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چكیده 

در این مقاله از ترکیب شبكه های عصبی موجک )WNNs( به همراه الگوریتم آموزش بهینه سازی انبوه ذرات )PSO( جهت 
مدل سازی تغییرات زمانی محتوای الكترون کلی )TEC( یون سپهر در منطقه ایران استفاده شده است. چهار ترکیب از تعداد 
مشاهدات ورودی مختلف جهت تست روش، مورد ارزیابی قرار گرفته است. تعداد مشاهدات ورودی انتخاب شده جهت 
 )IPGN( به ترتیب 25، 20، 15 و 10 ایستگاه از شبكه مبنای ژئودینامیک ایران PSO آموزش شبكه عصبی موجک با الگوریتم
می باشند. در هر چهار حالت تعداد پنج ایستگاه با توزیع مناسب در گستره جغرافیایی ایران به عنوان ایستگاه های آزمون در 
نظر گرفته شده اند. شاخص های آماری خطای نسبی، خطای مطلق و ضریب همبستگی جهت ارزیابی مدل شبكه عصبی موجک 
مورد استفاده قرار گرفته است. نتایج حاصل از مدل پیشنهادی این مقاله با TEC حاصل از مشاهدات GPS به عنوان مرجع 
اصلی و مدل جهانی یون سپهر IRI-2016( 2016( مقایسه شده است. میانگین خطای نسبی محاسبه شده در 5 ایستگاه آزمون 
برای شبكه عصبی موجک با 25 ایستگاه آموزش برابر با 13/43%، با 20 ایستگاه آموزش برابر با 13/73%، با 15 ایستگاه آموزش 
برابر با 15/05% و با 10 ایستگاه آموزش برابر با 28/17% تعیین شده است. همچنین میانگین مقادیر ضریب همبستگی محاسبه 
شده در پنج ایستگاه آزمون برای شبكه عصبی موجک با 25 ایستگاه آموزش برابر با 0/9768، با 20 ایستگاه آموزش برابر با 
0/9545، با 15 ایستگاه آموزش برابر با 0/9376 و با 10 ایستگاه آموزش برابر با 0/7569 محاسبه شده است. نتایج این مقاله 
نشان می دهد که مدل شبكه عصبی موجک با الگوریتم آموزش PSO یک مدل قابل اعتماد جهت پیش بینی تغییرات زمانی 
یون سپهر در منطقه ایران است. این مدل می تواند یک جایگزین بسیار مطمئن برای مدل مرجع جهانی یون سپهر در ایران باشد. 
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1- مقدمه
پیش بینی  و  برآورد  برای  اعتماد  قابل  مدل های  توسعه 
یون سپهر  لایه  در   )TEC( کلی  الکترون  محتوای  تغییرات 
و  ژئودزین ها  برای  واقعی  چالش  یک  عنوان  به  هنوز 
رفتار  به دلیل  تا حدی  امر  این  است.  ژئوفیزیست ها مطرح 
غیر خطی پارامترهای فیزیکی و ژئوفیزیکی مؤثر در تغییرات 
TEC و همچنین وجود مشکل در اندازه گیری دقیق برخی 

از این پارامترها می باشد )عامریان و همكاران، 2010(. علاوه بر 
پیچیدگی  نیز  زمان  حوزه  در  پارامترها  این  تغییرات  این، 
مسئله مدل سازی یون سپهر را بیشتر می کند. همچنین تابش 
تشعشعات خورشیدی در رفتار این لایه از جو اثر گذار است. 
با توجه به ساختار چند لایه یون سپهر، امواج الکترومغناطیسی 
گذرنده از این لایه ها تحت تأثیرخاصیت پاشندگی یون سپهر 
از جو  این لایه  به همین جهت مدل سازی  قرار می گیرند. 
در  موجود  الکترون های  است.  فوق العاده ای  اهمیت  دارای 
الکترومغناطیسی  امواج  انتشار  بر  بسزایی  تأثیر  یون سپهر 
تحقیقاتی وسیع  تأثیر، حوزه های  این  دارند.  آن  از  عبوری 
و گسترده ای را در مورد این لایه از جو همانند سیستم های 
هواشناسی  ارتباطی،  سیستم های  فضا،   - زمین  مشاهداتی 
غفاری  a2015؛  رزین،  )غفاری  است  کرده  ایجاد   .... و  فضایی 
موقعیت  تعیین  سیستم  سیگنال های   .)a2016 وثوقی،  و  رزین 

یون سپهر  الکتریکی  خاصیت  از  متأثر  نیز   )GPS( جهانی 
فیزیکی  ویژگی های  نیز  و  خاص  ماهیت  بدلیل  می باشند. 
مکانی  زمانی-  تغییرات  دارای   TEC کمیت  ژئوفیزیکی،  و 
روزانه،  تغییرات  از  ناشی  می تواند  تغییرات  این  است. 
دوره  یا  و  موجود  مختلف  آنومالی های  فصلی،  تغییرات 
 .)b2016 وثوقی،  و  رزین  )غفاری  باشد  خورشیدی  فعالیت های 
در  الکترونی  رفتار چگالی  در  مختلف  فرکانس های  وجود 
سیستم های  در  زیانباری  بسیار  اثرات  به  منجر  یون سپهر 
ارتباطی شده است. جهت پی بردن به ماهیت فعالیت های 
یون سپهری و نحوه تأثیر آنها در سایر سیستم ها، می بایست 
تغییرات زمانی-مکانی آن بصورت دقیق مورد مطالعه قرار 
گیرد.کمیتی که با استفاده از آن می توان چگونگی فعالیت های 

الکترونی  زمانی-مکانی چگالی  تغییرات  نیز  و  یون سپهری 
در این لایه از جو را مورد مطالعه قرار داد، محتوای الکترون 
کلی می باشد. در حقیقت TEC تعداد کل الکترون های آزاد 
در مسیر مابین ماهواره تا گیرنده در ستونی به مساحت ضلع 
یک متر مربع است. واحد اندازه گیری TECU، TEC بوده و 
یک TECU معادل ele/m2( 1016( می باشد )سیبر، 2003(. این 
کمیت را می توان از روی اندازه گیری های فاز و کد بدست 

آمده از سیستم تعیین موقعیت جهانی بدست آورد. 
نیز  و   GPS گیرنده های  نامناسب  مکانی  توزیع  دلیل  به 
تعداد محدود آنها و همچنین وجود ناپیوستگی مشاهداتی در 
حوزه زمان، مقادیر چگالی الکترونی و TEC بدست آمده از 
اندازه گیری های GPS دارای محدودیت زمانی-مکانی خواهند 
بود. جهت محاسبه و تعیین مقدار TEC در مناطقی که دارای 
مشاهده نبوده و یا توزیع ایستگاهی مناسب وجود ندارد، در 
 GPS بدست آمده از اندازه گیری های TEC این حالت مقدار
برون یابی  یا  و  درون یابی  مناسب،  با یک روش  می بایستی 
 TEC مقادیر  نتیجه  در   .)c2016 وثوقی،  و  رزین  )غفاری  شوند 
محاسبه شده، می توانند به عنوان مدلی جهت بررسی رفتار 
استفاده  مورد  مکان  و  زمان  در  یون سپهر  الکترونی  چگالی 
قرار گیرند. تاکنون تلاش های بسیار زیادی جهت درون یابی 
و یا برون یابی TEC در مناطقی که مشاهده کافی و یا مناسب 
موجود نیست، صورت گرفته است. بطور مثال می توان به 
کروی،  هارمونیک های  چندجمله ای،  کریژینگ،  روش های 
درون یابی به کمک توابع اسپیلاین و مدل شبکه های عصبی 
مصنوعی اشاره نمود )اوروس، 2005؛ ولگوسز و همكاران، 2003؛ 
یلماز و همكاران، 2009؛ غفاری  مون، 2004؛ سین و همكاران، 2008؛ 

رزین و وثوقی، d2016، هیروکا و همكاران، 2011(. از این روش ها 

به کرات جهت تهیه و مدل سازی منطقه ای و جهانی مقدار 
TEC استفاده شده است. 

در دو دهه اخیر تلاش های اندکی در راستای استفاده از 
روش شبکه های عصبی مصنوعی )ANN( جهت مدل سازی 
از  استفاده  سابقه   .)1998 )کاندر،  است  گرفته  صورت   TEC

مباحث  در  مصنوعی  عصبی  شبکه های  کارآیی  و  قابلیت 
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برمی گردد.  اخیر  سال  چند  به  ژئودینامیکی  و  ژئودزی 
شبکه عصبی سه  در سال 2007 یک  سانتوس  و  لئوناردو 
لایه را جهت تعیین مقدار چگالی الکترونی گسترش دادند 
)لئوناردو و سانتوس، 2007(. تولونای و همکاران در سال 2007 

با اندک تغییراتی در شبکه عصبی گسترش داده شده توسط 
لئوناردو و همکاران )اضافه نمودن مقادیر مؤثر در تغییرات 
چگالی الکترونی بصورت روزانه( مقدار TEC را برای یک 
و  )تولونای  زدند  تخمین  مختلف  زمان های  در  محلی  شبکه 
همكاران، 2006(. رودریگو و لئوناردو در سال 2007 از یک 

روش درون یابی بر مبنای شبکه های عصبی مصنوعی جهت 
برآورد چگالی الکترونی یون سپهر استفاده نمودند )رودریگو 
و لئوناردو ، 2007(. هابارولما و همکاران در سال های 2007 

و 2009 ایده استفاده از یک ایستگاه مرکزی جهت آموزش 
شبکه عصبی و تخمین مقادیر TEC در منطقه آفریقای جنوبی 
و  یلماز   .)2009 و   2007 همكاران،  و  )هابارولما  نمودند  ارائه  را 
پایه  توابع  با  از شبکه های عصبی  همکاران در سال 2009 
در کشور   TEC مقدار  تخمین  و  شعاعی جهت مدل سازی 
)یلماز و همكاران، 2009(. غفاری رزین  استفاده نمودند  ترکیه 
و همکاران از یک شبکه عصبی پرسپترون سه لایه جهت 
کردند  استفاده  مسطحاتی  بصورت   TEC مقدار  درون یابی 

 .)b2015،غفاری رزین و همكاران(

هدف کلی این مقاله مدل سازی تغییرات زمانی محتوای 
الکترون کلی لایه یون سپهر در ایران با استفاده از شبکه های 
عصبی موجک )WNNs( می باشد. جهت دست یافتن به این 
هدف و نیز افزایش سرعت آموزش شبکه عصبی و نیز بالا 
بردن دقت و صحت نتایج حاصل از آن، از الگوریتم آموزش 
بهینه سازی انبوه ذرات )PSO( استفاده می شود. چهار سناریو 
مختلف از داده های ورودی جهت ارزیابی مدل مورد نظر 
مشاهدات  تعداد  سناریوها،  این  در  است.  شده  بررسی 
ورودی مدل کاهش پیدا کرده تا اینکه بتوان دقت، صحت و 
سرعت مدل پیشنهادی را مورد ارزیابی قرار داد. در حقیقت 
شبکه  روش  دو  ترکیب  نوع  در  مقاله  این  اصلی  نوآوری 
عصبی موجک با الگوریتم PSO و همچنین نوع مشاهدات 

است.  موجک  عصبی  شبکه  آموزش  جهت  استفاده  مورد 
 GPS نتایج حاصل از روش پیشنهادی این مقاله با مشاهدات
 2016 بین المللی  مرجع  مدل  خروجی های  با  همچنین  و 

)IRI-2016( مورد مقایسه قرار گرفته است. 

2- شبكه های عصبی موجک 
یک  عنوان  به   )ANNs( مصنوعی  عصبی  شبکه های 
دارای  شبکه ها  این  می شوند.  شناخته  جامع  کننده  تقریب 
ویژگی های خود یادگیری و تطبیق با شرایط مسئله هستند 
)هایكین، 1994(. با ترکیب ویژگی های محلی سازی موجک ها 

عصبی  شبکه های  استاندارد،  عصبی  شبکه های  همچنین  و 
موجک )WNNs( به عنوان یک روش ریاضی جدید جهت 
مدل سازی و پیش بینی رفتار پدیده های مختلف بوجود آمده 
است. کاربرد موجک در شبکه عصبی موجکی بعنوان تابع 
شبکه های  در  جایگزین  روش  یک  بعنوان  اخیراً  فعالیت، 
موجکی  عصبی  شبکه های  در  می شود.  کاربرده  به  عصبی 
بهینه سازی  وزن ها  بر  علاوه  موجک ها  مقیاس  و  موقعیت 
می شوند. در اصل شبکه عصبی موجکی به شبکه عصبی با 
استفاده از موجک اشاره دارد. در این نوع از شبکه ها تعیین 
ساختار شبکه و همچنین نوع الگوریتم مورد استفاده جهت 
 .)2000 )چن،  است  برخوردار  ویژه ای  اهمیت  از  آموزش 
از  خروجی  پارامتر  موجک  عصبی  شبکه های  در  معمولاً 

طریق رابطه )1( محاسبه می شود:
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ورودی،  مشاهدات  بردار  نشان دهنده    رابطه  این  در 
) موجک چند متغیره که می تواند با استفاده از ضرب  )Ψ

λبیانگر  تنسوری m تابع پایه موجک واحد محاسبه گردد،
شبکه  به  مربوط  وزن   ω و  پنهان  لایه  نورون های  تعداد 
می باشند. موجک چند متغیره را می توان با استفاده از رابطه 
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رابطه  از  بوده و می تواند  مادر  موجک   z  )2( رابطه  در 
)3( محاسبه شود:
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( )ξω  ، 1,...,1,,...,1 +== λ بالا  رابطه  در 
انتخاب  می باشند.  مقیاس  پارامتر   ( )ζω و  انتقال  پارامتر 
از  مقاله  این  در  دارد.  آن  کاربرد  به  بستگی  مادر  موجک 
شده  استفاده  مادر  موجک  عنوان  به   Mexican hat موجک 
است. دلیل این انتخاب بعلت کارایی آن در تحقیقات انجام 
شده قبلی است )ژانگ و بنونیست، 1992(. شکل کلی این 

موجک بصورت رابطه )4( می باشد:
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−=ψ                                     )4(
جهت بهینه سازی و انتخاب پارامترهای انتقال و مقیاس 
از دو رابطه  این مقاله  راه حل های متفاوتی وجود دارد. در 
)5( و )6( جهت انتخاب این پارامترها استفاده شده است 

)ژانگ و بنونیست، 1992(:
( ) ( )  += 5.0ξω                                         )5(
( ) ( )  −= 2.0ζω                                     )6(

 نشان دهنده کمترین و بیشترین   و  در روابط بالا 
مقدار ورودی هستند.

)PSO( 3- الگوریتم بهینه سازی انبوه ذرات
عصبی،  شبکه های  در  آموزش  الگوریتم  متداول ترین 
الگوریتم آموزش پس انتشار خطا )BP( است که مبتنی بر 
حرکت برروی بردار شیب می باشد. این الگوریتم براحتی در 
کمینه های محلی گیر می افتد. به همین جهت الگوریتم پس 
بهینه و جواب سراسری  راه حل  یافتن  انتشار خطا جهت 
مسئله ناکارآمد است. همچنین، سرعت همگرایی به راه حل 
بهینه در این الگوریتم بسیارپایین می باشد )مارس و همكاران، 
می توان  الگوریتم  این  در  کلیدی  مسائل  دیگر  از   .)1996

وابستگی به وزن های اولیه و نیز نرخ آموزش شبکه را عنوان 
نمود. این نقاط ضعف می تواند با استفاده از الگوریتم های 
برطرف  ذرات  انبوه  بهینه سازی  الگوریتم  همانند  تکاملی 

الگوریتم  یک   PSO انتشار،  پس  الگوریتم  برخلاف  شود. 
جستجوگر سراسری است که می تواند وزن های اولیه را بهینه 
نموده و همچنین ساختار مناسب برای شبکه را معرفی نماید. 
الگوریتم PSO بدلیل عدم استفاده از بردار شیب در کمینه های 
محلی گیر نمی افتد. معادلات مورد استفاده در این الگوریتم به 

صورت روابط )7( و )8( در نظر گرفته می شوند:
   )7(

( ) ( )






  −××+−××+×=+
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1

11 ++ += 






                                              )8(

 سرعت ذره i در 
 در روابط بالا  نشان دهنده وزن اولیه، 

موقعیت کنونی ذره  
 تکرار c1، t و c2 بیانگر ضرایب شتاب ذره، 

i در تکرار t و gbest نشان دهنده بهترین موقعیت ذره می باشند. در 
هر تکرار، سرعت ذرات توسط رابطه )7( محاسبه می شوند. پس 

از آن، مکان ذرات توسط معادله )8(بدست می آید.

STEC 4- مشاهدات
گیرنده هاي دو فرکانسه GPS مشاهدات کد و فاز موج 
اختیار  در   L2 و   L1 فرکانس هاي  با  و   L باند  در  را  حامل 
به  نسبت  حامل  موج  فاز  مشاهدات  دقت  مي گذارند. 
مشاهدات کد بالاتر می باشد. با وجود این مقدار TEC که 
از مشاهدات فاز موج حامل محاسبه می شود به مقادیر ابهام 
فاز موجود در آن وابسته است. همچنین مقادیر TEC بدست 
آمده از مشاهدات فاز موج حامل دارای دقت بالاتری نسبت 
همین  به  است.  کد  مشاهدات  از  آمده  بدست  مقادیر  به 
دلیل استفاده از الگوریتمی که بتواند مقادیر ابهام فاز را از 
موج  فاز  اندازه گیری های  از  آمده  بدست   TEC مشاهدات 
مقاله  این  در  است.  اجتناب ناپذیر  امری  کند  حامل حذف 
 STEC مشاهدات  تعیین  نرم سازی جهت  الگوریتم  یک  از 
 STEC مقادیر   .)2007 همكاران،  و  )کیرالوو  است  شده  استفاده 

مشاهداتی بصورت رابطه )9( می باشد:
    )9(
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 مشاهده یون سپهری نرم شده با استفاده 
4
~
 در این رابطه 

از مشاهدات یون سپهری فاز موج حامل، br و bs به ترتیب 
ماهواره  و  گیرنده  برای  فرکانسی  داخل  بایاس  مقادیر 
می باشند. در رابطه )STEC )9 مقدار محتوای الکترون کلی 
در راستای مایل است. جهت بدست آوردن مقدار محتوای 
الکترون یون سپهر در راستای زنیت می توان از تابع تصویر 

بصورت رابطه )10( استفاده نمود:
 ×=                                     )10(

که خواهیم داشت:
)sin( =                                            )11(

  زاویه ارتفاعی ماهواره می باشد. در رابطه )11( 

5- ارزیابی خطا
نتایج شبکه عصبی موجک  ارزیابی  مقاله جهت  دراین 
در برآورد مقدار VTEC از دو مفهوم خطای نسبی و خطای 
مطلق استفاده شده است. خطای مطلق بصورت رابطه )12( 

تعریف می شود:
  −=)(          )12(

که در رابطه )VTECWNN )12 مقدار برآورد شده از شبکه 
بدست  مقدار   VTECGPS و  آزمون  نقاط  در  عصبی موجک 
آمده از مشاهدات GPS می باشند. خطای نسبی نیز بصورت 

رابطه )13( تعریف می شود:
   )13(

6- نتایج عددی 
جهت ارزیابی شبکه عصبی موجک با الگوریتم آموزش 
 TEC در مدل سازی و پیش بینی تغییرات زمان - مکان PSO

در منطقه ایران، از مشاهدات 37 ایستگاه شبکه ژئودینامیک 
است.  شده  استفاده   )224 )روز   2012/08/11 مورخه  در 
از 37 ایستگاه مورد نظر، 5 ایستگاه به عنوان ایستگاه های 
و  موجک  عصبی  شبکه  ارزیابی  جهت  ایستگاه   2 آزمون، 
می شوند.  استفاده  شبکه  آموزش  جهت  ایستگاه ها  مابقی 
مقاله  این  در  ورودی  مشاهدات  از  متفاوت  ترکیب  چهار 

تعداد  ترکیبات  این  در  است.  گرفته  قرار  بررسی  مورد 
مشاهدات ورودی بتدریج کاهش پیدا کرده و مقادیر خطا 
در ایستگاه های آزمون محاسبه می شوند. با مقایسه صورت 
با  موجک  عصبی  شبکه  که  نمود  ارزیابی  می توان  گرفته 
الگوریتم آموزش PSO تا چه حد می تواند در مدل سازی و 
پیش بینی رفتار یون سپهر مدل موفقی باشد. تعداد مشاهدات 
ورودی انتخاب شده جهت آموزش شبکه عصبی موجک با 
الگوریتم PSO به ترتیب 25، 20، 15 و 10 ایستگاه از شبکه 
از  استفاده  با  می باشند.   )IPGN( ایران  ژئودینامیک  مبنای 
 STEC الگوریتم نرم سازی ارائه شده در بخش 4 مشاهدات
از اندازه گیری های ایستگاه های GPS محاسبه شده و مقادیر 
VTEC تعیین می شوند. جهت ارزیابی روش پیشنهادی سه 

مطلق  خطای  و  نسبی  خطای  همبستگی،  شاخص ضریب 
تعداد  ترکیب  هر  در  سپس  می گیرند.  قرار  استفاده  مورد 
مورد  مجدداً  مدل  و  کرده  پیدا  کاهش  ورودی  مشاهدات 
ترکیبات  مشخصات   )1( جدول  می گیرد.  قرار  ارزیابی 

متفاوت مورد ارزیابی در این مقاله را نشان می دهد.

جدول 1: مشخصات مشاهدات مورد استفاده در ترکیبات 
متفاوت مورد ارزیابی

تعداد مشاهدات 
در پایگاه داده

تعداد 
ایستگاه های 

آزمون

تعداد 
ایستگاه های 

آموزش

ترکیبات 
مشاهدات

3005251

2405202

1805153

1205104

 خورشید و فعالیت های وابسته به آن نقش اصلی و اساسی 
فعالیت  جهت  همین  به  می کنند.  ایفا  فضا  دینامیک  در  را 
و  عمده  تغییرات  آمدن  بوجود  باعث  خورشیدی  بالای 

اساسی در چگالی الکترونی یون سپهر خواهد شد. 
از   224 روز  برای  خورشیدی  فعالیت های  شاخص 
نگاره  که  سایت  (http://www.spaceweatherlive.com)دانلود شده 
)1( نشان دهنده چگونگی تغییرات این شاخص می باشد. در 
نمودار فوق، مقادیر کمتر از Kp<4( 4( با رنگ سبز، مقادیر 
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نگاره 1: چگونگی تغییرات شاخص 
فعالیت های خورشیدی )Kp( در ماه 

آگوست سال 2012 
مأخذ: برگرفته شده از سایت

(http://www.spaceweatherlive.com) 

نگاره 2. چگونگی پراکندگی مكانی ایستگاه های GPS مورد استفاده در چهار ترکیب مورد مطالعه، ستاره ها ایستگاه های مورد 
استفاده در آموزش و مربع ها ایستگاه های آزمون می باشند، 25 ایستگاه آموزش )بالا سمت چپ(، 20 ایستگاه آموزش )بالا 

سمت راست(، 15 ایستگاه آموزش )پایین سمت چپ(، 10 ایستگاه آموزش )پایین سمت راست(، 
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مساوی یا نزدیک به 4 با رنگ زرد )Kp=<4( و مقادیر بیشتر 
از Kp>4( 4(با رنگ قرمز نشان داده شده است. با توجه به 
نتایج بدست آمده از نگاره )1( می توان به وضوح مشاهده 
نمود که روز 11 از ماه آگوست سال 2012 جزء روزهای 
در  جهت  همین  به  می باشد.  پایین  خورشیدی  فعالیت  با 
در  استفاده  مورد  موجک  عصبی  شبکه  ورودی  مشاهدات 
این مقاله، شاخص فعالیت های خورشیدی به عنوان مشاهده 

ورودی مورد استفاده قرار نگرفته است. 

6-1- ترکیبات مورد استفاده و چگونگی پراکندگی 
ایستگاه ها

براساس آنچه که توضیح داده شد چهار ترکیب متفاوت 
از مشاهدات جهت بررسی روش پیشنهادی این مقاله مورد 
 25 ابتدا  ترکیب،  چهار  این  در  است.  گرفته  قرار  استفاده 
و  شده  واقع  استفاده  مورد   WNN آموزش  جهت  ایستگاه 
سپس به ترتیب مقدار ایستگاه های آموزش به 20، 15 و 10 
پراکندگی  یافته است. نگاره )2( چگونگی  ایستگاه کاهش 
ایستگاه های آموزش را نشان می دهد. در هر چهار حالت 5 

ایستگاه به عنوان ایستگاه های آزمون انتخاب شده اند.  

6-2- ارزیابی مقدار خطا در نقاط آزمون
جهت بررسی صحت نتایج حاصل از مدل مرجع جهانی 
2016 و مدل شبکه عصبی موجک، تمامی نتایج با مشاهدات 
از GPS مورد مقایسه قرار گرفته است.  TEC بدست آمده 

این مقایسه در نگاره )3( برای هر چهار ترکیب نشان داده 
شده است. در تمامی اشکال خط مربوط به بهترین برازش 

نیز ترسیم شده است. 
برای  همبستگی  ضریب  مقادیر   )3( نگاره  به  توجه  با 
 WNN و GPS برابر 0/8845 و برای حالت IRI و GPS حالت
با 25 ایستگاه آموزش برابر 0/9768، با 20 ایستگاه آموزش 
برابر با 0/9545، با 15 ایستگاه آموزش برابر با 0/9376 و 
با 10 ایستگاه آموزش برابر با 0/7569 بدست آمده است. 
نتایج بیانگر این موضوع است که مقادیر TEC بدست آمده 
 TEC با مشاهدات  زیادی  دارای همبستگی   WNN از مدل 
ایستگاه  تنها در حالت 10  GPS می باشند.  از  آمده  بدست 
 IRI2016 مدل  مقدار  از  همبستگی  مقدار ضریب  آموزش 
کمتر شده است. یعنی با تعداد 15 ایستگاه آموزش به راحتی 
می توان دقتی بالاتر از مدل IRI2016 در منطقه ایران بدست 
 5 در  مطلق  و  نسبی  مقادیر خطای  میانگین  آورد.همچنین 
ایستگاه آزمون محاسبه شده و در جدول 2 ارائه شده است. 
نتایج این جدول برای هر چهار ترکیب از مشاهدات است. 
نتایج حاصل در جدول 2، خطای نسبی و  به  با توجه 
ترکیب 25، 20 و  مطلق مدل مرجع جهانی 2016 در سه 
بیشتر  به شبکه عصبی موجک  نسبت  آموزش  ایستگاه   15
مرجع  مدل  که  زیرا  نبود،  انتظار  از  دور  امر  این  می باشد. 
یون سپهر  مستقیم  اندازه گیری  ایستگاه  یک  از  تنها  جهانی 
در ایران استفاده می کند و در نتیجه مقادیر ارائه شده توسط 
این مدل دارای خطای زیادی در منطقه ایران می باشند. تنها 
ایستگاه  از 10  در ترکیب چهارم که شبکه عصبی موجک 
آموزش استفاده می کند مدل مرجع جهانی 2016 تاحدودی 
نسبت به مدل پیشنهادی از خطای کمتری برخوردار است. 
همچنین نتایج حاصل در جدول 2 نشان دهنده این موضوع 

جدول 2. مقایسه میانگین مقادیر خطای نسبی و خطای مطلق در 5 ایستگاه آزمون و برای هر چهار ترکیب مختلف.
میانگین خطای مطلق)TECU(میانگین خطای نسبی)%(

سناریوتعداد مشاهدات
GPS-IRIGPS-WNNGPS-IRIGPS-WNN

26/2313/433/220/453001
26/2313/733/220/932402
26/2315/053/221/151803
26/2328/173/223/341204
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موجک،  عصبی  شبکه  در  مشاهدات  کاهش  با  که  است 
مقادیر خطای نسبی و مطلق افزایش پیدا کرده است.

WNNحاصل از مدل TEC 6-3- ترسیم سری زمانی روزانه
با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی موجک و الگوریتم 
آموزش PSO مقادیر VTEC برای 5 ایستگاه آزمون انتخاب 
شده در طول 24 ساعت پیش بینی شده است. همچنین مقادیر 
اندازه گیری های  از  حاصل   VTEC مقادیر  با  آمده  بدست 
 2016 بین المللی  مرجع  مدل  نیز  و  مرجع  عنوان  به   GPS

(IRI-2016) مورد مقایسه قرار گرفته است. نتیجه این مقایسه 

در نگاره های )4(، )5(، )6( و )7( برای هر چهار ایستگاه 
آزمون نشان داده شده است. مقایسه انجام گرفته در نگاره 
شبکه  از  حاصل  نتایج  که  است  موضوع  این  بیانگر   )4(
از  حاصل  نتایج  به  آزمون  ایستگاه های  در  موجک  عصبی 
اندازه گیری های GPS بسیار نزدیک است. نگاره )5( مقایسه 
و  موجک  عصبی  شبکه  مدل های  مابین  گرفته  صورت 

IRI2016 را با TEC حاصل از GPS نمایش می دهد. 

موجک  عصبی  شبکه  برای  داده  پایگاه  مقایسه  این  در 

نگاره 3: نمایش بهترین 
مقدار رگرسیون بدست 
 TEC آمده برای مقادیر
بدست آمده از WNN و 
IRI در مقابل مشاهدات 

GPS به عنوان مرجع، 

ستون سمت راست برای 
مدل IRI2016 و ستون 

سمت چپ شكل اول )25 
ایستگاه(، شكل دوم )20 
ایستگاه(، شكل سوم )15 
ایستگاه( و شكل چهارم 

)10 ایستگاه(. 
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نگاره 4: مقایسه مقادیر 
VTEC برآورد شده در 5 

ایستگاه آزمون با مقادیر 
VTEC حاصل از GPS و 

مدل مرجع جهانی 2016 با 
تعداد 25 ایستگاه آزمون

نگاره 5: مقایسه مقادیر 
VTEC برآورد شده در 5 

ایستگاه آزمون با مقادیر 
VTEC حاصل از GPS و 

مدل مرجع جهانی 2016 با 
تعداد 20 ایستگاه آزمون
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دارای 20 ایستگاه آموزش است. 
براساس نتایج حاصل از نگاره )5( مقادیر TEC حاصل 
 GPS از  حاصل   TEC مقادیر  به  موجک  عصبی  شبکه  از 
IRI2016 نسبت  از مدل  نتایج حاصل  نزدیک است.  بسیار 
به مدل WNN و GPS دارای خطای بیشتری می باشد. نگاره 
)6( مقایسه صورت گرفته برای ترکیب 15 ایستگاه آموزش 
را نمایش می دهد. مقادیر VTEC در این مجموعه نیز در 5 
ایستگاه آزمون به وسیله شبکه عصبی موجک پیش بینی شده 
و با مقادیر VTEC حاصل از مشاهدات GPS و مدل مرجع 
جهانی 2016 مقایسه شده است. نتایج حاصل در نگاره )6( 
بیان می کند که مدل مرجع جهانی یون سپهر 2016  مجدداً 
کمتری  دقت  از  موجک  عصبی  شبکه  مدل  با  مقایسه  در 
برای  گرفته  صورت  مقایسه   )7( نگاره  است.  برخوردار 

ترکیب 15 ایستگاه آموزش را نمایش می دهد. 
با کاهش  نگاره )7( نشان می دهد که  نتایج در  بررسی 

تعداد مشاهدات به 120 مشاهده در پایگاه داده، در برخی 
از ایستگاه های آزمون )ایستگاه های تبریز، بهبهان و سراوان( 
دقت نتایج حاصل از مدل شبکه عصبی موجک تا حدودی 
کاهش پیدا کرده است. بررسی های بیشتر نشان می دهد که 
در نزدیکی ایستگاه های آزمون تهران و مشهد، ایستگاه های 
وجود  آزمون  ایستگاه های  بقیه  به  نسبت  بیشتری  آموزش 
دارد. همین امر می تواند دلیلی بر پایین آمدن دقت پیش بینی 

تغییرات VTEC در سایر ایستگاه های آزمون شود. 

7- نتیجه گیری 
 )WNNs( موجک  عصبی  شبکه  یک  از  مقاله  این  در 
کلی  الکترون  محتوای  زمانی  تغییرات  مدل سازی  جهت 
 37 داده های  شد.  استفاده  ایران  در  یون سپهر  لایه   )TEC(
محاسبه  جهت  ایران  ژئودینامیک  مبنای  شبکه  از  ایستگاه 
مشاهدات ورودی شبکه عصبی موجک بکار گرفته شدند. 

نگاره 6: مقایسه مقادیر 
VTEC برآورد شده در 5 

ایستگاه آزمون با مقادیر 
VTEC حاصل از GPS و 

مدل مرجع جهانی 2016 
با تعداد 15 ایستگاه آزمون
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 2012 سال  آگوست  ماه  از   11 روز  به  مربوط  داده ها  این 
بودند. عموماً جهت آموزش شبکه های عصبی، از الگوریتم 
پس انتشار خطا استفاده می شود. منتها بدلیل معایب موجود 
در این الگوریتم از جمله سرعت همگرایی پایین و نیز گیر 
افتادن در مینیم های محلی، در این مقاله از الگوریتم آموزش 

بهینه سازی انبوه ذرات )PSO( استفاده شد. 
از  ترکیب   4 کلی  الکترون  محتوای  مدل سازی  جهت 
 15  ،20  ،25 تعداد  گرفت.  قرار  ارزیابی  مورد  مشاهدات 
مورد  موجک  عصبی  شبکه  آموزش  جهت  ایستگاه   10 و 
به  داده  پایگاه  در  مشاهدات  تعداد  گرفتند.  قرار  استفاده 
و  )طول  مشاهده   120 و   180  ،240  ،300 با  برابر  ترتیب 
عرض جغرافیایی، زمان مشاهده( در نظر گرفته شدند. نتایج 
با  که  بود  موضوع  این  نشان دهنده  گرفته  انجام  آنالیزهای 
و  مطلق  خطای  داده،  پایگاه  در  مشاهدات  تعداد  کاهش 
خطای نسبی افزایش پیدا کرده و ضریب همبستگی کاهش 

پیدا می کند. این کاهش تا تعداد 180 مشاهده مشهود نبوده 
ولی با تعداد 120 مشاهده خطای نسبی و مطلق تا دو برابر 
افزایش پیدا کرد. بایستی به این نکته اشاره نمود که حتی 
با تعداد 120 مشاهده )10 ایستگاه جهت آموزش(، باز هم 
نتایج مدل شبکه عصبی موجک با نتایج حاصل از GPS تا 
حدودی مطابقت دارد. البته در این  حالت مقدار خطا نسبت 
به حالت های قبل بیشتر شده است. همچنین در بررسی های 
به عمل آمده در این مقاله این نتیجه بدست آمد که با وجود 
از  نتایج حاصل  GPS در اطراف نقطه آزمون،  ایستگاه های 

دقت بالاتری برخوردار خواهد بود. 
نتایج این مقاله نشان داد که مدل شبکه عصبی موجک با 
الگوریتم آموزش PSO یک مدل قابل اعتماد جهت پیش بینی 
تغییرات زمانی یون سپهر در منطقه ایران می باشد. این مدل 
مرجع  مدل  برای  مطمئن  بسیار  جایگزین  یک  می تواند 

جهانی یون سپهر در ایران باشد. 

نگاره 7: مقایسه مقادیر 
VTEC برآورد شده در 5 

ایستگاه آزمون با مقادیر 
VTEC حاصل از GPS و 

مدل مرجع جهانی 2016 
با تعداد 10 ایستگاه آزمون
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