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  چکیده

بینی پارامترهاي کیفـی آب،  پیش. بسزایی برخوردار استکننده آب از اهمیت ترین منابع تأمینعنوان یکی از مهمکنترل کیفیت آب رودخانه کرج، به
  مـدل ترکیبـی شـبکه     ،(ANN)مصـنوعی   هـاي شـبکه عصـبی    در ایـن تحقیـق، عملکـرد مـدل     .باشـد ابزاري سودمند در جهت مدیریت منابع آب می

واقـع   ورودي آبگیر بیلقانایستگاه  و کلراید نیترات یون یک ماه آینده بینی، در پیش(MLR) ورگرسیون خطی چند متغیره (WANN)موجک –عصبی
هـاي  سـري  WANNدر مدل ترکیبـی  . ها استفاده شدبراي این منظور از یک دوره آماري جهت ورودي مدل .در رودخانه کرج، مورد ارزیابی قرار گرفت

به کـار گرفتـه    ANNعنوان ورودي لف تجزیه شده و بهتوسط آنالیز موجک در سطوح مخت) نیترات و کلراید(زمانی واقعی دبی و پارامتر کیفی مورد نظر 
  نتـایج حـاکی از دقـت بـالاي مـدل ترکیبـی شـبکه         .ارزیـابی شـدند  ) RMSE(و ریشه میانگین مربعـات خطـا   ) E(ها با ضریب تببین کارایی مدل. شد

در یـون نیتـرات   را بـراي   RMSE میزان بود قادر موجکی–که مدل ترکیبی شبکه عصبی طوري هب موجکی نسبت به دو مدل دیگر بوده است؛ -عصبی
و  درصـد  3/31به اندازه یون کلراید، و براي  درصد 89/71و  درصد 13/30عصبی و رگرسیون خطی چند متغیره به ترتیب به مقدار  مقایسه با مدل شبکه

 بینی بهتريپیشWANN  ترکیبیکه مدل بررسی شد بینی نقاط پیک سري زمانی هر سه مدل، براي پیش تواناییدر ادامه،  .بهبود بخشد درصد 1/57
 .را در مقایسه با دو مدل دیگر در برداشت

 
  و کلراید نیترات یونشبکه عصبی،  رودخانه کرج، ،موجک، رگرسیون خطی تبدیل: کلیدي هاي  واژه

 
  1مقدمه

جوامـع   آبـی  کننـده نیـاز  عنوان یکی از منابع تـأمین  به ها،رودخانه
هـاي هـر   از اهمیت خاصی برخوردار بوده و در حقیقت شـریان بشري 

بایـد   ،برکمیت و میزان آورد رودخانـه علاوه . گردندکشور محسوب می
مورد توجه قرار گیرد؛ لذا بررسی و  ،کیفیت آب نیز جز پارامترهاي مهم

بینی پارامترهاي کیفی در طول یـک رودخانـه، یکـی از اهـداف      پیش
در ایـن راسـتا شـناخت    ). 13(باشد می ریزان منابع آبمدیران و برنامه

و بیولوژیکی آب رودخانه  کافی از شرایط منطقه و مشخصات شیمیایی
هاي مـدیریت  عنوان گام اول برنامهو نیز تغییرات پارامترهاي کیفی به
عبارتی مدیریت کیفیـت بـا   شود؛ بهکیفیت منابع آب در نظر گرفته می
هـاي حفـظ کیفیـت آب    ها و روششناخت کیفیت موجود آب، آلودگی

                                                             
هاي هیدرولیکی، گـروه مهندسـی عمـران،    دانشیار و کارشناسی ارشد سازه -2و  1

 دانشگاه قم دانشکده فنی و مهندسی،
 )Email: r.rahimi_b@yahoo.com                  :نویسنده مسئول -(*

  ).10(سروکار دارد 
ترین پارامترهاي کیفی آب مهماز ) Cl-(و کلراید ) NO3-(نیترات 
هاي سطحی را به طـور   اي است که آب نیترات ماده . آیندبه شمار می

هـاي    تجمع نیترات در محیط ناشی از هرزآب. کند اي آلوده می گسترده
که به علت مصرف بیش از حد کودهاي نیتراتی حاوي این (کشاورزي 

هـاي   یـا آلـودگی   کننـد  ، به طور منتشر آب را آلـوده مـی  )ماده هستند
نیترات شاخص مناسبی براي  .باشدمیهاي انسانی  اي از فاضلاب نقطه

عنـوان   نشان دادن آلودگی از نظر بهداشت آب آشامیدنی است که بـه 
یک ماده مغذي بوجود آورنده یوتریفیکاسیون نیز حـائز اهمیـت اسـت    

ه آیـد ک ـ شـمار مـی  هاي رودخانه بـه یون کلراید از جمله آلودگی ).27(
هـاي سـطحی و   هاي بشري است؛ افـزایش آن در آب ناشی از فعالیت

 ،آلاینـده  حداکثر مقدار مجـاز ). 8(شود زیرزمینی آلودگی محسوب می
و  نیتـرات ام  پـی  پـی  44یـا  نیتـروژن  ام  پـی  پی 10براي نیترات در حد

  .گرم بر لیتر تعیین شده است میلی 250آب معادل  ایداستاندارد کلر
اي در هاي نیتـرات و کلرایـد نقـش تعیـین کننـده     بینی یونپیش

  )علوم و صنایع کشاورزي( آب و خاك نشریه
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 به. هاي زیست محیطی منابع آب داردگذاريمدیریت کیفی و سیاست
 در قطعیـت  عـدم  فیزیکـی و  فرآیندهاي برخی بودن خطی غیر لحاظ

 جهـت  سـازي تکنیـک مـدل   از تـوان مـی  گـذار  تـأثیر  هـاي مشخصه
کرد  استفاده غیر قطعی، و غیرخطی فرآیندهاي بینیپیش و سازي شبیه

هــاي تحلیلــی و  علــت نــاتوانی روش در همــین راســتا بــه). 24 و 17(
هـاي   همچنین پیچیدگی ذاتی مسائل هیدرولوژیکی، اسـتفاده از روش 

هـاي اخیـر   سـال هـا، در   بینی پدیده سازي و پیش هوشمند جهت شبیه
هاي شبکه عصبی مصنوعی به بسیار متداول شده که در این بین مدل

سـازي غیرخطـی    مـدل یـادگیري ارتباطـات پیچیـده و    دلیل قابلیـت  
، )21( پـالانی و همکـاران   در این راسـتا  .)12( دنباش بسیارکاربردي می

هاي سـاحلی سـنگاپور را بـا اسـتفاده از شـبکه       پارامترهاي کیفی آب
 در این مـدل پارامترهـاي شـوري، دمـا، اکسـیژن      .عصبی مدل کردند
می و  .اي ورودي در نظرگرفته شده عنوان داده ، بهa محلول وکلروفیل

بینی هاي رگرسیونی را براي پیششبکه عصبی و مدل) 14(سیواکومار 
نتایج تحقیق . هاي شهري مورد استفاده قرار دادندکیفیت آب رودخانه

ها نشان داد که مدل رگرسیونی نسبت به مدل شبکه عصبی دقـت  آن
مدل شبکه عصبی را براي تخمین ) 25(سینگو همکاران. بیشتري دارد

 اکسـیژن خـواهی بیوشـیمیایی    ،)DO( میزان غلظت اکسیژن محلـول 
)BOD( ،11از  در ایـن تحقیـق،  . در هند توسعه دادند گومتی رودخانه 

ایستگاه مختلف  8طور ماهانه در هسال ب 10پارامتر کیفی آب که طی 
نجـاه و  . شده استودي مدل استفاده عنوان ور گیري شده بود به اندازه

ــه جــوهر و ون و همکــاران  ) 15(همکــاران  ــت آب رودخان  )29(کیفی
اي، بـا  چـین  را در تحقیـق جداگانـه     Heiheاکسیژن محلول رودخانه

ها حاکی ازدقـت و  نتایج آن .بینی نمودنداستفاده از شبکه عصبی پیش
. هـا بـود  ن پـارامتر سازي ایبینی و شبیهتوانایی بالاي مدل براي پیش

هاي هوشمند عصبی مختلفـی را بـراي   تکنیک) 16(نجاه و همکاران 
و اکسیژن خواهی شـیمیایی   DO ،BODبینی پارامترهاي کیفی پیش

)COD (  بینـی  هـا ارائـه مـدلی بـراي پـیش     هـدف آن . به کـار بردنـد
پارامترهاي کیفی با هدف صرفه جویی در هزینـه و زمـان لازم بـراي    

محققـین قابلیـت بـالاي مـدل شـبکه      . این پارامترها بـود  گیرياندازه
عصبی پرسپترون با یک لایه مخفی را نسبت به رگرسیون خطی چند 

  .متغیره نتیجه گرفتند
و آب مسـائل  در  هـاي اخیـر  طـی دهـه  ی کـه  یهـا  یکی از روش

، 1موجک تئوريمورد توجه قرار گرفته است، استفاده از هیدرولوژیکی 
 نوسانات، تنـاوب و  با قابلیت بالا، در زمینه تحلیل عنوان روشی نوینبه

ن راستا طوفانی و همکاران یدر ا .است ناایستا و گذرا هاي زمانیسري
هـاي زمـانی غیرخطـی بـراي     از توانایی موجک در تحلیل سري) 28(

. بینی بارندگی ایستگاه زرینگل در استان گلسـتان بهـره گرفتنـد   پیش
ان داده که، شبکه عصبی و آنالیز موجک مطالعات انجام شده یافته نش

                                                             
1-Wavelet Transforms 

که به طور مجزا در مسائل مربوط به آب و محیط زیسـت بـه   در حالتی
اخیرأ تمایل به استفاده از . انداند، عملکرد مناسبی داشتهکار گرفته شده

موجک به طـور روز افـزون افـزایش    -هاي ترکیبی شبکه عصبیمدل
بینـی خشکسـالی  و   ي پـیش بـرا ) 11(کیم و والـدز  ). 22(یافته است 

سـازي بـارش روانـاب ماهانـه در     بـراي مـدل  ) 3(کاناس و همکـاران  
. موجکی را توسعه دادند-تحقیقات مجزایی مدل ترکیبی شبکه عصبی

این تحقیقات نشـان داده کـه شـبکه عصـبی آمـوزش داده شـده بـا        
هـاي  هاي پیش پردازش شده توسط موجک، در مقایسه با شـبکه  داده

انـد، کـارایی   دار آمـوزش داده شـده  هاي خام و نـویز داده عصبی که با
  از مــدل تلفیقـی شــبکه  ) 19( نــورانی و کوماسـی  .انـد بهتـري داشــته 

بینی دبی روانـاب یـک روز بعـد، اسـتفاده      موجکی براي پیش-عصبی
مـوجکی  -شبکه عصـبی مدل نموده و به این نتیجه رسیدندکه توانایی 

هـا  سري زمانی، نسبت به سایر روشبینی نقاط بیشینه نمودار  در پیش
از مدل ترکیبی تبـدیلات مـوجکی   ) 2( ادموسکی و سون .بیشتر است

بینی جریان یک و سه روزه در هاي عصبی، براي پیش گسسته و شبکه
هاي نیمه خشـک کـارگوتیس اسـتفاده     هاي غیردائمی حوضه رودخانه

مـوجکی  -هـاي عصـبی   شـبکه ه کـه  نشـان داد تحقیـق  کردند؛ نتایج 
هـا   گونـه حوضـه   بینی جریان کوتاه مدت در این روشمؤثري براي پیش

مدل شبکه عصبی موجکی بـراي  از ) 22(و همکاران  رجایی. باشندمی
ــیش ــه     پ ــه رودخان ــق روزان ــار معلّ ــی ب ــتفاده   Iowaبین ــا اس آمریک
توانایی بالاي ترکیب موجـک و شـبکه    محققین در این تحقیق.کردند
هـاي   هاي رگرسـیون، منحنـی  مدل( اهنسبت به دیگر روش را عصبی
مدل ترکیبی جدیدي را بـراي  ) 23(رجایی . ندگیري کرد نتیجه) سنجه
ها ارائـه داد و توانـایی بـالاي مـدل     بینی بار معلق روزانه رودخانهپیش

از ) 26(سـینگ  . گیـري کـرد   ها نتیجهترکیبی را نسبت به دیگر روش
سازي سیلاب مدل هاي آماري برايعصبی و روشمدل تلفیقی شبکه 

هـاي  استفاده کرد و نشان داد که قابلیت مدل ترکیبی نسبت بـه روش 
  .آماري بالاتر است

ترکیـب شـبکه عصـبی اتورگرسـیو     تکنیـک  این مطالعه به لحاظ 
و  نیتـرات هـاي  یـون بینی سري زمانی  غیرخطی با موجک، براي پیش

 ـیتحقواقـع در رودخانـه کـرج     ورودي آبگیر بیلقانایستگاه کلراید   یق
 يهـا  شـبکه  يریق حاضر، بکارگیهدف ازتحق. شودید محسوب میجد

موجکی و رگرسیون خطـی چنـد   -هاي عصبی ، شبکهیمصنوع یعصب
مقایسـه عملکـرد و    ،کلرایـد نیتـرات و   هـاي یونمتغیره، براي برآورد 

کیفی مذکور رودخانـه   هايسازي پارامترکارایی این سه روش در شبیه
 . باشدکرج می
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  منطقه مورد مطالعه  - 1 شکل

Figure 1 - Location of the study area 
 

    

 
  ونزمدر دوره آ (Q)و دبی  (CL)، کلراید  (NO3)هاي زمانی نیتراتسري - 2 شکل

Figure 2 - Time series of Nitrate (NO3), Chloride (CL) and discharge (Q) for testing period 
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  ها مواد و روش

  منطقه مورد مطالعه 
هـاي حوضـه آبریـزي    تـرین رودخانـه  رودخانه کرج، یکی از مهم

این حوضه واقع شده اسـت؛ از   مرکزي بوده که در سمت شمال شرقی
کیلومتري غـرب تهـران، از کـانون     40ضلع جنوبی کوهستان البرز و 

  .گیردآبگیر خرسنگ کوه، سرچشمه می
کیلومتر و مسـاحت حوضـه آبریـز     245طول رودخانه کرج، حدود 

رودخانـه کـرج    .کیلـومتر مربـع بـرآورد شـده اسـت      5000 آن، حدود
تأمین کننده آب مورد نیاز شهر تهران  ترین منابععنوان یکی از مهم به

 .باشد و کنترل کیفیت آب آن، از اهمیت بسـزایی برخـوردار اسـت   می
ــکل ــرض     1 ش ــه ع ــان را ب ــر بیلق ــتگاه ورودي آبگی ــت ایس موقعی

و ارتفـاع   51° 2'18.63"و طول جغرافیـایی   35°49'46.8"یاییجغراف
 .دهدمینشان ، مورد مطالعه  ایستگاهعنوان به 1812
  

  ها و تحلیل آماريداده
هاي نیترات، کلرایـد  یون، غلظت تحقیقآمار مورد استفاده در این 

صورت ها بهباشد که این دادهو میزان دبی در یک دوره ده ساله را می
ــا اردیبهشــت  1379ه از خــرداد ماهانــ توســط شــرکت آب و  1389ت

سـري   نمـودار تغییـرات  . فاضلاب استان تهران به ثبت رسـیده اسـت  
NO3(یون هاي نیتـرات   غلظتو ) Q(زمانی دبی 

 )-CL(و کلرایـد  ) -
 2 شـکل در دوره آزمـون  در طول دوره آمـاري   ایستگاه مورد مطالعه
هـاي مربـوط بـه    هـا، دوره پس از بررسـی داده . نشان داده شده است
تحلیـل   2جـدول در . ه اسـت ها انتخـاب گردیـد  آموزش و آزمون مدل

هاي آموزشـی، آزمـون و    براي مجموعه ،ایستگاه سه پارامترآماري هر 
 .شده است ارائهها  کل داده

ــی  ــانی ویژگ ــري زم ــر س ــه ه ــاري نهفت ــاي رفت ــون ه اي همچ
ي تغییـرات  و روند در بازه 3، خودنسبتی2، خودشباهتی1خودهمبستگی

فرآینـد آن   تـوان بـر تاریخچـه   می مقیاسی خود دارد که به این وسیله
این .بینی آن را در آینده فراهم ساختاشراف پیدا کرده و مقدمات پیش

، )Sd( جدول شامل مقادیر بیشـینه، کمینـه، میـانگین، انحـراف معیـار     
، ضـریب  )1R( همبستگی یک ماهـه خود، ضریب )Cs( ضریب چولگی

و ) 3R( همبستگی سه ماهـه خود، ضریب )2R( همبستگی دو ماههخود
هـاي شـبکه    مـدل . باشـد مـی ) 4R( همبستگی چهار ماههخود ضریب

هـاي   کنندکـه خصوصـیات آمـاري داده   عصبی، زمانی بهتر عمل مـی 
طبـق  . )23( آموزش و آزمون، تا حـد زیـادي مشـابهت داشـته باشـند     

کـه ایـن مسـأله بـراي      ضریب چولگی نسـبتاً پـایین اسـت؛   ، 2جدول
                                                             
1-Autocorrelations Coefficient 
2-Self Similarity 
3-Self Affinity 

زیرا ضریب چولگی بالا اثرات منفی قابـل   .باشدسازي مناسب می مدل
مطـابق ایـن   . )23( هـاي عصـبی دارد   اي بر عملکـرد شـبکه  ملاحظه
دوره آموزش و  ماهه 2و  1ضریب همبستگی براي تأخیرهاي جدول، 
سـت؛ بـراي دبـی و کلـر     نسـبتاً بالا ماهه دوره آزمون نیترات،  4تأخیر 

ماهـه   3و  2اي تأخیر یک ماهه مجموعه آموزش و آزمون و تأخیر ه ـ
بـراي بدسـت آوردن   . دهدبالایی را نشان میهمبستگی دوره آموزش، 

 WANNو   ANN, MLRهـاي ترکیبات ورودي مناسب براي مـدل 
هـاي   هاي زمانی نیترات و دبی و سـري بین سري 4ضریب همبستگی

. ارائه شده اسـت  2جدولنتایج آن در . زمانی کلراید و دبی محاسبه شد
 ,NO3)نظـر   و پـارامتر مـورد   (Q) ، بین دبـی (R)ضریب همبستگی 

CL)  برايn  بدست آمد 1جفت در دسترس از رابطه  .  

)1(  R =
∑ (Q୧ − Qഥ)(N୧ − Nഥ)୬
୧ୀଵ

ට∑ (Q୧ − Qഥ)ଶ	୬
୧ୀଵ ∑ (N୧ − Nഥ)ଶ୬

୧ୀଵ

 

 1شود کـه هـر چـه بـه     تعریف می 1تا  0این ضریب در محدوده 
دهنده همبستگی بالاي دو پارامتر مـورد ارزیـابی   تر باشد نشانزدیکن

ــت ــه ترکیبــات ورودي مناســب بایســتی      . اس جهــت دســتیابی ب
خودهمبستگی و همبستگی متقابل پارامترها مورد ارزیابی قـرار گیـرد   

ا ب Cl(t)و  Q(t-4)با  NO3(t)ضریب همبستگی  2 مطابق جدول). 6(
Q(t-4)          نسبت بـه دیگـر ضـرایب عـدد بـالایی را نشـان مـی دهـد؛

مـاه   4عبارت دیگر هر یک از پارامترهاي نیترات و کلرایـد بـا دبـی     به
  .گذشته همبستگی بالایی دارد

هـا روشـی   پـردازش داده استفاده از یک روش خطی بـراي پـیش  
در ). 9(شـود  معمول است که باعث بهبود عملکرد آموزش شـبکه مـی  

 2ها با اسـتفاده از رابطـه   داده پژوهش، جهت حذف بعد پارامترها، این
قـرار   1تـا   0درایـن صـورت، مقـادیر بـین     (شده اسـت   5سازي عادي

داده  Nشـده،   عـادي داده معـرف   Nnormalدر ایـن رابطـه   ). گیرند می
ترتیب، مقادیر کمینـه و بیشـینه سـري زمـانی      به Nmaxو Nminواقعی، 

  .است
)2(  N୬௢௥௠௔௟ =

(N− N୫୧୬)
(N୫ୟ୶ − N୫୧୬) 

 
  )ANN(هاي عصبی مصنوعی  شبکه

الهام گرفته از فرآیند یادگیري مغز انسان ، 6شبکه عصبی مصنوعی
 7اي از واحدهاي عصبی بـه نـام نـرون   شامل مجموعهانسان است که 

 .، به هم متصل هستند8باشد که توسط ارتباطاتی موسوم به آکسونمی

                                                             
4- Correlations Coefficient 
5- Normalize 
6- Artifical Neural Network  
7- Neuron 
8-Axon 
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 آزمون و آموزش کل، يهاداده يآمار لیتحل -1 جدول

Table1 - Statistics analysis for train, test and all data sets 
 آماري پارامتر

(Statistical Parameters) 
NO3(ppm) 

 
Q (m3/s) 

 
Cl(ppm) 

 کل داده  
(All) 

 آموزش
(Train) 

 آزمون
(Test) 

 کل داده  
(All) 

 آموزش
(Train) 

 آزمون
(Test) 

 کل داده   
(All) 

 آموزش
(Train) 

 آزمون
(Test) 

 120 108 12  120 108 12  120 108 12 (n) داده تعداد
Mean 3.65 3.47 5.23  14.96 15.08 13.92  10.15 10.25 9.25 
Max 7.70 7.40 7.70  70.13 70.13 37.33  23.52 23.52 11.0 
Min 1.70 1.70 2.60  1.849 1.849 4.309  3.86 3.86 7.0 
Sd 1.345 1.133 2.020  10.332 10.464 9.407  3.346 3.479 1.545 
Cs 1.475 1.597 -0.098  2.140 2.182 1.408  1.101 1.023 -0.280 
R1 0.424 0.539 -0.253  0.690 0.696 0.722  0.714 0.715 0.575 
R2 0.356 0.342 -0.056  0.341 0.363 -0.047  0.530 0.540 -0.218 

  
 

 CLو NO3با   Qايضریب همبستگی بین مقادیر مشاهده -2جدول
Table 2- Correlation coefficients observed NO3and CL 

with Q 

 سري زمانی  )Test(آزمون  )Train(آموزش  )All(داده کل 

(Time Series) 
0.077 0.122 -0.024 Q(t) 

NO3(t) 
0.144 0.242 -0.296 Q(t-1) 
0.201 0.238 0.354 Q(t-2) 
0.120 0.158 0.254 Q(t-3) 
0.094 0.078 0.629 Q(t-4) 
-0.508 -0.534 -0.131 Q(t) 

Cl(t) 
-0.391 -0.412 -0.107 Q(t-1) 
-0.190 -0.218 0.236 Q(t-2) 
-0.026 -0.051 0.360 Q(t-3) 
0.058 0.041 0.432 Q(t-4) 

 
سعی بر این است، ساختاري مشابه ساختار بیولوژیکی  این مدلدر 

مغز انسان و شبکه عصبی بدن، طراحی شـود و بـا معرفـی تاریخچـه     
یافته؛ نحوه عملکرد سیستم  1عملکرد سیستم دینامیکی، مدل آموزش

در حافظه ذخیره شود؛ تا در مواردي که مدل قبلاً با آن مواجـه نشـده   
در واقع شبکه عصـبی یـک مـدل    . )20( است، مورد استفاده قرار گیرد
سازي و ایجاد روابـط ریاضـی غیرخطـی    ریاضی است که توانایی مدل

هاي مختلفی  مبراي آموزش شبکه الگوریت). 4(یابی را دارد براي درون
به  2مارکوات -وجود دارد؛ بر اساس تحقیقات موجود، الگوریتم لونبرگ

ــیش   ــالاي آن در پ ــان ب ــت و اطمین ــرعت و دق ــل س ــی دلی ــاي  بین ه
  ).9( است مناسبی الگوریتم هیدرولوژیکی،

 
  
  

                                                             
1-Train 
2-Levenberg-Marquardt 

  )MLR(تحلیل رگرسیون خطی چند متغیره 
هـاي  بینـی ، روشـی در پـیش  3تحلیل رگرسیون خطی چند متغیره

ري زمانی ، براي مدل کردن رابطه خطی بین یک متغیـر وابسـته و   س
شـکل معمـول معادلـه بـه صـورت      . یک یا چند متغیر مسـتقل اسـت  

  :زیرنشان داده می شود 
)3(  y = ܽ଴ + ෍ܽ୧ݔ௜ 

ضـریب  ai ثابت رگرسـیون،   a0بینی شده، مقدار پیش yکه در آن 
ــین . اســت xiرگرســیون متغیرهــاي مســتقل  ــن روش، تعی هــدف ای

اي که مقـادیر تخمـین زده   پارامترهاي معادله رگرسیون است به گونه
  ).26، 23(شده کارا و سازگار باشند 

  
  تبدیل موجک

تابعی است که نسخه بهبود یافته تبدیل فوریـه را   ،بدیل موجکت
 از را سـیگنال  کـه  اسـت  ریاضی ابزاري تحلیل فوریه. نمایدتداعی می

 هـاي  که تبدیلدر حالی. کندمی تبدیل فرکانسی حالت به مانیتز حال
ارائـه  ) سـیگنال  (زمـانی  هايسري مقیاس از -زمان بیان یک موجک

روش متـداول بـراي کـاهش نـویز و تجزیـه سـیگنال بـه        . دهندمی
هاي سازنده آن تبدیل فوریه اسـت کـه در آنـالیز و پـردازش     فرکانس
). 7(هایی اسـت   تبدیل داراي محدودیتها کاربرد دارد اما این سیگنال

نقص و مشکل جدي که تحلیل فوریه در انتقال به حوضـه فرکانسـی   
کـه  در صورتی. شوددارد این است که اطلاعات زمانی سیگنال گم می

مقیـاس از  -ها، توابـع ریاضـی هسـتند کـه یـک بیـان زمـان       موجک
اي دهنـد؛ ایـن بیـان بـر    هاي آن ارایـه مـی   هاي زمانی و نسبت سري

بـه وسـیله ایـن    . )23 و 1( مفید اسـت 4ناایستاهاي سري زمانی  تحلیل
                                                             
3-Multi Linear Regression 
4-Nonstationary Time Series 
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شوندکه هریـک  هایی تجزیه میهاي زمانی به موجکها، سري تبدیل
 تـابع  .باشـند مـی اي جابجا شده ومقیاس شده از موجـک مـادر   نسخه

  :شودمی زیر تعریف صورت به موجک
)4(  න (ݐ)߰

ାஶ

ିஶ
ݐ݀ = 0 

بـا   ψୟ,ୠ(t)هاي موجـک  موجک مادري است که از سري (ݐ)߰
  :آیدتعریف زیر بدست می

)5(  ψୟ,ୠ(t) = |a|ିଵ ଶ⁄ ߰൬
ݐ − ܾ
ܽ

൰ܽ,ܾܴ߳	;ܽ ≠ 0 

دامنـه اعـداد    Rفاکتور انتقـال و   bفاکتور مقیاس،  a، 5در رابطه 
بدیل موجک در دونوع پیوسته و گسسته در زمـان  ت). 13(حقیقی است 

تلف تبدیل موجک، مربوط بـه روشـی   اختلاف انواع مخ. رودبه کار می
براي یک سري زمانی . کندسازي می است که مقیاس و انتقال را پیاده

  .)13( تبدیل موجک پیوسته آن به صورت زیر استf )t( با تابع
)6(  ௔ܹ,௕ = |a|ିଵ ଶ⁄ න (ݐ)݂

ାஶ

ିஶ
ഥߖ ൬

ݐ − ܾ
ܽ

൰݀ݐ 

 )7(  f(t) =
1

Wந
න න ௔ܹ,௕߰௔,௕(ݐ)

ାஶ

ିஶ

݀ܽ. ܾ݀
ܽଶ

ାஶ

ିஶ
 

تواند عمل کنـد، ولـی   ها میدر تمام مقیاستبدیل موجک پیوسته 
. در عـین حــال بــه مقــدار زیــادي داده و زمــان محاســباتی نیــاز دارد 

همچنین براي بدست آوردن تبـدیل موجـک گسسـته بـا جایگـذاري      
ــادیر ,K		مقـــــــــ j ∈ Z, b ∈ R, a଴ > 1, ܾ = ݇b଴a଴

୨ , a =
a଴
୨شودحاصل می 8رابطه  6دررابطه:  

)8(  
DWT(j, k) = Wஏf(j, k)

= a଴ି୨ ଶ⁄ න f(t)
ାஶ

ିஶ
Ψഥ൫a଴

ି୨t− kb଴൯dt 

سـادگی و   دلیـل  بـه در اکثر تحقیقات از تبدیل موجـک گسسـته،   
 .سرعت بالاي محاسبات با توجه به دقت مورد نیاز، استفاده شده است

پایین و گذر بالا فیلترهاي از سري یک از سیگنال موجک، تبدیل  در
گذر  بالا فیلتر از سیگنال عبور از حاصل بخش .شودمی داده عبور گذر
نـام   1جزئیـات  باشد،می نویز جمله از بالا فرکانس اطلاعات شامل که

گـذر کـه شـامل    عبور سـیگنال از فیلتـر پـایین    از حاصل بخش .دارد
 2دهـد، تقریـب  اطلاعات فرکانس پایین و تغییـرات آرام را نشـان مـی   

دراین تحقیق نیز تجزیه سیگنال سري زمـانی غلظـت   .شودنامیده می
ها، توسط موجک هاي پایه سازنده آنسیگنال نیترات، کلراید و دبی به

کـه بـراي مثـال    طوريبه. شودمادر با سطوح تجزیه مختلف انجام می
را به یـک موجـک    (S)، موجک مادر  4با سطح تجزیه  db2موجک 
 کنـد بـه  تجزیه می (d4,d3,d2,d1) و چهارموجک جزئیات (a4)تقریب 

                                                             
1- Details  
2- Approximation 

  .d1+ d2+ d3+S = a4+ d4 عبارتی
  

  ها کارایی مدل
بـا  WANNو ANN ، MLRهـاي   در این تحقیق، کـارایی مـدل  

میانگین مربعـات خطـا   و ریشه ) E( 3 ساتکلیف استفاده از ضریب نش
)RMSE (نش و ساتکلیف ضریب کارایی مدل را که . شودارزیابی می

رود؛ در محدوده بینی هیدرولوژیکی به کار می براي سنجش توان پیش
 معرف 8و رابطه  تعریف کردند 7رابطه به صورت  نهایتتا منفی بی 1

RMSE ) هاي مشـاهده شـده و    ، بین داده)مربعات خطاریشه میانگین
  .باشدمی بینی شده پیش

)9(  E = 1 −
∑ ൫N୧(୭) − N୧(୮)൯

ଶ୬
୧ୀଵ

∑ ൫N୧(୭) − N୫൯
ଶ୬

୧ୀଵ

 

)10(  RMSE = ඨ∑ ൫N୧(୭) − N୧(୮)൯
ଶ୬

୧ୀଵ

n  

  
,N୫در روابط بالا N୧(୮), N୧(୭)مقادیر مشـاهده  نمایانگر ترتیب  به

هـاي نیتـرات و   هریک از یـون بینی شده و میانگین غلظت شده، پیش
 1ترتیب نزدیک به به RMSEو E اگر  .ها استتعداد داده nو  کلراید

 .شود؛ عملکرد مدل قابل قبول خواهد بود 0و 
  

  ها توسعه مدل
. است 4NARX شبکه استفاده شده در این تحقیق، شبکه عصبی

، از مقادیر گذشـته همـان    N(t)بینی مقادیر آیندهاین مدل، براي پیش
و مقـادیر گذشـته سـري زمـانی دوم      5سري زمانی به صورت پسـخور 

Q(t)واقع در. یابدشود، توسعه میعنوان ورودي به مدل داده می، که به
صورت  ، به)نیترات و کلراید(پارامتر مورد نظر  مقادیر آینده سري زمانی

مقـادیر گذشـته سـري    و تابعی از مقادیر گذشته همان سـري زمـانی   
  :عبارت دیگربه. شوندبینی می پیشزمانی دیگر، 

 
)11(  N୲	 = f(N୲ିଵ, N୲ିଶ, … , N୲ିୢ, Q୲ିଵ, Q୲ିଶ, … , Q୲ିୢ) 

بینـی  پارامتر مورد نظر براي پیش سري زمانی  N(t)،11در رابطه 
بـدین  . تعداد تأخیر است dسري زمانی دبی و  Q(t)، )نیترات و کلراید(

استفاده از مقادیر (6با حلقه پس خور باز NARX شبکه عصبی ترتیب،
با تابع فعالیـت سـیگموید    خور،با سه لایه پیش )نیبیواقعی براي پیش

 .و تابع فعالیت خطی در لایه خروجی،توسـعه داده شـد   در لایه مخفی
                                                             
3-Nash-Sutcliffe 
4-Nonlinear Auto Regressive with eXogenous input 
5-Feedback 
6-open-loop 
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هـاي مشـاهداتی    لحاظ نمـودن داده  حلقه باز، هدف از بکارگیري مدل
 ـ پدیـده هسـتند،  واقعـی از   هاي کاملاً که برداشت هـاي   جـاي داده هب

 محاسبه شده توسط مدل که ناشی از عملکرد محاسباتی مدل هستند،
  . دباشمی

، ترکیبات زیـر  2جدولو  1 جدولبا استفاده از نتایج تحلیل آماري 
که شامل مقادیر مختلف پارامتر موردنظر و دبـی هسـتند؛ بـه عنـوان     
بردار ورودي جهت پیش بینی یک ماه آینده نیترات یا کلرایـد در گـام   

در ترکیبـات زیـر نمایـانگر     N. گرفته شدند در نظر t+1(Nt+1)زمانی 
  . معرف دبی است  Qنیترات یا کلراید و

Nt 
Nt , Nt-1 
Nt , Nt-1 , Nt-2 
Nt , Nt-1 , Nt-2 , Nt-3 
Nt , Nt-2 
Nt , Nt-3 
Nt , Nt-2 , Nt-3 
Nt , Nt-1 , Nt-3 
Nt , Qt 
Nt , Nt-1 , Qt 
Nt , Nt-1 , Qt , Qt-1 
Nt , Qt , Qt-1 
Nt , Nt-1 , Nt-2 , Qt 
Nt , Nt-1 , Nt-2 , Qt , Qt-1 
Nt , Nt-1 , Qt , Qt-1 , Qt-2 
Nt , Qt , Qt-1 , Qt-2 

 
 نیترات هايبینی یک ماه آینده یونپیشبراي  در دو مدل جداگانه

بـه ایسـتگاه ورودي آبگیـر بیلقـان     سـاله مربـوط    10از آمار  و کلراید
تـا   1379 خـرداد ، از هـا ابتـدایی داده  سال 8بدین ترتیب . استفاده شد
خـرداد  از یـک سـال بعـدي،     براي آموزش شـبکه،  1387اردیبهشت 

 یک سال انتهاي دوره سنجی و، براي اعتبار1388 اردیبهشتتا  1387
، براي آزمون شبکه در نظر گرفتـه  1389 اردیبهشتتا  1388 خرداداز 
  . شد

و پـارامتر مـورد نظـر     Qسـري زمـانی    WANNدر اجراي مدل 
عنـوان  ، با استفاده از تبدیل موجک تجزیه شـده؛ بـه  )یا کلرایدنیترات (

بینی یک ماه آینده پـارامتر، بـه کـار    ورودي شبکه عصبی، براي پیش
 3 شـکل در  WANNساختار پیشنهادي مدل ترکیبی . شودگرفته می

  2*(i+1)ها در لایه ورودي از رابطهتعداد گره. نمایش داده شده است
دبی و (دو متغیر ورودي  WANNکند؛زیرا در مدل ترکیبی پیروي می

، دخیل هستند؛ به طوري که هر سري زمـانی  )پارامتر نیترات یا کلراید
زیرسـري جزئیـات و یـک     iبه تعداد  i  ،(i=1,2,..4)ح تجزیه در سط

نویسـی مـدل   تمامی عملیات کد). 23(شود زیرسري تقریب تجزیه می
شبکه عصبی مصنوعی و هیبریـد شـبکه عصـبی مـوجکی در محـیط      

در اجراي مدل رگرسیون خطـی  . انجام گرفت Matlab2013افزار  نرم
پارامتر مـورد   ،IBM SPSS Statisticsافزار در محیط نرم چند متغیره

و هریـک از   عنوان متغیـر وابسـته  ماه فعلی، بهبینی در نظر براي پیش

  .عنوان متغیر مستقل لحاظ شدندترکیبات ورودي به
  

  نتایج و بحث 
ست آوردن بهترین نتایج، ترکیبات گوناگون مـدل شـبکه   بدبراي 

یـه مخفـی   هاي لا هاي مخفی، تعداد نرون عصبی بر اساس تعداد لایه
هـاي مخفـی و    تعداد لایه. آموزش داده شده و موردآزمون قرار گرفت

هاي موجـود و   هاي لایه مخفی هر شبکه، با استفاده از داده تعداد نرون
هـاي   باید توجه داشـت کـه تعـداد لایـه    . دروش سعی و خطا بهینه ش

مخفی بیشتر و تعداد نرون بیشتر در لایه مخفی، اگرچه ممکـن اسـت   
مـدل را   سبات در آموزش شبکه را بالا ببرد؛ ولی الزاماً دقـت دقت محا

 هاي اعتبارسـنجی و آزمـون افـزایش نخواهـد داد    در پیش بینی داده 
بنابراین از بین دو معماري شـبکه بـا دقـت برابـر، مـوردي کـه       . )23(

بهترین عملکرد، مدل زمـانی  . سادگی بیشتري داشته باشد ارجح است
 ـ اعتبـار سـنجی و آزمـون را     ،ه آمـوزش است که خطاي هر سه مرحل

حداقل گرداند؛ چون در صورت بروز یادگیري اضافی خطاي مجموعـه  
یابـد؛ لـذا   شود؛ اما براي مرحله آزمون افزایش مـی آموزشی حداقل می

  .امري ضروري است هر سه مرحله توجه به خطاي
بینی یک ماه آینده مـدل شـبکه عصـبی و رگرسـیون     نتایج پیش

 جـدول و  3جدولترتیب در متغیره، براي نیترات و کلراید بهخطی چند 
بهترین نتیجه در مدل شـبکه عصـبی   طبق جداول . ارائه شده است 4

 (Nt , Qt , Qt-1 , Qt-2)16ترکیب ورودي، پارامتر کیفی نیتراتبراي 
  و  727/0ترتیـب  بـه  RMSEو E مقادیر نرون در لایه مخفی و  6و 

-Nt , Nt-1 , Qt , Qt)15؛ و براي پارامتر کلر، ترکیب ام پی پی 009/1

1 , Qt-2) مقـادیر  نرون در لایه مخفـی و   7و E وRMSE 704/0 و  
براي مدل رگرسیون خطی چنـد متغیـره،    .دحاصل ش ام پی پی 805/0

در ) نیترات یا کلراید(پارامتر کیفی موردنظر آنالیز رگرسیون خطی بین 
هـاي  گانه صورت گرفت؛ سپس با یافتن ثابت 16ماه فعلی و ترکیبات 

بینی یک ماه آینـده پـارامتر کیفـی در دوره آمـوزش،     رگرسیونی، پیش
 MLRبینی نیترات با روش پیش 4جدول  و 3جدولمطابق . انجام شد

بینی کلراید بـا ضـریب نـش    غیر قابل قبول بوده در صورتی که پیش
ــه RMSEســاتکلیف و  ــا ترکیــب  ppm  289/0و 239/0ترتیــب ب ب

تکنیکی خطـی جهـت    MLRروش . همراه بود  (Nt , Nt-3)6 ورودي
شود؛ چون یون نیترات ماهیت هاي زمانی محسوب میبینی سريپیش

بینـی  ؛ لذا این روش در پیشدر کل دوره آماري داشتهنوسانی شدیدي 
کلی نتایج حـاکی از دقـت بـالاي    طوربه. این پارامتر ناتوان بوده است

-چند متغیره در پیش مدل شبکه عصبی در مقایسه با رگرسیون خطی
  . باشدبینی دو پارامتر مذکور می
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  ساختار مدل ترکیبی شبکه عصبی موجک - 3 شکل
Figure3 - Structure of the proposed WANN combination model 

  

 در دوره آزمون MLRو  ANNبینی نیترات مدل نتایج پیش -3جدول
Table3- The results prediction Nitrate by ANN and MLR models in testing period 

NO3  
16 15 14 13 12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1 

ترکیبات ورودي 
(Combinations) 

6 4 7 8 8 6 6 7 3 3 7 5 6 4 3 4 
نرون 

(Neuron) 
ANN 0.73 0.498 0.684 0.594 0.661 0.561 0.6 0.68 0.52 0.54 0.49 0.54 0.58 0.56 0.61 0.62 E 

1.01 1.37 1.09 1.23 1.26 1.28 1.23 1.09 1.33 1.32 1.38 1.31 1.26 1.28 1.2 1.19 
RMSE 
(ppm) 

-0.77 -0.68 -0.75 -0.78 -0.78 -0.71 -0.72 -0.73 -0.8 -0.87 -0.87 -0.85 -0.79 -0.8 -0.8 -0.6 E 
MLR 
 2.58 2.51 2.56 2.58 2.58 2.53 2.53 2.54 2.61 2.65 2.64 2.63 2.59 2.59 2.56 2.64 

RMSE 
(ppm) 

  
 

ANN 

Decomposed time series by wavelet 

 

Nt , Qt 

Input 

Nt+1  

Output 

 سري زمانی تحزیه شده توسط موجک

 ورودي

 خروجی
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  در دوره آزمون MLRو  ANNبینی کلراید مدل نتایج پیش -4 جدول
Table4- The results prediction of Chloride by ANN and MLR models in testing period 

Cl 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 
ترکیبات ورودي 

(sCombination) 

6 5 7 7 3 6 4 4 5 6 9 2 3 4 7 5 
نرون 

(Neuron) 
ANN 0.54 0.68 0.66 0.56 0.64 0.63 0.69 0.62 0.63 0.54 0.5 0.66 0.46 0.51 0.7 0.65 E 

1 0.84 0.86 0.98 0.89 0.9 0.83 0.91 0.9 1.01 1.05 0.86 1.09 1.03 0.81 0.88 RMSE 
(ppm) 

0.23 0.2 0.22 0.19 0.24 0.24 0.23 0.18 -0.04 -0.09 -0.16 -0.15 -0.09 -0.15 -0.18 -0.19 E 
MLR 1.3 1.32 1.31 1.33 1.29 1.29 1.3 1.34 1.51 1.55 1.59 1.59 1.55 1.58 1.6 1.61 RMSE 

(ppm) 
 

  
 در دوره آزمون WANNبینی نیترات با مدل نتایج پیش -5 جدول

Table5- The results prediction Nitrate by WANN model in testing period 
 )Structure(ساختار 

E 
RMSE موجک مادر  سطح)Mother wavelet( 

ANN (ppm)  تجزیه)Decomposition level( 
4- 7- 1 0.648 1.147 1 

Dmey 6- 6- 1 0.815 0.832 2 
8- 2- 1 0.867 0.705 3 
10-1- 1 0.851 0.746 4 
4- 5- 1 0.559 1.284 1 

Db5 6- 1 -1 0.841 0.771 2 
8- 1- 1 0.852 0.742 3 
10-1- 1 0.753 0.961 4 
4- 2- 1 0.545 1.304 1 

Sym3 6- 5- 1 0.604 1.216 2 
8- 4- 1 0.794 0.878 3 
10-2- 1 0.525 1.332 4 
4- 6- 1 0.432 1.457 1 

Coif2 6- 3- 1 0.704 1.051 2 
8- 2- 1 0.791 0.884 3 
10-1- 1 0.761 0.946 4 

  
هـاي  سـري  ابتـدا  موجکی–مدل ترکیبی شبکه عصبی  در اجراي

هـاي مـادر    توسط موجک بینی،و پارامتر موردنظر براي پیش  Qزمانی
 ، Db5 ،Sym3بـراي ایـن کـار از موجـک هـاي مـادر      . تجزیه شدند

Coif2   وDmey زیرسري .سطوح تجزیه شده مختلف استفاده شد با
عنوان ورودي شبکه عصبی مورد استفاده قرار گرفتنـد و پـارامتر   بهها 

 .به عنوان خروجی مدل حاصل شد t+1کیفی مورد نظر در گام زمانی 
. ارائه شده اسـت  6و  5، در جدول WANNعملکرد مدل ترکیبی 

هاي ورودي، وارد مـدل ترکیبـی   عنوان بردارسري بهکه چند زیرزمانی
WANN در (اختصـاص یافتـه در شـبکه عصـبی     هـاي  شود؛ وزنمی

هـاي بـالا بـه    کـه وزن طـوري متفاوت خواهد بود، بـه ) سطوح مختلف
، 2براي مثال در تجزیه سطح ). 23(شود سطوح تجزیه بالا، اعمال می

شود که زیرسري تولید می N  ،3 و  Qهاي زمانیبراي هریک از سري
، نقش موثرتري  Qd1(t)، نسبت به Qd2(t)هاي جزئیات دومزیرسري

. دارد Nt+1بینی یک ماه بعـد  تر در پیشبه دلیل دارا بودن پریود کوتاه
لازم به ذکر است که افزایش سطوح تجزیه تا یک حدي باعث بهبـود  

زیرا در سطوح تجزیه بالاتر، تعـداد پارامترهـاي   . شودعملکرد مدل می
طی و هایی که هر کدام ماهیت نوسانی غیرخزیرسري(ورودي به مدل 

یابد، لذا هریک از پارامترها خطایی تولیـد  افزایش می) اي دارندپیچیده
کنند که در نهایت باعث انباشـته شـدن خطـاي کـل و در نتیجـه      می

بـا افـزایش    6 جدولو  5 جدولمطابق . شودکاهش عملکرد مدل می
سطوح از دقت و عملکرد مدل کاسـته شـده و بهتـرین نتیجـه بـراي      

 با مقـادیر  Dmeyو موجک مادر  3بینی نیترات در سطح تجزیه پیش
E وRMSE و 867/0ترتیب بهppm  705/0 پیش. حاصل شده است

و E و مقـادیر  Sym3بـا موجـک مـادر     2بینی کلراید در سطح تجزیه 
RMSE و 860/0ترتیـب  بهppm  553/0    بهتـرین خروجـی را داشـته

  .است
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  در دوره آزمون WANNبینی کلراید با مدل نتایج پیش - 6 جدول

Table6- The results prediction Chloride by WANN model in testing period  
 )structure(ساختار 

E 
RMSE موجک مادر سطح 

)Mother wavelet( ANN (ppm) 
 تجزیه

 )Decomposition level( 
4- 3- 1 0.474 1.072 1 

Dmey 6- 1- 1 0.756 0.730 2 
8- 2- 1 0.727 0.772 3 
10-4- 1 0.645 0.881 4 
4- 2- 1 0.590 0.947 1 

Db5 6- 2 -1 0.788 0.681 2 
8- 7- 1 0.711 0.795 3 
10-1- 1 0.652 0.873 4 
4- 4- 1 0.526 1.018 1 

Sym3 6- 1- 1 0.860 0.553 2 
8- 1- 1 0.722 0.779 3 
10-1- 1 0.719 0.784 4 
4- 2- 1 0.550 0.992 1 

Coif2 6- 1- 1 0.733 0.764 2 
8- 1- 1 0.714 0.791 3 
10-4- 1 0.622 0.909 4 

  
  

  بینی شده در دوره آزمونمقایسه نیترات مشاهده شده و پیش -4 شکل
Figure4- Comparisons between the observed and predicted Nitrate based on the testing data 
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نکته مهم در انتخاب نوع موجک مادر، طبیعـت رخـداد پدیـده و    

و نیترات  یونسري زمانی . )18( نوع سري زمانی مشاهده شده است
ماهیت تک قله اي ندارنـد   رواناب–هاي بارش  برخلاف پدیدهکلراید 

ایـن    بلکه اغلب داراي ویژگی نوسانی پی در پی هستند که ایسـتگاه 
بنـابراین موجـک   ). 2 شـکل ( تحقیق نیز از این امر مستثنی نیسـتند 

خوبی بر منحنی تغییـرات سـري    ري که از لحاظ شکل هندسی بهماد
 .توانند عمل نگاشت را انجام دهندزمانی منطبق شوند، بهتر می

 6و جـدول   5، جـدول  4جـدول  ، 3جـدول  هـاي بر طبق جـدول 
را براي  RMSEمیزان موجک عصبی قادربودهبهترین مدل ترکیبی 

عصبی و رگرسیون خطـی چنـد    در مقایسه با مدل شبکهیون نیترات 
یـون  و براي درصد 89/71و  درصد 13/30میزان متغیره به ترتیب به 

، نسبت به مدل شبکه عصبی و رگرسـیون خطـی چنـدمتغیره    کلراید
ایـن  . بهبـود بخشـد   درصد 10/57و  درصد 30/31ترتیب به اندازه  به

هـاي   برتري به این دلیل است که مدل ترکیبی به واسـطه سـیگنال  
تجزیه شده سري زمانی توانسته است خصوصیات غیرخطی و پیچیده 

و  4 شـکل  .سازي کندشبیه MLRوANN تراز  رادقیق سري زمانی
بینی شده را توسط  پیش و کلراید نیترات هايیون ترتیب به ،5 شکل

 و کلرایـد  دوره آزمون در مقایسـه بـا غلظـت نیتـرات     يارسه مدل ب
 ـدهمشاهده شده نشان مـی  در  MLRرسـد روش  بـه نظـر مـی    .دن

بینـی  بینی کلراید، توانسته است روند کلی دوره آزمـون را پـیش   پیش
 نمودارهـا،  به طـور کلـی   .اي ندارندکند اما انطباقی با مقادیر مشاهده

برتري و قابلیت بالاي مدل ترکیبی را نسبت به مدل شبکه عصبی و 
بینـی شـده    مقـادیر پـیش  . دهنـد نشان میبه وضوح رگرسیون خطی 

با مقادیرمشـاهده  ي تطابق بیشترتوسط مدل ترکیبی موجک عصبی 
جهـت   WANNدر واقع . برقرار است 1:1داشته و رابطه تقریبا شده 

هـاي  هوشمند مدل شبکه عصبی مصنوعی، استخراج ویژگـی ارزیابی 
هـاي مـوثر در   مهم ضرایب موجک گسسـته و بدسـت آوردن مولفـه   

شـود کـه نتـایج حـاکی از     بینی پارامتر کیفی به کار گرفته مـی پیش
هـاي  از ویژگـی . باشـد عملکرد مناسب مدل ترکیبی توسعه یافته می

سـازي   مـین و شـبیه  یک مدل هیدرولوژیکی خوب، توانایی آن در تخ
کارهـاي طراحـی و    بسـیاري از زیرا . باشدنقاط پیک سري زمانی می

هاي سـطحی معمـولاً براسـاس نقـاط     اصلاحات لازم در کیفیت آب
 .شودماکزیمم انجام می

  

  شده در دوره آزمونبینی مقایسه کلراید مشاهده شده و پیش- 5 شکل
Figure5- Comparisons between the observed and predicted Chloride based on the testing data 
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به لحاظ اینکه مقـدار میـانگین یـون نیتـرات و کلرایـد در دوره      

باشد؛ لذا در ایـن قسـمت   میام پیپی 25/9و  23/5آزمون، به ترتیب 
هـایی  از پژوهش، به ارزیابی مقادیر بالاتر از میانگین هر پارامتر، و ماه

از دوره آزمون که تغییر ناگهانی داشته اند؛ پرداخته شده است، چـون  
تـرین اهـداف   هاي کیفی، از مهمیافتن علت تغییرات ناگهانی پارامتر

  . شودمدیریت کیفیت منابع آب محسوب می
ترتیـب عملکـرد هـر سـه مـدل بـراي        ، بـه 8و جدول  7جدلول 

 .دهـد  نشان مـی نیترات و کلراید را  بینی نقاط پیک سري زمانی پیش
بـا   WANNمـدل   بینـی هـر دو پـارامتر   پیشدر   ولامطابق این جد

کمتر نسبت به دو مدل دیگـر توانسـته اسـت     RMSEدرصد خطا و 
مقـادیر  ، به مقایسه 6 شکل .دبینی کن نقاط پیک سري زمانی را پیش

بینی شـده توسـط سـه مـدل بـراي       مشاهده و پیش نیترات و کلراید
. دوره آزمـون پرداختـه اسـت   میانگین هر پـارامتر در  مقادیر بیشتر از 

براي هر پـارامتر کیفـی،   که از این نمودارها مشخص است، ورطهمان
 1:1 به نزدیک اي رابطه دیگر، مدل دو به موجک عصبی نسبتمدل 

 بینـی  بین مقادیر مشاهده شده ومقادیر پیش) حول نیمساز رسم شده(
 .برقرارکرده است شده

  
 بینی مقادیر نیترات بیشینه در دوره آزمونها براي پیشارزیابی مدل -7 جدول

Table 7- Evaluation of models for predictions of Nitrate values max in testing period  
Predict ion) پیش بینیپیش بینی پیش بینی

Observed)ANNMLRWANN
(ppm)(ppm)(ppm)(ppm)

6.7143.4737.878مرداد 188
5.1143.3345.781آبان 288
6.0795.2966.815دي 388
6.4525.1606.795اسفند 488
4.9315.9565.956اردیبهشت588

(Sum) 29.29023.21933.225جمع
(Error) 7.50-53.75-21.88- درصد خطا

RMSE 1.4872.6450.834
(ppm)

(Date) تاریخ(Row) ردیف

  
  

 بینی مقادیر کلراید بیشینه در دوره آزمونها براي پیشارزیابی مدل -8 جدول
Table 8- Evaluation of models for predictions of max Chloride values in testing period 

Prediction) پیش بینی پیش بینیپیش بینی
Observed) مشاهداتیANNMLRWANN

(ppm)(ppm)(ppm)(ppm)
11.09.4799.90910.845خرداد 188
10.09.4437.4969.834مرداد 288
5.88510.257####10.0آذر 388
7.09911.055####11.0دي 488
7.6609.675####10.0اسغند 588

(Sum) 38.04951.756####52.0جمع
(Error) 0.47-36.67-0.98 درصد خطا

RMSE 0.9903.0030.188
(ppm)

(Date) تاریخ(Row) ردیف
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  در دوره آزمون پارامترهابینی شده برایمقادیر بیشینه مقایسه نیترات و کلراید مشاهده شده و پیش- 6 شکل
Figure6- Observed and predicted Nitrate and Chloride in verification period for max parameters values 

  
  کلی گیرينتیجه

هاي شبکه عصبی، رگرسیون خطـی   در این تحقیق، کاربرد مدل
 سـري  سـازي مـدل  موجک عصبی بـراي چند متغیره و مدل ترکیبی 

ایسـتا بـوده و   نـا  هـاي که از جمله سـري  و کلراید نیترات یون زمانی
در این پـژوهش  . ماهیت نوسانی دارند؛ مورد بررسی قرار گرفته است

مندي کـه داراي چنـدین   هـاي هوش ـ  این نتیجه حاصل شدکه مـدل 
هـاي خطـی بهتـر     پارامتر قابل تنظـیم هسـتند در مقایسـه بـا مـدل     

. سازي کنند شبیهرا پارامترها توانند خصوصیات غیرخطی و پیچیده می
بـه  در هـر دو پـارامتر   مدل ترکیبی شبکه عصبی موجکی توانسـت،  

بینـی   پـیش . را بهبود بخشـد  RMSEو  Eمقدار قابل توجهی میزان 
سري زمانی توسط سه مدل مربوطه ارزیابی شد و قابلیـت   نقاط پیک

نسبت به دو مـدل دیگـر حاصـل    موجک عصبی بالاي مدل ترکیبی 

موجک عصبی به کار گرفتـه شـده   بنابراین، مزیت مدل ترکیبی . شد
، یون نیترات وکلرایـد ایـن اسـت کـه    بینی  پیش در این تحقیق براي

شـرایط  پارامترهاي کیفیو  توان با استفاده از اطلاعات سري زمانیمی
بینــی روشــی مناســب و ســریع بــراي پــیش ،دبــی اننــدتأثیرگــذار م

کیفیت منابع آب به شـمار   برتر و درنتیجه مدیریت پارامترهاي مذکور
شود تحقیقـات بعـدي جهـت بررسـی کـارایی ایـن       پیشنهاد می. دآی

هاي بینی پارامترهاي کیفی مختلف در دیگر حوضهها براي پیش مدل
انجام ...) روزانه، هفتگی، سالانه و (هاي زمانی مختلف آبخیز و یا گام

هاي زمانی تاثیر گذار متفـاوتی ماننـد   همچنین استفاده از سري. شود
تجزیه بـا موجـک و توسـعه مـدل ترکیبـی شـبکه       ... دما، اسیدیته و

توانـد مـورد   بینی کیفیت رودخانه میموجک کارآمد در پیش -عصبی
  .ردبررسی قرار گی
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IntroductionThe water quality is an issue of ongoing concern. Evaluation of the quantity and quality of 
running waters is considerable in hydro-environmental management.The prediction and control of the quality of 
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), Wavelet Neural Network combination (WANN) 
and multi linear regression (MLR) models, to predict next month the Nitrate (NO3) and Chloride (CL) ions of 
"gate ofBylaqan sluice" station located in Karaj River has been evaluated.  

Materials and MethodsIn this research two separate ANN models for prediction of NO3 and CL has been 
expanded. Each one of the parameters for prediction (NO3 / CL) has been put related to the past amounts of the 
same time series (NO3 / CL) and its amounts of Q in past months.From astatisticalperiod of10yearswas 
usedforthe input of the models. Hence 80% of entire data from (96 initial months of data) as training set, next 
10% of data (12 months) and 10% of the end of time series (terminal 12 months) were considered as for 
validation and test of the models, respectively. In WANNcombination model, the real monthly observed time 
series of river discharge (Q) and mentioned qualityparameters(NO3 / CL) were decomposed to some sub-time 
series at different levels by wavelet analysis.Then the decomposed quality parameters to predict and Q time 
series were used at different levels as inputs to the ANN technique for predicting one-step-ahead Nitrate and 
Chloride. These time series play various roles in the original time series and the behavior of each is distinct, so 
the contribution to the original time series varies from each other. In addition, prediction of high NO3 and CL 
values greater than mean of data that have great importancewere investigated by the models. The capability of 
the models was evaluated by Coefficient of Efficiency (E) and the Root Mean Square Error (RMSE).An 
efficiency of one corresponds to an accurate match of forecasted data to the observed data.  RMSE indicates the 
discrepancy between the observed and predicted values 

Results Discussion The results indicates that the accuracy and the ability of hybrid model of wavelet neural 
network had been better than the other two modes; so that hybrid model of Wavelet artificial neural network was 
able the improve the rate of RMSE for Nitrate ions in comparison with ANN and MLR models respectively, 
amounting to 30.13% and 71.89%, for chloride ion as much as 31.3% and 57.1%. In the WANN model 
increasing the decomposition level, in level 1 to Level 3, increases the model’s performance, but increasing the 
decomposition level, in levels over Level 3, decreases the model’s efficiency, because high decomposition levels 
lead to a large number of parameters with complex nonlinear relationships in the ANN technique.The WANN 
model needed 1 to 7 neurons in the hidden layer for the best performance result. In prediction of high NO3 values 
the amount RMSE for ANN, MLR and WANN models are 1.487, 2.645 and 0.834 ppm, respectively. Also, for 
CL values the mentioned statistical parameter is 0.990, 3.003 and 0.188 ppm, respectively for models.The results 
exhibits that the combined model of WANN the forecast was better than the other two models. 

Conclusion Wavelet transforms provide useful decompositions of original time series, so that wavelet-
transformed data improve the ability of a predicting model by capturing useful information on various resolution 
levels. The main advantage of this study is that only from the Q and slightly quality of parameter time series are 
used until the same quality of parameter in one month ahead is predicted. The purpose of entering Q time series 
with quality of parameter as inputs of models is analysis the efficacy of Q in the accuracy of prediction. owing of 
the high capability wavelet neural network 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 assurance from water 
quality monitoring results and reduction its costs. 
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