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In this paper, we aim to employ the least squares support vector regression 

(LS-SVR) for the spatio-temporal modeling of the ionospheric total 

electron content (TEC). This model utilizes simple linear equations to 

solve the system of equations, thereby reducing the computational 

complexity and enhancing both the speed of convergence and the accuracy 

of the results. We utilized observations from 15 GPS stations in north-

western Iran from day 193 to day 228 in 2012. The results of the LS-SVR 

model were compared with those of support vector regression (SVR), 

artificial neural networks (ANN), adaptive neuro-fuzzy inference system 

(ANFIS), Kriging model, global ionospheric maps (GIM), and the 

International Reference Ionosphere 2016 (IRI2016) as well as TEC values 

obtained from GPS. The accuracy of all models was evaluated and 

interpreted at interior and exterior control stations. The analyses indicate 

that the average root mean square error (RMSE) for the ANN, ANFIS, 

SVR, LS-SVR, Kriging, GIM, and IRI2016 models at two interior control 

stations are 3.91, 2.73, 1.27, 1.04, 2.70, 3.02, and 6.93 TECU, respectively. 

Furthermore, the average relative errors of these models at the same control 

stations were calculated as 15.98%, 9.39%, 7.85%, 6.09%, 11.60%, 

12.54%, and 26.56%, respectively. Analysis of the precise point 

positioning (PPP) method demonstrated an improvement of 50 mm in the 

coordinate components using the LS-SVR model. The results of this study 

demonstrate that the LS-SVR model can serve as a viable alternative to 

global and empirical models of the ionosphere in the studied area. The LS-

SVR model provides a high-precision local ionosphere model.  
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س ز  ا ز  ب  ک  ا   مدل کمتر ن مربع ت  گرسی ن بردا  پشتیب ن د  مدل

 ه  مح   محت ا  الکتر ن ک     نسفر   مق  سه آن ب  س  ر مدل 

  2بهزاد وثوقی ،1تانیا منصورفلاح
*3رزینغفاری رضاد یسو  ،  

  

 ایران  برداری، دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدین طوسی، تهران،دانشکده مهندسی نقشهدانشجوی کارشناسی ارشد،  -1

 ایران برداری، دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدین طوسی، تهران،دانشکده مهندسی نقشه استاد،  -2

 ایران ،اراکبرداری، دانشگاه صنعتی اراک، گروه مهندسی عمران و نقشهاستادیار،  -3
 

 چکیده   اطلاعات مقاله

 تاریخچه مقاله:  
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سازی  جهت مدل(  LS-SVR)در این مقاله، هدف استفاده از مدل کمترین مربعات رگرسیون بردار پشتیبان   

ایستگاه    15، از مشاهدات  کار  نیااست. جهت انجام    (TEC)زمانی مقدار محتوای الکترون کلی یونسفر  -مکانی

GPS    استفاده شده    2012از سال    228الی    193ایران در بازه زمانی روزهای    شمال غرب موجود در منطقه

، مدل شبکه عصبی مصنوعی  (SVR)های رگرسیون بردار پشتیبان  است. مقایسه نتایج مدل جدید با مدل 

(ANN)عصبی استنتاج  مدل  سازگار  -،  مدل  (ANFIS)فازی  کریجینگ،  مدل   ،GIM  تجربی مدل   ،

مشاهده مرجع    عنوانبه  GPSحاصل از    TECو همچنین مقادیر  (  IRI2016)  2016المللی مرجع یونسفر  بین

های کنترل داخلی و خارجی ارزیابی و تفسیر شده است. آنالیزهای  ها در ایستگاه گیرد. دقت همه مدلانجام می

  ، ANN  ،ANFIS  ،SVR  ،LS-SVR  ،Krigingی  هامدل  RMSE  یانگین مدهد که  نشان می   گرفتهانجام 

GIM  وIRI2016 و   02/3، 70/2،  04/1، 27/1،  73/2،  91/3یب برابر با به ترت یکنترل داخل یستگاهدر دو ا

93/6  TECU  روش    یلو تحل  یهبوده است. تجزPPP    مختصات با استفاده    یهادر مؤلفه  یمتریلیم  50بهبود

ن  عنواتوان بهی را م  LS-SVRدهد که مدل  ی نشان ماین مقاله    یجدهد. نتای را نشان م  LS-SVRاز مدل  

 یک   LS-SVRنظر گرفت. مدل  منطقه مورد مطالعه در  در    یونسفر  یو تجرب   یجهان  یهامدل   یبرا  یگزینیجا

 .  شودمحسوب میبا دقت بالا  یمحل یونسفرمدل 
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 ات اختصارعلائم و  

 IRI یونسفر مرجع جهانی 

 GPS سامانه تعیین موقعیت جهانی 

 TEC محتوای الکترونی کلی 

 ML های یادگیری ماشین روش

 GIM مدل یونسفر جهانی

 مقدمه

ثیر تشعشعات پرانرژی  أ زمین است که تحت ت   جو قسمتی از    1یونسفر لایه  
فرآیند   طی  آن  در  موجود  شکل  گازی  مواد  و  گرفته  قرار  خورشیدی 

های آزاد تبدیل شده  های مثبت و الکترون ای از یون یونیزاسیون به مجموعه 
شود. محدوده  پلاسما گفته می   ، گرفته در این مجموعه است. به مواد شکل 

ارتفاعی پوشش داده شده توسط لایه یونسفر متغیر است اما معمولًا از ارتفاع  
این  کیلومتری از سطح زمین را پوشش می   1000کیلومتری تا    60 دهد. 

فعالیت   محدوده  از  بسیاری  بستر  و  ارتفاعی  بوده  هوافضا  و  ارتباطی  های 
همچنین بر خصوصیات آب و هوایی زمین نظیر دما، رعد و برق و بارش  

  سامانه های ثیر محتوای الکترونی لایه یونسفر بر سیگنال أ ت ثیرگذار است. أ ت 
موقعیت جهانی  به  GPS)   2تعیین  را  این سیستم  از مشاهدات  استفاده   ،  )

زمانی  تعیین  در  کارآمد  و  مؤثر  کلی - روشی  الکترونی  محتوای    3مکانی 
 (TEC و چگالی الکترونی یونسفر )4(IED)   .با توجه به   تبدیل کرده است
  خط دید گیرنده و ماهواره در راستای    GPSحاصل از مشاهدات    TEC  که ن ی ا 

در تمامی نقاط لازم است که از    TECآید، جهت تعیین مقدار  دست می به 
 سازی ریاضی استفاده شود. یک روش مدل 

ی تغییرات چگالی  ن ی ب ش ی و پ  برآورد  ی اعتماد برا قابل  ی ها توسعه مدل 
ها و  جدی برای ژئودزین چالش  یک    عنوان به الکترونی در لایه یونسفر هنوز  

خطی  رفتار غیر   ل ی به دل دانشمندان علوم فضایی مطرح است. این امر تا حدی  
ژئوفیزیکی   و  فیزیکی  و    مؤثر پارامترهای  الکترونی  چگالی  تغییرات  در 

باشد.  گیری دقیق برخی از این پارامترها می همچنین وجود مشکل در اندازه 
پیچیدگی   نیز  زمان  پارامترها در حوزه  این  تغییرات  این،  بر    مسئله علاوه 

کند. تابش تشعشعات خورشیدی منبع دیگری  سازی یونسفر را بیشتر می مدل 
با توجه به ساختار  است.    رگذار ی تأث است که در رفتار این لایه از جو بسیار  

  ر ی تحت تأث   ها ی گذرنده از این لایه س ی رومغناط امواج الکت   ، یونسفر   ه ی لا چند 
سازی این لایه از جو  گیرند. به همین جهت مدل قرار می   5خاصیت پاشندگی 
 ای است. العاده دارای اهمیت فوق 

 
1. Ionosphere  
2. Global Positioning System 

3.  Total Electron Content 

4. Ionosphere Electron Density 

در    TEC  ی اب ی برون   ا ی و    ی اب ی جهت درون   ی اد ی ز   ار ی بس   ی ها تاکنون تلاش 
صورت گرفته است.    ست، ی مناسب موجود ن   ا ی و    ی که مشاهده کاف   ی مناطق 

م به  مثال  روش ی طور  به    ، ی ا چندجمله   ، ]1[  نگ یجی کر   ی ها توان 
به    ی اب ی درون ،  ]3[های کلاه کروی  هامونیک   ، ]2[ی  کرو   ی ها ک ی هارمون 

، توابع  ]5-7[سازی با توابع اسلپین  ، مدل ]4[و موجک    ن ی لا ی کمک توابع اسپ 
  1Cهای محدود  یابی با روش المان ، درون ]8[اتورگرسیون و اتوکوواریانس 

و    ی ا منطقه   ی ساز و مدل   ه ی کرات جهت ته ها به روش   ن ی از ا کرد.  اشاره    ]9[
است.    TECمقدار    ی جهان  شده  اخیر  استفاده  سالیان  و  مدل در  سازی 

یی که دارای سرعت  ها توسط محققان و با روش    TEC ت ی کم   نی ی ب ش ی پ 
باشند   بالایی  دقت  و  است محاسباتی  گرفته  قرار  از    .موردتوجه  یکی 

های خوبی از  سازی قابلیت یی که توانسته در زمینه تخمین و مدل ها شاخه 
  ن ی ماش   ی ر ی ادگ ( هستند. ی ML) 6 های یادگیری ماشین خود نشان دهد روش 

(،  ANN)   ی مصنوع   ی عصب   ی ها (، شبکه FIS)   ی استنتاج فاز   ستم ی شامل س 
ماش GA)   ک ی ژنت   تم ی الگور  پشت   ی ها ن ی (،  ارتباطات    و   ( SVMs)   بان ی بردار 
  ی ار ی بس   انه، ی را   ی فناور   شرفت ی ، با پ 1993از سال    . ]10[  ( است EC)   ی تکامل 

الگور  ترک   د ی جد   ی ها تم ی از  س   ، ی ب ی و  عصب   ستم ی مانند    ی فاز   ی استنتاج 
های  های اخیر از روش در دهه . اند افته ی توسعه  ML( در  (ANFISی ق ی تطب 

و تروپوسفر فراوان استفاده شده و    سازی یونسفر یادگیری ماشین در مدل 
 . ]11  - 20[نتایج قابل قبولی ارائه شده است  

نهایی  مدل  تا    GIMهای  جمع   14معمولًا  از  پس  داده  روز  آوری 
شود  در سراسر جهان در اختیار کاربران قرار داده می   IGSهای دائمی  ایستگاه 

قرار   استفاده  مورد  موقعیت  تعیین  برای  تأخیر  تا  این  برای  گیرند.  زمانی 
مناسب نیست. از طرف    GPSکاربردهای آنی تعیین موقعیت با استفاده از  

اند، اما دقت این  نیز اخیراً گسترش یافته   GIMبینی  های پیش دیگر مدل 
اندازه مدل مدل  به  نهایی نمی ها  ایستگاه   که یی ازآنجا باشد.  های  با  از  های 

توان انتظار داشت  شود، نمی ها استفاده می پوشش جهانی در تهیه این مدل 
ی الگوی متفاوتی در  تواند دارا که تغییرات با فرکانس بالای زمانی که می 

مدل مکان  این  در  باشد،  مختلف  مدل های  شود.  داده  بازتاب  تجربی    ها 
پیش   IRIیونسفری   در  مناسبی  دقت  دارای  دیگر،  یونسفر  از سوی  بینی 

توان برای کاربردهای دقیق آنی از آن استفاده کرد. با توجه به  نیست و نمی 
بایست از یک  مکانی یونسفر بسیار نامنظم است، می - اینکه تغییرات زمانی 

 روش جدید با دقت و صحت بالاتر برای بازیابی این تغییرات استفاده نمود.  
پشتیبان بردار  یادگیری SVM)  7ماشین  سیستم  نوع  یک   )

مسائل    شده نظارت  برای  که  به بند طبقه است   کهی طور به   رود ی م کار  ی 
رخ دهد. این روش بر مبنای تئوری   ها داده ی  بند طبقه کمترین خطا در  

ی خطای ساختاری بهره ساز نه یکم یادگیری آماری استوار است که از اصل  

5. Dispersive 
6.  Machine Learning  

7. Support Vector Machine  



 
 رزین فلاح، بهزاد وثوقی و سیدرضا غفاری تانیا منصور 

 
24 / 

 علوم و فناوری فضایی  
  1 شمارة،  17دورة ، 1403سال    

شود. این الگوریتم بعدها برای ی م و موجب یک جواب بهینه کلی    د ی جو ی م 
تخمین   یا  رگرسیون  مسائل  با  جدید   ها داده کار  الگوریتم  یافت.  توسعه 

پشتیبان  بردار  شد  SVR)  1رگرسیون  نامیده  روش  حال ن یباا .  ]21[(   ،
به جواب   یی . سرعت همگرا است   یبیمعا   یدارا رگرسیون بردار پشتیبان  

کاهش پیدا   شدت به بهینه در این مدل در تعداد زیاد مشاهدات ورودی  
مناسب   یع در صورت عدم توز کند. همچنین  کرده و الگوریتم کند عمل می 

ا   ها، یستگاه ا  به   ین دقت  م مدل  کاهش  ا   ی برا   . یابد ی شدت  بر   ینغلبه 
  یونرگرس کمترین مربعات  استفاده از مدل    یده ا   در این مقاله   ها، یت محدود

م SVR-LS)   2یبانبردار پشت  ارائه  از معادلات   SVR-LS  مدل .  شود ی ( 
 یچیدگیپ  ، جه ی کند. درنت ی معادلات استفاده م   یستم حل س   ی ساده برا   ی خط 

م   ی محاسبات   یتم الگور  ا یابد ی کاهش  بر  و   همگرایی سرعت    ین، . علاوه 
 .خواهد داشت   یش افزا   یج دقت نتا 

مدل  که  است  این  مقاله  این  اصلی  زمانی هدف  مکانی  - سازی 
یونسفر به کمک مدل کمترین مربعات رگرسیون بردار پشتیبان و با استفاده 

ایران صورت گرفته    شمال غرب منطقه    GPSاز مشاهدات چندین ایستگاه  
پیش  در  آن  دقت  فصلی  و  و  ماهیانه  روزانه،  تغییرات  مورد   TECبینی 

سازی در دقت ارزیابی و تحلیل قرار گیرد. همچنین اثر استفاده از این مدل 
حقیقت   در  گرفت.  خواهد  قرار  بررسی  مورد  نیز  مطلق  موقعیت  تعیین 

استفاده   در  مقاله  این  اصلی  زمانی،    توأمان نوآوری  مکانی،  متغیرهای 
مدل  مرحله  در  ژئومغناطیسی  و  در خورشیدی  نتایج  ارزیابی  و  سازی 

 TECبینی مقدار  سازی و پیش . همچنین مدل باشد های مختلف می حالت 
نوآوری  دیگر  از  و روزانه  دقت  دادن  نشان  جهت  است.  مقاله  این  های 

در  افتاده  اتفاق  بهبود  همچنین  و  شده  ارائه  جدید  مدل  بالاتر  صحت 
مدل مدل  با  نتایج  شبکه عصبی مصنوعیسازی،  مدل ANN)   3های   ،)

عصبی  سازگار-استنتاج  کریجینگSVR(،  ANFIS)   4فازی  مدل   ،5  ،
GIM    و مدل تجربیIRI2016   های کنترل داخلی و خارجی در ایستگاه

 شود.  مقایسه و ارزیابی می 

   روش تحقیق 

در این بخش در مورد تئوری ریاضی مدل کمترین مربعات رگرسیون 
( پشتیبان  مدل  LS-SVRبردار  و  کریجینگ  مدل   ،)GIM    و بحث 

 ANN ،ANFIS ،SVRهای بررسی خواهد شد. با توجه به اینکه مدل
در تحقیقات مشابه مورد استفاده قرار گرفته است،   کراتبه  IRI2016و 

ها، خوانندگان محترم  جهت آشنایی با تئوری ریاضی این مدل   جهیدرنت
 مراجعه نمایند.  ]22، 32[توانند به مراجع می

 
1. Support Vector Regression 
2.  Least-Square Support Vector Regression  
3. Artificial Neural Network 

4. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System Model  

5.  Kriging  

 دقیق   TECاستخراج مشاهدات  

و فاز   فاصله کد دو مشاهده اصلی تحت عنوان شبه   GPSهای  سیگنال 
فاصله کد به متر است که گذارند. واحد شبه موج دریافتی را در اختیار می 

گیری کرده است. به جهت فاصله میان گیرنده تا ماهواره را در خود اندازه 
فاصله ثر بودن این مشاهده از بسیاری از منابع خطا، مشاهده کد به شبه أ مت 

می  سیکلشناخته  برحسب  حامل  موج  فاز  مشاهده  گیری اندازه   6شود. 
از می  و  طول   که یی آنجا   شود  از  کد  مشاهده  به  کوتاه نسبت   تریموج 

باشد. گیرنده می   ی ر ی گاندازه سیکل قابل   صدم ک ی برخوردار است با دقت  
GPS   های کامل طی کند اما تعداد سیکل گیری می فاز موج حامل را اندازه

فاز ابهام  پارامتر  به  توسط موج که  بوده   7شده  است مجهول   و  معروف 
دوگانه    ی ر ی گاندازه قابل  تفاضلی  ترکیب  تشکیل  با  فاز  ابهام  نیست. 

-پردازش مختلف نظیر ترکیب ملبورنهای  مشاهدات و استفاده از روش 
های یونسفری جهانی  مدل  یریکارگ و به   9موج بلند، ترکیب طول  8ووبنا

موج کم کردن مشاهدات در طول  زا  تواند تعیین گردد.می   GIMنظیر  
L2   موج  از مشاهدات طولL1    به ترکیب عاری از هندسه برای مشاهده

   :]24[ اند از رسیم که عبارتکد و فاز می
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روابط  همان  در  که  می   ( 2) و    ( 1) طور  محاسبه  ملاحظه  برای  شود 
STEC  نیاز   ، با استفاده از مشاهدات ترکیب عاری از هندسه از مشاهدات کد

باشد و  های ناشی از فرکانس برای گیرنده و ماهواره می به معلوم بودن بایاس 
نیز پارامترهای مجهول    STECمنظور محاسبه  برای استفاده از مشاهدات فاز به 

بایست پارامترهای بایاس وابسته به فرکانس گیرنده و ماهواره  ابهام فاز می 
های مربوط به بایاس وابسته به فرکانس برای گیرنده و  تعیین شده باشد. ترم 

 ند: شو صورت زیر خلاصه می به برای مشاهده کد  ماهواره  

 (3 )                                                   bss

L

s

L =− 21   

 (4 )                                                   brrLrL =− ,2,1  

 (5 )                                                  BrTT rLrL =− ,2,1
 

 (6 )                                                   BsTT s

L

s

L =− 21
  

برای   ( DCB)    10به ترتیب بایاس تفاضلی کد  brو    bsبه پارامترهای  
به ترتیب بایاس تفاضلی  Brو  Bs  و به پارامترهای  rو گیرنده    sماهواره 

6.  Cycle 

7. Phase Ambiguity 
8.  Melbourne-Wubbena 

9. Wide-Lane 

10. Differential Code Bias 
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ماهواره  فاز   گیرنده    sبرای  می   rو  مقدار  گفته  کلیه   bsشود.  برای 
 GIMهای مدل جهانی  در فایل   IGSاز سوی سرویس    GPSهای  ماهواره 

 پردازشپیش   مرحله   ها در گیرنده   DCB  مقادیر   گیرند. در اختیار قرار می 
 محاسبه شده است.  1یونولب  افزار نرم مشاهدات و در  

 كمترین مربعات ماشین بردار پشتیبان  

ماشین بردار پشتیبان نوعی سیستم یادگیری کارآمد بر مبنای تئوری 
استبهینه  مقید  کمینه سازی  استقرای  اصل  از  مدل  این  در  سازی . 

شود. در خطای ساختاری استفاده و به یک جواب بهینه کلی منجر می 
از   برای حل معادلات  شود استفاده می  2ریزی دوگانهبرنامه این مدل 

بنابراین، حل مسائل در ابعاد بزرگ با استفاده از مدل یادشده، ؛  ]25[
را  هزینه   این مشکل، افزایش می   شدتبه محاسباتی  رفع  برای  دهد. 

همکاران   و  بردار ]26[سوکنز  رگرسیون  مربعات  کمترین  روش   ،
 ( از معادلات خطی LS-SVRپشتیبان  این مدل  ارائه کردند. در  را   )

می  استفاده  مسائل  برای حل  که  ساده  پیچیدگی مؤثر   طور به شود  ی 
 یابیدست   ی برا   SVR  از ی ن ش ی ، پ حال ن ی باا دهد.  الگوریتم را کاهش می 

شده توسط کاربر است.   یف سه پارامتر مناسب تعر   یافتن بهتر،    یجبه نتا 
 ینشده توسط کاربر وجود دارد. ا   یف ، تنها دو پارامتر تعر LS-SVRدر  

مدل  یکدر ساخت  یدی شده توسط کاربر نقش کل   یف تعر  ی پارامترها 
 خوب دارند.   3یم با عملکرد تعم  دقیق   یار بس   یونرگرس 

حقیقت   LS-SVRمدل   است.    SVR  مدل   مجدد   ی بند فرمول   در 
بالاتر را مشخص کند و با سرعت    یداری پا   تواند ی م   LS-SVR  یتم الگور 

  LS-SVR  یون توان مدل رگرس ی م آموزش ببیند.   SVRنسبت به    یشتری ب 
 : د دست آور به   یر ز   ی ساز ینه را با حل مسئله به 
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 با محدودیت: 
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  Cبخش خطا )مشابه پارامتر    کنندهمیتنظپارامتر  در روابط بالا، 

)، های آموزشخطای داده  SVR ،)ieدر مدل   )ix ترسیم غیرخطی

ابعاد زیاد، پارامترهای  ورودی به ترتیب    bو    wها در فضای ویژگی با 
مقادیر وزن و بایاس تابع رگرسیون هستند. تابع لاگرانژ برای حل مسئله  

 شود: زیر ساخته می صورتبه ( 7سازی )بهینه

 
1. Ionolab Software  
2. Dual Programming 
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توان  مرتبه اول را می   یط. شرااست   یلاگرانژ  ضرببیانگر    na  که در آن

 : زیر در نظر گرفت صورتبه 
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 مدل رگرسیون مانند  ه  LS-SVRمدل    بینییش پتابع رگرسیون  
 شود:  رابطه زیر مشخص میاست که با  یبانبردار پشت

 (12                                )( ) ( ) bxx +=
=

N

n

nnn xKtay
1

, 

)(  12در رابطه ) )nxK ,x شود که مطابق  تابع کرنل نامیده می

رابطه ) ویژگی    عنوانبه (  13با  داخلی در فضای  ایجاد ضرب  با  تابعی 
 شود: معرفی می

 (13     )                                 ( ) ( ) ( )= nn xxK  ., xx 

(  12توان در رابطه )ای و شعاعی را می، چندجملهتوابع کرنل خطی
، کرنل شعاعی بیشترین سرعت و  هاآن مورد استفاده قرار داد که از بین  

 کمترین خطا را داراست.

 مدل كریجینگ

  ی ها داده   ل ی تحل   ی ها ک ی تکن   ن ی تر ته شرف ی و پ   ن ی تر از مناسب   ی ک ی   نگ ی ج ی کر 
  رها ی است که در آن متغ   نه ی به   ی اب ی روش درون   ک ی   نگ ی ج ی است. کر   ی مکان 

روش در دهه    ن ی کنند. ا ی را دنبال نم   ی خاص   ی هستند و تابع هندس   ی تصادف 
  ( مورد استفاده قرار گرفت 1971ماترون )   ی شصت توسط مهندس فرانسو 

است.    ن ی تخم   انس ی وار   ن ی با کمتر   طرفانه ی برآوردگر ب   ک ی   نگ ی ج ی . کر ]27[
مانند فاصله معکوس و مجذور    ن ی تخم   ی ها روش   ر ی طرفانه در سا ی شرط ب 

ن  معکوس  م   ز ی فاصله  و ی اعمال  اما  که    ن ی ا   نگ ی ج ی کر   ی ژگ ی شود،  است 
حداقل    ز ی ها ن ن ی تخم   انس ی کند که وار ی م   ن یی تع   ی ا گونه مجهول را به   ب ی ضرا 
  ی ها و خطاها داده   ی ثابت برا   μ  ن ی انگ ی بر اساس م   نگ ی ج ی . کر ]28[  باشد 

 است:   ر ی به شرح ز   ی مکان   ی با وابستگ   ε  ی تصادف 

3. Generalization   



 
 رزین فلاح، بهزاد وثوقی و سیدرضا غفاری تانیا منصور 
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 (14                                     )( ) ( ) ( )000 xxxZ  += 

)  که در آن )0xZ  نظرمورد    ریمتغ،  ( )0x  و  یروند قطع  ( )0x

الگور]29[  استگی  همبست  یخطا معادله   نگ،یجیکر  یمعمول  تمی. در 
 :نمودارائه  ریصورت زتوان به ی( را م14)
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است   ک ی    کر ]30[  شرط  مناسب   ی ک ی   نگ ی ج ی .    نی تر از 

 ای  ی مکان   ی فاصله همبستگ   که   ی است زمان   ی مکان   ی اب ی درون   یها روش 
بایستی اشاره شود که در این   مشخص باشد.   ها در داده   ی جهت   ی ر ی سوگ 

 برای  روش  این  استفاده شده است. در 1مقاله از مدل کریجینگ معمولی

پراش  مکانی تغییرات  بیان   مقادیر  خطای و  شود می  استفاده نگار  از 

 کمینه  شده،  بینی پیش  های داده  فضایی  به توزیع  با توجه را  بینی شدهپیش 

 باشد:زیر می  معادله  بر اساس  کریجینگ  محاسبه  عمومی  کند. روش می 
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1معادله  این در

0Zشده،   برآورد مقادیر با برابر
iwو   وزن با برابرiz  

 و  نمونه بین نقاط همبستگی درجه ها به است. وزن  نمونه مقادیر با برابر 
با یک است.   برابر   هاآن جمع همیشه و دارد بستگی  شده برآورد نقاط

 شود.  استفاده می ماتریسی معادله از وزن  برای محاسبه

 GIMمدل 

  ی بازه زمان  ک یدر    IGSتوسط  (  GIM-TECیونسفر )  یجهان  یهانقشه 
  ی سازمدل  ی( براSH)  یکرو  کیشود. توابع هارمونی ساعته ارائه م  2

VTEC  چارچوب یک  ژئومغناط  در  با    یدیخورش  یسیمرجع  مطابق 
 :  ]31[شود میاستفاده  ریمعادله ز
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)  در ع    (17رابطه  جغرافبیانگر  نقطه    یسیژئومغناط  ییای رض 
است، IPP)  2ی ونسفری  نفوذ  )جغراف خورش  ییایطول  در دیثابت  ی 

ترت  mو    IPP  ،n  نقطه  و    بی به  mnPمدل،    مرتبه درجه 
~

لژاندر   تابع 

  ی مدل و پارامترهامجهول    بیضرا  بیبه ترت nmbو   nmaشده،    یزهنرمال
GIM    .یزمان  رزولوشنهستند  TEC    محاسبه شده با مدلGIM  ،2 

 
1. Ordinary Kriging  

2. Ionospheric Pierce Point 

3. Day of Year  

باا است.  تحقحالن یساعت  تغ  قاتی،  که  است  داده    ی زمان  راتیینشان 
از    ی دارا  یونسفر ا  2فرکانس کمتر  است.  در طول    راتییتغ  نیساعت 

  ی درک رفتار زمان ن،ی؛ بنابراابدییم  ش یافزا یدیخورش تیفعال  یهادوره
 دارد.  بالاتر یزمانبا رزولوشن مدل  کیبه   ازین یونسفر

های پارامترهای ورودی و خروجی در مدل 

 یادگیری ماشین

یادگیری ماشین  مدل اساسهای  پارامترهای    بر  و  پارامترهای ورودی 
خروجی متناظر با آن آموزش داده شده و سپس مطابق با تابع هدف در  

رسد. در این  به اتمام می   هاآن نظر گرفته شده برای مدل، مرحله آموزش  
از هفت   LS-SVRو    ANN  ،ANFIS  ،SVRمقاله برای چهار مدل  

(، DOY)  3، روز از سالGPSپارامتر طول و عرض جغرافیایی ایستگاه  
ژئومغناطیسی  UT) 4جهانی  وقتبهزمان   پارامترهای   ،)KP    وDST ،

فعالیت شاخص  با  مرتبط  پارامتر  شار  همچنین  یعنی  خورشیدی  های 
  عبارت  به شود.  بردار ورودی استفاده می   عنوان به   F10.7خروشیدی یا  

جغرافیایی(،   گرید عرض  و  )طول  مکان  به  وابسته  پارامترهای  هم 
زمان   و  سال  از  )روز  زمان  به  وابسته  و   وقتبه پارامترهای  جهانی( 

ها شرکت ( در آموزش مدلF10.7و    KP  ،DSTپارامترهای فیزیکی )
حاصل   VTECشوند. خروجی متناظر با بردار ورودی نیز، مقادیر  داده می

رابطه    عنوانبه توان  بنابراین تابع زیر را می ؛  خواهد بود  GPSاز مشاهدات  
  در نظر های یادگیری ماشین  مابین پارامترهای ورودی و خروجی مدل

 گرفت:

 (18 )           
( ). . 10.7

ANN ANFIS SVR LS SVR
VTEC

f Lat Log DOY Time KP DST F

−
= 

های یادگیری برای همه مدل  شده  فیتعر)تابع هزینه(    5تابع هدف 
 باشد: زیر می صورتبه در این مقاله،   استفاده موردماشین 
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( رابطه  (  19در 
GPSVTEC    از حاصل  مقادیر  ،  GPSبیانگر 

elVTECmod
های یادگیری ماشین و دهنده مقادیر حاصل از مدلنشان  

N  دهند.  های مورد آزمون را نشان می تعداد نمونه 

 های آماریشاخص 

، کریجینگ،  ANN  ،ANFIS  ،SVR  ،LS-SVRهای  ارزیابی نتایج مدل 
IRI2016    وGIM   مدل زمانی در  کلی  - سازی  الکترون  محتوای  مکانی 

4. Universal Time 

5.  Cost Function  
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مشاهده مرجع    عنوان به   GPSحاصل از    VTECیونسفر با استفاده از مقادیر  
می  و  انجام  همبستگی  ضریب  نسبی،  خطای  آماری  پارامترهای  گیرد. 
شوند.  ها استفاده می جهت بررسی دقت و صحت مدل   RMSEهمچنین  

 شوند: این پارامترها با روابط زیر محاسبه می 
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بالا،   روابط  مشاهدات    GPSVTECدر  از  حاصل  مقدار    GPSبیانگر 
باشند.  ها می دهنده مقدار حاصل از مدل نشان   modelVTEC)مشاهده مرجع( و  

مقادیر خطای نسبی و   است.    RMSEکمینه  این دو    هرچقدر صفر  مقادیر 
دهنده دقت بالاتر مدل مورد نظر است.  تر باشند، نشان پارامتر به صفر نزدیک 

  به ضریب همبستگی بیانگر همبستگی موجود در دو متغیر مورد مقایسه است.  
کند. مقدار  این شاخص تغییرات دو متغیر را نسبت به هم بیان می   گر ی د   عبارت 

است. اگر ضریب همبستگی دو متغیر به یک    [1 , 0]این ضریب در بازه  
ها است. ضریب همبستگی  دهنده همبستگی بالای آن تر باشد نشان نزدیک 

 دهنده عدم وجود همبستگی مابین دو متغیر است. صفر نشان 

 منطقه مورد مطالعه و مشاهدات مورد استفاده  

غرب    در شمال   GPS  یستگاه ا   15از مشاهدات    LS-SVRمدل    یابی ارز   ی برا 
در  روز(    36)   228تا    193  ی استفاده شده است. مشاهدات در بازه زمان   یران ا 

از    GPS  ی ها یستگاه مربوط به ا   1ی راینکس ها یل فا   یه باشد. کل ی م   1391سال  
از    ها ستگاه ی ا   ین شده است. ارتفاع ا   یه ته (  NCC)   2برداری کشور سازمان نقشه 

  ین است. همچن   یر ( متغ MSL)     3یا متر بالاتر از سطح متوسط در   1952تا    1280
  15  ی بالا ارتفاعی    یه از آنتن چوک با زاو   یری مس  چند   ی غلبه بر خطا   ی برا 

دل  است.  استفاده شده  ا   ی اصل   یل درجه  زمان   ین انتخاب    ارزیابی   ی برا   ی بازه 
  GPS  های یستگاه از مشاهدات ا   ی ها، در دسترس بودن مجموعه کامل مدل 
  TABZیستگاه مورد استفاده، دو ایستگاه  ا   15لازم به ذکر است که از    . است 

 (E 0N, 46.15 038.04  و  )KLBR   (E 0N, 47.03 038.68 )  عنوان  به
ها خارج  دقت مدل   یابی منظور ارز اند. به انتخاب شده   4ی کنترل داخل   ی ها یستگاه ا 

ARUC   (N,  040.17ی  ها یستگاه ، ا مورد مطالعه   GPSشبکه    محدوده از  

E 044.05  و )TEHN   (E 0N, 51.33 035.69  ) کنترل    ی ها یستگاه عنوان ا به
شده   5ی خارج  چگونگی  1)   شکل   اند. انتخاب    GPS  ی ها یستگاه ا   یع توز ( 

 
1.  Rinex  
2. National Cartographic Center 
3.  Mean Sea Level  

های  ایستگاه سبز( و  ی ها یره )دا   ی داخل های کنترل  ایستگاه (، یاه س ی ها )ستاره 
ا   ین دهد. همچن ی قرمز( را نشان م   های )مثلث کنترل خارجی   شکل،    ین در 

 . دهد ی م   یش ا م را ن   ی ساز مدل   محدوده   یاه س   مستطیل 

 
)ستاره های  ایستگاه   مکانی   یع توز چگونگی    - 1شکل   ا یاه س   ی ها آموزش    ی ها یستگاه (، 

 .قرمز(   ی ها )مثلث   خارجی کنترل    ی ها یستگاه سبز( و ا   ی ها یره )دا   ی کنترل داخل 

Fig. 1. The spatial distribution of training stations (black stars), 

internal control stations (green circles) and external control 

stations (red triangles). 

دقیق    TECمطابق با الگوریتم ارائه شده در بخش استخراج مشاهدات  
الی   193در روزهای  VTECمقادیر  IONOLABافزار و با استفاده از نرم 

های یادگیری ماشین  خروجی مطلوب در مدل   عنوان به محاسبه شده و    228
گیرند. بایستی اشاره شود که انحراف  و مدل کریجینگ مورد استفاده قرار می 

های مورد استفاده در  محاسبه شده برای کلیه ایستگاه   VTECمعیار مقادیر  
ورودی    VTEC، مقادیر  گر ی د   عبارت   به است.    TECU  0/ 97این تحقیق،  

  0/ 97های یادگیری ماشین و مدل کریجینگ خود دارای خطای  به مدل 
TECU   های  هستند. فلوچارت چگونگی انجام مراحل آموزش و آزمون مدل

 ( نمایش داده شده است.  2ماشین و مدل کریجینگ در شکل ) یادگیری  
ها  ( فرآیند اعتبارسنجی مدل 2مطابق با فلوچارت ارائه شده در شکل ) 

های کنترل داخلی و خارجی انجام گرفته است. به این صورت که  در ایستگاه 
باشد. پس  ها مشخص می در این ایستگاه  GPSدقیق حاصل از  TECمقدار 

مدل  آموزش  مرحله  متغیرهای  از  و مدل کریجینگ،  ماشین  یادگیری  های 
های یادگیری ماشین و  با مدل  TECها معرفی شده و مقدار  ورودی به مدل 

برآورد می  از  مدل کریجینگ  مقدار دقیق حاصل  با  مقدار  این    GPSشود. 
های کنترل داخلی و خارجی محاسبه  ها در ایستگاه مقایسه شده و خطای مدل 

 شود. و ارزیابی می 

4. Interior Control Stations 
5.  Exterior Control Stations 
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-ANN  ،ANFIS  ،SVR  ،LSهای  فلوچارت چگونگی استفاده از مدل  - 2شکل  

SVR  و کریجینگ جهت برآورد مقدارTEC  هاآنو ارزیابی دقت.   

Fig. 2. Flowchart of how to use ANN, ANFIS, SVR, LS-SVR 

and Kriging models to estimate TEC value and evaluate their 

accuracy. 

 نتایج عددی و بحث 

در این بخش نتایج عددی و آنالیزهای انجام گرفته در مراحل آموزش و  
 شوند.  های مختلف ارائه شده و نتایج حاصل، تفسیر میآزمون برای مدل

و   ANN ،ANFIS ،SVRهای مرحله آموزش مدل 
LS-SVR 

  ی ساختار بنابراین  شود.  ی ها مشخص م مدل   ینه در مرحله آموزش ساختار به 
  ین ب   ی همبستگ   یب و ضر   شده مدل حداقل    ی که در آن خطا   ، است   ینه به 

  ی در تمام   ین مقدار را دارد. همچن   ین بالاتر   واقعی،   ی مدل و خروج   ی خروج 
  یی شود. اگر زمان همگرا ی م   یری گ اندازه   ینه به جواب به   یی ها زمان همگرا مدل 

برخوردار    ی بالاتر   ی کم باشد، مدل از سرعت محاسبات   ینه به   جواب مدل به  
  ی برا   یی و زمان همگرا   ی همبستگ   یب ، ضر RMSEسه پارامتر    ین، است؛ بنابرا 
مدل  مقا همه  آموزش  مرحله  در  برا شوند ی م   یسه ها  ،  ANN  ی ها مدل   ی . 
ANFIS  ،SVR    وLS-SVR یایی شامل طول و عرض جغراف   ی ، بردار ورود  

  VTECاست. مقدار    F10.7و    KP  ،DST،  زمان ،  GPS  ،DOY  یستگاه ا 

.  شود ی ها در نظر گرفته م مدل   ی عنوان خروج به   یز ن   ی مربوط به بردار ورود 
مدل   یگاه پا  آموزش  ورود   5616ها شامل  داده    باشد. ی م   ی و خروج   ی بردار 

را در مرحله    یی و زمان همگرا   ی همبستگ  یب ، ضر RMSE ( مقادیر 1)   جدول 
دهد. لازم  ی نشان م   LS-SVRو    ANN  ،ANFIS  ،SVR  ی ها آموزش مدل 

ا  که در  است  ذکر  از  به   VTEC  یسه مقا   ین به  آمده  عنوان  به   GPSدست 
ها بر  مدل   ی محاسبات تمام   ین مشاهده مرجع در نظر گرفته شده است. همچن 

 انجام شده است.   افزار یکسان و نرم   ار افز با سخت   یوتری کامپ   ی رو 

برحسب )  ییو زمان همگرا   یهمبستگ   یب، ضرRMSE  (TECU)مقادیر    -1جدول  

 . LS-SVRو  ANN ،ANFIS ،SVRهای مرحله آموزش مدل در( ثانیه

Table 1. RMSE (TECU) values, correlation coefficients, and 

convergence time (in seconds) in the training phase of ANN, 

ANFIS, SVR, and LS-SVR models. 

 Models 

RMSE 

Error 

(TECU) 

Training 

Correlation 

Coefficient 

Convergence 

Time  

(in seconds) 

Model ANN 1.82 0.93 88 

Model 

ANFIS 
1.52 0.95 342 

Model  SVR 1.28 0.97 79 

Model   LS-

SVR 0.67 0.98 19 

در هر   LS-SVRمدل  مرحله آموزش    یج، نتا(1)  با توجه به جدول
ها بر اساس  مدل داده  یناست. در ا  یگرد  یهاسه پارامتر بهتر از مدل

داده    یشعاع  کرنل آموزش  ساده  خطی  معادلات  در  یمو  اما  شوند؛ 
ANN  ،ANFIS   وSVR  یبنداست و خوشه  یتصادف  کاملاً یهوزن اول  

ح الگور  یندر  و  م  یتمآموزش  انجام  درنتشودیتکرار  -LSمدل    جهی. 

SVR  یگر د  یها نسبت به مدل  یکمتر  ییاز دقت بالاتر و زمان همگرا 
 برخوردار است. در مرحله آموزش 

و    ANN ،ANFIS ،SVRهای مرحله آزمون مدل 

LS-SVR ،كریجینگ ،GIM  وIRI2016   

از   به   ین ماش   یادگیری   ی ها آموزش مدل مرحله  پس  انتخاب ساختار  ینه  و 
استفاده    VTEC  برآورد مقدار   ی ها برا مدل   ین توان از ا ی م حال    ها، برای مدل 

  ی ها یستگاه در ا   VTECمقدار    یده، د آموزش   ی ها مرحله با مدل   ین . در ا کرد 
داخل  مقدار    ی کنترل  با  و  از  به   VTECبرآورد  آمده  -GPS   (GPSدست 

VTEC  ) ی کنترل داخل   یستگاه ا   دو شود. لازم به ذکر است که  ی م   یسه مقا  
  یابی مورد ارز متفاوت    یط ها در شرا اند که دقت مدل انتخاب شده   ی ا گونه به 

گ  به یرد قرار  ا   TABZکنترل    یستگاه ا   ، گر ی د   عبارت   .    ی ها یستگاه توسط 
ا   ی آموزش  اما  است،  شده  ا   KLBR  یستگاه احاطه    ی آموزش   ی ها یستگاه از 
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است. همچن  ا ی دورتر  مشاهدات  از  داخل   ی ها یستگاه ن  مرحله    ی کنترل  در 
و    ی همبستگ   یب ، ضر RMSE  ( مقادیر 3شکل ) شود.  ی آموزش استفاده نم 

  کریجینگ،   ، ANN  ،ANFIS  ،SVR  ،LS-SVR  ی ها مدل   ی نسب   ی خطا 
GIM    وIRI2016   لازم به    دهد. ی نشان م   ی کنترل داخل   یستگاه را در دو ا

عنوان  به   GPSحاصل از    VTECها،  ذکر است در تمامی محاسبات و مقایسه 
 مشاهده مرجع در نظر گرفته شده است.  

 

 

 

همبستگی و خطای (، ضریب TECU) RMSEیانگین خطای م  یسهمقا -3شکل 

درصد( حسب  )بر  ا   نسبی  داخل  هاییستگاهدر    یبرا   KLBRو    TABZ  یکنترل 
  IRI2016و    GIM  کریجینگ،   ، ANN  ،ANFIS  ،SVR  ،LS-SVR  یهامدل

 .موندر مرحله آز

Fig. 3. Comparison of average RMSE error (TECU), correlation 

coefficient and relative error (in percent) in indoor control 

stations TABZ and KLBR for ANN, ANFIS, SVR, LS-SVR, 

Kriging, GIM and IRI2016 models in the test stage. 

، خطای نسبی و ضریب  RMSEهای  ( مقادیر شاخص 3در شکل ) 
بازه  محاسبه شده و سپس،  همبستگی در  روزانه  و  زمانی دو ساعته  های 

نشان    ( 3) شکل    یج نتا روز مورد بررسی، ارائه شده است.    36میانگین کل  
  ی از دقت بالاتر   LS-SVRمدل    ی، کنترل داخل   یستگاه دهد که در هر دو ا ی م 

و خطای    RMSE  ی خطا   ین ها برخوردار است. همچن مدل   یر نسبت به سا 
کریجینگ ANN  ،ANFIS  ،SVR  ی ها مدل نسبی   در    LS-SVRو    ، 

  یستگاه ، ا ( 1) است. مطابق شکل    TABZ  یستگاه از ا   یشتر ب   KLBR  یستگاه ا 
ا   TABZکنترل   نت   ی آموزش   ی ها یستگاه توسط    یجه احاطه شده است. در 

 داده وجود دارد.    یگاه در پا   یستگاه ا   ین ا   ی برا   یشتری ب   ی مشاهدات آموزش 
های  از مدل   یشتر ب   ی کنترل داخل   یستگاه در هر دو ا   GIM  مدل   ی خطا 
ANFIS  ،SVR  کریجینگ و ،LS-SVR    بوده و کمتر از مدلANN    .است

هارمون   ی مبتن   GIMمدل   توابع  با    ین ا   یب است. ضرا   ی کرو   یک بر  مدل 
مش  از  جهانی    ی ها یستگاه ا   اهدات استفاده  ؛  شوند می برآورد    IGSشبکه 

وجود تنها   یل به دل  یران است. در ا  ی یونسفری مدل جهان  یک  ین ا   ین، بنابرا 
ا    است.   یین پا   GIM  ارائه شده توسط مدل   TEC  ، دقت IGS  یستگاه دو 

در هر دو ایستگاه کنترل داخلی بیشتر از    IRI2016خطای مدل تجربی  
  ین است. دقت ا   یونسفر   بینی یش مدل پ   یک   IRI  ها است. مدل سایر مدل 

  یل . به دل دارد   ی بستگ   ISRو    یونوسند  ی ها یستگاه مدل به دقت مشاهدات ا 
  یین پا   IRIدقت مدل    یران، در ا   ISRو    یونوسوند   ی ها یستگاه عدم وجود ا 

  VTEC  ی همبستگ   یب است که ضر   ین ا   ( 3) در شکل    یگر است. نکته مهم د 
دهد که  ی نشان م   ین (. ا R=0.84است )   یاد ز   GPSبا    GIMمدل  حاصل از  

GIM   را در    ی و مکان   ی زمان   ییرات تغ   ی به درستVTEC   دهد؛  ی م  یص تشخ
مدل  دقت  پا   ی محل   ازی س اما  خطای    است.   یین آن    RMSEمیانگین 

کریجینگ،  ANN  ،ANFIS  ،SVRهای  مدل   ،LS-SVR  ،GIM    و
IRI2016    1/ 27،  2/ 73،  3/ 91در دو ایستگاه کنترل داخلی به ترتیب برابر با  ،

است   TECU  6/ 93و    3/ 02،  1/ 04،  2/ 70 دو  ؛  شده  در  دیگر  عبارت  به 
-LSو    SVRهای  ایستگاه کنترل داخلی کمترین مقدار خطا مربوط به مدل 

SVR   .است 

تحل   یه تجز   ی برا  در    ین ماش   یادگیری   ی ها مدل دقت  تر  یق دق   یل و 

  یستگاه ا   دو   یونسفر و مدل کریجینگ،   ی تجرب   ی، جهان   ی ها با مدل   یسه مقا 

یستگاه  ا   دو در نظر گرفته شده است. هر    GPSشبکه    محدود کنترل خارج از  

ها دو  مدل   ی خطا   یل تحل   ی هستند. برا   IGS  ی شبکه جهانی ها یستگاه ا   جزء 

بدون استفاده از مشاهدات    ها در نظر گرفته شده است: آموزش مدل  یو سنار 

ها با استفاده از مشاهدات  و مجدداً آموزش مدل   خارجی کنترل    های یستگاه ا 

دهد.  ی را نشان م   یو دو سنار   ین ا   یج نتا   ( 4) . شکل  ی کنترل خارج   های یستگاه ا 

شکل  این دو  تمام روزها در    ی برا   RMSE  یانگین لازم به ذکر است که م 

  ه عنوان مشاهد به  GPSحاصل از   VTECین  نشان داده شده است. همچن 

   مرجع در نظر گرفته شده است. 
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 (A ) 

 
 (B ) 

روز مورد بررسی    36( در  TECU)بر حسب    RMSEیانگین  م  یسهمقا  -4شکل  

مدل و   LS-SVR  ،GIM  کریجینگ،   ، ANN  ،ANFIS  ،SVRهای  برای 
IRI2016    از    در   خارجی کنترل    یستگاه ا  دو در استفاده  این  مشاهدات  حالت 

مرحله  یستگاه ا در  مشاهدات  از  استفاده  عدم  و  الف(  )شکل  آموزش  مرحله  در  ها 

 .آموزش )شکل ب( 

Fig . 4. Comparison of average RMSE (in terms of TECU) in the 

36 days investigated for ANN, ANFIS, SVR, Kriging, LS-SVR, 

GIM and IRI2016 models in two external control stations in the 

mode of using the observations of these stations in the training 

phase (Figure A) and Not using observations in the training phase 

(Figure B). 

  ی ها یستگاه ا   ارزیابی   ی در نظر گرفته شده برا   سناریو دو    یج نتا   یسه مقا 
  یادگیری   ی ها تمام مدل   RMSEدهد که  ی به وضوح نشان م   ی کنترل خارج 

مرحله آموزش کمتر از حالت    ی استفاده از مشاهدات برا   حالت در    ین ماش 
  یابد، ی کاهش م  ی زمان ها  مدل  RMSEخطای   یگر، است؛ به عبارت د   یگر د 

کنترل در مرحله آموزش استفاده شود. در هر   ی ها گاه یست ا  ات که از مشاهد 
کنترل    یستگاه ا   هر دو در    LS_SVRمدل  ،  RMSEشده  یابی ارز   حالت دو  

  ی ها مدل   RMSEذکر است که    شایان است.    یگر د   ی ها کمتر از مدل   ی خارج 
  ین ا   RMSEسه برابر    یباًتقر   ی کنترل خارج   ی ها یستگاه در ا   یادگیری ماشین 

ا مدل  در  داخل   ی ها یستگاه ها  ا   ی کنترل  م   ین است.  دقت  ی نشان  دهد که 

 
1. GNSS Constellations 

  محدوده بالاست. با دور شدن از    GPSشبکه    محدوده در    ML  ی ها مدل 
دهد  ی نشان م (  4شکل )   یج . نتا یابد ی ها به شدت کاهش م شبکه، دقت مدل 

است.    یافته   یش به شدت افزا   حالت در هر دو    ANFISمدل    RMSEکه  
دارای اعتبار    GPSشبکه    محدوده در    ANFISمدل  آنگاه فازی  - قوانین اگر 

  شدت این قوانین به شبکه، اعتبار    محدوده حال، با دور شدن از    ین با ا هستند.  
  ی ها یستگاه در ا   ANFISعامل باعث کاهش دقت مدل    ین . ا یابد ی کاهش م 
در    LS-SVRشده است. لازم به ذکر است که دقت مدل    خارجی کنترل  

و   GIM  ی ها مدل   از و در هر دو حالت بالاتر    ی کنترل خارج   یستگاه ا   دو هر  
IRI2016   ها در  مشاهدات ایستگاه   که   ی زمان در مدل کریجینگ    باشد. ی م

از حالت   مرحله سرشکنی و برآورد ضرایب مدل استفاده شده، خطا کمتر 
های کنترل خارجی است. این مقایسه  بدون استفاده از مشاهدات ایستگاه 

  ی و تجرب   ی جهان   ی ها مدل   یگزین تواند جا ی م   LS-SVRمدل  دهد  ان می نش 
 باشد.   GPSشبکه    محدوده در خارج از  
  استفاده از آن در   VTEC  یق دق   ی ساز مدل   ی اصل   ی از کاربردها   یکی 

نقطه  موقعیت  ) تعیین  دقیق  گ   ( PPPای  است.    ی ها یرنده با  فرکانس  تک 
  ی با دقت بالا برا   یونسفری مدل   یک تک فرکانس،    یرنده گ   یک معمولًا در 

  ینه به   یکرد رو   یک عنوان  به   PPPاست. روش    یاز مورد ن   یق دق   یت موقع   یین تع 
با استفاده    کینماتیکی و    یکی استات در حالت    ژئودتیک نقطه   یت ارائه موقع   ی برا 

تعیین    ی موجود است. برا   GNSS  1  تعیین موقعیت   های منظومه   ی از تمام 
  PPP  ساعته، روش   24یک و با استفاده از مشاهدات  در حالت استات   موقعیت 

م در    ی ها دقت   تواند ی م  برا   متر یلی سطح  مؤلفه   ی را    ی مختصاتیها همه 
تک فرکانس در    ی ها داده   یکرد، رو   ین ( ارائه دهد. در ا ارتفاع و    عرض )طول،  

ا   شوند، ی پردازش م   PPP  لت حا  در منطقه    GPS  های یستگاه اگرچه همه 
از  کنند ی م   دریافت را    ه فرکانس دو  مورد مطالعه مشاهدات   استفاده  . هدف 

  یرهای اصلاح تأخ   ی برا   یونسفر   ی ها تک فرکانس تنها اعمال مدل   ی ها داده 
  یونسفر استفاده از مشاهدات دو فرکانس که اثرات    ی جا است، به   یونسفری 

  روش   غالب در   ی خطا   یونسفری،   ر ی که تأخ یی . از آنجا برد ی م   ین از ب کلًا  را  
PPP    ی عنوان شاخص توان به ی م را  آن  نتایج  تک فرکانس است،  با مشاهدات  

 . کرد استفاده    یونسفری   ی ا ه دقت مطلق مدل   برای ارزیابی 

یادگیری ماشین ارزیابی    ی ها آمده از مدل  دست به  VTECبا استفاده از  

  راینکس محاسبه شده و سپس مشاهدات  انکسار یونسفری  ، شده در این مقاله 

ا ی م   یح کنترل تصح   ی ها یستگاه ا  دو  داخل   یستگاه شود. مختصات  با    ی کنترل 
با    ین . همچن شوند می برآورد  برنیز    افزار شده و نرم   یح استفاده از مشاهدات تصح 

شود.  ی زده م   ین تخم مجدداً    ، کنترل   ی ها یستگاه ا   یق مختصات دق   تفاضلی،   لت حا 

  یسه مقا   حاصل از دو روش )برآورد با برنیز و محاسبه از حالت تفاضلی(   مختصات 
  RMSEنتایج    تر، یق دق   یابی ارز   ی د. برا ن شو ی محاسبه م ها،  مدل   RMSEشده و  

روزهای ها مؤلفه  مختصاتی  فعا   202و    197  ی  و    یدی خورش   ی ها لیت که 
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در    KLBRو    TABZ، در دو ایستگاه کنترل داخلی  دارند   ی متفاوت   یسی ژئومغناط 
و    یدی خورش   یت فعال   ی دارا   197  روز   نشان داده شده است. (  6،   5های ) شکل 

 است.   202تری نسبت به روز  بالا   یسی ژئومغناط 

 

 (A ) 

 

 (B ) 

  ی مختصات   های مولفه در    )بر حسب میلیمتر(   RMSEخطای    یل و تحل   یه تجز   - 5شکل  

-LS  کریجینگ،   ، ANN  ،ANFIS  ،SVR  ی ها مدل   ی برا   TABZ  ی کنترل داخل   یستگاه ا 

SVR  ،GIM    وIRI2016    شکل ب(   202)شکل الف( و روز    197روز  در(. 

Fig. 5. Analysis of RMSE error (in mm) in coordinate 

components of TABZ indoor control station for ANN, ANFIS, 

SVR, Kriging, LS-SVR, GIM and IRI2016 models on day 197 

(Figure a) and day 202 (Figure b). 

  کریجینگ،   ، ANN  ،ANFIS  ،SVR  ی ها با مدل   تعیین موقعیت دقت  
LS-SVR  ،GIM    وIRI2016   کنترل    یستگاه در اTABZ    بالاتر ازKLBR  
و    TABZکنترل    ی ها یستگاه ا   ی مختصات   ی ها مؤلفه   RMSE  یل است. تحل 
KLBR   مدل    یستگاه، دهد که در هر دو ا ی نشان مLS-SVR   ی دارا  RMSE  

کنترل   یستگاه دو ا  یج نتا   یسه است. مقا   یگر د   ی ها مدل سایر  نسبت به    ی کمتر 
با استفاده  تعیین موقعیت    دقت   ی متر یلی م   54تا    10نشان دهنده بهبود    ی داخل 

نشان  بالا    های شکل   یج است. نتا   یگر د   ی ها نسبت به مدل   LS-SVRاز مدل  
  یستگاه در دو ا   GIMو مدل جهانی    IRI2016  ی مدل تجرب   ی دهد که برا ی م 

نداشته است. نکته    ی بهبود چندان   دقت تعیین موقعیت   ی ، خطا داخلی   کنترل 
د  که    ین ا   یگر مهم  مدل   RMSEاست  فعال همه  در  و    یدی خورش   یت ها 

 است.   یین پا های  فعالیت از حالت    ، بیشتر بالا   یسی ژئومغناط 

 

 (A ) 

 

 (B ) 

تحل  یهتجز  -6شکل   میلی  RMSEخطای    یلو  حسب    های مؤلفهدر    متر( )بر 

  ،ANN  ،ANFIS  ،SVR  یهامدل   یبرا  KLBR  یکنترل داخل   یستگاها  یمختصات
روز    197روز  در    IRI2016و    LS-SVR  ،GIM  کریجینگ، الف( و    202)شکل 
 .)شکل ب(

Fig. 6. RMSE error analysis (in mm) in coordinate components 

of KLBR indoor control station for ANN, ANFIS, SVR, 

Kriging, LS-SVR, GIM and IRI2016 models on day 197 (Figure 

a) and day 202 (Figure b). 

   VTEC  ی زمان-مکانی یسازمدل

مدل   پس  تست  و  آموزش  ،  ANN  ،ANFIS  ،SVR  ی ها از 
و  مدل   توان ی م حال    ، LS-SVR  کریجینگ  از  استفاده    ی ها با 

در    VTEC  زمانی -ی مکان   ییرات تغ   یده، د آموزش  شبکه  محدوده  را 
GPS   ها، مدل  مدل   ی خطا   آنالیز . در مراحل  برآورد کردLS-SVR  

این  در   ین بنابرا ؛  داشته است  ی کمتر  ی خطا   یگر د  ی ها نسبت به مدل 
  IRI-VTECو    GPS-VTECبا  حاصل از این مدل    VTECبخش  

  ی را برا   یسه مقا   ین ا   یج نتا   ( 10( تا شکل ) 7شکل ) شده است.    یسه مقا 
داخل   ی ها یستگاه ا  م   KLBRو    TABZ  ی کنترل  دهد.  ی نشان 

  VTECو    GPS-VTEC  تفاضل ،  ( 10( و ) 8)   در دو شکل   ین همچن 
 نشان داده شده است.   IRI2016و    LS-SVR  ی ها مدل 
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 (A ) 

 
 (B ) 

 
 (C ) 

 

-IRIو  )شکل ب(    LSSVR-VTEC،  )شکل الف(   GPS-VTEC  یسه مقا   - 7شکل  

VTEC    )ی کنترل داخل   یستگاه در ا )شکل ج  TABZ روز از سال  دهنده  نشان   ی . محور افق
 (DOY )    به وقت جهانی   زمان   ی و محور عمود است   (UT را نشان م ) دهد ی. 

Fig. 7. Comparison of GPS-VTEC (Figure A), LSSVR-VTEC 

(Figure B) and IRI-VTEC (Figure C) at TABZ indoor control 

station. The horizontal axis represents the day of the year (DOY) 

and the vertical axis represents the time in Universal Time (UT). 

از مدل    VTEC  و   GPS-VTEC  یسه مقا    ی در تفاوت   LS-SVRحاصل 
تفاوت    IRI2016مدل    ی ؛ اما برا دهد ی را نشان م   TECU  4/ 75تا    0  حدود 

دهد که  ی نشان م  یسه مقا  ین ا شود. دیده می  TECU 18/ 50تا  0حدود  در 
محل   IRI2016  تجربی   مدل    LS-SVRمدل  دارد.    یینی پا   یار بس   ی دقت 

با  را    VTEC  ی زمان   ییرات تغ  است    ین تخم   GPS-VTECمطابق  زده 
میزان  منحنی  تغییرات  ) )چگونگی  شکل  در  نشان  7ها  را  موضوع  این   )

  8  ی و در بازه زمان  223تا   219 ر روزهای د   VTEC بیشینه مقدار . دهد( می 
  VTEC  ییرات تغ   بیشینه   ین همچن   LS-SVR. مدل  ه است رخ داد   UT  10تا  
  مدل   ی ، برا حال   ن ی ا   دهد. با ی نشان م   GPS  حاصل از   VTECبا  مطابق  را  

مشاهده    228تا    225  روزهای   در   VTEC  بیشینه   یک ،  IRI2016  تجربی 
 . یستند سازگار ن   GPS-VTECبا    ییرات تغ   ین شود. ا ی م 

 
 (A ) 

 
 (B ) 

 
  VTEC)شکل الف( و    LS-SVRمدل    VTECبا    GPSحاصل از    VTECتفاضل    - 8شکل  

روز از سال  دهنده  نشان   ی محور افق ،  TABZ)شکل ب( در ایستگاه کنترل داخلی    IRIحاصل از مدل  

 (DOY )    به وقت جهانی   زمان   ی و محور عمود است   (UT را نشان م ) دهد ی. 

Fig. 8. Difference of VTEC from GPS with VTEC from LS-SVR 

model (Figure a) and VTEC from IRI model (Figure b) at indoor 

control station TABZ, the horizontal axis represents the day of the 

year (DOY) and the vertical axis is the Universal Time (UT)) is 

showing. 

را  VTEC یزمان ییراتتغ LS-SVR، مدل KLBRکنترل   یستگاهدر ا
حاصل از  VTECدهد؛ اما ی نشان م GPSحاصل از  VTECمطابق با 

  TECU  75/20تا    0حدود  در    GPS-VTECبا    IRI2016مدل تجربی  
 دهد ینشان م  KLBRکنترل    یستگاها  یجنتا  ینتفاوت وجود دارد. همچن

  ییرات در نشان دادن تغ  ییبالا  یارو دقت بس  یتاز قابل  LS-SVRکه مدل  
 برخوردار است.   یمحلسازی در مدل یونسفر یزمان
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 (A ) 

 

 (B ) 

 

 (C ) 

 

و )شکل ب(    LSSVR-VTEC،  )شکل الف(   GPS-VTEC  یسه مقا   - 9شکل  

IRI-VTEC    )ی کنترل داخل   یستگاهدر ا)شکل ج  KLBR دهنده نشان   ی . محور افق
از سال )  ( را نشان UT)   به وقت جهانی   زمان  یعمودو محور  است    ( DOYروز 

 .دهد ی م 

Fig. 9. Comparison of GPS-VTEC (Figure A), LSSVR-VTEC 

(Figure B) and IRI-VTEC (Figure C) at the indoor control 

station KLBR. The horizontal axis represents the day of the year 

(DOY) and the vertical axis represents the time in Universal 

Time (UT). 

 
 (A ) 

 
 (B ) 

 

)شکل    LS-SVRمدل    VTECبا    GPSحاصل از    VTECتفاضل    -10شکل  

،  KLBR)شکل ب( در ایستگاه کنترل داخلی    IRIحاصل از مدل    VTECالف( و  
افق )روز  دهنده  نشان  یمحور  عموداست    (DOYاز سال  وقت    زمان  یو محور  به 

 .دهدی( را نشان مUT) جهانی

Fig. 10. Difference of VTEC from GPS with VTEC from LS-

SVR model (Figure a) and VTEC from IRI model (Figure b) 

at indoor control station KLBR, horizontal axis represents 

day of year (DOY) and vertical axis is Universal Time (UT)) 

is showing. 

 VTEC  ی زمان   ینی ب یش پ 

 ین، در ا VTECمقدار    برآورد در    LS-SVRمدل    قابلیت   یابی منظور ارز به 
ا   یل و تحل   یه مورد تجز   ی زمان   ی ها ی بخش سر   ینقرار گرفته است. در 

آنالیز  ی برا   GPS  یستگاه ا   15روزه در    36از مشاهدات    مقاله   ارزیابی و 
برا مدل   ی خطا  است.  شده  استفاده  جد  ی خطا  یل تحل   ی ها  در   ید مدل 

آموزش استفاده   یروز برا   35از مشاهدات    ، VTEC  ی زمان   یسر   بینی یش پ 
در ارزیابی    ین . اشود ی م   بینی یش پ   36روز    ی برا  VTECو مقدار    شود ی م 
شود. در هر دو ی انجام م   KLBRو    TABZ  ی کنترل داخل   ی هایستگاه ا 
با سپس و   برآورد شده  LS-SVRبا مدل   VTECکنترل، مقدار   یستگاه ا 

VTEC  آمده از   دست بهGPS  یها ل مد  ین و همچن GIM   وIRI2016 
مطلق  (  12،  11)   های شکل شود.  ی م   یسه مقا  -GPS  ین ب ما   تفاضل قدر 
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VTEC    وVTEC    ی هامدل حاصل از  LS-SVR  ،GIM    وIRI2016  
ا  دو  برا   یستگاه را در  روز  کنترل  از مشاهدات( 36)روز    228ی  نشان    ام 

  ها نسبت به مدل  یر سا  یاد ز  ی خطا   یل دهد. لازم به ذکر است که به دل ی م 
 شده است.  گرفته   ید مدل جد   ی فقط برا   یسه ، مقاLS-SVR  مدل 

  داخی   کنترل   یستگاه در ا (  12،  11های ) مطابق با نتایج حاصل از شکل 
TABZ   ین حداکثر و حداقل اختلاف ب  GPS-VTEC    وLSSVR-VTEC  

کنترل    یستگاه در ا   یر مقاد   ین . ا باشد ی م   TECU  0/ 25و    1/ 89  یب به ترت 
KLBR   0/ 75و    2/ 85  یب به ترت  TECU   ی خطا   یانگین . م شوند ی محاسبه م  

  KLBR  ،02 /1و    TABZ  ی کنترل داخلی ها یستگاه در ا   LS-SVRمدل  
TECU   ی زمان   ی سر   ینی ب یش پ   یت قابل   ید جد   مدل   گر ی د   عبارت   است. به   شده  
VTEC    1/ 02را با دقت  TECU   ی ها مدل   ی دارد. برا  GIM    وIRI2016  ،

است.    TECU  4/ 22و   2/ 26 یب کنترل به ترت  یستگاه خطا در دو ا   یانگین م 
در    یی از دقت بالا   ید ارائه شده در این مقاله که مدل جد   دهد ی نشان م   یج نتا 
 برخوردار است.   یونسفر   ی زمان   های ی سر   بینی یش پ 

 
مابین   -11شکل   تفاضل  مطلق  -LS  ی ها مدل   VTECو    GPS-VTEC  قدر 

SVR ،GIM    وIRI2016   ی کنترل داخل   یستگاه در ا  TABZ   228ی روز برا. 

Fig. 11.  Absolute value of difference between GPS-VTEC and 

VTEC of LS-SVR, GIM and IRI2016 models at TABZ indoor 

control station for day 228. 

 

مابین  -12شکل   تفاضل  -LS  یهامدل   VTECو    GPS-VTEC  قدر مطلق 

SVR  ،GIM  وIRI2016  ی کنترل داخل یستگاهدر اKLBR  228ی روز برا . 

Fig. 12. The absolute value of the difference between GPS-

VTEC and VTEC of LS-SVR, GIM and IRI2016 models at the 

indoor control station KLBR for day 228. 

 گیری و بحث  نتیجه

 یمقدار محتوا زمانی  - مکانی   ینی بیش و پ   یساز مدل   مقاله  ینهدف از ا 
کل  یونسفر الکترون  از  TEC)   ی  استفاده  با  مربعات (  کمترین  مدل 

منظور، مشاهدات  ین ا   ی ( بود. برا LS-SVR)  رگرسیون بردار پشتیبان 
در   یران )شبکه محلی آذربایجان(غرب ا  شمال در    GPS  یستگاه ا   15

زمان  روزهای بازه  سال    228تا    193  ی  دل   1391در  شد.   یلانتخاب 
در دسترس بودن   یج، نتا   یل و تحل   یه تجز   ی برا   ی بازه زمان   ین انتخاب ا 

کامل  مشاهدات    ی مجموعه  ب   GPSاز  از   یستگاه،ا   15  ین بود. 
 یکنترل داخل   ی ها یستگاه عنوان ا به  KLBRو    TABZ  ی ها یستگاه ا 

شد. ها از مرحله آموزش حذف  یستگاه ا   ین انتخاب شدند. مشاهدات ا 
ا به   TEHN  و   ARUC  ی ها یستگاه ا   ین همچن   یها ه یستگا عنوان 

از   خارج  از    GPSشبکه    محدودهکنترل  استفاده  با   7انتخاب شدند. 
ورود  جغراف  یپارامتر  عرض  و  از ،  GPS  ی ها ستگاه ی ا   یایی طول  روز 

یسی ژئومغناط   ی ها شاخص (،  UT(، زمان به وقت جهانی )DOYسال ) 
KP    وDST  ، یدی خورش   یتشاخص فعال   (F10.7و همچن ) پارامتر   ین

 آموزش داده شد. پس از مرحله آموزش،  ید، مدل جد VTEC  یخروج 
استفا   VTEC  مقدار مدل  دهبا  در   شده  برآورد  LS-SVR  از  و 

 یتمام   ین همچن   گردید.  یابی ارز   یو خارج   ی کنترل داخل   ی ها یستگاه ا 
مدل دست به   یج نتا  با  عصب   ی ها آمده  (، ANN)   ی مصنوع  یشبکه 
عصب   یستم س  رگرس ANFIS)   سازگار   ی فاز - ی استنتاج   یبردار   یون (، 

) پشت  کریجینگ، SVRیبان   ،)  GIM    وIRI2016   شد.  یسه مقا 
، ضریب همبستگی RMSEهای آماری خطای نسبی، خطای  شاخص 

مدل   dVTECو   دقت  ارزیابی  گرفتند. جهت  قرار  استفاده  مورد  ها 
نقطه   VTECسازی  مدل   ر ی تأث همچنین   موقعیت  تعیین  دقیق در  ای 

 (PPP مورد بررسی قرار گرفت. در ادامه و پس از ارزیابی دقت مدل ) ،ها
برآورد  مطالعه  مورد  شبکه  محدوده  در  کلی  الکترون  محتوای  مقدار 

 .ها مقایسه شد شده و با سایر مدل 

اساس  گرفته    بر  انجام  ی  ها مدل   RMSE  یانگین م آنالیزهای 
ANN  ،ANFIS  ،SVR ،   ،کریجینگ  LS-SVR  ،GIM    و

IRI2016   ا دو  داخل   یستگاه در  ترت   ی کنترل  با  به  برابر  ،  3/ 91یب 
است.    TECU  6/ 93و    3/ 02،  1/ 04،  2/ 70،  1/ 27،  2/ 73 بوده 

ها در دو ایستگاه کنترل داخلی به ترتیب  میانگین خطای نسبی مدل 
درصد    26/ 56و    12/ 54،  6/ 09،  11/ 60،  7/ 85،  9/ 39،  15/ 98برابر با  

شد.   تحل   یه تجز محاسبه  ا   یل و  در  داخل   های یستگاه خطا    ی کنترل 
مدل   که  داد  بالاتر   LS-SVRنشان    ییرات تغ   برآورد در    ی دقت 

همچنین نتایج  دارد.    یگر د   ی ها نسبت به مدل   VTEC  ی زمان - ی مکان 
داخلی   کنترل  ایستگاه  در  که  داد  نشان  خطای    KLBRآنالیزها 

ایستگاه کنترل داخلی  مدل  از  بیشتر  یادگیری ماشین    TABZهای 
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ایستگاه   بودن  احاطه  امر  این  علت  ایستگاه   TABZبود.  های  با 
بود.   تحل   یه تجز آموزش  از  کنترل    ی ها یستگاه ا   یج نتا   یل و  خارج 

مطالعه  مورد  شبکه  مدل    محدوده  دقت  که  داد    LS-SVRنشان 
سا  به  ب مدل   یر نسبت  خطا   یشتر ها  در    LS-SVRمدل    ی است. 

  است. به   ARUCیستگاه  از ا   یشتر ب   TEHN  ی کنترل خارج   یستگاه ا 
های  مدل   ی ، خطا GPSشبکه    محدوده از    ن با دور شد   ، گر ی د   عبارت 

اگر در مرحله آموزش از    ین . همچن یابد ی م   یش افزا   یادگیری ماشین 
ا    ها مدل   ی استفاده شود، خطا   خارجی کنترل    ی ها یستگاه مشاهدات 

بود.  خواهد    ینی ب یش پ   VTEC  ی زمان   ی سر   یل تحل   ین همچن   کمتر 
با مدل   مقاله شده  این  در  ارائه شده  ا   جدید  که  داد  مدل    ین نشان 

  TECU  1/ 89  یی در حدود با خطا   VTECمقدار    ینی ب یش پ   ایی توان 
 را دارد. 

مدل  مورد  در  که  دیگری  مشابه  تحقیقات  با   TECسازی  در 
است مدل  شده  گرفته  انجام  اخیر  سالیان  در  ماشین  یادگیری  های 

نظام  تحقیقات  همکاران  مخصوصاً  و  و 1402،  ]32[زاده  فیضی  ؛ 
همکاران،  2021همکاران،   و  رزین  غفاری  دقت  2022؛  در به  هایی 

یافته   TECU  1حدود   الگوریتم ؛  انددست  که  کرد  اشاره  بایستی  اما 
آموزش و همچنین مشاهدات مورد استفاده در این تحقیقات متفاوت 
این  از  ایحال مقایسه نتایج حاصل  از تحقیق حاضر بوده است. علی 

نشان  بالا  در  شده  اشاره  تحقیق  سه  با  دقت مقاله  بهبود  دهنده 
های دیگر استفاده نسبت به مدل   LS-SVRسازی با روش جدید مدل 

است.  داد که مدل    مقاله   ین ا   یج نتا   شده  قابل   LS-SVRنشان   یتاز 
مدل   یی بالا   یار بس  پ   ی ساز در  در   ی زمان - ی مکان   ییرات تغ   بینی یش و 

VTEC   مدل   ینها نشان داد که دقت ا یل و تحل   یهبرخوردار است. تجز
 محدودهبالا است؛ اما با دور شدن از    یار بس   GPSشبکه    محدوده در  

مGPSشبکه   کاهش  مدل  دقت  جد یابد ی ،  مدل  دقت  اما  در   ید؛ 
ب   ی ها یستگاه ا  مدل   یشتر ب   یرونیکنترل   IRI2016و    GIM  یها از 

ا  سرعت   ی محل   یونسفر مدل    یک مدل    ین است.  و  دقت  از  و  است 
 . برخوردار است  یی بالا  یمحاسبات 

 تشکر و قدردانی 

نقشه  سازمان  از  ) نویسندگان  کشور  اختیار NCCبرداری  در  جهت  به   )
های شبکه محلی آذربایجان تشکر و قدردانی  های ایستگاه گذاشتن داده 

ارزشمند می  ارائه نکات بسیار  به سبب  از داوران محترم  کنند. همچنین 
 . شود قدردانی می علمی،  
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