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Summary 

The ionosphere is the upper part of the Earth's atmosphere, which is considered to be 

approximately 70 to 1000 km above the Earth's surface. Ionosphere modeling has been one of the 

goals of spatial geodesy since 1970. In many ionosphere modeling using satellite measurements 

such as GPS, total electron content (TEC) are used as observational input data. In recent years, 

modeling and prediction of the TEC have been considered by researchers with methods that have 

high speed and accuracy. One of the branches that has been able to show good capabilities in the 

field of estimation and modeling is machine learning methods (ML). Machine learning includes 

fuzzy inference systems (FIS), artificial neural networks (ANNs), genetic algorithms (GAs), 

support vector machines (SVMs), and evolutionary communications (ECs). Since 1993, with the 

advancement of computer technology, many new and hybrid algorithms, such as the adaptive 

neuro-fuzzy inference system (ANFIS), have been developed in ML. Another new effective 

approach in ML is the support vector regression (SVR) method. The SVR is a kernel-based ML 

method for classification and regression in which the risk of incorrect classification is minimized. 

The structure of an SVR network has a lot in common with the ANN, and the main difference is 

practically in the way of the training algorithm. In general, this method is divided into linear and 

nonlinear modes. 

In this paper, the TEC of the ionosphere is modeled and evaluated with ML models. Support vector 

regression (SVR) and artificial neural network (ANN) methods are used for local TEC modeling. 

In both models, the latitude and longitude of the GPS stations, day of the year (DOY), hours, AP, 

KP, DST, and F10.7 are considered an input vectors. Also, the value of VTEC is considered as the 

output of the models. The main innovation of this paper is in evaluating the effect of different 

physical parameters on the accuracy of ML models. Using observations of 15 GPS stations in the 

northwest of Iran from 193 to 228 in 2012, new models are evaluated. Also, the results of the new 

models are compared with the results of the global ionosphere map (GIM), the IRI2016, and 

NeQuick empirical models in two internal and one external control station. Statistical indices of 

root mean square error (RMSE), relative error, dVTEC, and correlation coefficient are used to 

evaluate the error of the models. Sensitivity analysis of SVR and ANN models to input parameters 

is performed and the importance of each physical parameter in spatio-temporal modeling of the 

ionosphere is investigated. The results obtained from this paper show that in both high and low 

geomagnetic and solar activities, the SVR model in internal control stations has a higher accuracy 

than other models. But at the external control station, the error of the SVR model is much higher 

than other models. Determining the parameters of the kernel function using observations at the 

territory of the studied network is the reason. Also, the sensitivity of SVR and ANN models is 

increased to the physical parameters F10.7, KP, DST, and AP, respectively. For precise local 

ionosphere modeling, the effect of these parameters must also be considered. 
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 چکیده

 مورد و شده سازی مدل زمانی،-مکانی صورت به ،(ML) ماشین یادگیری های مدل با  یونسفر( TEC) کلی الکترون محتوای مقدار مقاله این در
 TEC محلی سازی مدل جهت( ANN) مصنوعی عصبی شبکه و( SVR) پشتیبان بردار رگرسیون های روش. گیرد می قرار مقایسه و ارزیابی
 های مدل خروجی دقت در( F10.7 و KP، AP، DST) مختلف فیزیکی پارامترهای تأثیر ارزیابی در مقاله این اصلی نوآوری. شوند می استفاده

 دو در NeQuick و IRI2016 تجربی های مدل ،(GIM) ییونسفر جهانی مدل نتایج با جدید مدل دو از آمده دست به نتایج. است ماشین یادگیری
 خطای ،(RMSE) میانگین مربعی خطای جذر آماری های شاخص. اند گرفته قرار مقایسه مورد خارجی کنترل ایستگاه یک و داخلی کنترل ایستگاه
 پارامترهای تأثیر ارزیابی. است شده گرفته کار هب ها، مدل خطای ارزیابی برای همبستگی ضریب و|dVTEC=|VTECGPS-VECmodel نسبی، 

 در فیزیکی پارامترهای از هرکدام اهمیت و انجام ورودی پارامترهای به نسبت ANN و SVR های مدل خروجی در خورشیدی و ژئومغناطیسی
 ،SVR های مدل برای داخلی کنترل ایستگاه دو در شده محاسبه RMSE میانگین. است گرفته قرار بررسی مورد یونسفر زمانی-مکانی سازی مدل

ANN، GIM، IRI2016 و NeQuick 65/7 و 90/6 ،0.2/3 ،91/3 ،04/1 با برابر ترتیب به TECU ضریب میانگین همچنین. است شده 
 این از آمده دست به نتایج .است شده محاسبه 60/0 و 68/0 ،84/0 ،72/0 ،97/0 با برابر ترتیب به داخلی کنترل ایستگاه دو در ها مدل همبستگی

 و دقت از داخلی کنترل های ایستگاه در SVR مدل پایین، و بالا خورشیدی و ژئومغناطیسی های فعالیت حالت دو هر در که دهد می نشان مقاله
 .است برخوردار ها مدل سایر به نسبت بالاتری صحت

 

 .GPS ،SVR ،یونسفرپارامترهای فیزیکی،  :های کلیدی واژه

 

 . مقدمه1

 یدر ارتفاع باًیاست که تقر نیجو زم ییقسمت بالا یونسفر

در نظر گرفته سطح زمین  یلومتریک 1000تا  70 نیب

و اشعه فرابنفش و پرتوها و  کسیپرتو ا با ورود شود. یم

 ییبالا یها هیخارج به لا یکه از فضا یدیخورش یبادها

باعث  که ردیگ یصورت م ونیزاسیونی ،شوند یجو وارد م

. شود می یونسفرلایه  یها ها و اتم مولکول وندیپ یگسستگ

 زانیشدن است و م زهیونیعامل  نیتر مهم دیخورش

 یها تیدر درجه اول به فعال یونسفر هیلا ونیزاسیونی

از دیگر  نیزم یسیمغناط دانیدارد. م یبستگ یدیخورش

را  یدیباد خورش یانرژ عوامل یونیزاسیون است که

. (2003سیبر، ) کشد یم یونسفرصورت گرما به سمت  به

شده و  یونسفر هیدر لا ونیزاسیونی شیگرما باعث افزا نیا

لایه  .دهد یم شیرا افزا یالکترون یمقدار چگال جهینت در

به دلیل چگونگی تغییرات یونیزاسیون بر حسب  یونسفر

 یونسفرشود. لایه  های مختلفی تقسیم می ارتفاع به لایه

این تغییرات  و دارای تغییرات مکانی و زمانی است

تواند ناشی از تغییرات روزانه، تغییرات فصلی،  می

های  های مختلف موجود و دوره فعالیت آنومالی
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کلی  طور به(. 2000، اسچانک و ناقیخورشیدی باشد )

بوده  نیزم یسیمغناط دانیمتأثر از م یونسفر یمکان راتییتغ

 یدیخورش یها تیمتأثر از فعال یونسفر یزمان راتییو تغ

به دلیل خاصیت  یونسفر. سیگنال عبوری از لایه باشد یم

های آزاد در آن تحت  پاشندگی این لایه و تراکم الکترون

ی نامیده یونسفرشکست  تأثیراین  که رندیگ یمقرار  تأثیر

)براوون و  شده و به فرکانس سیگنال عبوری بستگی دارد

بر امواج الکترومغناطیس  یونسفر تأثیر. (1995همکاران، 

های  ای را همانند سیستم های وسیع و گسترده حوزه

های ارتباطی و هواشناسی  مشاهداتی فضا مبنا، سیستم

 .است کردهفضایی ایجاد 

 یو ناوبر تیموقع نییتعهای  ستمیس نیتر مهمیکی از 

 (GPS) یجهان تیموقع نییتع ستمیسی جهانی، ا ماهواره

در مسیر انتشار از  GPSهای  است. امواج ارسالی از ماهواره

خصوصیات فیزیکی لایه  تأثیرماهواره به گیرنده تحت 

؛ هافمن و همکاران، 2003گیرند )سیبر،  قرار می یونسفر

در  ریتأخموجب  GPSهای  بر سیگنال یونسفراثر  (.2007

 نیمحاسبه ا یکه براشود  کد و تقدم در فاز حامل می

 ازمندین یونسفرو تغییرات مکانی و زمانی  ییونسفر ریتأخ

ی و کمیت محتوی الکترون کلی الکترون یاطلاع از چگال

(TEC) های  . با استفاده از مشاهدات گیرندهمیباش یم

را در نقاط موسوم به نقاط  TECتوان مقدار  دوفرکانسه می

و به کمک این مشاهدات  کردی محاسبه یونسفرنفوذ 

. کردرا تعدیل  GPSدر مشاهدات  یونسفرتوان اثر لایه  می

محتوی الکترون  شود یمکمیتی که از این روش محاسبه 

 توان‌می را تیاین کمشود.  کلی در راستای مایل نامیده می

کلی در  با استفاده از توابع نگاشت به محتوای الکترون

تعداد کل  TEC . در حقیقتکردتبدیل م راستای قائ

آزاد در مسیر مابین ماهواره تا گیرنده در  یها الکترون

است. واحد  مترمربعیک  سطح مقطعستونی به 

معادل   TECUبوده و یک  TEC،TECU گیری اندازه

1016 (m
2
/ele) این کمیت را . (2003)سیبر،  باشد می

از  آمده دست بهفاز و کد  یها یریگ اندازهتوان از روی  می

برای استفاده  .آورد به دستسیستم تعیین موقعیت جهانی 

تک فرکانسه در بسیاری از کاربردهای  یها یریگ اندازهاز 

از  اعتماد قابلناوبری و تعیین موقعیت، مدلی دقیق و 

 مورد نیاز است. یونسفر

 یاز اهداف ژئودز یکی 1970از سال  یونسفر یساز مدل

 یساز مدل یها از روش یاریبوده است. در بس ییفضا

همانند  یا ماهواره یها یریگ که با استفاده از اندازه یونسفر

عنوان داده  به  TECرد،یپذ یصورت م  GPSستمیس

 یها مدل .رود یبکار م یونسفر یساز در مدل یمشاهدات

مطالعات  یها نهیگسترده در زم طور به یونسفر یتجرب

مورد  ییایو در ییهوا یناوبر ،ییوی، علوم رادوهوا آب

 از مدل توان یم ییونسفر یها . از جمله مدلهستنداستفاده 

 یپروژه علم کیبرد که ( نام IRI) یونسفرالمللی  مرجع بین

و COSPAR یی فضا قاتیتحق تهیمشترک کم یدائم

است و از سال   URSIییویعلوم راد یالملل نیب هیاتحاد

 یکی .(2008)بلیتزیا و راینیش،  آغازشده است 1968

که  باشد می NeQuick مدل یتجرب یها از مدل گرید

و با  ایتالیا عبدالسلامی نظر کیزیف یالملل نیتوسط مرکز ب

 یو هواشناس کیزیاخترف ک،یزیموسسه ژئوف یهمکار

 NeQuick است. مدل افتهیتوسعه  شیدانشگاه گراتس اتر

 یونسفر یالکترون یچگال یبرا ییاجرا عیمدل سر کی

 ییونسفرانتشار گسترده  یکاربردها یرااست که ب

 را در  یالکترون یکه امکان محاسبه چگال شده یطراح

این (. 2008)ناوا و همکاران،  دهد یم یونسفر تیهر موقع

از ارتفاع،  یرا به شکل تابع یونسفر یالکترون یچگالمدل 

 یها تیفعال نیو همچن کیطول و عرض ژئوسنتر

 اریدر اخت(  UTیساعت جهان) و زمان یفصل ،یدیخورش

 .گذارد یم

در  GPSهای  گیرندههای  با توجه به اینکه تعداد ایستگاه

کافی نبوده، همچنین توزیع مکانی این  رانیداخل کشور ا

باشد و از طرفی ناپیوستگی  ها نامناسب می گیرنده

ها  مشاهداتی در حوزه زمان در مشاهدات این ایستگاه

مکانی در بررسی رفتار -وجود دارد، محدودیت زمانی

از  آمده دست به TECو  است ریناپذ اجتنابیونوسفر امری 

 یمکان-یزمان تیمحدود یدارا GPS یها یریگ اندازه
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هایی با توانایی غلبه بر  مدل ارائهخواهند بود. بنابراین، لزوم 

ها و برخوردار بودن دقت و صحت بالا  این محدودیت

(. 2017)غفاری رزین و وثوقی،  شود کاملاً احساس می

 یراکه دا یدر مناطق TECمقدار  نییجهت محاسبه و تع

مناسب وجود ندارد،  یستگاهیا عیتوز ایمشاهده نبوده و 

 های گیری اندازهاز  آمده دست به TECحالت مقدار  نیدر ا

GPS ایو  یابی روش مناسب، درون کیبا  یستیبا یم 

محاسبه شده،  TEC ریمقاد جهیشوند. در نت یابی برون

 یونسفر تاررف یجهت بررس یمدل عنوان بهعنوان به توانند یم

 .رندیدر زمان و مکان مورد استفاده قرار گ

 ایو  یابی جهت درون یادیز اریبس یها تلاشتاکنون 

مناسب  ایو  یکه مشاهده کاف یدر مناطق TEC یابی برون

به  توان یممثال  طور بهصورت گرفته است.  ست،یموجود ن

 یها کیهارمون ،یا چندجمله نگ،یجیکر یها روش

به کمک  یابی درونهای کلاه کروی،  هامونیک ،یکرو

توابع  سازی با توابع اسلپین، ، مدلموجک ن،یلایتوابع اسپ

با روش  یابی درون ،انسیاتو کووارو  ونیاتو رگرس

Cهای محدود المان
سایین و همکاران، ) کرداشاره  1

؛ عامریان و همکاران، 2005ماتز و همکاران، ؛ 2008

؛ اعتمادفرد و حسینعلی، 2015؛ شریفی و فرزانه، 2013

 ونعمتی پور ؛ 2002موتاروف و همکاران، ؛ 2016

و  هیجهت ته کرات به ها روش نیاز ا (.2021همکاران، 

استفاده شده  TECمقدار  یو جهان یا منطقه یساز مدل

 TEC تیکم ینیب شیپسازی و  مدلسالیان اخیر  دراست. 

یی که دارای سرعت عمل و ها توسط محققان و با روش

یکی از  .قرار گرفته است توجهمورد دقت بالایی باشند 

سازی  که توانسته در زمینه تخمین و مدل ییها شاخه

یادگیری  یها روشخوبی از خود نشان دهد  یها تیقابل

 هستند. (ML) ماشین

(، FIS) یاستنتاج فاز ستمیشامل س نیماش یریادگی

 کیژنت تمی(، الگورANN) یمصنوع یعصب یها شبکه

(GAماش ،)بانیبردار پشت یها نی (SVMs) ارتباطات  و

(. از سال 2014)جانگ و توپال،  ( استEC) یتکامل

 یها تمیاز الگور یاریبس انه،یرا یفناور شرفتی، با پ1993

 یفاز یاستنتاج عصب ستمیمانند س ،یبیو ترک دیجد

. (1993)جنگ،  اند افتهیتوسعه  ML( در  (ANFISیقیتطب

های یادگیری ماشین در  های اخیر از روش در دهه

و تروپوسفر استفاده شده است )کاندر،  یونسفرسازی  مدل

؛ هوانگ و همکاران، 2011،  هابارولما و همکاران؛ 1998

؛ a2016 ،2017 ،2018؛ غفاری رزین و وثوقی، 2015

؛ 2019؛ تبابال و همکاران، 2019، سکرتکین اینیورت و

 یکی (.2021ژیا و همکاران، ؛ 2020فیضی و همکاران، 

رگرسیون  روش MLدر  مؤثر دیجد یکردهایاز رو گرید

 روش (.1995)واپنیک،  است (SVRبردار پشتیبان )

 مبتنی ماشین یادگیری روش یک بردار پشتیبان رگرسیون

آن  در که رگرسیون است و بندی طبقه برای هسته بر

 کنند.  می را کمینه صحیح بندی طبقه عدم ریسک

 شبکه با اشتراکات زیادی ، SVRشبکه یک ساختار

 عملاً آن اصلی تفاوت و عصبی پرسپترون چند لایه دارد

 حالت دو روش به این یطورکل بهاست.  یادگیری در شیوه

شود )یگانه و همکاران،  می غیرخطی تقسیم و خطی

2012.) 

 برای ANNو  SVRهای  مدل مقاله استفاده از نیهدف ا

زمانی محتوای الکترون کلی -سازی تغییرات مکانی مدل

محلی در ایران است. نوآوری  صورت بهصورت به یونسفر

پارامترهای فیزیکی مختلف  تأثیرآنالیز اصلی این مقاله در 

که از نقاط قوت  است های یادگیری ماشین مدل در نتایج

ارزیابی هر دو مدل در شرایط  شود. مقاله محسوب می

مختلف مغناطیسی و خورشیدی انجام گرفته و نتایج در 

و  GIM ،NeQuickهای  های کنترل با مدل ایستگاه

IRI2016 های آماری مختلفی  شوند. شاخص مقایسه می

 اند. نیز مورد بررسی و آنالیز قرار گرفته

 

 شناسی . روش2

مقدار  ANNو  SVRهای  با توجه به اینکه خروجی مدل

VTEC های  حاصل از ایستگاهGPS  در نظر گرفته شده

است، در نتیجه در این بخش، الگوریتم استخراج 

 GPSهای  های ایستگاه گیری از اندازه VTECمشاهدات 
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یون بردار های رگرس همچنین در ادامه، مدل شود. ارائه می

جزئیات کامل توضیح داده  با پشتیبان و شبکه عصبی

 شوند. می

 

های  گیری از اندازه VTECمحاسبه مشاهدات  .2-1
GPS 

 GPSفاصله کد و فاز موج حامل مشاهدات پایه   شبه

فاصله موجود بین ماهواره و گیرنده از طریق   . شبهباشند یم

. برای همین شود یمحاسبه م C/Aو  Pمشاهدات کد 

توسط ماهواره در  شده دیمنظور کدی مشابه کد تول

 و با تطبیق این دو کد با یکدیگر مدت شده دیگیرنده تول

زمان سیر سیگنال از ماهواره تا گیرنده محاسبه و با ضرب  

فاصله ماهواره تا گیرنده به   این زمان در سرعت نور شبه

از این طریق  شده  نییفاصله تع . ازآنجاکهدیآ یدست م

فاصله اطلاق   به آن شبه آلوده به خطاهای مختلف بوده،

ه هندسی ماهواره تا گیرنده صلو متفاوت از فا شود یم

اساساً بر مبنای نیز فاز موج حامل  یریگ اندازه .است

اختلاف بین فاز موج حامل دریافت شده از  یریگ اندازه

ساز گیرنده  در نوسان شده دیماهواره و فاز موج حامل تول

تر از  موج حامل کوتاه  استوار است. در حالت کلی طول

 دور قابل دمص کیموج کد بوده و با دقت   طول

زمان سیر   است اما امکان استخراج مدت یریگ اندازه 

سیگنال از ماهواره تا گیرنده با استفاده از موج حامل 

فقط فاز موج حامل و تغییرات  GPSوجود ندارد و گیرنده 

ی کامل طی . تعداد دورهاکند یم یریگ بعدی آن را اندازه

شده توسط موج حامل ابهام فاز نام داشته که مجهول بوده 

برآورد  GPSهای مختلف در پردازش اطلاعات و به روش

. از طریق ضرب فاز موج حامل برحسب دور در شود یم

موج مربوطه، معادله مشاهده فاز موج حامل برحسب   طول

شود.  حاصل می L2و  L1 واحد طول برای دو موج حامل

  L یی را با دو فرکانس باندها گنالیس GPSی ها رندهیگ

(f1=1575.42 MHz, f2=1227.6 MHz منتشر )کنند یم .

ترکیب خطی  ، GPSبا استفاده از مشاهدات کد و فاز

 مستقل از هندسه فازو ترکیب خطی کد هندسه  مستقل از

 به m ماهوارهو   uفاز میان گیرنده برای مشاهده کد و

 شود یتشکیل م (2( و )1ابط )وصورت ر ترتیب به

 (:2015؛ لیک و همکاران، 1997جاتی، م)کو
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(2) 

به ترتیب  f2و  f1، 3/40برابر با  Aمقدار  در این روابط

سیستم تعیین موقعیت جهانی  L2و  L1فرکانس موج حامل 

m و

uSTEC مقدار محتوی کلی الکترونی مایل میان

 .باشند یم خلأسرعت نور در  Cو  jو ماهواره  iگیرنده 

uDCBو‌ mDCB  نیز به ترتیب اریب تفاضلی کد

اختلاف mN.باشند یم uو گیرنده زمینی  mماهواره 

 زمان کبرای ی است. L2و  L1ابهام فاز موج حامل 

( با استفاده STECمشخص، محتوی الکترونی کلی مایل )

و فاز حامل از هر ماهواره  فاصله شبهی ها دادهاز 

از رابطه  شده محاسبه STEC  کمیت است. محاسبه قابل

بنابراین خواهیم ؛ ( دارای اثر چند مسیری و نویز است1)

 داشت:
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(3) 

 مشخص در  زمان کی nکه در این رابطه 

Nn بازه 1 .برای محاسبه قرار داردSTEC   از رابطه

در نتیجه خواهیم ( ابهام فاز اولیه آن باید حل شود. 2)

 داشت:

(4)                     
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مقداری است که با استفاده از  B( 4در رابطه )

های پیوسته  های فاز موج حامل در کمان گیری اندازه

 Bرا با قرار دادن  STEC توان یمسپس شود.  محاسبه می

 :کردزیر محاسبه  صورت بهصورت به( 2در رابطه )
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(5) 
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( محاسبات پایه دیگری را شروع 5با هر جهش فاز رابطه )

با  توان یمرا STEC،  VTEC. پس از محاسبه کند یم

به  تک لایه یونسفراستفاده از تقریب پوسته نازک مدل 

 آورد: دست

(6)                                   
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 زیر است: صورت به Mتابع نگاشت ( 6)که در 
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زاویه ارتفاعی تابع تصویر،  M( 7( و )6در روابط )

لایه ارتفاع مدل تک hشعاع کره زمین و  Rماهواره، 

کیلومتر( است. بایاس داخل فرکانسی  450ی )یونسفر

شود محاسبه می IONEXمربوط به ماهواره معمولاً از فایل 

است. زاویه ارتفاعی نیز با استفاده  IGSکه از محصولات 

های افمریز از فاصله هندسی ماهواره و گیرنده و با داده

افمریزها اطلاعات مداری هستند  شود. ماهواره محاسبه می

های  دقیق و غیردقیق برای ماهواره صورت بهصورت بهکه 

توسط  GPSای همانند  های تعیین موقعیت ماهواره سامانه

اطلاعات شوند. معمولاً  ارائه می IGSشبکه جهانی 

برای هر ماهواره  بار کیافمریزهای دقیق هر دو ساعت 

که در حالت غیردقیق،  شوند در صورتی می یروزرسان به

. بیانجامدطول به روز  14تا  2ممکن است  یروزرسان بهاین 

ها  های افمریز اطلاعات مداری ماهواره در داخل فایل

کپلری، اطلاعات دریفت ساعت های مداری  شامل المان

ماهواره و پارامترهای اغتشاشات مدار ماهواره ارائه 

 شود. می

 

 بردار پشتیبان رگرسیون روش. 2-2

یک نوع سیستم یادگیری  (SVM) بردار پشتیبان ماشین

 رود یمی بکار بند طبقهاست که برای مسائل  شده نظارت

 رخ دهد ها دادهی بند طبقهکه کمترین خطا در  طوری هب

این روش بر مبنای تئوری (. 1995)کورتیس و واپنیک، 

ی ساز نهیکمیادگیری آماری استوار است که از اصل 

و موجب یک جواب بهینه  دیجو یمخطای ساختاری بهره 

برای کار با مسائل بعدها  الگوریتم. این شود یمکلی 

توسعه یافت. الگوریتم جدید  ها دادهرگرسیون یا تخمین 

)اسمولا و نامیده شد  (SVR) بردار پشتیبان رگرسیون

هدف رگرسیون بردار پشتیبان که (. 1998اسچولکوپ، 

را برای  fتابع  کهاین است  باشد یم SVMمدل رگرسیونی 

طوری تشخیص دهد که بیشینه حاشیه  x الگوی آموزشی

مدل  گرید عبارت بهداشته باشد.  yرا از مقادیر آموزشی 

SVR  باضخامتمدلی است که منحنیε  ها دادهرا به 

 یها در دادهکمترین خطا  که ینحو به دهد یمبرازش 

داده آموزشی وجود  l با فرض آنکه آزمون صورت گیرد.

ویژگی  D دارای تعداد x داشته باشد، اگر هـر ورودی

هدف  ،باشـد یا ژهینظیـر و y بوده و هر نقطه دارای مقدار

پیـدا کـردن تـابعی اسـت کـه بـین ورودی و خروجی 

 :برقرار کندزیر را رابطه 

(8)                                                bxwwxf T , 

 b و  wریمحاسـبه مقـاد f برای به دست آوردن تـابع

 (9)رابطـه  b و w ضـروری است. بـرای محاسـبه مقـادیر

 (:1995)کورتیس و واپنیک،  بایـد کمینـه شـود
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سطح خطای مجاز بیانگر فاکتور جریمه و که در آن

باشد جریمه بیشتری  تر بزرگ Cهرچه باشند.  برای تابع می

ست که ا ـکیتـابع وپن Lε . تابعشود یمبه تابع اعمال 

 :شود یم فیتعر زیر صورت به
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 یسیبازنو( 11رابطه )شدن  نهیشیصورت ب مسئله بالا به

 :شود یم
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(11) 
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 است: (12رابطه )صورت  آن به طیکه شرا

(12)                                             
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را بـا اسـتفاده  f یعنـی SVR تابع توان یبالا ما حل معادله ب

 :کردمحاسبه  زیرصورت  از تابع کرنل به
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باید پارامترهای تأثیرگذار  SVR برای ساخت بهترین مدل

 توان یپارامترهای مدل م یساز نهیمنظور به به د.آن بهینه شو

از  مقالهکه در این  کردمختلفی استفاده  یها از روش

با تابع  یمتوال یساز نهیحداقل به تمیالگور کننده هیتجز

استفاده شد. این تابع کرنل برای  (نیگوس) شعاعی کرنل

 :شود یم فیتعر (14)مطابق رابطه  b و a دو متغیر
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(14) 

با عکس مجذور عرض )پهنای(   که در این رابطه پارامتر

توابع کرنل دیگر نیز  .متناسب است ()  یسگو کرنل

، ا آزمایش شدند؛ ولی بهترین نتیجهصورت سعی و خط به

 .با استفاده از تابع پایه شعاعی به دست آمد
 

 روش شبکه عصبی مصنوعی .2-3

 گرید  عبارت بهو یا  (ANNs) یمصنوع یعصب یها شبکه

 منشأی محاسباتی هستند که ابزارها ،گر اتصالی ها ستمیس

ی طبیعی ها ستمیسبیولوژیکی و  یها ستمیس ها آنالهام 

ی عصبی ها شبکهی با تشبیه به مصنوع یشبکه عصباست. 

 به نام نورون یرخطیمتصل و غ یبر واحدها یمبتن زیستی،

و واحد پردازشگر اطلاعات بوده  نیتر که کوچک هستند

)سیمپسون،  رفتار شبکه هستند کننده نییتعاین اجزا 

شبکه عصبی پرسپترون سه لایه مورد استفاده  (.1990

مشاهده، یک لایه پنهان و  Nدارای یک لایه ورودی با 

پارامتر است. مدل مورد استفاده  nیک لایه خروجی با 

رابطه  صورت بهجهت محاسبه پارامترهای لایه خروجی 

 (:1994زیر است )هایکین، 
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امین نورون لایه پنهان و jوزن مابین  Wj( 15در رابطه )

امین jامین نورون ورودی و lوزن مابین  wj,lخروجی، 

بایاس  wj,0امین پارامتر ورودی، lبیانگر  xlنورون پنهان، 

 W0های ورودی و پنهان و  های مابین لایه مربوط به نورون

های پنهان و خروجی  های لایه بایاس مربوط به نورون

پنهان و خروجی به یک   هستند. جهت ارتباط میان لایه

ترین  سازی مناسب نیاز است. یکی از مناسب تابع فعال

تابع  صورت بهسازی تابع سیگموئید است که  توابع فعال

 شود: ریاضی زیر تعریف می

(16                               )                  
 ze

zf



1

1
)( 

اطلاعات ورودی نورون و z(16که در رابطه )

 1,0)( zf ،هستند. جهت آموزش شبکه عصبی

های آموزش متفاوتی وجود دارد. در این مقاله،  الگوریتم

شود  ( استفاده میBPانتشار خطا ) از الگوریتم آموزش پس

(. در این الگوریتم خروجی 1996)مارس و همکاران، 

 بر اساسشبکه عصبی با خروجی مطلوب مقایسه شده و 

شود. اگر مقدار خطا در  تابع هدف، مقدار خطا محاسبه می

مشتق تابع هدف،  بر اساسحد دقت مطلوب نباشد، 

ها تصحیح شده و مجدداً  های مربوط به نورون وزن

 شود. حاسبه میخروجی م
 

 های آماری مورد استفاده شاخص. 2-4

با استفاده از  ANNو  SVRهای  ارزیابی خطای مدل

های آماری جذر خطای مربعی میانگین  شاخص

(RMSE ،خطای نسبی ،)dVTEC=|VTECGPS-

VTECmodel|ها  ، ضریب همبستگی و هیستوگرام باقیمانده

زیر  صورت بهصورت بهها  گیرد. این شاخص انجام می

 شوند: تعریف می
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های انتخاب شده برای تست  تعداد نمونه Qدر روابط بالا، 

بیانگر مقدار حاصل  VTECGPSآوردن خطاها،  به دستو 

دهنده مقدار  نشان VTECmodelو  GPSاز مشاهدات 

 باشند. های مختلف می حاصل از مدل

 

 . نتایج عددی3

در این بخش، مشاهدات مورد استفاده، نتایج عددی 

حاصل از مقاله و آنالیزهای آماری انجام گرفته جهت 

 شوند. ها، ارائه می ارزیابی دقت و صحت مدل
 

 مشاهدات مورد استفاده، موردمطالعهمنطقه . 3-1

( و SVRهای رگرسیون بردار پشتیبان ) مدلجهت ارزیابی 

بینی  سازی و پیش در مدل (ANNشبکه عصبی مصنوعی )

و همچنین  یونسفرزمانی محتوای الکترون کلی -مکانی

سازی  پارامترهای فیزیکی مختلف در مدل تأثیرارزیابی 

TEC،  ایستگاه  15از مشاهداتGPS  شمال شبکه محلی

 2012از سال  228الی  193در روزهای ایران  غرب

های راینکس مربوط به  کلیه فایلشود.  استفاده می

 (NCCبرداری کشور ) سازمان نقشهاز  GPSهای  ایستگاه

( چگونگی پراکندگی 1شکل )شده است. تهیه 

 دهد. های مورد استفاده در این تحقیق را نمایش می ایستگاه

ایستگاه مورد استفاده در این  15بایستی اشاره شود که از 

 TABZ( و 68/38 ،03/47) KLBRتحقیق، دو ایستگاه 

های کنترل داخلی  ایستگاه عنوان بهعنوان به( 15/46، 04/38)

ایستگاه  عنوان بهANKR (64/32 ،15/40 )و ایستگاه 

انتخاب  موردمطالعهکنترل خارج از محدوده شبکه 

های کنترل در مرحله آموزش  اند. مشاهدات ایستگاه شده

اند. با استفاده از الگوریتم اشاره  مورد استفاده قرار نگرفته

های زمانی دو  در بازه VTECشده در بخش دوم مقدار 

های  ( و در موقعیت ایستگاه22، ...، 4، 2، 0ساعته )

وجی، به خر عنوان بهایستگاه( محاسبه شده و  13آموزش )

شوند. بردار ورودی  معرفی می ANNو  SVRهای  مدل

شامل پارامترهای طول و عرض  ANNو  SVRهای  مدل

(، ساعت، DOY، روز از سال )GPSجغرافیایی ایستگاه 

، شاخص DSTو  AP ،KPهای ژئومغناطیسی  شاخص

باشند.  می F10.7های خورشیدی  فعالیت

پارامتر  8ی شامل بردار ورود دیگر عبارت بهگرید عبارت به

باشد. رابطه ریاضی زیر را  می VTECو خروجی شامل 

 در نظر گرفت: ANNو  SVRهای  توان برای مدل می
 

SVR ANNVTEC ‌

 ., ., , , , , , 10.7f Lat Lon DOY time KP AP DST F

(21) 

دهنده شار خورشیدی  نشان sfuبا واحد  F10.7پارامتر 

های  است که در حال حاضر یکی از بهترین شاخص

سال گذشته در حال  50فعالیت خورشیدی بوده و از 

بیانگر شاخص  APو  Kpباشد. پارامترهای  گیری میاندازه

با رزولوشن  Kpپارامتر  های ژئومغناطیسی هستند. فعالیت

های میدان  بینی فعالیتساعت، جهت پیش 3زمانی 

-قرار می استفادهد مور ساعته  سهمغناطیسی زمین در دوره 

باشد.  9تا  0تواند هر مقداری بین گیرد. این پارامتر می

بیانگر فعالیت ژئومغناطیسی آرام و مقدار  4مقدار کمتر از 

 APضریب  دهنده فعالیت ژئومغناطیسی بالا است.نشان 9

که میانگین روزانه  باشد یم 400تا  0هم دارای بازه 

نیز  Dst. پارامتر دهد یمی ژئومغناطیسی را نشان ها تیفعال

 ی زمان اختلال طوفانها داده ساعت 1با رزولوشن زمانی 

است. روزهای دارای فعالیت ژئومغناطیسی و خورشیدی 

بالا، روزهایی است که در آن، پارامترهای

20,4  DstKP ،20,1007.10  APF 

، KP( چگونگی تغییرات پارامترهای 2باشند. شکل )
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F10.7 ،DST  وAP  را در بازه زمانی روزهای مورد

های قرمز  دهد. ستون استفاده در این تحقیق را نشان می

 تر بزرگ KPدهد که مقدار  رنگ روزهایی را نمایش می

شکل  بر اساس(. همچنین 198و  197باشند )روزهای  4از 

، شاخص 205و  204، 203، 202در روزهای  جز به( 2)

 است. 100فعالیت خورشیدی بالای 
 

  
 

 SVRهای  های مورد استفاده در آموزش مدل های سیاه ایستگاه مورد استفاده در این تحقیق، ستاره GPSهای  چگونگی پراکندگی ایستگاه .1شکل 

 خارج از محدوده شبکه است.های کنترل داخلی و مثلث قرمز رنگ ایستگاه کنترل  های سبز رنگ ایستگاه ، دایرهANNو 

 

 
 

 
 

های مربوط به پارامترهای  ، دادهموردمطالعهدر روزهای  APو  F10.7 ،DST ،های سبز و قرمز( )باکس KPتغییرات پارامترهای چگونگی  .2شکل 

 .اخذ شده است https://omniweb.gsfc.nasa.gov/form/dx1 تیسا وبژئومغناطیسی و خورشیدی از 

 

 

https://omniweb.gsfc.nasa.gov/form/dx1
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و  SVRهای  پایگاه داده مورد استفاده جهت آموزش مدل

ANN  بیانگر تعداد  36مقدار است ) 36×13×12شامل

های آموزش و  تعداد ایستگاه 13روزهای مورد استفاده، 

همچنین جهت در هر روز(.  VTECتعداد مقادیر  12

، مقادیر ANNو  SVRهای  مدلمقایسه نتایج حاصل از 

های کنترل داخلی و  در ایستگاه VTECبینی شده  پیش

 ،GPSحاصل از  VTECمقادیر با  ایستگاه کنترل خارجی

VTEC  حاصل از شبکه جهانیIGS (GIM) مدل مرجع ،

( و مدل تجربی IRI2016) 2016 یونسفرالمللی  بین

NeQuick شوند. مقایسه می 

 

، SVR ،ANN ،GIMهای  آنالیز خطای مدل. 3-2

IRI2016  وNeQuick 

 8در مرحله آموزش با استفاده از پایگاه داده متشکل از 

 SVRهای  ، مدلVTECپارامتر ورودی و خروجی متناظر 

شود.  آموزش داده شده و مدل بهینه حاصل می ANNو 

بایستی اشاره شود که در مرحله آموزش پایگاه داده 

این پایگاه یکسانی برای هر دو مدل استفاده شده است. 

ستون است که هشت ستون آن  9سطر با  5616داده دارای 

مربوط به پارامترهای ورودی و ستون آخر مربوط به 

معیار انتخاب مدل بهینه، است.  VTECخروجی متناظر 

البته در برای مرحله آموزش است.  RMSEکمترین مقدار 

و ضریب  مرحله آموزش، زمان همگرایی به جواب بهینه

نیز مورد ارزیابی و مقایسه قرار گرفته است.  همبستگی

 ریمتغدهنده وجود ارتباط مابین دو  ضریب همبستگی، نشان

 VTECحاصل از مدل و  VTECمورد بررسی )در اینجا 

مبنا( است. هر چقدر مقدار این  عنوان به GPSحاصل از 

باشد، ارتباط مابین دو متغیر بالا  تر کینزدکمیت به یک 

در تحقیق حاضر،  دیگر عبارت بهگرید عبارت بهاست. 

 VTECضریب همبستگی بالا بیانگر این موضوع است که 

حاصل از  VTECحاصل از مدل، تغییرات موجود در 

GPS  ( 1جدول )ت. کرده اس ییشناسارا با دقت بالایی 

 

  SVRنتایج حاصل از مرحله آموزش را برای دو مدل 

 مقایسه نتایج هر دو مدل  دهد. نمایش می ANNو 

است.  GPSحاصل از  VTECدر مرحله آموزش با 

ها برای دو مدل در یک سیستم  همچنین کلیه پردازش

افزار یکسان انجام گرفته  افزار و نرم کامپیوتری با سخت

 است.

مرحله  RMSE(، مقدار 1نتایج حاصل از جدول ) بر اساس

است.  ANNکمتر از مدل  SVRآموزش برای مدل 

سازی  مدلبا دقت بالاتری،  SVRمدل  دیگر عبارت به

را در مرحله آموزش انجام داده  VTECزمانی -مکانی

از مدل  SVRاست. همچنین ضریب همبستگی مدل 

ANN به جواب بهینه در  همگراییزمان  ؛ امابالاتر است

 ANNیعنی مدل ؛ است SVRکمتر از مدل  ANNمدل 

به جواب بهینه همگرا شده است.  SVRاز مدل  تر سریع

توان پیچیدگی محاسباتی در مرحله  دلیل این امر را می

 SVRانتخاب کرنل بهینه و محاسبات آن برای مدل 

 سازی سیگموئید  از تابع فعال ANNدر مدل دانست. 

 در لایه پنهان و تابع خطی در لایه خروجی استفاده 

 ANNشده است. همین امر سرعت محاسبات را در مدل 

  SVRپس از مرحله آموزش دو مدل افزایش داده است. 

مقدار  دهید آموزشهای  ، با استفاده از مدلANNو 

VTEC و ایستگاه  های کنترل داخلی در ایستگاه 

حاصل از  VTECمقدار  برآورد شده و با کنترل خارجی

GPS های  و مدلGIM ،IRI2016  وNeQuick  مقایسه و

 ها  در مرحله آزمون خطای مدل شوند. ارزیابی می

شوند.  نیز، پارامترهای آماری مختلفی مقایسه و ارزیابی می

 مقایسه پارامترهای آماری مختلف ( 2) جدول

بایستی اشاره شود که  دهد. را نمایش می ها خطای مدل

( ارائه شده 2روز در جدول ) 36میانگین نتایج حاصل از 

مشاهده  عنوان به GPSحاصل از  VTECهمچنین  است.

مرجع در محاسبه پارامترهای آماری در نظر گرفته شده 

 است.
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 SVRهای  ( و ضریب همبستگی برای مرحله آموزش مدلTECU) RMSEیی به جواب بهینه )ثانیه(، همگرامقایسه پارامترهای زمان . 1جدول 

 .ANNو 

یی به همگرازمان  

 )ثانیه( جواب بهینه
RMSE 

(TECU) 
 ضریب همبستگی

(R) 

SVR 112 89/0 96/0 

ANN 96 03/1 95/0 

 
های  های کنترل داخلی و خارجی برای مدل ( در ایستگاه%(، خطای نسبی )TECU) RMSE(، R. مقایسه پارامترهای آماری ضریب همبستگی )2جدول 

ANN ،SVR ،GIM ،IRI2016  وNeQuick. 

 ANN SVR GIM IRI2016 NeQuick 

 کنترلایستگاه 

 یلداخ
TABZ 

 72/0 97/0 84/0 69/0 60/0 (Rضریب همبستگی )

RMSE (TECU) 91/3 06/1 92/2 92/6 73/7 

 39/31 49/26 05/9 64/3 71/15 (%خطای نسبی )

 ایستگاه کنترل

 یلداخ
KLBR 

 72/0 97/0 84/0 69/0 60/0 (Rضریب همبستگی )

RMSE (TECU) 92/3 02/1 12/3 88/6 57/7 

 52/31 63/26 91/9 57/3 25/16 (%نسبی )خطای 

 ایستگاه کنترل

 خارجی

ANKR 

 63/0 55/0 82/0 66/0 63/0 (Rضریب همبستگی )

RMSE (TECU) 11/4 01/6 06/3 31/6 29/7 

 60/44 60/29 55/9 27/26 64/17 (%خطای نسبی )

 

(، 2مطابق با نتایج حاصل از آنالیز انجام گرفته در جدول )

و خطای  RMSEدر هر سه پارامتر ضریب همبستگی، 

و  TABZدر دو ایستگاه کنترل داخلی  SVRنسبی، مدل 

KLBR  های  به سایر مدل نسبتاز دقت و صحت بالاتری

و  IRI2016های تجربی  مدلمورد بررسی برخوردار است. 

NeQuick  در دو ایستگاه کنترل داخلی دارای بیشترین

منابع مشاهداتی برای این دو مدل،  نیتر عمده خطا هستند.

 یونسفرگیری مستقیم  های اندازه از مشاهدات ایستگاه

است. با توجه به اینکه در منطقه ایران تنها یک ایستگاه 

غیرفعال وجود دارد، در نتیجه خطای این دو مدل برای 

نسبت  GIMیابد. مدل  در منطقه ایران افزایش می یونسفر

در منطقه  NeQuickو  IRI2016های تجربی  به مدل

با است.  برخورداراز دقت و صحت بالاتری  موردمطالعه

های  گیری توجه به اینکه این مدل مستقیماً از اندازه

 TECکند، در نتیجه دقت  استفاده می GPSهای  ایستگاه

اما در ؛ های تجربی است تر از مدلحاصل از این مدل بالا

نتایج حاصل از جدول  بر اساسکنترل خارجی و  ستگاهیا

ها بالاتر  نسبت به سایر مدل GIMدقت و صحت مدل (، 2)

 SVRمدل ، ANKRاست. در ایستگاه کنترل خارجی 

خطای بیشتری داشته است.  ANNنسبت به مدل 

 موردمطالعهاین مدل در محدوده شبکه  دیگر عبارت به

دارای دقت بالایی است، اما خارج از محدوده، دقت این 

توان  کند. دلیل این امر را می کاهش پیدا می شدت بهمدل 

و همچنین عدم استفاده از در تابع کرنل مورد استفاده 

مشاهدات ایستگاه کنترل خارجی در مرحله آموزش مدل 

مشاهدات ورودی  بر اساسپارامترهای تابع کرنل دانست. 

شوند. در نتیجه این پارامترها برای  تعیین می SVRبه مدل 

است دارای  موردمطالعهوده دمناطقی که خارج از مح
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 اعتبار نخواهند بود.

و  SVRهای  نوع دیگر ارزیابی انجام گرفته برای مدل

ANN استفاده از شاخص ،dVTEC ( 20مطابق با رابطه )

. مقدار این شاخص در هر سه ایستگاه کنترل است

ساعتی و برای تمامی روزهای  صورت بهصورت به

محاسبه شده و میانگین آن در سه ایستگاه  موردمطالعه

( نتایج این ارزیابی را 3کنترل محاسبه شده است. شکل )

 دهد. نمایش می
 

 
، SVR ،ANNهای  مدل dVTECمقادیر شاخص  .3شکل 

GIM ،IRI2016  وNeQuick  محاسبه شده برای

 ANKRو  TABZ ،KLBRسه ایستگاه کنترل 

صورت میانگین برای تمامی روزهای  بهصورت به

 موردمطالعه.
 

، مقدار dVTECنتایج حاصل از آنالیز شاخص  بر اساس

های کنترل  در ایستگاه ANNو  SVRهای  خطای مدل

های مورد  کمتر از سایر مدل KLBRو  TABZداخلی 

مقدار  ANKRاما در ایستگاه کنترل خارجی ؛ بررسی است

داشته است. این  یتوجه قابلافزایش  SVRخطای مدل 

( است. 2در جدول ) آمده دست بهنتیجه مطابق با نتایج 

خارج از محدوده شبکه  SVRمدل  دیگر عبارت به

 ، دقت پایینی دارد.موردمطالعه
 

ارزیابی تأثیر پارامترهای خورشیدی و . 3-3

در خروجی  DSTو  KP ،F10.7 ،APی ژئومغناطیس

 ANNو  SVRهای  مدل

 با توجه به این نکته که مقدار محتوای الکترون کلی به 

های خورشیدی و ژئومغناطیسی وابسته است، لذا  فعالیت

با استفاده از چهار  SVRو  ANNهای  آموزش مدل

انجام گرفت.  DSTو  KP ،AP ،F10.7پارامتر فیزیکی 

چهار پارامتر طول و عرض جغرافیایی، روز  دیگر عبارت به

سازی  پارامترهای اصلی در مدل عنوان بهاز سال و زمان 

بوده و در هر مرحله پارامترهای فیزیکی به ورودی دو 

مدل اضافه شدند. در نتیجه سناریوهای زیر مورد بررسی 

 قرار گرفت:
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، ابتدا پارامترهای ANNو  SVRجهت آموزش دو مدل 

 جداگانه به مدل معرفی شده و  صورت بهفیزیکی 

 شود، سپس در  آن پارامتر استخراج می تأثیرمیزان 

 هر مرحله سایر پارامترهای فیزیکی وارد مدل شده و 

 تر شدن مدل، هر چهار  تکمیل منظور بهدر نهایت 

 شوند. با توجه به اینکه  پارامتر فیزیکی در نظر گرفته می

(، خطای هر دو مدل در ایستگاه کنترل 2در جدول )

 های کنترل داخلی  بیشتر از ایستگاه ANKRخارجی 

 پارامترهای خورشیدی  تأثیربود، در مرحله ارزیابی 

  TABZهای  و ژئومغناطیسی، تنها نتایج مربوط به ایستگاه

 ( نتایج ارزیابی دو 4ارائه شده است. شکل ) KLBRو 

، KPپارامتر فیزیکی  4نسبت به  را ANNو  SVRمدل 

F10.7 ،DST  وAP  در دو ایستگاه کنترل داخلی نمایش

 دهد. می
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 .KLBRو  TABZهای کنترل داخلی  ( و برای ایستگاه22سناریو ارائه شده در رابطه ) 11 بر اساسمحاسبه شده  RMSEمقادیر  .4شکل 

 

( و در هر دو 4مطابق با آنالیز انجام گرفته در شکل )

، در صورت استفاده از KLBRو  TABZایستگاه کنترل 

تنها چهار پارامتر اصلی طول و عرض جغرافیایی ایستگاه، 

 ANNو  SVRدو مدل  RMSEروز از سال و زمان، مقدار 

ایسه با نتایج در صورت مقشده است.  TECU 7بالای 

(، در سناریو یک، مقدار خطای دو مدل 2جدول )

و  IRI2016های تجربی  یادگیری ماشین تقریباً برابر با مدل

NeQuick اما با اضافه کردن یک پارامتر فیزیکی ؛ است

در سناریو دو به پارامترهای ورودی دو مدل  KPمانند 

SVR  وANN ،RMSE  2در حدود TECU  کاهش

، نتایج هر دو مدل به پارامتر دیگر عبارت بهداشته است. 

حساسیت بالایی دارند. در مورد پارامتر  KPفیزیکی 

 TECU 55/1نیز بهبودی در حدود  DSTو  APفیزیکی 

و با در نظر  5شود. در سناریو  در نتایج هر دو مدل دیده می

به همراه چهار پارامتر اصلی،  F10.7گرفتن پارامتر فیزیکی 

کاهش داشته  TECU 25/2هر دو مدل  RMSEمقدار 

 ANNو  SVRحساسیت دو مدل  دیگر عبارت به است.

 KPکمی بیشتر از پارامتر  F10.7نسبت به پارامتر فیزیکی 

دهد که اثر  نیز نشان می 10و  9مقایسه سناریوهای است. 

در نتایج دو مدل مورد بررسی کمتر از  APپارامتر فیزیکی 

 9باشد. همچنین مقایسه سناریوهای  می KPپارامتر فیزیکی 

  APدهد که اضافه شدن پارامتر فیزیکی  نشان می 11و 

 

؛ نداشته است ANNو  SVRزیادی در نتایج دو مدل  تأثیر

(، 4بنابراین، مطابق با آنالیز انجام گرفته در شکل )

به ترتیب در  APو  F10.7 ،KP ،DSTپارامترهای 

 ANNو  SVRسازی با  های اول تا چهارم مدل اولویت

 قرار دارند.

 

 TECزمانی -سازی مکانی مدل. 3-4

  ANNو  SVRپس از مرحله آموزش و تست دو مدل 

 پارامترهای فیزیکی در  تأثیرارزیابی و همچنین 

های  توان با استفاده از مدل ، حال میخروجی دو مدل

 را در  TECمکانی -آموزش دیده، تغییرات زمانی

برآورد کرده و مورد ارزیابی  موردمطالعهمحدوده شبکه 

 با توجه به اینکه در مرحله ارزیابی دقت و قرار داد. 

های کنترل،  در ایستگاه ANNو  SVRصحت دو مدل 

 های  مشخص شد که خطای این دو مدل در ایستگاه

  IRI2016 ،NeQuickهای  کنترل داخلی کمتر از مدل

 است در نتیجه در این بخش تنها نتایج حاصل  GIMو 

 ( 5اشکال )شوند.  یادگیری ماشین ارائه میاز دو مدل 

 برآورده شده توسط  VTEC( سری زمانی 6و )

حاصل از  VTECرا در مقایسه با  ANNو  SVRهای  مدل

GPS  در دو ایستگاه کنترلTABZ  وKLBR  نشان

 دهند. می
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 )الف(

  
 )ب(

های زمانی  ( و تفاضل سریالف) GPSدر مقایسه با سری زمانی حاصل از  ANNو  SVRهای  حاصل از مدل VTECسری زمانی . 5شکل 

محور افقی بیانگر روز از سال و . TABZو موقعیت ایستگاه کنترل  موردمطالعه( در کلیه روزهای ب) GPSایجاد شده با دو مدل از 

 جهانی است. وقت بهدهنده زمان  محور عمودی نشان
 

   
 )الف(

  
 )ب(

های زمانی  ( و تفاضل سریالف) GPSدر مقایسه با سری زمانی حاصل از  ANNو  SVRهای  حاصل از مدل VTECسری زمانی . 6شکل 

. محور افقی بیانگر روز از سال و KLBRو موقعیت ایستگاه کنترل  موردمطالعه( در کلیه روزهای ب) GPSایجاد شده با دو مدل از 

 جهانی است. وقت بهدهنده زمان  محور عمودی نشان
 

قابل  وضوح به(، 6( و )5مطابق با نتایج حاصل از اشکال )

های  حاصل از مدل VTECمشاهده است که سری زمانی 

یادگیری ماشین ارائه شده در این مقاله به سری زمانی 

بسیار شباهت دارد. تغییرات زمانی موجود  GPSحاصل از 



 167                         زاده و همکاران مکانی .../ نظام-سازی زمانی ارزیابی تأثیر پارامترهای خورشیدی و ژئومغناطیسی در مدل

 

در ساعات مختلف روز و در روزهای مختلف،  VTECدر 

 های  همچنین، تفاضل سریقابل مشاهده است. 

از سری زمانی  ANNو  SVRهای  زمانی حاصل از مدل

GPS دهد که مقدار  ر دو ایستگاه کنترل نشان میدر ه

VTEC  حاصل ازSVR  بهGPS  .بسیار نزدیک است 

الی  8در ساعات  VTECنکته دیگر این است که بیشینه 

 نتایج بیانگر بوقت جهانی به وقوع پیوسته است.  11

های یادگیری ماشین قابلیت  این موضوع است که مدل

-بینی تغییرات زمان سازی و پیش بسیار بالایی برای مدل

توان  ها می را دارند و از این روش یونسفر VTECمکانی 

را مورد بررسی و آنالیز قرار  یونسفربا دقت بالایی تغییرات 

 داد.

 

 گیری و بحث . نتیجه4

پارامترهای فیزیکی  تأثیری ارزیابهدف اصلی این مقاله 

دو مدل یادگیری ماشین یعنی مدل مختلف در نتایج 

( و شبکه عصبی مصنوعی SVRرگرسیون بردار پشتیبان )

(ANN.بود ) ایستگاه  15 برای این منظور از مشاهدات

GPS  از  228الی  193ایران در روزهای  شمال غربدر

)دلیل انتخاب این منطقه در  استفاده شد 2012سال 

های  گیری دسترس بودن اطلاعات کاملی از اندازه

از  VTEC. پس استخراج مقادیر بود( GPSهای  ایستگاه

پارامتر  8، با استفاده از GPSهای  مشاهدات ایستگاه

، روز از GPSورودی )طول و عرض جغرافیایی ایستگاه 

 AP ،KPهای ژئومغناطیسی  (، ساعت، شاخصDOYسال )

ها  ( مدلF10.7های خورشیدی  ، شاخص فعالیتDSTو 

ها در دو ایستگاه  آموزش داده شدند. ارزیابی خطای مدل

( و یک ایستگاه کنترل KLBRو  TABZکنترل داخلی )

و با استفاده از پارامترهای آماری ( ANKRخارجی )

همچنین، نتایج حاصل از دو مدل  انجام گرفت.مختلف 

SVR  وANN  باVTEC  حاصل ازGPS های  و مدل

مقایسه و  GIMو مدل  IRI2016 ،NeQuickتجربی 

 ارزیابی شدند.

نتایج حاصل از آنالیزهای انجام گرفته در ایستگاه  بر اساس

، SVR ،ANNهای  مدل RMSE، مقدار TABZکنترل 

GIM ،IRI2016  وNeQuick  06/1به ترتیب برابر با ،

در  شدند. حاصل TECU 73/7و  92/6، 92/2، 91/3

به ترتیب برابر با  RMSEمقدار  KLBRایستگاه کنترل 

؛ آمد به دست TECU 57/7و  88/6، 12/3، 92/3، 02/1

اما در ایستگاه کنترل خارجی از محدوده شبکه 

ها  از بقیه مدل GIMمدل  RMSE، مقدار موردمطالعه

های کنترل  کمتر بود. آنالیز خطای انجام گرفته در ایستگاه

های یادگیری ماشین در محدوده شبکه  مدلنشان داد که 

از دقت و صحت بالایی برخوردار هستند.  موردمطالعه

کاهش  شدت به SVRخارج از محدوده شبکه، دقت مدل 

کند. دلیل این امر نیز وابستگی پارامترهای تابع  پیدا می

در مرحله است.  موردمطالعهکرنل به مشاهدات شبکه 

پارامترهای ژئومغناطیسی و خورشیدی در  تأثیرارزیابی 

که پارامترهای  شدنیز مشخص  ANNو  SVRهای  مدل

سازی  بیشتری در نتایج مدل تأثیر F10.7و  KPفیزیکی 

های بعدی  در اولویت APو  DSTدارند. پارامترهای 

با دقت  یونسفربرای بررسی رفتار  دیگر عبارت بهباشند.  می

را نیز در نظر  F10.7و  KPپارامترهای  تأثیرستی بای بالا، می

های یادگیری  نتایج این مقاله نشان داد که مدلگرفت. 

دارای دقت و صحت  SVRالخصوص مدل  ماشین علی

هستند و در  یونسفرسازی محلی  بسیار بالایی در مدل

در  F10.7و  KPصورت استفاده از پارامترهای فیزیکی 

قابل  شدت بههای این مدل، نتایج حاصل از آن  ورودی

 اعتماد و تفسیر خواهد بود.

 

 تشکر و قدردانی

نویسندگان مقاله از داوران محترم به دلیل ارائه نکات بسیار 

کنند. همچنین، از  و علمی تشکر و قدردانی می ارزنده

( به دلیل در اختیار قرار NCCبرداری کشور ) سازمان نقشه

های شبکه محلی آذربایجان در  ایستگاهدادن مشاهدات 

 شود. روزهای مورد درخواست، تشکر و قدردانی می
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