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*********
چکیده

امروزه ماهواره های مدار پایین نقش مهمی در جمع آوری مشاهدات مربوط به زمین و میدان گرانش حاکم بر آن ایفا می کنند. 
بر  عوامل مختلفی بر دقت و صحت مشاهدات این ماهواره ها مؤثر هستند. ازجمله ی این عوامل، اصطکاک اتمسفری وارد 
ماهواره ها است که حتی می تواند پس از مدتی کارایی آن ها را با چالش مواجه کند. به همین دلیل تلاش های گوناگونی درصدد 
مدل سازی و پیش بینی عوامل مؤثر بر این نیرو برآمده است. مدل های تجربی ارائه شده برای چگالی اتمسفری نمونه ای از این 
تلاش ها است. باگذشت زمان و پیدایش خطاهای موجود در مدل های تجربی، تلاش برای اصلاح آن ها آغاز شد چراکه به دلیل 
ساده سازی ها و محدودیت های مشاهداتی، این مدل ها همواره با خطا همراه هستند و مقدار خروجی آن ها با مقدار واقعی چگالی 
اتمسفر، تطابق کامل ندارد. از دیگر سو، با گسترش علوم، روش های جدیدی مانند هوش مصنوعی و شبکه های عصبی برای 
پیش بینی یک سری زمانی ارائه شده است که قابلیت یادگیری رفتار سیگنال بدون تشکیل یک مدل ریاضی پیچیده را دارند. 
در این تحقیق، از شبکه های عصبی با حافظه بلند-کوتاه مدت برای پیش بینی و اصلاح مدل های تجربی چگالی اتمسفری که 
مهم ترین عامل تعیین کننده ی میزان کشش اتمسفری است، استفاده  شده است. این شبکه های عصبی از نوع شبکه های بازگشتی 
هستند و با حفظ وابستگی سیگنال در زمان می توانند دقت بهتری را برای پیش بینی سیگنال فراهم آورند. داده های مورداستفاده 
برای آموزش شبکه عصبی مربوط به ماهواره ی GRACE و در نیمه ی نخست سال 2014 بوده است. برای ارزیابی نتایج نیز با 
استفاده از ضریب اصطکاک خروجی حاصل از شبکه عصبی و همچنین ضریب اصطکاک مربوط به مدل های عددی، موقعیت 
ماهواره تعیین و با موقعیت واقعی مقایسه شده است. نتایج پیش بینی نشان می دهد که در حالت تک متغیره مقدار RMSE در 
حدود 0/054 و در حالت چند متغیره در حدود 0/03 است و همچنین شبکه ی عصبی قادر است مدار ماهواره GRACE  را 

با RMSE در حدود 0/15 متر پیش بینی کند.
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1- مقدمه
مختلفی  نیروهای  تحت تأثیر  خود  مدار  در  ماهواره ها 
هستند که می توانند آن را از مسیر تعیین شده منحرف کنند. 
افزایش  باعث  لازم،  اقدامات  اتخاذ  و  نیروها  این  شناخت 
طول  بهتر  تعیین  موجود،  ماهواره های  مدار  تعیین  دقت 
طراحی  دقت  افزایش  باعث  همچنین  و  ماهواره ها  عمر 
 .(Forootan et al, 2019) می شود  آینده  در  پیش بینی شده  مدار 
در مورد ماهواره های مدار پایین1، با توجه به ارتفاع پایین 
این ماهواره ها )در حدود 1000 کیلومتر(، یكی از مهم ترین 
شتاب های اغتشاشی که به آن ها وارد می شود، شتاب کشش 
است.  ماهواره  با  اتمسفر  اصطكاک  از  ناشی  اتمسفری 
اصطكاک، چگالی  این  میزان  تعیین کننده ی  عامل  مهم ترین 
فعالیت  مقدار  مانند  دیگری  عوامل  است.  خنثی  اتمسفر 
خورشیدی و همچنین میدان مغناطیسی زمین نیز می توانند 

 .(Forootan et al, 2019) بر چگالی اتمسفری مؤثر باشند
اثر این عوامل با ضرایبی تعیین می شود و از آن ها می توان 
به  با توجه  استفاده کرد.  اتمسفر  بهتر چگالی  برآورد  برای 
اهمیت این اصطكاک برای مأموریت های ماهواره ای، تلاش 
برای تعیین مقدار چگالی اتمسفر از دهه 70 میلادی آغاز 
شد و حاصل آن ارائه ی مدل هایی بود که به صورت کلی در 
 (Belehaki می شدند  طبقه بندی  فیزیكی  و  تجربی  دودسته ی 
(et al, 2009. در اولین مدل های تجربی چگالی اتمسفر نظیر 

موقعیت  به  وابسته  تنها  چگالی،   ،Harris-Priester مدل 
گرفتن  قرار  در دسترس  با  (Harris et al, 1962). پس ازآن  بود 
2 در دهه ی 1960، مدل های تجربی به شكل 

 TLE اطلاعات
پیوسته بهبود یافتند به گونه ای که از آن ها در مأموریت های 
می شد.  استفاده  خورشید-زمین  مطالعات  و  ماهواره ای 
به صورت عام، پارامترهای این مدل ها، ضرایب  و  
هستند که بیان کننده ی مقدار فعالیت ژئومغناطیسی زمین و 
خورشید بوده و برای در نظر گرفتن تغییرات زمانی- مكانی 
از مدل های  نمونه های دیگری  کار می روند. در  به  چگالی 
و  عرض  و  طول  مانند  پارامترهایی  واردکردن  با  تجربی، 
1- Low Earth orbit
2- Two Line Elements

به عنوان خروجی در دسترس  اتمسفر  مقدار چگالی  زمان، 
می توان  مدل ها  این  معروف ترین  ازجمله  می گیرد.  قرار 
 Jacchia یا  و   (Picone et al, 2002)و  NRLMSISE-00 مدل  به 
مدل ها  ساده سازی های  به دلیل  کرد.  اشاره   (Jacchia, 1971)

مدل ها  این  که  است  بدیهی  مشاهداتی،  محدودیت های  و 
با مقدار واقعی  با خطا همراه بوده و مقدار خروجی آن ها 

چگالی اتمسفر، تطابق کامل نداشته باشند. 
بنابراین برای افزایش دقت این مدل ها نیاز به مشاهداتی 
یكی  دارد.  وجود  ماهواره ها  ارتفاع  در  اتمسفر  چگالی  از 
در  اتمسفر  چگالی  از  اطلاعاتی  می توان  که  روش هایی  از 
استفاده  آورد  دست  به  پایین  مدار  ماهواره های  محدوده 
3

 CHAMP مانند  گرانی سنجی  ماهواره های  داده های   از 
و   

5GOCE و   , (Tapley et al, 2004)و

4GRACEو  ,(Reigber et al, 2002) و 

(Albertella et al, 2002) است. 

ماهواره های گرانی سنجی مجهز به  شتاب سنج های بسیار 
دقیقی برای اندازه گیری شتاب های غیر جاذبی که به آن ها 
فرآیند  در  اطلاعات  این  از  اگرچه  هستند.  می شوند  وارد 
از  جاذبی  غیر  شتاب های  تمایز  برای  جاذبه،  میدان  تعیین 
شتاب جاذبه زمین استفاده می شود، اما با توجه به این امر 
غیر  شتاب سنج  داده های  در  نیز  اتمسفر  کشش  شتاب  که 
جاذبی وجود دارد، می توان با استفاده از داده ها اطلاعات در 
مورد چگالی اتمسفر در مسیر حرکت ماهواره به دست آورد 
 (Bruinsma et al, 2003; Sutton, 2008; Doornbos et al, 2009; Doornbos

ضرایب  زمانی  سری  از  استفاده  با  بتوان  اگر   .et al, 2013 )

ضرایب  گرانی سنجی،  ماهواره های  اتمسفری  اصطكاک 
چگالی اتمسفر را برای آینده و با دقت کافی پیش بینی کرد، 
داشت.  اتمسفر  اصطكاک  میزان  از  خوبی  برآورد  می توان 
پیش بینی  به منظور  داده ها  تلفیق  برای  گوناگونی  روش های 
سری زمانی وجود دارد. به عنوان مثال در تحقیق هایی مانند 
 (Codrescu et al, 2004; Minter et al, 2004; Matsuo et al, 2013;

( Codrescu et al, 2018 از فیلتر کالمن برای پیش بینی متغیرهای 

3- CHAllenging Minisatellite Payload

4- Gravity Recovery And Climate Experiment

5- Gravity field and steady-state Ocean Circulation Explorer
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چگالی اتمسفر استفاده کردند. در این تحقیقات می توان به 
نتایج )Matsuo et al, 2013( اشاره نمود که نشان داده بودند 
( را با استفاده  می توان ضریب فعالیت های خورشیدی )
گرانی سنجی  ماهواره های  اتمسفری  چگالی  داده های  از 
دربرگیرنده ی  نه تنها  روش ها،  این  اما  نمود.  محاسبه 
محدودی  دقت  بلكه  هستند،  زمان بر  و  سنگین  محاسبات 
نیز در پیش بینی سری زمانی در بازه بلند-کوتاه مدت دارند. 
در  زمانی  سری های  پیش بینی  روش های  از  یكی  امروزه 
علوم مختلف استفاده از شبكه های عصبی مصنوعی1 است 
( Zhang, 2003; Khashei et al, 2010). مزیت این روش سادگی آن 

در ایجاد ارتباط بین ورودی و خروجی به منظور پیش بینی 
برای  مصنوعی  شبكه های  از  مختلفی  انواع  است.  سیگنال 
پیش بینی سیگنال ها وجود دارد ولی بی تردید جدیدترین و 
قدرتمندترین نوع این شبكه ها در بحث پیش بینی، شبكه های 
بلند- حافظه  شبكه های  به خصوص  و  بازگشتی  عصبی 
 .(Sak et al, 2014; Le et al, 2019 ) 2 هستند

 )LSTM( کوتاه مدت
 )2018( همكاران  و  فروتن  توسط  که  تحقیقی  در 
مانند  بازگشتی  عصبی  شبكه های  توانایی  است،  انجام شده 
  )Non-linear Autoregressive with Exogenous Input(و NARX

و NAR و)Non-linear Autoregressive(  برای پیش بینی ضریب 
مرتبه صفر تصحیح چگالی اتمسفری در بازه های 7 و 14 
و 30 و 60 و 90 روزه مورد ارزیابی قرارگرفته است. نتایج 
پیش بینی  بازه  بهترین  که  داد  نشان  تحقیق  این  از  حاصل 
7روزه و مقدار ضریب همبستگی برای NARX و همچنین 
NAR به ترتیب 0/89 و 0/94 به دست آمدند و با افزایش 

بازه پیش بینی مقدار ضریب همبستگی کاهش می یافت.
اتمسفری  اصطكاک  درنظرگرفتن  اهمیت  به  باتوجه  
بسیار  که  تجربی  مدل های  نبودن  دقیق  و  ماهواره ها  برای 
مورداستفاده قرار می گیرند، در این نگارش سعی بر این است 
بلند  با حافظه  از شبكه های عصبی مصنوعی  با استفاده  که 
- کوتاه مدت، تصحیح های مدل های اتمسفری در بازه های 
کوتاه تا بلندمدت )7 روز تا 90 روز( پیش بینی شود. برای 
1- Artificial Neural Network

2- Long Short-Term Memory

این منظور از ضرایب بسط چگالی به هارمونیک های کروی 
حاصل از شتاب سنج ماهواره GRACE برای آموزش شبكه 
استفاده شده است و پس از به دست آوردن پارامترهای شبكه 
و پیش بینی ضرایب بسط چگالی، با استفاده از آن ها، مدار 
ماهواره GRACE تعیین شده و با مدار واقعی مورد مقایسه 
قرار می گیرد. علاوه بر این، برای پیش بینی های نزدیک تر به 
مقادیر واقعی، تنها به مقادیر تصحیح ها اتمسفری اکتفا نشده 
خورشیدی  فعالیت  میزان  زمانی  ازسری های  بلكه  است؛ 
گرفته  بهره  نتایج  بهبود  به منظور  زمین  مغناطیسی  میدان  و 
 شده و شبكه عصبی در دو حالت تک متغیره و چند متغیره 

توسعه داده شده است. 
داده های  از  متغیره  تک  حالت  در  شبكه  آموزش  برای 
ضریب مرتبه صفر تصحیح چگالی اتمسفری در 180 روز 
اول سال 2014 استفاده شده است. اما در حالت چند متغیره 
حالت  در  است.  گرفته شده  نظر  در  مختلف  رویكرد  دو 
ضریب های  سایر  صفر،  مرتبه  ضریب  پیش بینی  برای  اول 
در  دوم  مرتبه  و  درجه  تا  اتمسفری  چگالی  تصحیح  بسط 
علاوه  متغیره  چند  حالت  در  همچنین  گرفته شده اند.  نظر 
داده های  از  چگالی،  تصحیح  بسط  صفر  مرتبه  ضریب  بر 
ضرایب فعالیت ژئومغناطیسی و ضرایب فعالیت خورشیدی 

بهره گرفته شده است.
در  مختصر  توضیحی  ابتدا  مقاله  این  دوم  بخش  در 
ارائه شده است و سپس  مورد شبكه های عصبی مصنوعی 
شبكه های عصبی با حافظه بلند - کوتاه مدت تشریح  شده اند. 
پس ازآن در بخش سوم نحوه به دست آوردن ضرایب چگالی 
شرح   GRACE ماهواره  مشاهدات  از  استفاده  با  اتمسفر 
و  پیش بینی تک متغیره  نتایج  آخر  در قسمت  داده می شود. 
چندمتغیره تصحیح های داده های اتمسفری ارائه شده  است. 
به  پیش بینی شده  مقادیر  نزدیک ترین  از  استفاده  با  پس ازآن 
مقادیر واقعی، مدار ماهوارة GRACE ابتدا بدون اصطكاک 
اتمسفری، یک بار با درنظر گرفتن مدل تجربی اتمسفر، پس 
تصحیح های  با  درنهایت  و  چگالی  مدل  تصحیح  با  آن   از 
مدار  نتایج،  بهتر  درک  برای  می شود.  تعیین  پیش بینی شده 
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واقعی  مدار  با  مختلف  حالت های  در  تعیین شده  دینامیكی 
ماهواره مقایسه شده است.

2- شبکه های عصبی مصنوعی
اخیر، شبكه های عصبی در مقاصد علمی  در چند دهة 
اخیر و  به ویژه در چند سال  کار گرفته شده اند.  به  مختلفی 
موازی  پردازش  در  سخت افزاری  پیشرفت های  باتوجه به 
و در دسترس  بودن مجموعه  داده های عظیم در زمینه های 
مختلف، بیش ازپیش بر محبوبیت این شبكه ها افزوده  شده 
است. یک شبكة عصبی، متشكل از نورون هایی است که از 
از  اطلاعات  که  هستند  متصل  یكدیگر  به  اتصالاتی  طریق 
طریق آن ها جریان دارد. ارتباط بین این نورون ها، از طریق 
شبكة  یک  هنگامی که  می شود.  برقرار  وزن دار  اتصالات 
عصبی، آموزش می بیند، درواقع انتظار می رود که نورون ها، 
 (Şenkal et al, الگوهای خاص موجود در داده ها را یاد بگیرند
(2012. در نگاره1 نمایی از یک شبكة عصبی مصنوعی ارائه 

شده است. 
هر شبكة عصبی، از سه لایه ی کلی: ورودی، مخفی و 
خروجی تشكیل شده است. در هر شبكه عصبی  اتصالاتی 
نورون  ورودی  به عنوان  را  نورون  یک  که خروجی  هست 
مقصد منتقل می کند. وزن ها بیانگر میزان اهمیت ورودی های 
شبكه های  در  همچنین  هستند.  یكدیگر  به  نسبت  مختلف 
عصبی تابع فعال ساز، تعیین کننده ی مقدار خروجی یک گره 

که  است  ورودی  داده های  از  مجموعه ای  یا  یک  ازای  به 
بسته به نوع تابع فعال ساز می تواند مقادیر بین صفر و یا یک 
را داشته باشد. با توجه به کاربرد های گسترده  ی شبكه های 
عصبی، انواع مختلفی از آن ها به وجود آمده  اند. دو دسته ی 
و  پیش خور  از شبكه های  عبارتند  اصلی شبكه های عصبی 
شبكه های بازگشتی که در ادامه توضیح مختصری راجع به 

هرکدام ارائه شده است.

2-1- شبکه های عصبی پیش خور
مقادیر  به  زمانی  وابستگی  پیش خور  عصبی  شبكه های 
قبلی ورودی شبكه ندارند و مقدار خروجی شبكه در لحظه 
با توجه  به ورودی های شبكه در همان لحظه و پارامترهای 
می شوند.  محاسبه  عصبی  شبكه  برای  به دست  آمده  مدل 
تابعی که توسط یک شبكة عصبی پیش خور مدل می شود، 
می کند.  نگاشت  خروجی  بردار  به  را  ورودی  بردار  یک 
 رابطه بین ورودی و خروجی را می توان به صورت رابطه)1(

نوشت:
رابطه	)1(	

پارامترهای ورودی شبكه عصبی و  که در آن  شامل 
نیز  بردار   است.  بایاس  و  وزن  پارامترهای  شامل  نیز   
روند  طی  در  می کند.  مشخص  را  عصبی  شبكه  خروجی 
آموزش، هدف این است که پارامترهای مناسب برای وزن و 
بایاس به نحوی تعیین شوند که مدل، نگاشت   

نگاره1: نمایی از یک شبکه ی 
عصبی مصنوعی
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را با کمترین خطا تقریب بزند. رابطه ی ریاضی نورون ها را 
:(Suparta et al, 2013) می توان به صورت رابطه)2( نوشت

رابطه)2(
 w در وزن  که  است  بردار ورودی  آن  همان  در  که 
ضرب شده و با بردار بایاس b جمع می شود و حاصل این 
جمع به عنوان ورودی به تابع فعال ساز  داده می شود. یک 
شبكه ی عصبی چندلایه با لایه های   که L بیانگر 
تعداد لایه های شبكه با لایه ی اولیه )ورودی(   را 
لایه ی  بنابراین  کرد.  بیان   )2( بازگشتی  رابطه ی  با  می توان 

آخر از رابطه)3( به دست می آید:

رابطه)3(
بایاس   بردار  و  وزن   بردار   ،)3( رابطه ی  در 
مربوط به لایه آخر هستند. در شبكه های عصبی پیش خور  
باید  می سازد،  را  مطلوب  خروجی  که  تابعی  تقریب  برای 
پارامترهای بهینه ی شبكه برآورد شوند. این امر یعنی تعیین 
پارامترهای بهینه برای وزن ها و بایاس، به وسیله ی الگوریتم 
گرادیان نزولی انجام می شود (Amari, 1993). برای محاسبه ی 
محاسبه گر  )تابع  هزینه  تابع  یا  خطا  به  نسبت  گرادیان ها 
فاصله بین خروجی مطلوب و خروجی شبكه که معمولاً از 
خطای مجذور میانگین MSE استفاده می شود( از مدل پس 
انتشار خطا استفاده می شود. برای یک تابع هزینه ی دلخواه 
با  انتشار خطا  از  پارامترهای مدل هستند، پس   که  
شبكه(  پارامترهای  به  نسبت  خطا  تابع  از  گرادیان گیری، 
  )مشتق گیری شده و به روزرسانی پارامترهای شبكه 
مشتقات  زنجیری  قاعده ی  از  استفاده  با  می شود.  محاسبه 
جزئی نسبت به ماتریس وزن  لایه ی l امُ را می توان به 

شكل رابطه)4( نوشت:

رابطه)4(
است،  شده  داده   نشان   )4( رابطه ی  در  که  همان طور 
می توان به روزرسانی پارامترهای شبكه را با انتشار گرادیان 

به سمت عقب با شروع از لایه ی  L امُ به دست آورد. در هر 
لایه ی l مشتق جزئی نسبت به ماتریس وزن  را با استفاده 
به روزرسانی  این  آورد.  دست  به  قبلی  گام  مؤلفه های  از 
ادامه  شود  همگرا  اصطلاحاً  شبكه  که  زمانی  تا  پارامترها 
پیدا می کند. اما این نكته باید ذکر شود که از معایب روش 
گرادیان نزولی این است که هنگامی که تعداد لایه های مخفی 
شبكه افزایش یابند، چون این روش از الگوریتم بازگشتی 
برای آموزش شبكه استفاده می کند، ممكن است تعدادی از 
نورون ها در لایه های اولیه به خوبی آموزش نبینند و یا تعداد 
تكرارهای لازم برای آموزش شبكه افزایش یابد که این  امر 

باعث افزایش زمان محاسبات خواهد شد.

2-2- شبکه های عصبی بازگشتی
از ساختارهای خاص  بازگشتی یكی  شبكه های عصبی 
شبكه های عصبی هستند که می توانند وابستگی های زمانی در 
داده های ورودی را ثبت کنند. این امر با درنظرگرفتن این که 
دریافت  قبلی  گام  از  بازخوردی  زمانی،  گام  هر  در  شبكه 
می کند حاصل می شود (Le et al, 2019). همین مسئله شبكه های 
سری های  و  داده  دنباله های  کردن  مدل  برای  را  بازگشتی 
زمانی مناسب می سازد. یک شبكة عصبی بازگشتی چندلایه 
و  رابطه)5(  به صورت  زمان  پارامتر  افزودن  با  می توان  را 

رابطه )6( نوشت:

رابطه)5(

رابطه)6(
ورودی  گام،  هر  در  اول  لایه ی   )6( و   )5( روابط  در 
مقادیر  با  لایه  هر  همچنین وضعیت  دارد.  برابر  
شبكه های  می شود.  معلوم  تعیین شده   پیش  از 
نزولی  گرادیان  الگوریتم  با  می توانند  هم  بازگشتی  عصبی 
شبكه های  اصول  با  مشابه  و  زمان  در  خطا  انتشار  پس  و 
گام  هر  در  جزئی  مشتقات  یعنی  ببیند.  آموزش  پیش خور 
مورد  وزن ها  به روزرسانی  برای  و  می شوند  محاسبه  زمانی 
با  بازگشتی  شبكه ی  یک  آموزش  می گیرند.  قرار  استفاده 
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با  شبكه  کل  در  خطا  انتشار  پس  به  نیاز  نزولی،  گرادیان 
قاعده ی مشتق گیری زنجیره ای  دارد. با تكرار این چرخه، 
به دلیل معماری پیچیده ی شبكه های عصبی بازگشتی گرادیان 
می تواند خیلی بزرگ یا خیلی کوچک شود. این ساختارها 
این مسئله  با مشكل واگرایی گرادیان روبه رو می شوند که 
و  است  تبدیل شده  بازگشتی  شبكه های  در  چالش  یک  به 
طولانی مدت  زمانی  وابستگی های  فراگیری  عدم  باعث 
بنابراین مدل سازی   .(Le et al, 2019) سیگنال ورودی می شود 
وابستگی های زمانی در دنباله های طولانی غیرممكن می شود.

)LSTM( 2-3- شبکه های عصبی حافظه بلند -کوتاه مدت
 )Hochreiter et al, 1971( توسط  عصبی  شبكه های  این 
بازگشتی،  عصبی  شبكه های  از  نوع  این  در  شدند.  معرفی 
دروازه ای معرفی می شود که ایده ی اصلی پشت آن ها اضافه 
کردن مسیری در زمان بود که نمی تواند گرادیان واگرا داشته 
باشد. شبكه های LSTM دارای دروازه هایی هستند که مدل 
را قادر می سازد در مورد اینكه چه اطلاعاتی اندوخته و چه 
اطلاعاتی دور ریخته شوند تصمیم بگیرد. این ساختار باعث 
درگیر  داده ها  مختلف  زمانی  مراحل  با  شبكه  که  می شود 
و هم  کوتاه مدت،  زمانی  درنتیجه هم وابستگی های  و  باشد 
بلندمدت موجود در داده ها را مدل سازی می کند. LSTMها 
ساختار زنجیرواری دارند و مجهز به چهار لایه شده اند که 
 .(Le et al, 2019) به شكل خاصی با یكدیگر در ارتباط هستند
هسته ی اصلی LSTMها وضعیت سلول است که به شكل 
پیدا می کند. مكانیسم  ادامه  افقی در طول شبكه  یک مسیر 
و  است  برقرار  لایه  وزن دار  اتصالات  بین  که  دروازه ای 
همچنین تابع فعال سازی سیگموید که به صفر یا یک همگرا 
تشبیه کرد  باینری  به یک تصمیم گیری  را می توان  می شود 
که به دروازه های مختلف این اجازه را می دهد که وضعیت 
سلول را به روزرسانی کنند. به عنوان مثال دروازه ی فراموشی 
می تواند با صفر کردن مقدار خروجی، عملًا اطلاعات اضافی 
را دور بریزد. خروجی دروازه ی فراموشی که با  نشان داده 

می شود از رابطه )7( به دست می آید:

رابطه )7(	
که  است  سیگموید  فعال ساز  تابع  بیانگر   σ  )7( رابطه  در 

رابطه ی آن به صورت رابطه )8( است:

رابطه )8(
گرفتن  درنظر  ضمن  می تواند  مدل  بعدی،  گام  در 
(، اطلاعات خاصی از ورودی  خروجی مرحلة قبلی )
را توسط درگاه ورودی جمع آوری کند. پس  از آن، یک لایه 
با تابع فعال ساز تانژانت هایپربولیک کاندید های جدید برای 
وضعیت سلول را به وجود می آورد. سپس با تلفیق این دو، 
به روزرسانی سلول انجام می شود. روابط مربوط به عملیات 

گفته شده در رابطه )9( ارائه شده است: 

رابطه )9(
  

رابطه )10(
سلول  وضعیت  می توان  حال  اطلاعات،  این  داشتن  با 
با ضرب خروجی  قدیمی یعنی  را به روزرسانی کرد. 
افزودن  و  قدیمی  سلول  وضعیت  در  فراموشی  درگاه 
حاصل ضرب اطلاعات درگاه ورودی در مقادیر کاندیدهای 
وضعیت  برای  مطلوب  تغییر  میزان  اخیر،  سلول  وضعیت 

سلول به صورت رابطه )11( محاسبه می شود:
	

رابطه )11(
 )12( رابطه  به صورت  سلول  خروجی  می توان  درنهایت، 

محاسبه می شود:

رابطه )12(

رابطه )13(

درنهایت باید ذکر نمود برای این که بتوان در یک شبكه 
آموزش  برای  سیگنال  یک  مقادیر  از  بازگشتی،  عصبی 
شبكه و همچنین پیش بینی مقادیر سیگنال در آینده استفاده 
نمود، باید مقادیر سیگنال در کل مدت آموزش و همچنین 
پیش بینی گپ نداشته باشند و به عبارت فاصله زمانی تمامی 
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داده ها برابر باشد تا وابستگی زمانی سیگنال به خوبی توسط 
شبكه عصبی مدل گردد.

3- چگالی اتمسفر و ضرایب تصحیح
مهم ترین شتاب وارد بر حرکت ماهواره، شتاب ناشی از 
جاذبة زمین است. اما علاوه برآن، شتاب های دیگری نیز به 
ماهواره وارد می شوند که به آن ها شتاب های اغتشاشی گفته 
می شود. مهم ترین این شتاب ها، شتاب ناشی از تشعشعات 
خورشیدی، شتاب کشش اتمسفر، شتاب تشعشعات بازتابی 
می باشند  سوم  از جسم  ناشی  اغتشاشی  شتاب  و  زمین  از 
(Seeber, 2003). ماهواره ی GRACE مجهز به  شتاب سنج هایی 

اندازه گیری  می توانند  را  غیرگرانشی  شتاب های  که  است 
به صورت  حسگر،  این  از  ثبت شده  شتاب  بنابراین  کنند. 

رابطه )14( در نظر گرفته می شود:

رابطه )14(
( ناشی از اثر امواج  شتاب تشعشعات خورشیدی )
در  ماهواره ی  به  خورشید  از  منتشرشده  الكترومغناطیسی 
خاطر  به   ،) زمین) تشعشعات  شتاب  و  حرکت،  حال 
این  محاسبه ی  با  است.  زمین  سطح  از  امواج  این  بازتاب 
توسط  مشاهده شده  کل  شتاب  از  آن ها  کسر  و  شتاب  دو 
از  باقی می ماند.   ) ( اتمسفری  ماهواره، شتاب کشش 
طرفی، شتاب کشش اتمسفری را می توان توسط رابطه )15( 

محاسبه کرد:

رابطه )15(
ماهواره،   اطراف  خنثی  اتمسفر  چگالی   p آن،  در  که 
جهت  در  ماهواره  مساحت  تصویر   A نیرو،   ca ضریب 
نسبت  ماهواره  سرعت   vrel و  ماهواره  جرم   m حرکت، 
همان طور  بنابراین   .(Forootan et al, 2019) است  اتمسفر  به 
تعیین کننده در  اتمسفر عاملی  که ملاحظه می شود، چگالی 
است.  ماهواره  بر  وارد  اتمسفری  کشش  میزان  محاسبه ی 
یكی  می کند.  تغییر  مختلفی  به دلایل  بنا  زمین  چگالی جو 
از اصلی ترین دلایل این تغییرات، تغییر موقعیت نسبی زمین 

به  بر  زمین و خورشید علاوه  است. جابجایی  و خورشید 
وجود آوردن تغییرات فصلی، با گرم و سرد کردن اتمسفر 
 .(Forootan et al, 2019) منجر به تغییر چگالی اتمسفر می شود
رابطه ی چگالی اتمسفر و ارتفاع به صورت یک رابطه نمایی 
کاهش  اتمسفر  چگالی  مقدار  ارتفاع،  افزایش  با  که  است 

 .(Qian et al, 2012) می یابد
علاوه بر موارد گفته شده، تغییر در فعالیت های مغناطیسی 
زمین و خورشید، اثر مشخصی بر نحوه ی توزیع چگالی در 
اتمسفر خنثی دارند که نمی توان یک رفتار مشخص در برای 
گرفتن  نظر  در  برای  کرد.  پیدا  مختلف  زمان های  در  آن را 
خورشیدی  فعالیت  ضرایب  از  خورشیدی،  تشعشعات 
است  آن ها، ضریب   متداول ترین  که  می شود  استفاده 
طول موج  با  ساطع شده  خورشیدی  انرژی  میزان  بیانگر  که 
10/7 سانتی متر است. از طرف دیگر، تغییر در فعالیت میدان 
مغناطیسی زمین، موجب تغییر در چگالی خنثی و غیر خنثی 
و   ضرایب   با  فعالیت  این  میزان  می شوند.  نیز  جو 
بیان می شود. مجموعه ی عوامل گفته شده، باعث می شود تا 
چگالی اتمسفر دستخوش تغییر باشد و تلاش برای یافتن 

این تغییرات آغاز گردد. 
همان طور که اشاره شد، ماهواره های گرانی سنجی اخیر 
اندازه گیری  حسگر  به   GOCE و   CHAMP،1 GRACE نظیر 
از  شده اند.  مجهز  ماهواره  بر  وارد  غیرجاذبی  شتاب های 
اطلاعات فراهم شده توسط این حسگرها می توان برای بهبود 
مدل های تجربی چگالی اتمسفر استفاده کرد. با استفاده از 

روابط )13( و )14( می توان نوشت:

رابطه )16(
در  اتمسفر  چگالی  محاسبه ی  برای  اینكه  باتوجه به 
استفاده شده   GRACE ماهواره ی  مشاهدات  از  رابطه )15( 
است، این چگالی را با  نمایش می دهند. همچنین 
چگالی که از مدل تجربی NRLMSISE-00 به دست می آید 
را با  نشان داده می شود. برای استفاده از اطلاعات 
ماهواره در بهبود چگالی مدل، آن را در ضریبی ضرب کرده 
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که به شكل رابطه )17( به دست می آید:
	

رابطه )17(
این ضریب بدون واحد که به صورت ده ثانیه ای در زمان 
ضرایب  به  می توان  را  می شود  محاسبه  ماهواره  مكان  و 
این  یعنی  داد.  بسط  روزانه  بازة  در  کروی  هارمونیک های 
ضرایب تصحیح کننده مدل تجربی به شكل میانگین روزانه 

به دست می آیند و می توان برای این ضرایب نوشت:

رابطه )18(
و   لژاندر،   نرمال  چندجمله ای های  آن   در  که 
عرض و طول محل و  المان سطح می باشند. این انتگرال 
 10 به  مرتبه  و  درجه  کردن  محدود  با  و  عددی  روش  به 
حل شده و ضرایب هارمونیک های کروی بسط تصحیح های 
با   .(Forootan et al, 2019) می آیند  به دست  اتمسفری  چگالی 
در  مدل  چگالی  تصحیح های  می توان  ضرایب  این  داشتن 

محل موردنظر را به صورت رابطه)19( به دست آورد:

رابطه)19(

4- نتایج
در این تحقیق برای آموزش شبكه LSTM در دو حالت 
 180 زمانی  سری  داده های  از  متغیره،  چند  و  متغیره  تک 
اول  سال  نیم  به  مربوط  اصطكاک  نیروی  ضرایب  روزه ی 
2014 حاصل از مشاهدات ماهواره ی GRACE استفاده شده 
پارامترهای به دست آمده  از  استفاده  با  نیز  است. پس  از آن 
برای شبكه، مقادیر ضرایب تصحیح نیروی چگالی اتمسفری  
پیش بینی و مورد ارزیابی قرار می گیرند. آنچه در این تحقیق 
مهم ترین  است  پیش بینی شده  شبكه ی عصبی  از  استفاده  با 
یعنی   کروی  هارمونیک های  به  چگالی  بسط  ضرایب 
سال  نخست  ماه   6 به  مربوط  ضرایب  این  مقادیر  است. 

2014 در نگاره2  آورده شده است.

نگاره 2: ضرایب  مربوط به 180 روز نخست سال 2014

پس از پیش بینی ضرایب، مدار ماهوارة GRACE یک بار 
انتگرال  روش  به  و  اتمسفری  کشش  درنظرگرفتن  بدون 
شتاب با انتگرال گیر عددی ODE45 تعیین می شود. در گام 
دوم مدار با در نظر گرفتن شتاب کشش اتمسفری محاسبه 
GRACE را  می شود. اطلاعات موقعیت و سرعت ماهواره 
https://podaac.jpl.nasa.gov/dataset/GRAC_L1B_ می توان از
GRAV_JPL_RL02 دریافت نمود. پس ازآن به جای استفاده 

تعیین  برای  تصحیح شده  چگالی  مدل،  خالص  چگالی  از 
به جای  و  می گیرد  قرار  مورداستفاده  اتمسفر  کشش  شتاب 
اتمسفری  تصحیح چگالی  برای  واقعی  از ضرایب  استفاده 
استفاده   LSTM شبكه ی  با  پیش بینی شده  ضرایب  از  مدل، 

می شود و نتایج ارزیابی می شوند.

LSTM 4-1- طراحی شبکه
تعداد  تعیین  شامل  عصبی،  شبكه های  پیكربندی 
خوشه ها1  اندازه   ،LSTM واحدهای  تعیین  شبكه،  لایه های 
این  از  تعیین هرکدام  است.  پنجره  اندازة  و مشخص کردن 
پارامترها باتوجه به نوع مسئله، به صورت تجربی و آزمون  و 
خطا انجام می گیرد. در ادامه توضیح مختصری راجع به هر 
پارامتر و مقدار در نظر گرفته شده برای آن شرح داده شده 

است.
تعداد لایه های شبکه:  لایه های شبكه شامل لایه ی ورودی، 
لایه ی مخفی شامل نورون های LSTM و لایه  خروجی است. 
برای جلوگیری از بیش برازش )بایاس بیش ازحد شبكه به 
1- Batch Size
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به  نامطلوب  عملكرد  درنتیجه  و  آموزش  داده های  سمت 
ازای داده های مشاهده نشده ی آینده( روش های مختلفی در 
دسترس است. اما بهترین آن ها، غیرفعال کردن تعدادی از 
نورون ها به صورت تصادفی در هر بار تكرار آموزش است 
می شود،  شبكه  برازش  بیش  از  جلوگیری  باعث  نه تنها  که 
مستقل  به صورت  شبكه  نورون های  می شود  باعث  بلكه 

آموزش ببینند. 
واحدهای LSTM: در شبكه LSTM، تعداد نورون های لایه 
مخفی برابر تعداد واحدهای LSTM است و تقریباً می توان 
آن ها را معادل تعداد ویژگی هایی که شبكه از داده های ورودی 
آموزش می بیند در نظر گرفت. بازة معمول برای این پارامتر 
تجربی  به صورت  اما  می شود.  گرفته  نظر  در   50 تا   1 بین 
مشخص شده که با افزایش این مقدار، علی رغم زمان بر شدن 
فرآیند یادگیری شبكه و همچنین درنظرگرفتن احتمال بیشتر 

بیش برازش، عملكرد آن به شدت بهبود می یابد.
شكل  به  که  است  داده هایی  تعداد  برابر  خوشه ها:  اندازة 
در   10 پارامتر  این  مقدار  می شوند.  شبكه  وارد  دسته  یک 
نظر گرفته شد. مزایای این کار جلوگیری از بیش برازش و 

افزایش سرعت و دقت آموزش است. 
تعداد اپک: برای اپک مقادیر 50 ، 100، 200، 500 و 1000 
خطای  طبق  و   3 نگاره  در  که  همان طور  اما  شد.  انتخاب 
شبكه مشخص است، مقدار 100 اپک بهینه و کافی است. 

اندازة پنجره )Window Size(: پارامتری که با استفاده از آن 
می توان تعیین کرد که پیش بینی با درنظرگرفتن مقدار چند 
گام قبلی انجام شود. جهت به وجودآمدن امكان مقایسه در 

مراحل مختلف، مقدار آن برابر 1 روز در نظر گرفته شد.
شبكة  به  شده  پیش پردازش  داده های  واردکردن  با 
با  سپس  می گیرد.  انجام  شبكه  آموزش  امر  طراحی شده، 
واردکردن آخرین مقدار سری زمانی ضرایب نیرو به عنوان 
مقدار ، مقدار توسط شبكه پیش بینی می شود. معیار 
مقادیر واقعی،  با  پیش بینی شده  مقادیر  مقایسه ی  سنجش و 
ریشه ی مجذور میانگین خطا )RMSE( است که رابطه ی آن 
به شكل رابطه )20( است و در  این رابطه  مقدار واقعی 

و  مقدار پیش بینی شده است:

	
رابطه)20(

4-2- پیش بینی ضرایب نیرو اصطکاک اتمسفری 
به صورت تک متغیره

آموزش  جهت  داده های  کردن  آماده  برای  ابتدا  در 
نیروی  تصحیح  ضرایب  روی  بر  نرمال سازی  عمل  شبكه، 
( مربوط به 180 روز اول سال 2014 که برای  چگالی )
آموزش شبكه در نظر گرفته  شده اند انجام می گیرد. سپس با 
درصدهای در نظر گرفته شده برای آموزش و ارزیابی شبكه  
)70 درصد برای آموزش و 30 درصد برای ارزیابی شبكه 
(Forootan et al, 2019) ( داده ها به دودسته ی: داده های آموزشی 

می شوند.  تقسیم  تصادفی  به صورت  ارزیابی   داده ی  و 
پس ازآن با واردکردن اولین مقدار از داده ی آزمودن در زمان 
نمودار   3 نگاره  می کند.  پیش بینی  را    t+1 مقدار  شبكه   ،t

خطای شبكه را به ازای اپک های مختلف نشان می دهد.

نگاره 3: نمودار خطای شبکه در روند آموزش به ازای اپک ها

پس از آموزش شبكه به صورت تک متغیره، از پارامترهای 
 به دست آمده شبكه برای پیش بینی مقادیر ضرایب اصطكاک

( در بازه های 7، 14، 30، 60 و 90 روزه استفاده می شود.  (
مقادیر  با  پیش بینی شده  مقادیر  مقایسه  نگاره 4 می توان  در 
واقعی را مشاهده نمود. همچنین مقدار RMSE برای تعداد 
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اپک های پیش بینی شده را می توان در نگاره5 مشاهده نمود.

نگاره5: مقدار خطای RMSE به ازای بازه های مختلف پیش بینی 

همان طور که در نگاره 4-ب و نگاره 5  مشاهده می شود، 
کمترین  متغیره،  تک  به صورت  ضرایب   پیش بینی  در 
مقدار RMSE به ازای پیش بینی 14 روزه به دست آمده است.

4-3- پیش بینی ضرایب نیرو اصطکاک اتمسفری به صورت 
چندمتغیره

شبكه های عصبی این قابلیت را دارند که فرآیند آموزش 
و تعیین پارامترهای به صورت چندمتغیره باشد، یعنی تعداد 
باشد.  متغیر  یک  از  بیش  آموزش  برای  شبكه  ورودی های 
برای آموزش شبكه به صورت چندمتغیره، دو حالت مختلف 

نگاره4: مقایسه مقادیر پیش بینی شده حالت تک متغیره و مقادیر واقعی ضرایب نیروی اصطکاک به ازای اپک های مختلف. 
خط آبی رنگ مقادیر واقعی و خط قرمز رنگ نیز مقادیر پیش بینی شده را نشان می دهد
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برای ورودی های شبكه در نظر گرفته شده است که در ادامه، 
نتایج مربوط به آن ها نشان  داده  شده است.

4-3-1- درنظرگرفتن سری زمانی ضرایب نیروی اصطکاک 
تا درجه دوم به عنوان وردی شبکه عصبی

در گام نخست پیش بینی چندمتغیره، سری زمانی کامل 
6ماه  در  کروی  هارمونیک های  به  تصحیح  ضرایب  بسط 
،  ، یعنی   2 مرتبه  و  درجه  تا   2014 سال   ابتدایی 
،  و  برای آموزش شبكه مورد استفاده قرار   ،
گرفتند. نگاره 7 مقادیر مشاهداتی مربوط به هر ضریب بسط 
نشان  ابتدایی سال 2014  ماه   6 در  را  اتمسفری  اصطكاک 
شبكه  آموزش  از  پس  متغیره،  تک  حالت  همانند  می دهد. 
در  اصطكاک  ضرایب  مقادیر  پیش بینی  برای  آن  از  عصبی 
بازه های 7، 14، 30، 60 و 90 روزه استفاده می شود. مقدار 
مقادیر  با  پیش بینی شده  مقادیر  مقایسه  از  حاصل   RMSE

واقعی را می توان در نگاره 6 مشاهده نمود. همان گونه که 
در نگاره 6 مشاهده می شود،  مقادیر RMSE نسبت به حالت 
ازای  به   RMSE بیشتر هستند و کمترین مقدار  متغیره  تک 

پیش بینی برای 14 روز حاصل می گردد.

4-3-2- در نظر گرفتن سری زمانی ضرایب چگالی اتمسفر 
( به همراه فعالیت خورشیدی و ژئومغناطیسی زمین (

در این حالت، علاوه بر واردکردن ضریب هارمونیک های 
میزان   ،) ( اتمسفری  چگالی  تصحیح های  بسط  کروی 
فعالیت ژئومغناطیسی زمین نیز در نظر گرفته شد. مقدار این 
فعالیت را می توان با ضرایبی به نام  و  بیان کرد. این 
ضرایب به صورت 3 ساعته اندازه گیری شده اند و درنهایت 
مجموع روزانه  و میانگین  یک سری زمانی روزانه 
را تشكیل می دهند. همچنین، ضریب فعالیت خورشیدی با 
طول  موج 10/7 سانتی متر که با  نمایش داده می شود 

نگاره6: مقادیر RMSE به دست آمده از پیش بینی 
چندمتغیره ضرایب نیروی اصطکاک برای بازه های 7، 14، 

30، 60 و 90 روزه

نگاره7: مقادیر مشاهداتی  تا درجه و مرتبه 2 مربوط 
به 6 ماه ابتدایی سال 2014
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شبكه  وارد  مدل سازی،  و  یادگیری  فرآیند  بهبود  برای  نیز 
می گردد. در نگاره 9 مقادیر سری زمانی هر یک از متغیرها 
که برای آموزش شبكه استفاده مورداستفاده قرارگرفته است 

نشان داده  شده است . 
مقادیر  با  واقعی  مقادیر  این  از  حاصل   RMSE مقدار 
آورده   8 نگاره  در  نیز  مقایسه  ضریب   پیش بینی شده 
 RMSE شده است. طبق نتایج نگاره 8، در این حالت مقدار
کمترین  همچنین  و  است  کمتر  قبلی  حالت  دو  به  نسبت 

مقدار RMSE مربوط به بازه زمانی 7 روزه است.

4-4- تغییر اندازة پنجره 
شبكة  ساختار  در  می توان  که  مهمی  تغییرات  از  یكی 
به  دسترسی  به منظور  کوتاه مدت   - بلند  حافظه  با  عصبی 
پیش بینی  برای  پنجره  اندازة  تغییر  کرد،  اعمال  بهتر  نتایج 
زمانی  سری  داده های  کلیة  حالت،  این  در  است.  متغیرها 
به صورت مستقیم، وارد روند آموزش شبكه نمی شوند؛ بلكه 
شبكه  یادگیری  روند  ورودی،  کمتری  تعداد  واردکردن  با 

را  نامطلوبی  اثرات  می تواند  مسئله  این  می پذیرد.  صورت 
که داده های قدیمی ممكن است در تعیین پارامترهای شبكه 
داشته باشند حذف کند. با درنظر گرفتن حداقل اندازه پنجره 
به میزان تعداد روزهای پیش بینی، نتیجة آموزش و پیش بینی 
با ضرایب واقعی چگالی اتمسفری مقایسه شد که نتایج آن 

در نگاره 10 ارائه شده است.

نگاره10: مقادیر RMSE به دست آمده در پیش بینی های با 
اندازه پنجره ی مختلف

نگاره8: مقادیر RMSE به دست آمده از پیش بینی 
چندمتغیره )ضرایب فعالیت ژئومغناطیسی و ضرایب 
فعالیت خورشیدی( ضرایب نیروی اصطکاک برای 

بازه های زمانی مختلف

، میانگین   نگاره9: داده های سری زمانی  ،مجموع 
( مربوط به نیمه ی اول سال  و میزان فعالیت خورشیدی )

2014
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با توجه به مقادیر RMSE در نگاره 10 و مقایسه آن ها 
 ،10 و   7 و   5 نگاره  در  قبل  حالت های   RMSE مقدار  با 
مشاهده می شود که در حالتی که برای پیش بینی های 7، 14 
استفاده  پنجره  اندازه  تغییر  از   ، ضریب  روزه ی   30 و 
با  آموزش دیده  شبكه ی  حالت  از  حتی  پیش بینی ها،  شود، 
سری زمانی کامل داده ها نیز بهتر می شود. با توجه به نگاره 
10، مشاهده می شود که بیشترین مقادیر RMSE مربوط به 
اندازه  افزایش  با  و  با طول 7 و 14 روز است  پنجره هایی 
پنجره مقدار RMSE کاهش می یابد. همچنین کمترین مقدار 
RMSE مربوط به پیش بینی 7 روزه با طول پنجره 90 روی 

است.

4-5- مقایسه مدار تعیین شده با مدار واقعی
برای نشان دادن تأثیر تصحیح مدل های چگالی بر روی 
نظر  در  با   GRACE-A ماهواره  مدار  ابتدا  ماهواره ها،  مدار 
با  و  رابطه)13(  در  ذکرشده  اغتشاشی  شتاب های  گرفتن 
 MATLAB در نرم افزار ODE45 استفاده از انتگرال گیر عددی
با تنظیم پارامتر خطای نسبی به میزان  و خطای مطلق 
گریس  ماهواره  مدار  مقایسه،  برای  می شود.  تعیین   
بعد از 6 ماه اول سال 2014 در بازه های 7 و 14 و 30 و 60 
و 90 روزه پیش بینی شده است و مقدار RMSE حاصل از 

اختلاف مدار تعیین شده ی فوق و سرعت آن، با مدار واقعی 
 z و   x ،y محورهای  در  ماهواره(   GPS حسگر  )داده های 
سیستم اینرشیا در نگاره 11 آورده شده است. همان طور که 
در نگاره 11 ملاحظه می شود، تصحیح مدل تجربی چگالی، 
موجب می شود مدار تعیین شده و به خصوص بردار سرعت 
تعیین شده به مقادیر واقعی خود بسیار نزدیک می شود. این 
بهبود از آن جایی حاصل شده که ضرب چگالی در ضریب 
محاسبه  در  چگالی  واقعی  مقدار  می شود  باعث  تصحیح، 
شتاب کشش اتمسفری به کار رود و اثر این نیروی اغتشاشی 

به درستی وارد محاسبات شود.
در این مرحله، به جای استفاده از ضرایب تصحیح واقعی، 
از ضرایب پیش بینی شده با شبكة عصبی در بازه های 7، 14، 
تعیین  برای  یک روزه  پنجره  اندازه  با  روزه   90 و   60  ،30
مدار استفاده می شود و مدار تولیدشده توسط این ضرایب 
بردارهای   RMSE نتایج  با مدار واقعی مقایسه می گردد که 
باتوجه  موقعیت و سرعت در نگاره 12 آورده شده است. 
نمود که  ز، می توان مشاهده  نگاره 12-ب، ت، ج، خ،   به 
به ازای افزایش زمان پیش بینی مقدار RMSE برای موقعیت 
ماهواره افزایش می یابد و کمترین مقدار RMSE مربوط به 
پیش بینی 7 روزه و بیشترین مقدار آن مربوط به پیش بینی 

90 روزه است. 

نگاره11: الف( مقدار RMSE حاصل از مقایسه موقعیت واقعی ماهواره گریس با مدل عددی و مقادیر پیش بینی شده. ب( 
مقدار RMSE حاصل از سرعت واقعی ماهواره گریس با مدل عددی و مقادیر پیش بینی شده. نمودارهای آبی رنگ مربوط به 

مدل عددی و نمودارهای قرمزرنگ مربوط به مقادیر پیش بینی شده هستند
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نگاره12: مقدار RMSE حاصل از مقایسه مدار واقعی و مدار تعیین شده با تصحیح های پیش بینی شده ی در اپک های زمانی در نظر گرفته شده. 
شکل های سمت راست مقادیر RMSE را برای موقعیت ماهواره و شکل های سمت چپ نیز مقادیر RMSE را برای سرعت ماهواره نشان می دهند
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5- نتیجه گیری 
تجربی  بهبود و تصحیح مدل های  با هدف  مطالعه  این 
حافظه  با  عصبی  شبكه های  از  استفاده  با  اتمسفر  چگالی 
بلند -کوتاه مدت )LSTM( از خانواده ی شبكه های عصبی 
بازگشتی انجام  گرفته است. برای این هدف، از مشاهدات 
 GRACE تصحیح های چگالی اتمسفر شتاب سنج ماهواره ی
برای آموزش شبكه استفاده  شده است و ضرایب تصحیح، 
با استفاده از میانگین روزانه ی داده های شتاب سنج ماهواره 
به دست  آمده اند. شبكه ی LSTM نیز در دو حالت تک متغیره 
تصحیح  مرتبه ی صفر  از ضریب  استفاده  با  فقط  )آموزش 
نیروی چگالی اتمسفری( و چندمتغیره )آموزش با استفاده از 
ضرایب بسط تصحیح نیروی چگالی تا درجه و مرتبه دوم و 
همچنین آموزش با استفاده از ضریب مرتبه ی صفر تصحیح 
ژئومغناطیسی  فعالیت  ضرایب  همچنین  و  چگالی  نیروی 
از  پس  شد.  داده  توسعه  خورشیدی(   فعالیت  ضرایب  و 
اصطكاک  ضرایب  مقادیر   ،LSTM عصبی  شبكه  آموزش 
اتمسفری در بازه های  7، 14، 30، 60 و 90 روزه پیش بینی و 
مقادیر به دست آمده با مقادیر واقعی پارامتر ضریب اصطكاک 
مقایسه گردیدند. نتایج نشان دادند که در حالت تک متغیره 
بهترین بازه پیش بینی  14 روز است. همچنین در حالتی که 
از ضرایب بسط اصطكاک اتمسفری  تا درجه و مرتبه ی دوم 
استفاده شود، بهترین بازه پیش بینی نیز  14 روز است. اما در 
صورت استفاده از ضرایب فعالیت ژئومغناطیسی و ضرایب 
فعالیت خورشیدی در شبكه بهترین بازه ی پیش بینی 7 روزه 
با  نتایج حالت تک متغیره  مقایسه  از  حاصل گردیده است. 
 RMSE کمترین  که  است  حالت چندمتغیره مشخص  شده 
به کارگیری  با  به حالت چندمتغیره  در حدود 0/03 مربوط 
ضرایب فعالیت ژئومغناطیسی و ضرایب فعالیت خورشیدی 
بوده است. همچنین در ادامه با استفاده از ضرایب چگالی 
تصحیح  عصبی،  شبكه  توسط  پیش بینی شده  اتمسفری 
چگالی اتمسفری به شتاب ماهواره در هرلحظه اعمال  شده 
و مدار ماهواره انتشار یافته و با مدار واقعی مقایسه گردیده 
است. نتایج این مقایسه نیز نشان دادند که کمترین اختلاف 

از مدار واقعی در حالت پیش بینی 7 روزه حاصل می گردد 
با شبكه ی عصبی  اتمسفری  اصطكاک  پیش بینی ضریب  و 
LSTM قادر است مدار ماهواره را با RMSE در حدود 0/15 

متر نتیجه دهد.
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