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 يادداشت فنی
 

های زمانی بارش با سری زمانی-ريزمقیاس كردن مکانی

 شبکه عصبی مصنوعی-موجک تركیبیاز مدل استفاده 

 
  9نژادبابک امین و *8وحید نورانی، 0نیما فربودفام

 
 چکیده

 های مختلفهای زمانی بارش در مقیاسسازی سریبا توجه به نیاز شبیه
ی هابرای مقاصد مهندسی از یک طرف و عدم ثبت این پارامترها در مقیاس

 از طرف دیگر، ریزمقیاس کردن بارشریز بدلیل مشکلات اجرایی و اقتصادی 
باشد. در این مطالعه، برای به مقیاس مورد نظر، یک امر ضروری می

های تبریز و سهند، با توجه به ریزمقیاس کردن سری زمانی بارش ایستگاه
بی شبکه عص-های زمانی، مدل ترکیبی موجکهای غیرخطی مقیاسویژگی

های سری این هدف داده( پیشنهاد شده است. برای 1WANNمصنوعی )
زمانی ماهانه شش ایستگاه و روزانه چهار ایستگاه بارش در حوضه آبریز 

های زمانی سال بوسیله تبدیل موجک به زیرسری 10دریاچه ارومیه، برای 
تجزیه شده و سپس با استفاده از معیارهای اطلاعات متقابل و ضریب 

ی قیاس کردن سری زمانبندی شده و برای ریزمها رتبههمبستگی، زیرسری
های برتر به عنوان های تبریز و سهند به روزانه، زیرسریماهانه ایستگاه

( وارد شد. نتایج 2ANNهای ورودی به مدل شبکه عصبی مصنوعی )داده
و روش  ANN، با نتایج حاصل از کاربرد WANNبدست آمده از مدل 

دل نتایج م کلاسیک رگرسیون چند متغیره خطی، مقایسه شد. در مجموع
WANN های نسبت به مدلANN  و رگرسیون چند متغیره خطی برای

و در حالت  99و % 9/2اعتبارسنجی در حالت بهینه ایستگاه تبریز به ترتیب %
افزایش نشان داد. لذا ملاحظه  26و % 7/19بهینه ایستگاه سهند، به ترتیب %

 ه و بهنسبت به دو روش دیگر، دقت بالاتری داشت WANNشد که روش 
ای ـارامترهـردن پــعنوان روشی مناسب جهت ریزمقیاس ک

 شود.هیدروکلیماتولوژیکی پیشنهاد می
 

های های زمانی بارش، ریزمقیاس کردن، شبکهسری :كلمات كلیدی
 عصبی مصنوعی، تبدیل موجک، مدل ترکیبی.
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Spatial-Temporal Disaggregation of Rainfall 

Time Series Using Wavelet-Artificial Neural 

Network Hybrid Model 

 
N. Farboudfam 

, V. Nourani 2*2 and B. Aminnejad 3  

 

 
Abstract 
Due to the need to simulate rainfall time series at different time 

scales for engineering purposes on one hand and lack of 

recordings for these parameters in small scales caused by the 
administrative and financial problems, on the other hand, 

disaggregation of rainfall time series to the desired scale is an 

essential topic in water resources engineering. In this study, to 

disaggregate Tabriz and Sahand rain gauges time series, the 
wavelet-artificial neural network (WANN) hybrid model is 

proposed according to nonlinear characteristics of the time 

scales. For this purpose, ten years of daily data from four rain 

gauges and monthly data from six rain gauges in Urmia Lake 
Basin were decomposed with wavelet transform. Then using 

mutual information and correlation coefficient criteria, the 

subseries were ranked and dominant subseries were used as 

input to ANN model for disaggregating the monthly rainfall 
time series into daily time series. Results obtained by the 

WANN disaggregation model were also compared with the 

results of ANN and conventional multiple linear regression 

models. The efficiency of WANN model at validation stage for 
Tabriz rain gauge showed an increase of up to 8.5% and 33% 

with regards to ANN and multiple linear regression models. 

For Sahand rain gauge a respectively increase of up to 13.7% 
and 26% were remarked. It was concluded that WANN hybrid 

model can be considered as an accurate model for 

disaggregation of the hydro-climatological time series. 
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 مقدمه  -0

 ریزیبرنامه آن، تخمین در قطعیت عدم و بوده تصادفی یمتغیربارش 
 مشکل گیرندگان تصمیم و متولیان برای را آب منابع بهینه مدیریت و

 هایتحلیل و هازمینه از بسیاری در اطلاعات کمبود .سازدمی
 عاتاطلا تولید جهت ییهاروش ارایه به منجر کلیماتولوژیکی،هیدرو

و در اکثر اوقات، یک  است شده مشاهداتی اطلاعات روی از مصنوعی
ی مختلف ی زمانهامقیاسفرآیند تصادفی هیدروکلیماتولوژیکی باید در 

زگار ی زمانی ساهاسریمورد مطالعه قرار گیرد. لیکن چگونگی تولید 
 .باشدمیی زمانی بزرگ و کوچک مشکل هامقیاسدر 
 

مقیاس به دو روش آماری و دینامیکی، ریز ی زمانی عموماًهاسری
 زا استفاده با یآمار ارتباط کی یآمار . در ریزمقیاس کردنندشومی

 یواقع رفتار نیب غیره و یعصب شبکه ، رهیمتغ چند ساده، ونیرگرس
ی ریزمقیاس کردن هامدل. شودمی جادیا مدل خروجی و سنجنده
د مکان مور کرده و برای استفاده یآمار دوره در ستمیس رفتار ازآماری 

که . حال آنندینما مدل را ی زمانی بارشهاسری تیوضع دنتوانمی نظر
 و یآمار دوره رفتار از خارج یرفتار ندتوانمینی مارآ یهامدل این

 . ندینما دیتول را یمشاهدات
 

العاتی مط ،ی زمانی توسط پژوهشگرانهاسریی بینپیش ارتباط بادر 
شبکه -ی موجکهامدلبا استفاده از روشهای هوش مصنوعی و 

بت نس انجام گرفته است که منجر به ارتقای نتایج 1وعیعصبی مصن
 Poustizadeh) شده است ی ریاضی و آماری کلاسیکهاروش به

and Najafi, 2011; Ghorbani et al., 2015.) ی ریاضی هاروش
ی هاسریمقیاس کردن و آماری کلاسیک متعددی در خصوص ریز

 اًگرفته است. عموماستفاده قرار  زمانی بارش توسط پژوهشگران مورد
روشهای کلاسیک ریزمقیاس کردن، دارای ذات خطی بوده و در 
مواجهه با فرآیندهای بارش که ماهیتی غیرخطی دارند دارای 

ی زمانی هاسریند. با عنایت به ماهیت غیرخطی باشمیمحدودیت 
سازی بارش با بارش، در سالهای اخیر، مطالعات مختلفی برای مدل

مقیاس هوش مصنوعی توسعه یافته و برای ریزهای غیرخطی مدل
ارش نیز مورد استفاده قرار گرفته است ــی زمانی بهاسریکردن 

(Burian et al., 2000; Burian et al., 2001; Burian and 

Durrans, 2002; Tripathi et al., 2006; Raje and 

Mujumdar, 2011; Kalra et al., 2013; Kim and Singh, 

روشهای هوش مصنوعی ریزمقیاس کردن با وجود ماهیت  .(2015
های ناایستا دارای ضعف بوده و با عنایت به غیرخطی، در مواجه با داده

تفاده ند، اسباشمیی زمانی بارش دارای ناایستایی هاسریاینکه اکثر 
 ها دراز روشهایی که کارایی بیشتری در لحاظ کردن ناایستایی

. با عنایت به ناایستایی شودمیساس سازی داشته باشد احمدل

های هرچند محدود های اخیر پژوهشی زمانی بارش، در سالهاسری
در خصوص ریزمقیاس کردن بارش با استفاده از تبدیل موجک صورت 

(. ترکیب Rashid et al., 2015; Kim et al., 2016گرفته است )
ی هامدلی عصبی منجر به توسعه و کاربرد هاشبکهتئوری موجک و 

ی عصبی موجکی در مطالعات هیدروکلیماتولوژیکی شده است هاشبکه
 (WANN)شبکه عصبی مصنوعی -ی موجکهامدلکه در این 

ها های شبکه عصبی، موقعیت و مقیاس موجکعلاوه بر وزن
 Adamowski and Sun, 2010; Tiwari and) شوندمیسازی بهینه

Chatterjee, 2010; Adamowski and Prasher, 2012; Okkan 

and Serbes, 2013; Nourani et al., 2009; 
Nourani et al., 2011; Nourani et al., 2014 .) 

 
در  پردازش کنندهدر این تحقیق از تبدیل موجک به عنوان عامل پیش

ی هوش مصنوعی به منظور کاهش خطا و ناایستایی هامدلساختار 
زه بوده و تاکنون در زمینه که یک روش تا شودمیها استفاده داده

ریزمقیاس کردن، تحقیقی صورت نگرفته است، در ترکیب با مدل 
مقیاس کردن بارش استفاده شده و برای ریز 2شبکه عصبی مصنوعی

ز ی در یکسان نبودن سایبینپیشکه مهمترین تفاوت آن با مبحث 
و   باشدمیبودن  هیورودی و خروجی مدل و همچنین چند ایستگا

 از نوآوری تحقیق دارد.نشان 
 

 تحقیقروش  -8

تحقیق، از شبکه عصبی مصنوعی به عنوان یکی از ابزارهای در این 
هوش مصنوعی و محاسباتی نرم و تبدیل موجک برای ریزمقیاس 

 استفاده شده است. برای ( و زمانی بارشهیایستگا)چند  کردن مکانی
بزرگ زمانی برای  یهامقیاسی ورودی در هادادهاین منظور در ابتدا، 
صورت  هادادهپردازش سازی و پیشو نرمال شد چند ایستگاه تهیه

حالت با تبدیل موجک و بدون تبدیل موجک اقدام  گرفت. سپس در دو
ی هاسریبه ریزمقیاس کردن شد. در حالت با تبدیل موجک، ابتدا 

نی ی زماهاسریبه زیر   Lزمانی با استفاده از تبدیل موجک و در مرتبه 
 هایها با معیارسریی مختلف تجزیه شده و سپس زیر هامقیاسدر 

شده  بندیرتبه 1(4CCو ضریب همبستگی ) 9(3MIاطلاعات متقابل )
 به عنوان ورودی هاسریی برتر انتخاب گردیده و این زیر هاسریو زیر

 ;Nourani et al., 2014) به مدل شبکه عصبی مصنوعی اعمال شد

Yang et al., 2000; Swinscow and Campbell, 1997).  در
ی خام اصلی وارد مدل شبکه هادادهحالت بدون تبدیل موجک نیز، 

عصبی مصنوعی شده و خروجی حاصل شد. در مرحله بعد نتایج حاصل 
د سنجی گردیی ریزمقیاس کردن مختلف این تحقیق، صحتهامدلاز 

ی چند متغیره، مقایسه و مدل با مدل رگرسیون خط و نتایج حاصل
 تر انتخاب گردید.دقیق
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های بارش ده سال حوضه آبریز دریاچه ارومیه در این تحقیق از داده
های ایستگاهحوضه دارای استفاده گردید.  2005الی  2000در دوره 

که با عنایت به همبستگی بیشتر بین  باشدمیسنج متعدد باران
گاه تبریز، سراب، سهند، مراغه، بناب و ی شش ایستهاداده، هاایستگاه

درصد  79اهر انتخاب و در این مطالعه مورد استفاده قرار گرفته است. 
سنجی در نظر درصد آن برای صحت 29برای آموزش و  هادادهاز این 

اه ی روزانه چهار ایستگهادادهگرفته شد. ریزمقیاس کردن با استفاده از 
ی ماهانه هر شش ایستگاه، برای هاداده)سراب، مراغه، بناب و اهر( و 

 ی تبریز و سهند انجام شد.هاایستگاهی روزانه هادادهیافتن 
 

و  5Coif1، Harr ،6db2 چهار موجک مادر متداول ازدر این مطالعه 
7sym3 و از مدل ی هاسریزیر های زمانی به برای تجزیه سری

ANN ( 8پیشرو با الگوریتم انتشار برگشتیFFNNsبا )  ساختار سه
 (. Kim and Valdés, 2003) ای استفاده شدلایه

 
عات ـــه مربــــاز ریش هامدلبرای ارزیابی مقدار کارایی و دقت 

استفاده شده است ( 10DC) و ضریب تبیین (9RMSE) خطاها
(Nourani et al., 2009 با عنایت به اینکه در .)ی زمانی هاسری

 دتوانمیبارش در مقیاس روزانه، خیلی از روزها به دلیل عدم بارش، 
نیز برای  (DCExcept zero) ، از ضریب تبیین به جز صفرصفر باشد

 مقایسه و ارزیابی بهتر نتایج استفاده شده است.
 

 نتايج و بحث -9

 مقیاس کردندر این تحقیق، از دوازده الگوی ورودی مختلف برای ریز
که الگوهای ورودی  ی تبریز و سهند استفاده شدهاایستگاهش بار

 باشد.می 1ول شرح جدمربوط به ایستگاه بارش تبریز به 
 

 نتایج ریزمقیاس کردن را با استفاده از مدلبه ترتیب  ،9و  2جداول 
WANN  دهندی تبریز و سهند نشان میهاایستگاهبرای.  

 
شبکه عصبی مصنوعی، در ایستگاه تبریز، بهترین -در مدل موجک

با موجک مادر  110ساختار با هفت نرون در لایه مخفی و تعداد تکرار 
sym3  و در ایستگاه سهند، بهترین ساختار با پنج نرون در لایه مخفی

حاصل شده است. برای  coif1با موجک مادر  100و تعداد تکرار 
برای  61/0برای آموزش و  79/0ایستگاه تبریز، ضریب تبیین 

برای آموزش  71/0سنجی و برای ایستگاه سهند، ضریب تبیین اعتبار
 دهندهسازی ریزمقیاس کردن، نشانسنجی مدلبرای اعتبار 92/0و 

شبکه عصبی مصنوعی در مدلسازی -اجرای مناسب مدل موجک
 .باشدمیریزمقیاس کردن 

 
 وی مشاهداتی هادادهی پراکندگنیز به ترتیب  2و  1های در شکل
حاصل از مدل  حالت نیترنهیبه در مسازین حول بارش یمحاسبات

شبکه عصبی مصنوعی در مرحله -ریزمقیاس کردن موجک
 . باشدمیی تبریز و سهند قابل مشاهده هاایستگاهاعتبارسنجی برای 

 
Table 1- Different input patterns of ANN model at Tabriz rain gauge station 

 الگوهای ورودی مدل شبکه عصبی مصنوعی برای ايستگاه بارش تبريز -0جدول 

 
 باشد.شش می یال کی بیسهند، سراب، مراغه، بناب و اهر به ترت ز،یبارش تبر یهامخفف بارش روزانه و شماره ایستگاه DRمخفف بارش ماهانه و  MRتوجه: 

Note: MR= Monthly Rainfall, DR= Daily Rainfall, and the respective Station Numbers for Tabriz, Sahand, Sarab, Maragheh, 

Bonab, and Ahar are 1 to 6. 

 

Number of input 

pattern
Input pattern

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅2 𝑡 , MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅3 𝑡 , 𝐷𝑅3(𝑡), 𝑀𝑅2 𝑡 , MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅4 𝑡 , 𝐷𝑅4 𝑡 ,𝑀𝑅3 𝑡 , 𝐷𝑅3(𝑡), 𝑀𝑅2 𝑡 , MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅5 𝑡 , 𝐷𝑅5 𝑡 ,𝑀𝑅4 𝑡 , 𝐷𝑅4 𝑡 ,𝑀𝑅3 𝑡 , 𝐷𝑅3(𝑡), 𝑀𝑅2 𝑡 , MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅6 𝑡 , 𝐷𝑅6 𝑡 ,𝑀𝑅5 𝑡 , 𝐷𝑅5 𝑡 ,𝑀𝑅4 𝑡 , 𝐷𝑅4 𝑡 ,𝑀𝑅3 𝑡 , 𝐷𝑅3(𝑡), 𝑀𝑅2 𝑡 , MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝐷𝑅6 𝑡 , 𝐷𝑅5 𝑡 , 𝐷𝑅4 𝑡 , 𝐷𝑅3(𝑡), MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅6 𝑡 , 𝐷𝑅6 𝑡 − 1 ,𝑀𝑅5 𝑡 , 𝐷𝑅5 𝑡 , 𝑀𝑅4 𝑡 , 𝐷𝑅4 𝑡 ,𝑀𝑅3 𝑡 , 𝐷𝑅3(𝑡), 𝑀𝑅2 𝑡 ,MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅6 𝑡 , 𝐷𝑅6 𝑡 ,𝑀𝑅5 𝑡 , 𝐷𝑅5 𝑡 − 1 ,𝑀𝑅4 𝑡 , 𝐷𝑅4 𝑡 ,𝑀𝑅3 𝑡 ,𝐷𝑅3(𝑡), 𝑀𝑅2 𝑡 , MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅6 𝑡 , 𝐷𝑅6 𝑡 ,𝑀𝑅5 𝑡 , 𝐷𝑅5 𝑡 ,𝑀𝑅4 𝑡 , 𝐷𝑅4 𝑡 − 1 ,𝑀𝑅3 𝑡 , 𝐷𝑅3(𝑡), 𝑀𝑅2 𝑡 ,MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅6 𝑡 , 𝐷𝑅6 𝑡 ,𝑀𝑅5 𝑡 , 𝐷𝑅5 𝑡 ,𝑀𝑅4 𝑡 , 𝐷𝑅4 𝑡 ,𝑀𝑅3 𝑡 , 𝐷𝑅3(𝑡 − 1),𝑀𝑅2 𝑡 ,MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅6 𝑡 , 𝐷𝑅6 𝑡 − 1 ,𝑀𝑅5 𝑡 , 𝐷𝑅5 𝑡 − 1 ,𝑀𝑅4 𝑡 , 𝐷𝑅4 𝑡 − 1 ,𝑀𝑅3 𝑡 , 𝐷𝑅3(𝑡 − 1),𝑀𝑅2 𝑡 , MR1(t)

𝐷𝑅1 𝑡 = 𝑓 𝑀𝑅6 𝑡 , 𝐷𝑅6 𝑡 ,𝑀𝑅5 𝑡 , 𝐷𝑅5 𝑡 ,𝑀𝑅4 𝑡 , 𝐷𝑅4 𝑡 ,𝑀𝑅3 𝑡 , 𝐷𝑅3(𝑡), MR1(t)
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Table 2- Resulted RMSE and determination coefficient for disaggregated daily rainfall at Tabriz station 

based on wavelet-ANN hybrid model 
 مصنوعی در ايستگاه تبريزشبکه عصبی -نتايج ضريب تبیین و خطاهای حاصل از ريزمقیاس كردن مدل موجک -8جدول 

 
 

Table 3- Resulted RMSE and determination coefficient for disaggregated daily rainfall at Sahand station 

based on wavelet-ANN hybrid model 
 ده سهنشبکه عصبی مصنوعی در ايستگا-نتايج ضريب تبیین و خطاهای حاصل از ريزمقیاس كردن مدل موجک -9جدول 

 
 

دهد این مدل قادر به یافتن الگویی مناسب همانطور که شکل نشان می
ها را دارا ی پیکسازشبیهبرای ریزمقیاس کردن بوده و توانایی 

 .باشدمی

 

ای سه روش ریزمقیاس کردن در دو ایستگاه ، نتایج مقایسه1در جدول 
 نتایج حاکی از این است که با توجه به. آورده شده استتبریز و سهند 

 شبکه عصبی مصنوعی،-این معیار نیز، مدل ریزمقیاس کردن موجک
نسبت به دو مدل دیگر نتایج بهتری را نشان داده است.

 
Fig. 1- Scatter plot of observed versus disaggregated rainfall (in mm) using WANN for Tabriz station 

اس حاصل از مدل ريزمقی حالت نيترنهیبه در مسازین حول بارش )میلیمتر( یمحاسبات وی مشاهداتی هادادهی پراكندگ -0شکل 

 برای ايستگاه تبريز WANNكردن 

Calibration Verification Calibration Verification

coif1 3 140 (40-5-1) 0.80 0.58 1.142 1.330 8

db2 3 110 (40-7-1) 0.77 0.58 1.215 1.325 7

Harr 3 130 (40-15-1) 0.76 0.62 1.255 1.259 4

sym3 3 160 (40-10-1) 0.80 0.59 1.129 1.315 6

coif1 3 110 (10-5-1) 0.77 0.63 1.228 1.254 3

db2 3 200 (10-8-1) 0.72 0.60 1.359 1.298 5

Harr 3 170 (10-6-1) 0.76 0.51 1.248 1.435 11

sym3 3 110 (10-7-1) 0.75 0.64 1.266 1.223 1

coif1 3 190 (10-5-1) 0.68 0.64 1.438 1.231 2

db2 3 200 (10-5-1) 0.67 0.58 1.467 1.334 9

Harr 3 180 (10-5-1) 0.72 0.54 1.357 1.398 10

sym3 3 170 (10-5-1) 0.63 0.48 1.560 1.479 12

Input Pattern No
Wavelet 

type

Decomposition 

level

Best 

Epoch

Best ANN 

structure

Determination coefficient (DC)

With MI Ranking

With CC Ranking

Root Mean Square Error (RMSE)
Ranking

5

Calibration Verification Calibration Verification

coif1 3 120 (40-8-1) 0.84 0.56 0.880 1.297 2

db2 3 120 (40-7-1) 0.77 0.49 1.064 1.391 11

Harr 3 170 (40-6-1) 0.76 0.52 1.075 1.355 6

sym3 3 120 (40-5-1) 0.76 0.50 1.079 1.377 9

coif1 3 100 (10-5-1) 0.74 0.58 1.125 1.267 1

db2 3 140 (10-5-1) 0.74 0.53 1.129 1.339 3

Harr 3 130 (10-6-1) 0.66 0.53 1.289 1.339 4

sym3 3 180 (10-6-1) 0.72 0.51 1.176 1.366 7

coif1 3 180 (10-5-1) 0.76 0.53 1.072 1.340 5

db2 3 130 (10-5-1) 0.79 0.50 1.016 1.382 10

Harr 3 150 (10-5-1) 0.73 0.49 1.135 1.395 12

sym3 3 160 (10-5-1) 0.74 0.50 1.116 1.372 8

Input Pattern No
Wavelet 

type

Decomposition 

 level

Best 

Epoch

Best ANN 

structure

Determination coefficient (DC)

With MI Ranking

With CC Ranking

Root Mean Square Error (RMSE)
Ranking

5
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Fig. 2- Scatter plot of observed versus disaggregated rainfall (in mm) using WANN for Sahand station 

اس حاصل از مدل ريزمقی حالت نيترنهیبه در مسازین حول متر(بارش )میلی یمحاسبات وی مشاهداتی هادادهی پراكندگ -8شکل 

 برای ايستگاه سهند WANNكردن 

 
Table 4- Comparison of RMSE and determination coefficients resulted from the rainfall disaggregation 

using the three models 
 ای ضريب تبیین و خطاهای حاصل از ريزمقیاس كردن بارش با سه مدلنتايج مقايسه -1جدول 

 

شبکه عصبی مصنوعی این است که -دلیل نتایج بهتر مدل موجک
توانند با تأخیرهای مختلف اظ مکانی و زمانی میها از لحایستگاه

گذار باشند که در این مدل ترکیبی، علاوه بر پیش پردازش و تأثیر
ها، به هر زیر سری وزن متناسب با آن زیر ها به زیر سریتقسیم داده

سازی شده که با توجه به ارتقای نتایج نسبت سری اعمال و سپس مدل
ک در مثبت تبدیل موج تأثیراکی از مدل شبکه عصبی مصنوعی، حبه 

 باشد. سازی و ریزمقیاس کردن میمدل
 

 هاگیری و پیشنهادنتیجه -1

ا شبکه عصبی مصنوعی ب-در این مطالعه نتایج مدل ترکیبی موجک
مدل شبکه عصبی مصنوعی و مدل کلاسیک رگرسیون خطی چند 

نه در مقیاس کردن بارش از مقیاس ماهانه به روزامتغیره، برای ریز
سه ای که از این مقایحوضه آبریز دریاچه ارومیه مقایسه گردید و نتیجه

صبی شبکه ع-مقیاس کردن موجکگرفته شد حاکی از برتری مدل ریز
بخاطر در  ANN. با اینکه مدل بودمصنوعی نسبت به دو مدل دیگر 

 سازی رفتارهای غیرخطی رااختیار داشتن هسته غیرخطی توانایی مدل
های ناایستایی و غیرخطی بودن سری ولی با توجه به ویژگیداراست، 

دل ی، استفاده از مسازشبیهزمانی بارش، به منظور ریزمقیاس کردن و 
شبکه عصبی مصنوعی به نتایج بهتری منجر گردید. چرا که -موجک

های بالا و پایین سری زمانی به فرکانس تجزیهبدیل موجک با ت
دل و دقت م گذاشتههای چند مقیاسی سری زمانی را در اختیار ویژگی

-در هر دو ایستگاه، روش موجکبرد. را تا حد قابل توجهی بالا می
شبکه عصبی مصنوعی نسبت به دو روش دیگر، دقت بالاتری داشته 

ی پارامترهاو به عنوان روشی مناسب جهت ریزمقیاس کردن 
ریب همچنین در مدل ترکیبی، ضهیدروکلیماتولوژیکی پیشنهاد گردید. 

ی زمانی هاسریتبیین به جز صفر نیز بالا بوده و تطابق زیادی در بین 
 به جز صفر مشاهداتی و محاسباتی بارش وجود دارد.

 
ی هوش هامدلی ترکیبی سایر هامدلریزمقیاس کردن بارش با 

تبدیل موجک و مقایسه نتایج با این تحقیق و ریزمقیاس با مصنوعی 
و یق های این تحقن سایر پارامترهای هیدروکلیماتولوژیکی با مدلکرد

اعتی س زمانی ریزتر مثل مقیاس همچنین ریزمقیاس کردن به مقیاس
های سری ریزمقیاس کردن پیشنهادی و همینطور با مدل ترکیبی

د توانمی (GCMsی گردش عمومی )هامدل هایبارش مربوط به داده

Calibration Verification Calibration Verification Verification

Multiple Linear Regression Linear 0.55 0.48 1.717 1.478 0.38

ANN Non-linear 0.64 0.59 1.525 1.316 0.54

WANN Hybrid 0.75 0.64 1.266 1.223 0.60

Multiple Linear Regression Linear 0.58 0.46 1.431 1.434 0.31

ANN Non-linear 0.67 0.51 1.268 1.364 0.36

WANN Hybrid 0.74 0.58 1.267 1.408 0.42

Tabriz

Sahand

Determination coefficient (DC) Root Mean Square Error (RMSE)
Model Model type

Case 

Study

𝐷𝐶𝐸𝑥𝑐𝑒 𝑡  𝑒𝑟𝑜
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زمانی  یهاسریده باشد. ریزمقیاس کردن روی در آیناز تحقیقات پیش
دو یا چند ایستگاه به صورت همزمان با مدل ترکیبی پیشنهادی و 

های مدلهمچنین مقایسه نتایج مدل ترکیبی پیشنهادی با سایر 
 Mudrainیا  Hyetosی هامدلجمله  کلاسیک ریزمقیاس کردن از

این تحقیق، د برای ادامه توانمیهای هوش مصنوعی، و یا سایر مدل
 پیشنهاد گردد.

 

 هانوشتپی

1- Wavelet-Artificial Neural Network  

2- Artificial Neural Network  
3- Mutual Information 

4- Correlation Coefficient 

5- Coiflet-1 

6- Daubechies-2 

7- Symmlet-3 

8- Feed-Forward Neural Networks 

9- Root Mean Square Error 

10- Coefficient of Determination 
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