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ABSTRACT 

Recently, the amount of rainfall underwent serious changes in different areas, particularly in arid and semi-arid 

regions. Therefore, estimation and pattern recognition of rainfall in a long term period can give sufficient 

information to hydrologists and water engineers. In this study, for the first time, long-term rainfall pattern in 

Anzali city for a 67 years period was simulated using a hybrid model so-called “Wavelet-Adaptive Neuro-

Fuzzy Inference System” (WANFIS). Rainfalls of 37-, 20- and 10-years period were applied for training, testing 

and validation of the numerical model, respectively. Firstly, the optimized membership function of the ANFIS 

network was obtained using the analysis of the numerical results. In other words, the number of optimized 

membership function was computed to be equal to 8. Then, the various wavelet families were evaluated which 

the dmey mother wavelet was introduced as the most optimized wavelet family. Next, using the autocorrelation 

function (ACF), the partial autocorrelation function (PACF) and different lags, 15 WANFIS models were 

developed. According to the sensitivity analysis, the superior model and effective lags were identified. The 

superior model estimated the rainfall with high accuracy. For instance, for validation mode of the superior 

model, the correlation coefficient, scatter index and Nash-Sutcliffe efficiency coefficient were computed to be 

0.962, 0.258 and 0.899, respectively.  
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های استنتاج فازی عصبی تطبيقی و بارش دراز مدت شهر انزلی توسط مدل ترکيبی سيستم برآورد

 تبديل موجک
 2سعيد شعبانلو، *2محمد علی ايزدبخش، 1ايرج پسنديده

 رانیکرمانشاه، ا ،یواحد کرمانشاه، دانشگاه آزاد اسلام، آب، گروه مهندسی دکتری منابع آبدانشجوی  -1
 گروه مهندسی آب، واحد کرمانشاه، دانشگاه آزاد اسلامی، کرمانشاه، ایران -2

 (9/1/1398تاریخ تصویب:  -26/12/1397تاریخ بازنگری:  -3/11/1397)تاریخ دریافت:  

 چکيده

گیری تغییرات چشمدچار خشک، به خصوص در نواحی خشک و نیمههای اخیر، میزان بارش در نواحی مختلف در سال

اطلاعات  ها و مهندسین آبهیدرولوژیستتواند به بارش در یک بازه دراز مدت می یشده است. بنابراین، تخمین و الگوشناس

ساله توسط مدل عددی  67برای اولین بار، بارندگی دراز مدت شهر انزلی در یک بازه زمانی  کافی ارائه کند. در این مطالعه

های سنجی مدلشد. برای آموزش، آزمون و صحت یسازهیشب (WANFIS)اط فازی عصبی تطبیقی سیستم استنب -موجک

ترین تابع عضویت شبکه انفیس با ساله استفاده شد. در ابتدا، بهینه 10و  20، 37 هایبارش هوش مصنوعی به ترتیب از

ر، تعداد توابع عضویت بهینه برابر با هشت در های مختلف به دست آمد. به عبارت دیگاستفاده از تجزیه و تحلیل نتایج مدل

ترین عضو این عنوان بهینهبه dmeyکه  ندنظر گرفته شد. سپس اعضای مختلف خانواده موجک مورد ارزیابی قرار گرفت

مدل  15نسبی و تأخیرهای مختلف،  یخودهمبستگ ی،ها معرفی شد. در ادامه، با استفاده از تابع خودهمبستگخانواده

WANFIS علاوه بر این، با استفاده از تحلیل حساسیت، مدل برتر و تأخیرهای مؤثر معرفی شدند. مدل ندتوسعه داده شد .

عنوان مثال، مقادیر ضریب همبستگی، شاخص پراکندگی و نش ساتکلیف مقادیر بارش را با دقت بالایی تخمین زد. به ،برتر

 محاسبه شدند. 899/0و  258/0، 962/0ا سنجی به ترتیب مساوی بدر حالت صحتبرای مدل برتر 

 سازی، شهر انزلیبارش، انفیس، موجک، تحلیل حساسیت، شبیه :یکليد یهاواژه

 

 *مقدمه

های زیرزمینی و سطحی ترین عامل تأمین منابع آببارندگی مهم

شود. علاوه بر این، اهمیت تخمین کره زمین محسوب میدر سطح 

نواحی  خصوصبهو الگو شناسی بارش در مناطق مختلف جهان 

در مقابل  خشک کره زمین بر کسی پوشیده نیست.خشک و نیمه

سازی خشک فلات قاره ایران، مدلبا توجه به اقلیم خشک و نیمه

بالایی برخوردار الگوی بارندگی در این منطقه از اهمیت بسیار 

 است.
های عددی فراوانی برای تخمین و های اخیر مدلدر سال

الگو شناسی عوامل مختلف جوی از قبیل بارش در مناطق 
اند. به عنوان گوناگون جهان توسط محققین متعدد معرفی شده

مقادیر بارش در یک نمونه آماری همگن  Lee et al. (1998)مثال؛ 
 Wong etبینی نمودند. مصنوعی پیشرا به وسیله شبکه عصبی 

al. (1999) یفازی و شبکه عصبی مصنوع -با استفاده از قواعد نرو 
 Toth et al. (2000)یس را تخمین زدند. ئمقادیر بارش در سو

ساله در کشور ایتالیا را به  5مقدار بارندگی در یک دوره زمانی 
و شبکه عصبی مصنوعی  (ARMA)های آرما وسیله مدل

                                                                                                                                                                                                 
 mohammad.ali.izadbakhsh@gmail.com : نویسنده مسئول *

های مذکور بیان نتایج مدل لیبینی کردند و با تجزیه و تحلپیش
نمودند که شبکه عصبی مصنوعی دارای دقت بیشتری است. علاوه 

نقطه از کشور  467مقدار بارش در  Wong et al. (2003)بر این، 
های مختلف شبکه عصبی سوئیس را با استفاده از الگوریتم

 100های ا دادههمصنوعی و هوش مصنوعی تخمین زدند. آن
را برای آزمون ایستگاه  367ایستگاه را برای آموزش مدل عددی و 

این مدل مورد استفاده قرار دادند. حداکثر مقدار خطای نسبی 
به دست آمد.  46/0ها تقریباً مساوی با های آنبرای مدل

Maqsood et al. (2004) های مختلف شبکه با استفاده از روش
سازی های رگرسیونی مبادرت به مدلعصبی مصنوعی و مدل

های نمودند و بیان کردند که مدل ییپارامترهای مختلف آب و هوا
شبکه عصبی مصنوعی مقادیر تابع هدف را با دقت بیشتری در 

 Riad et al. (2004)زدند. های رگرسیونی تخمین مقایسه با مدل
 توسط شبکه عصبی مصنوعی مقادیر بارش و رواناب در یک حوضه

ها با مقایسه نتایج مدل واقع در کشور مراکش را تخمین زدند. آن
های هوش عددی خود با روابط رگرسیونی نشان دادند که مدل

 .Ramirez et alمصنوعی دارای دقت بیشتری هستند. همچنین 
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مقادیر بارش روزانه در شهر سائوپائلو برزیل را توسط  (2005)
ها نتایج مدل عصبی . آنسازی کردندشبکه عصبی مصنوعی شبیه

را با یک مدل رگرسیون خطی مقایسه کردند و بیان نمودند که 
بینی مدل عصبی مقادیر تابع هدف را با دقت بیشتری پیش

توسط شبکه عصبی  Aksoy and Dahamsheh (2009)کند. می
خور پس انتشار خطا، تابع رادیال بیسیک و مصنوعی پیش

ش یک ماهه در سه ایستگاه بینی باررگرسیون خطی به پیش
-ایستگاه برایها نشان دادند که سازی نمودند. آنمتفاوت را مدل

خور پس انتشار خطا و پیشهای با شرایط اقلیمی مرطوب مدل 
مدل رگرسیونی  ،هایی با شرایط اقلیمی خشکبرای ایستگاه

 Abhishek etمقادیر تابع هدف را با دقت بیشتری تخمین زدند. 

al. (2012)  احتمال بارندگی متوسط در ناحیه کارناتاکا واقع در
بینی نمودند. هندوستان را به وسیله شبکه عصبی مصنوعی پیش

شبکه عصبی مصنوعی خود از سه شبکه  یبندها برای فرمولآن
های مخفی متفاوت استفاده کردند. شده با لایه یبندهیلا

Akrami et al. (2014)  انفیس، شبکه عصبی  شبکهاز با استفاده
های هوش مصنوعی ترکیبی برای تخمین مصنوعی و موجک مدل

ه رودخانه کلانگ واقع در کشور مالزی توسعه ضبارندگی در حو
شبکه  -انفیس و موجک -های موجکها نتایج مدلدادند. آن

عصبی مصنوعی را یکدیگر مقایسه کردند و نشان دادند که مدل 
تری تخمین دف را با دقت قابل قبولانفیس مقادیر تابع ه -موجک

شبکه  Hardwinarto and Aipassa (2015)زند. در ادامه، می
-خور را برای مدلعصبی مصنوعی را با شبکه عصبی مصنوعی پس

سازی مقادیر بارش در کالیمانتان شرقی واقع در کشور اندونزی 
ان ها نشساله مورد استفاده قرار دادند. آن 22در یک بازه زمانه 

های خور مقادیر بارندگیدادند که شبکه عصبی مصنوعی پس
 .Purnomo et alزند. مشاهداتی را با دقت بالاتری تخمین می

بینی مقادیر بارش دو مدل هوش مصنوعی برای پیش (2017)
ماهانه در نواحی مختلف در کشور اندونزی توسعه دادند. هر دو 

یک لایه خروجی بودند  مدل دارای لایه ورودی، یک لایه پنهان و
علاوه  سازی کردند.که مقادیر تابع هدف را با دقت مناسبی شبیه

بارش کوتاه مدت را بر روی دبی  Danladi et al. (2018)بر این، 
سازی یک رودخانه در کشور نیجریه توسط مدل انفیس شبیه

ها تأثیر دما و رطوبت را بر روی پارامتر بارش مورد کردند. آن
ار دادند و بیان کردند مدل عددی مقادیر تابع هدف را سنجش قر

توسط  Cramer et al. (2019)با دقت خوبی تخمین زد. همچنین، 
نویسی یک مدل تصادفی هوش مصنوعی تحت عنوان برنامه

سازی ژنتیک مقدار بارندگی در شهر شیکاگو آمریکا را شبیه
ای محاسباتی از هها نتایج این مدل را با سایر الگوریتمکردند. آن

و دو مدل آماری  M5قبیل رگرسیون بردار پشتیبان، درخت مدل 
نویسی مقایسه نمودند و نشان دادند که مدل تصادفی برنامه

 ژنتیک دارای عملکرد بهتری بود.
مقادیر بارش در ایستگاه  Khalili et al. (2008)همچنین 

سینوپتیک شهر مشهد را با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی 
داده را  550بارش ماهانه  636ها از مجموع سازی کردند. آنمدل

ها را برای صحت برای آموزش و آزمون مدل عددی و باقیمانده آن
 Khosravi and Shakiba (2010)سنجی مورد استفاده قرار دادند. 

ساله را توسط شبکه عصبی  43ر بارش در یک بازه زمانی مقادی
سازی کردند. مصنوعی به منظور مدیریت سیل در ایرانشهر مدل

های خود را برای آموزش و مابقی را برای درصد داده 80ها آن
 Dehghani et al. (2016)آزمون مدل عددی خود استفاده کردند. 

ز کسیلیان واقع در استان رواناب واقع در حوزه آبخی -مقادیر بارش
مازندران را توسط شبکه عصبی مصنوعی و مدل انفیس تخمین 

ها نشان دادند که شبکه انفیس مقادیر تابع هدف را با زدند. آن
 کند.سازی میدقت بیشتری مدل

 لیبه دلهای هوش مصنوعی از یک طرف، استفاده از مدل
به شکل  روزهروزبها جویی در زمان و هزینهدقت بالا و صرفه

های مختلف هیدرولوژیکی سازی پدیدهای برای شبیهگسترده
سازی گیرند. از طرف دیگر، تخمین و مدلمورد استفاده قرار می

های پیاپی و سالیبارندگی در نواحی مختلف ایران به دلیل خشک
تغیر الگوی بارندگی در فلات قاره ایران از اهمیت بسزایی برخوردار 

شود که با بررسی مطالعات گذشتگان مشاهده می است. همچنین
ای های مختلف هوش مصنوعی به طور گستردهاستفاده از مدل

برای تخمین بارش و سایر پارامترهای هیدرولوژیکی مورد استفاده 
ها دارای دقت بالایی بوده و بسیار گیرند زیرا این مدلقرار می

تخمین  است کهلازم به ذکر منعطف و مقرون به صرفه هستند. 
بینی میزان بارندگی بارندگی بسیار مهم و ارزشمند است زیرا پیش

 یسالو خشک یبینی ترسالنقش مهمی در مدیریت سیلاب، پیش
دارد. همچنین، به دلیل افزایش جمعیت و صنعتی شدن در کشور 

 یاالعادهایران، مدیریت بارش و سایر منابع آب از اهمیت فوق
بینی و الگوشناسی بارش در نواحی براین پیشبرخوردار است. بنا

مختلف کشور بسیار مهم است که در این مطالعه، بارندگی ماهانه 
در شهر انزلی واقع در استان گیلان برای اولین بار با استفاده از 

ساله از سال  67انفیس در یک بازه زمانی -مدل ترکیبی موجک
عنوان وع بهکه همین موض شودتخمین زده می 2017تا  1951

 شود.ترین نوآوری این مطالعه معرفی میمهم

 هامواد و روش

 ناحيه مورد مطالعه

دقیقه و عرض  28درجه و  49بندر انزلی در طول جغرافیایی 

و ارتفاع آن از  شده استدقیقه واقع  28درجه و  37جغرافیایی 

باشد. انزلی از شمال به دریای خزر از متر می 26سطح دریا منفی  www.SID.ir
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سرا از شرق به شهرستان رشت و از جنوب به شهرستان صومعه

شهر متصل است. شهرستان انزلی در غرب به شهرستان رضوان

ای به صورت طولی و در ساحل دریای خزر ای کاملاً جلگهناحیه

باشد. میزان واقع شده و دارای آب و هوای مرطوب ساحلی می

که بارش متوسط طوریبارندگی شهرستان بسیار بالا بوده به

متر است. بیشترین بارندگی میلی 1892مساوی با تقریباً سالیانه 

متر گزارش شده است. میلی 9/440های شهریور و مهر با در ماه

درصد  97تا  71طور متوسط حدود میزان رطوبت نسبی سالیانه به

در نوسان  گرادیسانتدرجه  28تا  3/5و درجه حرارت محیط بین 

سنجی این مطالعه، برای آموزش، آزمون و صحتباشد. در می

ساله شهر  67های عددی از مقادیر بارش دراز مدت نتایج مدل

سال مقادیر بارش  37دیگر،  به عبارتشود. انزلی استفاده می

سال باقیمانده برای  10سال برای آزمون و  20جهت آموزش، 

-وعی مورد استفاده قرار مینمصهای هوش سنجی مدلصحت

های محدوده مقادیر بارش به همراه شاخص (1)رند.. در جدول گی

سنجی مرتب آموزش، آزمون و صحت آماری مختلف در سه حالت

 شده است.
های آماری مختلف در سه شاخص به همراهمحدوده مقادير بارش . 1 جدول

 سنجیحالت آموزش، آزمون و صحت

 وضعیت
حداکثر 

(mm) 

حداقل 

(mm) 

متوسط 

(mm) 

عیار انحراف م

(mm) 

واریانس 

(mm) 

 43/24550 6858/156 2169/159 0 960 آموزش

 32/17566 538/132 6233/140 0 9/742 آزمون

 35/20643 6779/143 2533/151 0 4/621 سنجیصحت

 

 (ANFIS)های استنتاج فازی عصبی تطبيقی سيستم

های عصبی مصنوعی از ترکیب منطق فازی و شبکه  ANFISشبکه

 تطبیقی، یک ساختار پیشرو چند شبکهبه وجود آمده است. یک 

وسیله مقدار یک مجموعه به آنلایه است که رفتار کلی خروجی 

. به (Jang, 1993) گرددقابل اصلاح، تعیین می پارامترهایاز 

-ل یک مجموعه از گرهمعبارت دیگر، ساختار شبکه تطبیقی شا

و در  اندطور مستقیم به هم مرتبط شده های متصل به هم که به

ها شود. این سیستمآن هر گره یک واحد پردازش محسوب می

وردن قواعد آ به دستهای فازی )مشکل اصلی در طراحی سیستم

وسیله استفاده مؤثر از قابلیت نگاه در سیستم فازی( را بهآ -اگر

و یادگیری شبکه عصبی مصنوعی جهت تولید خودکار این قواعد 

-داولتیکی از م ANFISاند. شبکه سازی پارامتر، حل کردهبهینه

های عصبی فازی است که یک سیستم فازی سوگنو ن سیستمیتر

کند. این سیستم برای فرایند را در یک ساختار عصبی اجرا می

های آموزش پس انتشار خطا و حداقل آموزش از ترکیبی از روش

 کند.گیری میمربعات خطا، بهره

توان با استفاده از یک سیستم را می ANFISساختار یک 

 (f)و یک متغیر خروجی  (x, y)استدلال فازی با دو متغیر ورودی 

عده سوگنو بکار برده قاپایگاه  ANFISتوصیف کرد. در سیستم 

صورت زیر به هشود، در این ارتباط، یک پایگاه قاعده با دو قاعدمی

 :شودیدر نظر گرفته م

 1y+r1x+q1=p1, then f1and y is B 1if x is Aقاعده اول              

  2y+r2x+q2=p2, then f2and y is B 2if x is A          قاعده دوم 

نمایش داده  (1)با پنج لایه در شکل  ANFISساختار یک سیستم 

 شده است.

 
  ANFISساختار يک سيستم  .1شکل 

 

در این لایه، یک گره  iلایه اول )لایه ورودی(: هر گره 

 سازگار )مربعی( با یک تابع عضویت است:

 ( 1)رابطه 

4,3),(2,1),( 2,1,1   ixOorixO
ii BiAi  

نشان  i1O,های زبانی )مانند بالا و پایین( و ترم Bو  Aکه 

ام در لایه اول است. در این لایه، درجه  iدهنده خروجی گره 

ا در مجموعه فازی متناظرشان به دست عضویت هر یک از متغیره

فضای ورودی  دردهد که هر نقطه آید. تابع عضویت نشان میمی

با چه درجه عضویتی )عددی بین صفر و یک( به مجموعه فازی 

کند. تابع تعلق دارد و یا تا چه میزان ترم زبانی مربوط را ارضا می

ت گوسی عضویت مورد استفاده در این مطالعه از نوع تابع عضوی

 است.

این لایه از نوع ثابت  هایگرهساز(: لایه دوم )لایه فازی

هایی است محصول سیگنال هاآنو خروجی  باشدمیای( )دایره

 :آیدمیکه از لایه اول به دست 

2,)(),(2,1(      2)رابطه   ixxwO
ii BAii  

در این لایه وزن )یا قواعد تحریک( قواعد با استفاده از قواعد 

آیند. در حقیقت، این لایه بخش مقدم )فرض( دست می فازی به

 دهد.سیستم استدلال فازی را تشکیل می

سازی(: هر گره در این لایه یک گره سوم )لایه نرمال لایه

های به دست آمده از لایه قبل نرمال ثابت است. در این لایه وزن
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 آید:شوند و قوه تحریک قواعد به دست میمی

,2,1          (        3)رابطه 
21

,3 


 i
ww

w
wO i

ii 

 سازی(لایه چهارم )لایه غیرفازی
های سازگار یا مربعی هستند. های این لایه از نوع گرهگره

این لایه بخش نتیجه یک سیستم استدلال فازی را تشکیل 
 آید.دهد و نتیجه هر یک از قواعد در این لایه به دست میمی

4,),(2,1(    4)رابطه   iryqxpwfwO iiiiiii 

پارامترهای مربوط به بخش نتیجه هر یک از  i, ri, qipکه 

قوه تحریک نرمال شده است که از لایه  iwقواعد هستند و 
 شود.پیشین به این لایه وارد می

-ای ثابت میلایه پنجم )لایه ادغام(: تنها گره این لایه، گره

لایه قبل در این گره، های باشد و نتایج به دست آمده از گره
شود و خروجی سیستم برای داده ورودی به دست بندی میجمع

 آید:می

2,1,5( 5)رابطه   



i

w

fw

fwOf

i

i

i

ii

iii
 

، خروجی سیستم، ترکیبی ANFISبا توجه به ساختار 
طور است. به )r2, q2, p1, r1, q1p ,2(خطی از پارامترهای نتیجه 

 خلاصه:
 ( 6)رابطه 

            2222221111112211

2

21

2
1

21

1

rwqywpxwrwqywpxwfwfw

f
ww

w
f

ww

w
f







 

های در گذر پیشروی الگوریتم آموزش ترکیبی، سیگنال
نجا با آکنند و در تابعی تا لایه پنجم به سمت جلو حرکت می

پارامترهای قسمت نتیجه با استفاده از روش تخمین مربعات خطا، 
های خطا به سمت عقب انتشار شوند. در گذر پسرو، نرختعیین می

 گرادیانبا استفاده از روش یافته و پارامترهای فرض )مقدم( 
آیند. قابل ذکر است که روش استفاده شده کاهشی، به دست می

 fuzzy c-meansجهت تولید سیستم استنتاج فازی از نوع 

clustering (FCM) باشد.می 

 1تبديل موجک

و  sin(ax)را به صورت بی نهایت تابع  f(x)تبدیل فوریه یک تابع 
cos(ax) قابلیت خوب تبدیل فوریه در  وجودبا دهد. ارائه می

نکه توابع آها، این تبدیل دو عیب عمده دارد. اول تحلیل سیگنال
های و کسینوس( برای نمایش سیگنال نوسیپایه فوریه )س

 کند.نکه پارامتر زمان را حذف میآ دومپیچیده مناسب نبوده و 
 تبدیل موجک مشابه تبدیل فوریه با بسط توابع سروکار دارد ولی

                                                                                                                                                                                                 
1. Wavelet 

بازه  کیشود. موجک این بسط برحسب توابع موجک نوشته می
فوریه یک تابع تبدیل که  یمحدود با میانگین صفر است، در صورت

است. از طرف  ش یافتهگسترد ∞+تا  ∞-است که از  سینوسی
 است ینیبشیدیگر منحنی سینوسی فوریه یک منحنی نرم قابل پ

موج  کنند.نمیها از قاعده خاصی پیروی که موجک یدر حال
ها موضعی شده است ولی از سینوسی از نظر تعداد و فراوانی دوره

نظر زمانی موضعی نیست در حالی که موجک هم از نظر فراوانی 
و هم از نظر زمانی موضعی شده است. بنابراین یک تبدیل که 

ورد آفرایند را به چند افق زمانی تجزیه کند آن را به شکلی در می
ها و طبقات نوسان پذیر و ساختارهای تکرار، گروههای که دوره

-های عمومی و موضعی پویایی فرایند، متفاوت میجهش و ویژگی

ها را به اجزا فراوانی ریاضی هستند که داده ها توابعشود. موجک
 اسینمایش متناسب به مق با)فرکانس( تفکیک کرده و هر جزء را 

 کنند.آن جزء مطالعه می
و  ϕها دارای جنسیت هستند. موجک پدر اغلب با موجک

که به صورت زیر  شودینمایش داده م ψموجک مادر با نماد 
 شوند:تعریف می

(                          7)رابطه 






 




j

jj

kj
S

kSt
St  2

, )( 

(                       8)رابطه 






 




j

jj

kj
S

kSt
St  2

, )( 

 Sموجک مادر هستند. همچنین،  ψموجک پدر و  ϕکه 
 باشد.مقیاس مورد نظر می jدامنه و  kزمان،  tپارامتر مقیاس، 

نقش  (S)شود پارامتر مقیاس طور که ملاحظه میهمان
دامنه  jسازد. تغییر تحلیل موجک را از تحلیل فوریه متمایز می

تواند تحلیل را از کلی به موضعی و برعکس را تغییر داده و می دید
تغییر دهد. موجک پدر انتگرالی برابر با یک و موجک مادر انتگرال 
برابر با صفر دارد. موجک پدر بخش هموار، روند )فرکانس پایین( 

های جزیی )فرکانس بالا( را نشان سیگنال، و موجک مادر در بخش
تواند به وسیله معادله می fدهد. تبدیل موجک یک تابع مانند می

 د:زیر، نمایش داده شو

(  9)رابطه  




















dtkttfkjfW

jj

22 2)(2),(  

های زمانی و نمایش موجک برقرار ای بین سریتوان رابطهحال می

به صورت زیر نمایش داده می y(t)نمود. هر سری زمانی مانند 

 شود:

 ( 10)رابطه 

  

k

kk

k

kjkj

k

kjkj

k

kjkj tdtdtdtSty )(...)()()()( ,1,1,1,1,,,,  

حداکثر مقیاس  Jاست و  j=1,2,…,Jکه در عبارت یاد شده 
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 تبدیلدر حقیقت در تبدیل موجک نیز مانند  مورد نظر است.

ای از جملات با فوریه، یک تابع یا سری زمانی به صورت مجموعه

شود با این تفاوت که توابع موجک به توابع پایه موک بیان می

مانند سینوس و کسینوس نبوده و در برگیرنده پارامتر مقیاس 

 هستند.

 (WANFIS)و تبديل موجک  ANFISترکيب 

ها باید به با تبدیل موجک، ابتدا داده ANFISسازی منظور مدلبه

شوند. در ابتدا نیاز هست که ورودی میهای مختلف تقسیم دسته

تابع خود در این مطالعه از  بنابراینمدل شناسایی شود. 

-مربوط به داده ACFشود. شکل استفاده می )ACF( 1همبستگی

ارائه شده است. با توجه  (2)های آموزشی در ابن مطالعه، در شکل 

دارای تأثیر  5، و4، 2، 1شود که تأخیرهای به شکل مشاهده می

 12زمانی  سازی هستند. علاوه بر این، تأخیرقابل توجهی در مدل

است.  بسزاییباشد، نیز دارای تأثیر که نشان دهنده دوره می

)که نسبت به سایر  12و  1نظر گرفتن تأخیرهای  بنابراین با در

های زیر ها، مدلخیرها بیشترین اثر را دارند( در تمامی مدلتأ

 شود.پیشنهاد می

 

M1 h(t) = f(h(t-1), h(t-12)) 

M2 h(t) = f(h(t-1), h(t-2), h(t-12))  

M3 h(t) = f(h(t-1), h(t-4), h(t-12)) 

M4 h(t) = f(h(t-1), h(t-5), h(t-12)) 

M5 h(t) = f(h(t-1), h(t-6), h(t-12)) 

M6 h(t) = f(h(t-1), h(t-2), h(t-4), h(t-12)) 

M7 h(t) = f(h(t-1), h(t-2), h(t-5), h(t-12)) 

M8 h(t) = f(h(t-1), h(t-2), h(t-6), h(t-12)) 

M9 h(t) = f(h(t-1), h(t-4), h(t-5), h(t-12)) 

M10 h(t) = f(h(t-1), h(t-4), h(t-6), h(t-12)) 

M11 h(t) = f(h(t-1), h(t-5), h(t-6), h(t-12)) 

M12 h(t) = f(h(t-1), h(t-2), h(t-4), h(t-5), h(t-12)) 

M13 h(t) = f(h(t-1), h(t-2), h(t-4), h(t-6), h(t-12)) 

M14 h(t) = f(h(t-1), h(t-4), h(t-5), h(t-6), h(t-12)) 

M15 h(t) = f(h(t-1), h(t-2), h(t-4), h(t-5), h(t-6), h(t-12)) 

 
 های بخش آموزش مدلبرای داده ACFدياگرام  .2شکل 

 

های مختلف، موزشی و تعریف مدلآهای پس از انتخاب داده

تعیین ( 1دو گام اساسی دیگر پیش از انجام تحلیل وجود دارد، 

ها، استفاده از تبدیل موجکسطح تجزیه. در ( 2تابع موجک و 

تعیین نوع موجک و سطح بهینه تجزیه بسیار مهم است. یکی از 

خداد پدیده رنکات مهم و اساسی در انتخاب موجک مادر، طبیعت 

باشد. بنابراین الگوهایی از توابع موجک و نوع سری زمانی آن می

سری  یمادر که بتواند به لحاظ شکل هندسی به خوبی بر منحن

تواند عمل نگاشت را انجام دهد و منطبق شود، بهتر می زمانی

د. توابع موجک مادر مورد استفاده در این ننتایج بهتری داشته باش

 باشد.می Db, haar, sym, coif, bior, rbio, dmeyمطالعه به شرح 

 Nourani etجزیه از رابطه زیر تعلاوه بر آن، جهت تعیین سطح 

al., 2014)شود( استفاده می: 

(                                        11)رابطه   nlogintl  

                                                                                                                                                                                                 
1. Autocorrelation function 

ها در حالت تعداد نمونه nبرابر است با سطح تجزیه،  lکه 

 .است lقسمت صحیح مقدار  intآموزش و 

 های عددیمعيارهای بررسی دقت مدل

های عددی معرفی منظور ارزیابی دقت مدلدر مطالعه حاضر به

 ضریب تغییرات، (R) های آماری ضریب همبستگیاز شاخصشده 

(VAF) ،خطای مربعات میانگین ریشه  (RMSE) شاخص ،

و ضریب (MARE) ، درصد خطای نسبی میانگین (SI)  پراکندگی

 گردد:صورت زیر استفاده میبه )NSE(نش ساتکلیف  یوربهره

(       12)رابطه 
  
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(           13)رابطه  
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(               14)رابطه 
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(                                         15)رابطه 
O
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(                    16)رابطه 
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(                       17)رابطه 
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-بینی شده بهمقادیر پیش iFمقادیر مشاهداتی،  iOدر اینجا 

برابر  nمیانگین مقادیر مشاهداتی و  Oهای عددی، وسیله مدل

 تعداد مقادیر مشاهداتی هستند.

 نتايج و بحث
شود. ها پرداخته میسازیلیل نتایج مدلدر ادامه به تجزیه و تح

( قابل مشاهده 3علاوه بر این فلوچارت این مطالعه در قالب شکل )

 است.

 
 فلوچارت روند کار در مطالعه حاضر -3شکل 

 انتخاب تابع عضويت بهينه شبکه انفيس

لازم به ذکر است که بیان شود در این مطالعه از مقادیر بارش 
شهر  2017تا  1951ساله از سال  67ماهانه در یک بازه زمانی 
سال بارش ماهانه برای  37، به بیان دیگرانزلی استفاده شده است. 

نیز  10سال برای آزمون و  20های هوش مصنوعی، آموزش مدل
شود. در ابتدا به تفاده میهای عددی اسبرای صحت سنجی مدل

شود. به طور کلی بررسی توابع عضویت شبکه انفیس پرداخته می
ش بسزایی در دقت و زمان محاسبات قتعیین تابع عضویت بهینه ن

                                                                                                                                                                                                 
1. Daubechies 

2. Haar 

3. Symlets 

ترین تابع عضویت، مدل دارد. به عبارت دیگر با انتخاب بهینه
هوش مصنوعی از دقت قابل قبولی برخوردار است و در مقابل 

 (4)شود. در شکل سبات نیز معقول در نظر گرفته میزمان محا
های آماری مختلف برای توابع عضویت متفاوت مقایسه شاخص

سنجی قابل شبکه انفیس در سه حالت آموزش، آزمون و صحت
فرض شد و  2مشاهده است. ابتدا، تعداد توابع عضویت مساوی با 

بی قرار سپس با افزایش این پارامتر دقت مدل عددی مورد ارزیا
سازی، با افزایش توابع عضویت دقت گرفت. بر اساس نتایج مدل

عنوان مثال، سازی به شکل قابل توجهی افزایش یافت. بهمدل
مقدار شاخص پراکندگی در حالت آموزش برای توابع عضویت 

 340/0و  381/0، 448/0به ترتیب مساوی با  8و  3، 2مساوی با 
در  RMSEاخص آماری محاسبه شدند. همچنین، مقادیر ش

به ترتیب مساوی با  8و  7، 6وضعیت آزمون برای توابع عضویت 
 NSEباشند. علاوه بر این، ضریب می 221/48و  212/48، 457/50

برابر با  9و  8، 7در وضعیت آزمون برای توابع عضویت مساوی با 
 اند.تخمین زده شده 858/0و  859/0، 839/0

، هنگامی که تابع عضویت شودگونه که مشاهده میهمان
بود دقت مدل عددی در حد قابل قبولی بود بنابراین  8مساوی با 

-سازی مورد استفاده قرار میاین تعداد تابع عضویت در ادامه مدل

-نیز مقایسه مقادیر بارش مشاهداتی و شبیه (5)گیرد. در شکل 

سازی شده به همراه نمودار پراکندگی آن با تابع عضویت مساوی 
سنجی قابل مشاهده در سه وضعیت آموزش، آزمون و صحت 8 با

سازی بارش ماهانه توسط مدل انفیس، است. با توجه به نتایج مدل
در نظر گرفته شد، مقادیر  8هنگامی که تابع عضویت برابر با 

سنجی به در وضعیت صحت MAREو  R ،VAFهای شاخص
 اند.دهبه دست آم 095/2و  124/90، 949/0ترتیب برابر با 

 های موجکبررسی خانواده

های مختلف در این بخش به بررسی و تجزیه و تحلیل خانواده
شود. به طور کلی، تبدیل موجک دارای تبدیل موجک پرداخته می

، )haar(2، هار)db(1هایی با عنوان داوبچیزخانواده
و دی  )bior( 5، بایورثوگونال)coif(4، کویفلتس)sym(3سایملتس

ها به ترتیب دارای است که هر کدام از این خانواده )dmey( 6میر
ده، یک، هفت، پنج، سه و یک عضو هستند. بر اساس تجزیه و 

های مختلف تبدیل موجک مشخص تحلیل کلیه اعضای خانواده
شد که تنها عضو خانواده دی میر دارای بیشترین همبستگی و 

عنوان ی است. بهکمترین خطا در مقایسه با مقادیر بارش مشاهدات
مثال در وضعیت آزمون، مقادیر ضریب همبستگی و شاخص 

 289/0و  952/0به ترتیب مساوی با  dmeyپراکندگی برای 

4. Coiflets 

5. Biorthogonal 

6. DMeyer www.SID.ir
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 NSEو  VAF ،RMSEمحاسبه شدند. این در حالی است که مقادیر 
سنجی به برای این عضو خانواده تبدیل موجک در شرایط صحت

تخمین زده شدند. در  899/0و  948/38، 607/92ترتیب برابر با 

سازی شده نتایج مقایسه مقادیر بارش مشاهداتی و شبیه (6)شکل 
در سه وضعیت آموزش،  dmeyو نمودارهای پراکندگی برای 
 کشیده شده است. ریآزمون و صحت سنجی به تصو

 

 

 
 سنجیعضويت متفاوت شبکه انفيس در سه حالت آموزش، آزمون و صحت های مختلف برای توابعمقايسه شاخص .4شکل 

 

 

 

 

 
 8سنجی تابع عضويت مساوی های آموزش، آزمون و صحتسازی شده برای حالتمقايسه نتايج بارش مشاهداتی و مدل .5شکل 

www.SID.ir

http://www.SId.ir


Archive of SID
 1741 ...پسنديده و همکاران: برآورد بارش درازمدت شهر انزلی  

 

 
 

 
 (demy)سنجی خانواده برتر موجک آزمون و صحت های آموزش،سازی شده برای حالتمقايسه نتايج بارش مشاهداتی و مدل .6شکل 

 

 WANFISهای تحليل حساسيت مدل

گونه که بیان شد، با استفاده از تأخیرهای مختلف، پانزده همان

تعریف شد که در این بخش به تجزیه و  WANFISمدل ترکیبی 

شود. پرداخته می WANFIS گانههای پانزدهتحلیل نتایج مدل

( تجزیه و تحلیل 1لازم به ذکر است که تبدیل موجک برای 

( افزایش دقت مدل 2های سری زمانی و های دادهفرکانس

ANFIS های آماری نتایج شاخص (2)در جدول شود. استفاده می

در سه وضعیت آموزش، آزمون  WANFISهای مختلف برای مدل

لعه حاضر یک مدل با دو در مطااند. سنجی مرتب شدهو صحت

عنوان مثال، به. (WANFIS 1)پارامتر ورودی تعریف شده است 

تابعی از تأخیرهای یک و دوازده است. برای  WANFIS 1مدل 

این مدل مقادیر ضریب همبستگی و شاخص پراکندگی در شرایط 

اند. تخمین زده شده 532/0و  826/0آزمون به ترتیب مساوی 

و  VAF ،RMSEیت صحت سنجی، مقادیر علاوه بر این در وضع

NSE  1برای مدلWANFIS   242/80، 569/68به ترتیب برابر با 

لازم به یادآوری است که چهار مدل اند. محاسبه شده 452/0و 

WANFIS 2  تاWANFIS 5  پارامتر ورودی  3نیز با ترکیبی از

مقادیر تابع هدف  WANFIS 2همچنین مدل اند. توسعه داده شده

شوند. برای این بینی میتوسط تأخیرهای یک، دو و دوازده پیش

سنجی در سه وضعیت آموزش، آزمون و صحت SIمدل، شاخص 

اند. این محاسبه شده 258/0و  289/0، 278/0به ترتیب برابر با 

برای این  RMSEو  MAREهای آماری در حالی است که شاخص

و  088/2ه ترتیب مساوی با سنجی بمدل در شرایط صحت

 WANFISتخمین زده شدند. لازم به ذکر است که مدل  949/38

مقادیر بارش ماهانه را به وسیله تأخیرهای یک، چهار و دوازده  3

، Rکند. برای این مدل در وضعیت آموزش، مقادیر سازی میمدل

VAF  وSI  محاسبه  448/0و  205/79، 891/0به ترتیب مساوی با

برای  NSEو  MAREهای آماری د. همچنین، شاخصانشده

WANFIS 4  750/2در شرایط صحت سنجی به ترتیب مساوی با 

 WANFISاند. لازم به ذکر است که مدل به دست آمده 487/0و 
www.SID.ir
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مقادیر تابع هدف را بر حسب تأخیرهای یک، پنج و دوازده  4

های آماری مقادیر شاخص WANFIS 4کند. برای سازی میشبیه

VAF ،RMSE  وMARE  در حالت آزمون به ترتیب مساوی با

اند. مدل تخمین زده شده 193/2و  727/63، 908/76

WANFIS 5  مقدار بارش ماهانه را بر حسب تأخیرهای شماره

کند. برای مدل مذکور در سازی مییک، شش و دوازده شبیه

سنجی مقادیر ضریب همبستگی و شاخص شرایط صحت

و در وضعیت آزمون  589/0و  783/0یب برابر با پراکندگی به ترت

 6سپس  اند.محاسبه شده 543/0و  818/0به ترتیب مساوی با 

پارامتر  4نیز با ترکیبی از  WANFIS 11تا  WANFIS 6مدل 

این در حالی است که ورودی مقادیر تابع هدف را تخمین زدند. 

ره مقدار تابع هدف را بر حسب تأخیرهای شما WANFIS 6مدل 

کند. برای مدل مذکور در بینی مییک، دو، چهار و دوازده پیش

، 946/0را به ترتیب برابر با  SIو  R ،VAFحالت آموزش، مقادیر 

اند. تأخیرهای شماره یک، دو، به دست آمده 319/0و  189/61

سازی مقادیر بارش ماهانه توسط مدل پنج و دوازده برای شبیه

WANFIS 7 عنوان مثال، مقادیر گیرند. بهمی مورد استفاده قرار

های آموزش، آزمون و صحت شاخص پراکندگی برای وضعیت

و  306/0، 313/0به ترتیب مساوی  WANFIS 7سنجی مدل 

اند. این در حالی است که برای مدل محاسبه شده 297/0

8WANFIS   مقادیرR، RMSE  وNSE  در شرایط صحت سنجی

-تخمین زده شده 856/0و  315/45، 949/0به ترتیب مساوی با 

 WANFIS 8اند. با توجه به ترکیب پارامترهای ورودی، مدل 

سازی مقادیر تابع هدف را بر حسب یک، دو، شش و دوازده مدل

  9WANFISهای برای مدل NSEکند. همچنین مقدار پارامتر می

و  741/0در حالت آزمون به ترتیب برابر با  WANFIS 10و 

و  RMSEبه دست آمدند. لازم به ذکر است که مقادیر  738/0

MARE  برای مدلWANFIS 10  در وضعیت صحت سنجی به

محاسبه شدند. مدل  802/2و  093/85ترتیب مساوی 

WANFIS 9  و مدل  9و  5، 4، 1تابعی از تأخیرهایWANFIS 

هستند. این در حالی است که  12 و 6، 4، 1تابعی از  10

WANFIS 11  1مقادیر تابع هدف را بر حسب تأخیرهای شماره ،

های آماری کند. برای این مدل شاخصسازی میشبیه 12و  6، 5

VAF ،SI  وNSE  243/78در شرایط آموزش به ترتیب برابر با ،

 تخمین زده شدند.  712/0و  458/0

 WANFIS 12 ،WANFISهای لازم به ذکر است که مدل

پارامتر  5مقدار بارندگی را با ترکیبی از  WANFIS 14و  13

، 2، 1با ترکیبی از تأخیرهای شماره کنند. سازی میورودی شبیه

و تأخیرهای  WANFIS 12مقادیر بارش توسط مدل  12و  5، 4

شوند. سازی میشبیه WANFIS 13توسط مدل  12و  6، 4، 2، 1

های شرایط آزمون برای مدل مقدار ضریب همبستگی در

WANFIS 12  وWANFIS 13  و  946/0به ترتیب مساوی با

های آماری محاسبه شدند. این در حالی است که شاخص 950/0

SI  وNSE  14برای مدلWANFIS   در وضعیت صحت سنجی به

به دست آمدند. این مدل مقدار  487/0و  560/0ترتیب برابر با 

 12و  6، 5، 4، 1از تأخیرهای شماره تابع هدف را با استفاده 

تنها یک مدل مقادیر تابع هدف  حاضردر مطالعه زند. تخمین می

. (WANFIS 15)زند پارامتر ورودی تخمین می 6را با ترکیبی از 

در  WANFIS 15همچنین، مقدار ضریب همبستگی برای مدل 

سه وضعیت آموزش، آزمون و صحت سنجی به ترتیب مساوی با 

محاسبه گردیده است. این مدل مقادیر  947/0و  950/0، 950/0

-شبیه 12و  6، 5، 4، 2، 1بارش را با ترکیبی از تأخیرهای شماره 

 15های بنابراین، بر اساس تحلیل حساسیت مدل کند.سازی می

دارای بیشترین  (WANFIS 2) 2، مدل شماره WANFISگانه 

 ماهانه است.سازی مقدار بارش دقت و کمترین خطا در مدل

 ANFISبا  WANFISمقايسه مدل برتر 

در سه وضعیت آموزش،  ANFISبا  WANFISدر ادامه مدل برتر 

 (7)گیرند. در شکل آزمون و صحت سنجی مورد مقایسه قرار می

های برتر سازی شده توسط مدلمقایسه بین مقادیر بارش شبیه

WANFIS  وANFIS کندگی با مقادیر مشاهداتی و نمودارهای پرا

سازی، ها به تصویر کشیده شده است. بر اساس نتایج مدلآن

WANFIS  در مقایسه باANFIS  در سه وضعیت آموزش، آزمون

-عنوان مثال، شاخصسنجی دارای دقت بیشتری است. بهو صحت

به  ANFISدر وضعیت آزمون برای مدل  NSEو  R ،SIهای آماری 

 WANFISو برای مدل  -258/0و  719/0، 648/0ترتیب برابر با 

محاسبه شدند. علاوه  891/0و  289/0، 952/0به ترتیب مساوی 

های در شرایط صحت سنجی برای مدل VAFبر این مقدار 

ANFIS  وWANFIS  607/92و  866/41به ترتیب مساوی با 

انفیس  و شبکهلازم به ذکر است که ترکیب تبدیل موجک  بودند.

ای که مقدار شاخص گونه ی شد بهسازمدلباعث افزایش دقت 

 ANFISدر مقایسه با مدل  WANFISبرای مدل  RMSEآماری 

گونه که بنابراین هماندرصد کمتر محاسبه شد.  35 حدوداً

مقادیر  (WANFIS 2)مشاهده شد، مدل هوش مصنوعی برتر 

-بارش مشاهداتی را در یک بازه زمانی دراز مدت به خوبی شبیه

عنوان نیز به 12و  2، 1تأخیرهای شماره سازی نمود. علاوه بر این، 

www.SID.ir تأخیرها در این مطالعه شناسایی شد. نیمؤثرتر
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 سنجیدر سه وضعيت آموزش، آزمون و صحت WANFISهای مختلف های آماری برای مدلنتايج شاخص .2جدول 

 R VAF RMSE SI MARE NSE وضعیت مدل

WANFIS 1 

Training 793/0 825/62 992/94 598/0 027/2 410/0 

Testing 826/0 200/68 773/74 532/0 831/1 524/0 

validation 828/0 569/68 242/80 531/0 714/2 452/0 

WANFIS 2 

Training 959/0 976/91 150/44 278/0 854/1 913/0 

Testing 952/0 667/90 600/40 289/0 505/1 891/0 

validation 962/0 607/92 949/38 258/0 088/2 899/0 

WANFIS 3 

Training 891/0 205/79 163/71 448/0 007/2 716/0 

Testing 893/0 776/79 801/59 425/0 130/2 747/0 

validation 814/0 765/64 078/85 562/0 750/2 487/0 

WANFIS 4 

Training 884/0 263/78 680/72 458/0 490/2 712/0 

Testing 877/0 908/76 727/63 453/0 193/2 703/0 

validation 834/0 265/69 401/79 525/0 029/3 538/0 

WANFIS 5 

Training 803/0 369/64 978/92 586/0 717/2 408/0 

Testing 818/0 724/66 408/76 543/0 132/2 544/0 

validation 783/0 189/61 138/89 589/0 120/3 380/0 

WANFIS 6 

Training 946/0 439/89 605/50 319/0 933/1 885/0 

Testing 947/0 456/89 001/43 306/0 074/2 868/0 

validation 948/0 830/89 633/45 302/0 868/2 852/0 

WANFIS 7 

Training 948/0 793/89 749/49 313/0 053/2 889/0 

Testing 947/0 470/89 966/42 306/0 918/1 871/0 

validation 950/0 127/90 983/44 297/0 545/2 859/0 

WANFIS 8 

Training 948/0 815/89 696/49 313/0 909/1 889/0 

Testing 951/0 191/90 434/41 295/0 081/2 879/0 

validation 949/0 975/89 315/45 300/0 835/2 856/0 

WANFIS 9 

Training 893/0 633/79 464/70 444/0 120/2 725/0 

Testing 892/0 561/79 213/60 428/0 122/2 741/0 

validation 816/0 165/65 585/84 559/0 706/2 489/0 

WANFIS 10 

Training 892/0 413/79 853/70 446/0 061/2 721/0 

Testing 890/0 224/79 664/60 431/0 153/2 738/0 

validation 813/0 800/64 093/85 563/0 802/2 485/0 

WANFIS 11 

Training 885/0 243/78 738/72 458/0 299/2 712/0 

Testing 877/0 854/76 827/63 454/0 877/1 699/0 

validation 830/0 532/68 427/80 532/0 246/3 521/0 

WANFIS 12 

Training 949/0 019/90 194/49 310/0 941/1 889/0 

Testing 946/0 368/89 180/43 307/0 052/2 872/0 

validation 948/0 883/89 567/45 3017/0 862/2 857/0 

WANFIS 13 

Training 948/0 779/89 783/49 314/0 914/1 888/0 

Testing 950/0 132/90 617/41 296/0 043/2 880/0 

validation 946/0 441/89 495/46 307/0 835/2 850/0 

WANFIS 14 

Training 892/0 513/79 644/70 445/0 042/2 722/0 

Testing 890/0 233/79 649/60 431/0 084/2 737/0 

validation 816/0 128/65 635/84 560/0 722/2 487/0 

WANFIS 15 

Training 950/0 206/90 730/48 307/0 021/2 892/0 

Testing 950/0 178/90 516/41 295/0 985/1 882/0 

validation 947/0 595/89 154/46 305/0 835/2 854/0 www.SID.ir
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 WANFISو  ANFISبرتر  هایسنجی مدلهای آموزش، آزمون و صحتسازی شده برای حالتمقايسه نتايج بارش مشاهداتی و مدل .7شکل 

 

 گيرینتيجه
بینی و کره زمین، پیش، به دلیل تغییر اقلیم و گرمایش راًیاخ

تخمین بارش در نواحی مختلف جهان از اهمیت بسزایی برخوردار 

است. در این مطالعه، با استفاده از مدل انفیس و تبدیل موجک، 

برای تخمین بارش دراز مدت شهر  (WANFIS)یک مدل ترکیبی 

ها به ساله توسعه داده شد. ابتدا داده 67انزلی در یک بازه زمانی 

ه آموزش، آزمون و صحت سنجی تقسیم شدند. سپس با سه دست

ترین تابع عضویت شبکه سازی، بهینهتجزیه و تحلیل نتایج مدل

های انفیس انتخاب شد. همچنین، نتایج اعضای مختلف خانواده

به عنوان  dmeyمتفاوت موجک مورد ارزیابی قرار گرفت که عضو 

ترین عضو معرفی گردید. در ادامه، پانزده مدل مختلف دقیق

WANFIS  تابع خود همبستگی و خود همبستگی با استفاده از

تولید شد که با انجام تحلیل حساسیت  نسبی و تأخیرهای مختلف

برترین مدل هوش مصنوعی ترکیبی معرفی شد. این مدل مقادیر 

ت قابل قبولی با دق 12و  2، 1بارش را بر حسب تأخیرهای شماره 

برای وضعیت  NSEو  R ،RMSEتخمین زد. به عنوان مثال، مقادیر 

و  607/92، 962/0سنجی مدل برتر به ترتیب مساوی با صحت

محاسبه شدند. این مدل در مقایسه با مدل انفیس مقادیر  899/0

سنجی با دقت بارش را در هر سه وضعیت آموزش، آزمون و صحت

های ترکیبی و العه نشان داد که مدلبیشتری تخمین زد. این مط

سازی پدیده فرا ابتکاری هوش مصنوعی توانایی خوبی در شبیه

های دراز سالیبارندگی دارند. از طرف دیگر، با توجه به خشک

مدت و تغییر در سطح بارندگی در نواحی مختلف کشور ایران، 

نوان عتواند بههای متفاوت محاسبات نرم میاستفاده از الگوریتم

برداری و مدیریت منابع آب توسط یک ابزار کارآمد در زمینه بهره

شود از مهندسین و محققین استفاده شوند. همچنین پیشنهاد می

های محاسبات نرم برای تخمین بارش در نقاط سایر الگوریتم

 مختلف ایران استفاده گردد.
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