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 چکیده

هاي مهم در علوم بینی بارش ماهانه با دقت زیاد یکی از چالشپیش
ریزي منابع آب از اهمیت بالایی باشد و در برنامهاسی میهیدرولوژي و هواشن

 احتمالاتی کلاس مبنا ترکیبی برخوردار است. در تحقیق حاضر، یک مدل
(CPHM) بندي و توابع کرنل احتمالاتی هاي کلاسبر پایه ترکیب روش

صلی هاي فتوان بر اساس بارشتوسعه داده شده است که با استفاده از آن می
دل(، بارش ماهانه )خروجی مدل( را با دقت بالایی براي تمامی )ورودي م

هاي هاي این مدل نسبت به روشبینی نمود. برتريهاي یک فصل پیشماه
نی بارش بیبینی ماهانه بارش، از یک سو قابلیت آن براي پیشمرسوم پیش

 رهاي قبل از آن )دباشد که ماهماهانه براي فصلی نظیر پاییز در ایران می
ینی بتابستان( بدون بارش است، و از سوي دیگر قابلیت آن براي پیش

باشد که از نظر مدیریت هاي یک فصل میزمان بارش براي تمامی ماههم
دل، یی این مآرو، به منظور ارزیابی کارمنابع آب بسیار ارزشمند است. از این

که  کرخه بینی بارش ماهانه پاییزه در حوضه آبریزمدل مذکور براي پیش
دربرگیرنده جلگه حاصلخیز خوزستان است، بکار گرفته شد و عملکرد آن با 

با ساختار بهینه شده نیز مورد مقایسه  (ANNمدل شبکه عصبی مصنوعی )
و برتري آن در  CPHMدهنده عملکرد بالاي مدل قرار گرفت. نتایج نشان

ه ماه فصل بینی بارش در هر سبراي پیش ANN بهینه شده مقایسه با مدل
سنجی این طوري که متوسط دقت نتایج در مرحله صحتباشد؛ بهپاییز می

، جذر (NSE) ساتکلیف -هاي نشمدل براي سه ماه پاییز بر اساس شاخص
به  (PCC) و ضریب همبستگی پیرسون (RMSE) میانگین مربعات خطا
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Abstract 
High accuracy forecasting of monthly precipitation is one of 

the major challenges in hydrology and meteorology and is of 

great importance in water resources planning. In the current 

research a Class-Based Probabilistic Hybrid Model (CPHM) 
has been developed on the basis of a hybrid of classification 

methods and probabilistic kernel functions. Using this method, 

monthly precipitation (model output) can be forecasted more 

accurately for all months of a season according to seasonal 
precipitation (model input). The superiorities of this model 

over conventional monthly rainfall forecasting methods are on 

the one hand, its capability for monthly precipitation 

forecasting for a season such as autumn in Iran the previous 
months of which in summer have no precipitation, and on the 

other hand, the simultaneous prediction of precipitation for all 

months of a season which is valuable in terms of water 
resources management. In order to evaluate this model, it was 

applied to forecast autumnal monthly precipitation for 

Karkheh basin which includes Khuzestan fertile plain and its 

efficiency was compared to an optimized structural ANN 
model. Results revealed a high performance for the developed 

CPHM model while it was also superior to ANN model for its 

precipitation forecasts for all three months of autumn. The 

average accuracy of the model resulted from validation phase 
for three autumn months based on Nash-Sutcliff (NSE), Root 

Mean Square Error (RMSE), and Pearson correlation 

coefficient (PCC) indices were 0.7, 12, and 0.86, respectively. 
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 مقدمه  -7

ت بینی بارش با دقبع آب، پیشهاي مهم در مدیریت منایکی از چالش
اهمیت این مسئله در تأمین نیاز آبی گیاهان در فصول  باشد.می زیاد

نی دقیقی بیکه اگر پیشطوريکشت آبی و دیم بسیار نمایان است؛ به
کاران هاي دوره رشد گیاهان در دسترس دیماز میزان بارش در ماه

تري براي انتخاب نوع کشت با توجه به میزان ریزي دقیقباشد، برنامه
نند انجام دهند. همچنین، با درنظرگیري میزان تواآب قابل دسترس می

تري جهت تخصیص آب براي ریزي دقیقبارش هر ماهه، برنامه
 له، به علترغم اهمیت این مسأانجام است. علیکشاورزي آبی قابل 

و به  بینی آن فرآیندي احتمالاتی بودهتصادفی بودن متغیر بارش، پیش
 متعدديهاي پژوهشامر،  توجه به اینبا پذیر نیست.سادگی امکان

بر اساس متغیرهاي اقلیمی صورت  بلندمدت بینی بارشبراي پیش
 زیر اشاره نمود:  مواردتوان به گرفته است؛ از آن جمله می

 
در  نیالیمی در کالیفربینی میزان بارش سالانه در هفت ناحیه اقپیش

و بر  یل آبی )اکتبر تا سپتامبر( با استفاده از شبکه عصبی مصنوعسا
و   SOI ،NINO 1+2هاي اقلیمی اساس متوسط سالانه شاخص

NINO 3.4 در دوره زمانی )ژانویه تا دسامبر( با تأخیر زمانی یک ساله 
(Silverman and Dracup, 2000پیش ،) بینی بارش پاییزه در دامنه

ه غرب ایران با استفاده از متوسط تابستانهاي شمالجنوبی البرز و استان
بینی (، پیشNazemosadat and Cordery, 2000) SOI شاخص

بارش پاییزه و زمستانه در جنوب غرب ایران بر اساس نوسانات دماي 
(، Nazemosadat, 2008سطح آب خلیج فارس در این فصول )

بینی بارش شش ماهه در خراسان بر اساس فشار سطح آب در پیش
لیج جنوبی خبخش جنوبی خلیج فارس، اختلاف فشار سطح آب بخش 

فارس با دریاي آدریاتیک در ایتالیا، دریاي عرب، دریاي عمان و جنوب 
بینی بارش (، پیشFallah-Ghalhary et al., 2009دریاي سرخ )

پاییزه در حوضه دریاچه ارومیه با استفاده از متوسط تابستانه 
و با بکارگیري شبکه عصبی مصنوعی  NINO3.4و  SOIهاي شاخص

(Fatehi marj and Mahdian, 2009پیش ،) بینی بارش زمستانه و
هایی در منطقه غرب ایران با استفاده از نوسانات دمایی پاییزه ایستگاه

 Rezaei Banafshehدریاي مدیترانه در پاییز و تابستان ) سطح آب

et al., 2010بینی بلندمدت بارش در حوضه کارون واقع در (، پیش
و دما و فشار  NAO ،SOIهاي ز شاخصجنوب غرب ایران با استفاده ا

بینی بارش پاییزه (، پیشAfshin et al., 2011سطح آب خلیج فارس )
غرب ایران و نیز سواحل غربی دریاي خزر با در نواحی غرب و شمال

SOI (Roghani et al., 2012 ،)استفاده از متوسط تابستانه شاخص 
در غرب ایالات  بینی بارش سالانه در حوضه رودخانه کلرادوپیش

و  PDO ،NAO ،AMOهاي اقلیمی متحده آمریکا بر اساس شاخص

ENSO (Kalra and Ahmad, 2012پیش ،) بینی بارش تابستانه و
 SOIو  PDOهاي اقلیمی پاییزه در استرالیا با استفاده از شاخص

(Schepen et al., 2012،) ارش پاییزه در زیرحوضه ـبینی بپیش
 NINO3.4و  SOIسط تابستانه دو شاخص سیمره بر اساس متو

(Modaresi et al., 2015مطالعات فوق همگی نشان می .) دهند که
بینی هاي مناسبی براي پیشکنندهبینیهاي اقلیمی پیششاخص

ارش بینی بباشند و در آنها براي پیشهاي فصلی و سالانه میبارش
ت ولی ه شده اسهاي اقلیمی استفادپاییزه از متوسط تابستانه شاخص

بینی بارش ماهانه مناسب ها به طور مستقیم براي پیشاین شاخص
 اند.داري با بارش ماهانه نداشتهنبوده و همبستگی معنی

 
بینی بارش ماهانه نیز هایی براي پیشهاي اخیر، پژوهشدر سال

توان به تحقیقات صورت گرفته صورت گرفته است؛ از آن جمله می
 هاي استوکستیک اشارهارش ماهانه بر اساس مدلبینی ببراي پیش

هاي قبل به عنوان متغیر نمود. در این تحقیقات، از میزان بارش در ماه
ه بینی بارش در یک ماه بعد استفاده شدکننده براي پیشبینیپیش

بینی بارش ماهانه در هندوستان با استفاده از مدل است؛ نظیر پیش
(، Nirmala and Sundaram, 2010) (SARIMA)آریماي فصلی 

بینی بارش ماهانه در حوضه دریاچه ارومیه با استفاده از مدل پیش
ARIMA ( و مقایسه آن با شبکه عصبیFarajzadeh et al., 2014 )

بینی که نشان دادند نتایج هر دو مدل به هم بسیار شبیه هستند، پیش
مدل  ایستگاه در بنگلادش با استفاده از 37بارش ماهانه در 

SARIMA (Mahmud et al., 2017)بینی بارش ماهانه در ، پیش
 ;ARIMA (Swain et al., 2018هندوستان با استفاده از مدل 

Dayal et al., 2019.)  
 

بینی هاي استوکستیک، در برخی از تحقیقات براي پیشعلاوه بر مدل
 هاي یادگیري ماشینی نظیر شبکه عصبی مصنوعیبارش ماهانه از مدل

ف هاي دیگر و نیز از طیو ماشین بردار پشتیبان و ترکیب آنها با مدل
وسیعی از متغیرهاي اقلیمی نظیر دماي هوا، سرعت باد، بارش در 

از ت؛ کننده استفاده شده اسبینیهاي قبل به عنوان متغیرهاي پیشماه
بینی بارش براي پیش Abbot and Marohasy (2014)آن جمله، 

ا سه ماه بعد در سه ایستگاه هواشناسی در استرالیا، از ماهانه در یک ت
یمی هاي مختلفی از متغیرهاي اقلشبکه عصبی استفاده کرده و ترکیب

هاي شامل بارش ماهانه و دماي حداقل و حداکثر ماهانه و نیز شاخص
را مورد بررسی قرار دادند. نتایج  NINOو  SOI ،IPO ،DMIاقلیمی 

یکسانی از متغیرها براي هر سه ایستگاه منجر  آنها نشان داد که ترکیب
شود؛ همچنین، در یک ایستگاه نیز، ترکیب به بهترین جواب نمی

 بینی بارش در هر سه ماه قابل استفادهیکسانی از متغیرها براي پیش
هاي بینی باید از ترکیبباشد و براي رسیدن به بهترین پیشنمی
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 .Mozafari et alاستفاده شود.  کنندهبینیمتفاوتی از متغیرهاي پیش

با استفاده از مدل ترکیبی شبکه عصبی و موجک و بکارگیري  (2016)
چهار متغیر اقلیمی میانگین ماهانه دماي حداکثر و حداقل، رطوبت 
نسبی و سرعت باد، میزان بارش یک ماه بعد در ایستگاه کرمانشاه را 

نوعی از ه عصبی مصبینی کردند و نتایج آنها در مقایسه با شبکپیش
نیز براي  Ouyang et al. (2016)دقت بهتري برخوردار بود. 

 EEMD-SVRبینی بارش ماهانه در یک ماه بعد از مدل ترکیبی پیش
و شبکه  SVR ،ARMAبهره بردند و نتایج آنها در مقایسه با مدل 

 .Bahrami et al. تري برخوردار بودعصبی مصنوعی از دقت مناسب

ستفاده از متغیرهاي میانگین بارش ماهانه، کمترین و با ا (2017)
بیشترین دما و نیز میزان رطوبت نسبی و با استفاده از شبکه عصبی 
مصنوعی بارش یک ماه بعد را براي ایستگاه سینوپتیک آباده واقع در 

بینی کردند. نتایج آنها نشان داد که شبکه عصبی استان فارس پیش
ي کمترین دما و رطوبت بهترین نتایج را در سه لایه با دو متغیر ورود

با  Solgi and Zarei (2018)کند. شرایط کمبود داده ایجاد می
استفاده از سه متغیر متوسط ماهانه بارش، دما و رطوبت نسبی در دو 
ماه قبل، مقدار بارش ماهانه در ماه بعد را در ایستگاه وراینه شهرستان 

ي بیان ژن و ماشین ریزبرنامههاي بینی کردند و از مدلدماوند پیش
ي ریزهبرنامبردار پشتیبان بهره بردند و نتایج آنها نشان داد که مدل 

 Rahiminasab andیی بالاتري برخوردار است. آبیان ژن از کار

Amerian (2019)  با استفاده از ترکیب شبکه عصبی و فیلتر کالمن
ایران با استفاده از هاي مختلف بارش متوسط ماهانه را براي اقلیم

متغیرهاي میانگین دماي ماهانه و سرعت باد ماهانه در هر اقلیم 
هتر از هاي بسیار گرم ببینی کردند و دقت نتایج آنها براي اقلیمپیش

 Danandeh Mehr et al. (2019)ها بدست آمد. همچنین، سایر اقلیم
و تبریز  ارومیههاي بینی بارش ماهانه یک ماه بعد در ایستگاهبراي پیش

سازي کرم از مدل ترکیبی رگرسیون بردار پشتیبان و الگوریتم بهینه
طور به SVRآنها نسبت به مدل  تاب بهره گرفتند و دقت نتایجشب

 .افزایش یافت داريمعنی
 

بینی شود که پیشتوجه به مطالعات صورت گرفته فوق، مشاهده میبا 
حوي که متغیرهاي بارش ماهانه فرآیندي پیچیده است به ن

وده اي به نقطه دیگر متفاوت بکننده آن از یک سو، از نقطهبینیپیش
ر کننده از هر ماه به ماه دیگبینیو از سوي دیگر، نوع متغیرهاي پیش

. همچنین، با (Abbot and Marohasy, 2014) متفاوت است
بکارگیري طیف وسیعی از متغیرها در چندین ماه، اکثر محققان 

ین، در بینی کنند. علاوه بر ااند بارش را براي یک ماه بعد پیشتهتوانس
بینی هاي استوکستیک از یارش یک یا چند ماه قبل براي پیشمدل

رش بینی بابارش در ماه بعد استفاده شده است؛ ایراد این نوع پیش
هایی که قبل از آنها بدون بارش است، ماهانه در این است که براي ماه

هاي فصل پاییز، این روش قابل کاربرد نیست. با این وجود، نظیر ماه
ا دقت هاي دورپیوند اقلیمی ببینی بارش فصلی بر اساس شاخصپیش

 بالایی صورت گرفته است.
 

 بینی بارش ماهانه بر اساس بارشرو، رویکرد تحقیق حاضر، پیشاز این
: ، اولاًهبینی بارش ماهانباشد. مزایاي این نوع رویکرد پیشفصلی می

هایی است که قبل از آنها بینی بارش ماهانه براي ماهقابلیت پیش
ارش بینی ب: قابلیت پیشمهر. ثانیاً بارشی رخ نداده است؛ نظیر ماه

زمان است که این امر طور همماهانه براي هر سه ماه یک فصل به
براي مدیریت زراعی و مدیریت منابع آب از اهمیت بالایی برخوردار 

باشد. براي تحقق رویکرد پیشنهاد شده در تحقیق حاضر، یک مدل یم
یی توسعه داده شده و کارآ 1(CPHM) ترکیبی احتمالاتی کلاس مبنا

بینی بارش ماهانه پاییزه در زیرحوضه بالادست سد کرخه آن براي پیش
. باشد، ارزیابی شده استکه تأمین کننده مهم آب جلگه خوزستان می

ایی که مدل شبکه عصبی مصنوعی یک مدل تقریب همچنین، از آنج
زننده همه منظوره است که براي حل انواع مسائل پیچیده خطی و 

یشین، در اکثر تحقیقات پ باشد واز قابلیت بالایی برخوردار میغیرخطی 
 مدل شبکه عصبی مصنوعی نتایج قابل قبولی ارائه کرده است

(Farajzadeh et al., 2014; Abbot and Marohasy, 2014; 

Mozafari et al., 2016; Bahrami et al., 2017; Rahiminasab 

and Amerian, 2019 عملکرد مدل (. در تحقیق حاضرCPHM  با
یک مدل شبکه عصبی مصنوعی با ساختار بهینه شده نیز مورد مقایسه 

 قرار گرفته است.
 

 هاو روش مواد -8

 معرفی منطقه مطالعاتی -8-7

ر حوضه کرخه به عنوان منطقه مطالعاتی انتخاب شد. در تحقیق حاض
هاي کرخه برداري با نامحوضه کرخه داراي دو سد اصلی در دست بهره

و سیمره است که سد کرخه در پایین دست سد سیمره قرار دارد. از 
توان به دو زیرحوضه بالادست سد سیمره و رو، حوضه کرخه را میاین

نمود. موقعیت قرارگیري این دو سد  بنديبالادست سد کرخه تقسیم
 نشان داده شده است.  1در شکل 

 
نده آب جلگه حاصلخیز از آنجایی که زیر حوضه کرخه تأمین کن

و کشت پاییزه در دشت خوزستان از اهمیت بالایی  خوزستان است
 بینی بارش ماهانه پاییزه برايباشد، در این پژوهش، پیشبرخوردار می

کیلومتر مربع به  10037د کرخه با مساحت زیرحوضه بالادست س
شده است. بدین منظور، از آمار عنوان مورد مطالعاتی درنظر گرفته 

سنجی و سینوپتیک متعلق به ایستگاه باران 9بارش ماهانه پاییزه 
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ایستگاه( واقع در  1ایستگاه( و سازمان هواشناسی ) 1وزارت نیرو )
( استفاده 1361-1393له )سا 32زیرحوضه مطالعاتی در بازه زمانی 

نشان داده شده است(  1ها در شکل گردید )موقعیت جغرافیایی ایستگاه
 گرــسال دی 17( براي واسنجی و 1361-1312ال آن )ــس 22ه ــک

روند تغییرات سالانه  ی بکار برده شد.سنجصحت( براي 1393-1313)
ي آماري هاو شاخص 2بارش پاییزه در بازه زمانی مطالعاتی در شکل 

)میانگین و انحراف معیار( توزیع ماهانه بارش پاییزه در این دوره زمانی 
 نشان داده شده است. 3در شکل 

 

 
Fig. 1- The geographic location of the study area and the spatial distribution of the rain stations 

 آن های بارشمکانی ايستگاه موقعیت جغرافیايی منطقه مطالعاتی و توزيع -7شکل 

 
Fig. 2- Annual variation of autumn precipitation in the study area for the period of 1982-2014 

 (7347-7373روند تغییرات سالانه بارش پايیزه در منطقه مطالعاتی در بازه زمانی ) -8شکل 
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Fig. 3- Statistical criteria of the autumnal monthly precipitation in the study area for the period of 1982-2014 

 (7347-7373های آماری توزيع ماهانه بارش پايیزه در منطقه مطالعاتی در بازه زمانی )شاخص -3شکل 

( برای CPHMمدل تركیبی احتمالاتی كلاس مبنای ) -8-8

 بینی بارش ماهانه بر اساس بارش فصلی پیش

که در تحقیق حاضر توسعه داده شده است، داراي یک  CPHMل مد
وابع بندي و تهاي طبقهاي بر مبناي ترکیب روشالگوریتم چهار مرحله
ر بینی بارش ماهانه بباشد. این مدل براي پیشکرنل احتمالاتی می

، تر بیان شدطور که پیشاساس بارش فصلی ارائه شده است. همان
 باشد: دل از دو جنبه میاهمیت بکارگیري این م

 
زمان بارش ماهانه براي هر سه ماه یک فصل بر بینی همالف: پیش

بینی ماه به ماه بر اساس بارش اساس مقدار بارش فصلی بجاي پیش
هاي منابع آب جهت ریزيهاي پیشین که این امر در زمینه برنامهماه

 تخصیص آب از اهمیت بالایی برخوردار است؛
 

هاي هایی که در ماهبینی بارش ماهانه براي ماهآن در پیشیی ب: کارآ
 هاي ابتدایی فصل پاییز.قبل از آنها بارش رخ نداده است؛ نظیر ماه

 باشد:الگوریتم اجراي این مدل به صورت زیر می
بندي بارش فصلی بر اساس مقادیر مشاهداتی بلندمدت به طبقه -1

از بارش فصلی با  SP سه کلاس خشک، نرمال و تر. براي مجموعه
N ( 1ها از رابطه )داده در یک فصل خاص نظیر پاییز، محدوده کلاس

 شود:  محاسبه می

(1)  

 

 

Max (SP)-Min (SP)
D= Þ

3

DryClass: Min (SP),Min (SP)+D

NormalClass: Min (SP)+D,Min (SP)+2D

Wet Class: Min (SP)+2D,Max (SP)







 

هر ماه در هر کلاس از بارش  تعیین احتمال متوسط رخداد بارش -2
 فصلی با استفاده از مقادیر بارش ماهانه مشاهداتی بر اساس تابع کرنل

 زیر:

(2) 
1,2,3j,1,2,3i

n

sp

mp

Pr
j

n

1k k

ki,

ji,

j






 
ام در کلاس  iاحتمال متوسط رخداد بارش ماهانه ماه  :i,jPr، 2 رابطهدر 

j  ،ام بارش فصلیi,kmp:  مقادیر بارش ماهانه در ماهiهاي ام در سال
هاي دربرگیرنده تعداد سال :jnام بارش فصلی،  jقرارگرفته در کلاس 

هاي قرار مقادیر بارش فصلی در سال :kspام بارش فصلی و jکلاس 
  باشد.ام میjگرفته در کلاس 

 
دهنده احتمالات ( یک تابع کرنل و نشان2با توجه به اینکه معادله )

باشد، مجموع احتمالات بارش بارش ماهانه براي یک فصل خاص می
زیر  رابطهاست؛ به عبارت دیگر  1،  برابر با jسه ماه در هر کلاس 

 اشد:ببرقرار می
(3) 1PrPrPr j,3j,2j,1  

ه بینی براساس محدودهاي فصلی دوره پیشتعیین کلاس بارش -1
 (1هاي ارائه شده در رابطه )کلاس

بینی مقادیر بارش ماهانه در هر ماه از فصل مورد نظر، با پیش -2
 استفاده از معادله زیر:

(0) 3,2,1i,pspPrpmp jj,ii  

 :i,jPrام،  iبینی شده در ماه رش ماهانه پیشبا :ipmp(، 0در معادله )
احتمال بارش ماه مورد نظر در کلاس قرارگیري بارش فصلی 

بینی شده( است که بر : بارش فصلی )پیشjpspبینی شده( و )پیش
 ام قرار گرفته است. j(، در کلاس 1بندي رابطه )اساس طبقه
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 (ANNمدل شبکه عصبی مصنوعی ) -8-3

زننده همه منظوره است که ی یک روش تخمینشبکه عصبی مصنوع
براي نگاشت انواع توابع پیچیده خطی و غیرخطی قابل استفاده 

هاي هوش مصنوعی روششبکه عصبی مصنوعی از دسته باشد. می
ناظر براي یادگیري روابط میان متغیرها  است که از روش آموزش با

 دهد. گیرد و رابطه پارامتري خاصی را ارائه نمیبهره می
 

 هاي مختلفها است که در لایهاي از نورونیک شبکه عصبی مجموعه
ن اند. معادله درون هر نوروبا معماري خاصی در کنار یکدیگر قرار گرفته

 باشد:به صورت زیر می
(7) a=f(wx+b) 

 :bزن مربوط به این ورودي، و :wورودي به نورون،  :x(، 7در معادله )
تابعی  fخروجی از نورون است. تابع واکنش  :aتابع واکنش و  :f، بایاس

است که بر اساس نوع الگوریتم یادگیري براي هر نورون تعریف 
، لوگ 3، خطی اشباع کننده متقارن2تواند از نوع خطیشود و میمی

 باشد.  7و تانژانت زیگموئید 0زیگموئید
 

 خروجی و یکیک شبکه عصبی شامل یک لایه ورودي و یک لایه 
ب و آخر به ترتیهاي لایه اول باشد. تعداد نورونیا چند لایه میانی می

برابر با تعداد متغیرهاي مستقل ورودي به مدل )در این پژوهش، بارش 
متغیرهاي خروجی )در این پژوهش، بارش هر ماه(  و تعدادپاییزه( 

قت یزان دهاي میانی انعطاف شبکه در مهاي لایهباشد. تعداد نورونمی
کند و روش مستقیمی براي تخمین تعداد بینی را کنترل میپیش

هاي لایه میانی وجود ندارد. باید توجه داشت که اگرچه افزایش نورون
هاي پنهان نتایج مثبت بسیاري به همراه دارد ولی باعث تعداد نورون

کاهش سرعت یادگیري شبکه و در برخی موارد، کاهش قدرت 
 شود. یدهی آن متعمیم

 
ک هاي عصبی با یکه شبکهکند می ساز عمومی ثابتقضیه تقریب

لایه مخفی، با توابع تبدیل زیگموئیدي در لایه میانی و توابع تبدیل 
خطی در لایه خروجی قادر به تقریب تمامی توابع مورد نظر با هر درجه 
تقریب خواهند بود مشروط بر اینکه به اندازه کافی نورون در لایه 

(. با توجه به این قضیه، در Menhaj, 2017فی وجود داشته باشد )مخ
و  6این پژوهش از یک شبکه عصبی سه لایه با ساختار اتصال کامل

شده است. اتصال کامل بدین معناست که هر نورون استفاده  0روپیش
ه ب روپیشهاي لایه بعد متصل شده و در یک لایه به تمامی نورون

 از ورودي به سوي خروجی است.  معناي حرکت یک طرفه
 

شبکه، الگوریتم آموزش آن نیز در میزان خطا و دقت  علاوه بر معماري
 هاي آموزشترین الگوریتمشبکه در ارائه نتایج نقش دارد. از رایج

 انتشار خطاي پسروتوان الگوریتم هاي عصبی مصنوعی میشبکه
(BP)1 ار اي شبکه عصبی بکها بر مبنسازيکه در اکثر مدل را نام برد

رو، در تحقیق حاضر از این (؛Coulibaly et al., 2000) برده شده است
 گوریتم. در البکار رفته استاین الگوریتم براي آموزش شبکه عصبی 

ام واقع در لایه خروجی در j، سیگنال خطا در خروجی نورون پسرو
 آید:از معادله زیر به دست می (je(K)) ام آموزش شبکه Kتکرار 

(6)      KZKtKe jjj  

ام در خروجی متناظر با بردار ورودي jمتغیر  :jZ(K)در معادله فوق،  
X(K) باشد. میK نشان( دهنده تعداد تکرارهاepoch)  براي یادگیري

هاي ها است. در این الگوریتم با معرفی نمونهاي از زوجمجموعه
هاي براي دستیابی به خروجی مختلفی از ورودي و خروجی به شبکه،

 شود:مطلوب شبکه، تابع خطاي زیر حداقل می

(0) 



Q

1p

2

pe2/1E 

مجموع سیگنال خطاي تمامی  :peتابع خطاي شبکه،  :E(، 0در معادله )
دهنده تعداد نشان Qام و  pهاي خروجی به ازاي زوج آموزشی نورون

 باشد.هاي آموزشی میزوج
 

سازي با شبکه امل اثرگذار بر دقت نتایج حاصل از مدلیکی از عو
هاي اولیه اتصال نورون و بایاس ، انتخاب وزنBPعصبی در الگوریتم 

هاي مختلف به یکدیگر است. بنابراین، در مدل شبکه عصبی بکار لایه
و مقادیر  (n) هاي لایه میانیتعداد بهینه نورونرفته در تحقیق حاضر، 

از طریق ها هاي اولیه اتصالات نورون (b) و بایاس (w) هابهینه وزن
براي سنجش هاي تو در تو افزار متلب و ایجاد حلقهکدنویسی در نرم

 تمامی مقادیر ممکن، محاسبه شده است. 
 

 های ارزيابی نتايجشاخص -8-8

ز ا هاي بکار رفته در این تحقیقیی مدلکارآبراي ارزیابی و مقایسه 
 ، جذر میانگین مربعات خطا(NSE) ساتکلیف -شسه شاخص ارزیابی ن

(RMSE) و ضریب همبستگی پیرسون (PCC)  استفاده شد که به
 :(Moriasi et al., 2007) است ارائه شده 17و 9، 1ترتیب در روابط 

(1) 
 

 

N 2

t t

t=1

2N

tt=1

ˆP -P

NSE=1-
P -P




 

(9)  
N 2

t t

t=1

ˆP -P

RMSE=
N


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(17) 
  

   

N

t t

t=1

N N 2
2

t t

t=1 t=1

ˆ ˆP -P P -P

PCC=

ˆ ˆP -P . P -P



 

 

روابط فوق، در 
tP  و

tP̂  به ترتیب بارش ماهانه مشاهداتی و تخمین

به ترتیب میانگین بارش  P̂و t ،Pبینی شده( در زمان زده شده )پیش
باشد. دامنه ها مید دادهتعدا Nماهانه مشاهداتی و تخمین زده شده و 

باشد. نهایت تا یک میمنفی بیساتکلیف از  -تغییرات شاخص نش
تر باشد، خطاي مدل کمتر چه مقدار این شاخص به یک نزدیکهر

 کند. هر چه مقدارنهایت تغییر میاز صفر تا بی RMSEاست. شاخص 
ی یدهنده خطاي کمتر و کاراتر باشد، نشاناین شاخص به صفر نزدیک

کند. تغییر می 1تا  -1در دامنه  PCCباشد. مقدار شاخص بهتر مدل می
به ترتیب نشان دهنده همبستگی کامل مستقیم و  -1و  1مقدار 

ار باشد. همچنین، مقدبینی شده میمعکوس مقادیر مشاهداتی و پیش
ی شده بیندهد که مقادیر مشاهداتی و پیشصفر این شاخص نشان می

داري ندارند. بنابراین، هر چه مقدار ی خطی معنیهیچ گونه همبستگ
 یی مدل بهتر است و تغییراتتر باشد، کارآه یک نزدیکاین شاخص ب

 باشد.مقادیر مشاهداتی و تخمین زده شده همسو می

 

 نتايج و بحث -3

 هاي فصل پاییزه در ماهـارش متوسط ماهانـه بـنحوه تغییرات سالان
ساله مطالعاتی  32انی ـازه زمـب وضه مطالعاتی در طیـدر زیرح

  نشان داده شده است. 0( در شکل 1393-1361)
 

شود که نحوه تغییرات بارش ماهانه در مشاهده می 0با توجه به شکل 
معنا  بدین؛ نیستهاي مورد مطالعه، منظم هاي فصل پاییز طی سالماه
هاي نحوه افزایش و کاهش آنها در طول یکسال و نیز در سال که
بینی بارش هر ماه بر اساس رو، پیشباشد. از اینتوالی همسو نمیم

هاي قبل، بر اساس هاي متناظر در سالهاي قبل و حتی ماهماه
و  نبودهپذیر بینی یک ماه بعد با دقت بالا امکانهاي پیشالگوریتم

بارش  بینیرویکرد پیشنهاد شده در این تحقیق که به صورت پیش
 براي مناسبی تواند راهکاررش فصلی است، میماهانه بر اساس با
 بینی بارش ماهانه پاییزه در حوضه مطالعاتی باشد. افزایش دقت پیش

 
Fig. 4- Annual variations of monthly average precipitation for the study subbasin in Autumn 

 ی در پايیزتغییرات سالانه بارش متوسط ماهانه زيرحوضه مطالعات -6شکل 

  CPHMبینی بارش ماهانه بر اساس مدل نتايج پیش -3-7

سال به ترتیب براي  17و  22هاي ، از دادهCPHMارزیابی مدل  ايبر
به منظور اجراي  ی استفاده گردید.سنجصحتآموزش )واسنجی( و 

هاي بخش واسنجی، محدوده ، ابتدا بر اساس دادهCPHMمدل 
طوب براي بارش پاییزه به صورت زیر هاي خشک، نرمال و مرکلاس

 تعیین شد: 

Table 1- Range of autumn Precipitation classes 
 های بارش پايیزهمحدوده كلاس -7 جدول

Dry <144.917 

Normal 144.917--- 261.996 

Wet 261.996< 

، بارش پاییزه 1هاي نشان داده شده در جدول بر اساس محدوده کلاس
ارش رخداد ب تیاحتمالاتابع توزیع بندي شده و ی طبقهدر دوره واسنج

www.SID.ir

http://www.SId.ir


Archive of SID
 

 

 

 7655، تابستان 8منابع آب ايران، سال هفدهم، شماره  تحقیقات

Volume 17, No. 2, Summer 2021 (IR-WRR) 

202 

 

بر اساس تابع کرنل ارائه شده  ي رطوبتیهاماهانه در هر یک از کلاس
هاي خشک، نرمال محاسبه شد. توزیع احتمالاتی کلاس 2در معادله 

 آورده شده است. 7و مرطوب در طول سه ماه فصل پاییز در شکل 
 

هاي شود که توزیع احتمالاتی کلاسمشاهده می 7با توجه به شکل 
خشک، نرمال و تر در سه ماه فصل پاییز با یکدیگر متفاوت است؛ 

هاي خشک و نرمال، احتمال رخداد بارش در طوري که در کلاسبه
ماه آذر بیشتر از آبان و در آبان بیشتر از مهر است. ولی در کلاس 

ر از آذر ماه و در مرطوب، احتمال رخداد بارش در آبان ماه اندکی بیشت
آذرماه بیشتر از مهرماه است. همچنین، مقایسه احتمالات سه کلاس 

دهدکه در ماه مهر، احتمال رخداد بارش ها نشان میدر هر یک از ماه
به ترتیب از کلاس خشک به مرطوب در حال افزایش است. ولی در 
ماه آبان، احتمال رخداد بارش در کلاس نرمال کمتر از کلاس خشک 

است؛ با این وجود، احتمال رخداد بارش در کلاس مرطوب در این ماه  
بیشتر از دو کلاس دیگر است. اما در ماه آذر بر خلاف مهر، احتمال 

 یابد. ها از کلاس تر به خشک افزایش میرخداد بارش
 

توان گفت در شرایطی که بارش می 7به بیان دیگر، با توجه به شکل 
کل  77%گیرد، بیش از ک و نرمال قرار میهاي خشپاییزه در کلاس

 17%بارش در ماه آبان و کمتر از  37%بارش پاییزه در ماه آذر، بیش از 
دهد؛ ولی در زمان قرارگیري بارش پاییزه در بارش در ماه مهر رخ می

از کل بارش  03%طوري که حدود کلاس تر، شرایط متفاوت است؛ به
( و حدود 17%آبان و آذر )در مجموع  پاییزه متعلق به هر یک از دو ماه

 از آن متعلق به ماه مهر است.  %17
 

ي شد. در بندکلاسی سنجصحتدر مرحله سوم، بارش پاییزه در دوره 
هاي واسنجی و ، محدوده قرارگیري بارش پاییزه در دوره6شکل 

ی در هر یک از سه کلاس خشک، نرمال و مرطوب نشان سنجصحت
هر یک  شود، درمشاهده می 6طور که در شکل همان داده شده است.

سنجی، بارش پاییزه تنها در یک سال هاي واسنجی و صحتدوره از
ها در محدوده نرمال و در محدوده تر قرار گرفته است و در سایر سال

خشک قرار دارد که توالی قرارگیري بارش در این دو کلاس نیز از نظم 
ها، چندسال ر برخی از سالطوري که دکند؛ بهخاصی پیروي نمی

در  1302تا  1307هاي متوالی در یک کلاس قرار دارد نظیر سال
که در محدوده خشک قرار  1310تا  1313هاي محدوده نرمال و سال

ها، توالی خشک و نرمال وجود دارد نظیر دارند و در برخی دیگر از سال
 .  1307تا  1366هاي سال

 
ی، با استفاده سنجصحتپاییزه در دوره هاي بارش پس از تعیین کلاس

در جدول  ، مقادیر بارش ماهانه براي هر سال محاسبه شد.0از معادله 
ی سنجصحتدر دوره  CPHM مدلمیزان خطاي نتایج حاصل از  2

بینی بارش ماهانه پاییزه آورده شده است. همچنین، در شکل براي پیش
یسه با بارش ماهانه بینی شده در مقا، مقادیر بارش ماهانه پیش0

 مشاهداتی براي هر یک از سه ماه مهر، آبان و آذر ترسیم شده است.
 

Table 2- Results of autumn monthly precipitation 

prediction in validation phase based on CPHM 

model  
بینی بارش ماهانه پايیزه در نتايج پیش -8 جدول

 CPHM مدلی بر اساس سنجصحتدوره 

Month 
Assessment Criteria 

NSE RMSE PCC 

October 0.723 4.990 0.906 

November 0.700 17.062 0.845 

December 0.689 14.028 0.834 

 

 
Fig. 5- Probability distribution functions of the moisture classes in months of autumn  

  های فصل پايیزهای رطوبتی بارش در ماهتوابع توزيع احتمالاتی كلاس -0شکل 
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Fig. 6- Classification of autumn rainfall in calibration and validation period 

 سنجیساله صحت 75بندی بارش پايیزه در دوره كلاس -4شکل 

  

 
Fig. 7- Predicted monthly precipitation in validation phase based on CPHM model (a:Oct, b:Nov, c:Dec) 

 )الف: مهر، ب: آبان، ج: آذر( CPHMی بر اساس مدل سنجصحتبینی شده در دوره بارش ماهانه پیش -7شکل 

شود که نتایج حاصل از مشاهده می 0و شکل  2با توجه به جدول 
بینی بارش ماهانه پاییزه در هر سه براي پیش CPHM مدلبکارگیري 
طوري که بر اساس آبان و آذر از دقت بالایی برخوردار است؛ بهماه مهر، 

 و  Diaz-Ramirez et al. (2011)هاي ارائه شده توسط بنديطبقه

Moriasi et al. (2007)  یی کارآ آورده شده است، 3که در جدول

 "خوب"اه در طبقه در هر سه م NSEبر مبناي شاخص  CPHMمدل 
در ماه مهر  RMSEبر اساس شاخص  مدلیی نتایج این قرار دارد. کارآ

قرار  "خوب"و در دو ماه آبان و آذر در طبقه  "بسیار خوب"در طبقه 
یی مدل در ماه مهر در ، کارآPCCدارد. همچنین، بر اساس شاخص 

 قرار دارد.  "مناسب"و در دو ماه آبان و آذر در طبقه  "خوب"طبقه 
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Table 3- Model efficiency classification based on efficiency criteria  

 های ارزيابی ها بر اساس شاخصيی مدلبندی كارآطبقه -3جدول 

Efficiency Criteria Efficiency 

Class PCC RMSE NSE 

0.93 <PCC< 1.0 *0.5SD RMSE 0  0.75 < NSE  1 Very Good 

o.88<PCC<0.92 o.5SD < RMSE  0.6SD 0.65< NSE  0.75 Good 

0.81<PCC<0.87 0.6 SD < RMSE  0.7SD 0.5< NSE  0.65 Appropriate 

PCC<0.8 RMSE >0.7SD NSE  0.5 Inappropriate 

of data SD= Standard Deviation*                                            
 

بینی بارش ماهانه بر اساس مدل شبکه نتايج پیش -3-8

 (ANN)عصبی مصنوعی 

بینی بارش ماهانه پاییزه با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی، راي پیشب
مقادیر بارش پاییزه به عنوان متغیر ورودي و مقادیر بارش هر یک از 
سه ماه به عنوان متغیر خروجی به مدل معرفی شد و براي هر یک از 

 22اي ایجاد گشت. هر یک از سه مدل با هاي جداگانهسه ماه، مدل
( به ترتیب واسنجی CPHMها )مشابه مدل ( داده%37) 17( و %07)

 ی شدند. سنجصحتو 
 

( و nبه منظور تعیین بهترین ساختار )بهترین تعداد نورون لایه میانی )
(( براي مدل w , bها )بهترین وزن و بایاس اولیه براي اتصال نورون

هاي مدل شبکه عصبی بر اساس تمامی ترکیب 97شبکه عصبی، 
ز مقادیر وزن و بایاس و تعداد نورون براي هر ماه ایجاد و مختلف ا

ارزیابی شد. نتایج ارزیابی مدل شبکه عصبی مصنوعی بر اساس سه 
ی سنجصحتدر مراحل واسنجی و  PCCو  NSE ،RMSEشاخص 

در  بینی بارش ماهانههمراه با مشخصات ساختار بهینه مدل براي پیش
مقادیر بارش ماهانه  1شکل در  ،آورده شده است. همچنین 0جدول 

بینی شده در مقایسه با بارش ماهانه مشاهداتی براي هر یک از پیش

ی بر اساس بهترین مدل سنجصحت سه ماه مهر، آبان و آذر در دوره
 شبکه عصبی مصنوعی نشان داده شده است. 

 
شود که ساختار بهینه مدل در سه ماه مشاهده می 0توجه به جدول  با

دهد با یکدیگر متفاوت است. نتایج این جدول نشان می مورد بررسی
که مدل شبکه عصبی مصنوعی با ساختار بهینه به خوبی آموزش دیده 

ی از دقت مناسبی سنجصحتاست و نتایج آن در مراحل واسنجی و 
 3بندي موجود در جدول برخوردار است؛ به طوري که براساس طبقه

دو مرحله واسنجی و  توان دریافت که دقت نتایج در هرمی
در هر سه ماه  RMSEو  NSEی بر مبناي هر دو شاخص سنجصحت

قرار  "مناسب"در طبقه  PCCو بر اساس شاخص  "خوب"در طبقه 
 دارد.

 
از دقت مناسبی  0اگرچه نتایج شبکه عصبی مصنوعی بر اساس جدول 

 1ل شک مبنايمدل بر این برخوردار است، ولی بررسی مقادیر خروجی 
 داراي مقدار خروجی منفی ANNشبکه عصبی  دهد که مدلمینشان 

با توجه به مثبت براي بارش مهرماه است که  سنجیصحتدر مرحله 
اشد و ببودن مقدار بارش، مقداري غیرقابل قبول براي متغیر بارش می

آید.به عنوان ضعف نتایج این مدل به شمار می
 

Table 4- Results of autumn monthly precipitation prediction in calibration and validation phases based on 

ANN modeling with best structure 
سازی شبکه عصبی با ی بر اساس مدلسنجصحتهای واسنجی و بینی بارش ماهانه پايیزه در دورهنتايج پیش -6 جدول

 بهترين ساختار

Phase Month 
Assessment Criteria Best parameters 

Nash RMSE PCC w , b n 

Calibration 

October 0.661 9.200 0.813 0.8 9 

November 0.669 21.768 0.820 0.5 9 

December 0.711 25.050 0.845 0.9 8 

Validation 

October 0.692 5.258 0.865 0.8 9 

November 0.667 17.976 0.868 0.5 9 

December 0.663 14.607 0.848 0.9 8 
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Fig. 8- Predicted monthly precipitation in validation Phase using ANN modeling (a:Oct, b:Nov, c:Dec) 

سازی با شبکه عصبی مصنوعی با بهترين ساختار ی بر اساس مدلسنجصحت بینی شده در دورهبارش ماهانه پیش -2شکل 

 )الف: مهر، ب: آبان، ج: آذر(

 بینی بارش ماهانه پايیزه توسط مدلمقايسه نتايج پیش -3-3

CPHM  و مدل شبکه عصبی مصنوعی(ANN) 

و مدل شبکه عصبی مصنوعی  CPHM مدلبر اساس نتایج حاصل از 
ANN ی سنجصحتبینی بارش ماهانه پاییزه در مرحله براي پیش
 توان گفت که در هر سه ماه، دقت نتایج حاصل( می0و  2هاي )جدول

و  NSE ،RMSEبر اساس هر سه شاخص ارزیابی  CPHM مدلاز 
PCC  بیشتر از مدل شبکه عصبی مصنوعیANN باشد. به منظور می

و  CPHM دلــمتر نتایج حاصل از دو ابی و مقایسه دقیقـارزی
ANN ده حاصل از ـبینی شه پیشـارش ماهانـر بــمقادی 9، در شکل

هاي واسنجی ش مشاهداتی در دورهارــا مقادیر بـدو روش در مقایسه ب
هاي مهر، ( براي ماه1392-1313ی )سنجصحت( و 1312-1361)

 آبان و آذر مورد ارزیابی قرار گرفته است.
 

شود که در هر سه ماه، روند تغییرات مشاهده می 9با توجه به شکل 
و  CPHM مدلبینی شده توسط هر دو مقادیر بارش ماهانه پیش

ANN باشد. با این ی مشابه میسنجصحتواسنجی و  در هر دو دوره
دهد که در اکثر موارد دقت هاي نقطه به نقطه نشان میوجود، بررسی

طور است. این امر به ANNبیشتر از  CPHM مدلنتایج حاصل از 

طوري که مقدار بارش مشخص در نتایج ماه مهر قابل مشاهده است؛ به
ی در سنجصحتدر مرحله  ANNتخمین زده شده توسط مدل 

عددي 1300و در مرحله واسنجی در سال  1397و  1313هاي سال
قادیر که مباشد. در حالیمنفی و غیرقابل قبول براي متغیر بارش می

در هر سه ماه و در  تمامی  CPHM مدلتخمین زده شده توسط 
مثبت و قابل قبول ی عددي سنجصحتهاي واسنجی و ها در دورهسال
 .است

 
هایی یک مدل جعبه سیاه است و بخش ANNه اینکه مدل با توجه ب

از ساختار درون آن قابل کنترل توسط کاربران نیست و نتایج بدست 
آمده در این تحقیق نیز حاصل از یک ساختار بهینه براي شبکه عصبی 

 عصبی هاي شبکهتوان گفت که بکارگیري مدلباشد، میمصنوعی می
ANN ه نتایجی با دقت کمتر از نتیجه بدون ساختار بهینه منجر ب

یبی ترک مدلبکارگیري  ،روشود. از اینبدست آمده در این تحقیق می
مشخص و واضح براي  که داراي ساختاري کاملاً CPHMاحتمالاتی 

 تريبگزینه مناس در مقایسه با شبکه عصبی مصنوعی،کاربران است، 
 ل پاییزفص هانه بر اساس بارش فصلی برايبینی بارش مابراي پیش

  .است
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Fig. 9- Predicted monthly precipitation by CPHM and ANN models compared to observed data 

 در مقايسه با مقادير مشاهداتی ANNو  CPHMبینی شده توسط دو مدل بارش ماهانه پیش -7شکل 

قبل  هايدر ماه مهر که ماه CPHM مدلنتایج حاصل از  قت بالايد
نی بیهاي رایج پیشمدلاز آن در منطقه مطالعاتی بدون بارش بوده و 

هاي قبل براي آن قابل کاربرد نیست، بارش ماهانه بر اساس بارش ماه
 دلمباشد. همچنین، نقطه قوت دیگر می مدلمزیت بسیار مهم این 

هاي آن است که بر خلاف اکثر مدل CPHMترکیبی احتمالاتی 
عملکرد  یابییابی مقادیر هستند و در برونبتنی بر درونمبنا که مداده

با بهره بردن از ساختار ترکیبی احتمالاتی  مدلضعیف دارند، این 
 یابی نیز دارد؛ فقط کافی است که بارشبندي شده توانایی برونکلاس

بندي شود تا تابع کرنل احتمالاتی فصلی در کلاس مناسب طبقه
  یر بارش ماهانه تخمین زده شود.مناسب بر آن اعمال و مقاد

 

 گیرینتیجه -6

 (CPHM) در پژوهش حاضر یک مدل ترکیبی احتمالاتی کلاس مبنا
بندي و توابع کرنل احتمالاتی هاي طبقهمبتنی بر ترکیب روشکه 

اده س بارش فصلی توسعه دبینی بارش ماهانه بر اسااست، براي پیش
رار هانه پاییزه مورد ارزیابی قبینی بارش مایی آن براي پیششد و کارآ

با ساختار  (ANN) گرفته و عملکرد آن با مدل شبکه عصبی مصنوعی
مزیت موجود در ساختار مدل  بهینه در حوضه آبریز کرخه مقایسه شد.

CPHM بندي شده است؛ گیري از یک الگوریتم احتمالاتی طبقهبهره

کلاس  صلی در سهبدین معنا که در این الگوریتم ابتدا مقادیر بارش ف
شوند و سپس مقادیر بندي میرطوبتی خشک، نرمال و مرطوب طبقه

بارش ماهانه بر اساس کلاس رطوبتی که بارش فصلی در آن قرار 
گیرد و یک تابع کرنل احتمالاتی که از داده هاي مشاهداتی بارش می

گر مزایاي دی شوند.فصلی و ماهانه استخراج شده است، تخمین زده می
هاي استوکستیک در مقایسه با روش CPHMتوسعه داده شده  مدل

بارش  زمانبینی همدهی پیش: امکانبینی بارش ماهانه، اولاًرایج پیش
مکان : ابینی یک ماهه بارش و ثانیاًهر سه ماه یک فصل بجاي پیش

هایی نظیر مهرماه است که بینی بارش ماهانه براي ماهانجام پیش
قیم بینی مستو امکان پیش باشندبدون بارش می هاي قبل از آنهاماه

 .هاي قبل براي آن وجود نداردبارش ماهانه بر اساس بارش ماه
 

 ترکیبی احتمالاتی مدلکه داد نتایج حاصل از پژوهش حاضر نشان 
بینی بارش ماهانه پاییزه از کارایی براي پیش CPHM کلاس مبناي

ر دتایج آن براي هر سه ماه طوري که دقت نبالایی برخوردار است؛ به
در طبقه  RMSEو  NSEبر اساس دو شاخص  یسنجصحتمرحله 

اه براي م مدل. دقت بالاي نتایج این گرفتقرار خوب و بسیار خوب 
هاي در مقایسه با روش CPHM مدلیی بالاي مهر نشانگر کارآ

 باشد.میهاي قبل بر اساس بارش ماهبینی یک ماهه بارش پیش
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مقایسه با مدل شبکه عصبی  در CPHMایج حاصل از مدل ارزیابی نت
با ساختار بهینه نیز نشان داد که دقت نتایج مدل  (ANNمصنوعی )

CPHM  در هر سه ماه بیشتر از مدل شبکه عصبی مصنوعیANN 
بهینه است. شبکه عصبی مصنوعی براي ماه مهر در هر دو مرحله 

ش منفی را تخمین ی در چندین سال مقادیر بارسنجصحتواسنجی و 
د، تواند عددي مثبت باشزد که با توجه به اینکه مقدار بارش فقط می

نتایج غیرقابل قبول بودند و به عنوان نقص شبکه عصبی مصنوعی 
در هر دو  CPHMکه نتایج حاصل از مدل شناخته شدند؛ در حالی

ی در هر سه ماه اعدادي قابل قبول و سنجصحتمرحله واسنجی و 
در مقایسه با مدل  CPHMاز دلایل عملکرد بهتر مدل . مثبت بود

ANN توان به این نکته اشاره کرد که در مدل میANN  براي
برقراري رابطه میان مقادیر بارش فصلی )به عنوان ورودي مدل( و 
بارش هر ماه )به عنوان خروجی مدل( یک ساختار کلی شکل گرفته و 

گوي که الگیرد. در حالیت نمیها صوربندي بر روي دادههیچ نوع طبقه
تفاوت تواند مروابط بارش فصلی و ماهانه در شرایط رطوبتی مختلف می

باشد. همچنین، از آنجایی که بارش یک پدیده تصادفی است، با استفاده 
رو، تواند بر آن صورت گیرد. از ایناز قوانین احتمال، تحلیل بهتري می

بتی بارش فصلی و میزان که با درنظرگیري کلاس رطو CPHMمدل 
احتمال رخداد بارش هر ماه در هر کلاس رطوبتی از بارش فصلی مقدار 

 ANNزند، عملکرد بهتري نسبت به مدل بارش ماهانه را تخمین می
 داشته است.

 
ارزیابی نقطه به نقطه نتایج دو مدل نیز نشانگر تشابه روند همچنین، 

ار ماه بود که با توجه به ساختتغییرات نتایج حاصل از دو مدل در هر سه 
نشانگر  ، این تشابهANNمدل شبکه عصبی  شده پیچیده و بهینه

 باشد که داراي ساختاري کاملاًمی CPHM مدلیی بالاي کارآ
براي کاربران است و نتایج غیرقابل قبول نیز قابل کنترل مشخص و 

تنی بر بمبنا که مهاي دادهکند. همچنین، بر خلاف اکثر مدلتولید نمی
 مدل، دارند ییابی عملکرد ضعیفیابی مقادیر هستند و در بروندرون

CPHM بندي گیري از یک ساختار ترکیبی احتمالاتی کلاسبا بهره
یابی را نیز در تخمین مقادیر بارش داراست. با توجه شده توانایی برون
تواند گزینه می مدل، این CPHM مدلبندي شده به ساختار فرمول

بینی بارش ماهانه باشد و در تحقیقات هواشناسی و بی براي پیشمناس
 . هیدرولوژیکی مورد استفاده قرار گیرد
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