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 17/09/1397تاریخ پذیرش:  24/08/1396تاریخ دریافت: 

و نسبت (  (ECیکیالکتر تیهدا ینیبشیدر پ Wavelet-GMDHو  Wavelet-MLP یهامدل سهیمقا. 1397. نداریم. و س. د ،یکرباس

 .152-135(: 4)16. یطی. فصلنامه علوم محرودندهیدر رودخانه زا(  (SARمیجذب سد

های کشاورزی، شهری و صنعتی موجب ایجاد های آب در اثر افزایش فعالیتافزایش تقاضای آب و گسترش آلودگی منبع سابقه و هدف:

ی مختلف شهری، هااست. افزایش قابل توجه بار آلودگی و گوناگونی آلایندههای جهان شده محیط زیستی در بسیاری از منطقههای مشکل

های بینیپیش های آب را بیش از پیش ضروری ساخته است.های منبعکشاورزی و صنعتی نیاز به مدیریت تلفیقی کمی و کیفی سیستم

برداری بهینه از ریزی آبیاری، بهرههای هیدرولیکی، برنامهههای کیفی رودخانه بویژه برای طراحی سازمدت پارامتردقیق کوتاه مدت و بلند

های بینی وضعیت آینده آبهای تصادفی بودن رخدادهای هیدرولوژیکی، پیشریزی محیطی ضروری است. با توجه به ویژگیمخازن و برنامه

 GMDHو  MLPبکه عصبی مصنوعی هایی همراه است. هدف پژوهش حاضر، بررسی عملکرد دو نوع شسطحی همیشه با نبود قطعیت

( و نسبت جذب سدیم ECبینی دو پارامتر کیفی مهم هدایت الکتریکی )( برای پیشDWT1بصورت تکی و همراه با تبدیل موجک گسسته )

(SARدر ایستگاه هیدرومتری زمانخان رودخانه زاینده ) ماه آینده است. 3و  2، 1رود در 

مورد  1384الی  1363های رود در ایستگاه زمانخان در طول سالهای کیفیت آب رودخانه زایندههداددر پژوهش حاضر،  ها:مواد و روش

های درصد( برای آزمون مدل 30سال )  7درصد( برای آموزش و  70سال ) کمابیش  15سال داده،  22استفاده قرار گرفت. از مجموع 

مورد ارزیابی قرار گرفتند همچنین پارامترهای آماری نظیر  db4و  dmeyتوسعه داده شده مورد استفاده قرار گرفتند. دو نوع موجک مادر 

RMSE  2وR ها مورد استفاده قرار گرفتند.برای بررسی عملکرد مدل 

های های مختلفی از دادهترکیب ها شده است.د عملکرد مدلنتایج نشان داد که استفاده از تبدیل موجک گسسته موجب بهبو نتایج و بحث:

و   MLP-های ترکیبی موجکهای مادر مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج نشان داد که مدلورودی )تأخیرهای مختلف( و دو نوع موجک

دارای توانایی و  GMDHو  MLPنسبت به مدلهای تکی  بینیهای مورد پیشدر بازه SARو  ECدر هر دو پارامتر کیفی  GMDH -موجک

یک ماه بعد عملکرد خوبی داشتند و قادر  SARبینی های بدون تبدیل موجک تنها در پیشباشند. نتایج مدلبینی میدقت بالاتری در پیش

نتایج نشان داد همچنین  دارای عملکرد بهتری بودند. GMDHو  MLPهای مدل، ECهای دو و سه ماه بعد نبودند. در پارامتر به پیش بینی

گردد. بررسی انواع یمشود و در برخی موارد حتی سبب کاهش دقت نیز ینمموجب افزایش دقت  یرهای زمانی سالانهتأخکه استفاده از 
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باشد. مقایسه دو می SARو  ECبینی پارامترهای کیفی ین نوع موجک برای پیشرسبتمنا dmey های مادر نیز نشان داد که موجکموجک

ماه آینده  3ماه تا  1بینی از بود. با افزایش بازه پیش  MLP-نشان دهنده برتری نسبی مدل موجک  GMDH -و موجک MLP-وجکمدل م

 936/0برابر  SARماه بعد  1بینی در پیش 2Rبیشتر بود، بطوریکه  SARبینی پارمتر ها کاهش پیدا کرد. این کاهش دقت در پیشدقت مدل

کاهش  641/0به  981/0ماه بعد از  3ماه بعد تا  1بینی در پیش 2Rنیز  ECکاهش یافت. در پارامتر  516/0ماه بعد به  3و در پیش بینی 

 یافت.

شود می های آینده در مورد کیفیت آب مصرفی باشد. پیشنهادریزیتواند بعنوان مبنایی برای برنامهنتایج تحقیق حاضر می گیری:نتیجه

های هوشمند نظیر های کشور نیز مورد بررسی قرار گیرد. همچنین ترکیب دیگر مدلمدل بیان شده در پژوهش حاضر در دیگر رودخانه

ANFIS  وSVM .با تبدیل موجک نیز می توانند مورد بررسی و ارزیابی قرار گیرند 

 .مصنوعیبینی، موجک، هوش پارامترهای کیفی آب، پیشهای کلیدی: واژه

 مقدمه

جاری از دیر باز، مورد توجه و های آب ها ورودخانه

های آبی برداری از منبعنیاز بشر بوده است و برای بهره

مناسب، جوامع انسانی و مراکز صنعتی و مراکز صنعتی 

ها کشاورزی و غیره بطور معمول در نزدیکی رودخانه

های کشاورزی برپاشده است. گسترش روز افزون فعالیت

ها موجب فاضلابو صنعتی و افزایش قابل توجه حجم 

ها شده است های آب از جمله رودخانهآلودگی منبع

(Karami et al., 2006.) بینی از این رو بررسی و پیش

های کیفی آب در طول یک رودخانه تغییرپذیری پارامتر

باید مورد بررسی و توجه قرار گیرد. آگاهی از وضعیت 

سازد تا های سطحی این امکان را فراهم میکیفی آب

هایی اتخاذ ضمن استفاده از آن در موارد مختلف راهکار

های آبی وارد شود شود تا کمترین آسیب به منبع

(Jafarzadeh et al., 2006.) 

گسترش  و تکنولوژی و علم پیشرفت با امروزه

 هایمحاسبه در کامپیوتری هایسیستم از استفاده

 کلی بطور و کامپیوتری هوشمند هایپیچیده، شبکه

 اند.شده برخوردار افزونی روز اهمیت از مصنوعی هوش

-مسئله حل و هاپدیده مدلسازی در سعی هوش مصنوعی

ریاضی  هایشیوه به هاآن تحلیل که دارد های دشواری

 بسیار یا و غیرممکن تابعی نویسی برنامه یا معمول

های عصبی مصنوعی، سیستم شبکه .است پیچیده

ریزی بیان ژن، ماشین بردار عصبی، برنامه -استنتاج فازی

های های درخت تصمیم از جمله روشپشتیبان و مدل

های محاسباتی نرم هستند که بطور گسترده در زمینه

  اند.مختلف علوم و مهندسی مورد استفاده قرار گرفته

 GMDH های عصبیشبکه ها،روش این میان در

 هایزمینه در که شبکه هستند شناسایی روش یک بعنوان

 هایسیستم رفتار بینی پیش شناخت و بمنظور مختلف

 خروجی-ورودی هایداده اساس بر پیچیده یا و ناشناخته

از جمله Ivakhnenko, 1995) )اند بکار برده شده

بینی عمق توان به پیشکاربردهای روش فوق می

های چسبنده های پل در رسوبآبشستگی پایه

(Najafzadeh et al., 2013a)بینی آبشستگی حول ، پیش

، ( Najafzadeh et al., 2011ها )های میانی پلپایه

های های کناری پل در رسوببینی آبشستگی در پایهپیش

بینی و پیش (Najafzadeh et al., 2013bچسبنده )

 ,.Najafzadeh et alهای زیر آب )آبشستگی لوله

 اشاره کرد.2014

ر پیش های هوش مصنوعی ددر زمینه کاربرد مدل

توان به موارد بینی پارامترهای کیفی رودخانه ها نیز می

در پژوهشی به  .Karami et al( 2006زیر اشاره کرد. )

های کیفی آب شامل هدایت بینی پارامترتهیه مدل پیش

( و کل املاح SAR(، نسبت جذب سدیم )ECالکتریکی )

های عصبی مصنوعی با استفاده از شبکه (TDSمحلول )

بینی کیفیت آب رودخانه کارون پرداختند. برای پیش
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های شبکه عصبی با دقت نتایج ایشان نشان داد مدل

بینی پارامترهای کیفی آب هستند. بالایی قادر به پیش

(2005 )Kurunc et al.  با استفاده از مدلSARIMA 

لر، منیزیم، کلسیم، پارامترهای کیفی پتاسیم، سدیم، ک

در رودخانه  SAR و   PHسولفات، دما، هدایت الکتریکی،

 Ahmadi( 2012) بینی کردند.سیرایرماک ترکیه را پیش

et al. بینی آب رودخانه گنگ در هند بمنظور برای پیش

استفاده  ARIMAمدیریت صحیح حوضه آن، از مدل 

برای توان نتیجه گرفتند که در زمان مناسب می کردند و

ها ها به حد مجاز استانداردرساندن آن ها وکاهش آلاینده

کیفیت آب  .Najah et al( 2009) هایی برداشت.گام

رودخانه جوهور را با استفاده از بررسی اکسیژن محلول 

های عصبی مصنوعی بررسی کردند و رودخانه با شبکه

ها گویای قدرت و توانایی بالای مدل نتایج پژوهش آن

 ها بود.سازی این پارامترشبیه بینی وهادی برای پیشپیشن

(2011 )Najah et al. های هوشمند عصبی تکنیک

های کیفی اکسیژن بینی پارامترمختلفی را برای پیش

( و BODو اکسیژن خواهی بیولوژیکی ) (DO) محلول

ها ( بکار بردند. هدف آنCODاکسیژن خواهی بیوشیمی)

های کیفی با هدف بینی پارامترپیشنمایش مدلی برای 

گیری این جویی در هزینه و زمان لازم برای اندازهصرفه

با استفاده از روش  .Sattari et al( 2014) ها بود.پارامتر

های گیری درختی کیفیت آب برخی از رودخانهتصمیم

 دادهواقع در دامنه جنوبی کوه سهند را مورد بررسی قرار 

با استفاده از  راها طبقه کیفیت رودخانه از یکو برای هر 

نتایج ایشان نشان داد که  ند.قوانین اگر آنگاه توسعه داد

روش تصمیم گیری درختی قادر است با استفاده از 

کیفیت آب  ،کمترین تعداد پارامتر هیدروشیمیایی طبقه

 Ghavidel( 2015. )کند بینیپیشرا با دقت بسیار بالایی 

and Zeynalzadeh های شبکه عصبی مصنوعیاز روش، 

ریزی بیان ژن برای سامانه استنتاج فازی و برنامه

کیفی آب رودخانه بالادست سد  هایویژگیمدلسازی 

نتایج  .رود استفاده کردندهمخزنی بوکان واقع در زرین

نشان داد هر سه روش عملکرد قابل قبولی در مدلسازی 

د تغییرات زمانی رون .Haghizadeh et al( 2017) .دندار

در رودخانه کهمان را مورد  Naو  PH ،HCo3 سه پارامتر

 یافزایش روند HCO3 نتایج نشان داد .بررسی قرار دادند

ه ضای نمکی در حوبه دلیل نبودن سازنده Naولی  ،دارد

 (2018. )رودخانه روند ثابتی دارد و افزایشی نیست

Yaseen et al. قی از یک نوع مدل فازی عصبی تطبی

( استفاده 2WQIبینی شاخص کیفی )ترکیبی برای پیش

 کردند.

 های ترکیبیهای اخیر استفاده از مدلدر سال

های زمانی یسربینی بر پایه موجک در پیش

ی، سالخشکها، مانند دبی رودخانه) یدرولوژیکیه

بارندگی، سطح آب زیرزمینی و غیره(، مورد توجه 

 Nourani et 2014است )بسیاری از محققان بوده 

al.,( .)2015) Rajaee et al. بینی پارامترهای شیپ

که با تلفیق  کیفی در رودخانه کرج نشان داد

تئوری موجک زمان  های عصبی مصنوعی وشبکه

 .کنددقت شبکه افزایش پیدا می کاهش و هابهمحاس

از ترکیب دو   .barzegar et al( 2018در پژوهشی )

در رودخانه  ECبینی و موجک برای پیش 3ELMمدل 

آجی چای مورد استفاده قرار دادند. نتایج ایشان  

های های ترکیبی نسبت به مدلگویای  برتری مدل

 ساده است. 

با توجه به مطالب گفته شده، آگاهی از کیفیت آب 

های آن در آینده می تواند کمک شایانی به و تغییرپذیری

پژوهش حاضر برای نیل به هدف  مدیریت منابع آب نماید.

بالا و پیش بینی دو پارامتر کیفی هدایت الکتریکی و 

 نسبت جذب سدیم صورت پذیرفت.

مقایسه  -1های تحقیق حاضر عبارتند از: هدف

 GMDHو  MLPعملکرد دو مدل شبکه عصبی مصنوعی 

در رودخانه زاینده  SARو   ECبینی دو پارامتر در پیش

ترکیب دو مدل بیان شده با تبدیل  بررسی اثر -2رود،  

 -3موجک گسسته و بررسی تاثیر آن بر دقت مدل، 
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 -4بررسی تاثیر انتخاب نوع موجک مادر بر دقت مدل، 

های بیشتر از یک پیش بینی پارامترهای کیفی در بازه

های ورودی به بررسی تاثیر داده -5ماه( و  3و  2ماه ) 

 مدل 

های قبلی نشان دهنده این مطلب بررسی منبع

بینی در پیش GMDHاست که تا کنون شبکه عصبی 

بینی با پارامترهای کیفی استفاده نشده و همچنین پیش

 افق بیشتر از یک ماه نیز انجام نگرفته است.

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعه

کیلومتر مربع  41500حوضه زاینده رود با مساحت 

اقع شده است.. این رودخانه از چشمه در استان اصفهان و

ریمه )زرد کوه بختیاری( واقع در استان چهار محال 

گیرد. از سرچشمه تا انتها که تالاب گاوخونی سرچشمه می

کیلومتر طول دارد و میانگین  420باشد بیش از می

شود. میلیون متر مکعب آب در آن تولید می 900حجمی 

های شهرستانکیلومتر در غرب  405سرچشمه آن 

خانه رود 123فریدون شهر و فریدون قرار دارد که بین 

رودخانه پرجریان و از نظر  11اصلی ایران در شماره 

متر مکعب در ثانیه در شمار  41متوسط دبی سالانه نیز با 

های رودخانه پرآب ایران است. در تحقیق حاضر از داده 15

یدرومتری کیفیت آب رودخانه زاینده رود در ایستگاه ه

های مورد استفاده مربوط زمان خان استفاده گردید. داده

باشد. ایستگاه زمان می 1384 – 1363به دوره زمانی 

 50دقیقه شمالی و  19درجه و  32خان در مختصات 

(. شکل 1دقیقه شرقی واقع شده است ) شکل  51درجه و 

را در بازه زمانی  SARو  ECهای دو پارامتر تغییرپذیری 2

 15سال داده موجود،  22دهد. از نشان می 1363-1384

سال  7( برای آموزش شبکه و 1377 -1363سال )

های توسعه داده شده، ( برای آزمون مدل1384 – 1378)

( پارامترهای آماری 1مورد استفاده قرار گرفت. جدول )

های آموزش و آزمون را نشان ها، دادهمربوط به کلیه داده

 دهد.می

 

 

 رودخان واقع در رودخانه زایندهای از ایستگاه هیدرومتری زمانتصویر ماهواره – 1شکل 

Fig. 1 – Satellite image of Zaman Khan hydrometric station in Zayandeh-Rood River 
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 کلی، آموزش و آزمونهای در داده SARو  ECپارامترهای آماری  – 1جدول 

Table 1. Statistical parameters of EC and SAR at Train, Test and all data 

 پارامترهای آماری
Statistical parameters 

هاهمه داده  

All Data 
های آموزشداده  

Train Data 
های آزمونداده  

Test Data 

EC SAR EC SAR EC SAR 
 میانگین
Mean 

326 0.306 328 0.315 322 0.288 

 انحراف معیار
Standard Deviation 

37 0.147 30 0.136 36 0.168 

 حداقل

Min 
220 0.078 220 0.078 240 0.078 

 حداکثر

Max 
452 0.989 452 0.989 432 0.767 

 

 

 1384تا  1363رود از سال  هخان رودخانه زاینددر ایستگاه زمان SARو  ECهای تغییرپذیری – 2شکل 

Fig. 2 – Variation of EC and SAR at Zaman Khan Station during 1363-1384 

 

 MLPشبکه عصبی 

 مهمترین از یکی لایه پیشخور چند هایشبکه

طور . باشندبمی  مصنوعی عصبی شبکه های ساختارهای

حسی  واحدهای از ایمجموعه شامل هاشبکه این معمول

ورودی،  لایه تشکیل دهنده که باشندمی (پایه هاینرون)

 .باشندمی خروجی لایه یک و پنهان لایه چند یا یک

 جلو به رو مسیری در و شبکه خلال در ورودی سیگنال

بطور   شبکه نوع این. شودمی منتشر لایه به لایه بصورت

 نامیده  (MLP)لایه چند پرسپترون عنوان معمول با

 مختلف هایروش میان از (.Hayking, 1999)شود می

 – لونبرگ الگوریتم خطا، پس انتشار روش به آموزش

-شبکه آموزش در سریعتر دلیل همگرایی به ، مارکوارت

 حاضر تحقیق در استفاده برای اندازه متوسط، با های

 .شده است انتخاب

 GMDHشبکه عصبی 

 GMDHصورتی از الگوریتم  GMDHشبکه عصبی 

است. شبکه  شدهیانب یااست که به فرم و ساختار شبکه

خود سازمانده است که از  یاشبکه GMDHعصبی 

است.  شدهیلو هر لایه از چندین نرون تشک یهچندلا

ها از یک ساختار مشابه برخوردارند. تمامی نرون
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شود، ها دیده میبارزی که در این نوع از شبکه هاییژگیو

های مرحله قبلی و یا لایه قبلی ونآن است که نر گویای

های جدید هستند. از میان عامل و یا مولد تولید نرون

ها حذف شوند لزوماً باید تعدادی از آن یدشدههای تولنرون

تا به این وسیله از واگرایی شبکه جلوگیری بعمل بیاید. 

شود. ها، نرون مرده گفته مینرون گونهیناصطلاح به ابه

های عصبی مهمی که در شبکه هایهاز مسئل یکی

ساختار شبکه  یشود، طراحمطرح می یهمصنوعی چندلا

ها و نیز ساختار درونی است. در این طراحی باید تعداد لایه

ها و همچنین تابه اولیه آن یزانها و ماز قبیل تعداد وزن

صورت مناسب انتخاب شوند تا یک بمحرک هر نرون 

های ورودی و خروجی ن دادهآل میایدهنگاشت مناسب و ا

(. ارتباط بین .Ivakhnenko، 1995برقرار شود )

توان با سری توابع ولترا خروجی را می-متغیرهای ورودی

گابور -ای گسسته شده کولموگروفکه مشابه با چندجمله

 است بیان نمود.

y = a0 + ∑ aiXi + ∑ ∑ aijkXiXj +m
j=1

m
i=1

m
i=1

∑ ∑ ∑ aijkXiXjXk + ⋯m
k=1

m
j=1

m
i=1                      (1)  

𝑋که  = (𝑥1, 𝑥2, … 𝑥𝑚)  بردار متغیرهای ورودی و

A = (𝑎0, 𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑚) باشند. ها میبردار وزن

تواند هر توالی تصادفی گابور می-ای کولموگروفچندجمله

ایستا را تقریب بزند و توسط هر روش تطبیقی یا یک 

محاسبه است. سیستم معادلات نرمال گوسین قابل

 GMDHای، الگوریتم ز این چندجملهایواخننکو با الهام ا

 (.Ivakhnenko, 1968را توسعه داد )

 موجک 

تبدیلی است که سیگنال را به یک  ،تبدیل موجکی

در  و کندمی تجزیه سیگنال اساسی توابع از مجموعه

در  تغییر و تأخیر از اساسی تابع مجموعه یک حقیقت

موجکی  تبدیل .آیدمی به دست مادر موجک مقیاس

 تبدیل یافته موجک و سیگنال همبستگی صورتب سیگنال

 بطن فرمول از را تعریف این که ،است شدهداده توضیح

 مهم تبدیل کرد. مزیت دریافت توانمی موجکی ضریب

 طوربرا  فرکانس و زمان اطلاعات که است این موجکی

 1991کند )می استخراج زمان در متغیر سیگنال از مؤثری

،Rioul and Vetterli تابع موجک .)𝜓(𝑡)  ،در  وجکم

های شوک بوده و ارای ویژگید شود کهنامیده می

تواند به صفر کاهش پیدا کند. تابع موجک سرعت میبه

𝜓(𝑡) شود. به شکل ریاضی زیر تعریف می 

∫ 𝜓(𝑡)
+∞

−∞
𝑑𝑡 = 0                            (2)  

و  پیوسته موجک دودسته به موجکی هایتبدیل

عملی،  هایکاربرد شوند. برایمی تقسیم گسسته

در  پیوسته زمانی هایسیگنال اغلب هاهیدرولوژیست

در  گسسته زمانی هایسیگنال بیشتر بلکه ندارند، اختیار

 مبنی موقعیت و مقیاس هایانتخاب هاست. اگرآن اختیار

های دوتایی( موقعیت و هادو )مقیاس هر هایبر مزیت

ل یبود. در این تحقیق از تبد خواهد دقیق هاباشد، تحلیل

 شده است.موجک گسسته استفاده

 تبدیل موجک گسسته

های بینی( در پیشDWTتبدیل موجکی گسسته )

بطور شود. نسبت بیشتر ترجیح داده میبه هیدرولوژیکی 

، پارامترهای مقیاس و انتقال بر اساس DWTمعمول در 

توان بنابراین می ،شوندگذاری میهای دوتایی پایهموقعیت

 صورت زیر نگاشت.را به CWT معادله
𝑊(𝛼, 𝛽) =

1

√𝛼
∑ 𝑠(𝑡)𝑁−1

𝑡=1 𝜓∗ (
𝑡−𝛽

𝛼
) 𝑑𝑡        (3)  

,W(𝛼های گسسته و ، طول سیگنالNکه  𝛽) 

و  = m2αضرایب موجک برای موجک گسسته با مقیاس 

ترتیب  به n و  mباشند. اعداد صحیح می = nm2βانتقال 

با  کنند.میزان تأخیر و انتقال موجک را کنترل می

 بجای آلفا و بتا معادله زیر را خواهیم داشت.جایگذاری 

𝑊(𝑚, 𝑛) = 2
−𝑚

2⁄ ∑ 𝑠(𝑡)𝑁−1
𝑡=1 𝜓∗(2−𝑚𝑡 − 𝑛)    (4)  

بدیل موجک گسسته نقاط ضعف تبدیل پیوسته ت

ی مناسبی برای را مرتفع ساخته، ضمن اینکه گزینه

د. تجزیه یک سیگنال به شومی های گسسته محسوبداده

که درواقع شوند تقسیم میها و جزئیات ی تقریبدو مؤلفه

های بالا ها، فیلترهای پایین گذر و جزئیات فیلترتقریب
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های بالا و دیگر فرکانسعبارتکنند. بهگذر را تداعی می

اغتشاشات، بیشتر خود را در جزئیات نشان داده و 

اقلیمی هموار و  هایپذیریرهای پایین و تغییفرکانس

  سازندها نمایان میمدت، خود را در تقریبطولانی

(2012 ،Hassanzadeh et al.) در .DWT  سیگنال اصلی

صورت ترکیبی از بکند و از میان دو فیلتر مکمل عبور می

(، دارای Aآید. تقریب )یک تقریب و یک جز بیرون می

دارای مقیاس پایین ( Dمقیاس بالا و فرکانس پایین و جز )

و فرکانس بالا از اجزا خروجی از سیگنال هستند. 

ترین بخش سیگنال است که ممه ،طورمعمول تقریبب

دهد. این فرآیند ها را نشان میزمینه دادهاطلاعات پیش

تواند تکرار ( میnتجزیه تا رسیدن به سطوح مختلف دقت )

 شود.

𝑠𝑖𝑔𝑛𝑎𝑙(𝑠) = 𝐴𝑝𝑝𝑟𝑜𝑥𝑛(𝑡) + 𝐷𝑒𝑡𝑎𝑖𝑙𝑖(𝑡)     (5)  

روند پردازش با تبدیل موجکی گسسته چنین آغاز 

شود که سیگنال اصلی از میان دو فیلتر مکمل عبور می

 5و یک جز  4کند و بصورت ترکیبی از یک تقریب می

(، دارای مقیاس بالا و فرکانس Aآید. تقریب )بیرون می

اجزا  ( دارای مقیاس پایین و فرکانس بالا ازD) پایین و جز

خروجی از سیگنال هستند. این فرآیند تجزیه تا رسیدن 

 2014تواند تکرار شود )می بار (nبه سطوح مختلف دقت، )

Badrzadeh, در حالت کلی دو روش متداول برای تعیین .)

تعداد سطح مناسب تجزیه وجود دارد. اولین روش با 

( 6استفاده از سعی خطا و دومین روش استفاده از رابطه )

 باشد:وسط ونگ و دینگ به شرح زیر میت

𝐿 = 𝐼𝑁𝑇[𝐿𝑜𝑔(𝑁)]                                           (6)  

 سری طول Nتجزیه، سطوح تعداد L فوق، رابطه در

 .باشدمی صحیح عملگر INT و اولیه هایداده

 موجک مادر 

انواع مختلفی از موجک مادر وجود دارد. در 

ویژگی هر موجک مادر، شکل آن مهندسی آب، مهمترین 

هست. انتخاب مناسب موجک مادر نگرانی اصلی در 

سازی ترکیبی موجک در هیدرولوژی است. بهترین مدل

های مادر مختلف و انجام روش گزینش با انتخاب موجک

سعی و خطا است. همچنین ممکن است بهترین انتخاب 

 را بتوان بر مبنای شباهت بین شکل سری زمانی جریان

رودخانه و ضریب موجکی وابسته به آن انجام داد. اگرچه 

های آینده این موضوع نیاز به تحقیق وسیعی در بررسی

اند از: هار، های مادر عبارتدارد. بعضی از مهمترین موجک

(، کلاه مکزیکی، سیملت، میر، کوهیفلت و db) دابچیز

بسته به نوع  ,.Iyengar et al 2002) باشندمورلت می

هدف از آنالیز کردن، بهترین نوع موجک مادر  نال وسیگ

و  db4ی هاموجکتوان به کاربرد. دراین مطالعه از را می

dmey  .استفاده شده است 

آمده در این تحقیق از دستبرای بررسی نتایج به

، جذر میانگین مربعات خطا 2Rمعیارهای ضریب تبیین 

RMSE میانگین خطای انحراف ،MBE  و درصد میانگین

معیارها  یناستفاده گردید. ا MAPEخطای مطلق 

 شوند.صورت زیر تعریف میبه

𝑅2 =
(∑ (𝑄𝑖−�̅�𝑙)𝑁

𝑖=1 (𝑃𝑖−�̅�𝑙))2

∑ (𝑄𝑖−�̅�𝑙)2 ∑ (𝑃𝑖−�̅�𝑙)2𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖=1

                            (7)  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑄𝑖−𝑃𝑖)2𝑁

𝑖=1

𝑁
                                                   (8)  

𝑀𝐵𝐸 =
1

𝑁
∑ (𝑄𝑖 − 𝑃𝑖)

𝑁
𝑖=1                                                 (9)  

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑁
∑ |

𝑄𝑖−𝑃𝑖

𝑄𝑖
|𝑁

𝑖=1 × 100                        (10)  

𝑅𝑅𝑀𝑆𝐸 =
𝑅𝑀𝑆𝐸

𝑂𝑖̅̅ ̅
× 100                                   (11)  

 

مقادیر مشاهداتی دبی و  iO بالادر کلیه در روابط 

iP های مختلف و شده از مدلبینیمقادیر پیشiO  و

iP بینی نیز به ترتیب میانگین مقادیر مشاهداتی و پیش

ضریب تبیین بین صفرتا یک است.  یزانم باشند.می

سازی رود و مدلبالا می 2R یزاندل با افزایش مراندمان م

طورکلی ببرابر یک باشد.  2Rافتد که بهینه زمانی اتفاق می

قبول دهنده تطابق قابلنشان 5/0ضریب تبیین بزرگتر از 

بیانگر  MBEمدل با سیستم واقعی است. معیار ارزیابی 

بر دارا بودن  افزونمیانگین خطای انحراف است. این معیار 

علامت مثبت )بیش برآوردی مدل( و منفی )کم برآوردی 

دهد. مدل( مقدار انحراف از مقادیر مشاهده را نیز نشان می
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MBE دهد که برآورد مدل خوب بوده برابر صفر نشان می

 Kazemi، 2012گونه انحرافی وجود ندارد )و در آن هیچ

et al.). RRMSE  جذر مجموع مربعات خطای بدون بعد

درصد باشد، مدل  10کمتر از  RRMSEمی باشد. اگر 

 RRMSEشود. اگر بندی میبعنوان یک مدل عالی طبقه

 RRMSEدرصد باشد، مدل خوب است. اگر  20تا  10بین 

 RRMSEدرصد باشد، مدل متوسط و اگر  30تا  20بین 

 شودمیبندی درصد باشد، مدل ضعیف طبقه 30بالای 

 (Mihoub et al., 2016.) 

بینی پارامترکیفی سازی و پیشاولین گام در مدل

های هوش مصنوعی، انتخاب رودخانه با استفاده از روش

نوع شبکه است. از میان انواع شبکه عصبی، ساختار 

های مختلف در بینی مسئلهپرسپترون چندلایه در پیش

 شد، ولی بایدبامهندسی آب بهترین عملکرد را دارا می

با ) دارای تعداد کافی لایه مخفی، داده برای آموزش

های های ورودی و خروجی( و منبعانتخاب مناسب نمونه

در  هادادهمحاسباتی باشد.گام دوم مربوط به بازخوانی 

باشد. در این مرحله بعد از یمی مطلب افزارنرممحیط 

خاب ی، انتسازمدلیاز برای موردنی هادادهفراخوانی 

بینی پارامتر کیفی در مقیاس یشپی زمانی برای هاافق

شامل  شده انتخابی زمانی هاافقماهانه انجام گرفت. 

باشد. یمی زمانی یک ماهه، دوماهه و سه ماهه هاافق

ی ورودی مناسب به مدل برای ساختارهاتعیین 

ی زمانی هااز افقبینی پارامتر کیفی به ازای هریک یشپ

باشد. یم هادادهبازخوانی  از مرحلهشده نیز بخشی یینتع

و  MLP های( ساختارهای ورودی به مدل2) در جدول

GMDH  است. هدف از تعیین  شدهنشان داده

ی هادادهساختارهای ورودی به شبکه، تشکیل ماتریس 

یک از ساختارهای ورودی  ورودی و هدف متناظر با هر

 باشد.یمبه شبکه 

 باشد(، پارامتر کیفی پیش بینی شده میQP) منظور از  GMDHو  MLPپارامترهای مختلف ورودی به مدل  -2 جدول

Table 2. Different parameters as input to MLP and GMDH models (QP means forecasted quality parameter) 

 ساختار ورودی
Input structure 

 نام مدل
Model name 

های ورودیداده  
Input data 

 سری زمانی

Times series 

QpT-1 M1 

EC 
SAR 

 ماهانه
Monthly 

QpT-1, QpT-2, M2 

QPT-1, QPT-2, QPT-3 M3 

QPT-1, QPT-2, QPT-3, QPT-4, M4 

QPT-1, QPT-2, QPT-3, QPT-4, QPT-5 M5 

QPT-1, QPT-2, QPT-3, QPT-4, QPT-5, QPT-6 M6 

QPT-1, QPT-2, QPT-3, QPT-4, QPT-5, QPT-6, QPT-12 M7 

QPT-1, QPT-2, QPT-3, QPT-4, QPT-5, QPT-6, QPT-12,QPT-24, M8 

QPT-1, QPT-2, QPT-3, QPT-4, QPT-5, QPT-6, QPT-12, QPT-24, QPT-36 M9 

 

پس از تعیین ساختارهای ورودی به شبکه، متناظر 

های ورودی و های ورودی، ماتریس دادهبا هر یک ساختار

-گام چهارم مجموعه داده در هدف به شبکه تشکیل شد.

سنجی شبکه انتخاب شد. در تحقیق های آموزش و صحت

ها درصد داده 30ها برای آموزش و درصد داده 70حاضر از 

های عصبی استفاده شد. در شبکهسنجی برای صحت

های لایه ورودی و خروجی تابعی از نوع مسئله تعداد نرون

توان تعداد آگاهی از یک مسئله می بابدین معنی که  است،

آورد های ورودی و خروجی شبکه را به دست نرون

(Asadabadi et al., 2014 .) در این تحقیق، تعداد بهینه

با روش سعی و خطا تعیین های لایه میانی شبکه نرون

 گردید.
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 نتایج و بحث

را  MLPعصبی  بینی شبکهنتایج پیش (3)جدول 

، 1های زمانی در بازه SARو  ECبرای پارامترهای کیفی 

مدل  (3) جدول به وجهبا ت   دهد.ماه بعد نشان می 3و  2

برای  ECبینی پارامترهای در پیش MLPشبکه عصبی 

 2R=316/0) تا حدودی موفق عمل کرده است بعد یک ماه

نیز  RRMSE یزانبا توجه به اینکه م (.RMSE=45/31و 

درصد می باشد، عملکرد مدل تا حدودی  10کمتر از 

 ،بینی دو و سه ماه بعدپیششود. در مطلوب برآورد می

EC  مقدارRRMSE   است که نشان درصد  20تا  10بین

( 3جدول ) به توجه با  باشد.می مدلعملکرد خوب  دهنده

، 1 هبرای باز SARی بینپیش در MLPعصبی  شبکه مدل

 RRMSE یزانعملکرد خوبی نداشته و م ماه بعد 3و  2

نشان دهنده عملکرد  ،دست آمدهدرصد به 30بالای 

نمودار  (3)شکل  .است SARبینی در پیش مدلضعیف 

بینی شده یک پیش اتی وهای مشاهدپراکندگی بین داده

  ECپارامترهای برای را   MLPدو و سه ماه بعد برای مدل 

( نمودارهای 3با توجه به شکل ) دهد.نشان می SARو 

نشان دهنده عملکرد ضعیف مدل در  SARبینی پیش

های مختلف همچنین بررسی ترکیببینی است. پیش

 2های با تأخیر دهد که مدلنیز نشان می مدلبه  یورود

و  اندعملکرد بهتری داشته (M2, M3, M4, M5) اهم 5تا 

تاثیری بر  (M7, M8, M9) سالانه تاخیرهایاستفاده از 

 عملکرد مدل نداشته است.

 SARو  ECماه بعد  3و  2، 1بینی در پیش MLPنتایج مدل  -3جدول 

Table 3. MLP results in forecasting EC and SAR parameters 1, 2 and 3 months ahead 

RRMSE MBE MAPE R2 RMSE 
 بهترین مدل ورودی
Best Model Input 

بینی )ماهیانه(بازه پیش  

Forecasting interval (Monthly) 
 پارامتر کیفی

Quality parameter 
9.76 -

10.93 7.88 0.316 31.45 M4 1 EC 
10.21 -2.76 7.91 0.174 32.88 M2 2 EC 
11.99 -9.34 10.02 0.013 38.62 M5 3 EC 
54.42 0.014 68.95 0.126 0.157 M5 1 SAR 
70.58 0.002 84.50 0.001 0.203 M4 2 SAR 
59.52 0.026 68.73 0.039 0.171 M5 3 SAR 

 
 

 در مقابل مقادیر مشاهداتی MLPتوسط مدل شبکه عصبی  SARو  ECماه بعد  3و  2، 1بینی نمودار پراکندگی پیش -3شکل 

Fig. 3- Scatter plots of forecasting EC and SAR with MLP model in 1, 2 and 3 months ahead vs. observed values 
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، 1برای  SARو  ECبینی نتایج پیش (4جدول )

نشان  را GMDH عصبیماه آینده توسط شبکه  3و  2

نیز نشان دهنده عملکرد  GMDHنتایج مدل  دهد.می

نیز  GMDHاست. مدل  ECبینی بهتر مدل در پیش

نیست و  SARبینی قادر به پیش MLPبه مانند مدل 

باشد. مقایسه دو عملکرد مدل همچنان ضعیف می

( و 3های )با توجه به جدول MLPو  GMDHمدل 

شبکه  ( نشان دهنده این موضوع است که مدل4)

تا حدودی بهتر از مدل شبکه عصبی  GMDHعصبی 

MLP  عمل کرده است، کمااینکه میزانRRMSE  در

 GMDH% در مدل  18/9% به  76/9از  MLPمدل 

در پیش بینی  RRMSEکاهش یافته است. کاهش 

نیز مشاهده می  GMDHماه توسط مدل  3و  2های 

های ( نمودار پراکندگی بین داده4شود. شکل )

 GMDHماه بعد برای مدل  3و  2، 1مشاهداتی شده 

دهد. بررسی نشان می SARو  ECرا برای پارامترهای 

نشان دهنده  GMDHترکیب ورودی مناسب در مدل 

 3و  2های پیش بینی این موضوع است که در مدل

ماه بعد، استفاده از تاخیرهای سالانه موجب بهبود 

 عملکرد مدل شده است.

 SARو  ECماه بعد  3و  2، 1بینی در پیش  GMDHنتایج مدل  -4جدول 

Table 4. GMDH results of forecasting EC and SAR parameters in 1, 2 and 3 months ahead 

RRMSE MBE MAPE R2 RMSE 
 بهترین مدل ورودی
Best Model Input 

بینی )ماهیانه(بازه پیش  

Forecasting interval (Monthly) 
 پارامتر کیفی

Quality parameter 
9.18 -2.39 7.25 0.333 29.58 M5 1 EC 
9.70 0.63 7.55 0.237 31.22 M8 2 EC 
10.42 3.60 8.13 0.139 33.54 M8 3 EC 
55.01 -0.014 71.81 0.125 0.158 M5 1 SAR 
85.38 0.011 69.98 0.021 0.168 M9 2 SAR 
58.68 -0.025 84.53 0.012 0.169 M3 3 SAR 

 
 

 در مقابل مقادیر مشاهداتی GMDHتوسط مدل شبکه عصبی  SARو  ECماه بعد  3و  2، 1بینی نمودار پراکندگی پیش -4شکل 

Fig. 4- Scatter plots of forecasting EC and SAR with GMDH model in 1, 2 and 3 months ahead vs. observed values 
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پردازش تبدیل موجک بمنظور بررسی تاثیر پیش

های کیفی آب از دو نوع موجک مادر گسسته بر روی داده

و  db4پر استفاده در مدلسازی پارامترهای هیدرولوژیکی )

dmeyی ها( استفاده گردید. با توجه به اینکه تعداد داده

، سطح 6باشد، با توجه به رابطه داده می 264سری زمانی 

( نتایج مدل ترکیبی 5آید. جدول )دست میبه 2تجزیه 

و  ECبینی را برای پیش MLPشبکه عصبی  -موجک

SAR دهد. نوع موجک مادر مورد استفاده نیز نشان می

dmey  وdb4 ( تجزیه سری زمانی 5باشد. بنابر جدول )می

وجک گسسته در هر دو نوع موجک مورد توسط تبدیل م

بررسی، موجب بهبود عملکرد مدل شده است. مدل 

 dmeyبا نوع موجک  MLPشبکه عصبی  -ترکیبی موجک

را برای یک  ECتوانسته است با دقت بسیار بالایی میزان 

( و RRMSE=63/1و  R2=981/0بینی کند )ماه بعد پیش

الی طبقه بعنوان یک مدل ع RRMSEبا توجه به میزان 

شود. مقایسه کاربرد دو نوع موجک نشان دهنده بندی می

( نسبت به 63/1=RRMSE)  dmeyعملکرد بهتر موجک 

( است. همچنین برای 17/4=RRMSE) db4موجک 

بهترین  M6، ترکیب ورودی ECبینی یک ماه بعد پیش

ترکیب ورودی بوده است که نشان دهنده این موضوع 

است که تاخیرهای سالانه تاثیری بر بهبود عملکرد مدل 

 MLPشبکه عصبی -نداشته است. عملکرد مدل موجک

نیز عملکرد قابل قبولی  ECماه بعد  3و  2بینی در پیش

دست آمده، این مدل به RRMSEبوده و با توجه به میزان 

کرد عالی است. مقایسه دو نوع موجک مورد دارای عمل

ماه بعد نیز نشان دهنده  3و  2بینی استفاده در پیش

 است.  dmeyبرتری موجک 

شبکه عصبی -( مدل موجک5با توجه به جدول )

MLP با نوع موجک ،dmeyبینی ، عملکرد خوبی در پیش

و  R2=936/0برای یک ماه بعد دارد )  SARپارامتر 

15=RRMSEسه دو نوع موجک (. مقایdb4  وdmey  نیز

dmey  (15=RRMSE )نشان دهنده برتری موجک 

( است. نتایج 81/25=RRMSE)  db4نسبت به موجک 

 SARماه بعد پارامتر  3و  2بینی دست آمده برای پیشبه

باشد، هرچند که نشان دهنده عملکرد ضعیف مدل می

ست. نتایج در مقایسه با مدل بدون موجک، بهبود یافته ا

 SARبینی های ورودی بهینه برای پیشبررسی ترکیب

دهد که تاخیرهای سالانه تاثیری بر بهبود نشان می

( نمودار پراکندگی بین 5شکل ) ها ندارد.عملکرد مدل

ماه بعد برای مدل  3و  2، 1های مشاهداتی شده داده

 dmeyو نوع موجک  MLPشبکه عصبی  -ترکیبی موجک

 دهد.نشان می SARو  ECرا برای پارامترهای 

 SARو  ECماه بعد  3و  2، 1بینی در پیش MLP -نتایج مدل موجک -5جدول 

Table 5. Wavelet-MLP model results in forecasting EC and SAR parameters 1, 2 and 3 months ahead 

RRMSE MBE MAPE R2 RMSE 
ورودیبهترین مدل   

Best Model Input 
 نوع موجک

Wavelet type 

بینی )ماهیانه(بازه پیش  

Forecasting interval 

(Monthly) 

 پارامتر کیفی
Quality 

parameter 

1.63 -1.24 1.24 0.981 5.26 M6 dmey 1 EC 

5.11 -4.12 4.36 0.803 16.45 M8 dmey 2 EC 

6.97 0.97 5.74 0.641 22.43 M3 dmey 3 EC 

15.00 -0.007 18.70 0.936 0.043 M5 dmey 1 SAR 
4.83 -0.014 43.08 0.585 0.120 M5 dmey 2 SAR 

43.17 -0.025 52.82 0.516 0.124 M4 dmey 3 SAR 
4.17 0.384 3.09 0.868 13.41 M6 db4 1 EC 

7.41 -1.53 5.88 0.572 23.87 M5 db4 2 EC 

9.15 3.19 6.85 0.331 29.49 M2 db4 3 EC 

25.81 -0.021 33.44 0.818 0.074 M6 db4 1 SAR 

45.09 0.003 46.34 0.405 0.129 M5 db4 2 SAR 

51.90 -0.028 66.99 0.268 0.149 M4 db4 3 SAR 
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 در مقابل مقادیر مشاهداتی MLPشبکه عصبی  -dmeyتوسط مدل موجک  SARو  ECماه بعد  3و  2، 1بینی نمودار پراکندگی پیش -5شکل 

Fig. 5- Scatter plots of forecasting EC and SAR with wavelet-MLP_dmey wavelet model in 1, 2 and 3 months ahead vs. observed values 

 

شبکه  -(، نتایج مدل ترکیبی موجک6جدول )

-نشان می SARو  ECبینی را برای پیش GMDHعصبی 

 db4و  dmeyدهد. نوع موجک مادر مورد استفاده نیز 

( تجزیه سری زمانی توسط تبدیل 6باشد. بنابر جدول )می

موجک گسسته در هر دو نوع موجک مورد بررسی، موجب 

 بهبود عملکرد مدل شده است. 

با نوع  GMDHشبکه عصبی  -مدل ترکیبی موجک

را  ECدقت بالایی میزان  توانسته است با dmeyموجک 

و  R2=871/0بینی کند )برای یک ماه بعد پیش

01/4=RRMSE و با توجه به میزان )RRMSE  بعنوان

شود. مقایسه کاربرد دو نوع بندی مییک مدل عالی طبقه

 dmeyموجک نشان دهنده عملکرد بهتر موجک 

(01/4=RRMSE نسبت به موجک )db4 

(84/4=RRMSEاست. همچنین برا )بینی یک ماه ی پیش

 –به مانند مدل موجک  M6، ترکیب ورودی ECبعد 

MLP  بهترین ترکیب ورودی بوده است که نشان دهنده

این موضوع است که تاخیرهای سالانه تاثیری بر بهبود 

شبکه -عملکرد مدل نداشته است. عملکرد مدل موجک

نیز عملکرد  ECماه بعد  3و  2بینی در پیش MLPعصبی 

دست به RRMSEولی بوده و با توجه به میزان قابل قب

آمده، مدل دارای عملکرد عالی است.  مقایسه عملکرد 

 dmeyدهد که موجک نشان می db4و  dmeyهای موجک

نیز دارای عملکرد  GMDHشبکه عصبی  -در مدل موجک

 بهتری است. 

شبکه عصبی -(، مدل موجک6با توجه به جدول )

GMDH با نوع موجک ،dmey ، عملکرد متوسط در

 R2=841/0برای یک ماه بعد دارد ) SARبینی پارامتر پیش

 dmeyو  db4(. مقایسه دو نوع موجک RRMSE=21/23و 

dmey  (21/23=RRMSE )نیز نشان دهنده برتری موجک 

-( است. نتایج به38/34=RRMSE)  db4نسبت به موجک 

 SARماه بعد پارامتر  3و  2بینی دست آمده برای پیش

باشد. بررسی شان دهنده عملکرد ضعیف مدل مین

نشان  SARبینی های ورودی بهینه برای پیشترکیب

ماه بعد  1بینی دهد که تاخیرهای سالانه به جز پیشمی

( نمودار 5.شکل )ها ندارد. تاثیری بر بهبود عملکرد مدل

ماه بعد  3و  2، 1های مشاهداتی شده پراکندگی بین داده
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و نوع  MLPشبکه عصبی  –ی موجک برای مدل ترکیب

-نشان می SARو  ECرا برای پارامترهای  dmeyموجک 

های مشاهداتی ( نمودار پراکندگی بین داده6دهد. شکل )

شبکه  –ماه بعد برای مدل ترکیبی موجک  3و  2، 1شده 

را برای پارامترهای  dmeyو نوع موجک  GMDHعصبی 

EC  وSAR دهد.نشان می 

 SARو  ECماه بعد  3و  2، 1بینی در پیش  GMDH -نتایج مدل موجک -6جدول 

Table 6. Wavelet-GMDH model results in forecasting EC and SAR parameters 1, 2 and 3 months ahead 

RRMSE MBE MAPE R2 RMSE 
 بهترین مدل ورودی
Best Model Input 

 نوع موجک
Wavelet 

type 

بینی )ماهیانه(بازه پیش  

Forecasting interval 

(Monthly) 

 پارامتر کیفی
Quality 

parameter 
4.01 1.15 3.18 0.871 12.93 M6 dmey 1 EC 
7.17 -3.99 5.62 0.607 23.09 M6 dmey 2 EC 
7.01 -0.16 5.30 0.601 22.58 M3 dmey 3 EC 

23.21 -0.005 26.05 0.841 0.067 M7 dmey 1 SAR 
42.92 -0.031 52.27 0.505 0.124 M5 dmey 2 SAR 
54.99 -0.033 69.76 0.238 0.158 M3 dmey 3 SAR 
4.84 -1.14 3.74 0.812 15.58 M7 db4 1 EC 

7.48 -3.82 5.71 0.561 24.09 M7 db4 2 EC 

9.24 -6.77 7.07 0.345 29.77 M6 db4 3 EC 

34.38 -0.014 44.71 0.659 0.099 M3 db4 1 SAR 

47.54 -0.032 59.76 0.398 0.137 M2 db4 2 SAR 

53.17 -0.046 72.91 0.281 0.153 M3 db4 3 SAR 

 

 

 در مقابل مقادیر مشاهداتی GMDHشبکه عصبی  -dmeyتوسط مدل موجک  SARو  ECماه بعد  3و  2، 1بینی نمودار پراکندگی پیش -6شکل 

Fig. 6- Scatter plots of forecasting EC and SAR with wavelet-GMDH_dmey wavelet model  in 1, 2 and 3 months ahead vs. 

observed values 

 

شبکه  -dmeyمقایسه عملکرد دو مدل موجک 

را  GMDHشکبه عصبی  -dmeyو موجک  MLPعصبی 

در  MLPشبکه عصبی –مدل موجک  دهد کهنشان می

 3و  2، 1های پیش بینی و بازه SARو  ECهر دو پارامتر 

 ماه عملکرد بهتری داشته است. 

دست آمده در قسمت قبل نشان داد که نتایج به

های بر پایه پیش پردازش تبدیل موجک موجب مدل

توسط  بالا جهیتناند. ها گردیدهافزایش قابل توجه مدل

موجک را با  هیبر پا ترکیبی یهاکه مدل انیمحقق بیشتر

اند، کرده سهیبدون استفاده از موجک مقا یهامدل
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 Adamovski and Chan, 2011 ،2014شده است )گزارش

Nourani et al.,  2013و Ramana et al., 2018 

barzegar et al.,   و Khani and Rajae, 2017  .)مورد  در

 گونهنیا توانیموجک م هیبر پا یهامدل یبرتر هیتوج

با استفاده  دهیچیپ یکیدرولوژیه یزمان یکرد که سر انیب

 هیساده تجز یزمان یموجک گسسته به چند سر لیاز تبد

 یاصل یزمان یسر یهایژگیاز و یبرخ نیبنابراشود، یم

 روشنی ماهانه و سالانه به ،یروزانه، هفتگ یهادوره رینظ

در  یحت توانیرا م یبرتر نیمشاهده است. اقابل یشتریب

  (2011کردمشاهده  زیموجک ن یونیرگرس یهامدل

،Kisi ،2015 ،Partal  2015و ،Patil and Deka) . 

 گیرینتیجه

تواند در های آینده میبینی کیفیت آب در ماهپیش

ها تاثیر بسزایی ریزی و نحوه مدیریت کیفی رودخانهبرنامه

عملکرد دو مدل ترکیبی داشته باشد. در تحقیق حاضر 

به همراه دو مدل تکی  GMDH-و موجک MLP-موجک

MLP  وGMDH بینی دو پارامتر کیفی در پیشEC  و

SAR رود مورد مقایسه و ارزیابی قرار در رودخانه زاینده

ها با تبدیل موجک گرفتند. نتایج نشان داد ترکیب مدل

های تکی در عمل شود و مدلموجب افزایش دقت می

نتیجه بیان شده توسط بسیاری  مناسبی را نداشتند. دقت

هیبریدی بر پایه موجک را با  هایمدلاز محققانی که 

اند، بدون استفاده از موجک مقایسه کرده هایمدل

 GMDHو  MLPهای . هرچند مدلاست.  شدهگزارش

 ولی، هستندرا دارا  یرخطیغ یرفتارها یسازمدل ییتوانا

کیفیت  یزمان هاییسر ییستایناا یهایژگیبا توجه به و

 یهاپردازش دادهشیپبه ازین قتریدق یسازمدل یبرا ،آب

موجک با جدا نمودن  لیتبد رایز ،به مدل است یورود

چند  یهایژگیو نییبالا و پا یهابه فرکانس گنالیس

داشته و دقت مدل را تا حد  اریرا در اخت گنالیس یاسیمق

 MLPمقایسه دو نوع شبکه عصبی  .بردیبالا م یتوجهقابل

های بدون موجک نشان دهنده برتری در مدل GMDHو 

های موجک است در حالیکه در مدل GMDHنسبی مدل 

نتایج  MLPدار این روند برعکس بود و شبکه عصبی 

بهتری را نمایش داد. نتایج این تحقیق نشان داد استفاده 

عملکرد  از تاخیرهای طولانی مدت سالانه موجب بهبود

شود و در برخی موارد حتی موجب ضعیفتر مدل نمی

گردد. نتایج تحقیق حاضر ها نیز میشدن عملکرد مدل

توان با را می ECگویای این مطلب بود که پارامتر کیفی 

بینی نمود، در حالیکه در ماه آینده پیش 3دقت قبولی تا 

بینی یک ماه بعد قابل قبول فقط پیش SARبینی پیش

های بلندمدت این پارمتر امکان پذیر نبود. بینیو پیشبود 

نیز نشان داد  مورداستفادهی مادر هاموجکمقایسه بین 

که موجک میر به دلیل پیچیدگی بالاتر و شباهت بیشتر 

تواند، یمتعرق مرجع هفتگی -به سری زمانی تبخیر

بینی شود. نتایج تحقیق حاضر موجب افزایش دقت پیش

ریزی مربوط به پارامترهای کیفی آب نامهتواند در برمی

 مورد استفاده قرار بگیرد.

 هانوشتپی
1 Discrete Wavelet Transform 
2 Water Quality Index 
3 Extreme Learning Machine 
4 Approximation 
5 Detail 
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Introduction: Increasing water demand and water pollution due to the development of agricultural, urban and 

industrial activities have caused environmental problems all over the world. The significant increase in water 

pollution and the diversity of various urban, agricultural and industrial pollutants made the qualitative 

management of water resources inevitable. Short-term and long-term accurate forecasts of river quality 

parameters are essential for designing hydraulic structures, irrigation planning, optimal utilization of reservoirs 

and environmental planning. Given the stochastic characteristics of the hydrological events, forecasting the 

future status of surface waters is always associated with uncertainties. The purpose of the present study was to 

investigate the performance of two types of artificial neural networks, namely MLP and GMDH, combined 

with discrete wavelet transform (DWT), to forecast two important quality parameters, electrical conductivity 

(EC) and sodium adsorption ratio (SAR) at Zayandeh-Rood River in 1, 2 and 3 months ahead. 

Material and methods: In this study, water quality data (EC and SAR) of Zayandeh-Rood River at Zaman 

Khan Station was used from 1363 to 1384. From 21 years of data, 15 years (approximately 70%) were used 

for training and 7 years (30%) were used to test the developed models. Two types of mother wavelet dmey and 

db4 were evaluated. Statistical parameters such as RMSE and R2 were used to evaluate the performance of the 

models. 

Results and discussion: The results showed that the use of discrete wavelet transform improves the 

performance of the models. Various combinations of input data (various delays) and two types of mother 

wavelets were evaluated. The results showed that wavelet-MLP and wavelet-GMDH hybrid models outperform 

single MLP and single GMDH models at all forecasting intervals. The results of the single MLP and GMDH 

models were only effective in forecasting SAR one month ahead but practically could not forecast two and 

three months later. In the EC parameter, the MLP and GMDH models performed better. Also, the results 

showed that the use of annual time lags does not increase the accuracy and in some cases even reduces it. The 
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study of the types of mother wavelets also showed that the dmey wavelet is the most suitable wavelet type to 

forecast EC and SAR qualitative parameters. The comparison between wavelet-MLP and wavelet-GMDH 

models showed the relative superiority of the former model. By increasing the forecast period from one month 

to three months ahead, the accuracy of the models decreased. This decrease in precision was higher in 

forecasting SAR parameter, e.g. in the one month forecast, R2 was 0.936 and in the 3 months ahead forecasts 

it was reduced to 0.516. In the EC parameter, the R2 fell to 0.641 in 3 months ahead forecasting. 

Conclusion: The results of this study can be used as a basis for future planning for water quality. It is suggested 

that the model presented in this study should be considered in other rivers. Also, the combination of other 

artificial intelligent models such as ANFIS and SVM with wavelet transform can be evaluated. 

Keywords: Water quality parameters, Forecasting, Wavelet, Neural Network. 

 


