
نشریه مهندسی عمران امیرکبیر

نشریه مهندسی عمران امیرکبیر، دوره 49، شماره 2، سال 1396، صفحات 273 تا 283
DOI:10.22060/ceej.2016.710

بهبود نتایج پیش بینی BOD رودخانه ها بر پایه نویززدایی با مقایسه مدل های موجک‌ عصبی، برنامه‌ریزی 
ژنتیک، شبکه عصبی و رگرسیون خطی )مطالعه موردی: ایستگاه خروجی سد کرج(
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برنامه‌ریزی ژنتیک و ترکیب شبکه  این مطالعه مدل‌های شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون خطی چند متغیره،  چکیده: در 
عصبي-موجک برای پیش‌بینی اکسیژن‌خواهی بیوشیمیایی ماهانه آب )BOD( در ایستگاه خروجی سد کرج بررسی شد و تأثیر 
پیش‌پردازش داده‌ها روی عملکرد مدل‌ها به‌وسیله تجزیه موجک مورد تحقیق قرار گرفت. به این منظور در مدل پیشنهادی اول، 
سری زمانی BOD مشاهداتی بوسیله توابع تبدیل مختلف در سطوح مختلفی به زیر سری‌ها تجزیه شدند و  به عنوان ورودی 
در مدل شبکه عصبی قرار گرفتند. در مدل پیشنهادی دوم، سری زمانی BOD در ده سطح تجزیه شد. سپس حاصل جمع 
جبری زیرسری‌های مؤثر به‌عنوان ورودی مدل شبکه عصبی برای پیش‌بینی ماه آینده BOD درنظر گرفته شد. نتایج نشان داد 
که عملکرد پیش‌بینی مدل‌های ترکیبی موجک عصبی نسبت به شبکه عصبی، برنامه‌ریزی ژنتیک و رگرسیون بهتر است. این 
مدل ترکیبی برای مقادیر بیشینه نیز پیش‌بینی قابل قبولی را ارائه داده است. همچنین مدل ترکیبی دوم، میانگین قدرمطلق خطا 
را برای مدل‌های رگرسیون، برنامه‌ریزی ژنتیک، شبکه عصبی و مدل ترکیبی اول، به ترتیب از  1/87 ، 0/91، 0/65 و 0/46 به 

0/44 کاهش داد و ضریب کارایی را از 0/23، 0/53، 0/73 و 0/81 به 0/83 افزایش داد.
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مقدمه-11
کیفیت آب‌های سطحی یک عامل مؤثر در سلامتی انسان و سیستم‌های 
اینکه  به  توجه  با  مي‌باشد.  شهری  مناطق  در  به‌خصوص  محیطی  زیست 
رودخانه‌ها با عبور از شهرها بسیاری از آلاینده‌های رها شده از فاضلاب‌های 
خانگی، صنعتی و پساب‌های کشاورزی را دریافت می‌کنند، وجود اطلاعات 
قابل اعتماد در مورد کیفیت آب برای مدیریت آن مؤثر می‌باشد. شاخص‌های 
اکسیژن  شرایط  نظرگیری  در  با  رودخانه  یک  در  محیطی  زیست  آلودگی 
مورد نیاز بیولوژیکی )BOD( قابل ارزیابی‌ست. BOD بیانگر مواد زیستی 
قابل تجزیه موجود در آب و مقدار اکسیژن لازم برای ثبات بیولوژیکی در 
آب بوده و جزء اولین پارامترهای مورد نیاز برای ارزیابی کیفیت هر سیستم 
آبی به شمار می‌رود. روش‌های متداول تعیین BOD اغلب روش‌های بسیار 
مشکل و توأم با خطاهای اندازه‌گیری می‌باشند. از آنجاییکه حفاظت کیفی 
یا  پساب‌ها  تصفیه  اضافی جهت  سرمایه‌گذاری‌های  به  نیاز  رودخانه‌ها،  آب 
سیستم‌های جمع‌آوری‌ و کنترل زه‌آب‌ها داشته و از طرفی ممکن است منجر 
به محدود کردن توسعه‌ی فعالیت‌ها در حوزه رودخانه گردد، لذا می‌تواند اثرات 
اقتصادی قابل توجهی داشته باشد. بنابراین وجود یک ابزار به منظور پیش‌بینی 

و نشان دادن شرایط موجود و آتی و نیز محدودیت‌های لازم جهت دست‌یابی 
و  مدل‌سازی‌ها  از  برخی  می‌رسد.  نظر  به  کیفی، ضروری  استانداردهای  به 
پارامترها صورت  زمانی  پایه سری‌های  بر  پارامترهای کیفی  پیش‌بینی‌های 
می‌گیرد. برخلاف روش‌های سنتی که با فرض رابطه‌ای خطی بین مقادیر 
واقعی و پیش‌بینی شده عمل می‌کنند، روش‌های جدید هوش مصنوعی قادر 
به برازش غیرخطی داد‌‌‌ه‌ها می‌باشند. امروزه این مدل‌ها در طیف وسیعی از 
 ]10[  )2009( همکاران  و  نجاح  راستا  این  در  می‌شوند.  استفاده  تحقیقات 
رودخانه  آب  کیفی  پیش‌بینی شاخص‌های  در  را  شبکه‌های عصبی  توانایی 
جوهر مالزی و توانایی برآورد مقدار EC و TDS و کدورت را مورد بررسی قرار 
دادند. رجایی و میرباقری ]2[ با استفاده از شبکه‌های عصبی توانستند غلظت 
بار معلق در زمان آینده را پیش‌بینی نمایند. کیم و سئو )2015( ]9[ با استفاده 
از شبکه‌های عصبی مصنوعی و روش خوشه‌بندی کیفیت آب رودخانه‌ها را 
پیش‌بینی کردند. مکارین اسکای و همکاران )2015( از ترکیب شبکه‌های 
عصبی مصنوعی و مدل‌های عددی معین برای تخمین غلظت رسوب استفاده 
کردند. اغلب سری‌های زمانی هیدرولوژیکی بهعلت تابعیت از تغییرات فصلی، 
ماهانه یا روزانه و اقلیم منطقه مورد مطالعه، دارای مشخصات غیرایستا، پرش، 
برای  به همین دلیل  ناگهانی در سری زمانی خود هستند،  تغییرات  روند و  Trajaee@qom.ac.ir نویسنده عهده‌دار مکاتبات*
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تشخیص اطلاعات مخفی سیگنال و بهینه‌سازی وزن‌ها در آموزش1 شبکه 
 عصبی داده‌های ورودی مدل‌های شبکه عصبی با استفاده از آنالیز موجک2

پیش‌پردازش می‌شوند. نورانی و همکاران )2009( ]11[ با ترکیب شبکه‌های 
پرداختند.  چای  لیقوان  حوضه  بارش  مدل‌سازی  به  موجک  آنالیز  و  عصبی 
رجایی )2011( ]13[، مدل جدید شبکه عصبی‌‌ موجک را  برای بار رسوب معلق 
روزانه در رودخانه‌ها ارائه داد. به منظور ارزیابی دقت مدل، مدل پیشنهادی با 
نتایج مدل‌های شبکه عصبی، رگرسیون چندخطی )MLR( و منحنی سنجه 
رسوب )SRC( مورد مقایسه قرار گرفت. مقایسه نشان داد که مدل ترکیبی 
موجک دقت بالاتری دارد. در تحقیقی دیگر رجایی و همکاران )2011( ]14[ 
با مدل ترکیبی شبکه عصبی‌‌ موجک بار معلق روزانه رودخانه را پیش‌بینی 
کردند که مدل ترکیبی دقت بالاتری نسبت به مدل عصبی ارائه داد. سینگ 
)2012( ]15[ مدل ترکیبی شبکه عصبی‌‌موجک را برای پیش‌بینی سیلاب به 
کار برد که نتایج نشان‌دهنده توانایی بالای مدل ترکیبی نسبت به روش‌های 
آماری بود. لانگ کین و همکاران )2013( ]8[ مدلی برای پیش‌بینی کیفی 
آب بر اساس موجک و شبکه عصبی ارائه دادند. نتایج نشان داد که استفاده 
از موجک، دقت مدل را نسبت به مدل شبکه عصبی بالا برده است. نورانی 
و همکاران )2013( ]12[ از داده‌های ماهواره‌ای بارش روزانه چهار بارانسنج 
برای پیش‌بینی رواناب روز بعد استفاده کردند. نتایج تحقیق حاکی از برتری 
مدل ترکیبی موجک بود. شانگ‌این و همکاران )2014( ]16[ از مدل ترکیبی  
محلول3 اکسیژن  پیش‌بینی  برای  موجک  الگوریتم   CPSO‌‌LSSVRو 

)DO( رودخانه خرچنگ استفاده کردند که نتایج نشان دهنده بهبود دقت بود. 
علیزاده و کاویانپور )2015( ]4[ از مدل ترکیبی شبکه عصبی‌‌موجکی برای 
پیش‌بینی کیفیت آب خلیج هیلو در اقیانوس آرام استفاده کردند. نتایج نشان 

داد که این مدل از دقت بالایی برخوردار است.
تحقیق حاضر از ترکیب شبکه عصبی خودبازگشتی غیرخطی و موجک 
برای پیش‌بینی سری زمانی پارامتر کیفی BOD رودخانه استفاده می‌کند. 
و  پارامتر  این  بین  خودهمبستگی  نتایج  تحلیل  از  پس  منظور،  این  برای 
دو  توسط  و  می‌شود  ایجاد  مختلفی  ورودی  ترکیب‌های  زمانی،  تأخیرهای 
مدل پیشنهادی عصبی‌‌موجک مدلسازی صورت می‌گیرد. در مدل پیشنهادی 
اول از چهار نوع تابع موجک در پنج سطح استفاده می‌شود و در مدل دوم 
با استفاده از نتایج بهترین تابع موجک و انتخاب زیرسری‌های بهینه و جمع 
جبری آن‌ها، پیش‌بینی انجام می‌شود. نتایج این دو مدل با مدل‌های شبکه 

عصبی، برنامه‌ریزی ژنتیک و رگرسیون خطی مقایسه می‌شود.

 مواد و روش‌ها -2

 منطقه مورد مطالعه-22-22
با موقعیت جغرافیایی بین º35 و 28 دقیقه تا º35 و 49  دشت تهران 

1 Train
2 Wavelet analysis
3 Dissolved oxygen

دقیقه عرض شمالی و º51 و 6 دقیقه تا º51 و 33 دقیقه طول شرقی قرار 
آبریز رودخانه چالوس،  به حوضه  از شمال  آبریز رودخانه کرج  دارد. حوضه 
آبریز کردان محدود می‌شود. رودخانه  به حوضه  از شرق  هراز، طالقانرود و 
مورود،  شهرستانک،  سیرا،  وارنگرود،  )گاجره(،  ولایترود  شاخه‌های  از  کرج 
که  شده  تشکیل  نشترود  و  سپهسالار  آسارا،  کیل،  کندوان،  آزادبر،  ارنگه، 
 245 حدود  رودخانه  طول  می‌گیرند.  سرچشمه  البرز  ارتفاعات  از  همگی 
کیلومتر، مساحت حوضه آبریز آن حدود 5000 کیلومتر مربع، پهنای آن )در 
طول مسیر متفاوت بوده( مابین 8 تا 15 متر و عمق آن از 1 تا 3 متر متغیر 
و  بوده  زیاد  بسیار  رودخانه  فرعی  و شاخه‌های  اصلی  می‌باشد. شیب شاخه 
به دلیل اینکه در تمام مسیر خود در شیب تند دره‌ها از مناطق سنگلاخی و 
صخرهای عبور می‌کند، از نظر ویژگی‌های زیستی و ساختاری بسیار مناسب 
برای آب شیرین می‌باشد. رودخانه کرج یکی از مهمترین منابع تأمین کننده 
آب مورد نیاز شهر تهران بوده و به دلیل مناسب بودن آب و هوای منطقه، 
تفرجی محسوب می‌شود که کنترل  فعالیت‌های  انجام  برای  مناسبی  محل 

کیفیت آب آن از اهمیت بسزایی برخوردار است )شکل1( ]1[.

 

  خروجی سد کرج

 

 سد کرج

شکل 1: موقعیت شماتیک ایستگاه خروجی سد تنظیمی کرج

Fig.1. Schematic position of Karaj regulatory dam 
outlet station

برای انجام پژوهش حاضر از داده‌های شرکت آب منطقه‌ای استان تهران 
 145 ی  دوره  از  است.  شده  استفاده  کرج  تنظیمی  سد  خروجی  محل  در 
ماهه مورد استفاده )تیر 78 تا مرداد 90(، معادل 80% داده‌ها برای آموزش 
و داده‌های 30 ماه باقی مانده معادل 20% داده‌ها به منظور اعتبارسنجی و 
آزمون مدل‌ها مورد استفاده قرار گرفته است. شکل 2 سری زمانی BOD در 

طی دوره آماری را نشان می‌دهد.
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تحلیل آماری داده‌ها-22-22
خودهمبستگی،  مانند  نهفته‌ای  رفتاری  ویژگی‌های  زمانی  سری  هر 
که  دارد  خود  مقیاسی  تغییرات  بازهی  در  روند  و  خودنسبتی  خودشباهتی، 
به این وسیله می‌توان بر تاریخچهی فرآیند آن اشراف پیدا کرده و مقدمات 
آماری  تحلیل   1 در جدول  ساخت.  فراهم  آینده  در  را  آن  رفتار  پیش‌بینی 
داده‌های BOD برای کل دوره مورد مطالعه و نیز به تفکیک، برای داده‌های 
دوره آموزش و آزمون ارائه شده است. آنالیز ارائه شده شامل میانگین، کمینه، 
بیشینه، انحراف معیار )Sd(، ضریب چولگی )Cs(، ضریب همبستگی 1ماهه 
)R1(، ضریب همبستگی 3 ماهه )R3(، ضریب همبستگی 4 ماهه )R4( و 

ضریب همبستگی 6 ماهه )R6( می‌باشد.

BOD جدول 1: تحلیل آماری سری زمانی داده های

 Table1. statistical analysis of BOD data time series

مجموعه آموزشمجموعه آزمونهمه داده‌هاپارامترهای آماری

1/571/51/58میانگین
0/730/740/73انحراف معیار
0/550/760/34ضریب چولگی

0/30/30/32کمینه
4/84/83/8بیشینه
R10/70/680/71
R20/540/510/54
R30/510/560/48
R40/680/660/65

لازم است مشخص گردد پارامتر BOD تا چند تأخیر زمانی به مقدار آن 
در زمان فعلی وابسته است. با توجه به رفتار و حافظه بلندمدت یا کوتاه‌مدت 

سری زمانی، نوع مدل خود همبسته مشخص می‌شود. به این منظور ضرایب 
با   )BODt( شیمیایی  خواهی  اکسیژن  زمانی  سری  بین  خودهمبستگی 
برای محاسبه ضرایب  رابطه 1  آن مطابق جدول 1 محاسبه شد.  تأخیرات 
 1 عدد  به  همبستگی  ضریب  چه  هر  که  شده  گرفته  بکار  خودهمبستگی 

نزدیکتر باشد، نشان‌دهنده سازگاری مناسب بین داده‌هاست.
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 BOD بررسی ضرایب همبستگی نشان می‌دهد که همبستگی پارامتر
داده‌های   1 جدول  )در  می‌باشد  بالا  نسبتاً  ماهه   6 و   1 تأخیرات  ازای  به 
اعتبارسنجی جزء داده‌های آموزش لحاظ شده است(. بررسی جدول 1 نشان 
می‌دهد که شباهت خصوصیات آماری داده‌های دوره آموزش و آزمون، در حد 
قابل قبولی می‌باشد. ضریب چولگی سری زمانی BOD پایین بوده و برای 
مدلسازی مناسب است ]11[. در صورتی که داده‌ها به‌صورت خام وارد شبکه 
شوند، به علت تغییرات زیاد داده‌ها تأثیر متفاوتی بر روی شبکه می‌گذارند، 
لذا لازم است متغیرهای ورودی به بازهای مناسب، منطبق با شکل و رفتار 
تابع محرک سیگمویید )که مورد استفاده در شبکه عصبی می‌باشد( منتقل 
شوند. در این تحقیق از رابطه )2( برای نرمالسازی داده‌ها در محدوده ]1و0[ 

استفاده شده است ]15[.

i min
norm

max min

X XX
X X

−
=

−
	)2(

22-22-1NAR شبکه عصبی
در مدل شبکه عصبی NAR یا خودبازگشتی غیرخطی، تنها داده‌های 

1 Nonlinear Auto Regressive

شکل 2: سری زمانی BOD ماهانه ایستگاه تنظیمی سد کرج

 Fig.2. Monthly BOD time series of Karaj regulatory dam outlet station
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یک سری زمانی مورد استفاده قرار می‌گیرد و مقادیر آینده سری زمانی به 
به  می‌شوند.  پیش‌بینی  زمانی  سری  همان  گذشته  مقادیر  از  تابعی  صورت 

عبارت دیگر:
( ), , ,t t t t dy f y y  y− − −= …

1 2
	)3(

دراین روابط d تعداد تأخیر است. در هنگام آموزش شبکه که خروجی 
را  )شکل3(  باز  پس‌خور  حلقه  معماری  می‌توان  است،  دسترس  در  صحیح 
به کار برد و خروجی پسخور تضمینی استفاده کرد ]6[. ورودی‌های شبکه 
عصبی به سه دسته داده‌های آموزش، اعتبارسنجی و آزمون تقسیم می‌شوند. 
مراحل  در   )MSE( متوسط  مربع  که خطای  زمانی  تا  شبکه  آموزش  روند 

آموزش، اعتبارسنجی و آزمون حداقل گردد، ادامه می‌یابد.
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شکل 3:  معماری شبکه عصبی در حالت حلقه پس‌خور باز

Fig.3. Architecture of neural network in state of open 
feed forward loop

22-22-)GP( برنامه‌ریزی ژنتیک
مبنای روش شبیه‌سازی GP بر اساس نظریه تکاملی داروین استوار بوده 
و یکی از شاخه‌های الگوریتم ژنتیک می‌باشد. فرایند شبیه‌سازی در GP به 
این صورت است که ابتدا مجموعه‌هایی که می‌توانند جهت انتخاب متغیرها و 
عملگرها در فرایند جستجو به کار روند، معرفی می‌شوند. سپس کروموزوم‌ها 
به وسیله انتخاب یک مجموعه جواب اولیه تصادفی از مجموعه‌های اتصال 
با هر کروموزوم محاسبه  متناظر  تابع هدف  می‌شوند. سپس  ایجاد  توابع  و 
می‌شود. سپس مجموع تفاوت مقادیر محاسباتی و مشاهداتی کمینه می‌شود. 
در مرحله بعد عملگرهای ژنتیک )تزویج و جهش( اعمال می‌شوند. در ادامه، 
فرایند توسعه‌ای تکراری در مورد فرزندان انجام می‌شود تا در نهایت پس از 
تعداد تکرار مشخصی که روند تغییرات تابع هدف در آن تقریباً ثابت گردید، 
مقدار بهینه یا نزدیک به بهینه به‌عنوان جواب مسئله استخراج گردد. در این 
مقاله، برای پیش‌بینی به روش GP از نرم‌افزار Discipulus استفاده شده 
است. برای معیار توقف در این نرم افزار، میزان حداکثر تعداد اجرا و میزان 
از %80  افزار  نرم  این  در  است.  گرفته شده  درنظر  بهبود 300  بدون  تولید 
داده‌ها برای آموزش و 20% آن برای صحت‌سنجی و آزمون استفاده می‌شود.

 آنالیز موجک -5 -2
در تبدیل موجک، سیگنال از یک سری از فیلترهای بالاگذر و پایینگذر 
عبور داده می‌شود. بخش حاصل از عبور سیگنال از فیلتر بالاگذر که شامل 
بخش  دارد.  نام  جزئیات  می‌باشد،  نویز  جمله  از  بالا  فرکانس  اطلاعات 
حاصل از عبور سیگنال از فیلتر پایینگذر که شامل اطلاعات فرکانس پایین 
نامیده می‌شود.  تقریبات  و دربرگیرنده مشخصات هویتی در سیگنال است، 
فرآیند تجزیه سیگنال به چندین جزء با رزولوشن پائین شکسته می‌شود ]5[. 
این حالت درخت تجزیه موجک1 نامیده می‌شود که در شکل 4 نشان داده 

شده است.

شکل 4: درخت تجزیه سری زمانی

Fig.4. Decomposition tree of time series

22-22-)MLR(2رگرسیون خطی چندمتغیره 
رگرسیون خطی چندمتغیره رابط‌های خطی بین یک متغیر وابسته 
 MLR و یک یا چند متغیر مستقل می‌باشد. شکل معمول معادله
رگرسیون  ضریب  مبدأ،   از  عرض  که   می‌باشد   4 رابطه  صورت  به 

متغیرهای مستقل  و  مقدار پیش‌بینی شده است ]10[.

i iy a a x= +∑
0

	)2(

 مدل سازی -7 -2
 ،2 و   1 جداول  در  شده  ارائه  آماری  تحلیل  نتایج  گرفتن  نظر  در  با 
ترکیب‌های مختلف ورودی برای پیش‌بینی میزان BOD ماه آینده در زمان 

t+1 به صورت زیر در نظر گرفته شد:

مطابق  ژنتیک  برنامه‌ریزی  و  خطی  رگرسیون  روش  در  مدل‌ها  تعداد 
از  نیز  عصبی  شبکه  مدل‌سازی  منظور  به  می‌باشد.  آنالیز  ده  فوق  الگوی 
از  برای هر یک  آنالیز  تعداد 75  استفاده می‌شود.  فوق  ترکیب‌های ورودی 
ترکیب‌های ورودی فوق به ازای تعداد نرون‌های لایه پنهان 1 تا 15. در این 
تحقیق به منظور آموزش و آزمون از مدل شبکه عصبی سه لایه با روش 

1 Packet decomposition tree
2 Multi Linear Regression
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پیش‌‌خور پس انتشار خطاFFBP( 1( با الگوریتم آموزشی لونبرگ‌‌مارکوارت 
استفاده شد. بر اساس تحقیقات موجود، الگوریتم آموزشی لونبرگ‌‌مارکوارت، 
به دلیل سرعت، دقت و اطمینان بالای آن در پیش‌بینی‌های هیدرولوژیکی 
مناسب می‌باشد ]3[. در ساختار شبکه عصبی برای لایه‌های مخفی و خروجی 
به ترتیب از توابع انتقال سیگمویید 2 و خطی 3 استفاده شده و تعداد نورون‌های 

لایه‌ی مخفی به روش سعی و خطا انتخاب گردید.

22-22-22-)WANN( مدل پیشنهادی  شبکه عصبی‌‌ موجک 
توسط  که  زیرسری‌هایی  عصبی‌‌موجک،  شبکه  ترکیبی  مدل  در 
استفاده  عصبی  شبکه  ورودی  عنوان  به  شده‌اند،  تولید  موجک  تبدیل‌های 
می‌شوند. استفاده از تبدیل موجک روی داده‌های سری زمانی قبل از ورود 
تأثیرات  که  آنالیز  یک  از  بتوان  که  می‌‌کند  فراهم  را  امکان  این  شبکه  به 
داشت که  توجه  باید  بهره‌مند شد.  بر می‌گیرد  در  را  بلندمدت  و  کوتاه‌مدت 
دقت شبکه  الزاما  زمانی  تجزیه سری‌های  و  تبدیل‌های موجک  از  استفاده 
عصبی را افزایش نخواهد داد، نکته مهم در انتخاب موجک مادر است. در این 
تحقیق دو مدل جدید عصبی‌‌موجک پیشنهاد می‌شود. در مدل پیشنهادی اول 
برای تجزیه سری زمانی داده‌ها به منظور کاستن حجم محاسبات و آنالیزها، 
را  شبکه عصبی  مدل‌سازی  در  بهتری  عملکرد  که  ورودی  ترکیب  بهترین 
دارد، برای آنالیز مدل پیشنهادی اول شبکه عصبی‌‌موجک انتخاب می‌شود. 
به این منظور از چهار نوع موجک که برای هر موجک پنج سطح در نظرگرفته 
شبکه  پنهان  لایه  برای   15 تا   1 نرون‌های  تعداد  سطح  هر  در  و  می‌شود 
عصبی آنالیز می‌شود، استفاده می‌گردد )تعداد 300 آنالیز در این روش انجام 
می‌گیرد(. شکل 5 موج‌كهای مورد استفاده در این تحقیق را نشان می‌دهد.

 

شکل 5: موجک‌‌‌های a( دابیچزb 2( هار c( دابیچزd  5( میر 

 Fig.5. Wavelets of a) daubechies 2, b) haar, c) 
daubechies 5, d) Dmey

در مدل پیشنهادی دوم، از موجکی که در روش پیشنهادی اول بهترین 
نتیجه را دارد برای این روش انتخاب می‌شود. پس از تجزیه این موجک به 
شده  تولید  زیرسری‌‌‌های  بین  همبستگی  ضرایب  سطح،  ده  در  زیرسری‌‌‌ها 
محاسبه می‌شود. با به کار بردن روش همبستگی سری‌‌‌های زمانی می‌‌‌توان 
تعداد و تأخیر زمانی مؤثر عناصر ورودی در شبکه‌‌‌های عصبی را تعیین کرد، 
مجموعه  و  حذف  غیرمؤثر  و  اضافی  زیرسری‌‌‌های  روش،  این  با  بطوریکه 
1 Feed-Forward Back propagation
2 Logsig
3 Purelin

بالایی دارند  بهینه می‌‌‌گردد. زیرسری‌‌‌هایی که همبستگی  داده‌‌‌های ورودی 
گرفته  نظر  در  جدید  زمانی  سری  عنوان  به  آن‌‌‌ها  مجموع  و  شده  انتخاب 
می‌شود. به این منظور، ضرایب همبستگی بین زیرسری‌‌‌های به دست آمده 
انتخاب  با  مطابق  ماهه،  شش  و  چهار  سه،  یک،  زمانی  گام‌‌‌های  تأخیر  با 
نیز  شد،  ارزیابی   1 جدول  در  که   BOD اصلی  زمانی  سری  در  ورودی‌‌‌ها 

محاسبه می‌شود.

 معیارهای ارزیابی مدل-22-22
سه   شبکه عصبی  مدل‌‌‌های  عملکرد  ارزیابی  منظور  به  تحقیق  این  در 
شاخص معیاری متفاوت شامل ریشه میانگین مربعات خطای بین داده‌‌‌های 
 ،)MAE( 5میانگین قدر مطلق خطا ،)RMSE( 4 پیش‌بینی و مشاهده شده
ارزیابی توان  ضریب کارائی نش‌‌ساتکلیف یا ضریب تبیینNS( 6( به‌عنوان 
پیش‌بینی مدل، روابط )8 تا 10( مورد استفاده قرار گرفته است. در این روابط، 
به   Y X و  اندازه گیری  و  برآوردی  پارامتر  داده  iمین  ترتیب  به   Yiو Xi
ترتیب متوسط داده‌‌‌های Xi ، Yi و n تعداد نمونه‌‌‌های مورد ارزیابی است 
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 نتایج و بحث-33
در این تحقیق مدل‌‌‌های رگرسیون خطی چند متغیره، برنامه‌ریزی ژنتیک 
و شبکه عصبی با استفاده از ترکیبات ورودی ذکر شده تشکیل شد. سپس 
بهترین ترکیب با ضریب کارائی بالا و خطای کمتر، توسط مدل پیشنهادی 
اول شبکه عصبی‌‌موجک شبیه‌‌‌سازی شد. در اجرای مدل رگرسیون خطی چند 
متغیره، پارامتر BOD در ماه فعلی به عنوان متغیر وابسته  و سایر پارامترها 
در ترکیبات ورودی به‌عنوان متغير مستقل در نظر گرفته شدند. نتایج مربوط 
به مدل رگرسیون و برنامه‌ریزی ژنتیک در جدول 2 نمایش داده شده است.  
آنالیز مدل رگرسیون در نرم‌‌‌افزار آماری SPSS انجام گرفت. بهترین نتیجه 
برای این مدل مربوط به ترکیب ورودی یک با ضریب تبیین 0/23 می باشد. 
در مدل برنامه‌ریزی ژنتیک بهترین نتیجه برای ترکیب ورودی سوم بدست آمد.

4 Root Mean Squared Error
5 Mean Absolute Error
6 Nash-Sutcliffe model efficiency coefficient
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بر اساس تعداد نرون‌های لایه مخفی آموزش  مدل‌‌‌های شبکه عصبی 
داده شد و مورد آزمون قرار گرفت. تعداد نرون‌های لایه مخفی هر شبکه 
اجرای  در  شد.  بهینه  خطا  و  سعی  روش  و  موجود  داده‌های  از  استفاده  با 
مدل شبکه عصبی NAR ، مطابق جدول 3 بهترین نتیجه  در ترکیب 3 

با معماری شبکه 1-9-2 )یعنی شبکه سه لایه با دو نرون در لایه ورودی، 
آموزش  الگوریتم  و  خروجی(  لایه  در  نرون   1 و  مخفی  لایه  در  نرون   9
لونبرگ‌‌مارکوآرت حاصل شد. همان‌‌‌گونه که از جدول 3 مشخص است، مدل 

شبکه عصبی نتایج با دقت بالاتری نسبت به مدل رگرسیون خطی دارد.

 جدول 2: نتایج مدل رگرسیون خطی و برنامه ریزی ژنتیک
 Table2. Results of linear regression model and genetic programming

(تعداد اجرا= 100) MLR (BOD)GP (BOD)انواع مدل‌ها
345*1234512*ترکیب‌ها

E0/230/110/160/090/040/480/320/530/250/19
MAE (mg/l)1/872/091/96--1/141/370/911/861/92

RMSE (mg/l)2/132/672/33--1/661/761/231/622/11

جدول 3: نتایج مدل شبکه عصبی

 Table 3. Results of neural network

ANN (BOD)انواع مدل‌ها

345*12ترکیب‌ها
649117تعداد نرونهای لایه پنهان

E0/710/680/730/540/48
MAE (mg/l)0/690/750/650/891/12

RMSE (mg/l)0/811/150/81/211/65

مدل پیشنهادی اول-33-33
با توجه به اینکه بیشترین دقت و کمترین خطا بین دو مدل شبکه عصبی و 
رگرسیون برای ترکیب ورودی سوم مناسب‌ترین عملکرد را ارائه داد لذا پیش‌بینی 
با مدل ترکیبی عصبی‌‌ موجک با ترکیب ورودی BODt و BODt-6 انجام 
گرفت. به نظر می‌رسد با افزایش سطح تجزیه و ظاهر شدن نمونه‌های فرکانس 
پایین، عملکرد شبکه عصبی موجک مناسب‌تر باشد ولی مطابق جدول 4 بهترین 
نتیجه در سطح تجزیه 3 با موجک دابیچز2 بدست آمده است. در مورد تعداد 
سطوح می‌‌توان اینطور استدلال کرد که از آنجایی‌که تعداد کل داده‌های سری 
زمانی 145 عدد است، بعد از تجزیه در 5 سطح در هر زیر سری حدود 5 نمونه 
اینکه  وجود  با  رود،  فراتر  از 5  تجزیه موجک  اگر سطح  داشت.  وجود خواهد 
نمونه‌های فرکانس پایین که اکثرا هم به سیگنال تعلق دارند ظاهر می‌شوند، 
تعداد نمونه‌ها در هر زیر سری کمتر شده و در نتیجه با این نمونه‌ها دقت تخمین 
واریانس نویز کاهش یافته و نتیجه معکوس روی داده‌های شبیه‌سازی شده دارد. 
افزایش حجم پردازش نیز معضل دیگر آن است. جدول 4 برتری مدل ترکیبی 
شبکه عصبی‌‌موجک )مدل پیشنهادی اول( را نسبت به مدل‌های شبکه عصبی، 
برنامه‌ریزی ژنتیک و رگرسیون خطی نشان می‌دهد. غلظت BOD در رودخانه 
کرج به دلایل مختلف در طول زمان تغییر می‌کند. در شرایط عادی در طول 
ماه‌های مختلف از سال دمای هوا و در نتیجه دمای آب تغییر می‌کنند. هم‌چنین 
با توجه به ماه‌های خشک و تر سال و میزان دبی، سرعت آب، شیب تند حوضه 
رودخانه کرج و شرایط آب و هوایی آن و فرسایش بالای این رودخانه، غلظت این 

پارامتر در آب تغییر می‌‌کند که این تغییرات در یک حد مشخص می‌باشد. کاهش 
یا افزایش دما می‌تواند به صورت مستقیم، سطح فعل و انفعالات شیمیایی را تغییر 
دهد. با کمی دقت در نمودار 2 نیز مشخص است که  آلوده‌ترین زمان رودخانه 
کرج از نظر افزایش غلظت BOD متعلق به فصل تابستان می‌باشد، چرا که دبی 
و سرعت جریان رودخانه بسیار پایین بوده و رودخانه امکان خودپالایی را نداشته 
است. در شرایط غیرعادی از قبیل تخلیه مواد آلاینده به رودخانه یا عوامل اقلیمی 
مانند بارندگی شدید و سیلاب، میزان تغییرات این پارامتر شدید خواهد بود. این 
رفتار در حوزه آبریز سد کرج، با احداث مراکز پذیرایی فاقد تصفیه فاضلاب )بعنوان 
نمونه مساحت‌هایی از هتلهای گچسر و ... که در حریم رودخانه احداث شده‌اند(، 
ورود فاضلاب سیاه سکونت‌گاه‌های روستایی به چاه‌های جاذب و ورود فاضلاب 
منبع  با  و  متعدد  نقطه‌ای  غیر  آلاینده‌های  ورود  رودخانه،  به  آن‌ها  خاکستری 
نامشخص به درون رودخانه‌ها، ورود پساب‌های کشاورزان به درون رودخانه‌ها 
بدون انجام تصفیه مناسب، ورود فاضلاب گرمابه‌های فعال به رودخانه که اکثرا 
در پایین‌دست رودخانه واقع شده‌اند، نمود بیشتری پیدا می‌کند و در سیگنال اصلی 
این پارامتر نویز ایجاد می‌کند. الگوریتم موجک با شناسایی ورودی‌های تأثیرگذار 
در سیگنال BOD در 3 سطح ، به نحوی که وزن ورودی‌های کم‌اثر پایین بوده 
و ورودی‌های مؤثر به صورت برجسته در زیرسری‌های d2 ،d1 و d3 قابل تجزیه 
باشند، آن را نویززدایی کرده است. این سه زیرسری می‌تواند تأثیر هر یک از 
عوامل فوق که در افزایش غلظت BOD و در نتیجه آلوده‌تر کردن رودخانه کرج 

نقش داشته‌اند، باشد.
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جدول 4: نتایج مدل پیشنهادی اول ترکیب موجک

 Table4. Results of the first proposed of wavelet combination

ERMSE (mg/l)MAE (mg/l)ساختار شبکه عصبیسطوح تجزیهانواع موجک مادر

دابیچز 2

12-5-10/540/891/23
22-7-10/610/841/18
32-3-1*0/810/460/78
42-11-10/481/11/65
52-9-10/351/451/98

دابیچز 5

12-6-10/660/781/18
22-5-10/341/441/98
32-9-10/680/751/15
42-10-10/231/862/11
52-7-10/251/831/94

میر

12-6-10/760/580/77
22-4-10/650/781/18
32-9-10/660/781/17
42-8-10/431/231/81
52-10-10/411/261/84

هار

12-5-10/122/082/37
22-7-10/411/261/84
32-4-10/331/451/98
42-9-10/211/451/98
52-11-10/141/952/34

اینکه  دلیل  به  آب،  سرعت  و  دما  دبی،  نظیر  دوره‌‌‌ای  عوامل  مورد  در 
آن‌‌‌ها  تأثیرگذاری  باید  که  است  منطقی‌  دارند،  مشخصی  تغییرات  محدوده 
را در روند کلی سیگنال اصلی جستجو نمود. این رفتار فرکانس پایین، قابل 
بازسازی توسط زیر سری تقریبات )a3( می‌باشد. شکل 6، نمودارهای مدل 
سازی BOD توسط سه مدل در دوره آزمون را در مقایسه با مقادیر مشاهده 
با   6 شکل  در  خطی  رگرسیون  روش  ضعیف  عملکرد  می‌‌‌دهد.  نشان  شده 
به  نقاط  این  هرچه  می‌شود.  دیده  نیمساز  اطراف خط  در  داده‌‌‌ها  پراکندگی 
نیمساز نزدیکتر باشند، پیش‌بینی بهتر انجام شده است. به نظر می‌‌‌رسد روش 
نوسان‌‌‌ها و  از  داده و در هیچ یک  ارائه  را  میانگینی  رگرسیون مدل مقادیر 
پیک‌ها با مقادیر مشاهداتی تطابق ندارد. در واقع مدل رگرسیون کلیات روند 
تغییرات سری زمانی را با چند گام تأخیر دنبال کرده و نتوانسته است جزئیات 
بر می‌‌‌گردد.  این مدل  ماهیت خطی  به  این موضوع  را شبیه‌‌‌سازی کند که 
این روش قادر به تشخیص روابط پیچیده بین داده‌‌‌های سری زمانی نبوده و 
پیش‌بینی با خطای نسبتا بالایی همراه است. در صورتیکه شبکه عصبی بهتر 

توانسته است ساز و کارهایی را برای جبران تغییرات به وجود آمده در طول 
به خوبی شناسایی  را  کمینه  و  بیشینه  مقادیر  به خصوص  دهد.  ارائه  زمان 
کرده ولی در پیش‌بینی مقدار آن‌‌‌ها اندکی خطا داشته است. در این مدل نقاط 
اطراف خط نیم‌‌‌ساز نوسان کرده‌‌‌اند که نشان می‌‌‌دهد این مدل از پارامترهای 
بیشتری برای تنظیم وزن‌‌‌ها برخوردار بوده است. مدل شبکه عصبی با بهینه 
این  را پیش‌بینی کند.  پارامتر  این  توانسته  قبولی  قابل  تا حد  کردن وزن‌‌‌ها 
حالت در نمودار مربوط به موجک به دقت بیشتری می‌‌‌رسد به‌‌‌طوریکه نقاط 
به  قادر  تنها  نه  عصبی-موجکی  مدل  دارند.  خوبی  انطباق  نیم‌‌‌ساز  خط  بر 
تشخیص تغییرات سری زمانی بوده بلکه نقاط شکستگی، بیشینه و کمینه 
را نیز به خوبی پیش‌بینی کرده است. با بررسی نقاط شکستگی نمودارهای 
شبکه عصبی و مدل ترکیبی می‌‌‌توان دریافت که کارایی موجک باعث شده 
داده‌های  ورود  مناسب،  الگوی  از  استفاده  و  نویز  تشخیص  با  قلهّ‌‌‌ها  در  که 

بزرگ شناسایی شده و پیش‌بینی به سمت دقیق‌‌‌تر شدن پیش رود.
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شکل 6: مقایسه مدل‌‌‌های پیش بینی رگرسیون، شبکه عصبی، برنامه‌‌‌ریزی ژنتیک و مدل پیشنهادی اول

 Fig.6. Compare of prediction models include of regression, neural network, genetic programming and first proposed model
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 مدل پیشنهادی دوم-33-33
بهترین نتیجه در روش ترکیبی اول با موجک دابیچز2 به دست آمد، لذا در 
مدل دوم این موجک مبنا قرار گرفته و در ده سطح تجزیه شده است. هر یک از 
این ده سطح، ارتباط‌‌‌های تناوبی و همبستگی بین BOD و تأخیرهای زمانی آن 
را به صورت ماهانه رمزگشایی می‌کنند. هدف اصلی تجزیه جدا نمودن اختلالات 
از نشانه پایه به وسیله‌‌‌ی تبدیل موجکی به منظور دست یافتن به هندسه و روند 
گروه و در نتیجه امکان پیش‌بینی بهتر آن می‌باشد. گروه‌‌‌های زمانی پس از حذف 
اختلالات به زیرسری‌‌‌هایی ایستا تبدیل می‌‌‌شوند که به علت افزایش حافظه سری 
زمانی دارای همبستگی بالاتری می‌‌‌باشند. با توجه به جدول 5، بالاترین ضریب 

 ،DDW1 با یک و سه تأخیر مربوط به BOD همبستگی بین زیرسری‌های
DDW6 ،DDW3 ،DDW2 می‌باشد. بنابراین جمع این زیرسری‌ها، ترکیب 
BDDWt و BDDWt-6 را ایجاد می‌‌‌کند. سایر ترکیب‌های زیر نیز به این 
ترتیب ایجاد می‌‌‌شوند. این ترکیب‌‌‌ها برای موجک مادر دابیچز2 و در 5 سطح با 

تعداد نرون‌های لایه پنهان 1 تا 15 )تعداد 75 آنالیز( انجام می‌‌‌گیرد.
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BOD جدول 5: ضرایب همبستگی زیرسری‌‌‌های تجزیه شده با

 Table 5. Correlation coefficients of BOD decomposed subseries with BOD

زیرسریهای گسسته 
BOD شده

ضریب همبستگی بین
DDW(i)t6 و−   BODt

ضریب همبستگی بین
DDW(i)t4 و−   BODt

ضریب همبستگی بین
DDW(i)t3 و−   BODt

ضریب همبستگی بین
DDW(i)t1 و−  BODt

1 DDW0/270/180/230/31
2 DDW0/210/010/090/18
3 DDW0/19‌‌‌0/110/140/24
4 DDW0/160/15‌‌‌0/05‌‌‌0/13
5 DDW0/080/04‌‌‌0/130/14
6 DDW0/140/230/270/17
7 DDW-0/120/05-0/17-0/21
8 DDW-0/090/090/04-0/11
9 DDW-0/070/12-0/180/06
10 DDW0/16-0/010/05-0/18

.DDW App0/0430/0170/0240/034

بدون  BOD و سیگنال  بین  به جدول 6 ضرایب همبستگی  توجه  با 
پیش‌‌‌پردازش BOD با تأخیرهای یک، سه، چهار و شش ماهه به ترتیب 
0/68، 0/51، 0/56، 0/66 می‌باشد. در حالیکه نویززدایی موجک این ضریب 
را به 0/68، 0/52، 0/55، 0/71 بهبود داده است. به همین علت یک مدل 
می‌تواند  می‌‌‌کند،  استفاده  مؤثرتر  مقیاسه  چند  سیگنال‌های  از  که  ترکیبی 

پیش‌بینی دقیق‌‌‌تری را ارائه دهد.

BODبا سیگنال اصلی ،BDDWجدول6: ضرایب همبستگی بین

 Table 6. Correlation coefficients between BDDW and 
original signal of BOD

سریهای زمانی
BOD ضریب همبستگی سریهای زمانی با سری اصلی

همه دادههامجموعه آزمونمجموعه آموزش
BDDWt0/750/680/72

BDDWt-30/550/520/55
BDDWt-40/480/550/55
BDDWt-60/680/710/7

BODt0/710/680/7
BODt-30/540/510/54
BODt-40/480/560/51
BODt-60/650/660/68

مطابق جدول 7 بهترین نتیجه در مدل دوم با ضریب تبیین 0/81 به دست آمد.
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جدول 7: نتایج مدل پیشنهادی دوم

 Table 7. Results of the second proposed model

WANN (BOD)انواع مدلها

345*12ترکیبها
35759تعداد نرونهای لایه پنهان

E0/680/760/830/710/62
MAE (mg/l)0/740/580/440/690/84

RMSE (mg/l)0/870/770/721/111/15

  
شکل 7: نمودار مقادیر پیش‌بینی و مشاهده شده برای مدل ترکیبی پیشنهادی دوم

 Fig.7. Graph of predicted and observed values for the second proposed hybrid model

 توانایی تخمین پیک‌ها-33-33
جدول 8 توانایی پیش‌بینی مقادیر بیشینه در دوره آزمون را توسط سه 
موجک  تبدیل  و  عصبی  شبکه‌های  هم‌زمان  استفاده  می‌دهد.  نشان  مدل 

به  محاسباتی  داده‌های  خطای  میزان  کاهش  و  کارایی  افزایش ضریب  در 
مشاهداتی، موفقیت‌آمیز بوده است. مدل ترکیبی دوم، دقت بالاتری را نسبت 

به سایر روش‌ها نشان می‌دهد.

BOD جدول 8: پیش‌بینی مقادیر بیشینه بازه آزمون توسط چهار مدل برای
Table 8. predicted of maximum values in test period by four models for BOD

MLRANNGPWANN1WANN2اندازه‌گیری شدهتاریخردیف
1/72/71/92/22/052/13خرداد 189
4/82/83/22/93/94/02تیر 289
2/21/31/781/61/92آذر389
21/61/581/681/781/8بهمن489
2/412/122/032/3اردیبهشت590

13/110/310/5610/4811/8612/3جمع مقادیر
6%9%20%19%21%خطا)%(

RMSE0/880/620/730/250/17

 نتیجه گیری-44
ژنتیک،  برنامه‌ریزی  عصبی،  شبکه  مدل‌های  کاربرد  تحقیق  این  در 
پیش‌بینی  در  چندمتغیره  خطی  رگرسیون  و  عصبی-موجک  شبکه  ترکیب 

مقدار غلظت BOD آب رودخانه کرج در محل خروجی سد تنظیمی کرج  
بررسی شد. با مشاهده سری زمانی BOD، به نظر می‌رسید که این سری 
ماهیت دینامیکی دارد، لذا لحاظ کردن تغییرات زمانی به تنهایی دقت قابل 
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قبولی در این تحقیق نداشته و بایستی دینامیک محیط نیز در مدل‌ها توسط 
آنالیز موجکی وارد شود. نتایج تحقیق نشان داد که موجک با درک مکانیسم 
سری زمانی قادر است تفسیری را از ساختار سری زمانی مذکور و اطلاعات 
مهم و کلیدی را از حافظه آن استخراج کند. مطابق ارزیابی‌های انجام شده، 
در  خصوص  به  و  نداشت  پیش‌بینی  برای  را  لازم  دقت  رگرسیون  روش 
پیش‌بینی نقاط بیشینه و کمینه، بسیار ضعیف عمل کرد، در حالیکه روش‌های 
دو  قالب  در  عصبی-موجک  ترکیبی  مدل  داشتند.  مناسبی  پیش‌بینی  دیگر 
ارائه شد. مدل اول بر اساس تأخیر سیگنال اصلی و جمع  مدل پیشنهادی 
اساس جمع جبری  بر  دوم  و مدل  آن  از  زیرسری‌های حاصل  جبری همه 
زیر سری‌های مؤثر و تأخیر هر زیر سری‌ انجام گرفت. هر دو مدل ترکیبی 
نتایج بهتری را نسبت به مدل‌های عصبی، ژنتیک و رگرسیون داشتند. مدل 
پیشنهادی دوم توانست، کمترین خطا و بالاترین دقت را ارائه دهد. این مدل 
رگرسیون، شبکه  به روش‌های  نسبت  را  کارائی نش  توانست دقت ضریب 
از 0/23، 0/73،  ترتیب  به  اول  برنامه‌ریزی ژنتیک و مدل ترکیبی  عصبی، 
0/53 و 0/81 به 0/83 افزایش دهد و میانگین قدرمطلق خطا را از 1/87، 
تحقیقات  در  پیشنهاد می‌شود  به 0/44 کاهش دهد.  0/65، 0/91 و 0/46 
یا  روزانه  زمانی  سری‌های  از  سیگنال  اغتشاشات  کاهش  منظور  به  بعدی 
و  دما  پارامتر  از  استفاده شود. همچنین  زمانی طولانی‌تری  بازه  در  هفتگی 
DO به عنوان سیگنالی تأثیرگذار در پیش بینی BOD در ترکیبات ورودی 

به مدل شبکه عصبی استفاده شود.
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