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 دانشيار گروه مهندسی آبياری و زهكشی پرديس ابوريحان دانشگاه تهران .2

 حفاظت خاك و آبخيزداری ةپژوهشكد. استاديار 3

 (17/6/1393ـ تاريخ تصويب: 3/2/1393)تاريخ دريافت: 

 چکيده

های شبكة عصـبی و   بندی دمای هواست. در اين تحقيق مدل مؤثر برای پهنه  ای روشی های تصاوير ماهواره استفاده از داده

برای تبديل دمای سطح زمين در دو زمان روز و شب محصولات مـاهوارة تـرا سـنةندة مـوديس بـرای       M5مدل درختی 

، که منطقة مورد مطالعـه  2007دمای سطح زمين در سال  تصوير از محصولات 365استان خوزستان مقايسه شد. در کل 

 کليمـاتولویی و  سـينوپتي  ايستگاه هواشناسی  29های متوسط دمای هوای روزانه از  داد، استفاده شد. داده را پوشش می

دو  ها شامل دمای سطح زمـين در  های ورودی مدل های واقعی استفاده شدند. داده آوری و به منزلة داده جمع 2007سال 

اسـت. بـا ايـن حـال      96/0زمان روز و شب و تابش بيرون زمينی بودند. نتايج نشان داد ضريب تعيين هر دو مدل بيش از 

کند. جذر مربع ميـانگين خطـا و ضـريب تعيـين مـدل شـبكة        مدل شبكة عصبی با دقت بيشتری دمای هوا را برآورد می

 ورد شد.برآ 97/0گراد و  درجة سانتی 7/1ترتيب برابر  عصبی به

 M5شبكة عصبی، مدل درختی دمای سطح زمين، دمای هوا، سنةندة موديس، کليدواژگان: 

 

 *مقدمه
دمای هوا يكی از عناصر اساسـی شـناخت هـوا و از پارامترهـای     

مهم مورد نياز برای مطالعات هيدرولویيكی و هواشناسـی اسـت.   

فرايندهای سطح زمـين، ماننـد فتوسـنتز و تبخيـر و     بسياری از 

هـای   شوند. اين پارامتر در ايستگاه تعرق، به کم  آن تنظيم می

شود و معـر  دمـای هـوای پيرامـون      گيری می هواشناسی اندازه

توان آن را به مناطق دور از ايسـتگاه تعمـيم    ايستگاه است و نمی

مـين اسـت و   داد. زيرا دمای هوا تحت تأثير خصوصيات سـطح ز 

هـای   کند. داده اين خصوصيات با توجه به زمان و مكان تغيير می

هـای   ها، نسبت بـه داده  ای، به علت پيوستگی مكانی داده ماهواره

ای کـاربرد بهتـری    های هواشناسـی در مطالعـات ناحيـه    ايستگاه

. تحقيقات مختلف نشان داد (Rahimikhoob et al, 2008دارند )

مين و شاخص پوشـش گيـاهی، کـه بـا     متغيرهای دمای سطح ز

آيند، بيشترين همبسـتگی   دست می به  استفاده از تصاوير ماهواره

 (.Yao and Zhang, 2012را با دمای هوای نزدي  زمين دارنـد ) 

هـای تصـاوير    دو روش برای تعيين دمای هوا بـا اسـتفاده از داده  
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مبتنی  ،TVX1ای ارائه شده است. روش اول، به نام روش  ماهواره

بر اين فرض است که دمای سطح زمين در ي  پوشـش گيـاهی   

کامل به دمـای هـوا نزديـ  اسـت. ايـن روش در شـمال ايالـت        

. (Prihodko and Goward, 1997کانزاس امريكـا ارزيـابی شـد )   

( 93/0نتايج نشان داد همبستگی زيادی )ضريب همبستگی برابر 

شـده در   گيـری  زهای و دمـای هـوای انـدا    های ماهواره بين برآورد

ــتگاه ــای    ايس ــانگين خط ــا مي ــی ب ــای هواشناس ــة  92/2ه درج

هـای   گراد وجود دارد. اما بايـاس ثابـت متبتـی در بـرآورد     سانتی

بـرای تخمـين    TVXای وجود داشت. در ايران نيز روش  ماهواره

بررسی شـد و نتـايج نشـان     ريز سفيدرود آبدمای هوای حوضة 

 دارد؛حساسـيت   یگيـاه وش نسبت به تـراکم پوشـش   داد اين ر

طوری که در مناطق با تراکم کـم پوشـش گيـاهی ميـزان خطـا      

. روش دوم مبتنی بـر  (Parviz et al, 2011کند ) میافزايش پيدا 

تـوان بـه    استفاده از همبستگی آماری است. در ايـن زمينـه مـی   

 Cresswell etتحقيقی که در شمال افريقا انةام شد اشاره کرد )

al, 1999 .)هــای دمــای ســطح زمــين  در ايــن مطالعــه، از داده

                                                                                             
1. Temperature–vegetation index 
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در هنگـام شـب همـراه پارامترهـای      1شدة سنةندة متوست ثبت

زاوية زنيت خورشيدی جهت برآورد مينيمم دمای هـوا اسـتفاده   

درجـة   3شد. نتايج نشان داد انحـرا  معيـار برآوردهـا کمتـر از     

بينـی دمـای هـوا بـه      های فـوق پـيش   گراد است. در روش سانتی

زان دقت برآورد شاخص پوشش گياهی و دمای سـطح زمـين   مي

و همبســتگی  TVXبســتگی دارد. مقــدار خطــای هــر دو روش 

گـراد اسـت    درجـة سـانتی   3آماری برای برآورد دمای هوا حدود 

(Yan et al, 2012). 
هـای يـادگيری ماشـينی، ماننـد      هـای اخيـر روش   ل در سا

هـای درختـی    عصبی و بردار پشتيبان ماشين و مـدل   های شبكه
M5، های مختلف علوم مهندسی  آميزی در دامنه به طور موفقيت

حل  سازی فرايندهای فاقد راه ها برای مدل استفاده شد. اين روش
بندی مكانی دمـای هـوا در يكـی از     دقيق کاربرد دارد. برای پهنه

های شـبكة عصـبی، بـه منظـور      های هندوستان از مدل زيرحوزه
طح زمين، و تصاوير لندست و روزشـمار  های دمای س تبديل داده

های اقليمی حوزه، متل رطوبـت   ( همراه دادهروز یوليوسیسال )
نسبی و تبخير از تشت و تابش رسيده بـه زمـين و سـرعت بـاد،     

هـای   در ايـن تحقيـق شـاخص   . (Aher et al, 2011استفاده شد )
و (، MAE(، ميـانگين خطـای مطلـق )   R2آماری ضريب تعيـين ) 

و  34/0و  98/0ترتيـب   بـه ( RMSEن مربعات خطـا ) جذر ميانگي
گــراد بــرآورد شــدند. در پژوهشــی ديگــر از  درجــة ســانتی 36/0
هــای پــنج بانــد مــاهوارة نــوا، ارتفــاز ســطح زمــين، زاويــة   داده
های ورودی  الارض خورشيد، و روزشمار سال به منزلة داده سمت

 Jang etمدل شبكة عصبی برای برآورد دمای هوا استفاده شـد ) 

al, 2004.)  درجة  2نتايج نشان داد دقت برآورد دمای هوا حدود
اسـت. دقـت بـرآورد     93/0گراد و ضريب همبستگی برابـر   سانتی

های ماهوارة نوا و مدل شبكة  دمای بيشينة هوا با استفاده از داده
گراد تعيـين   درجة سانتی 7/1عصبی در منطقة خوزستان حدود 

 (.Rahimikhoob et al, 2008شده است )

سـازی دمـای هـوا، بـا      برای مـدل  M5مدل شبكة درختی 
ــاهواره  ــاوير م ــتفاده از تص ــت   اس ــده اس ــابی ش ــق ارزي  ای، موف

(Emamifar et al, 2013.)  مزيت شبكة درختـی M5    نسـبت بـه
ای  مدل شبكة عصبی اين است که اين مدل روابط جبـری سـاده  

دهد و شـناخت پديـده را    ارائه می« گاه ـ آن اگر»بر اساس شروط 
بينـی   در پـيش  M5کند. کاربرد مدل شبكة درختـی   تر می آسان

ــل (Solomatin and Xue, 2004) ســي ب ــی، اش ــط دب  ، رواب
(Bhattacharya and Solomatine, 2005 ،) ـ  و مدل سازی بـارش

 موفق بوده است. (Solomatine and Dulal, 2003) رواناب

                                                                                             
1. Meteosat 

هد  اين مطالعـه مقايسـة مـدل شـبكة عصـبی و مـدل       

در برآورد ميانگين روزانة دمـای هـوا بـا اسـتفاده از      M5درختی 

 تصاوير دمای سطح زمين سنةندة موديس است.

 ها مواد و روش

 ها شده و منابع داده محدودة مطالعه

ستان خوزستان محدودة مطالعة اين تحقيق بود که بين عـرض  ا

 6/47درجة شمالی و طول جغرافيايی  9/32و  95/29جغرافيايی 

درجة شرقی واقـع شـده اسـت. ايـن اسـتان، بـر اسـاس         6/50و 

هـای   بندی اقليمی کوپن، جـز  طبقـة خشـ  اسـت. داده     طبقه

 ،Tn و Tx ترتيـب  شدة دمای بيشينه و کمينة هوا، بـه  گيری اندازه
ــال  ــتان )   29از  2007در س ــن اس ــی اي ــتگاه هواشناس  12ايس

آوری  ايســتگاه ســينوپتي ( جمــع 17ايســتگاه کليمــاتولویی و 

ها را تقريباً در  ها و توزيع آن موقعيت اين ايستگاه 1شدند. شكل 

( Taهای ميانگين روزانة دمای هوا ) دهد. داده کل استان نشان می

بيشينه و کمينة هـوا محاسـبه شـد و بـه     گيری دمای  از متوسط

هـای   کـار رفـت. مشخصـات ايسـتگاه     هـای واقعـی بـه    متابة داده

 آيد. می 1شده در اين تحقيق در جدول  استفاده

 2تصاوير موديس

های دمای سـطح زمـين در دو زمـان روز و     در اين تحقيق، داده

هـای ورودی   شب، حاصل تصاوير سنةندة موديس، به منزلة داده

اســتفاده شــد.  M5هــای شــبكة عصــبی و مــدل درختــی  مــدل

شـود،   سنةندة موديس، که بر دو ماهوارة تـرا و آکـوا نصـب مـی    

 385/14و  62/0بانـد طيفـی بـين     35تصاوير سطح زمين را در 

کيلومتر تهيـه   1متر، و  500متر،  250ميكرومتر با دقت مكانی 

 1کند. دقت مكانی اين سنةنده در محدودة طيفی حرارتـی   می

 18هـای   ترتيب در تـاريخ  های ترا و آکوا به کيلومتر است. ماهواره

ــامبر  ــی  4و  1999دس ــن    2002م ــد. اي ــرار گرفتن ــدار ق در م

دو مسير مخـالف روزی دو بـار   اند و در  ها خورشيدآهنگ ماهواره

گردند. مـاهوارة تـرا از شـمال بـه جنـوب حرکـت        دور زمين می

صبح و شـب   10:30های عبور آن از استوا حدود  کند و زمان می

به وقت محلـی در هـر روز اسـت؛ حـال آنكـه مـاهوارة آکـوا، در        

کنـد و   مسيری مخالف ماهوارة ترا، از جنوب به شمال حرکت می

صبح و بعـد از ظهـر بـه     1:30ن از استوا حدود های عبور آ زمان

 وقت محلی در هر روز است.

                                                                                             
2. Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer 
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 های هواشناسی در استان خوزستان . موقعيت ايستگاه1 شکل

 
 شده های استفاده . مشخصات ايستگاه1 جدول

شمارة 

 ایستگاه
 طول جغرافیایی کد ایستگاه نام ایستگاه

(oE) 

 عرض جغرافیایی

(oN) 

 بیشینة دمای هوا

(C) 

 کمینة دمای هوا

(C) 

 BM 88/49 53/31 1/29 7/17 ملک باغ 1

 BA 15/49 55/30 4/32 6/18 بندر 2

 AH 67/48 33/31 3/33 2/19 اهواز 3

 OM 67/49 77/30 1/35 3/18 امبدیه 4

 KE 77/48 80/31 3/32 2/17 کشت 5

 HA 35/48 08/32 1/32 1/17 تپه هفت 6

 DE 50/48 08/31 1/34 3/19 خزایی دعبل 7

 MI 48/48 97/31 9/31 3/17 میناب 8

 MA 28/49 93/31 1/32 6/19 مسجدسلیمان 9

 SH 83/48 05/32 0/33 3/20 شوشتر 10

 SA 47/48 98/30 2/34 4/19 فارسی سلمان 11

 AB 25/48 37/30 8/33 9/18 آبادان 12

 MO 88/48 60/31 1/32 1/18 ملاثانی 13

 AM 30/48 10/31 3/34 5/19 امیرکبیر 14

 BE 23/50 60/30 7/32 3/17 بهبهان 15

 BO 00/48 72/31 3/33 5/16 بوستان 16

 DA 10/49 43/30 4/32 6/18 دریاچه 17

 DH 27/50 72/31 3/28 1/17 دهدز 18

 DZ 38/48 40/32 1/32 3/16 دزفول 19

 HA 43/48 48/31 0/33 9/18 حمیدیه 20

 HE 73/49 28/28 7/35 3/19 هندیجان 21

 HO 27/48 67/32 7/32 0/16 حسینیه 22

 IZ 72/48 85/31 4/28 9/13 ایزه 23

 KS 72/48 08/32 8/32 8/19 وصنعت کشت 24

 LA 10/49 33/32 1/30 5/17 لالی 25

 MR 20/48 30/77 7/34 7/19 میرزا 26

 OI 65/49 30/77 7/34 7/18 امیدیه 27

 RA 60/49 27/31 7/32 7/19 رامهرمز 28

 SA 80/48 50/32 1/29 5/16 سردشت 29
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دار پـردازش   سازمان ملی هوا و فضای امريكا )ناسا( عهـده 

های سـنةندة مـوديس اسـت و محصـولات متنـوعی بـرای        داده

کند. اين  اقيانوسی و جوّی توليد و عرضه می های زمينی و کاربرد

قابل دسترس است. در  سايت اين سازمان محصولات از طريق وب

مربـوط بـه    MOD11A1تصوير با کد محصول  365اين تحقيق 

دهنـد، از سـايت    ، که منطقة خوزستان را پوشش می2007سال 

فوق اخذ شدند. اين محصول دمای سـطح زمـين را در دو زمـان    

کيلومتر و با مختصات سينوسی، که  1شب، با دقت مكانی روز و 

دهـد.   حاصل تصاوير ماهوارة ترا سنةندة موديس است، ارائه مـی 

)محـدودة   31دمای سطح زمين با اسـتفاده از دو بانـد حرارتـی    

ــی  ــا  78/10طيف ــر( و  28/11ت ــی  32ميكرومت ــدودة طيف )مح

رگيری کـا  ميكرومتر( و تصـاوير مـوديس بـا بـه     27/12تا  77/11

. (Vancutsem et al, 2010شـود )  الگوريتم روزنة مةزا برآورد می

الگوريتم روزنة مةزا آثار اتمسـفر و گسـيلندکی سـطح زمـين را     

 کند. اص ح می

 MRTافزار  تصاوير اخذشده، با استفاده از نرم
، از سيستم 1

سينوسی به سيستم مختصات طول و عرض جغرافيايی تبديل و 

های اسـتاندارد سيسـتم اط عـات     از فرمت ،GeoTIFFبه فرمت 

هـای   ، ذخيره شدند. سـسس موقعيـت ايسـتگاه   (GIS)جغرافيايی 

افـزار   شده در اين تحقيـق بـا اسـتفاده از نـرم     هواشناسی استفاده

ArcGIS  شناسايی و دمای سطح زمين در دو زمان روز و شب از

هـا اسـتخراش شـدند. گفتنـی اسـت هـر تصـوير         ايستگاه  پيكسل

س تعدادی اط عات را به علت ابرناکی هوا، غلظت زياد جـوّ  مودي

دهـد.   از ذرات معلق، و شكا  بين دو مسير ماهواره از دست مـی 

 در تصوير است.  بنابراين هر ايستگاه در بعضی روزها فاقد داده

 M5مدل درختی 

بر اسـاس روش   Quinlan (1992)را  M5 اولين بار مدل درختی

بندی درختی برای ايةاد رابطه بـين متغيرهـای مسـتقل و      طبقه

کـه   ،2وابسته ارائه کرد. اين مدل، برخ   مدل درخـت تصـميم  

های  شود، برای هر دو نوز داده استفاده می 3های کيفی برای داده

 ,Mitchell, 1997; Quinlanقابل استفاده است ) 4کيفی و کمّی

1986; Quinlan, 1992 .) مدلM5  5مشابه توابع خطی جداشـده 

هـای رگرسـيون خطـی و رگرسـيون      است کـه ترکيبـی از مـدل   

 Witten andدرختی است و در علوم مختلف کاربرد فراوان دارد )

                                                                                             
1. MODIS Reprojection Too 
2. Decision tree 
3. Categorical 
4. Quantitative 
5. Piece-wis linear functions 

Frank, 2005) .    هـا يـ     مدل رگرسـيون بـرای کـل فضـای داده

دهد. ولی در مدل رگرسـيون درختـی    معادلة رگرسيون ارائه می

شـوند   ناميـده مـی   6 هـايی کـه بـر     ا به زيرناحيهه محدودة داده

شــود.  تقســيم و بــه هــر بــر  يــ  براســب عــددی داده مــی 

هـا   جايگزينی معادلة رگرسيون خطی به جـای براسـب در گـره   

تواند متغيرهای  شود و می اجرا می M5ای است که در مدل  شيوه

. (Quinlan, 1986بينی يـا بـرآورد کنـد )    عددی پيوسته را پيش

 ،7گيری شبيه درختی اسـت کـه از ريشـه    ر درخت تصميمساختا
تشكيل شده است. درخت تصـميم   10ها ، و بر 9ها  گره ،8ها شاخه

شود. ريشه، به منزلة اولين گره، در بالا  از بالا به پايين ترسيم می

هـا خـتم    ها بـه بـر    ها و گره ای از شاخه گيرد و زنةيره قرار می

کننده است و به  بينی شود. هر گره مربوط به ي  متغير پيش می

هـا   خهشـود. شـا   ها عمل انشعاب در گره انةـام مـی   وسيلة شاخه

شود و بـه   منشعب می 11ای عددی است که از گره والد شامل بازه

از هـر گـره والـد دو شـاخه      M5رسـد. در مـدل    می 12گره فرزند

 شود. منشعب می

گيـری در دو مرحلـه انةـام     ساخت مدل درخـت تصـميم  

سـازی   گيـری بـا انشـعاب    شود. در مرحلة اول درخت تصـميم  می

سازی  بيشينه M5ب در مدل شود. معيار انشعا ها تشكيل می داده

ها در گره فرزند است. زمانی که امكان  کاهش انحرا  معيار داده

های گره فرزند ميسر نباشد گـره والـد    کاهش انحرا  معيار داده

رسـد. کـاهش    شود و به گره پايانی يا بر  نمـی  آن منشعب نمی

 ,Pal and Deswalشـود )  بـرآورد مـی   1انحرا  معيار با رابطـة  

2009): 

 T sd)(       (   1رابطة (
T

T
 - (T) sd  SDR i

i

  

SDR      ،کـــاهش انحـــرا  معيـــار در گـــره فرزنـــدT 

هـای   زيرمةموعـة داده  Tiهای ورودی به گره والـد،   داده مةموعه

 انحرا  معيار است. sdورودی به گره والد، و 

ها در گره فرزند  به علت فرايند انشعاب، انحرا  معيار داده

کمتر از گره والد است. بنابراين همگنی بيشـتری دارد. در مـدل   

M5،  بعد از آزمودن همة انشعابات ممكن از يگ گره، انشعابی که

شـود.   بيشترين کاهش انحرا  معيار را توليد کنـد انتخـاب مـی   

                                                                                             
6. Leaf 
7. Root 
8. Branches 
9. Nodes 
10. Leaves 
11. Parent node 
12. Child node 
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ةـاد درختـی بـزر  منةـر     سـازی اغلـب بـه اي    گونه انشعاب اين

های آموزشـی   شود و امكان دارد برازش بيش از حد روی داده می

. برازش بـيش از حـدّ باعـا کـاهش     (Quinlan, 1986رخ دهد )

هـايی   شود؛ طوری که مدل فقط برای داده بخشی مدل می کليت

اعتبار خواهد داشت که برای سـاخت آن اسـتفاده شـده و بـرای     

زم برخوردار نيست. بنابراين مرحلة دوم های جديد از دقت لا داده

شده  کردن درختِ بيش از حد بزر  طراحی مدل درختی کوا 

شدن با توابع رگرسيون خطی  ها و جايگزين از طريق هرس شاخه

کردن درخت ارائـه شـده    های مختلفی برای هرس است. الگوريتم

 (Quinlan, 1999اسـت. در ايـن تحقيـق از الگـوريتم کـوئينلن )     

شـود   ابتدا به درخت اجازه داده می ده شد. در اين الگوريتماستفا

ی که باعا افزايش دقـت  يها کافی رشد کند. سسس گره ةبه انداز

الـف انشـعابات    2. شـكل  ندشـو  رس مـی هشوند  بندی نمی دسته

مـدل   6)متغيرهای مستقل( را، که به  X2و  X1های ورودی  داده

( منتهی LM2ا ت LM1های  ها )براسب رگرسيون خطی در بر 

هـا بـه صـورت     دهـد. فـرم کلـی ايـن مـدل      شود، نشـان مـی   می

y=a0+a1x1+a2x2  است که در آنa0 ،a1 و ،a2   ضرايب رگرسـيون

ب ارتبـاط انشـعابات را بـه صـورت ديـاگرام       2انـد. شـكل    خطی

 دهد. درختی نشان می
 

 

 
 M5 . شمای کلی شبکة درختی2 شکل

 

 Waikato دانشـگاه ، که در Wekaافزار  در اين بررسی نرم

ــه و   کشــور ــعه يافت ــد توس ــامنيوزلن ــارت ن  Waikatoآن از عب

Environment for knowledge Analysis    کـار   گرفته شـده، بـه

 رفته است.

( Tn( و شب )Tdدر اين تحقيق، دمای سطح زمين در روز )

گراد و تابش بيرون زمينی برحسب مگایول  برحسب درجة سانتی

 ،M5های ورودی مدل درختـی   بر متر مربع در روز به منزلة داده

برای تخمين متوسط روزانة دمـای هـوا، انتخـاب شـدند. تـابش      

دهندة بازتاب تغييرات روزانة دمـای هواسـت.    بيرون زمينی نشان

و روزشمار سال اسـت و بـا    اين پارامتر تابعی از عرض جغرافيايی

 (:allen et al, 1998محاسبه شد ) 2رابطة 

 ( 2رابطة )

 a

24(60)
R sin( )sin( ) cos( ) cos( )sin( )SC r S SG d      


 

Ra    ،)تابش بيرون زمينی )بر حسب مگایول بر متـر مربـع در روز

GSC  مگایول بر متر مربـع در روز،   0820/0ثابت خورشيدی برابر

dr      ،فاصلة نسـبی معكـوس زمـين و خورشـيدωs    زاويـة سـاعتی

زاويـة   δعرض جغرافيايی )راديان(، و  φغروب خورشيد )راديان(، 

 ميل خورشيد )راديان( است.

تعيين شدند  5و  4و  3های  با رابطه δو  dr، ωsپارامترهای 

(allen et al, 1998): 

  dr = 1+ 0.033 cos(2π/365 × J)  ( 3رابطة )

 ωs = arcos[-tan(φ) tan(δ)]        ( 4)رابطة 

 δ = 0.409 sin{(2π/365 × J) – 1.39}                      (5)رابطة 

J .روزشمار سال است 

ايسـتگاه   17هـای   دادهM5 بـرای سـاخت مـدل درختـی     

(، کـه در کـل اسـتان    1در جـدول   17تا  1های شمارة  )ايستگاه

های ساير  های آموزش و داده اند، به منزلة داده خوزستان پراکنده

( به منزلـة  1در جدول  29تا  18های شمارة  ها )ايستگاه اهايستگ

 های آزمون استفاده شدند. داده

 عصبی مصنوعی ةمدل شبک

در اين تحقيق، شبكة عصبی اندلايه، شامل ي  لايـة ورودی و  

ي  لاية ميانی و ي  لاية خروجی، برای تخمين متوسط دمـای  

در هـر  ای، استفاده شـد.   روزانة هوا، با استفاده از تصاوير ماهواره

لايه ي  يا اند عنصر پردازشگر )نرون( وجود دارد که بـه همـة   

شود. پـردازش   دار مربوط می وزنهای لاية بعدی با اتصالات  نرون

شود. در مرحلـة نخسـت بـه هـر      در دو مرحله انةام می  هر نرون
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 1شود که با مقداری باياس های نرون وزنی داده می ي  از ورودی

شوند. حاصل جمع در مرحلـة دوم وارد فيلتـری    جمع جبری می

ناميده  3يا تابع محرك 2شود که معمولاً تابع انتقال غير خطی می

کند؛ طـوری کـه    شود. تابع محرك متل تابع فشرده عمل می می

خروجی نرون در ي  شبكة عصبی بين دو مقدار معين )معمـولاً  

فراينـد رياضـی    3( قرار گيـرد. شـكل   1و  -1يا بين  1و  0بين 

دهد. در اين تحقيق،  مراحل فوق را به صورت شماتي  نشان می

دو لاية ميـانی و خروجـی   تابع محرك لو  سيگموييد برای هر 

است که پيوسته است    استفاده شد. اين تابع از توابع محرك رايج

کند. تـابع لـو  سـيگموييد بـا      تغيير می 1و  0و بين دو مقدار 

 شود: تعريف می 6رابطة 

              )6رابطة (  y _ k 1/ 1 exp _ k   

Vk ها به  جمع وزنی ورودیK  ی و امين نرون در لايـة بعـد

Yk .خروجی از نرون است 

های شبكه و باياس با آمـوزش   دهندة نرون های ارتباط وزن

های مـدل   شوند؛ به صورتی که تابع خطا بين خروجی تعيين می

ای که برای آموزش اختصـا  يافتـه     با مقادير واقعی در مةموعه

انتشار خطا برای  به حداقل برسد. در اين تحقيق، از الگوريتم پس

بكة عصبی اسـتفاده شـد. کيفيـت شـبكة عصـبی بـه       آموزش ش

ــت ــيعی از داده  کلي ــة وس ــرای دامن ــای ورودی و  بخشــی آن ب ه

دسـت   خروجی بستگی دارد که با اعمال نظـارت بـر آمـوزش بـه    

های دقيقی برای  شود خروجی آيد. نظارت بر آموزش باعا می می

 Atkinsonهايی که در شبكه ديده نشده بـرآورد گـردد )   ورودی

and Tatnall, 1997بخشی به علت آموزش بـيش از   (. عدم کليت

ی هاروی دادهشبكه فقط آيد کـه در ايـن شـرايط     حدّ پيش می

ــتها مناسب  داده سايرای بر وکند  میر کاب خو شزموآ . نيســـ

های رايج  موقع آموزش قبل از همگراشدن شبكه از روش توقف به

(. در ايـن  Prechelt, 1998دورزدن آموزش بـيش از حـدّ اسـت )   

به دليل سرعت بـالاتر و نتـايج    لونبر  مارکوارتتابع تحقيق از 

 Hagan andهــای آموزشــی ) تــر نسـبت بــه سـاير روش   دقيـق 

Menhaj, 1994     برای تصميم به توقـف مرحلـة آمـوزش شـبكه )

هـای   استفاده شد. در اين تابع، از ي  سری داده بـه منزلـة داده  

تكرار فرايند يادگيری، شـبكه  ارزيابی استفاده شد. پس از هر بار 

بـه طـور   شـود.   هـای ارزيـابی اجـرا مـی     با اوزان جديد برای داده

معمول در مراحل اولية آموزش خطای برآورد خروجی مدل برای 

                                                                                             
1. Bias 
2. Transfer function 
3. Activation function 

ولی زمانی که آمـوزش بـيش از   ؛ يابد های ارزيابی کاهش می داده

هـای ارزيـابی افـزايش     افتـد ايـن خطـا بـرای داده     حدّ اتفاق می

هـای   ها متوقف و وزن . با شروز افزايش خطا آموزش دادهيابد می

هـای ارزيـابی تعيـين     شبكه در شرايط حـداقل خطـا بـرای داده   

هـای   شوند. به عبارت ديگر، آموزش شبكه با اسـتفاده از داده  می

گيـرد. بعـد از آمـوزش، شـبكه بـا       آموزش و ارزيابی صـورت مـی  

تفاده نشده آزمايش ها اس هايی که در آموزش و ارزيابی از آن داده

. شـود  های آماری بررسی مـی  و عملكرد آن با استفاده از شاخص

بـرای   M5درختی های آموزش شبكة  در اين تحقيق، همان داده

آموزش و ارزيابی اوزان شبكة عصبی استفاده شد؛ طوری که بـه  

درصـد   30ها برای آموزش و  درصد اين داده 70صورت تصادفی 

های آزمون شـبكة عصـبی    اده شدند. دادهبقيه برای ارزيابی استف

 هستند. M5درختی های آموزش شبكة  همان داده

های لايـة   کيفيت اجرای مدل شبكة عصبی به تعداد نرون

ها سـبب بـرازش بـيش از     ميانی بستگی دارد. ولی تعداد زياد آن

شود و بـر کيفيـت نتـايج مـدل تـأثير       های آموزش می داده 4حد

هـای ميـانی بسـيار مهـم      خاب تعداد نـرون گذارد. بنابراين انت می

است. بـا توجـه بـه اينكـه روش مشخصـی بـرای تعيـين بهينـة         

های ميانی وجود ندارد، بـا اسـتفاده از روش سـعی و خطـا      نرون

 10شود. در اين تحقيق مدل شبكة عصبی  ها تعيين می تعداد آن

در لاية ميانی آموزش يافـت و سـسس    10تا  1بار با تعداد نرون 

ها با  يافته برای آزمون نتايج مدل های اختصا  ستفاده از دادهبا ا

 ترين تعداد نرون انتخاب شد. های واقعی مقايسه و مناسب داده

و خروجـی   ورودی هـای  داده تغييـرات  دامنـة از آنةـا کـه   

هـا بـه شـبكة عصـبی      دارند، واردکـردن آن  هم با زيادی اخت  

هـا،   داده سـازی  نرمـال شود.  باعا کاهش سرعت و دقت مدل می

ای مناسـب   ها در بـازه  قبل از آموزش شبكه، طوری که همة داده

در اين مقالـه  کند.  قرار گيرند، به آموزش شبكه کم  زيادی می

 0های ورودی و خروجی در بـازة   همة داده 7با استفاده از رابطة 

سـازی مـدل بـه مقـادير      نرمال شدند و سسس بعد از شـبيه  1تا 

 د:اصلی برگشتن

      ( 7)رابطة 
minmax

min
norm

XX

XX
X




 

 

Xnorm شـده،   مقدار نرمالX    مقـدار اصـلی، وXmin  وXmax 

 اند. ترتيب بيشترين و کمترين مقادير اصلی به
 

                                                                                             
4. Overfitting 



 429 ...و شبکة عصبی مصنوعی M5فر و همکاران: ارزيابی مدل درختی  امامی 

  

 
 . روند محاسبات در يک نرون شبکة عصبی3 شکل

 

 های عصبی آماری عملکرد شبکههای  شاخص

و  M5درختـی  هـای شـبكة    ميزان دقت و اگونگی عملكرد مدل

شـده در ايـن تحقيـق بـا اسـتفاده از       های عصـبی طراحـی   شبكه

های ضـريب   های آماری و ترسيم نمودار تعيين شد. آماره شاخص

، و ميـانگين  (RMSE(، ريشة ميانگين مربعات خطـا ) R2تعيين )

 اند: کاررفته در اين تحقيق های به شاخص (MBEانحرا  خطا )

       ( 8)رابطة 
 
 







2
i

2
i

2

ii2

)O(O)P(P

 )O)(OP(P 
R 

        ( 9)رابطة 
0.5

N

1i

2
ii

1- )(ON  RMSE













 



P 

      ( 10)رابطة 


 

N

1i

ii
1 )P(ONMBE 

Pi  ،مقادير برآوردشدة مدلP   متوسط مقادير برآوردشـدة

تعـداد   Nمتوسط مقـادير واقعـی، و    Oمقادير واقعی،  Oi مدل، 

 مشاهدات است.

 ها و بحث  يافته
مــاتريس همبســتگی بــرای تعيــين اهميــت نســبی هــر يــ  از 

(، بـرای  Ta( بـر متغيـر خروجـی )   Ra ،Tn ،Tdمتغيرهای ورودی )

طـور   آيد. همان می 2سنةی، در جدول  های آموزش و صحت داده

( از بـين  Tnی سـطح زمـين در شـب )   شود، دمـا  که م حظه می

ــحت    داده ــوزش و ص ــر دو دادة آم ــای ورودی، در ه ــنةی،  ه س

بيشترين نقـش و همبسـتگی را دارد. پـس از آن، دمـای سـطح      

نقـش   (Ra)تـابش بيـرون زمينـی    ( نسبت بـه  Tdزمين در روز )

متوسط روزانة های ورودی و  بيشتری دارد. همبستگی بالای داده

 88/0های آموزش و بـيش از   برای داده 84/0هوا )بيش از  دمای

دهندة اين است که هر مـدل   سنةی( نشان های صحت برای داده

هـوا را بـا   متوسط روزانة شدة بالا دمای  های ورودی اشاره با داده

 کند. دقت مطلوبی برآورد می

 

 سنجی های آموزش و صحت توسط روزانة دمای هوا برای هر دو داده. ماتريس همبستگی بين متغيرهای ورودی و م2 جدول

 سنةی های صحت داده  های آموزش داده متغير
Ra Tn Td Ta Ra Tn Td Ta 

Ra 1 82/0 74/0 84/0  1 88/0 83/0 88/0 
Tn  1 91/0 96/0   1 93/0 96/0 
Td   1 90/0    1 93/0 
Ta    1     1 

 

بـه   M5برای ساخت مدل شـبكة درختـی    Wekaافزار  نرم

های دمای سطح زمين و تابش فرازمينـی بـه    منظور تبديل داده

شده در شـكل   متوسط دمای روزانة هوا استفاده شد. مدل ساخته

شود، مـدل بـر اسـاس يـ       طور که م حظه می آيد. همان می 4
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پراکنش  5شود. شكل  بر  منتهی می 16 سری روابط شرطی به

هـای آمـوزش    شده و برآوردشده برای کل داده گيری مقادير اندازه

شـود، تطـابق خـوب     طور که مشاهده می دهد. همان را نشان می

( است و پراکنـدگی کـم بـين مقـادير     97/0)ضريب تعيين برابر 

 شده و برآوردشده وجود دارد. گيری اندازه

تعيـين تعـداد بهينـة نـرون در لايـة       در اين تحقيق، برای
نـرون در لايـة ميـانی     10تـا   1مدل شبكة عصبی با  10ميانی، 

، RMSEهـای   آموزش داده شد و پـس از هـر آمـوزش شـاخص    

MAE و ،R2 آثار  6های آزمون محاسبه شد. شكل  برای کل داده
ــر     ــبی را ب ــبكة عص ــانی ش ــة مي ــرون در لاي ــداد ن ــرات تع تغيي

شـود،   طور که م حظه می دهد. همان های فوق نشان می شاخص
دار بـر دقـت مـدل دارد.     تعداد نرون در لايـة ميـانی اثـری معنـا    

ترتيـب   )بـه  R2، و RMSE ،MAEهـای   بهترين مقـادير شـاخص  
( بـا  96/0گـراد و   درجـة سـانتی   -17/0گـراد،   درجة سانتی 94/1

 .دست آمده است اهار نرون در لاية ميانی به
 

 
 شده برای برآورد دمای هوا تدوين M5. مدل شبکة درختی 4 شکل

 

 
 های آموزش دمای هوا برای داده ةشد گيری درختی و اندازه ةپراکنش مقادير برآوردشده با استفاده از مدل شبک .5شکل 

 

 
 ميانی بر دقت نتايج ةتغييرات تعداد نرون لاي .6شکل 
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هـای   شده در اين تحقيـق بـرای ايسـتگاه    های تدوين مدل

شـدة دمـای هـوا و     گيـری  آزمون اجرا شد. پراکنش مقادير اندازه

هايی که با استفاده از مـدل شـبكة درختـی و شـبكة عصـبی       آن

آيـد.   مـی  8و  7هـای   برآورد شدند بـرای هـر ايسـتگاه در شـكل    

هـا بـا    شود، در هر دو مـدل همـة داده   اهده میطور که مش همان

دهندة  اند که نشان فاصلة کمی از بهترين خط انطباق توزيع شده

اسـت.    شـده و برآوردشـده   گيری های اندازه تطابق خوب بين داده

ها در مدل شـبكة عصـبی قـدری بهتـر از مـدل       ولی توزيع داده

كل در مدل درختی )ش ـ ضريب تعييندرختی است. دامنة شبكة 

( و در مـدل شـبكة عصـبی بـين     7)شكل  98/0تا  92/0( بين 6

 کند. ( تغيير می8)شكل  98/0تا  94/0

 

 
 های آزمون شدة دمای هوا برای ايستگاه گيری . پراکنش مقادير برآوردشده با استفاده از مدل شبکة درختی و اندازه7 شکل

 

 
 های آزمون شدة دمای هوا برای ايستگاه گيری ادير برآوردشده با استفاده از مدل شبکة عصبی و اندازه. پراکنش مق8 شکل

 

شبكة درختی و خ صة نتايج آماری هر دو مدل  3جدول 

 RMSEدهد. دامنة تغييـرات شـاخص    را نشان می شبكة عصبی

گـراد و بـه    درجـة سـانتی   1/3تا  5/1بين  M5 برای مدل درختی

گـراد اسـت. بـرای همـين مـدل،       درجة سانتی 3/2طور متوسط 

گراد  درجة سانتی 7/1تا  -2/2بين  MBEدامنة تغييرات شاخص 

 MBEگراد اسـت. عـدد منفـی     درجة سانتی 0و به طور متوسط 

دهندة اين است کـه مقـادير برآوردشـده کمتـر از مقـادير       نشان

نتـايج مـدل شـبكة عصـبی بهتـر از      شده است. دقت  گيری اندازه

دامنة تغييرات و شود. در اين مدل  برآورد می M5 درختیشبكة 

برآورد  M5 مدل شبكة درختیکمتر از  RMSEمتوسط شاخص 

گراد و  درجة سانتی 5/2تا  5/1بين  RMSEطوری که ؛ شده است

  -2/2بــين  MBEو  گــراد درجــة ســانتی 9/1بــه طــور متوســط 

گراد  درجة سانتی -2/0راد و به طور متوسط گ درجة سانتی 6/1تا 

 .است
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 های آزمون و شبکة عصبی برای ايستگاه M5های شبکة درختی  . خلاصة نتايج آماری مدل3جدول 

 کد ايستگاه
 مدل شبكة عصبی  M5 مدل درختی

RMSE 
(OC) 

MBE 
(OC) 

R2 
 

RMSE 
(OC) 

MBE 
(OC) 

R2 

DH 9/1 9/0 96/0  2/2 6/1 97/0 

DZ 8/1 1/0 96/0  5/1 1/0 97/0 

HM 5/2 2/0 93/0  6/1 5/0- 97/0 

HE 0/2 5/0- 95/0  7/1 7/0- 97/0 

HO 9/1 9/0- 97/0  1/2 2/1- 97/0 

IZ 4/2 3/1 95/0  9/1 3/0 94/0 

KS 8/1 1/1 97/0  7/1 7/0 97/0 

LA 5/1 2/0- 98/0  4/1 4/0- 98/0 

MR 1/3 7/1 92/0  3/2 5/1 96/0 

OI 8/1 2/0- 96/0  7/1 0/0 97/0 

RA 8/2 2/2- 96/0  5/2 2/2- 98/0 

SR 5/2 5/1- 95/0  2/2 5/1- 98/0 

 97/0 -2/0 9/1  96/0 0/0 3/2 متوسط

 

 گيری نتيجه

شـامل مـدل شـبكة     يادگيری ماشـينی، در اين تحقيق دو روش 

، بـرای تبـديل دمـای سـطح زمـين      M5عصبی و مدل درختـی  

حاصل از تصاوير سنةندة موديس به متوسط دمـای روزانـة هـوا    

بالاست مقايسه شدند. نتايج نشان داد ضريب تعيين هر دو مدل 

هـای   دهندة آن است که مدل (. اين وضعيت نشان96/0)بيش از 

دمای هوا را با اسـتفاده از   درصد تغييرات 96شده بيش از  تدوين

کنند. دقت مـدل شـبكة عصـبی و     دمای سطح زمين توجيه می

درجــة  3/2و  9/1حــدود ترتيــب  بــه M5مــدل شــبكة درختــی 

 Jang et alگراد تعيين شد. نتايج ايـن تحقيـق بـه نتـايج      سانتی

پنج ماهوارة نوا های  برای تبديل دادهها  نزدي  است. آن( 2004)

بـا  دمای هوا استفاده کردند و دل شبكة عصبی به دمای هوا از م

شـود در   گـراد تعيـين شـد. پيشـنهاد مـی      درجة سـانتی  2دقت 

شـده در ايـن تحقيـق     تحقيقات آتی متغيرهـای ورودی اسـتفاده  

 مورد آناليز حساسيت قرار گيرند.
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