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 هاي مختلف از رویکردهاي مهم تقاضا براي کاربري تأمین منظور مدیریت کمی و کیفی منابع آب به هدف:سابقه و 
عنوان یک گام اساسی در مدیریت  گذاري در هر کشور است. در این راستا پایش کیفیت آب مخازن سدها به سیاست

ها مبتنی  دهند که مدل شوند، نشان می اي دارد. مطالعات قبلی که در این مقاله تشریح می این منابع با ارزش اهمیت ویژه
کار برده  هاي کیفی در منابع آب، به بینی مقادیر شاخص تواند جهت پیش طور مؤثري می ر شبکه عصبی مصنوعی بهب

بینی غلظت شاخص کیفی اکسیژن محلول در مخزن منظور پیش هشود. هدف اصلی این مطالعه، ارائه یک مدل کارآمد ب
  باشد. سد می

ماه، از ماه  120مدت  گیري شده اکسیژن محلول به مقادیر اندازه پژوهشهاي مورد استفاده در این  دادهها:  مواد و روش
این پژوهش  در باشد. واقع در ایالت کلرادو آمریکا می در مخزن سد بولدر 2007تا ماه دسامبر سال  1998ژانویه سال 

تبدیل موجک متغیره و مدل تلفیقی شبکه عصبی مصنوعی با  هاي شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون خطی چند مدل
هاي  در مدل تلفیقی، سري زمانی داده کار گرفته شد. هبینی غلظت اکسیژن محلول در مخزن سد ب منظور پیش هب

د و ـگیري شده شاخص کیفی اکسیژن محلول با استفاده از تبدیل موجک در سطوح مختلف تجزیه ش  اندازه
  کار گرفته شد.  ههاي شبکه عصبی ب عنوان ورودي هدر غلظت اکسیژن محلول در یک ماه آینده ب مؤثرهاي  ريـرسـزی

دهد و دست می ههاي عصبی و رگرسیونی بتري را نسبت به مدل نتایج نشان داد که مدل تلفیقی نتایج دقیق ها: یافته
 RMSEو  E بخشد. مقادیر سازي را بهبود می توجهی دقت نتایج حاصل از مدل استفاده از تبدیل موجک به مقدار قابل

هاي تلفیقی حاصل شده است. همچنین نتایج نشان داد که مدل22/0و  96/0 ترتیب این مدل به هاي آزمایشی براي داده
کند ولی مدل رگرسیونی بینی میکند، به خوبی پیشهوازي را در مخزن ایجاد میو عصبی نقاط مینیمم را که شرایط بی

  هوازي ندارد. بینی شرایط بی عملکرد خوبی در پیش
نتایج نشان داد که استفاده از تبدیل موجک در ترکیب با شبکه عصبی مصنوعی نتایج مدلسازي را بهبود  گیري: نتیجه

کلی، مطالعه موردي انجام شده با استفاده از مدل تلفیقی مذکور در مخزن سد بولدر نتایج  طور هبخشد و ب می
  دهد. ی اکسیژن محلول در مخازن سدها نشان میبینی مقادیر شاخص کیف اي را در زمینه پیش امیدوارکننده

 

    مخزن سدکیفیت آب، ، شبکه عصبی مصنوعی، تبدیل موجک اکسیژن محلول، هاي کلیدي: واژه

                                                
  a.broumand@stu.qom.ac.irمسئول مکاتبه:  *
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 مقدمه
حفظ و استفاده بهینه از منابع آب از اصول توسعه 

توان بیان کرد که اغلب پایدار هر کشور است. می
کشورها بر اساس هاي منابع آب در  ریزي برنامه

پتانسیل بالقوه منابع آب آن کشور است. آگاهی از 
هاي مهم وضعیت کیفیت منابع آب یکی از نیازمندي

ریزي و توسعه منابع آب و همچنین حفاظت  در برنامه
طور کلی شناسایی مشکلات  هب. باشد و کنترل آن می

منابع آب  پایش هايکمی و کیفی موجود در سیستم
هاي تدوین ساختار ترین گامکی از مهممورد مطالعه ی

هاي منابع آب و اجراي هاي مدیریت سیستم طرح
باشد. در محیطی کاهش آلودگی می هاي زیست طرح

عنوان منابع  این راستا کیفیت آب مخازن سدها به
هاي مختلف، داراي اهمیت منظور کابري تامین آب به

بر مؤثر هاي شناخت شاخص بنابرایناي است.  ویژه
ها  بینی رفتار آینده آن کیفیت این منابع با ارزش و پیش

عنوان یک گام اساسی در مدیریت کیفی آب مخازن  به
سدها، ضرورت دارد. مطالعات قبلی که در این بخش 

دهند که مدل شبکه عصبی  شوند، نشان می تشریح می
بینی  تواند جهت پیش طور مؤثري می مصنوعی به

کار برده  ر منابع آب، بههاي کیفی د مقادیر شاخص
 شود.

) شبکه عصبی مصنوعی 1999کارول و همکاران (
وان شاخص ـنـع هآ بسازي کلرفیل منظور مدل هرا ب

کار بردند.  هگرایی در مخزن سد کبان ترکیه ب تغذیه
ها از یک شبکه سه لایه با عملکرد پیشرو استفاده  آن

، POସهاي ورودي شامل  داده پژوهش ایننمودند. در 
NOଷ، Alkalinity، TSS، PH دما، هدایت ،

سچی بوده  دیسک الکتریکی، اکسیژن محلول و عمق
ها در  آن. )6( ددا می آ لایه خروجی را تشکیل و کلرفیل

سدهاي مگان و ایمیر را مورد  )2000ن کار (ادامه ای
راي بدست آمده  همطالعه قرار دادند و در نهایت نتایج ب

التر و همکاران و .)7( دنمودنسه سد را با هم مقایسه 

منظور مدلسازي  ه) از شبکه عصبی مصنوعی ب2001(
استرالیا  Burrinjuckگرایی در مخزن سد  پدیده تغذیه

استفاده نمودند و نتایج حاصل را با نتایج مدل 
SALMO دل ـ. مردندـک مقایسهSALMO ک ـی

عنوان  محیطی است که مخزن سد را به تـسـدل زیـم
تایج ـدهد. ناکوسیستم مورد بررسی قرار مییک 

ها نشان داد که هر دو مدل توانایی  آن هاي شـژوهـپ
قبولی در بررسی تغییرات کیفی آب مخزن دارند  قابل

هاي  بینی در پیش SALMO با این تفاوت که مدل
لکرد بهتري از شبکه عصبی مصنوعی بلندمدت عم

نتایج خوبی مدت  هداشت و شبکه عصبی نیز در کوتا
مدل  )2003(و محمدي  ثاقیمی .)18( داددست می هب

شبکه عصبی مصنوعی را جهت مدلسازي پارامترهاي 
ها نتایج  کار بردند. آن رود بهکیفی در رودخانه زاینده

دست آمده از مدل پیشنهادي خود را با نتایج مدل  هب
مقایسه نمودند و به این نتیجه  QUAL2Eکیفی 

مؤثري طور  ههاي عصبی مصنوعی ب رسیدند که شبکه
 کار برده شود ها به تواند در مدلسازي کیفی رودخانه می

) از مدل شبکه 2005دیامانتپولو و همکاران ( .)11(
 هاي منظور مدلسازي ماهانه شاخص هعصبی مصنوعی ب

کیفی در رودخانه استریمون در یونان استفاده کردند. 
هاي عصبی  شبکهایی ـوانـت بیانگرها  نتایج کار آن

  هاي کیفی با بینی مقادیر شاخص مصنوعی در پیش
ها به سایر پارامترهاي  نظر گرفتن وابستگی آندر 

ها نشان داد  آن هاي پژوهش. نتایج شده بود گیري اندازه
عنوان ابزار مفیدي جهت  توانند بهها میلکه این مد

 همکاراندیامانتپولو و  .)3( کار روند ها به بازسازي داده
 ی دیگر، مدل شبکه عصبی مصنوعیپژوهشدر ) 2005(

هاي کیفی رودخانه را جهت مدلسازي ماهانه شاخص
کار بردند و بار دیگر بر  اکسیوس در شمال یونان به

هاي  بینی مقادیر شاخصها در پیشکارایی این مدل
کوا و  تاي .)4( کردندتأکید ها  کیفی در رودخانه

که عصبی براي مدلسازي ) از شب2007همکاران (
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تایوان بهره  Te-Chiگرایی در مخزن سد  فرایند تغذیه
ه از شاخص کارلسون ک خود پژوهشدر ها  آنگرفتند. 

ر کل، بار معلق، بر اساس چهار پارامتر اصلی فسف
آ تعریف شده است و یکی از اکسیژن محلول و کلرفیل

گرایی  تغذیههاي مطرح در تعیین وضعیت  شاخص
ها از چهار  باشد، استفاده نمودند. آنسدها میمخازن 

هاي  دست آوردن پارامتر هشبکه عصبی مختلف براي ب
ها  در شاخص کارلسون استفاده کردند و نتایج آنمؤثر 

و موهیتین. )5( را در معادله خطی کارلسون قرار دادند
صبی و طور همزمان از شبکه ع ه) ب2008همکاران (

سازي مخزن سد شبیه نظورم هسیستم استنتاج فازي ب
ها را باهم  ایمیر در ترکیه استفاده نمودند و نتایج آن

 که غالباً ها پژوهشخلاف سایر  ها بر مقایسه کردند. آن
دادند از شاخص عنوان شاخص قرار می آ را به کلرفیل

منظور مدلسازي کیفی مخزن  هکیفی اکسیژن محلول ب
ها از سناریوهاي مختلف در  سد استفاده نمودند. آن

ترکیب پارامترهاي ورودي استفاده نمودند و به این 
نتیجه رسیدند که نتایج مدلسازي به انتخاب دقیق 
پارامترهاي ورودي وابسته بوده و همچنین مدل شبکه 

تر از  توجهی دقیق مقدار قابله عصبی مصنوعی ب
سانگ و زي . )12( سیستم استنتاج فازي است

خور با الگوریتم مدل شبکه عصبی پیش) دو 2009(
 RBFساز  خطا و شبکه عصبی با تابع فعال انتشار پس

1 
تسه و شاخه  را براي مدلسازي کیفی رودخانه یانگ

ها در شهر  فرعی آن جیالینگ در محل تلاقی آن
ها نتیجه گرفتند  چونگ کینگ چین استفاده نمودند. آن

به  هاي پیشنهادي عملکرد بهتري نسبت که مدل
که  ندبعدي دارد. همچنین نشان داد هاي سنتی یک مدل

یابی به براي دستRBF  شبکه عصبی با تابع فعالساز
تري در فرایند آموزش  دقت مطلوب نیاز به تکرار بیش

خور با  مدل شبکه عصبی پیشکلی  طور هدارد و ب
 دهد دست می هنتایج بهتري بخطا  انتشار الگوریتم پس

                                                
1- Radial Basis Function 

هاي رگرسیون ) از مدل2010شینار (مردون و . )17(
خور با متغیره و شبکه عصبی پیش خطی چند

خطا جهت مدلسازي غلظت  انتشار گوریتم پسـال
آ در خور سنگیناو در ایالت  شاخص کیفی کلرفیل

  ها نشان داد  گان امریکا استفاده کردند. نتایج آنمیشی
هاي منابع آب، رغم ماهیت غیرخطی سیستم که علی
متغیره نتایج بهتري را نسبت به  ن خطی چندرگرسیو

 دهد دست می هبدر آن مطالعه شبکه عصبی مصنوعی 
) شبکه عصبی مصنوعی 2011بانژاد و اولیایی ( .)10(

در  BOD و DOمنظور مدلسازي پارامترهاي  هرا ب
ها در کار  کار بردند. آن رودخانه مرادبیگ همدان به

براي آموزش شبکه انتشار خطا خود از الگوریتم پس
استفاده کردند و به این نتیجه رسیدند که یک شبکه با 

نرون در لایه پنهان،  6پارامتر ورودي و تعداد  10
بینی غلظت اکسیژن محلول بهترین نتایج را در پیش

نیز  BODخواهد داشت. همچنین براي شاخص 
نرون در لایه پنهان بهترین  10همان شبکه ولی با 

  عبدالمالکی شاکري  .)1( هددمی تدس هنتایج را ب
از یک شبکه عصبی مصنوعی  )2013(و همکاران 

بینی غلظت فلز سنگین مس در لایه جهت پیش سه
  نیمه در استان سیستان مخزن دریاچه مصنوعی چاه

 هاي صـاخـاز ش ها و بلوچستان استفاده کردند. آن
pH، TDS 

2، EC 

  ي مدل و هاعنوان ورودي بهو دما  3
الگوریتم لونبرگ مارکوات جهت آموزش شبکه از 

رسیدند که شبکه ها به این نتیجه  ستفاده نمودند. آنا
 7شده و تعداد  پیشنهادي با پارامترهاي ورودي یاد

 دهد دست می هنرون در لایه مخفی نتایج دقیقی را ب
از شبکه عصبی  )2013(نورانی و همکاران  .)16(

رهاي آب شرب منظور مدلسازي پارامت همصنوعی ب
ها براي ارزیابی مدل پیشنهادي خود  استفاده کردند. آن

قبل و بعد از تصفیه آب رود  زرینههاي رودخانه  از داده

                                                
2- Total Dissolved Solids 
3- Electrical Conductivity 



 1394) 6)، شماره (22هاي حفاظت آب و خاك جلد ( نشریه پژوهش
 

156 

  هاي مورد استفاده  دادهها ابتدا  آنآن استفاده نمودند. 
   و بخشی از آن قرار دادندارزیابی آماري مورد  را

براي  را منظور آموزش شبکه و بخش دیگر هبرا 
هاي کیفی دما،  . شاخصبردندکار  اعتبارسنجی مدل به

قبل از  pHکدورت، سختی کل، سطح کلسیم و 
هاي  هاي شبکه و شاخصعنوان ورودي بهرا  ،تصفیه
 هاي عنوان خروجی به را بعد از تصفیه  ECو TDSکیفی 

جهت تفسیر نتایج مدل، ها  آن. گرفتندمدل در نظر 
بردي رهاي کلاسیک و کا با نتایج مدلرا نتایج آن 

هاي عصبی و نتایج کارایی بالاي شبکه کردندمقایسه 
هاي کیفی آب بینی شاخصمصنوعی را در پیش

  .)13( نشان دادشده  تصفیه
هاي اخیر با توجه به توانایی آنالیز موجک در سال

تبدیل هاي تلفیقی مدلاز  استفادهدر استخراج ویژگی، 
هاي هوشمند در علوم آب و محیط مدل موجک و

 ،ها این مدلدر زمینه کاربرد . متداول شده استزیست 
فیقی عصبی ) از مدل تل2009رجایی و همکاران (

بینی بار معلق ور پیشمنظ هفازي و تبدیل موجک ب
رسوب در رودخانه پکوس واقع در ایالات متحده 

ه ها نشان داد ک نتایج کار آنآمریکا استفاده نمودند. 
مدل ارائه شده نقاط حداکثر و بار معلق تجمعی را در 

طور کلی  هکند و ب بینی می یک دوره به خوبی پیش
کارایی مدل ارائه شده  بیانگر پژوهشنتایج حاصل از 

 ).14( ها بود بینی بار معلق رسوب در رودخانه در پیش
) مدل 2011ی دیگر رجایی و همکاران (پژوهشدر 

 بینی تبدیل موجک را جهت پیشتلفیقی شبکه عصبی و 
بار معلق رسوب در رودخانه آیووا واقع در ایالت 

و بار دیگر بر کارایی این کار بردند  متحده آمریکا به
تأکید بینی غلظت بار معلق رسوب ها در پیش روش
از مدل تلفیقی  )2012( کیم و همکاران .)15( کردند

بینی  ور پیشظمن هو تبدیل موجک ب شبکه عصبی
روز آینده  7و  3 ،1آ در غلظت شاخص کیفی کلرفیل

 12ها در ابتدا  در مخزن دریاچه استفاده نمودند. آن

هت ـانتشار خطا ج مدل شبکه عصبی با الگوریتم پس
ها در این  کار بردند. آن آ بهبینی غلظت کلرفیل پیش
هاي کیفی و  ها از ترکیبات مختلف شاخص مدل

هاي شبکه استفاده وديرعنوان و هیدرولوژیکی آب به
هاي یاد شده بهترین مدل را از بین مدلنمودند و 

انتخاب کرده و با تبدیل موجک ترکیب نمودند. در 
بینی غلظت شاخص نهایت از مدل ترکیبی جهت پیش

روز آینده، استفاده نمودند.  7و  3 ،1آ در  کیفی کلرفیل
مقایسه نتایج نشان داد که استفاده از ترکیب شبکه 

 تري عی با تبدیل موجک نتایج دقیقصبی مصنوع
  .)9( نسبت به مدل شبکه عصبی مصنوعی دارد

مدل تلفیقی براي اولین بار حاضر  پژوهشدر 
 WANN(1( موجک تبدیلشبکه عصبی مصنوعی و 

بینی غلظت شاخص کیفی اکسیژن  پیش منظور هب
 ایالت کلرادودر مخزن سد بولدر واقع در  محلول

هاي ماهانه اکسیژن  برده شده است. دادهکار  آمریکا به
ماه، مورد  120 مدت به 2007تا  1998محلول از سال 

گیري  و با توجه به عدم اندازه استفاده قرار گرفت
طور  هها، ب مقادیر شاخص مورد مطالعه در بعضی از ماه

  ي، از دپیشنهاWANN زمان با توسعه مدل  هم
  ها در  ادهمنظور ترمیم و بازسازي د هـخود مدل ب

در این پژوهش همچنین  گردید.زمانی استفاده سري 
 رگرسیونیو  ANN(2( هاي شبکه عصبی مصنوعی مدل

)MLR(3 کار گرفته  هاي رقیب به نوان مدلع نیز به  
در نظر گرفتن  باهاي ارائه شده  دلـکارایی مشد و 

و ریشه دوم میانگین مربعات  4نشمعیارهاي ضریب 
  گرفت. مورد ارزیابی قرار  5خطا

منظور  ههدف اصلی در این مطالعه، ارائه مدلی ب
بینی غلظت شاخص کیفی اکسیژن محلول در  پیش

   باشد. می مخزن سد بولدر
                                                
1- Wavelet Artificial Neural Network 
2- Artificial Neural Network 
3- Multi Leaner Regression 
4- Determination Coefficient (E) 
5- RMSE 
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 ها روش و مواد
 پژوهشهاي مورد استفاده در این  داده: موردي مطالعه

 120مدت  گیري شده اکسیژن محلول بهمقادیر اندازه
 2007تا ماه دسامبر سال  1998ژانویه سال ماه، از ماه 

باشد. سد مخزنی بولدر در در مخزن سد بولدر می
آب شرب و کشاورزي در تأمین با اهداف  1995سال 

شرقی شهر بولدر واقع در ایالت کلرادو  قسمت شمال
آمریکا احداث گردیده است. موقعیت این سد در 

مق مخزن این سد با ع نشان داده شده است. 1شکل 
  هکتار حجمی معادل  700متر و سطح  5/8تا  6/5

آب درصد  20مکعب دارد و حدود میلیون متر 41
کند. دریاچه این سد شرب شهر بولدر را تأمین می

علاوه بر تأمین آب شرب و کشاورزي کاربري 
گیري  ایستگاه اندازه 7این سد داراي . تفریحی نیز دارد

باشد  می هاي کیفی در داخل و محدوده سد شاخص

گیري شده  انـدازه که در پژوهش حاضر از مـقـادیـر
واقع در قسمت جنوبی سد  BR_SDBایستگاه 

منظور مدلسازي شاخص کیفی اکسیژن محلول  هب
 هاي اکسیژن محلول یکی از شاخص استفاده شده است.

هاي پایش است. از دیدگاه مورد مطالعه در اکثر برنامه
اکسیژن محلول  عملیات پایش، شناسایی وضعیت

مخزن داراي اهمیت ویژه است. کاهش غلظت اکسیژن 
شدت بر کیفیت آب اثر گذاشته و باعث  محلول به

هاي جـدید در قابـلیـت کاربـري ایجاد محدودیت
ترین عناصر  شود. اکسیژن محلول یکی از مهمآب می

اي ضروري  در یک اکوسیستم آبی است. اکسیژن ماده
هاي  ت و بسیاري از واکنشبراي موجودات زنده اس

طور  هشود. ب شیمیایی از طریق اکسیداسیون کنترل می
دهنده  شود گفت که غلظت اکسیژن نشان کلی می

  سلامت اکوسیستم آبی است.
  

  
  . موقعیت سد بولدر -1شکل 

Figure 1. Boulder reservoir.  
  

هاي عصبی مصنوعی از  شبکه: مصنوعی عصبی شبکه
صورت  شوند که به اي ساخته می عناصر عملیاتی ساده

کنند. این عناصر از  موازي در کنار هم عمل می
اند. در  هاي عصبی زیستی الهام گرفته شده سیستم

هاي عصبی از طریق نحوه طبیعت، عملکرد شبکه

شود. بنابراین یک ساختار اتصال بین اجزا تعیین می
شود  هاي طبیعی ساخته میمصنوعی به تبعیت از شبکه

و با تنظیم مقادیر هر اتصال، تحت عنوان وزن هر 
  شود.  اتصال، نحوه ارتباط بین اجزاي آن تعیین می

پس از تنظیم یا همان آموزش شبکه عصبی، اعمال 
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یافت خروجی یک ورودي خاص به آن موجب در
طور کلی، شبکه بر مبناي تطابق و  هشود. ب خاصی می

شود تا  جنسی بین ورودي و هدف سازگار می هم

که خروجی شبکه و خروجی هدف بر هم منطبق  این
ساختار کلی یک شبکه عصبی مصنوعی  2گردد. شکل 
  .)6( دهد  را نشان می

  

 
  

  .عصبی مصنوعیهاي  ساختار کلی شبکه -2شکل 
Figure 2. General structure of artificial neural networks.  

  
در لغت به معنی  (Wavelet) موجک: موجک تبدیل

یک موج کوچک است. موجک یک شکل موج است 
طول که داراي طول محدود و میانگین صفر در آن 

باشد. در صورت مقایسه موجک با موج سینوسی  می
نهایت  گردد که موج سینوسی از منفی بیملاحظه می
که موجک داراي  نهایت ادامه دارد در حالیتا مثبت بی

همچنین موج سینوسی داراي  طول محدودي است.
بینی است اما موجک حالت نامنظم و  رفتار قابل پیش

  بینی دارد.غیرقابل پیش
شبکه عصبی موجکی توابع گوناگونی ساختار در 

ها  وجود دارند که با توجه به عملکردهاي مختلف آن
رو لازم است  شود. از ایننتایج متفاوتی نیز حاصل می

هاي گوناگون مورد بررسی قرار گیرند تا  موجک
دهد انتخاب دست می هموجکی که بهترین نتایج را ب

چیز، داوب هار، هاي از موجک پژوهشدر این گردد. 
تئوري شرح  سیملت استفاده شده است. و کویفلت

  .)2( آمده است )1992(چوي موجک در کتاب 
  

 مدل رگرسیون(MLR):  چندمتغیره خطی رگرسیون
هاي سنتی متداول است که ارتباط بین خطی از مدل

یک متغیر مستقل را با چند متغیر وابسته ایجاد 
تعریف  1رابطه ریاضی آن به شکل رابطه  وکند  می
  شود. می

  

)1                  (ܻ = ܣ +∑ 																					ܺܣ
ୀ  

  

 	X୬	Xଵ…متغیر مستقل بوده و مقادیر  Yکه در آن، 
ثابت رگرسیون بوده و  ܣباشند.  متغیرهاي وابسته می

  باشد. ضرایب تنظیم شده رابطه می Aଵ…A୬مقادیر 
منظور مدلسازي شاخص کیفی  هبWANN:  مدل

هاي  مدل اکسیژن محلول در مخزن سد بولدر از
 (ANN)شبکه عصبی مصنوعی ، (MLR)رگرسیونی 

 تلفیقی شبکه عصبی مصنوعی با آنالیز موجک و مدل
(WANN) .ابتدا  پژوهشدر این  بهره گرفته شد

و سپس نتایج دو مدل  شدتوسعه داده WANN مدل 
 ،WANNدر مدل  .دشمقایسه  WANNدیگر با نتایج 
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هاي شبکه عصبی هاي تبدیل موجک ورودي خروجی
سري  ،براي توسعه مدل دهد.مصنوعی را تشکیل می

زمانی اصلی با استفاده از تبدیل موجک گسسته به 
چند زیرسري جزئیات و یک زیرسري تقریب تجزیه 

ها رفتار متفاوتی با سريشد. هر یک از این زیر
زیرسري دیگر دارد و نقش خاص خود را در سري 

در نتیجه استفاده از این  کند.اصلی ایفا میزمانی 
شبکه عصبی  هايعنوان ورودي ها به زیرسري

یک  بخشد.دقت فرایند آموزش را بهبود میمصنوعی، 
خور سه لایه با تابع انتقال سیگموئید در شبکه پیش

ابع انتقال خطی در لایه خروجی با لایه پنهان و ت
الگوریتم آموزش لونبرگ مارکوات، معماري پیشنهاد 

است.  پژوهششده شبکه عصبی مصنوعی در این 

، مدلی است که از بهترین WANNترین مدل  دقیق
ترکیب تابع موجک، سطح تجزیه سري اصلی با تبدیل 

هاي لایه پنهان موجک، تابع انتقال و تعداد نرون
ترین مدل .براي دستیابی به دقیق شودیمحاصل 

WANN متغیر در  1رح جدول ش موارد یاد شده به
توابع موجک هار،  1 . در جدولنظر گرفته شد

 5تا  1و کویفلت  8تا  2سیملت ، 8تا  2داوبچیز 
عنوان توابع تبدیل موجک در نظر گرفته شده است.  به

هاي  همچنین سطح تجزیه سري اصلی به زیرسري
 15تا  1لایه پنهان از هاي  نرونتعداد  و 5تا  1از مؤثر 

. در این جدول توابع متغیر در نظر گرفته شده است
تابع انتقال لایه لوگ سیگموئید و تانژانت سیگموئید، 

  دهد. پیشنهادي نشان می WANN را در مدل میانی
 

  .WANN هاي موثر در عملکرد مدل دامنه تغییرات آیتم -1جدول 
Table 1. Variation of WANN model parameters. 

1-5 
  سطح تجزیه

Decomposition level 
 

ک
وج

ع م
تاب

 

W
av

el
et

 fu
nc

tio
n

  
1-15 

 تعداد نرون در لایه پنهان

Hidden layer nods  
haar 

db2-8 

Logsig 
Tansig 

 تابع انتقال لایه میانی

Transfer Function  
Sym2-8 

coif1-5 

  
منظور شناسایی وضعیت وابستگی زمانی  هب

هاي زمانی  شاخص کیفی اکسیژن محلول به گام
 در نظر گرفته شد. 2شرح جدول  گذشته سه حالت به

تابعی از غلظت اکسیژن محلول  WANN1 مدلدر 
ماه قبل (وضعیت مشابه سال  12و  1 غلظت آن در

 WANN2گذشته) در نظر گرفته شده است. در مدل 
غلظت اکسیژن  منظور در نظر گرفتن اثرات فصلی، هب

ماه قبل و در  12 و 6 ،3محلول تابعی از غلظت آن در 
غلظت شاخص مورد مطالعه تابعی از  WANN3مدل 

 غلظت آن در سه ماه قبل در نظر گرفته شده است. در
مورد بررسی  WANNمدل  9000تعداد  پژوهشاین 

ها انتخاب شده  ترین مدل از بین آن قرار گرفته و دقیق
  است. 
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  .هاي پیشنهادي مدل -2جدول 
Table 2. Proposed models.  

 متغیرهاي وابسته

Dependent variables  

 متغیر مستقل

Independent variable  
 مدل

Model  
DO୲ିଵଶ  DO୲ିଵ DO୲ WANN1  
DO୲ିଵଶ DO୲ି DO୲ିଷ DO୲ WANN2  
DO୲ିଷ DO୲ିଶ DO୲ିଵ DO୲ WANN3  

  
 منظور هب گیري شدههاي اندازهدادهدرصد  70

درصد  15سنجی و  درصد براي صحت 15آموزش، 
مورد استفاده قرار هاي آزمایشی  عنوان داده باقیمانده به

گیري نشده در طول دوره مورد   گرفت. مقادیر اندازه
هاي نظیر در  مطالعه در گام اول با میانگین مقادیر ماه

از دو  هاهاي دیگر ترمیم شد. جهت ارزیابی مدل سال
 و ریشه دوم میانگین مربعات خطا معیار ضریب نش

 3و  2 هاي هابطترتیب مطابق ر هاستفاده گردید که ب
  شود.تعریف می

  

)2(        E = 1 −
∑ (ୈౣ౩౫౨ౚିୈ౦౨ౚౙ౪ౚ)మ

సభ

∑ (ୈౣ౩౫౨ౚିୈౣ౩౫౨ౚ	ఽ౬)మ
సభ

  
  

)3 (     RMSE = ට∑ (ୈౣ౩౫౨ౚିୈ౦౨ౚౙ౪ౚ)మ
సభ

୬
			  

  

تغییر  - ∞+ و 1مقدار ضریب نش در بازه 
زمانی حاصل  E+ براي 1کند. مقدار عددي  می
مقادیر گیري شده با  شود که مقادیر اندازه می

بینی مدل برابر باشد که در این حالت مقدار  پیش
RMSE  برابر صفر است. مقدار عددي صفر براي

شود که مقادیر  ضریب نش زمانی حاصل می
گیري شده  بینی مدل برابر با متوسط مقادیر اندازه پیش

باشد و مقدار عددي منفی براي این شاخص آماري 
متوسط تر از مقدار  به معنی تخمین مدل، کم

نتایج  5تا  3 هاي باشد. جدول گیرها می اندازه
  دهد.  را نشان می WANN1-3هاي  مدل

ازاي هر تابع  به 5تا  3هاي جداول  در ردیف
و  Eموجک، با در نظر گرفتن دو معیار حداکثر 

بهترین ترکیب سطح تجزیه موجک،  RMSEحداقل 
از  هاي لایه پنهانتابع انتقال لایه میانی و تعداد نرون

هاي بررسی شده نشان داده شده است.  بین حالت
دهد که وضعیت اکسیژن مقایسه این جداول نشان می

محلول در ایستگاه مورد مطالعه به مقادیر آن در سه 
ترین وابستگی را دارد و مدل  ماه گذشته بیش

WANN3  با تابع موجکdb8 و با  3، با سطح تجزیه
نرون در لایه  8 سیگموئید و تعداد تابع انتقال لوگ

و  Eدهد. مقادیر دست می همیانی بهترین نتایج را ب
RMSE ترتیب  هاي آزمایشی براي این حالت به داده

حاصل شده است. همچنین مشاهده  23/0و  91/0
شود که براي سه تابع موجک داوبچیز، کویفلت و  می

ها  سیملت با افزایش درجه تابع موجک عملکرد مدل
  یابد.  بهبود می
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  .WANN2نتایج مدل  -4 جدول
Table 4. Results of WANN2 model. 

  مدل
Model  

 نوع موجک

Wavelet 
Type 

 سطح تجزیه

Decomposition 
level 

 تابع انتقال لایه میانی
ANN Function 

 تعداد گره لایه ورودي

Input Layer 
(Size) 

 میانیتعداد گره لایه 

Hidden Layer 
(Size) 

 تعداد گره لایه خروجی

Output Layer 
(Size) 

ضریب 
  تبیین

E 

معیار 
 خطا

RMSE 

ܦ
ܱ ௧
ܦ)
ܱ ௧

ି
ଷ,
ܦ
ܱ ௧

ି
,
ܦ
ܱ ௧

ି
ଵଶ
)

 

haar 4  tansig 15 5 1 0.35 0.77 
db2 3 tansig 12 14 1 0.69 0.51 
db3 3 logsig 12 12 1 0.67 0.53 
db4 3 tansig 12 15 1 0.67 0.53 
db5 3 tansig 12 5 1 0.73 0.47 
db6 3 logsig 12  8 1 0.56 0.62 
db7 3 logsig 12 9 1 0.77 0.43 
db8 4 logsig 15 6 1 0.78 0.42 

coif1 5 logsig 18 3 1 0.66 0.54 
coif2 5 tansig 18 11 1 0.65 0.55 
coif3 4 logsig 15 7 1 0.72 0.49 
coif4 3 logsig 12 3 1 0.70 0.50 
coif5 3 logsig 12 8 1 0.80 0.39 
sym1 5 tansig 18 10 1 0.57 0.62 
sym2 4 logsig 15 2 1 0.50 0.67 
sym3 5 logsig 18 15 1 0.72 0.49 
sym4 4 logsig 15 9 1 0.71 0.49 
sym5 4 tansig 15 6 1 0.68 0.52 
sym6 4 logsig 15 13 1 0.77 0.43 
sym7 4 tansig 15 1 1 0.63 0.56 
sym8 4 logsig 15 5 1 0.75 0.45 

  
   .WANN3نتایج مدل  -5 جدول

Table 5. Results of WANN3 model. 

 مدل
Model 

  نوع موجک
Wavelet 

Type 

  سطح تجزیه
Decomposition 

level 

  تابع انتقال لایه میانی
ANN 

Function 

 تعداد گره لایه ورودي

Input Layer 
(Size) 

  تعداد گره لایه میانی
Hidden Layer 

(Size) 

  تعداد گره لایه خروجی
Output Layer 

(Size) 

ضریب 
  تبیین
E 

  معیار خطا
RMSE 

ܦ
ܱ ௧
ܦ)
ܱ ௧

ି
ଵ,
ܦ
ܱ ௧

ି
ଶ,
ܦ
ܱ ௧

ି
ଷ)

 
haar 1 logsig 6 9 1 0.82 0.39 
db2 1 tansig 6 6 1 0.84 0.36 

db3 2 tansig 9 4 1 0.85 0.34 

db4 1 tansig 6 6 1 0.86 0.33 
db5 2 logsig 9 8 1 0.85 0.35 

db6 3 tansig 12 1 1 0.89 0.28 

db7 2 tansig 9 1 1 0.89 0.27 

db8 3 logsig 12 8 1 0.91 0.23 

coif1 4 tansig 15 2 1 0.83 0.38 

coif2 4 logsig 15 3 1 0.86 0.33 

coif3 3 logsig 12 1 1 0.89 0.28 

coif4 2 logsig 9 3 1 0.90 0.26 

coif5 2 logsig 9 2 1 0.90 0.24 

sym1 3 logsig 12 10 1 0.83 0.38 

sym2 3 tansig 12 3 1 0.85 0.34 

sym3 3 logsig 12 10 1 0.85 0.34 

sym4 3 logsig 12 1 1 0.87 0.32 
sym5 3 logsig 12 14 1 0.90 0.26 

sym6 5 logsig 18 2 1 0.88 0.30 

sym7 5 tansig 18 2 1 0.90 0.26 

sym8 5 logsig 18 2 1 0.90 0.25 
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فاده از ـبا استWANN  س از توسعه مدلپ
ها  یافته، بازسازي داده هاي شبکه آموزش خروجی

گیري نشده با مقادیر و مقادیر اندازه انجام شد
سري زمانی  3. شکل گردیدخروجی مدل جایگزین 

همچنین  دهد.هاي بازسازي شده را نمایش می داده
 6هاي بازسازي شده در جدول نتایج آنالیز آماري داده
  نشان داده شده است.

  

  
   .هاي بازسازي شده سري زمانی داده -3شکل 

Figure 3. Restructured data time series.  
  

   .هاي بازسازي شده اکسیژن محلول در مخزن سد بولدر آنالیز آماري داده -6 جدول
Table 6. Statistical analysis of restructured DO data in the Boulder reservoir. 

  ضریب چولگی
SK 

  ضریب تغییرات
CV 

  انحراف معیار
S 

  مینیمم
Min 

  یممزماک
Max 

  میانگین
Mean 

  دوره
Period 

-2.19 0.22 1.87 0.32 10.90 8.38 
  آموزش
Train 

-0.21 0.12 1.06 6.98 10.13 8.83 
  اعتبارسنجی
Validation 

0.22 0.12 1.06 7.39 10.63 9.07 
  آزمایش
Test 

-2.29 0.20 1.69 0.32 10.90 8.54 
  کل

Total 

  
  و بحث نتایج

داشتن مبنایی براي مطالعات، شناسایی نقاط 
هایی که اي، شناسایی زماننقطه اي و غیرآلاینده نقطه

افتد و ارائه رهکارهایی  می در کیفت آب اتفاق تغییر
کنترل فرایند همچنین و  نجهت حفظ کیفیت آ

، از اهداف عملیات پایش کیفیت در مخزن گرایی تغذیه
د ـوقوع فراین باشد. آب در مخزن سد بولدر می

ها  رویه جلبک مخزن موجب رشد بیگرایی در  ذیهـتغ
. دهد میطور کلی کاهش  هشده و کیفت آب مخزن را ب

، افزایش احتمال وقوع شرایط تغییر رنگ و بوي آب
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اي ه در عمق و افت سطح اکسیژن محلول هوازي بی
ها، موجب  کاهش تعداد ماهی همچنین وتر  پایین

هاي  و کاهش جاذبه آب هاي تصفیهافزایش هزینه
 پژوهششود. در این تفریحی مخزن سد بولدر می

دهنده سلامت  ل که نشانشاخص کیفی اکسیژن محلو
 اکوسیستم آبی است مورد مطالعه قرار گرفت و نتایج

، با db8 با تابع موجکWANN3  نشان داد که مدل
سیگموئید و تعداد  و با تابع انتقال لوگ 3سطح تجزیه 

بینی  در پیشنتایج را ترین  دقیقنرون در لایه میانی  8
دست  هبده ـغلظت اکسیژن محلول در یک ماه آین

دهد. در نتیجه همان مدل بار دیگر با استفاده از  می
  هاي بازسازي شده آموزش داده شد. داده

نهایی،  WANNدر مدل : WANN مدل نتایج
زیرسري جزئیات و یک ري زمانی اصلی به سه ـس
ریب تجزیه شده است و با در نظر گرفتن سه گام تق

گیري شده در سه  زمانی مربوط به مقادیر اندازهتأخیر 
ون در لایه ورودي نر 12ه گذشته، در مجموع تعداد ما

نهایی  WANN مدل ساختار 4گیرد. شکل  میقرار 
  دهد. ر این پژوهش را نمایش میارائه شده د

 

  
  

   .WANNساختار مدل  -4شکل 
Figure 4. Structure of WANN model.  

  
غلظت  WANN دهد که مدل نشان می 5شکل 

اکسیژن محلول را در یک ماه آینده با دقت بالایی 
هاي  داده RMSEو  Eمقادیر کند و  بینی می پیش

حاصل 22/0و  96/0ترتیب  مدل بهاین آزمایشی براي 
  است. شده 

  

 
  

  .هاي آزمایشی براي داده WANNنتایج مدل  -5شکل 
Figure 5. Results of WANN model.  
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 WANN و WANN3هاي  مدلمقایسه نتایج 
هاي  دادهاستفاده از دهد که شده نشان می نهایی ارائه

افزایش مقدار ضریب نش و بازسازي شده موجب 
استفاده از مدل تلفیقی  شود ومیکاهش مقدار خطا 

ها،  شبکه عصبی و تبدیل موجک در بازسازي داده
بخشد. نتایج کارایی مدل نتایج مدلسازي را بهبود می

WANN ها در شده را در بازسازي و ترمیم داده ارائه
دهد که نشان می 8شکل دهد. سري زمانی نشان می

تواند به  می پژوهشارائه شده در این WANN مدل 
خوبی مقادیر اکسیژن محلول را با استفاده از مقادیر آن 

بینی کند. همچنین این شکل در سه ماه گذشته پیش
مقادیر را  دهد که مدل ارائه شده، ایننشان می

  زند.  صورت دست بالا تخمین می هب

منظور بررسی اثر  هب پژوهشدر این : ANN مدل نتایج
، سري پژوهشاستفاده از تبدیل موجک بر روي نتایج 

عنوان  صورت مستقیم به هزمانی بازسازي شده ب
همان مدل شبکه عصبی که درحالت اطلاعات ورودي 

 6 شکل .گردیداستفاده  بودکار برده شده  تلفیقی به
هاي آزمایشی براي دادهنتایج مدل شبکه عصبی تنها را 

هاي آزمایشی به داده RMSEدهد. افزایش نمایش می
در مقایسه 64/0ها به این داده Eو کاهش مقدار  61/0

که استفاده از تبدیل دهد نشان می WANNبا مدل 
توجهی بهبود  موجک نتایج مدلسازي را به مقدار قابل

دهد که مدل همچنین این شکل نشان می بخشد. می
ANN صورت  همقادیر غلظت اکسیژن محلول را ب

  کند. می بینی دست پایین پیش
  

  
  

 .هاي آزمایشی براي داده ANNنتایج مدل  -6 شکل
Figure 6. Results of ANN model.  

  
کارایی مدل  پژوهشدر این   MLR:خطی مدل تایجن

یژن محلول بینی غلظت اکس در پیش MLR خطی
  نتایج مدل  7 شکل .مورد بررسی قرار گرفت

هاي آزمایشی نمایش را براي داده MLR خطی
 هاي آزمایشی براي داده RMSEو  Eمقادیر دهد.  می

 حاصل شده است. 56/0و  88/0ترتیب  مدل به این
مقادیر MLR  دهد که مدل نشان می این شکل

 صورت دست پایین همورد مطالعه را ب شاخص کیفی
  کند. بینی می پیش
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  هاي آزمایشی. براي داده MLRنتایج مدل  -7 شکل
Figure 7. Results of MLR model.  

  
ایج ـخلاصه نت: شده ارائه هاي مدل نتایج مقایسه

 آمده است. 7 شده در جدول ئهاهاي ار دلـم

 WANNدهد که مدل  مقایسه نتایج نشان می
 عملکرد بهتري نسبت به دو مدل دیگر دارد و مدل

MLR بینی غلظت  ترین عملکرد را در پیش ضعیف
   .اکسیژن محلول در مخزن سد بولدر دارد

هاي  مطالعه در ماه هاي مورد در سري زمانی داده
  سطح اکسیژن محلول  1998اگوست و سپتامبر 

  شدت افت پیدا کرده است. از آنجا  در مخزن به
شدت بر کیفیت آب مخازن  هوازي به که شرایط بی

  بینی نقاط ها در پیشگذارد. توانایی مدل اثر می
باشد.  مینیمم در سري زمانی داراي اهمیت بالایی می

  هاي ارائه شده در این پژوهش  نتایج مدل 8جدول 
نشان  1998هاي اگوست و سپتامبر  را براي ماه

  دهد. می
هاي  دهد که مدلنشان می 8مقایسه نتایج جدول 

WANN  وANN بینی شرایط کارایی بالایی در پیش
که نتایج  حالی هوازي در مخزن سد دارند. در بی

در این نقاط داراي دقت بـسیار پایینی   MLRمدل
  اشد.ب می

  
  .ها نتایج مدل -7جدول 

Table 7. Results of the models. 
 معیار خطا

RMSE  
 ضریب تبیین

E 

  مدل
Model 

عصبی - مدل تلفیقی موجک  0.96  0.22  
WANN 

 شبکه عصبی مصنوعی  0.64  0.61
ANN 

  مدل رگرسیون خطی  0.56  0.88
MLR  
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  .1998 هاي اگوست و سپتامبرها براي ماهنتایج مدل -8جدول 
Table 8. Results of models for August and September1998. 

 مدل
Model 

 آگوست
August 

 سپتامبر
September 

  گیري شده اندازه
Measured 

  بینی شده پیش
Predicted 

  گیري شده اندازه
Measured 

  بینی شده پیش
Predicted 

عصبی - مدل تلفیقی موجک  

WANN 

0.32 

0.36 

0.37 

0.54 

 شبکه عصبی مصنوعی
ANN 

0.42 0.35 

 مدل رگرسیون خطی
MLR 

1.55 0.87 

  
  گیري نتیجه

یک مدل تلفیقی جدید با استفاده  پژوهشدر این 
منظور  هب از تبدیل موجک و شبکه عصبی مصنوعی

ماه آینده در  بینی غلظت اکسیژن محلول در یک پیش
ارائه بولدر واقع در ایالت کلرادو آمریکا  مخزن سد

س مروري که بر مطالعات انجام شده بر اسا گردید.
براي اولین بار  پژوهشصورت پذیرفته است، این 

مدل ترکیبی شبکه عصبی و تبدیل موجک را در 
ت اکسیژن محلول در مخازن سدها بینی غلظ پیش

ر که در مروري بر پیشینه طو . همانکار گرفته است به
در زمینه کاربرد آمده است  پژوهشمطالعات این 

هاي  بینی مقادیر شاخصهاي هوشمند در پیش مدل
از مدل تلفیقی شبکه عصبی با ، کیفی در مخازن سدها

بینی شاخص کیفی  منظور پیش هبتبدیل موجک 
صورت  پژوهششده است و نتایج  استفادهآ  کلرفیل

تبدیل موجک نتایج  داده است کهنشان پذیرفته 
حاصل از  نتایج .بخشدحاصل از مدلسازي را بهبود می

دهد که استفاده از مدل نشان می نیز پژوهشاین 
WANN بینی غلظت اکسیژن محلول در در پیش

 هاي تري را نسبت به مدلمخزن سد بولدر، نتایج دقیق
ANN  وMLR که تبدیل  طوري ه. بدهددست می هب

هایی با  ري زمانی اصلی را به زیرسريموجک س
هاي متفاوت و متناسب با تغییرات زمانی فرکانس

ها  . این زیرسريکند غلظت اکسیژن محلول تجزیه می
و این شود  صورت مجزا وارد شبکه عصبی می هب

تر با  تر و متناسب دهی دقیق موضوع موجب وزن
در  شود.ها در فرایند آموزش میزمانی غلظتتغییرات 

توجهی  به مقدار قابلموجک استفاده از تبدیل  نتیجه
غلظت  .بخشد نتایج حاصل از مدلسازي را بهبود می

طور مستقیم با کیفیت آب مخازن  هاکسیژن محلول ب
در هوازي  بیسدها در ارتباط است و کنترل شرایط 

 از اهمیت است. نتایج حاصل دارايمخزن سد 
 ANN وWANN هاي دهد که مدلنشان می پژوهش

بینی  کارایی بالاتري در پیش MLRدر قیاس با مدل 
نتایج همچنین  هوازي در مخزن سد دارند.شرایط بی
دهد که براي سه تابع موجک داوبچیز، نشان می

سیملت و کویفلت، با افزایش درجه تابع که همراه با 
شد، نتایج مدلسازي بهبود باافزایش پیچیدگی آن می

 ماهیت غیرخطیتواند  مین موضوع، که علت ای یابد می
دهد که  باشد. نتایج نشان میو پیچیده منابع آب 

غلظت اکسیژن محلول در مخزن سد بولدر از نظر 
از ترین وابستگی را به سه ماه گذشته دارد.  زمانی بیش
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توانایی و کارایی  توان به می پژوهش ندیگر نتایج ای
ها  دادهدر بازسازي و ترمیم ارائه شده  WANNمدل 

شود که در  پیشنهاد می. اشاره کرددر سري زمانی 

آتی اثرات دما و همچنین تغییرات فصلی  هاي پژوهش
بر روي غلظت اکسیژن محلول با استفاده از تبدیل 

  موجک بررسی شود.
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Abstract1 
Background and Objectives: Qualitative and quantitative management of water resources to 
meet the demand for different usages is the major approach in each country policy. In this 
regard, dam reservoirs water quality monitoring is an important step in the management of these 
resources. Previous researches described in this study, show that, artificial neural network based 
models can be used to predict the qualitative indices of water resources efficiently. The 
objective of this study is to develop an efficient model in order to predict the concentration of 
dissolved oxygen in the dam reservoir.  
Materials and Methods: The data used in this study consisted of monthly dissolved oxygen 
data from January 1998 to December 2007 were obtained from Boulder reservoir, Colorado, 
(USA). This study investigated the prediction of dissolved oxygen in a gauging station in the 
reservoir by artificial neural network, multi linear regression and conjunction of wavelet 
analysis and artificial neural network models. In the proposed wavelet analysis and artificial 
neural network model, observed time series of dissolved oxygen was decomposed at different 
scales by wavelet analysis. Then, total effective time series of this water quality index was 
imposed as inputs to the artificial neural network model for prediction of one month ahead 
dissolved oxygen. 
Results: Results showed that the wavelet analysis and artificial neural network combined model 
performance were better in prediction rather than the artificial neural network and multi linear 
regression models. Using wavelet analysis improved the modeling results considerably. In the 
combined model, E, and RMSE is obtained 0.96 and 0.22 respectively. Artificial neural network 
and the combined wavelet with artificial neural network models produced reasonable 
predictions for the minimum values that lead anaerobic condition in reservoir.  
Conclusion: The results showed that using wavelet analysis in conjunction with artificial neural 
network, improved the modeling performance. Also the results of this research indicate that the 
wavelet analysis and artificial neural network combined model is a promising model for 
dissolved oxygen predicting in reservoirs such as those found in Boulder reservoir. 
 
Keywords: Dissolved oxygen, Wavelet transform, Artificial neural network, Water quality,  
Dam reservoir      
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