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Summary 
Precipitable water vapor (PWV) is a key parameter in meteorological studies and forecasting of 

atmospheric events such as rain and flood. Due to the spatial limitations of GPS and meteorological 

stations, as well as observational discontinuities in the time domain, PWV modeling is of great 

importance. Obtaining PWV using direct measurements and water vapor measuring devices is a difficult 

task. The best way to get information on PWV variations indirectly is to use GNSS measurements. The 

GNSS meteorological technique can provide continuous and almost instantaneous observations of the 

amount of PWV around a GNSS station. Research has shown that the accuracy of weather forecasts can 

be improved using GNSS-dependent techniques. Models based on GNSS observations for estimating 

PWV are known as tropospheric analytical models. The tomographic model is one of the most famous 

and widely used tropospheric models. There are limitations such as a large number of unknown 

parameters, rank deficiency of design matrix and the inevitability of using regularization methods, 

assuming the amount of water vapor inside each voxel is constant and also, the need for initial amounts 

of water vapor inside the voxels in the voxel-based tomography (VBT) method. Such limitations have 

led researchers to use machine learning methods to estimate the spatio-temporal variation of PWV.  

In this paper, the spatio-temporal modeling of PWV is suggested using the generalized regression neural 

network (GRNN) model. The GRNN model is a type of artificial neural network (ANN) that uses radial 

basis functions (RBF) as an activity function in the hidden layer. As a result, its accuracy is higher than 

the ANN model. Eight parameters of longitude, latitude and height of GPS station, day of year (DOY), 

time (min.), relative humidity (RH), temperature (T) and pressure (P) are considered as inputs of GRNN 

and ANN models and the PWVs corresponding to these eight parameters are the outputs. After the 

training step, to evaluate the GRNN and ANN models, the observations of two GPS networks are used. 

In the GPS network of north-west of Iran, observations of 23 GPS stations in the period of 300 to 314 

(winter season) from 2011 have been used. For the central Alborz GPS network, observations of 11 

stations at the period of 162 to 176 (summer season) in 2016 are also used. Results obtained from 

GRNN and ANN models in two interior control stations, one exterior control station (outside the GPS 

network territory) and also in Tabriz and Tehran radiosonde stations are compared and evaluated with 

the results of VBT, ECMWF, Saastamoinen and GPT3 models. The statistical parameters of root mean 

square error (RMSE), relative error and correlation coefficient (R) are used to evaluate the accuracy of 

the models. At the north-west GPS network, the averaged RMSE values of GRNN, ANN, VBT, 

ECMWF, Saastamoinen and GPT3 models in the two interior control stations are calculated as 2.14, 

2.57, 3.32, 3.36, 6.31 and 4.35 mm, respectively. For the central Alborz GPS network, the averaged 

RMSE of two interior control stations are computed as 2.01, 2.42, 3.24, 3.26, 6.00 and 4.06 mm, 

respectively. For the exterior control station, the GRNN model has less error than the ANN, VBT and 

Saastamoinen models, but more than the ECMWF and GPT3 model. The results of this paper show that 

the GRNN model has a very high accuracy compared to other analytical and empirical models of the 

troposphere. This model has the ability to show the spatio-temporal variations of precipitable water 

vapor with high accuracy at the GPS network territory and; it can considered as an alternative for the 

other analytical and empirical models. 
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 (24/3/1402، انتشار آنلاین: 12/7/1401: پذیرش نهایی ،8/4/1401بازنگری: ، 7/3/1401 )دریافت:
 

 چکیده

سازی و  زمانی مدل-مکانی صورت به( GRNNبا استفاده از مدل شبکه عصبی رگرسیون عمومی ) (PWVمقدار بخار آب قابل بارش )در این مقاله 
دما (، RHرطوبت نسبی )(، .min(، زمان )DOY، روز مشاهده )GPSجغرافیایی ایستگاه و ارتفاع عرض  ،پارامتر طول هشتشود.  بینی می پیش

(T( و فشار )P) های  های مدل ورودی عنوان بهGRNN  وANN  در نظر گرفته شده وPWV  خروجی  عنوان بهپارامتر،  هشتمتناظر با این
ایران و شبکه البرز مرکزی استفاده شده است. در  شمال غربهای شبکه  ایستگاه ، از مشاهداتANNو  GRNN های جهت ارزیابی مدلهستند. 
برای شبکه  .شود میاستفاده )فصل زمستان(  2011از سال  314الی  300در بازه زمانی روزهای  GPSایستگاه  23از مشاهدات  شمال غربشبکه 

نتایج حاصل از  بکار گرفته شده است. )فصل تابستان( 2016از سال  176الی  162ایستگاه در بازه زمانی روزهای  11البرز مرکزی مشاهدات 
همچنین در  ،(موردمطالعه GPS)خارج از محدوده شبکه  ایستگاه کنترل خارجی در دو ایستگاه کنترل داخلی، یک ANNو  GRNN های مدل

های حجمی  های توموگرافی المان با نتایج حاصل از مدل( N68/35 ،E35/51و رادیوسوند تهران )( N08/38 ،E28/46ایستگاه رادیوسوند تبریز )
(VBT ،) مدلECMWF ،و ساستاموینن GPT3 شوند. مقایسه و ارزیابی می ( پارامترهای آماری جذر خطای مربعی میانگینRMSE،)  خطای

 RMSEمیانگین مقدار و فصل زمستان،  شمال غربدر شبکه  شوند. ها استفاده می برای بررسی دقت و صحت مدل (R) نسبی و ضریب همبستگی
 ،63/3 ،32/3، 57/2، 14/2در دو ایستگاه کنترل داخلی به ترتیب برابر با  GPT3و  ساستاموینن، GRNN ،ANN ،VBT ،ECMWFهای  مدل
، 01/2ها به ترتیب برابر با  مدل RMSEمقدار میانگین ، و فصل تابستان در شبکه البرز مرکزیشده است. همچنین،  محاسبه متر میلی 35/4، 31/6
از  GRNN، خطای مدل و در هر دو شبکه مورد بررسی ایستگاه کنترل خارجیدر حاصل شده است.  متر میلی 06/4و  00/6 ،26/3 ،24/3، 42/2

دهد که مدل جدید  نتایج این مقاله نشان میبیشتر است.  GPT3 و ECMWFهای  کمتر ولی از مدل ساستامویننو  ANN ،VBT های مدل
GRNN برخوردار است. این  موردمطالعهدر محدوده شبکه  تروپوسفرهای تحلیلی و تجربی  از دقت و صحت بسیار بالایی در مقایسه با سایر مدل

 .شوددیگر  تحلیلی و تجربی های تواند جایگزین مدل و می داشتهمکانی بخار آب قابل بارش را با دقت بالا -مدل قابلیت نشان دادن تغییرات زمانی
 

 .GRNN ،ANN، سفروتروپ، GPSبخار آب قابل بارش، های کلیدی:  واژه
 

 . مقدمه1

از دید انتشار امواج رادیویی مربوط به سامانه ناوبری 

توان  ( در جو، جو زمین را میGNSSای ) جهانی ماهواره

 یکیلومتر 40به دو بخش، تروپوسفر که تا ارتفاع حدود 

از سطح زمین است و یونوسفر که از بالای لایه تروپوسفر 

کیلومتری ادامه دارد، تقسیم کرد. در  1000تا ارتفاع 

تروپوسفر انتشار امواج الکترومغناطیسی به غلظت بخار 

در آن پراکنده  GNSSآب و دما وابسته است و امواج 

شوند، اما در لایه یونوسفر به دلیل ذرات باردار این  نمی

در نتیجه انتشار امواج در  گیرد. واج تحت تأثیر قرار میام

به  ریتأخ این لایه از جو به فرکانس امواج بستگی ندارد.

توان به دو بخش  را می تروپوسفرآمده در اثر لایه  وجود

 مؤلفه. کردبندی  ( تقسیمWet( و تر )Dryهیدروستاتیکی )

ی در اثر گازهای خشک تروپوسفر ریتأخهیدروستاتیکی 

تر  مؤلفهشود. در مقابل،  موجود در این لایه حاصل می

ی در اثر بخارآب موجود در لایه تروپوسفرانکسار 

 (.2003آید )سیبر،  می به وجود تروپوسفر
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 245                              و همکاران غفاری رزین( با استفاده از مدل شبکه عصبی .../ PWVبرآورد بخار آب قابل بارش )

( یک پارامتر کلیدی در PWVبخار آب قابل بارش )

بینی رخدادهای جوی  هواشناسی و پیش و مطالعات آب

باشد. با توجه به محدودیت مکانی  می سیلنظیر باران و 

و هواشناسی، همچنین ناپیوستگی  GPSهای  ایستگاه

از  PWVسازی مقدار  مشاهداتی در حوزه زمان، مدل

آوردن بخارآب با  به دستاهمیت زیادی برخوردار است. 

 یها و دستگاه میمستق یها یریگ استفاده از اندازه

است.  پرهزینهسخت و  یبخارآب کار یریگ اندازه

 میمستق یریگ جهت اندازه ومترهایو راد وسوندیراد

 نیاستفاده از ا ولی شوند، یبخارآب جو استفاده م

خواهد بود،  ییها تیمحدودمشکلات و  یها دارا دستگاه

ها گران بوده و  دستگاه نیا ینگهدار نهیمثال هز یبرا

 یمناسب یستگاهیا شپوش یها دارا دستگاه نیا نیهمچن

برای منطقه وسیعی همانند ایران که دارای تغییرات . ستندین

ایستگاه رادیوسوند  11ی بسیار متنوعی است تنها وهوای آب

 سرویس(. 2022فعال وجود دارد )غفاری رزین و وثوقی، 

 توزیع چگونگی مربوط به اطلاعات وهوا آب المللی بین

 بار دو رادیوسوندهایی که و طریق ماهواره را از آب بخار

که  آورد. مشاهداتی می به دست شوند می پرتاب روز در

صورت  رادیوسوندی هواشناسی های بالون لهیوس به

از  حاصل مشاهدات زیرا نیستند، کافی و مناسب گیرد می

 و یکنواخت متراکم، شوند پرتاب می که هایی بالون

 در سرعت به رادیوسوندی اطلاعات پیوسته نیستند. بعلاوه

 ساعت حدود یک گیرد، زیرا قرار نمی کاربران اختیار

بالاترین رادیوسوندی به  های بالون که لازم است زمان

 ای تغییرات لحظه برسند. همچنین بررسی تروپوسفرارتفاع 

وجود رادیوسوندها  از طریق بخار آب مکانی و زمانی

 بار سه یا دو حداکثر رادیوسوندی های بالون زیرا ،ندارد

 قدرت تفکیک زمانی شوند. بنابراین می پرتاب در روز

 کافی نیز افقی اطلاعات تراکم نیز مشاهدات بخار آب و

 هستند متیق گران تجهیزات رادیوسوندی علاوه بهنیست. 

 .(1386)موسوی و همکاران، 

از  یآوردن اطلاعات به دستجهت  لهیوس نیبهتر

 م،یرمستقیغ صورت بهبخارآب جو  راتییتغ یچگونگ

تکنیک است.  GNSS یها یریگ اندازه استفاده از

تواند مشاهدات پیوسته و تقریباً  می GNSSهواشناسی با 

در  GNSSآنی از مقدار بخار آب اطراف یک ایستگاه 

اختیار قرار دهد. تحقیقات انجام گرفته نشان داده است که 

توان دقت  می GNSSهای وابسته به  با استفاده از تکنیک

های مبتنی  مدل ی را بهبود بخشید.وهوای آبهای  بینی پیش

جهت برآورد بخار آب  GNSSهای  بر مشاهدات ایستگاه

ی معروف هستند. تروپوسفرهای تحلیلی  قابل بارش به مدل

و پرکاربردترین  ترین معروفمدل توموگرافی از جمله 

ی است. در دو دهه اخیر از این روش تروپوسفرهای  مدل

سازی چگالی بخار آب و همچنین  جهت مدل کرات هب

فروتن و بخار آب قابل بارش استفاده شده است )

حاجی ؛ 2021سام خانیانی و همکاران، ؛ 2021همکاران، 

؛ 2021؛ ژانگ و همکاران، 2021آقاجانی و همکاران، 

غفاری ؛ 2020ژو و همکاران، ؛ 2020یائو و همکاران، 

بنویدس و ؛ 2019، ؛ ژو و همکاران2020رزین و وثوقی، 

سام ؛ 2017حاجی آقاجانی و عامریان، ؛ 2018همکاران، 

اداوی ؛ 2016یی و همکاران، ؛ 2017خانیانی و همکاران، 

رهم و بوسی،  ؛2014چن و لیو، ؛ 2015و حسینعلی، 

برآورد بخار آب قابل بارش و چگالی بخار آب با  (.2011

استفاده از روش توموگرافی دارای معایبی است. ماتریس 

های حجمی  توموگرافی المان مسئلهضرایب در حل 

بایستی  کمبود مرتبه داشته و جهت از بین بردن آن می

مقادیر اولیه از مقدار بخار آب در دسترس باشد. همچنین 

مقدار بخار آب داخل هر المان حجمی ثابت و بدون تغییر 

که این پارامتر دارای  شود در صورتی می نظر گرفتهدر 

)صادقی و همکاران،  ستتغییرات زیاد مکانی و زمانی ا

. در این روش، تعداد مجهولات بسیار زیاد بوده و (2022

از لحاظ محاسباتی کار دشواری است  ها آنبرآورد 

 (.2020)حاجی آقاجانی و همکاران، 

های  جهت غلبه بر معایب و مشکلات موجود در مدل

، در سالیان اخیر، ایده استفاده از تروپوسفرتوموگرافی 

( جهت برآورد چگالی MLگیری ماشین )های یاد روش

بخار آب و همچنین بخار آب قابل بارش ارائه شده است. 



 1402، بهار 1، شماره 49فيزیك زمين و فضا، دوره                                                           246

 

در سرعت عمل و پایین بودن  MLهای  حسن روش

ژین و درن پیچیدگی محاسباتی، دقت و صحت بالا است. 

( با ANN( از یک شبکه عصبی مصنوعی )2005)

انکسار های ماه، عرض جغرافیایی، ارتفاع و زاویه  ورودی

استفاده کردند. ژنگ و  PWVسازی مقدار  جهت مدل

با الگوریتم آموزش  ANN( یک مدل 2015همکاران )

زنیتی  تأخیرسازی مقدار  مدل( جهت BPانتشار خطا )پس 

( یک 2019سلبسوگلو ). کردند( را ارائه ZTD) تروپوسفر

مدل شبکه عصبی به همراه پارامترهای هواشناسی را جهت 

ی استفاده کرد. غفاری تروپوسفرتر  تأخیربرآورد مقدار 

مدل ماشین بردار پشتیبان  ییکارا(، 2022رزین و وثوقی )

(SVMرا جهت مدل )  سازی و برآورد مقدارPWV  در

غفاری رزین و . کردندایران ارزیابی  شمال غربمنطقه 

( یک مدل جدید با استفاده از سیستم 2022اینیورت )

( را جهت ANFISفازی سازگار )-استنتاج عصبی

سازی تغییرات زمانی و مکانی بخار آب قابل بارش  مدل

 .کردندارائه 

هدف اصلی و اساسی این مقاله استفاده از روش شبکه 

یک مدل  عنوان به( GRNNعصبی رگرسیون عمومی )

مکانی مقدار بخار آب -رات زمانییبرای برآورد تغیجدید 

یک شبکه  عنوان بهعصبی  این شبکه قابل بارش است.

رگرسیون غیرخطی، با  بینی بر اساس نظریه عصبی پیش

تابع شعاعی، دارای  های عصبی تغییر ساختار شبکه

ساختار این شبکه  .الگوریتم آموزش ساده و مستقیم است

است که نیازی به یادگیری از طریق روش پس  یا گونه به

 های آموزشی ندارد. آموزش و انتشار خطا از داده

یادگیری سریع و همگرایی بهینه، از مزایای اصلی شبکه 

یک شبکه  دیگر عبارت بهعصبی رگرسیون عمومی است. 

یاد  یدرست بهتواند از تجربه  عصبی رگرسیون عمومی می

های  ز بخش کوچکی از نمونهگرفته و تنها با استفاده ا

های یادگیری،  آموزش مورد نیاز در مورد سایر مدل

، ماسیکس و همکاران) برساند یند یادگیری را به اتمامآفر

جغرافیایی  و ارتفاع عرض ،پارامتر طول هشت (.2015

(، .min(، زمان )DOY، روز مشاهده )GPSایستگاه 

 عنوان به( P( و فشار )T(، دما )RHرطوبت نسبی )

بر در نظر گرفته شده و  GRNNهای مدل جدید  ورودی

زمانی بخار آب -سازی مکانی این پارامترها، مدل اساس

ارزیابی دقت و صحت مدل  گیرد. قابل بارش انجام می

جدید با استفاده از مشاهدات بخار آب قابل بارش سه 

، ایستگاه رادیوسوند و همچنین با استفاده از GPSایستگاه 

ماری جذر خطای مربعی میانگین آهای  شاخص

(RMSE خطای نسبی و ضریب همبستگی انجام ،)

های  با مدل GRNNهمچنین نتایج مدل  گیرد. می

، ECMWFمدل (، VBTهای حجمی ) توموگرافی المان

، مدل استاندارد شبکه عصبی ساستامویننمدل تجربی 

(ANN و مدل )GPT3 برای دو مدل  شوند. مقایسه می

GRNN  وANN  آنالیز حساسیت نسبت به پارامترهای

ورودی انجام گرفته و حساسیت بخار آب قابل بارش 

 شوند. نسبت به این پارامترها، ارزیابی می
 

 و مشاهدات مورد استفاده موردمطالعه. منطقه 2

با توجه به در اختیار بودن مجموعه کاملی از مشاهدات 

های هواشناسی  ، رادیوسوند و ایستگاهGPSهای  ایستگاه

، و همچنین شبکه البرز مرکزی ایران شمال غرب منطقهدر 

ناحیه دو مطالعه و ارزیابی مدل پیشنهادی مقاله در این 

 23مشاهدات ، شمال غربدر شبکه انجام گرفته است. 

 314الی  300و برای روزهای  2011در سال  GPSایستگاه 

)فصل زمستان( استفاده شده است. برای شبکه البرز 

در بازه زمانی  GPSایستگاه  11مرکزی، مشاهدات 

بکار  2016)فصل تابستان( از سال  176الی  162روزهای 

از سازمان کلیه مشاهدات مورد نیاز  گرفته شده است.

 برداری کشور تهیه شده است نقشه

(https://www.ncc.gov.ir/) . از ، شمال غربدر شبکه

ایستگاه جهت  21ایستگاه موجود در منطقه، مشاهدات  23

 .شوند میاستفاده  ANNو  GRNNهای  آموزش مدل

VLDN (38.30 ایستگاهها، دو  جهت ارزیابی دقت مدل
0
 

N, 45.19
0
 E و )MNDB (36.74

0
 N, 46.01

0
 E )

های کنترل داخلی در نظر گرفته شده و  ایستگاه عنوان به
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ها در مرحله آموزش کنار گذاشته  این ایستگاهمشاهدات 

 9همچنین، برای شبکه البرز مرکزی مشاهدات شوند.  می

 TKBNایستگاه جهت آموزش استفاده شده و دو ایستگاه 

(36.60
0
 N, 50.93

0
 E و )TEHN1 (35.44

0
 N, 51.97

0
 

E )های کنترل داخلی در نظر گرفته  ایستگاه عنوان به

ARUC (40.17ایستگاه در هر دو شبکه،  اند. شده
0
 N, 

44.05
0
 E )ایستگاه کنترل خارجی )خارج از  عنوان به

( در نظر گرفته شده تا موردمطالعه GPSمحدوده شبکه 

. شودنیز ارزیابی  ها ها در محدوده بیرونی شبکه دقت مدل

های مورد استفاده  ( چگونگی پراکندگی ایستگاه1شکل )

برای غلبه بر دهد.  را نمایش می موردمطالعهدو شبکه در 

ها از آنتن چوک  خطای چندمسیری، در این ایستگاه

درجه استفاده شده است. برخی  15رینگ با زاویه ارتفاعی 

، BNAB ،KLBR ،TABZ ،NZSFها ) از این ایستگاه

SKOH ،VLDN ،ZARIهای دما، فشار  ( مجهز به سنجنده

 و رطوبت هستند.

هر دو شبکه  GPSهای  در مرحله اول، مشاهدات ایستگاه

استفاده  ANNو  GRNNهای  که در مرحله آموزش مدل

( 2007افزار برنیز )داخ و همکاران،  شوند، در نرم می

( در ZTD) تروپوسفرزنیتی  تأخیرپردازش شده و مقدار 

 به ساعته 24 مشاهداتای ) دقیقه 15های زمانی  بازه

 داده دقیقه 15ر ه و تبدیل ای دقیقه 15 مشاهداتی های فایل

( حاصل است گرفته قرار استفاده مورد مستقل طور به

 تأخیرپردازش مشاهدات و محاسبه  یروند نماشوند.  می

( نمایش داده 2افزار برنیز در شکل ) با نرم تروپوسفرکل 

 شده است.
 

  
 )ب( )الف(

 

(، ایستگاه کنترل خارجی های قرمز و آبی رنگ )دایره های کنترل داخلی های سیاه(، ایستگاه )ستاره GPSهای  چگونگی پراکندگی ایستگاه .1شکل 

 نیتر کوتاه( و 1-2به همراه بلندترین ) ( مورد استفاده در این تحقیقزرد دایره) و تهران رادیوسوند تبریزهای  ( و ایستگاهسبز رنگ)مثلث 

 .(ب) شمال غرب( و شبکه الفالبرز مرکزی ) های پردازش شده در شبکه ه( طول باز4-3)
 

 
 ی.تروپوسفرکل  تأخیربرنیز و محاسبه مقدار  افزار نرممراحل پردازش مشاهدات در  یروند نما. 2شکل 
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بهبود  ساستاموینندر مرحله بعد، با استفاده از مدل تجربی 

 تأخیر(، مقدار 1985داده شده توسط دیویس و همکاران )

 شود: ( برآورد میZHDزنیتی خشک )

  ellh

p
ZHD




610.28.02cos.00266.01

.0022768.0


 

(1  )       

بار،  فشار هوای خشک در واحد میلی pدر رابطه فوق، 

ترتیب عرض جغرافیایی و ارتفاع ایستگاه  به hellو 

( از 1از رابطه ) آمده دست به ZHDاگر مقدار باشند.  می

( کم شود، مقدار ZTDی )تروپوسفر تأخیرمقدار کلی 

( حاصل خواهد شد. با استفاده از ZWDتر زنیتی ) تأخیر

توان مقدار بخار آب قابل  ، میآمده دست به ZWDمقدار 

 :کردبارش را توسط رابطه زیر محاسبه 

(2      )                                   ZWDTPWV m
 

 در رابطه بالا خواهیم داشت:

(3        )               
1

/

2
3610



























 V

m

Rk
T

k 

(، 3در رابطه ) gKJKRV 45.461دهنده ثابت  نشان

5گاز، 

32
/ 107.3,17  KK بیانگر ثوابت انکسار جوی

و  31000 mkg معرف چگالی آب مایع است. در

مورد استفاده  Tmاین مقاله رابطه زیر برای محاسبه پارامتر 

 (:2014قرار گرفته است )صادقی و همکاران، 

(4    )                                   
07103.039.75 TTm  

 دمای اولیه در محیط مورد بررسی است. T0( 4در رابطه )

های انجام گرفته، تعداد  ( و پردازش1شکل ) بر اساس

بارش ( کمیت بخار آب قابل 30240) 21×15×96

(PWVاز ایستگاه )  هایGPS  و تعداد  شمال غربشبکه

( PWV( کمیت بخار آب قابل بارش )12960) 9×15×96

 شوند حاصل میشبکه البرز مرکزی  GPSهای  از ایستگاه

در  برای آموزش GPSهای  بیانگر تعداد ایستگاه 9و  21)

 96دهنده تعداد روزهای مورد بررسی،  نشان 15، دو شبکه

. متناظر با در هر روز( PWV کمیتبیانگر تعداد 

 و ارتفاع عرض ،پارامتر طول هشت، PWVهای  کمیت

(، زمان DOY، روز مشاهده )GPSجغرافیایی ایستگاه 

(min.( رطوبت نسبی ،)RH( دما ،)T( و فشار )P )عنوان به 

خواهند بود.  ANNو  GRNNهای دو مدل  ورودی

پایگاه داده مشاهداتی جهت  دیگر عبارت بهگرید عبارت به

 شمال غربدر شبکه  ANNو  GRNNآموزش دو مدل 

 12960و در شبکه البرز مرکزی دارای  30240دارای 

 است. بردار ورودی
 

 شناسی . روش3

با توجه به اینکه هدف این مقاله ارائه یک روش جدید 

زمانی مقدار بخار آب قابل -مکانی توأمسازی  برای مدل

 بارش با استفاده از مدل شبکه عصبی رگرسیون عمومی

(GRNN)  دامه مبانی ریاضی این روش ااست، در نتیجه در

شود. همچنین با توجه به اینکه نتایج مدل  توضیح داده می

استاندارد مصنوعی های شبکه عصبی  جدید با مدل

(ANNتوموگرافی المان ،)  های حجمی(VBT ،) مدل

ECMWF ، و  ساستامویننمدل تجربیGPT3  مقایسه و

ها نیز توضیح  شوند، تئوری ریاضی این روش ارزیابی می

 داده خواهند شد.
 

 (GRNNمدل شبکه عصبی رگرسيون عمومی ). 3-1

( نوعی از GRNNشبکه عصبی رگرسیون عمومی )

( است که در RBNNعصبی توابع پایه شعاعی ) یها شبکه

این مدل  .(1991)اسپیچ،  شدتوسط اسپیچ ارائه  1991سال 

های  سیستمبینی  بندی و پیش برای رگرسیون، طبقه

از نظر ساختاری، شبکه دارد.  کاراییدینامیک بسیار 

عصبی رگرسیون عمومی دارای ساختاری مشابه با شبکه 

قبل از  یه اضافه از نوع خطی،عصبی تابع شعاعی با یک لا

یه محاسبه یک رگرسیون از خروجی است. نقش این لا

هر تابع  ماًیمستق GRNN مدلهای طبقه قبل است.  داده

 کیرا در  یو خروج یورود یبردارها نیبمادلخواه 

 یتکرار هیرو کی یبه جایک طرفه  یریادگی تمیالگور

)یووان و  کند یم بیتقر (BP) انتشار الگوریتم پسمانند 

تحقیقات انجام گرفته نشان داده است  .(2020همکاران، 

با دیتاهای ورودی بسیار زیاد، در مقایسه  GRNNکه مدل 
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پایینی دارد  های شبکه عصبی، خطای بسیار با سایر نسخه

 رگرسیون هیبر پا GRNNمدل (. 2004)کیم و همکاران، 

 کرنلی است.

بردار  کیبه  yاسکالر  یتصادف ریمتغ کی دیفرض کن

 کیبا توجه به  .وابسته است xمستقل  یتصادف ریمتغ

زده  نیتخم y یمقدار برا نیتر محتمل ،آموزشیمجموعه 

 تابع چگالی احتمال بر اساس GRNNشود. مدل  می

(PDF) که ییازآنجاشود.  و مجموعه آموزشی ایجاد می 

PDF در ، شود می تولید یبدون اطلاعات قبل ییها از داده

یک مدل عمومی )ینیورسال(  عنوان به GRNN نتیجه مدل

 مشترکتابع چگالی احتمال  f(X,Y) اگر .شود شناخته می

 یشرطامید ریاضی  صورت نیادر باشد،  yو  x متغیرهای

y  درX زیر خواهد بود صورت به: 

(5              )                        
 

 









dyyXf

dyyXyf
XyE

,

,
|  

از  ییها نمونه بر اساسمعمولاً تابع چگالی احتمال 

شود. فرض کنید که تولید می yو  Xمشاهدات 

 YXf بر یک برآورد کننده تابع چگالی احتمال ˆ,

 صورت نیاباشد. در  Yو  Xمتغیرهای تصادفی  اساس

 خواهیم داشت:
 

 
   

     












 














 














 


2

2

1
2

2

1

2
exp

2
exp

1

2

1
,ˆ

1



 

in

i

iTi

p

YYXXXX

n
YXf

p 

(6     ) 

بیانگر بعد بردار  pتعداد مشاهدات نمونه،  n(، 6در رابطه )

X  ودر مدل  گسترشدهنده پارامتر  نشانGRNN 

2تابع اسکالرباشد.  می

iD  در نظر  صورت بهو کرنل گوسی

 شوند: گرفته می

(7        )                                   iTi

i XXXXD 2  

(8                )                          











2

2

2
exp,



ii D
XXK  

با انجام محاسبات مورد نیاز، تابع برآوردگر  XŶ

 زیر حاصل خواهد شد: صورت به

(9                  )                         
 

 






n

i

i

n

i

ii

XXK

XXKY

XY

1

1

,

,
ˆ  

(. لایه 3شامل چهار لایه است )شکل  GRNNیک مدل 

پارامترهای  بر اساسنورون است که  pورودی شامل 

گره است که  nشود. لایه الگو شامل  ف مییورودی تعر

xهای  با نمونه
i شوند. در هر گره لایه الگو، از  فعال می

2( جهت محاسبه7معادله )

iD  استفاده شده و سپس مقدار

خروجی لایه  شوند. میبکار گرفته ( 8حاصل در رابطه )

 .شوند بندی ارسال می الگو به لایه جمع

 با که بوده ورودی لایه های نورون تعداد R (3) در شکل

برابر است.  مسئله در شده گرفته نظر در های ویژگی تعداد

 از شعاعی تابع Q تعداد دارای لایه تابع شعاعی همچنین

 همراه ضرایب به ورودی های است. داده گوسین نوع

 محاسبه از . بعدشوند ارائه می شعاعی تابع به مربوطه

 نظر گرفتن در با خروجی مقادیر لایه، این خروجی

 شوند.  می داده خطی لایه به دیگری ضرایب

 های خروجی خطی ترکیب از نهایی خروجی تیدرنها

 آموزش های داده بندی آید. خوشه می دست به لایه خطی

تعداد  رو، این شود. از می شعاعی انجام لایه در ورودی

 های داده مجموعه تعداد با برابر شعاعی لایه در ها نورون

 همیشه از است. لایه خطی آموزش برای استفاده مورد

 گیرد. این می بهره خروجی لایه با مقایسه در اضافی نورون

کند،  می محاسبه را احتمال چگالی تابع اضافی، نورون

 خروجی محاسبه برای باقیمانده های نورون که یدرحال

؛ غریتلار و 1399شود )خسروی و همکاران،  می استفاده

 (.2018پرساد، 
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 (.1399های مختلف موجود در آن )خسروی و همکاران،  و لایه GRNNساختار یک مدل  .3شکل 
 

 استانداردمدل شبکه عصبی . 3-2

 ای برای پردازش ایده شبکه عصبی مصنوعی یک

الهام گرفته و  زیستی-سیستم عصبی اطلاعات است که از

پردازد. عنصر کلیدی  مانند مغز به پردازش اطلاعات می

این ایده، ساختار جدید سیستم پردازش اطلاعات است. 

 العاده فوقاین سیستم از شمار زیادی عناصر پردازشی 

 تشکیل شده که برای حل یک ها نورون به نام وستهیپ هم به

 ترین وفمعر. یکی از کنند مسئله با هم هماهنگ عمل می

های عصبی مصنوعی ساختار پرسپترون  ساختارهای شبکه

( است که از یک لایه ورودی، یک یا MLPچندلایه )

تشکیل  یخروجمیانی )لایه پنهان( و یک لایه  هیچندلا

گره،  nیافته است. در نظر بگیرید که لایه ورودی دارای 

گره  Oگره و لایه خروجی دارای  Hلایه پنهان دارای 

 ( باشند.4شکل ) صورت به
 

 
 .(1994)هایکین،  ساختار یک شبکه عصبی سه لایه .4شکل 

 

 اگر در نظر بگیریم که تابع فعالیت لایه پنهان 

 صورت بهسیگموئید و تابع فعالیت لایه خروجی  صورت به

 گره  نیام j( خروجی 3شکل ) بر اساسخطی باشند. 

)هایکین،  شود از لایه پنهان با رابطه زیر محاسبه می

1994): 
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 ijwهای ورودی،  بیانگر تعداد گره n( 10در رابطه )

های لایه ورودی و  دهنده وزن ارتباطی مابین گره نشان

 ixبیانگر بایاس موجود در لایه پنهان و  jپنهان، 

توان  دهنده ورودی است. خروجی در لایه آخر را می نشان

 :کردبا استفاده از رابطه زیر محاسبه 
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 امین jبیانگر وزن ارتباطی مابین  kjw( 11در رابطه )

گره از لایه خروجی وامین kگره از لایه پنهان با 
k  بیانگر

بایاس موجود در لایه خروجی است. خطای آموزش 

 :کردتوان محاسبه  شبکه را با استفاده از رابطه زیر می
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های مورد استفاده  بیانگر تعداد کل نمونه q( 12در رابطه )

جهت آموزش و k

i

k

i Cy  دهنده اختلاف مابین  نشان

 مقدار واقعی و خروجی شبکه هستند.
 

 GPT3 تجربی مدل. 3-3

به  یاست که برا تروپوسفر یمدل تجرب کی GPT3مدل 

 ی توسعه داده شده استهواشناس یدست آوردن پارامترها
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های مختلف این مدل  . نسخه(2017و بوم، )لندسکرون 

توسعه داده  GPT3و  GPT ،GPT2 صورت به جیتدر به

 خیشامل تار GPT3 ی مدلورود یپارامترهااند.  شده

، طول و (modified Julian date) اصلاح شده انیجول

 که یدرحال .است ویضیباز و ارتفاع  ییایعرض جغراف

 یتروپوسفرنوع پارامتر  9شامل  یخروج یپارامترها

 یدما یوزن نیانگیم ،یخروج یپارامترها انیاز م است.

 یکاهش بخار آب عوامل بی، فشار بخار آب و ضرجو

 نیدر ا .شوند یاستفاده م PWVمحاسبه  یهستند که برا

در هر نقطه شبکه با استفاده از مدل  ZWDمطالعه، مقدار 

 :(1987)اسکنه و نوردیوس،  شود یمحاسبه م زیر

(13       )            
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فشار  بیبه ترتو  e، ثابت گاز خاص کی Rd که در آن

 متوسط gm ،کاهش بخار آب هستند بیبخار آب و ضر

 است. گرانش
 

 ساستامویننمدل تجربی . 3-4

 به دستی مختلفی جهت تروپوسفرهای  تاکنون مدل

بر روی امواج عبوری از آن  تروپوسفرآوردن اثر لایه 

ارائه شده است. معمولاً پارامترهای هواشناسی مختلفی 

ها هستند.  های این مدل مانند: فشار، دما و رطوبت ورودی

ی تروپوسفر تأخیردرصد  10ی تروپوسفرتر انکسار  مؤلفه

ی به علت تروپوسفر تأخیردهد. این بخش از  را تشکیل می

وابستگی آن به بخارآب، دارای تغییرات زیاد مکانی و 

ی تروپوسفرتر انکسار  تأخیرمدل زنیتی زمانی است. 

(ZWD نوشته شده توسط )های  برای عرض ساستاموینن

 زیر است صورت بهجغرافیایی متوسط و شرایط نرمال 

 :(1973، ساستاموینن)

(14    )           
s

s

e
T

ZWD )05.0
1255

(002277.0  

فشار بخارآب در سطح زمین و se(14در رابطه )
sT  دما

تر زنیتی  تأخیرسطحی است. با جایگذاری مقدار 

(، مقدار بخار آب 2( در رابطه )14از رابطه ) آمده دست به

 ساستامویننسازی شده توسط مدل تجربی  قابل بارش مدل

 شود. حاصل می

 

 ERA-Interimهای باز تحليل  داده .3-5

ای از  تحلیل دوباره یک سامانه برای تولید مجموعه

های  شود. داده های اقلیمی، بازتحلیل نامیده می داده

امانه ثابت و سبازتحلیل یا تحلیل مجدد، با استفاده از یک 

 ها ها و مدل گواری داده از نظر دینامیکی سازگار در داده

های در دسترس مشاهداتی استفاده  که در آن از همه داده

بینی وضعیت  )مرکز پیش شوند شود، ایجاد می می

که در این  ییها مؤلفهیکی از (. 2013اروپا،  وهوای آب

های دیدبانی است. در واقع  کند، داده فرآیند تغییر می

 علاوه بههای دیدبانی  های بازتحلیل، تلفیقی از داده داده

سازی هستند. برای مناطقی که فاقد داده هستند یا  مدل

سازی استفاده  ها تراکم کمی دارند از مدل شبکه ایستگاه

-ERAهای  های بازتحلیل، داده شود. یکی از انواع داده می

Interim .ره اها ناشی از آخرین تحلیل دوب این داده است

اروپا از  وهوای آببینی وضعیت  جو است که سازمان پیش

آغاز کرده و تاکنون ادامه دارد )حاجی آقاجانی و  1979

 (.1395وثوقی، 

در نظر نگرفتن چرخه آب در جو و تطابق زمانی با دیگر 

ها، از جمله این مشکلات است. بدین منظور تعداد  داده

ها  این دادهافزایش یافت.  37به  23های فشاری از  لایه

 1979ای از پارامترهای هواشناسی از ژانویه  مجموعه

درجه  75/0ها  دارد. فاصله مکانی این داده بر تاکنون را در

 صورت بهکیلومتر است که کره زمین را  70و حدود 

ها  رد. این دادهیگ درجه در برمی 75/0 × 75/0 یها شبکه

درجه  -425/89تا  425/89در برگیرنده عرض جغرافیایی 

قدرت درجه هستند.  25/359تا  0و طول جغرافیایی 

ساعت است و اطلاعات را در  6ها  داده تفکیک زمانی این

شب در  12بعدازظهر و  6ظهر،  12صبح،  6های  ساعت

پارامتر از جمله فشار بخار  300ها حدود  بردارد. این داده

قرار ، فشار و مانند آن را در اختیار کاربران آب، دما

اروپا،  وهوای آببینی وضعیت  مرکز پیشدهند ) می
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( با استفاده از PWVمقدار بخار آب قابل بارش ) (.2013

پارامترهای رطوبت نسبی، فشار و دما به کمک رابطه زیر 

 شود: محاسبه می

(15        )                            

0
1

SPw

dPPq
g

PWV


 

دهنده چگالی آب ) نشانw(، 15در رابطه )
3

1000
m

kg،)

g بیانگر شتاب ثقل در ایستگاه و Pq نرخ بخار آب 

(
kg

gباشند. ( می 

 

 حجمیهای  مدل توموگرافی المان. 3-6

های حجمی یکی از  با المان تروپوسفرتوموگرافی  

های معمول و رایج در برآورد انکسار تر و مقدار  روش

و توسط  کرات بهبخار آب موجود در جو است. این روش 

محققین مختلف مورد استفاده قرار گرفته است )در مقدمه 

 دلیل بهها اشاره شده است(.  به برخی از این پژوهش

 در ذاتاً که تروپوسفرتوموگرافی  معکوس مسئله ناپایداری

 از استفاده است اول نوع فردهولم نوع از ای مسئله اینجا

 شده پایدار جواب به رسیدن برای پایدارسازی های روش

)اداوی و مشهدی حسینعلی،  کند می ناپذیر اجتناب را

های  دلیل استفاده از روش (. به1399؛ غفاری رزین، 2015

 اریبی پارامترهای برآورد شده دارای بایاس پایدارسازی،

مورد بررسی قرار گیرد.  این بایاسبایستی مقدار  بوده و می

 توان می را تروپوسفرهای حجمی  مدل توموگرافی المان

یائو و همکاران، نوشت ) زیر صورت به گسسته صورت به

2019). 

(16          )                                 
n

i

i

p

i

P dSWV  

 مدل در ها المان تعداد n ها، سیگنال شمارنده P ،(16) در

p توموگرافی،

idپرتو توسط شده طی مسافت P المان در 

i و iآب بخار چگالی (WVD )المان در i معادله. است 

 :نوشت ماتریس شکل به توان می را( 16)

(17                                                       )G.mL  

 تعداد r) است r مرتبه با مشاهدات بردار L آن، در که

 ضریب ماتریس دهنده نشان G ،(است GPS های سیگنال

مجهولات  بردار m است، همچنین ستون n و سطر r با

VWD مرتبه با المان هر در n های ماتریس  درایه .استG 

حجمی ساخته  المانطول سیگنال عبوری از  بر اساس

 خالی باشد درایه متناظر آن  المانیشوند. اگر  می

 بنابراین، در این مقاله ؛ در ماتریس، صفر خواهد بود

 ( برای SART) زمان همبازسازی جبری  روشاز 

حجمی  المانبه روش  تروپوسفرتوموگرافی  مسئلهحل 

(. برآورد 2003استفاده شده است )استر و همکاران، 

با رابطه زیر صورت  SARTپارامترهای مجهول در روش 

 گیرد: می

(18    )          GmLWGV   111 Tkk mm  

پارامتر پایدارسازی و  λبردار مجهولات،  m( 18در رابطه )

L  بردار مشاهدات هستند. در این رابطهV  وW 

 بر اساساین دو ماتریس  باشند. هایی قطری می ماتریس

 شوند: روابط زیر محاسبه می
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 

  















r

i

jij

n

j

jii

GGDiag

GGDiag

1

,,

1

,,

W

V

 

 برای تعیین بهینه  Lدر این مقاله از روش منحنی 

 مقدار پارامتر پایدارسازی استفاده شده است 

ترین یکی از ساده(. این روش 2003)استر و همکاران، 

های موجود برای انتخاب بهینه پارامتر پایدارسازی  روش

 گسسته معکوس ناپایدار است که در  مسئلهدر یک 

 آن تغییرات نرم جواب پایدارسازی شده نسبت به 

  گیرد. ار میها مورد بررسی قر تغییرات نرم بردار باقیمانده

  توان می (17در رابطه ) مجهول پارامترهای برآورد با

  بخار چگالی مجموع. کرد محاسبه را WVD مقدار

  راستای در های حجمی المان روش ازحاصل  آب

  دست به را بخار آب قابل بارش مقدار زنیت،

 .دهد می

 ها ارزیابی خطای مدل .3-7

 ،GRNN ،ANN ،VBTهای  آماری مدل های ارزیابی

ECMWF، GPT3  از استفاده با ساستامویننو  
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  همبستگی ضریب ،(RMSE) خطا مربعات میانگین جذر

 کمینه مقادیر خطای نسبی . شود می انجام نسبی خطای و

 صفر است. هر چقدر مقادیر این دو پارامتر  RMSEو 

 دهنده دقت بالاتر مدل  نشان د،نتر باش به صفر نزدیک

 ضریب همبستگی بیانگر همبستگی  مورد نظر است.

  دیگر عبارت به مقایسه است.موجود در دو متغیر مورد 

 این شاخص تغییرات دو متغیر را نسبت به هم بیان 

 است.  [1 , 0]کند. مقدار این ضریب در بازه  می

 تر  اگر ضریب همبستگی دو متغیر به یک نزدیک

است. ضریب  ها آندهنده همبستگی بالای  باشد نشان

دهنده عدم وجود همبستگی مابین دو  همبستگی صفر نشان

 :شوند می تعریف زیر صورت به ها شاخص اینمتغیر است. 
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حاصل از  PWV میانگین مقدارPWV روابط بالا، در که

GPS ،PWVmodel دهنده بخار آب قابل بارش حاصل  نشان

مقدار بخار آب قابل بارش  PWVGPS ،از مدل

های مورد بررسی  تعداد نمونه Nو  GPSاز  آمده دست به

 از تر، دقیق ارزیابی برای که است ذکر به لازم. هستند

 یها ستگاهیا در( PPP)دقیق  ای نقطه موقعیت تعیین روش

 سازی مدل تأثیر. شود می استفاده خارجی و داخلی کنترل

 ارزیابی کنترل های ایستگاه مختصات یها مؤلفه روی بر

 .شوند می
 

 ها . آناليز خطای مدل4

  ،ANN ،GRNN ،VBTهای  ارزیابی و آنالیز خطای مدل

 

ECMWF، GPT3  های کنترل  در ایستگاه ساستامویننو

داخلی و خارجی و همچنین در محل ایستگاه رادیوسوند 

گیرد. در مرحله اول دو  انجام می و رادیوسوند تهران تبریز

آموزش داده شده و سپس از  GRNNو  ANNمدل 

های آموزش داده شده جهت برآورد تغییرات  مدل

 شود. زمانی بخار آب قابل بارش استفاده می-مکانی

 

در مرحله  GRNNو  ANNهای  ل آناليز خطای مد .4-1

 آموزش

هشت  GRNNو  ANNدر مرحله آموزش دو مدل 

، GPSطول، عرض و ارتفاع جغرافیایی ایستگاه پارامتر 

(، RH(، رطوبت نسبی ).min(، زمان )DOYروز مشاهده )

ورودی در نظر گرفته  عنوان ( بهP( و فشار )Tدما )

متناظر با آن  PWVشوند. برای هر بردار ورودی، یک  می

بنابراین هر دو ؛ شود خروجی هدف، معرفی می عنوان بهنیز 

؛ پارامتر خروجی هستند 1پارامتر ورودی و  8مدل دارای 

برابر با  GRNNهای لایه الگو در مدل  تعداد نورون اما

تفاده برای آموزش تعداد بردارهای مشاهداتی مورد اس

است. در این لایه از تابع شعاعی از نوع گاوسی استفاده 

بر های لایه پنهان  تعداد نورون ANNشده است. در مدل 

رادیوسوند  های کمینه خطای مدل در محل ایستگاه اساس

محاسبات انجام  بر اساسمحاسبه شده است. و تهران تبریز 

نورون در  8با تعداد  ANNگرفته در مرحله آموزش، مدل 

 لایه پنهان دارای کمترین خطا در مرحله آموزش است

 1-14-8 صورت به ANN)ساختار بهینه برای مدل 

دهنده تعداد پارامترهای ورودی،  نشان 8باشد. عدد  می

بیانگر  1های لایه پنهان و عدد  بیانگر تعداد نورون 14عدد 

از تابع  ANNدر لایه پنهان مدل . خروجی است(

( 1جدول )سازی سیگموئید استفاده شده است.  فعال

اطلاعات آماری حاصل از مرحله آموزش را برای دو مدل 

ANN  وGRNN  نمایش  موردمطالعهدر هر دو شبکه

دهد. می

 



 1402، بهار 1، شماره 49فيزیك زمين و فضا، دوره                                                           254

 

های  ( و زمان همگرایی به جواب بهینه )ثانیه( در مرحله آموزش مدل.R(، ضریب همبستگی )mm) RMSEمقایسه پارامترهای  .1جدول 

ANN  وGRNN  و البرز مرکزی. شمال غربدر هر دو شبکه 

 

 شمال غربشبکه 

 )فصل زمستان(

 شبکه البرز مرکزی

 )فصل تابستان(

 ANNمدل  GRNNمدل  ANNمدل  GRNNمدل 

RMSE (mm) 56/1 83/2 31/1 17/2 

 93/0 88/0 95/0 91/0 (.Rضریب همبستگی )

زمان همگرایی به جواب بهینه 

 )ثانیه(
689 198 473 114 

 
 بایستی اشاره شود که هر دو مدل در یک 

 افزار یکسان  افزار و نرم سیستم کامپیوتری با سخت

 ( مقدار 1نتایج جدول ) بر اساساند.  پردازش شده

در مرحله آموزش نسبت به مدل  GRNNخطای مدل 

ANN  کمتر است. همچنین  موردمطالعهدر هر دو شبکه

 ANNدر مقایسه با مدل  GRNNضریب همبستگی مدل 

-رفتار مکانی GRNNمدل  دیگر عبارت بهبالاتر است. 

های آموزشی را با دقت بالاتری  زمانی موجود در داده

در هر دو شبکه مورد بررسی  ANNنسبت به مدل 

 GRNNبا توجه به اینکه در مدل  ؛ اماتشخیص داده است

است  ANNبسیار بیشتر از مدل  های لایه الگو تعداد نورون

در نتیجه زمان همگرایی به جواب بهینه در این مدل بالاتر 

بایستی اشاره شود که  نیهمچن .باشد می ANNاز مدل 

های آموزش  چون در شبکه البرز مرکزی تعداد ایستگاه

کمتر است در نتیجه زمان  شمال غربنسبت به شبکه 

 ANNو  GRNNهمگرایی به جواب بهینه دو مدل 

 حاصل شده است. شمال غربتر از شبکه  پایین

 

 ،ANN ،GRNN ،VBTهای  آناليز خطای مدل. 4-2

ECMWF، GPT3  در مرحله آزمون ساستامویننو 

در دو  GRNNو  ANNپس از مرحله آموزش دو مدل 

توان با  ، حال میو شبکه البرز مرکزی شمال غربشبکه 

را در محل  PWVهای آموزش دیده مقدار  مدل

های کنترل داخلی و خارجی و همچنین محل  ایستگاه

برآورد و رادیوسوند تهران رادیوسوند تبریز  های ایستگاه

ها و همچنین  حاصل از سایر مدل PWVکرده و با مقدار 

 شکل .کردمقایسه  GPSبخار آب قابل بارش حاصل از 

ها در محل  ( نتایج مقایسه انجام گرفته برای تمامی مدل5)

و برای دو شبکه های کنترل داخلی و خارجی  ایستگاه

دهد. بایستی اشاره شود که در  را نمایش می موردمطالعه

حاصل از  PWV، شکلهای صورت گرفته در این  مقایسه

GPS همچنین، مدل  مبنا در نظر گرفته شده است. عنوان به

 45 تفکیک افقی دارای توموگرافی در نظرگرفته شده

 تفکیک ارتفاعی و ساعته یک زمانی کیلومتر، تفکیک

 باشد. کیلومتری می 8 تا ارتفاع متر 500
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 )ب( )الف(

 ،ANN ،GRNN ،VBT، ECMWFهای  ( برای مدل.R( و ضریب همبستگی )%(، خطای نسبی )mm) RMSE آماری مقایسه پارامترهای. 5شکل 

GPT3  کنترل داخلی  های در ایستگاه ساستامویننوVLDN، MNDB ،TKBN ،TEHN1 ستگاه کنترل خارجی یو اARUC  در مرحله

 (.ب) غرب شمالشبکه و  (الفشبکه البرز مرکزی )آزمون و برای 

 

 کنترل های ایستگاه درو مورد بررسی شبکه در هر دو 

مدل  قت، د(VLDN ،MNDB ،TKBN ،TEHN1) داخلی

GRNN از ANN شعاعی توابع پایه  از استفاده. است بیشتر

 شده دقت افزایش باعث GRNN در لایه الگو برای مدل

شبکه مورد بررسی و در هر دو  دو هر در مهم نکته. است

 کنترل های ایستگاه در دقت کاهش ANN و GRNN مدل

و در هر  (1) شکل مطابق. است TKBNو  MNDB داخلی

 سایر از داخلی کنترل ایستگاهدو  این ،دو شبکه

 فاصله آموزش مرحله در استفاده مورد های ایستگاه

 های مدل آموزش مرحله در گرید عبارت به. دارد بیشتری

GRNN و ANN از آموزشی های داده داده، پایگاه در و 

 کاهش باعث عامل این. دارند فاصله کنترل ایستگاهدو  این

 به نسبت کنترل ایستگاه دو این در مدل دو هر دقت

 اما؛ است شده TEHN1و  VLDN کنترل های ایستگاه

و  MNDB کنترل ایستگاه دو در (5شکل ) نتایج مقایسه

TKBN مدل که دهد یم نشان GRNN بالاتری دقت از 

 مدل ،دیگر عبارت به. است برخوردار ANN به نسبت

GRNN بالاتری دقت ،ترکم آموزشی های داده با حتی 
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در  که دهد یم نشان (5شکل ) نتایج. دارد ANN به نسبت

 داخلی، کنترل های ایستگاه درو  موردمطالعههر دو شبکه 

RMSE های مدل GRNN و ANN ها مدل سایر از کمتر 

 .است

 و( 17) در رابطه ضرایب ماتریس مرتبه کمبود دلیل به

 مدل نتایج در بایاس ،پایدارسازی های روش از استفاده

VBT های المان بهینه اندازه تعیین همچنین. شود می ایجاد 

 هر داخل آب بخار اولیه مقادیر گرفتن نظر در با حجمی

 داخل در آب بخار بودن ثابت فرض باهمچنین  و المان

 VBT مدل نتایج دقت کاهش عوامل دیگر از ها، المان

 از ساستاموینن و ECMWF، GPT3 های مدل. باشد می

 استفاده PWV مقدار تخمین برای هواشناسی های داده

 پارامترهای از GPT3 و ECMWFهای  مدل در. کنند می

 پارامترهای برآورد برای زمان و مکان به وابسته مختلفی

 از ها مدل این دقت نتیجه در. شود می استفاده هواشناسی

 هواشناسی پارامترهای. است بیشتر ساستاموینن تجربی مدل

 و ECMWF، GPT3 های مدل در استفاده مورد

 تعیین هواشناسی های ایستگاه از معمولاً ساستاموینن

های  این پارامترها در صورت نبود ایستگاه. شوند می

. دنشو می زده تخمین یابی درون های روش باهواشناسی، 

 زیادی زمانی-مکانی تغییرات دارای هواشناسی پارامترهای

 های روش از استفاده دلیل به پارامترها این خطای. هستند

 ،ECMWF های مدل نتایج در خطا ایجاد باعث یابی درون

GPT3 نشان نیز (5شکل ) نتایج. شود می ساستاموینن و 

 ها مدل سایر با مقایسه در مدل سه این RMSE که دهد می

 موردمطالعهو در هر دو شبکه  داخلی کنترل ایستگاه دو در

 .است بالاتر

 خارجی کنترل ایستگاه درو  موردمطالعههر دو شبکه در 

ARUC، RMSE  مدلGRNN های مدل از کمتر ANN، 

VBT های  مدل از بیشتر اما است، ساستاموینن و

ECMWF و GPT3 توابع  پارامترهای مدل، این در. است

 موردمطالعه شبکه مشاهدات از استفاده با پایه شعاعی

 در پارامترها این ،دیگر عبارت به. است شده برآورد

 محدوده از شدن دور با. هستند معتبر GPS شبکه محدوده

 بین از توابع پایه شعاعی پارامترهای اعتبار ،GPS شبکه

به همین . یابد می افزایش مدل خطای نتیجه در و رود می

 GRNNمدل  RMSEدلیل، در شبکه البرز مرکزی مقدار 

زیرا فاصله ؛ بیشتر شده است شمال غربنسبت به شبکه 

شبکه البرز مرکزی  از ARUCایستگاه کنترل خارجی 

 است. شمال غربخیلی بیشتر از شبکه 

 (5شکل ) در نسبی خطای میانگین مقادیر گرفتن نظر در با

 87 حدود دقت با GRNNمدل  ،شمال غربو برای شبکه 

مدل  نسبی خطای میانگین درصد 31/12) درصد

GRNN)، ANN درصد 40/13) درصد 86 حدود دقت با 

 دقت با VBT و( است ANNمدل  نسبی خطای میانگین

 مدل نسبی خطای میانگین درصد 19/14) درصد 85 حدود

VBT )سازی مدل توانایی PWV ایستگاه دو موقعیت در 

مدل  برای شبکه البرز مرکزی، .دارند را داخلی کنترل

GRNN میانگین درصد 01/12) درصد 88 حدود دقت با 

 87 حدود دقت با GRNN،) ANNنسبی مدل  خطای

 ANNمدل  نسبی خطای درصد میانگین 08/13) درصد

 درصد 20/14) درصد 85 حدود دقت با VBT و( است

 سازی مدل توانایی( VBT نسبی مدل خطای میانگین

PWV در .دارند را داخلی کنترل ایستگاه دو موقعیت در 

حاصل از  PWV ،و تهران تبریز رادیوسوند های ایستگاه

 ساستاموینن، ANN ،GRNN، VBT، ECMWFهای  مدل

. است شده مقایسه رادیوسوند ایستگاه PWV با GPT3 و

روز  15در  را مقایسه این RMSEخطای  (6) شکل

 نشانو برای هر دو شبکه مورد بررسی  موردمطالعه

 از آمده دست به PWV بایستی اشاره شود که. دهد می

 گرفته نظر در مرجع مشاهده عنوان به رادیوسوند ایستگاه

 .شده است
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 )الف(

 
 )ب(

روز مورد بررسی  15در  ساستامویننو  ANN ،GRNN ،VBT، ECMWF، GPT3های  ( حاصل برای مدلmm) RMSEمقایسه . 6شکل 

 .(ب( و رادیوسوند تهران )الف) و در محل ایستگاه رادیوسوند تبریز

 

 های مدل RMSE خطای (،6) شکل نتایج به توجه با

ECMWF ،و ساستاموینن GPT3 روز 15 در شده ارزیابی 

 دیگر های مدل از بیشتر موردمطالعهو در هر دو شبکه 

 پارامترهای اگر و هستند تجربی مدل سه این. است

 دقت نشوند، معرفی مدل دو این به بالا دقت با هواشناسی

 و GRNN، ANN های مدل مقایسه. پایین خواهد بود ها آن

VBT مدل  که دهد می نشان نیزGRNN  در هر دو شبکه

 دیگر مدل دو به نسبت بالاتری دقت ازمورد بررسی 

 رادیوسوند برای که است ذکر به لازم. است برخوردار

 این در. شود می انجام پرتاب از قبلکالیبراسیون  مرحله

؛ شوند می کالیبره رادیوسوند مختلف سنسورهای مرحله،

 نتایج روی نشود، انجام یدرست به مرحلهاین  اگر بنابراین،

حاصل از  گزارش طبق. خواهد بود رگذاریتأث رادیوسوند

 310 و 302 ،301 روزهای در ،تبریز رادیوسوند ایستگاه

؛ استانجام نگرفته  کامل صورت به کالیبراسیون مرحله

. نیست اعتماد قابل ها مدل برای روز سه این نتایج بنابراین

 ایستگاه محل در شده محاسبه RMSE خطای میانگین

 ،ANN، GRNN، VBT های مدل برای تبریز رادیوسوند

ECMWF ،و ساستاموینن GPT3 82/1برابر با  ترتیب به ،

در  .است متر میلی 51/4و  22/6 ،09/2 ،93/1، 60/1

 محاسبه RMSE خطای ایستگاه رادیوسوند تهران، میانگین

، ANN ،GRNN، VBT، ECMWF های مدل برای شده

، 11/2، 54/1، 76/1ترتیب برابر با  به GPT3 و ساستاموینن

با توجه به اینکه شده است.  متر میلی 71/4و  34/6، 51/2

در ایستگاه رادیوسوند تهران مرحله کالیبراسیون قبل از 

کامل انجام گرفته است، در نتیجه خطای  صورت بهپرتاب 

نسبت به ایستگاه  VBTو  ANN ،GRNNهای  مدل

 سوند تبریز کمتر شده است.ورادی

بر  PWV سازی مدل آنالیز دیگر انجام گرفته ارزیابی تأثیر

 موقعیت در. است PPP تعیین موقعیت به روش

 ،موردمطالعههر دو شبکه  داخلی کنترل های ایستگاه

 و شده برآورد مختلف های مدل از استفاده با PWV مقادیر
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 .شوند یم تبدیل ZWD به (2معادله ) از استفاده با سپس

 ( محاسبه1استفاده از رابطه ) با نیز ZHD کمیت نیهمچن

 به ZHD، ZTD و ZWD های جمع کمیت با .شود می

 داخلی کنترل ایستگاه دو Rinex مشاهدات. آید می دست

سپس . دنشو می تصحیح آمده دست به ZTD از استفاده با

 مشاهدات از استفاده با داخلی کنترل ایستگاه دو مختصات

 برآورد تعیین موقعیت دقیق تک فرکانسه و شده تصحیح

 با کنترل های ایستگاه دقیق مختصات همچنین. شوند می

این . شود می محاسبه PPPو روش برنیز  افزار نرم از استفاده

 RMSEدو مختصات با همدیگر مقایسه شده و خطای 

در  هر دو شبکه کنترل داخلی های میانگین برای ایستگاه

 .است شده ارائه( 7شکل )

( خطای تعیین موقعیت 7نتایج حاصل از شکل ) بر اساس

کمتر از  موردمطالعهدر هر دو شبکه  GRNNبا مدل 

های ساستاموینن،  های دیگر است. همچنین، مدل مدل

ECMWF  وGPT3  در تعیین موقعیت خطای بالایی

 بستگی هواشناسی مشاهدات به مدل سه این دارند. نتایج

بنابراین در صورت عدم معرفی دقیق پارامترهای ؛ دارد

هواشناسی به این سه مدل، خطای زیادی حاصل خواهد 

 5/7الی  1 اندازه بهبهبودی  GRNNشد. با استفاده از مدل 

ها در  ت نسبت به سایر مدلدر خطای تعیین موقعی متر میلی

 شود. هر دو شبکه حاصل می

 

 

 
 )الف(

 

 
 )ب(

 ،ANN ،GRNN ،VBT، ECMWFهای  برای مدل مختصاتی( مؤلفهسه  RMSE)میانگین  ( سه بعدیmm) RMSEخطای . 7شکل 

GPT3  دو ( و الف) شمال غربدر شبکه  میانگین برای دو ایستگاه کنترل داخلی صورت بهروز مورد بررسی و  15در  ساستامویننو

 .(بشبکه البرز مرکزی )ایستگاه کنترل داخلی در 
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نسبت  GRNNو  ANNهای  آناليز حساسيت مدل. 4-3

 به پارامترهای ورودی

 حساسیت ،GRNNو  ANNهای  مدل دقت ارزیابی از پس

 لیوتحل هیتجز مورد ورودی پارامترهای به مدلاین دو 

 طول ،(φ) جغرافیایی عرض اول پارامتر 5. گیرد می قرار

 ،GPS، DOY های ایستگاه( hو ارتفاع )( λ) جغرافیایی

 در ها مدل اصلی ورودی پارامترهای عنوان به ،(min) زمان

 این با PWV ،گسترده تحقیقات طبق. شوند می گرفته نظر

 تغییرات ،دیگر عبارت به. دارد مستقیم ارتباط پارامتر 5

PWV غفاری رزین و  دارد بستگی پارامتر 5 این به(

 به جدید مدل حساسیت نتیجه، در. (2022اینیورت، 

( RH) نسبی رطوبت و( P) فشار ،(T) دما پارامترهای

 پارامترهای از مختلفی ترکیبات. شود می لیوتحل هیتجز

در هر دو  کنترل داخلی های ایستگاه موقعیت در ورودی

 مدلخطای دو  و شده لیوتحل هیتجز موردمطالعهشبکه 

 لیوتحل هیتجز نتایج (2جدول ). است شده محاسبه

 به را نسبت GRNNو  ANN مدلدو  حساسیت

با . دهد می نشان شمال غربدر شبکه  ورودی پارامترهای

توجه به نتایج مشابه در شبکه البرز مرکزی، نتایج این 

 عدد ،(2) جدول درشبکه در این قسمت ارائه نشده است. 

 طول جغرافیایی، عرض اصلی پارامتر 5 دهنده نشان 5

 .است زمان و DOY ،، ارتفاعجغرافیایی

 که دهد می نشان ها حساسیت مدل لیوتحل هیتجز

 PWV بر تقریباً مشابهی تأثیر فشار و دما پارامترهای

 رطوبت پارامتر ریتأث اما؛ دارند دو مدل با شده برآورد

. است دیگر پارامتر دو از بیشتر PWV یساز مدل در نسبی

 فشار دما، پارامتر 3 با PWV بین همبستگی ضریب محاسبه

 برای ضریب این مقدار که دهد می نشان نسبی رطوبت و

. است بیشتر دیگر پارامتر دو از نسبی رطوبت پارامتر

 دیگر، پارامتر 5 با نسبی رطوبت و فشار پارامترهای ترکیب

RMSE دهد می کاهش زیادی حد تا ها را مدل .

 به دما و فشار نسبی، رطوبت پارامترهای دیگر عبارت به

 GRNNو  ANNدو مدل  خروجی بر بیشتری ریتأث ترتیب

 .دارند

 
 .نسبت به پارامترهای ورودی در دو ایستگاه کنترل داخلی GRNNو  ANNهای  آنالیز حساسیت مدل. 2جدول 

 ایستگاه کنترل داخلی 
VLDN 

ایستگاه کنترل داخلی 
MNDB 

 GRNNمدل  ANNمدل  GRNNمدل  ANNمدل  ترکیبات پارامترهای مختلف

 09/4 93/4 35/3 89/3 اصلی پارامتر 5

 79/3 61/4 05/3 52/3 پارامتر اصلی + دما 5

 61/3 50/4 98/2 40/3 پارامتر اصلی + فشار 5

 37/3 11/4 56/2 11/3 پارامتر اصلی + رطوبت نسبی 5

 12/3 85/3 31/2 99/2 پارامتر اصلی + فشار + دما 5

 51/2 15/3 98/1 45/2 پارامتر اصلی + دما + رطوبت نسبی 5

 40/2 95/2 94/1 36/2 پارامتر اصلی + فشار + رطوبت نسبی 5

 35/2 83/2 93/1 31/2 پارامتر اصلی + فشار + دما + رطوبت نسبی 5
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 زمانی بخار آب قابل بارش-. برآورد مکانی5

، ANN ،GRNNهای  دقت مدل لیوتحل هیتجز از پس

VBT ،GPT3  و  رادیوسوند ایستگاه در ساستامویننو

 این از توان حال می های کنترل داخلی و خارجی، ایستگاه

 موردمطالعه منطقهدو  در PWV برآورد برای ها مدل

با توجه به آنالیزهای انجام گرفته مدل . کرد استفاده

GRNN بنابراین، جهت ؛ تر است ها دقیق از همه مدل

با این  آمده دست بهاختصار تنها مقدار بخار آب قابل بارش 

همچنین نمایش داده شده است. ( 9و )( 8ل )اشکامدل در 

شمال )شبکه  300اشکال ترسیم شده مربوط به دو روز 

و  11، 6، 1های  و زمان)شبکه البرز مرکزی(  165و ( غرب

 باشند. جهانی می وقت به 16

 PWV تغییرات دهنده نشان ها منحنی (،9( و )8اشکال ) در

 وضوح به PWV در زمان به وابسته و افقی تغییرات. هستند

 در PWV مقدار .است مشاهده نتایج این دو شکل قابل در

 نکته. است دیگر یها زمان از تر بزرگ UTC 16 و 01

 مقدار که است این شود می مشاهده شکل در که مهمی

PWV شمال غربدر شبکه  شمال شرق به شمال غرب از 

این مورد در شبکه البرز مرکزی نیز . است یافته افزایش

 شمال از بارشی ابرهای معمول طور بهقابل مشاهده است. 

. شود می ایران وارد( مدیترانه و دریای سیاه دریای) غرب

( غرب شمال) ایران کوهستانی مناطق در بارندگی میزان

 مقادیر افزایش مسیر .است شرق شمال از بیشتر معمولاً

 شرایط با و بوده شمال شرق به شمال غرب از ها منحنی

 لیوتحل هیتجز با .دارد سازگاری منطقه واقعی اقلیمی

 بارش بحث به توان می PWV میزان و نسبی رطوبت

 اشکال نتایج. پرداخت منطقه یک در سیل وقوع و سطحی

 و دقت از GRNNمدل  که دهد می نشان (9( و )8)

 برخوردار PWV مقدار لیوتحل هیتجز برای بالایی اطمینان

 .است

 

    
 

 

، 1های  و زمان 300در روز  شمال غربدر محدوده شبکه  GRNNمکانی بخار آب قابل بارش برآورد شده توسط مدل -تغییرات زمانی .8شکل 

 جهانی. وقت به 16و  11، 6

 

    
 

 

، 1های  و زمان 165در محدوده شبکه البرز مرکزی در روز  GRNNمکانی بخار آب قابل بارش برآورد شده توسط مدل -تغییرات زمانی. 9شکل 

 جهانی. وقت به 16و  11، 6
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 گيری نتيجهو بحث . 6

 آب بخار مقدار بینی پیش و سازی مدل مقاله این هدف

مدل شبکه عصبی  از استفاده با( PWV) بارش قابل

 کار، این انجام برای. بود( GRNN) رگرسیون عمومی

و البرز مرکزی  شمال غربهای دو شبکه  گیری اندازه

از  شمال غربدر شبکه و بررسی قرار گرفت.  مورد آنالیز

 تا 300 روزهای زمانی بازه در GPS ایستگاه 23 مشاهدات

همچنین . شد استفاده 2011 سال در)فصل زمستان(  314

در بازه  GPSایستگاه  11در شبکه البرز مرکزی مشاهدات 

بکار گرفته )فصل تابستان(  176الی  162زمانی روزهای 

 لیوتحل هیتجز برای زمانی بازهدو  این انتخاب دلیلشد. 

 مشاهدات از کاملی مجموعه بودن دسترس در نتایج،

 های ایستگاه و رادیوسوند ایستگاه ،GPS های ایستگاه

 ،شمال غربشبکه  ایستگاه 23 بین از. بود هواشناسی

 های ایستگاه عنوان به VLDN و MNDB یها ستگاهیا

در شبکه البرز مرکزی دو  .شدند انتخاب داخلی کنترل

ایستگاه کنترل داخلی  عنوان به TEHN1و  TKBNایستگاه 

 آموزش مرحله از ها ایستگاه این مشاهدات استفاده شدند.

 ایستگاه عنوان به ARUC ایستگاه همچنین. ندشد حذف

 تأخیر اول، مرحله در. شد انتخاب شبکه از خارج کنترل

 هیدروستاتیکیزنیتی  تأخیر و( ZTD) تروپوسفرزنیتی 

(ZHD )تجربی  مدل و برنیز افزار نرم با ترتیب به

 محاسبه است، شده بازبینی دیویس توسط که ساستاموینن

تر  تأخیر و شده کم ZTD از ZHD بعد مرحله در. شد

 با آمده دست به ZWD کمیت .شد محاسبه( ZWD) زنیتی

 با. شد تبدیل PWV مقدار به Bevis فرمول از استفاده

 ارتفاع و طول عرض، ورودی پارامتر 8 از استفاده

 و دما نسبی، رطوبت زمان، ،GPS، DOY یها ستگاهیا

 جدید مدل ،PWV خروجی پارامتر همچنین و فشار

 با PWV مقدار آموزش، مرحله از پس. شد داده آموزش

 رادیوسوند ایستگاه در و برآورد GRNN مدل از استفاده

 های ایستگاه همچنین و، ایستگاه رادیوسوند تهران تبریز

 قرار ارزیابی مورد خارجی ایستگاه یک و داخلی کنترل

شبکه  مدل با آمده دست به نتایج تمامی همچنین. گرفت

های حجمی  توموگرافی المان ،(ANNعصبی مصنوعی )

(VBT ،) مدلECMWF ، مدل تجربیGPT3  و مدل

 .شد مقایسه ساستامویننتجربی 

 های مدل برای شده محاسبه همبستگی ضریب میانگین

ANN ،GRNN ،VBT، ECMWF، GPT3  ساستامویننو 

 ترتیب به شمال غربشبکه  داخلی کنترل های ایستگاه در

 آمد. به دست 68/0و  72/0 ،73/0 ،76/0، 82/0، 80/0

 کنترل ایستگاه دو در ها مدل RMSE میانگین همچنین

، 63/3 ،32/3، 14/2، 57/2 ترتیب بهاین شبکه  داخلی

برای شبکه البرز مرکزی،  .حاصل شد متر میلی 35/4، 31/6

میانگین ضریب همبستگی دو ایستگاه داخلی به ترتیب 

حاصل  69/0و  73/0، 73/0، 77/0، 84/0، 81/0برابر با 

های  ها در ایستگاه مدل RMSEهمچنین، میانگین . شد

، 01/2، 42/2کنترل داخلی این شبکه به ترتیب برابر با 

آمد.  دستبه  متر میلی 01/6و  06/4، 26/3، 24/3

 دو شبکه داخلی کنترل های ایستگاه در خطا لیوتحل هیتجز

 مدل که داد نشان تبریز و تهران رادیوسوند های ایستگاه و

GRNN زمانی-مکانی تغییرات برآورد در بالاتری دقت 

PWV نتایج لیوتحل هیتجز. دارد دیگر های مدل به نسبت 

 از GRNN مدل دقت که داد نشان خارجی کنترل ایستگاه

 خطای. است بیشتر ساستاموینن و ANN، VBT های مدل

 50الی  25 تقریباً ARUC کنترل ایستگاه در GRNN مدل

در هر دو شبکه  داخلی کنترل های ایستگاه از بیشتر درصد

توابع پایه شعاعی در لایه  پارامترهای. است موردمطالعه

 این. شوند می بهینه GPS شبکه مشاهدات از استفاده با الگو

 معتبر ،موردمطالعه GPS شبکه محدوده برای پارامترها

 پارامترها این دقت شبکه، محدوده از شدن دور با. هستند

های  آنالیز حساسیت مدل .یابد می کاهش زیادی حد تا

ANN  وGRNN  ،نشان داد که پارامترهای رطوبت نسبی

 فشار و دما به ترتیب در اولویت قرار دارند.

 بسیار قابلیت از GRNNمدل  که داد نشان مطالعه این نتایج

 زمانی-مکانی تغییرات بینی پیش و سازی مدل در بالایی

PWV  است برخورداردر فصول زمستان و تابستان .

 محدوده در مدل این دقت که داد نشان ها لیوتحل هیتجز
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  همچنین مقاله این نتایج. است بالا بسیار GPS شبکه

 و PWV تغییرات بین بالایی بسیار همبستگی که داد نشان

  PWV دقیق تعیین با. دارد وجود نسبی رطوبت

 این نتایج. کرد بینی پیش را سطحی بارش میزان توان می

 سطحی بارش هشدار سیستم یک تولید برای تواند می مقاله

 صورت به GPS ایستگاه های داده که یدرصورت آنی

 .گیرد قرار استفاده مورد باشد، دسترس در آنلاین

 

 منابع

 مقایسه (.1395)وثوقی، ب.  و قاجانی، س.آحاجی 

 حسگر و ERA-Interim بازتحلیل های داده

MERIS در موجود لایة وردسپهر اثر کاهش در 

 .راداری سنجی تداخل جایی جابه سرعت های میدان

 .618-607،(3)42، مجله فیزیک زمین و فضا

 .جمور، ی سوی، ز.، خرمی، ف.، نانکلی، ح.ر. ومو

تعیین مقدار بخارآب موجود در جو با  (.1386)

 های وردسپهری سیگنال تأخیراستفاده از تخمین 

، در شبکه ژئودینامیک سراسری ایران اس پی جی

 .1386همایش ژئوماتیک 

 ارزیابی (.1399)قاسمی، ج.  و .حسینی، ا خسروی، م.،

 عصبی شبکه رویکرد با انسانی منابع عملکرد

علمی.  هیات : اعضایموردمطالعهعمومی  رگرسیون

 (،17)9 ،آموزشی ریزی برنامه مطالعات فصلنامه دو

202-222. 

ارزیابی کارایی سامانه  (.1399)غفاری رزین، س.ر. 

سازی بخار آب  فازی سازگار در مدل-استنتاج عصبی

، (2)47، مجله فیزیک زمین و فضا .مایل وردسپهر

257-272. 
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