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Background and Objectives: Water vapor in the atmosphere is one of the most critical 
meteorological parameters, significantly influencing climate studies, weather forecasting, and 
climate change modeling. Precipitable Water Vapor (PWV) serves as a key indicator in 
atmospheric studies and is measured using satellite data, including Moderate Resolution 
Imaging Spectroradiometer (MODIS) sensor products. MODIS provides two PWV products: 
Near-Infrared (NIR), which is available only during the day, and Infrared (IR), which provides 
data for both day and night. Due to its broader temporal coverage, the IR product is widely 
utilized in various applications. However, the accuracy of this product, especially under 
varying atmospheric conditions during day and night, remains a major challenge. This study 
aims to enhance the accuracy of MODIS IR PWV data using machine learning and to assess 
the calibration's impact on day and night conditions.  
Methods: This study utilized data from 10 radiosonde stations in Iran during the 2019-2020 
period as reference ground-truth data. Three datasets were prepared: raw MODIS data, fitted 
data, and modified data. A Multi-Layer Perceptron (MLP) model was employed for calibration 
and to evaluate its performance for day and night data separately. Standard machine learning 
methods were applied to design and implement the model. The model's accuracy was 
evaluated using the Root Mean Square Error (RMSE) and correlation coefficient (R) metrics. 
Findings: The results demonstrated that the MLP model significantly improved the accuracy 
of MODIS PWV data. During the day, RMSE decreased from 3.72 mm in the raw data to 2.63 
mm in the calibrated model, while the correlation coefficient increased from 0.81 to 0.86. At 
night, RMSE reduced from 4.9 mm to 3.16 mm, and the correlation coefficient improved from 
0.76 to 0.78. Overall, RMSE in raw MODIS data was 4.48 mm, which was reduced to 2.92 mm 
in the fitted model and 3.03 mm in the modified model. The correlation coefficient also 
improved from 0.77 to 0.87 and 0.85, respectively. 
Conclusion: This study confirmed that the MLP model effectively enhances the accuracy of 
MODIS PWV data and reduces existing errors under different atmospheric conditions. The 
primary innovation of this research is the application of the MLP model to calibrate satellite-
derived PWV data for day and night conditions. By improving the precision of satellite data, 
this method enhances its reliability for practical applications, particularly in weather 
forecasting and climate studies. Limitations include dependency on radiosonde data as the 
reference and the absence of analysis on specific atmospheric factors influencing modeling. 
This approach can also be extended in future studies to improve the accuracy of data from 
other satellite sensors. 
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ترین پارامترهای هواشننناسننی اسننت که تشمیر یشنن گیری بر  بخار آب موجود در جو یکی از مهم پیشییجه و اهها::

 (PWV) دارد. بخار آب قابل بارشوهوایی  های مرتبط با تغییرات آبسنازیهای جوی و مدلبینیمطالعات اقلی ی، پیش

های  شنود. دادهگیری میای اندازههای ماهوارهعنوان شناخصنی اسناسنی در بررسنی وجنعیت جوی، با اسنت اده از دادهبه

و  (NIR) ، شنامل مصصنو ت مادون قرمن نندی (MODIS)  مودیس  طی ی تصنویربرداری با توان ت کی  متوسنط  سننجنده

به دلیل ارائه داده در هر دو شنرایط روز و  IR هسنتند. مصصنول PWV گیری، از ج له منابع اصنلی اندازه(IR)  مادون قرمن

ویژه در شنرایط جوی مختل  روز و شن، ه انان  ها به، دقت این دادهحالنیبااشن،، در بسنیاری از مطالعات کاربرد دارد. 

مودیس با اسنت اده از رویکرد یادگیری   IR PWV هایدادهیالشنی مهم باقی مانده اسنت. هدا این پژوهش، بهبود دقت  

 .های روز و ش، استماشین و بررسی تشمیر کالیبراسیون بر داده

های  عنوان دادهبه  2020-2019ایسننتگاه رادیوسننوند در ایران طی دوره زمانی   10های  در این مطالعه، از داده :هاروش

و  (fitting) شنندههای برازشهای اصننلی مودیس، دادهمج وعه داده شننامل دادهمرجع اسننت اده شنند. برای تصلیل، سننه  

ها و مقایسنه  برای کالیبراسنیون داده (MLP) ایجاد شند. سن س مدل پرسن ترون یند یه (modified) شندههای اصنلاحداده

های استاندارد یادگیری ماشین طراحی و ع لکرد آن در شرایط روز و ش، به کار گرفته شد. این مدل با است اده از روش

انجام   (R) و جنری، ه بسنتگی (RMSE) توسنعه یافت. ارزیابی دقت مدل با مصاسنبه معیارهای ریشنه میانگین مربعات خطا

 .شد

بهبود بخشنند. در    یتوجهقابل  به طورمودیس را   PWV هایتوانسننت دقت داده MLP نتایج نشننان داد که مدل  ها:یاففه

به   81/0متر کاهش یافت و جنری، ه بسنتگی از  میلی 63/2های اصنلی به  متر در دادهمیلی  72/3از    RMSEشنرایط روز،

متر کاهش یافت و جنری، ه بسنتگی از  میلی  16/3متر به  میلی  9/4از     RMSEافنایش پیدا کرد. در شنرایط شن،،  86/0

به    برازش شندهمتر بود که در مدل میلی  48/4های اصنلی برابر با  داده  RMSEبهبود یافت. در تصلیل کلی،  78/0به    76/0

و   87/0به ترتی، به    77/0متر کاهش یافت. جنری، ه بستگی نین از  میلی  03/3شنده به  متر و در مدل اصنلاحمیلی  92/2

 .افنایش یافت  85/0

تواند  مودیس دارد و می PWV هایتوانایی با یی در بهبود دقت داده MLP مدلاین پژوهش نشنان داد که    گیری:نفینه

های این سننجنده را در شنرایط مختل  جوی کاهش دهد. نوآوری اصنلی این پژوهش، اسنت اده از  خطاهای موجود در داده

های  ای در شنننرایط روز و شننن، اسنننت. این روش با بهبود دقت دادههای ماهوارهدادهبرای کالیبراسنننیون   MLP مدل

آنمناهواره قنابلینت اط یننان  برای اسنننت ناده در پیشای،  اقلی ی افنایش میبینیهنا را  دهند. هنای جوی و مطنالعنات 

عنوان مرجع و عدم بررسنی تشمیر عوامل جوی خا   های رادیوسنوند بههای این مطالعه شنامل وابسنتگی به دادهمصدودیت

  مورد اسنت اده های دیگر نین  های سننجندهتواند در مطالعات آینده برای بهبود دقت دادهازی اسنت. این روش میسنبر مدل

 .قرار گیرد

 

 مهمقهّ

که در سه فاز جامد،    شودیرطوبت گ ته م  موجود در جو  آب  مصتوایبه  

موجود   گاز  و  است.  باشدی ممایع  آب  بخار  ه ان  رطوبت  گازی  فاز   .

که    است  شده  یتعرجوی  بخارآب    نانی م  انیب  یبرا   یمختل   یپارامترها

 Precipitable water Vapor)  ها، بخارآب قابل بارشآن  نیترجیاز را  یکی

-PWV  )یموجود در    یمج وع بخارآب متراکم شده . ارت اع  باشدی م    

 س،  نبرح  گویند که   PWVرا    طع واحدنبا سطح مق  یجو   یون ع ود نست

. ینین ستون ع ودی  [1]  شودیم   انیب  نچیا  ایو    متریتسان  متر،یلیم

.  کندی از سطح زمین آغاز و تا نقطه پایانی بخارآب در جو ادامه پیدا مجو  

است و    ریمتغ  یو زمان  یمکان   مختل  یهااس یشدت در مقپارامتر به   نیا

  متریلیم   یاستوا و ک تر از    یکیدر نند   متریلیم  80از حدود    یر یمقاد

  نیآب از مه تر  بخار  .[3,  2]  دهدی را به خود اختصا  م  نیدر قطب

ا  یگازها در   یدیرود و نقش کل  یبه ش ار م  نیدر جو زم  یگلخانه 

انرژ  انتقال  هر    ،یطورکلبه   دارد.  ییآب و هوا  راتییو تغ  ییرخه آب، 
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  ی مصتوا   یدرصد  ه ت  شیباعث افنا  تواندیدما م  یا درجه  ی  شیافنا

وهوا  آب   شیگرما  ،یاگاز گلخانه   یعنوان  بخارآب، به   شیشود، و افنا  آن

  ی بخار آب برا   هایداده   قیدق. بنابراین اندازه گیری  [4]  کندی م  عیرا تسر

و درک بهتر یرخه آب    ی  یآب و هوا، مطالعات اقل  ینیب  شیپ  هایمدل 

 .  است   یجرور 

دلیل دقت با ی خود،  به (GNSS) یابی جهانیسامانه موقعیت رادیوسوند و

های  شوند. داده عنوان منابع مرجع در بسیاری از مطالعات شناخته می به

برای  گیری مستقیم رطوبت، دما و فشار است که  رادیوسوند شامل اندازه 

هایی ها با مصدودیت حال، این روش حیاتی هستند. با این  PWV مصاسبه

جوی،   خا   شرایط  در  ع لکرد جعی   پایین،  زمانی  رزولوشن  یون 

 GNSSدر مقابل،    .[5]  اندهای زیاد و پوشش مکانی نامنظم مواجههنینه

در هنگام عبور از    یا ماهواره   یهاگنال یس  ریتشخ  یریگبا است اده از اندازه 

م به   PWV  نانیجو،  غرا  دو  [6]  زندیم  نیتخ   میرمستقیصورت  هر   .

و    یدر پوشش مکان  ییهات یدارند، اما مصدود  یی دقت با   ینیروش زم

سوآن   یزمان در  دارد.  وجود  د  یهاروش   گر،ید  یها  از    ور سنجش 

مشاهده   تیو قابل کنندیتر را فراهم مامکان پوشش گسترده یاماهواره 

ا با  دارند.  را  دورافتاده  ا  نیمناطق  دقت  عوامل  روش   نیحال،  به  ها 

و وجود ذرات معلق    نیسطح زم  یهای ژگیو  ،یجو   طیمانند شرا  یمختل 

ازا[7]  دارد  یبستگ قطع   رو،ن ی.  بداده   نیا  تیعدم  مع و ً  از    شتریها 

 . [8]  است  ینیزم  یاهروش 

مهم از  داده یکی  منابع  ماهواره ترین  حوزهای  در  سنجنده  PWV   ای   ،

های ترا و آکوا است. مودیس با است اده  روی ماهواره  (MODIS) مودیس

مادون  باندهای  نندی از  مادون  (NIR) قرمن  تولید  (IR) قرمنو  امکان   ،

.  [7,  3]  سازدزمانی با  را فراهم میقدرت ت کی   مصصو ت بخار آب با  

دو بار در روز در ی  منطقه مبت   NIR هاییهار بار و داده  IR هایداده 

داده می با ،  پوشش  گستره  وجود  با  ماهواره شوند.  ه انان  های  ای 

های دقیق زمینی هستند. به نیازمند ارزیابی و اصلاح در مقایسه با داده 

ها با  ه ین دلیل، مطالعات متعددی به مقایسه و اعتبارسنجی این داده

و لبه  .[11-9]  اندپرداخته GPS رادیوسوند  مثال،  ه کاران    ویعنوان  و 

دقت    ن،یدر ی  وسوندیراد  ستگاهیا  83  یها( با است اده از داده 2015)

نشان    جی. نتا[10]  قرار دادند  یابیرا مورد ارز  سیمود  IRو    NIRمصصو ت  

  NIRبا  هستند، اما مصصول    ینسب  یخطا   یداد که هر دو مصصول دارا

با است اده    نی( ن1400)  ای نو جواد  یدارد. نوروز  IRنسبت به    یدقت بهتر

  ی را بررس  IRسه سال، دقت مصصول    یدر زنجان ط  GPS  یهااز داده 

مطالعات    نی. ا[11]  افتندیدست    متریلیم  3حدود    RMSEکرده و به  

دارد،    یرا که دقت ک تر  IR  ژهیوبه  یاماهواره   یهاداده  حیتصص  تیاه 

 .دهندی نشان م

کار  های گوناگونی بهروش ای،  های بخار آب ماهواره برای بهبود دقت داده 

توان به برازش خطی با است اده  ها میاند. از ج له این روش گرفته شده 

داده  دروناز  و  زمینی  درونهای  و  کریجینگ  مانند  فضایی  یابی یابی 

های  . ه انین، برخی مطالعات از مدل [13,  12]  فاصله وزنی اشاره کرد

های کروی و تخ ین واریانس هل رت برای  تری مانند هارمونی  پیایده 

قبول،  . با وجود نتایج قابل [14] اندهای مختل  است اده کرده ادغام داده 

کنند و قادر به ها را اصلاح می داده ها مع و ً تنها بایاس کلی  این روش 

درک تغییرات مکانی و زمانی بایاس نیستند، که این خود یکی از نقاط  

 .شودجع  مهم در مطالعات پیشین مصسوب می

  ی ریادگیو    یهوش مصنوع  یهاتمیاست اده از الگور  ر،یاخ  یهادر سال 

داشته است.    یر یرشد یش گ  یاماهواره   یهاجهت اصلاح داده   نیماش

  ی ساز قادر به مدل   نیماش  یریادگی  یها  یتکن  ریو سا  یعصب  یهاشبکه 

,  15]  هستند  یو خروج  یورود   یها داده   نیب  یرخطیو غ  دهیایروابط پ

در سالهای اخیر مطالعات مختل ی درخصو  بکارگیری تکنیکهای  .  [16

های بخار آب ماهواره ای انجام  منظور بهبود دقت داده یادگیری ماشین به 

  ن ی( در ی2021و ه کاران )  ونگین ونه، ژ   یبرا.  [21-17]گردیده است  

داده  از  است اده  الگور  GNSS  یهابا  یهار  به    نی ماش  یریادگی  تمیو 

نتا[19]  پرداختند  س یمود  NIR  یهاداده   ونیبراسیکال از    یحاک  جی. 

یش گ ک  ری کاهش  بهبود  و  بود،  دستبه   یهاداده   تی یخطاها  آمده 

  ن یبدر مقیاس سا نه  مختل     یهاروش   یبرا  یینها  RMSEکه    یطوربه

دست  به   متریلیم  6/4تا    5/2و در مقیاس ماهانه بین    متریلیم  5تا    9/3

 آمد. 

توانند  یادگیری ماشین می   هایاند که الگوریتماین مطالعات نشان داده 

داده به تصصیح  برای  ماهواره خوبی  گیرند،  های  قرار  است اده  مورد  ای 

های  ویژه در مناطق با توپوگرافی پیایده یا دسترسی مصدود به دادهبه

های زمین و  زمینی. در ایران نین شرایط مشابهی وجود دارد؛ ناه واری 

سازند. با این حال،  های دقیق را دشوار می اقلیم خش ، دستیابی به داده 

 IR هایهای یادگیری ماشین برای بهبود دقت داده گیری از روش بهره 

تواند گام مه ی در ارتقای  مورد توجه بوده، می  NIR مودیس که ک تر از

 .دقت مطالعات اقلی ی در کشور باشد

که تنها در روز در دسترس هستند و دقت بهتری   NIR هایبرخلاا داده 

کنند ولی دقت  روزی را فراهم می امکان پایش شبانه  IR هایدارند، داده 

تر برای  تری دارند. این موجوع نیاز به تصصیح و کالیبراسیون دقیق پایین 

های رادیوسوند  سازد. در این پژوهش، از داده را دویندان می IR هایداده 

عنوان  به  2020تا    2019های  ده ایستگاه در نقاط مختل  ایران طی سال 

های هدا جهت آموزش شبکه عصبی است اده شده است. هدا آن  داده 

، بتوان درک بهتری از یرخه آب جوی  IR  هایاست که با بهبود داده 

 .دست آوردبه

پژوهش  ینین  مینتایج  مدل هایی  ارتقای  در  پیش تواند  و  بینی سازی 

تواند ابنار م یدی  وهوا در کشور مؤمر واقع شود. ه انین میتر آبدقیق

سیاست  برابر  برای  در  آمادگی  و  آب  منابع  مدیریت  زمینه  در  گذاران 

تواند  گیری بخار آب می بلایای طبیعی فراهم کند. دقت بیشتر در اندازه 

حوزه  ای نی  در  کشاورزی،  اقلی ی،  تصقیقات  نظیر  متعددی  های 

نقش  بصران  مدیریت  و  از  هوانوردی  است اده  نهایت،  در  باشد.  آفرین 

تواند رویکردی نوین و مؤمر  های پیشرفته یادگیری ماشین میتکنی 

ای در  های ماهواره های گذشته و افنایش دقت داده برای رفع مصدودیت 

 .ایران ارائه دهد
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 روش تحقیق

 ها داده منطقه مطالعاتی و  
دل  رانیا ناح  لیبه  آس  هیقرار گرفتن در    ی بادها   ریتشم تصت و    ایخش  

گ ت    دینسبتاً خش  و گرم است. البته با  یوهوا آب   یدارا   ،یش ال غرب

  ی ایدر  نی، ه انمرت عسرد در مناطق    یهاوجود زمستان   لیکه به دل

مت اوت    رانیمختل  ا  یدر نواح  ییوهواآب  طیشرا  فارس،جیخنر و خل

  ی بلند   نیانگیو م  یکوهستان  ،یبه شکل کل  رانیا  نی. سرزم[22]  هستند

منطقه به   نیوهوا در ا. آبباشدیم ایمتر از سطح در  1200از    شیآن، ب

و    دهیایو ارت اع، پ  ییایطول جغراف  ،ییایعرض جغراف  یهات اوت  لیدل

بخارآب قابل بارش در منطقه    نانیمتنوع است که منجر به تنوع در م

اشودیم  یقاتیتصق در  هوا  رطوبت  متغبه  رانی .  مناطق    ریشدت  در  و 

شرا به  توجه  با  کشور  زمان  یطیمص  طیمختل   در    یو  است.  مت اوت 

است   نییشدت پارطوبت هوا در فصول گرم به ران،یاز مناطق ا یاریبس

درنت ا  یسالو خش    یسوزآتش  طیشرا  جه،یو  افنافصل  نیدر    ش یها 

خصو  در ش ال  است، به   شتریب   واکه رطوبت ه  ی. در مناطقابدییم

سرسبن    یعتیطب  یمناطق دارا   نیو ا  دهدی رخ م  یشتریکشور، بارش ب

  ی ، منطقه موردمطالعه و نصوه پراکندگ1شکل  .  [23]  هستند  یو جنگل

م  وسوندیراد  یهاستگاه یا نشان  را  آن  ا  یدر  نام    ی هاستگاه یدهد. 

جغراف  وسوندیراد مشخصات  ه راه  به  جدول    ییایمورداست اده    1در 

   آورده شده است.

 

 
 در آن  وسوندیراد یهاستگاه یا عی: منطقه مورد مطالعه و توز1شکل 

Fig. 1: Research area and distribution of Radiosondes stations 

 

 مشخصات ایستگاه های رادیوسوند  :1دول ج
Table 1: Specifications of radiosonde stations 

Station Name Station Coordinates 
Station Elevation 

(m) 
Station ID 

OIII Tehran 
(Mehrabad) 

35.68° N, 51.35° E 1191 40754 

OIMB 
(Birjand) 

32.86° N, 59.20° E 1491 40809 

OIKK 
(Kerman) 

30.25° N, 56.96° E 1754 40841 

OIAW (Ahvaz) 31.33° N, 48.67° E 22 40811 

Station Name Station Coordinates 
Station Elevation 

(m) 
Station ID 

OITT (Tabriz) 38.08° N, 46.28° E 1361 40706 

OIMM 
(Mashhad) 

36.26° N, 59.63° E 990 40745 

OUZH 
(Zahedan) 

29.46° N, 60.88° E 1370 40856 

OISS (Shiraz) 29.53° N, 52.58° E 1491 40848 

OIFM 
(Isfahan) 

32.46° N, 51.71° E 1555 40800 

OICC 
(Kermanshah) 

34.26° N, 47.11° E 1322 40766 

 

 PWV  یهاداده 
قرار گرفت. دسته    است ادهمورد    PWVداده  دو مج وعه   قیتصق  نیدر ا

داده  از مصصو ت    PWV  یهااول  مود  IRاستخراج شده    سیسنجنده 

روز( و دقت نسبتاً  آن )یهار داده در شبانه ادیز یاست که باوجود فراوان

عنوان داده  ، به NIRمصصول    یسنت  PWVبا داده    سهیآن در مقا  نییپا

کال جهت  افنا  ونی براسیهدا  دوم    شیو  بخش  شد.  گرفته  بکار  دقت 

داده  ا  یمشاهدات  PWV  یهاشامل  به    یهواشناس  یهاستگاه یدر  مجهن 

 است.    وسوندیراد
 

 مودیس   PWV  یهاداده 

(  MYD05_L2آکوا )  ماهواره   1/6مصصو ت بخارآب سطح دو از کالکشن  

ا وب   نیدر  از  و  گرفتند  قرار  مورداست اده    ت یساپژوهش 

https://ladsweb.nascom.nasa.gov    با فرمتHDF    برای منطقه مورد

دلیل انتخاب  شدند.    یآور ج ع 2020-2019مطالعه و برای دوره زمانی  

زمانی آنداده  این پژوهش، تطابق  ماهواره آکوا در  داده های  با  های  ها 

.  شودها میرادیوسوند است که موج، افنایش ه خوانی و دقت تصلیل

  ی مکان   یقرمن با قدرت ت کمادون  PWVمصصو ت    سیسنجنده مود

  ی مکان   یقدرت ت ک  با   یقرمن نندرا یهار بار و مادون   یلومتریپنج ک

باند   PWV .دهدی مکان ارائه م  ی یرا دو بار در روز برا یلومتریک  ی

به مادون  ابتدا  در    ی هالی)پروف  MYD07از مصصو ت    یکی  نوانعقرمن 

منظور سهولت به مصصو ت بخارآب  شد و به  دی( تولسیمود  یات س ر 

MYD05  بکار رفته در  تمی. الگوردیاجافه گرد  MYD07  ن و  یتوسط س 

( از  2003ه کاران  مادون   11(  )باند  برا 36-27،  25قرمن    ی ابیباز  ی( 

کل ازن موجود    نانیم  بارش،دما و رطوبت، بخارآب قابل    یمشخصات جو

دما و رطوبت    یهال ی. پروف[24]  کندی است اده م  نیسطح زم  یو دما 

تولیدسطح    20در    سیمود ارت اعی  بدشوندی م  تراز      یمنظور    نی. 

قرار  شرایط  در    ونی رگرس  یابیباز  تمیالگور مورداست اده  صاا  آس ان 

  ی مدل انتقال تابش   یبا است اده از    ونیرگرس  ،یکه در آن جرا  رد،یگیم

  ی هالیوفاز پر   یاهشده از مج وعه داده گرفته  یجو   یهایژگیبا و  عیسر

م  وسوندی)راد  یجهان به دست    ، ی . مصصول بخارآب جوندیآیو مدل( 

جو  ی نیتخ  ستون  بخارآب  کل  باز  یاز  از  که    ک اریه ی  یابیاست 

در مناطق صاا    یرطوبت جو  یهال ایمربوط به پروف  سیقرمن مودمادون 

ابر به ادیآی دست مو بدون  تابندگی  های  دادهاز    ،یابیباز  تمیالگور   نی. 

(Radiance)  انوس یاق  و  نیزماز    سیتوسط سنجنده مودگیری شده  اندازه  

است اده از مشاهدات    IRباند    PWV. ارزیابی  [25]ن اید  یاست اده م با 



 J. RS. GEOINF. RES. 3(1): 1-14, Winter & Spring  2025                                             (5))         1404  بهار  و  زمسفان ،  1شماره    ،3جله    ،یسجنش از دور و اطلاعات مکان   ی هاپژوهش  علمی  هینشر

  آمده دستبه( انجام شد. نتایج  2008زمینی توسط سی ن و ه کارانش )

متر در مقایسه با رادیومتر  میلی  4/1ها برابر  این داده  RMSEنشان داد که  

 باشد. مایکروویو می

 

 رادیوسوند   PWV  یهاداده 
دما، رطوبت،   یریگاندازه  یبرا  یریگمهم اندازه  یاز ابنارها  وسوندهایراد

توسط    یریگابنار اندازه   نی. اهستند  فشار، س ت و سرعت باد در جو با 

ارسال   یهواشناس  یهابالون  جوّ  اع اق  وظبه  و  از    یباندهید   هیشده 

فوقان ان  یسطوح  را  طراح  .دهدیم  جامجوّ  اساس  مانند    یبر  بالن 

مانند فشار، دما و    یجو  یپارامترها  میطور مستقبه   توانیم  وسوند،یراد

 . [28-26]  کرد  یریگمختل  اندازه   یهارا در ارت اع   یرطوبت نسب

  لوگرم یبر ک  بخار آبحس، گرم  بر  یختگینسبت آم  ای  ژهیرطوبت و  q  اگر

آنگاه   باشد  بارش    بخار آبهوا   ه ی   یکه در    مترمیلیحس،  برقابل 

   یتعر  1  رابطهصورت  قرار دارد، به  p2 و  p1   یمصدودشده با فشارها

 :شودیم

(1) PWV =
1

g
∫ 𝑞 dp

p2

p1

 

فشار    p1 متر بر مجذور مانیه،    برحس،شتاب جاذبه زمین    gکه در آن  

 .  باشدمی   پاسکال  برحس، فشار در با ی جو زمین  p2در سطح زمین و  

 :  [27]مصاسبه می شود    2رطوبت ویژه با است اده از معادله  

(2) q =
0.622es

p − es
 

فشار    es.  باشندی مفشار هوا     𝑝فشار جنئی اشباع بخارآب و  esکه در آن  

  3با است اده از رابطه    توانی مپاسکال را    برحس،جنئی اشباع بخارآب  

 مصاسبه ن ود:  

(3) es = 6.112 𝑒𝑥𝑝 (
17.67𝑇𝑑

𝑇𝑑 + 243.15
) 

Td    [29]  باشدی مدرجه سانتی گراد    برحس،ی شبنم  نقطه دمای . 

های رادیوسوند در شهرهای تهران، اص هان،  در این پژوهش از ایستگاه 

مشهد   و  کرمانشاه  تبرین،  بیرجند،  کرمان،  زاهدان،  اهواز،  شیراز، 

ها تنها در ایستگاه مهرآباد تهران دو بار پرتاب  شده که از میان آن است اده 

  روز شبانهقابل بارش در    بخار آببالون رادیوسوند و درنتیجه دو داده  

های  های اهواز، بیرجند، کرمان فقط در روز و ایستگاه وجود دارد. ایستگاه 

اص هان، شیراز، مشهد، زاهدان، کرمانشاه و تبرین فقط در ش، داده دارند.  

فعال در سرتاسر    یهاستگاه یا  یبرا   نیبه شکل آنلا  وسوندیراد  یهاداده 

پا  ایدن و گاهیدر  قابل  نگ یومی دانشگاه  و    است است اده    موجود 

(http://weather.uwyo.edu/upperair/sounding.html).    لذا

ا  یهاداده  در  عنوان  به  2020-2019  یهاسال   یط  گاهیپا  نیموجود 

برا  یهااده د در جدول  استخراج شدند.    یآموزش شبکه عصب  یهدا 

   یهای ژگیکاررفته ه راه با وبه  وسوندی راد  یهاستگاه یا  ی، اسام1ش اره  

های مطالعاتی این  ایستگاه   یبر مبنا  ها آورده شده است.آن   ییایجغراف

است    متریلیم  2/46تا    4/1  نیب  رانیدر ا  PWVمصدوده تغییرات  ،  تصقیق

 ی  یمختل  اقل  طیاپارامتر در شر  نیگسترده ا  راتییتغ  دهندةنشانکه  

 کشور است. 
 

 ی شناسروش 
تصق حوزه    یمختل   نیماش  یریادگی  یها یتکن  ن،یشیپ  قاتیدر  در 

معروا   مورداست اده  نیعلوم زم از ج له  است.  ها  آن  نیترقرار گرفته 

، جنگل  (SVM)  بانیبردار پشت  نی، ماش (DT)  میبه درخت تص   توانیم

  ی عصب یهاو شبکه   (KNN)  هیه سا  نیکترینند  تمی، الگور(RF)  یتصادف

  یی کاربردها  یبرا  ها یتکن  نیا.  [32-30] اشاره کرد  ANN))   یمصنوع

پ طب  ینیبش یمانند    ی بررس  ،ی یاقل  یالگوها   لیتصل  ، یعیمخاطرات 

  اند.کار رفتهسنجش از دوربه   یهاداده  لیو تصل  ن،یزم  یکاربر  راتییتغ

را در   کارایی دقت و    نیشتریب   ANNو  RFمع و ً    ها،تمیالگور  نیا  نیاز ب

.  [34-32]  اندداشته  نیعلوم زم  ی و یندبعد   دهیایپ  یهاداده  ل یتصل

  برازش ش ی در کاهش ب  ییو توانا  یبیساختار ترک  لیبه دل  یجنگل تصادف

(Overfitting)  دل  یمصنوع  یعصب  یهاو شبکه   ص یتشخ  تیقابل  لیبه 

پ  ژهیوبه   ده،یایپ  یالگوها  مسائل  طبقه  ینیبش یدر  ع لکرد    ،یبندو 

  های داده کالیراسیون    منظوربه    ANNمقالهدر این    .[35] اند داشته   ی بهتر

بخار آب مودیس است اده شد. متناس، با صورت مسئله تصقیق، شبکه  

انتخاب   (Multi-Layer Perceptron- MLPعصبی پرس ترون یند  یه )

 .توجیح داده خواهد شد  MLPگردید. در ادامه جنئیات الگوریتم  

 

 شبکه عصبی پرس ترون یند یه

شامل  یه ورودی، ی  یا یند   (MLP) شبکه عصبی پرس ترون یند یه

های   یه مخ ی و  یه خروجی است. در این شبکه، هر نورون به نورون 

 یه بعد متصل است، و هر اتصال دارای ی  وزن است که مقدار آن در 

 .[36] شود تا مدل به دقت با تری دست یابدطول آموزش تنظیم می

 
 MLPساختار و روابط شبکه عصبی  

o در شبکه عصبی،  یه ورودی شامل نودهایی است که هر  : یه ورودی

، اگر  مثالعنوان به دهد. های ورودی را نشان می کدام ی  ویژگی از داده 

بخار  داده ورودی شامل طول و عرض جغرافیایی، ارت اع، زمان و مقدار  

 .نود )ویژگی( خواهد بود  5سنجنده مودیس باشد، این  یه شامل    آب

o های  ها با است اده از روابط غیرخطی و وزناین  یه :های مخ ی یه

کنند. هر تری را از ورودی استخراج می های پیایده شده، ویژگی تنظیم

علاوه ی  بایاس  های خود را به نود در ی   یه مخ ی ج ع وزنی ورودی 

سازی غیرخطی عبور  کند. این مج وع س س از ی  تابع فعالدریافت می

است    ReLUها،  سازی در این  یهترین توابع فعال کند. یکی از رایجمی

 . [37]است  زیر    صورتبهکه رابطه آن  

(4) 𝑔(𝑥) =  
2

1 + 𝑒𝑥𝑝 (−2𝑥)
− 1 

 

  ، یمن   یورود   ریتا مقاد  کندیبه مدل ک   م  و  تابع ص رمصور است  نیا

  ی شدت من به   ،یمن   ریمقاد  گر،یدعبارتو مثبت داشته باشد؛ به   یخنث
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مقاد ها  ریو  تانژانت  گراا  در  نگاشت     ینند   ی  ربولیص ر  ص ر  به 

تری را  های پیایدهکند تا ویژگیو به شبکه ک   می  [38]  شوندیم

 .یاد بگیرد

o شده توسط شبکه را  بینیاین  یه مقدار خروجی پیش : یه خروجی

بخار  بینی  دهد. اگر خروجی ی  مقدار پیوسته باشد )مانند پیش ارائه می 

فعالآب تابع  می(،  خروجی  این  سازی  یه  غیر  در  باشد.  خطی  تواند 

می  یاصورت،  سیگ وید  تابع  از  ها توان  برای     ی ربولیتانژانت 

 .شده است اده کردبندی های دسته خروجی 

 

 روابط ریاجی در شبکه عصبی

که   کنیم  عرض    xفرض  جغرافیایی،  طول  شامل  )مثلاً  ورودی  بردار 

خروجی واقعی باشد. هر نود در ی   یه    yو  (  ...جغرافیایی، ارت اع و

سازی عبور  ها را مصاسبه کرده و از طریق تابع فعال مج وع وزنی ورودی 

 :مصاسبه خروجی هر نود به شرح زیر استدهد. فرمول ریاجی برای  می

o  ورودی های  وزن   n,…,w2,w1w و  هاورودی   n, …,x2, x1x اگر :  هاج ع 

 :شودصورت زیر مصاسبه میمرتبط با هر ورودی باشند، ج ع وزنی به

(5) 
𝑧 = ∑ 𝑥𝑖  𝑤𝑖 + 𝑏

𝑛

𝑖=1

 

o کهb   ی  مقدار بایاس است. 

o  صورت  خروجی این نود که به:  سازیتابع فعالa   شود،  نشان داده می

 :شودمصاسبه می  zسازی به  با اع ال تابع فعال 

(6 ) f(z) = 𝑎 

o  نهاییپیش از  یه:  بینی  عبور  از  نهایی که  پس  مقدار  های مختل ، 

دهد از  یه خروجی به دست  بینی ارائه میعنوان پیش شبکه عصبی به

 .آیدمی

 مدل  آموزش   ندیفرا
آموزش، هدا این است که خطای بین خروجی شبکه و مقدار    ندیفرادر  

 انتشار خطاواقعی به حداقل برسد. این کار با است اده از الگوریتم پس 

(Backpropagation)   [39]  کندصورت زیر ع ل میشود که بهانجام می: 

o بینی و مقدار واقعی(  ابتدا مقدار خطا )ت اوت بین پیش :مصاسبه خطا 

میانگین  شود. برای مثال، اگر از  با است اده از ی  تابع هنینه مصاسبه می

 :زیر خواهد بود  صورتبهاست اده شود، رابطه   (MSE) مربعات خطا

(7) 
𝑀𝑆𝐸 = ∑

1

𝑁

𝑛

𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖
^)

2

 

𝑦𝑖مقدار واقعی و    iyکه  
 .شده استبینیمقدار پیش  ^

o های  خطا از  یه خروجی به س ت  یه :هاانتشار خطا و تنظیم وزن

 Gradient) یکاهش  انیگرادها با است اده از  شود و وزنقبلی منتشر می

Descent)   مانندسازی  های بهینه و الگوریتمAdam   شوند روزرسانی می به  

[40]. 

 

 مراحل انجام تصقیق
سنجنده مودیس   بخار آبهای در این پژوهش، هدا کالیبراسیون داده

های  و مشاهدات رادیوسوند است. داده    MLPیعصببا است اده از شبکه  

عنوان ورودی و خروجی به  از سنجنده مودیس و رادیوسوند به بخار آب

شوند تا دقت برآورد بخارآب سنجنده مودیس  مدل شبکه عصبی وارد می 

یابد کار    .بهبود  انجام  کلی  در  است  2شکل    صورتبهمراحل   که 

 شود: بعدی مراحل به ت کی  توجیح داده می  یهابخش 

 

 
 ق یاز مراحل انجام تصق  یش ات شین ا  ی: 2شکل 

Fig. 2: A schematic representation of the steps involved in this study 
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 هاآوری داده ج ع 
این پژوهش، داده  های  عنوان داده های بخارآب سنجنده مودیس بهدر 

مدل   است ادهورودی  مشاهدات    مورد  از  ه انین  است.  گرفته  قرار 

برای کالیبراسیون   (Ground Truth) های مرجععنوان داده رادیوسوند به 

های  است اده شده است. برای هر موقعیت جغرافیایی و زمانی خا ، داده 

  طول جغرافیایی   :شودورودی به مدل شبکه عصبی داده می  عنوانبهزیر  

(Longitude)  ،جغرافیایی   زمان،  (Altitude)  ارت اع،  (Latitude)  عرض 

(Time)    بخارآب قابل بارش مودیس و  (MODIS PWV) . 
 

 ها پردازش داده پیش 
صورت ها بهپردازش داده مدل، مراحل پیش  کارایی برای افنایش دقت و 

 :زیر انجام شد

o  ارت اع،   :سازینرمال جغرافیایی،  عرض  و  شامل طول  ورودی  مقادیر 

سازی شدند  نرمال   1تا    0زمان و بخارآب سنجنده مودیس به مقادیر بین  

 .تا یادگیری مدل بهبود یابد

o  های مودیس و مشاهدات رادیوسوند در نقاط  داده  :هاسازی داده ج ت

، برای هر ن ونه  ترتی،اینبه زمانی و مکانی یکسان مطابقت داده شدند.  

های مودیس ی  مقدار متناظر از بخارآب قابل بارش از مشاهدات  از داده 

 .تعیین شد   (Target Output)  خروجی هدا  عنوانبه رادیوسوند  

 
 طراحی مدل شبکه عصبی 

است اده    MLPهای مودیس از ی  شبکه عصبی  برای کالیبراسیون داده 

طراحی شد که بتواند رابطه غیرخطی    ایگونهبه شد. این شبکه عصبی  

ها را یاد بگیرد. ساختار مدل شبکه عصبی به  ها و خروجی بین ورودی 

 :شرح زیر است

o یه ورودی :(Input Layer)     نود است که هر نود با    5این  یه شامل

ورودی  از  و  یکی  زمان  ارت اع،  جغرافیایی،  عرض  و  )طول  مدل  های 

 .بخارآب مودیس( مرتبط است

دقت مدل، تعداد    یسازنه یبه  ی(: برا Hidden Layers)  یمخ   یهاهی  •

  ی با است اده از روش جستجو   هیهر    یو تعداد نودها   یمخ   یهاهی 

( تعGrid Searchشبکه  ا  نیی(  به  نیشد.  سروش      یست اتیصورت 

به    یابیدست  یرا برا   ،یترک  نیکرده و بهتر  یمختل  را بررس  یپارامترها

م  تدق  نیبا تر هر  کندیانتخاب  در  فعال  ی مخ   هی.  تابع    ی ساز از 

 است اده شد.    ی ربولیتانژانت ها

این  یه شامل ی  نود است که مقدار  :   (Output Layer) یه خروجی •

سازی  دهد. در اینجا از تابع فعالتخ ینی بخارآب قابل بارش را ارائه می

 .شده است  است ادهخطی  غیر

 

 آموزش مدل 

های  های آموزش که شامل ورودی مدل شبکه عصبی با است اده از داده 

 .های متناظر رادیوسوند بود، آموزش داده شدمودیس و خروجی 

o تابع هنینه : (Loss Function)   برای ارزیابی خطا، از میانگین مربعات

 .تابع هنینه است اده شد  عنوانبه  (MSE) خطا

o بهینه الگوریتم:  سازیالگوریتم  بهینه Adam از  وزن برای  های  سازی 

مدل است اده گردید. این الگوریتم به دلیل قابلیت تطبیق خودکار نرخ  

یادگیری مدل   پایداری در  و  باعث سرعت  آموزش،  یادگیری در طول 

 .شودمی

o مدل با ی  نرخ یادگیری بهینه و تعداد مناس،  : پارامترهای آموزشی

آموزشی از   (epoch) تکرارهای  و  برسد  به دقت مطلوب  تا  تنظیم شد 

 .جلوگیری شود  برازش  شیب

 
 ارزیابی مدل 

در این تصقیق، برای ارزیابی ع لکرد مدل از روش اعتبارسنجی متقابل  

های موجود  . بدین صورت که داده [ 41]  است اده شد(  fold-10)تایی  -10

عنوان  ها بهبخش از داده  9بخش تقسیم شدند و در هر تکرار،    10به  

بهداده  و ی  بخش  آموزش  این  های  انتخاب شدند.  داده تست  عنوان 

  عنوان بهبار  ها ی ای که هر بخش داده گونهبار تکرار شد به   10فرآیند  

  10آمده از  دست داده تست است اده شد. میانگین معیارهای ارزیابی به

نتیجه نهایی ارزیابی مدل در نظر گرفته شد. این روش    عنوانبه تکرار  

از بیش ارزیابی ک   می تا  برازش جلوگیری شود و مدل توانایی  کند 

داده تع یم روی  بر  بهتری  کندپذیری  پیدا  جدید  های  شاخص   .های 

مدل   دقت  تکرار  ارزیابی  هر  مشامل  در  میانگین  خطاجذر     ربعات 

(RMSE)( بایاس ،Bias( و جری، ه بستگی )R  )باشدمی.   

 

 سازی تصلیل نتایج و بهینه

شد و   میو نودها تنظ  هاهیتعداد    رییدقت با تغ  شیمنظور افنامدل به

موجود   یهاروش  گرید جیآمده با نتادستبه  یابیارز  یهاشاخص  ریمقاد

  بره یمختل  کال  یهاها و زمان مکان  یمدل برا  ن،یشد. ه ان  سهیمقا

تا ع لکرد آن در شرا   ی بررس  ییایو جغراف  ییوهوامختل  آب  طیشد 

 شود.  

 

 هادادهپردازش 

این پژوهش از مصصو ت    موردنیاز (PWV) های بخار آب قابل بارشداده 

اند. برای این  سنجنده مادون قرمن مودیس ماهواره آکوا استخراج شده 

روزانه تصاویر  شامل   MYD05 منظور،  که  مودیس  سنجنده  به  مربوط 

های جوی هستند، دریافت و به اطلاعات بخار آب، پوشش ابر، و ویژگی

افنونه ENVI افنارنرم  از  است اده  با   ،  یه اطلاعاتیMCTK   وارد شدند. 

MODIS PWV IR  مرجع گردید. در مرحله بعد، مقادیراستخراج و زمین 

PWV   های مطالعاتی استخراج شد.  در ایستگاه   موردنظربرای بازه زمانی

مقادیر استخراج  از  ماهواره  PWV پس  تصاویر  داده از  مودیس،  های  ای 

اند دقت  توروزهای ابری شناسایی و حذا شدند، زیرا حضور ابرها می 

برآورد بخار آب توسط الگوریتم مادون قرمن مودیس را کاهش دهد. به  

است اده شد و     MYD35 این منظور، از مصصول ماس  ابر مودیس با نام

از   ابری  داده   هاداده مج وعه روزهای  ه انین،  گردیدند.  یا  حذا  ها 

 NAN شدند اما مقادیرهای رادیوسوند را شامل می تصاویری که ایستگاه 
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های بخار آب  علاوه بر داده   .حذا شدند  هادادهمج وعه داشتند نین از  

داده ماهواره  مرجعای،  ایستگاه  PWV های  برای  نین  های  رادیوسوند 

وب از  پیش منتخ،  مرکن  ملی  آرشیو  دانشگاه  سایت  مصیطی  بینی 

نرم  از  است اده  با  س س  دانلود شدند.  داده وایومینگ  اکسل،  های  افنار 

های بخار آب مودیس  رادیوسوند بر اساس زمان و موقعیت مکانی با داده 

مانی مشترک از هر دو  ز  -  یمکانهای  تطبیق داده شدند تا ج ت داده 

داده  ج ت  این  آید.  دست  به  داده  و    عنوانبهها  منبع  مقایسه  مبنای 

قرار    مورداست ادهارزیابی دقت مصصو ت بخار آب قابل بارش مودیس  

های بخار آب مودیس  آوری و تطبیق دادهگرفتند. در نهایت، پس از ج ع 

داده  دادهو  رادیوسوند، کلیه  به فرمتهای  تا در  CSV ها  ذخیره شدند 

 .باشند  است ادهقابل نویسی پایتون  مصیط برنامه 

را با است اده از  ی مودیس و رادیوسوند  هاداده  نیت اوت ب  در قدم بعدی

نرمال    عیاز توز  تیتبع  یبرا  و  شدهآمده مصاسبه  دستن ونه به   یهاج ت 

منظور که    شوندیم  ارزیابی معیار    بدین    ی هااختلاا σ انصراا 

ازدست به برا به   3σ  آمده را مصاسبه و    ی ها داده   احذ  یعنوان آستانه 

رادیوسوند   –مودیس    ن ونه  4013  ،پس از بررسی.  شودی پرت است اده م

پرس ترون    هایمدل ساخت    یبرا   2020و    2019ی  هاسال مربوط به  

  یگونگی   3ل  در شک  .قرار گرفتند  مورداست ادهیند یه و جنگل تصادفی  

. خطوط قرمن در هر دو شکل،  شودی ممشاهده    هاداده حذا این نوع  

یپ،    3σ± یعنی    هاداده ت اوت    آستانة س ت  شکل  در  سبن  خط  و 

ت اوت   نشان  هاداده میانگین  را  این دو منبع  از  بارش  قابل  بخارآب  ی 

 . دهدیم

 

 تعیین های رپارامترها 

تابع   توسط  پارامترها  برای  مختل   مقادیر  از  مشخصی  مصدوده  باید 

GridsearchCV    تست و اجرا شوند تا مقادیر بهینه برای    هاداده  یروبر

پنهان در مصدوده    هایهی تعداد    نهیمقدار بهآیند.    به دست  هاالگوریتم

به طریق مشابه، جهت تعیین بهترین پارامتر    در نظر گرفته شد.  12تا    5

یادگیری   الگوریتم    منظوربه نرخ  ه گرایی  سرعت  رساندن  حداقل  به 

انتخاب    صورتبه   1/0/ تا  0001مقادیر مختل  در مصدوده   لگاریت ی 

اینکه     ن یم کن است در یند  یریادگینرخ    نهیمقدار بهشد. به دلیل 

م کن است    ریاز مقاد  یمصدوده خط   یانتخاب  ، لذا  کند  رییمرتبه تغ

به ما    ،یخط  یفضا  یجابه  یت یلگار  یاست اده از فضا  واقع نشود.مؤمر  

م برا   نیبهتر  دهدیاجازه  را  دقت    با  یریادگینرخ    ی مقدار  و  سرعت 

 1/0تا    01/0ی در بازه  نیبش یپطای  خ  4در شکل  .  یافت شود  یشتریب

است. بر اساس نتایج اعتبارسنجی    شدهداده ن ایش    فرا پارامتربرای این  

حدود   یادگیری  نرخ  مقدار  بهترین  تعداد  016/0متقابل،  بهترین  و   ،

جهت    L2، و در نهایت مقدار پارامتر  مبدا در تنظیم  8های پنهان  یه

انتخاب شد.   05/0جلوگیری از بیش برازش مقدار  

 

 
 ی بخارآب رادیوسوند به ه راه هیستوگرام هاداده سنجنده مودیس )آکوا( با  قرمنمادونی بخارآب قابل بارش هاداده : ت اوت بین 3شکل 

Fig. 3: Difference between MODIS IR PWV (AQUA) data and radiosonde water vapor data, along with its histogram 
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برای مقادیر مختل     (MLP) ی الگوریتم شبکه عصبی پرس ترون یند یهخطا :4شکل

 نرخ یادگیری 
Fig. 4: The error of Multi-Layer Perceptron (MLP) for different values of learning 

rate 

 

 نفایج و بحث

  دادهای  با است اده ازقرمن مودیس  مادون   مصصولاعتبارسنجی بخارآب  
 به مدل   واردشدنپیش از    رادیوسوند
قرمن مودیس در مقایسه با های بخارآب مادوندقت کلی داده  2جدول  

از  گیری اندازه  است اده  با  رادیوسوند  نشان  های  را  آماری  معیارهای 

متر، جری، ه بستگی میلی  44/4برابر   RMSE طورکلی مقداردهد. بهمی

آمده  متر به دست آمد. نتایج بدستمیلی  -37/0و مقدار بایاس    78/0

طور متوسط، مقادیر بخارآب مودیس اندکی ک تر از  دهد که بهنشان می 

برآورد شده اندازه  رادیوسوند  ت اجل  گیری  استاندارد  انصراا  مقدار  اند. 

و  42/4ترتی، به( Mean)های رادیوسوند و میانگین داده ( STD)ها داده 

شکل  میلی  74/11 آمد.  دست  به  داده   دیاگرام  5متر  های  پراکنش 

های رادیوسوند پیش از وارد شدن به مدل را نشان  مودیس در برابر داده 

 .دهدمی
 

قرمن  بخارآب مصصو ت مادون  یهاداده  ی کل سهیخلاصه آمار مقا: 2جدول 

 از رادیوسوند  مشاهداتیبخارآب  یها و داده  آکوا-سیمود

Table 2: Comparison of MODIS-Aqua IR Precipitable Water Vapor with 
Observed Data from 10 Local Radiosonde Stations 

Mean 
(mm) 

R 
STD 

(mm) 
RMSE 
(mm) 

Bias 
(mm) 

Time frame 

11.74 0.78 4.42 4.44 -0.37 2019-2020 

 

 MLPهای شبکه عصبی  ع لکرد مدل 
بارش   قابل  آب  بخار  برآورد  مدل  ابتدا   MODIS IR-Radiosonde)در 

PWV)    تشکیل گردید. برای    هییند با است اده از الگوریتم پرس ترون

داده  منظور  مدل    منظوربه   2020و    2019ی  هاسال های  این  آموزش 

( برازش  دقت  شدند.  )Fittingاست اده  مدل  رو (    ی هاداده   یدقت 

اصلاح آموزش دقت  و  )ی(  )Modifiedشده  مدل  اعتبارسنج(    یدقت 

داده شده    ن ایش  3در جدول  های اصلی  ( به ه راه دقت داده متقابل

 است. 

 

 

بخارآب   یهابا داده  سهیآکوا در مقا سیمود یاصل یهاپراکنش داده  اگرامی: د5شکل 

 ( 2020-2019) وسوندیراد  مشاهداتی
Fig. 5: Comparison of MODIS IR PWV-Aqua Data with Radiosonde-Observed 

Precipitable Water Vapor (2019-2020) 

 
مودیس  های بخارآب بر روی داده  MLPشبکه عصبی  نتایج ع لکرد الگوریتم :3جدول 

  (2019-2020ایستگاه رادیوسوند ) 10و در مقایسه با مقادیر استخراج شده در آکوا 
Table 3: Performance Results of the MLP Neural Network Algorithm on MODIS IR 

PWV-Aqua Data Compared to Radiosonde Observations 

R 
STD 

(mm) 
RMSE 
(mm) 

Bias 
(mm) 

 Model 

0.78 4.42 4.44 -0.37 Original  

0.88 2.83 2.83 0.00 Fitting Multi-Layer 
Perceptron 

(MLP) 0.87 2.91 2.91 0.01 Modified 

 
های بخار  های اصلی دقت اولیه داده گردد، دقت داده یناناه ملاحظه می

  78/0برابر با   (R) است. جری، ه بستگیآب بدون کالیبراسیون یا اصلاح  

های اصلی و مقادیر واقعی ه بستگی  دهد بین داده است که نشان می 

برای    MLP  که عصبین شب  پس از است اده از مدل  .متوسطی وجود دارد

به   RMSE های آموزشی، دقت برازش مدل بهبود یافته است. کاهشداده 

دهنده بهبود ع لکرد  نشان  88/0و افنایش جری، ه بستگی به    83/2

که   نندی  به ص ر است Bias های آموزشی است. مقدار مدل روی داده 

داده نشان  یادگیری  استدهنده ع لکرد خوب مدل در  آموزشی    .های 

های جدید  دهنده دقت مدل روی داده شده نین نشان نتایج مدل اصلاح 

 است. کاهش آمدهدستبه است که از طریق روش اعتبارسنجی متقابل 

RMSE  87/0( و جری، ه بستگی  91/2های اصلی )به  نسبت به داده  

های جدید ع ل کند،  خوبی روی داده دهد مدل توانسته است به نشان می 

به   Bias ی است. مقدارنهای آموزشادهد این دقت ک ی ک تر از دن هرین
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می  01/0 نشان  که  یافته  داده افنایش  روی  مدل  جدید  دهد  های 

   بر اساس  طورکلیبه  .ع لکردی تقریباً بدون خطای سیست اتی  دارد

RMSEهای داده  در  و  26/36٪حدود   های آموزشی، دقت مدل در داده  

  جری،   اساس  بر.  است  یافته  افنایش   46/34٪حدود   شدهاصلاح 

  های داده   در  و  82/12٪  حدود  آموزشی  هایداده   در  مدل  ه بستگی،

  دهندهنشان   مقادیر  این.  است  افتهیبهبود  49/11٪  حدود  شدهاصلاح 

  است،   MLP  عصبی  شبکه  با  کالیبراسیون  از  پس  مدل  توجهقابل   بهبود

  در   آن  پذیریتع یم  ه انین  و  آموزشی  هایداده   دقت  در  ویژهبه

داده   دیاگرام  6شکل    .شده اصلاح   هایداده  اصلاح پراکنش  شده  های 

عصبی   شبکه  الگوریتم  از  است اده  با  مودیس  برابر    MLPبخارآب  در 

 .دهدهای رادیوسوند را نشان می داده 
 

 
در   MLP تمیبخارآب اصلاح شده با است اده از الگور یهاپراکنش داده  اگرامی: د6شکل 

 وسوندیراد یبخارآب مشاهدات  یهابا داده  سهیمقا
Fig. 6: Scatter Plot of Calibrated MODIS Water Vapor Data Using MLP Versus 

Radiosonde Observations 

 

 روز و ش، ماهواره آکوا   بررسی ع لکرد مدل در گذرهای
در زمان روز    IRاز الگوریتم    آمدهدستبه استخراج    PWVاینکه    بهباتوجه 

دقت مت اوتی داشته باشند، لذا در این بخش به ک     تواندیمو ش،  

یکی با    PWV، دو مدل برآورد  هییند روش شبکه عصبی پرس ترون  

آکوا    ییهاستگاه یااست اده   ماهواره  روز  گذر  در  فقط    ی بردار داده که 

که فقط در گذر ش، ماهواره    ییهاستگاه یاو دیگری با است اده    کنندیم

ایستگاه مطالعاتی    10، تشکیل گردید. از میان  کنندمی   برداریداده آکوا  

تعداد   )اهواز  3رادیوسوند  روز،  -بیرجند- ایستگاه  در  فقط    6کرمان( 

تبرین( فقط در ش، و  -کرمانشاه-زاهدان-مشهد-شیراز-ایستگاه )اص هان

  های داده می ن ایند.    برداریداده ی  ایستگاه )تهران( هم روز و هم ش،  

قرار    مورداست ادهایستگاه تهران هم در ساخت مدل روز و هم مدل ش،  

جدول  گرفتند مدل   4.  داده    PWVسازینتایج  ش،  برای  روز  های  و 

  بر اساس پارامترهای آماری   MLPماهواره آکوا با است اده از شبکه عصبی  

STD  ،bias، RMSE و  R  مقایسه دقت مدل قبل و بعد از اع ال شبکه    و

دهد.    عصبی می  نشان  داده   یاگرامد   7شکل  را  بخارآب    یهاپراکنش 

از  استخراج  برای  شده  پرس ترون یند یه  مصصول  مدل شبکه عصبی 

مقا  یسمود  یقرمن سنجنده مادون  داده   یسهدر  برآورد    یهابا  بخارآب 

روز و ش، را نشان    هایداده برای    یوسوندراد  یمصل  هاییستگاه ا  شده

 می دهد.  

 
تشکیل شده   MLPهای شبکه عصبی از ع لکرد مدل آمده دست: نتایج به4جدول 

 های روز و ش،برای داده 
Table 4: Results of MLP Neural Network Models for Daytime and Nighttime 
Data, including Correlation Coefficient (R), Standard Deviation (STD), RMSE, 

and Bias 
R STD 

(mm) 
RMSE 
(mm) 

Bias 
(mm) 

 

Night  
0.77 4.83 4.84 0.28 Original 
0.83 3.10 3.08 0.01 MLP 

Day  
0.83 3.63 3.83 -1.22 Original 

0.91 2.63 2.63 -0.01 MLP 

 
در:  وسوندیبخارآب برآورد راد  یهابا داده  سهیدر مقا سیمود  یقرمن سنجنده مصصول مادون یبرا MLP یشده از مدل شبکه عصببخارآب استخراج یهاپراکنش داده  اگرامی: د7شکل 

 روز(ش، ب(ال 
Fig. 7: Scatter Plot of MODIS Water Vapor Data Extracted Using the MLP Model Versus Radiosonde Observations, including: (a) Nighttime (b) Daytime 
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Observed RS PWV (mm) Observed RS PWV (mm) 

 بخارآب مشاههاتی رادیوسونه بخارآب مشاههاتی رادیوسونه

(a) (b) 
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 :استهای ش، به شرح زیر  سازی برای داده نتایج مدل 

داده ارزیابی  نشان می نتایج  از کالیبراسیون(  )قبل  اصلی  دهد که های 

، 83/4برابر با    ،یبه ترت ، بایاس و جری، ه بستگیRMSEانصراا معیار،  

و  میلی  28/0،  84/4 نشان   77/0متر  مقادیر  این  دقت است.  دهنده 

های اصلی بخار آب در زمان ش، بدون است اده از مدل شبکه عصبی  داده 

دهد که رابطه نسبی  نشان می   77/0هستند. جری، ه بستگی برابر با  

های واقعی وجود دارد، اما ه انان جا  های اصلی و دادهخوبی بین داده 

برای   MLP پس از است اده از مدل شبکه عصبی .برای بهبود وجود دارد

، بایاس و  RMSEدهد که انصراا معیار،  های ش،، نتایج نشان می داده 

  83/0متر و میلی 01/0، 08/3، 08/3ترتی، به به  (R) جری، ه بستگی

نشان نتایج  این  است.  یافته  از  بهبود  پس  مدل  دقت  افنایش  دهنده 

است مقدار طورکلیبه  .کالیبراسیون   ،RMSE   کاهش    08/3به    84/4از

بینی است.  درصدی در دقت پیش  40/36یافته است، که معادل بهبود  

از   بایاس مدل  یافته است که   01/0به    28/0ه انین، مقدار  کاهش 

پیشنشان  در  سیست اتی   خطای  کامل  تقریباً  حذا  بینی دهنده 

از  داده  نین  انصراا معیار  کاهش یافته    08/3به    83/4های ش، است. 

و جری، ه بستگی است  83/0به    77/0از   است،  یافته  این    .افنایش 

  MLPدهند که است اده از مدل شبکه عصبی  نشان می  طورکلیبهنتایج  

های  بینی بخار آب قابل بارش در دادهدقت پیش توجه  باعث بهبود قابل

 .ش، شده است

 

 :استهای روز به شرح زیر  سازی برای داده نتایج مدل 

داده ارزیابی  نشان می نتایج  از کالیبراسیون(  )قبل  اصلی  دهد که های 

،  63/3برابر با    ،یبه ترت ، بایاس و جری، ه بستگیRMSEانصراا معیار،  

و  میلی  -22/1،  83/3 نشان   83/0متر  مقادیر  این  دقت  است.  دهنده 

های اصلی بخار آب در زمان روز بدون است اده از مدل شبکه عصبی  داده 

( من ی  بایاس  مقدار  نشان -1/ 22هستند.  خطای  (  وجود  دهنده 

داده در  استسیست اتی   اصلی  مدل شبکه    .های  از  است اده  از  پس 

دهد که انصراا معیار،  های روز، نتایج نشان میداده برای    MLPعصبی  

RMSEه بستگی جری،  و  بایاس  به  به ،   - 01/0،  63/2،  63/2ترتی، 

دهنده افنایش دقت  بهبود یافته است. این نتایج نشان  91/0متر و  میلی

است کالیبراسیون  از  پس  مقدارطورکلیبه   .مدل   ، RMSE   به    83/3از

ا  63/2 یافته  بهبود  کاهش  معادل  که  دقت    46/31ست،  در  درصدی 

کاهش    - 01/0به    -22/1بینی است. ه انین، مقدار بایاس مدل از  پیش 

دهنده حذا تقریباً کامل خطای سیست اتی  در  یافته است که نشان 

کاهش    63/2به    63/3های روز است. انصراا معیار نین از  بینی دادهپیش 

  .افنایش یافته است  91/0به    83/0از   یافته است، و جری، ه بستگی

دهند که است اده از مدل شبکه عصبی  نشان می  طورکلیبهاین نتایج  

MLP   قابل بهبود  پیش باعث  دقت  در  توجه  بارش  قابل  آب  بخار  بینی 

داده داده  و خطاهای سیست اتی  موجود در  است  روز شده  های  های 

 .اصلی را کاهش داده است

 

 نتایج مدل ش، و روز تصلیل ت اوت دقت در  
o  ارائه نتایج  اساس  داده بر  برای  ش،،  شده،  از  RMSE های  پس  مدل 

به   ه بستگی    08/3کالیبراسیون  جری،  و  برای    83/0رسید  و  بود، 

رسید و جری،   63/2مدل پس از کالیبراسیون به  RMSEهای روز، داده 

دهند که مدل شبکه عصبی  بود. این مقادیر نشان می  91/0ه بستگی  

د یل احت الی برای این    .های روز ع لکرد بهتری داردبینی دادهدر پیش

 :تواند شامل موارد زیر باشدت اوت می

o  دهند الگوهای  تر هستند و به شبکه عصبی اجازه میهای روز غنیداده

کانال  زیرا  بگیرد،  یاد  را  دادهبیشتری  روز  طول  در  مختل   های  های 

 .دهندبیشتری را ارائه می 

o  داده در  سیست اتی   خطای  و  ک تر  نظر  پراکندگی  به  روز:  های 

خطاهای سیست اتی     ریتشمتصتهای مودیس در روز ک تر  رسد داده می

تر، مدل بهتری را  های ورودی دقیق باشند و شبکه عصبی بتواند با داده 

 .آموزش دهد

 

 یریگنهینف

 (PWV) های بخار آب قابل بارشاین مطالعه با هدا ارزیابی دقت داده 

ماهواره آکوا، با است اده   (MYD05) حاصل از سنجنده مادون قرمن مودیس 

-2019های  رادیوسوند در ده ایستگاه مصلی ایران طی سالهای  از داده 

ها و حذا مقادیر نامعتبر و  پردازش دادهانجام شد. پس از پیش  2020

های  بین داده  (R=0.78) پرت، نتایج نشان داد که ه بستگی متوسطی

متر  میلی 44/4برابر  RMSE کهی درحالمودیس و رادیوسوند وجود دارد، 

( من ی  اندکی  بایاس  شدمیلی  -37/0و  مشاهده  ،  حالن یباا  .متر( 

باعث بهبود   (MLP) کارگیری مدل شبکه عصبی پرس ترون یند یهبه

متر  میلی   83/2را به   RMSE شد و خطای    PWV یش گیر دقت برآورد 

متر در مرحله اعتبارسنجی کاهش  میلی  91/2های آموزشی و  در داده 

ترتداد. ه انین، جری، ه بستگی   افنایش    87/0و    88/0به    ،یبه 

های  بهتر از داده  (RMSE=2.63 mm) های روزیافت. ع لکرد مدل در داده 

تر روز و  بود که احت ا ً ناشی از اطلاعات غنی  (RMSE=3.08 mm) ش،

در نهایت، این پژوهش نشان داد که   .خطاهای ک تر سیست اتی  است

  به طورمودیس را    PWV هایتواند دقت داده می  MLP است اده از مدل

افنایش داده و بایاس سیست اتی  را کاهش دهد. این امر    یتوجهقابل

ای در مطالعات جوی و  های ماهواره قابلیت اط ینان داده  یارتقا موج، 

 .کاربردهای ع لی مرتبط خواهد شد
 

 مشارکت نویسجهگان

ایده ا در  جوادنیا  ج ع سلام  پژوهش،  طراحی  تصلیل  پردازی،  و  آوری 

نقش داشته است. ک ال قبادی در  مقاله  نویس  ها و نگارش پیش داده 

مشارکت کرده    نوشتهدست ها و اصلاح اساسی  آوری و تصلیل دادهج ع 

پردازی و اصلاح اساسی  است. هادی جلیلی و آرش زندکری ی در ایده 

 .اندسهیم بوده   نهایینسخه  
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