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ولی بطور ناگهانی و غیر  ،شود که با ارتفاع خیلی زیادیا سهمگین به امواجی گفته می غیرعاديامواج  -چکیده
هاي شدید، توپوگرافی خاص بستر، تلاقی عوامل مختلفی مثل طوفان. دهندو به ندرت رخ می بینی پیشقابل 

ممکن است  ،با یکدیگرهاي مختلف ها و فرکانسطول موج اامواج ب کنش برهم و اي و امواجهاي کرانهجریان
هدف از این تحقیق ارائه یک روش ترکیبی براي . هنوز در حد فرضیه هستنداینها همه  اما. دنها شوسبب بروز آن

از روي متغیرهاي هواشناسی با استفاده از روش ترکیبی تبدیل موجک و ماشین  غیرعاديوقوع امواج  بینی پیش
ي هاي تاریخی متغیرهابراي بررسی کارایی مدل ارائه شده از داده. بندي کننده استبردار پشتیبان دسته

 Deanدو طوفان مشهور در  41004و  41041هاي شماره هواشناسی برداشت شده طی سه سال از ایستگاه

شناسایی شده،  غیرعاديابتدا با استفاده از تبدیل موجک امواج . استفاده شده است Irene (2011)و  (2007)
تبدیل موجک روي . ستهاي این روش براي آموزش ماشین بردار پشتیبان استفاده شده اسپس از خروجی

نواحی از طیف تبدیل موجک را تشکیل  غیرعاديامواج در این روش . شودهاي ارتفاع مشخصه اعمال می داده
جهت باد، سرعت باد، پارامترهایی مانند  هاي تاریخی هواشناسیاز داده. ها انرژي زیاد استدهند که در آنمی

بصورت ساعتی ثبت  در طول سه سالکه و دماي سطح دریا ارتفاع موج مشخصه، فشار سطح دریا، دماي هوا 
روش ارائه که نتایج نشان داد . هاي ماشین بردار پشتیبان استفاده شده استبراي آموزش و آزمون مدل ،شده

  .برخوردار است غیرعاديوقوع امواج  بینی پیششده از دقت قابل قبولی براي 
  

  .هاي هواشناسی، ماشین بردار پشتیبان، تبدیل موجکداده، غیرعاديامواج  بینی پیش :واژگان یدکل
  
  مقدمه -1

ها همواره پوشیده از امواج با سطح دریاها و اقیانوس
عوامل مختلفی . هاي مختلف استبسامدها و طول موج

، اثر نیروي دریایی هاي مثل وزش باد و طوفان، جریان
جاذبه ماه و خورشید روي دریاها، زلزله، آتشفشان و سایر 

. دند سبب وقوع امواج یا تغییر در آنها شونتوانعوامل می
متر  ها ده تا متر سانتیتواند از چند ارتفاع این امواج می

و پیچیده بوده که  غیرخطیاي بسیار موج پدیده. باشد
با وجود اینکه تاکنون . شناسایی و تحلیل آن دشوار است

صورت گرفته  دریاهاهاي زیادي براي شناسایی امواج تلاش
. است نشدهشناخته  ،گونه که باید است، اما ماهیت موج آن

بسیار  ،یابداین مسئله زمانی که نیروهاي موثر افزایش می
 1یا سهمگین غیرعادياج تر شده و سبب وقوع اموپیچیده

شرایط وقوع امواج  بینی پیششناسایی و . شودمی
به همین . بسیار دشوارتر از سایر امواج است غیرعادي

 .بسیار کمتر به آن توجه شده است دلیل در تحقیقات
بسیار حائز اهمیت  غیرعاديشرایط وقوع امواج  بینی پیش

                                                        
1 Abnormal waves 
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هاي هنگفت جانی و مالی از وقوع خسارت بتوان تا است
بسیار بزرگ  یا غیرنرمال غیرعاديامواج . جلوگیري کرد

این امواج یک پدیده  .هستندبسیار تیز  معمولاًبوده و 
توانند که در لحظه وقوع می هستند 2غیر ایستاو  1گذرا

و هاي دریایی بسیار مخرب باشند و سبب آسیب به سازه
  .شوند ها سکوهاي شناور و کشتی

لات موجک داراي کاربردهاي فراوانی در یادگیري تبدی
از تبدیل . ماشین به خصوص پردازش سیگنال است

فرکانس توزیع انرژي استفاده -موجک براي مطالعه زمان
ها را به تعدادي امواج این تبدیل سري زمانی داده. شودمی

این کار با استفاده از . کندتجزیه می) 3موجک(کوچک 
تبدیل موجک، . شودانجام می 4مادرانتخاب یک موجک 

فرکانس انرژي را با استفاده از ضرب - توزیع محلی زمان
در مقایسه با تبدیل . آوردها بدست میسیگنال در موجک

فوریه، تبدیل موجک امکان محلی سازي انرژي هم در بازه 
به همین دلیل . کندزمان و هم در بازه مکان را فراهم می

بسیار  ،مثل بررسی امواج، اي پویاهفرایندبراي مطالعه 
 Massel, 2001; Huang, 2004; Liu and)مناسب است 

Mori, 2000; Ewans and Buchner, 2008) .  
 Dean (1990) در مطالعه اي  مبتنی بر مطالعه یک رکورد

موج غیر  ،دقیقه، بر حسب تئوري موج خطی 20موج در 
رگتر از دو بز Hنرمال را  موجی تعریف کرد که ارتفاع آن

بعدها نسبت .  باشد 퐻برابر ارتفاع موج مشخصه
퐴퐼 = 퐻 /퐻 موج  5به عنوان شاخص غیرنرمال

تعریف مشابهی نیز بر حسب تئوري مرتبه . گذاري شد نام
 6طبق این تعریف در صورتی که شاخص تاج. دوم ارائه شد

)퐶퐼 = 퐻 /퐻 ( مال تجاوز کند، موج غیر نر 2/1از
 ارتفاع بزرگترین موج است 퐻. شودقلمداد می

.(Haver, 2005)  ترکیبی از퐴퐼 > 퐶퐼و  2 > در سال  1.3
 شدبراي شناسایی موج غیر نرمال نیز پیشنهاد  2000

(Tomita and Kawamura, 2000)  . 
(2000)  Clauss موج غیر نرمال را به صورت퐴퐼 > و  2

퐻 = 0.6퐻 موج غیر نرمال در . تعریف کرد 	

                                                        
1 Transient 
2 Non-stationary 
3 Wavelet 
4 Mother wavelet 
5 Abnormality or amplification index 
6 Crest amplification index 

مطالعه  بالتیکدریاهاي شمال، ژاپن، خلیج مکزیک، آرام و 
 .شده است

(Cherneva and Soares, 2014; Liu and Mori, 2000; 
Veltcheva and Soares, 2012; Chien et al., 2002 and 
Didenkova, 2011) 

مطالعه موج غیر نرمال یک رویداد گذرا و غیر ایستا است که 
هاي رایج به دلیل فرض ایستا بودن در آن با استفاده از روش

 Veltcheva and)  ها، دشوار استتحلیل در این روش فرایند

Soares, 2015)  . در واقع معیارهاي ارائه شده براي تشخیص
سازي بیشتري موج غیر نرمال از موج نرمال نیازمند شفاف

بالاتر براي تخمین به عنوان مثال وقتی یک مرتبه . است
-شود، این معیارها تغییر میپروفیل سطح موج فرض می

 غیرخطیکنند، زیرا در مقایسه با تئوري خطی، خاصیت 
سبب افزایش تیزي موج، افزایش تاج بیشینه، و افزایش 

علاوه بر این تعریف موج غیر نرمال . شودارتفاع موج می
هرچه مدت  .گیري رکورد موج استوابسته به زمان اندازه

گیري بیشتر باشد، احتمال رویت یک موج غیر زمان اندازه
ن موج الفؤبه نظر م. (Dean, 1990)یابد نرمال افزایش می

موجی است که از منظر آماري به طور قابل  غیرعادي
بعیت نکرده و با یک تتوجهی از الگوي نرمال جامعه آماري 

  .ها تولید شده استروند متفاوت از سایر داده
هاي تاریخچه زمانی هواشناسی و ارتفاع با بررسی داده

را تا  غیرعاديتوان وقوع امواج امواج یک منطقه خاص می
هدف از این تحقیق ارائه . کرد بینی پیشحد قابل قبولی 

از  غیرعاديوقوع امواج  بینی پیشیک روش ترکیبی براي 
هاي تبدیل با استفاده از روش یهواشناس یرهايمتغ يرو

  . است) SVM( 8و ماشین بردار پشتیبان) WT( 7موجک
  
  روش انجام تحقیق -2

، روندنماي کلی روش بکار برده شده در این 1در شکل 
ارائه  غیرعاديعادي و تحقیق براي تشخیص وقوع امواج 

هاي ابتدا تبدیل موجک روي داده بدین منظور. شده است
با . شدارتفاع موج مشخصه از نواحی مورد بررسی اعمال 

هاي ارتفاع امواج در دو کلاس استفاده از این روش داده
) کلاس دوم(و کلاس عادي ) کلاس اول( غیرعادي

  .شوندبندي می دسته

                                                        
7 Wavelet Transform 
8 Support Vector Machines (SVMs) 
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روندنماي روش بکار برده شده در این تحقیق براي   1 شکل

  غیرعاديامواج عادي و شناسایی 
  

هاي هاي تبدیل موجک به عنوان دادهسپس از خروجی
ماشین . هدف در ماشین بردار پشتیبان استفاده شده است

هاي یادگیري با نظارت است یکی از روشبردار پشتیبان 
بندي و رگرسیون استفاده که از آن براي مسائل دسته

این روش داراي کاربردهاي فراوانی در علوم نرم . کنند می
 ،سازي با استفاده از ماشین بردار پشتیبانمدل. است

آموزش ماشین بردار پشتیبان . نیازمند آموزش است
آموزشی است  هاي نیازمند تعیین پارامترها و مجموعه داده

. شودبندي می هاي ورودي و هدف تقسیمکه خود به داده
جهت (هاي هواشناسی  هاي ایجاد شده دادهدر تمامی مدل

باد، سرعت باد، ارتفاع موج مشخصه، فشار سطح دریا، 
-به عنوان ورودي و کلاس) و دماي سطح دریادماي هوا 

به عنوان خروجی در نظر ) و عادي غیرعادي(هاي امواج 
ها براي توان از آنها میپس از تهیه مدل. اندگرفته شده

استفاده کرد، بدین صورت  غیرعاديوقوع امواج  بینی پیش
هاي هواشناسی جدید به عنوان ورودي به مدل که داده

تواند ها میکند که این دادهتعیین میداده شده، مدل 

و یا یک موج عادي  غیرعاديمربوط به وقوع یک موج 
هاي تاریخی سازي از دادهدر این تحقیق براي مدل. باشد

دو طوفان مشهور استفاده در هواشناسی برداشت شده 
هاي مورد جزئیات مجموعه داده 3در بخش . شده است

تیب تبدیل موجک و به تر 5و  4 هاي بررسی، در بخش
. ماشین بردار پشتیبان به طور مختصر معرفی شده است

هاي بیان شده روي مجموعه نتایج روش 6در بخش 
هاي این تحقیق ارائه گیرينتیجه 7ها، و در بخش  داده

  .شده است
  
  ها منطقه مورد مطالعه و داده -3

از  غیرعاديهدف اصلی تحقیق حاضر تمیز دادن امواج 
مبتنی بر متغیرهاي هواشناسی با استفاده از  عادي

بنابراین به دو دسته داده . هاي محاسبات نرم استالگوریتم
آموزشی نیازمندیم، یکی مربوط به امواج عادي که بیانگر 

که  غیرعاديشرایط نرمال محیطی هستند و دیگري امواج 
اساس . دهندوفان رخ میطدر شرایط خاص مثل وقوع 

هاي تاریخی محاسبات نرم استفاده از دادههاي الگوریتم
. آوري شده از شرایط سیستم مورد مطالعه استجمع

وسعت و تنوع  دارايهاي جمع آوري شده هرچه داده
پذیري و توان مدلی با انطباقبیشتري باشند، در نهایت می

هاي مورد استفاده در این داده. جامعیت بیشتر ایجاد کرد
و  Dean (2007)و طوفان مشهور دطی سه سال از تحقیق 

Irene (2011)  شده است گردآوريدر خلیج مکزیک .
ترسیم شده  NOAA1ها در سایت مسیر گذر این طوفان

-دهنده این است که این مسیر به ایستگاهاست که نشان
در خلیج  41041و  41004گیري شماره  هاي اندازه

به همین دلیل در تحقیق . مکزیک بسیار نزدیک است
هاي برداشت شده از این دو ایستگاه دادهاز حاضر 

ها در ها و مکان بویهجزئیات طوفان. شده است گردآوري
هاي تاریخی از داده. ارائه شده است 2و شکل  1جدول 

، )WSPD(، سرعت باد )WDIR(جهت باد (هواشناسی 
، )PRES(، فشار سطح دریا )WVHT(خصه ارتفاع موج مش

ثبت )) WTMP(و دماي سطح دریا ) ATMP(دماي هوا 
-شده ساعتی در طول سه سال براي آموزش و آزمون مدل

                                                        
1 http://www.ndbc.noaa.gov 

هاي مفقود و  ل زدودن دادهمث(هاي لازم  انجام پیش پردازش - 1
 هاي مورد بررسی از مجموعه داده) غیره

هاي ارتفاع  استفاده از تبدیل موجک براي تعیین کلاس داده - 2
 )تعیین امواج عادي و غیرعادي(امواج 

هاي ورودي ماشین بردار پشتیبان  سازي مجموعه داده آماده - 3
ها به  هاي ورودي و کلاس متغیرهاي محیطی به عنوان داده(

 )عنوان داده هاي هدف

هاي  آموزش ماشین بردار پشتیبان مبتنی بر مجموعه داده - 4
 ورودي

هاي  استفاده از بهترین مدل ایجاد شده براي شناسایی نمونه - 5
 جدید

http://www.ndbc.noaa.gov
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هاي آماري مشخصه 2در جدول . ها استفاده شده است
متغیرهاي هواشناسی و ارتفاع امواج مورد بررسی براي 

  . هاي آزمون ارائه شده است هاي آموزشی و دادهداده

  
  (http://www.ndbc.noaa.gov) هاي مورد بررسیها و طوفانبویهمشخصات   1جدول 

  گیريبازه اندازه  مکان ایستگاه  ایستگاه  بازه وقوع  طوفان  ردیف
1  Dean   13  41041  2007آگوست  23تا  ) W"55'4°46 N "43'19°14 (W 082/46 N 329/14  2005  2007تا  
2  Irene  20  41004  2011آگوست  28تا  ) W"58'5°79 N "2'30°32 (W 099/79 N 501/32  2009  2011تا  

  

  
  Dean (2007)طوفان مسیر عبور  )الف

   
  Irene (2011)طوفان مسیر عبور  )ب

 )http://www.ndbc.noaa.gov( هاي مورد بررسیو مسیر عبور طوفان) مشخص شده با علامت دایره(ها مکان بویه  2 شکل

http://www.ndbc.noaa.gov
http://www.ndbc.noaa.gov(
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  مورد بررسیهاي آماري متغیرهاي هواشناسی مشخصه  2جدول 
 Dean (2007)طوفان  )الف

 )نمونه 3809( مجموعه داده آزمایشی    )نمونه 4835(مجموعه داده آموزشی   متغیر
  انحراف معیار میانگین  بیشترین  کمترین    انحراف معیار میانگین  بیشترین  کمترین

0/0 )درجه(جهت باد   359 64/86  05/33    0/0  355  47/86  34/33  
1/0  )متر بر ثانیه(سرعت باد   3/19  02/7  95/1    0/0  9/18  97/6  99/1  

92/0  )متر(ارتفاع موج مشخصه   7/6  00/2  49/0    96/0  87/6  99/1  49/0  
7/1005  )پاسکالهکتو (فشار سطح دریا   5/1020  33/1014  96/1    8/1005  8/1020  27/1014  94/1  

2/22  )سلسیوس(دماي هوا   3/29  40/26  02/1    7/21  5/29  43/26  00/1  
8/29 25  )سلسیوس(دماي سطح دریا   10/27  92/0    25 30  13/27  89/0  

  

 Irene (2011)طوفان  )ب

 )نمونه 3( داده آزمایشیمجموعه     )نمونه 3(مجموعه داده آموزشی   متغیر
  انحراف معیار میانگین  بیشترین  کمترین    انحراف معیار میانگین  بیشترین  کمترین

  87/97  18/181  360  1    77/97  71/180  360 1 )درجه(جهت باد 
  12/3  45/6  8/21  0    12/3  45/6  1/21  0  )متر بر ثانیه(سرعت باد 

  65/0  25/1  29/6  28/0    66/0  25/1  48/7  29/0  )متر(ارتفاع موج مشخصه 
  82/5  19/1017  7/1034  7/992    82/5  19/1017  1/1035  9/994  )هکتو پاسکال(فشار سطح دریا 

  55/6  70/20  7/30  5/0    55/6  70/20  9/30  5/0  )سلسیوس(دماي هوا 
  39/4  03/23  2/32 3/14    39/4  03/23  5/31  3/14  )سلسیوس(دماي سطح دریا 

  
  تبدیل موجک -4

تبدیل موجک به عنوان روشی جایگزین براي تبدیل فوریه 
معرفی شد و هدف از ارائه آن رفع مشکلات تبدیل فوریه 

استخراج اطلاعات در . )Veltcheva and Soares, 2015( بود
آوري شده هاي جمعخصوص یک پدیده با استفاده از داده

اي از توابع ها با مجموعهرفتار آن و مقایسه این دادهاز 
این  .شناخته شده، هدف اصلی پردازش سیگنال است

مقایسه براي یک سیگنال پیوسته با استفاده از ضرب 
휓و توابع  	푥(푡)داخلی سیگنال  (푡)	 شودانجام می 

)Veltcheva and Soares, 2015(:  
)1(  푐 = 〈푥,휓 〉 = 푥(푡)휓∗(푡)푑푡

∝

∝
 

ضرب داخلی . بیانگر مزدوج مختلط است ∗در اینجا کاراکتر 
휓و تابع  	푥(푡)سیگنال بیانگر میزان شباهت  (푡) است .
휓به تابع  푥(푡)سیگنال هرچه میزان شباهت  (푡)  بیشتر

) 1(رابطه . باشد، حاصل ضرب داخلی بیشتر خواهد بود
휓}در صورتی که تابع . شودنامیده می 1تبدیل (푡)}  متعامد

 شودبازیابی می )2(بوسیله رابطه  푥(푡)باشد، سیگنال 

                                                        
1 Transformation 

)Veltcheva and Soares, 2015(:  
)2(  푥(푡) = 푐 휓 푑푡

∝

∝
 

휓}توابع پایه متعامد براي  휓که  اي که است، به گونه {
〈휓 ,휓 〉 = 훿 .훿 معادله . است 2تابع دلتاي کرونکر

توابع . شود، معکوس تبدیل یا تجزیه نامیده می)2(
{휓 (푡)} هاي روش. دهندمبناي تجزیه را شکل می

  .مختلفی براي تجزیه یک سیگنال وجود دارد
بر خلاف تبدیل فوریه، تبدیل موجک از یک روش متفاوت 
براي تجزیه سیگنال به اجزاي تشکیل دهنده آن استفاده 

بوسیله ضرب  푥(푡)سیگنال ) 푊푇(موجک  تبدیل. کندمی
  :)Veltcheva and Soares, 2015( شودداخلی تعریف می

)3(  푊푇(휏, 푏) = 〈푥(푡),푔 (푡)〉 = 푥(푡)푔∗ (푡; 휏, 푏)푑푡
∞

∞
 

푔و  بوده بیانگر مزدوج مختلط ∗در اینجا کاراکتر  (푡)  از
 Veltcheva and) شودحاصل می 푔(푡)موجک مادر 

Soares, 2015):  
)4(  푔 (푡; 휏,푏) =

1
√푏

푔(
푡 − 휏
푏 ) 

                                                        
2 Kronecker delta function 
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 2و مقیاس 1به ترتیب پارامترهاي انتقال 푏و  휏که در آن 
اطلاعات زمانی تبدیل را در برداشته و بیانگر  휏 .هستند

مکان موجک است، هنگامی که در طول سیگنال جابجا 
در تبدیل موجک به طور مستقیم پارامتر فرکانس . شودمی

وجود ندارد، اما پارامتر مقیاس وجود دارد که به طور 
푏در واقع  .معکوس با فرکانس ارتباط دارد = 1/푓 . پارامتر

مقیاس به عنوان یک اپراتور ریاضی، سیگنال را منقبض 
)푏 < 푏(و یا منبسط ) 1 > هاي در واقع مقیاس. کندمی) 1

هاي کوچک هاي پایین، و مقیاسبزرگ متناظر با فرکانس
  .ندستههاي بالا ناظر با فرکانسمت

بیانگر میزان همبستگی بین  푊푇(휏,푏)ضریب موجک 
مقادیر بزرگ . موجک و بخش موضعی سیگنال است

푊푇(휏,푏)  بیانگر این مطلب است که سیگنال مورد بررسی
داراي یک جزء اصلی فرکانس متعلق به مقیاس داده شده 

در این صورت موجک مقیاس شده شبیه سیگنال مورد . است
توان می، 푏و  휏مترهاي ابا تغییر مقادیر پار. مطالعه خواهد بود

  .تغییرات دامنه بر حسب زمان و مقیاس را  ایجاد کرد
در نتیجه . مادر باید داراي میانگین صفر باشدموجک 

توان با استفاده از ضرایب تبدیل سیگنال اصلی را می
بوسیله معکوس تبدیل موجک به صورت  푊푇(휏,푏) کموج

  :)Veltcheva and Soares, 2015( محاسبه کرد )5(رابطه 
푥(푡) =

1
퐶 푊푇(휏, 푏)푏 푔 (푡; 휏,푏)푑휏푑푏

∞

∞

∞

∞
 

)5(   

  :که
)6(  퐶 = (휔 |퐺(휔)| )푑휔 < ∞

∞

∞
 

퐺(휔)  تبدیل فوریه تابع푔(푡) این شرط به عنوان . است
پذیر بودن تبدیل و برگشت .شودشناخته می 3شرط پذیرش

از روي تبدیل موجک  푥(푡)توانایی بازسازي سیگنال 
  .پیوسته آن به این شرط وابسته است

توان از آن براي پس از اینکه موجک پایه انتخاب شد، می
هاي موج، براي تحلیل داده. ها استفاده کردتحلیل داده

با توجه به ماهیت نوسانی آن  4استفاده از موجک مورلت
 ,Liu and Mori, 2000; Massel)تواند مفید باشد می

                                                        
1 Translation parameter 
2 Scale dilation parameter 
3 Admissibility condition 
4 Morlet 

2001; Chien et al., 2002; Veltcheva and Soares, 
این موجک شامل یک جمله گوسی و یک جمله . (2015

 است )7(رابطه بوده و به صورت  푐مدولاسیون با فرکانس 
)Veltcheva and Soares, 2015(:  
)7(  푔(푡) = 푒푥푝 −

1
2 푡 푒푥푝	(푖푐푡) 

بر این اساس رابطه تبدیل موجک پیوسته با موجک مادر 
 Veltcheva) شودتعریف می )8(رابطه مورلت به صورت 

and Soares, 2015):  
푔 (푡) =

1
√푏

푒푥푝 −
1
2
푡 − 휏
푏 푒푥푝	 푖푐

푡 − 휏
푏  

)8(   

 است )9(رابطه انرژي کل در تبدیل موجک به صورت 
)Veltcheva and Soares, 2015(:  
)9(  |푥(푡)| 푑푡 = 퐶

∝

∝
|푊푇(휏,푏)| 푑휏푑푏

∞∞

 

یا طیف انرژي موجک  scalogramمربع تبدیل موجک، 
  :)Veltcheva and Soares, 2015( شودنامیده می

)10(  퐸(휏,푏) = |푊푇(휏, 푏)|  

هاي طیفی با هاي مختلف انرژي موجک و چگالیطیف
-چگالی انرژي زمان. شوندتعریف می )10(استفاده از رابطه 

 Veltcheva) شودتعریف می )11(رابطه مقیاس به صورت 

and Soares, 2015):  
)11(  퐸 (휏,푏) =

|푊푇(휏,푏)|
푏  

) 11(گیري از رابطه چگالی انرژي محلی بوسیله انتگرال
حاصل  )12(رابطه به صورت  푏نسبت به پارامتر مقیاس 

  :شودمی
)12(  퐸 (휏) = 퐶 퐸 (휏, 푏)

푑푏
푏

∞

 

퐸 (휏) طیف انرژي بر واحد فرکانس است.  
، طیف 휏نسبت به زمان ) 11(گیري از معادله انتگرال

퐸موجک عمومی  (푏) دهدرا نتیجه می (Veltcheva and 

Soares, 2015):  
)13(  퐸 (푏) = 퐸 (휏,푏)푑휏

∞

 

تعریف  )14(رابطه به صورت  푥(푡)انرژي کلی سیگنال 
  :)Veltcheva and Soares, 2015( شود می

)14(  퐸(휏) = 퐶 퐸 (푏)
푑푏
푏

∞
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  بندي کننده ماشین بردار پشتیبان دسته -5
-هاي دستهیکی از روش (SVM) پشتیبانهاي بردار ماشین

بندي کننده دو کلاسه با یادگیري با ناظر است که توسط 
)Vapnik, (2000 توان از می. توسعه یافتSVM  براي

یا مسائل ) که خروجی یک دسته است(بندي مسائل دسته
استفاده ) که خروجی یک مقدار عددي است(رگرسیون 

 1هاییتن بهترین ابرصفحهها را با یافداده ،این روش. کرد
هاي کلاس دیگر هاي یک کلاس را از دادهکه تمامی داده

در واقع ایده اصلی . کندبندي میدستهکنند، مجزا می
هایی در فضا هاي بردار پشتیبان ترسیم ابرصفحهماشین

هاي مختلف داده را به طور بهینه است که عمل تمایز نمونه
اي است که صفحه، به معناي صفحهبهترین ابر . انجام دهند

حاشیه به معناي . داراي بیشتر حاشیه از دو کلاس است
اي است که بیشترین عرض موازات ابرصفحه جداکننده ورقه

اي واقع نشده را دارا است، به نحوي که درون آن هیچ داده
شود که داراي گفته می بردارهاي پشتیبان به نقاطی. باشد

این نقاط روي . صفحه جداکننده هستندکمترین فاصله با ابر
  . بیانگر این تعاریف است 3شکل . اندمرز ورقه واقع شده

به ترتیب  '-'و  '+'هاي نشان داده شده با کاراکتر داده
در ادامه به . هستند -1و دسته  1مشخص کننده دسته 

جزئیات این . معرفی شده است SVMطور مختصر روش 
 و  Scholkopf and Smola (2002)توان در روش را می

Scholkopf (1999) یافت.  
  

  
  هاي بردار پشتیبانمفاهیم ماشین  3 شکل

                                                        
1 Hyperplane 

1براي  푥بردارهاي  ≤ 푖 ≤ 푁  به عنوان ورودي، و
푦بردارهاي برچسب دودویی  ∈ به عنوان خروجی  {1,1−}

 푦بنابراین مقدار ( گرفته می شوندمتناظر با آن در نظر 
 푥، و وقتی که 1برابر  ،واقع باشد 1در کلاس  푥وقتی که 

ها تعداد نمونه 푁 .)است -1واقع باشد برابر  2در کلاس 
휙(푥 .است به عنوان بردارهاي تشابه در فضاي ویژگی، و  (

퐾 푥 ,푥 = 휙(푥 ) ∙ 휙 푥  تابع کرنل که دلالت به عنوان
  .شوند بر ضرب داخلی در فضاي ویژگی دارد، تعریف می

 همواربراي یک مسئله حاشیه  SVMدر سازي مسئله بهینه
푦نسبت به  (푤. 푥 + 푏) = 1− 휉  و휉 ≥ به صورت ، 0

  :(Vapnik, 2000) شودتعریف می )15(رابطه 

)15(  푚푖푛 , =
1
2
‖푤‖ + 퐶 휉  

بردار نرمال ابرصفحه جداکننده در فضاي ویژگی، و  푤که 
퐶 > وظیفه کنترل کردن یک پارامتر تنظیم کننده است که  0

با استفاده از لاگرانژین . بندي ناصحیح را بر عهده دارددسته
  :(Vapnik, 2000) شود حاصل میفرم دوگان ) 15(رابطه 

)16(  푤(훼) = 푚푎푥 훼 −
1
2 훼 훼 푦 푦 퐾 푥 ,푥

,

 

0در آن  که ≤ α ≤ 퐶 سازي بهینهاین یک مسئله . است
هایی آن را به خوبی با الگوریتمتوان درجه دوم است که می

 )Scholkopf et al., 1998( 2سازي کمینه ترتیبیمثل بهینه
به  ها 훼سازي بسیاري از در واقع حین بهینه. کرد حل

مانده متعلق به هاي باقی푥کنند و سمت صفر میل می
훼 > در اینجا براي  .شوندبردارهاي پشتیبان نامیده می 0

هاي غیر بردار پشتیبان دادهکنیم تمامی سادگی فرض می
بیانگر تعداد بردارهاي  푁بنابراین اکنون  .اندحذف شده
	푖	براي تمامی پشتیبان و 훼 ها  > درنتیجه، بردار . است 0

محاسبه  )17(رابطه به صورت  푤نرمال صفحه جداکننده 
  :(Vapnik, 2000) شودمی

)17(  푤 = 훼 푦 푥  

휙(푥چون  فقط در فضاي  푤به صورت ضمنی تعریف شد،  (
تواند به صورت مستقیم محاسبه و نمیویژگی وجود دارد 

براي یک بردار نمونه  푓(푞)بندي در عوض، دسته. شود
با هر  푞تواند بوسیله محاسبه تابع کرنل فقط می 푞جدید 

                                                        
2 Sequential Minimal Optimization 
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  :(Vapnik, 2000) بردار پشتیبان صورت گیرد

)18(  푓(푞) = 푠푖푔푛 훼 푦 .퐾(푞,푥 ) + 푑  

انحراف ابر صفحه در طول بردار نرمال  푑پارامتر در این رابطه 
  .شودآموزش تعیین می فرایندخود است که در طی 

هاي بردار یکی از مراحل مهم در تعیین عملکرد ماشین
، تر صحیحبندي هرچه یابی به یک دستهپشتیبان براي دست

این تابع با توجه به ماهیت  .تابع کرنل است مناسبانتخاب 
بنابراین درك درست . شودهاي مورد مطالعه انتخاب میداده

 .تواند به انتخاب صحیح تابع کرنل کمک کندها میاز داده
ها نداشته و قادر به زمانی که کاربر شناخت کافی از داده

هاي انتخاب مناسب تابع کرنل نباشد، استفاده از روش
و یا استفاده ترکیبی از  1اعتبارسنجی متقابل کار مثلخود

تواند راهگشا هاي مختلف میها با کرنلبندي کنندهدسته
هاي ، از کرنلغیرخطیهاي براي تفکیک داده SVM .باشد

ها به ها، دادهبا استفاده از این کرنل. کندمختلف استفاده می
ها را در این آن شوند تا بتوانفضایی با ابعاد بیشتر نگاشت می

تعداد زیادي تابع . فضاي جدید به صورت خطی تفکیک کرد
و گوسی اي شعاعی توابع پایه. وجود دارد SVMکرنل در 
به شمار  SVMدو تابع معروف و پرکاربرد در  ها ايچندجمله

 ,Scholkopf and Smola, 2002; Scholkopf) آیندمی

-تقسیم می غیرخطیها به دو دسته خطی و کرنل. (1999
ها را در فضاي اصلی به صورت هاي خطی دادهکرنل. شوند

ها را با استفاده از مرزهاي داده غیرخطیهاي خطی، و کرنل
هاي آموزش مدل با استفاده از کرنل. کنندجدا می غیرخطی

همچنین  .شودانجام می غیرخطیهاي خطی سریعتر از کرنل
هاي مدلبیش برازش هاي خطی احتمال استفاده از کرنل

-کرنل گوسی یکی از محبوب. دهدایجاد شده را کاهش می
است که بینهایت  SVMهاي مورد استفاده در ترین کرنل

ها را به یک فضاي توان دادهپذیر بوده، درنتیجه میمشتق
در این تحقیق از کرنل . ویژگی با ابعاد بینهایت نگاشت کرد

 Taylor and( استفاده شده استتابع شعاعی گوسی 

Cristianini, 2004(:  
)19(  푅퐵퐹(푥, 푧) = exp	(−훾‖푥 − 푧‖ ) 

مقداري مثبت بوده که کنترل کننده  훾پارامتر در این رابطه 

                                                        
1. Cross validation 

مدل  ،بزرگ انتخاب شود 훾در صورتی که مقدار  .شعاع است
  .شوددچار بیش برازش می

هر مدل هاي بردار پشتیبان نیز همانند در روش ماشین
هاي یادگیري با ناظر، ابتدا باید مدل را با استفاده از داده

توان از آن براي پس از آموزش می. آموزشی، آموزش داد
یابی براي دست. هاي جدید استفاده کردبندي نمونهدسته

هاي توان از کرنل، می)بالاترین دقت(به بهترین مدل 
ها و با انتخاب مناسب پارامترهاي آن مختلف استفاده کرد

  .دقت را افزایش داد
  
  معیارهاي ارزیابی عملکرد -5-1

ماشین بردار هاي در این تحقیق براي بررسی عملکرد مدل
  :ایجاد شده از معیارهاي زیر استفاده شده است پشتیبان

 ):푅푀푆퐸(جزر میانگین مربعات خطا  -

)20(  푅푀푆퐸 =
1
푛	 (푥 − 푥′) 		 

، )مقادیر واقعی(گیري شده هاي اندازهداده 푥رابطه، این در 
푥′ و ،)هاي شبکهخروجی(شده  بینی پیشهاي داده 푛 

  .استها تعداد داده
هاي این ماتریس یکی از روش: 2ماتریس در هم ریختگی -

هایی است که از بررسی صحت عملکرد الگوریتمرایج 
ماتریس در هم . کننداستفاده مییادگیري نظارت شده 

푁ریختگی یک ماتریس مربعی  × 푁  است که푁  بیانگر
در این ماتریس روي محور افقی . ها استتعداد کلاس

هاي تخمینی هاي واقعی، و روي محور عمودي کلاسکلاس
 یسماتر یقطر اصل ياعداد رو. شودالگوریتم نشان داده می

انجام شده به صورت  هاي يتعداد کلاس بند نشان دهنده
 قرار گرفتهکه تمام اعداد  یدر صورتبنابراین . صحیح است

 يدارا یتمصفر باشند، الگور یقطر اصلهاي غیر درایه يرو
 .دقت حداکثر است

هاي پارامتر دقت به صورت نسبت تعداد نمونه: دقت -
هاي بندي شده به صورت صحیح بر تعداد کل نمونهکلاس

  . شودیمجموعه داده تعریف م
هاي این منحنی نیز یکی از شاخص: ROC3منحنی  -

                                                        
2. Confusion matrix 
3. Receiver Operating Characteristic (ROC) 
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هایی است که از یادگیري نظارت ارزیابی عملکرد الگوریتم
در این نمودار . کنندشده و یادگیري بدون ناظر استفاده می

تر باشند، مدل هر چه نقاط به سمت بالا و چپ نزدیک
آل خود ایجاد شده داراي دقت بیشتري بوده و به حالت ایده

 .آل استیدهحالت ا) 0و1( يمختصات نقطه .تر استنزدیک
هاي مدل با مقادیر این نقطه بدین معنا است که خروجی

هرچه مساحت زیر نمودار . واقعی تطابق کامل دارد
بیشتر باشد، مدل ایجاد شده داراي  ROCهاي  منحنی

  .عملکرد بهتري است
  
  نتایج -6

براي  WT-SVMدر این بخش عملکرد روش ترکیبی 
با استفاده از  غیرعاديعادي و تولید امواج  بینی پیش

براي انجام تمامی . متغیرهاي هواشناسی بررسی شده است
  .افزار متلب استفاده شده استها از نرممحاسبات و تحلیل

 عاديابتدا باید امواج  غیرعاديتولید امواج  بینی پیشبراي 
این کار با استفاده از . دنتمیز داده شو غیرعادياز امواج 
قابل انجام  هاي ارتفاع موج مشخصهداده موجکتبدیل 

) 10ه رابط(طیف انرژي موجک  5و  4 هاي شکلدر . است
به مبتنی بر تبدیل موجک پیوسته امواج مورد مطالعه 

ارائه و آزمایشی هاي آموزشی براي مجموعه دادهترتیب 
به ) 7(موجک مورلت تعریف شده بوسیله رابطه . شده است

با توجه به نتایج . عنوان موجک مادر انتخاب شده است
در  غیرعادي، امواج Veltcheva and Soares (2015(تحقیق 

 بنابراین در. شوندمحدوده طیف با انرژي زیاد ظاهر می
بل در نواحی از طیف که انرژي به طور قا 5و  4 هايشکل

اي نسبت به سایر نقاط زیادتر باشد، به معناي وقوع ملاحظه
این نواحی به صورت . در آن نواحی است غیرعاديامواج 

  .شوندپیک در نمودار طیف ظاهر می

  

  
  Irene (2011)طوفان  )ب  Dean (2007)طوفان  )الف

  

  هاي آموزشیها براي مجموعه دادهمورد مطالعه و طیف انرژي موجک پیوسته آنامواج   4 شکل
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  Irene (2011)طوفان  )ب  Dean (2007)طوفان  )الف
  هاي آزمایشیها براي مجموعه دادهمورد مطالعه و طیف انرژي موجک پیوسته آنامواج   5 شکل

  
، و امواج عادي با 1با کلاس  غیرعاديدر این تحقیق، امواج 

-پس از مشخص شدن کلاس داده. ندا معرفی شده 2کلاس 
براي . توان ماشین بردار پشتیبان را طراحی کردها، می

ها را تحت پارامترهاي موثر بر عملکرد ها، باید آنایجاد مدل
-آموزش و یادگیري قرار داد و در نهایت بهینهها تحت آن

را ) شوندکه منجر به بهترین پاسخ می(ترین پارامترها 
هاي هاي امواج طوفانسازي دادهبراي مدل. انتخاب کرد

Dean  وIrene  دو مدل مختلف ماشین بردار پشتیبان
در هر دو مدل از تابع کرنل گوسی با . طراحی شده است

휎 = 훾و  0.44 = هر مدل داراي . استفاده شده است 20
، )WSPD(، سرعت باد )WDIR(جهت باد (متغیر ورودي  5

و دماي ) ATMP(، دماي هوا )PRES(فشار سطح دریا 
) کلاس امواج(و یک متغیر خروجی )) WTMP(سطح دریا 

هاي ایجاد شده روي نتایج عملکرد مدل 3در جدول . است
. ارائه شده استهاي آموزشی و آزمایشی مجموعه داده

، و )بر حسب درصد( 100 هرچه مقدار پارامتر دقت به به

تر باشد، مدل طراحی شده از کارایی نزدیک 0خطا به 
همانطور که از نتایج این جدول . تري برخوردار استمطلوب

هاي ایجاد شده روي مجموعه مشخص است، کارایی مدل
ت عل. هاي آموزشی و آزمایشی مناسب بوده استداده

ها، مناسب بودن فاز آموزش هر حصول دقت بالاي مدل
هاي همچنین به علت اختلاف زیاد داده. مدل بوده است

اند با دقت ها توانستههاي نرمال، مدلاز داده غیرعاديموج 
در . را انجام دهند غیرعاديمطلوبی شناسایی موج 

، نمودارهاي عملکرد مدل بهینه طراحی 7و  6هاي  شکل
. هاي مورد بررسی ارائه شده استمجموع داده شده براي

  :نمودارها شامل موارد زیر است
هاي هاي آموزشی و دادهنمودار در هم ریختگی داده -

هایی که به صورت در این شکل تعداد نمونه. آزمایشی
روي قطر اصلی ماتریس و در  ،اندبندي شدهصحیح دسته

  . گیرندهاي سبز رنگ قرار میخانه
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  ماشین بردار پشتیبانبا استفاده از  Irene (2011)و  Dean (2007) طوفان  غیرعاديامواج  بینی پیشسازي نتایج مدل  3جدول 

 مجموعه داده آزمایشی   مجموعه داده آموزشی  طوفان
  )درصد(دقت   خطا    )درصد(دقت   خطا

Dean (2007)  16/0  100    16/0  100  
Irene (2011)  17/0  90/99    18/0  90/99  

  

  یهاي آموزشداده ROCو منحنی نمودار در هم ریختگی  )الف

  هاي آزمایشیداده ROCنمودار در هم ریختگی و منحنی  )ب
  Dean (2007)بهینه طراحی شده براي مجموعه داده طوفان  مدلنمودارهاي عملکرد   6شکل 
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  هاي آموزشیداده ROCنمودار در هم ریختگی و منحنی  )الف

  هاي آزمایشیداده ROCنمودار در هم ریختگی و منحنی  )ب
  Irene (2011) نمودارهاي عملکرد مدل بهینه طراحی شده براي مجموعه داده طوفان  7شکل 

  
مشخص (ماتریس خانه واقع شده در پایین و سمت راست 

به طور . بیانگر میزان دقت کلی مدل است) شده با رنگ آبی
، بیانگر میزان دقت و کلی سطر سوم و ستون سوم هر شکل

 .بندي بر حسب درصد استخطاي کلاس
در  .هاي آزمایشیهاي آموزشی و دادهداده ROCمنحنی  -

هاي این شکل، خطوط رنگی در هر محور بیانگر منحنی
ROC هرچه این خطوط به سمت . براي هر کلاس است

چپ گوشه بالا نمودار متمرکز شده باشند، بدین معنا است 
  . تر استکه عملکرد مدل ایجاد شده مناسب

هاي ایجاد شده در خلاصه عملکرد بهترین مدل 4در جدول 
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بر ) نرمال(از عادي ) سهمگین( غیرعاديتشخیص امواج 
در هم ریختگی نشان داده اساس نتایج حاصل از ماتریس 

نتیجه توان با توجه به نتایج این جدول می. شده است
ها در تشخیص امواج عادي به طور کلی دقت مدل گرفت که
علت این است که تعداد . بیشتر است غیرعادياز امواج 

 غیرعاديهاي آموزشی امواج عادي بیشتر از امواج نمونه
تري بین امواج بوده است و مدل توانسته همبستگی بیش

   .عادي پیدا کند
به عنوان یک ابزار  هاتوان از آنمی ،هاپس از ایجاد مدل

با استفاده از  غیرعاديوقوع امواج  بینی پیشبراي  مناسب
  .متغیرهاي هواشناسی استفاده کرد

بندي امواج از روش ماشین بردار در این تحقیق براي کلاس

توان از سایر بدین منظور می. پشتیبان استفاده شد
هاي عصبی مصنوعی، بندي مثل شبکههاي کلاسالگوریتم
نیز  درختان تصمیم و  ترین همسایهتا نزدیک- kروش 

نتایج بدست آمده با استفاده از  5در جدول . استفاده کرد
تغذیه رو به بندي به روش شبکه عصبی مصنوعی کلاس

 10به ازاي تعداد ) Lavine and Blank, 2009(جلو دو لایه 
توان با توجه به نتایج این جدول می. ارائه شده استنرون 

گفت روش شبکه عصبی نیز توانسته است با دقت مطلوبی 
توان بنابراین می. را از امواج عادي تمیز دهد غیرعاديامواج 

از این روش نیز بجاي ماشین بردار پشتیبان براي 
  .هاي موج استفاده کردبندي داده کلاس

  
  )نرمال( از عادي غیرعاديامواج  یصدر تشخبراي امواج مورد بررسی شده  یجادا يهامدل ینخلاصه عملکرد بهتر  4جدول 

مجموعه   طوفان
  داده

تعداد امواج نرمال 
شناسایی شده به 

  عنوان نرمال

تعداد امواج نرمال 
شناسایی شده به 
  عنوان غیر نرمال

تعداد امواج غیر نرمال 
شناسایی شده به عنوان 

  غیر نرمال

تعداد امواج غیر نرمال 
شناسایی شده به 

  عنوان نرمال

تعداد 
هاي بینی پیش

  صحیح

تعداد 
هاي بینی پیش

  اشتباه

Dean
  2  4837  2  9  0  4828  آموزشی
  1  3808  1  10  0  3798  آزمایشی

Irene 
  3  4818  3  2  0  4816  آموزشی
  3  3440  3  2  0  3438  آزمایشی

  
  بندي کنندهبا استفاده از شبکه عصبی دسته Irene (2011)و  Dean (2007)طوفان   غیرعاديامواج  بینی پیشسازي نتایج مدل  5جدول 

 مجموعه داده آزمایشی   مجموعه داده آموزشی  طوفان
  )درصد(دقت   خطا    )درصد(دقت   خطا

Dean (2007)  14/0  100    16/0  100  
Irene (2011)  16/0  90/99    16/0  90/99  

  
  گیري نتیجه -7

غیرخطی و تصادفی  شدت هاي بپدیده امواج واقعی دریا
گونه که  براي دانشمندان آن هاکه تاکنون رفتار آن هستند

امواج  غیرخطیماهیت از طرفی . شناخته نشده است ،باید
به همین دلیل  .بیشتر از سایر امواج است غیرعادي

وقوع این  بینی پیشبراي شناخت و  انجام شدههاي  تلاش
. است نتیجه مطلوبی نداشتهدسته از امواج توسط محققان 
تبدیل موجک مدل ترکیبی در این تحقیق با استفاده از 

) WT-SVM(هاي بردار پشتیبان ماشینو  پیوسته

 Deanهاي امواج دو طوفان مشهور بر اساس دادههایی  مدل

 بینی پیشبراي طی سه سال،  Irene (2011)و  (2007)
با استفاده از متغیرهاي هواشناسی  غیرعاديوقوع امواج 

متغیرهاي هواشناسی مورد استفاده در . تهیه شد
جهت باد، سرعت باد، ارتفاع موج : ها عبارتند ازسازي مدل

. و دماي سطح دریامشخصه، فشار سطح دریا، دماي هوا 
ها، نواحی از طیف انرژي تبدیل موجک براي آموزش مدل
ها انرژي بیشینه بود، به عنوان کاندیداي پیوسته که در آن

بدین ترتیب کلاس . در نظر گرفته شد عاديوقوع امواج غیر
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ها به از این داده. تمیز داده شد غیرعاديامواج عادي از 
متغیرهاي هواشناسی به عنوان هاي هدف، و از عنوان داده

هاي  مدل. هاي ماشین بردار پشتیبان استفاده شدورودي
ها و ایجاد شده توانستند با دقت خوبی رابطه بین ورودي

بنابراین با رویکرد مورد استفاده  .ها را تخمین بزنندخروجی
توان در مواقعی که فقط اطلاعات در این تحقیق می

را با  غیرعاديقوع امواج هواشناسی در دسترس است، و
  .دقت مناسبی تخمین زد

  
  فهرست علایم -7

 푑  انحراف ابر صفحه در طول بردار نرمال خود
 푏  پارامتر مقیاس

 퐶  پارامتر تنظیم کننده
 푓  فرکانس 
 푗  شمارنده
 푖  شمارنده

 퐾  تابع کرنل
 푁  هاتعداد کلاس

푁  هاي وروديتعداد داده  
 푡  زمان 
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 휏  پارامتر انتقال
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