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 چکیده

مقدار  زمانی  -بینی مکانیسازی و پیش جهت مدل(  LSTMاستفاده از روش شبکه عصبی حافظه کوتاه مدت طولانی ) ایده  در این مقاله  
به دلیل ساختار خاص خود، قادر است اطلاعات   LSTM مدل  شده است.به عنوان یک روش جدید ارائه    (PWVبارش )بخار آب قابل  

ویژگی این  کند.  حل  را  گرادیان  انفجار  یا  محوشدگی  مانند  مشکلاتی  و  حفظ  زمان  طول  در  را  می مهم  باعث  که ها  در   LSTM شود 
  5مشاهدات  جهت ارزیابی مدل جدید،    .های سری زمانی و مسائلی که نیاز به حفظ ترتیب زمانی دارند، بسیار کارآمد باشدپردازش داده 

  78الی    33  روزهای  برای بازه زمانی  ۲۰۲۲و در سال    347الی    3۱۲  روزهای  برای بازه زمانی ۲۰۲۱شبکه تهران در سال    GPSایستگاه  
ها قرار دارد، به عنوان  ، ایستگاه هشتگرد که در فاصله بیشتری از سایر ایستگاه GPSایستگاه    5مورد استفاده قرار گرفته است. از بین این  

  ( GRNNشبکه عصبی رگرسیون عمومی )  مدلبا نتایج    LSTM، نتایج حاصل از مدل  در مرحله آزمونایستگاه آزمون انتخاب شده است.  
تجربی  مدلو   مقایسه    GPT3های  ساستاموینن  استو  شاخص شده  خطای  .  جذر  آماری  )های  میانگین  ضریب    (RMSEمربعی  و 

و ساستاموینن در    LSTM  ،GRNN  ،GPT3های  مدل  RMSEشوند. مقدار  ها استفاده می همبستگی برای بررسی دقت و صحت مدل
 3۲/3و    ۱9/۱و    9/۰  برابر با  به ترتیب  RMSEمقدار    ۲۰۲۲در سال  متر است.  میلی  65/7و    ۱۲/7  و   34/۱و    5/۰، به ترتیب  ۲۰۲۱سال  

های مدل و  GRNNمدل  در مقایسه با LSTMدهد که مدل متر به دست آمده است. نتایج بدست آمده از این مقاله نشان می میلی ۲8/3و 
 تواند ی مقاله م  نی ارائه شده در ا  دیمدل جد  جهیدر نتتجربی، از دقت و صحت بالایی در برآورد مقدار بخار آب قابل بارش برخوردار است.  

 بخار آب قابل بارش باشد.  ینیبش یدر پ هاسایر مدل  نیگزیبه عنوان جا

 

 . GPS ،LSTM ،GRNNبخار آب قابل بارش، های کلیدی: واژه

 

   مقدمه  .1

های مطالعات علوم  ( و همچنین پیشرفت در زمینه GNSSای ناوبری جهانی ) های ماهواره با پیشرفت تکنولوژی و روی کار آمدن سامانه 

های مختلف  ای پیدا کرده و باعث پیدایش روش های هواشناسی، مطالعه بیشتر در مورد جو و پارامترهای آن اهمیت ویژه بینی پیش زمین و  

به دو بخش   معمولًا  الکتریکی  لحاظ خاصیت  از  را  زمین  است. جو  پارامترهای جو شده  تخمین  برای  بالاتری  به دقت  جهت رسیدن 

یابد. از  کیلومتری از سطح زمین گسترش می   40ترین بخش جو زمین بوده و تا ارتفاع  کنند. تروپسفر پایین تروپسفر و یونسفر تقسیم می 

گویند. یونسفر یک محیط پاشنده برای امواج الکترومغناطیسی عبوری  کیلومتری از سطح زمین را یونسفر می  1000لایه تروپسفر تا ارتفاع 



 

 

یط  از آن بوده و انتشار امواج در این محیط به فرکانس بستگی دارد. اما در تروپسفر انتشار امواج به فرکانس وابسته نیست، بنابراین یک مح 

های عبوری از آن تحت تاثیر پارامترهای دما، رطوبت، فشار و بخار آب هستند. تأخیر تروپسفری در راستای  غیرپاشنده بوده و سیگنال 

باشد. با وجود  درصد می   10درصد و سهم بخش تر   90توان به دو مولفه خشک و تر تقسیم نمود. سهم بخش خشک ( را می ZTDزنیت ) 

سازی بخش تر به دلیل تغییرات مکانی و زمانی زیاد فشار بخار  اینکه بخش خشک سهم بیشتری در محاسبه تاخیر تروپسفری دارد، اما مدل 

( که یکی از  PWVبا برآورد بخش تر، بخار آب قابل بارش )   (. 2003،  )سیبر   آب، نقش به سزایی در برآورد خطای تروپسفری دارد 

، همچنین  GPSهای هواشناسی و  باشد، قابل محاسبه است. با توجه به محدودیت مکانی ایستگاه پارامترهای مهم در مطالعات هواشناسی می 

 بسیار حائز اهمیت است.    PWVسازی مقادیر  ناپیوستگی مشاهداتی در حوزه زمان، مدل 

بارش ب  قابل  بخار آب  دارند  بارش  قابلیت  که  از جو  ستونی  در  موجود  بخار آب  کمیت  .  گویند می   ه کل  بارش یک  قابل  بخار آب 

تواند همراه با عوامل دیگر میزان  مقدار بخار آب موجود در جو عامل مهمی است که می . های آب و هوایی است نی بی ارزشمند برای پیش 

های دقیق بخار آب قابل  بینی آب و هوا به داشتن داده پیش   . ها در آینده را بررسی کند بارندگی را تعیین کرده و رفتارهای دینامیکی طوفان 

تری را  های دقیق بینی یش پ  PWV های افزایش در دسترس بودن داده   . بارش با پوشش زمانی و مکانی کافی در منطقه موردنظر بستگی دارد 

وجود   PWV گیری های اندازه تر که در آن فواصل زیادی بین مکان لا هوایی خشک با ارتفاع با ویژه در مناطق آب و    به   . کند تضمین می 

و    م ی مستق   ی ها ی ر ی گ آب با استفاده از اندازه   بدست آوردن بخار   شود. احساس می   لًاگیری دقیق این پارامتر جوی کام دارد، اهمیت اندازه 

  آب جو استفاده   بخار   م ی مستق   ی ر ی گ جهت اندازه   ومترها ی و راد   وسوند ی . راد است   پر هزینه سخت و    ی آب کار   بخار   ی ر ی گ اندازه   ی ها دستگاه 

ها گران بوده و  دستگاه   ن ی ا   ی نگهدار   نه ی مثال هز   ی برا .  خواهد بود   یی ها ت ی مشکلات و محدود   ی ها دارا دستگاه   ن ی استفاده از ا   اما   شوند، ی م 

دارا دستگاه   ن ی ا   ن ی همچن  ا   ی ها  بالون .  نیستند   ی مناسب   ی ستگاه ی پوشش  از  حاصل   متراکم،  ،رادیوسوندی  هواشناسی  هایمشاهدات 

ساعت    یک  حدوداً   زیرا  گیرد،نمی  قرار   کاربران  دراختیار   سرعت  به  رادیوسوندی   اطلاعات  علاوه بر این .  نیستند و پیوسته  یکنواخت 

  مکانی   و  تغییرات زمانی  ایلحظه   بررسی  همچنین.  برسند  تروپوسفر  بالاترین ارتفاع  به  رادیوسوندی  های  بالون  که  است  لازم  زمان

ندارد،  رادیوسوندها  طریق  از  آب  بخار روز    رادیوسوندی  هایبالون   زیرا  وجود  در  بار  دو    قدرت   بنابراین.  شوندمی  پرتاب تنها 

نیست  اطلاعات   افقی  تراکم  نیز  و   آب  بخار  زمانی مشاهدات  تفکیک   هستند   قیمت   گران   رادیوسوندی  تجهیزات  علاوه   به.  کافی 

  رات یی تغ   ی جهت بدست آوردن اطلاعات از چگونگ   له ی وس   ن ی بهتر های  نامبرده،  با توجه به معایب روش   (. 1386)موسوی و همکاران،  

غ   بخار  بصورت  جو  اندازه   م، ی رمستق ی آب  از  تکنیک است.    GNSS  ی ها ی ر ی گ استفاده  از  استفاده  با  با  هواشناسی  توان  می   GNSSهای 

بدست آورد. لازم به ذکر است که در هنگام استفاده از هر   GNSSمشاهدات پیوسته و تقریباً آنی از مقدار بخار آب اطراف یک ایستگاه 

  ها عوامل مختلفی چون هزینه، دقت، محدودیت عملیاتی، قدرت تفکیک مکانی و زمانی دخیل است. یک از این تکنیک 

ها را  بینی مقدار بخار آب و مولفه تر انکسار تروپسفری توسعه داده شده است. این مدل های مختلفی جهت برآورد و پیش تاکنون مدل 

های تجربی ارائه شده برای محاسبه بخار آب و  بندی نمود. از جمله مدل های تحلیلی تقسیم های تجربی و مدل توان به دو دسته مدل می 

های  از جمله مدل  ( 1973)ساستاموینن،  نمود توان به مدل ساستاموینن، مدل هاپفیلد، مدل ایفادیس و مدل برمن اشاره رطوبت مولفه تر می 

ها به دلیل قابلیت و دقت بسیار بالا در برآورد مقدار بخار آب  های توموگرافی اشاره نمود. در سالیان اخیر این مدل توان به مدل تحلیلی می 

 است.   رطوبت در تروپسفر، مورد توجه بسیاری قرار گرفته و  

 نمودن  یکتا  جهت  بود،  آمده  مدل کامپس بدست  و  های رادیوسوندباد داده  جریان آنالیز طریق  را که از قیودی  (2011بزی ) و  رهم

  تر ( انکسار  VRS)   ی مرجع مجاز   ی ها ستگاه ی ا   با استفاده از روش (  2014اداوی و حسینعلی ) .  افزودند معادلات به دستگاه  جواب حاصل

(  2014)   و ی چن و ل .  د را برطرف کنن   رتبه م کمبود  مشکل  کردند تا    ی ساز مدل   ران ی در شمال غرب ا   GPS  ی ها ی ر ی گ تروپوسفر را با اندازه 

برا   ی کرد ی رو  حجمی المان   ع ی توز   ی ساز نه ی به   ی را  حوزه    های  دو  هر  افق   ی عمود تفکیک  در  آنها  کردند   شنهاد ی پ   ی و    های نمایه   از. 

  سازیبهینه   برای  حجمی  هایالمان   سطح  با  پرتو  تقاطع  روش  از   و  توموگرافی  مدل  ارتفاعی  تفکیک  سازیبرای بهینه   رادیوسوندی



 

 

  ی ها و داده   وسوند ی بخار آب را در چند جنبه با کمک راد   ی پردازش توموگراف   ( 2016) یی و همکاران  .  کردند  استفاده   افقی  تفکیک

COSMIC   هایایستگاه  مشاهدات عددی هواشناسی، هایمدل  از( 2017) همکاران و ویلقانند.  کرد   نه ی به  GNSS زمینی و مشاهدات  

  ان ی و عامر   ی آقاجان   ی حاج   . نمودند  محاسبه  را  تروپسفر  کل  انکسار  و  کرده   حل  تروپسفر را  توموگرافی  مسئله  استفاده و  هواشناسی

 بخار  مقدار  بازسازی  ی برا   ERA- Interimی باز تحلیل  ها و داده   آیکونالبر اساس معادلات    ی سه بعد   اشعه   ی اب ی رد   ک ی ( از تکن 2017) 

روش  های محلی از  جهت محاسبه بخار آب در مقیاس(  2018)  همکاران و  بنویدس.  کردند  استفاده  ایران منطقه  در  تروپسفر آب

  ژو  . کردند  استفاده   توموگرافی  اولیه روش   برای مقادیر رادیوسوندی   هاینمایه   آب   بخار   مقادیر  از  هاتوموگرافی استفاده کردند. آن 

.  کردند  تروپسفر استفاده   بازسازی  دقت  افزایش   برای  توموگرافی  از محدوده   خارج  هایایستگاه   مشاهدات   از(  2019)  و همکاران

  بالای   صحت   و   دقت   از  بررسی، حاکی  مورد  شبکه   بالای   جو  آب   بخار   مقدار   در بازسازی  ایشان  پیشنهادی   روش  از   حاصل   نتایج

جهت    (ANN)  مصنوعی  عصبی   هایشبکه   همراه   حجمی به  هایالمان   توموگرافی  روش  از(  2020)  و وثوقی  رزین  غفاری  . بود  آن

سازی تغییرات  ( برای مدل 2021فروتن و همکاران ).  کردند  استفاده   غرب ایران  شمال  منطقه  در  تروپسفر   تر   انکسار  مقدار  بازسازی

.  انداستفاده کرده   ERA5سازی عمودی از توابع متعامد تجربی مشتق گرفته از  ارتفاعی از توابع هارمونیک کلاه کروی و برای مدل 

  را بر   المان حجمیبر    یعملکرد و مبتن  بر  یمبتن  یتروپوسفر  یتوموگراف   یهااستفاده از روش   اثر  (2021)  نو همکارای  آقاجانیحاج

موقع کرد  یابیت یدقت  ).  ندمطالعه  و همکاران  توموگراف  کی(  2021ژانگ  دور    GNSSاز    یبیترک   یمدل  از  براو سنجش    ی را 

سی  برداربهره  ارزش  از  دوری    یهایریگاندازه   وGNSS   یهاگنالیکامل  از  داد سنجش  که    جینتاند.  توسعه  داد  نشان  آنها 

توجه  ل یپتانس  GNSS-RSتروپوسفر    یتوموگراف بازساز  ی برا  ی قابل  جو   یهادان یم  یبهبود  آب  و جمور    . دارد  یبخار  سرخابی 

بینی سیل  برای پیش را     PWV غرب ایران، میزانرسباران در شمال ادر منطقه   GPS ایستگاه دائمی 5مشاهدات  با استفاده از  (  2024)

ارزیابی  ،2012اکتبر   منطقه  این  ایستگاه   .نمودند  در  روی  بر  توموگرافی  روش  GPS هایهمچنین،  از  استفاده  با  و  شده    انجام 

تیخونوف برای مختصات عرض و ارتفاع برای سه روز متوالی، یعنی روز قبل از سیل، روز سیل و روز پس از سیل، ارزیابی شده  

 . ه استدر روز قبل از سیل و به ویژه در روز سیل مشاهده شد ،در تروپوسفر PWV ر زیادییدامقها نشان داد که نتایج آن  است.

باشد. ماتریس ضرایب در حل مساله  برآورد بخار آب قابل بارش و چگالی بخار آب با استفاده از روش توموگرافی دارای معایبی می 

المان  بایستی مقادیر اولیه از مقدار بخار آب در دسترس باشد.  های حجمی کمبود مرتبه داشته و جهت از بین بردن آن می توموگرافی 

شود، در صورتیکه این پارامتر دارای تغییرات زیاد  همچنین مقدار بخار آب داخل هر المان حجمی ثابت و بدون تغییر در نظرگرفته می 

ها از لحاظ محاسباتی کار  در این روش، تعداد مجهولات بسیار زیاد بوده و برآورد آن  (. 2022)صادقی و همکاران،  مکانی و زمانی است 

 (. 2020آقاجانی و همکاران،  )حاجی   دشواری است 

بر محدودیت  از مدل های روش جهت غلبه  استفاده  ایده  بخار آب،  برآورد  ماشین  های مستقیم و غیرمستقیم در  بر یادگیری  های مبتنی 

 (ML  و ) ( یادگیری عمیقDL جهت برآورد )PWV  های یادگیری ماشین دارای صحت و دقت بالا در محاسبات  مطرح شده است. روش

با ورودی های ماه، عرض جغرافیایی، ارتفاع    از یک شبکه عصبی مصنوعی   ( 2005های محاسباتی کمتری هستند. ژین و درن ) و پیچیدگی 

مدل  جهت  انکسار  زاویه  مقدار  و  )   PWVسازی  سلبسوگلو  کردند.  پارامترهای    ( 2020استفاده  همراه  به  عصبی  شبکه  مدل  یک  از 

  ه یپرسپترون چندلا  یاز شبکه عصب(  2021)  همکاران  و  سامخانیانی.  هواشناسی، جهت برآورد مقدار تاخیر تر تروپسفری استفاده کرد 

(MLP  و )  یخارج  یهای با ورود  یرخطیغ  یخودبازگشتشبکه عصبی  (NARX  )  استفاده    ینیبش یپجهت از  آن   کردند.بارش  ها 

ا  یهواشناسو    GPS  هایداده  سال تهران    ستگاه ی در  مدل   ی برا  2010تا    2007  هایدر  از  ها  آموزش    ی برا   2011سال    یهاداده و 

نشان داده است  نتایج مطالعه آن  کردند.استفاده    یاعتبارسنج مقا  NARXمدل  ها    یجهان  ینیبش یپ  ستمیو س  MLPبا مدل    سهیدر 

(GFSبهتر عملکرد  است  ی(  این   .داشته  و  رزین  ) ی غفاری  عصبی   ( 2022ورت  استنتاج  سیستم  ) _ از  سازگار  جهت  ANFISفازی   )

  رات یی تغ   ن یی در تع   شده را   شنهاد ی مدل پ   ی و دقت بالا   یی ها توانا آن   ج ی نتا سازی زمانی و مکانی بخار آب قابل بارش استفاده کردند.  مدل 



 

 

سازی  ( جهت برآورد و مدل SVMعملکرد مدل ماشین بردار پشتیبان ) (  2022غفاری رزین و وثوقی )   . کرد   د یی تا   PWV  ی و مکان   ی زمان 

(  RFR)  یتصادفجنگل    ونیرگرس  یهااز روش (،  2023ایزانلو و همکاران )غربی ایران را ارزیابی کردند.  در منطقه شمال   PWVمقدار  

رگرس گرفتند  PWVیسازمدل   ی برا  (EGBR) دی شد انیگراد  تیتقو  ونیو  آنبدین  .بهره  ایستگاه منظور،  مشاهدات   از  های  ها 

GPS    ( 2023غفاری رزین و همکاران ) همچنین  .  نمودنددر ایران استفاده   ( مدل کمترین مربعات رگرسیون بردار پشتیبانLS_SVR )    را

و نتایج بدست آمده را با چندین مدل یادگیری ماشین مقایسه    داده سازی بخار آب قابل بارش در منطقه شمال غربی ایران ارائه جهت مدل 

 . ها، از دقت بالاتری برخوردار است در مقایسه با سایر مدل   LS_SVRها نشان داده است که مدل  کردند. نتایج آن 

مختلفی   های  مدل  از  بارش  مدلجهت    LS-SVRو    ANN  ،ANFIS،  SVRمانند  هتاکنون  قابل  آب  بخار  زمانی  مکانی  سازی 

ها   مدل  این  اما  است.  شده  بازه استفاده  برای  دیتاهای  تنها  از  استفاده  صورت  در  زیرا  هستند،  مناسب  مدت  کوتاه  زمانی  های 

برای   آنها  از  استفاده  لذا  دارند.  پایینی  و سرعت همگرایی  دقت  ها  مدل  این  زیاد،  پیش مدل مشاهداتی  و  زمانی  بینی  سازی  سری 

 . شودپیشنهاد نمی

بینی بخار آب قابل بارش در منطقه  سازی و پیش ( برای مدل LSTMهدف این مقاله استفاده از شبکه عصبی حافظه کوتاه مدت طولانی ) 

بین پارامترهای  RNNکه زیر مجموعه شبکه عصبی بازگشتی )   LSTMایران است. مدل   بلند مدت  به یادگیری وابستگی  ( است، قادر 

دو   و انفجار گرادیان مشکل محو شدگی گرادیانباشد.  های زمانی قابل استفاده می بینی سری برای پیش   ورودی است. همچنین این مدل 

ها در طول فرآیند  دهد که گرادیانمحو شدگی گرادیان زمانی رخ می.  های عصبی عمیق هستندچالش اصلی در آموزش شبکه 

روزرسانی نشوند و  درستی به به های ابتدایی شبکه  های لایه شود که وزنباعث می مسئله  شوند. این  انتشار به تدریج کوچک میپس

شود متوقف  حتی  یا  برود  پیش  کندی  به  مدل  حالت،  .  یادگیری  این  در  است.  گرادیان  شدگی  محو  برعکس  گرادیان  انفجار 

تواند باعث ناپایداری و  طور غیرمنطقی تغییر کنند. این مسئله میها به شوند که وزن شوند و باعث میها به شدت بزرگ میگرادیان

با    LSTMست. مدل  ا  به دلیل ساختار خاص خود، این مشکلات را تا حد زیادی حل کرده  LSTM مدل .  عدم همگرایی مدل شود

تواند اطلاعات مهم را در طول زمان حفظ و از محو  های ورودی، خروجی و فراموشی، میهای حافظه و دروازه استفاده از سلول

کند جلوگیری  گرادیان  انفجار  یا  ویژگی.  شدگی  میاین  باعث  کهها  داده  LSTM مدل  شوند  پردازش  و  در  زمانی  سری  های 

 مسائلی که نیاز به حفظ ترتیب زمانی دارند، بسیار کارآمد باشد. 

برای اولین بار در ایران    PWVبینی سری زمانی  و پیش مکانی  _ زمانی سازی  جهت مدل   LSTMبنابراین در این مقاله ایده استفاده از مدل  

الی    312  روزهای   برای دو بازه زمانیتهران  استان    GPSشبکه  ارائه شده است. جهت ارزیابی صحت و دقت مدل جدید از مشاهدات  

پیوسته( در سال    36)  347 پیوسته( در سال    46)  78الی    33  بازه زمانی روزهای   و  2021روز  استفاده قرار گرفته    2022روز  مورد 

ارزیابی کارایی مدل جدید، با استفاده از  ( به عنوان ایستگاه آزمون در نظر گرفته شده است.  HSHGایستگاه هشتگرد )همچنین  .  است

  و   ( RMSEهای آماری جذر خطای مربعی میانگین ) و همچنین توسط شاخص   هشتگرد   GPSحاصل از مشاهدات ایستگاه    PWVمقادیر  

و    GRNNمدل شبکه عصبی  با نتایج    LSTMتوسط مدل    PWVبینی  گیرد. بایستی اشاره شود که نتایج پیش انجام می   ضریب همبستگی 

 شوند. و ساستاموینن مقایسه می   GPT3های تجربی  مدل 

 منطقه مورد مطالعه و مشاهدات استفاده شده . 2

مقاله این  مدل  در  صحت  و  دقت  ارزیابی  مدل   GRNNو    LSTMهای  جهت  زمانیدر  از  _ سازی  بارش  قابل  آب  بخار  مکانی 

بازه زمانی   و  2021روز پیوسته( در سال    36)  347الی    312  روزهای  تهران، برای دو بازه زمانی  استان  GPSهای  مشاهدات ایستگاه 

باشد که  می  GPSایستگاه    5مورد استفاده قرار گرفته است. شبکه تهران شامل    2022روز پیوسته( در سال    46)  78الی    33  روزهای

استفاده شده است.    LSTM  ایستگاه جهت آموزش مدل   4، از مشاهدات  2022و    2021در هر دو بازه مورد مطالعه در سال های  



 

 

مدل  دقت  ارزیابی  )جهت  هشتگرد  ایستگاه  جغرافیایی  HSHGها،  طول  با  عرض    65/50(  شرقی،  درجه   98/35جغرافیایی  درجه 

(  1در شکل )  GPSهای  متر به عنوان ایستگاه آزمون در نظر گرفته شده است. چگونگی توزیع ایستگاه   17/1287شمالی و ارتفاع  

ها جهت ارزیابی نتایج این تحقیق در دسترس بودن مشاهدات پیوسته و یکنواخت  دلیل استفاده از این ایستگاه   .نشان داده شده است

 بوده است.  

 
 (.ستاره قرمزایستگاه آزمون )  و (آبی های دایره های آموزش )توزیع ایستگاه چگونگی   .1شکل 

مشاهدات   استخراج  اندازه   PWVجهت  )  GPSهای  گیریاز  تروپسفر  زنیتی  تاخیر  در  ZTDمشاهدات  بنابراین  است.  نیاز  مورد   )

اول مشاهدات ایستگاه های  نرم  GPS مرحله  ثانیه    300با قدرت تفکیک زمانی    ZTDمقادیر  افزار گامیت پردازش شده و  توسط 

استدقیقه( محاسبه    15) تغییرات زمانی  شده  هر  PWV. جهت مشاهده  از  مقدار کمیت    ZTDمقدار    12،  میانگین گرفته شده و 

ZTD    گردیده بصورت ساعتی برآورد  ( است. در مرحله دوم مقدار تاخیر زنیتی خشکZHD  با استفاده از مدل تجربی بهبود داده )

 : شود( محاسبه می1985شده توسط دیویس و همکاران )

(1                 )                                                                                          
( ) ellh

p
ZHD

−−
=

−610.28.02cos.00266.01

.0022768.0


 

 

  باشند. ایستگاه می  اورتومتریک  ترتیب عرض جغرافیایی و ارتفاع به   ellhو  بار،  فشار هوای خشک در واحد میلی   pدر رابطه فوق،  

مقدار   )  ZHDاگر  رابطه  از  آمده  تروپوسفری1بدست  تاخیر  کلی  مقدار  از   )  (ZTD )  زنیتی تر  تاخیر  مقدار  شود،    ( ZWD)  کم 

 :حاصل خواهد شد

(2         )                                                                                                                                                  ZWD=ZTD - ZHD 

 شوند: ( تبدیل می PWVبه مقادیر بخار آب قابل بارش )  ZWDدر مرحله سوم با استفاده از رابطه زیر مقادیر 

(3         )                                                                                                                                                        PWV=π×ZWD 

 از رابطه زیر قابل محاسبه است:  πکه 

(4           )                                                                                                                         π= (10-6 (
k3

Tm
+k2

/ ) ×RV×ρ
w

)
-1

 

فوق   رابطه  )Rv=461.45در  JK Kg.K)⁄    ،گازها ρثابت 
w

=1000( Kg m3⁄ مایع،    ( آب  K2چگالی 
' =17( k mbar)⁄    و

k3=3.7×105 ( k
2

mbar⁄ )میانگین وزنی دمای جو( از رابطه زیر   mTبیانگر ثوابت انکسار جوی است. در این مقاله جهت محاسبه    (

 :(2014)صادقی و همکاران،   استفاده شده است



 

 

(5           )                                                                                                                                               Tm=75.39+0.7103Ts 

فوق   رابطه  می   sTدر  مطالعه  مورد  منطقه  دمای سطحی  مقادیربیانگر  )  PWVباشد.  رابطه  از  ایده 3حاصل  عنوان خروجی  به  آل  ( 

نظر گرفته می  GRNNو    LSTM  هایمدل بردار کمیت  در  انجام شده،  به محاسبات  توجه  با  با   2021در سال    PWVشود.  برابر 

4320  (53624  و در سال )5520برابر با    2022  (54624 می )  بیانگر تعداد    46و    36د  اعداها،  بیانگر تعداد ایستگاه   5باشد. عدد

لازم به ذکر است که در این مقاله بردار مشاهدات    باشد.در هر روز می  PWVبیانگر تعداد کمیت    24روزهای مورد بررسی و عدد  

یعنی طول جغرافیایی، عرض جغرافیایی و ارتفاع    GPSهای  شامل پارامترهای موقعیت ایستگاه   GRNNو    LSTMهای  ورودی مدل 

همچنین لازم به ذکر است که میانگین انحراف   باشد.( و زمان بر حسب دقیقه میDOYها بعلاوه پارامترهای روز از سال )ایستگاه 

  مترمیلی  7/0متر و  میلی  9/0به ترتیب برابر با    2022و    2021های  حاصل از نرم افزار گامیت، در سال   PWVمعیار برای مشاهدات  

 باشد. می حاصل از مرحله سرشکنی

 روش تحقیق . 3

استفاده شده    مکانی بخار آب قابل بارش  _ سازی زمانی  در این مقاله از روش شبکه عصبی حافظه کوتاه مدت طولانی جهت مدل 

این روش  ریاضی  تئوری  بخش  این  لذا در  می  است.  داده  که توضیح  آنجایی  از  مدل   شود.  این  مدل نتایج  با    عصبی   شبکههای  ، 

ها  گردد، در این بخش به تئوری ریاضی این مدل و ساستاموینن مقایسه می  GPT3های تجربی  مدل( و  GRNN)  عمومیرگرسیون  

 نیز اشاره خواهد شد. 

 شبکه عصبی حافظه کوتاه مدت طولانی . 1.3

عصبی )  شبکه  طولانی  مدت  کوتاه  مجموعه  ،  (LSTMحافظه  )شبکه زیر  بازگشتی  عصبی  که  RNNهای  است  به  ( 

قرار می ایزنجیره  صورت سرهم  توسطو    دنگیرپشت  بار  شد(  1997)  هوبراشمیت و هوخرایتر  اولین  مدل    البته.  معرفی  در  این 

بهبود داده شد. شبکهسال افراد  از  بسیاری  توسط  بعد  استفاده می LSTM های  از مسائل  بیشترین  شود  در طیف وسیعی  میزان  اما 

حافظه  LSTM شبکه، اما  دارد  مدت وابستگی بلند شکلم  RNN   بکه عصبیباشد. شمی های سری زمانیداده  آن برای  استفاده از

دقیقاً  داشتهمدت    بلند  شبکه   و  مقابل  شبکه  می RNN نقطه  دیگر،  عبارت  به  بلند مدت    LSTMباشد.  وابستگی  یادگیری  به  قادر 

   .دهدرا نمایش می LSTM( معماری یک شبکه عصبی 2است. شکل )

 

 
  .LSTMمعماری شبکه عصبی . 2 شکل 

به    ستقیماًم tc-1 ورودیکه    دارد   (th  و   tc)  خروجی( و دو  th-1و    tc-1)  دو ورودی    LSTMشبکهشود که  مشاهده می (2) در شکل

است  tc   خروجی درا  Cell Stateمخفف  c.  متصل شده  کلیدی  مولفه  و یک  بلند  Cell State  به باشد.  می  LSTMست    حافظه 



 

 

می گفته  هم  خاصیتدارای    بلندمدتحافظه    شود.مدت  اساسی  مهم  دو  کردن    و  سپردن  به و  فراموش  میخاطر  باشد.  اطلاعات 

به   (،2)شکل   tc1-tc روی خط     و  هایعلامت به فراموش کردن و  دو    فراموشی  عملگر  .خاطرسپردن هستند به ترتیب مربوط 

این  و    گذردمی سیگموید قبل از اعمال از یک تابع    tf  ورودیباشد.  می  tf  ورودی   ن دومیو    است  tc-1   که یکی همان  ورودی دارد

   th-1و    tx با دو ورودی   ،را یک شبکه عصبی کوچک tf ورودی  .شود 1تا    0 شود که خروجی عددی بین تابع سیگموید باعث می

می دارکه    دهدتشکیل  را  بلندمدت  حافظه  در  موجود  اطلاعات  از  بخشی  فراموشی  عصبی  د.وظیفه  شبکه  این    دروازه  ،به 

فراموشی یکی    دروازه   .دهدست که به ما امکان کنترل میا، یک دریچه یا پیچ قابل تنظیم  دروازه منظور از    .شودگفته می  فراموشی

  .فراموش شوند tc-1 های موجود دردهد که بعضی از مولفه این قابلیت را می  LSTMبه شبکهاست و    LSTMاز ارکان مهم شبکه

کنند و در نهایت با هم  عبور می  با اتصالات کاملاز دو لایه    th-1  و  tx دو ورودی   باشد که بدین گونه می   فراموشی  دروازه ساختار  

  به شرح زیر است   LSTMمعادله مرتبط با هر بلوک حافظه در ساختار    .گذرندو سپس از یک لایه سیگموید میشوند  ترکیب می

 (:2013)گریوس، 

(6         )                                                                                                                                 f
t
=σ(whfht-1+wifxt+bhf+bif)  

هر    گردر رابطه فوق ا  تابع سیگموئید هستند. (.)σ و  دروازه فراموشی  بردار بایاس      ifb  و   hfbو    ماتریس وزن  ifwو  hfwبالا  معادله  در  

به  اما  باید حفظ شود.     tc-1درایه متناظرش در  ست که  به این معنا انزدیک باشد،    یکبه عدد   tf درایه از نزدیک باشد،    صفراگر 

 : اندهم ترکیب شده  صورت زیر بابه tc-1 و  tf دو ورودی باید حذف شود. در نهایت   tc-1 یعنی این درایه از

 (7          )                                                                                                                                                                 ct=f
t
*ct-1  

از عملگ  .ورودی داردبه ضرب درایه به درایه دو بردار  اشاره    tc-1  و   tfبین دو متغیر   *علامت  در معادله فوق   به  ر  بعداز گذر   ،

انجام  پردازش زمان جاری  در  .خواهیم رسید   tc1-tc روی مسیر  گر  عمل به سلول  اطلاعات    آن   بایستی اکنون میو    گرفته هایی 

است.   th-1و   tx   شامل دو ورودی   فراموشی   دروازه همانند   واین اطلاعات با استفاده از یک شبکه عصبی محاسبه  .سپرده شودحافظه  

از یک تابع    باید   این ورودی  سپسهم جمع شوند.    با  در نهایتو    کرده عبور     hgw  و   igw لایه با وزن های  ها باید از دو این ورودی 

موجود  ی  هاتوان اثر بعضی مولفه می  1تا    -1با مقادیر بین  )  خواهد بود  1تا    -1بین   tg خروجی .تانژانت هایپربولیک عبور داده شود 

 (:2013)گریوس، باشد  صورت زیر میبه   tg  تشکیل خروجی  کرد(. رابطهرا زیاد یا کم  cدر 

(8           )                                                                                                                     g
t
= tanh(whght-1+wigxt+bhg+big)   

سازی در حافظه بلندمدت را نداشته باشند.  ذخیره ارزش    تمام این اطلاعاتاما شاید  وجود دارد،  مقداری اطلاعات   tg در خروجی

گاه به  داده شود. آن قرار   tg  و بر سر راه خروجی  فراموشی استفاده   دروازه مشابه با ساختار    دروازه کافی است از یک  برای اینکار  

  دروازه به عبارتی  شود.گفته می ورودی  دروازه  جدید، دروازه که این خروجی چقدر ارزش دارد. به این   ردتوان تنظیم ک میآسانی 

اطلاعات موجود در  ورودی ارزش  میزان  بررسی   دروازه   .است tg ارزیاب  را  بلندمدت  به حافظه  اطلاعات جدید  ورودی، ورود 

بردار  دروازه مشابه    کند.می در  موجود  مقادیر  است  ممکن  به   ti فراموشی،  اثر  صفر نزدیک  بنابراین  می   tg  باشد،  کم  کند. را 

به صورت    ti. بردار  شودمیدر حافظه بلندمدت ذخیره   tg  صورتاین   باشد، در   یک نزدیک به   ti برعکس ممکن است مقادیر بردار 

 شود:زیر تعریف می

 (9                    )                                                                                                                    it=σ(whiht-1+wiixt+bhi+bii)   

 باشد: فرم زیر میبه   ct و آپدیت( g’t)  ابط خروجی نهاییور

(10)                                                                                                                                                                                 g
t
/=g

t
*it 

ct=ct+g
t
/  

اما    شود،ذخیره   tc-1 بردار  و چگونه اطلاعاتی درکرده  که چگونه اطلاعاتی از گذشته را فراموش    پرداخته شد  مسئله  به این  کنونتا

از یک تانژانت هایپربولیک عبور    ه(آپدیت شد  tc)  tc  خروجیکافی است    ساخته نشده است. th1-th روی خط  هنوز هیچ مسیری 



 

 

   th  به خروجی  باشد، میآن بخش از اطلاعات را که مورد نیاز   خروجی  دروازه  نامبه   ،دیگر  دروازه یک  به کمک    ، سپس داده شود

 خروجی   دروازه عملکرد    حافظه بلندمدت باید به خروجی منتقل شود.ه اطلاعاتی از  کند چخروجی تعیین می  دروازه کرد.  متصل  

 خروجی به صورت زیر خواهد بود: دروازه ورودی است. رابطه ریاضی  دروازه فراموشی و  دروازه دقیقاً مانند 

(11         )                                                                                                                          Ot=σ(whoht-1+wioxt+bho+bio)  

  دروازه نهایت، خروجی تولیدشده از    در بردار بایاس دروازه خروجی هستند.      iobو    hobماتریس وزن و    iowو  howدر معادله فوق  

رابطه ساخت  منتقل شود.  th  که نیاز است به خروجیاطلاعاتی شود تا ضرب   تانژانت هایپربولیکباید در خروجی تابع  to خروجی

 باشد: خروجی نهایی به فرم زیر می

(12                        )                                                                                                                                        ht=Ot* tanh(ct)  

 عمومی شبکه عصبی رگرسیون . 2.3

است که بر مبنای یک روش  (  RBF( حالت خاصی از شبکه عصبی توابع پایه شعاعی )GRNN)   عمومیرگرسیون    عصبی   شبکه

 معرفی  اسپیچ  توسط  1991  سال  در  بار  نخستین  GRNNعصبی    شبکه  آماری استاندارد، به نام رگرسیون کرنل بنا نهاده شده است.

معماری شبکه  (  3)باشد. شکل  خروجی می  لایه   لایه جمع کننده و   لایه ورودی، لایه الگو،   4این شبکه شامل  .  (1991)اسپیچ،    شد

   دهد.یافته را نشان میرگرسیون تعمیمعصبی 

  
 .یافتهمعماری شبکه عصبی رگرسیون تعمیم. 3 شکل 

عصبی ندارد   GRNNشبکه  خطا  انتشار  پس  الگوریتم  روش  مانند  تکراری  آموزش  روش  به  همکاران،  )  نیاز  و   ؛1991چن 

به تقریب  (2006آلپ،    سیگیزوغلو و بالا است و قادر  بسیار  این مدل  بعلاوه سرعت آموزش  و    ورودی  بردارهای  بین  رابطه   هر. 

تخمین   داده   مجموعه   از   مستقیماً   را   تابع   و  است  خروجی همکاران،  زندمی  آموزشی  و  های شبکه  (2020)یوئان  مزیت   .GRNN 

ورودی،    لایه  GRNN  در شبکه  شود.تحلیل رگرسیون خطی استفاده  عنوان ابزاری قدرتمند در مسائل  باعث شده است تا از آن به 

تعداد نورون ها    GRNNلازم به ذکر است که در شبکه عصبی    .کندمی  ارسال  الگو   لایه  سپس به   و  کرده   آوریجمع   را  اطلاعات

باشد.  می  ورودی به فضای الگو را دارا تبدیل غیرخطی از فضای    لایه الگو یک   باشد.در لایه ورودی برابر با بعُد بردار ورودی می 

الگو  نورون  تاهای لایه  پاسخ   قادر هستند  و  نورون ورودی  بین  نورون  رابطه  تعداد  الگو، و  از لایه  تعداد صحیح  با  برابر    هایی که 

نورون    دو  تنها شامل  این لایه.  کندعبور می  کننده جمع  لایه  از  الگو،  لایه  خروجی  در نهایت.  کنند  متغیرهای ورودی هستند را حفظ 

)نورون  جمع وزنی  و  Sکننده  ساده جمع نورون(  را    الگو  لایه  وزنی  هایخروجیمجموع   S نورون.  باشد( میD)نورون    کننده 

  Dو نورون    Sکند. روابط نورون  محاسبه می  را  الگو   هاینورون  نشده   وزن   هایخروجی  جمع  Dدرحالیکه نورون    کند،می  محاسبه

 باشد:صورت زیر قابل تعریف میکننده به در لایه جمع 

S= ∑ Yi exp ( -
(X-Xi)(X-Xi)

T

(2σ2)
)N

i=1                                                                                                                                     (13 )  



 

 

D= ∑ exp ( -
(X-Xi)(X-Xi)

T

(2σ2)
)N

i=1                 (14)                                                                                                                         
           

و مقدار بهینه    است پارامتر هموارسازی    𝜎کند و ام در لایه الگو را به لایه جمع متصل می iوزنی است که نورون    𝑌𝑖در روابط فوق، 

 از رابطه زیر قابل محاسبه است.  GRNN، خروجی Xورودی    بردار یک برای . شودآن از طریق آزمون و خطا مشخص می

Y(X)=
S

D
=

∑ Yi exp (
(X-Xi)(X-Xi)

T

2σ2 )N
i=1

∑ exp (
(X-Xi)(X-Xi)

T

2σ2 )N
i=1

                                                                                                                                 (15 )           

شود.    تواند محاسبهمی GRNN منتقل شدند، خروجی مدل  کننده به لایه خروجیشده در لایه جمع  های جمعاینکه نورون   پس از

 (.2013)لی و همکاران،  خروجی است  ها در لایه خروجی برابر با بعد بردار، تعداد نورون عصبی این شبکه  در

 GPT3مدل تجربی . 3.3

از مدل   GPT3مدل   قابل محاسبه هستندیکی  پارامتر های هواشناسی  از آن  استفاده  با  است که  بوهم،    های تجربی  )لندسکرون و 

پارامترهای ورودی مدل  (2018  .GPT3    بیضوی از  ارتفاع  و  تاریخ ژولین اصلاح شده، طول جغرافیایی، عرض جغرافیایی  شامل 

(، ضریب  eپارامتر فشار بخار آب )  3باشد. از بین پارامتر های خروجی، از  پارامتر می  9باشد. پارامتر های خروجی مدل شامل  می

)آسکنه و نوردیوس،  شود  ( استفاده میZWD( برای محاسبه تاخیر تر زنیتی )mTو میانگین وزنی دمای جو )(  λکاهشی بخار آب )

1987) : 

 (16        )                                                                                                                        ZWD=10-6 (k2
/
+

k3

Tm
) ×

Rd

(λ+1)gm

e  

)Rd=287.0464 در رابطه فوق، J K.Kg⁄ gثابت گازها برای بخش خشک و   (
m

=9.81( m s2⁄ باشد. ضریب  متوسط گرانش می   (

و همچنین برای هر فصل مقدار متفاوتی    بوده یک کمیت بدون واحد است که به عرض جغرافیایی وابسته  (  λکاهشی بخار آب )

 :(1966)اسمیت،   آورده شده است λبرای آن در نظر گرفته شده است. در جدول زیر مقادیر مختلف 
   برای عرض های جغرافیایی و فصول مختلف.( λمقادیر ضریب کاهشی بخار آب ). 1جدول 

 عرض جغرافیایی

 )درجه شمالی(

 میانگین  فصل 

 پاییز  تابستان  بهار  زمستان سالیانه 

0 - 10 37/3 85/2 80/2 64/2 91/2 

10 -  20 99/2 02/3 70/2 93/2 91/2 

20 -  30 60/3 00/3 98/2 93/2 12/3 

30 -  40 04/3 11/3 92/2 94/2 00/3 

40 -  50 70/2 95/2 77/2 71/2 78/2 

50 – 60 52/2 07/3 67/2 93/2 79/2 

60 – 70 76/1 69/2 61/2 61/2 41/2 

70 – 80 60/1 67/1 24/2 63/2 03/2 

80 – 90 11/1 44/1 94/1 02/2 62/1 

 61/2 70/2 62/2 64/2 52/2 میانگین 

  همچنین باشد، استفاده شده و  با توجه به اینکه در این مقاله از دو مجموعه داده که یکی در فصل بهار و دیگری در فصل پاییز می

در بهار    11/3درجه قرار گرفته است، از مقادیر    40  -  30تهران با توجه به جدول فوق، در محدوده عرض جغرافیایی    GPSایستگاه  



 

 

پارامتر  94/2و از   برای  پاییز،  پارامتر فاقد واحد است. یکی دیگر از    λ در  این  به ذکر است که  استفاده شده است. همچنین لازم 

توان برای آن یک  ( است که به دلیل تغییرات مکانی و زمانی زیاد نمیe، پارامتر فشار بخار آب )ZWDپارامترهای موثر در محاسبه 

 مدل منحصر به فرد ارائه داد. در این مقاله جهت محاسبه فشار بخار آب از رابطه زیر استفاده شده است:  

 (17)                                                                                                                                                                              e= es×
rh

100
 

نیز فشار بخار   se  کمیت  باشد. قابل دسترسی می  ECMWFسایت  رطوبت نسبی بر حسب درصد است که از وب   hrدر رابطه بالا  

 آید. ( بدست میPWV(، مقدار بخار آب قابل بارش )3در رابطه ) ZWDباشد. در نهایت با جایگذاری آب اشباع شده می

 مدل تجربی ساستاموینن. 4.3

تغییرات  دهد. بخش تر به دلیل وابستگی آن به پارامتر بخار آب،  درصد تاخیر تروپسفری را تشکیل می   10تاخیر تر زنیتی حدود  

های جغرافیایی متوسط و شرایط نرمال مکانی زمانی زیادی دارد. تاخیر تر زنیتی با استفاده از مدل تجربی ساستاموینن، برای عرض

 :(1975)ساستاموینن،  جوی از رابطه زیر قابل محاسبه است

(18)                                                                                                                                   ZWD=0.002277(
1255

Ts
+0.05)e  

باشد. پس از جایگذاری تاخیر تر زنیتی از رابطه  دهنده دمای سطحی مینشان  sT  در سطح زمین و آب  فشار بخار  eدر رابطه فوق،  

 آید. سازی شده توسط مدل ساستاموینن بدست می(، مقدار بخار آب قابل بارش مدل 3فوق در رابطه )

 نتایج عددی و بحث. 4

های مختلف ارائه شده و نتایج حاصل  در این بخش نتایج عددی و آنالیزهای انجام گرفته در مراحل آموزش و آزمون برای مدل 

می مدل تفسیر  خطای  میزان  شاخص  LSTM  ،GRNN  ،GPT3های  شوند.  از  استفاده  با  ساستاموینن  میانگین  و  جذر  آماری  های 

( خطا  )  و  (RMSEمربعات  همبستگی  ارزیابی میRضریب  شاخص(  مقادیر  چقدر  هر  نزدیک  RMSE  آماری  شوند.  صفر  تر به 

ابزاری جهت تعیین میزان رابطه و بعلاوه نوع رابطه   باشد، مدل از دقت بالاتری برخوردار خواهد بود. شاخص ضریب همسبتگی 

باشد. ضریب همبستگی مثبت  می   1و    -1)مستقیم یا معکوس( یک متغیر کمی با متغیر کمی دیگر است. این ضریب عددی ما بین  

باشد و در صورت عدم رابطه بین دو متغیر، دهنده همبستگی معکوس میبیانگر همبستگی مستقیم و ضریب همبستگی منفی نشان

 : های نامبرده از طریق روابط زیر قابل محاسبه هستندباشد. شاخص ضریب همبستگی برابر صفر می

(19                                                                                                                    )( )
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PWVGPSدهد.   های مورد بررسی را نشان میتعداد نمونه   Nدر روابط فوق،  
i̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ GPS،  PWVmodelبدست آمده از    PWV  میانگین  ̅̅

i    بخار

PWVGPSآب قابل بارش بدست آمده از مدل و  
i آمده از  بخار آب قابل بارش بدستGPS  باشند. می 

 GRNNو   LSTM هایمرحله آموزش مدل . 1.4

ها بعلاوه پارامترهای  از پارامترهای طول جغرافیایی، عرض جغرافیایی، ارتفاع ایستگاه   GRNNو    LSTMدر مرحله آموزش مدل  

پارامتر نامبرده   5برای هر بردار ورودی که شامل    ( و زمان بر حسب دقیقه به عنوان ورودی استفاده شده است.DOYروز از سال )

نظر گرفته می  PWVشود، یک  می یونیت   LSTMدر مدل  شود.  به عنوان خروجی در  با  تعداد  برابر  پنهان  تعداد    65ها در لایه  و 



 

 

برابر   نتایج    ،LSTMفراپارامترهای مدل  دقیق  تنظیم    در نظر گرفته شده است.  35تکرار ها  به  برای بهبود عملکرد مدل و دستیابی 

میدقیق ضروری  امری  راست )   باشدتر  و  مقاله،  (2024بود،  دانقیان  این  در  شبکه   از.  جستجو    (، Grid Search)ای  روش 

های ارزیابی در هر تکرار، با شاخص آماری  های آموزش و داده هزینه برای داده   تابع   . تنظیم شده است  LSTMفراپارامترهای مدل  

تابع هزینه با گذر زمان روندی کاهشی را طی کرده است که این امر نشان دهنده    ( کنترل شده است.MSEمیانگین مربعات خطا )

است. در مدل   های مرحله آموزش  با    GRNNبهبود عملکرد مدل در طول تکرار  برابر  الگو  ها در لایه  نورون  بردار    تعداد  بعُد 

از شاخص  باشد.ورودی می استفاده  با  نهایت  نظیر  در  و    LSTMهای  و ضریب همبستگی مقدار خطای مدل  RMSEهای آماری 

GRNN    بازه زمانی    هایداده برای هر دو  بررسی   2022روز در سال    46و    2021روز در سال    36آموزش در  تهران  برای شبکه 

 (. 2شود )جدول می

روز در سال   36در هر دو بازه زمانی   GRNNو   LSTM هایو ضریب همبستگی در مرحله آموزش مدل  RMSE (mm)های آماری شاخص .2جدول 

 .  برای شبکه تهران  2022روز در سال  46و   2021

 
 2022روز در سال   46 2021روز در سال   36

 
 GRNNمدل  LSTMمدل  GRNNمدل  LSTMمدل 

RMSE (mm) 7/0 16/1 05/1 29/1 

 95/0 97/0 95/0 97/0 ضریب همبستگی 

مدل   که  است  ذکر  به  نرم  LSTMلازم  کتابخانه در  از  استفاده  با  و  پایتون  شده پیاده   kerasو    Tensorflowهای  افزار  اما   ؛سازی 

واضح  ، 2جدول با توجه به نتایج آورده شده در افزار متلب انجام شده است. ، در نرمGRNNهای صورت گرفته برای مدل پردازش

برخوردار است. همچنین با توجه به اینکه تعداد روزهای مورد مطالعه   GRNNاز دقت بالاتری نسبت به مدل  LSTMاست که مدل 

و نیاز است تا پارامترهای مدل با    بوده در مرحله آموزش نیز بیشتر    LSTMباشد، خطای مدل  می  2021بیشتر از سال    2022در سال  

اینکه مدل    دقت بیشتری تنظیم گردد.  با توجه به  به تنظیم پارامتر زیادی    LSTMدر مقابل مدل    GRNNلازم است ذکر شود  نیاز 

 یند آموزش داشته است.  آفرندارد، دقت خوبی در 

 و ساستاموینن  LSTM، GRNN، GPT3های مرحله آزمون مدل . 2.4

های  برای داده   PWVمقادیراین پژوهش، بایستی  بازه مورد مطالعه  برای هر دو    GRNNو    LSTM  هایآموزش مدلمرحله  پس از  

برآورد   نتایج مدل   شده آزمون  با  نتایج حاصل  )  ( 3ول )ا. در جدگرددمقایسه  و ساستاموینن    GPT3های تجربی  و سپس  به  ،  (4و 

برآورد مقدار  ترتیب شاخص های آماری   ایستگاه هشتگرد در سال  PWVمحاسبه شده در  آورده شده    2022و    2021های  برای 

 .به عنوان مبنا در نظر گرفته شده است GPSحاصل از   PWVاست.  همچنین لازم به ذکر است که در مقایسه صورت گرفته، 
  و ساستاموینن در مرحله آزمون برای LSTM ،GRNN ،GPT3و ضریب همبستگی برای مدل های  RMSE (mm)های آماری مقایسه شاخص .3جدول 

 .  2021در سال   ایستگاه هشتگرد

 

LSTM GRNN GPT3 ساستاموینن 

RMSE (mm) 5/0 34/1 12/7 65/7 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

و ساستاموینن در مرحله آزمون برای   LSTM ،GRNN ،GPT3و ضریب همبستگی برای مدل های  RMSE (mm)های آماری مقایسه شاخص .4جدول 

 .  2022ایستگاه هشتگرد در سال  

 

 

 

 

 

 

 

برای ایستگاه هشتگرد در   PWVدقت بسیار بالایی در برآورد در مرحله آزمون نیز   LSTMدهنده این است که مدل نتایج فوق نشان 

با سایر مدل داشته است.  مقایسه  مقادیر  ها  نظر گرفتن مجموع خطای  نرم  PWVبا در  با  ، خطای مرحله  گامیت  افزاربرآورد شده 

و آزمون دو مدل   تفاوت خطایGRNNو    LSTMآموزش   ،  RMSE   از مدل بازه زمانی    GRNNو    LSTMهای  حاصل  در دو 

ها و ماهیت  دهنده تفاوت مابین مدل و ساستاموینن کاملاً معنادار بوده و در حقیقت نشان   GPT3با دو مدل    2022و    2021های  سال

مدل  در  مقدار  آنها  داده مدل   باشد.می  PWVسازی  از  تجربی  مقدار  های  تخمین  برای  هواشناسی  می  PWVهای  نند. ک استفاده 

مدل  این  ایستگاه پارامترهای  نبود  صورت  در  روش ها  با  هواشناسی  درون های  میهای  زده  تخمین  که  یابی  آنجایی  از  شوند. 

ها دارای  یابی این مدل های درونپارامترهای هواشناسی دارای تغییرات زمانی و مکانی زیادی هستند، لذا به دلیل استفاده از روش 

از خطای مدل و ساستاموینن    GPT3های تجربی  دهد که خطای مدل( نشان می4( و )3خطای نسبتاً زیادی هستند. نتایج جداول )

LSTM  و همینطور مدلGRNN   .بیشتر است 

  توسط بینی شده بخار آب قابل بارش  ( میزان همبستگی پارامترهای فشار، دما و رطوبت نسبی، با مقادیر واقعی و پیش4) در شکل

همبستگی مقادیر .  نشان داده شده است  2022و    2021بازه زمانی سال  های آزمون هر دو  برای داده   GRNNو    LSTMهای  مدل

و   99/0به ترتیب برابر با هر دو بازه زمانی در   زمونهای آبرای داده  LSTMتوسط مدل  بینی شده بخار آب قابل بارشواقعی و پیش 

های آزمون در  برای داده  GRNNبینی شده بخار آب قابل بارش توسط مدل مقادیر واقعی و پیش همچنین همبستگیباشد. می 98/0

 باشد.   می 39/0و  94/0به ترتیب برابر با هر دو بازه زمانی 

 47/0 47/0 94/0 99/0 ضریب همبستگی 

 

LSTM GRNN GPT3 ساستاموینن 

RMSE (mm) 9/0 19/1 32/3 28/3 

 46/0 46/0 93/0 98/0 ضریب همبستگی 



 

 

 
 )ب(                                                                       )الف(

بینی  میزان همبستگی پارامتر های فشار )بر حسب هکتو پاسکال(، دما )بر حسب کلوین( و رطوبت نسبی )بر حسب درصد( با مقادیر واقعی و پیش. 4شکل 

 )ب(.  2022)الف( و در سال   2021در سال برای ایستگاه آزمون   GRNNو  LSTMهای متر( توسط مدل شده بخار آب قابل بارش )بر حسب میلی

( با مقدار    2021شود که در سال  مشاهده می  (4در شکل  بیشترین همبستگی را  نسبی،  پارامتر رطوبت  با   49/0در مرحله آزمون، 

بینی شده بخار آب قابل بارش توسط  با مقادیر پیش  54/0و مقدار     LSTMبینی شده بخار آب قابل بارش توسط مدل  مقادیر پیش

بینی  بیشترین همبستگی را با مقادیر پیش   42/0در مرحله آزمون، پارامتر رطوبت نسبی با مقدار    2022دارد. در سال    GRNNمدل  

بارش توسط مدل   قابل  بخار آب  مقدار    LSTMشده  پیش   43/0و  مقادیر  توسط مدل  با  بارش  قابل  بخار آب    GRNNبینی شده 

 باشد. بهار مربوط به پارامتر فشار می 2022و  2021دارد. بعلاوه کمترین میزان همبستگی در سال 

 سازی و برآورد سری زمانی بخار آب قابل بارش مدل . 5

دقت بالاتری در مقایسه با    LSTMکه مدل  حاصل شد  نتیجه  این  های انجام شده و بررسی دقت مدل ها،  با توجه به تجزیه و تحلیل 

های  در سال آزمون    برای بخش   GRNNو    LSTM  های توسط مدل   PWV( نتایج پیش بینی5سایر مدل ها دارد. بنابراین در شکل )

همچنین ایستگاه هشتگرد در هر دو سال آموزش شبکه و   ایستگاه برای  4های  داده از    آورده شده است. در این مقاله  2022و    2021

 آزمون استفاده شده است.   عنوان ایستگاه ه ب

 
 )الف( 



 

 

 
 )ب(

 )ب(.  2022)الف( و در سال   2021در سال  GRNNو  LSTM هایبینی بخارآب قابل بارش با استفاده از مدل پیش .5شکل 

( با شکل  قابل  5مطابق  بخار آب  پیش( مشابهت زیادی در سری زمانی  با دو مدل  بارش   PWV با    GRNNو    LSTMبینی شده 

توسط مدل    PWVبینی شده  در مرحله آزمون کمترین مقدار پیش دارد.  وجود  در هر دو بازه زمانی ارزیابی شده    GPSحاصل از  

LSTM    و بیشترین مقدار    13ساعت    345میلیمتر در روز    47/3  برابر با   2021سال  درPWV   ،29/18    2ساعت    326میلیمتر در روز  

و بیشترین    14ساعت    63میلیمتر در روز    61/1برابر با    PWVبینی شده برای  کمترین مقدار پیش  2022سال  باشد. همینطور در  می

 باشد. می 5ساعت  70میلیمتر است در روز  75/15بینی شده مقدار پیش 

 گیری  نتیجه. 6

بینی سری زمانی بخار آب  سازی و پیش ( برای مدل LSTMعصبی حافظه کوتاه مدت طولانی ) هدف این مقاله استفاده از شبکه  

بارش   بازه زمانی 2021تهران در سال    شبکه  GPS  ایستگاه   5مشاهدات    .بودقابل  بازه   2022و در سال    347الی    312  برای  برای 

ها قرار  ، ایستگاه هشتگرد که در فاصله بیشتری از سایر ایستگاه GPSایستگاه    5از بین  .  ندمورد استفاده قرار گرفت  78الی    33زمانی  

افزار گامیت بدست  با استفاده از نرم (  ZTDمرحله اول مقدار تاخیر کلی تروپسفر ) دارد، به عنوان ایستگاه آزمون انتخاب شد. در  

   ZTD کمیت و گیری شده میانگین  ZTDمقدار  12باشد. سپس از هر می دقیقه( 5) ثانیه 300. رزولوشن زمانی تاخیر تروپسفری آمد

( با استفاده از مدل تجربی بهبود داده شده توسط  ZHD)  . در مرحله دوم مقدار تاخیر خشک زنیتیگردیدبصورت ساعتی برآورد  

. در مرحله سوم با  گرددمی( حاصل  ZWD، مقادیر تاخیر تر زنیتی )ZTDاز مقادیر    ZHDشود. با تفاضل مقادیر  دیویس محاسبه می

مقادیر   پارامتر    ZWDضرب  مقادیر  πدر   ،PWV    .است برآورد  طول  قابل  ورودی  پارامترهای  از  استفاده  با  ادامه  عرض  و  در 

شده    داده آموزش    GRNNو    LSTM  های( و زمان بر حسب دقیقه مدل DOYها، پارامتر روز از سال )جغرافیایی، ارتفاع ایستگاه 

 2022و    2021  هایدر سال  ذکر شده های زمانی  ایستگاه هشتگرد در بازه برای    LSTMمدل  ، عملکرد  مرحله آموزشپس از  است.  

مقادیر   سپس  گرفت.  قرار  آزمایش  نتایج    PWVمورد  با  شده  عصبی  برآورد  شبکه  تجربی  مدل و    GRNNمدل  و    GPT3های 

 ساستاموینن مقایسه گردید.  

بدست    65/7  و  12/7  و  49/1و    5/0، به ترتیب  2021سال  و ساستاموینن در    LSTM  ،GRNN،  GPT3های  برای مدل   RMSEمقدار  

با  2021سال  در  و ساستاموینن    LSTM  ،GRNN  ،GPT3های  مدل آمد. همچنین ضریب همبستگی برای   برابر  به ترتیب  و    99/0، 

و    9/0به ترتیب  ،  2022و ساستاموینن در سال    LSTM  ،GRNN  ،GPT3های  مدل   RMSEباشد. مقدار  می  47/0  و  47/0و    94/0

شد  3/ 28و    32/3و    35/1 برای  حاصل  همبستگی  ضریب  همچنین  سال    LSTM  ،GRNN  ،GPT3های  مدل.  در  ساستاموینن  و 

برابر با  ،  2022   LSTMباشد. نتایج بدست آمده در این مقاله نشان داده است که مدل  می  46/0  و  46/0و    93/0و    98/0به ترتیب 



 

 

 2021های  های زمانی مورد مطالعه در سالبازه بخار آب قابل بارش در    مکانی_زمانیبینی  پیش سازی و  بالایی در مدل بسیار  قابلیت  

از  همچنین از جمله سدها کمک کند.  ،تواند به مدیریت منابع آبیمی PWV پارامتردقیق تعیین  تهران دارد. GPS شبکهدر  2022و 

  در   برخطصورت    به    GPS هایایستگاه   هایداده   که   درصورتی  آنی،  بارش  هشدار   سیستم  یک  تولید   برای   توان می  این مقاله   نتایج

از    قرار  استفاده   مورد  باشد،  دسترس تا  شود.  گیرد  جلوگیری  سیل  نظیر  رخدادهایی  یک  تواند  می  LSTMمدل  وقوع  عنوان  به 

سازی روزهای مدل های آموزش و  توان تعداد ایستگاه های متداول موجود باشد. برای ادامه کار میجایگزین بسیار خوب برای مدل 

های رادیوسوند را به عنوان مشاهده کمکی های ایستگاه توان داده انجام داد. همچنین میتری را بیشتر کرده و مقایسه و ارزیابی دقیق

های  سازی با الگوریتم بایزین و الگوریتم های بهینه توان از روشعلاوه میبه در مرحله آموزش وارد کرده و دقت مدل را بهبود داد.  

   استفاده کرد. استفاده شده در این مقالههای تر فراپارامترهای مدل ابتکاری، برای تنظیم دقیق  فرا
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