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  چكيده
هـاي شـبكه   در اين مطالعه مـدل . باشدع آب مناسب از نظر كمي و كيفي ميابترين عوامل مؤثر در توسعه پايدار يك منطقه، فراهم آوردن مناز مهم

سولفات و كلرايـد در ايسـتگاه بامـدژ رودخانـه دز     پيش بيني غلظت  براي موجك -تركيب شبكه عصبي و  عصبي مصنوعي، رگرسيون خطي چند متغيره
، سـولفات  هاي زماني دبيمنظور سري بدين. زيه موجك مورد تحقيق قرار گرفتوسيله تجهها بروي عملكرد مدل هاپردازش دادهتأثير پيشبررسي شد و 

هاي مؤثر دبـي، سـولفات و كلرايـد بـه     سپس حاصل جمع جبري زيرسري. ها تجزيه شدندسطوح مختلفي به زيرسريرودخانه، در  مشاهده شدهو كلرايد 
مـدل تركيبـي   بينـي  عملكرد پيش نتايج نشان داد كه. كلرايد درنظر گرفته شد بيني يك ماه بعدي سولفات وعنوان ورودي مدل شبكه عصبي براي پيش

. بيني قابـل قبـولي را ارائـه داد   براي مقادير بيشينه، پيش عصبي چنين مدل تركيبي موجكهم. مي باشدنسبت به شبكه عصبي و رگرسيون بهتر  موجك
سـازي  و در مـدل  52/0بـه   64/0و  84/0 بـه ترتيـب از  سازي كلرايد، عصبي در مدل هاي رگرسيون و شبكهبراي مدلميانگين حداقل خطا را اين مدل، 

سـازي كنـد،   چنين اين مدل توانست پديده هيسترزيس را براي مدل سولفات بـه خـوبي شـبيه   هم. كاهش داد 63/0به  95/0و  7/1سولفات به ترتيب از 
  .درحالي كه مدل رگرسيون در تشخيص آن ناتوان بود

  
  تبديل موجك، رودخانه دز، سولفات، شبكه عصبي، كلرايد :كليديهاي  واژه

  
 1مقدمه

ترين منـابع تجديدشـونده و حيـاتي آب شـيرين     ها از مهمرودخانه
از . رونـد جهت استفاده در امور كشاورزي، شرب و صنعت به شمار مـي 

هـاي  گـذاري هـا، نيـاز بـه سـرمايه    آنجا كه حفاظت كيفي آب رودخانه
آب آوري و كنترل زههاي جمعها يا سيستمه پساباضافي جهت تصفي

سـولفات و  . تواند اثرات اقتصادي قابل توجهي داشته باشدها دارد، مي
از  آب مورد توجه در ارزيابي كيفي ي مهم وپارامترهايكلرايد به عنوان 

در . شـوند هاي سـطحي يافـت مـي   هايي هستند كه در تمام آبآنيون
آب زياد باشد، آب براي رشد گيـاه سـمي    صورتي كه غلظت كلرايد در

  هـاي آبـي   در صـورت وجـود يـون سـولفات در آب، سـازه     . خواهد بود
يـون كلرايـد بـه دليـل     . بايست با مصالح ضد سولفات ساخته شود مي

ناپذيري در فرآيندهاي شديد، انحلال پذيري بالا و واكنشپذيري تغيير
  . شيميايي در اغلب مطالعات مورد توجه است

هـاي  جـايگزين روش  اخيـر  يهايي كه در چند دههكي از روشي
                                                            

  استاديار گروه مهندسي عمران و نويسنده مسئول، دانشگاه قم  -1
  دانشگاه قمگروه عمران، دانش آموخته كارشناسي ارشد سازه هاي هيدروليكي،  -2
 ) Email:Taher_rajaee@yahoo.com       :   نويسنده مسئول  -* (

هاي عصـبي  شده، استفاده از شبكههاي هيدرولوژيكي ينيبپيش سنتي
ها در طيـف وسـيعي از تحقيقـات    امروزه اين مدل. مي باشدمصنوعي 
هـاي عصـبي را بـراي    ساندهو و فينچ توانايي شبكه .دنشواستفاده مي

هـايي ماننـد سـولفات و كلرايـد،     ن آنيونبيني ميزان شوري، ميزاپيش
را  مقدار هدايت الكتريكي و ميزان جامدات محلول در آب اين حوضـه 

 ـ  و همكـاران   نوشـادي  ).Sandhu and Finch.,1995(د تأييـد كردن
برخي پارامترهاي كيفيت آب شـامل سـولفات و كلرايـد را در    ) 1386(

. نـد نمودسـازي  شبيه هاي عصبيرود با استفاده از شبكهرودخانه زاينده
هاي شبكه عصبي بـا دقـت خـوبي صـورت     بينينتايج نشان داد، پيش

سـازي پارامترهـاي   بـه شـبيه  ) 1385(گلابي و همكاران . گرفته است
دبي، كربنات، سولفات، كلرايد، هدايت الكتريكي، نسبت جـذب سـديم   

توانـايي   نجاح و همكـاران . چند ايستگاه مهم رودخانه كارون پرداختند
هـاي كيفـي آب رودخانـه    بينـي شـاخص  هاي عصبي را در پيششبكه

اين حوضه را مورد پارامترهاي كيفيت در جوهر مالزي و توانايي برآورد 
مـدل  نتـايج نشـان داد كـه     .)Najah et al., 2009( تأكيد قرار دادند
وديعتـي و  . بيني اين پارامترها دقـت قابـل قبـولي دارد   عصبي در پيش

هاي طبيعي رودخانه كـارون، ماننـد   برخي از فراسنج) 1392(همكاران 
خـواهي  اكسيژن محلول، نيترات، كلرايد، هدايت الكتريكي و اكسـيژن 
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. سـازي كردنـد  استنتاج فـازي شـبيه   بيوشيميايي را با استفاده از روش
هـاي سـنتي خطـاي    نتايج نشان داد كـه ايـن روش نسـبت بـه روش    

  .كمتري دارد
  توانــد دقــت شــبكه عصــبي مــيهــاي پــردازش روي مــدلپــيش

هـاي  بينـي در پيشاستفاده از تبديل موجك . بيني را بهبود بخشدپيش
نوراني  .هم اكنون نيز در حال گسترش استبوده و كارا هيدرولوژيكي 

هاي عصبي و آنـاليز موجـك را در   تركيب دو قابليت شبكهو همكاران 
 -يعصـب بيني فرآينـدهاي هيـدرولوژيكي بـه نـام شـبكه هـاي       پيش

مـدل جديـد   رجـايي   .)Nourani et al.,2009( موجكي، ارائـه دادنـد  
هـا  در رودخانـه ك را براي بار رسوب معلق روزانـه  موج-شبكه عصبي

بينـي بـار رسـوب از    نشان داد كه مدل تركيبي در پيش نتايج. ارائه داد
 ,.Rajaee( اسـت هاي ديگـر برخـوردار   به مدل نسبت تريدقت بيش

را  مدل تركيبـي موجـك و شـبكه عصـبي     همكارانرجايي و  .)2011
مقايسه نتايج، توانـايي  با . پيشنهاد كردندبار معلق روزانه رودخانه  براي

 Rajaee et( بالاي تركيب موجك و شبكه عصـبي مشـخص گرديـد   

al., 2011( . موجك را براي پيش-مدل تركيبي شبكه عصبيسينگ-
انايي بالاي مدل تركيبـي  نتايج نشان دهنده تو. كار بردهببيني سيلاب 
 ,.Singh et al( هاي آماري بودموجك نسبت به روش-شبكه عصبي

بينـي كيفـي آب بـر    مدلي را براي پـيش ين لانگين و شوانگ .)2012
اين پژوهش نشـان داد كـه   . اساس موجك و شبكه عصبي ارائه دادند

استفاده از موجك دقت مدل را نسبت به مدل شبكه عصبي بالا بـرده  
 كيان جين و همكاران. )Longqin and Shuangyin., 2013( تاس

 -اي در چـين را بـه وسـيله روش تركيبـي عصـبي     بار رسوب رودخانه
نتـايج نشـان داد   . )Qian-Jin et al.,2013( سازي كردندمدلموجك 

نـوراني و  . كه دقت روش تركيبي موجك از دو روش ديگر بالاتر است
ــاران  ــاهوارهاز دادههمكـــ ــاي مـــ ــه  ايهـــ ــارش روزانـــ    4بـــ

هـا  نتـايج آن . بيني رواناب روز بعد استفاده كردند سنج براي پيشباران
 Nourani et(عصـبي بـود   -حاكي از برتري مـدل تركيبـي موجـك    

al.,2013 .(  
ــه ــ يمقال عصــبي از تركيــب شــبكه اســت كــهي حاضــر تحقيق

دو بينـي سـري زمـاني    براي پـيش  ،موجك و 1خودبازگشتي غيرخطي
پـس از  بـدين منظـور   . كندسولفات و كلرايد استفاده مي يفيپارامتر ك

، بـه  با دبـي سولفات و كلرايد تحليل نتايج همبستگي بين پارامترهاي 
ها و انتخاب هاي زماني و زيرسريخاصيت خودهمبستگي سري كمك

 مختلفـي  تركيبـات ورودي هـا،  هاي بهينه و جمع جبـري آن زيرسري
در اين مقاله از تـابع موجـك   . شديجاد ا هر دو پارامتربيني براي پيش

Db2 در انتها توانايي تشخيص پديده هيسـترزيس  . استفاده شده است
  .شوددر سه مدل بررسي مي

  
                                                            
1- Nonlinear Auto Regressive 

  مواد و روش ها
  منطقه مورد مطالعه

هـاي اصـلي تشـكيل دهنـده رودخانـه      رودخانه دز يكي از شـاخه 
ري از بـردا هاي مناسـبي جهـت توسـعه و بهـره    كارون، داراي پتانسيل

كيلـومتر مربـع و    23250حوزه آبريـز رودخانـه دز   . باشدمنابع آبي مي
كيلومتر  520طول رودخانه از سرچشمه تا محل تلاقي با كارون حدود 

 10درجـه و   48اين حوضه از لحـاظ موقعيـت جغرافيـايي بـين     . است
دقيقه تـا   34درجه و  31دقيقه طول شرقي و  21درجه و  50دقيقه تا 

رودخانه دز از دو شـاخه  . دقيقه شمالي محدود شده است 7درجه و  34
). 1شـكل  (است شده هاي دز بختياري و دز سزار تشكيل اصلي به نام

 هاي شركت مديريت منابع آب ايراناز دادهحاضر براي انجام پژوهش 
   .شده است در ايستگاه بامدژ رودخانه دز استفاده

تـا   70فروردين ( هده شداستفا يماهه 246ة از دوردر اين تحقيق 
منظور آزمون ها بهداده% 20براي آموزش و   هاداده% 80، )90شهريور 

  .شدها استفاده مدل
  

  
  دزرودخانه حوزه در  بامدژموقعيت ايستگاه  -  1شكل 

  
  هاتحليل آماري داده

خودهمبستگي،  ماننداي هاي رفتاري نهفتههر سري زماني ويژگي
ي تغييـرات مقياسـي خـود دارد    و روند در بازهخودشباهتي، خودنسبتي 

پيدا كـرده و   تسلطي فرآيند آن توان بر تاريخچهكه به اين وسيله مي
 1جـدول  در . بيني رفتار آن را در آينـده فـراهم سـاخت   مقدمات پيش

براي كل دوره و ، سولفات و كلرايد دبي ماهانههاي تحليل آماري داده
. دوره آموزش و آزمون ارائه شـده اسـت  هاي براي داده ،نيز به تفكيك

، (Sd) ، انحـراف معيـار  بيشـينه آناليز ارائه شده شامل ميانگين، كمينه، 
، ضـريب  (R1) ماهـه  1همبسـتگي  خود، ضـريب  (Cs) ضريب چولگي

و  (R3)ماهـه   3همبسـتگي  خود، ضريب (R2)ماهه  2همبستگي خود

 ايستگاه بامدژ
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ه ك ـداشـت  بايـد توجـه   . باشدمي (R4)ماهه  4همبستگي خودضريب 
كننـد كـه خصوصـيات    مـي  هاي شبكه عصبي زماني بهتر عمـل مدل

جدول بررسي . هاي آموزش و آزمون مشابهت داشته باشندآماري داده
هاي دوره آمـوزش  ماري دادهآدهد كه شباهت خصوصيات نشان مي 1

در  دبـي هاي ضريب چولگي داده. باشدو آزمون در حد قابل قبولي مي
اين مقدار پـايين بـوده و   ولي بوده  بالانسبتاً گر دو پارامتر ديمقايسه با 
 دهد كه همبسـتگي نشان مي هاررسيب .سازي مناسب استبراي مدل

و پـارامتر   ماهـه  3تـا   1 هـاي به ازاي تأخير، Clو  SO4پارامتر  هر دو
  . ددار يينسبتاً بالامقادير ، دبي ماهه 2و  1 هايدبي به ازاي تأخير

هـاي رگرسـيون   مناسـب ورودي مـدل   منظور انتخاب تركيبات به
سـولفات  هـاي زمـاني   همبسـتگي بـين سـري    ،شبكه عصبي و خطي

(SO4t)  و كلرايد(Clt)  آن هـاي دبـي جريـان زمـان حـال و تأخير    با 
براي محاسبه ضرايب همبستگي بين  1رابطه  ).2جدول (محاسبه شد 

  .به كار گرفته شدسولفات و كلرايد به طور جداگانه با دبي 

)1(  
 

دهنـده  تر باشد، نشـان نزديك 1هر چه ضريب همبستگي به عدد 
دو پـارامتر  ضرايب همبسـتگي بـين   . هاستسازگاري مناسب بين داده

جدول هاي زماني دبي در مختلف سري هايتأخير سولفات و كلرايد با
 دبيو  سولفاتبررسي ضرايب همبستگي بين  .نشان داده شده است 2

 ـCl و SO4 نبـي  دهد كـه همبسـتگي  نشان مي بـالاتر از   Qt-1و  Qtا ب
منفي بودن ضرايب، همبسـتگي معكـوس پارامترهـا    . ساير موارد است

  .دهدسولفات و كلرايد با پارامتر دبي را نشان مي
صـورت خـام وارد شـبكه شـوند، بـه علـت       هها بدر صورتيكه داده

م ، لـذا لاز گذارنـد ها تأثير متفاوتي بر روي شبكه ميتغييرات زياد داده
اي مناسب، منطبق با شكل و رفتار تابع است متغيرهاي ورودي به بازه

بـراي   2 در ايـن تحقيـق از رابطـه   . محرك سـيگموييد منتقـل شـوند   
 ,.Singh( اسـتفاده شـده اسـت   ] 0و1[ ها در محدودهسازي دادهنرمال

2012.(  

  
  

  Q و SO4 ، Clتحليل آماري سري هاي زماني داده هاي  -  1جدول 

رامترهاي آماريپا  
هاكل دادهمجموعه آزمون مجموعه آزمايش   
 Cl 

(mEq/l) 
SO4 

(mEq/l)
Q (m3/s)  Cl 

(mEq/l)
SO4 

(mEq/l)
Q 

(m3/s)  Cl 
(mEq/l) 

SO4 
(mEq/l) 

Q 
(m3/s) 

4/3  ميانگين  43/41463/511/716/106  78/3  9/4  116 
Sd(   57/1(انحراف معيار  33/29543/144/265 48/1  25/2  71 

Csx(   2/0(چولگي   35/026/104/057/045/0  25/0  23/0  11/1  
5/0  مينيمم  95/064/1352/315/36/15  5/0  95/0  64/13  
65/14  ماكزيمم  58/12102726/85/12450 65/14  58/12  27/1  

R1  43/0  5/058/052/053/074/0  65/0  51/0  65/0  
R2  36/0  38/042/05/031/061/0  51/0  45/0  53/0  
R3  13/0  23/032/031/025/03/0  37/0  34/0  43/0  
R4  04/0  1/0-25/01/017/0-21/0  21/0  07/0  31/0  

  
 Qروزه  4تا  1و تأخيرات  Qtبا  Cltو  SO4tضرايب همبستگي  -   2 جدول

 سري هاي
  زماني

SO4 (mEq/l)  Cl (mEq/l)  
  هاكل داده آزمايش  آزمون  هاكل داده ايشآزم آزمون

Qt  22/0-  18/0  19/0-    45/0-  38/0-  43/0-  
Qt‐1  19/0-  12/0-  17/0    40/0-  35/0-  37/0-  
Qt‐2  15/0-  01/0-  09/0    34/0-  23/0-  27/0-  
Qt‐3  07/0-  041/0-  04/0    29/0-  11/0-  14/0-  
Qt‐4  004/0  003/0-  03/0    04/0  05/0  023/0  

 
  
  

  
  

)2( 
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  1هاي عصبي مصنوعيبكهش
هـايي بـا پـردازش اطلاعـات     سيستم هاي عصبي مصنوعيشبكه

موازي هستند كه قادرنـد روابـط پيچيـده و غيرخطـي بـين ورودي و      
هاي متصل اي از گرههاي يك سيستم فيزيكي را توسط شبكهخروجي

هاي شبكه عصبي بـه  ورودي ).Haykin., 1994( به هم تعيين نمايند
. شـوند هاي آموزش، اعتبارسنجي و آزمـون تقسـيم مـي   سه دسته داده

روند آموزش شبكه تـا زمـاني كـه خطـاي مربـع متوسـط در مراحـل        
  .يابدحداقل گردد ادامه مي ،آموزش، اعتبارسنجي و آزمون

  
 NARXو  NARشبكه هاي عصبي 

، تنهـا  2يـا خودبازگشـتي غيرخطـي    NARدر مدل شبكه عصبي 
گيرد و مقـادير آينـده   تفاده قرار ميهاي يك سري زماني مورد اسداده

سري زماني به صورت تابعي از مقـادير گذشـته همـان سـري زمـاني      
  :به عبارت ديگر. شوندبيني ميپيش

)3(  
هاي سـري زمـاني ديگـري هـم     ،  از دادهNARXدر مدل شبكه 

هـاي زمـاني   توان استفاده كرد، مثلاً در تحقيق حاضر كه از سـري مي
شـود، ايـن   عصبي اسـتفاده مـي   هاي ورودي شبكهدبي نيز در تركيب

  :به عبارت بهتر. رودمدل به كار مي
)4(

براي آموزش مؤثرتر شبكه اين . تعداد تأخير است dدراين روابط ، 
در هنگام . باشد 3خور بستهيا حلقه پس تواند باز باشدخور ميحلقه پس
عمـاري  توان مشبكه خروجي صحيح در دسترس است، مي كه آموزش

خـور  خروجـي پـس  از را بـه كـار بـرد و    ) 2شـكل  ( 4خور بازحلقه پس
  .  تضميني استفاده كرد
بيني توان يك گام جلو را پيشخور باز باشد تنها مياگر حلقه پس

 ). 3شكل (كرد 

 

                                                            
1- Artificial Neural Networks 
2- Nonlinear Auto Regressive 
3- Close-loop 
4- Open-loop 

 
  

  5آناليز موجك
ــراي كــاهش  ــداول ب ــه  شــاشاغتروش مت ــه ســيگنال ب و تجزي

اسـت كـه در آنـاليز و پـردازش      فوريه، تبديل هاي سازنده آنفركانس
 باشـد هايي مـي اما اين تبديل داراي محدوديت، ها كاربرد داردسيگنال

)Han et al .,2005( .   اي تكميلـي در  نظريه موجك بـه عنـوان ايـده
ز باشـد بسـياري ا  هـاي فوريـه قـادر مـي    جهت رفع مشـكلات تبـديل  

در  ،هـاي تحليـل سـيگنال   هايي كه ديگـر روش منظرهاي پنهان داده
موجي كوچك  موجك، . شناسايي كند ها ناتوان هستند راشناسايي آن

. است كننده است كه انرژي آن در ناحيه كوچكي متمركز شدهو نوسان
-سيگنال از يك سري از فيلترهاي بالاگذر و پـايين در تبديل موجك، 
بخش حاصل از عبور سيگنال از فيلتر بالاگـذر  . شودگذر عبور داده مي

نـام   6باشد، جزئيـات كه شامل اطلاعات فركانس بالا از جمله نويز مي
گـذر كـه شـامل    بخش حاصل از عبـور سـيگنال از فيلتـر پـايين    . دارد

اطلاعات فركانس پايين و دربرگيرنده مشخصات هـويتي در سـيگنال   
فرآينـد  . دشوناميده مي 7، تقريباتدهداست و تغييرات آرام را نشان مي
ايـن  . شودپائين شكسته مي ريزنماييتجزيه سيگنال به چندين جزء با 

نشـان داده   4شكل شود كه در ناميده مي 8حالت درخت تجزيه موجك
شود به صورت زيـر  تابع موجك كه موجك مادر ناميده مي .شده است
  شود؛تعريف مي

)5(  
 

a,b(t)Ψ كشيدن سازي و با فشرده(t)Ψ    آيـد و بـه   بـه دسـت مـي
  شود؛صورت زير تعريف مي

)6(  
مقياس يـا فـاكتور    aهاي پي در پي، موجك a,bψ(t)در اين رابطه 

انتقـال  . دامنـه اعـداد حقيقـي هسـتند     Rفـاكتور زمـان و    bفركانس، 
 شود؛به صورت زير نوشته مي f(t)موجك گسسته تابع 

 )7( 
 

انتخـاب   1و  2 به ترتيب مقادير  و عموماً براي پارامترهاي 
                                                            
5- Wavelet analysis 
6- Details 
7- Approximation 
8- Packet decomposition tree 

w22

i1 h1

i2 h2

im hn

o t targetout

w11

wnm

c1

c2

cn

w21

wn

 خور بسته معماري شبكه عصبي در حالت حلقه پس -  3شكل

w22

i1 h1

i2 h2

im hn

o t targetout 

w11

wnm

c1

c2

cn

w21

wn

 خور بازمعماري شبكه عصبي در حالت حلقه پس -  2شكل
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انتقـال موجـك گسسـته بـه     ،  و  با جايگذاري مقادير. گردندمي
  شود؛صورت زير تعريف مي

 )8( 
 

ضـريب موجـك گسسـته بـا مقيـاس       در اين رابطـه  
  ).Han, et al. 2005(است  و  

  

  
  موجك با مقياس بالا و پايين -  4شكل

  
  (MLR)چندمتغيره رگرسيون خطي

تكنيكـي بـراي مـدل كـردن      1تحليل رگرسيون خطي چندمتغيره
. رابطه خطي بين يك متغير وابسته و يك يا چند متغير مسـتقل اسـت  

  :شودبه اين صورت نشان داده مي MLRشكل معمول معادله 
)9( 

ضريب رگرسـيون متغيرهـاي مسـتقل     عرض از مبدأ،  كه 
  .)Qian-Jin et al., 2013( بيني شده استمقدار پيش و  

  
  مدل سازي

 2و  1با در نظر گرفتن نتايج تحليل آماري ارائه شـده در جـداول   
آينده در  ماه Clو  SO4بيني ميزان تركيبات مختلف ورودي براي پيش

  .شد به صورت زير در نظر گرفته t+1زمان 
1.SO4t

2.SO4t , SO4t-1

3.SO4t , SO4t-1 , SO4t-2

4.SO4t , Qt

5.SO4t , SO4t-1, Qt

6.SO4t , SO4t-1, Qt , Qt-1

1.Clt

2.Clt , Clt-1

3.Clt , Clt-1 , Clt-2

4.Clt , Qt

5.Clt , Clt-1, Qt

6.Clt , Clt-1, Qt , Qt-1  
منظور آموزش و آزمون از مدل شبكه عصبي سه در اين تحقيق به
با الگوريتم آموزشي ) FFBP( 2خور پس انتشار خطالايه با روش پيش

بـر اسـاس تحقيقـات، الگـوريتم     . كوارت اسـتفاده شـد  رمـا  - لونبرگ
ت، به دليل سرعت، دقت و اطمينـان بـالاي   ماركوار-آموزشي لونبرگ

بـراي   چنـين هـم . باشدهاي هيدرولوژيكي مناسب ميبينيآن در پيش
                                                            
1- Multi Linear Regression 
2- Feed-Forward Back propagation 

و  3سـيگموييد هاي مخفي و خروجي بـه ترتيـب از توابـع انتقـال     لايه
مخفي به روش سعي و خطـا   هاي لايهتعداد نورون. خطي استفاده شد

  .انتخاب گرديد
 

 (WANN)وجك م -مدل پيشنهادي  شبكه عصبي

اي از فرآيندهاي هيدرولوژيكي اغلب به صورت الگوهـاي پيچيـده  
  هـاي زمـاني تودرتـو و متعـددي را شـامل      هـا كـه مقيـاس   همبستگي

بنابراين يك مقدار در يـك گـروه زمـاني در    . گردندشوند، بيان ميمي
  تنها به مقـاديري كـه بلافاصـله بعـد از آن حاضـر      نه يك زمان خاص

ي دور نيـز  ي دارد، بلكه بـه تغييـرات گذشـته و آينـده    شوند، بستگمي
داري بـا  هاي زماني به طور معنيميزان همبستگي سري. بستگي دارد
كه منجر به افزايش . يابدها افزايش ميپردازش موجكي آنانجام پيش
  .شودهاي زماني ميبيني شدن سريقابليت پيش

مصنوعي الگوي جديدي از هوش  ،تركيب موجك و شبكه عصبي
در مدل تركيبي شبكه . دهدموجكي را تشكيل مي-با نام شبكه عصبي

هـاي موجـك توليـد    هايي كه توسط تبـديل موجك، زيرسري-عصبي
اسـتفاده از  . شـوند شده اند، به عنوان ورودي شبكه عصبي استفاده مي

هاي سري زماني قبل از ورود بـه شـبكه ايـن    تبديل موجك روي داده
مـدت  توان از يك آناليز كه تأثيرات كوتاههكند كه بامكان را فراهم مي

بايد توجه داشت كـه اسـتفاده   . مند شدگيرد بهرهبر ميو بلندمدت را در
هـاي زمـاني الزامـاً دقـت شـبكه      هاي موجك و تجزيه سرياز تبديل

نكته مهم در انتخاب موجك مادر و اين عصبي را افزايش نخواهد داد، 
  .است

بـه   Db2ان توابع موجـك مختلـف، موجـك    در اين تحقيق از مي
هــاي زمــاني لحـاظ دارا بــودن شــكل هندســي مناسـب بــراي ســري  

سـري   5شـكل  . پارامترهاي سولفات، دبي و كلرايد استفاده شده است
در مــدل . دهــدزمــاني اصــلي ســولفات، كلرايــد و دبــي را نشــان مــي

ها در ده سطح، ضـرايب  پيشنهادي، پس از تجزيه موجك به زيرسري
ــري هم ــين زيرس ــتگي ب ــي  بس ــبه م ــده محاس ــد ش ــاي تولي ــوده   .ش

  هايي كه همبستگي بـالايي دارنـد انتخـاب شـده و مجمـوع      زيرسري 
بـا بـه كـار    . شـود ها به عنوان سري زماني جديد در نظر گرفته ميآن

توان تعداد و تأخير زمـاني  هاي زماني ميبردن روش همبستگي سري
طـوري كـه   را تعيين كرد، به هاي عصبيمؤثر عناصر ورودي در شبكه

ــه    ــؤثر حــذف و مجموع ــن روش، زيرســريهاي اضــافي و غيرم ــا اي   ب
به اين منظور، ضريب همبستگي هـر  . گرددهاي ورودي بهينه ميداده

  هـاي اصـلي سـولفات، كلرايـد و دبـي محاسـبه      زيرسري بـا سـيگنال  
هـا،  منظـور اسـتفاده از خـواص خودهمبسـتگي زيرسـري     به. شودمي 

هـاي  هاي به دست آمده با تأخير گـام بستگي بين زيرسريضرايب هم
  ).3جدول (زماني يك و دو ماهه نيز محاسبه شد 

                                                            
3- Logsig 



  501     ...هابيني غلظت سولفات و كلرايد رودخانهپيشمدل تركيبي موجك و شبكه عصبي براي 

هاي بالاترين ضريب همبستگي بين زيرسري 3جدول با توجه به 
  ، DDW1 ،DDW2دبي با يك و دو تأخير و سولفات مربوط به 

DDW3 ،DDW5 ،DDW7 و دبي با يك و دو تأخير و كلرايد  
. باشـد ميDDW3 ،DDW5 ،.DDWApp ، DDW6ه مربوط ب

را  TDDWt ,Wt-1هـاي منتخـب، حالـت    بنابراين جمع اين زيرسـري 
، SDW1تأخير و دو يك هاي سولفات بااز بين زيرسري. كندايجاد مي
SDW2 ،SDW3 ،SDW5 ،SDW6 و ،SDWApp. ه عنـــوان بـــ
هـاي  كه حاصل جمع ايـن زيرسـري   هاي مؤثر انتخاب شدندزيرسري
ــوان   منتخــب ــا عن ــه شــده اســت  Wt-1و  TSDWtب . در نظــر گرفت

نيـز مربـوط بـه     ايدهاي تجزيه شده از سيگنال كلرمؤثرترين زيرسري
CDW1 ،CDW2 ،CDW3 ،CDW9 ،.CDWApp ،CDW6 

هاي مؤثر با هم جمع بود كه در اين حالت نيز، اين زيرسري CDW7و
 .شـود بازسازي مـي  Wt-1و   TCDWtشده و سيگنال اصلي با عنوان 

با توجه به ارتباط درجه سطوح با تنـاوب رخـداد زمـاني و بـازه زمـاني      
، DDW8هـاي  رفت كه زيرسـري ماه است، انتظار مي 246اصلي كه 
DDW9  وDDW10  با سري زماني اصلي  همبستگي بالايي نداشته

  .باشند

 

  

  
  مطالعه ماهانه ايستگاه مورد يون سولفات، كلرايد و دبيزماني  هايسري - 5 شكل

    
  هاي تجزيه شده با سولفات و كلرايدضرايب همبستگي زيرسري -3جدول
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  ها مقايسه ضرايب همبستگي پيش و پس از نويززدايي سيگنال - 4جدول
 ضريب همبستگي با سيگنال اصلي كلرايد ضريب همبستگي با سيگنال اصلي سولفات هاي زماني اصليسري

Qt 22/0-  45/0-  

Qt−1 19/0-  4/0 -  

Qt−2 15/0-  34/0-  

TDDWt 25/0-  48/0-  

TDDWt-1 19/0-43/0-
TDDWt-2 134/0-31/0-

TS(C)DWt 63/0-61/0-
TS(C)DWt-1 48/0-54/0
TS(C)DWt-2 34/044/0

  
هاي ورودي مناسب به مدل شبكه عصـبي،  منظور ايجاد تركيببه

ا بـا  ه ـضرايب همبستگي بين سيگنال حاصل از جمع جبري زيرسـري 
 4تأخيرات مختلف و سري زماني اصلي سولفات و دبي مطابق جـدول  

همانطور كه در اين جدول مشخص اسـت، ضـرايب   . شودمحاسبه مي
و  -22/0پـردازش سـولفات   همبستگي بين دبي و سيگنال بدون پيش

موجـك ايـن   حذف نويز به وسيله در حالي كه . باشدمي -45/0كلرايد 
همچنـين همبسـتگي   . بهبود داده است -48/0و  -25/0ضريب را به 

 -43/0بـه    -4/0بين تأخيرات يك ماهـه دبـي در پـارامتر كلرايـد از     
با مقايسه ضرايب خودهمبستگي سولفات و كلرايد . افزايش يافته است

پردازش آناليز موجك، در تمامي شود كه پيشمشخص مي 4در جدول 
  . حالات اين ضرايب را افزايش داده است

هاي زير براي تركيب 4جدول ده از نتايج تحليل آماري در با استفا
به عنوان ورودي شـبكه عصـبي   ك از دو پارامتر سولفات وكلرايد هر ي

   .بيني حاصل شودشود، تا بهترين پيشموجك در نظر گرفته مي -
1 .TSDWt 
2 .TSDWt-1 , TSDWt 
3 ., TSDWt-1 , TSDWt TSDWt-2 
4 .TDDWt  , TSDWt

5 ., TDDWt  , TSDWtTSDWt-1 
6.TDDWt  , TSDWtTSDWt-1 , TDDWt  
1 .TCDWt 
2 .TCDWt-1 , TCDWt 
3 ., TCDWt-1 , TCDWt TCDWt-2 
4 .TDDWt  , TCDWt 
5 ., TDDWt  , TCDWtTCDWt-1 
6 .TDDWt  , TCDWtTCDWt-1 , TDDWt   

  
 معيارهاي ارزيابي مدل 

در اين تحيقيق سه شاخص معياري شامل ريشه ميانگين مربعـات  
، ميـانگين  )RMSE(1و مشاهده شـده   بينيهاي پيشدادهين خطاي ب

سـاتكليف يـا ضـريب    -، ضريب كارايي نش)MAE(2قدر مطلق خطا 
 12تـا   10، روابـط  هابينـي مـدل  توان پيشعنوان ارزيابي به) E(3تبيين 

و  1طور كلي هرچه ضريب تبيين به ه ب. مورد استفاده قرار گرفته است

  .بيني بهتري داردشنزديك شود، مدل پي 0خطا به 
)10 (  RMSE ∑ Xi Yi 2

n
i 1

n
 

)11 (  MAE ∑ |Xi Yi |
n
i 1

n
 

)12 (  E 1 ∑ Yi Xi 2
n
i 1

∑ Yi Xi 2
n
i 1

  
امـين داده پـارامتر بـرآوردي و    iبه ترتيب  Yi و Xiدر اين روابط، 

هـاي مـورد   تعـداد نمونـه   n و  Xiهـاي  متوسـط داده  ، اندازه گيري
بيني شـده بـا   هاي پيشاين معني است كه داده به E=1. ارزيابي است

بينـي  يعنـي پـيش   E=0. خواني كامـل دارد هاي مشاهده شده همداده
 E<0باشـد؛ در حـالي كـه    ها مـي مدل منطبق بر مقادير ميانگين داده

هاي مشاهداتي نسبت به مـدل  دهنده اين است كه ميانگين دادهنشان
  .)Zhou et al., 2008( تري داردبيني شده دقت بيشپيش

  
  نتايج و بحث

 بينــيبــراي بــه دســت آوردن بهتــرين نتيجــه بــه منظــور پــيش
 ، با در نظر گرفتن شدت همبسـتگي بـين  اي سولفات و كلرايدپارامتره
بيني ها پيشدر اين مدل. ايجاد شد تركيبات مختلف ورودي پارامترها،

ــادير انجــام شــد ) ره آزمــوندو(ماهــه  25  MAEو  E ،RMSEو مق
در اجــراي مــدل رگرســيون خطــي  .)4تــا  1جــداول (محاســبه شــد 

  بـه عنـوان متغيـر وابسـته و    مـاه فعلـي    سولفات و كلرايـد چندمتغيره، 
 عنوان متغير مستقل در نظر گرفتـه ههاي قبل بمربوط به ماه هايداده 

گانه روابط مربوط به مدل رگرسيون براي تركيبات ورودي شش .شدند
بهتـرين   .نمـايش داده شـده اسـت     6جـدول   و نتـايج در  5جدول در 

مربـوط بـه    هر دو پارامتر سولفات و كلرايد در ايـن مـدل  نتيجه براي 
مـدل بعـدي    .باشدمي 38/0و  23/0با ضريب تبيين  1تركيب ورودي 

 .شـبكه عصـبي بـود    كه در اين تحقيق مورد استفاده قرار گرفت، مدل
 هـاي لايـه  هاي مخفـي، تعـداد نـرون   ها بر اساس تعداد لايهمدلاين 

آمـوزش داده شـد و مـورد    ) مـاه قبـل   4تـا   1(تأخيرها  مخفي و تعداد
  .ندر گرفتآزمون قرا
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  روابط مربوط به مدل رگرسيون خطي چند متغيره - 5جدول 

 MLR(CL) MLR(SO4)تركيبات

١ yt= 2.64+0.2143yt-1yt= 2.35+0.4684yt-1 
٢ yt= 2.18+0.1736yt-1+0.177yt-2 yt=2.29+0.455yt-1+0.027yt-2 
٣ yt= 2.44+0.194yt-1+0.1968yt-2-0.116yt-3 yt=2.82+0.46yt-1+0.137yt-2-0.235yt-3 
۴ yt= 1.87+0.448yt-1-0.067xt-1 yt= 4.218+0.2358yt-1-0.006xt-1 
۵ yt= 2.15+0.32yt-1+0.12yt-2+0.054xt-1 yt= 3.34+0.16yt-1+0.32yt-2-0.09xt-1 
۶ yt= 2.23+0.268yt-1-0.08yt-2+0.109xt-1-0.14xt-2 yt= 3.78+0.188yt-1+0.1yt-2+0.109xt-1-0.14xt-2

  
  6تا 1تركيبات مدل رگرسيون خطي چندمتغيره براي از به دست آمده  نتايج - 6 لجدو

MLR (Cl) MLR (SO4)  هامدل  
 تركيبات  1* 2 16543*32 4 5 6

09/0-23/0  35/0  33/026/038/005/025/0-12/0-15/0  13/0  23/0   E 

_ 2/1  88/0  93/021/184/0---91/1  83/1  7/1   MAE(mEq/l) 
_ 26/1  76/0  1/123/168/0---43/1  39/1  09/1   RMSE(mEq/l) 

  
مخفي هر شـبكه  ي هاي لايههاي مخفي و تعداد نرونلايهتعداد 
بايد  .هاي موجود و روش سعي و خطا بهينه شددادهاز تعداد  با استفاده

در  ترنرون بيش تر و تعدادهاي مخفي بيشتوجه داشت كه تعداد لايه
را محاسبات در آموزش شبكه  مخفي، اگرچه ممكن است دقت يلايه

اعتبارسـنجي و  هاي بيني دادهدقت مدل را در پيش ابالا ببرد ولي الزام
بنابراين از بين دو معماري شبكه بـا دقـت    .آزمون افزايش نخواهد داد

در  .اسـت  تـر مناسـب تري داشته باشـد  برابر، موردي كه سادگي بيش
دقـت   1وزش شبكه مي بايست به مسـئله يـادگيري اضـافي    هنگام آم

شبكه خطاي مجموعـه آموزشـي بـه     در اين حالت حين آموزش .شود
هـاي جديـد   ولـي هنگـام معرفـي داده    رسـد، مقدار بسيار ناچيزي مـي 

شـبكه در   شـود؛ در واقـع  خطاي مدل زياد مي) و آزموناعتبارسنجي (
بلكه بـا بـه حافظـه سـپردن      ها را ياد نگرفتهمرحله آموزش، روند داده

د و از ايـن رو نتـايج قابـل    ن ـكمـي ها از بهينه كردن وزن ممانعت داده
بنـابراين بهتـرين عملكـرد شـبكه      .باشـد م به مرحله آزمون نمـي يتعم

اعتبارسـنجي و   عصبي زماني است كه خطاي هر سه مرحله آمـوزش، 

مشـخص اسـت،    7همانطور كه از نتـايج جـدول    .آزمون حداقل گردد
بينـي بـراي   بهترين پيش .دهدنتايج را بهبود نمي ،افزودن دبي جريان

بـا  ) وابستگي كلرايد به كلرايد و دبـي زمـان حـال   ( 4كلرايد از تركيب 
 .مـاركوآرت حاصـل شـد   -آموزش لونبرگو الگوريتم  4-3-2معماري 

مشـخص اسـت، مـدل شـبكه عصـبي نتـايج        از نتـايج گونه كه همان
رگرسيون خطي ضـعيف   .سيون خطي دارددقيقتري نسبت به مدل رگر

بينـي  سازي نوسانات شديد و پـي در پـي و پـيش   بوده و  قادر به شبيه
  .نيست Clو  SO4مناسب 
هاي تقريب و جزئيات زيرسريموجك -پيشنهادي عصبيمدل در 

در ده سـطح   Qو  SO4 ،Cl به دست آمده از تجزيه موجكي سيگنالي
هـا،  نظمـي ها نماينده بيزيرسريهر يك از  .مورد بررسي قرار گرفتند

هاي زمـاني سـولفات،   هاي سريع در هر يك از گروهتغييرات و جهش
هاي زماني پس از حذف اخـتلالات داراي  گروه. باشدكلرايد و دبي مي

باشند كه به علت افزايش حافظه سـري زمـاني   همبستگي بالاتري مي
  .باشدمي

  
  6تا  1براي تركيبات  ه عصبيمدل شبكبه دست آمده از نتايج  - 7جدول 

ANN (Cl) ANN (SO4) هامدل  
هاتركيب  1 2* 3216543 4* 65  

9 5 8 9 6 6  5 8 9 6 8 5  
هاي لايه تعداد نرون

 پنهان
68/074/0  79/0  74/0  71/069/059/066/061/073/0  75/0  65/0   E 

18/186/0  64/0  87/0  93/013/134/118/131/197/0  95/0  23/0   MAE(mEq/l) 
867/0  36/0  78/0  82/085/061/041/058/035/0  27/0  46/0   RMSE(mEq/l) 
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هاي مؤثر و بـا  به اين ترتيب سيگنالي بهينه شده از جمع زيرسري

بـه  تركيب ارائه شـده فـوق   شش  همبستگي بالا به دست آمد و تحت
به علـت   Db2تابع موجكي در اين مدل از  .شبكه عصبي اعمال شدند

 .هاي زماني سولفات و كلرايد استفاده شدشكل هندسي مشابه با سري
و  2براي پـارامتر سـولفات در تركيـب    بهترين نتيجه  8جدول مطابق 

بـه دسـت    84/0و  81/0با ضـريب تبيـين    4پارامتر كلرايد در تركيب 
بـه  اين نتيجه در مقايسه با دو روش قبلـي رگرسـيون و عصـبي    . آمد

  46/0و   05/0و بــراي كلرايــد  58/0و  06/0ترتيــب بــراي ســولفات 
بـه وضـوح برتـري مـدل تركيبـي       8جدول . دهدافزايش را نشان مي

هاي شبكه عصبي و رگرسيون موجك را نسبت به مدل-شبكه عصبي
تغييرات فركانسي پارامترهاي سـولفات و كلرايـد    .دهدخطي نشان مي

برخي از ايـن عوامـل ماننـد تبخيـر،     . ردبه عوامل گوناگوني بستگي دا
شناسي و سازندهاي فرسايش و آبشويي و انتقال رسوبات، ساختار زمين

هاي انساني، عبور ها، دخالتمنطقه، افزايش سطح تماس با ساير كاني
زار اثر افزايشي و برخي ديگر ماننـد افـزايش   هاي گچي و نمكاز لايه

البتـه درصـورتيكه   . هشـي دارد ناگهاني دبي رودخانه وسـيلاب اثـر كا  
افزايش دبي منجر به افـزايش فرسـايش شـود، ايـن رابطـه افزايشـي       

تأثير هر يك از ايـن عوامـل در طـول زمـان، بـه صـورت       . خواهد بود
  .ها قرار گرفته استضمني در بين داده

دهـد  آناليز رگرسيون كليات روند تغييرات سري زماني را نشان مي
در حاليكه مدل شبكه عصبي بـا  ، سازي كندبيهو نتوانسته جزئيات را ش

ها تا حد قابـل قبـولي توانسـته سـولفات و كلرايـد را      بهينه كردن وزن
با تجزيه سري زماني بـا   عصبي-مدل تركيبي موجك. نمايدبيني پيش

هايي ايستا عملكرد بهتـري از خـود   نوساني، به زيرسري ماهيت كاملا
خانـه دز بـه دليـل ورود پسـاب     آلودگي شيميايي رود. نشان داده است

كارخانجات كاغذسازي پارس، كشت و كارخانجات اطراف به خصوص 
چنـين ورود  صنعت نيشكر هفت تپه و شـير پاسـتوريزه شـوش و هـم    

باشـد كـه  بـه دليـل     هاي كشاورزي اطراف مـي آب زمينرواناب و زه
ده دارد، بسيار پيچي ـ ها وجوداي كه بين آلايندگي آنكنش بالقوهبرهم
خطـي، نتيجـه مناسـبي از    منطقي است كه با اين روابط غيـر  .باشدمي

در اين ميـان، روابـط پيچيـده    . شودطريق آناليز رگرسيون حاصل نمي

ها از حافظـه سـري   ها از طريق جداسازي نشانهزماني و مكاني آلاينده
هـر يـك از ده سـطح    . شـود بيني مـي زماني اين دو پارامتر قابل پيش

هـاي تنـاوبي و همبسـتگي بـين     لي آناليز موجك ارتبـاط تجزيه سيگنا
پارامترهاي سولفات، كلرايد و دبـي را بـه صـورت ماهانـه رمزگشـايي      

بـا  . تأثيرات دبي در اين روابط به صورت مسـتقيم اعمـال شـد   . كردند
بـراي  بيشـينه  ها، مقادير توجه به رابطه معكوس دبي و غلظت آلاينده

شـدت  . هاي گـرم مشـاهده شـد   ماههر دو پارامتر در فصول خشك و 
دهنـده  نتـايج نشـان  . كندتبخير در اين منطقه به اين رابطه كمك مي

باشد، در حاليكـه لحـاظ   بيني پارامتر كلرايد مينقش مؤثر دبي در پيش
شده دبي از سـيگنال اصـلي آن در   هاي تجزيهكردن مستقيم زيرسري

بررسـي خطـاي   بـا  . گشـا نبـوده اسـت   بيني سولفات راهتركيبات پيش
RMSE مدل تركيبي ، 8جدول  درDb2    توانست خطـا را در دو مـدل

مقـدار قابـل تـوجهي    به  براي سولفات ديگر رگرسيون و شبكه عصبي
  .كاهش دهد

بـا   عصـبي -، نمودار مدل تركيبي موجـك 7و  6شكل  با توجه به
عملكرد ضعيف روش  .نمودار مقادير مشاهده شده تطابق بيشتري دارد

ها در اطراف خط نيمسـاز  با پراكندگي داده 4شكل ي در رگرسيون خط
سـاز  نقاط اين پراكندگي اكثراً در سمت راست خـط نـيم  . شودديده مي
بينـي بهتـر   پيش، تر باشندساز نزديكهرچه اين نقاط به نيم. قرار دارد

رسـد روش رگرسـيون بـر مبنـاي بـازه      به نظـر مـي  . انجام شده است
، مــدل مقــادير گرفــته را در بــر مــيمــاه اول دور197آمــوزش كــه  

هـا بـا مقـادير    ها و پيكميانگيني را ارائه داده و در هيچ يك از نوسان
در واقـع مـدل رگرسـيون شـكل كلـي رونـد       . مشاهداتي تطابق ندارد

كه اين موضـوع بـه ماهيـت     ،تغييرات را با يك گام تأخير دنبال كرده
يص روابط پيچيـده  اين روش قادر به تشخ. گرددخطي اين مدل بر مي

بـالايي   اًخطـاي نسـبت  با بيني هاي سري زماني نبوده و  پيشبين داده
بهتـر   شـبكه عصـبي   ،6شـكل  در صورتيكه با توجـه بـه   ، همراه است

براي جبران تغييرات به وجود آمده در طـول   توانسته ساز و كارهايي را
به خصـوص مقـادير بيشـينه و كمينـه را بـه خـوبي       . ، ارائه دهدزمان

از مقادير واقعي  تركمها مقادير را اندكي شناسايي كرده ولي در بيشينه
  .بيني كرده استپيش

  
  6تا  1براي تركيبات موجك  -مدل تركيبي شبكه عصبي به دست آمده از نتايج - 8 جدول

WANN (Cl) WANN (SO4)هامدل  
هاتركيب  1 *32165432 *4 65  
هاي لايه پنهانتعداد نرون  7 991157945 5 97  

65/078/0  84/0  78/0  73/068/059/071/068/071/081/0  63/0   E 

23/183/0  52/0  9/09/015/131/188/093/012/163/0  26/1   MAE(mEq/l) 
96/065/0  29/0  77/0  79/086/06/038/047/038/015/0  15/3   RMSE(mEq/l) 
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انـد كـه نشـان    ساز نوسان كـرده ل نقاط اطراف خط نيمدر اين مد

ها برخـوردار  براي تنظيم وزن شتريدهد اين مدل از پارامترهاي بيمي
تـري  به دقـت بـيش   نمودار مربوط به موجكاين حالت در . بوده است

شـبكه  . ساز انطباق خـوبي دارنـد  به طوريكه نقاط، بر خط نيم رسدمي
تشخيص تغييرات سـري زمـاني بـوده    موجكي نه تنها قادر به -عصبي

بينـي كـرده   و كمينه را بـه خـوبي پـيش    بيشينهبلكه نقاط شكستگي، 
نقـاط شكسـتگي نمودارهـاي شـبكه عصـبي و مـدل       با بررسي . است

 ـموجك باعث شده كه در ق عملكردتوان دريافت كه تركيبي مي هـا  هل
. اسـت  تر شدن پـيش رفتـه  به سمت دقيقهاي مؤثر دادهبا تشخيص 

-هاي شبكه عصبي را به گونهتجزيه سيگنال، وزن بادل ختار اين مسا
كنـد  سازي مـي كند كه روند طبيعي سيستمي را كه شبيهاي تنظيم مي

   .دهدنشان مي
-تخمين و شـبيه در ويژگي موجك ، توانايي و 9جدول با توجه به 

 6 جـدول . ديده مي شـود  )نسبت به دو روش ديگر( پيكسازي نقاط 
ماهه آخر بـازه زمـاني را    25يني مقادير بيشينه و كمينه در بتوان پيش

هـاي عصـبي و   زمان شبكهاستفاده هم. دهدتوسط سه مدل نشان مي
-تبديل موجك در افزايش ضريب كارايي و كاهش ميزان خطاي داده

هـاي  شـبكه . آميـز بـوده اسـت   هاي محاسباتي به مشاهداتي، موفقيت
ضـاي چندگانـه را حتـي در    عصبي و موجكي قادر هستند كـه يـك ف  
ترين مقدار سولفات و بيش. صورت ناقص بودن اطلاعات تطبيق دهند

لـذا آب رودخانـه در   ، شـود كلرايد آب در تابستان و پاييز مشـاهده مـي  
رسـد و ايـن،   ماههاي تابستان و پاييز از نظر سولفات آلوده به نظر مـي 

  .ير استگوياي روابط اين دو پارامتر با ميزان دبي و شدت تبخ
 
 
  

    )Hysteresis(پسماند ي حلقه
اطلاع از تغييرات ميزان يونهاي معلق در مقابل نوسانات ناگهـاني  

هاي آبخيـز  ها از مسائل مهم در مديريت حوزهو تدريجي دبي رودخانه
شود، به در برخي موارد اين تغييرات موجب پديده پسماند مي. باشدمي

باشـد و اگـر    بسته به تغييرات دبي مياين معني كه تغييرات سولفات وا
اي سولفات با تأخير در پي تغييرات دبي رخ دهد، احتمال تغييرات دوره

پـنج كـلاس معمـولي از    ) Williams,G., 1989( .پسماند وجود دارد
، خطي مانند 8ساعتگرد پادساعتگرد، شكل : هاي پسماند را شاملحلقه

بررسـي و تحليـل ايـن     بـا . و خطي به اضافه يك حلقه معرفـي نمـود  
در . توان از منابع آلاينده و نحوه انتقال آن آگـاهي يافـت  ها ميمنحني
 88هاي بهمـن  يك رويداد سيل در بازه زماني آزمون بين ماه 8شكل 
در مـورد كلرايـد، بـا    . براي پارامتر سولفات رسم شده اسـت  90تا تير 

نطور كـه از  همـا . بررسي روابط و نمودارها، اين پديـده مشـاهده نشـد   
شكل مشخص است، روش رگرسيون اين پديده را تشـخيص نـداده و   

طبـق  . خطي را از دو پارامتر دبي و سولفات ارائه كرده اسـت اي رابطه
ايـن  . يابـد اين رابطه بـا كـاهش دبـي، ميـزان سـولفات كـاهش مـي       

 مدل شبكه عصـبي و تركيبـي موجـك قـادر بـه مـدل      درحاليست كه 
  .باشندهيسترزيس و روابط جريان ميكردن شرايطي نظير پديده 

  
  گيرينتيجه

هـاي شـبكه عصـبي، تركيـب شـبكه      در اين تحقيق كاربرد مـدل 
مقـادير  بينـي  موجك و رگرسيون خطـي چنـدمتغيره در پـيش   -عصبي

به دليل . بررسي شدبامدژ در ايستگاه  دزآب رودخانه  سولفات و كلرايد
مـاهيتي نوسـاني    بـا  غيرايسـتا سـولفات و كلرايـد    سري زمـاني اينكه 
  .باشد ميگشا نراه هان تغييرات زماني آننمودلحاظ  ، فقطهستند

  
 براي كلرايد و سولفات توسط سه مدل بازه آزمون بيني مقادير بيشينهپيش - 9جدول

 (mEq/l )پارامتر كلرايد  (mEq/l )پارامتر سولفات رديف
يواقع MLR WANN ANNتاريخواقعيMLR WANNANN تاريخ  

88شهريور 1  8/9 8886/5شهريور 27/1223/105/12   99/7  87/6  26/8  
88مهر 2  3/9 8844/5آبان 7/1069/103/11   7 8/6  84/7  
89مرداد 3  56/6 8975/4مرداد 96/986/81/1   03/4  2/4  67/7  
89مهر 4  7/8 8925/5شهريور 96/986/82/10   58/6  3/6  14/7  
90تير 5  1/9 8987/4اسفند 59/998/876/9   7/6  73/5  9/6  

56/42 -مجموع  49/5235/489/53-9/27  72/35  81/33  4/35  
%1/21 -(%)خطا  8/4%10%--4/25%  89/4%  9/7%  - 

RMSE- 47/2  34/017/1--047/2  37/0  77/0  - 
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 هر سه مدلپيش بيني براي اندازه گيري شده و  مقادير سولفات و كلرايدمقايسه  - 6 شكل
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 Clو  SO4براي  مشاهداتي مقادير در برابر WNNو  MLR ،ANNمدل هاي نتايج پيش بيني مقايسه  - 7 شكل

 

        
  ز دوره آزمايشبيني شده، رابطه هيسترزيس بين دبي و سولفات در يك بازه اشده و پيشوسولفات مشاهده  نمودار دبي -  8 شكل

  
نشان داد كه موجك با درك مكانيسم سري زمـاني  تحقيق نتايج 

از ساختار سري زماني و اطلاعات مهم و كليدي را قادر است تفسيري 
مشخص شد كه روش رگرسـيون دقـت   . را از حافظه آن استخراج كند

بيني نقاط بيشينه و به خصوص در پيشاشته ندرا بيني لازم براي پيش
-يگـر پـيش  مدل ددر حاليكه دو ، كند، بسيار ضعيف عمل ميو كمينه

توانسـت خطـا را در   عصبي  مدل تركيبي موجك. بيني مناسبي داشتند
را  Eهاي شبكه عصبي و رگرسيون كاهش دهد و ضريب كارايي مدل

 Db2 موجـك مـادر  هـاي زمـاني از   براي تجزيه سـري . بهبود ببخشد
سـولفات  گنال سري زماني كه از نظر شكل هندسي به سياستفاده شد 

كـه از  (در اين مقاله با مدل پيشنهادي ارائه شده . تر بودشبيه و كلرايد
. ، نتايج مدل شبكه عصبي بهبـود يافـت  )كندآناليز موجك استفاده مي

نوآوري اين تحقيق بررسـي پديـده هيسـترزيس در دو پـارامتر كيفـي      
ي و مـدل  نتـايج نشـان داد كـه شـبكه عصـب     و  كلرايد و سولفات بـود 

دهنـد، در  خوبي اين پديده را تشـخيص مـي  هموجك ب-تركيبي عصبي
  .باشدصورتيكه رگرسيون قادر به نشان دادن اين پديده نمي

به منظور كـاهش اغتشاشـات    شود در تحقيقات بعديپيشنهاد مي
-هاي زماني روزانه يا هفتگي در بازه زمـاني طـولاني  از سري سيگنال

ن از پـارامتر تبخيـر بـه عنـوان سـيگنالي      چنـي هـم . تري استفاده شود
تأثيرگذار در روابط هيدرولوژيكي اين منطقـه در تركيبـات ورودي بـه    

  .مدل شبكه عصبي استفاده شود
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Abstract 

One of the most important factors in sustainable development of watersheds is suitable water resources 
availability in terms of quantity and quality. This study considered artificial neural network (ANN), wavelet 
analysis and ANN combination (WANN), multi linear regression (MLR) models for monthly Sulfate (SO4) and 
Chloride (Cl) modeling in the Dez River Bamdezh station and investigates the effects of data preprocessing on 
model performance using discrete wavelet. For this purpose, wavelet analysis and ANN model, observed time 
series of river discharge and SO4 and Chloride were decomposed at different scales by wavelet analysis. Then, 
total effective time series of discharge and SO4(Cl) were imposed as inputs to the neural network model for 
prediction of SO4(Cl) in one-month- ahead. Results showed that the WANN model performance was better in 
prediction rather than the ANN and multi linear regression models. The wavelet analysis model produced 
reasonable predictions for the extreme values. This model dropped the mean absolute percentage error for the 
multi linear regression model and the ANN model for the Chloride modeling from 0.84 and 0.64, respectively, to 
0.52, and SO4 modeling from 1.7 and 0.95, respectively, to 0.63. Furthermore, the model could be employed to 
simulate hysteresis phenomenon for SO4 modeling, while multi linear regression method is incapable in this 
event. 

 
Key words: Artificial neural network, Wavelet transform, Sulfate(SO4), Chloride(Cl), Dez  River.  
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