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چکیده
 زمینه و هدف: پیش بینی و کنترل کیفیت آب رودخانه کرج، به عنوان یکی از مهمترین منابع تامین کننده آب مورد نیاز شهر تهران، از اهمیت بسزایی 
برخوردار است. در این تحقیق، عملکرد مدل‌های شبکه عصبی (ANN)، مدل ترکیبی شبکه عصبی – موجک (WANN) و رگرسیون خطی چند 
متغیره (MLR)، برای پیش بینی یک ماه آینده یون نیترات و اکسیژن محلول ایستگاه پل خواب واقع در رودخانه کرج، مورد ارزیابی قرار گرفت.

روش بررسی: از یک دوره آماری 11 ساله جهت ورودی مدل ها استفاده شد. در مدل ترکیبی WANN سری های زمانی واقعی دبی و پارامتر 
کیفی مورد نظر )نیترات و اکسیژن محلول( توسط آنالیز موجک تجزیه شدند؛ سپس مجموع سری های زمانی موثر آنها به عنوان ورودی ANN به 
کار گرفته شد. در ادامه، توانایی هر سه مدل، برای پیش بینی نقاط پیک سری زمانی که دارای اهمیت بسزایی هستند، بررسی شد. کارایی مدل ها با 

ضریب تببین یا نش)E( و ریشه میانگین خطای مربع )RMSE( ارزیابی شدند. 
یافته‌ها: نتایج، حاکی از دقت و توانایی بالای مدل هیبرید شبکه عصبی- موجکی با رویکرد حذف نویزهای سری زمانی نسبت به دو مدل دیگر 
بوده است؛ بطوری‌که مدل ترکیبی شبکه عصبی– موجکی قادر بود میزان RMSE را برای یون نیترات در مقایسه با مدل شبکه عصبی و رگرسیون 

خطی چند متغیره به ترتیب به مقدار%35/60 و %75/93 و برای یون اکسیژن محلول، به اندازه %40/57 و %60/13  بهبود بخشد.
نتیجه‌گیری: به لحاظ قابلیت بالای شبکه عصبی موجکی و حذف نویزهای سری های زمانی در پیش بینی پارامترهای کیفی آب رودخانه، این مدل 

می‌تواند، راهکاری مناسب و سریع در مدیریت برتر کیفیت منابع آب و اطمینان از نتایج پایش کیفی و کاهش هزینه های آن مطرح شود.

واژگان‌کلیدی: رودخانه کرج، شبکه عصبی، تبدیل موجک، یون نیترات و اکسیژن محلول، نویززدایی.

1- دکتری آب- محیط زیست، استادیار گروه مهندسی عمران، دانشگاه قم
2- )نویسنده مسئول(: کارشناس ارشد سازه های هیدرولیکی، گروه مهندسی عمران، دانشگاه قم                       

3- کارشناس ارشد سازه های هیدرولیکی، گروه مهندسی عمران، دانشگاه قم

مقاله پژوهشی

r.rahimi_b@yahoo.com

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

ur
na

ls
.tu

m
s.

ac
.ir

 o
n 

20
26

-0
4-

05
 ]

 

                             1 / 20

https://journals.tums.ac.ir/ijhe/article-1-5264-en.html


512
دوره هفتم/ شماره چهارم/ زمستان 1393

...)DO ،NO3( پیش بینی پارامترهای کیفی

مقدمه
رودخانه ها و آب‌های س��طحی در تولید بخشی از مواد غذایی 
م��ورد نیاز جامعه اهمیت زیادی دارند و از این جهت مدیریت 
آگاهانه بر آن ضروری است. از آنجایی که امروزه در دنیا آب و 
منابع آب یکی از پایه های اصلی توسعه پایدار به شمار می روند، 
علاوه برکمی��ت و میزان آورد رودخانه باید کیفیت آب نیز جز 
پارامترهای مهم، مورد توجه قرار گیرد؛ لذا بررسی و پیش بینی 
پارامترهای کیفی در طول یک رودخانه، یکی از اهداف مدیران 
و برنامه ریزان منابع آب است )1(. در این راستا شناخت کافی از 
شرایط منطقه و مشخصات شیمیایی و بیولوژیکی آب رودخانه 
و نی��ز تغییرات پارامترهای کیفی ب��ه عنوان گام اول برنامه های 
مدیریت کیفی��ت منابع آب در نظر گرفته می ش��ود؛ به عبارتی 
مدیریت کیفیت با ش��ناخت کیفیت موج��ود آب، آلودگی ها و 

روش های حفظ کیفیت آب سروکار دارد )2(.
NO3( و اکسیژن محلول )DO( از مهمترین پارامترهای 

نیترات )-
کیف��ی آب به ش��مار می آیند. نیترات ماده‌ای اس��ت که آب‌های 
س��طحی را به طور گس��ترده‌ای آلوده می کند. از مهمترین منابع 
آلودگی نیترات اس��تفاده از کودهای ازته است که در کشاورزی، 
برای حاصلخیزی زمین اس��تفاده می ش��ود. ای��ن کودها در اثر 
تجزیه ش��دن و انحلال در آب‌های باران و کش��اورزی در زمین 
جاری شده و نهایتا به قسمت عمقی زمین فرو می رود. بنابراین 
می تواند آب های س��طحی و زیرزمینی را تحت تاثیر قرار دهند 
)3(. تجمع نیترات در محیط، ناش��ی از هرزآب های کشاورزی 
هستند که، به طور منتشر آب را آلوده می کنند یا از آلودگی های 
نقطه ای مانند فاضلاب های انس��انی به درس��تی دفع و فراوری 
نشده است، بوجود می آیند. نیترات شاخص مناسبی برای نشان 
دادن آلودگی از نظر بهداش��ت آب آشامیدنی است که به عنوان 
یک ماده مغذی بوجود آورنده یوتریفیکاس��یون نیز حائز اهمیت 
اس��ت )4(. حداکثر مق��دار مجاز آلاینده، ب��رای نیترات در حد 
ppm 10 نیتروژن یا ppm 44 نیترات تعیین شده است. اكسيژن 
به مقدار كم در آب محلول بوده و حلاليت آن با فش��ار اتمسفر 
و درجه حرارت متغير اس��ت. مقدار اکسیژن محلول در آبی که 
ماهی در آن پرورش می‌یابد، نباید کمتر از ppm 5 باشد.ك مبود 

فاكتورهاي اصلي اس��ت  از  كي��ي  آب  اكس��يژن در  حلالي��ت 
ك��ه ظرفيت تصفيه طبيع��ي آب راك اهش مي ده��د. لذا تصفي��ه 
فاضلاب ها قبل از ورود ب��ه رودخانه‌ها ضروري خواهد بود. با 
اكسيژن محلول رودخانه ها نيز مي‌توان آلودگي آنها راك نترل نمود.
پیش بین��ی یون ه��ای نیترات و اکس��یژن محل��ول نقش تعیین 
کنن��ده ای در مدیری��ت کیفی و سیاس��ت‌گذاری های زیس��ت 
محیط��ی مناب��ع آب دارد. ب��ه لح��اظ غيرخطي ب��ودن برخي 
فرآيندهاي فيزكيي و عدم قطعيت در مش��خصه هاي تاثيرگذار 
می‌توان از تكنكي مدل‌س��ازي جهت شبيه س��ازي و پيش بيني 
فرآينده��اي غيرخطي و غيرقطعي، اس��تفاده ك��رد )5 و6(. در 
ای��ن راس��تا، Palani و هم��کاران )2008( پارامترهای کیفی 
آب ه��ای س��احلی س��نگاپور را با اس��تفاده از ش��بکه عصبی 
مصنوعی(Artificial Neural Network) مدل کردند؛ در 
این مدل پارامترهای ش��وری، دما، اکس��یژن محلول و کلروفیل 
a، به عن��وان داده های ورودی در نظرگرفته ش��د )May .)7 و 
همکار )2008( شبکه عصبی مصنوعی و مدل های رگرسیونی 
را برای پیش‌بینی کیفیت آب رودخانه های شهری مورد استفاده 
ق��رار دادند )8(. نتایج تحقیق آنها و همچنین مطالعات Kisi و 
همکاران )2004( نش��ان داد، مدل های شبکه عصبی مصنوعی 
ب��ه دلی��ل قابلی��ت یادگیری ارتباط��ات پیچیده و مدل س��ازی 
غیرخط��ی، عملکرد بهتری دارن��د )9وSingh .)8 و همکاران 
)2009( م��دل ش��بکه عصبی مصنوعی را ب��رای تخمین میزان 
غلظت اکس��یژن محلول، اکسیژن خواهی بیوشیمیایی، رودخانه 
Gomti در هن��د توس��عه دادند؛ از 11 پارامت��ر کیفی آب که 
طی 10 س��ال بطور ماهانه در 8 ایس��تگاه مختلف اندازه‌گیری 
شده بود به‌عنوان ورودی مدل استفاده کردند )Najah .)10 و 
همکاران )2009( کیفیت آب رودخانه Johor )11( و Wen و 
همکاران )2012( اکسیژن محلول رودخانه Heihe چین )12( 
را در تحقیق جداگانه ای، با اس��تفاده از شبکه عصبی مصنوعی 
پیش بینی نمودن��د؛ نتایج آنها حاکی از دق��ت و توانایی بالای 
مدل پیش��نهادی برای پیش بینی و شبیه س��ازی ای��ن پارامترها 
بود. Najah و همکاران )2011( تکنیک های هوشمند عصبی 
مختلف��ی را برای پیش بینی پارامترهای کیفی اکس��یژن محلول 
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رقیه رحیمی بنماران و همکاران

)DO(، اکسیژن خواهی بیولوژیکی )BOD( و اکسیژن خواهی 
بیوش��یمیایی)COD( به کار بردند. هدف آنها ارائه مدلی برای 
پیش بین��ی پارامترهای کیفی با ه��دف صرفه جویی در هزینه و 
زم��ان لازم برای اندازه گیری این پارامتره��ا بود. قابلیت بالای 
مدل ش��بکه عصبی پرس��پترون با یک لایه مخفی را نس��بت به 

رگرسیون خطی چند متغیره نتیجه گرفتند )13(.
یکی از روش های هوشمندی که طی دهه های اخیر در مسائل آب 
و هیدرولوژیکی مورد توجه قرار گرفته است، استفاده از تئوری 
موجک )Wavelet Transforms( به عنوان روش��ی نوین با 
قابلیت بالا، در زمینه تحلیل نوسانات، تناوب و سری های زمانی 
ناایس��تا و گذرا است. شبکه عصبی و آنالیز موجک در حالتی که 
به طور مجزا در مسائل مربوط به مدیریت آب و محیط زیست به 
کار گرفته ش��ده‌اند عملکرد مناسبی ارائه داده اند. اخیرا تمایل به 
اس��تفاده از مدل های ترکیبی مانند هیبرید شبکه عصبی-موجک  
 Kim ،به طور روز افزون افزایش یافته است )14(. در این راستا
و همکار )2003( برای پیش بینی خشکسالی )15( و Cannas و 
همکاران )2005(  برای مدل سازی بارش رواناب ماهانه )16( در 
تحقیقات مجزایی مدل ترکیبی شبکه عصبی-موجکی را توسعه 
دادند. هر یک از این محققین نتیجه گرفتند؛ شبکه عصبی آموزش 
داده شده با داده های پیش پردازش شده، در مقایسه با شبکه های 
عصبی که ب��ا داده های خ��ام و نویزدار آموزش داده ش��ده اند، 
کارایی بهتری داشته اند. Nourani و همکاران )2009( از مدل 
تلفيقي ش��بكه عصبي-موجكي براي پيش‌بيني دبي رواناب كي 
روز بعد، استفاده نموده و به اين نتيجه رسيدند كه توانايي شبكه 
عصبي-موجكي در پيش‌بيني نقاط بيش��ينه نمودار سري زماني، 
نس��بت به ساير روش‌ها بيشتر اس��ت )Adamowski .)17 و 
هم��کاران )2010( از مدل تريكبي تبديلات موجكي گسس��ته و 
ش��بكه هاي عصبي، براي پيش‌بيني جريان كي و س��ه روزه در 
 ،Kargotis رودخانه هاي غيردائمي حوضه هاي نيمه خش��ك
استفاده كردند؛ نتايج نشان داد، شبكه هاي عصبي-موجكي روش 
مؤث��ري براي پيش‌بيني جريان كوتاه مدت، در اينگونه حوضه ها 
هستند )18(. Rajaee و همکاران )2011( از مدل شبکه عصبی 
موجکی برای پیش بینی بار معلق روزانه رودخانه Iowa آمریکا 

اس��تفاده کردند؛ در تحقیق خود توانایی ب��الای ترکیب موجک 
و ش��بکه عصبی نس��بت به دیگر روش ها )مدل های رگرسیون، 
منحنی های سنجه( برای محاس��به بار معلق رسوب رودخانه را 
نتیجه‌گیری کردند )14(. Rajaee )2011( مدل ترکیبی جدیدی 
را برای پیش بینی بار معلق روزانه رودخانه ها ارائه داد و توانایی 
بالای مدل ترکیبی را نس��بت به دیگر روش ه��ا را نتیجه گیری 
ک��رد )19(. Banejad  و همکاران )2012( از دو مدل ش��بکه 
عصبی مصنوعی و تلفیقی ش��بکه عصبی موجکی برای تخمین 
کل جام��دات محل��ول )TDS(، هدای��ت الکتریک��ی )EC( و 
نس��بت جذبی سدیم )SAR(، رودخانه های جاجرود و قره سو 
کرمانشاه استفاده کردند و قابلیت بالای مدل ترکیبی را نسبت به 

ANN نشان دادند )20(.
هدف از تحقیق حاضر، توس��عه ش��بکه های عصبی مصنوعی، 
ش��بکه های عصبی-موجک��ی ب��ا ای��ده ای نو ب��ر پایه حذف 
نویزهای س��ری زمانی و رگرس��یون خطی چن��د متغیره، برای 
برآورد یون های نیترات و اکسیژن محلول و مقایسه عملکرد و 
کارایی این س��ه روش، در شبیه سازي پارامترهای کیفی مذکور 
ایس��تگاه پل خواب رودخانه کرج اس��ت. این مطالعه، به لحاظ 
تکنیک ترکیب ش��بکه عصبی اتورگرسیو غیرخطی با موجک و 
حذف نویزهای س��ری های زمانی جه��ت بهبود عملکرد مدل، 
برای پیش بینی سری زمانی یون های نیترات و اکسیژن محلول، 

تحقیقی کاربردی محسوب می شود.

مواد و روش ها
منطقه مورد مطالعه

رودخانه ک��رج، یکی از مهمترین رودخانه های حوضه آبریزی 
مرکزی بوده که در س��مت شمال شرقی این حوضه واقع شده 
است. از ضلع جنوبی کوهستان البرز و km 40 غرب تهران، از 
کانون آبگیر خرس��نگ کوه، سرچشمه می گیرد. طول رودخانه 
ک��رج، حدودkm 245  و مس��احت حوضه آبری��ز آن، حدود 
km2 5000 برآورد ش��ده اس��ت. نظر به اهميت منابع آب اين 

حوضه و يكفيت در ش��رف تهدي��د آن، آگاهي از ميزان و نوع 
آلاينده ها، به منظور اتخ��اذ تصميمات مديريتي امری ضروری 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

ur
na

ls
.tu

m
s.

ac
.ir

 o
n 

20
26

-0
4-

05
 ]

 

                             3 / 20

https://journals.tums.ac.ir/ijhe/article-1-5264-en.html


514
دوره هفتم/ شماره چهارم/ زمستان 1393

...)DO ،NO3( پیش بینی پارامترهای کیفی

به نظر می رس��د. رودخانه کرج به‌عنوان یکی از مهمترین منابع 
تامی��ن کننده آب مورد نیاز ش��هر تهران ب��وده و کنترل کیفیت 
آب آن، از اهمیت بس��زایی برخوردار اس��ت. شکل1 موقعیت 

شکل 1. منطقه مورد مطالعه

  
 
 

  

 

 

  رودخانه كرج

  پل خواب 

ایس��تگاه پل خواب را به عرض جغرافیاییً 25َ 01 °36 و طول 
جغرافیاییً 25َ 09 °51 و ارتفاع 1819 به عنوان ایس��تگاه‌ مورد 

مطالعه، نشان می دهد.

داده ها و تحلیل آماری
آم��ار مورد اس��تفاده در این تحقیق، غلظ��ت یون های نیترات، 
اکس��یژن محلول و میزان دبی در یک دوره یازده ساله است که 
این داده ها بصورت ماهانه از خرداد 1379 تا اردیبهشت 1390 
توسط شرکت آب و فاضلاب استان تهران به ثبت رسیده است. 
پس از بررس��ی داده ها، دوره ه��ای مربوط به آموزش و آزمون 
مدله��ا انتخاب گردی��د. بدین ترتیب 10 س��ال ابتدایی داده ها 
)90% از کل داده ها( از خرداد 1379 تا اردیبهشت 1388 برای 
آموزش ش��بکه، یک سال بعدی، از خرداد 1388 تا اردیبهشت 
1389 برای اعتبار س��نجی و یک س��ال انته��ای دوره )10% از 

کل داده ها( از خرداد 1389 تا اردیبهش��ت 1390 برای آزمون 
ش��بکه در نظر گرفته ش��د. در جدول 1 تحلیل آماری هر س��ه 
پارامتر ایس��تگاه، برای مجموعه های آموزشی )مجموعه اعتبار 
س��نجی جزء داده های آموزش لحاظ شده است(، آزمون و کل 
داده‌ها ارائه شده است. این جدول شامل مقادیر بیشینه، کمینه، 
میانگی��ن، انحراف معیار )Sd(، ضریب چولگی )Cs(، ضریب 
خودهمبس��تگی یک ماهه )𝒫1(، ضریب خودهمبس��تگی دو 
ماهه )𝒫2(، ضریب خودهمبس��تگی سه ماهه )𝒫3( و ضریب 

خودهمبستگی چهار ماهه )𝒫4( است.

   NO3(ppm)  Q (m3/s)  DO(ppm)  پارامتر آماري 

آزمونآموزشكل دادهآزمونآموزش  كل دادهآزمونآموزشكل داده

1321201213212012 13212012تعداد داده ها
55/339/3130/509/1591/1491/1659/856/884/8ميانگين
Max10/910/970/617/12717/12781/569/107/109/10
Min80/180/129/2906/0906/0755/360/660/690/6

Sd471/1372/1548/1351/17345/17069/18926/0906/0122/1
Cs453/1850/1737/0-968/2128/3437/1249/0229/0155/0
R1 443/0436/0014/0-507/0490/0769/0648/0646/0636/0
R2 433/0435/0147/0-178/0190/0136/0376/0362/0448/0
R3 337/0296/0340/-036/0-015/0-359/0-032/0014/0170/0
R4 274/0190/0046/0193/0-175/0-432/0-320/0-319/0-482/0-

 

جدول 1. تحلیل آماری داده های کل، آموزش و آزمون پارامترهای ایستگاه مورد مطالعه
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مدل های ش��بکه عصبی، زمان��ی بهتر عم��ل می کنند که 
خصوصی��ات آم��اری داده های آم��وزش و آزمون، تا حد 
زیادی مش��ابهت داشته باشند )19و 21(. طبق این جدول، 
ضریب چولگ��ی خصوصا برای اکس��یژن محلول نس��بتا 
پایین اس��ت؛ زی��را ضریب چولگی بالا اث��رات منفی قابل 
ملاحظ��ه ای بر عملکرد ش��بکه های عصب��ی دارد )19(. 
قرار گرفتن مقادیر بیش��ینه و حدی در مجموعه آموزش��ی 
در بهب��ود عملکرد مدل ها بس��یار موثر اس��ت. مطابق این 
جدول، خودهمبس��تگی ب��رای تاخیرهای 1 و 2 و 3 ماهه 
دوره آموزش نیترات، نس��بتا بالاست؛ برای دبی و اکسیژن 
محل��ول تاخی��ر 1 و 2 ماهه مجموعه آم��وزش و آزمون، 
خودهمبس��تگی بالایی را نش��ان می دهد. بنابراین جدول 
1 خصوصی��ات آم��اری رضایت بخش��ی را بین مجموعه 
آموزش و آزمون از لحاظ میانگین، بیشینه، کمینه، انحراف 

معیار و ضرایب همبستگی نشان می دهد.

)ANN( شبکه‌های عصبی مصنوعی
 )Artificial Neural Network( ش��بکه عصبی مصنوع��ی
الهام گرفته از فرآیند یادگیری مغز انسان است؛ در این مدل سعی 
بر این است، ساختاری مش��ابه ساختار بیولوژیکی مغز انسان و 
شبکه عصبی بدن، طراحی ش��ود و با معرفی تاریخچه عملکرد 
سیس��تم دینامیکی، مدل آموزش )Train( یافته؛ نحوه عملکرد 
سیس��تم در حافظه ذخیره شود؛ تا در مواردی که مدل قبلا با آن 
مواجه نشده است، مورد استفاده قرار گیرد )22(. در واقع شبکه 
عصبی مصنوعی یک مدل ریاضی اس��ت که توانایی مدل سازی 
و ایجاد روابط ریاضی غیرخط��ی برای درون یابی را دارد )23(. 
برای آموزش شبکه الگوریتم های مختلفی وجود دارد؛ براساس 
Levenberg-( تحقیقات موجود، الگوریتم لونبرگ-مارکوات
Marquardt( به دلیل س��رعت، دقت و اطمین��ان بالای آن در 

پیش بینی های هیدرولوژیکی، الگوریتم مناسبی است )22(.

)MLR(تحلیل رگرسیون خطی چند متغیره
 Multi Linear( تحلیل رگرس��یون خطی چن��د متغی��ره

Regression(، تکنیکی در پیش بینی های سری زمانی، برای 
م��دل ک��ردن رابطه خطی بین یک متغیر وابس��ته و یک یا چند 

متغیر مستقل است.
شکل معمول معادله به صورت زیر نشان داده می شود:

)1(

  ai ،ثابت رگرس��یون a0 ،مقدار پیش بینی ش��ده y ک��ه در آن
ضریب رگرسیون متغیرهای مستقل xi است. هدف این روش، 
تعیین پارامترهای معادله رگرس��یون است به گونه ای که مقادیر 

تخمین زده شده، کارا و سازگار باشند)12و19(.

تبدیل موجک
موجک ها، توابع ریاضی هستند که یک بیان زمان-مقیاس 
از سری های زمانی و نسبت های آن ارایه می دهند، این بیان 
 Nonstationary( برای تحلیل های سری زمانی ناایس��تا
time series( مفید اس��ت )24 و 19(. به وسیله این تبدیل ها، 
س��ری های زمانی به موجک هایی تجزیه می ش��وند که هریک 
نس��خه ای جابجا شده و مقیاس ش��ده از موجک مادر هستند. 
تبدیل های موج��ک، همانند تبدیل های فوری��ه عمل می کنند 
)14(. تبدیل موجک در دو نوع پیوسته و گسسته در زمان به کار 
می‌رود. اختلاف انواع مختلف تبدیل موجک، مربوط به روشی 
اس��ت که مقیاس و انتقال را پیاده‌سازی می کند. برای یک سری 
زمانی با تابع )f)t تبدیل موجک پیوسته آن به صورت زیر است.

)2(

که در آن تابع Ψ(t)تابعی مرکب ازΨ(t) است. تبدیل موجک 
پیوسته، در تمام مقیاس ها می تواند عمل کند؛ ولی در عین حال 
به مقدار زیادی داده و زمان محاسباتی نیاز دارد؛ همچنین برای 
مقادیر در  با جایگذاری  تبدیل موجک گسسته  آوردن  بدست 

رابطه 2 رابطه 3 حاصل می شود.

)3(

سادگی  به دلیل  گسسته،  موجک  تبدیل  از  تحقیقات  اکثر  در 
و سرعت بالای محاسبات باتوجه به دقت مورد نیاز، استفاده 

  

)1(  y � �� ������
 

  

)2(  CWT�a, b� � �����, �� � |a|�� �⁄ � ����
��

��
�� �� � �

� ��� 

 

  
)3(  CWT�j, k� � W�f�j, k� � ���� �⁄ � f�t�

��

��
Ψ������t � k����t 
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شده است. دراین تحقیق نیز تجزیه سیگنال سری زمانی غلظت 
نیترات و اکسیژن محلول به سیگنال های پایه سازنده آنها، توسط 
موجک مادر با سطح تجزیه 10 انجام می شود. به طوریکه برای 
مثال موجک db2 با سطح تجزیه 4، موجک مادر (S) را به یک 
 )d4,d3,d2,d1( و چهار موجک جزئیات (a4) موجک تقریب

.S = a4+ d4+ d3+ d2+d1 تجزیه می کند به عبارتی
کارایی مدل‌ها

 WANN و MLR ،ANN در این تحقیق، کارایی مدل های
 Coefficient of( E ب��ا اس��تفاده از ضری��ب تببین ی��ا ن��ش
Efficiency( و ریشه خطای مربع متوسط )RMSE( ارزیابی 

می ش��ود. نش و ساتکلیف )Nash-Sutcliffe( ضریب کارایی 
مدل را که برای س��نجش توان پیش بینی هیدرولوژیکی به کار 
م��ی رود؛ در محدوده 1 تا منف��ی بی نهایت به صورت رابطه 4 
تعری��ف کردند؛ رابط��ه 5 نیز معرف RMSE ریش��ه میانگین 
خطای مربع، بین داده‌های مشاهده شده و پیش‌بینی شده است.

)4(

)5(

در روابط بالا  به‌ترتیب نمایانگر مقادیر مشاهده شده، پیش بینی 
شده و میانگین غلظت یون نیترات و اکسیژن محلول و n تعداد 
داده ها است. اگر E و RMSE به ترتیب نزدیک به 1 و 0 شود؛ 

عملکرد مدل قابل قبول خواهد بود.

یافته ها 
 NARXشبکه عصبی استفاده شده در این تحقیق، شبکه عصبی
 )Nonlinear AutoRegressive with eXogenous input(
اس��ت. این مدل، برای پیش بین��ی مقادیر آینده N(t)، از مقادیر 
گذشته همان سری زمانی به صورت پس خور )Feedback( و 
مقادیر گذشته س��ری زمانی دوم Q(t)، که به عنوان ورودی به 
مدل داده می شود، توسعه می یابد. در واقع در دو مدل جداگانه 
برای پیش بینی نیترات و اکس��یژن محلول، مقادیر آینده س��ری 
زمانی پارامتر مورد نظر)نیترات و اکس��یژن محلول(، به صورت 

  

)4(  � � � � ∑ ������� � �����������
∑ ������� � ��������

 

)5(���� � �∑ ������� � �����������
n

 
 

تابعی از مقادیر گذش��ته همان س��ری زمانی و مقادیر گذش��ته 
سری زمانی دیگر )دبی(، پیش بینی می شوند. به عبارت دیگر:

)6(

در رابطه N(t) ،6 سری زمانی پارامتر مورد نظر برای پیش بینی 
)نیترات و اکس��یژن محلول(، Q(t) سری زمانی دبی و d تعداد 
تاخیر اس��ت. بدین ترتیب، ش��بکه عصب��ی NARX با حلقه 
پس��خور باز (اس��تفاده از مقادیر واقعی برای پیش بینی( با سه 
لایه پیش��خور )یک لای��ه ورودی، یک لایه پنه��ان و یک لایه 
خروجی(، با تابع فعالیت سیگموید در لایه پنهان و تابع فعالیت 
خطی در لایه خروجی، توس��عه داده شد. هدف از به کارگیری 
مدل حلقه باز این است که، داده های مشاهداتی )برداشت های 
کاملا واقعی از پدیده(، به جای داده های محاس��به شده توسط 
مدل که ناشی از عملکرد محاسباتی مدل هستند، لحاظ شوند.

برای توس��عه م��دل هیبری��د عصبی موج��ک، ابت��دا هر یک 
از س��ری های زمان��ی، با اس��تفاده از تبدیل موجک گسس��ته 
 Ndi(t), … ,Nd2(t) ,Nd1(t) ,Na(t) به زیرسری های (DWT)

و Ddi(t), …,Dd2(t) ,Dd1(t) ,Da(t) و
Qdi(t), … ,Qd2(t) ,Qd1(t) ,Qa(t) تجزیه می شوند؛ که

Da(t) ,Na(t) وQa(t) به ترتی��ب نش��ان دهنده زیرس��ری های 

تقریب نیترات، اکسیژن محلول و دبی،
Ndi(t),… ,Nd2(t) ,Nd1(t) و

 Qdi(t),…, Qd2(t) ,Qd1(t) Ddi(t), … ,Dd2(t) ,Dd1(t) و 

به ترتیب نش��ان دهنده زیرس��ری های جزئیات نیترات، اکسیژن 
محلول و دبی و di معرف س��طح تجزیه هستند. این زیرسری ها 
نقش های مختلفی در سری زمانی اصلی ایفا می کنند، لذا رفتار هر 
یک متمایز است. نکته مهم در انتخاب نوع موجک مادر، طبیعت 
رخداد پدیده و نوع س��ری زمانی مش��اهده ش��ده است )25(. در 
این مطالعه به لحاظ ماهیت س��ری های زمانی نیترات و اکس��یژن 
 coif2 محلول، که ساختاری غیرخطی و نامنظم دارند؛ از موجک
به عنوان موجک مادر و سطح تجزیه 10 جهت تجزیه استفاده شده 
است.NDW1 اولین زیر سری جزئیات نیترات، به همین ترتیب  
 NDWApp دهمین زیرس��ری جزئیات نیت��رات وNNDW10 

زیرسری تقریب نیترات در شکل 2 نشان داده شده است.

  

)6(  N�� � ��N���, N���,… , N���, Q���, Q���,… , Q����
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ش��کل‌های 3 و4 زیرس��ری های اکس��یژن محلول (DDW) و 
زیرس��ری دبی (QDW) را نمای��ش می دهند. هدف پژوهش 
حاض��ر در نح��وه ورود بردارهای ورودی مدل ترکیبی ش��بکه 
عصبی- موجکی اس��ت. به عبارتی، به جای آنکه، سری زمانی 
اصلی با نویز زیاد )داده های مشاهده ای ایستگاه آبسنجی( برای 

 شکل 2. سری زمانی مشاهده ای و زیرسری های تجزیه شده نیترات
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پیش بینی پارامتر موردنظر به کارگیرد؛ از مجموع زیرسری های 
موثر حاصل از ضرایب موجک در س��طوح مختلف که منجر به 
تولید سری زمانی با تغییرپذیری کم می شود، به عنوان ورودی 

مدل ترکیبی استفاده شود. 
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در ای��ن مرحله به منظور انتخاب زیرس��ری های موثر، ضریب 
همبس��تگی هر یک از اج��زای موجک با س��ری زمانی اصلی 
محاس��به می ش��ود. چون بیشتر س��ری های زمانی تجزیه شده 
تغییرپذیری پایین��ی دارند؛ لذا انتظار می رود باعث بهبود نتایج 

شکل 3. سری زمانی مشاهده ای و زیرسری های تجزیه شده دبی
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شود. ضریب همبستگی (𝒫)، بین دبی(Q) و پارامتر موردنظر 
(NO3 ,DO) برای n جفت در دس��ترس از رابطه7 بدس��ت 

می آید. 
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ای��ن ضریب در مح��دوده 0 تا 1 تعریف می ش��ود که هر چه 
به 1 نزدیکتر باش��د؛ نش��ان دهنده همبس��تگی بالای دو پارامتر 
مورد ارزیابی اس��ت. ضرایب همبستگی سری زمانی نیترات با 
زیرس��ری های نیترات و زیرس��ری های دبی همچنین ضرایب 

جدول 2. ضرایب همبستگی زیرسری های هر پارامتر با سری زمانی اصلی نیترات و اکسیژن محلول

  NO3  DO   
NDW t-1 NDWt-2 QDW t-1 QDW t-2 DDW t-1 DDW t-2 QDW t-1 QDW t-2 

NDW 1 381/0-056/0QDW 1 004/0-0.079 DDW 1 223/0-013/0-QDW 1 003/0-008/0
NDW 2 142/0191/0-QDW 2 019/00.071 DDW 2 329/0097/0QDW 2 214/0-224/0-
NDW 3 336/0123/0QDW 3 236/00.231 DDW 3 638/0327/0QDW 3 201/0508/0

NDW 4 231/0216/0QDW 4 178/00.161 DDW 4 188/0106/0QDW 4 135/0201/0

NDW 5 294/0285/0QDW 5 032/00.006 DDW 5 102/0073/0QDW 5 136/0-124/0-

NDW 6 349/0338/0QDW 6 294/0--0.282 DDW 6 019/0028/0QDW 6 019/0-012/0-

NDW 7 258/0260/0QDW 7 523/0--0.510 DDW 7 051/0-050/0-QDW 7 125/0-119/0-

NDW 8 461/0445/0QDW 8 461/00.446 DDW 8 172/0167/0QDW 8 172/0166/0

NDW 9 457/0441/0QDW 9 452/00.436 DDW 9 175/0170/0QDW 9 174/0169/0

NDW 10 473/0457/0QDW10 470/00.454 DDW 10 177/0171/0QDW 10 176/0171/0
NDW 
App 

454/0438/0QDW 
App. 

453/00.438 DDW 
App. 

173/0167/0QDW 
App. 

173/0167/0
 

طب��ق این جدول، تنها NDW1 همبس��تگی پایینی با نیترات از 
 NDW2, NDW3,خود نشان می دهد، بنابراین زیرسری های
 NDW4, NDW5, NDW6, NDW7, NDW8, NDW9,

NDW10 و NDWApp به عنوان اجزای موجک موثر انتخاب 

ش��دند و مجموع آنها س��ری زمان��ی TNDW ب��ا نویز کمتر 
نس��بت به س��ری زمانی نیترات را تولید ک��رد. به همین ترتیب 
DDW1, DDW6 و DDW7 همبستگی پایینی با سری زمانی 

 DDW2, DDW3, DDW4,اکس��یژن محلول داشته، بنابراین
 DDWAppو  DDW5, DDW8, DDW9, DDW10

زیرس��ری های موثر انتخاب شدند که با جمع کردن آنها، سری 
زمانیTDDW با نویز کمتر در مقایس��ه با سری زمانی اکسیژن 
 QDW3,محلول حاصل شد. مطابق این جدول، زیر سری های

 QDWApp و   QDW4, QDW8, QDW9, QDW10

همبس��تگی بالایی با س��ری زمانی نیترات و اکسیژن محلول را 
نشان می دهند، لذا مجموع آنها سری زمانی TQDW را تولید 

می کند. 
 TQDW و TNDW, TDDW در ش��کل 5 سری های زمانی
نش��ان داده شده است. س��اختار ش��ماتیک مدل تلفیقی شبکه 
عصبی موجکی در ش��کل 6 نمایش داده شده است. مطابق این 
ساختار، ورودی های اصلی به برنامه، شامل دبی )Qt( و پارامتر 
مورد نظر )Nt( جهت پیش بینی است. این سیگنال ها با استفاده 
از موجک به زیرسری های جزئیات تجزیه شده؛ سپس مجموع 
زیرس��ری های موثر )TQDW و NDWT( به عنوان ورودی 

مدل استفاده می شوند. 

همبستگی سری زمانی اکسیژن محلول با زیرسری های اکسیژن 
محلول و زیرس��ری های دبی، ب��ا تاخیرهای یک و دو ماهه در 

جدول 2 ارائه شده است.
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شکل 4. سری زمانی مشاهده ای و زیرسری های تجزیه شده اکسیژن محلول
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جهت دس��تیابی به ترکیبات ورودی مناس��ب مدل های ش��بکه 
عصبی، ترکیبی ش��بکه عصبی موجکی و رگرسیون خطی چند 
متغیره بایس��تی خودهمبستگی و همبس��تگی متقابل پارامترها 
مورد ارزیاب��ی قرار گی��رد )14 و24(. به همین منظور ضرایب 
همبس��تگی نیت��رات با دب��ی، TSDW و TQDW، اکس��یژن 
محلول با دبی، TDDW و TQDW محاسبه شده و در جدول 
3 آمده اس��ت. طبق این جدول، ضرایب همبس��تگی نیترات و 
اکس��یژن محلول با TQDW در مقایس��ه با ضرایب همبستگی 
نیترات و اکس��یژن محلول ب��ا Q در تاخیرهای یک و دو ماهه 

مقادیر بالایی را نش��ان می دهد؛ همچنین نیترات با TNDW و 
اکس��یژن محلول با TDDW نس��بت به خودهمبستگی نیترات 
و اکس��یژن محلول )جدول1( همبس��تگی بهتری را در بردارد. 
از نتایج ضرایب همبس��تگی بدس��ت آمده در جدول‌های 3 و 
1 انتظ��ار می رود، تبدیل موجک اب��زاری مفید در جهت بهبود 
پیش بینی پارامترها باش��د. ترکیبات مختلف ورودی مدل شبکه 
عصب��ی و مدل ترکیبی ش��بکه عصبی-موجکی برای هریک از 
پارامتره��ا جه��ت پیش بینی یک گام زمانی نیت��رات (Nt+1) و 

اکسیژن محلول (Dt+1) در جدول 4 ارائه شده است.

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

ur
na

ls
.tu

m
s.

ac
.ir

 o
n 

20
26

-0
4-

05
 ]

 

                            10 / 20

https://journals.tums.ac.ir/ijhe/article-1-5264-en.html


521
دوره هفتم/ شماره چهارم/ زمستان 1393

رقیه رحیمی بنماران و همکاران

  

‐4

‐2

0

2

0 12 24 36 48 60 72 84 96 10
8

12
0

13
2

T
D

D
W

  

)ماه(زمان 

‐4
‐2
0
2
4

0 12 24 36 48 60 72 84 96 10
8

12
0

13
2

T
N

D
W

  

)ماه(زمان 

‐40
‐20
0
20
40

0 12 24 36 48 60 72 84 96 10
8

12
0

13
2

T
Q

D
W

  

)ماه(زمان 
 

  

‐4

‐2

0

2

0 12 24 36 48 60 72 84 96 10
8

12
0

13
2

T
D

D
W

  

)ماه(زمان 

‐4
‐2
0
2
4

0 12 24 36 48 60 72 84 96 10
8

12
0

13
2

T
N

D
W

  

)ماه(زمان 

‐40
‐20
0
20
40

0 12 24 36 48 60 72 84 96 10
8

12
0

13
2

T
Q

D
W

  

)ماه(زمان 
 

  

‐4

‐2

0

2

0 12 24 36 48 60 72 84 96 10
8

12
0

13
2

T
D

D
W

  

)ماه(زمان 

‐4
‐2
0
2
4

0 12 24 36 48 60 72 84 96 10
8

12
0

13
2

T
N

D
W

  

)ماه(زمان 

‐40
‐20
0
20
40

0 12 24 36 48 60 72 84 96 10
8

12
0

13
2

T
Q

D
W

  

)ماه(زمان 
 

شکل 5. مجموع زیرسری های موثر نیترات (TNDW)، اکسیژن 
 (TQDW( و دبی (TDDW) محلول

DOضريب همبستگي با 3NOضريب همبستگي با 

Q(t) 159/0Q(t) 116/0-
Q(t-1) 233/0  Q(t-1) 098/0
Q(t-2) 285/0Q(t-2) 305/0
Q(t-3) 198/0  Q(t-3) 447/0
Q(t-4) 090/0Q(t-4) 509/0

TNDW(t) 870/0TDDW(t) 914/0
TNDW(t-1) 721/0TDDW(t-1)764/0
TNDW(t-2) 546/0TDDW(t-2)399/0
TNDW(t-3) 351/0TDDW(t-3)010/0
TNDW(t-4) 334/0TDDW(t-4)324/0-

TQDW(t) 412/0TQDW(t) 019/0-
TQDW(t-1) 452/0TQDW(t-1)286/0
TQDW(t-2) 432/0TQDW(t-2)553/0
TQDW(t-3) 382/0  TQDW(t-3)692/0
TQDW(t-4) 324/0TQDW(t-4)654/0

 

جدول 3. ضرایب همبستگی NO3 با TNDW، Q و TQDW و

 TQDW و TNDW، Q با DO

  

 
موجك - شبكه عصبي . ساختار مدل تركيبي6 شكل

aN

d1N

d2N

aQ

d1Q

d2Q

diQ

Decomposed	time	
series	by	wavelet	

diN

AN t+1N

Output
Total	of	effective	
components	

TNDW(t)	

TQDW(t

Input

tN
tQ

شکل 6. ساختار مدل ترکیبی شبکه عصبی- موجک
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 در دو م��دل جداگانه ب��رای پیش بینی یک م��اه آینده نیترات 
(Nt+1) و اکس��یژن محلول (Dt+1) از آمار 11 س��اله مربوط به 
ایس��تگاه پل خواب استفاده شد. تمامی عملیات کدنویسی مدل 
ش��بکه عصبی مصنوعی و هیبرید ش��بکه عصب��ی موجکی در 
محیط نرم افزار Matlab2013 انج��ام گرفت. در اجرای مدل 
 IBM SPSSرگرس��یون خطی چند متغیره در محیط نرم افزار
Statistics، پارامت��ر م��ورد نظر برای پیش بین��ی در ماه فعلی، 

به عنوان متغیر وابس��ته و هریک از ترکیب��ات ورودی به عنوان 
متغیر مستقل لحاظ شدند.

آماده س��ازي داده هاي ورودي به ش��بکه یک��ی از نکات مهم 
در اس��تفاده از مدل ه��ای هوش��مند اس��ت. اس��تفاده از یک 
روش خطی برای پیش پردازش داده ها روش��ی معمول است 
ک��ه باعث بهبود عملکرد آموزش ش��بکه می ش��ود )26(. این 
پیش پردازش، ش��امل تبدیل داده ها از دامن��ه تغییرات واقعی 
خود به دامنه اي اس��ت که ش��بکه عصبی در آن دامنه، کارایی 
بهت��ري دارد )26 و 27(. در ای��ن تحقی��ق، جهت حذف بعد 
پارامترها، داده ها را قبل از ورود به ش��بکه با استفاده از رابطه 
8 نرمالای��ز ک��رده، در این صورت، مقادیر بی��ن 0 تا 1 را در 
برمی گیرند. در این رابطه Nnormal معرف داده نرمالیزه ش��ده، 
N داده واقعی، Nmin و Nmax به ترتیب، مقادیر کمینه و بیشینه 

سری زمانی است. 

)8(

برای بدست آوردن بهترین نتایج، ترکیبات گوناگون مدل شبکه 
عصبی بر اس��اس تعداد لایه های مخفی، تعداد نرون های لایه 
مخف��ی، آموزش داده ش��د و مورد آزمون ق��رار گرفت. تعداد 
لایه ه��ای مخف��ی و تعداد نرون های لایه مخفی هر ش��بکه، با 
اس��تفاده از داده های موجود و روش س��عی و خطا بهینه شد. 
نرون های لایه ورودی برابر تعداد ورودی در ترکیبات مختلف 
و تعداد نرون در لایه خروجی همواره یک نرون در نظر گرفته 
شد. باید توجه داشت که لایه های مخفی زیادتر و تعداد نرون 
بیش��تر در لایه مخفی، اگرچه ممکن اس��ت دقت محاسبات در 
آموزش شبکه را بالا ببرد؛ ولی الزاما دقت مدل را در پیش بینی 
دادههای اعتبارس��نجی و آزم��ون افزایش نخواه��د داد )19(. 
بنابرای��ن از بین دو معماری ش��بکه با دقت براب��ر، موردی که 
س��ادگی بیشتری داشته باشد ارجح است. بهترین عملکرد مدل 
زمانی اس��ت که خطای هر س��ه مرحله آموزش، اعتبار سنجی 
و آزم��ون را حداقل گرداند؛ چون در ص��ورت بروز یادگیری 
اضافی )Over Training( خطای مجموعه آموزش��ی حداقل 
می ش��ود؛ اما برای مرحله آزمون افزایش می یابد؛ لذا توجه به 
خطای هر سه مرحله امری ضروری است. روند آموزش شبکه 
تا زمانیکه خطاي مربع متوس��ط (MSE) در مراحل آموزش و 

  

)8(  N������ �
�N � N����

�N��� � N���� 
 

جدول 4. ترکیبات ورودی مدل های شبکه عصبی، شبکه عصبی-موجکی و رگرسیون خطی چند متغیره

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

Nt , Qt , Qt-1TNDWt , TQDWt , TQDWt-1Dt , Dt-1 , Qt-3TDDWt , TDDWt-1 , TQDWt-3
Nt , Nt-1, Nt-2 , QtTNDWt , TNDWt-1, TNDWt-2 , TQDWtDt , Dt-1 , Qt-3TDDWt , TDDWt-1 , TQDWt-4

تركيبات ورودي  DO تركيبات ورودي  NO3 شماره 

Nt , Nt-1 , Qt , Qt-1TNDWt , TNDWt-1 , TQDWt , TQDWt-1Dt , Dt-1 , Qt-2TDDWt , TDDWt-1 , TQDWt-2

Nt , QtTNDWt , TQDWtDt , Qt-3TDDWt , TQDWt-3
Nt , Nt-1 , QtTNDWt , TNDWt-1 , TQDWtDt , Qt-4TDDWt , TQDWt-4

Nt , Nt-1 , Nt-2 , Nt-3TNDWt , TNDWt-1 , TNDWt-2 , TNDWt-3Dt-1, Dt-2TDDWt-1, TDDWt-2
Nt , Nt-2TNDWt , TNDWt-2Dt , Qt-2TDDWt , TQDWt-2

Nt , Nt-1TNDWt , TNDWt-1Dt , Dt-1TDDWt , TDDWt-1
Nt , Nt-1, Nt-2TNDWt , TNDWt-1, TNDWt-2Dt , Dt-1, Dt-2TDDWt , TDDWt-1, TDDWt-2

NtTNDWtDtTDDWt

ANN / MLRWANNANN / MLRWANN
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DOپارامتر
12345678910تركيبات ورودي

WANN

752357364 8نرون
E876/0827/0867/0822/0887/0834/0882/0840/0861/0914/0

RMSE (ppm) 378/0446/0391/0473/360/0469/0386/0468/0429/0315/0

ANN 

5273554634نرون
E737/0719/0729/0658/0740/0703/0735/0745/0734/0756/0

RMSE (ppm) 551/0569/0559/0628/0548/0586/0553/0543/0554/0530/0

MLR E402/0391/0462/0201/0459/0429/0416/0450/0425/0410/0
RMSE (ppm) 831/0838/0788/0960/0790/0812/0821/0797/0814/0825/0

 

NO3پارامتر

12345678910تركيبات ورودي

WANN 

447344368 6نرون

E910/0893/0883/0876/0598/0188/0448/0678/0758/0858/0

RMSE (ppm) 445/0834/0508/0523/0557/0632/0585/0535/0523/0559/0

ANN 

6535536534نرون

E827/0447/0187/0714/0686/0651/0676/0267/0067/0653/0

RMSE (ppm) 691/0749/0788/0792/0831/0876/0844/0776/0804/0873/0

MLR 
E808/0-620/0-555/0-612/0-622/0-858/0-703/0-693/0-860/-638/0-

RMSE (ppm) 993/1886/1848/1882/1887/1021/2934/1929/1022/2897/1
 

جدول 5. نتایج پیش بینی نیترات مدل های شبکه عصبی، ترکیبی شبکه عصبی موجکی و رگرسیون خطی چند متغیره برای دوره آزمون

اعتبارسنجی حداقل گردد، ادامه می یابد.
نتایج پیش بینی یک ماه آینده مدل ش��بکه عصبی، تلفیق شبکه 
عصبی موجکی و رگرس��یون خطی چند متغیره، برای نیترات و 
اکسیژن محلول به ترتیب در جدول های 5 و 6 ارائه شده است. 
طبق این جداول، بهترین نتیجه در اجرای مدل ش��بکه عصبی، 
ب��رای پارامتر کیفی نیترات، ترکیب ورودی 1 (Nt) و س��اختار 

جدول 6. نتایج پیش بینی اکسیژن محلول مدل های شبکه عصبی، ترکیبی شبکه عصبی موجکی و رگرسیون خطی چند متغیره برای دوره آزمون

1-6-1 )ی��ک نرون در لای��ه ورودی، 6 نرون در لایه مخفی و 
ی��ک نرون در لایه خروج��ی( و مقادیر E و RMSE به ترتیب 
0/782 و ppm 0/691؛ و برای پارامتر اکسیژن محلول، ترکیب 
10 (Dt, Dt-1, Qt-4) ب��ا س��اختار 1-4-3 )س��ه نرون در لایه 
ورودی، 4 نرون در لایه پنهان و یک نرون در لایه خروجی( و 

مقادیر E و RMSE 0/756 و ppm  0/53 حاصل شد. 

برای مدل رگرس��یون خطی چند متغیره، آنالیز رگرس��یون خطی بین 
پارامت��ر کیفی موردنظر )نیترات و اکس��یژن محل��ول( در ماه فعلی و 
ترکیبات 10گانه صورت گرفت؛ سپس با یافتن ثابت های رگرسیونی، 
پیش بین��ی یک ماه آین��ده پارامتر کیفی در دوره آزمون، انجام ش��د. 

پیش بینی نیترات با روش MLR غیر قابل قبول بوده، در صورتی که 
پیش بینی اکسیژن محلول با ضریب نش و RMSE به ترتیب 0/459 

و ppm 0/790 با ترکیب ورودی5 (Dt, Qt-1) همراه بود. 
در اج��رای مدل ترکیبی ش��بکه عصب��ی – موجکی از مجموع 
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...)DO ،NO3( پیش بینی پارامترهای کیفی

زیرس��ری های موثر ب��ا ترکیبات ورودی مختل��ف )جدول4( 
به عنوان بردار ورودی اس��تفاده ش��د و پارامتر کیفی مورد نظر 
در گام زمانی t+1 به عنوان خروجی مدل حاصل ش��د. مطابق 
جداول 5 و6 نتیجه مطلوب در اجرای این مدل برای پیش بینی 
پارامتر نیترات ترکیب ورودی1 (TNDWt) و ساختار 1-6-1 
)یک نرون در لایه ورودی، 6 نرون در لایه مخفی و یک نرون 
در لای��ه خروج��ی( و مقادی��ر E و RMSE به ترتیب 0/91 و
ppm 445/ 0 ؛ و ب��رای پارامتر اکس��یژن محلول، ترکیب 10 
(TNDWt, TNDWt-1, TNDWt-2, TQDWt) و ساختار 
1-4-3 )س��ه ن��رون در لایه ورودی، 4 ن��رون در لایه پنهان و 
یک ن��رون در لایه خروج��ی( و مقادیر E و RMSE 0/914 و
ppm 315/ 0 بدس��ت آمد. به طورکل��ی نتایج حاکی از قابلیت 

ب��الای مدل ترکیبی ش��بکه عصبی موجکی در مقایس��ه با مدل 
ش��بکه عصبی و رگرس��یون خط��ی چند متغی��ره در پیش بینی 
دو پارامتر مذکور اس��ت. همچنین عملکرد بهتر ش��بکه عصبی 
مصنوعی نس��بت به رگرس��یون خطی چند متغی��ره به وضوح 

مشخص است. 
ارزیابی مدل ها در پیش بینی نقاط پیک سری زمانی
از ویژگی های یک م��دل هیدرولوژیکی خوب، توانایی آن در 
تخمین و شبیه س��ازی نقاط پیک سری زمانی است. زیرا برخی 
کارهای طراحی و اصلاحات لازم در کیفیت آب های س��طحی 
معمولا براس��اس نقاط ماکزیمم انجام می ش��ود )28(. به لحاظ 
اینکه مق��دار میانگین یون نیترات و اکس��یژن محلول در دوره 
آزمون، به ترتیب 5/13 و ppm 8/84 هستند؛ لذا در این قسمت 
از پژوه��ش، به ارزیابی مقادیر بالات��ر از میانگین هر پارامتر، و 
ماه های��ی از دوره آزمون که تغییر ناگهانی داش��ته اند؛ پرداخته 
ش��ده اس��ت، چون یافتن علت تغییرات ناگهان��ی پارامترهای 
کیفی، از مهمترین اهداف مدیریت کیفیت منابع آب محس��وب 
می ش��ود. جدول ه��ای 7 و 8، به ترتیب عملکرد هر س��ه مدل 
برای پیش‌بینی نقاط پیک سری زمانی نیترات و اکسیژن محلول 
را نشان می دهند. مطابق این جداول‌ در پیشبینی هر دو پارامتر، 
مدل WANN با درصد خطا و RMSE کمتر نسبت به دو مدل 

دیگر توانسته است نقاط پیک سری زمانی را پیش بینی کند. 

جدول 8. ارزیابی مدل ها برای پیش بینی مقادیر اکسیژن محلول بیشتر 
از8/84ppm مربوط به دوره آزمون

 

تاريخرديف
پيش بينيپيش بينيپيش بينيمقادير
ANN MLR WANNواقعي

(ppm) (ppm) (ppm) (ppm) 

5/6482/5052/4538/6  89خرداد 1

897/5150/5408/4720/5تير 2

890/6997/4933/3964/5شهريور3

895/6847/5612/3540/6اسفند 4

906/6789/5465/4609/6فروردين6

907/6983/5193/5788/6ارديبهشت7
0/38248/33363/25159/38جمع
042/0-80/49-30/14خطادرصد

(ppm)RMSE811/0179/2046/0

جدول 7. ارزیابی مدل ها برای پیش بینی مقادیر نیترات بیشتر از
ppm 5/13 مربوط به دوره آزمون

 

تاريخرديف
پيش بينيپيش بينيپيش بينيمقادير
 ANN MLR WANNواقعي

(ppm) (ppm) (ppm) (ppm) 

9/8951/8756/8060/9  89 آبان1

891/9083/9341/9140/9 آذر2

899/10509/9898/8714/10دي 3

890/10356/9111/10545/9 بهمن4

891/10422/9664/9541/9اسفند6

901/9907/8061/9129/9فروردين7
1/58228/55921/55129/57جمع
-70/1-70/3-20/5خطادرصد

(ppm)RMSE689/0810/0311/0
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 ،ANN شکل 7. مقایسه نیترات اندازه گیری شده و پیش بینی شده با
WANN و MLR دوره آزمون

بحث
در این تحقیق به توس��عه ش��بکه های عصبی مصنوعی، هیبرید 
ش��بکه عصبی موجکی و رگرس��یون خطی چن��د متغیره برای 
پیش بین��ی یک م��اه آینده پارامت��ر نیترات و اکس��یژن محلول 
ایس��تگاه پل خ��واب رودخانه ک��رج پرداخته ش��د. در اجرای 
شبکه های عصبی مصنوعی مربوط به تخمین نیترات و اکسیژن 
محل��ول، به ترتیب ترکیبات ورودی 1 و 10 بهترین خروجی را 
داشتند. به عبارتی پیش بینی نیترات یک ماه آینده تنها به نیترات 
ماه فعلی وابسته است. اکسیژن محلول ماه بعد، علاوه بر میزان 
اکس��یژن محلول ماه فعلی و یک ماه قبل، به دبی چهار ماه قبل 

ایستگاه نیز بستگی دارد. 
روش MLR تکنیکی خطی جهت پیش بینی سری های زمانی 
محسوب می شود؛ چون یون نیترات ماهیت نوسانی شدیدتری 
دارد )ش��کل2(؛ لذا ای��ن روش در پیش بینی این پارامتر ناتوان 
بوده اس��ت درصورتی که خروجی بهینه رگرسیون خطی چند 
متغیره در برآورد می��زان DO یک ماه بعد، در ترکیب ورودی 
5 حاصل ش��د. در واقع اکس��یژن محلول ماه آینده وابس��ته به 
اکس��یژن محل��ول ماه فعلی و دب��ی دو ماه قبل بوده اس��ت. با 
مقایس��ه نتایج عملکرد س��ه م��دل در ج��داول 5 و 6 می توان 
نتیجه گرفت، شبکه عصبی موجکی از کارایی مطلوب تری در 
تخمین این پارامترها برخوردار بوده اس��ت. این برتری به این 
دلیل اس��ت که مدل ترکیبی به واسطه سیگنال‌های تجزیه شده 
سری زمانی توسط موجک و جمع زیرسری های موثر توانسته 
اس��ت خصوصیات غیرخطی و پیچیده سری زمانی را دقیق تر 
از ANN و MLR شبیه س��ازی کن��د )14 و 19(. در واق��ع 
حذف کردن برخی از زیرس��ری ها )ک��ه باعث ایجاد نویز زیاد 
در س��یگنال اصلی می شدند(، در افزایش دقت و عملکرد مدل 
برای پیش بینی پارامترها، بس��یار موثر واقع شد. شکل های 7 و 
8، به ترتیب نیترات پیش‌بینی شده و اکسیژن محلول پیش بینی 
شده را توسط س��ه مدل برای دوره آزمون در مقایسه با مقادیر 
اندازه گیری ش��ده هر یک از پارامترها نشان می دهند. نمودارها 
نمایاتگ��ر برت��ری و قابلیت بالای مدل ترکیبی نس��بت به مدل 

شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون خطی چند متغیره است.
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شکل 9. مقایسه نیترات و اکسیژن محلول اندازه گیری شده و پیش بینی  

شده باWANN ،ANN و MLR برای 
مقادیر بیشتر از میانگین هر پارامتر در دوره آزمون

مقادیر پیش بینی شده توسط مدل ترکیبی شبکه عصبی-موجکی 
تطابق بیش��تری با مقادیر واقعی داشته و رابطه تقریبا 1:1 برقرار 
اس��ت. در واقع WANN جهت ارزیابی هوشمند مدل شبکه 

شکل 8. مقایسه اکسیژن محلول اندازه گیری شده و پیش بینی شده با 
WANN ،ANN و MLR دوره آزمون
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عصبی مصنوعی، و استخراج ویژگی های مهم ضرایب موجک 
گسس��ته، و بدست آوردن مولفه های موثر در پیش بینی پارامتر 
کیفی، به کار گرفته می شود؛ که نتایج حاکی از عملکرد مناسب 

مدل ترکیبی توسعه یافته است.
در ادامه پژوهش، عملکرد س��ه مدل در پی��ش بینی نقاط پیک 
سری زمانی ارزیابی شدند. شکل 9 به مقایسه مقادیر نیترات و 
اکسیژن محلول مشاهده و پیش بینی شده توسط سه مدل برای 
مقادی��ر بیش��تر از میانگین هر پارامت��ر در دوره آزمون پرداخته 
اس��ت. همانطورکه از این نمودارها مش��خص است، برای هر 
پارامتر کیفی، مدل ترکیبی ش��بکه عصبی–موجکی نسبت به دو 
مدل دیگر، رابطه‌ای نزدیک به 1:1 )حول نیمس��از رس��م شده( 
بین مقادیر اندازه گیری ش��ده و مقادیر پیش بینی ش��ده برقرار 

کرده است. 
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نتیجه گیری 
تبدی�الت موجک در حال حاض��ر به خوبی جایگاه خود را در 
مدیری��ت جامع حوضه ه��اي آبریز پیدا کرده اس��ت. با تلفیق 
ش��بکه عصبی مصنوعی و تئوری موجک، می توان تا حد قابل 
توجهی زمان محاس��بات را کاهش داده و دقت پیش بینی شبکه 
را افزایش داد. در این تحقیق، کاربرد مدل های ش��بکه عصبی، 
رگرس��یون خطی چن��د متغیره و مدل ترکیبی ش��بکه عصبی–
موجکی برای مدل س��ازی س��ری زمانی یون نیترات و اکسیژن 
محلول که از جمله س��ری های ناایس��تا بوده و ماهیت نوسانی 
دارند؛ مورد بررسی قرار گرفت. مدل های هوشمندی که دارای 
چندین پارامتر قابل تنظیم هس��تند در مقایسه با مدل‌های خطی 
بهت��ر می توانن��د خصوصیات غیرخطی و پیچی��ده پارامترها را 
شبیه س��ازی کنند. مدل ترکیبی شبکه عصبی موجکی توانست، 
در هر دو پارامتر به مقدار قابل توجهی میزان E و RMSE را 
بهبود بخش��د. پیش بینی نقاط پیک سری زمانی توسط سه مدل 
مربوطه ارزیابی ش��د و قابلیت بالای مدل ترکیبی شبکه عصبی 
موجکی نس��بت به دو مدل دیگر حاصل ش��د. بنابراین، مزیت 
مدل ترکیبی ش��بکه عصبی–موجکی به کار گرفته شده در این 
تحقیق برای پیش‌بینی یون اکس��یژن محلول و نیترات این است 
ک��ه، می توان با اس��تفاده از اطلاعات س��ری زمانی پارامترهای 
کیفی و شرایط تأثیرگذار مانند دبی، روشی مناسب و سریع برای 
پیش بینی پارامتره��ای مذکور و در نتیجه مدیریت برتر کیفیت 

منابع آب دست یافت. پیشنهاد می شود، تحقیقات بعدی جهت 
بررس��ی کارایی این مدل ها برای پیش بین��ی پارامترهای کیفی 
مختلف در دیگر حوضه های آبخیز و یا گام های زمانی مختلف 
)روزانه، هفتگی، سالانه و ...( انجام شود. استفاده از سری های 
زمان��ی تاثیرگذار متفاوتی مانند دما، اس��یدیته و... می تواند در 
توسعه مدل ترکیبی شبکه عصبی-موجک کارآمد در پیش بینی 
کیفیت رودخانه موثر باش��د. با توجه ب��ه انعطاف پذیري بالاي 
مدل هاي ه��وش مصنوعی و همچنین ام��کان طرح مدل هاي 
دیگ��ر در جهت انتخاب معماري ش��بکه هاي عصبی در بحث 
پیش بین��ی س��ري هاي زمان��ی، توصیه می ش��ود رویکردهاي 
دیگري نیز بررس��ی گردد که از این بین می توان به اس��تفاده از 
منطق فازي براي بررس��ی تاثیر آن بر نتایج مدل هیبرید ش��بکه 
عصبی موجکی و اس��تفاده از موجک های مادر دیگری جهت 
تجزیه س��یگنال ها در زمینه پیش بینی کیفیت آب رودخانه ها و 
مخازن س��دها و بررس��ی معماري هاي مختلف شبکه عصبی، 

اشاره کرد.

تشکر و قدرانی 
این پژوهش حاصل پایان نامه دوره کارشناسی ارش��د با عنوان 
پیش بین��ی س��ری های زمانی پارامتره��ای کیف��ی رودخانه با 
استفاده از مدل تلفیقی شبکه عصبی و موجک )مطالعه موردی 
رودخانه کرج( در س��ال 93 بوده که در دانشگاه قم به تصویب 

رسیده است.
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ABSTRACT
Background & Objectives: The prediction and quality control of the Karaj River water, as one 
of the important needed water supply sources of Tehran, possesses great importance. In this study, 
performance of artificial neural network (ANN), combined wavelet-neural network (WANN), and 
multi linear regression (MLR) models were evaluated to predict next month nitrate and dissolved 
oxygen of “Pole Khab” station located in Karaj River.
Materials and Methods: A statistical period of 11 years was used for the input of the models. 
In combined WANN model, the real monthly-observed time series of river discharge (Q) and the 
quality parameters (nitrate and dissolved oxygen) were analyzed using wavelet analyzer. Then, their 
completely effective time series were used as ANN input. In addition, the ability of all three models 
were investigated in order to predict the peak points of time-series that have great importance. The 
capability of the models was evaluated by coefficient of efficiency  (E) and the root mean square 
error (RMSE).
Results: The research findings indicated that the accuracy and the ability of hybrid model of wavelet 
neural network with the attitude of elimniations of time series noise had beeb better than the other 
two modes; so that hybrid model of Wavelet artificial neural network wase able the improve the rate 
of RMSE for Nitrate ions in comparison with neural network and multiple linear regression models 
respectively, amounting to 35.6% and 75.92%, for Dissolved Oxygen ion as much as 40.57% and 
60.13%.
Conclusion: owing of the high capability wavelet neural network and the elimination of the time 
series noises in the prediction of quality parameters of river’s water, this model can be convenient 
and fast way to be proposed for management of water quality resources and assursnce from water 
quality monitoring results and reduction its costs. 

Keywords: Karaj river, Neural Network, Wavelet analysis, Nitrate and Dissolved Oxygen ions, 
Denoising.
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