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ABSTRACT 

Predicting hydrological parameters, especially rainfall, has played a very important role in water resources 

management and planning. Therefore, the development of methods giving accurate estimates has always been 

of interest to researchers. In this study, precipitation data from the Ahvaz synoptic station in the period of 2018-

1961 were used to develop Kstar and Gene Expression Programming wavelet hybrid models (WKstar and 

WGEP). The performance of the applied models was evaluated using statistical indices, including the 

correlation coefficient (CC), Nash-Sutcliffe (NS), Kling–Gupta (KGE) and the Willmott Index (WI). Initially, 

the Kstar and GEP individual models were implemented, with a delay in precipitation input up to four months 

ago and month numbers. Results showed that both models achieved maximum accuracy with a time delay of 

one month (M1 senario), but their performance was very low and unacceptable. Regarding that both models 

with the M1 pattern have the best performance, so the M1 inputs decomposed by five different wavelet 

functions to detail and approximat subsets and were represented to the models. The results showed that the 

performance of wavelet hybrid models was significantly improved, so that the NS index increased from 0.139 

to 0.607. In addition, the best performance of WKstar and WGEP hybrid models was obtained with the inputs 

of the Daubechies wavelet of order four and the decomposition level two. Also, there was no significant 

difference between the two developed hybrid models statistically, but using the violin plot it was found that the 

WKstar model is more suitable for predicting precipitation at the Ahvaz synoptic station. 

Keywords: Decomposition Level, Mother Wavelet, Willmott Index, Violin Plot. 

 

  

                                                                                                                                                                                                 
*Corresponding Author’s Email: Ma.maddah@scu.ac.ir 

https://ijswr.ut.ac.ir/issue_10582_10621.html
https://dx.doi.org/10.22059/ijswr.2021.314110.668808
mailto:Ma.maddah@scu.ac.ir


  1400 ، ارديبهشت2، شماره 52، دوره تحقيقات آب و خاک ايران 410

ماهانه )مطالعه موردی: ايستگاه های بينی بارشبرای پيش Kstarالگوريتم -توسعه روش هيبريدی موجک

 سينوپتيک اهواز(

 *1امين مداحمحمدو  1فرشاد احمدی

 .، دانشگاه شهید چمران اهواز، اهواز، ایرانیستزیطآب و مح یدانشکده مهندسگروه هیدرولوژی و منابع آب،  .1

 (22/10/1399تاریخ تصویب:  -11/10/1399تاریخ بازنگری:  -2/9/1399)تاریخ دریافت: 

 چکيده

و رریزی منابع آبی داشته و از اینبینی متغیرهای هیدرولوژیک و به ویژه بارش نقش بسیار مهمی در مدیریت و برنامهپیش

هایی که بتواند تخمین دقیقی از آن را به دست دهد همواره مورد توجه محققان بوده است. در این پژوهش از توسعه روش

 Kstarموجک  های هیبریدیبرای توسعه مدل 1961-2018هواز در دوره آماری های بارش ایستگاه سینوپتیک اداده

(WKstarو برنامه )( ریزی بیان ژنWGEPاستفاده شد. عملکرد مدل )های آماری ضریب های به کار رفته با شاخص

. در ابتدا ( مورد بررسی قرار گرفتWI( و ضریب ویلموت )KGE(، کلینگ گوپتا )NSساتکلیف ) -(، نشCCهمبستگی )

ها اجرا شدند. نتایج نشان داد های بارش تاخیر یافته تا چهار ماه قبل و شماره ماهبا ورودی GEPو  Kstarهای منفرد مدل

( به بیشترین دقت رسیده اما عملکرد آنها بسیار ضعیف و غیرقابل قبول M1که هر دو مدل با تاخیر زمانی یک ماه )الگوی 

های یک ماه قبل با استفاده از اند از این رو بارشبهترین عملکرد را داشته M1ر دو مدل با الگوی بود. با توجه به اینکه ه

ها معرفی شدند. نتایج نشان داد که های تقریب و جزئیات تجزیه شده و مجدداً به مدلپنج تابع موجک مختلف به زیرسری

 607/0به  139/0از  NSود یافته به طوری که شاخص های هیبریدی موجک نسبت به حالت منفرد بسیار بهبعملکرد مدل

های تابع موجک دابچیز چهار و با ورودی WGEPو  WKstarهای هیبریدی افزایش یافت. همچنین بهترین عملکرد مدل

داری بین دو مدل هیبریدی توسعه یافته وجود نداشت، اما با سطح تجزیه دو به دست آمده و از نظر آماری اختلاف معنی

 ترهای ایستگاه سینوپتیک اهواز مناسببینی بارشبرای پیش WKstarاستفاده از نمودار ویولونی مشخص گردید که مدل 

 باشد.می

 سطح تجزیه، ضریب ویلموت، موجک مادر، نمودار ویولونی. کليدی: هایواژه

 

 مقدمه
بارش یکی از اجزای مهم و بسیار پیچیده چرخه هیدرولوژی است 

های حدی خشکسالی و ترسالی بوده که هرکدام حالتکه دارای 

تاثیرات نامطلوب فراوانی بر محیط زیست و جوامع بشری دارد 

(Abdourahamane et al., 2019 .)یبارندگ ینیبشیپ نیبنابرا 

 ینسانا یهاتیفعال یزیربرنامه نیو همچن ایاز بلا یریگشیپ یبرا

بر  گذارریتأث یکیزیف یهاسمیاگرچه مکانرسد. ی به نظر میضرور

از نظر  (هاانوسیجو و اق یعمدتاً گردش جهان) یبارندگ یالگوها

 زانیم ینیبشیپاما همچنان اند، کاملًا شناخته شده یعلم

 یاریچالش در بس کیمدت و بلند مدت به عنوان  انیم یبارندگ

 کره، گرم شدن نیمانده است. علاوه بر ا یاز مناطق جهان باق

 یتردهیچیپبا شرایط را  این مهم ییآب و هوا راتییو تغ نیزم

پارامترهای  ینیبشیپ یهامدلرو مواجه کرده و از این

                                                                                                                                                                                                 

 Ma.maddah@scu.ac.irنویسنده مسئول: * 

1 - Support Vector Machine (SVM) 

2 - Gene Expression Programming (GEP) 
3 - Kstar Algorithm 

 هایبه سمت تکنیک یسنت یآمار یهااز روش هیدرولوژیک نیز

 et al.,Mirabbasi ) 1هوش مصنوعی نظیر ماشین بردار پشتیبان

2019; Ahmadi, 2020 et al.,2019; Mehr ریزی بیان (، برنامه

(، الگوریتم Mehr, 2018; Ahmadi and Valinia, 2020) 2ژن
3Kstar (Ekmekcioğlu et al., 2020و مدل ) های هیبرید موجکی

(Sun et al., 2019; Freire et al., 2019; Mehdizadeh et al., 

2020; Ahmadi and Valinia, 2020 ) اند. افتهیتکامل 

ه های فراتکاملی بوداده الگوریتمریزی بیان ژن از خانوبرنامه

های غیرخطی و پویا داشته سازی فرایندو توانایی بالایی در مدل

گران بوده است. های اخیر مورد توجه پژوهشو در سال

Mehdizadeh et al. (2018از مدل ) های هیبریدیGEP-ARCH 

 های سینوپتیکایستگاه بنی بارشبرای پیش ANN-ARCHو 

منظور  رشت، گرگان، کرمان و زاهدان بهره بردند. بدینارومیه، 
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 هایاز داده GEPو  ANNهای مستقل ایشان برای توسعه مدل

 ی مستقل وهاعملکرد مدلاستفاده نمودند.  بارش افتهیریتاخ

 ارزیابی 2Rو  RMSEهای آمارهبا استفاده از  یشنهادیپ یبیترک

 یشنهادیپ یهامدلداد که نشان های این پژوهش یافتهشد. 

GEP-ARCH  وANN-ARCH مورد  یها ستگاهیدر تمام ا

از عملکرد بسیار بهتری در مقایسه با  مختلف هایاقلیممطالعه با 

( از 2019) .Mirabbasi et alهای مستقل برخوردار هستند. مدل

ریزی بیان ژن، ماشین بردار پنج روش هوش مصنوعی شامل برنامه

ی اسپلاین رگرسیونی انطباقپشتیبان، شبکه عصبی مصنوعی، 

بینی برای پیش M5( و مدل درختی MARS) 1چند متغیره

های درازمدت ایالت مادهایا پرادش هندوستان استفاده بارش

نمودند. در پژوهش مذکور بارش تابعی از طول و عرض جغرافیایی، 

سنجی و شماره ماه )شماره ماه خاصیت انارتفاع ایستگاه بار

کرد( در نظر های بارش منطقه را نمایندگی میتناوبی در داده

 بیضر هایبراساس آماره ی مورد مطالعههاروشگرفته شد. 

 اتمربع نیانگی( و مMAE) 2مطلق یخطاها نیانگی، م(2R) نییتع

نتایج نشان داد که  شدند. سهیمقا گریکدی( با RMSE) 3خطاها

های مورد مطالعه نزدیک به یکدیگر بوده و از توانایی عملکرد مدل

 بینی پارامتر بارش برخوردارند. لازم برای پیش

های های اخیر حجم اطلاعات ثبت شده از پدیدهدر سال

هیدرولوژیک رو به فزونی گذاشته و برای استخراج بهتر روابط 

-های دادهتوان از روشا حجم زیاد، میهای داده بموجود در پایگاه

کاوی به عنوان فرآیندی برای یافتن کاوی استفاده نمود. داده

بینی تعریف شده های پیشارتباطات برای ساختن مدلالگوها و 

های ترین روش توسعه مدلبندی متداولاست. تکنیک دسته

بندی است. در یادگیری بینی بوده و شامل یادگیری و ردهپیش

بندی تحلیل شده و اطلاعات اطلاعات آموزشی با الگوریتم دسته

-های دادهرود. تعدادی از روشبرای برآورد دقیق قواعد به کار می

-های مختلف عبارتند از درخت تصمیمکاوی پرکاربرد در زمینه

. در Kstarو الگوریتم  M5های تصادفی، مدل گیری، جنگل

مختلف هوش مصنوعی و  های( از روش2019) Bushara پژوهشی

ایستگاه  24های ساله بارش 13بینی برای پیش Kstarالگوریتم 

سینوپتیک کشور سودان استفاده نمود. ایشان عملکرد الگوریتم 

Kstar ها را بسیار مناسب گزارش نمودند. سازی بارشدر مدل 

Costache et al.(2020 نیز دقت بالای الگوریتم )Kstar  را در

 Ekmekcioğlu های ناگهانی مورد تایید قرار دادند.بررسی سیلاب

et al. (2020از روش ) های شبکه عصبی مصنوعی، ماشین بردار

بینی پخش سازی و پیشبرای مدل Kstarپشتیبان و الگوریتم 

                                                                                                                                                                                                 
1 - Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) 

2 - Mean Absolute Relative Error (MAE) 

  Kstarانرژی در سرریز استفاده نموده و گزارش کردند که روش

های پیچیده برخوردار سازی پدیدهمدلاز توانایی بسیار خوبی در 

 است.

های زمانی هیدرولوژیک همواره با مشکلاتی همچون سری

خاصیت تناوبی و وجود نویز سفید مواجه هستند. این عوامل 

های هوشمند را تضعیف نموده  و برآوردها را به حالت عملکرد مدل

-شروتوان از نمایند. برای حل این مشکلات مینااریب تبدیل می

های هوشمند با توابع موجک بهره برد. هایی همچون تلفیق مدل

بینی بارش توسط محققان صورت استفاده از توابع موجک در پیش

  ود.شپذیرفته که به تعدادی از جدیدترین این مطالعات اشاره می

Santos et al.(2019مدل هیبریدی موجک )-  شبکه عصبی

روزانه حوضه آبریز رودخانه  هایبینی بارشمصنوعی را برای پیش

گران گزارش نمودند سان فرانسیسکو توسعه دادند. این پژوهش

 %35که استفاده از مدل هیبریدی توسعه داده شده دقت را 

 .Estévez et alدرصد کاهش داده است.  47افزایش و خطا را تا 

های بارش ماهانه مناطق نیمه سازی داده( برای مدل2020)

شبکه عصبی مصنوعی بهره  -از هیبرید موجکخشک اندونزی 

های ورودی به دو عامل بردند. نتایج نشان داد که با تجزیه داده

تری را در اختیا توان اطلاعات ورودی کاملتقریب و جزئیات می

ها بطور قابل توجهی افزایش رو عملکرد مدلمدل قرار داد و از این

 یابد.می

شود که تاکنون ه میبا توجه به پیشینه پژوهش مشاهد

بینی پارامترهای های هوش مصنوعی متعددی برای پیشمدل

هیدرولوژیک توسعه یافته و توسط محققان مورد استفاده قرار 

 Kstarاند. اما با این وجود در مطالعات اندکی از الگوریتم گرفته

بینی بارش بهره برده شده است. همچنین رویکرد برای پیش

رای مند بی تلفیقی نیز به عنوان یک روش نظامهااستفاده از مدل

های پایه توجهات بسیاری را به خود جلب بهبود عملکرد مدل

بینی بارش کرده است. از این رو در مطالعه حاضر برای پیش

با توابع مختلف  Kstarو الگوریتم  GEPهای ماهانه، تلفیق مدل

 موجک مد نظر قرار گرفت.

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعهها و داده

ز ا وجنوب غرب کشور واقع شده  هیال یدر منتهاستان خوزستان 

 است. افتهی لیتشک یو کوهستان یامتفاوت جلگه کاملاً  دو بخش

 یاهزمستان معتدل وی هاو مرتفع، تابستان یدر مناطق کوهستان

و در  یابانیب مهین یآب و هوا یدارا یاهیپاکوه یسرد و در نواح

3 - Root Mean Square Error (RMSE) 
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 شیپ یجنوب و جنوب غرب سمت هر چه به یاپست جلگه ینواح

 یاارهکن یابانیبه ب یابانیب مهیآب و هوا از ن اتیخصوص میرویم

کوتاه و معتدل و  ه،یناح نیا یها. عمدتاً زمستانشودیم لیتبد

میانگین بارش و دمای سالانه در و گرم است.  یها طولانتابستان

درجه سلسیوس  3/25متر و یمیل 284استان خوزستان به ترتیب 

ایستگاه سینوپتیک تحت نظارت سازمان  20باشد که توسط می

ای هبینی بارشهواشناسی حاصل گردیده است. به منظور پیش

های ایستگاه سینوپتیک اهواز به دلیل دارا بودن استان از داده

 1961-2018اطلاعات مناسب و طولانی مدت در دوره آماری 

، موقعیت مکانی ایستگاه سینوپتیک اهواز (1)استفاده شد. شکل 

 دهد. را در کشور و استان خوزستان نشان می

 ريزی بيان ژنبرنامه

( توسعه 1992) Koza توسط بار اولین ژن ریزی بیانروش برنامه

-محسوب می یتکامل هایداده شد. این روش از خانواده الگوریتم

-ریتم. الگواندافتهی داروین توسعه تکامل نظریه براساس که شود

 های-شاخص چهارچوب در را مشخص هدف تابع یک مذکور های

 یبایشده را برای ارز ادنموده و در گام بعد تابع ی فیکیفی تعر

به همراه تصحیح ای در یک فرآیند مرحله آمده به دست هایپاسخ

 ارائه را مناسب جواب نهایت، گرفته و در کار به هاساختار داده

وه توانند به سه گرها از لحاظ ساختاری میاین الگوریتم. نمایندمی

  (:Ferreira, 2002اصلی تقسیم شود )

های های ژنتیک با افرادی شامل کروموزوم( الگوریتم1

ا ها طول ثابت و بدون بیانی پیچیده. در این سیستمخطی ب

ه شوند و بها طبق برتری خصوصیات فردیشان حفظ میکروموزوم

 ( معروف هستند.GA) 1الگوریتم ژنتیک

های ژنتیک با افرادی شامل ساختارهای ( الگوریتم2 

ها و اشکال متفاوت و توانا در پذیرش تعداد از اندازه 2ایشاخه

بق ای طها نیز ساختارهای شاخهبیشتری از عوامل. در این سیستم

تیک ریزی ژنشوند که برنامهبرتری خصوصیات فردیشان حفظ می

(GPنامیده می ).شوند 

های ژنتیک با افراد کدگذاری شده به شکل ( الگوریتم3 

ا طولی ثابت و قابل بیان به شکل های خطی بکروموزوم

ها و اشکال متفاوت. در این ای با اندازهساختارهای شاخه

 3ها بواسطه برتری عوامل سببی روی فنوتیپها کروموزومسیستم

ریزی بیان ژن شوند و به برنامهای( حفظ می)ساختارهای شاخه

(GEP.معروف هستند ) 

نه ایستگاه سازی بارش ماهادر مطالعه حاضر برای مدل

سینوپتیک اهواز در گام اول، تابع جذر میانگین مربعات خطا به 

                                                                                                                                                                                                 
1 - Genetic Algorithm 
2 - Ramified Structures 

عنوان تابع برازش مناسب انتخاب گردید. سپس در گام دوم، 

انتخاب مجموعه متغیرهای ورودی و مجموعه توابع به منظور 

ها ها انجام شد. در مسئله حاضر مجموعه ورودیتولید کروموزوم

باشد. در این ه با تاخیرهای زمانی میهای ماهانمتشکل از بارش

}مطالعه، از چهار عملگر اصلی که شامل  , , , }     و نیز توابع

2ریاضی 3 3{ , , , , ( )}X X X X Log X  .استفاده شد

باشد. ها میگام سوم، شامل انتخاب ساختار و معماری کروموزوم

طالعه عمل جمع گام چهارم انتخاب تابع پیوندی است که در این م

ها مورد استفاده قرار گرفت. در برای ایجاد پیوند بین زیرشاخه

گرهای ژنتیک و نرخ هریک از آنها نهایت، در گام پنجم عمل

 شود. انتخاب می
 

 Kstarالگوريتم 

 یلو تحل یهتجز یبرا یتوان به عنوان روشیرا م Kstar یتمالگور

 K مشاهده به nیم آن تقس یکرد که هدف اصل یفتعرای خوشه

 نیکتریهر مشاهده به خوشه با نزد ،ر آنبه طوریکه دخوشه است 

 یتمالگور .(Ekmekcioğlu et al., 2020) تعلق دارد یانگینم

Kstar  بر نمونه  یمبتن روش یادگری یکبه عنوان توان میرا

صله فا یریبه عنوان اندازه گ یآنتروپتئوری که از کرد  یفتوص

 یسازگار برا یکردرو این روش با ارائه یک کند.یاستفاده م

 ریو مقاد یننماد یهایژگی، ویارزشمند واقع یاتخصوص یریتمد

های موجود به امکان دریافت اطلاعات را از دادهاز دست رفته 

نمونه به نمونه  یکفاصله از  Kstarرساند. در الگوریتم حداکثر می

 یگره دنمونه به نمون یک یلتبد یچیدگیتواند به عنوان پیم یگرد

(. همانگونه که ذکر شد Granata et al., 2019) شود یفتوص

 کند.یاستفاده م یتابع فاصله آنتروپ یکاز ، Kstarیون رگرس

 نیشتریکه ب ییبدست آوردن نمونه ها یبرا یکنتروپآفاصله 

ر د. شودیدارند استفاده م یکدیگرها به از مجموعه دادهرا شباهت 

ی مورد بررسی باشد در این صورت هانمونه bو  aکه نظر بگیرید 

P* کرد که از  یفتوص یرتوان به عنوان احتمال هر مسیرا مa  به

b بنابراین رابطه  .استP باشد یان میب به شرح زیر قابل

(Ekmekcioğlu et al., 2020:) 

𝑃∗(𝑏 𝑎) (1رابطه) = ∑ 𝑝(𝑡)

𝑁

𝑡∈𝑝:𝑡(𝑎)=𝑏

 

از ای مجموعه یک T (T مقدارنشان دهنده  tکه در آن 

تابع احتمال است. با در نظر  یک pهاست( بوده و داده یلاتتبد

 را دارد: یرز یطشرا *P ینکهگرفتن ا

3 - Phenotype 
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∑ (2رابطه) 𝑃∗(𝑏 𝑎)

𝑁

𝑏

= 1 

0 (3رابطه) ≤ 𝑃∗(𝑏 𝑎) ≤ 1 
 شود:به شرح زیر بیان می Kstarبا توجه به روابط فوق تابع 

𝐾∗(𝑏 𝑎) (4رابطه) = −𝑙𝑜𝑔𝑃∗(𝑏 𝑎) 
 های زیر است:رابطه بالا دارای ویژگی

𝐾∗(𝑏 𝑎)                     (5رابطه) ≥ 0 

𝐾∗(𝑏 𝑎)                       (6رابطه) + 𝐾∗(𝑐 𝑏) ≥ 𝐾∗(𝑐 𝑎)  

نماینده اعداد صحیح بوده و برای اعداد پیوسته به  6تا  1روابط 

 شوند:صورت زیر بازنویسی می

 (7رابطه )
𝑃∗(𝑏 𝑎) = 𝑃∗(𝑖) =

𝑠

√2𝑠−𝑠2
(

1−√2𝑠−𝑠2

1−𝑠
)   𝑊ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑖 = |𝑎 − 𝑏|  

 (8رابطه )
𝐾∗(𝑏 𝑎) = 𝐾∗(𝑖) =

1

2
log(2𝑠 − 𝑠2) − log(𝑠) + 𝑖[log(1 − 𝑠) −

log (1 − √2𝑠 − 𝑠2)]  
ت. اس یرمتغ یکو  صفر ینب و بودهپارامتر مدل  sکه در آن 

توان با استفاده از مقادیر با در دست داشتن این روابط می

نمونه را برای داده مورد نظر ترین احتمالاتی محاسبه شده مناسب

 انتخاب نمود.

  
 موقعيت ايستگاه سينوپتيک اهواز -1شکل 

 

 تبديل موجک

استفاده  با یگنالس یلو تحل یهموجک بر اساس تجز یلتبد یتئور

ریزی شده پایهمختلف در دامنه زمان و فرکانس  یهایاساز مق

ده شناخته ش یممفاه یمتعمروابط مربوط به این تئوری با . است

توسط برای اولین بار اصطلاح موجک و انجام  1980در دهه 

 .Phillies et al) شد یمعرف ژان مورلت یفرانسو یزیکدانژئوف

وانست تشده توسط مورلت،  یلتحل یالرزه یها. داده(1996

موده بررسی ن با گذشت زمانهای فرکانس را تغییرات سریع مولفه

و نشان داد که تبدیل فوریه برای اینگونه از مسائل نتایج مناسبی 

لکس اکروات  ینظر یزیکدانبا کمک ف ینبنابرادهند. را ارائه نمی
کرد که امکان مکان  یجادرا ا یدیتحول جد مورلت، گروسمان

 کندیبهتر را فراهم م ینس بالا با وضوح زمانبا فرکا یعوقا یابی

(Polikar and Mastorakis, 1999.)  یکی از مشخصات کاربردی

ا هتابع موجک، الگوریتم فیلترسازی آن است که با عبور دادن داده

-از فیلتر مربوطه، آنها را به دو دسته تقریب و جزئیات تقسیم می

ل شامیین و جزئیات نماید. تقریب نماینده اجزا با فرکانس پا

لا بوده و فرآیند تجزیه امواج فرکانس بایا  کوچک یاسبا مق ییاجزا

 .(Wang and Ding, 2003تواند تا چندین مرحله ادامه یابد )می

A0 ،A1 ،A2 ... و  یبسطوح تقر لاترینبا یبضرا وDj یبضر 

روند  در صورت ادامه مراحل تجزیه، ایناست.  F(x) تابعیات جزئ

. (Polikar, 1996) گردد ها تکراریبمداوم تقر یهبا تجز تواندیم

یم تقس (2)مانند شکل  یهائمجموعه یرموج به ز یک یبترت ینبد
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 Ekmekcioğluنامند )یموجک م یهکه آن را درخت تجز شودمی

et al., 2020) . 

 
 (Ekmekcioğlu et al., 2020درخت تجزيه موجک ) -2شکل

 

های مهمی مدت بودن از جمله ویژگینوسانی بودن و کوتاه 

گیرد. در این است که در تعریف تابع موجک مورد توجه قرار می

)توان گفت کهصورت می )x  تابع موجک است اگر و فقط اگر

 رابطه زیر صدق نماید:  در آن یهفور یلتبد

𝜑(0) (9رابطه) = ∫ 𝜑(𝑥)𝑑𝑥 = 0
+∞

−∞

 

)موجک یبرا یرفتگیپذهمان شرط  (،9رابطه ) )x  بوده

ه ان محدود کننده نبودد، چن(صفر یانگینتابع با م) یژگیو ینا و

).یدرا بر اساس آن تابع موجک نام یاریتوابع بستوان میو  )x 

با دو  یل،تابع موجک مادر است که توابع مورد استفاده در تحل

 ییرغت بررسی، مورد یگنالدر طول س یاستقال و مقان یاضیعمل ر

 (.10شوند )رابطه داده میمحل  ییراندازه و تغ

𝜑𝑎,𝑏(0) (10رابطه) =
1

√𝑎
𝜑 (

𝑥 − 𝑏

𝑎
) 

 یو برا( bیگنال )موجک در هر نقطه از س یبضرا یتدر نها

-یم قابل محاسبه 11استفاده از رابطه با ( aیاس )هر مقدار از مق

 (.Mallat, 1998باشد )

,𝑇(𝑎  (11رابطه) 𝑏) =
1

√𝑎
∫ 𝜑 (

𝑡−𝑏

𝑎
) 𝑓(𝑡)𝑑𝑡

+∞

−∞
  

قابل محاسبه بوده و  Tمقدار  bو  aمختلف  یرمقاد یبه ازا

 در این به خود اختصاص دهد مقدار مثبت را یشترینب T کهزمانی

 ردد.نیز حاصل گانطباق  یشترینبتوان انتظار داشت که صورت می

انتخاب سطح تجزیه  یکی از مراحل مهم در کاربرد توابع موجک

باشد. بدین منظور در مناسب برای تحلیل سیگنال مورد نظر می

به  Wang and Ding (2003)مطالعه حاضر از رابطه پیشنهادی 

 شرح زیر استفاده شد:

                                                                                                                                                                                                 
1 - Fejer-Korovkin 

𝐿  (12رابطه) = 𝐼𝑛𝑡[𝐿𝑜𝑔(𝑁)] 

های طول سری داده N تعداد سطح تجزیه، L، در رابطه فوق

-هداد . با تجزیه هریک از سریباشدمی عملگر صحیح INTاولیه و 

های تقریب و های زمانی اولیه به زیرسریها، واریانس سری

جزئیات منتقل شده و هیچ گونه اطلاعاتی از سری زمانی اولیه از 

(. بطوریکه با معکوس Wang and Ding, 2003بین نخواهد رفت )

یی سری توان با دقت بالامی (2)نمودن فرایند ارائه شده در شکل 

 زمانی اولیه را بازسازی نمود. 

 هاالگوی ورودی برای مدل يينتع

ترین های هیدرولوژیک انتخاب مناسبسازی پدیدهبرای مدل

های مورد تواند تاثیر بسزایی در عملکرد روشهای ورودی میداده

 ارک ساز و یتآموزش ماهاستفاده داشته باشد. به طوریکه برای 

 ییچیدگتنها سبب پها نه افزایش تعداد ورودیپدیده، حاکم بر 

شد، بلکه سبب کاهش دقت  یر خواهدحافظه درگ یشالگو و افزا

مطالعه حاضر سعی  در ینبنابرا(. Ahmadi, 2020گردد )یمنیز 

های ماهبارش های از داده ماه جاری، بینی بارشگردید برای پیش

علاوه  شود.اده استف Kstarو  GEPهای مدلبه عنوان ورودی  قبل

 .Mirabbasi et alهای تاخیر یافته بارش، بنابه پیشنهاد بر داده

ها ها نیز در تمامی الگوهای ورودی به مدلاز شماره ماه (2019)

نماید تا خاصیت فصلی و تناوبی استفاده شد. این امر کمک می

ها به مدل معرفی گردد، بدون اینکه هزینه خاصی به فرآیند داده

های مستقل به های مدلازی وارد شود. در نهایت ورودیسمدل

قبل نیز  آماده گردید. همانطور که در قسمت (1)شرح جدول 

ها بینی بارشاشاره شد، در این مطالعه از تئوری موجک برای پیش

بهره گرفته شد. بدین منظور با استفاده از توابع موجک هار 

(Haar دابچیز ،)2 (db2 دابچیز ،)4 (db4( سیملت ،)Sym ،)

-( الگوی ورودی که مدلK-F) 1کورکین-( و فجرCoifکویفلت )

رسانند، در دو سطح تجزیه ترین حالت میهای مستقل را به بهینه

ایجاد  WKstarو  WGEPهای هیبریدی شده و بدین ترتیب مدل

 (. 1گردیدند )جدول 

 هاارزيابی مدل

ر از معیارهای های موردنظدر این تحقیق، برای ارزیابی مدل

(، کلینگ گوپتا NSساتکلیف ) -(، نشCCضریب همبستگی )

(KGW( و ضریب ویلموت )WIاستفاده می ):شود 

𝐶𝐶 (13رابطه) =
𝑐𝑜𝑣(𝑂𝑖 , 𝑃𝑖)

√𝑉𝑎𝑟(𝑂𝑖) × 𝑉𝑎𝑟(𝑃𝑖)
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𝑁𝑆 (14رابطه) = 1 −
∑ (𝑂𝑖 − 𝑃𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖 − �̅�)2𝑛
𝑖=1

 

𝐾𝐺𝑊     (15رابطه) = 1 − √(𝐶𝐶 − 1)2 + (𝛼 − 1)2 + (𝛽 − 1)2 

 (16رابطه )

𝑊𝐼 = |1 − [
∑ (𝑂𝑖 − 𝑃𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (|𝑃𝑖 − �̅�| + |𝑂𝑖 − �̅�|)2𝑛
𝑖=1

]| , 0 ≤ 𝑊𝐼 ≤ 1 

مقادیر  𝑃𝑖مقادیر مشاهداتی،  𝑂𝑖که در روابط فوق 

ضریب  CCمیانگین بارش مشاهداتی،  �̅�بینی شده، پیش

نسبت انحرف  α های مشاهداتی و محاسباتی،همبستگی بین داده

باشد. ها میتعداد داده 𝑛و  𝑃𝑖و  𝑂𝑖نسبت میانگین  𝑃𝑖 ،βو  𝑂𝑖معیار

ین گردد که بیشترترین گزینه انتخاب میمدلی به عنوان مناسب

 Willmottرا به خود اختصاص دهد ) WIو  CC ،NS ،KGWمقدار 

et al., 2012.)

 

 مستقل و هيبريدی موجکیهای به مدل یمختلف ورود یالگوها -1دول ج

 آرایش الگوی ورودی الگو ردیف

1 M1 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟, 𝑅𝑡−1) 
2 M2 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟, 𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2) 
3 M3 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟, 𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑅𝑡−3) 
4 M4 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑚𝑜𝑛𝑡ℎ 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟, 𝑅𝑡−1, 𝑅𝑡−2, 𝑅𝑡−3, 𝑅𝑡−4) 
5 M5 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝐻𝑎𝑎𝑟 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑜𝑛𝑒) 
6 M6 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 ℎ𝑎𝑎𝑟 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑡𝑤𝑜) 
7 M7 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝑑𝑏2 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑜𝑛𝑒) 
8 M8 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝑑𝑏2 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑡𝑤𝑜) 
9 M9 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝑑𝑏4 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑜𝑛𝑒) 
10 M10 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝑑𝑏4 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑡𝑤𝑜) 
11 M11 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝑆𝑦𝑚𝑙𝑒𝑡 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑜𝑛𝑒) 
12 M12 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝑆𝑦𝑚𝑙𝑒𝑡 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑡𝑤𝑜) 
13 M13 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝐶𝑜𝑖𝑓𝑓𝑙𝑒𝑡 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑜𝑛𝑒) 
14 M14 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝐶𝑜𝑖𝑓𝑙𝑒𝑡 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑡𝑤𝑜) 
15 M15 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝐹𝑒𝑗𝑒𝑟 − 𝐾𝑜𝑟𝑜𝑣𝑘𝑖𝑛 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑜𝑛𝑒) 
16 M16 𝑅𝑡 = 𝑓(𝑑𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡𝑠 𝑣𝑖𝑎 𝐹𝑒𝑗𝑒𝑟 − 𝐾𝑜𝑟𝑜𝑣𝑘𝑖𝑛 𝑤𝑎𝑣𝑒𝑙𝑒𝑡, 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑡𝑤𝑜) 

 

 نتايج و بحث

و  GEPهای منفرد سازی بارش ماهانه با استفاده از مدلمدل
Kstar  

های ماهانه ایستگاه بینی بارشدر این مطالعه به منظور پیش

 20ماه( برای آموزش و  551ها )درصد داده 80سینوپتیک اهواز، 

گرفته شد. برای توسعه  ماه( در نظر 144درصد مابقی برای تست )

استفاده شده و  WEKAاز نرم افزار متن باز   Kstarالگوریتم

پارامترهای آن از روش آزمون و خطا تعیین گردید. پارامتر ترکیبی 

 10متغیر است در این پژوهش برابر با  100تا  10جهانی که بین 

به دست آمد. شایان ذکر است که با افزایش پارامتر جهانی ترکیبی 

های ماهانه ایستگاه عملکرد، مدل در برآورد بارش 100به  10از 

نیز  Ekmekcioğlu et al. (2020)یابد. سینوپتیک اهواز کاهش می

نتایج مشابهی را در خصوص افزایش پارامتر جهانی گزارش 

به  10نمودند. همچنین ایشان عدد مناسب برای این پارامتر را 

ها، خلا آماری وجود نداشت ر دادهدست آوردند. با توجه به اینکه د

فرض به صورت پیش Kstarرو حالت گمشده در الگوریتم از این

 انتخاب و تغییری در آن صورت نگرفت.

های حاصل از اجرای مدل Heat map، نمودار (3)در شکل 

برای مرحله تست ارائه شده است. در این  Kstarو  GEPمنفرد 

بندی مقدار متناظر آنها رنگ های ارزیابی براساسنمودار شاخص

گردند. این امر کمک بندی میشده و از بزرگ به کوچک طبقه

 هایشایانی در درک جایگاه شاخص مدنظر در بین کلیه شاخص

تواند اطلاعات بسیار مفیدی را در مدت مورد بررسی داشته و می

 (3)گران قرار دهد. با توجه به شکل زمان اندکی در اختیار تحلیل

ها در حالت کلی چندان مناسب شود که عملکرد مدلاهده میمش

حاصل شده است. علاوه براین  M1نبوده و بیشترین دقت با الگوی 

-ها روند کاهشی را نشان میها دقت مدلبا افزایش تعداد ورودی

دهد به طوریکه  به خوبی نشان میامر را  ینا یلدل( 4)دهد. شکل 

ها بیشترین داده در سری ضریب همبستگی جزئی مرتبه اول

تواند بیشترین مقدار را به خود اختصاص داده و در نتیجه می

ها را فراهم نماید. اما با فزایش تعداد اطلاعات مورد نیاز برای مدل

باشد با حجم ها که در واقع همان تاخیرهای ماهانه میورودی

قرار  هاهای اولیه، اطلاعات کمی در اختیار مدلعظیمی از جمعیت

 Ahmadiشوند. گرفته و در نتیجه با کاهش عملکرد مواجه می

(2020) ،Mehdizade et al. (2020)  وMohammadi et al. 

 اند.در مطالعات خود نتایج مشابهی را گزارش نموده (2020)
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انعکاس یافته نحوه  (3)یکی از نکات مهمی که در شکل 

 54/0تا  36/0می باشد. این شاخص بین  CCتغییرات شاخص 

که نشان دهنده  NSدر حال نوسان بوده اما در مقابل شاخص 

کند. به تغییر می 14/0تا  -14/0باشد بین ها میکارایی مدل

عبارت دیگر ضریب همبستگی عملکرد مدل را تا حدودی مناسب 

دهد. آن را بسیار ضعیف نشان می NSکند اما شاخص ارزیابی می

د. باشکننده این استنباط می نیز تایید WIو  KGWدو شاخص 

ها و خطی بودن آنها براساس فرضیه نرمال بودن داده CCشاخص 

های غیرخطی و تصادفی چندان مناسب توسعه یافته و برای پدیده

 باشد.نمی

بینی شده های پیشنمودار گرافیکی بارش (5)در شکل 

ارائه شده است. با توجه  Kstarو  GEPهای منفرد حاصل از مدل

صرفا در  GEPشود که برآوردهای مدل این شکل مشاهده می

 Kstarمتر درحال نوسان بوده و الگوریتم میلی 60محدوه صفر تا 

 نیز رفتاری مشابه داشته است. 

 

 
 در مرحله آزمون Kstarو  GEPمنفرد های های ارزيابی عملکرد مدلشاخص Heat mapنمودار  -3شکل 

 

  
 های ماهانه ايستگاه سينوپتيک اهوازنمودار خودهمبستگی جزئی سری بارش -4شکل 

 
 های منفرد در مرحله آزمون نمودار گرافيکی مقادير مشاهداتی و تخمينی توسط مدل -5شکل 
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های هيبريد استفاده از رويکرد مدلسازی بارش ماهانه با مدل

WGEP  وWKstar  

باید سری زمانی های هیبریدی، در ابتدا میبه منظور کاربرد مدل

های مادر بارش ایستگاه سینوپتیک اهواز با توجه به موجک

های تقریب و جزئیات انتخابی و سطح تجزیه مناسب به زیرسری

( 12از رابطه )شکسته شوند. برای محاسبه سطح تجزیه مناسب 

(، به دست log(695)=2)L=intاستفاده شده و برابر با دو سطح )

های بهینه بایستی تعیین گردد. با توجه آمد. در مرحله بعد، ورودی

 شود که الگویبه نتایج به دست آمده در قسمت قبل مشاهده می

M1 کند از های منفرد فراهم میترین عملکرد را برای مدلبهینه

برای تجزیه با پنج موجک مادر مورد  M1های صرفا دادهرو این

و  WGEPهای استفاده قرار گرفت. نتایج حاصل از اجرای مدل

WKStar ارائه شده است.  (7و  6)های به ترتیب در شکل 

شود که استفاده از تجزیه مشاهده می (6)با توجه به شکل 

زایش ای افرا به طور قابل ملاحظه GEPموجکی عملکرد مدل 

 NS، معیار M1داده است. به عنوان مثال در حالت منفرد و الگوی 

به خود اختصاص داده بود اما در حالت  098/0مقداری برابر با 

به دست آمد.  606/0معادل  NSهیبریدی، بیشترین مقدار معیار 

از ناحیه بسیار ضعیف به حالت  GEPبه عبارت دیگر عملکرد مدل 

های مورد ه است. در سایر شاخصکرد قابل قبول رسیدعمل

بررسی نیز روند مشابهی وجود دارد که تایید کننده بهبود تطابق 

می GEP های مشاهداتی و محاسباتی حاصل از مدلبین داده

باشد. نکته مهم دیگری نیز که باید مورد توجه قرار گیرد تاثیر 

باشد. با افزایش سطح سطح تجزیه در بهبود عملکرد مدل می

ها از نظر عددی های مورد بررسی، شاخصزیه در کلیه مدلتج

اند. این مهم نشان دهنده تاثیر انتخاب سطح بهبود پیدا کرده

 باشد.سازی میتجزیه مناسب در فرآیند مدل

شود که موجک هار مشاهده می( 6)با توجه به شکل 

های ماهانه داشته است. موجک کمترین دقت را در برآورد بارش

 هایساختاری ساده و گسسته داشته و به همین دلیل با دادههار 

بارش ماهانه که حالتی پیچیده و تصادفی دارند نتوانسته سازگاری 

مناسبی داشته باشد. سایر توابع موجک مورد استفاده به دلیل 

ک های پیچیده نتایجی تقریبا نزدیتوانایی بالا در تطابق با پدیده

با الگوی  WGEPبهترین عملکرد مدل  اند.به هم را ارائه داده

W(db4)(2)  موجک دابچیز چهار، با سطح تجزیه دو( به دست(

 آمده است. 

 
 در مرحله آزمون WGEP های ارزيابی عملکرد مدلشاخص Heat mapنمودار  -6شکل 

 

اصل از اجرای مدل هیبریدی نتایج ح (7)در شکل 

WKstar  (6)ارائه شده است. این شکل روندی مطابق با شکل 

پس از ترکیب با توابع موجک  Kstarداشته و عملکرد مدل منفرد 

ها با سطح گیری بهبود یافته است و همه موجکبه صورت چشم

 Kstarاند بهترین اطلاعات را در اختیار مدل تجزیه دو توانسته

های هار و کویفلت با سطح تجزیه یک د. همچنین موجکقرار دهن

 Solgi هایاند. این نتیجه با یافتهبه بیشترین دقت دست یافته

and Golabi (2017)  مطابقت دارد. بهترین عملکرد مدلWKstar 

با موجک دابچیز چهار و سطح تجزیه دو بوده است که بیشترین 

اعم از منفرد و هیبریدی های اجرا شده دقت را در بین کلیه مدل

شود که مشاهده می (7و  6)های داشته است. با مقایسه شکل

بهتری در  NSاز شاخص  WGEPنسبت به مدل  WKstarروش 

سطوح تجزیه دو گانه برخوردار می باشد و فقط در سطح تجزیه 

ارائه دهد.  WGEPنتوانسته عملکردی همرده با  F-Kیک موجک 

های دریافتی مشابه با داده Kstarمدل  دهد کهاین مهم نشان می

 تری را ارئه دهد. تواند نتایج قابل قبولمی

نمودارهای گرافیکی و پراکندگی حاصل از  (8)در شکل 

در بهترین حالت ورودی با موجک  WGEPو  WKstarهای مدل

دابچیز چهار و سطح تجزیه دو ارائه شده است. با توجه به این 

های هیبریدی )در مقایسه با شکل مدل شود کهشکل مشاهده می
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تر را با دقت بهتری برآورد نمایند. اند مقادیر کوچک( توانسته5

همچنین برآورد مقادیر حداکثری نیز بسیار بهبود یافته و با وجود 

داری های ارزیابی هر دو مدل عملا تفاوت معنیاینکه شاخص

-ر به نظر میکمی بهت WKstarبایکدیگر ندارند اما عملکرد مدل 

رسد. برای بررسی بیشتر این موضوع نیاز به نموداری است که 

ها را نیز مورد بررسی قرار دهد. در این مطالعه بتواند توزیع داده

های منفرد و های تولیدی توسط مدلبرای بررسی توزیع داده

 (.9هیبریدی از نمودار ویولونی استفاده شد )شکل 

 
 در مرحله آزمون WGEP های ارزيابی عملکرد مدلشاخص Heat mapنمودار  -7شکل 

 

 
 های هيبريدی در مرحله آزمون نمودارهای گرافيکی و پراکندگی مدل -8شکل 

 

 WGEPو  WKstarهای همانگونه که ذکر گردید نتایج مدل

بینی بارش ماهانه ایستگاه سینوپتیک اهواز، براساس در پیش

باشد. به عبارت دیگر معیارهای ارزیابی بسیار نزدیک به هم می

توانند هیچ اطلاعاتی از نحوه توزیع های ارزیابی آماری نمیشاخص

رو استفاده از نمودار گران قرار دهند. از اینها در اخیار تحلیلداده

تواند بسیار سودمند باشد. نمودار ویلونی حالت دیگری میویولونی 

ای صرفاً مینیم، باشد. در نمودار جعبهای میاز نمودار جعبه

شود اما نمودار ها ارائه میهای دادهماکزیمم، میانگین و چارک

آن  یو تراکم احتمال هاداده یعتوز یسازیبصر یراویلونی ب

نمودار ویلونی برای حالت بهینه  (9)در شکل . شودیاستفاده م

های منفرد و هیبریدی ارائه شده است. با توجه به این شکل مدل

ها را در مرحله آزمون های منفرد، دادهشود که مدلمشاهده می

اند و به همین دلیل میانگین بیش از مقدار مشاهداتی برآورد نموده

های مدلهای مشاهداتی دارند. همچنین بیشتری نسبت به داده

اند مقادیر بیشینه را به خوبی برآورد نمایند. شایان منفرد نتوانسته

های حدی تاحدودی در برآورد بارش Kstarذکر است که مدل 

و  WKstarهای بوده است. با بررسی ویولون GEPبهتر از مدل 

WGEP برآورد این دو مدل کمتر بوده شود که بیشمشاهده می
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مقادیر تخمینی را نزدیک به واقعیت حفظ اند میانگین و توانسته

های حداکثری نیز در هر دو مدل نمایند. همچنین برآورد بارش

در این زمینه به  W(db4)(2)Kstarبسیار بهبود یافته اما روش 

تر عمل کرده است. همچنین بیشترین مقادیر بارش مراتب موفق

 دکنند )بیشترین عرض( را به خوکه حول میانگین تغییر می

به مقادیر مشاهداتی W(db4)(2)Kstar اند در مدل اختصاص داده

-باشد. بنابراین با عنایت به توضیحات ارائه شده میتر مینزدیک

ترین روش مناسب W(db4)(2)Kstarتوان نتیجه گرفت که مدل 

-های ماهانه ایستگاه سینوپتیک اهواز میبینی بارشبرای پیش

 باشد.
 

 
 های ماهانه در مرحله آزمون بينی بارشهای بهينه منفرد و هيبريدی برای پيشنمودار ويولونی مدل -9شکل 

 

 گيرینتيجه
و تلفیق آنها با توابع  GEP، مدل Kstarاین مطالعه از الگوریتم  در

های ماهانه ایستگاه سینوپتیک اهواز بینی بارشموجک برای پیش

استفاده شده و دقت آنها مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج حاصل 

های در برآورد بارش GEPو  Kstarهای منفرد نشان داد که مدل

ماهانه از کارایی لازم برخوردار نیستند به طوری که از نظر عملکرد 

های منفرد با . هر دو مدلگیرنددر وضعیت بسیار ضعیف قرار می

 NSبه بهترین کارایی خود دست یافته و مقدار آماره  M1الگوی 

معادل با  GEPو برای مدل  139/0برابر با  Kstarبرای روش 

های مورد بررسی به دست آمد. به منظور بهبود دقت مدل 009/0

رفته یگنال بهره گس یهبر تجز یمبتن یچیدهپ یاضیروش ر یکاز 

های هار، دابچیز دو، دابچیز چهار، منظور از موجک شد. بدین

استفاده شد. نتایج حاصل نشان داد که  F-Kسیملت، کویفلت و 

ها با های زمانی بارش، اطلاعات مورد نیاز مدلبا تجزیه سری

رو دقت در جزئیات بیشتری در اختیار آنها قرار گرفته و از این

یافت. به طوریکه ای بهبود سازی به طور قابل ملاحظهمدل

های انجام شده از حالت بسیار ضعیف به وضعیت مناسب تخمین

ها مربوط به ترین عملکرد موجکرسیدند. در این میان ضعیف

که کمتر در مطالعات  F-Kموجک هار بود. همچنین موجک 

هیدرولوژی به کار گرفته شده بود، نیز عملکردی متوسط داشته 

با  WGEPو  WKstarهیبریدی های است. بهترین کارایی مدل

و سطح تجزیه دو به دست آمد. مقدار  4استفاده از موجک دابچیز 

های هیبریدی به ترتیب برابر با برای هرکدام از مدل NSآماره 

محاسبه گردید. با توجه به معیارهای ارزیابی  608/0و  607/0

های هیبریدی داری بین مدلمورد استفاده عملا تفاوت معنی

شود اما نمودار ویولون، به خوبی اختلاف موجود را ه نمیمشاهد

به عنوان  W(dv4)(2)Kstaerمشخص نمود و در نهایت روش 

های ماهانه ایستگاه سینوپتیک بینی بارشروش منتخب در پیش

 اهواز پیشنهاد گردید.

 گزاریسپاس
دانشگاه  یمعاونت پژوهش و فناور یمال تیاز حما لهیوس نیبد

( SCU.WH99.44131:GN) هواز در قالب پژوهانهچمران ا دیشه

 گردد. یم یتشکر و قدردان قیتحق نیدر انجام ا

  "گونه تعارض منافع بين نويسندگان وجود نداردهيچ"
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