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چکيده
پیش‌بینی مؤلفه‌های باد از جمله سرعت باد یکی از عوامل مهم 
به خصوص در بحث تبخیر در یک حوزه آبخیز محسوب می‌گردد. 
در این مقاله سعی گردید، جهت افزایش کارایی مدل‌های هوش 
مصنوعی، در پیش‌بینی سرعت باد، دو مدل شبکه عصبی و فازی-

جدید  هیبرید  مدل  دو  و  شده  ترکیب  موجک  تئوری  با  عصبی 
ارائه گردید. در این تحقیق با استفاده از برخی پارامتر‌های اقلیمی 
ایستگاه همدیدی یزد از جمله سرعت باد، دمای متوسط، دمای 
ماهانه  مقیاس  در  باد  سرعت  تبخیر،   و  نسبی  رطوبت  بیشینه، 
برآورد گردید و سپس کارایی دو مدل‌های هیبرید شبکه عصبی 
موجکی و شبکه فازی-عصبی موجکی با مدل‌های شبکه عصبی 
و فازی-عصبی در پیش‌بینی سرعت باد 12 ماه آینده مورد مقایسه 
قرار گرفت. در نهایت جهت تائید کارایی بهترین مدل، با استفاده 
از پارامتر‌های اقلیمی موثر سال 1383 سرعت باد در سال 1384 
مدل‌ها،  ارزیابی  مرحله  در  آمده  بدست  نتایج  گردید.  پیش‌بینی 
و  موجکی  شبکه‌های عصبی  بهتر  عملکرد  ملاحظه  قابل  تفاوت 
فازی-عصبی موجکی را نسبت به مدل‌های شبکه عصبی و فازی-

عصبی نشان دادند. شایان ذکر است در مرحله ارزیابی، کارایی 
بالای شبکه های فازی-عصبی موجکی، برتری این مدل را نسبت 

به سایر مدل ها به اثبات رسانید.
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مقدمه
نقاط  از  بزرگترین معضلات در بسیاری  از  آبی یکی  امروزه کم 
مناطق  بارش در  ایران محسوب می‌گردد. کمبود  از جمله  جهان و 
که  می شود  منجر  در خاک  آب  نفوذپذیری سریع  عدم  و  مرکزی 
بیش از 70 درصد بارش دریافتی تبخیر گردد. یکی از عوامل مهم 
و موثر در افزایش میزان تبخیر، سرعت باد می‌باشد. به همین دلیل 
اندازه‌گیری سرعت و جهت باد در مناطق مختلف بسیار حائز اهمیت 
از جمله  باد  اندازه گیری  سرعت و جهت  این  بر  می‌باشد. علاوه 
مسائل مهم و مورد توجه در احداث سازه‌های آبی و حوضچه سد‌ها 
مقدار  باد،  اندازه‌گیری سرعت  اهمیت  موارد  دیگر  از  می‌باشد.  نیز 
انرژی باد به عنوان یک منبع تجدید‌پذیر می‌باشد که بيشترين رشد 
را در ميان بخش‌هاي مختلف توليد انرژي در جهان  طي سال هاي 
2000 تا 2004میلادی به خود اختصاص داده است ]22[. مطابق با 
بسیاری از پيش‌ بيني‌ها، استفاده از انرژي باد، بيشترين پيشرفت را در 
بين تمامي منابع انرژي خواهد داشت ]2[. غير قابل پيش‌بيني بودن 
گزارش  موارد  از  بسیاری  در  آن  بزرگترين ضعف  باد،  پارامترهاي 
شده است .در بیشتر زمینه‌های، مهمترین مؤلفه‌های موثر پارامتر باد، 
اهمیت  به  توجه  با  نتیجه  در  می‌باشد.  باد  وزش  جهت  و  سرعت 
برآورد مؤلفه‌های باد، توانايي پيش‌بيني سرعت و جهت وزش باد، 

الزامي به نظر می رسد ]7[.
در دهه‌های اخیر تلاش‌هاي فراواني جهت پيش‌بيني پارامتر‌هاي 
انجام  ميان مدت،  تا حدودي  بازه‌هاي زماني كوتاه مدت و  باد در 
گرفته است كه این تلاش‌ها به دو دسته اصلي تقسيم مي شوند؛ دسته 
اول، بر پایه  تكن‌كيهاي آماري استوارند و شامل روش‌هاي پیش‌بینی 
هواشناسی عددی)NWP(5 مي‌باشند. این روش که  مدل سري زماني 
نيز ناميده مي شود، ساده ترين روشي است كه مورد استفاده قرار مي 
گيرد. فرض اصلي در اين روش، آن است كه اندازه سرعت باد در 
گام بعدي، از روي داده‌هاي سرعت باد قبلي، با استفاده از روش‌هاي 
می  برآورد  خطا6،  مجذور  ميانگين  سازي  حداقل  همچون  آماري 
  7)ARMA(اتورگرسیونی میانگین متحرک  آنها  گردد و فراگيرترين 

5 - Numerical Weather Prediction
6 -Mean Square Error
7 -Auto Regressive Moving Average
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می‌باشد ]25، 29، 30[. پيش‌بيني‌ها با استفاده از حجم وسيع داده‌هاي 
اندازه‌گيري شده در ايستگاه‌هاي هواشناسي و مدل‌هاي بسيار بزرگ 
اتمسفركي و آب و هوايي  تغييرات  براي  كه  كامپيوتري  پيچيده  و 
سازمان‌هاي  توسط  مدل‌ها،  .اين  مي‌پذيرد  آمده‌اند، صورت  بدست 
هواشناسي  ملي، مورد استفاده  قرار می‌گیرند. ‌NWPها علاوه بر 
به سبب حجم  نيز مي‌باشند.   باد  پيش‌بيني جهت  به  قادر  سرعت، 
پردازش‌ها،  بالاي  حجم  و  زياد  بسيار  نياز  مورد  ورودي  داده‌هاي 
نيست  ميسر  پيش‌بيني‌هاي كوتاه مدت  براي  اين مدل‌ها  از  استفاده 
مي‌باشند.  مصنوعي1  هوش  روش‌هاي  بر  مبتني  دوم،  دسته   .]30[
امروزه روش‌هاي پيش‌بيني متعددي با استفاده از شبكه‌هاي عصبي 
باد، بعنوان كي  مصنوعي2 و منطق فازي3 براي مدل كردن سرعت 
پديده فيزكيي كاملا غيرخطي، مورد استفاده قرار گرفته‌اند تا مقدار 
بعضي  كه  كنند  پيش‌بيني  را  بعدي  زماني  گام  چند  در  باد  سرعت 
يافته‌اند  دست  قبلي  روش‌هاي  به  نسبت  مناسب‌تري  نتايج  به  نيز 
پيش‌بيني‌ها،  خطاي  شده،  تشريح  روش‌هاي  كليه  در   .]29،19،11[
از  به سرعت  و  يافته  افزايش  پيش‌بيني،  زماني  بازه  بزرگ شدن  با 
بلند  پيش‌بيني  كه  است  در صورتي  اين  مي‌گيرند.   فاصله  واقعيت 
مدت پارامتر‌هاي باد، از جنبه‌هاي گوناگون حائز اهميت است. یکی 
زمانی  غیر خطی سری‌های  پیش‌بینی  زمینه  در  موفق  از روش‌های 
استفاده از تحلیل موجک4 می‌باشد که به عنوان روشي نوين و بسيار 
شده  واقع  موثر  زماني  و سري‌هاي  سيگنال‌ها  آناليز  زمينه  در  موثر 
است. تلفیق موجک با شبکه‌های عصبی مصنوعی و فازی- عصبی 
منجر به توسعه مدل‌های جدیدی به نام شبکه‌های عصبی موجکی 
و فازی- عصبی موجکی شده است. این مدل‌ها، هر دو  قابلیت‌های 
سودمند مدل‌های عصبی و فازی- عصبی به همراه تحلیل موجک 
پیش‌بینی‌های  در  را  بالایی  توانایی  دلیل  به همین  دارا می‌باشند،  را 
زمینه  در  زیادی  تحقیقات  و  مطالعات  تاکنون  دارند.  زمانی  سری 
است.  گرفته  صورت  مختلف  روش‌های  با  باد  سرعت  پیش‌بینی 
همچنین تحقیقات گسترده‌ای در مورد پیش بینی پارامتر‌های اقلیمی 
با  آن  تلفیق  یا  و  موجک  روش  از  استفاده  با  زمانی  سری‌های  و 
هوش مصنوعی صورت گرفته است. از جمله تحقیقاتی که در زمینه 
و  الکسیدیس  کار  به  می‌توان  گرفته  صورت  باد  سرعت  پیش‌بینی 
همکاران ]1[ اشاره کرد. در این تحقیق پيش‌بيني سرعت باد متوسط، 
براي گامهاي زماني 10  دقيقه و كي ساعت با به كارگيري شبكه‌هاي 
عصبي انجام گرفت و از پارامتر های سرعت باد و جهت  باد به عنوان  
ورودي به شبكه‌های عصبي استفاده گردید.  پوتر و نگنویسکی ]22[ 
كي سيستم استنتاجي فازی را براي پيش‌بيني بسيار كوتاه مدت باد 
بکار بردند. ازتوپال  ]20[ براي پيش‌بيني باد از داده‌هاي جمع‌آوري 
شده از چند منطقه با فواصل مشخص استفاده کرد  و سپس براي 
يافتن ضرايب وزني مربوط به هر كي، در پيش‌بيني نهايي،  براي هر 

1- Artificial Intelligent 	
2- Artificial Neural Network
3 -Active Neuro-Fuzzy Inference System
4 -Wavlet

روز از شبكه عصبي مصنوعی استفاده نمود. کادناس و ریورا  ]3[ 
جهت پیش‌بینی سرعت باد از دو روش شبكه‌هاي عصبي مصنوعی 
شبکه  برتری  نتایج  کردند،  استفاده   5)ARIMA( آماری  روش  و 
عصبی مصنوعی را در پیش‌بینی  سرعت باد نسبت به روش دیگر 
نشان داد. اکونومو و همکاران ]10[ از مدل‌های شبکه عصبی جهت 
تعیین تعداد مطلوب توربین‌های بادی  و کل نیروی تولید شده در 
مزارع بادی استفاده کردند. نتایج حاصل از مدل شبکه عصبی در این 
تحقیق رضایت‌بخش گزارش شد.  کینگ و همکاران  ]23[ جهت 
پیش‌بینی سرعت باد از مدل‌های ARIMA چند متغیره و مدل‌های 
مدل‌های  دادند  نشان  نتایج  کردند.  استفاده  برگشتی6  عصبی  شبکه 
چند متغیره نسبت به مدل‌های تک متغیره و شبکه عصبی برگشتی 
کارایی بهتری را نشان می‌دهد. لیو و همکاران  ]17[ جهت پیش‌بینی 
سرعت باد از دو مدل هیبرید استفاده کردند. در مدل هیبرید اول، 
ترکیب شد و در مدل هیبرید   ARIMA با مدل  شبکه‌های عصبی 
نتایج،  ترکیب گردید.  فیلتر7  کالمن  با مدل    ARIMA مدل   ، دوم 
ليو و همکاران   عملکرد دو مدل هیبریدی را خوب  برآورد نمود. 
]16[ در تحقیق دیگری پیش‌بینی سرعت باد را  با استفاده از یک 
مدل هیبریدی که ترکیبی از مدل شبکه عصبی و مدل تجربی تجزیه8 
می‌باشد، انجام دادند و نتایج بدست آمده را با مدل شبکه عصبی و 
به  نسبت  را  هیبریدی  مدل  برتری  نتایج  کردند.  مقایسه   ARIMA
دو مدل دیگر نشان دادند. فیلیپولوس و همکاران ]21[، سرعت باد 
در ساعات آینده را در محیط‌های ساحلی با توپوگرافی پیچیده  با 

استفاده از دو نوع شبکه عصبی پیش تغذیه پیش‌بینی کردند.
همچنین در زمینه استفاده از تئوری موجک می‌توان به تحقیق  لو 
و ونگ  ]15[ اشاره کرد. تورنسي و كامپو ]26[ نيز كاربردهاي عملي 
اين روش را در هواشناسي و اقليم با مثال‌هايي از سري‌هاي زماني 
تحليل  در  اطمينان  سطوح  مفاهيم  و  بيان،  النينو9  جنوبي  نوسانات 
موجك را با جزئيات كامل تشريح كردند. دادسنكو و همكاران ]8[ 
شهر  بارش  داده‌هاي  تحليل  و  بررسي  به  روش  اين  از  استفاده  با 
تغييرپذيري  با  ارتباط  قابل توجهي در  نتايج  ماتسوياما10 پرداخته و 
بارش در مقياس‌هاي متفاوت به دست آوردند. کیم و والدس  ]13[ 
عصبي  شبكه  و  دوتايي11  موجک  تبديل  پايه  بر  پيوسته  مدل  از 
مصنوعي براي پيش‌بيني خشكسالي در رودخانه كنچز12 در مكزكي 
 13 زيرين  سيگنال‌هاي  پيش‌بيني  براي  محققین  این  کردند.  استفاده 
حاصل از تجزيه موجک و نيز بازسازي سيگنال اصلي از سيگنال‌هاي 
زيرين، از شبکه عصبی مصنوعی استفاده کردند. در این تحقيق از 

5- Auto Regressive Integrated Moving Average
6-Time lag recurrent network
7- Kalman Filter )KF(
8- Empirical Mode Decomposition
9- Alnino
10-Matsuyama
11- Dyadic wavelet
12- Conches
13 -sub-signals
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الگوريتم آتروس1 براي تبديل موجك دوتايي گسسته2  همراه با سه 
لايه پيش خور3  شبكه عصبي به منظور پيشگويي سري‌هاي زماني 
هيدرولوژكيي استفاده گردید و جهت شناسايي سيگنال‌هاي اقليمي، 
 ]4[ همكاران   و  كاننس  شد.  گرفته  کار  به  موجك  تحليل  تئوری 
كاربرد مدل شبكه عصبي  در  داده‌ها  مقدماتي  پردازش  اثر  بر روي 
تحقيق  گسسته  و  پيوسته  موجكي  تبديل  از  استفاده  با  مصنوعي 
مقدماتي  پردازش  با  شبكه  آموزش  كه  داد  نشان  آنها  نتايج  كردند. 
سيگنال‌هاي  تجزيه‌ناپذير  شبكه  آموزش  از  بهتري  اجراي  داده‌ها 
نارس آشفته4 دارد. توشكيايانو و سانسي گولو ]27[ براساس تحليل 
جنوب  در  بارش  و  دما  سالانه  و  دهه  تغييرات  بررسي  به  موجك 
قابليت  و  تغييرپذيري  نيز   ]14[ همكاران  و  كائو  پرداختند.  برزيل5 
پيش‌بيني بارش را در تايوان با كمك اين روش بررسي كردند و پس 
از به دست آوردن مدل‌هاي غالب بارش فصلي، با استفاده از شبكه 
هاي عصبي مصنوعي و الگوريتم ژنتكي، مدلي را براي شبيه سازي 
بارش در تايوان6 معرفي كردند. هانگ ]12[ کاهش ابعاد سری‌های 
هیدرولوژیکی را با استفاده از تبدیل موجک گسسته انجام داد. در 
این تحقیق خوشه‌بندی سری‌ها با استفاده از خوشه‌بندی لایه‌ای انجام 
گرفت. وانگ و همکاران ]28[ جهت اصلاح داده‌های دستی سرعت 
شبکه‌های  از  اتوماتیک،  داده‌های  روی  از  ساعتی  صوررت  به  باد 
عصبی موجکی استفاده کردند. نتایج بدست آمده با استفاده از این 

مدل رضایت‌بخش گزارش گردید.
 با توجه به نتایج بررسی‌های انجام شده انتظار می‌رود که استفاده 
از آنالیز موجک در تلفیق با مدل‌های هوش مصنوعی منجر به افزایش 
کارایی آن نسبت به استفاده از این مدل‌ها به صورت مفرد گردد. لذا 
بکار‌گیری چهار روش شبکه  با  تا  این تحقیق سعی شده است  در 
شبکه  عصبی-فازی-عصبی،  سیستم  لایه7،  چند  پرسپترون  عصبی 
های عصبی موجکی و شبکه‌های فازی-عصبی موجکی، تاثیر تلفیق 
مدل موجک با مدل‌های هوش محاسباتی در حالت منفرد و ترکیبی 
جهت پیش‌بینی سرعت متوسط باد ماهانه تا یک سال بعد در ایستگاه 
در  می‌تواند  هیبریدی جدید  مدل‌های  گردد.  بررسی  یزد  همدیدی 
افزایش دقت پیش بینی سرعت باد نسبت به روش‌های شبکه عصبی 

و فازی- عصبی بسیار موثر واقع گردد.

مواد و روش‌ها
منطقه مورد مطالعه و آماده‌سازی داده‌ها:

طول  دقیقه   17 و  درجه   54 موقعیت  با  یزد  همدیدی  ایستگاه 
شرقی و 31 درجه و 53 دقیقه عرض شمالی و ارتفاع 1230 متر از 
سطح دریا دارای آمار اقلیمی کامل و طولانی مدت، نسبت به سایر 

1 -a trous
2 -discrete dyadic wavelet transform
3 -feed forward
4-Noisy 
5 -Brazil
6 -Tyvan
7 -Multilayer Percepetron

ایستگاه  این  انتخاب  استان می‌باشد. اساس  ایستگاه‌های موجود در 
اقلیمی  های  پارامتر  مدت  بلند  آمار  مشترک  دوره  طول  وجود  نیز 
می‌باشد. جهت پیش‌بینی سرعت باد در این ایستگاه ابتدا  همبستگی 
از  برخی  سپس  و  اندازه‌گیری  باد  سرعت  با  اقلیمی  پارامتر‌های 
 Tave پارامتر‌ها انتخاب گردیدند. این پارامتر‌ها ، شامل دمای متوسط
 0/35 همبستگی  با   Tmax بیشینه  دمای  0/37درصد،   همبستگی  با 
   ER با همبستگی 40 درصد،  تبخیر ماهانه  RH درصد، رطوبت نسبی
با همبستگی 0/39 درصد و سرعت باد  Ws در بازه زمانی سال‌های 

1384-1354 می باشد. 
بر این اساس با مجموع 28 سال داده های ماهانه سال 1354 تا 
آزمایش  به عنوان ورودی و خروجی، در مرحله آموزش و   1382
مدل  تائید  منظور  به  نهایت  در  و  گرفت  قرار  استفاده  مورد  مدل 
با معرفی داده‌های ورودی سال 1383 مقادیر سرعت باد سال  تنها 
واقعی  مقادیر  با  از مدل  مقادیر خارج  این  پیش‌بینی گردید.   1384
سال 1384 مقایسه گردید و نتایج ارائه شد. به این منظور ابتدا داده 
ها مطابق با رابطه یک استاندارد شدند و سپس با ترکیبات مختلف 
پارامتر‌های ورودی مورد آموزش8 و در ادامه آزمایش9 قرار گرفتند. 
عنوان  به  تصادفی  به صورت  داده‌ها  درصد   70 است  ذکر  به  لازم 
داده‌های آموزشی  و 30 درصد داده ها به عنوان داده‌های آزمایشی 

انتخاب گردید )داده های سالهای 1354-1382(
)1(

واقعی،  داده‌های  شده،  نرمال  داده‌های   )1( رابطه  در 
کمینه داده‌ها می‌باشد. بیشینه داده‌ها و

روش  چهار  از  استفاده  با  باد   سرعت  پیش‌بینی  بعد  مرحله  در 
شبکه  و  موجکی  عصبی  شبکه  عصبی،  فازی  شبکه  عصبی,  شبکه 
فازی- عصبی موجکی انجام و در هر مرحله نتایج مورد ارزیابی قرار 
گرفتند. پس از اخذ بهترین نتایج، جهت تائید10 نتایج بدست آمده با 
مدلی که بالاترین ضریب کارایی و کمترین میزان خطا را به همراه 
به مدل معرفی شد  به عنوان ورودی  داشت، داده‌های سال 1383، 
و سپس سرعت باد سال 1384 به عنوان خروجی پیش‌بینی گردید.
)12 ماه بعد( و نتایج این پیش‌بینی با مقادیر واقعی سال 1384 مورد 
مقایسه قرار گرفت. )لازم به ذکر است آمار سال 1383 در هیچکدام 
از مراحل آموزش و آزمایش مدل‌ها مورد استفاده قرار نگرفتند و تنها 

جهت تائید مدل به کار گرفته شدند.(

شبکه عصبی موجکی
ترکیب تئوری موجک و شبکه عصبی منجر به توسعه شبکه‌های 
شبکه‌های  از  طبقه‌ای  شبکه‌ها  این   .  ]22[ می‌شود  موجکی  عصبی 
پیشرو هستند که توابع فعال نرون های لایه مخفی از توابع موجک 

8 - Calibration
9 - Evaluation
10 - verification
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پیوسته تبعیت می‌کند ]31[. توابع موجک به دلیل اینکه از فاصله‌هاي 
زماني طولاني‌مدت براي اطلاعات داراي فركانس پايين و تناوب‌هاي 
كوتاه‌تر براي اطلاعات داراي فركانس بالا استفاده می‌کند، در نتیجه 
توانایی شبکه‌های عصبی موجکی در تحلیل توابع غیر خطی می‌تواند 
مدل  این  شد،  بیان  آنچه  به  توجه  با   .]5[ گردد  برآورد  بالا  بسیار 
و  از جمله طبقه‌بندی  مهندسی   از جنبه های  بسیاری  در  می‌تواند 
شناسایی سری‌های زمانی غیر خطی موثر واقع گردد. ساختار کلی 
که  است  داده شده  نشان  یک  در شکل  موجکی  شبکه‌های عصبی 

اساس آن وجود لایه موجکی در لایه میانی می‌باشد.
چنانچه )h(t موجک مادر باشد موجک }ha,b{ می‌تواند از فرایند 

تاخیر1 و انتقال2 مشتق شده باشد ]9[.
)2(

که پارامترهای a  و b به ترتیب پارامتر‌های مقیاس3 و وضعیت4 در 
دامنه اعداد حقیقی R هستند. نظریه اساسی که پشت نظریه موجک 
می‌باشد با استفاده از علامت اختصاری )f(t بیان می‌شود که این تابع 
  f(t( به عنوان موجک مادر شناخته می‌شود. تبدیل موجک مادر از

مطابق با رابطه سه  بیان می‌شود:
)3(

که علامت > f, ha,b< نتیجه درونی )f(t و ha,b را نشان می‌دهد. 
علامت * نشان‌دهنده مزدوج مختلط5 می‌باشد. فرایند تبدیل موجک 

1- dilation
2- translation
3- scale
4- position
5- conjugate

پیوسته معکوس6 از رابطه زیر بدست می آید:
)4(

که  مقدار ثابتی هست که به 
تابع)h(t  بستگی دارد.

بر اساس تحلیل موجک، تبدیل موجک توانایی بالایی در استخراج 
معادل‌‌سازی  با  آزمایشی  داده‌های  از  پارامتر‌ها  خصوصیات  انواع 
پارامتر‌های a  و b دارد و چنانچه داده‌ها به اندازه کافی وجود داشته 
به صورت دست  داده‌ها  موجکی  معکوس  تبدیل  عملیات  با  باشد 

نخورده ایجاد می‌گردند ]24،6[. 

شبکه‌های فازی- عصبی موجکی 
بر  مبتنی  از  سیستمی  شبکه‌های فازی- عصبی موجکی ترکیبی 
به  فازی- عصبی و موجک می‌باشد  شبکه‌های عصبی مصنوعی و 
طوری‌که این شبکه‌ها با استفاده از قابلیت یادگیری شبکه‌های عصبی 
مصنوعی، رابطه ورودی- خروجی که از  تئوری موجک)مطابق آنچه 
استفاده  با  و  آورده  دست  به  را  می‌کند  تبعیت  شد(  گفته  بالا  در 
شبکه‌ها  این  در  می‌کند.  ارائه  را  نتایج  فازی  منطق  استدلال  از 
سیگنال‌های ورودی‌ و خروجی مطابق با یکی از توابع موجک مادر 
به صورت ضرائب جزئی‌تر  پارامتر‌ها  و خصوصیات  شکسته شده 
به شبکه‌های فازی- عصبی معرفی می‌گردد. سپس این پارامتر‌ها در 
مدل‌های فازی- عصبی مطابق با الگوریتم آموزشی شبکه‌‌های عصبی 
مانند الگوریتم کاهش شیب نزولی7 آموزش دیده و نتایج به صورت 
فازی ارائه می‌گردد. بعد از ارائه ضرایب پیش‌بینی شده در مدل‌های 

6- inverse continuous wavelet
7- gradient descent

 شود مي بيان   اختصاري علامت از استفاده با باشد مي موجك
 موجك تبديل. شود مي شناخته مادر موجك عنوان به تابع اين كه

:شود مي بيان  سهمطابق با رابطه  از  مادر

 مي نشان را  و  دروني نتيجه علامت كه
 تبديل فرايند. باشد مي 2مختلط مزدوج دهنده نشان*  علامت. دهد

:آيد مي بدست زير رابطه از 3معكوس پيوسته موجك

)4(

 به كه هست ثابتي مقدار  كه
.دارد بستگيh(t) تابع

موجكي عصبي شبكه نمونه يك از كلي طرح -1 شكل
Figure1- A schematic of a typical wavelet neural network 

 استخراج در بالايي توانايي موجك تبديل موجك، حليلت اساس بر
 سازيمعادل با آزمايشي هايداده از ها پارامتر خصوصيات انواع

 داشته وجود كافي اندازه به هاداده چنانچه و دارد b و aهايپارامتر
 دست صورت به ها داده موجكي معكوس تبديل عمليات با باشد

   .]24،6[ گردند مي ايجاد نخورده

                                                                                                     
1 -position 
2 -conjugate 
3 -inverse continuous wavelet 

   موجكي عصبي- فازي هاي بكهش
شبكه بر مبتني سيستمي  از تركيبي موجكي عصبي- فازي هاي شبكه
 كهطوري به باشدمي موجك و عصبي- فازي و مصنوعي عصبي هاي
 عصبي هايشبكه يادگيري قابليت از استفاده با هاشبكه اين

 آنچه مطابق(موجك تئوري  از كه خروجي- ورودي رابطه مصنوعي،
 از استفاده با و آورده دست به را كند مي تبعيت) شد گفته بالا در

-سيگنال هاشبكه اين در. كندمي ارائه را نتايج فازي منطق استدلال

 شكسته مادر موجك توابع از يكي با مطابق خروجي و ورودي هاي
-شبكه به تر جزئي ضرائب صورت به هاپارامتر خصوصيات و شده

 هايمدل در هاپارامتر اين سپس. ددگرمي معرفي عصبي-فازي هاي
 مانند عصبي هاي شبكه آموزشي الگوريتم با مطابق عصبي- فازي

 فازي صورت به نتايج و ديده آموزش 4نزولي شيب كاهش الگوريتم
- فازي هايمدل در شده بينيپيش ضرايب ارائه از بعد. گرددمي ارائه

 اشاره آن به يزن بالا در كه موجكي معكوس عمليات با مطابق عصبي،
  .گردد مي توليد) هاخروجي(شده بينيپيش اصلي هايسيگنال گرديد
  موجكي- فازي و موجكي عصبي هايشبكه در آموزش فرايند
 و موجكي عصبي هايشبكه كار اساس گرديد بيان كه گونههمان
 سيگنال هر جزئي خصوصيات شناخت پايه بر موجكي عصبي- فازي

 باشد موجود كافي اندازه به هاداده عدادت زمانيكه. باشدمي ورودي
. نمايند سازيشبيه را الگوها از مختلفي انواع قادرند هامدل اين
 توابع اساس بر موجكي عصبي- فازي و موجكي عصبي هايمدل

 بينندمي آموزش مختلف، هايالگوريتم همچنين و موجكي مختلف
 شبكه در 5ماركوات لورنبرگ آموزشي الگوريتم  از تحقيق اين در

- فازي مدل در 6خطا انتشار پس الگوريتم و موجكي عصبي هاي
 در  7دابشيز مادر موجك تابع و است شده استفاده موجكي عصبي
 طور به. است رفته كار به موجكي اساسي تابع عنوان به ،سه سطح
  .]6[ دارد وجود مدل دو آموزش فرايند در يآموزش گام پنج كلي
 موجكي عصبي هاي مدل هاي پارامتر به هيمقدارد فرايند: اول گام
 به خروجي و ورودي هاينرون تعداد. موجكي عصبي-فازي و

 موجك هاينرون تعداد و گردد مي بيان Lو S با ترتيب به موجك
                                                            
4 - gradient descent 
5 ‐ Levenberg-Marquardt 
6 - Back propagation
7 -Daubechies 

)3(

خروجيلايه

Output  layer 

پنهان لايه  

Hidden layer 

وروديلايه

Input  layer 

شکل 1- طرح کلی از یک نمونه شبکه عصبی موجکی
Figure1- A schematic of a typical wavelet neural network
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فازی- عصبی، مطابق با عملیات معکوس موجکی که در بالا نیز به 
آن اشاره گردید سیگنال‌های اصلی پیش‌بینی شده)خروجی‌ها( تولید 

می‌گردد.

فازی-  و  موجکی  عصبی  شبکه‌های  در  آموزش  فرایند 
موجکی

کار شبکه‌های عصبی موجکی  اساس  بیان گردید  که  همان‌گونه 
هر  جزئی  خصوصیات  شناخت  پایه  بر  موجکی  عصبی  فازی-  و 
کافی  اندازه  به  داده‌ها  تعداد  که  زمانی  می‌باشد.  ورودی  سیگنال 
موجود باشد این مدل‌ها قادرند انواع مختلفی از الگوها را شبیه‌سازی 
نمایند. مدل‌های عصبی موجکی و فازی- عصبی موجکی بر اساس 
آموزش  مختلف،  الگوریتم‌های  همچنین  و  موجکی  مختلف  توابع 
مارکوات1  لورنبرگ  آموزشی  الگوریتم  از   تحقیق  این  در  می‌بینند 
در شبکه‌های عصبی موجکی و الگوریتم پس انتشار خطا2 در مدل 
فازی- عصبی موجکی استفاده شده است و تابع موجک مادر دابشیز3  
در سطح سه، به عنوان تابع اساسی موجکی به کار رفته است. به طور 

کلی پنج گام آموزشی در فرایند آموزش دو مدل وجود دارد ]6[.
گام اول: فرایند مقداردهی به پارامتر های مدل های عصبی موجکی 
به  خروجی  و  ورودی  نرون‌های  تعداد  موجکی.  عصبی  فازی-  و 
موجک به ترتیب با S وL بیان می گردد و تعداد نرون‌های موجک با 
T نمایش داده می شود. پارامتر مقیاس at، پارامتر انتقال bt، وزن‌های 
گره‌های اتصال با Uti و Wti برخی مقادیر تصادفی می‌باشد. با این 

روش پارامتر‌ها طبق یک فرایند یکسان وزن می‌گیرند. 
مقادیر   V(n)

T (l) و  x(n) (s) آموزشی  ورودی  نمونه‌های  دوم:  گام 
خروجی می‌باشد که S تعداد گره های ورودی وn هست n امین 

نمونه آموزش دیده و T سطح خروجی هدف می‌باشد.
پارامتر‌های  با  مطابق   V(n) (l) نمونه‌های از  خروجی  سوم:  گام 
محاسبه  فازی-عصبی موجکی  و  مدل‌های عصبی موجکی  صحیح 

می‌شود.
گام چهارم: قضاوت در مورد پارامتر‌های خروجی بر اساس قوانین 
با  مطابق  موجکی  فازی-عصبی  شبکه‌های  در  مثال  برای  آموزشی. 

الگوریتم پس انتشار خطا به این گونه عمل می شود:
)5(
)6(
)7(
)8(
)9(

1- Levenberg-Marquardt
2- Back propagation
3- Daubechies

)10(

)11(

)12(

η فاکتور نرخ یادگیری4 در مدل‌ فازی- عصبی موجکی می‌باشد. 
منجر  مقادیر کم  پایداری مدل و  به  منجر  فاکتور  این  بالای  مقادیر 
با تعداد دور5  به کند‌شدن یادگیری می‌شود. نرخ یادگیری متناسب 
یادگیری متفاوت است. α  نیز فاکتور مومنتم6 بوده که برای جلوگیری 

از قرار گرفتن در کمینه‌های محلی7 استفاده می‌شود]28[.
گام پنجم: میزان خطا)MSE(8 در این مرحله مطابق با رابطه 13 
این  باشد  قبول  قابل  مقدار  از  بیش  خطا  چنانچه  می‌شود  محاسبه 

مرحله به مرحله سوم باز گردانده می‌شود. 
)13(

این مقاله از شبکه‌های عصبی سه لایه موجکی و شبکه‌های  در 
فازی- عصبی موجکی استفاده گردیده است و جهت ارزیابی مقادیر 
پیش‌بینی شده با مقادیر واقعی پس از عملیات معکوس موجکی در 
این مدل‌ها، ضریب همبستگی مطابق با معادله 14 در دو مدل محاسبه 
گردید. علاوه بر این میزان خطا نیز مطابق با معادلات 15 و 16 و 17 
با سه آماره ریشه میانگین مربعات خطا9 و میانگین مطلق خطا10 و 
میانگین مطلق درصد خطا11 برآورد گردید و نتایج بر اساس بالاترین 

ضریب همبستگی و کمترین خطا مورد ارزیابی قرار گرفتند. 
)14(

)15(

)16(

4- learning rate
5- Epoch
6- Momentum
7-Local minimum
8- Mean squar Error
9-Root Mean Squar Error
10- Mean Absolute Error
11- mean absolute percentage error

Archive of SID

www.SID.ir

moghimi
Sticky Note
کلیه معادلات جایگزین شود این معادلات به صورت عکس است که واضح نیست

http://www.sid.ir


سال نهم- شماره 30- پاییز 361394 علوم و مهندسی آبخیزداری ایران

)17(

شبیه‌سازی  Pi داده‌های  مشاهداتی،  های  داده    Oi بالا  روابط  در 
این  انجام  جهت  است  ذکر  شایان  است.  داده‌ها  تعداد   n و  شده 

پژوهش از نرم‌افزار مطلب استفاده شده است.

نتایج 
در این تحقیق جهت پیش‌بینی سرعت باد ماهانه از چهار روش 
شبکه‌های پرسپترون چند لایه، شبکه‌های فازی- عصبی، شبکه‌های 
عصبی موجکی و شبکه‌های فازی- عصبی موجکی استفاده گردید 
و کارایی مدل‌ها مورد بررسی قرار گرفت. براین اساس از ترکیبات 
تائید  ادامه جهت  در  استفاده گردید و  پارامتر‌های ورودی  مختلف 
نتایج بهترین مدل، که دارای بالاترین ضریب کارایی و کمترین خطا 
بود فرایند پیش‌بینی سرعت باد سال 1384 با استفاده پارامتر‌های سال 

1383 انجام گرفت و با مقادیر واقعی آن سال مقایسه گردید. جدول 
یک نتایج حاصل از سه ترکیب مختلف مورد استفاده در شبکه‌های 
چند لایه پرسپترون و عصبی فازی- عصبی را نمایش می‌دهد. در 
اغلب موارد شبکه‌های فازی- عصبی، با تابع عضویت زنگوله‌ای و 
مدل فازایی تاکاگی و در مدل‌های پرسپترون، تابع فعال سیگموئید 
در لایه میانی و خروجی عملکرد بهتری داشتند. همچنین نمودار‌های 
یک و دو نتایج داده‌های مشاهداتی و پیش‌بینی شده سرعت باد را در 
ترکیب شماره دو شبکه‌های فازی- عصبی و ترکیب شش شبکه‌های 

پرسپترون را در مرحله آزمایش نشان می‌دهند.
با توجه به نتایج جدول یک واضح است که در میان سه ترکیب 
متفاوت پارامتر‌ها، که در دو مدل مورد استفاده قرار گرفته است، در 
مدل فازی- عصبی ترکیب شماره دو با ضریب همبستگی 0/74 و 
بهترین   0/97 و   0/75  ،0/01 ترتیب  به   RMSE ,MAE ,MAPE
پرسپترون چند لایه  نشان می دهد. در حالی‌که در مدل  را  کارایی 

جدول 1- نتایج حاصل از پیش بینی سرعت باد با دو مدل شبکه عصبی پرسپترون و مدل فازی- عصبی در مرحله آزمایش
Table 1-The result of prediction wind speed by ANN and ANFIS in the testing phase

MAE RMSE MAPE r مدل  ترکیب ورودی شماره ترکیب
Model Conbine input No. combine

0.81 0.97 0.11 0.74 ANFIS Tave -Tmax - Ws 1

0.75 0.97 0.01 0.74 ANFIS Tave -Tmax -H - Ws 2

0.86 1.05 0.17 0.73 ANFIS Tave -Tmax -H-E- Ws 3

0.82 1.00 0.02 0.65 MLP Tave -Tmax - Ws 4

0.83 1.05 0.10 0.74 MLP Tave -Tmax -H - Ws 5

0.81 1.01 0.04 0.73 MLP Tave -Tmax -H-E- Ws 6

نمودار 1- مقایسه مقادیر واقعی و پیش بینی شده سرعت باد در ترکیب دو شبکه های فازی-عصبی
Graph 1-Comparison between observed and simulated wead speed  in  combination (2) ANFIS
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بالاترین کارایی در ترکیب شماره شش با ضریب کارایی 0/73  و 
ترتیب 0/04، 0/81 و 1/01 مشاهده  به   RMSE ,MAE ,MAPE
که  می‌دهد  نشان  مدل  دو  در  کارایی  بالاترین  مقایسه  می‌شود. 
شبکه‌های فازی- عصبی با ضریب کارایی بالاتر و میزان خطای کمتر 
به شبکه عصبی پرسپترون نشان می‌دهد.  را نسبت  بهتری  عملکرد 
همچنین نتایج حاصل از دو مدل شبکه عصبی موجکی و شبکه‌های 

فازی- عصبی موجکی در جدول شماره دو آورده شده است. 
قابل  تفاوت  باد  سرعت  پیش‌بینی  از  حاصل  نتایج  به  توجه  با 
عصبی  فازی-  و  موجکی  عصبی  مدل  دو  عملکرد  در  ملاحظه‌ای 
موجکی، در مقایسه با دو مدل شبکه‌های پرسپترون و فازی- عصبی 
جدول  نتایج  مقایسه  با  که  ملاحظه‌ای  قابل  نکته  می‌شود.  ملاحظه 
فازی- مدل  در  که  است  این  می‌گردد  مشاهده  دو  و  یک  شماره 
دو  شماره  ترکیب  عصبی  فازی-  مدل  همانند  نیز  موجکی  عصبی 

 RMSE بهترین کارایی و کمترین خطا را با ضریب کارایی 0/96 و
MAE ,MAPE, به ترتیب 0/02، 0/24 و 0/31 داشته است و در 
شماره  ترکیب  عصبی  شبکه  مدل  همانند  نیز  موجکی  عصبی  مدل 
 RMSE ,MAE شش کارایی بالاتری را با ضریب کارایی 0/98 و
MAPE, به ترتیب 0/02، 0/33و0/40 در میان سایر ترکیب‌ها داشته 
است. در ادامه جهت اعتبارسنجی دو مدل عصبی موجکی و فازی-
عصبی موجکی سرعت باد سال 1384 با دو ترکیب دو و شش در 
با  شده  پیش‌بینی  باد  سرعت  و  گردید  پیش‌بینی  دو  شماره  جدول 
است  ذکر  شایان  گردید.  مقایسه  سال  همین  در  واقعی  باد  سرعت 
تفاوت این مرحله با مرحله آزمایش در این است که در این مرحله 
پیش‌بینی  را  داده شده است و مدل، خروجی  به مدل  تنها ورودی 
کرده است در صورتی‌که در مرحله آزمایش ورودی و خروجی هر 
این مرحله در مرحله  داده‌های  داده می شود. همچنین  به مدل  دو 

نمودار 2- مقایسه مقادیر مشاهداتی و شبیه سازی شده سرعت باد در ترکیب شش شبکه های عصبی پرسپترون
Graph 2-Comparison between observed and simulated wead speed  in  combination (6) ANN

جدول 2- نتایج حاصل از پیش‌بینی سرعت باد با دو مدل شبکه عصبی موجکی و مدل فازی- عصبی موجکی
 Table 1-The result of prediction wind speed by WANN and WANFIS

MAE RMSE MAPE r مدل  ترکیب ورودی شماره ترکیب

Model Conbine input No. combine

0.45 0.52 0.08 0.96 WANFIS Tave -Tmax - Ws
1

0.24 0.31 0.02 0.96 WANFIS Tave -Tmax -H - Ws
2

0.33 0.41 0.03 0.97 WANFIS Tave -Tmax -H-E- Ws
3

0.50 0.61 0.01 0.98 WNN Tave -Tmax - Ws
4

0.50 0.60 0.10 0.98 WNN Tave -Tmax -H - Ws
5

0.33 0.40 0.02 0.98 WNN Tave -Tmax -H-E- Ws
6
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آموزش و آزمون مورد استفاده قرار نگرفته است. نمودار شماره سه 
مقایسه نتایج بدست آمده از پیش بینی سرعت باد با داده‌های واقعی 

در مرحله تائید مدل در سال 1385 را نشان می‌دهد. 
با توجه به نمودار سه، ضریب کارایی بین 12 داده پیش‌بینی شده 
با مدل‌های فازی- عصبی موجکی در مقایسه با داده‌های واقعی برابر 
0/96 و با استفاده از مدل عصبی موجکی 0/86 برآورد گردید. نتایج 
در مرحله تائید دو مدل،  نشان می‌دهد در مجموع علی رغم نتایج 
رضایت‌بخش دو مدل عصبی موجکی و فازی-عصبی موجکی، مدل 

فازی- عصبی موجکی کارایی بالاتری را از خود نشان داده است. 

بحث و نتیجه‌گیری
در  باد  ماهانه  سرعت  پیش‌بینی  منظور  به  که  حاضر  تحقیق  در 
ایستگاه سینوپتیک یزد انجام گرفت، دو مدل هیبرید عصبی موجکی 
و فازی- عصبی موجکی ارائه گردید. در این راستا به منظور افزایش 
آنالیز  با  مدل  دو  این  عصبی  فازی-  و  عصبی  شبکه‌های  عملکرد 
موجک ترکیب گردید، بدیهی است مدل‌های هیبرید ایجاد شده از 
توانایی بالای  شبکه‌های عصبی و فازی عصبی و همچنین موجک، 
عنوان  به  مقادیر خروجی موجک  راستا  این  در  می‌برد.  بهره  هردو 
مقادیر ورودی شبکه‌های عصبی و عصبی- فازی به کار گرفته شد. 
به منظور تاثیر عملکرد موجک در مدل‌های هیبریدی، نتایج بدست 
آمده از دو مدل هیبرید با نتایج حاصل از دو مدل شبکه عصبی و 
شبکه فازی- عصبی در شرایط منفرد و بدون تلفیق با موجک مقایسه 
گرذید. بر اساس نتایج بدست آمده تلفیق موجک با دو مدل نامبرده 
منجر به افزایش چشمگیری در بهبود کارایی آنها شده است، به‌طوری 
که ضریب همبستگی شبکه‌های فازی-عصبی در شرایط بدون تلفیق 
با موجک 0/74 و RMSE ,MAE ,MAPE به ترتیب 0/01، 0/75 
و 0/97 برآورد گردیده است در حالی‌که در شرایط تلفیق با موجک 

ضریب همبستگی به 0/96 و ,RMSE ,MAE ,MAPE به ترتیب 
بهترین  نتایج  همچنین  است.  کرده  پیدا  ارتقا   0/31 و   0/24  ،0/02
کارایی شبکه عصبی پرسپترون نیز در شرایط بدون تلفیق با موجک 
ترتیب 0/04، 0/81 و  به   RMSE ,MAE ,MAPE, از 0r/73= و 
1/01 به 0r/98= و ,RMSE ,MAE ,MAPE به ترتیب 0/02، 0/33 
و0/40 در شرایط تلفیق با موجک بهبود یافت. در این تحقیق همچنین 
نتایج عملکرد شبکه‌های فازی- عصبی موجکی نسبت به شبکه‌های 
عصبی موجکی با خطای کمتری همراه بوده و در مجموع عملکرد 
برتر این مدل در میان چهار مدل مورد استفاده، به اثبات رسید. نتایج 
این تحقیق با نتایج حاصل از مطالعه وانگ و همکاران ]28[ مقایسه 
گردید. مطالعه وانگ نیز توانایی مدل شبکه عصبی موجکی را جهت 
اصلاح داده‌های سرعت باد دستی با توجه به سرعت باد اتوماتیک 
انجام  مطالعه  راستای  در  نیز  حاضر  مطالعه  نتایج  رسانید.  ثبت  به 
شده توسط وانگ می‌باشد بطوریکه توانایی بالای مدل‌های تلفیقی 
شبکه عصبی موجکی و بخصوص مدل فازی- عصبی موجکی در 

پیش‌بینی ماهانه سرعت باد تائید گردید.

منابع
1- Alexiadis, M. C. Dokopoulos, P. S. and 

Sahsamanoglou, H. S. 1998. Short-term forecasting of 
wind speed and related electrical power.Solar Energy. 
63(1): 61-68,1998.

2- Burton, T. Sharpe, D. Jenkins, N. and Bossanyi, E. 
2001.Wind energy handbook. Chichester: John Wiley 
and Sons.

3- Cadenas, E. and Rivera, W. 2007. Wind speed 
forecasting in the south coast of Oaxaca,Mexico. 

. است شده آورده دو شماره جدول در موجكي عصبي- فازي هايشبكه
موجكي عصبي- فازي مدل و موجكي عصبي شبكه مدل دو با باد سرعت بينيپيش از حاصل نتايج): 2( جدول

Table 1-The result of prediction wind speed by WANN and WANFIS   
MAE RMSE MAPE r ورودي تركيب مدل تركيب شماره

    Model Conbine input No. combine

0.45 0.52 0.08 0.96 WANFIS Tave -Tmax - Ws 1

0.24 0.31 0.02 0.96 WANFIS Tave -Tmax -H - Ws 2
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 قابل تفاوت باد سرعت بينيپيش از حاصل نتايج به توجه با
 عصبي-فازي و موجكي عصبي مدل دو عملكرد در ايملاحظه
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-فازي مدل در كه است اين گرددمي مشاهده دو و يك شماره
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 و موجكي عصبي مدل دو اعتبارسنجي جهت ادامه در. است داشته
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شايان ذكر . گرديد مقايسه سال همين در واقعي باد سرعت با شده

است تفاوت اين مرحله با مرحله آزمايش در اين است كه در اين 
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 سه شماره نمودار. آموزش و آزمون مورد استفاده قرار نگرفته است
 واقعي هايداده با باد سرعت بيني پيش از آمده بدست نتايج مقايسه
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1384 سال موجكي عصبي-فازي و موجكي عصبي مدل دو با شده سازي شبيه و مشاهداتي مقادير مقايسه -3 نمودار

Simulation with (WANFIS)(r=0.96)           Simulation with (WANN)(r=0.88)          Observation

نمودار 3- مقایسه مقادیر مشاهداتی و شبیه سازی شده با دو مدل عصبی موجکی و فازی-عصبی موجکی سال 1384
 Graph 3- Comparison between observed and simulated data by WANN and WANFIS  in 1995
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