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ABSTRACT 

The prediction of wind components including wind speed is one of the important factors, especially in the 

case of evaporation in a watershed. In this paper, in order to increase the efficiency of support vector 
machines (SVM) for predicting wind speed, the SVM model was combined with the firefly optimization 

algorithm called hybrid model (HM). In this regard, the wind speed data from synoptic stations of Isfahan 

province were used to estimate the monthly wind speed values of the unknown neighboring stations. Then, 

the efficiency of the SVM and HM models was compared. Finally, the RMSE, MAE, WI, and NS indices 

were used to evaluate the both models performance efficiency.  The results in the evaluation step showed that 

the hybrid model (HM) with high correlation and lower error values has higher performance efficiency as 

compared to the SVM model. as Also, the method of using neighboring stations data as inputs for the 

predictive models of unknown station is a proper method for estimation of wind speed. 
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 در استان اصفهان هيهمسا یهاستگاهيا با استفاده از اطلاعاتسرعت باد  نيتخم برایيک روش ترکيبی  یعرفم
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 (1/3/1397تاریخ تصویب:  -31/2/1397تاریخ بازنگری:  -20/1/1397)تاریخ دریافت: 

 چکيده

محسوب  زیحوزه آبخ کیدر  ریخصوص در بحث تبخاز عوامل مهم به یکیسرعت باد  ازجملهباد  یهامؤلفه ینیبشیپ 

الگوریتم این مدل با سرعت باد،  بینی یشپدر  ماشین بردار پشتیبان مدل ییکارا شیافزا برایمقاله  نی. در اشودیم

-دادهبا استفاده از  راستا نیدر ا شود.شد که منبعد به عنوان مدل ترکیبی از آن یاد می یبترک  تاب شبکرم  سازی ینهبه

 اسیدر مقهای مجهول همسایه های همدید استان اصفهان، مقادیر سرعت باد ماهانه در ایستگاهستگاهیا های سرعت باد

با تیقرار گرفت. در نها سهیمورد مقا ترکیبی ی ماشین بردار پشتیبان و مدلهامدل ییو سپس کارا شدماهانه برآورد 

در  نتایج نشان داد که . قرار گرفت یابیارز مورد مدلکارآیی عملکرد دو   ،NSو  RMSE ،MAE ،WI یارهایمعاستفاده از 

همچنین  کارآیی بالاتری نسبت به مدل دیگر دارد.تر با مقادیر همبستگی بالا و خطای کم ترکیبی مدل ،یابیمرحله ارز

بی برای گر  ایستگاه مجهول، روش مناسهای تخمینورودی مدل عنوان بههای همسایه ایستگاههای دادهروش استفاده از 

 باشد.تخمین سرعت باد می

 ، ایستگاه همسایه، روش ترکیبی، سرعت بادتاب شب: الگوریتم کرم کليدی های واژه
 

 *مقدمه
از نقاط  یاریمعضلات در بس نیاز بزرگتر یکی یآب کمامروزه 

. کمبود بارش در مناطق گرددیمحسوب م رانیا ازجملهجهان و 

که  شود یمآب در خاک منجر  عیسر یریو عدم نفوذپذ یمرکز

 مؤثراز عوامل مهم و  یکی. از سطح آب افزایش پیدا کند ریتبخ

 Afkhami et al)باشد یم ادسرعت ب ر،یتبخ زانیم شیدر افزا

سرعت و جهت باد در مناطق  یریگ اندازه لیدل نیبه هم. (2015

سرعت  یریگ اندازه نیبر ا . علاوهاست تیحائز اهم اریمختلف بس

 هایدر احداث سازه موردتوجهمسائل مهم و  ازجملهو جهت باد 

 تیموارد اهم گری. از دباشدیم زیو حوضچه سدها ن یآب

منبع  کی عنوان بهباد  یانرژ رسرعت باد، مقدا یریگ اندازه

 دیتول هایرشد را در بخش نیشتریکه ب باشدیم ریپذدیتجد

به خود  یلادیم 2004تا  2000 یها سالدر جهان طی  یانرژ

مطابق (. Potter & Negnevistsky, 2006اختصاص داده است )

 نیشتریاستفاده از انرژی باد، ب ،ها بینی یشپاز  یاریبا بس

 Burton etن تمامی منابع انرژی خواهد داشت )یرا در ب شرفتیپ

al., 2001 .)از  یاریهای باد در بسمتغیربودن  بینی یشپ یرقابلغ

 شتریب در .(Rahimzadeh et al 2011است )موارد گزارش شده 

                                                                                             
 نویسنده مسئول:  *

. باشدیر باد، سرعت باد ممتغی مؤثر یمؤلفه نیمهمتر ها،نهیزم

 ییباد، توانا یبرآورد مؤلفه تیبا توجه به اهم جهیدر نت

 & Damousis) رسد یمسرعت باد الزامی به نظر  بینی یشپ

Dokopoulos, 2001.) 

متغیر  بینی یشپ برای های فراوانیتلاش ریاخ یهادر دهه

به دو دسته اصلی ها تلاش نیه اکباد انجام گرفته است  سرعت

آماری استوارند و  هایروش هیشوند؛ دسته اول، بر پام مییتقس

باشند. می (NWPهواشناسی عددی ) بینی یشپهای شامل روش

 ینتر ساده یکی از شود،ده میین روش که مدل سری زمانی نامیا

 & Zhang) ردیگمیه مورد استفاده قرار کاست  هاییروش

Benveniste, 1992). ه کن روش آن است یاصلی در ا فرض

های سرعت باد قبلی اندازه سرعت باد در گام بعدی از روی داده

ن یانگیهای آماری همچون حداقل سازی مبا استفاده از روش

متحرک  نیانگیها من آنیرتریو فراگ شودمجذور خطا برآورد 

 & Soder, 2004; Zhangباشد )( میARMAی )ونیاتورگرس

Benveniste, 1992, Watson et al., 1994 .) دسته دوم، مبتنی

های  امروزه روش باشند.های هوش مصنوعی میبر روش

های عصبی مصنوعی و هکمتعددی با استفاده از شب بینی یشپ

ده یعنوان یک پده ردن سرعت باد بکمنطق فازی برای مدل 

 & Watson et al., 1994; Guangdian) رخطییغ کاملاًی کزییف
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Zhijie, 1994)اند تا مقدار سرعت باد ، مورد استفاده قرار گرفته

ز به یه بعضی نکنند ک بینی یشپدر چند گام زمانی بعدی را 

 Deoاند )افتهیهای قبلی دست نسبت به روش یتر مناسبج ینتا

et al., 2018). هایستمیس یدگیچیپ نکهیبا توجه به ا 

و نقص  لیدخ یتمام پارامترها نییاز نظر تع یکیدرولوژیه

 هایستمیکامل س یسازامکان مدل ،یاطلاعات آمار

استفاده  یطیشرا نیدر چن سازد،یم رممکنیرا غ یکیدرولوژیه

باشد، مورد  یاضیبر روابط ر یکه مبتن یستمیس سازیاز مدل

که  یقاتی(. از جمله تحقKisi et al., 2016) ردگییتوجه قرار م

های هوش مصنوعی توسط روشسرعت باد  تخمین نهیدر زم

 .Alexiadis et al) مطالعاتبه  توانیماست صورت گرفته 

سرعت باد متوسط  بینی یشپ قیتحق نیاشاره کرد. در ا 1998)

 یریکارگ بهساعت با  کقه و ییدق 10های زمانی برای گام

سرعت باد و جهت  یهامتغیرهای عصبی انجام گرفت و از هکشب

 Potter). دیعصبی استفاده گرد یهاهکورودی شب عنوان بهباد 

and Negnevitsky (2006 را برای  یستم استنتاجی فازیک سی

به وتاه مدت باد ک بسیار بینی سرعت باد در فاصله زمانی یشپ

های باد از داده بینی یشپبرای  Oztopal (2006) بردند. کار

از چند منطقه با فواصل مشخص استفاده کرد و  شده یآور جمع

نی یبشی، در پکب وزنی مربوط به هر ییافتن ضرایسپس برای 

. استفاده نمود یه عصبی مصنوعکروز از شب ی، برای هرینها

Cadenas and Rivera (2007) های عصبی هکاز دو روش شب

سرعت  بینی یشپمنظور ( بهARIMA) یو روش آماری مصنوع

را در  یمصنوع یعصب شبکه یبرتر جینتا .فاده کردندباد است

 ازجمله نشان داد. گریسرعت باد نسبت به روش د ینیبشیپ

دیگر تحقیقات موفق در زمینه تخمین سرعت باد توسط هوش 

، Liu et al (2012a)توان به تحقیقات مصنوعی می

Philippopoulos and Deligiorgi (2012) ،Liu et al (2012b) ،

Negnevistsky & Potter (2006) .اشاره کرد 

 یرخطیغ بینی یشپ نهیموفق در زم یهااز روش یکی

-کرم شب سازی ینهبه های یتمالگوراستفاده از  یزمان یهایسر

-یم های هوش مصنوعیتاب در بهینه کردن پارامترهای روش

ار ین و بسیروشی نو عنوان بهکه  (Yang and He, 2013) باشد

واقع  مؤثرهای زمانی ها و سریگنالیز سینه آنالیدر زم مؤثر

با  2017در پژوهشی در سال  .(Deo et al., 2018) شده است

استفاده از ترکیب شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ترکیبی کرم 

 تاب شب، مدل جدیدی به نام الگوریتم ترکیبی کرم تاب شب

ی در معرفی شد که دقت این مدل از شبکه عصبی مصنوع

 همچنین نتایج این تحقیق  .بود تر قبول قابلبرآورد تبخیر بهتر و 

 

گر با تخمین یها مدلبهینه کردن پارامترهای نشان داد که 

 یها مدلتواند آموزش می تاب شباستفاده از الگوریتم کرم 

 Deo et al  (.Mohammadi 2017)گر را بهبود ببخشد تخمین

هیبرید شبکه عصبی مصنوعی و  یلهوس بهدر پژوهشی  (2018)

تاب سرعت باد را در استان آذربایجان شرقی الگوریتم کرم شب

تاب با برآورد کردند. نتایج نشان داد تلفیق الگوریتم کرم شب

تواند دقت برآورد را بالا ببرد و به شبکه عصبی مصنوعی می

 .(Deo et al., 2018دست پیدا کنند ) یتر مطلوبنتایج 

Ghorbani et al (2017a)  بهبود  برای تاب شباز الگوریتم کرم

نتایج شبکه عصبی مصنوعی برای تخمین تبخیر روزانه در 

 آمیز یتموفقمنطقه شمال ایران استفاده کردند و نتایج حاکی از 

با شبکه عصبی مصنوعی  تاب شببودن هیبرید الگوریتم کرم 

الگوریتم دیگر تحقیقات موفق در زمینه استفاده  ازجمله  .بود

توان به تحقیقات در علوم و مهندسی آب می تاب شبکرم 

Kazemzadeh et al. (2015) ،Kisi et al. (2015)  وHosseini-

Moghari and Banihabib (2014) .اشاره کرد 

ماشین بردار با  تاب شبکرم  سازی ینهبهالگوریتم  قیتلف

 ترکیبی روشبه نام  یدیجد یهادلمنجر به توسعه م پشتیبان

از   Ghorbani et al (2017b)(.Kisi et al., 2015) شده است

بر پایه ماشین بردار پشتیبان  تاب شبالگوریتم ترکیبی کرم 

در استان  دائمبرای تخمین ظرفیت زراعی و نقطه پژمردگی 

آمیز آذربایجان شرقی استفاده کردند و نتایج حاکی از موفقیت

 .با ماشین بردار پشتیبان بود بتا شببودن هیبرید الگوریتم کرم 

-مدلهر دو مدل )سودمند  یهاتی، قابلی ترکیبیهامدل نیا

کم کردن خطا به همراه  سازی( ینهبه های یتمالگورو  یعصب یها

 ,.Deo et al) باشندیرا دارا م بینی یشپ ترین ینهبهو  یافتن 

 یسر های بینی یشپرا در  ییبالا ییتوانا لیدل نیبه هم ( و2018

 ینیبشیدر مورد پ یاگسترده قاتیتحق تا کنون دارند. یزمان

الگوریتم کرم با استفاده از  یزمان یهایو سر یمیاقل یرهامتغی

 صورت گرفته است. یآن با هوش مصنوع قیو تلف تابشب

 یهامدل ،سرعت بادبودن  یرخطیغ تیبا توجه به ماه نیبنابرا

 عنوان به توانندیم (SVMن )بایپشت بردار نیهوشمند مانند ماش

به  پارامتر سرعت باد ترقیهرچه دق نیتخم یبرا یابزار مناسب

سرعت باد در مطالعات مولفه  تیبا توجه به اهم .کار گرفته شوند

 قیتحق نیا ی ازهدف اصل ک،یدرولوژیچرخه ه و آب و خاک

ماشین بردار پشتیبان در قالب مدل  باد سرعت یرمتغ برآورد

(SVM و )ماشین بردار  هیتاب بر پاکرم شب یبریدیه تمیرالگو

در  2015تا  2005 هایسال حدفاصلدر  (SVM-FAپشتیبان )

 است.بوده استان اصفهان همدید  هایستگاهیا
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 هامواد روش

 مورد استفاده یها دادهو مشخصات آماری  موردمطالعهمنطقه 

متغیر سرعت باد در  مورد استفاده در این تحقیق شامل یها داده

استان همدید  هایستگاهیاارتفاع دو متری از سطح زمین 

-می ماهانه اسیدر مق 2015تا  2005 یهاسال یطاصفهان 

-مورد استفاده در این پژوهش شامل ایستگاه های یستگاها. باشد

های همدید اردستان، اصفهان، داران، سمیرم، شهرضا، 

، میمه، خورت مورچهپایگان، ، کاشان، کبوترآباد، گلشهر یدونفر

 یانگینمباشد. مقادیر کمینه، بیشینه و و نطنز می آباد نجف

به همراه  موردمطالعههای گیری شده سرعت باد در ایستگاهاندازه

ها از سطح دریا و همچنین طول و عرض ارتفاع ایستگاه

از  یو همچنین تصویر (1)ها در جدول جغرافیایی ایستگاه

 درج شده است. (1)در شکل  موردمطالعهمنطقه 

 

 
 موردمطالعهتصوير منطقه  – 1شکل 

 

 موردمطالعه های يستگاهامورد استفاده در  یها دادهمشخصات آماری  – 1جدول 

 ها ستگاهیا
ارتفاع از سطح 

 دریا )متر(

میانگین سرعت 

 (m/secباد )

کمینه سرعت 

 (m/secباد )

بیشینه سرعت باد 

(m/sec) 

 7/6 2/1 48/4 1238 اردستان

 4 3/0 71/1 1570 اصفهان

 5/4 4/0 92/1 1680 داران

 5/7 2/1 4/3 2460 سمیرم

 6/5 92/1 92/2 1824 شهرضا

 6/5 4/0 15/2 2530 شهر یدونفر

 8/2 1/0 15/1 982 کاشان

 7/4 2/0 62/1 1595 آبادکبوتر 

 7/7 6/0 48/3 1818 گلپایگان

 2/6 4/1 25/3 1595 خورت مورچه

 4/5 7/1 74/3 1965 میمه

 7/5 8/0 01/3 1649 آباد نجف

 9/5 8/0 02/3 1666 نطنز
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 ماشين بردار پشتيبان

های یادگیری نظارت ای از روشماشین بردار پشتیبان مجموعه

شود. استفاده می و رگرسیون 2بندیاست که برای طبقه 1شده

ی تئوری بر پایه  Vapnik (1998) ماشین بردار پشتیبان توسط

بندی یادگیری آماری معرفی شد. این روش مبتنی بر طبقه

های دلخواه است و از این رو روشی دوتایی در فضای ویژگی

 ,Pai & Hongرود )بینی به شمار میمناسب برای مسائل پیش

بردار پشتیبان یک سیستم یادگیری کارآمد بر (. ماشین 2007

سازی مقید است که از اصل استقرای مبنای تئوری بهینه

سازی خطای ساختاری استفاده کرده و منجر به یک کمینه

 Mohammadi and)گردد جواب بهینه کلی می

Emamgholizadeh 2017). 
در مدل ماشین بردار پشتیبان تابعی مرتبط با متغیر 

است، برآورد  xکه خود تابعی از چند متغیر مستقل  yوابسته 
شود رابطه میان شود. مشابه سایر مسائل رگرسیونی فرض میمی

 علاوه به f(x)متغیرهای مستقل و وابسته با تابع جبری مانند 
 ,.Yoon et al)( مشخص شود εمقداری اغتشاش )خطای مجاز 

2011). 

bxWxf           ( 1)رابطه  T  )(.)(  

noisexfy(                                    2)رابطه   )( 
های تابع ثابت مشخصه bبردار ضرایب،  Wچنانچه 

)رگرسیونی و  )x پیداکردن  ،نیز تابع کرنل باشد، آنگاه هدف
است. این مهم با واسنجی مدل ماشین  f(x)فرم تابعی برای 

ها )مجموعه واسنجی( ای از نمونهبردار پشتیبان توسط مجموعه
لازم است تابع خطا  bو  Wشود. برای محاسبه محقق می

( در مدل ماشین بردار پشتیبان رگرسیونی با در نظر 3)معادله 
 ( بهینه شود.4گرفتن شرایط مندرج )قیود( در معادله )

                            (3)رابطه 
*)(. iii

T ybxW   

(                               4)رابطه 
*, 0, 1,2,...,

i i
i N    

*

1 1

1
. . ( )

2

N N
T T

i i i i i
i i

W w C C y W x b    
 

      

عددی صحیح و مثبت است که عامل تعیین  Cدر معادلات بالا 
)جریمه در هنگام رخ دادن خطای واسنجی مدل است، )x 

*ها و دو مشخصه تعداد نمونه Nتابع کرنل، 

i
  و

i
  متغیرهای

. (Mohammadi and Emamgholizadeh 2017)کمبود هستند 

توان به فرم زیر در نهایت، تابع ماشین بردار پشتیبان را می
 کرد: یسیبازنو

                                                                                             
1. Supervised learning 
2. classification 

         ( 5)رابطه 
bxxxf T

i

N

i

i 


)(.)(.)(
1


 

(،5در معادله )
i

  میانگین ضرایب لاگرانژ است. محاسبه

( )x  .در فضای مشخصه آن ممکن است بسیار پیچیده باشد
روند معمول در مدل رگرسیون بردار  ،برای حل این مشکل

انتخاب یک تابع کرنل است. با توجه به اینکه در  ،پشتیبان
از تابع کرنل پایه شعاعی استفاده  معمولاًماشین بردار پشتیبان 

گردد، در این تحقیق نیز از این تابع استفاده گردیده است. می
فرمول کرنل پایه شعاعی در زیر آورده شده است 

(Mohammadi and moazenzadeh 2017). 

          (      6)رابطه  22
exp),( ii xxxxk  

لازم به ذکر است فرآیند محاسبات ماشین بردار پشتیبان، 
بر اساس کدنویسی در محیط متلب انجام و پارامترهای تابع 

 کرنل از طریق سعی و خطا بهینه شدند.

 تابالگوريتم کرم شب

های برگرفته از طبیعت است تاب از الگوریتمالگوریتم کرم شب
کند. این می سازی یهشبتاب را های شبرفتار اجتماعی کرمکه 

تاب های شبمعرفی گردید. کرم  Yang (2009)الگوریتم توسط 
کنند که الگوی نوری هرکدام با دیگری نورهایی تولید می

جذب جفت  منظور بهها (. آنYang & He, 2013متفاوت است )
ین نور رابطه مستقیم کنند، میزان او شکار از این نور استفاده می

تاب دارد. با در نظر گرفتن میزان نور هر با جذابیت کرم شب
تاب را های شبتوان رفتار کرممقدار تابع هدف، می عنوان بهکرم 

 Mohammadi)مدل نمود  ساز ینهبهیک الگوریتم  صورت به

الگوریتم کرم  خصوص. برای کسب اطلاعات بیشتر در (2017
(، (Ghorbani et al, 2017aمنابع توان به می تاب شب

(Ghorbani et al, 2017b( ،)Deo et al., 2018 و )
(Mohammadi 2017) .( عملکرد 2در شکل ) مراجعه نمود

تاب بر پایه ماشین بردار پشتیبان الگوریتم ترکیبی کرم شب
 نشان داده شده است.

 
بر پايه ماشين بردار  تاب شبعملکرد الگوريتم ترکيبی کرم  -2شکل 

 پشتيبان
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 نتايج و بحث

 تعيين ساختار ورودی

های هواشناسی همدید شامل ایستگاه موردمطالعههای ایستگاه

استان اصفهان )اردستان، اصفهان، داران، سمیرم، شهرضا، 

، میمه، خورت مورچه، کاشان، کبوتر آباد، گلپایگان، شهر یدونفر

باد تحت ساختارهای  سرعت یرمتغ. هستند (و نطنز آباد نجف

ساز ماشین بردار های دو مدل شبیهورودی عنوان بهمتفاوتی 

بردار بر پایه ماشین تاب شبپشتیبان و الگوریتم ترکیبی کرم 

پشتیبان تعریف شدند که ساختارهای ورودی تعریف شده در 

تخمین سرعت باد در ایستگاه  برایارائه شده است.  (3)جدول 

ورودی در هر  عنوان بهها های سایر ایستگاهمذکور، از داده

 شده است.استفاده ساختار 

برآورد سرعت باد،  برایها پس از تعیین ورودی

( و الگوریتم SVMساختارهای ورودی به ماشین بردار پشتیبان )

 (SVM-FAتاب بر پایه ماشین بردار پشتیبان )ترکیبی کرم شب

ذکر شده است.  (4)ول در جد سازی یهشبداده شدند. نتایج این 

 آموزش هایمدل که آنجا از رفتمی انتظار که طورهمان

 قرار آزمون مورد  مستقل هایداده مجموعه برای شده داده

ماشین بردار  مدل دو ها و هردر همه ایستگاه نتایج گرفتند،

بر پایه ماشین بردار  تاب شبپشتیبان و الگوریتم ترکیبی کرم 

 شده تعریف ساختارهای تمامی در و آموزش مرحله در پشتیبان

این امر . است بوده آزمون مرحله در متناظر نتایج از بهتر کمی

گر ماشین بردار پشتیبان آموزش خوب مدل تخمین دهنده نشان

های مختلف در مدل در هر دو مدل مذکور است. نتایج ساختار

آموزش دهد که این مدل بهترین ماشین بردار پشتیبان نشان می

را در ایستگاه اصفهان با مقدار مجذور ریشه میانگین مربعات 

متر بر ثانیه داشته است، این در حالی است  19/0خطای برابر 

که مدل ماشین بردار پشتیبان بهترین نتیجه برآورد سرعت باد 

های مجذور ریشه میانگین مربعات را در ایستگاه داران با معیار

ثانیه، قدر مطلق میانگین خطای برابر متر بر  33/0خطای برابر 

و ضریب نش  76/0متر بر ثانیه، شاخص ویلموت برابر  26/0

 داشته است. 94/0ساتکلیف برابر 

ترین عملکرد همچنین مدل ماشین بردار پشتیبان ضعیف

را در ایستگاه میمه با معیار مجذور میانگین ریشه مربعات 

سرعت باد داشته  متر بر ثانیه در تخمین 05/1خطای برابر 

های مختلف ، عملکرد ساختار(2)است. با توجه به نتایج جدول 

بر پایه ماشین بردار  تاب شبدر مدل الگوریتم ترکیبی کرم 

دهد که این مدل بهترین آموزش را در پشتیبان نشان می

ایستگاه اصفهان با مقدار مجذور ریشه میانگین مربعات خطای 

داشته است، این در حالی است که متر بر ثانیه  146/0برابر 

بر پایه ماشین بردار  تاب شبمدل الگوریتم ترکیبی کرم 

پشتیبان بهترین نتیجه برآورد سرعت باد را در ایستگاه داران با 

متر  248/0های مجذور ریشه میانگین مربعات خطای برابر معیار

متربرثانیه،  207/0بر ثانیه، قدر مطلق میانگین خطای برابر 

و ضریب نش ساتکلیف برابر  865/0خص ویلموت برابر شا

 داشته است. 964/0

ترین عملکرد را در ایستگاه و همچنین این مدل ضعیف 

با معیار مجذور میانگین ریشه مربعات خطای برابر  شهر یدونفر

متر بر ثانیه در برآورد سرعت باد داشته است. نکته  967/0

مدل الگوریتم هیبربدی کرم  یافتهبهبودعملکرد  ،توجه قابل

 ربردابر پایه ماشین بردار پشتیبان نسبت به ماشین تاب شب

که در تمامی ساختارها نتایج الگوریتم  یطور بهمنفرد است، 

بر پایه ماشین بردار پشتیبان نسبت به  تاب شبترکیبی کرم 

ساختارهای متناظرش در مدل ماشین بردار منفرد نتایج بهتری 

بودن عملیات هیبرید کردن  آمیز یتموفقه این امر داشته است ک

 دهد.تاب را با ماشین بردار پشتیبان نشان میشبالگوریتم کرم 

در  SVM-FAو  SVM دو مدلبرای ارزیابی بهتر نتایج 

تخمین  یها دادهتخمین سرعت باد، از نمودار پراکنش نقاط 

و  SVMو مشاهداتی برای نتایج بخش آزمون دو مدل  شده زده

SVM-FA استفاده شده است.  (4)و  (3)های به ترتیب در شکل

، در برآورد سرعت باد توسط مدل (3)شکل  نتایج که چنان آن

، یعنی برآورد SVM2مدل  دهدمی ماشین بردار پشتیبان نشان

نتیجه را  ینبهتر ،835/0سرعت باد شهر اصفهان با همبستگی 

پشتیبان نسبت به در تخمین سرعت باد با مدل ماشین بردار 

ترین همچنین در مدل مذکور ضعیف. ها داشته استسایر شهر

که سرعت باد را در  SVM6شود به مدل عملکرد مربوط می

( نسبت به سایر 161/0) تری یینپابا همبستگی  شهر یدونفر

در شرایط  توان یمکه علت این امر را  ها تخمین زده استشهر

 شهر یدونفرد. از آنجا که این منطقه جستجو کر یاییجغراف

برابر  (1)دارای بیشترین ارتفاع از سطح دریا )با توجه به جدول 

باشد، به همین دلیل های مذکور میمتر( در بین ایستگاه 2530

کلی  طور بهتنوع نوع بادها و جهت بادهای این منطقه و 

ها دارد و در تری با سایر ایستگاهجغرافیای منطقه تفاوت بیش

سرعت متوسط باد رفتار متفاوتی نسبت به سایر  تخمین

 ها از خود نشان داده است.ایستگاه
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 های مذکورسازی سرعت باد توسط مدلنتايج مدل – 2جدول 

 هامدل
 آزمون آموزش

RMSE(m/s) MAE(m/s) NS WI RMSE(m/s) MAE(m/s) NS WI 

SVM1 442/0 331/0 865/0 961/0 680/0 557/0 657/0 900/0 

SVM 2 190/0 147/0 914/0 976/0 398/0 322/0 739/0 916/0 

SVM 3 281/0 217/0 845/0 956/0 328/0 260/0 765/0 939/0 

SVM 4 506/0 363/0 734/0 919/0 889/0 688/0 456/0 795/0 

SVM 5 319/0 241/0 874/0 964/0 422/0 336/0 722/0 917/0 

SVM 6 690/0 510/0 588/0 876/0 972/0 817/0 091/0 561/0 

SVM 7 226/0 177/0 878/0 965/0 355/0 298/0 694/0 894/0 

SVM8 291/0 227/0 868/0 962/0 436/0 331/0 715/0 923/0 

SVM9 448/0 341/0 881/0 968/0 622/0 442/0 707/0 916/0 

SVM10 270/0 195/0 903/0 974/0 474/0 348/0 764/0 922/0 

SVM11 608/0 426/0 730/0 919/0 054/1 865/0 147/0 674/0 

SVM12 320/0 247/0 850/0 959/0 589/0 489/0 540/0 844/0 

SVM13 400/0 283/0 830/0 952/0 616/0 461/0 458/0 814/0 

SVM -FA1 276/0 194/0 947/0 986/0 630/0 491/0 706/0 908/0 

SVM –FA2 146/0 115/0 950/0 986/0 365/0 298/0 780/0 933/0 

SVM –FA3 210/0 178/0 913/0 976/0 248/0 207/0 865/0 964/0 

SVM –FA4 447/0 368/0 792/0 939/0 755/0 629/0 607/0 851/0 

SVM –FA5 251/0 204/0 922/0 976/0 398/0 316/0 753/0 948/0 

SVM –FA6 505/0 421/0 778/0 927/0 967/0 771/0 099/0 589/0 

SVM –FA7 164/0 130/0 935/0 982/0 349/0 273/0 704/0 904/0 

SVM –FA8 248/0 184/0 904/0 973/0 364/0 299/0 800/0 956/0 

SVM –FA9 384/0 296/0 912/0 976/0 568/0 446/0 755/0 952/0 

SVM -FA10 245/0 181/0 920/0 976/0 434/0 335/0 802/0 934/0 

SVM -FA11 531/0 363/0 794/0 940/0 954/0 809/0 301/0 761/0 

SVM -FA12 250/0 201/0 908/0 974/0 578/0 459/0 556/0 850/0 

SVM -FA13 292/0 214/0 909/0 975/0 556/0 482/0 558/0 856/0 

 

تخمین سرعت باد توسط  مورد در (4)شکل  نتایج مقایسه

تاب بر پایه ماشین بردار مدل الگوریتم ترکیبی کرم شب

هیبرید کردن الگوریتم کرم  که است آن دهنده نشان پشتیبان

 افزایش گر ماشین بردار پشتیبان باعثتاب با ابزار تخمینشب

 شده های مورد مطالعهسرعت باد در همه ایستگاه برآورد دقت

وریتم ترکیبی الگ دهد که در مدلنشان می (2)جدول  است.

 نقطه از خطا کمترین بر پایه ماشین بردار پشتیبان تاب شبکرم 

همبستگی در تخمین سرعت باد شهر اصفهان با همبستگی  نظر

همچنین بیشترین خطا از نقطه نظر  ؛ وشوددیده می 904/0

همبستگی در مدل مذکور در تخمین سرعت باد شهر 

د. همچنین در شودیده می 161/0با همبستگی  شهر یدونفر

شده با الگوریتم  یساز مدلهمبستگی نتایج  شهرهاتمامی 

بر پایه ماشین بردار پشتیبان از نتایج  تاب شبترکیبی کرم 

تر است، علت متناظرش در مدل ماشین بردار پشتیبان مطلوب

 .است SVMنسب به مدل  SVM-FAاین امر آموزش بهتر مدل 

موفق  تاب شبکرم  سازی ینهبهکه گفته شد الگوریتم  طور همان

با نتایج رضایت بخشی  شد تابع هدف را در مدل ماشین بردار

که باعث افزایش دقت و در نتیجه کاهش خطای مدل  بهینه کند

SVM-FA .گردیده است 
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 پشتيبان رو مشاهداتی مربوط به بخش آزمون مدل ماشين بردا شده زدهنمودار پراکنش نقاط تخمين  – 3شکل 
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 بر پايه ماشين بردار پشتيبان تاب شبو مشاهداتی مربوط به بخش آزمون مدل الگوريتم ترکيبی کرم  شده زدهنمودار پراکنش نقاط تخمين  – 4شکل 
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 هامربوط به بخش آزمون مدل SVM-FAو  SVMسرعت باد، توسط دو مدل  شده زدهنمودار سری زمانی مقادير مشاهداتی و مقادير تخمين  -5شکل 
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 شده است ارائه (6)نمودار شکل  ،برای بررسی بهتر نتایج

ات که این شکل به بررسی معیار مجذور ریشه میانگین مربع

 های یستگاهامورد استفاده در  یها مدلخطای بخش آزمون 

که در این شکل دیده  طور همانشود. مورد مطالعه مربوط می

کلی بهترین برآورد دو مدل از منظر شاخص  طور بهشود می

شود به ایستگاه می مربوطمجذور ریشه میانگین مربعات خطا 

ر دو مدل عملکرد ه شهر یدونفرهای میمه و داران و در ایستگاه

توان در همبستگی که علت این امر را می اند داشته تری یفضع

با این دو شهر جستجو کرد. نتایج  شهرهاسایر  یها دادهپایین 

به یکدیگر  آباد نجف، کاشان و شهر یدونفردو مدل در ایستگاه 

بر  یباًتقر (6)بسیار نزدیک بوده است و نقاط بر روی شکل 

اند. و همچنین در شهرهای داران، سمیرم، یکدیگر منطبق شده

-بیشتری می فاصلهکبوتر آباد و میمه نتایج دو مدل از یکدیگر 

 گیرند.

 

 
 های مورد استفادهمجذور ريشه ميانگين مربعات خطای بخش آزمون مدل - 6شکل 

 

 گيری يجهنت
های سازی سری زمانی سرعت باد از ایستگاهمدل منظور به

خود یک  نوبه بههمسایه هر ایستگاه کمک گرفته شد که این کار 

 طور بهروش جدید در برآورد سرعت باد در نقاط مختلف است. 

تر از موفق شده ارائهها الگوریتم ترکیبی کلی در همه ایستگاه

. همچنین نتایج حاکی از ماشین بردار پشتیبان منفرد بوده است

های اصفهان، داران، شهررضا، کاشان، کبوتر این بودند که شهر

خورد با روش تخمین سرعت باد با استفاده از آباد و مورچه

های مذکور همخوانی بالایی تگاه همسایه و با استفاده از مدلایس

 گیری یجهنتنمودند.  ارائهاند و نتایج رضایت بخشی را داشته

یک رهیافت  عنوان بهتواند می تاب شباینکه الگوریتم کرم دیگر 

گر را در برآورد سرعت باد های تخمینبهینه کننده، نتایج مدل

که توانایی مدل الگوریتم ترکیبی کرم  یطور به ،بهبود بخشد

با توجه به گردید.  یدتائماهانه سرعت باد  بینی یشپدر  تاب شب

های مذکور که قابلیت مدلشود سرعت باد پیشنهاد می تیاهم

-تخمین هایتوسعه مدل منظور به نینو هایمدل ریسانسبت به 

 کی جهیدر نت رییتغ ،یمیتفاوت در منطقه اقلبررسی گردد.  گر

که در هر  شودیم هیرا به همراه خواهد داشت لذا توص قیتحق

گرفته، سپس با  ارقر سهمقای مورد هامنطقه ابتدا عملکرد مدل

در  .ردیمورد استفاده قرار گ نهیتوجه به هدف خاص مدل به

 نیمذکور در تخم هایمدل تیقابل گرددیم شنهادیپ انیپا

 هایمدل تیتا قابل گردد بررسی متفاوت هایمیدر اقل سرعت باد

 گردد. یهم بررس رانیمختلف کشور ا های یماقلمذکور در 
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