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 (1400اسفند ، تاريخ تصويب  1400)تاريخ دريافت آذر 

 چکیده

هاي وجود مجموعه داده .شودهاي مختلفي استفاده ميپارامترهاي حرکت قطبي از روش بینيامروزه با توجه به نیاز روز افزون پیش

ي ژئوفیزيکي است. در اين بیني اين پديدهحرکت قطبي سبب بوجود آمدن منبع ارزشمندي براي پیش yو  xبلند مدت پارامترهاي 

ها بینيسال استفاده شده است. براي انجام پیش 5روزه به مدت  40هاي بیني دورههاي بلند مدت حرکت قطبي براي پیشپژوهش از داده

شبکه پرسپترون چندلايه و روش آنالیز هارمونیک کمترين مربعات  وتاه مدت،هاي عصبي کانولوشني، شبکه حافظه طولاني کاز شبکه
هاي عصبي با يکديگر و روش آنالیز هارمونیک کمترين مربعات مقايسه گرديده است. در پايان استفاده شده است. در ادامه نتايج شبکه

ي کانولوشني و پرسپترون چندلايه نتايج بهتري دارند. هاهاي حافظه طولاني کوتاه مدت در بیشتر روزها از شبکهمشخص شد که شبکه

هاي بیني بسیار بهتري نسبت به روش آنالیز هارمونیک کمترين مربعات دارند. براي شبکهها دقت پیشهمچنین مشخص شد که اين روش

 yثانیه کماني است و براي پارامتر میلي  05/15 و 49/0هاي اول و چهلم به ترتیب براي روز RMSEبهترين مقادير  x ژرف براي پارامتر

است. در روش آنالیز هارمونیک کمترين مربعات  کماني میلي ثانیه 22/9، 68/0هاي اول و چهلم به ترتیب براي روز RMSEبهترين مقادير 

پارامتر  RMSEست و مقدار ي کماني امیلي ثانیه 40/48و  95/40براي روزهاي اول و چهلم به ترتیب برابر با  xبراي پارامتر  RMSEمقدار 

y  ي کماني است.میلي ثانیه 53/46و  86/40براي روزهاي اول و چهلم به ترتیب برابر با 

 ،شبکه پرسپترون چندلايه ي،کانولوشنعصبي  شبکه ،حافظه طولاني کوتاه مدت شبکه ،حرکت قطبي ،سري زماني واژگان کلیدی:

 آنالیز هارمونیک کمترين مربعات

                                                             
  نويسنده رابط 
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 مقدمه -1 

 را زمین کلي حرکت وضعیت تنها نه زمین چرخش

 جو، و صلب زمین بین ارتباط بلکه کند،مي مشخص

 و مکاني هايمقیاس در را هسته و گوشته ها،اقیانوس

توجیه زمین  يپارامترها. ]2[ ]1[کندمي منعکس زماني

(EOP1 شامل )حرکت قطب( يPM2) و طول روز (LOD3) 

 زمین چرخش از عیني نمايش قطبي يک حرکت است.

 در تغییرات دهندهنشان نیز آن تغییرات بنابراين است،

 PM تغییرات يمطالعه لذا. است ژئوفیزيکي مختلف عوامل

 در جرم حرکت مانند ژئوفیزيکي، فرآيندهاي درک براي

جريانات  توپوگرافي، گوشته، همرفت) پوسته

 مواد روي جريانات و (صفحه حرکت و الکترومغناطیسي

با  .]3[است برخوردار بالايي اهمیت و ارزش از زمین سطح

توان به مطالعات جذابي مي PMاستفاده از مطالعه روي 

 اتمسفر، حرکت مد، و جزر و اقیانوس همانند گردش

 طبیعي و هاييخچال ذوب و يخبندان، از پس بازگشت

 اجرام ساير و خورشید ماه، مانند تأثیرخارجي  اثرات

 .]9[ ]8[ ]7[ ]6[ ]5[ ]4[پرداخت زمین روي آسماني بر

PM است پوسته به نسبت زمین چرخشي محور حرکت 

 و شودمي بیان y و x مختصات از استفاده با معمولاً که

 و درجه 0 هايدر جهت ترتیب به مختصات محورهاي اين

اين سیستم مختصات را ، 1شکل . هستند غربي درجه 90

 دهد.نمايش مي

 
 ]CIO4 ]10سیستم مختصات حرکت قطب به مبداء  -1شکل 

 سالیانه و هاي چندلردوره تناوب بلندمدت، نوسانات

آنالیزهاي مختلف  در که هستند PM مهم اجزاي

دوره  .]11[ دارند زيادي اهمیت PM زماني هايسري

                                                             
1 Earth Orientation Parameters 

2 Polar Motion 

3 Length Of Day 

Conventional International Origin 4 

معرفي  1891 سال در چندلر توسط چندلر هايتناوب

مداومي روي آن  تحقیقات و از آن زمان تاکنون، شدند

دوره تناوب  زمان، گذشت . با]8[ ]2[است صورت گرفته

 دامنه و ،]12[است نوسان در سال 20/1 تا 13/1 از چندلر

 متغیر (mas5میلي ثانیه کماني ) 200 تا 100 بین آن

 که است داده نشان کنوني مطالعات . اگرچه]13[ ]8[است

 اتمسفر، بین انفعالات و فعل به چندلر هايدوره تناوب

است اما علل  مرتبط زمین سیالات ديگر و اقیانوس

 ]1[دارد قرار بیشتر مطالعه مورد ها همچنانآن پیدايش

 دامنه و دوره تناوب . اين در حالي است که]14[ ]4[

 بلندمدت نوسانات و ماندمي ثابت تقريباً سالیانه سیگنال

 سال در میلي ثانیه کماني  5/3تا  3/3بین  تقريباً

 و PM هايسیگنال بهتر استخراج . براي]13[ ]12[است

هاي مختلف از روش ها،آن متغیر زماني هايويژگي مطالعه

 مثال، عنوان به. شودمي هاي زماني استفادهآنالیز سري

 فوريه روش تبديل از 1995 همکاران در سال پوپینسکي و

دوره  و کردند استفاده PM تغییرات تحلیل و تجزيه براي

 هاي زمانياز سري سالیانه را و چندلر هايتناوب

IERS93C01 و IERS90C04 1جدول .کردند استخراج ،

هاي غالب در سري زماني حرکت قطبي را دوره تناوب

 .]13[ ]12[دهدنمايش مي

 ]y ]15[ ]16و  xهاي غالب در سري زماني دوره تناوب -1جدول 

 تعداد دوره تناوب )روز(

433 1 

365 2 

300 3 

 4 730تا  512بین 
 

 تحلیل و تعیین، تجزيه براي تجزيه موجک تبديل

شده  اعمال سالیانه چندلر هايدوره تناوب هايدامنه

منفرد  طیف تحلیل و تجزيه ،2010 سال . از]17[ ]12[است

(SSA6)  تحلیل و تجزيه براي PM است شده استفاده .

دوره  استخراج براي SSA از 2010در سال  میلر و مالکین

 نتايج نشان و کردند استفاده PM سالیانه و چندلر هايتناوب

 را با PM سري زماني ساختار تواندمي روش اين که داد

همکاران در سال  و وانگ. ]14[نشان دهد بیشتري جزئیات

                                                             
5 Milliarcsecond 

6 Singular Spectral Analysis 
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 که کردند پیشنهاد را فوريه بر مبتني روش رديابي يک 2016

 هايدوره تناوب استخراج در را لبه اثر موثر طوربه تواندمي

 هاياز گذشته تاکنون روش. ]8[سالیانه از بین ببرد و چندلر

 معمولًا، است، شده داده توسعه PMبیني پیش مختلف

 هايهاي تناوبدوره براساس يابيبرون بینيپیش هايمدل

 کمترين هارمونیک برازش روش از استفاده با PM مشخص

 ها و ترند خطيبا در نظر گرفتن سیگنال (LSHA1مربعات )

 آن هايباقیمانده بینيپیش براي تصادفي همراه يک مدلبه

میان اين  . اگر چه در]19[ ]18[ گیردمورد استفاده قرار مي

( و اتورگرسیو LS2مدل کمترين مربعات ) موجود، هايمدل

(AR3در ) براي هامدل مؤثرترين از يکي حاضر حال 

 گرفته نظر در PM بلندمدت و مدتکوتاه بینيپیش

و  ژئوفیزيکي وجود عوامل دلیلاما به ]22[ ]21[ ]20[شودمي

بیني آن پیش PM زماني سري ها در ساختارپیچیدگي آن

هاي و نتايج نشان داده است که مدل ]4[اي نیستکار ساده

، ]23[هاي غیرخطي دارندبه مدل خطي دقت کمتري نسبت

 مانند غیرخطي هايمدل از محققین از بنابراين بسیاري

 بینيپیش تطبیقي براي عصبي شبکه فازي استنتاج سیستم

PM هاي عصبي . استفاده از شبکه]25[ ]24[اندکرده استفاده

داراي پیشینه بسیار طولاني است. اين ( ANN4مصنوعي )

( هم FFNN5هاي عصبي پیشخور )ها با نام شبکهشبکه

میلادي مطرح شدند.  40شوند و از انتهاي دهه شناخته مي

با ارائه الگوريتم پس  1986راملهارت و هینتون در سال 

هاي عصبي را ( توان پردازش و محاسبات شبکهBP6انتشار )

اي طراحي شبکه 1989چان در سال . ل]26[افزايش دادند

هاي روي کاغذ را نمود که توانايي تشخیص اعداد و نوشته

هاي کانولوشني ها با نام شبکه. اين شبکه]27[داشت

(CNN7شناخته مي )هاي بعد بسیار استفاده شوند و در سال

هاي حافظه طولاني میلادي، شبکه 90در انتهاي دهه  شدند.

هاي معرفي شدند که نوعي از شبکه (LSTM8مدت ) -کوتاه 

ها داراي نوعي حافظه . اين شبکه]28[بازگشتي هستند

زماني مختلف استفاده  هايهستند و براي  آنالیز سري

هاي گوناگون علمي در حوزه LSTMهاي شوند. شبکهمي

                                                             
1 Least Square Harmonic Analysis 

2 Least-square 

3 Autoregressive 

4 Artificial Neural Network 

5 Feed Forward Neural Network 

6 Back-Propagation 

7 Convolutional Neural Network 

8 Long Short-Term Network 

اند براي مثال، چیمولا و همکاران در سال بسیار استفاده شده

در  19بیني انتشار کوويدبراي پیشها از اين شبکه 2020

. البته بايد ]29[روز آينده استفاده نمودند 14کشور کانادا تا 

هاي هاي عصبي به شکل گسترده در پژوهشگفت که شبکه

مرتبط با ژئودزي و هیدروگرافي مورد استفاده قرار گرفته 

 17يانگ و همکاران سطح آب جزر و مدي  است. براي مثال،

ماشین بردار هاي متفاوتي مانند ا به کمک روشبندر تايوان ر

سنتي و آريما  CNN ،LSTM ،ANN(، SVR9) پشتیباني

(ARIMA10پیش ) بیني کردند و در پايان مشخص شد که

ها دقت بهتري از نتايج ساير روش LSTMنتايج شبکه 

عصبي مصنوعي به عنوان  هم چنین تیرا از شبکه ]30[دارند

هاي مرجع ژئودتیکي ابزاري براي انجام تبديلات بین سیستم

استفاده نمود. در اين پژوهش از نقاط با مختصات مشخص در 

و سیستم   (SAD69)سیستم مرجع آمريکاي جنوبي با نام 

. هر دوي اين ]31[استفاده شد Córrego Alegreتر قديمي

شوند. در همین ها در آمريکاي جنوبي استفاده ميسیستم

بیني پارامترهاي توجیه هاي عصبي براي پیشراستا شبکه

هاي زمین نیز استفاده شده است. براي مثال در پژوهش

مشابه، شو و همکاران از شبکه عصبي مصنوعي براي 

ها در بیني پارامترهاي توجیه زمین استفاده نمودند. آنپیش

هايي اثرات جزرومد زمین صلب و استفاده از مدلابتدا با 

حذف  LODتغییرات فصلي اتمسفري را از روي سري زماني 

ساز شبکه عصبي نمودند. در ادامه با استفاده از شبیه

اشتوتگارت تلاش نمودند تا ساختارهاي گوناگون شبکه 

. ]32[عصبي را امتحان نموده و بهترين نتايج را استخراج کنند

استفاده از شبکه عصبي مصنوعي اين پارامترها را تا  لیائو با

بیني نمود. براي اين منظور از يک شبکه روز آينده پیش 360

ها وزن BPخور استفاده نمودند و با استفاده از الگوريتم پیش

هاي ها شامل تمامي بخشبیني. پیش]33[را اصلاح کردند

ها و شها با روخطي و غیر خطي بودند. در پايان جواب

کارهاي مشابه مقايسه گرديد. در اين پژوهش، تلاش شده از 

بیني حرکت قطبي استفاده هاي عصبي ژرف براي پیششبکه

ها، نتايج به دست شود. همچنین براي سنجش دقت شبکه

( LSHA11آمده با روش آنالیز هارمونیک کمترين مربعات )

 مقايسه شده است.

                                                             
9 Support Vector Machines 

10 Autoregressive Integrated Moving Average 
11 Least Square Harmonic Estimation 
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 روش تحقیق -2 

 تر حرکتبیني هرچه دقیقیشدر اين پژوهش براي پ

ها هاي بلند مدت استفاده شده است. اين دادهاز داده قطبي

( IERS1سايت )به شکل روزانه موجود هستند و توسط وب

شوند. همانطور که در گذشته اشاره شد، واحد اين ارائه مي

هاي مذکور براي ها میلي ثانیه کماني است. دادهداده

هاي شوند. شبکهتفاده ميهاي عصبي اسآموزش شبکه

هاي عصبي استفاده شده در اين پژوهش از انواع شبکه

عصبي ژرف پراستفاده در علوم مختلف هستند که در ادامه 

اند. براي بیان چگونگي به شکل گسترده توضیح داده شده

ها رسم شده ها فلوچارت اين شبکهانجام محاسبات در شبکه

هاي کوتاه بینيا، پیشهاست. پس از پايان آموزش شبکه

روزه انجام شده است.  40هاي مدت مربوط به دوره

همچنین به منظور سنجش کیفیت روش ارائه شده، همین 

نیز انجام شده است و  LSHAها به وسیله روش بینيپیش

در  LSHAهاي عصبي و روش در ادامه نتايج شبکه

هايي نشان داده شده و مقايسه گرديده است. درپايان جدول

 توضیحاتي در مورد اين نتايج بیان شده است.

 های عصبی ژرف )عمیق(شبکه -2-1

میلادي بیان  40عصبي در دهه  مفاهیم ابتدايي شبکه

ها با پیشرفت در هاي اخیر اين شبکهگرديد و در طي سال

هاي دلیل کارايي در زمینهافزارهاي کامپیوتري و بهسخت

در اين  گوناگون علمي بسیار مورد توجه قرار گرفته است.

شود و ها از واحدهاي محاسباتي بیشتري استفاده ميشبکه

اي امروزي افزاري رايانههاي سختبا توجه به پیشرفت

در اين پژوهش تلاش شده که با  شوند.بسیار استفاده مي

تر حرکت قطبي، از چه دقیقبیني هرتوجه به اهمیت پیش

در پايان نتايج  ها براي اين منظور استفاده گردد.اين شبکه

شوند و شبکه با دقت ها با يکديگر مقايسه ميشبکه

 شود.ميمناسب مشخص 

 حافظه طولانی کوتاه مدت عصبی  شبکه -2-1-1

ها از يک مکانیزم بازگشتي استفاده در اين شبکه

از  نیزهاي شبکه صلاح وزنهمچنین براي ا، شودمي

 BP الگوريتم . در]28[گردداستفاده مي BP الگوريتم
                                                             

1 www.IERS.org 

ها به وسیله بازگشت در طول شبکه و انجام اصلاح وزن

ها به منظور اصلاح وزنشود. اي انجام ميمشتق زنجیره

انجام  2هاي با نظارتکاهش مقدار تابع زيان در شبکه

هاي نسبت به شبکه LSTMهاي . برتري شبکهگیردمي

هاي ها در کار با دنبالهبازگشتي سنتي، توانايي اين شبکه

. ]30[است 3بین رفتن گراديان و بدون از طولاني عددي

در  4دروازه فراموشيفاده از تدلیل اساين برتري به

گیري . اين دروازه، وظیفه تصمیماست LSTMهاي شبکه

ا بر عهده دارد و در مورد دور انداختن اطلاعات ناخواسته ر

. گیرداين کار به وسیله يک تابع سیگمويد صورت مي

X=[𝒙𝟏کنید  فرض , 𝒙𝟐, … , 𝒙𝒕] هاي ورودي به ، بردار داده

 براي (6( تا )1) است. روابط LSTMيک سلول شبکه 

که  گیردمورد استفاده قرار مي 5وضعیت سلول بروزرساني

براي محاسبات بعدي مورد  6پنهانهمراه وضعیت به 

  LSTMسلول ساختار يک 2شکل  .گیردمي استفاده قرار

 . دهدمي را نشان

(1) 𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓[ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) 

(2) 𝑖𝑡 =   𝜎(𝑊𝑖[ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) 

(3) �̃�𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐[ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) 

(4) 𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 ∘ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∘ �̃�𝑡 

(5) 𝑜𝑡 =   𝜎(𝑊𝑜[ℎ𝑡−1 , 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) 

(6) ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∘ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡) 

 
 کوتاه مدت يحافظه طولانساختار داخلي  -2شکل 

اي است. در اين شبکه، دروازه همان ضرب درايه ∘

را برعهده فراموشي وظیفه حفظ اطلاعات يا دور ريختن آن

                                                             
2 Supervised 

3 Vanishing Gradient 

4 Forget Gate 

5 Cell State 

6 Hidden State 
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پذيرد. دارد. اين کار بوسیله تابع سیگمويد صورت مي

است که به ترتیب ورودي و  ℎ𝑡−1و  𝑥𝑡ورودي اين قسمت 

است  𝑓𝑡وضعیت پنهان قبلي هستند و خروجي اين بخش 

( 1شود رابطه )که با نام دروازه خروجي شناخته مي

شود را عملیاتي که در قسمت دروازه خروجي انجام مي

 1( که دروازه ورودي2دهد. در ادامه از رابطه )نشان مي

(𝑖𝑡 نام دارد براي بروزرساني وضعیت سلول استفاده )

اي کنیم. در اين قسمت هم تابع سیگمويد وظیفهمي

ل دارد. در همین قسمت، وضعیت پنهان قبلي و مشابه قب

شود ورودي کنوني به تابع تانژانت هیپربولیک وارد مي

(. پس از آن خروجي تانژانت هیپربولیک و 3)رابطه 

جايي که سیگمويد در يکديگر ضرب شده و از آن

دارد، با ضرب در  1و  0سیگمويد خروجي به شکل 

گیرد که چه مي خروجي تابع هیپربولیک به نوعي تصمیم

اطلاعاتي براي وضعیت سلول حفظ شود. در ادامه از رابطه 

( استفاده 𝐶𝑡( براي بروزرساني وضعیت سلول جديد )4)

کنیم و وضعیت سلول قبلي و مقادير خروجي از دروازه مي

شوند و وضعیت سلول بروزرساني ورودي با هم جمع مي

(. در اين 𝑜𝑡شود. در انتها دروازه خروجي قرار دارد )مي

(. ℎ𝑡شود )قسمت وضعیت پنهان بعدي محاسبه مي

هاي قبلي است وضعیت پنهان به نوعي اطلاعاتي از ورودي

شود. در اين هاي بعدي استفاده ميبینيو براي انجام پیش

هاي کنوني را بخش، ابتدا وضعیت پنهان قبلي و ورودي

وزرساني (. در ادامه وضعیت سلول بر5کنیم)رابطه وارد مي

شده )خروجي قسمت قبل( را به عنوان ورودي تابع 

کنیم و مقدار به دست آمده تانژانت هیپربولیک استفاده مي

کنیم و وضعیت در خروجي دروازه خروجي ضرب مي

، 6تا  1(. در روابط 6آيد )رابطه پنهان جديد به دست مي

 ها هستند.وزن 𝑊باياس و پارامترهاي  𝑏پارامترهاي 

 کانولوشنیعصبی  شبکه -2-1-2

هاي ژرف ترين نوع شبکهشدهشناخته CNNشبکه 

هاي گوناگون و عمدتا است و درچند سال گذشته در زمینه

بندي تصاوير و شناسايي اشیا بسیار مورد براي دسته

ها توانايي . اين شبکه]35[ ]34[استفاده قرار گرفته است

هاي زماني را هاي پیچیده تک بعدي و سريکار با ساختار

ها بیني نیز از اين شبکهتوان در زمینه پیشدارند و مي

                                                             
1 Input Gate 

هاي کانولوشني از عملیات ضرب . شبکه]36[استفاده نمود 

کنند و توسط اين نوع ضرب کانولوشني استفاده مي

کنند و به ديگر ج ميهاي مهم و برجسته را استخراويژگي

( 7نمايند. رابطه )ها در صورت وجود منتقل ميلايه

 دهد.عملیات ضرب کانولوشني را نشان مي

(7) 𝑧[𝑛] = (𝑥 ∗ 𝑔)(𝑛) = ∑ 𝑥[𝑘]. 𝑔[𝑛 − 𝑘]

𝑚

 

عملیات ضرب کانولوشني را  ∗(، علامت 7در رابطه )

 𝑔بعدي، بردار ورودي تک 𝑥دهد. همچنین نشان مي

خروجي است که با نام نقشه  𝑧[𝑛]کرنل)فیلتر( تک بعدي و 

شود. بايد به اين نکته اشاره کرد که ويژگي شناخته مي

اي از يادگیري با نظارت هاي کانولوشني زيرمجموعهشبکه

کنند. استفاده مي BPهستند و از تابع زيان و الگوريتم 

يک لايه ورودي و ضرب کانولوشني را نشان  3شکل 

هد. توجه نمايید که دراين عملیات فیلتر بر روي داده دمي

کند و پیوسته عملیات ضرب انجام در يک سمت حرکت مي

شود. اين بردارهاي شود و بردار خروجي حاصل ميمي

هاي شاخص و مهمي هستند که توسط خروجي، ويژگي

 فیلتر به وسیله ضرب انجام شده استخراج شده است.

 
 CNN هيلا کيدر  يلوشنونضرب کا اتیعمل -3شکل 

 2پرسپترون چند لایه شبکه -2-1-3

MLP است و از هاي عصبي پیشخور شبکه زيرمجموعه

و پنهان  يخروج ،يورود يها هيشامل لا يسه بخش اصل

 يبرا BPالگوريتم  از MLP هايشبکه شده است. لیتشک

از  ر،یاخ يهاکند. در ساليها استفاده ماصلاح وزن

و  براي افزايش دقت ديجد يسازتوابع فعال و ها3سازنهیبه

 يورود هي. لااستفاده شده است MLPي هاشبکهقدرت 

MLP آن را  در ادامه کنديم افتيرا در يورود يداده ها

. در اين لايه محاسبات کنديپنهان ارسال م هيلا نیبه اول

                                                             
2 Multi-Layer Perceptron 

3 Optimizer 
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 يهاهيبه لا ي اين لايههايخروج شود واصلي انجام مي 

. رسدشوند تا به لايه خروجي نهايي ميميارسال  يبعد

داخل محاسبات  چگونگي انجام دهندهنشان  (8) رابطه

𝑥𝑖 وزن، 𝑤𝑖 نجاي. در ااست اين شبکه کي  𝑏و  يورود  

است که  يخطریغ يسازتابع فعال کي 𝑓است.  باياس

 4شود. شکل  ياستفاده م دهیچیپ يالگوها يریادگي يبرا

 دهد. يرا نشان م يمعمول ينورون مصنوع کيساختار 

(8) 𝑦 = 𝑓 (𝑏 + ∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑤𝑖) 

 

 چگونگي انجام محاسبات در يک نورون شبکه عصبي -4شکل 

، LSTMدر اين پژوهش از سه نوع شبکه گوناگون 
CNN ،MLP استفاده شده  قطبي بیني حرکتبراي پیش

 فلوچارت 5اند. شکل ها مقايسه شدهاست و در پايان جواب

دهد. همان طور که نحوه انجام محاسبات را نشان مي

و قسمت  1ها به دو قسمت آموزشمشخص است، ابتدا داده

تقسیم شده است. براي قسمت  2بیني يا آزمونپیش

 1مربوط به بازه  yو  xهاي روزانه پارامترهاي آموزش داده

سال( استفاده  35) 2015دسامبر  31تا  1980ژانويه 

بیني هم مربوط به بازه هاي بازه پیششده است. داده

سال( است. در  5) 2020دسامبر  31تا  2016ژانويه 1

کنند و پس از ها فرايند يادگیري را آغاز ميادامه، شبکه

هاي پي در پي و در پايان هر مرحله، مقدار تابع آموزش

شود، در پايان با معیارها مربوطه سنجیده مي 3زيان

به دست آمده براي قسمت آموزش هم بهترين مدل 

هاي به دست آمده با بینيشود. پیشبیني استفاده ميپیش

( سنجیده RMSE4) خطاي جذر میانگین مربعاتمعیار 

 شود.شوند که در ادامه بیان ميمي

                                                             
1 Train 

2 Test 

3 Loss Function 

4 Root mean square error 

 
 هاانجام محاسبات در شبکه يفلوچارت چگونگ -5شکل 

بازه  يپژوهش برا نيانجام شده در ا يهاينیبشپی

ها شبکه يخروج نيروزه است، بنابرا 40کوتاه مدت 

ها در قسمت شبکه يروزه است. ورود 40 يهابردار

روزه است و در هر گام آموزش  40 يهاآموزش هم بردار

در قسمت  تريدرک بهتر روابط و آموزش طولان يبرا

اما در قسمت  ميرويمگام به جلو  کيآموزش تنها 

 40 ينیبشیروزه، پ 40 ينیبشیپ کيپس از  ينیبشیپ

 40 هاينیبشیپ نیب نيبنابرا م،یدهيرا انجام م يروز بعد

. شونديوارد شبکه م ديجد يهاروز فاصله است و داده

 .کنديم انیانجام محاسبات را ب يچگونگ 6شکل 
هاي انجام شده در اين پژوهش براي بازه کوتاه بینيپیش

هاي ها بردارروزه است، بنابراين خروجي شبکه 40مدت 

ها در قسمت آموزش هم روزه است. ورودي شبکه 40

روزه است و در هر گام آموزش براي درک  40هاي بردار

تر در قسمت آموزش تنها يک بهتر روابط و آموزش طولاني

بیني پس از يک رويم اما در قسمت پیشمي گام به جلو

روز بعدي را انجام  40روزه، پیش بیني  40بیني پیش

روز فاصله است و  40ها بینيدهیم، بنابراين بین پیشمي

چگونگي  6شکل شوند. هاي جديد وارد شبکه ميداده

 کند.انجام محاسبات را بیان مي

 
 هاي عصبي ژرفها به شبکهنحوه وارد کردن داده -6شکل 
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روش آنالیز هارمونیک کمترین مربعات  -2-2
(LSHA) 

 2007توسط امیري سیمکويي در سال  LSHAروش 

هاي معرفي شد. اين روش ابتدا براي تشخیص فرکانس

ارائه شد. نتايج نشان داد  GPSهاي زماني موجود در سري

هاي موجود تواند با دقت بالايي فرکانسکه اين روش مي

در اين سري زماني را استخراج نمايد. در مطالعات بعدي، 

هاي مختلف هاي زماني پديدهاين روش بر روي سري

. اساس اين روش تکمیل [38[ ]37]ژئوفیزيکي پیاده شد

هاي آماري است. مدل تابعي مونمدل تابعي بر اساس آز

در شود. ( تعريف مي9هاي زماني مطابق رابطه )در سري

دو ستون مربوط به  ، از𝑨مدل تابعي، ماتريس طرح اولیه 

در رابطه  تشکیل شده است کهخطي آفست و ترندترم 

 𝑨𝒌 ماتريساند. همچنین در مدل تابعي ( معرفي شده10)

( 11رابطه )صورت  به است 𝝎𝒌 که مرتبط با فرکانس

 .شودتعريف مي

(9) 𝑦 = 𝐴𝑥 + ∑ 𝐴𝑘𝑥𝑘

𝑞

𝑘=1

 

(10) 𝐴 = [

1
1
⋮
1

𝑡1

𝑡2

⋮
𝑡𝑚

] 

(11) 𝐴𝑘 = [

𝑐𝑜𝑠 (𝜔𝑘𝑡1)
𝑐𝑜𝑠 (𝜔𝑘𝑡2)

⋮
𝑐𝑜𝑠 (𝜔𝑘𝑡𝑚)

𝑠𝑖𝑛 (𝜔𝑘𝑡1)
𝑠𝑖𝑛 (𝜔𝑘𝑡2)

⋮
𝑠𝑖𝑛 (𝜔𝑘𝑡𝑚)

] 

(12) 𝑥 = [
𝑦0

𝑣
]     ,   𝑥𝑘 = [

𝑎𝑘

𝑏𝑘
] 

هاي مختلف آماري براي فرکانسدر اين روش، آزمون 

شود و فرکانسي معنادار است که در اين آزمون بررسي مي

 آماري پذيرفته شود.

: فرض صفر (13) 𝐻0 = 𝐴𝑥 + ∑ 𝐴𝑘𝑥𝑘

𝑖−1

𝑘=1

 

فرض مقابل (14) ∶ 𝐻𝑎 = 𝐴𝑥 + ∑ 𝐴𝑘𝑥𝑘

𝑖

𝑘=1

 

( تعريف 14( و )13در آزمون آماري که توسط روابط )

ي وجود فرکانس صفر نشان دهندهشود، ردشدن فرضمي

𝜔𝑘 زماني مورد بررسي است. با پذيرفته شدن هر در سري

𝜔𝑘هاي سینوسي و کسینوسي مربوط به آن ، مولفه

فرکانس به فرض صفر اضافه شده و آزمون براي 

 دراهد شد. قابل ذکر است که هاي بعدي تکرار خوفرکانس

 هاماندهیباق بردار نرم نيکمتر با) 𝜔𝑘 فرکانسمرحله،  هر

شود. اين افزوده مي يبه مدل تابع (مقابل فرض تحت

( 15فرکانس از مقدار آرگومان بیشینه طیف توان رابطه )

 .(16رابطه ) شودحاصل مي، 𝜔𝑗براي مقادير مختلف 

(15) 𝑃 (𝜔
𝑗
)

= �̂�0
𝑇𝑄𝑦

−1𝐴𝑗(𝐴𝑗
𝑇𝑄𝑦

−1𝑝𝐴
⊥𝐴𝑗)−1𝐴𝑗

𝑇𝑄𝑦
−1�̂�0 

(16) 𝜔
𝑘

= 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥 𝑃 (𝜔
𝑗
) 

 در روابط فوق

(17) �̂�0 = 𝑝𝐴
⊥𝑦 

(18) 𝑝𝐴
⊥ = 𝐼 − 𝐴(𝐴𝑇𝑄𝑦

−1𝐴)
−1

𝐴𝑇𝑄𝑦
−1 

( تشکیل 11نیز مطابق با رابطه )  𝐴𝑗هستند و 

در اين تحقیق يک ماتريس  𝑄𝑦شود. همچنین ماتريس مي

 . [38[ ]37]يکه در نظر گرفته شده است  

 نتایج عددی -3

هاي عصبي از پارامترهاي گوناگوني استفاده در شبکه

ها تاثیر مستقیم دارد. شود که روي عملکرد و دقت شبکهمي

استفاده شده در اين پژوهش، ما از تابع  نوع شبکه 3در هر 

براي درک روابط  ReLU  (y = max (0, x))فعالسازي

غیرخطي استفاده شد، اين تابع فعالسازي سرعت پردازش را 

دهد و از محوشدگي گراديان جلوگیري افزايش مي

. است 0001/0تا  001/0. نرخ يادگیري برابر با [39]کندمي

از انتخاب  ديدقت بالاتر، با زانیبه م يابیمنظور دستبه

 همچنین م،یاجتناب کن يریادگينرخ  يبزرگ برا ريمقاد

ي سرعت ریادگينرخ  يکوچک برا اریبس رياستفاده از مقاد

 .[40]رودکند و زمان زيادي هدرميشبکه را بسیار کم مي

استفاده نموديم. اين تابع  ADAMساز هم از براي تابع بهینه

هاي بزرگ و نويزي مناسب است زيرا براي مجموعه داده

دهد و از لحاظ محاسباتي بهینه سرعت شبکه را افزايش مي

است. همینطور استفاده از اين بهبود دهنده نیاز به صرف 

. [41]دهدزمان در تنظیم پارامترهاي ديگر را کاهش مي

است. در ادامه  1000ر با هاي آموزش هم برابتعداد اپک

 4و  3هاي ژرف استفاده شده درون جداول نتايج شبکه

نشان داده شده است. بايد توجه داشت که در اين جداول 
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روزه گوناگون  40هاي دوره RMSEنتايج بر اساس مقادير  

 بیان شده است. هم چنین براي درک بهتر تغییرات، مقادير

در  هم (Mean Absolute Error)قدرمطلق خطاي میانگین 

براي هر کدام از پارامترها آورده شده است. در  8و  7اشکال 

و  MAE( چگونگي محاسبه 20( و )19ادامه، روابط )

RMSE هادهد. در اين رابطهرا نشان مي𝑛   نشان دهنده

روزه است و اولین روز هر دوره  𝑝ها براي بازه تعداد دوره

مقدار واقعي  𝑦𝑖با يکديگر متفاوت است. همچنین  بینيپیش

  مقدار پیش بیني شده است. �̃�𝑖و 

(19) 𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − �̃�𝑖|

𝑛

𝑖=1

 

(20) 𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − �̃�𝑖)2

𝑛

𝑖=1

  

 
 روز 40براي  xپارامتر  MAEمقادير  -7شکل 

 
 روز 40براي  y پارامتر MAE مقادير -8شکل 

ساختار هر شبکه به همراه تعداد واحدهاي  2در جدول 

ها بیان شده است. براي مثال در محاسباتي )يا سلول( و لايه

و به ترتیب  3و  2با فیلترهاي  CNNلايه  2شبکه ششم، 

 LSTMلايه  2واحد محاسباتي و يا شبکه دوم از  60و  80

 باتي ساخته شده است.واحد محاس 60و  80با به ترتیب 

 استفاده شده يهامختلف شبکه يهايمعمار -2دول ج

 هاشبکه تعداد

1 LSTM (80) 

2 LSTM (80) – LSTM (60) 

3 CNN (80 (f 2)) 

4 CNN (80 (f 3)) 

5 CNN (80 (f 5)) 

6 CNN (80 (f 2)) -CNN (60 (f 3)) 

7 MLP (80) 

8 MLP (80) - MLP (60) 

مشخص است که با  4و  3هاي جدولبه طور کلي از 

ها کاهش يافته بیني طبیعتا دقتشدن مدت پیش طولاني

ها مشهود است. براي مثال است، اين مورد در تمامي روش

ها نسبت به بینيام پیش 18دوره  10و  9هاي در شکل

داده شده است و در اين شکل مشخص مقادير واقعي نشان

بیني از مقدار واقعي پیشاست که با گذشت زمان مقادير 

 4و  3هاي فاصله گرفته است. همچنین طبق جدول

ها و پارامترهاي مشخص است که به ازاي تعداد لايه

ها متفاوت است و حتي ها و جوابها، دقتگوناگون شبکه

ها بسیار بزرگ است. براي مثال در برخي مواقع تفاوت دقت

، دقت در روزهاي پاياني 2با فیلتر  CNNدر شبکه سوم 

که در روزهاي بسیار بدتر از روزهاي ديگر است، در حالي

ابتدايي اين شبکه داراي دقت بسیار خوبي است. اين مورد 

به طور کامل قابل مشاهده است. در اين شکل  7در شکل 

ها در روزهاي نهايي فاصله زياد اين شبکه از تمامي شبکه

همچنین  4و  3هاي رنگ(. از جدول واضح است )خط سبز

هاي ديگر تر از شبکهها ژرفمشخص است که اگر شبکه

يابند ها بهبود ميباشند، لزوما به اين معنا نیست که دقت

هاي متفاوتي از شبکه عصبي را بلکه ما نیاز داريم تا معماري

ها را با يکديگر مقايسه کنیم. براي امتحان کنیم و جواب

مشخص است که شبکه آخر که  8و  7هاي مثال از شکل

يک شبکه دو لايه پرسپترون است، دربسیاري از روزها دقت 

تک لايه دارد، همچنین شبکه  MLPبدتري نسبت به شبکه 

دو لايه است، نسبت به  CNNششم که يک شبکه 

يک لايه دقت بدتري داشته است، بنابراين  CNNهاي شبکه

 دارد. تر دقت بهتري نلزوما شبکه ژرف

و از خط قرمز رنگ در  3 از جدول xبراي پارامتر 

دو لايه  LSTMمشخص است که شبکه  8و  7هاي شکل

هاي يعني شبکه دوم تقريبا دقت بهتري نسبت به شبکه

LSTM ساختار  2هاي ديگر دارد. در جدول تک لايه و شبکه
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با  LSTMاين شبکه مشخص است، اين شبکه داراي دو لايه 

ام به 18واحد محاسباتي است و از روز  60و  80به ترتیب 

هاي ديگر، يعني شبکه بعد دقت بسیار بهتري نسبت به شبکه

CNN هاي ديگر دارد، البته براي روزهاي ابتدايي هم و شبکه

ام به خوبي  7دقت اين شبکه خوب است. اين مورد در شکل 

قابل مشاهده است )خط قرمز رنگ(. در اين شبکه براي 

 mas براي روز اول برابر با  RMSE، مقدار کمینه  xر پارامت

ام برابر با  40در روز  RMSEاست و مقدار بیشینه  1/02

15/05 mas   است. ذکر اين نکته ضروري است که در

هاي ديگر عمل کرده ام، اين شبکه بسیار بهتر از شبکه40روز

تک  LSTMهاي است. در مقابل در روزهاي ابتدايي شبکه

قت بهتري دارند، براي مثال در اين شبکه در روز اول، لايه د

است. دقت اين شبکه تا روز  mas 0/49برابر با  RMSEمقدار 

هاي دو لايه است. در مورد شبکه LSTMام بهتر از شبکه 18

CNN  هم مشخص است که شبکهCNN  بهتر از  3با فیلتر

است و براي  5يا  2با فیلترهاي  CNNهاي ديگر شبکه

دوم يا  روزهاي ابتدايي اين مقادير خطا حتي کمتر از شبکه

LSTM  دو لايه است. در رابطه با پارامترy  هم شبکه دوم يا

ام تا انتها دقت بهتري نسبت 4دو لايه از روز  LSTMهمان 

به خوبي ديده  8هاي ديگر دارد اين مورد در شکل به شبکه

 RMSEط قرمز(. براي اين شبکه مقدار کمینه شود )خمي

است و مقدار بیشینه  mas 0/76مربوط به روز اول و برابر با 

RMSE  9/22 ام و برابر با 40براي روز mas  است که اين

روز اول  6هاي ديگر است. براي مقدار بسیار کمتر از شبکه

تک لايه  LSTMکمترين مقادير خطا مربوط به شبکه اول يا 

براي روز اول در اين شبکه برابر  RMSE. مقدار کمینه است

دو لايه کمتر است.  LSTMاست که از شبکه  mas 0/68با 

هاي چهارم و پنجم که هم شبکه CNNهاي در مورد شبکه

هاي مشابهي دارند. در دارد، دقت 5و  3به ترتیب فیلترهاي 

دقت بسیار بدتري نسبت به  MLPهاي اين مورد هم شبکه

 CNNهاي هاي شبکههاي ديگر دارد. يکي از برتريهشبک

ها در هر اپک است. در مدت زمان کمتر آموزش اين شبکه

اي که محاسبات اين پژوهش صورت گرفت، مدت زمان رايانه

ثانیه و در  2در هر اپک برابر با  CNN آموزش شبکه

ثانیه است. بنابراين  6در هر اپک حدودا  LSTMهاي شبکه

حدودا يک ساعت و چهل دقیقه  LSTMهاي کهآموزش شب

طول کشید. در ادامه براي انجام مقايسه و سنجش روش ارائه 

پیاده  yو  xهاي زماني بر روي سري LSHAشده، الگوريتم 

 LSHAهاي کشف شده از الگوريتم دوره تناوب 5شد. جدول 

 دهد.را برحسب روز نشان مي yو  xهاي زماني براي سري

 
 آورده شده است بینيام پیش18در پايین براي نمونه دوره  x. ها نسبت به مقادير واقعي پارامتربینيپیش -9شکل 

 
 آورده شده است نيبیام پیش18در پايین براي نمونه دوره  y. ها نسبت به مقادير واقعي پارامتربینيپیش -10شکل 
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 masبر حسب  xپارامتر  يبراهاي عصبي توسط شبکهحرکت قطب بیني پیشRMSE مقادير  -3جدول  

 شبکه هشتم شبکه هفتم شبکه ششم شبکه پنجم شبکه چهارم شبکه سوم شبکه دوم شبکه اول روز

1 0/49 1/02 0/69 0/57 0/62 0/95 1/39 1/65 

2 0/88 1/12 1/08 0/97 1/03 1/17 1/80 1/92 

3 1/34 1/58 1/54 1/39 1/43 1/50 1/94 2/21 

4 1/77 2/04 2/04 1/81 1/85 1/89 2/31 2/32 

5 2/17 2/41 2/56 2/14 2/21 2/22 2/29 2/75 

6 2/53 2/72 2/96 2/39 2/44 2/50 2/69 2/81 

7 2/79 3/05 3/48 2/68 2/74 2/83 2/80 2/83 

8 3/29 3/46 4/00 3/07 3/11 3/12 3/21 3/34 

9 3/54 3/74 4/51 3/39 3/46 3/43 3/37 3/51 

10 3/86 4/05 4/90 3/74 3/79 3/76 3/69 3/83 

11 4/19 4/45 5/36 4/07 4/15 4/15 4/16 4/25 

12 4/53 4/64 5/80 4/43 4/49 4/48 4/46 4/44 

13 4/82 4/93 6/40 4/76 4/86 4/81 4/92 4/77 

14 5/17 5/33 6/88 5/12 5/20 5/13 5/19 5/16 

15 5/44 5/48 7/43 5/49 5/57 5/45 5/59 5/48 

16 5/72 5/76 8/00 5/85 5/95 5/73 5/93 5/78 

17 6/02 5/94 8/65 6/23 6/35 6/17 6/27 6/19 

18 6/30 6/20 9/24 6/62 6/79 6/48 6/69 6/52 

19 6/65 6/46 9/78 6/98 7/10 6/82 7/04 6/88 

20 6/92 6/69 10/36 7/36 7/48 7/21 7/32 7/35 

21 7/32 6/92 11/14 7/86 7/95 7/61 7/69 7/31 

22 7/45 7/31 11/73 8/28 8/39 8/07 8/02 7/61 

23 7/82 7/42 12/33 8/69 8/78 8/37 8/48 8/36 

24 8/22 7/66 12/94 9/07 9/22 8/77 8/91 8/78 

25 8/64 8/22 13/68 9/52 9/66 9/26 9/09 8/58 

26 8/95 8/40 14/43 10/01 10/15 9/72 9/67 9/66 

27 9/49 8/56 15/06 10/43 10/65 10/04 9/82 9/60 

28 9/49 8/87 15/74 10/80 11/03 10/37 10/67 10/18 

29 10/08 9/19 16/40 11/25 11/44 10/88 10/84 10/24 

30 10/55 9/63 17/20 11/71 11/97 11/22 11/37 10/61 

31 10/99 10/13 17/90 12/26 12/61 11/79 11/82 11/28 

32 11/68 10/86 18/90 12/93 13/33 12/50 12/83 12/06 

33 12/14 11/34 19/77 13/68 14/05 13/29 12/98 12/72 

34 12/90 12/43 20/72 14/43 14/80 13/97 13/72 13/42 

35 13/97 12/37 21/60 15/20 15/68 14/74 14/69 14/10 

36 14/45 12/99 22/42 15/73 16/26 15/30 15/26 14/72 

37 14/70 13/70 23/27 16/31 16/89 15/81 15/94 15/23 

38 15/56 14/13 24/19 16/94 17/56 16/44 16/46 15/36 

39 15/80 14/58 24/98 17/46 18/23 17/01 17/19 16/39 

40 16/93 15/05 25/89 18/06 18/93 17/61 17/64 16/60 

 

48



  

 

ره 
دو

ي، 
دار

 بر
شه

 نق
ون

 فن
م و

لو
ي ع

لم
 ع

يه
شر

ن
ي

م،
ده

از
 

ره 
ما

ش
4 ،

داد
خر

 
اه 

م
14

01
 - 

ي
ش

وه
پژ

ه 
قال

م
 

 

 

س
ا

 

 masبر حسب  yپارامتر  يبراهاي عصبي توسط شبکهحرکت قطب بیني پیش RMSE مقادير -4جدول 

 شبکه هشتم شبکه هفتم شبکه ششم شبکه پنجم شبکه چهارم شبکه سوم شبکه دوم شبکه اول روز

1 0/68 0/76 0/89 0/75 0/81 0/89 1/68 1/86 

2 0/86 1/07 1/15 1/01 1/07 1/12 1/76 1/88 

3 1/03 1/19 1/35 1/22 1/28 1/27 2/13 2/11 

4 1/31 1/37 1/53 1/45 1/50 1/44 2/28 2/33 

5 1/46 1/56 1/71 1/67 1/66 1/58 2/61 2/50 

6 1/60 1/63 1/89 1/85 1/85 1/73 2/59 2/72 

7 1/89 1/74 2/12 2/09 2/07 1/96 2/93 2/94 

8 2/07 1/95 2/43 2/36 2/36 2/21 3/15 3/22 

9 2/48 2/32 2/82 2/78 2/74 2/63 3/60 3/58 

10 2/83 2/60 3/18 3/13 3/09 2/95 3/67 3/93 

11 3/07 2/78 3/48 3/43 3/38 3/17 4/18 4/31 

12 3/35 3/09 3/72 3/75 3/65 3/48 4/75 4/52 

13 3/64 3/33 4/03 4/05 4/00 3/76 4/71 5/03 

14 3/87 3/46 4/30 4/29 4/21 3/98 5/06 5/26 

15 4/10 3/76 4/53 4/54 4/47 4/20 5/26 5/39 

16 4/47 4/01 4/81 4/83 4/77 4/52 5/76 5/71 

17 4/74 4/19 5/12 5/18 5/06 4/80 5/61 5/98 

18 5/12 4/38 5/42 5/46 5/41 5/12 6/12 6/31 

19 5/31 4/78 5/64 5/68 5/60 5/29 6/32 6/42 

20 5/31 4/72 5/79 5/85 5/78 5/43 6/50 6/66 

21 5/62 4/88 5/91 5/97 5/91 5/56 6/69 6/65 

22 5/86 5/13 6/12 6/15 6/07 5/75 6/47 7/09 

23 5/99 5/28 6/41 6/44 6/27 6/01 6/93 6/95 

24 6/34 5/42 6/54 6/60 6/55 6/19 6/90 7/34 

25 6/52 5/57 6/88 6/83 6/79 6/36 7/43 7/55 

26 6/65 5/68 7/10 7/12 7/06 6/69 7/58 7/75 

27 6/98 6/02 7/33 7/36 7/31 6/94 7/65 7/93 

28 7/25 6/13 7/61 7/59 7/52 7/16 8/02 8/23 

29 7/52 6/28 7/80 7/80 7/76 7/35 8/23 8/69 

30 7/91 6/50 8/10 8/05 8/02 7/68 8/48 8/66 

31 8/18 6/71 8/41 8/40 8/41 8/01 8/91 9/09 

32 8/52 7/10 8/71 8/74 8/84 8/32 9/06 9/32 

33 9/08 7/60 9/09 9/02 9/11 8/64 9/73 9/69 

34 9/38 7/79 9/35 9/33 9/37 8/97 9/94 9/98 

35 9/92 8/06 9/70 9/67 9/73 9/32 10/21 10/09 

36 10/11 8/40 10/10 10/00 10/17 9/74 10/41 10/54 

37 10/25 8/54 10/42 10/30 10/50 10/10 10/94 10/98 

38 10/70 8/82 10/64 10/61 10/73 10/38 11/15 10/95 

39 10/80 9/05 10/96 10/83 10/96 10/61 11/48 11/31 

40 11/31 9/22 11/24 11/10 11/34 10/96 11/28 11/52 
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براي  LSHAهاي کشف شده از الگوريتم دوره تناوب - 5جدول  

 برحسب روز yو  xهاي زماني سري

 yهاي فرکانس xهاي فرکانس

330/30 330/30 

120/45 120/45 

940/59 940/59 

440/90 440/90 

370/122 370/122 

630/182 630/182 

890/233 890/233 

000/296 000/296 

200/314 200/314 

230/473 230/347 

250/365 250/365 

450/406 450/406 

060/433 060/433 

400/484 400/484 

700/731 700/731 

000/1309 000/1309 

 

 LSHAتوسط روش حرکت قطب بیني پیشRMSE مقادير  -6جدول 

 masبر حسب  yو xپارامتر  يبرا

 x y روز x y روز

1 40/95 40/86 21 45/41 44/40 

2 41/21 41/13 22 45/52 55/44 

3 41/46 41/36 23 45/53 65/44 

4 41/78 41/92 24 45/55 77/44 

5 42/17 42/14 25 45/63 93/44 

6 42/53 42/26 26 45/75 09/45 

7 43/02 42/42 27 45/94 26/45 

8 43/15 42/62 28 46/17 37/45 

9 43/33 42/79 29 46/41 47/45 

10 43/58 42/99 30 46/61 50/45 

11 43/86 43/16 31 46/84 65/45 

12 44/14 43/29 32 46/99 73/45 

13 44/41 43/40 33 47/08 45/81 

14 47/44 43/46 34 47/20 45/93 

15 63/44 43/55 35 47/34 12/46 

16 44/80 43/61 36 47/51 24/46 

17 44/94 43/70 37 47/70 34/46 

18 45/07 43/80 38 47/96 38/46 

19 45/18 43/97 39 48/23 46/47 

20 45/28 44/21 40 48/40 53/46 

 

مشخص است، در روش آنالیز  6همانطور که از جدول 

 xبراي پارامتر  RMSEهارمونیک کمترين مربعات مقدار 

 40/48و  95/40براي روزهاي اول و چهلم به ترتیب برابر با 

 yپارامتر  RMSEي کماني است. همچنین مقدار میلي ثانیه

 53/46و  86/40براي روزهاي اول و چهلم به ترتیب برابر با 

هاي ي کماني است. همانطور که در تمامي روشمیلي ثانیه

 xاز پارامتر y هاي پارامتر بینيتوان ديد، پیشارائه شده مي

تر است. به طور کلي بايد گفت دلیل اصلي برتري دقیق

LSTM هاي ديگر مانند نسبت به شبکهCNN که است  اين

عصبي مصنوعي  هايهاي بازگشتي نوعي از شبکهشبکه

د و اين کوتاه مدت هستن حافظه مجهز به نوعيکه  هستند

هاي زماني ها و سريها را براي کار با دنبالهويژگي اين شبکه

ها ها در هر مرحله وروديکارآمد ساخته است. در اين شبکه

تاه مدت بین هاي کوشامل نوعي حافظه هستند که وابستگي

هاي شوند. در شبکهميها شامل ها را در وروديدنباله

LSTM  تا حدي مشکل ناپديد شدن گراديان حل شده

اين امکان را  به جريان گراديان LSTMاست زيرا واحدهاي 

 CNN . شبکه[42] [28] دهند که بدون تغییر بماندمي

 را با ضرب کانولوشني يورود يهامهم داده يهايژگيو

هاي ورودي را هاي دادهيدگیچیپ هي. هر لاآوردبدست مي

 دیتول يرا به عنوان خروج 1يژگيو يهانقشهکند و مي درک

شناخته شده يالگوها يحاو يژگيو يهانقشه نيکند. ايم

شود. در ياستفاده م يبعد هيلا ياست که به عنوان ورود يا

 يينایب يهابرنامه يکه عمدتاً برا CNN ياهشبکه جه،ینت

 ينیبشیدر پ شتریو ب شتریاند، بشده يطراح يوتریکامپ

بايد اضافه  [.36] شوندياستفاده م يزمان يبر سر يمبتن

يک روش پارامتريک است که در آن  LSHAکرد که روش 

شوند. علت ها، ثابت در نظر گرفته ميدامنه و فاز فرکانس

گیري عمیق اين افت دقت در اين روش نسبت به روش ياد

ها است که در روش يادگیري عمیق دامنه و فاز فرکانس

تواند رفتار غیر پارامتريک سري ثابت نیستند و اين روش مي

سازي نمايد همچنین را به خوبي مدل yو  xهاي زماني 

روش آنالیز هارمونیک کمترين مربعات فقط رفتار تناوبي 

بیني ي و پیشموجود در سري زماني تحت بررسي را ارزياب

کند بنابراين رفتار غیر تناوبي در اين روش بررسي مي

شود در حالي که در روش هاي غیر پارامتريک، رفتار نمي

 [37[ ]36]شود. بیني ميغیر تناوبي نیز ارزيابي و پیش

                                                             
1 Feature Map 
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، LSHAهمچنین از ديگر عوامل موثر در افت دقت روش 

هاي غالب توان به عدم يکسان بودن دوره تناوبمي

هاي پارامتريکي اشاره نمود که روش yو  xهاي زماني سري

 .[43] توانند اين چالش را حل کنندنمي LSHAمانند 

 نتیجه گیری -4

              مانند ييمدرن فضا يهاروشبا استفاده از 

SLR (Satellite Laser Ranging)،                                     

VLBI (Very Long Base Line Interferometry) ،GPS  و

به دقت و وضوح  PMاز جمله  EOP نییتع ،هاي ديگرروش

مانند  گوناگوني در علوم . از اين پارامترهااست دهیرس بالايي

شود. با اين ي استفاده ميشناسانوسیاق ،يشناسنینجوم، زم

هاي بسیار استفاده از پردازشدلیل اشاره کرد که به حال بايد

اين پارامترها به شکل درلحظه ممکن نیست و در عین حال 

براي کاربردهاي مختلفي همچون تعیین مدار ماهواره به 

ها براي آن روز نیاز است و باتوجه به اينکه اين مقادير پارامتر

بايستي اين  باشندپارامترها به صورت روزانه در دسترس نمي

بیني و برآورد شوند. در اين پارامترها با دقت بالايي پیش

تحقیق از چندين روش يادگیري ژرف و روش آنالیز 

تر بیني هر چه دقیقهارمونیک کمترين مربعات براي پیش

هاي استفاده شده است. در اين پژوهش از داده قطبي حرکت

و  هاي عصبي استفاده شدسال براي آموزش شبکه 35

انجام گرفت و  2016روزه از ابتداي ژانويه  40هاي بینيپیش

هاي گوناگون، تلاش شد تا از دلیل وجود پارمترها و لايهبه

هاي ژرف استفاده شود تا هاي متفاوت شبکهمعماري

ها نسبت به مقادير واقعي ترين جوابترين و دقیقمناسب

اي متوالي هبیني شود. با تکرارهاي پي در پي در اپکپیش

تلاش شد تا مقدار تابع زيان به حداقل برسد. همانطور که در 

دو لايه داراي  LSTMاين پژوهش مشاهده شد، شبکه 

امین روز اختلاف 40بهترين دقت در طولاني مدت است و در 

هاي ديگر هاي اين شبکه و شبکهبینيفاحشي بین پیش

 ه دقت کمتري نسبت به شبک CNNهاي وجود دارد. شبکه

LSTMها، اختلاف کمي با بینيداشتند اما در مجموع پیش

هاي ژرف توان گفت شبکهمقادير واقعي داشتند. در پايان مي

مناسب هستند. همچنین  قطبي بیني دقیق حرکتبراي پیش

دقت روش آنالیز هارمونیک کمترين مربعات  نتايج نشان داد

 باشد.هاي ژرف کمتر مينسبت به روش
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