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 (زنگایستگاه تله)مطالعه موردی:  ماهانه در برآورد بارشتجزیه سیگنال های روشارزیابی عملکرد 

 

 

 چکیده

در مطالعه    ثیر آن بر کشاورزی، مدیریت بلایای طبیعی و نیز تأمین آب از اهمیت زیادی برخوردار است.دلیل تأبینی بارش بهپیش

و روش تجزیه مد   (VMD)با استفاده از روش تجزیه مد متغیر    1399تا    1345زنگ در دوره آماری  حاضر، بارش ماهانه ایستگاه تله

دادهمدل(  CEEMD)تجربی گروهی کامل   بردار پشتیبان  سازی شد.  ماشین  به مدل  اساس چهار سناریو  بر    ( SVM)های ورودی 

نظر گرفته شدند. در سناریوی دوم علاوه عنوان ورودی مدل در  تعریف شد. در سناریوی اول مقادیر بارش ماهانه تا چهار تأخیر به

های بارش تأخیریافته، ترم پریودیک )تناوبی( نیز به الگوهای ورودی مدل افزوده شد. در سناریوی سوم و چهارم به ترتیب بر داده

یافت این پژوهش نشان داد افزودن ترم رهتجزیه و در اختیار مدل قرار گرفتند.    VMDو    CEEMDهای بارش ماهانه توسط  داده

  CEEMDو    VMDها توسط  دادهپردازش  های پیشبخشد. همچنین، مقایسه نتایج روش تناوبی عملکرد مدل را به مقدار کمی بهبود می

برخوردار بوده است. به طوری که این   CEEMD-SVMاز عملکرد بسیار بهتری نسبت به مدل    VMD-SVMنشان داد که مدل  

متر نسبت به مدل میلی 77/13متر نسبت به مدل منفرد و  میلی  35/ 25را به طور متوسط حدود    MAEروش توانسته مقدار شاخص  

CEEMD-SVM .کاهش دهد و دقت بیشتری نیز داشته است 
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 مقدمه

و مدیریت آبی  تولید نیروی برق ،های هواشناسی است که بر چندین بخش اقتصادی مانند کشاورزیترین پدیدهبارش یکی از مهم

پیشگیری    منظوربهموقع بارش  بینی دقیق و به پیش.  (Trinh, 2018; Hadad, 2011; Hartmann et al., 2016)  گذاردمی  ریتأث  منابع آب

بینی بارش به دلیل پیش .  (Pham et al., 2020)  ضروری است  پیامدهای بلایای طبیعی مانند رانش زمین، سیل و خشکسالی  و کاهش

زمانی    -شود. تغییرات بسیار زیاد مکانیای که در این پدیده هواشناسی نقش دارند، یک چالش دشوار محسوب میپیچیده  یندهایفرا

پیش  نیز،  بارندگی  توزیع  به  در  را  آن  است.  فوق  امریبینی  کرده  تبدیل  پیشحالن یا  باالعاده سخت  متغیر    اعتمادقابل بینی  ،  این 

. ( Dotse et al., 2024)   وهوایی، از اهمیت حیاتی برخوردار استتهدیدهای جهانی ناشی از تغییرات آب  بهباتوجه   ژهیوبه   هواشناسی

 های آماریروش  ،(NWP)  ابینی عددی وضع هوپیش  :جمله  اند، ازبینی بارش توسعه یافته ش پی  منظوربههای متعددی  تاکنون روش

های روش  ک وهای مبتنی بر فیزی روش   ها عموماً به دو دسته اصلیروش   این(AI). عی  یا هوش مصنو (ML) یادگیری ماشین  و

های هواشناسی مبتنی بر فیزیک هستند، رویکرد اصلی مورد استفاده توسط سازمان  که  NWP های  مدل  شوند.تقسیم می  محورداده

های اما گاهی با عدم قطعیت،  دانبینی وضع هوا نشان دادهها توانایی بالایی در پیششوند. اگرچه این مدلدر سراسر جهان محسوب می

های اخیر، چندین تکنیک پیشرفته در سال   .  (Bauer et al., 2015; Schultz et al., 2021)دهای مدل مواجه هستنزیادی در ورودی

 Essam)  باشدها میاز این مدلای  نمونه  (SVM)  1ماشین بردار پشتیبان مدل  اند.  سازی معرفی شدهابزارهای جدید برای مدل  عنوانبه 

et al., 2022; Samantaray et al., 2022) . 

بندی و رگرسیون باشد که برای دستهها می های محبوب در یادگیری ماشین و تحلیل دادهاز تکنیک  ییکمدل ماشین بردار پشتیبان  

ها به بهترین شکل  کند و هدف مدل، جداکردن داده شود. ماشین بردار پشتیبان بر مبنای مفهوم »مرز جداساز« عمل می استفاده می

 Yao etدر مطالعه  .شده استبینی بارش استفاده منظور پیشاز این روش در مطالعات متعددی به . (Vapnik, 1998)  باشدممکن می

al. (2024)  ،مدل ماشین بردار پشتیبان  (SVM)    بینی بارش زمستانی کشور چین به کار بردند. نتایج نهایی بهبود دقت پیش   به جهترا

های  مدلگیری از با بهره   Tricha & Moussaid (2024) ی،در پژوهشبینی بارش بوده است. این مدل در پیش  مناسببیانگر عملکرد 

رگرسیون چندجمله  پشتیبا  ،(KNN)  ترین همسایه نزدیک K ای،رگرسیون خطی،  بردار  تصمی،  (SVM)ن  ماشین    ،(DT)  مدرخت 

 
1 - Support Vector Machine (SVM) 
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بینی بارش شهر کازابلانکا  های هواشناسی مثل دما، رطوبت، سرعت باد و فشار، اقدام به پیش و استفاده از داده   ،(RF)  تصادفیجنگل  

 Putriپژوهشی دیگر،در   .است  دهیبخشبینی بارش را بهبود  ، دقت پیشاین رویکردهامراکش کردند و نشان دادند که استفاده از  

 منظور نیبد.  دادقرار  استفاده    مورد  جاکارتابینی پتانسیل بارندگی در  پیش  به جهترا  (  SVM)  ماشین بردار پشتیبان  مدل  ،(2024)

 قبول مدل ماشین بردار پشتیبان بوده است.کار گرفته شدند و نتایج حاکی از عملکرد قابل هروزانه ب یوهواآب های داده

با چالش   مؤثر  یتر، راهکارهای ساده مؤلفه  های بارش بهتجزیه داده  های ناشی از نویز، تغییرات فصلی و عوامل برای مقابله 

با جداسازی سیگنالمحیطی پیچیده محسوب می این روش  های  های اصلی از تداخلات محیطی و شناسایی مؤلفهشود، چرا که 

های د، بلکه با حذف مؤلفهندهطور چشمگیری افزایش میبینی را بههای پیشوهوایی، نه تنها دقت مدلکلیدی حساس به تغییرات آب

د و در نهایت بستر مناسبی نسازگیری و اثرات تصادفی، امکان تمرکز بر الگوهای معنادار بارش را فراهم مینامرتبط مانند نویز اندازه

به    بارشهای  تجزیه داده،  بنابراین  ؛ کندکننده مبتنی بر یادگیری ماشین و هوش مصنوعی ایجاد می  بینیهای پیشبرای توسعه مدل

 . (Zhang et al., 2018; Liu et al., 2023)  سازدتر الگوهای بارش را فراهم میتر، امکان تحلیل دقیقهای ساده مؤلفه

 تواندی ، م(Huang et al., 1998)است    یحالت تجرب  هیاز تجز  یا شرفته یکه شکل پ  ( CEEMD)کامل    یگروه  یحالت تجرب  هیتجز

بزرگ  ینوسان یهاگنالیقادر است س CEEMDموجود وجود ندارد، عمل کند.  یهاکه در مدل یدر بهبود دقت  دیمف یابزار عنوانبه 

  یوابستگ  یدیکل  یژگیدو و  لی ، به دلCEEMD  روش . پس از آغاز به کار  دینما  هیو تجز  کیتفک  ترکوچک   یفرکانس  یرا به اجزا

قادر است   CEEMD  ،نی؛ بنابرا(Alvanitopoulos et al., 2014)مورد توجه محققان قرار گرفت    یذات  یکامل به داده و خودسازگار

این روش در    .( Yeh et al., 2010)   دیاستخراج نما  زین  امرتبط و معنادار ر  یهایژگیو ،یورود  یهاداده  یکیزیضمن حفظ ساختار ف

  Xu et al., (2024)؛  Dong, (2024)؛  Zhang et al., (2023)؛  Shen & Ban, (2023)؛  Ali et al., (2020)  مطالعات متعددی همچون

 بوده است. دییتأاستفاده شده و عملکرد مناسب آن مورد 

 زیمقاومت نو  یمشابه دارا  یهابا روش  سهی ، در مقاEMDمانند    سیگنال  هیروش تجز  کی  عنوانبه   ،(VMD)ریمتغ   مد  هیتجز

 ی ارا به مجموعه  گنالیس   کی  زمان همروش    نی. ا(Dragomiretskiy and Zosso, 2013)است    یترمحکم  یاضیر  ینظر  هیو پا  تریقو

 ی است که برا  یعال  گنالیپردازش س  کیتکن  کی   VMD.  کندیم  هیمشخص تجز  یاکندگپر  تیبا خاص  ( IMF)   یاز توابع حالت ذات
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در   یا، به طور گسترده2۰14روش در سال    نیا   شنهادیباشد. از زمان پیمناسب م  یرخطیو غ  ستایرایغ  یهاگنالی س  لیوتحلهیتجز

 یها داده  لیتحلر،  ی ، پردازش تصویافرکانس لرزه  - ن زما  لی، تحلیامواج سطح  فی ، تضعیپزشک  ی مانند مهندس  یمختلف   یهانهیزم

 Lahmiri and Boukadoum, 2014; Liu et al., 2015; Liu et al., 2016; Lahmiri and)  مورد استفاده قرار گرفته است  ...و  یمال

Shmuel, 2017; Lahmiri, 2016 )  .همچون ِ  یمتعدد  یها در پژوهش نیز  روش    نیاز اDong et al., (2024)  ؛Parsaie et al., (2024) ؛

Zhang et al., (2025) ؛Fardi Rad & Hosseini, (2025) است.دهیاستفاده شده و عملکرد مطلوب آن گزارش گرد 

های از روش  منظورنیبدبوده و    پژوهشگرانشود که برآورد بارش همواره مورد توجه  شده، مشاهده می نظر به پیشینه پژوهش ارائه

استفاده قرار  صورت منفرد موردبه  SVM شده روش. در اکثر مطالعات انجام شده استاستفاده  SVMمدل  ویژهیادگیری ماشین و به 

، هدف از مطالعه  رونیازااست.  توجه بودهکمتر مورد  CEEMDو    VMD  پردازش کننده نظیرهای پیشبا روش   گرفته و ترکیب آن

باشد. علاوه بر این در می  هابینی بارش و ارزیابی عملکرد آنبرای پیش  SVM-CEEMDو    SVM-VMD  هایحاضر توسعه مدل

مدل عملکرد  بهبود  در  غیرخطی  و  خطی  رویکرد  دو  با  تناوبی  خاصیت  ورودی  الگوهای  پشتیبان  توسعه  بردار  مورد    ماشین 

 قرار خواهد گرفت.   یوبررسبحث 

 هامواد و روش

 هامنطقه مورد مطالعه و داده

 استفاده شده است.  1399تا    1345واقع در حوضه آبریز دز در طی دوره آماری    زنگتلهمطالعه حاضر، از اطلاعات بارش ایستگاه  در  

رکزی و جنوب غربی ایران واقع شود که در منطقه زاگرس مهای آبریز کشور محسوب میترین حوضهه آبریز دز یکی از مهمضحو

توجهی برخوردار وگرافی خاص، از پتانسیل آبی قابلهای نسبتاً مناسب و شرایط توپدلیل برخورداری از بارش ه بهضاست. این حوشده

های آب زیرزمینی، حفظ تعادل اکولوژیکی و تأمین آب برای همیت این حوضه آبریز به دلیل نقش حیاتی آن در تغذیه سفره. ااست

بلوط و مراتع غنی، بر ارزش   هایی متنوع شامل جنگلهاهای مختلف کشاورزی، صنعت و شرب است. وجود اکوسیستمبخش 

-فرد، همواره مورد بههای هیدرولوژیکی منحصرین حوضه به دلیل موقعیت جغرافیایی و ویژگی. اافزایدمحیطی این منطقه میزیست

شرقی با    ° 15  48´شمالی و    ° 48  32´زنگ در موقعیت جغرافیایی  ایستگاه تله  . ریزان منابع آب بوده استتوجه محققان و برنامه
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بر    44۰ارتفاع   بالغ  با مساحتی  ایستگاه  کیلومترمربع، یکی از   162۰1متر از سطح دریا در حوضه آبریز دز واقع شده است. این 

  شود. میانگین بارش سالانه این ایستگاهجنوب غربی در استان خوزستان محسوب می  - های غربیهای کلیدی برای بارشایستگاه

. است دهیگردذکر    1در جدول    زنگتله  خصات ایستگاهبوده است. مش متر  میلی  8/831،  ساله  55های ثبت شده در دوره آماری  طبق داده

 د.دهینشان مرا زنگ تلهنیز موقعیت حوضه آبریز دز در ایران و موقعیت ایستگاه  1شکل 

 

Figure 1. Location of the study area along Dez Basin. 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 



 

6 
 

Table 1. The statistical specifications of the Talleh Zang Rain gauge station during the statistical period of 

1966-2020. 
Time Scale Minimum(mm) Mean(mm) Maximum(mm) 

Standard 

Deviation(mm) 

Coefficient of 

Variation(%) 

October 0 8.1 87.0 17.9 2.1 

November 0 85.86 331.5 79.4 0.9 

December 0 149.8 479.0 98.8 0.6 

January 0 151.4 378.5 94.7 0.6 

February 0 157.3 424.5 91.0 0.5 

March 0 121.1 379.5 90.7 0.7 

April 0 110.7 333.0 96.0 0.8 

May 0 44.1 192.5 45.9 1.0 

June 0 1.36 27.0 4.4 3.2 

July 0 0 0 0 0 

August 0 1.0 49.0 6.5 6.5 

September 0 0.7 24.5 3.5 4.5 

Annual 0 831.8 1546.5 306.3 0.3 

 

 

 ( SVM)  مدل ماشین بردار پشتیبان

پشت  نیماشمدل   توسطنیاول  (SVM)  بانیبردار  ا  معرفی  Vapnik, 1995))   بار  نظارت تحت  یریادگی  تمیالگور  کی روش    نیشد. 

که نقاط داده   یا نهیصفحه به  افتنیبا    SVM  (Du et al., 2017).  دشویاستفاده م  و رگرسیون  یبندمسائل طبقه  یقدرتمند است که برا

 ی و از بردارها   باشدمیها  کلاس  نیکردن فاصله ب حداکثرآن    . هدفکندیکار م  کند،یممختلف هستند، جدا    یهارا که متعلق به کلاس

 یرخطیو غ  یخط  یبندبه مسائل طبقه  تواندی م  SVM.  کندیاستفاده م  نهیمرز به  فیتعر  یبه صفحه( برا  کی)نقاط داده نزد  بانیپشت

 ,.Imran et al)   دهدی کار را انجام م  نیا  (RBF)  ی شعاع  ای  یاچندجمله  ،یکند و با استفاده از توابع کرنل مختلف مانند خط  یدگیرس

2025; Basak et al., 2007.)  ها را منعکس ای از توابع خطی که داده در مجموعه (  1به شکل معادله )را    بردار پشتیبان  رگرسیون

  :(Zakaria and shabri, 2012) دکنند، در نظر بگیریمی
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k,*کند و با متغیرهای کمکی تعیین می  مورد نظر را  سطح تحمل انحراف از دقت c ثابت k   برای k = 1, …, N   مرتبط است. مسئله

ی در فضای دوگانه  تابع خط م مسئله دوگانه باید آن را حل کند.ریزی درجه دو ابتدا باید به فرم لاگرانژ بیان شود، پس از آن برنامه

 شود.تبدیل می

(4)                                                                                                         ( )*

1

( )
N

T

k k k
k

f x x x ba a
=

= +    ه+

( )*

1

N

k k k
k

xa a
=

*  و  ه+

k ka a+  هایبینیمدل فضای وزنی اساسی که در ادامه آمده است، برای تسهیل پیش   .ضرایب لاگرانژ هستند  

SVM   استشدهبرای یک سناریوی غیرخطی درنظر گرفته . 

(5 )                                                                                                                      ( ) ( )Tf x w x bf= +   

nh→ R nx): R(ϕ تابع افتنیروش،  نیدر ا ییهدف نها باشد.تر میبه یک فضای با ابعاد بالا  های ورودی داده نگاشت  نمایانگرf(x)  

هسته تابع  در این مورد از   کند.  یر یجلوگ  ادیز  یدگ یچی، از پحالن یدرعداشته باشد و    یآموزش  یهاتطابق را با داده  نیاست که بهتر

ها انتخاب نوع داده  بهباتوجه هسته استفاده شده    شود.می k = 1,…, N برای lx(ϕ T)kx(ϕ) = l, x kK(x( استفاده شده است که منجر به

 . (Mahmood et al., 2024) ه استتدلیل کاربرد گسترده در این مطالعه مورد استفاده قرار گرفبه ( RBF) تابع کرنل شعاعی .شودمی

 ( CEEMD) روش تجزیه مد تجربی گروهی کامل

 ,.Torres et al)   بار توسطاولین  (Complete ensemble empirical mode decomposition)روش تجزیه مد تجربی گروهی کامل  

اساس تجزیه حالت  بر.  پردازدهای ورودی میبه غیرایستایی و غیرخطی بودن داده  CEEMD تکنیک تجزیه داده( ارائه شد.  2011

تواند با افزودن نویز سفید مثبت و را حل کند، بلکه می EMD تواند مشکل سردرگمی حالتنه تنها میCEEMD ،  (EMD)  یتجرب

 . (Zhang et al., 2020) باشدمیبه شرح زیر  این روش مراحل اصلی .منفی به سیگنال اصلی، باقیمانده نویز سفید را نیز حذف کند

 .آیندبه دست می iN و iP های سنتز شدهسیگنال، iXبه سیگنال اصلی  −iI و  iI ی نفبا اضافه کردن نویز سفید مثبت و م :1مرحله 

(6)                                                                                                                                          
Pi Xi Ii

Ni Xi Ii

ى = +ï
ي

= -ïî
     

 .(Tian & chen, 2021)شود رابطه فوق استفاده می زبرای تجزیه سیگنال مصنوعی بدست آمده ا EMDاز  :2مرحله 
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ijC که در آن +
 ام است، i کردن سیگنال نویز سفید مثبت در آزموننده سیگنال سنتز شده پس از اضافهیا باقیما IMF امین j برابر با  

 ijC      مجموع  Mام است،   i کردن سیگنال نویز سفید منفی در آزمونهیا باقیمانده سیگنال سنتز شده پس از اضاف IMF امین j برابر با  -

IMF    باقیمانده است.و 

 آیند.و باقیمانده بدست  M IMF تا  شوندبار تکرار  M (2( و )1مراحل ) :3مرحله 

(8)                                                                                                                                  
Pi Xi Ii

Ni Xi Ii

ى = +ï
ي

= -ïî
 

گردد که حاصل تجزیه و باقیمانده محاسبه می  (IMF)  های مد ذاتیدر این مرحله، مقادیر میانگین کلی برای تمامی مولفه:  4مرحله  

 .(Lian, 2022)است   CEEMDزمانی بارش با روش سری

 ( VMD) الگوریتم تجزیه مد متغیر

متغیر  مد  پیشرفته    (VMDیا    Variational Mode Decomposition)  تجزیه  تکنیک  منظوریک  سیگنالتح  به  تجزیه  و  و لیل  ها 

  تواند به استخراج توابع حالت ذاتی و پیچیده طراحی شده و می  ستایرایغهای  برای داده  ژهیوبهزمانی است. این روش  هایسری

(Intrinsic Mode Functions    یاIMFs  ).هدف  کمک کند VMD ی  ا مؤلفهای به چندین سیگنال تکلفهمؤتجزیه یک سیگنال چند

در   . (Dragomiretskiy and Zosso, 2013; Xue et al., 2019)دی فیزیکی مشخصی باش معناای آنها دارای  فرکانس لحظه است که

انس مرکزی و ضریب  های مختلف برای تکرار مد، فرکبرای رفع محدودیت   (ADMM)ها  کنندهجهت متناوب ضربالگوریتم    اینجا،

 .(Hestenes, 1969; Rockafellar, 1973; Bertsekas, 2014)  استشدهگرفتهکار لاگرانژ به

شرح مختصری از این روش در زیر ارائه شده   . آینددست می شده پس از برآورده شدن شرط توقف بهمدهای تفکیکدر نهایت،   

 : (Liu et al., 2023)است 

 .شودآوردن طیف فرکانسی یک طرفه، سیگنال تحلیلی هر مد توسط تبدیل هیلبرت محاسبه می دستبرای بهالف: 
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 شود. مربع گرادیان تخمین زده می 2Lپهنای باند هر مولفه از طریق تحلیل هموارسازی گاوسی سیگنال دمودوله شده یعنی نرم  ج:
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{ }ku  و{ }kw به ترتیب مجموعه هر مد و فرکانس مرکزی آن هستند. 

شده، از یک ضریب جریمه درجه دوم و ضریب لاگرانژی استفاده برای اطمینان از مقاومت در برابر نویز و صحت سیگنال بازسازی 

 :توان به صورت زیر نوشتسپس، مسئله بدون قید را می.  (Bertsekas, 1976; Nocedal and Wright, 1999)شود می
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 .شودبرای حل مسئله بدون قید استفاده می ADMM روش

(13 )                                                                                  
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1nکند. اکنون،  تعداد تکرار است و بین عبارات منظم و درست تعادل برقرار می n که در آن

ku توان به صورت زیر بازنویسی  را می  +

 :کرد
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ه   ه

 .توان مسئله فوق را در حوزه فرکانس حل کرد می 2Lبا اعمال تساوی پارسوال و نرم 
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 : باشدقابل ارائه میزیر  تربه فرم سادهمعادلات  kw-w  w←  با انجام تغییر متغیر
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که در آن  
2 2

1

2 2
/n n n

k k kk
u u u+ -  است.همگرایی است که از قبل تعیین شدهسطح تلورانس  خ شرط همگرایی و هخ>

 توسعه مدل

انتخاب   .نیاز دارندهای ورودی  های از دادبینی خروجی به مجموعه برای پیش  های یادگیری ماشینحور مانند مدل مهای داده روش

عملکرد و  زیرا  ویژه هنگام استفاده از رویکردهای هوش مصنوعی، بسیار مهم استبینی بارندگی، به های مناسب در پیش ورودی 

بنابراین، انتخاب کارآمدترین پارامترهای ورودی و بررسی کامل آنها در طول فرآیند  دل به متغیرهای ورودی بستگی دارد.دقت م

انتخاب تعداد و نوع مناسب   ،کندتوجهی تغییر میطور قابل از آنجایی که بارندگی از نظر زمانی و مکانی به .  سازی ضروری استمدل

وجود دارد، اما   اگرچه تعداد نامحدودی ورودی ممکن است.  بینی بارندگی ضروریدر پیش   هابرای توسعه مدل  متغیرهای ورودی

این امر با به حداقل  .  تری از متغیرهای بالقوه مرتبط با بارندگی برای مکان مورد مطالعه انتخاب شودلازم است زیرمجموعه کوچک
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در این مطالعه،   . (Dotse et al., 2024)  شدبخرساندن زمان اجرا و عدم قطعیت مرتبط با تعمیم، کارایی فرآیند آموزش را بهبود می

، اولدر سناریوی  .  سناریو تعریف گردید  چهارسعی گردید الگوهای ورودی با سناریوهای مختلف توسعه یابد. به همین جهت  

، مؤثردهی شده و پس از انتخاب تاخیرهای  سازی بارش با استفاده از روش تابع خودهمبستگی جزئی وزنمناسب برای مدل  ریتأخ

)شکل  (  1LB)  پایه  ریتأخالگوهای   شدند  سری   (.2ایجاد  تحلیل  در  ت معمولاً  زمانی،  میأهای  انتخاب  مقدار خیرهایی  که  شوند 

گونه که  همان  .در نمودار( فراتر رفته و از نظر آماری معنادار باشند  زردخودهمبستگی جزئی آنها از حد آستانه معینی )مثلاً خطوط  

خیرها ممکن است مدل را  أافزایش تعداد توجود دارد اما    سازییت مدلاگرچه تا شش تأخیر قابل( مشخص است،  2در شکل )

زمانی چهار ماهه برای   ریتأخدر نتیجه  .  (Ahmadi, 2020)  ایجاد شود  مدل  توجهی در دقتتر کند بدون آنکه بهبود قابلیدهپیچ

ل برای های مدرکوردهای بارندگی با تأخیر )گذشته( به طور گسترده به عنوان ورودی  شایان ذکر است  .انتخاب شد  سازیانجام مدل

 . (Jiang and wu, 2013; El-Shafie et al., 2011; Kalteh, 2017)اند شده بینی بارندگی استفادهپیش

 

Figure 2. Partial autocorrelation function (PACF) of precipitation at Talleh Zang rain gauge station. 
 

غیرخطی   و  خطی  فصلی  خاصیت  منتخب،  متغیرهای  بر  علاوه  دوم،  سناریوی  عبارت  منظورنیبدشد.  گرفته  کارهبدر   هایاز 

𝑐𝑜𝑠[2𝜋. 𝑖/12] و  𝑠𝑖𝑛[2𝜋. 𝑖/12] (𝑖 = 1, … α (𝛼 نه تحت عنواناو ضرایب ساده ماه ( 12, = 1, … منظور بسط اثر خاصیت به ( 12,

 
1 - Lag Based 



 

12 
 

روش تجزیه مد    در سناریوی سوم،استفاده شده و به الگوهای ورودی افزوده شد.  (  2NLPT)  و غیرخطی(  1LPT)  پریودیک خطی 

، از روش تجزیه مد  چهارمدر سناریوی  شد.  کار گرفتهزمانی بارش بهپردازش سری( به منظور پیشCEEMDتجربی گروهی کامل )

انتقال بهتر اطلاعات به  به (  VMD)  متغیر  اثر نوفه  SVMمنفرد    مدلمنظور  ابتدا الگوهای ها بهره بردهو حذف  بیانی دیگر،  شد. به 

جدول زیر الگوهای ورودی توسعه  .شدتوسعه داده    VMD-SVM  تلفیقی  و روش   مدل معرفی شدند تجزیه و سپس به  (  LB)  ورودی

 دهد.میها را نشان یک از مدل یافته برای هر

Table 2. Scenario-based input parameter variations in the simulation framework. 

Scenario Row Pattern Input pattern layout 

Time-lagged precipitation 

data (S1) 

1 S1M1 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑹𝒕−𝟏) 

2 S1M2 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐) 

3 S1M3 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐, 𝑹𝒕−𝟑) 

4 S1M4 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐, 𝑹𝒕−𝟑, 𝑹𝒕−𝟒) 

Time-lagged precipitation 

data with periodic terms 

(S2) 

5 S2M1 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑳𝑷𝑻, 𝑵𝑳𝑷𝑻, 𝑹𝒕−𝟏) 

6 S2M2 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑳𝑷𝑻, 𝑵𝑳𝑷𝑻, 𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐) 

7 S2M3 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑳𝑷𝑻, 𝑵𝑳𝑷𝑻, 𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐, 𝑹𝒕−𝟑) 

8 S2M4 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑳𝑷𝑻, 𝑵𝑳𝑷𝑻, 𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐, 𝑹𝒕−𝟑, 𝑹𝒕−𝟒) 

Precipitation data 

decomposion using the 

CEEMD method (S3) 

9 S3M1 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑪𝑬𝑬𝑴𝑫(𝑹𝒕−𝟏)) 

10 S3M2 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑪𝑬𝑬𝑴𝑫(𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐)) 

11 S3M3 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑪𝑬𝑬𝑴𝑫(𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐, 𝑹𝒕−𝟑)) 

12 S3M4 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑪𝑬𝑬𝑴𝑫(𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐, 𝑹𝒕−𝟑, 𝑹𝒕−𝟒)) 

Precipitation data 

decomposion using the 

VMD method (S4) 

13 S4M1 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑽𝑴𝑫(𝑹𝒕−𝟏)) 

14 S4M2 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑽𝑴𝑫(𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐)) 

15 S4M3 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑽𝑴𝑫(𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐, 𝑹𝒕−𝟑)) 

16 S4M3 𝑹𝒕 = 𝒇(𝑽𝑴𝑫(𝑹𝒕−𝟏, 𝑹𝒕−𝟐, 𝑹𝒕−𝟑, 𝑹𝒕−𝟒)) 

 

 هاارزیابی مدل 

ضریب همبستگی از معیارهای    زنگتلهدر محل ایستگاه    بارشبینی  شده در پیش کار گرفتههای بهمنظور ارزیابی مدلدر این پژوهش، به

(R)، میانگین خطای مطلق  (MAE ،)جذر میانگین مربعات خطا (RMSE )ساتکلیف  -شو ضریب ن (NS) است:استفاده شده 
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iQام،  i  یشده در گام زمانمقدار مشاهده  iQ،  در روابط فوق


میانگین مقادیر    Q  ها وتعداد داده   nشده در همان زمان،  مقدار محاسبه  

محسوب    یکیدرولوژیه  یهامدل  ی ابیدر ارز  ارهایمع  ن ی( از پرکاربردترNS)  فیساتکل  -نش   ییشاخص کاراباشد.  مشاهداتی می 

 ی باشد، مدل از عملکرد عال  7/۰از    شتریب  ساتکلیف  -چنانچه مقدار شاخص نش  ،ی کلطوربه .  (Nash and Sutcliffe, 1970)  شودیم

از عملکرد    یحاک  3/۰که اعداد کمتر از  یحالبوده، در  بخشتیعملکرد رضا   یدهندهنشان   7/۰تا    3/۰  نیب  ریبرخوردار است. مقاد

و   (MAE  و RMSE) خطا مدلی که دارای کمترین مقدارقابل ذکر است  .(Roodaki and Azizian, 2020) مدل هستند قبولرقابل یغ

 خواهد بود. مدلترین مناسب  باشد،( NSو  R)دقت  نیز بیشترین مقدار

 نتایج و بحث 

 بینی بارش ماهانه با استفاده از مدل مستقل و تناوبی پیش

استفاده   (SVM) ، از الگوریتم ماشین بردار پشتیبانزنگبارش ماهانه ایستگاه تلهبینی  سازی و پیشمنظور مدل، بهمطالعه حاضردر  

های آزمون ( و دادهماه  528معادل    ،درصد  8۰های آموزش )دادهمجزای  های مورد استفاده در این پژوهش به دو بخش  دادهگردید.  

  گردید ( طراحی  2شده در جدول  ارائهسازی بر اساس هشت الگوی ورودی )فرآیند مدلبندی و  ( تقسیمماه  132معادل    ،درصد  2۰)

تا امکان ارزیابی دقیق    تنظیم گردیدند  خاصیت تناوبیو    یافتهبارش تأخیرکه هر یک از این الگوها با در نظر گرفتن پارامترهای  

 .فراهم گردد عملکرد مدل
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های سری  ای در داده برای شناسایی و مدلسازی الگوهای چرخه   ساده  یک پارامتر ریاضی (Periodic Coefficient) ضریب تناوبی

های مشخص مثلاً ماهانه یا سالانه، تغییرات تکراری مانند الگوهای فصلی  ها در چرخهسازی داده . این ضریب با نرمال است  زمانی

های شود که به جداسازی سیگنالای انجام می محاسبه آن بر اساس انحراف استانداردشده از میانگین دوره  .کندبارش را استخراج می

بینی شود، دقت پیشاستفاده می  SVM مانند های یادگیری ماشینمدل  همراهبههنگامی که این ضریب  د.نکای از نویز کمک میدوره 

  .تبدیل کرده است محور های دادهمدل سازی بامدل بخشد. سادگی و شفافیت این ضریب، آن را به یک ابزار مطلوب دررا بهبود می 

(Ahmadi, 2020 .) 

شود که تأثیر معناداری بر دقت  های یادگیری ماشین محسوب میسازی مدلانتخاب تابع کرنل بهینه از جمله مراحل اساسی در پیاده 

سازی در مدلبه دلیل توانایی بالای آن   (RBF) تابع کرنل پایه شعاعی،  Ahmadi, (2020) های پژوهشها دارد. مطابق یافته بینیپیش

پیچیده ارائه م، عملکرد مطلوبروابط غیرخطی  توابع کرنل  به سایر  تابع شامل  های منحصربهنماید. ویژگییتری نسبت  این  فرد 

به عنوان هسته   RBF پذیری مناسب، موجب گردید تا در این پژوهش، تابعظرفیت بالای شناسایی الگوهای پیچیده و قابلیت تعمیم

شده است. با توجه ارائه   SVMبرای مدل    NSو    RMSE  ،MAE  ،R  های ارزیابینتایج شاخص  3در جدول    .اصلی مدل انتخاب شود

عنوان مثال، . به است ثیر مستقیمی داشتهأشود که الگوهای ورودی منتخب در دقت و عملکرد مدل منفرد تبه این جدول مشاهده می 

گرفتن ترم تناوبی که این شاخص بدون درنظرطوریاست به بهبود بخشیده  MAEکاربرد ترم تناوبی کارایی مدل را براساس شاخص  

است که برای بوده و این درحالی  مترمیلی  1/53طور متوسط برابر با  در مرحله آزمون به   S1M4  تا   S1M1برای الگوهای ورودی  

نیز با در نظر گرفتن خاصیت تناوبی    NSاست. بهبود در شاخص  کاهش یافته مترمیلی 2/43این مقدار به  S2M4 تا  S2M1الگوهای 

  شود.بهبود مشاهده می  133/۰در مرحله آزمون وجود داشته و حدود 

 ,Ahmadi, (2020); Montaseri and Ghavidel  سازی بارش با استفاده از ترم تناوبی و نیز مطالعاتنظر به نتایج حاصل از مدل

ها خواهد  های یادگیری ماشین، سبب بهبود عملکرد مدلشود که افزودن ترم تناوبی به الگوهای ورودی مدلمشاهده می  (2017)

های  ها بین گروه منظور مقایسه توزیع داده این نمودار بهدهد.  را نشان میمنفرد و تناوبی  ای برای مدل  جعبهنمودار    3شکل    شد.

از    منفرد  مدل ماشین بردار پشتیبان  به این نمودارباتوجهگردد.  مدل ماشین بردار پشتیبان و تناوبی( استفاده می در اینجا  مختلف )

ای فقط توزیع  لیکن نموارهای جعبه  است.بوده  بهترهای واقعی  های این مدل به دادهبینیی نزدیکی بیشتر میانه و گستردگی پیشجنبه

دهند اما  ها ارائه میها، میانه و پراکندگی آندهند. به عبارت دیگر این نمودارها دید خوبی از توزیع کلی دادهها را نشان میداده
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های ارزیابی عملکرد کلی مدل را در طول کل  و شاخص   بینی شده در طول زمان ندارندتک مقادیر پیشحساسیت زیادی به تک

ها نشان در شاخص   یتناوب  بیمدل ضر  یرترب  ها دارند.بینیکنند و حساسیت بیشتری به خطاهای فردی در پیشدوره ارزیابی می 

 یاست، حتارائه داده  یواقع  یهابا داده   یبالاتر  یکمتر و همبستگ   یبا خطا  یترقیدق  یهاینیبشیمدل در مجموع، پ  نیکه ا  دهدیم

  ی ن یبش یدر پ  SVMمدل    ممکن است  ،رگیعبارت د  به  نظر برسد.متفاوت به  یکم  ی ادر نمودار جعبه  آن  یهاینیبشی پ  یکل  عیاگر توز

در    ای  نییبالا و پا  ریمقاد  ینیبشی(، اما در پودشیم   دهید   یا)که در نمودار جعبه  دداشته باش  یبارش عملکرد نسبتاً خوب  یانیم  ریمقاد

 است   ممکن  یتناوب  بی. در مقابل، مدل ضرددهین م انش  را  خود  ،یابیارز  یهاکه در شاخص  دارد  یبزرگتر  یطول زمان، خطاها

 .دهدمیدر طول زمان ارائه  یترق یدق یهاینیبش یپ یکلطور، اما به دمتفاوت باش یکم های آنینیبشیپ عیتوز

Table 3. Results of RMSE, MAE, R and NS evaluation indices for the SVM model. 

Model 
training phase  Testing phase 

Pattern 
RMSE 
(mm) 

MAE 
(mm) R NS  Pattern RMSE 

(mm) 
MAE 
(mm) R NS 

SVM 

S1M1 79.61 57.75 0.54 0.29  S1M1 75.44 52.50 0.43 0.15 

S1M2 78.06 56.98 0.57 0.32  S1M2 74.31 52.93 0.45 0.18 

S1M3 70.67 51.30 0.67 0.44  S1M3 76.00 54.08 0.45 0.14 

S1M4 70.94 49.53 0.66 0.44  S1M4 75.19 52.94 0.46 0.16 

S2M1 65.33 41.31 0.72 0.52  S2M1 68.06 42.27 0.60 0.31 

S2M2 63.89 40.10 0.74 0.54  S2M2 69.41 43.06 0.57 0.28 

S2M3 62.74 39.09 0.75 0.56  S2M3 69.65 43.35 0.57 0.28 

S2M4 64.95 41.53 0.73 0.53  S2M4 69.27 44.03 0.57 0.29 
 

 

Figure 3. Box plot of observed and estimated rainfall obtained from the standalone SVM model with lag 

based and periodic inputs. 
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 CEEMD-SVM نتایج حاصل از مدل

های منفرد و تناوبی در استفاده بهینه از اطلاعات موجود، راهکار دیگری تحت عنوان روش تجزیه مد تجربی دلیل عدم توانایی مدلبه

 CEEMDمنظور بهترین الگوهای ورودی در هر سناریو انتخاب و با روش  . بدینمورد استفاده قرار گرفت(  CEEMD)گروهی کامل  

های های بارش به مولفهمعرفی شدند. اساس کار این روش به تجزیه سری زمانی داده  عنوان ورودی به مدلتجزیه شدند و سپس به

به  توجه. باارائه گردیده است  4در جدول    CEEMD-SVMهای حاصل از روش  باشد. نتایج آمارهتر مییا اجزای ساده  (IMF)مد ذاتی  

مثال، عنوانها تأثیر بسیار مثبتی در بهبود کارایی مدل ماشین بردار پشتیبان داشته است. بهشود که تجزیه دادهاین جدول، مشاهده می

است. بهبود دقت  کاهش یافته  CEEMD-SVMدر مدل    64/43منفرد، به    SVMدر مدل    31/74از   RMSE ، مقدارS3M3در الگوی  

تجزیه  مدل روش  با  بارش  مشهود  CEEMDسازی  نشانبوده  نیز  امر  این  پیشاست.  مثبت  تاثیر  دادهدهنده  فرایند پردازش  در  ها 

آمده است. در دستبه  S3M3با الگوی    CEEMD-SVMبهترین عملکرد مدل    مشاهده نمودتوان  باشد. همچنین می سازی میمدل

به نمودار مشاهده  توجهارائه شده است. با   آزموندر مرحله    برای بهترین عملکرد    CEEMD-SVM  نمودار گرافیکی مدل  4شکل  

ها( با  های شدید یا پیکبینی مقادیر بیشینه )بارشقبولی داشته؛ اما در پیش بینی مقادیر کمینه عملکرد قابلشود که مدل در پیشمی

تواند ناشی از ماهیت غیرخطی و ناگهانی رخدادهای بارش شدید باشد. همبستگی خطای بیشتری مواجه بوده است. این خطا می

که وقتی ایگونهبینی روند بارش عملکرد خوبی داشته است بهکلی در پیشطوردهد که مدل به، نشان می(R=0.86)   ی این مدلبالا

مدل  دهد که  نتایج نشان میهمین روند را دنبال کرده است.  طورکلی  به   ایش یا کاهش پیدا کرده، مدل نیزبارش به طور متوسط افز

CEEMD-SVM  بینی شده وجود بینی تغییرات کلی بارش موفق بوده لیکن اختلافاتی بین مقادیر واقعی و پیشدر تشخیص و پیش

بینی دقیق جزئیات و مقادیر دقیق های مدل در پیشهای ذاتی پدیده بارش و محدودیتتواند ناشی از پیچیدگیدارد. این خطاها می

  قبولی داشته است.در این زمینه عملکرد قابل CEEMD-SVMکلی مدل طورها باشد. بهپیک

Table 4. Results of RMSE, MAE, R and NS evaluation indices for the CEEMD-SVM model. 

Model 
training phase  Testing phase 

Pattern 
RMSE 
(mm) 

MAE 
(mm) R NS  Pattern RMSE 

(mm) 
MAE 
(mm) R NS 

SVM 

S3M1 58.98 40.24 0.78 0.61  S3M1 53.03 35.42 0.77 0.58 

S3M2 19.69 13.33 0.98 0.96  S3M2 46.03 27.32 0.85 0.68 

S3M3 22.58 15.45 0.97 0.94  S3M3 43.64 31.46 0.87 0.72 

S3M4 22.81 15.65 0.97 0.94  S3M4 45.12 32.31 0.86 0.70 
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Figure 4. CEEMD-SVM model performance: Observed versus predicted values. 

 

 VMD-SVMنتایج حاصل از مدل تلفیقی  

کاملتوجه اب گروهی  تجربی  مد  تجزیه  مدل  نتایج  دقیق  ( CEEMD)  به  درک  اساسی  اهمیت  بر  و  متغیرهای خاص  تأثیرات  از  تر 

بالاتر    اطمیناندستیابی به دقت و    به جهت  (VMD)ر  تجزیه مد متغی  روش  ها تحت عنوانراهکار دیگر تجزیه داده  بینی بارش،پیش

های توجه قرار گرفت. در این مطالعه، دادهمورد    با مدل تجزیه مد تجربی گروهی کامل  و نیز مقایسه عملکرد آن  هابینیدر پیش

ی مد متغیر تفکیک و به مدل  با استفاده از روش تجزیه  (ها IMF) تر  های پیچیده به اجزای سادهمنظور تجزیه سیگنالبارش ماهانه به

های را برای داده  VMD تجزیه شده توسط هایIMF،5. شکل  (Dragomiretskiy and Zosso, 2013) ماشین بردار پشتیبان معرفی شد  

های مرکزی به شود که تا سطح تجزیه سه، فرکانس به این شکل مشاهده میباتوجه  .دهدزنگ نشان می بارش ماهانه در ایستگاه تله

دهد. بنابراین مقدار مناسب افتد. اما در سطح تجزیه چهار اختلاط مد رخ مییکدیگر نزدیک شده و هیچ اختلاط مدی اتفاق نمی

 باشد. خیر برابر با سه می أهای بارش ماهانه با یک تسطح تجزیه برای تحلیل داده 
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Figure 5. Frequency components obtained from VMD decomposition (levels 1–4). 

 

سازی بارش ماهانه و برای مدل تجزیه سیگنال های تلفیقی مبتنی برگونه که بیان شد، هدف این مطالعه بررسی عملکرد مدلهمان

کنند، گیری میکه کارایی و اثربخشی مدل را اندازه  ارزیابیهای  عملکرد مدل با استفاده از شاخص  مقایسه آنها با یکدیگر است.

و RMSE نزدیک به یک و مقادیر     Rو     NS هنگامی که مقادیرلازم به ذکر است    .خلاصه شده است  5نتایج در جدول   شد.  بررسی

MAE   ها، کارایی بهتری دارددهد که یک مدل در مقایسه با سایر مدلنزدیک به صفر باشند، نشان می. 

Table 5. Results of RMSE, MAE, R and NS evaluation indices for the VMD-SVM model. 

Model 
training phase  Testing phase 

Pattern 
RMSE 
(mm) 

MAE 
(mm) R NS  Pattern RMSE 

(mm) 
MAE 
(mm) R NS 

SVM 

S4M1 56.949 38.462 0.799 0.637  S4M1 51.034 34.952 0.783 0.612 

S4M2 11.605 8.112 0.993 0.985  S4M2 20.448 15.037 0.930 0.910 

S4M3 7.892 5.545 0.997 0.993  S4M3 14.335 12.590 0.941 0.958 

S4M4 5.418 3.568 0.998 0.997  S4M4 9.404 8.858 0.968 0.966 

 

های کارایی و اثربخشی شاخص    VMDبرمبتنی  ماشین بردار پشتیبان    ، مدل  VMDهای منفرد، تناوبی و مدل در مقایسه عملکرد مدل

تواند عملکرد  می   SVMمنفرد مانند   هایو مدل  VMD توان دریافت که ترکیباز این نتیجه می  .دها ارائه دابهتری نسبت به دیگر مدل
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 CEEMD مبتنی بر با مدل  VMD مبتنی بر   SVM  مدل همچنین، عملکرد    .منفرد را از نظر کارایی و اثربخشی بهبود بخشد  مدل

هنگامی که کارایی   طورکلیارائه داد  اما به  CEEMD-SVMعملکرد بهتری نسبت به مدل   VMD-SVM در نتیجه، مدل  .مقایسه شد

 CEEMD-SVM و    VMD-SVM هایهای منفرد و تناوبی در نظر گرفته شد، مدلهای مبتنی بر تجزیه با مدلو اثربخشی مدل 

برای بهبود  VMD کهاست، درحالی SVM قادر به افزایش عملکرد مدل هاتجزیه داده این نتایج نشان داد که عملکرد بهتری داشتند.

ها، چهار مدل  در میان تمام مدل تر بود.بینی بارش ماهانه مناسببرای پیش  CEEMD نسبت به ماشین بردار پشتیبان عملکرد مدل

، مدل ماشین بردار پشتیبان تناوبی و  VMD-SVM،CEEMD-SVMهای  توان به ترتیب مدلبرتر با بهترین کارایی و اثربخشی را می

منفرد   شکل    SVMمدل  کرد.  مدل  6شناسایی  عملکرد  بهترین  برای  پراکندگی  مینمودار  نشان  را  مذکور  نمودارهای های  دهد. 

  شده هستند.دهنده درجه همبستگی و پراکندگی بین مقادیر تخمینی و مشاهده پراکندگی نشان 

 

Figure 6. Observed versus modeled values: Scatter plot representation. 

 

های منفرد و تناوبی، به خط  در مقایسه با مدل CEEMD و VMD های مبتنی برشود که نقاط پراکندگی مدلمشاهده می  6از شکل  

های دقت بهتری نسبت به مدل CEEMD و VMD های یادگیری ماشین مبتنی بردهد که مدلاین نشان می .هستندتر  نزدیک  1:1شیب  

 VMD های مبتنی برهای منفرد و تناوبی نتایج بدتری نسبت به مدلتوان دریافت که مدلمی از شکل  دهند.منفرد و تناوبی ارائه می
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های بارش ارائه دهند. به خصوص،  ها نتایج دقیقی برای دادهبرای بارش شدید )کم و زیاد( ارائه دادند، حتی اگر همه مدل CEEMD و

های بالاتر،  منفرد و تناوبی برای بارش هایتجزیه در مقایسه با مدل مبتنی بر  هایشود، مدلهمانطور که در این شکل مشاهده می

تر برای هر های آموزشی با ساختار ساده های یادگیری ماشین از داده مدل آنجایی کهاز    .بهترین مقادیر دقیق بارش را ارائه دادند

ها را به طور مؤثرتری توانند الگوی دادهکنند، میآید، استفاده میهای زمانی در فرآیند آموزش به دست میمقیاسی که از تجزیه سری

بنابراین،  های زمانی اصلی را کاهش دهند.توانند اثرات غیرخطی بودن و غیرایستا بودنِ نهفته در سریها میاین ویژگی یاد بگیرند.

با سریمی  CEEMD و VMD های تلفیقی مبتنی برمدل های زمانی غیرخطی و غیرایستا برخورد کنند و توانند به طور مؤثرتری 

 همچنین عملکرد مدل را بهبود بخشند.

 

 گیرینتیجه 

زنگ توسعه داده شدند سازی بارش ماهانه ایستگاه تلهمدل  منظوربه،  CEEMD-SVMو    VMD-SVMدر این مطالعه، دو مدل ترکیبی  

نتایج    های منفرد و تناوبی مقایسه شد.های کمی ارزیابی شد. نتایج با نتایج حاصل از مدلها با استفاده از شاخص و عملکرد مدل 

لیکن  تواند دقت برآورد بارش را نسبت به حالت ساده بهبود بخشد  می  SVMافزودن ترم تناوبی به الگوهای ورودی مدل  نشان داد که  

های منفرد و تناوبی نشان دادند. همچنین برتری عملکرد بهتری نسبت به مدل  CEEMDو    VMDمبتنی بر    های یادگیری ماشین مدل

کارگیری این روش  ای که بهگونهبه است.  بینی بارش ماهانه کاملا مشهود بوده  در پیش  CEEMD-SVMنسبت به    VMD-SVMمدل  

متر در مدل تجزیه مد متغیر کاهش میلی  4۰/9متر به  میلی  31/74مدل منفرد را در بهترین عملکرد از    (RMSE)  یخطاتوانسته مقدار  

کاهش    CEEMD-SVMمتر در مدل  میلی  64/43در حالی که همین مقدار خطا در مدل منفرد ماشین بردار پشتیبان به مقدار  دهد.  

 VMD-SVM  است. مدل هیبریدیسازی بارش ماهانه بودهدر مدل  VMD-SVM  تر مدلاست که نمایانگر عملکرد مطلوبپیدا کرده

 برآورد نمود. این نتایج تأیید   96/۰متر و  میلی  85/8را نیز به ترتیب    NSو   MAE های ارزیابیمقدار شاخص  S4M4با الگوی ورودی  

هتر از سایر  سیار بو نیز ب  بهبود بخشدسازی بارش ماهانه  مدلهای یادگیری ماشین را برای  تواند عملکرد مدلمی VMD کند کهمی

نماید  CEEMD  نظیرها  پردازش دادههای پیشروش بنابراین،  عمل   .VMD   برای مدلمی سازی تواند یک تکنیک جایگزین جدید 

 های زمانی باشد.بارش ماهانه بر اساس تجزیه سری
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Performance evaluation of signal decomposition methods in monthly precipitation estimation (case study: 

Telezang station) 

 

 

Abstract 

Precipitation forecasting is of great importance due to its impact on agriculture, natural disaster management, and 

water supply. Therefore, in this study, the monthly precipitation of the Telezang station from 1966 to 2020 was 

modeled using the Variable Mode Decomposition (VMD) and Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition 

(CEEMD) methods. Input data were defined for the Support Vector Machine (SVM) model based on four scenarios. 

In the first scenario, monthly precipitation values with up to four lags were considered as model inputs. In the second 

scenario, in addition to the lagged precipitation data, a periodic term was added to the input patterns of the model. In 

the third and fourth scenarios, the monthly precipitation data were decomposed using CEEMD and VMD, respectively, 

and provided to the model. The findings of this research indicated that adding the periodic term slightly improved the 

model’s performance. Additionally, a comparison of the results from the data preprocessing methods using VMD and 

CEEMD showed that the VMD-SVM model outperformed the CEEMD-SVM model significantly, reducing the MAE 

index by an average of approximately 35.25 mm compared to the standalone model and 13.77 mm compared to the 

CEEMD-SVM model, while also achieving greater accuracy. 

 

Keywords: Data preprocessing, Rainfall forecasting, Variable Mode Decomposition, Complete Ensemble Empirical 

Mode Decomposition. . 


