
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 بینی درخشش یونسفری با استفاده ازترکیب شبکه عصبی با الگوریتم ژنتیک جهت پیش

  و مشاهدات سیستم تعیین موقعیت جهانی S4پارامتر 
 

 

  *2الیزئی  علیزاده محمدمهدی، 1 باتیعلیرضا عت

 
 

 

 طوسی نصیرالدین خواجه صنعتی دانشگاه بردارینقشه دانشکده ژئودزی ارشد کارشناسی دانشجوی -1                   

 طوسی نصیرالدین خواجه صنعتی دانشگاه بردارینقشه دانشکده استادیار -2                   

 

 11/11/1197 مقاله: پذیرش تاریخ     80/18/1197 مقاله: دریافت تاریخ

 

 چکیده
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توار ید که میابجررافیایی متوسش    باس بیشتر است. در نوابی استوایی ابتاال  وو  این پدیده معاوس پ  از رر   خورشید افاای  می 
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که ر ز بعد  2817های فیایکی یونفیر برای ر ز ا ل ماه جوسی سال بینی  ددی به کاک داده اسقه در یک پی انجام ارفته   به 2817

یونفیری در  بینی ر زانه برای پدیده درخش ه ه  توانایی پی سشازی اسشت، انجام ارفته اسشت. مدل طرابی ششده در این پ    از این مدل

 درصد داراست. 70منققه مورد مقالعه را با دوتی در بد د 

 

 .یونفیری درخش  ژنتیک، الگوریتر  صای، شاکه :هاواژهدیکل

 

 

 ژئوماتیک   ژئودزی م ندسی دانشکده – طوسی نصیرالدین خواجه صنعتی دانشگاه – 1164 پلاک – میرداماد از باستر –  لیعصر خیابار – ت رار :فنده مکاتاه کنندهینو *

 1-82100077878ت ین :  

Email: alizadeh@kntu.ac.ir 

 

 

 

 

 

 

كانی   نشریه علمی پژوهشی مهندسی فناوري اطلاعات م
 1398سوم، پاییز ، شماره هفتمسال  

 Vol.7, No.3, Autumn 2019 

 77-57 

 پژوهشیمقاله                                                          
 

 [
 D

O
I:

 1
0.

29
25

2/
jg

it.
7.

3.
57

 ]
 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jg

it.
kn

tu
.a

c.
ir

 o
n 

20
25

-0
7-

06
 ]

 

                             1 / 22

http://dx.doi.org/10.29252/jgit.7.3.57
https://jgit.kntu.ac.ir/article-1-742-en.html


 

 88 

 مهندسی فناوری اطلاعات مکانی -علمی پژوهشی  نشریه

 1398 پاییز شماره سوم   هفتمسال       

 مقدمه -1

درخشش یونسفری یکی از پدیده های رایج یونسفری 

های اثرار تخریبی بر سیگنا است که باعث ایجاد 

های سیستم رادیویی مانند سیگنا  ارسالی از ماهواره

شود  درخشش می (GNSS) تعیین موقعیت جهانی

تواند با ایجاد اختلالاتی  منجر به تغییر در یونسفری می

گیری فاصله میان ماهواره و گیرنده شده که اندازه

ارسالی    گناگذاری بر فاز و دامنه سیتواند با اثرمی

  [1]سبب ایجاد تغییرار زیاد در مشاهدار گیرنده شود

گذاری بر دامنه و پدیده درخشش یونسفری قابلیت تاثیر

فاز موج یامل سیگنا  ارسالی را داراست  به بیان دیگر 

توان گفت که درخشش یونسفری دامنه قادر است می

ارسالی ماهواره ایجاد کرده و   نوساناتی در شدر سیگنا

( در SNRبه نویز )  باعث افزایش میزان نسبت سیگنا

دیده علاوه این پموج ارسالی از سوی ماهواره شود  به

قادر است نوساناتی شدید را در فاز موج یامل ارسالی از 

  [2]ماهواره ایجاد کند

فر که سبب ایجاد های شاخص در یونسیکی از پدیده

شود اغتشاشار در دامنه و فاز امواج رادیویی می

است  تاثیرار  1ای به ناد درخشش یونسفریپدیده

 دخورشید بر روی یونسفر زمین تاثیر بسزایی در رخدا

 توان گفت که در بیشتر مواقعاین پدیده داشته که می

دلیل ایجاد این اغتشاشار  انکسار در امواج رادیویی و 

  این [1]است  2نین ساختار پلاسمای یونسفرهمچ

درجه از استوا رخ  15-28پدیده بیشتر در محدوده با 

اطلاق  1استوایی دهد که به آن آنامولی یونسفریمی

جغرافیایی  شود که این محدوده در مناطقی با عر می

قرار داشته و دارای میزان چگالی الکترونی  6پایین

  در منطقه [6] بالاتری نسبت به سایر مناطع است

آنامولی یونسفری استوایی در یوالی غروب خورشید 

                                                           
1 Ionospheric Scintillation 

2 Ionospheric Plasma  
3 Equatorial Ionospheric Anomaly 
4 Low Latitudes 

 5های یونسفریمیزان سرعت یرکت عمودی لایه

 Fتبع آن سبب افزایش ارتفاع لایه افزایش یافته و به

های پایینی شود؛ در این هنگاد میزان گرادیان لایهمی

های یونسفر افزایش یافته و به سبب آن میزان جوشش

افزایش به  نیابد  اینیز افزایش می 4ریپلاسما یونسف

رخ  Rayleigh-Taylorدلیل فرآیندی ناپایدار به ناد 

شود دهد و منجر به ایجاد اغتشاشار در یونسفر میمی

های پلاسمای یونسفری با نیرویی به اندازه   جوشش[1]

Eبردار  B کند که این نیرو رو به بالا یرکت می

شود که تولید شده از یک دوقطبی الکترونی ایجاد می

پس از رسیدن به بالاترین ید ارتفاعی خود در دو طرف 

که و به دو سوی شمالی و جنوبی استوا گسترش یافته 

 15دلیل ایجاد آنامولی یونسفری استوایی به اندازه 

درجه از استوا به سمت جنوب و شما  مدار استوایی 

یند که در فرآ 7  پلاسمای پعیف شده[5]شودمی

و  جوشش شرکت نموده با پلاسمای متراکم شده

ای که در یونسفر استوایی تولید شده  واکنش داده نشده

شود که سبب ایجاد یک گرادیان قوی در ترکیب می

شود که این فرآیند سبب رخداد ساختار یونسفری می

های شدید در این منطقه شده که منجر به نظمیبی

ناطع استوایی یونسفر افزایش درخشش یونسفری در م

های یونسفری در این ناییه   درخشش[4]شود می

بیشتر از نوایی استوایی است  علاوه بر این میزان 

های خورشیدی نیز باعث افزایش شدر این پدیده دوره

  [1]شود در مناطع استوایی می

تواند باعث ایجاد اختلالاتی شود درخشش یونسفری می

گیری فاصله میان ماهواره و که سبب تغییر در اندازه

گذاری بر فاز و دامنه گیرنده شده و نیز می تواند با اثر

ارسالی باعث ایجاد تغییرار زیاد در مشاهدار   سیگنا

گیرنده گردد  پدیده درخشش یونسفری قابلیت 

امنه و فاز موج یامل سیگنا  ارسالی را گذاری بر دتاثیر

                                                           
5 Vertical Drift Velocity 
6 Ionospheric Plasma Bubbles 
7 Depleted Plasma 
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 ...بینی  ترکیب شبکه عصبی با الگوریتم ژنتیک جهت پیش
 علیرضا عتباتی، محمدمهدی علیزاده الیزئی 

توان گفت که درخشش داراست به بیان دیگر می

  یونسفری دامنه قادر است نوساناتی در شدر سیگنا

ارسالی ماهواره ایجاد کرده و باعث افزایش میزان نسبت 

( در موج ارسالی از سوی ماهواره SNRبه نویز )  سیگنا

نوساناتی شدید را در  گردد  بعلاوه این پدیده قادر است

  [2]فاز موج یامل ارسالی از ماهواره ایجاد کند 

 تواند سبب کاهش سطحدرخشش یونسفری دامنه می

سیگنا  ارسالی از ماهواره تا ید آستانه قفل گیرنده 

های شدید یونسفری شده و یا در مواقع درخشش

ارسالی از ماهواره  1تواند باعث محو شدن سیگنا می

تواند با شود  در زمان درخشش یونسفری این پدیده می

هایی در پریب شکست محیط  باعث نظمیایجاد بی

دفی یو  محور اصلی در جهار تصا  انحراف سیگنا

انتشار آن شود  در مسیر انتشار موج این تغییرار 

کوچک فاصله سبب ایجاد تداخل در درون سیگنا  

آن تضعیف و تقویت متناوب سیگنا  در  هشده و نتیج

های تاثیر درخشش .محور انتشار آن است دامتدا

تواند سبب ایجاد جهش یونسفری بر فاز موج یامل می

گیرنده و از دست دادن داده مورد   افاز و قطع سیگن

تواند یک شیفت نظر شود  درخشش یونسفری فاز می

فرکانسی در سیگنا  ایجاد کند و سبب افزایش میزان 

پهنای باندی که باعث قفل شدن فاز گیرنده شود  

گردد و نیز سبب کاهش دقت توانایی گیرنده برای می

 شودمی ارسالی از ماهواره  اتصا  و  قفل به سیگنا

این فرآیند سبب افزایش میزان پارامتر تفکیک   [1]

یش و در نتیجه باعث افزا (GDOP) 2هندسی دقیع

میزان خطا در تعیین موقعیت مکان گیرنده شده و 

نتیجه آن سبب کاهش توانایی گیرنده در دریافت و 

  [7]شود ارسالی می  ردیابی سیگنا

تواند بینی درخشش یونسفری میسازی و پیشمدل

سبب کاهش میزان تاثیرار خطای درخشش یونسفری 

                                                           
1 Deep Signal Fades 
2 Geometrical Dilution of Precision 

 1ای ناوبری جهانیهای ماهوارهدر مشاهدار سیستم

(GNSS)  و در نتیجه سبب افزایش میزان دقت در

کنون تا   [0]شود ای و ناوبری کارکرد ارتباطار ماهواره

تجربی جهت تخمین میزان درخشش هایی مد 

  [11-9]یونسفری دامنه و فاز به چاپ رسیده است

سازی این پدیده با یلی قطعی برای مد تاکنون راه

برای  های عددی ارائه نشده است  لذااستفاده از روش

های بر مبنای ریاپی با ها روشمدلسازی اینگونه پدیده

تواند کارگشا باشد  در استفاده از پارامترهای تجربی می

های تجربی از پارامترهایی همچون طو  و برخی از مد 

عر  جغرافیایی  فصل و زمان برداشت مشاهدار 

عنوان ورودی استفاده شده است  این در یالی است به

خشش یونسفری علاوه بر پارامترهای مکانی از پدیده در

  [0]پذیرد پارامترهای فیزیکی یونسفری نیز تاثیر می

داس و همکاران درصد رخداد درخشش یونسفری را 

سازی کردند صورتی مد برای یک دوره یازده ساله به

عنوان میانگین درخشش که برای هر روز عددی را به

عنوان ورودی مد  محاسبه ی همان روز و بهیونسفر

سازی از شبکه عصبی   در این مد [12]اند کرده

استفاده شده است و پارامترهایی نظیر شار خورشیدی  

عنوان شماره ماه و نیز ساعت رخداد را نیز به

اند و بر این اساس  های دیگر مد  در نظر گرفتهورودی

مدلی برای درخشش یونسفری ابداع کردند  نکته ای که 

ن است که به سازی گفت ایخصوص این مد توان درمی

دلیل بزرگی بازه زمانی انتخاب شده در ایتساب 

های یونسفری به صورر روزانه و نیز عدد درخشش

استفاده از پارامترهای تاثیرگذار فیزیکی دیگر در این 

بینی توان انتظار دقتی بالا برای پیشسازی  نمیمد 

 های یونسفری از این مد  داشت پدیده درخشش

و همکاران با استفاده از روش یادگیری  رزنده  دی پائولا

گیر و استفاده از ماشین و از طریع روش درخت تصمیم

بیشترین مشاهدار میزان درخشش یونسفری در 

                                                           
3 Global Navigation Satellite Systems 
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در بازه های یک و نیم  1ایستگاه ساو خوزه کامپوس

برای چهار  26:88تا  28:88ساعته در محدوده ساعتی 

 2881ر دسامب 29تا  25روز مشاهداتی در مدر زمان 

مدلی برای پیش بینی رخداد درخشش یونسفری ابداع 

های ژئوفیزیکی   در این مد  از داده[11]کردند 

همچون شار خورشیدی  پارامتر فعالیت مغناطیسی  

و میزان درخشش  2سرعت رانش پلاسما عمودی

استفاده شده است  نتایج این تحقیع  1یونسفری دامنه

باشد اما به این مقادیری قابل قبو  برای این پدیده می

شدید  هایبینی درخششدلیل که تنها قادر به پیش

یونسفری و نیز محدود به بازه محدودی از یک روز بود  

 توان به صورر عملیاتی از آن استفاده نمود نمی

یک مد  برای  در پشوهشی اندرسون و همکاران

های یونسفری برمبنای تغییرار بینی درخششپیش

ارائه F2 ارتفاعی یونسفر برای بالاترین میزان ارتفاع لایه 

عتقد بودند این پارامتر بیشترین تاثیر را دادند؛ زیرا که م

های پلاسمای یونسفری در ایجاد اغتشاشار جوشش

بینی پدیده درخشش دارد؛ لذا این پارامتر را برای پیش

  از این پارامتر جهت [16]اند یونسفری به کار گرفته

های یونسفری به سه یالت: بینی رخداد درخششپیش

درخشش یونسفری شدید  بدون درخشش یونسفری و 

 تا 10:18با ایتما  درخشش یونسفری در بازه زمانی 

استفاده شده  6روویاندر منطقه ای به ناد پ 19:18

است  ایراد این روش در آن است که از دیگر پارامترهای 

فیزیکی مرتبط با درخشش یونسفری بهره نبرده و 

بینی خود را تنها محدود به پارامتر تغییرار پیش

 کرده است  F2ارتفاعی لایه 

یک مد  برای  [15]در پشوهشی دیگر دلیما و همکاران 

بیان ارتباط و همبستگی درخشش یونسفری با 

های مرتبط با های فیزیکی یونسفر و نیز دادهداده

گیر ابداع خورشید با استفاده از روش درخت تصمیم

                                                           
1 São José dos Campos 
2 Vertical plasma Drift Velocity 
3 Amplitude Scintillation 
4 Peruvian 

سازی از پارامترهایی فیزیکی   در این مد [15]کردند 

های ژئومغناطیسی  نظیر شار خورشیدی  میزان فعالیت

  سرعت ارتفاعی این لایه و نیز پارامتر F2ارتفاع لایه 

درخشش یونسفری دامنه به صورر میانگین یک و نیم 

های درخشش اند  محدوده زمانی دادهساعتی بهره برده

های استفاده شده یشتر از دادهیونسفری مورد استفاده ب

علاوه در   به[11]باشد در مقاله رزنده و همکاران می

های یونسفری پعیف و پشوهش مذکور از درخشش

برای  22:88تا  10:18متوسط نیز در محدوده زمانی 

 روزه استفاده شده است  آنالیز 10یک بازه زمانی 

های مرتبط با پیداکردن همبستگی و ارتباط میان داده

درخشش یونسفری در روش مورد استفاده در این 

روزه دارای  10اده از بازه زمانی تحقیع به دلیل استف

 دقتی بالاتر نسبت به تحقیقار گذشته است   

هایی که استفاده از روش شبکه عصبی برای مد 

بینی سازی و یا پیشهای زیادی را برای مد داده

کنند  نسبت به سایر پارامتری محدود استفاده می

  در این [4]تر است سازی مناسبهای مد روش

های عصبی و تلفیع پشوهش سعی شده از روش شبکه

دهی بهینه و نیز آن با الگوریتم ژنتیک برای وزن

ها برای مدلسازی و در نهایت آموزش مقدماتی داده

های یونسفری استفاده شود  از بینی درخششپیش

بینی پدیده سازی و پیشروش شبکه عصبی برای مد 

تفاده شده است که در های یونسفری نیز اسدرخشش

بالا به برخی از این تحقیقار اشاره شد  روش شبکه 

سازی و عصبی روشی ریاپی است که برای مد 

بینی مسائل غیرخطی نظیر پارامترهای یونسفری پیش

سازی آن برمبنای مدلی قطعی و فیزیکی بسیار که مد 

آید  دارای کارایی مشکل و یا غیرممکن به نظر می

سازی ریاپی های مد بت به سایر روشبالاتری نس

  علاوه بر این روش شبکه عصبی برای [14]است 

های یاوی نویز که دارای بینی دادهپیشسازی و مد 

باشند همچون تغییراتی زیاد در مدر زمان کم می

پارامتر درخشش یونسفری دامنه  میتواند روشی 

   [4]مناسب تلقی شود 
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 01 

 ...بینی  ترکیب شبکه عصبی با الگوریتم ژنتیک جهت پیش
 علیرضا عتباتی، محمدمهدی علیزاده الیزئی 

در این پشوهش ابتدا منطقه مطالعاتی و نیز پایگاه داده 

توان از آن که می S4مورد استفاده در مدلسازی پارامتر 

برای تاثیر درخشش یونسفری بر دامنه موج ارسالی 

استفاده نمود و نیز پارامترهای فیزیکی یونسفری و 

طور کامل توپیح داده خورشیدی استفاده شده به

تاثیر هر یک از این پارامترها بر خواهد شد و میزان 

درخشش یونسفری مشخص نشان داده خواهد شد  پس 

از آن در خصوص روش تحقیع این پشوهش همچون 

شبکه عصبی  الگوریتم ژنتیک و ترکیب شبکه عصبی با 

الگوریتم ژنتیک و هچنین میزان تاثیرگذاری آن بر 

نتایج یاصل توپیحاتی آورده شده و سپس نتایج 

این روش در منطقه مورد مطالعه بررسی شده  یاصل از

بینی در بازه زمانی سازی و پیشو میزان دقت مد 

 مذکور در بخش نتایج به تفصیل آورده شده است 

 منطقه مورد مطالعه -2

بینی سازی و پیشهای مربوط به مد داده

های یونسفری مورد استفاده در این پشوهش درخشش

سازی شده زمانی یکسان هایشامل مشاهداتی با گاد

در  1جهت استفاده به عنوان داده ورودی و داده هدف

 باشد شبکه عصبی می

  GNSSاز مشاهدار  S4 هایبرای این منظور داده

 که در کشور گواد و در شهرGUAM ایستگاه گواد 

Dededo  و عر   16680401و با طو  جغرافیایی

ده است  واقع گردیده  استفاده ش 1185091جغرافیایی 

متری از سطح دریا  2818922این ایستگاه که در ارتفاع 

و  JAVAD TRE_G3TH DELTAبوده و از گیرنده 

های نماید  دادهاستفاده می ASH701945B_Mآنتن 

RINEX  دریافت شده از این ایستگاه با نرخ مشاهداتی

به نشانی  IGSثانیه از سایت  18

ftp://cddis.gsfc.nasa.gov  باشد  قابل برداشت می 

                                                           
1 Target Data 

 های مورد استفادهها و متغییرداده -3

در این پشوهش از پارامترهای موثر بر فیزیک یونسفر که 

تواند سبب ایجاد پدیده درخشش یونسفری شود می

که معیاری برای  S4و از پارامتر  عنوان ورودیبه

 ت به عنوان خروجیسنجش درخشش یونسفری اس

شبکه عصبی تلفیع شده با الگوریتم ژنتیک استفاده 

که در ذیل به تفصیل به آن پرداخته خواهد  شده است 

 شد 

 S4پارامتر  -3-1

در این پشوهش برای سنجش میزان درخشش یونسفری 

استفاده شده است که میزان آن  4Sاز پارامتری به ناد 

شدر سیگنا  مشاهده شده  2ت با انحراف معیاربرابر اس

اپک از گیرنده که با میزان میانگین سیگنا   در هر

 1مشاهداتی گیرنده در یک گاد زمانی مشخص نرمالیز

 آید:( بدست می1شود و از رابطه )می

                              (1)بطهرا
22

4

I I
S

I


 

ارسالی از  6شدر سیگنا  دهندهنشان  I (1در رابطه )

Iماهواره بوده و   امید ریاپی پارامتر  مقدارI 

میانگین  بوده که در فایل مشاهداتی از ماهواره برابر با

که نشان دهنده میزان شدر سیگنا  2Sو 1Sپارامتر 

از  L2و  L1به نویز موج ارسالی در هر دو فرکانس 

بنا به نوع تعریف آن  4S  پارامتر [17]باشد ماهواره می

 که یاصل از انحراف معیار مقادیری در یک بازه زمانی

 4Sباشد  لذا وایدی برای نمایش آن وجود ندارد  می

های زمانی از چند ثانیه تا چند ساعت بنا به برای بازه

شود  در این پشوهش از نوع نیاز مد  استفاده می

مشاهداتی برای یک بازه زمانی پنج  4Sمتوسط مقادیر 

مشاهداتی استقاده شده 4Sمحاسبه ای برای دقیقه

توان مقادیر متوسط است  در این خصوص می

4محاسباتی  0.2S   برای بازه پنج دقیقه را به عنوان

                                                           
2 Standard deviation 
3 Normalize 
4 Signal Intensity 
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 1398 پاییز شماره سوم   هفتمسال       

  شکل [14]رخداد درخشش یونسفری قلمداد نمود 

 4S( نمایش دهنده متوسط مقادیر 2شماره )

ای در برای بازه پنج دقیقه L1 برای موجمشاهداتی 

 2817سا   ساعت و در روز دهم ماه ژوئن 26 مدر

 است  
 

 

      
 واقع در کشور گوام GUAM ستگاهیا:  1 شکل

 
2112ژوئن سال دهم ماه روز  یبرامشاهداتی   S4پارامتر : 2شکل 

پارامترهای فیزیکی موثر بر درخشش  -3-2

 یونسفری

در این پشوهش از پارامترهای موثر بر فیزیک یونسفر که 

تواند سبب ایجاد پدیده درخشش یونسفری شود می

های شبکه عصبی تلفیع شده با عنوان ورودیبه

الگوریتم ژنتیک استفاده شده است  پارامترهایی نظیر 

بریسب کیلومتر و  F2 (HmF2)رین ارتفاع لایه بیشت

بر یسب کیلومتر بر  F2 (vdF)سرعت عمودی لایه 

ثانیه و همچنین علاوه بر این دو پارامتر  برای مدلسازی 

پدیده درخشش یونسفری بایستی از پارامترهای دیگری 

  تعداد   F10.7همچون شار خورشیدی و پارامتر آن 

المللی ئومغناطیسی بینو شاخص ژ 1های خورشیدیلکه

Kp    نیز بهره برد 

ها  دو پارامتر بیشترین ارتفاع لایه در بین این پارامتر

F2  و سرعت ارتفاعی لایهF2  به صورر مستقیم برروی

که محیط اصلی ایجاد پدیده درخشش  F2لایه 

                                                           
1 Sunspot Number 
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 ...بینی  ترکیب شبکه عصبی با الگوریتم ژنتیک جهت پیش
 علیرضا عتباتی، محمدمهدی علیزاده الیزئی 

در یقیقت نرخ  .[15]یونسفری است  تاثیرگذار هستند 

تواند باعث ایجاد نوعی میرشد ناپایداری پلاسما که به

های یونسفری شود به عواملی همچون: درخشش

که سبب تأثیر  (inV) های خنثیفرکانس برخورد یون

شود  شدر میدان می F2بر تغییرار ارتفاعی لایه 

خورشید دچار  غروب در زمان ( کهEالکتریکی )

شود و سبب افزایش میزان نسبت زیادی میتغییرار به

شده و همچنین گرادیان  F2سرعت ارتفاعی لایه 

وابسته است  میزان  F2در لایه  n چگالی الکترونی

توان به صورر زیر های پلاسما را مینرخ رشد ناپایداری

 :[1]نمایش داد 

) (2رابطه) )
in

n E g

n B V
 


  

 
بیانگر شدر میدان مغناطیسی  B که در این رابطه

شان ن نشان دهنده میزان گرانش زمین و gزمین  

ها در یونسفر است  این دهنده نرخ بازسازی یون

هستند که  پارامترها سبب ایجاد شرایط و یا عواملی

شوند ثباتی در یونسفر میباعث افزایش نرخ رشد بی

نمایش بیشترین ارتفاع دانسیته  1  در شکل شماره [1]

برای روز دهم ماه ژوئن سا   F2الکترونی در لایه 

 آورده شده است  2817

 
 2112ژوئن سال  11روز  یبرا کیلومتربرحسب  F2 هیدر لا یالکترون تهیارتفاع دانس نیشتریب زانیم:  3شکل 

بیشترین ارتفاع دانسیته  ردر این پشوهش پارامت

و سرعت عمودی لایه  F2 (HmF2) هیلا الکترونی در

F2 (vdF) گواد  با طو   1یستگاه یونوسندمربوط به ا

با گاد  11842و عر  جغرافیایی  1668048جغرافیایی 

 0تا  6های زمانی مشاهداتی پانزده دقیقه و در فرکانس

مگاهرتز استفاده شده است  اطلاعار مربوط به این 

توان دریافت نمود  می 2NOAAایستگاه را از سایت 

ا محاسبه توان برا می F2میزان سرعت عمودی لایه 

 گیرینسبت به بازه زمانی اندازه F2میزان تغییرار لایه 

  ( محاسبه نمود1صورر رابطه )مدنظر به

                                                           
1 Ionosonde Portable Sounder 
2 https://www.ngdc.noaa.gov/stp/IONO 

 

  (1رابطه)
           

hF
vdF

t




 
برابر با اختلاف ارتفاع در دو  hF(1که در رابطه )

برابر با vdFاپک متوالی مشاهداتی در این پشوهش  

که بر یسب کیلومتر بر ثانیه  F2سرعت عمودی لایه 

نیز برابر با بازه زمانی مشاهداتی است  tباشد و می

باشد  در شکل که در این پشوهش برابر با پنج دقیع می

برای روز دهم ژوئن  F2مقادیر سرعت عمودی لایه  6

ای به نمایش در آمده پنج دقیقهه برای باز 2817سا  

 است 
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 2112ژوئن سال  11برای روز  (KM/S) هیبر ثان لومتریبر حسب واحد ک F2 هیلا عمودیسرعت :  4 شکل

گیری نشان دهنده شار خورشیدی اندازه F10.7پارامتر 

سانتی متر است که برای تعیین 7/18شده در طو  موج 

گیرد ه قرار میمیزان فعالیت خورشیدی مورد استفاد

های زمانی های یونسفری شدید در بازهدرخشش .[10]

های خورشید در آن دوره در دهد که فعالیترخ می

های زمانی که بیشترین میزان خود قرار دارد و یا در بازه

های های خورشید کم است درخششمیزان فعالیت

ر دارند که این یونسفری مشاهده شده مقادیری کمت

های خورشیدی و عامل نشان از ارتباط بالا میان فعالیت

  این [15]های یونسفری دارد میزان رخداد درخشش

 National Geophysical Dataمقادیر از سایت 

1Center  دریافت شده است 

های خورشیدی پارامتر دیگری که در تعداد لکه

های خورشیدی سازی از آن استفاده شده است  لکهمد 

به طور مستقیم با میدان مغناطیسی خورشید ارتباط 

های بدست آمده بیانگر آن است که میدان دارند  داده

های خورشیدی مغناطیسی ایجاد شده در اطراف لکه

تر از میدان مغناطیسی زمین است هزاران بار قوی

های خورشیدی شدر   با افزایش تعداد لکه [19]

میدان مغناطیسی زمین افزایش یافته و در اثر آن یجم 

به  2ای خورشیدیهعظیمی از انرژی به صورر شراره

                                                           
1 https://www.ngdc.noaa.gov/ 
2 Solar Flare 

های لکه د  تعدا[28]شودسوی جو زمین ارسا  می

ف  1خورشیدی توسط پارامتری به ناد عدد ول

گیری شده و به صورر روزانه از طریع موسسه اندازه
6National Geophysical Data Center  منتشر

  [19]شود می

یونسفری  گر از فاکتورهای موثر بر درخششیکی دی

باشد  شاخص میزان فعالیت ژئومغناطیسی زمین می

پارامتری جهت   pKالمللی ژئومغناطیسی بین

های ژئومغناطیسی زمین گیری میزان فعالیتاندازه

است   Kخود میانگین نجومی اندیس  pKاست  اندیس 

 5H  4Dهای نظیر مولفه خود یاصل  مشاهده Kاندیس 

در طو  هشت بازه زمانی سه ساعته برای یک روز  7Zو 

توان برای ارزیابی روزهایی می pKباشند  از اندیس می

که به لحاظ ژئومغناطیسی دارای اختلا  هستند و یا 

تر از   مقادیر پایین[19]برای روزهای آراد استفاده نمود 

دهنده وپعیت آراد از لحاظ نشان رای این پارامتبر 1

ژئومغناطیسی است؛ در یالی که افزایش این پارامتر 

سبب افزایش اغتشاشار و نیز افزایش درصد رخداد 

به  Kp-index  مقادیر [21]شوددرخشش یونسفری می

                                                           
3 Wolf Number 
4 https://www.ngdc.noaa.gov/ 
  مولفه افقی میدان ژئومغناطیس ی زمین5
  و نصف النهار جغرافیاییH زاویه بین مولفه 4
  مولفه قائم میدان ژئومغناطیسی زمین7
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صورر روزانه و نیز به صورر بازه زمانی سه ساعته 

قابل برداشت  1شود و از سایت دانشگاه کیوتومنتشر می

سه  هایدر بازه pKشاخص ادیر یاصل از است  مق

 (5شکل)در  2817ماه ژوئن سا  دهم  یساعته برا

 آورده شده است 

 مبنای نظری تحقیق -4

های عصبی و تلفیع آن با این مقاله از روش شبکه

دهی بهینه و نیز آموزش الگوریتم ژنتیک برای وزن

بینی ها برای مدلسازی و در نهایت پیشمقدماتی داده

های یونسفری استفاده کرده است  در ذیل به خششدر

های عصبی و ترکیب آن با تفصیل به موپوع شبکه

 الگورتم ژنتیک خواهیم پرداخت 

 عصبی هایشبکه -4-1

های یادگیری ماشین است عصبی یکی از روش شبکه

بینی پارامترهای تواند برای مدلسازی و یا پیشکه می

توان گیرد که میقرار خطی و غیرخطی مورد استفاده 

بینی پارامترهای یونسفر نیز سازی و یا پیشبرای مد 

از این روش بهره برد  این روش تحت تاثیر کمتری 

های آلوده به نویز قرار گرفته و قابلیت نسبت به داده

های آلوده به نویزی برای مقادیر زیادی استفاده از داده

های عصبی با   شبکه[22]از مشاهدار را داراست 

های تجربی  ر وارد شده به عنوان دادهپردازش مشاهدا

ها را کشف ارتباط میان آنها و یا قانون نهفته در آن

دهند  هر شبکه نموده و به داخل شبکه انتقا  می

ها هستند و عصبی از تعدادی گره که همان نورون

کنند  ها را به هم متصل میهای ارتباطی که گرهوزن

های های ورودی در وزن  داده[21]تشکیل شده است 

ها ها به نورونشوند و مجموع آنمتناظرشان پرب می

باشد شوند  هر نورون دارای یک تابع انتقا  میوارد می

که این مقدار ورودی از تابع انتقا  عبور کرده و مقدار 

کند  سپس مقادیر یاصله خروجی نورون را مشخص می

گر به جوابی اولیه ها که با ترکیب در یکدیاز نورون

                                                           
1 Kyoto University, http://wdc.kugi.kyoto-u.ac.jp/kp/ 

شده و با  2رسند وارد فرایندی به ناد پس انتشارمی

مقایسه میزان خطا و محاسبه میزان تاثیر هر کداد از 

های ها  شروع به اصلاح وزنها در تماد لایهورودی

مقدماتی کرده که شرط توقف آن رسیدن به کمترین 

میزان خطا میان داده خروجی مد  و داده هدف که به 

رر ورودی به مد  داده شده است  خواهد بود صو

ساختار یک شبکه عصبی با دولایه  (4)در شکل  [26]

 میانی آورده شده است 

 الگوریتم ژنتیک -4-2

یک الگوریتم جستجوی عددی است  نتیکژالگوریتم 

ریزی شده است بقای داروین طرحبر مبنای نظریه که 

  رابطه میان علم ژنتیک و الگوریتم ژنتیک را [25]

توان این گونه در نظر گرفت که ژن ها به عنوان می

ای در درون کمیت و متغیر مساله به صورر رشته

اند که متغیرهای اصلی مسأله ما ر گرفتهها قراکروموزد

ای از هستند  شاخصی به ناد جمعیت به مفهود مجموعه

های یک نسل  مفهود پراهمیت دیگر این کروموزود

را یل  سازیوقتی یک مسئله بهینه .الگوریتم است

کنیم هدف یافتن بهترین جواب از میان تمامی می

به جواب جوابهای ممکن است  در واقع جستجو برای 

 کلیبرای پیدا کردن مینیمم در فضای  جستجو معنای

این الگوریتم به صورر تصادفی   [24]است  لهأمس

سپس این  وسازد های اولیه میجواب جمعیتی از

تبدیل  های صفر و یکباینری زنجیرهها به یالت جواب

های با گویند  کروموزودکه به آن کروموزود میشده 

 شایستگی بیشتر با استفاده از یک روند تصادفی به

ت عنوان والدین انتخاب شده و در تولید مثل شرک

 شوند  فرزندانی که ازکنند و فرزندان تولید میمی

تر هستند در جمعیت جدید جای والدینشان شایسته

تکامل تا  والدین را خواهند گرفت   بدین ترتیب  روند

ترین کروموزود در سراسری یا شایسته رسیدن به بهینه

خواهد یافت  البته باید  ترین جمعیت ادامهتکامل یافته

                                                           
2 Back Propagation 
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رای توقف الگوریتم و جمعیت تکامل یافته یک معیار ب

  [27]شود  نهایی در نظر گرفته

ها در هر نسل به عنوان ورودی تابع هدف وارد کروموزد

شوند و این همان تابع اصلی است که به الگوریتم می

های موجود دنبا  مینیمم مطلع آن هستیم  کروموزود

باشند  این در هر نسل  جمعیت الگوریتم می

ها در واقع همان جواب های اصلی مسأله بوده کروموزود

های آن تغییر به تغییر در ژنکه در هر نسل با توجه 

بندی بهترین وزن به کنند  سپس در فرایند مقیاسمی

در شود  سپس ها نسبت داده میهر کداد از کروموزود

با یک روند   ترشایستهی هاکروموزودانتخاب فرآیند 

 یکدیگربا  وشده انتخاب تصادفی در یک جمعیت 

را ر های جدیدتها یا جوابو کروموزود شدهترکیب 

  [20]کنندمیتولید 

های شایسته جهت انجاد جمعیتی از کروموزودسپس 

با یک نرخ عملگر ترکیب  شده وتولید مثل انتخاب 

بهتر بر  ی باینریهابا هدف تولید رشتهترکیب مشخص 

سپس در استخر تولید مثل اعما  خواهد شد   روی

ها سبب جهش با ایجاد تغییرار تصادفی در ژنفرایند 

پراکندگی  فاور وها دچار تشود که کروموزودمی

تری از فضای جستجو ژنتیکی شده و محدوده وسیع

های کروموزود برای یک جمعیت به منظور یافتن

گیری از   در واقع بهرهتر مورد بررسی قرار گیردهشایست

تر در این روش  وجه فضای جستجوی عددی وسیع

های یاصل از تکرار تمایز آشکار میان این روش و روش

پس از گذشت مدر مربعار است   همچون کمترین

ها به سمت زمانی از اجرای الگوریتم ژنتیک  کروموزود

در این مریله که  دونشمیهمگرا  یک پاسخ بهینه

متوقف شده و آن کروموزود به  اجرای الگوریتم ژنتیک

  البته شودله انتخاب میأعنوان پاسخ بهینه مس

حت و بایست به این نکته اشاره نمود که میزان صمی

دقت همگرایی به انتخاب بهینه پارامترهای الگوریتم 

  [20] وابسته است

  

 
 2112ماه ژوئن سال دهم  یسه ساعته براKp index  یالمللنیب یسیشاخص ژئومغناط:  5شکل 

 
[25]ی انیم هیبا دولا یساختار شبکه عصب:  6شکل  
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 روش تحقیق -5

در این پشوهش از ترکیب الگوریتم ژنتیک با شبکه 

های اولیه استفاده شده عصبی برای بهینه نمودن وزن

های آلوده به سازی دادهاست  شبکه عصبی برای مد 

ب به نویز و همچنین تعداد بالایی از مشاهدار مناس

شود که های دیگر مناسب ارزیابی مینسبت روش

که پارامتری جهت  4Sسازی مقادیر تواند برای مد می

پیدا کردن پدیده درخشش یونسفری است  استفاده 

های جستجوی عددی   با استفاده از روش[4]شود 

های توان مقادیر وزنهمچون الگورتیم ژنتیک  می

سازی ابتدایی شبکه را که تأثیر بسزایی در دقت مد 

خواهند داشت بهینه نمود  در ادامه به توپیح در 

خصوص تلفیع شبکه عصبی با الگوریتم ژنتیک پرداخته 

استفاده خواهد شد و سپس در خصوص ساختار شبکه 

 شده در این پشوهش مطالبی آورده خواهد شد 

ترکیب روش الگوریتم ژنتیک با شبکه  -5-1

 های اولیه شبکهعصبی برای آموزش وزن

در آموزش شبکه عصبی از روش های تکراری همچون 

که نوعی روش کمترین مربعار  1مارکوار-لونبرگ

ها در   این روش[29]شود درجه دود است استفاده می

کنار نقاط قور متعددی که دارند دارای نقطه پعفی 

های محلی به عنوان بزرگ همچون پیدا کردن مینیمم

جواب بهینه مسأله هستند که این در یالی است که 

یی محاسبه منیمم هایی همچون ژنتیک تواناروش

مطلع را در صورر تعریف بهینه اجزای الگوریتم ژنتیک 

  مزایای ترکیب این دو روش و استفاده از [29]دارند 

ها و پیدا الگوریتم ژنتیک برای آموزش ابتدایی وزن

های اولیه این است که الگوریتم ژنتیک عیب کردن وزن

های شبکه های تکراری در آموزش وزنبزرگ روش

  شبکه عصبی هم به کمک [18] پوشاندعصبی را می

های تکراری سعی در بهینه کردن جوابی دارد که روش

آن را از ژنتیک استخراج شده زیرا روش ژنتیک توانایی 

                                                           
1 Levenberg-Marquard 

دارد که با جهش به جوابی مطلوب که مینیمم مطلع 

تابع هدف است  برسد و شرط پایان الگوریتم ژنتیک 

نیز رسیدن به یدنصاب تعیین میزان اختلاف در 

های بهینه است های ابتدایی با کروموزودکروموزود

  در واقع استفاده از یک روش تکراری در آموزش [11]

های عصبی سبب افزایش دقت در فرایند پیدا شبکه

کردن مینیمم نسبی برای تابع مورد تعریف بوده و 

علاوه بر آن آزمونی برای اطمینان از جواب های یاصل 

  ترکیب الگوریتم ژنتیک [27]از  الگوریتم ژنتیک است 

تواند دقتی به مراتب بالاتر از های عصبی میبا شبکه

های عصبی ارائه الگوریتم ژنتیک و دقتی بالاتر از شبکه

کند  علاوه بر این باعث کاهش زمان پردازش مورد نیاز 

تواند با کمترین عصبی شده زیرا شبکه می در شبکه

و فرایند را  میزان پردازش به دقت مورد نظر رسیده

  [12] پایان دهد

های عصبی ترکیب شده با الگوریتم روش کار در شبکه

 :[11]ژنتیک به طور خلاصه عبارر است از 

های ورودی : شامل وارد کردن داده طرایی شبکه( 1

های لایه های میانی   تعداد نورونشبکه   تعداد لایه

میانی   انتخاب نوع تابع انتقا   انتخاب نوع روش برای 

مارکوار و      که در بخش -آموزش شبکه مانند لونبرگ

سازی این مد  در این سازی و نتایج به پیادهپیاده

 پشوهش خواهیم پرداخت 

های اولیه به کمک الگوریتم پیدا کردن بهترین وزن (2

های اولیه به صورر های عصبی وزنژنتیک : در شبکه

ژنتیک  شود در یالی که استفاده ازتصادفی داده می

ها به صورر مینیمم مطلع )در شود این وزنباعث می

صورر پردازش کامل الگوریتم( به عنوان وزن اولیه وارد 

های اولیه توسط وش آموزش وزنشبکه عصبی شود  ر

این روش به این صورر خواهد بود که یک تابع هدف 

ها تعریف شده و مقایسه سازی وزنبرای مینیمم

های هر دور با دور بعد از پردازش که بر مبنای وزن

آید  در این کمترین اختلاف میان آنهاست به دست می

و  هابرنامه ابتدا شبکه عصبی تعریف شده با ورودی

ها به برنامه داده شده و  سپس ها و خروجیتعداد نورون
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های تصادفی ابتدایی را به آن وارد کرده و سپس وزن

الگوریتم ژنتیک را تعریف نموده و بازه و میزان 

ها در هر دور کنیم  این وزنهای آن را مشخص مینسل

در هر  1توسط الگوریتم محاسبه شده و میزان مربع خطا

شود تا ها بهینه میشده و در هر دور جواب دور محاسبه

به جوابی مطلوب که مینیمم مطلع تابع هدف است  

برسیم  شرط پایان الگوریتم ژنتیک نیز رسیدن به آن 

های ابتدایی یدنصاب برای میزان اختلاف در کروموزود

  [11]های بهینه است با کروموزود

های یاصل از ژنتیک آموزش شبکه : شبکه با وزن( 1

مارکوار -شود و سپس با روش لونبرگآموزش داده می

که نوعی روش کمترین مربعار است  دوباره آموزش 

های شود که این عمل ایتما  دستیابی به وزنداده می

دهد  این بهینه را برای این نوع شبکه عصبی افزایش می

کند که آزمونی برای دا میروش از آن جهت اهمیت پی

اطمینان از درستی جواب یاصله از الگوریتم ژنتیک 

  [11]باشد می

 نتایجسازی و پیاده -6

سازی یک شبکه عصبی تلفیع شده با برای انجاد مد 

تشکیل شده است که  هالگوریتم ژنتیک که از دو لای

های لایه ابتدایی آن دارای پنج نرون بوده که شامل داده

ورودی شبکه است و لایه انتهایی آن نیز شامل یک 

باشد که نرون بوده که خروجی یاصل از این مد  می

ها اشاره خواهد شد  تابع انتقا  میان در ادامه به آن

ها در شبکه عصبی طرایی شده از نوع توابع نرون

های تعیین شده از الگوریتم است که از وزن 2سیگموید

ژنتیک به عنوان وزن اولیه مورد نیاز شبکه استفاده 

نماید  در شبکه طرایی شده پنج نوع داده به عنوان می

کنیم که شامل بیشترین های ورودی وارد شبکه میداده

  سرعت ارتفاعی لایه  F2ارتفاع دانسیته الکترونی لایه 

F2 ( پارامتر شار خورشیدی  F10.7تعداد لکه  ) های

 pKالمللی خورشیدی و شاخص ژئومغناطیسی بین

                                                           
1 Mean Squared Error 
2 Sigmoid 

شود  باشد که به صورر نرمالیز شده وارد شبکه میمی

 های شبکه عصبی در بازه صفر و یکاز آنجا که وزن

هستند  لذا برای رسیدن به بهترین مقادیر برای شبکه 

های ورودی و هدف شبکه عصبی در بهتر است که داده

ای میان صفر و یک وارد معادلار شوند که با بازه

استفاده از الگوریتم ژنتیک که در قسمت قبل به 

تفصیل به آن پرداخته شده است سبب بهینه نمودن 

شده خواهند شد  در  های ابتدایی شبکه طراییوزن

سوی دیگر میزان تاثیر درخشش یونسفری بر دامنه فاز 

بیان   S4توان آن را با پارامتر سیگنا  ارسالی که می

درجه در  28نمود که میزان یداقل زاویه برداشت آن 

عنوان داده هدف و به صورر نظر گرفته شده است را به

کنیم  به شبکه عصبی که مینرمالیزه شده وارد شب

های ها تحت عنوان وزنای از دادهطرایی شده مجموعه

ها با شود که در این پشوهش این وزناولیه وارد می

اند  آموزش ابتدایی در الگوریتم ژنتیک وارد شبکه شده

ها و شماتیک شبکه عصبی به کارگرفته نوع ورودی داده

 آورده شده است  (7)شده در شکل 

ج یاصل از مدلسازی انجاد گرفته با استفاده از یک نتای

شبکه عصبی دو لایه شبکه عصبی و ترکیب آن با 

با بازه زمانی پنج   S4 هایداده الگوریتم ژنتیک برای

 26به صورر  [11]ای متعارف است ای که بازهدقیقه

ساعته و برای یک دوره سی روزه برای ماه ژوئن سا  

سازی اولیه شبکه عصبی در نظر برای مد  2817

روزه برای سازی سیگرفته شده که نشانگر کاربرد مد 

های ورودی برای شبکه عصبی باشد  دادهاین پدیده می

گاد زمانی است که شامل  0468طرایی شده شامل

بریسب کیلومتر   F2 (HmF2)یه بیشترین ارتفاع لا

بریسب کیلومتر بر  F2 (vdF)سرعت عمودی لایه 

  تعداد   F10.7ثانیه  شار خورشیدی و پارامتر آن 

المللی های خورشیدی و شاخص ژئومغناطیسی بینلکه

Kp ها پرداخته شد  که در بخش سود به تفصیل به آن

د  باشروز می 18ای برای های پنج دقیقهبرای بازه

های فیزیکی موثر های ورودی شبکه عصبی که دادهداده

که  S4باشد  بایستی با داده بر درخشش یونسفری می
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 ...بینی  ترکیب شبکه عصبی با الگوریتم ژنتیک جهت پیش
 علیرضا عتباتی، محمدمهدی علیزاده الیزئی 

توان سازی شوند  لذا میزمانداده هدف است  هم

-Bیابی همچون استفاده از های درونبااستفاده از روش

spline عنوان ها بهین دادهها را درونیابی نمود  ااین داده

های ورودی در کنار داده هدف که پارامترهای داده

هستند  به شبکه طرایی شده اعما   S4مشاهده شده 

ها وارد شوند؛ سپس شبکه بااستفاده از این دادهمی

فرایند آموزش ترکیب شده و در شبکه عصبی تلفیع 

شوند  میزان ی میسازشده با الگوریتم ژنتیک مد 

های مورد برای داده در سه بخش آنالیز همبستگی

ی و اعتبارسنجی شبکه و ابیارز  آموزشاستفاده جهت 

در شبکه کننده های شرکتهمچنین برای کل داده

که  کیژنت تمیشده با الگور عیتلف هیدولا یعصب

سازی شبکه عصبی های اصلی در فرآیند مد بخش

رهایی به جهت برآورد دقت باشند و نیز پارامتمی

 (0)عصبی هستند  در شکل ی برای شبکهمدلساز

 نمایش داده شده است 

 

 
 مشاهداتی  S4 مقادیر میانگینبینی شبکه : شبکه عصبی طراحی شده برای مدلسازی و پیش 2شکل 

 
شده با  قیتلف هیدولا یدر شبکه عصب اعتبارسنجیو  یابیزآموزش، ار قسمت یبرا : مقایسه میزان آنالیز همبستگی 8 شکل

 کیژنت تمیالگور
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مشاهده شده است میزان  (0که در شکل)گونه همان

سازی شده با های مد پریب همبستگی برای داده

استفاده از شبکه عصبی تلفیع شده با الگوریتم ژنتیک 

برای شبکه عصبی طرایی شده آورده شده است که 

   9814/8های آموزش شبکه برابر رای دادهمیزان آن ب

های و برای داده0192/8های ارزیابی شبکه برای داده

باشد  مقدار این پارامتر می 0251/8 اعتبارسنجی برابر با

که میزانی قابل 0014/8برای کل شبکه برابر است با 

قبو  برای اطمینان از دقت شبکه و مدلسازی انجاد 

سازی با استفاده از اصل از مد باشد  مقادیر یشده می

های فیزیکی ذکرشده این شبکه با استفاده از پارامتر

در بازه زمانی سی  S4سازی برای پارامتر جهت مد 

نمایش  (9در شکل) 2817ه برای ماه ژوئن سا  روز

 داده شده است 

 
 کیژنت تمیشده با الگور قیتلف یبا استفاده از شبکه عصب 2112سال ژوئن  ماه یشده برا یازمدلس  S4 ریمقاد:  9شکل 

سازی شبکه عصبی برای بازه سپس نتایج یاصل از مد 

با میزان اصلی این داده در   S4یک ماهه برای داده 

همان بازه زمانی مقایسه شده و برای سنجش میزان 

یاصل را با پارامترهای همچون انحراف جذر دقت  مد  

 برای سنجش میزان خطاها و (RMSE)میانگین مربعار 

نیز از پارامتر همبستگی برای محاسبه آنالیز همبستگی 

 کنیم و میزان رگرسیون استفاده می

و دارای  1924/8با میانگین  S4مقادیر مشاهداتی برای 

برای  هستند  8691/8 رابر باانحراف معیاری ب

 میزان  2817سازی یک ماهه برای ماه ژوئن سا  مد 

1RMSEباشد که می 8115/8 دست آمده برابر بابه

سازی است؛ همچنین میزان دهنده دقت مد نشان

های سازی شده و دادههای مد پارامتر همبستگی داده

ت باشد که پارامترهایی جهمی 0019/8 واقعی برابر با

                                                           
1 Root Mean Square Error 

سازی شده باشد  مقادیر مد نشان دادن دقت مد  می

و انحراف  1925/8 دارای میانگینی برابر با  S4 نیز برای

 زیآنال (11)هستند  در شکل  8616/8 معیاری برابر با

انجاد شده توسط شبکه  سازیمد  انیم یهمبستگ

 ریو مقاد کتیژن تمیشده با الگور عیتلف یعصب

به نمایش در  2817سا   ژوئنماه  یبرا یمشاهدات

 آمده است 
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 ...بینی  ترکیب شبکه عصبی با الگوریتم ژنتیک جهت پیش
 علیرضا عتباتی، محمدمهدی علیزاده الیزئی 

 
 2112سال  ژوئنماه  یبرا با رنگ قرمز یمشاهدات S4شده با رنگ آب و  یمدلساز  S4 انیم سهیمقا:  11شکل 

 

 
 ریو مقاد کتیژن تمیشده با الگور قیتلف یانجام شده توسط شبکه عصب سازیمدل انیم یهمبستگ زیآنال شینما:  11شکل 

 2112سال  ژوئنماه  یبرا یمشاهدات

ها توان با رسم بردار قدرمطلع باقیماندهعلاوه بر این می

های مشاهداتی مد  سازی انجاد گرفته و دادهمیان مد 

نمایش داده شده است  پارامتری  (12)که در شکل 

که دیگر نیز جهت ارزیابی مد  آموزش دیده توسط شب

عصبی و ترکیب آن با الگوریتم ژنتیک نشان داد  این 

روزه میزان بردار باقیمانده برای این بازه زمانی سی

ها ماندهآورده شده است  میانگین میزان قدرمطلع باقی

 و بیشترین میزان آن 8122/8 برای این ماه برابر

سازی دهنده عملکرد مد باشد که نشانمی 8924/8

 باشد انجاد گرفته می
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 2112سال  ژوئنماه  یبرا   S4پارامتر  یشده برا مدلسازی ریو مقاد یاصل ریمقاد انیم سهیمقا یبرا هاماندهیبردار باق:  12شکل 

برای  18+1در گاد آخر روز ابتدایی ماه بعد )روز 

های سی و یک برای ماه  11+1های سی روزه و روز ماه

سازی انجاد شده  روز ابتدایی ماه در آن مد  روزه( که

روزه بوده که به است که ماهی سی 2817جولای سا  

کمک مد  یاصل از شبکه عصبی و تلفیع آن با 

تواند به شود که میبینی میالگوریتم ژنتیک پیش

های تعیین موقعیت جهانی به منظور کاربران سیستم

های زمانی برداشت و استفاده از مشاهدار در بازه

مناسب از لحاظ رخداد پدیده درخشش یونسفری اطلاع 

داده و کاربر تصحیصحار لازد به جهت مقابله با این 

این اختلالار در مشاهدار خود را به عمل آورد  برای 

های فیزیکی مربوط به های مربوط به پارامترمنظور داده

های عنوان دادهپدیده درخشش یونسفری آن روز را به

ودی وارد مد  کرده و سپس با کمک مد  آموزش ور

شود  در بینی میها برای روز مورد نظر  پیشدیده  داده

برای روز او  ماه جولای   S4این پشوهش میزان پارامتر 

میزان ( 11)بینی شده است  در شکل پیش 2817سا  

S4   نمایش داده شده است سازی یاصل از مد 

 
 تمیشده با الگور قیتلف یبا استفاده از شبکه عصب 2112سال  جولایماه اولین روز  یشده برا بینیپیش  S4 ریمقاد:  13شکل 

 کیژنت

بینی انجاد شده با برای سنجش میزان دقت پیش

 RMSEمقادیر واقعی در همان بازه زمانی  از پارامتر 

برای  R-Squareپارامتر  برای سنجش میزان خطاها و

کنیم  میزان محاسبه میزان رگرسیون استفاده می
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 ...بینی  ترکیب شبکه عصبی با الگوریتم ژنتیک جهت پیش
 علیرضا عتباتی، محمدمهدی علیزاده الیزئی 

های مشاهده شده بینی و نیز میزان دادههای پیشداده

S4   ساعته در روز او  جولای سا   26برای بازه زمانی

 د مشاهده نمو( 16)توان در شکل شماره را می 2817

 
 2112سال  جولای روز اول ماه  یبا رنگ قرمز برا  یمشاهدات4Sشده با رنگ آب و  بینیپیش S4 انیم سهیمقا:  14شکل 

بینی که برای روز او  ماه جولای سا  برای این پیش

به دست آمده  RMSEانجاد گرفته است میزان  2817

بدست  Square-Rارامتر باشد و پمی 8170/8 برابر با

باشد  در این بازه می 7701/8 آمده برای مد  برابر با

مشاهده شده را  4Sزمانی مقادیر یاصل برای پارامتر 

توان بنا به پشوهشی که پیشتر در این زمینه انجاد می

عنوان رخداد درخشش یونسفری قلمداد شده به

 انیم یهمبستگ زیآنالمیزان  (15شکل)  [14]نمود

شده با  عیتلف یانجاد شده توسط شبکه عصب بینیپیش

ماه روز او   یبرا یمشاهدات ریو مقاد کتیژن تمیالگور

را نمایش داده است  2817سا   جولای

 

 
 ریو مقاد کتیژن تمیرشده با الگو قیتلف یانجام شده توسط شبکه عصب بینیپیش انیم یهمبستگ زیآنال شینما:  15شکل 

 2112سال  جولایماه  ی روز اولبرا یمشاهدات

دهنده میزان اختلاف میان مقادیر نشان( 14شکل)

بین شده برای روز او  ماه مشاهداتی و مقادیر پیش

دهد  میانگین بردار را نشان می 2817جولای سا  

و بیشترین  8116/8 ها برای این روز برابرماندهباقی

باشد که نشان از عملکردی خوب می 1179/8 میزان آن

 باشد بینی انجاد گرفته میبرای پیش
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 جولایماه  ی روز اولبرا   S4پارامتر  یشده برا ینیبشیپ ریو مقاد یاصل ریمقاد انیم سهیمقا یبرا هاماندهیبردار باق:   16شکل 

  2112سال 

مشخص است در  (14و  15)های طور که از شکلهمان

بینی انجاد شده توسط شبکه عصبی و پیش مواقعاکثر 

توانسته است رفتاری  ترکیب آن با الگوریتم ژنتیک

در این راستا برای  نماید شبیه با مشاهده را دنبا  

نمایش بهتر اختلاف میان مقادیر مشاهداتی و مقادیر 

مقدار خطای نسبی )مقدار خطای بینی شده از پیش

استفاده شده که در  میت بر روی مقدار عددی کمیت(ک

نمایش داده شده است  میانگین خطای ( 17)شکل

برای روز او  ماه نسبی برای بازه زمانی یک روزه 

و میانگین این  166/8 برابر با 2817جولای سا  

است که بیانگر عملکردی  8075/8 مقادیر نیز برابر با

باشد گرفته میبینی انجاد قابل قبو  برای پیش
 

 
ماه  ی روز اولبرا   S4شده پارامتر  ینیبشیپ ریو مقاد یاصل ریمقاد انیم سهیمقا یبرا مقادیرقدر مطلق خطای نسبی:  12شکل 

2112سال  جولای

 گیری و پیشنهاداتنتیجه -2

بینی درخشش یونسفری خصوص پیشاین تحقیع در

واقع در کشور گواد و در GUAM برای ایستگاه گواد 

و عر   16680401با طو  جغرافیایی  Dededo شهر

مطالعه و بررسی صورر گرفته  1185091جغرافیایی 

های ایستگاه یونوسند گواد نیز است  همچنین از داده

برای دریافت اطلاعار فیزیکی یونسفر استفاده شده 
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ی است  این ناییه در منطقه کمربند مغناطیسی استوای

قرار داشته که دارای بیشترین میزان درصد رخداد 

های پدیده درخشش یونسفری نسبت به مناطع با عر 

باشد  در این پشوهش از جغرافیایی بالا و متوسط می

پنج نوع داده فیزیکی یونسفری و یا تاثیرگذار بر یونسفر 

عنوان باشد بهکه منشأ برخی از آنها خورشید می

شبکه عصبی تلفیع شده با الگوریتم های اولیه در داده

بینی وقوع میزان سازی و سپس پیشژنتیک برای مد 

برای مدر S4 درخشش یونسفری با استفاده از پارامتر

سازی شده  استفاده شده یک روز بعد از دوره مد 

توان به های این پشوهش میاست  از دیگر ویشگی

ناد برد که به دلیل نوع  S4  پارامتر هایاستفاده از داده

ساختار  ذاتی نویزی دارند؛ لذا تغییرار شدید در 

های زمانی کوتاه مدر امری مقادیر آن در بازه

ها امری به سازی این نوع دادهناپذیر بوده و مد اجتناب

رسد ولی استفاده از روش نسبت دشوار به نظر می

بی و نیز تلفیع آن با الگوریتم ژنتیک های عصشبکه

سازی این دسته داده  توانسته با ایجاد انعطاف در مد 

ها به صورر این امر را تایدودی ممکن نماید  این داده

روزانه در یک ماه سی روزه و با نرخ برداشت پنج 

 L1مشاهداتی برای موج  S4های ای برای دادهدقیقه

ها با استفاده از این دادهسازی محاسبه شده است  مد 

شبکه عصبی و تلفیع آن با الگوریتم ژنتیک در یک بازه 

انجاد  2817زمانی یک ماهه برای ماه ژوئن در سا  

بینی یک روزه گرفته است  بر اساس این مد  یک پیش

های با بکارگیری داده S4برای پارامتر  ساعته( 26)

و با استفاده از شبکه عصبی و تلفیع آن فیزیکی یونسفر 

بینی در پیشبا الگوریتم ژنتیک انجاد گرفته است  

به کمک  2817انجاد شده  روز ابتدایی ماه جولای سا  

مد  یاصل از شبکه عصبی و تلفیع آن با الگوریتم 

تواند به کاربران بینی شده است که میژنتیک پیش

منظور برداشت و های تعیین موقعیت جهانی بهسیستم

های زمانی مناسب از لحاظ استفاده از مشاهدار در بازه

رخداد پدیده درخشش یونسفری اطلاع داده و کاربر 

های تصحیحار را برای تعیین مختصار و فعالیت

مرتبط با اتمسفر  به جهت مقابله با این دسته اختلالار 

برای بررسی میزان در مشاهدار خود اعما  نماید  

توان به پارامتر آنالیز همبستگی بینی مین پیشدقت ای

R-Square های بینی شده با دادههای پیشداده

 RMSEو نیز پارامتر 7701/8 مشاهداتی به میزان

اشاره نمود   8170/8 بینی شده به مقدارهای پیشداده

ها میان ماندهعلاوه بر این دو پارامتر  میانگین بردار باقی

ده و مقادیر مشاهداتی نیز برابر با بینی شمقادیر پیش

باشد که بیانگر دقتی قابل قبو  برای می 8116/8

باشد  از این ی درخشش یونسفری میبینی پدیدهپیش

بینی پدیده درخشش توان برای پیشسازی میمد 

یونسفری جهت کاهش خطای این پدیده در مشاهدار 

یت عادی جهت افزایش دقت تعیین موقع نبرای کاربرا

های مشاهدار و همچنین اصلاح مشاهدار در ایستگاه

 ای بهره برد   ماهواره
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Abstract 

 

  The ionospheric plasma bubbles cause unpredictable changes in the ionospheric electron density. These 

variations in the ionospheric layer can cause a phenomenon known as the ionospheric scintillation. Ionospheric 

scintillation could affect the phase and amplitude of the radio signals traveling through this medium. This 

phenomenon occurs frequently around the magnetic equator and in low latitudes, mid as well as high latitude 

regions. ionospheric scintillation is a very complex phenomenon to be modeled. Patterns of ionospheric 

scintillation occurrence are depended on spatial and temporal ionospheric variabilities. Neural Network (NN) is 

a data-dependent method, that its performance improves with the sample size. According to the advantages of 

NN for large datasets and noisy data, the NN model has been implemented for predicting the occurrences of 

amplitude scintillations. In this paper, the GA technique was considered to obtain primary weights in the NN 

model in order to identify appropriate S4 values for GUAM GPS station in Guam country (latitude: 144.8683, 

Longitude:13.5893). The modeling was carried out for the whole month of June 2017, while this model along 

with ionospheric physical data was used for predicting ionospheric scintillation at the first day of July 2017, the 

day after the modeling. The designed model has the ability to predict daily ionospheric scintillation with the 

accuracy of about 78%. 
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