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Extended Abstract 

Introduction 

Accurate precipitation forecasting is essential across a wide range of applications, including  but not limited to  agriculture, 

transportation, urban planning, and disaster preparedness. The ability to anticipate rainfall events with precision allows 

stakeholders to make informed decisions that can significantly reduce risks and optimize resource allocation. For instance, 

farmers can adjust irrigation schedules to conserve water and improve crop yields, while transportation authorities can 

plan routes to avoid delays or accidents caused by adverse weather conditions. This study investigates the comparative 

performance of two advanced deep learning architectures Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit 

(GRU)  in predicting daily precipitation events. Both models are designed to handle sequential data and are widely used 

in time series analysis. By leveraging historical meteorological data from diverse European cities, this research aims to 

evaluate the strengths and limitations of each architecture in real-world forecasting scenarios. 

Materials and Methods 

Data Source and Selection 

Due to a lack of comprehensive domestic meteorological data, this study used public data from various European cities. 

The datasets included daily weather variables like temperature, humidity, wind speed, and atmospheric pressure. 
Climate Diversity and Station Selection 
To ensure model robustness across climates, five meteorologically diverse stations were selected: 

• Oslo, Norway – Cold polar climate 

• Basel, Switzerland – Central European climate 

• Heathrow, England – Temperate oceanic climate 

• Budapest, Hungary – Continental climate 

• Perpignan, France – Mediterranean climate 
Data Preprocessing 
For each station, two cleaned CSV files were used: 

1. A file of daily meteorological variables. 

2. A file indicating daily precipitation occurrence (True/False). 

Missing values were handled through interpolation, and features were scaled for model convergence. 
Model Implementation 

Recurrent Neural Networks (RNNs), specifically LSTM and GRU architectures, were implemented using Python and key 

libraries (PyTorch, Scikit-learn, Pandas, NumPy). Models were developed in a Jupyter Notebook environment, and 

hyperparameters were tuned via grid search. 
Evaluation Metrics 
Model performance was assessed using: 

• Confusion Matrix (to calculate Recall, Specificity, Precision, Accuracy) 
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• ROC Curve 

• Precision-Recall Curve 

These metrics provided a comprehensive evaluation of the models' predictive power. 

Results and Discussion 

The models were trained using 80% of each dataset, with the remaining 20% reserved for validation. Training curves 

indicated consistent convergence across epochs, with a steady decrease in loss and an increase in accuracy. 

During training, the LSTM model consistently outperformed the GRU model, demonstrating lower loss values and higher 

accuracy scores. However, when evaluated using the confusion matrix, both models exhibited comparable predictive 

performance: 

• LSTM: Recall = 0.67, Specificity = 0.84, Precision = 0.75, Accuracy = 0.79 

• GRU: Recall = 0.65, Specificity = 0.84, Precision = 0.74, Accuracy = 0.78 

Further analysis using ROC and precision-recall curves reinforced LSTM’s superior classification capabilities. Notably, 

the LSTM model trained on Oslo’s dataset achieved the highest area under the curve (AUC) values: 

• Precision-Recall AUC: 0.89 

• ROC AUC: 0.87 

These results suggest that LSTM is slightly more effective in capturing complex temporal patterns associated with 

precipitation events. Additionally, model performance improved significantly with the inclusion of supplementary 

meteorological features, highlighting the importance of comprehensive and high-quality data inputs. 

The findings also reveal that while GRU offers computational efficiency and faster training times, LSTM’s ability to 

retain long-term dependencies gives it a slight edge in accuracy. This trade-off between speed and precision is an 

important consideration for real-time forecasting systems. 

Conclusion 

This study underscores the potential of deep learning architectures—specifically LSTM and GRU—in forecasting daily 

precipitation using historical meteorological data. While both models demonstrated strong predictive capabilities, LSTM 

consistently delivered marginally better results across multiple evaluation metrics. These findings are consistent with 

existing literature and affirm the suitability of LSTM for time series forecasting tasks in meteorology. 

Keywords: Time series analysis, Confusion matrix, Deep learning, Precipitation prediction 

 

Acknowledgments 

The author extends sincere appreciation to the scientific advisors who provided valuable insights throughout the 

development of this study. 
 

Conflicts of interest 

The authors of this article declared no conflict of interest regarding the authorship or publication of this article. 
 

Data availability statement 

The datasets are available upon a reasonable request to the corresponding author. 
 

Author Contribution 

This manuscript was prepared solely by the author. 
 

Citation: Ahmadi, I. (2025). Comparison of LSTM and GRU algorithms in predicting precipitation using historical 

meteorological data. Technical Strategies in Water Systems, 3(2), 101-114.  

Publisher: Islamic Azad University, Isfahan Branch 

https://sanad.iau.ir/journal/tsws


  

 های آبیمجله راهبردهای فنی در سامانه

https://sanad.iau.ir/journal/tsws   

 2981-1449شاپا الکترونیکی: 

 114-101، 2، شمارهسه، دوره 1404تابستان

 

 

103 

 

   یپژوهش مقاله
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 15/30/4140دریافت:   25/40/4140  بازنگری:    03/60/1404پذیرش:           50/70/1404چاپ:                     

   ده ی چک 

مد نظر است. با توجه    ی خ ی تار   ی هواشناس   ی ها وقوع بارش با استفاده از داده   ی ن ی ب ش ی در پ   GRUو    LSTM  ی ها تم ی الگور   سه ی مطالعه، مقا   ن ی ا   در 

  ی شهرها   از   ی برخ   ی هواشناس   ی ها داده   از   داده   گاه ی پا   ک ی   از   مطالعه   ن ی ا   در   ساله، چند   ی داخل   ی کامل هواشناس   ی ها به داده   ی به عدم دسترس 

  آمدهدست  به   ی ها داده   ی بودند، انتخاب شدند و دقت مدل بر رو   ی متفاوت   م ی که هر کدام متعلق به اقل   ی هواشناس   ستگاه ی استفاده شد. پنج ا   اروپا 

( استفاده شد.  GRU)   ی ا دروازه   ی بازگشت   واحد   و (  LSTMبلند )   مدت کوتاه   حافظه   تم ی الگور   دو   از   ق ی تحق   ن ی ا   در .  شد   محاسبه   ها ستگاه ی ا   ن ی ا   از 

  و (  ROC)   رنده ی گ   عملکرد   مشخصه   ی نمودارها   و   ی ختگ ی ر درهم   س ی ماتر   ی ارها ی مع   از   مطالعه،   ن ی ا   در   افته ی توسعه   ی ها مدل   یی کارا   ی اب ی ارز   ی برا 

  ی ن ی ب ش ی پ   در  تم ی الگور   دو   یی کارا   که   داد  نشان  ی ختگ ی ر درهم  ی ها س ی ماتر   ل ی تحل  و   ه ی تجز  از  آمده  دست به   ج ی استفاده شد. نتا  ی فراخوان - دقت 

  0/ 75،  0/ 84، 0/ 67  ب ی ترت به   LSTM تم ی دقت و صحت الگور  ، ی ژگ ی و   ، ی فراخوان   ر ی مقاد   ن ی انگ ی م  ، ی مشابه است. از نظر عدد   باًی بارش تقر  وقوع 

  توجه   با اگرچه    تم، ی دو الگور   ن ی عملکرد ا   سه ی . از نظر مقا بود   0/ 78  و   0/ 74،  0/ 84،  0/ 65  ب ی ترت به   GRU  تم ی الگور   ی مربوطه برا   ر ی مقاد و    0/ 79و  

  ی عملکرد بهتر  LSTM  تم ی الگور ظاهر    به   ، GRUنسبت به  LSTMارزیابی کننده مربوط به الگوریتم    های شاخص  بیشتر  مقادیر  بودن   بالاتر  به 

 . است   بوده   مشابه کننده    ی اب ی ارز   ی ها شاخص   ن ی ب   دار ی معن   اختلاف نظر آماری با توجه به عدم وجود    از   ها آن   ی کل   عملکرد   اما   ؛ داشته است 

 

 ی هواشناس   ی ن ی ب ش ی پ   ق، ی عم   ی ر ی ادگ ی   ، ی ختگ ی ر درهم   س ی ماتر   ، ی زمان   ی سر   ی ها داده   :یدیکل یهاواژه 
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  مقدمه -1

مؤلفهيشپ از  بارش  دقيق  بهبيني  منابع آب و كاهش مخاطرات هيدرولوژيكي  پايدار  مديريت  در  بنيادين  زيرا  شمار ميهاي  رود، 

هاي  ريزي كشاورزي و تحقق امنيت غذايي جوامع دارد. بارشنوسانات مكاني و زماني بارش تأثير مستقيمي بر تأمين آب شرب، برنامه

هاي گسترده اقتصادي و اجتماعي منجر شوند و در اين  وقوع سيلاب، فرسايش خاك و بروز خسارتبهتوانند  شديد و غيرمنتظره مي

پيش آسيب   موقع بهبيني  ميان،  كاهش  در  كليدي  نقشي  علمي  شواهد  بر  مبتني  تابو  ارتقاي  و  ميپذيري  ايفا  جوامع  كند.  آوري 

برداري بهينه از  بندي و شدت بارش براي مديريت تقاضاي آب و بهرهخشك، اطلاع از زمان هاي خشك و نيمهبراين، در اقليمعلاوه

  يمتنوع  فيبيني وقوع و مقدار بارش اهميت زيادي دارد. طپيش  بنابراينشود.  ر محسوب ميمنابع محدود آبي ضرورتي انكارناپذي

  ، (Golding, 2000)  يعدد  ي ها روش  از  استفاده  شامل  كه   است   شده   انجام  بارش  مقدار  و  وقوع   ين يبشيپ  نهي زم  در  هاپژوهشاز  

 Shi et)  نيماش  يريادگ ي  يهاتميالگور  ي مبنا  بر  يهاو روش  (Kim et al., 2009)  يرادار  ريتصاو  يابيبرون  يمبنا  بر  يهاروش

al., 2015) شودي م  . 

  مدلسازي   رويكرد  يك  عنوانبههاي بارندگي تاريخي را آشكار كنند و  توانند الگوهاي پنهان در دادهيادگيري ماشين مي  هايروش

 اخير  هايسال  در  دليل  همينبه .  (Abobakr Yahya et al., 2019)اند  غيرخطي و پويا پيشنهاد شده  هايسامانه  براي  جايگزين

اند بيني بارندگي مطرح شدهپيش  زمينهكاوي سنتي در  داده  هايروش  براي  قدرتمندي  جانشينان  عنوانبه  ماشين  يادگيري  رويكردهاي

نشا پيش  هايچالش  با  مقابله  در  ماشين  يادگيري  هايقابليت   روزافزون   شناخت   دهندهنكه  است  پيچيده  بارندگي  الگوهاي  بيني 

(Khambra & Shukla, 2023; Patil & Vidyavathi, 2022)  .يادگيري   از   ايمجموعه  زير  عنوانبه  عميق   يادگيري  هاي روش  

  افزايش  در  توجهي  قابل   پتانسيل  انسان،  مغز  پيوسته   همبه  يهاننورو هاي عصبي پيچيده الهام گرفته از  با استفاده از شبكه  ماشين،

  در   را  پيچيده  يهارابطههستند الگوها و    قادر  هاشبكه   اين.  (Calderaro et al., 2022)اند  بيني از خود نشان دادهپيش  هايقابليت 

  ها ويژگي بين  يهارابطهها داراي ابعاد بالا بوده و داده كه هاييزمينه در ويژهبه قابليت اين. دهند تشخيص گسترده  هايداده مجموعه

يادگيري    هايروش  كننده  متمايز  ويژگي.  (Indrakumari et al., 2021)غيرخطي هستند، مانند علم آب و هواشناسي ارزشمند است  

  پيچيده هايويژگي خودكار صورتبهتوانند يادگيري عميق مي هاي مدل  كه  است  اين ماشين يادگيري هايروشعميق در مقايسه با 

يادگيري عميق نياز به    هايروش  از  استفاده   عدم  صورت  در  كه  كنند  كشف  ها،ويژگي  صريح  مهندسي  بدون  خام،  هايداده  در  را

  بيني پيش  در  عميق  يادگيري  كاربرد.  (Janiesch et al., 2021)بر باشد  تواند زمانمراجعه به فرد متخصص در حوزه داشته كه مي

  پنهان،  هايهمبستگي  شناسايي  براي  هاشبكه  اين.  است   تاريخي  اقليمي  هايداده  اساس  بر  عصبي  هايشبكه  آموزش  شامل  بارندگي

  در .  (Ozcanli et al., 2020)اند  بيني بارش طراحي شدههاي زماني بين متغيرهاي حياتي براي پيشغيرخطي و وابستگي  روابط

  اصلاح   را  خود  يداخل  شينما  يعصب   شبكه  رد،يگ يم  ادي  هاآن   از  و  كنديم  پردازش  را  هاداده  مجموعه  نيا  يعصب  شبكه  كهيزمان  همان

  عوامل  متقابل  ارتباط  از  مؤثر  طوربه  قيعم   يريادگي  يانجام دهد. روشها  يترقي دق  يها  ينيبشيتا پ  سازديم  قادر  رانآ  ج يبتدر  و   كرده

 رند يگ يم  نظر   در   را  اتمسفر  فشار  و  باد  سرعت   رطوبت،  دما،  مانند  يمتنوع  يرهايمتغ  و  كننديم  استفاده  يبارندگ   ينيبشيپ  در  يمياقل

 انجام  يهاپژوهش   از  يتعداد به  بعد  بخش  در.  (Kang et al., 2020)  دهنديم  صيتشخ  بارش  ي الگوها  بر  را  هاآن  يبيترك  ريتاث  و

 CNN)1(  يچشيپ  يبا استفاده از شبكه عصب  ي وقوع بارندگ   ينيبشيمدل پ  كي  Kim et al. (2020) . شوديم  اشاره  حوزه  نيا  در  شده

بود.    يوقوع بارندگ   ينيبشيمدل، پ  يبودند و خروج  ييآب و هوا  يمكان  -يزمان  يهابه مدل، داده   يورود  يهاتوسعه دادند. داده

 
1 Convolutional Neural Network 
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 درصد   74- 64  صيكننده بود و نسبت تشخ  دواريدست آمده از سه شهر در كشور ژاپن امبه  يها داده  يحاصل از مدل برا  جينتا

 دست آمد.به

Wang et al. (2021)    يبندميتقس  به (  يعصب  شبكه  و   ي تصادف)جنگل    قي عم  يريادگ ي   و   نيماش   ي ريادگ ي   روشبا استفاده از دو 

كه ابزارهاي يادگيري    بودناي  از   حاكي  آمده  دست به  جهينت.  پرداختند  عمق  كم  يهمرفت  و  ياهيلا  ق،ي عم  يهمرفت  شكل  سه  به  يبارندگ 

  هاي داده  با  مرتبط  مسائل  همه  براي  حل  راه  ارائه  به  قادر  ابزارها  اين  و  شوند  ارزيابي  دقت بهماشين براي كاربرد در اين زمينه بايد  

 . نيستند بزرگ

George et al. (2016)   روز همان  يهواشناس يهاداده اساس بر را روزانه بارش مقدار ،يخط يدوبعد مدل كي از استفاده با 

  .دينما  ينيبشيپ را بارش ريمقاد درصد، 87 دقت  با است  قادر مدل كه دادننشا جينتا. كردند ينيبشيپ

Ghamghami & Bazrafshan (2014)  آمارهاي   مدل  ورودي  هايداده.  كردند  استفاده  بارش  وقوع  بينيپيش  در  ويتربي  الگوريتم  از 

از:   بودند  عبارت  استفاده  مورد  هواشناسي   هايويژگي.  بود  1339-1383  هايسال   در  آباد  خرم  سينوپتيك  ايستگاه  از  آمده  دست به

روزي دماي هوا، رطوبت نسبي و نقطه شبنم. هدف پژوهش پيدا كردن بهترين ويژگي هواشناسي  فشار هوا، فشار بخار آب، دامنه شبانه

پيش  پيش در  دقت  معيار  به  توجه  با  بارش  وقوع  نشابيني  نتايج  بود.  شبانه  داد  نبيني  دامنه  ويژگي  هوا  كه  دماي   عنوان بهروزي 

 .باشدمي مطرح بارش  وقوع بينيپيش در ويژگي ترينمناسب 

 Ramkumar & Thomas (2024) هايمدل  آموزش  براي  هاآن.  پرداختند  ماشين  يادگيري  هايروش  كمكبهبيني بارش  به پيش  

از:    بودند  عبارت  مدل  توسعه  در  شده   استفاده   هاي ويژگي.  كردند  استفاده  كاليفرنيا   دانشگاه  هواشناسي  هاي داده  از   ماشين  يادگيري 

هاي  هاي مورد بررسي، الگوريتمروز، مكان، دامنه تغييرات دما، رطوبت، سرعت و جهت باد و مقدار تبخير و تعرق. از بين الگوريتم

بيني مقدار پيش   بهWani et al. (2024) وقوع بارش دقت داشتند.   بينيپيشدر    درصد  88  همسايه،نزديكترين    Kجنگل تصادفي و  

به با  از روشبارش  ماشين  كارگيري طيف وسيعي  يادگيري  عميق    RF3, SVR2, ANN1(KNN ,4(هاي  يادگيري  RNN)5 ,و 

)7, LSTM6GRU  2021تا سال    1980هاي هواشناسي از سال  هاي پيشنهادي با استفاده از دادهپرداختند. اثربخشي و دقت الگوريتم  

هاي مبتني بر يادگيري عميق حاصل  كه كمترين ميانگين مربعات خطا و ميانگين خطي مطلق از روش  داد  ننشا  نتايجشد.    ارزيابي

 بيني مقدار بارش داشت.  بهترين كارايي را در پيش LSTMهاي يادگيري عميق، روش شد. در بين روش

Poornima & Pushpalatha (2019)  يبازگشت  يعصب  شبكه  كي (RNN) شدهت يبر حافظه بلندمدت تقو   يمبتن (LSTM) ي برا 

.  گرفت   قرار  شيمجموعه داده استاندارد بارش آموزش داده شده و مورد آزما  ك يكردند كه با استفاده از    يبارش معرف  ينيبشيپ

  يابيارز يريادگ يو نرخ  (loss) خطا زاني، م(epochs)ا ه، دقت، تعداد دوره RMSEمانند ييارهايمع از  استفاده با مدل نيا عملكرد

، ELM  ،ARIMA  نترز،يو-مانند هولت   ياشدهشناخته  يهاآن را با روش  جيمدل، پژوهشگران نتا  يدادن اثربخشننشا  يبرا.  شد

RNN و LSTM كردند سهيمقا. 

(2024) Kagabo et al.   الگور  ديبارش شد  يرخدادها   ينيبش يپ  نهيرا در زم  يامطالعه از  با استفاده    يريادگ ي  يهاتميدر رواندا 

 ي زمان  بازه  كه  را  رواندا  سراسر  در  كي نوپتي س  ستگاهيداده روزانه بارش از چهار ا  8۵000  از  شي ب  پژوهشگران.  دادند  انجام  نيماش

 
1 k-Nearest Neighbor 
2 Artificial Neural Network 
3 Support Vector Machine 
4 Random Forest 
5 Recurrent Neural Network 
6 Gated Recurrent Unit 
7 Long Short-Term Memory 
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ي چشيپ  يعصب  يهاشبكه  جمله  از  نيماش  ير يادگ ي  شرفتهيپ  يها كيتكن  از  هاآن .  كردند  ليتحل  داد،ي م  پوشش  را  2021  تا  1983

(CNN)داردروازه  ي بازگشت  ي، واحدها (GRU) حافظه بلندمدت  يهاو مدل (LSTM) داد كه مدلننشا  مطالعه  جيبهره گرفتند. نتا 

LSTM  بر  يمبتن يهامدل لي بر پتانس هاآنداشته است.  هاتميالگور  رينسبت به سا يعملكرد بهتر LSTM  ي آورتاب ت يتقو  يبرا  

  يعيطب  يا ياز بلا  يناش  يجد  ي هاكه با چالش  ي؛ كشوركردند  د يدر رواندا تأك   يآمادگ   يو بهبود راهبردها  يعيدر برابر خطرات طب

 .است  مواجه ليس مانند مكرر

بيني مقدار بارش وجود دارد كه اولي يك مسئله  بيني وقوع بارش و پيشبيني بارش دو رويكرد پيشكلي در مسئله پيش  طوربه

هاي  روزانه با استفاده از داده  صورتبهبيني وقوع بارش  از پژوهش حاضر پيش  هدفبندي و دومي يك مسئله رگرسيوني است.  دسته

است، بنابراين در اين پژوهش با يك مسئله دسته بندي دو كلاسه مواجه هستيم. از    هواشناسي چندين ساله داراي چندين ويژگي  

وقوع بارش    ينيبشيدر پ  LSTMو    GRU  ي هاتميالگور  يبرمبنا  قي عم  ي ريادگ ي   يهااز مدل  يداخل   يهاآنجا كه تاكنون در مقاله

 .گردديبرم بارش وقوع يني بشيپ در قي عم يري ادگ ي تميالگور  دو نيمقاله به استفاده از ا نينو بودن ا نياستفاده نشده است، بنابرا
 

 ها روش و مواد -2

 

  ي برخ  يهواشناس  يهاداده  ياداده  گاهيپژوهش از پا  نيدر ا  ،يساله داخل  نيكامل چند  يهواشناس  يها به داده  يعلت عدم دسترسبه  -

شده بودند كه   ميتنظ CSV لي صورت فامورد استفاده به يهاداده (.Klein Tank et al., 2002استفاده شد )قاره اروپا   ياز شهرها

مورد    يهواشناس  يها يژگ يبود. و  يلاديم  2009تا    2000سال    يروزانه در دوره زمان   يهواشناس  يها يژگ ياز و  يتعداد  رندهيدر برگ 

تار از:  تابش جهان  ،يلاديماه م  خ،ياستفاده عبارت بودند  باد، فشار،  باد، شدت  ابر، سرعت  تابش مستق  ،ي پوشش  آفتاب،    ميدوره 

نوع   رييها از نظر عدم وجود داده از دست رفته و عدم تغداده  ي دما، حداقل دما، حداكثر دما و مقدار بارش. پس از بررس  نيانگيم

در صورت    كهيطورشد به  ليهدف وقوع/عدم وقوع بارش تبد  ري مقدار بارش به متغ  يژگي، وCSV  لي موجود در هر ستون فا  يهاداده

  در نظر گرفته شد. False نصورتي رايو در غ Trueوقوع بارش  يژگيصفر بودن مقدار بارش، و ريغ

كه هر   يهواشناس  ستگاهيوقوع بارش، پنج ا  ينيبشيپ  يهادقت مدل   يمتفاوت رو  يهامياقل  ريتأث  زانيمبهمنظور پژوهش راجع  به  -

  ي هواشناس  ستگاهيمحاسبه شد. پنج ا  هاستگاهيا  نيحاصل از ا   يها داده  يبود انتخاب شده و دقت مدل رو  مياقل  كي متعلق به    كي

  ي دارا  ستگاهيا  عنوانبه سيباسل كشور سوئ ستگاهي ا ،يسرد قطب  يآب و هوا ي دارا ستگاهيعنوان ا اسلو كشور نروژ به ستگاهيشامل ا

بوداپست    ستگاهيا  ،يانوسيمعتدل اق  يآب و هوا  ي دارا  ستگاهيا  عنوانبهكشور انگلستان    هدرو  ستگاهيا  ،يمركز   ي اروپا  ي هوا  و  آب

آب و    يدارا  ستگاهي ا  عنوانبهكشور فرانسه    گنانيپرپ  ستگاهيو ا  يشرق  ياروپا  يآب و هوا  يدارا  ستگاهيا  عنوانبهكشور مجارستان  

 بودند.  ياترانهيمعتدل مد يهوا

و    يروزانه آب و هواشناس  يهايژگ يشامل و  يكيشد كه    ميتقس  CSV  ليبه دو فا   يهواشناس  يها ستگاهيا  از  كي  هر  يهاداده  -

افزار نرم  ي كار  ريدر مس  ها ليفا  نيبود. ا  True / False  صورتبهشامل تابع هدف وقوع / عدم وقوع بارش در روز متناظر    يگريد

 كننده مدل قرار داده شد.  جاديا

به مدل از    يورود  يهاداده  گريد  يمورد نظر است و از سو   قي عم  يريادگي  يبرمبنا  يهامدل   توسعه  پژوهش  نيا  در  كه  آنجا  از  -

در   جهي. در نترسندينظر ممناسب به (RNN) يبازگشت يشبكه عصب تمي الگور يبر مبنا  يهامدل  ن يهستند، بنابرا يزمان ي جنس سر

  ي حاتياستفاده شد. در ادامه توض  (GRU)  يادروازه  يبازگشت  حدو وا  (LSTM)حافظه كوتاه مدتِ بلند    تميپژوهش از دو الگور   نيا

  در   كه  شونديم  استفاده  يبيترت  يهاداده  پردازش  يبرا(  RNN)  ي بازگشت  يعصب  يهاشبكه داده شده است.  هاتميالگور  نيراجع به ا 

  ي هايسر  ل يگفتار و تحل  صيتشخ  ،يعيطب  زبان  پردازش  مانند  ييكارها   در  هاآن.  است   مهم  اريبس  مدل  توسعه  يبرا  عناصر  ب يترت  هاآن 
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  دهند يها اجازه مو به آن  كننديگذشته را حفظ م  ي هاياز ورود  «يابازخورد، »حافظه  يهاحلقه  قياز طر  رايهستند ز  يعال  يزمان

 درك كنند.   ي توال كي عناصر را در   نيروابط ب

LSTM    وGRU  ي بازگشت  يعصب  يهاشبكه  يانواع تخصص  (RNN  )در    انيحل مشكل محو شدن گراد   يبرا  كه  هستندRNNي ها  

كنند. هر دو   ت يريمد  يمؤثرتر  طوربه  يمتوال  يهادوربرد را در داده  يهايتا وابستگ  سازنديرا قادر م  هاآن اند و  شده  يطراح  يسنت

 ران آ  و  كنديم  ترادهرا س  LSTMساختار    GRUاما    كنند،ياطلاعات استفاده م  انيكنترل جر  يبرا  ي ادروازه  يهاسمياز مكان  يمعمار

 ي معن  نياند، به اشده  يبلندمدت طراح  يها يبا وابستگ  يبيترت  يها داده  ت يريمد  يبرا  هاLSTM.  سازديكارآمدتر م  ياز نظر محاسبات

  استفاده   يتوال  يبعد  يهابر بخش  يرگذاريتأث  يبسپارند و از آن برا  خاطربهرا    يتوال  كي   ياطلاعات مربوط به مراحل قبل  تواننديكه م

  ي ها يبه ثبت وابستگ  ازيكه ن  يي كارها  يممكن است برا  LSTMداشته باشند، اما    يعملكرد خوب  تواننديم  ي كنند. هر دو معمار

محدود    يباشد كه منابع محاسبات  يزمان  يبرا   يخوب  نيگز يجا  توانديم  GRUكه    يتر باشد، در حالدوربرد دارند، مناسب   اريبس

 هستند.

 ,Torch, Torchvision, Torchaudio, Pandas, Numpy, Scikit-Learn  يهااز دستورات كتابخانه  هامدل  استقرار  يبرا  -

Matplotlib, Seaborn يسينو زبان برنامه python  طيدر مح يسياستفاده شد و كدنو Jupyter Notebook  .انجام شد 

عملكرد    يژگ يو  يو نمودارها  1ي ختگيردرهم    سيماتر  يارهايمع  از  پژوهش  نيا  در  افتهي  توسعه  يهامدل   ييكارا   يابيارز  يبرا  -

  كنندهيبندطبقه  كي  عملكرد  از  يكيگراف  شينما  كي(  ROC)  رنده يگ   عملكرد  يژگ يو  يمنحن.  شد  استفاده  3ي فراخوان  -و دقت   2رندهيگ 

( در FPR)  كاذب  مثبت   نرخ  مقابل ( را در  TPR)  يواقع  مثبت   نرخ  ،يمنحن  نيا.  است   يبندطبقه  مختلف  يهاآستانه  در  ييدودو

درست/غلط(    ،يدو كلاس )مثلاً مثبت/منف  نيمدل ب  كي  زيتما  زانيم   يابي به ارز  يابزار بصر  ني. ا كنديمختلف رسم م  يهاآستانه

دهنده و نشان  شوديگوشه بالا سمت چپ نمودار خم م  سمت بهخواهد داشت كه    يايمنحن  خوب،  كنندهيبندطبقه  كي.  كنديكمك م

TPR    بالا وFPR  دو كلاس بهتر   نيب  زيمدل در تما  ييباشد، توانا  تركيبه گوشه بالا سمت چپ نزد  ياست. هرچه منحن  نييپا

 است. 

  و   دقت   نيب   بستانبده  كه  است   ييدودو  كنندهيبندطبقه  كي  عملكرد  از  يكيگراف  شينما  كي(  PR  ي)منحن  يفراخوان- دقت   يمنحن

  ك ينامتوازن، كه در آن  يهاهنگام مواجهه با مجموعه داده ژهيوبه ي منحن ني. ادهديمننشا مختلف آستانه مات يتنظ در را ي فراخوان

نمونه د  يكمتر  يلي خ  يهاكلاس  كلاس  به  مف  گرينسبت  ز  ديدارد،  مساحت  عملكرد    كي  PR  يمنحن  رياست.  كه  است  عدد 

 ييبالا  يخوب، دقت و فراخوان  PR  يمنحن  ك ياست.    ر دهنده عملكرد بهتنشان  شتر ي. مساحت ب كنديرا خلاصه م  كنندهيبندطبقه

 (.دارد لي تما نمودار راست  سمت  يبالا گوشه يعني( 1,1) نقطهبه  يمنحن آلدهيخواهد داشت )در حالت ا
 

 بحث و جی نتا -3

 مورد مطالعه های ایستگاه های هواشناسی آمده از ویژگیدست آمار توصیفی به  -1-3

 را   است   شده  استفادهتوسعه مدل    يبرا  هاآن  يهاكه از داده  يستگاهيپنج ا  يهواشناس  يهايژگ يمربوط به و  يفيتوص  آمار  (1)  جدول

 :دهديمننشا

 
1 Confusion Matrix 
2 Receiver-Operating Characteristic 
3 Precision-Recall 
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 پژوهش   ن ي ا   در   نظر   مورد   ي ها ستگاه ي ا   ي هواشناس   ي ها ي ژگ ي و   به   مربوط   ي آمار   ي ها شاخص   از   ي تعداد   - 1جدول 

Table 1. A number of statistical indicators related to the meteorological characteristics of the weather stations 

considered in this study 
شاخص  

آماری  

 مرکزی

سرعت  ايستگاه 

باد )متر  

 بر ثانيه( 

شدت باد  

)متر بر  

مجذور  

 ثانيه( 

رطوبت 

هوا 

)درصد  

 اعشاری( 

فشار هوا 

 )آتمسفر( 

تابش 

 جهاني 

)وات بر 

متر  

 مربع( 

تابش 

خورشيد  

 )ساعت( 

پوشش 

ابر 

 )اکتاز( 

ميانگين دما 

)درجه  

 سانتيگراد( 

دمای کمينه 

)درجه  

 سانتيگراد( 

دمای  

بيشينه 

)درجه  

 سانتيگراد( 

 ميانگين 

Basel - - 74/0 02/1 35/1 71/4 4/5 11/11 06/7 65/15 

Budapest - - 65/0 02/1 48/1 81/5 78/4 29/12 - 76/16 

Heathrow - - 76/0 02/1 21/1 47/4 27/5 9/11 06/8 73/15 

Oslo 66/2 1/9 72/0 01/1 06/1 9/4 6/5 32/7 94/3 18/11 

Perpignan 68/4 - 65/0 02/1 73/1 - - 12/16 69/11 54/20 

انحراف  

 معيار 

Basel - - 11/0 01/0 93/0 34/4 33/2 41/7 64/4 71/8 

Budapest - - 15/0 01/0 98/0 47/4 39/2 74/8 - 98/9 

Heathrow - - 1/0 01/0 88/0 99/3 01/2 59/5 21/5 36/6 

Oslo 36/1 47/3 15/0 01/0 98/0 89/4 16/2 96/7 47/7 96/8 

Perpignan 65/2 - 15/0 01/0 94/0 - - 47/6 37/6 97/6 

 ميانه 

Basel - - 76/0 02/1 14/1 6/3 6 6/11 4/7 16 

Budapest - - 65/0 02/1 36/1 6 5 1/13 - 7/17 

Heathrow - - 76/0 02/1 98/0 7/3 6 8/11 3/8 5/15 

Oslo 4/2 7/8 75/0 01/1 72/0 4 6 2/7 9/3 1/11 

Perpignan 9/3 - 65/0 02/1 59/1 - - 16 6/11 4/20 

 نما 

Basel - - 8/0 02/1 33/0 0 7 2/17 4/6 1/20 

Budapest - - 59/0 02/1 18/0 0 8 4/20 - 4/22 

Heathrow - - 78/0 02/1 12/0 0 6 4/17 3/9 9/12 

Oslo 9/1 7/8 88/0 01/1 04/0 0 8 4/2 1- 6/6 

Perpignan 6/2 - 58/0 02/1 95/0 - - 2/16 9/8 3/14 

 کشيدگي 

 

Basel - - 32/0- 51/0 93/0- 95/0- 59/0- 77/0- 7/0- 82/0- 

Budapest - - 65/0- 49/0 24/1- 3/1- 01/1- 93/0- - 01/1- 

Heathrow - - 47/0- 45/0 69/0- 57/0- 1/0- 73/0- 73/0- 58/0- 

Oslo 46/2 54/0 56/0- 22/0 68/0- 23/0 64/0- 74/0- 58/0- 87/0- 

Perpignan 49/0 - 79/0- 1/1 09/1- - - 89/0- 78/0- 79/0- 

 چولگي 

Basel - - 39/0- 11/0- 52/0 56/0 73/0- 14/0- 22/0- 06/0- 

Budapest - - 09/0 19/0 27/0 11/0 35/0- 17/0- - 16/0- 

Heathrow - - 29/0- 4/0- 63/0 64/0 73/0- 0 19/0- 14/0 

Oslo 18/1 62/0 56/0- 12/0- 75/0 86/0 64/0- 13/0- 24/0- 03/0- 

Perpignan 04/1 - 07/0- 35/0- 25/0 - - 0 14/0- 05/0 

دامنه  

 تغييرات

Basel - - 6/0 06/0 5/3 3/15 8 37 5/35 3/44 

Budapest - - 74/0 05/0 45/3 9/14 8 42 - 7/46 

Heathrow - - 58/0 07/0 37/3 5/15 8 2/31 4/27 7/37 

Oslo 11 8/25 76/0 09/0 52/3 24 8 5/43 4/41 6/48 

Perpignan 5/15 - 75/0 05/0 63/3 - - 4/32 2/32 9/36 

 بيشينه 

Basel - - 98/0 04/1 55/3 3/15 8 29 8/20 6/38 

Budapest - - 1 04/1 49/3 9/14 8 1/33 - 1/40 

Heathrow - - 1 04/1 49/3 5/15 8 29 6/20 6/37 

Oslo 11 3/27 1 05/1 53/3 24 8 4/25 7/20 33 

Perpignan 3/16 - 97/0 04/1 66/3 - - 8/31 3/26 2/38 

 کمينه 

Basel - - 38/0 99/0 05/0 0 0 8- 7/14- 7/5- 

Budapest - - 26/0 99/0 04/0 0 0 9/8- - 6/6- 

Heathrow - - 42/0 97/0 12/0 0 0 2/2- 8/6- 2/0 

Oslo 0 5/1 24/0 96/0 01/0 0 0 1/18- 7/20- 6/15- 

Perpignan 8/0 - 22/0 98/0 03/0 - - 6/0- 9/5- 3/1 
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 گانهپنج  ی هاستگاه یوقوع بارش در ا  ینیبشی در پ GRUو  LSTM یهاتمیمربوط به کارکرد الگور جینتا  -2-3

بيند و آموزش مي يخيتار يها اول داده  درصد 80قرار گرفته در  يهاداده يشكل است كه ابتدا مدل رو نيبه ا هاتميالگور  كاركرد

  نمودارهاي (  1)  شود. شكلهاي قرار گرفته در انتهاي سري زماني آزمون ميدادهدرصد    20پس از توسعه مدل، كارايي آن روي  

 در  است   مشخص  كه  طورهمان.  دهدمي  ننشا  آموزشي  دوره  100  طول  در  مدل  آموزش  جريان  در  را  بينيپيش  صحت   و  هزينه  تابع

  و   كاهشي  روند  آموزشي  دوره  شماره  افزايش  با  هزينه   تابع  نمودارهاي  چون  است   رفتهپيش  خوبيبه  آموزش  فرآيند  هامدل   تمام

  مربوط   نمودارهاي  هاحالت   تمام  در  ديگر  سوي  از.  دارد  يافزايش  روند  آموزشي  دوره  شماره  افزايش  با بينيپيش  صحت   نمودارهاي

مربوط به تابع هزينه   LSTMاست، چون نمودارهاي    كاركرد بهتري در مرحله آموزش داشته  GRUنسبت به    LSTM  الگوريتم  به

بيني در مرحله آموزش بالاتر از نمودارهاي  مربوط به صحت پيش  LSTMاند و نمودارهاي  گرفته  رقرا  GRUتر از نمودار  پائين

GRU  هاي  مربوط به الگوريتم  ريختگيدرهم   هايماتريس  (2)شكل  اند.قرار گرفتهLSTM    وGRU هاي  را در هر يك از ايستگاه

و سپس محاسبه معيارهاي   FNو    TP،  FP،  TNريختگي امكان قرائت مقادير  هاي درهماستفاده از ماتريس  با.  دهدمينگانه نشاپنج

از   استفاده  با  و صحت  دقت  اختصاصيت،  recall  روابطفراخواني،  =  TP/(TP + FN)،  specificity =  (TN )/(TN +

FP)،  precision =  TP/(TP + FP)    وaccuracy =  (TP + TN)/(TP + TN + FP +  FN)   ج شود كه نتاي فراهم مي  

 آورده شده است:   (2)در جدول  حاصل

 

در هر يك از  GRUو  LSTMهاي و معيارهاي فراخواني، اختصاصيت، دقت و صحت مربوط به الگوريتم  TP  ،FP ،TN  ،FNمقادير  -2جدول 

 گانه هاي پنجايستگاه

Table 2. True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN), and False Negative (FN) values, as well as 

recall, specificity, precision, and accuracy metrics for the LSTM and GRU algorithms across the five 

meteorological stations 

جفت شده    tمشابه است و آزمون    باًيبارش تقر  ينيبش يدر پ  GRUو    LSTM  تميدو الگور  يي(، كارا2جدول )  جيبا توجه به نتا

  ي مشابه همخوان  يهاپژوهش  جي آمده با نتادست به  رينشان نداد. مقاد  يابيها از نظر چهار شاخص ارزآن  ن يرا ب  ياختلاف معنادار

  ٪88حدود    يها صحت   ب يترتبه  l. (2020)Kim et aو    Ramkumar & Thomas)2024(  يها مثال، در پژوهشعنواندارد. به

و   ROC ي بند دوكلاسه، استفاده از نمودارهاانتخاب بهتر مدل دسته براي.  است  شده  گزارش ٪74–64 صتشخي نسبت و  ٪73 و

Precision-Recall  شوديم هيتوص. 

  شيمورد مطالعه نما  ستگاهيهر پنج ا  يرا برا  GRUو    LSTM  تميدو الگور  Precision-Recallو    ROC  ي( نمودارها3)  شكل

 . دهديم
 
 

 ايستگاه 
 LSTMالگوريتم  GRUالگوريتم 

FN FP TN TP حساسيت  اختصاصيت  دقت صحت FN FP TN TP حساسيت  اختصاصيت  دقت صحت 

Basel 92 98 290 240 74/0 71/0 75/0 72/0 81 92 296 251 76/0 73/0 76/0 76/0 

Budapest 103 50 446 121 79/0 71/0 9/0 54/0 92 61 435 132 79/0 68/0 88/0 59/0 

Heathrow 85 77 269 289 78/0 79/0 78/0 77/0 95 64 282 279 78/0 81/0 82/0 75/0 

Oslo 80 58 299 283 81/0 83/0 84/0 78/0 71 67 290 292 81/0 81/0 81/0 8/0 

Perpignan 105 41 489 85 8/0 67/0 92/0 45/0 100 35 495 90 81/0 72/0 93/0 47/0 
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 ها مدل   آموزش   جريان   در   بيني پيش   صحت   و   هزينه   تابع   نمودارهاي   - 1  شكل 

 

 

 

 

 
Fig 1. Graphs of the cost function and prediction accuracy during the training process of the models 
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 پژوهش   اين   در   آمده   دست به   ريختگي درهم   هاي ماتريس   - 2  شكل 

 

 

 

 

 
Fig 2. The confusion matrices derived from this research 

 
 



 هواشناسی  تاریخی   های داده   از   استفاده   با   بارش   وقوع   بینی پیش   در   GRUو   LSTM  های الگوریتم   مقایسه                                                    احمدی

 

112 
 

 پژوهش   ن ي ا   در   آمده   دست به   Precision-Recallو    ROC  ي نمودارها   - 3  شكل 

 

 

 

 

 

Fig 3. Receiver Operating Characteristic (ROC) and precision-recall curves derived from this research 
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بهتر   ييكارا يمعنابهباشد،  كترينزد  1به  Precision-Recallو  ROC ي( مربوط به نمودارهايمنحن ريچه عدد مشخصه )سطح ز هر

نسبت    يبهتر  ينسب  ييكارا  LSTM  تميدست آورد كه اولاً الگوررا به  جهينت  نيا  توانيم  نيدو كلاس است، بنابرا  يبند در جداسازدسته

از    تميدو الگور  نيا  نيب  يداريجفت شده، اختلاف معن  tو با انجام آزمون    يذكر است كه از نظر آمارداشته است )لازم به  GRUبه  

مورد استفاده در توسعه    يهايژگيتعداد و  شيبا افزا  اً يمورد مطالعه وجود نداشت( و ثان  يهر كدام از نمودارها  يمنحن  رينظر سطح ز

نسبت    يبهتر  ييكارا  برديبهره م  يژگ يو  12كه از    Oslo  ستگاهيمربوط به ا  ينمودارها  نكهيا  ليدلبهاست،    افتهيآن بهبود    ييمدل كارا

مربوط   يهااند، داشته است و عملكرد مدلاستفاده كرده ي ژگ يو 10كه از  Baselو  Heathrow يها ستگاهي حاصل از ا  يبه نمودارها

استفاده    ي ژگ يو  9از    هاآنكه در توسعه    Perpignan و    Budapest  يهاستگاهيدست آمده از ا به  يهااز عملكرد مدل  ستگاه يدو ا  نيبه ا

 LSTM  تمي الگور  ياز برتر  ي حاك   Poornima and Pushpalatha (2019)دست آمده از پژوهش  به  ج ينتاشده است، بهتر بوده است.  

بود    %87مقدار بارش بالاتر از    ين يبشيدر پ  LSTM  تميصحت الگور  يدر آن پژوهش بود. از نظر عدد  قيمورد تحق  يهامدل  گريبر د

وقوع    ي نيبشيكه راجع به پ   Kagabo et al. (2024)دادند. در پژوهش    جهيرا نت  %80از    ترنييصحت پا  گريد  يهامدل  كهيدر حال

  ي مشابه بودند، هرچند از نظر عدد  GRUو    LSTM  يهاتميدست آمده از الگوردر كشور رواندا بود، صحت به  ديشد  يهابارش

 بود.  %99/ 7دست آمده بالاتر از پژوهش حاضر و معادل به يهاصحت 

  يعصب  دو نوع شبكه  GRUو    LSTMمطلب لازم است كه    نيذكر ا  تميدو الگور  نيحاصل از ا  جي كردن مشابهت نتا  هيتوج  منظوربه

  ي ها يقادرند تا وابستگ  هاآن اند.  شده  يطراح  يسنت  يهاRNNدر    انيحل مشكل محو شدن گراد  ي ( هستند كه براRNN)  يبازگشت 

اطلاعات    اني كنترل جر  يبرا  يادروازه  يهاسمياز مكان  يكنند. هر دو معمار  ت يريمد  يمؤثرتر  طوربه  يمتوال  يهادوربرد را در داده

انتظار داشت   توانيم  ني. بنابراسازدي كارآمدتر م  ياز نظر محاسبات  ران و آ  كندي تر مرا ساده  LSTMساختار    GRUاما    كنند،ياستفاده م

 . باشد مشابه زين هاينيبشيپ انجام در تميالگور دو ني ا ييكارا  ساختار،  مشابهت  علت به
 

 یریگجه ینت -4

صورت روزانه  وقوع بارش به ،GRUو  LSTMهاي تاريخي هواشناسي يعني پردازش داده تميپژوهش با استفاده از دو الگور نيا در

  صورتبههايي  در زمينه   LSTMآمد كه هر چند الگوريتم    دست بهبيني شد. از نظر مقايسه كارايي اين دو الگوريتم اين نتيجه  پيش

  LSTM تميالگور  كنندهيابيارز ي ها شاخص  يعدد ريبه بالاتر بودن مقاد   يريگ جهينت نيعمل كرد، كه ا GRUنسبي برتر از الگوريتم 

الگور  سهيدر مقا الگور  نيب  داريمعن  اختلاف  وجود  عدم  به  توجه  با  وكلي    طوربهاما    گردد،يبرم   GRU  تميبا  تمام   تمي دو  نظر  از 

 . بود هم شبيه هاآن  كاراييكننده،  يابي ارز يهاشاخص
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