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  کیدهچ
گیري و شناسی است که اندازهدماي خاك یکی از متغیرهاي مهم در مطالعات هیدرولوژي، هواشناسی، کشاورزي و اقلیم

شود، گیري میهاي سینوپتیک کشور اندازهکه دماي خاك فقط در ایستگاهبا توجه به این. برآورد آن ضروري است
در این پژوهش، . در بسیاري از مطالعات مرتبط با کشاورزي است هاي بزرگکمبود آن در نقاط فاقد ایستگاه از چالش

به برآورد دماي ) 2000-2008(ساله  9با استفاده از پارامترهاي هواشناسی ایستگاه سینوپتیک شیراز در یک دوره 
به . متري با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه پرداخته شدسانتی 30و  10خاك در سه عمق پنج، 

تواند باعث بهبود علت تعداد زیاد متغیرهاي مورد استفاده براي برآورد دماي خاك، شناخت متغیرهاي مؤثر بر شبکه می
که باعث کاهش تعداد ) PCA(هاي اصلی بدین منظور، با استفاده از تکنیک آماري چند متغیره آنالیز مولفه. نتایج شود

 PCAابتدا، از روش ). PCA-ANN(شود، اقدام به برآورد دماي خاك شد میمتغیرها و ورود متغیرهاي مؤثر به شبکه 
چهار مولفه اصلی . براي کاهش متغیرهاي ورودي استفاده شد و هشت متغیر هواشناسی به هشت مولفه اصلی تبدیل شد

هاي اخصاز ش PCA-ANNو  ANNبراي ارزیابی دو مدل . درصد واریانس کل را به خود اختصاص داد 99اول بیش از 
نتایج . استفاده شد )MBE(و میانگین خطاي اریبی ) RMSE(، میانگین جذر مربعات خطا )r(آماري ضریب همبستگی 

آوردها نشان داد که دست. بود PCA پردازش روي متغیرها با استفاده از به دست آمده حاکی از نقش مؤثر پیش
-PCAبراي مدل  2/0و  61/1، 98/0ترتیب برابر  به) صحت سنجی در دوره( r ،RMSE ،MBEهاي آماري شاخص

ANN  روي هم رفته، سنجش دست . نتیجه بهتري را به دنبال داشتمتري در عمق پنج سانتیبر روي پارامتر دماي خاك
نسبت  PCA-ANNمدل هاي مشاهده شده نشانگر برتري و داده ANNمدل با دستاوردهاي  PCA-ANNمدل آوردهاي 

تواند میتر تر، سرعت آموزش شبکه بیشتر و نتایجی دقیقبا ساختاري ساده PCA-ANN ذا، مدلل. است ANNمدل به 
  .براي برآورد پارامتر دماي خاك باشد ANNجایگزین مدل 

  
  PCA-ANNمدل ، ایستگاه سینوپتیک شیراز، هاي اصلیآنالیز مولفه :کلیدي هايواژه

   

                                                        
  همدان، دانشگاه بوعلی سینا، دانشکده کشاورزي، گروه علوم و مهندسی آب: نویسنده مسئول، آدرس .1
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  مقدمه
ظور برآورد دقیق متغیرهاي محیط خاك به من

آب و  هاي قابل اعتماد از جریان و انتقالتوسعه مدل
در سراسر زنجیره خاك، گیاه و جو براي  املاح آن

مدیریت کارآمد از منابع و حفظ کیفیت محیط زیست 
 در مهم متغیرهاي از یکی خاك دماي .استضروري 
- اقلیم و کشاورزي ،هواشناسی هیدرولوژي، مطالعات
نقش مهمی را و  )2007ران،بهاایگل و همکا(است  شناسی

 کندهاي مختلف از بیانان تا جنگل ایفا میاکوسیستمدر 
دماي ). 1993 و ین و همکاران، 1992، کمپ و همکاران(

، سینگ( ثیرگذار استأخاك بر نفوذ آب از سطح خاك ت
دماي خاك بر فرآیندهاي زیستی گیاهان، حشرات ). 1992

و 1991 اران،مکسن و همک(ثر است ؤمو سایر موجودات 
 سرعت تجزیه و ،علاوه بر این .)1993، کلاندر و همکاران

جنبش مواد مغذي و مواد شیمیایی موجود در خاك با 
گراندمن و (نوسانات درجه خاك در ارتباط است 

یک عامل  که )1995، و ویگیل و کیسی 1995، همکاران
به شمار بسیار مهم در رشد انواع زیادي از محصولات 

   .)1992، رار و همکارانب( آیدمی
ثر از عوامل متعددي از جمله أدماي خاك مت

توپوگرافی، تابش خورشید، دماي هوا، توزیع بارش، میزان 
رطوبت خاك، نوع و ویژگی گرمایی خاك، همانند 

و گرماي ویژه ظرفیت گرمایی، ضریب رسانایی گرمایی 
به همین دلیل، برآورد . )1387، نجفی و همکاران( است
خاك به ویژه در نزدیکی سطح زمین که نوسانات آن  دماي

. )2002میهالاکاکو،(است بیشتر است، تا حدودي مشکل 
هاي سینوپتیک با انواع گیري دماي خاك در ایستگاهاندازه

  هاي معمولی صورت و یا دماسنج 1مختلف حسگر
بر بوده و گیري دماي خاك با حسگر هزینهاندازه. گیردمی

براي تعیین . ماهر و پایش مداوم نیاز داردنی انسا به نیروي
تغییرات مکانی دماي خاك در اعماق مختلف خاك، 
 چندین حسگر و یا دماسنج مختلف مورد نیاز است

  .)1389، پرور و همکارانسبزي(
اهمیت دماي خاك در علوم کشاورزي و 
هیدرولوژي از یک سو و وجود مشکلات فراوان در ثبت 

- پژوهشگران را بر آن داشته است تا بهاین پارامتر حیاتی 
اي بین دماي خاك و پارامترهاي دیگر دنبال یافتن رابطه

در این  .را با دقت مطلوب برآورد کنند آنباشند تا بتوانند 
 عصبی مصنوعی هايهاي شبکهاستفاده از مدل ،خصوص

)ANNs(2هاي اخیر مورد اي طی سالبه طور گسترده

                                                        
1. Sensor 
2  . Artificial Neural Networks (ANNs) 

و طبري و  2000، و ایسلامچنگ( توجه واقع شده است
در مورد فرآیندهایی که تعریف دقیق و . )2011، همکاران

بسیار  ANNsهاي مدلها وجود ندارد، کاملی از فیزیک آن
ها ها که آنخصوصیت دیگر این مدل. کنندثر عمل میؤم

سازد، ها متمایز میها و الگوریتمرا نسبت به سایر روش
ها وجود خطا در وروديها نسبت به حساسیت کمتر آن

است  3که علت این امر، پردازش توزیعی اطلاعاتاست 
هاي در طراحی شبکهیکی از مشکلات  ).2000 تکار،(

- مواجه شدن با ساختارهاي پیچیده است که منجرعصبی 
 ،در این رابطه. شودسنگین می ساختاراي با به شبکه

سه اطلاعات مسئله را به  )2000( کولیبالی و همکاران
که  تقسیم نمودند 6تست و 5یابی، صحت4دسته آموزش

 .گذاري کردندنام 7این روش را الگوریتم توقف آموزش
- ورودي انتخاب،  ANNsیکی از مراحل مهم در طراحی 

بسته به نوع فرآیند، ممکن است عوامل . شبکه است يها
تواند سبب ایجاد متعددي را بتوان یافت که این امر نیز می

  . شودپیچیده  ساختاری با ورودي زیاد و هایشبکه
تواند سبب ازدیار تعداد متغیرهاي ورودي می

که یکی از  شدپیچیدگی ساختار شبکه و ناپایداري آن 
- ها نسبت به تعداد وروديدلایل آن افزایش تعداد وزن

در مواردي متغیرها از سویی، از ). 1999هایکین،(هاست 
ها ستفاده از همگی آنهمبستگی بالایی برخوردارند که ا

نوعی ورود اطلاعات تکراري را به همراه دارد 
  یکی از  8هاي اصلیروش تحلیل مولفه). 2007ژانگ،(

پیشنهاد شده  یادشدهبراي رفع مشکلات  یی است کههاراه
در مطالعاتی مورد استفاده قرار گرفته  ANNو در کنار 

که هرچند ). 2007و ژانگ، 2006ژانگ و همکاران،(است 
ولی  ،هشداین روش در مطالعات هواشناسی کمتر استفاده 

در موضوعات مختلف زیست محیطی و منابع آب مورد 
  . استفاده قرار گرفته است

نوري  توان به پژوهشاز مطالعات انجام گرفته می
جریان رودخانه با  برآورد در زمینه) 1387(و همکاران 

عصبی و شبکه  ANNs, PCA-ANNاستفاده از سه مدل 
نتایج حاکی از برتري مدل  .اشاره کرد )WNN(9موجکی

PCA-ANN رامانجوم و  .نسبت به دو مدل دیگر بود
به  PCA-ANNبا استفاده از الگوریتم ) 2011(همکاران 

نتایج نشان داد  .ساختار بارش در اتمسفر پرداخت یابیباز
                                                        

3  . Distributed Processing 
4  . Train 
5  . Validation 
6  . Test 
7  . Stop Training Algorithm (STA) 
8  . Principal Component Analysis (PCA) 
9  . Wavelet Neural Network 
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ی در بازیابی ساختار بارش یکه شبکه عصبی قابلیت بالا
هاي کمتر و با ورودي PCA-ANNی الگوریتم ول ،دارد

زمان ) RMSE(میانگین جذر مربعات خطا  کاهش مقدار
   .دهدمحاسباتی را کاهش و دقت بازیابی را افزایش می

به مقایسه عملکرد ) 2011(طبري و همکاران 
شبکه عصبی مصنوعی از نوع پرسپترون چند لایه با 

دماي  دبرآورروش رگرسیون خطی چند متغیره براي 
- سانتی100و  50، 30، 5،10هاي روزانه خاك در عمق

براي ورودي . در منطقه خشک ایران پرداختندمتري 
مدل شبکه عصبی و رگرسیون خطی چندگانه از  دو

که شامل دما، پارامترهاي هواشناسی میانگین روزانه 
. استفاده شد بود، رطوبت نسبی و تابش خورشیدي

ه شبکه کدل نشان داد یج مقایسه بین این دو مانت
دماي  برآوردعصبی مصنوعی دقت بالاتري را در 

   .روزانه خاك در منطقه مورد مطالعه داراست
دماي خاك  برآوردبه ) 1997(همکاران  یانگ و

در اعماق مختلف با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی 
هاي بارش روزانه، شبکه عصبی را با ورودي .پرداختند

از . سال اجرا نمودند ل و تعداد روزهايتبخیر تعرق پتانسی
که شبکه عصبی بدون  این نتیجه به دست آمدبررسی، این 

تواند نوسانات فصلی درجه هاي هواشناسی میورودي
نزدیک به سطح خاك با دقت  حرارت خاك را به جز

حاکی از نتایج مطالعات انجام شده  .بالایی شبیه سازي کند
تر و سرعت آموزش سادهدقت بالاتر، داشتن معماري 

  . بود ANNنسبت به مدل  PCA-ANN مدلسریعتر 
-مقایسه نقش پیش ،پژوهشهدف از انجام این 

تکنیک  هاي ورودي مدل شبکه عصبی باپردازش داده
PCA  با نتایج خود شبکه عصبی مصنوعی از نوع

دماي خاك در  برآوردبراي ) MLP( 1پرسپترون چند لایه
متري ایستگاه سینوپتیک شیراز انتیس 30و  10، پنحاعماق 

  .است 1379-1387آماري  در طی دوره
  هامواد و روش

  ها و منطقه مطالعاتیداده
اطلاعات روزانه ثبت شده این مطالعه با استفاده از 

طول . ایستگاه سینوپتیک هواشناسی شیراز انجام شد
شرقی و  52° 36΄هواشناسی شیراز  ایستگاهجغرافیایی 

انتخاب  .ایتشمالی  29° 32΄آن  یاییعرض جغراف
هاي مورد به علت کامل بودن دادهایستگاه مورد مطالعه 

ها در ها نسبت به دیگر ایستگاهنیاز و برآورد دقیق آن
هاي هواشناسی مورد استفاده در داده. جنوب کشور بود

، دماي بیشینه هوا )Tmin(این مطالعه شامل دماي کمینه هوا 

                                                        
1. Multi-Layer Perceptron 

)Tmax(، ک دماي خش)Td(  همان دماي در حالت عادي
 )Tw( ، دماي ترشودگیري میاست که با دماسنج اندازه

ترین دمایی است که بسته هوا در فشار ثابت در اثر  پایین
 میانگین دماي هوا، تواند سرد شود تبخیر آب بدون آن می

)T( رطوبت نسبی هوا ،)RH( ساعات آفتابی ،)n ( و
در مقیاس روزانه ) U( متري وسرعت باد در ارتفاع د

 30و  10، پنجهاي دماي خاك نیز در سه عمق داده .بودند
متري به صورت روزانه در ایستگاه مورد نظر ثبت سانتی

  .شده بود
 ،هاتحلیل بر روي داده قبل از انجام تجزیه و

- آزمون کیفیت که شامل بررسی همگنی و پرت بودن داده
استفاده از نرم افزار  با. هاي مورد مطالعه بود، انجام شد

SPSS، هاي ها به ترتیب با آزمونهمگنی و پرت بودن داده
پس از انجام این . انجام شد 3و باکس پلات2ران تست

و  ANNهاي به اجراي مدل ،هامراحل و مرتب کردن داده
PCA-ANN پارامترهاي هواشناسی مورد . پرداخته شد

است ) 2000-2008(ساله  9در طی دوره آماري استفاده 
که مقادیر میانگین، بیشینه و کمینه پارامترهاي مورد 
استفاده در طی این دوره براي ایستگاه شیراز در جدول 

احی و آموزش یک به منظور طر .است شدهارائه  )1(
ها را به دو مجموعه دادهباید  شبکه عصبی مصنوعی

 تقسیم آزمایشی نمونه و آموزشی نمونه نام مختلف به
 پیشنهاد ،)1993( گرانجر). 1998نگ و همکاران، ژا( نمود
 20حداقل باید غیرخطی، برآورد هايمدل در کندمی

از این  .برد کار به مدل ارزیابی براي را هاداده درصد
تا  2000 ژانویهاز اول (ها درصد داده 80روي، نزدیک 

از (ها درصد داده 20براي آموزش و ) 2007 مارس واسطا
براي آزمون ) 2008 آخر دسامبرتا  2007 اسط مارساو

  .کارایی شبکه بکار گرفته شد
  هاي عصبی مصنوعیشبکه

، )W(هاي عصبی شامل سه قسمت وزن شبکه
این سه مولفه براي هر . است) f(و تابع انتقال ) b(بایاس 

شبکه عصبی منحصر به فرد و مخصوص همان شبکه 
رودي و به ترتیب و aو  pهاي ارائه شده در رابطه. است

که به نام ورودي   nپارامتر. خروجی شبکه عصبی است
شود، ورودي تابع انتقال است و با توجه شناخته می 4شبکه

رابطه میان . شودو پارامترهاي عصبی ساخته می pتوجه به 
به صورت شماتیکی ) 1(پارامترهاي معرفی شده در شکل 

شبکه عصبی مصنوعی از معادلات . نمایش داده شده است
 :کندیروي میزیر پ

                                                        
2  Run- Test 
3. Box Plot 
4. Net input 



 برآورد دماي روزانه خاك با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی/  546

݊ = ݌ݓ + ܾ )1    (                                       
ܽ = ݂(݊) = +݌ݓ)݂ ܾ)                               )2(  

پارامترهاي ( bو  wدر فرآیند آموزش عصبی، 
تا زمانی که بهترین تقریب براي خروجی را با ) عصبی

طی . ردتوجه به پارمتر ورودي به دست آورند، ادامه دا
ها جمع و مقادیر ثابتی که با آن) w(ها فرآیند آموزش وزن

شوندکه به طور پی در شود، اصطلاحاً بایاس نامیده میمی
به . کند تا خطا به کمترین مقدار خود برسدپی تغییر می

طور کلی، توابع انتقالی به دو صورت خطی و غیر خطی 
که در  f(y) یک نمونه ازتوابع انتقال غیرخطی. وجود دارد

این پژوهش مورد استفاده قرار گرفته است، تابع 
  :شودسیگموئید است که به صورت زیر تعریف می

  
(ݕ)݂ = ଵ

ଵା௘షೖ೤
                                                    )3(  

  
 f(y)ي واکـنش  پارامتر تعیـین کننـده   k: که در آن

به خاطر عدم سـازگاري   kها، پارامتر در این تحلیل. است
آن با الگوریتم انتشار به عقب، مقدار ثابـت یـک در نظـر    

  .شودگرفته می
  

  
  ایستگاه سینوپتیک شیراز )2000- 2008(ساله  9میانگین اقلیمی پارامترهاي هواشناسی مورد استفاده در دوره  - 1 جدول

  دماي هوا  پارامتر
)℃(  

  رطوبت نسبی
(%)  

  ساعات آفتابی
)hour(  

اد در ارتفاع سرعت ب
  )m.s-1( متري2

  T  Tmax  Tmin  Td  Tw  RH  n U2  نماد
  89/3  38/9  80/38  40/10  04/19  87/10  47/26  67/18  میانگین
  4/26  9/12  5/98  1/22  3/34  4/42  4/42  6/33  بیشینه
  00/0  00/0  4/11  - 3  -1/1  -4/7  4/1  - 1  کمینه

 

 
 

  تیکی از عملکرد شبکه عصبی مصنوعیشما - 1 شکل
 

 پژوهشهاي عصبی که در این ی از انواع شبکهیک
هاي عصبی پرسپترون مورد استفاده قرار گرفته است، شبکه

مند است که از کاربرد روزافزونی بهره) MLP(چند لایه 
با تابع انتقال  MLPبا توجه به تقریب جهانی، هر  .است

با تابع  یک لایه خروجی و براي لایه مخفی سیگموئید
به  ،هر پارامتر پیچیده است برآورددر به خطی قاانتقال 

هاي لایه مخفی به درستی انتخاب شرطی که تعداد گره
و  ASCEهاي بر اساس پژوهش ).1999تکاراند ،( دوش

در خصوص مسائل آب ) 1998(برادوك و همکاران 
در ) 2000(هاي کولیبالی و همکاران شناختی و پژوهش

پرسپترون  عیشبکه عصبی مصنو مسائل اقلیم شناختی،
براي انجام شبیه  چند لایه با الگوریتم پس انتشار خطا

  .شدانتخاب سازي پارامتر دماي خاك 
شده، شبکه عصبی مطرح با توجه به نظریه 

شبکه عصبی  پژوهشمصنوعی مورد استفاده در این 
با یک لایه پنهان با تابع انتقال ) MLP(پرسپترون چند لایه 

تابع انتقال خطی  خروجی با سیگموئید و لایه ورودي و

و کنانی و همکاران،  1390سبزي پرور و علیائی، (است 
ي تابع دهندهبه ترتیب نشان )3(و ) 2(هاي شکل .)2008

انتقال سیگموئید براي لایه پنهان و تابع انتقال خطی براي 
شبکه عصبی مورد استفاده . استلایه ورودي و خروجی 

و کرار در نظر گرفته شد دور ت 10000مطالعه با  ندر ای
براي  .تخمین انجام گرفت Matlabافزار با استفاده از نرم
معمولاً از آزمون سعی و  پنهانهاي لایه تعیین تعداد گره
با تابع انتقال  پنهانبا یک لایه  MLP. شودخطا استفاده می

خروجی باتابع انتقال خطی به لایه غیر خطی سیگموئید و 
  :سازي کردتوان مدلمیوسیله معادلات زیر 

ܽଵ௝(ݐ) = ∑൛ܨ ଵݓ
௜ ,௝݌௜(ݐ) + ܾଵ௝ୖ

୧ୀଵ ൟ                    )4(   
 
ܽଶ௞(ݐ) = ∑ቄܩ ଶݓ

௞,௝ܽଵ௝(ݐ) + ܾଶ௞
ௌభ
୨ୀଵ ቅ                )5(  

 S1تعداد اجزاي بردار ورودي،  R، هاکه در آن
 w2و  w1بردار ورودي،  Pي مخفی، هاي لایهنرونتعداد 

و  b1هاي پنهان و خروجی، وزن در لایه به ترتیب ماتریس
b2 هاي پنهان و خروجی به ترتیب بردارهاي بایاس در لایه
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  .استهاي پنهان و خروجی لایه توابع انتقال در Fو G. باشندمی

  
  

  تابع انتقال سیگموئید لایه مخفی - 2شکل 
 

  
  قال خطی براي لایه ورودي و خروجیتابع انت - 3شکل 

  
توان براي خاتمه الگوریتم مهمترین شروطی که می

عات معین فتوقف بعد از تکرار به د شاملشبکه به کار برد 
و توقف وقتی که خطا از یک مقدار تعیین شده کمتر شود 

هاي شبکه و تابع یا به عبارتی مربع خطاي بین خروجی
خطا  ،اگر دفعات تکرار کم باشد. ، استشودحداقل هدف 

 Overfittingمسئله  ،داشت و اگر زیاد باشدوجود خواهد 
تعداد مناسب تکرار و پژوهش، در این . رخ خواهد داد

و  10000حد خطاي معیار براي توقف الگوریتم به ترتیب 
  . در نظر گرفته شد 1×7-10

هاي ثیر متفاوت دادهأبه علت ت: پیش پردازش
هاي ها، در ابتدا لازم است دادهودي بر روي نرونور

شوند، یعنی بین یک دامنه  استانداردورودي به شبکه 
با توجه به . باشد، قرار گیرندمی) 1و0(عددي، که معمولاً 

از  ،شد که در لایه مخفی از تابع سیگموئید استفادهاین
قرار  9/0و  1/0بین  هاداده ،شودکه باعث می) 6(رابطه 

  ):1998 داسون،( شداستفاده  استاندارد کردنبراي  ،یرندگ
  

ܰ = 0.8
(௑೔ିெூே೉೔)

(ெ஺௑೉೔ିெூே೉೔)
+ 0.1                     )6(  

حداقل  MINXiام، i متغیر یا مولفه  Xi :که در آن
حداکثر مقدار متغیر یا  MAXXiمقدار متغیر یا مولفه، 

  .نیز مقادیر استاندارد شده است Nرد نظر و مولفه مو
  )PCA( هاي اصلیآنالیز مولفه

هاي آماري چند از روش تجزیه مولفه اصلی
توان از آن براي کاهش تعداد متغیرها و متغیره است که می

 کامدویرن و همکاران،(تفسیر بهتر اطلاعات استفاده کرد 
ت که هاي اصلی آن اسهدف از تجزیه به مولفه ).2005

هایی متغیره را به مولفه هاي چندواریانس موجود در داده
تجزیه کند که اولین مولفه تا آنجا که ممکن است علت 

دومین مولفه  .ها باشدبیشترین واریانس موجود در داده
باشد و  بعد از مولفه اول ممکن علت بیشترین واریانس

. ها موجود نباشدهمچنین هیچ گونه همبستگی بین مولفه
هاي ، متغیرهاي ورودي اولیه به مولفهاعمال این روشبا 

به طوري که  شوند؛جدید و بدون همبستگی تبدیل می
- هاي ایجاد شده، ترکیبی خطی از متغیرهاي وروديمولفه
  ).2003لو و همکاران،(اند 

با استفاده  توانمی یک قضیه اصلی وجود دارد که
دارد که ضیه بیان میاین ق. دست آوردها را بهآن مولفهاز 

مولفه  Pبراي ایجاد  Xpو ... ، X1 ،X2تغیر م P ترکیباتی از
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 روش این در .شودبرقرار می PC୮ و … ،	PCଵ،PCଶ مستقل
 هايمؤلفه در تلفات کمترین با اصلی ارامترهايپ اطلاعات

 هر). 1982جانسون و ویچرن،( شودمی آورده حاصل
  :شود مشخص زیر دنباله با تواندمی اصلی مؤلفه

  
௜ܥܲ = ܽ௜ଵ ଵܺ + ܽ௜ଶܺଶ + ⋯+ ܽ௜௣ܺ௉                   )7(  

  
بردار  a୧୨معرف مولفه مورد نظر،  PC୧ ،)7( :آنکه در 

این . نیز متغیرهاي اصلی است X୧مربوطه و  1ویژه
 جانسون و( آیدمی دست به زیر معادله حل ازاطلاعات 

  ).1982ویچرن،
 

ܣ| − |ܫߣ = 0                                                      )8(  
  

ماتریس دترمینان  Aماتریس واحد،   I:که در آن
 .است ویژه این ماتریس مقادیر نیز λمتغیرهاي ورودي و 

این  .آینددست می به ویژه بردارهاي ویژه، مقادیر این از
هاي اصلی بوده و ب مولفهبردارهاي ویژه همان ضرای

  .استهاي اصلی همان مقادیر ویژه مربوطه واریانس مولفه
روشی که به وسیله آن محقق قادر به تشخیص 

باشد، آزمون ها میها براي تحلیل دادهمناسب بودن داده
KMO2 فاکتور بین صفر و یک متغیر  مقدار این. است
و این فاکتور به کمک ضرایب همبستگی ساده . است

  :شودمحاسبه می) 9(ضرایب همبستگی جزیی طبق فرمول 
 

KMO =
∑ ∑ ୰౟ౠమ

౦
ౠసభ

౦
౟సభ

∑ ∑ ୰౟ౠమ
౦
ౠసభ

౦
౟సభ ା∑ ∑ ୟ౟ౠమ

౦
ౠసభ

౦
౟సభ

													i ≠ j(9) 
  

ضریب همبستگی ساده بین  ௜௝ݎ: که در آن
نیز ضریب همبستگی جزئی  a୧୨و  jو  iمتغیرهاي 
با . ت بودن سایر متغیرهاستبه شرط ثاب jو  iمتغیرهاي 

با ضرایب  KMOکمیت فاکتور ) 9(توجه به فرمول 
همبستگی ساده رابطه مستقیم و با ضرایب همبستگی 

 فاکتور در صورتی که این .جزیی رابطه معکوس دارد
امر نشان دهنده امکان  این آید، دست به 5/0از  بزرگتر

ورودي است  متغیرهاي رويمؤلفه اصلی  جزیه بهاجراي ت
   ).2007و شرستا و کازاما،  2004سینگ و همکاران، (

هاي براي داده 763/0برابر  KMOمقدار فاکتور 
با پژوهش، در این . شدشدهواشناسی مورد استفاده حاصل 

هاي توان آنالیز مولفهمی KMOتوجه به مقدار فاکتور 
براي  .هاي مورد مطالعه اجرا کرداصلی را بر روي داده

انجام آنالیز تجزیه به مولفه اصلی در این پژوهش یک 
هشت تعداد ( 3288×8ماتریس همبستگی با آرایش 

                                                        
1. Eigenvectors 
2  . Kaiser- Meyer- Olkin 

تعداد روزها  3288متغیرهاي هواشناسی مورد استفاده و 
به عنوان ورودي مدل ) 2000-2008در طی دوره آماري 

PCA افزار وارد نرمSPSS  شد و سپس مقدار بردار ویژه و
  .شدآن محاسبه  3و نمرات مقادیر ویژه

 معیار ارزیابی مدل
 ها از جذر میانگین مربعات خطابراي ارزیابی مدل

4)RMSE(5، ضریب همبستگی )r (ي و میانگین خطا
  ):2003چن و همکاران،(شد استفاده ) MBE( 6اریبی

)10(  
ݎ =

ே∑ ை೔௬೛,೔ି(∑ ை೔)(∑ ௬೛,೔)
ಿ
೔సభ

ಿ
೔సభ

ಿ
೔సభ

ටே∑ ை೔మି(∑ ை೔మ)×[ே ∑ ௬೛,೔మି(∑ ௬೛,೔
ಿ
೔సభ

మ
)]ಿ

೔సభ
ಿ
೔సభ

ಿ
೔సభ

  

 

ܧܵܯܴ = ට∑ (௬೛,೔ିை೔)మ

ே
ே
௜ୀଵ                             )11(  

 
ܧܤܯ = ଵ

ே
∑ ௣,௜ݕ) − ௜ܱ
ே
௜ୀଵ )                             )12(  

به ترتیب مقادیر محاسبه  O୧ و y୮,୧، هاکه در آن
 ي متغیرهاستگیري شدهشده توسط مدل و مقادیر اندازه

کم بودن میزان خطا  .بیانگر تعداد مشاهدات است N و
)RMSE و MBE ( و بالا بودن ضریب همبستگی)r (

  .د بودبیانگر دقت قابل قبول مدل و ملاك برتري آن خواه
  و بحث ایجنت

  هاي اصلیآنالیز مولفه
به ازاء هشت متغیر ورودي که شامل دماي کمینه 

، دماي خشک )Tmax(، دماي بیشینه هوا )Tmin(هوا 
)Td(دماي تر ،)Tw(میانگین دماي هوا ، )T( رطوبت ،

و سرعت باد در ) n(، ساعات آفتابی )RH(نسبی هوا 
 .تشکیل شدمولفه اصلی  هشت) U(ارتفاع دو متري 

در . آمده است) 2(ها در جدول مشخصات این مولفه
متغیرهاي اولیه مقادیر ویژه و درصد واریانس  )2(جدول 

 .شده است نشان داده ،شودبیان می مولفه هروسیله بهکه 
اولین مولفه تا آنجا که ممکن دهد نشان میجدول  این

 .ها استترین واریانس موجود در دادهاست علت بیش
ترین واریانس ممکن بعد از مولفه ومین مولفه علت بیشد

هنگام تجزیه به مولفه اصلی اغلب  .استاول و الی آخر 
ها آنقدر این امید وجود دارد که واریانس بسیاري از مولفه

در این حالت . نظر کردن باشندکم باشد که قابل صرف
یه متغیر اول Pرود، زیرا تغییرات در کارایی تجزیه بالا می

X  به وسیله تعداد کمی متغیرPC همچنین. شودبیان می، 
 27/99مولفه اول  چهارکه  شددر این جدول ملاحظه 

                                                        
3  . score 
4. Root Mean Square Error 
5. Mean Bias Error 
6. Correlation Coefficient 
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درصد کل پراکندگی و اطلاعات متغیرهاي اصلی را بیان 
را به  اصلی اول مولفه اول چهارتوان می ،بنابراین .کنندمی

ي هابر این اساس مولفه .عنوان مولفه اصلی قلمداد نمود
  . ندشداول تا چهارم براي مطالعات بعدي انتخاب 

هـاي اصـلی   ضرایب متغیرها در هر کدام از مولفه
مشـخص نمـودن    براي. شده است ارائه )3(نیز در جدول 

مولفـه اصـلی اول    چهـار گیري ثرترین متغیرها در شکلؤم
و  شـد چرخش واریمکس بر روي ضرایب متغیرها انجام 

همـان طـور کـه از    . شده اسـت  ارائه )4(نتایج در جدول 
در تشکیل مولفـه اول کـه بـه    شود میمشاهده  )4(جدول 

درصــد پراکنــدگی کــل را بــه خــود  73تنهــایی بــیش از 
متغیرهاي مربوط بـه دمـا کـه در ایـن      ،دهداختصاص می

، دماي بیشـینه هـوا   )Tmin(شامل دماي کمینه هوا  پژوهش
)Tmax( دماي خشک ،)Td(دماي تر ، )Tw(ین دمـاي  ، میانگ

ظاهر  9/0ها بزرگتر از ، مقدار بردار ویژه آناست) T( هوا
 PCهمبستگی بـین متغیرهـا و    دهندهبردار ویژه نشان( شد
و ساعات ) U(سرعت باد و همبستگی متغیرهاي ) باشدمی

   .استمتغیرها کمتر  نسبت به دیگر) n(آفتابی 
دهد که متغیرهاي دمـا  بنابراین، این نتایج نشان می

- گیري این مولفه دارا بـوده ثیر را در شکلأترین تشبی
ترین عامل بارگذاري مربوط بـه  در مولفه دوم بیش. اند

) RH(و رطوبـت نسـبی   ) n(متغیرهاي ساعات آفتـابی  
ترین مقـدار را متغیـر سـاعات آفتـابی بـه      است و بیش

هـاي  نتایج حاصل از عامـل . خود اختصاص داده است
تـرین  دهد که بیشنشان میبارگذاري براي مولفه سوم 

) U(مقدار همبستگی را این مولفه با متغیر سرعت بـاد  
ترین مقدار همبستگی را دارا است و مولفه چهارم بیش

  .با متغیر رطوبت نسبی داشته است
  
  
  

  شودمیارائه هر مولفه وسیله بهمتغیرهاي اولیه که  مقادیر ویژه و درصدي از واریانس - 2جدول 
 مولفه مقادیر ویژه واریانسدرصد  تجمعی سواریاندرصد 

324/73 324/73 866/5 1 

368/85 044/12 964/0 2 

727/96 359/11 909/0 3 

277/99 550/2 204/0 4 

833/99 556/0 044/0 5 

958/99 125/0 010/0 6 

00/100 042/0 003/0 7 
00/100 5 -10  *77/2 6 -10  *216/2 8 

  
  
  

  هاي اصلیدر هر کدام از مولفه ضرایب متغیرها - 3جدول 
 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 متغیر
U2 332/0  434/0  837/0  041/0  018/0  003/0  00/0  8 -10 *979/2-  
Td  990/0  067/0  107/0-  007/0-  023/0  002/0-  052/0  7 -10 *653/2  
Tw  933/0  243/0  214/0-  123/0  073/0  069/0-  016/0-  7 -10 *258/5-  

Tmin  946/0  254/0  116/0-  023/0  165/0-  003/0  007/0-  001/0  
Tmax  988/0  32/0 -  099/0-  019/0-  101/0  057/0  014/0-  001/0  

T  988/0  099/0  109/0-  5 -10 *048/4-  019/0-  033/0  011/0-  001/0-  
RH  829/0-  381/0  221/0-  343/0  008/0  030/0  007/0  7 -10 *784/1  
n  609/0  701/0-  260/0  262/0  024/0-  003/0-  00/0  8 -10 *729/4-  
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  مولفه اصلی اول به وسیله چرخش واریماکس 4ضرایب متغیرهاي  - 4جدول 
 PC1 PC2 PC3 PC4 متغیر
U2 146/0  047/0  986/0  060/0  
Td  923/0  279/0  107/0  236/0  
Tw  981/0  137/0  090/0  039/0  

Tmin  951/0  124/0  176/0  146/0  
Tmax  884/0  353/0  069/0  274/0  

T  933/0  255/0  120/0  221/0  
RH  488/0-  541/0-  146/0-  669/0-  
n  239/0  959/0  038/0  148/0  

  
  شبکه عصبی مصنوعی

سازي دماي خاك به منظور مدل ،پژوهشدر این 
متري ایستگاه سینوپتیک سانتی 30و  10، پنجدر سه عمق 
ي هاي هواشناسی اشاره شده در طی دورهشیراز از داده

هاي داده ،همچنین. شداستفاده  2000-2008آماري 
ها براي آموزش شبکه) 2000-2006(سال  ششمربوط به 

ها براي صحت سنجی شبکه) 2007-2008(سال  دوو 
 هشتبعد از استاندارد کردن . مورد استفاده قرار گرفت

 برآوردشبکه به  ساختارمتغیر اولیه و تعیین ساختار و 
براي تعیین  .پرداخته شد یاد شدهدماي خاك در اعماق 

ي مخفی معمولاً از آزمون سعی و خطا هاي لایهتعداد گره
- ي مقادیر گرهیکی از این روابط محدوده .شوداستفاده می

زند تخمین می n2+1 وm+2/1n2هاي لایه پنهان را بین 
هاي تعداد گره mدر این روابط ). 2005مینگ، -گوانگ(

 پژوهشدر این  .هاي ورودي استتعداد گره n خروجی و
  . گره بهترین جواب را نشان داد 12لایه پنهان با 

  هاي اصلیکه عصبی و آنالیز مولفهشب
 هشت، PCAدر این بخش نیز با انجام تکنیک 

 مولفه اصلی چهار .مولفه تبدیل شدند هشتمتغیر اولیه به 
یه را دارا متغیرهاي اول واریانسدرصد کل  99بیش از  اول

هاي لازم براي شبکه براي انتخاب تعداد مولفه. بودند
PCA-ANN  براي . شدآزمون سعی و خطا استفاده از

تا مولفه  سه هاي مختلف مثلاًانجام این کار تعداد مولفه
نتایج به دست . مورد آزمون قرار گرفت... تا و  چهاراول ، 

را  ديمولفه اول بهترین ورو چهارآمده نشان داد که 
براي شبکه عصبی مصنوعی  هابه دیگر تعداد مولفه نسبت

هاي دادهدر این قسمت نیز براي . به خود اختصاص دادند
ها براي آموزش شبکه) 2000-2006(سال  ششمربوط به 

ها براي صحت سنجی شبکه) 2007-2008(سال  دوو 
هاي براي این مدل نیز تعداد گره. مورد استفاده قرار گرفت

خمین ت n2+1 و m+2/1n2مخفی با استفاده از دامنه  لایه
 گره هشتپنهان با لایه  نتایج نشان داد که .زده شده است

 عتواب. به خود اختصاص داده استبهترین جواب را 
انتقالی مورد استفاده نیز مانند قسمت قبلی که مربوط به 

 4PCs-ANNمدل . بود، انتخاب شدخود شبکه عصبی 
  .ها ارائه دادمولفه تعدادتایج بهتري را نسبت به دیگر ن

  4PCs-ANNو  ANNهاي ارزیابی مدل
و  ANNهاي به منظور ارزیابی عملکرد مدل

4PCs-ANN پنج،عمق  سهازي دماي خاك در سدر شبیه 
 و  RMSE ,rاز سه شاخص آماري  متريسانتی 30 و 10

MBE مدل  ها براي دودار این شاخصمقاستفاده شد و
ANN  4وPCs-ANN از این دو  محاسبه و نتایج حاصله
جدول مشاهده  در این. شده است ارائه )5(جدول مدل 

نتایج بهتري را نسبت به  4PCs-ANNد که مدل شومی
- طوري که تمامی شاخصبه . ارائه داده استANN مدل 

 4PCs-ANNتري را در مدل هاي آماري مقادیر مطلوب
کمتر ) MBE و RMSE(خطا  مقدار ،در این مدل .داراست
آن بیشتر از ) r(و مقدار ضریب همبستگی  ANNاز مدل 

عمق داراست که این مسئله بیانگر  سهدر هر  ANNمدل 
 ANNنسبت به مدل  4PCs-ANNبالا بودن دقت مدل 

تر با ساختاري ساده 4PCs-ANNدر واقع مدل . است
  .تبه خود اختصاص داده استري را نتایج قابل قبول

به ترتیب نمودار بین مقادیر  )6( تا )4(هاي شکل
-4PCsو  ANNشده براي دو مدل  برآوردمشاهده شده و 

ANN  و  10، پنجدماي خاك در اعماق  برآوردبه منظور
از نمودارها روشن است . دهدمتري را نشان میسانتی 30

بالاتري ) R2(ضریب تعیین مقدار 4PCs- ANN که مدل 
دماي خاك در هر سه  برآوردبراي  ANNنسبت به مدل 

تر بودن نزدیکدهنده که نشانعمق اشاره شده، دارد 
به مقادیر  4PCs-ANNمقادیر تخمین زده شده مدل 

  .استگیري شده اندازه
معادله برازش خطی که براي هر نمودار به صورت 

- هر چه  a0ضریب . تعریف شده استy=a0x+ a1 معادله 
و فاصله کمتري با یک داشته  قدر به سمت یک میل کند

. دهنده عملکرد بهتر مدل مربوطه استباشد نشان
دهند که مدل نشان می) 7(نمودارهاي ارائه شده در شکل 

4PCs-ANN  نسبت به مدلANN  عملکرد بهتري را
متري سانتی 30در عمق  MBEمقدار شاخص . داشته است
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-4PCsنسبت به مدل  ANNسنجی مدل در مرحله صحت
ANN اختلاف این شاخص در . شودکمتر مشاهده می

عمق ارائه شده در حد دهم است و بر روي نتیجه حاصل 
تأثیر گذار نخواهد  4PCs-ANNتر بودن مدل براي دقیق

در مطالعات مربوط به  PCA-ANNاگرچه از روش . بود
برآورد دماي خاك استفاده نشده، ولی استفاده از این 

وم با بهبود عملکرد شبکه هاي علروش در دیگر زمینه
و  2003، لو،2001چویی،(عصبی همراه بوده است 

به برآورد جریان ) 1387(نوري و همکاران ). 2006ژانگ،
و  ANNs, PCA-ANNرودخانه با استفاده از سه مدل 

پرداختند که نتایج حاکی ) WNN(شبکه عصبی موجکی 
  .نسبت به دو مدل دیگر بود PCA-ANNاز برتري مدل 

مقایسه آماري نتایج به دست آمده از دو مدل  براي
4PCs-ANN  وANN دو مـدل   1:1اي خط نمودار مقایسه

) 7(سـانتی متـري در شـکل     30و  10، 5هـاي  براي عمق
هاي حاصل از دو مدل مربوطه توزیع داده. ارائه شده است
) 9(همانطور که در شـکل  . ترسیم شد 1:1در اطراف خط 

سیونی حاصل براي هر سه عمق شود تابع رگرمشاهده می
سانتی متري داراي شیبی نزدیـک بـه یـک     30و  10پنج، 

دهنـده مقایسـه مناسـب هـر دو مـدل در      باشد که نشانمی
  .است 1:1اطراف خط 

  گیرينتیجه
ــدل   ــرد دو م ــر عملک ــژوهش حاض و  ANNدر پ

PCA-ANN       براي بـرآورد دمـاي روزانـه خـاك ایسـتگاه

هـاي هواشناسـی مـورد    داده سینوپتیک شیراز با استفاده از
در مرحلـه اول بـا اسـتفاده از مـدل     . ارزیابی قرار گرفـت 

ANN  و با هشت متغیر ورودي کمینه هوا)Tmin(  دمـاي ،
، )Tw(، دمـاي تـر  )Td(، دماي خشک )Tmax(بیشینه هوا 

، سـاعات  )RH(، رطوبت نسبی هوا )T(میانگین دماي هوا
بـرآورد  ) U( و سرعت باد در ارتفاع دو متـري ) n(آفتابی 

متـري  سانتی 30و  10روزانه دماي خاك در سه عمق پنج، 
پـردازش متغیرهـاي   در مرحله دوم، پـیش . صورت گرفت

انجام و به ازاء هشـت   PCAورودي با استفاده از تکنیک 
آوردها دست. متغیر ورودي هشت مولفه اصلی تشکیل شد

درصد کل پراکنـدگی   27/99نشان داد که چهار مولفه اول 
  کننـد، بنـابراین   اطلاعات متغیرهاي اصـلی را بیـان مـی    و

توان چهار مولفـه اول اصـلی اول را بـه عنـوان مولفـه      می
بـراي مشـخص نمـودن مـؤثرترین     . اصلی قلمـداد نمـود  

گیري چهـار مولفـه اصـلی اول چـرخش     متغیرها در شکل
نتـایج  . واریمکس بـر روي ضـرایب متغیرهـا انجـام شـد     

تـرین تـأثیر را در   اي دما بـیش حاصل نشان داد که متغیره
انـد در مولفـه دوم   گیري مولفه اصـلی اول دارا بـوده  شکل
ترین عامل بارگذاري مربوط به متغیر ساعات آفتابی، بیش

ترین مقدار همبستگی با متغیر سرعت بـاد  مولفه سوم بیش
)U (تـرین مقـدار همبسـتگی را بـا     ي چهارم بیشو مولفه

  .متغیر رطوبت نسبی داشت
  

  
  
  
  

  متريسانتی 30و  10، 5 هايدماي خاك در عمقبرآورد در   4PCs-ANN و ANN هايسنجی مدلصحت نتایج مراحل آموزش و - 5جدول 

  عمق  مدل
  )مترسانتی(

r 
RMSE  

)℃(  
MBE  

)℃(  
-صحت  آموزش  

-صحت  آموزش  سنجی
-صحت  آموزش  سنجی

  سنجی

ANN  
5  974/0  977/0  22/2  02/2  66/0 -  28/0 -  
10  975/0  977/0  98/1  89/1  08/0 -  18/0  
30  964/0  960/0  14/2  33/2  15/0 -  09/0  

4PCs-ANN  
5  980/0  984/0  87/1  61/1  02/0 -  2/0  
10  978/0  982/0  87/1  66/1  08/0 -  12/0  
30  964/0  964/0  2/2  19/2  12/0  28/0  
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  )ب(                                                      )                       الف(                                    

  
 )    د(                                                 )                                ج(                                     

سانتی متري توسط  5ستگاه سینوپتیک شیراز در عمق خاك ایروزانه دماي مقایسه نتایج محاسباتی و مشاهداتی پارامتر  - 4شکل 
مدل ) و د) ي آموزشدوره( ANN مدل)، ج)ي صحت یابیدوره( 4PCs-ANNمدل ) ، ب)ي آموزشدوره( 4PCs-ANN مدل)الف

ANN)ي صحت یابیدوره(  
  

  
 )ب(       )                                                                              الف(

  
  )د)                                                                                                   (ج(

) سانتی متري توسط الف 10خاك ایستگاه سینوپتیک شیراز در عمق روزانه مقایسه نتایج محاسباتی و مشاهداتی پارامتر دماي  - 5شکل 
ي دوره( ANNمدل  )و د) ي آموزشدوره( ANN مدل)ج، )ي صحت یابیدوره( 4PCs-ANNمدل ) ب، )ي آموزشدوره( 4PCs-ANNمدل

  )صحت یابی
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  )ب)                                                                                                     (الف(  

 )د(                                                                    )                                    ج(  
 

) سانتی متري توسط الف 30خاك ایستگاه سینوپتیک شیراز در عمق روزانه مقایسه نتایج محاسباتی و مشاهداتی پارامتر دماي  - 6شکل 
ي دوره( ANNمدل  )و د) ي آموزشدوره( ANN مدل )ج، )ي صحت یابیدوره( 4PCs-ANNمدل ) ب، )ي آموزشدوره( 4PCs-ANN مدل

  )صحت یابی

  
  )ب(                           )                                                     الف(                                       

  
  )ج(

  سانتی متري 30) و ج 10) ب 5،) الف: هايقبراي عم  ANNو 4PCs-ANNي نتایج حاصل شده از دو مدل مقایسه - 7شکل 
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y = 0.9806x + 0.3122
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 PCA-ANNبا استفاده از مدل  ،در مرحله سوم
 30و  10، پنجروزانه دماي خاك در سه عمق  برآورد
هاي لازم براي انتخاب تعداد مولفه. انجام شد متريسانتی

آزمون سعی و خطا استفاده از  PCA-ANNبراي شبکه 
د که چهار مولفه اول نتایج به دست آمده نشان دا. شد

ها براي به دیگر تعداد مولفه بهترین ورودي را نسبت
براي . شبکه عصبی مصنوعی به خود اختصاص دادند

از  PCA-ANNو  ANNارزیابی نتایج حاصل از دو مدل 
، میانگین جذر )r(سه شاخص آماري ضریب همبستگی 

و میانگین خطاي اریبی ) RMSE(مربعات خطا 
)MBE( مقایسه عملکرد دو مدل بکار . داستفاده ش

با داشتن ساختاري  PCA-ANNرفته نشان داد که مدل 
تر و همچنین با ارائه تر و سرعت آموزش سریعساده

دادن نتایجی بهتر و با دقتی بیشتر نسبت به شبکه 
دماي روزانه خاك مدلی مناسب  برآوردعصبی در 

پردازش متغیرهاي ورودي اثر پیش در حالت کلی.است
   .مثبتی در عملکرد شبکه عصبی داشته است

  
  :منابعفهرست 

هاي برآورد میانگین روزانه دماي خاك در چند نمونه اقلیمی ایران با استفاده از داده. 1389. و طبري، ح. سبزي پرور، ا .1
ره پنجاه سال چهاردهم، شما). علوم وفنون کشاورزي ومنابع طبیعی(پژوهشی علوم آب وخاك  - مجله علمی. هواشناسی

 .125-137: صفحه. و دوم
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