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پژوهش کاربرد نیدر ا.باشدیمهارودخانهکیفی آب مل مهمی در مهندسی رودخانه و بویژه مطالعه) عاEC(هدایت الکتریکی

نتایج آن با مدل و قرار گرفتو ارزیابی یموردبررسکاکارضارودخانههدایت الکتریکیینیبشیپجهت،موجکشبکه عصبی 
و دبی جریان در ، کلسیم، منیزیم، سدیمت، کلرید، سولفاتهیدروژن کربنابراي این منظورکه.شدمقایسه شبکه عصبی مصنوعی 

عنوان پارامتر خروجی انتخاب هبهدایت الکتریکی) بعنوان ورودي و 1347-1393مقیاس زمانی ماهانه در طی دوره آماري (
استفادهموردمعیارهاي ضریب همبستگی، ریشه میانگین مربعات خطا و ضریب نش ساتکلیف براي ارزیابی و عملکرد مدل.گردید

ریشه میانگین کمترین )، 977/0ضریب همبستگی (بیشترین داراي موجکنتایج حاصله نشان داد مدل شبکه عصبی قرار گرفت.
درمجموع در اولویت قرار گرفت.) در مرحله صحت سنجی847/0(معیار نش ساتکلیفبیشترین) و نیزds/m032/0مربعات خطا(

نتایج حاکی از بی موجک در تخمین مقادیر حداقل و حداکثر دقت بالایی از خود نشان داده است.نتایج نشان داد مدل شبکه عص
است.هارودخانهآب هدایت الکتریکیدر تخمین مدل شبکه عصبی موجک قبولقابلتوانمندي 

، هدایت الکتریکیمدلکاکارضا، ، مصنوعیشبکه عصبی ،شبکه عصبی موجککلمات کلیدي:

مقدمه
و انتقال آب نیتأمترین منابع مهمعنوانبهها رودخانه

از اهمیت ربهاي صنعت، کشاورزي و شمصرفی بخش
هاي فعالیتروزافزونخاصی برخوردار هستند. توسعه 

هاي شهري کشاورزي و صنعتی و افزایش حجم فاضلاب
کیفیت این منابع کهينحوبهها گشته، موجب آلودگی رودخانه

همچنین بهمورد مخاطره جدي قرار داده است. حیاتی آب را
يکشاورزریغصنعتی، کشاورزي و يهاپسابدلیل ورود 

) و ي و پرورش ماهیتوسعه کشاورزيهاطرح(ناشی از اجراي 
کاهش نزولات جوي و نیزو هارودخانهفاضلاب شهري به 
هاي اخیر، مشکل عمـــده آبدر سالافزایش مصرف آب 

امروزه .)5(باشدیمش کلرور و شوري افزایهارودخانه
هاي بینی پدیدهگسترده براي پیشطوربههاي هوشمند سیستم

که مدل شبکه عصبی گیرد، قرار میمورداستفادهغیرخطی 
است. هامدلاین ازجملهموجک و شبکه عصبی مصنوعی 

عصبی مصنوعی با الهام از سیستم پردازش يهاشبکه
انایی آن در تقریب الگوهاي یک اطلاعات مغز طراحی که تو

شده استهاشبکهمساله سبب افزایش دامنه کاربرد این 
یعصبيهاشبکهاخیر استفاده از روشهايطی سال.)7،13(

قرارگرفتهمحققین موردتوجهرودخانهآب کیفیتمطالعات در
به موارد ذیل اشاره نمود:توانیمجملهازاست، که 

يسازهیشبجهت )19دي و همکاران (یارمحمدر پژوهشی
،با استفاده از شبکه عصبی مصنوعیکیفیت آب رودخانه کرخه

اشل سطح آب و دماي آب روز سال، دبی،يپارامترها
و ه مدل در نظر گرفتيهايورودعنوانبهرا شده يریگاندازه

را تخمین نسبت جذب سدیم و پارامترهاي هدایت الکتریکی
را به تائید این مدلتوانایی بالاي ه نتایج، و با توجه بزدند

از سوي دیگر در پژوهشی ) 16تکلیفی و اسدالهی (.رساندند
دو روش رودخانه آجی چاي هدایت الکتریکیینیبشیپجهت 

و شبکه RNN(1(دینامیکی از نوع بازگشتیشبکه عصبی 
مقایسه قرار داده و موردmlp(2(چند لایهاستاتیکیعصبی 
اصله نشان داد مدل شبکه عصبی مصنوعی داراي نتایج ح

یک ابزار کارآمد جهت مدیریت کیفی و و قبولقابلعملکردي 
بانژاد و در پژوهشی.باشدیمهارودخانهاز آب این يبرداربهره

را با سوقرهپارامترهاي کیفی رودخانه جاجرود و )1همکاران (
اده و به این قرار دیموردبررساستفاده از شبکه عصبی موجک 

که مدل شبکه عصبی موجک خطاي پایین در نتیجه رسیدند 
میزان ) 10ماریر و دندي (.تخمین پارامترهاي کیفی دارد

شوري رودخانه ماري را با استفاده از شبکه عصبی تخمین 
زدند و به این نتیجه رسیدند که مدل شبکه عصبی و 

یزان افت انتشار برگشتی ابزاري دقیق در تخمین ميهاشبکه
شبکهمدل)15سینگ (.کیفیت این رودخانه بوده است

را براي تخمین میزان غلظت اکسیژن محلول و عصبی
پارامتر کیفی ماهانه 11بیوشیمیایی بر اساس اکسیژن خواهی

مختلف هند توسعه داد. نتایج حاصل از يهاستگاهیاآب در
این تحقیق نشان داد، مدل شبکه عصبی مصنوعی تطبیق

گیري شده و مورد انتظار براي خوبی با مقادیر اندازه
نجاح و همکاران در پژوهشی دیگر.هاي رودخانه داردغلظت

جامدموادهاي عصبی به تخمینبا استفاده از شبکه) 11(
محلول، هدایت الکتریکی و کدورت رودخانه جوهور در مالزي 

براي هاي شبکه عصبی توانایی بالایینشان دادند که مدل
از )6گزز و همکاران (تخمین پارامترهاي کیفی دارد. همچنین

براي تخمین شاخص کیفیت هیچندلاشبکه عصبی پرسپترون 
آب در رودخانه کینتا واقع در مالزي استفاده کردند. نتایج نشان 

1- Recurrent Neural Network 2- Multilayer Perceptron Neural Network

دانشگاه علوم کشاورزي و منابع طبیعی ساري
پژوهشنامه مدیریت حوزه آبخیز
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تواند جایگزین مناسبی براي داد که مدل شبکه عصبی می
با مجموعردمحاسبات طولانی شاخص کیفیت آب باشد. 

يسازمدلاهمیت و همچنین شدهانجاميهاپژوهشتوجه به 
و لرستانواقع در کاکارضاآب رودخانههدایت الکتریکی

شیازپشیباقدامات مدیریتی جهت بهبود کیفیت آب آن 
هدایت لذا هدف از این تحقیق تخمین ضروري است.

مدل شبکه عصبیبا استفاده ازهارودخانهآب الکتریکی
این شبکه با مدل شبکه عصبی موجک و مقایسه نتایج

.باشدیممصنوعی 

ي دائمی استان هارودخانهباشد. این رودخانه از یملرستان 
شرقی شهرستان الشتر و هاي جنوبلرستان بوده و از کوه

بخش چغلوندي (هرود) سرچشمه گرفته و در محدوده 
″شهرستان الشتر بنام کاکارضا معروف است. این رودخانه بین

°52″الی32°22″درجه طول شرقی و 49°تا 15°48
شمالی و در استان لرستان و شرق شهرستان درجه عرض 33

ي رودخانه هاسرشاخهاست و قسمتی از شدهواقعآبادخرم
موقعیت 1که در شکل دهد. یمکرخه را در زاگرس تشکیل 

است.شدهدادهنشان مطالعهموردجغرافیایی منطقه 

مطالعهموردیز منطقه آبخحوزهموقعیت -1شکل
Figure1. Study area

هاي متري از سطح آب1550رودخانه کاکارضا در ارتفاع 
یلومترمربع و ک1148کاکارضاحوزهقرار دارد. مساحت آزاد

باشد. رودخانه کاکارضایمکیلومتر 85ي بطول ارودخانهداراي 
کرخه،وي کشکان، سیمرههارودخانهبهپیوستنازپس

ي هادادهدر این تحقیق زد. رییمفارسیجخلبهیتدرنها
متغیرهاي کمی و کیفی در مقیاس زمانی ماهانه شامل 

، SO)4()، سولفات Cl)، کلرید (3HCO(هیدروژن کربنات
گرم بر یلیمبرحسب)Na)، سدیم (Mg)، منیزیم (Caکلسیم (

و نیز هدایت lit/sبرحسب (Q)و دبی جریان(mg/lit)لیتر 
مربوط ) ds/m(نس بر متر دسی زیم) برحسب ECالکتریکی (

که در 1393تا 1347به ایستگاه هرود (کاکارضا) از سال 
استفاده ي استان لرستان در دسترس بود، امنطقهشرکت آب 

ي مفقود بوده و آزمون تصادفی هاداده، فاقد این رودخانهشد.
بودن داده ها قبل از تحلیل و مدل سازي انجام گرفت.

شبکه عصبی موجک
عصبی مبتنی بر ویولت که ویونت نامیده يهاهشبک

عصبی يهاشبکهها و از ترکیب دو تئوري ویولتشوندیم
هايیژگیوهم از مزایا و هاشبکه. این )18(اندآمدهبوجود 

وهایتجذابعصبی برخوردارند و هم يهاشبکه

و مبانی ریاضی مستحکم ویولتها و آنالیز چند هایريپذانعطاف
توابع ویولتدودسته. در ویونت ها از باشندیمرا دارا مقیاسی 

. یک شودیم) استفاده scaling functionsو توابع مقیاس (
:شوندیمزیر معرفی صورتبهx)(خانواده از توابع مقیاس

)2(2)( 2/
, kxx mm
km    zkm , (1)

مقادیررا یک تابع مقیاس مادر در نظر بگیریم،x)(اگر 
m2 وkتابع مقیاس به ترتیب مربوط به گسترش و انتقال

,)(، mمادر هستند. توابع مقیاس رزولوشن xkm در اصل ،

.اشندبیمmدر رزولوشن mvمتعامد فضاي برداري هايیهپا

تابع هايیبتقرحاوي کلیه mvبه عبارتی فضاي برداري 
f(x) با رزولوشنmو توسط توابع)(, xkmباشدیم .

بنابراین فضاهاي برداري  mv مختلف هايیبتقرحاوي
را wmحال اگر.باشندیممختلف يهارزولوشندر f(x)تابع 

هامواد و روش
هاي مورد استفادهمورد مطالعه و دادهمنطقه 

در استانرودخانه کاکارضا واقع موردمطالعهمنطقه 
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فرض کنیم آنگاه  mدر رزولوشن  mvفضای برداری متعامد با
که  wmمتعامد فضای  هاییهپادیگر از  یادسته توانیم

را نیز بصورت زیر بیان نمود  شوندیمنامیده  x)(ویولت
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 به کمک  توانیمدر حالت کلی همه توابع فیزیکی را 
 ها و توابع مقیاس بصورت زیر بیان نمود:ویولت
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ابتدا  توانیمفیزیکی را  هر تابعکه  دارندیمروابط فوق بیان 
به کمک  تعدادی توابع مقیاس در رزولوشن صفر تقریب زد و 

مختلف آن  یهارزولوشنکمک توابع ویولت در ه سپس ب
 ادامه داد. موردنظرتقریب را تا میزان دقت 

 گیردیم( شکل 4( و )3بر مبنای روابط ) ویونت عصبیشبکه  
 که در باشدیمآموزش مخصوص خود  هاییتمالگورو دارای 
 یموردبررسکامل  صورتبه (08) وانگ و همکاران پژوهش

 خانوادهدر حالت کلی  لازم به ذکر است است. قرارگرفته
  :شودمی یانب یرز صورتبه نیز ویولتهای پیوسته

(5)
                

Rba
a

bt

a
tba 


 ,)(

1
)(, 

   
رابطه زیر محاسبه  یلهوسبهو تبدیل ویولت برای توابع پیوسته 

 :شودیم

(6)    dt
a

bt
tf

a
tftffW bababa )()(

1
)(),(

~
)( ,),(,


 





  
 

با فرکانس  و متناسبگسترش بعنوان پارامتر  aپارامتر اینجادر 
تدخخیر کوكدک متندابر بدا      پدارامتر  یگدر دباشدد ) بعبدارت   می

تخخیر بزرگ متنابر بدا فرکدانس پدایین     پارامترو فرکانس بالا 
بعنوان پارامتر انتقال و متناسب بدا زمدان    b باشد( و پارامترمی
ای متشدکل از  یده لانمونه ایی از ساختار شدبکه سده    .باشدمی
لایه خروجی در شکل لایه مخفی، و یکلایه ورودی، یکیک

 است. شدهدادهنشان  1
   

 
 اییهلانمای کلی یک شبکه عصبی موجک سه  -1 شکل

Figure 2. A three-layer Wavelet neural network overview  

 الگوریتم ویولت
با مفداهیم شدبکه عصدبی منجدر بده       تلفیق تئوری موجک    

 تواندد یمن آو بکارگیری  گرددیمایجاد شبکه عصبی موجک 
عصبی پیشخور جهت تخمین  یهاشبکهجایگزین مناسبی در 

 عصدبی  یهدا شدبکه و تقریب توابع غیرخطی اختیاری باشدد.  
در لایده پنهدان   سدیگمویید   یسداز فعدال ، دارای تابع پیشخور

عصبی موجک، توابع موجک  یهاشبکهدر حالیکه در  باشدیم
لایده پنهدان شدبکه پیشدخور در نظدر       یسازفعالبعنوان تابع 

هدر دو پدارامتر انتقدال و ت یدر      هاشبکهدر این  شوندیمرفته گ
. گردندد یمد بهینده   یشدان هاوزندر کندار   هدا موجدک مقیاس 

مهم در آمدوزش و صدحت سدنجی شدبکه      یهاگام درمجموع
 عصبی موجک بصورت زیر است.

جهدت آمدوزش شدبکه و     دودسدته های ورودی بده  داده -الف
 .گیرندیمقرار  مورداستفادهصحت سنجی 

پس از اعمال ضرایب  یادشدهموجک مادر با احراز شرایط  -ب

 .شودیمانتقال و مقیاس مناسب به موجک فرزند تبدیل 
های لایه پنهان شدبکه عصدبی بدا    نرون یسازفعالتوابع  -ج

 .شودیمفرزند جایگزین  یهاموجک انواع
بدا  اسدتفاده از مجموعده     یجادشدده اشبکه عصبی ویولدت   -د

 .شودیممربوط به آموزش شبکه، آموزش داده  یهاداده
نحدوه   تحلیدل  و یده تجزعملکرد کلدی شدبکه موجدک بدا      -ه

. و با گیردیمقرار  یموردبررسصحت سنجی  یهادادهتخمین 
بودن عملکرد شبکه مرحلده آمدوزش بده اتمدام      بخشیترضا

. در غیراینصورت مراحل قبل تا دسدتیابی بده بهتدرین    رسدیم
 . (9) گیردیمحالت مورد ارزیابی قرار 

 شبکه عصبی مصنوعی
عصبی مصنوعی با الهام از سیستم پردازش  یهاشبکه     

که به کمک  انددهیرساطلاعات م ز طراحی و به عرصه بهور 
استفاده از پردازشگرهایی به نام نرون و با  0فرآیند یادگیری

ها، نگاشتی میان با شناخت روابط ذاتی بین داده کندتلاش می

1- Multi layer perceptron 
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نرونها

 ی

 ورودی

 نرون

 خروجی

 خروجی   پنهان ورودی

فضاي ورودي )لایه ورودي( و فضاي مطلوب )لایه خروجي( 
هاي مخفي، اطلاعات دریافت شده از ارائه دهد. لایه یا لایه

لایه ورودي را پردازش کرده و در اختیار لایه خروجي قرار 

ي متشکل از اهیلانمونه ایي از ساختار شبکه سه  دهند.مي
خروجي در شکل  هیلاکمخفي، و ی هیلاکورودي، ی هیلاکی
 است. شدهدادهنشان  9

 
 
 
 

 
 
 

 
 

 
 

 نماي کلي یک شبکه عصبي مصنوعي سه لایه  -9شکل
Figure 3. A three-layer artificial neural network overview  

 
 يهايژگیوبا توجه به ساختار شبکه عصبي مصنوعي،      

پردازش، توانایي یادگیري الگو، توانایي  يبالاسرعتعمده آن 
در برابر خطاهاي  يریپذانعطافتعمیم الگو پس از یادگیري، 
در صورت بروز اشکال  توجهقابلناخواسته و عدم ایجاد اخلال 

  .شبکه است يهاوزنبه دلیل توزیع  هااتصالدر بخشي از 
عصبي مصنوعي با معرفي  يهاشبکهنخستین کاربرد عملي 

انجام گرفت. براي آموزش این  1هیچندلاپرسپترون  يهاشبکه
 شوديماستفاده  2(BP) شبکه معمولاً از الگوریتم پس انتشار

که اساس این الگوریتم بر پایه قانون یادگیري اصلاح خطا 
 .شوديمتشکیل  وبرگشترفتکه از دو مسیر اصلي  باشديم

توسط سیگنال  هیچندلاتنظیم پارامترها در شبکه پرسپترون 
و  هاهیلا. تعیین تعداد ردیگيمخطا و سیگنال ورودي صورت 

با  يسازهیشبترین مسائل در نرون هاي موجود در آنها از مهم
توابع محرک  نیترجیراشبکه عصبي مصنوعي است. 

انتشار برگشتي را توابع محرک  يهاشبکهدر  شدهاستفاده
. در طي (8) سیگموئید و تانژانت هیپربولیک ذکر کردند

، ابتدا BPبه کمک الگوریتم یادگیري  MLPآموزش شبکه 
، شوديمخروجي شبکه انجام  يسوبهمحاسبات از ورودي 

هاي قبل انتشار به لایه شدهمحاسبهسپس مقادیر خطاي 
لایه به لایه انجام  صورتبه. در ابتدا محاسبه خروجي ابدیيم
و خروجي هر لایه، ورودي لایه بعدي خواهد بود که  شوديم

: (11و9) مراحل آموزش به کمک این الگوریتم عبارتند از
)الف( اختصاص ماتریس وزن به هریک از اتصالات؛ )ب( 
انتخاب بردار ورودي و خروجي متناسب با آن؛ )پ( محاسبه 

محاسبه خروجي نرون ها  جهیدرنتخروجي نرون در هر لایه و 
به روش انتشار  هاوزندر لایه خروجي؛ )ت( بهنگام سازي 

ناشي از  ادشدهیقبل که خطاي  يهاهیلاخطاي شبکه به 
است؛ )ث(  شدهمحاسبهاختلاف بین خروجي واقعي و خروجي 

به کمک برخي  دهیدآموزشارزیابي عملکرد شبکه 
مانند جذر میانگین مربعات خطا  شدهفیتعر يهاشاخص

(MSE)،  .سرانجام برگشت به مرحله )پ( یا پایان آموزش 
 

 معيارهاي ارزيابي 
از  ،هامدل کارایيارزیابي دقت و  منظوربه در این تحقیق     
، ریشه میانگین مربعات خطا (R)ضریب همبستگي  يهاهینما

(RMSE) و ضریب نش ساتکلیف (NS) روابط زیر طبق
. بهترین مقدار براي این سه معیار به ترتیب استفاده گردید

 .باشديمیک، صفر و یک 
 (1) 

CC=
∑ (xi-x̅) (yi-y̅)N

i=1

√∑ (xi-x̅)
2
 N

i=1 ∑  (yi-y̅)
2N

i=1

         -1≤ R ≤1         

 

RMSE=√
1

N
∑  (xi-yi

)
2

N
i=1  (8      )                       

 

NS=1-
∑  (xi-yi)

2N
i=1

∑  (xi-y̅)
2N

i=1

           -∞≤ NS ≤1              (3) 

 
به ترتیب مقادیر مشاهداتي و   yiو xi در روابط بالا،     

 y̅ و x̅زماني،  يهاگامتعداد N  ام،iمحاسباتي در گام زماني 
باشد. یر مشاهداتي و محاسباتي مينیز به ترتیب میانگین مقاد

علاوه بر معیارهاي فوق از نمودارهاي پراکنش و سري زماني 
محاسباتي نسبت به زمان نیز جهت تحلیل  -يمشاهدات ریمقاد

یک نکته مهم در آموزش  است. شدهاستفادهبیشتر نتایج 
قبل از استفاده در مدل  هادادهي سازنرمالي عصبي  هاشبکه

ها زیاد يورودوقتي دامنه تغییرات  خصوصاًباشد این عمل يم
کند.  يمتر مدل یعسرباشد کمک شایاني به آموزش بهتر و 

بصورت خام باعث کاهش سرعت و  هاداده واردکردن اصولاً
ي تحقیق از هادادهي سازنرمال(. براي 22شود)يمدقت شبکه 

 است: شدهاستفاده 12رابطه 

Xn=0.1+0.8
Xi-Xmin

Xmax-Xmin
                                     (12)   

 
به   Xminو Xi،Xmaxمقدار نرمال شده ورودي Xnکه در آن 

 .باشديم هادادهترتیب حداکثر و حداقل 

1- Multi layer perception                                                                                                                       2-Back propagation 
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نتایج و بحث
مدل سازي کیفی هدایت منظوربهپژوهشدر این 

ه عصبی و شبکالکتریکی از مدلهاي شبکه عصبی موجک
)، HCO3هیدروژن کربنات (يپارامترهامصنوعی استفاده شد.

)، Mg)، منیزیم (Caکلسیم (،(So4))، سولفات Clکلرید (
هدایت بعنوان ورودي و (Q)و دبی جریان)Naسدیم (

) بعنوان پارامتر خروجی مدل بکار برده شدECآب (الکتریکی
، شدهدهاستفاات آماري پارامترهاي یخصوص1که در جدول 

ارائه مورداستفاده. در ادامه نتایج مدل شودیممشاهده 
رکورد)، 190( هادادهدرصد از 80که در این میان. گرددیم

رکورد)، براي صحت 47(یمابقدر صد 20آموزش و منظوربه
.سنجی انتخاب گردید

مشخصات آماري متغیرهاي کیفیت رودخانه کاکارضا - 1جدول 
Table 1. Statistical properties of qualitative variables for Kakareza River

صحت سنجی آموزش پارامتر
ماکزیمم میانگین مینیمم ماکزیمم میانگین مینیمم

200/1 174/0 010/0 420/4 315/0 010/0 SO4(mg/lit)

400/4پارامتر ورودي 351/1 350/0 200/7 911/2 200/0 CO3(mg/lit)

215 415/1 0 660/40 612/1 0 Q(l/s)

800/0 202/0 050/0 400/4 403/0 050/0 Cl(mg/lit)

800/3 914/2 300/1 500/3 145/2 900/0 Ca(mg/lit)

500/3 248/1 200/0 300/3 976/0 100/0 Mg(mg/lit)

2 244/0 030/0 1 206/0 030/0 Na(mg/lit)

528 057/178 79 1015 892/362 86 EC(ds/m) پارامتر خروجی

نتایج شبکه عصبی موجک
ي هدایت الکتریکی آب رودخانه کاکارضا سازمدلمنظوربه

هاي پنهان و با تعداد یهلااز مدل شبکه عصبی موجکی با 
موجکیعصبیشده است. در مدلهاي متفاوت استفادهنرون
اعمالباگردید. سپسانتخابمناسب (سیملت)موجکابتدا

استخراجآنهاجزئیاتوتقریبضرایبها،دادهيورتبدیل
عنوان بهکلاه مکزیکیموجک بوسیله تابعهاو دادهگردید

مشتق دوم تابع گوسی بوده، تبدیل که ي سازتوابع فعال
. جهت آموزش شبکه از الگوریتم گرادیان نزولی که یابندیم

وعصبی و حداقل سازي مقدار خطاي يهاشبکهدر یادگیري 
، بکار گرفته شد. شودیمشبکه استفاده يپارامترهاتنظیم 

با 3شود ساختار شماره یممشاهده 2که در جدول طورهمان
و کمترین ریشه میانگین مربعات 977/0ضریب همبستگی 

دسی زیمنس بر متر و ضریب نش ساتکلیف 032/0خطا 
در مرحله صحت سنجی نسبت به سایر ساختارها 847/0

ي شوري آب رودخانه درمقیاس زمانی ماهانه سازمدلجهت 
نمودار بهترین مدل 4خواهد بود. در شکل ترمناسب

شدهدادههاي بخش صحت سنجی نشان براي دادهشدهحاصل
است. که در این شکل تغییرات مقادیر محاسباتی و مشاهداتی 

است، همانطور که مشاهده مشاهدهقابلنسبت به زمان 
ل شبکه عصبی موجکی در تخمین اکثر مقادیر شود مدیم

ب تطابق -4و نیز در شکل عملکرد قابل قبولی داشته است
مقادیر محاسباتی هدایت الکتریکی مربوط به مرحله صحت 

با مقادیر مشاهداتی وجود موجکسنجی مدل شبکه عصبی 
) همخوانی دارد در 1که با نتایج با نژاد و همکاران (دارد.

جداباموجکیتبدیلنمودتوان بیان ایج میین این نتیتب
چندهايیژگیوپائینوبالايهافرکانسبه سیگنالنمودن

حدتارامدلدقتوداشتهاختیاردرراسیگنالمقیاسی
گذرپایینوبالا گذرهايیگنالس.بردیمی، بالاتوجهقابل

معادلاتباخوبیبسیاربرازشموجک،تجزیهازحاصل
معادلاتمراتب اینتعدادچههرکهدارندسینوسیوعمجم

مراحلبسامدهايیابدیمافزایشکاردقتشود،یمبیشتر
تجزیه سطحافزایشباولیدارند،بیشترينویزتجزیه،تریینپا
شود.یمترنرمسیگنالوشدهکاستهنویزمیزاناز
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 صبی موجک در مراحل آموزش و صحت سنجیی عهاشبکهنتایج حاصل از مدل   -2 جدول
Table 2. The results of Wavelet neural network training and validation 

 تابع محرک آموزش صحت سنجی
 ساختار

 
 شماره

R RMSE 
(ds/m) 

NS R RMSE 
(ds/m) NS لایه پنهان لایه خروجی  

 1  9-2-1 کلاه مکزیکی خطی 800/0 091/0 889/0 826/0 049/0 349/0
 2  9-9-1 کلاه مکزیکی خطی 800/0 092/0 822/0 829/0 049/0 364/0
 9  9-4-1 کلاه مکزیکی خطی 801/0 091/0 820/0 849/0 092/0 399/0
 4  9-5-1 کلاه مکزیکی خطی 983/0 094/0 890/0 840/0 046/0 329/0
 5  9-9-1 کلاه مکزیکی خطی 933/0 092/0 849/0 845/0 098/0 329/0
 6  9-8-1 کلاه مکزیکی خطی 935/0 095/0 369/0 980/0 048/0 351/0
 9  9-3-1 کلاه مکزیکی خطی 935/0 091/0 316/0 829/0 044/0 360/0
 8  9-10-1 کلاه مکزیکی خطی 980/0 080/0 345/0 816/0 095/0 391/0
 3  9-12-1 کلاه مکزیکی خطی 980/0 098/0 341/0 950/0 048/0 358/0
 10  9-14-1 کلاه مکزیکی خطی 800/0 094/0 889/0 951/0 045/0 390/0
 11  9-15-1 کلاه مکزیکی خطی 935/0 016/0 326/0 946/0 044/0 364/0
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 محاسباتی و مشاهداتی مقادیر میان پراکنش نمودار  (زمان  ب به نسبت مشاهداتی و محاسباتی مقادیر  (الف

Figure 4. Diagram of optimal values of Wavelet neural network model for recorded data in validation phase 
A) The observed and computed values over time B) scattered plot of observed and computed values 

 
 نتایج شبکه عصبی مصنوعی

 همچنین جهت مقایسه و ارزیابی نتایج شبکه عصبی     
از مدل شبکه عصبی مصنوعی استفاده شد. تابع موجک، 

شکل از توابع محرک است،  ینترمتداولتانژانت هیپربولیک 
 یهاشبکهکه در این تحقیق از آن برای ساخت لایه خروجی 

پرسپترون  یهاشبکهگردید. آموزش  عصبی مصنوعی استفاده
با استفاده از الگوریتم آموزش پس انتشار خطا بنام  یهچندلا

در  تریعسرالگوریتم لونبرگ ـ مارکوارت به دلیل همگرایی 
آموزش شبکه، استفاده شد. همچنین از ترکیبات مختلف توابع 
محرک در لایه )های( مخفی استفاده گردید. تعداد تکرارهای 

و  شدهگرفتهدر نظر  1000ر فرآیند یادگیری شبکه لازم د
عملکرد شبکه به کمک معیار میانگین مربعات خطا مورد 

 هاییهلاهای موجود در است. تعداد نرون قرارگرفتهارزیابی 
 یموردبررسورودی و خروجی با توجه به ماهیت مساله 

های موجود در لایه پنهان تعداد نرون آنکهحال، شدهمشخص
عی و خطا در جهت کاهش مقدار خطا مشخص گردید. با س

های کم آغاز و افزودن نرون های روند کار با تعداد نرون
های بیشتر که افزایش نرون یابدیماضافی تا زمانی ادامه 

نرون در  14با  یاشبکهدر بهبود خطا نداشته باشد، که  یریتأث
 یسازدلمبهترین شبکه در فرآیند  عنوانبهلایه پنهان اول  

نتایج حاصل از مقایسه عملکرد  9حاصل شد. در جدول 
 به همراه پارامترهای آماری  کاررفتهبهمختلف  یساختارها

 

است.  شده ارائهسنجی  بخش آموزش و صحت یهاداده
با  10ساختار شماره  شودیممشاهده  9همانطور که در جدول 

ن و کمترین ریشه میانگی 310/0بیشترین ضریب همبستگی 
دسی زیمنس بر متر و ضریب نش  062/0مربعات خطا 

در مرحله صحت سنجی نسبت به سایر  820/0ساتکلیف 
رودخانه  آبهدایت الکتریکی  یسازمدلساختارها جهت 

 5که در شکل  طورهمانخواهد بود.  ترمناسبکاکارضا 
 هدایت الکتریکیمشخص است تطابق مقادیر محاسباتی 

ی مدل شبکه عصبی مصنوعی مربوط به مرحله صحت سنج
با مقادیر مشاهداتی وجود دارد. همانطور که در  این شکل 

است مدل شبکه عصبی مصنوعی در تخمین  شدهدادهنشان 
برخی مقادیر کمینه و بیشینه عملکرد خوبی داشته، 

تخمین  شانیواقعاین مقادیر را نزدیک به مقدار  کهیطوربه
، عشقی و (9) دهقانیو  انیقرببا نتایج تحقیق  زده است. که

در مطابقت دارد  ( 2( و دستورانی و همکاران )4همکاران )
بیان نمود با توجه به ساختار  توانیمن این نتایج یتبی

 یبالا سرعتعصبی مصنوعی، ویژگی عمده آن  یهاشبکه
پردازش، توانایی یادگیری الگو، توانایی تعمیم الگو پس از 

ر برابر خطاهای ناخواسته و عدم د یریپذانعطافیادگیری، 
در صورت بروز اشکال در بخشی از  توجهقابلایجاد اخلال 

 شبکه است. یهاوزنبه دلیل توزیع  هااتصال
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 ی عصبی مصنوعی در مراحل آموزش و صحت سنجیهاشبکهنتایج حاصل از مدل   -3جدول 
Table 3. The results of artificial neural network training and validation 

 تابع محرک آموزش صحت سنجی
 R RMSE شماره ساختار

(ds/m) 
NS R RMSE 

(ds/m) 
NS لایه پنهان لایه خروجی 

 8 7-9-8 یپربولیکتانژانت ه خطی 219/0 894/0 210/0 183/0 024/0 209/0
 9 7-3-8 تانژانت هیپربولیک خطی 219/0 890/0 220/0 189/0 011/0 209/0
 3 7-4-8 یپربولیکتانژانت ه خطی 214/0 881/0 212/0 183/0 019/0 209/0
 4 7-9-8 تانژانت هیپربولیک خطی 219/0 881/0 228/0 183/0 019/0 209/0
 9 7-7-8 یپربولیکتانژانت ه خطی 214/0 887/0 228/0 189/0 014/0 208/0
 9 7-1-8 تانژانت هیپربولیک خطی 214/0 881/0 228/0 189/0 079/0 207/0
 7 7-2-8 تانژانت هیپربولیک خطی 219/0 889/0 228/0 183/0 077/0 208/0
 1 7-89-8 تانژانت هیپربولیک خطی 219/0 887/0 229/0 183/0 070/0 208/0
 2 7-83-8 تانژانت هیپربولیک خطی 214/0 889/0 229/0 189/0 079/0 209/0
 80 7-84-8 نت هیپربولیکتانژا خطی 219/0 881/0 223/0 190/0 099/0 280/0
 88 7-89-8 تانژانت هیپربولیک خطی 214/0 887/0 229/0 183/0 070/0 209/0

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 مرحله آموزش و صحت سنجی شدهثبتی هادادهمقادیر بهینه مدل شبکه عصبی مصنوعی برای  از حاصل نمودار  -9شکل 
 محاسباتی و مشاهداتی مقادیر میان پراکنش ارمود( زمان  ب به نسبت مشاهداتی و محاسباتی مقادیر (الف

Figure 5. Diagram of optimal values of artificial neural network model for recorded data in validation phase 
A) The observed and computed values over time B) scattered plot of observed and computed values

 
 هامدلعملکرد مقایسه 

و  هامدلاز  هرکدامدر ادامه با انتخاب جواب بهینه      
ها با یکدیگر مشخص شد، هر دو مدل با دقت مقایسه آن

را  کاکارضاآب رودخانه  هدایت الکتریکی توانندیمخوبی 
نتایج هر دو مدل   9کنند. همانطور که در شکل  سازییهشب

است  شده دادهنشان  نسبت به مقادیر مشاهداتی در طی زمان
مدل شبکه عصبی موجک در تخمین اکثر مقادیر عملکرد 

گونه ای که کلیه مقادیر را نزدیک به مقدار هقابل قبولی دارد ب
که این نتایج با نتایج وانگ و واقعی تخمین زده است. 

توان بیان ( همخوانی دارد در تبیین این نتایج می81همکاران )
ت افزایش قدرت تفکیک سیگنال نمود تجزیه موجک در جه

هدایت اختلاف مقادیر مشاهداتی  یتنها درنقش بسزایی دارد. 
درصدی از  صورتبهو محاسباتی بهینه دو مدل  الکتریکی

میانگین مقادیر مشاهداتی )مقدار خطا(، محاسبه و نمودار آن 
دوره آماری ترسیم گردید  شدهثبت یهادادهنسبت به نمونه 

برای  شودیمور که در این شکل دیده (. همانط7 شکل)
مذکور)شبکه عصبی موجک و شبکه عصبی  یهامدل

است. و  قرارگرفته در صد ± 80مصنوعی( بیشتر خطا در باند 
شبکه عصبی موجک و شبکه  یهامدلبیشترین میزان خطای 

درصد از  099/98و  923/81عصبی مصنوعی به ترتیب  
 .باشدیممیانگین مقادیر مشاهداتی 
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 شدهثبت يهادادهمحاسباتي مقادیر بهینه مدل شبکه عصبي موجک و شبکه عصبي مصنوعي براي  -پراکنش و  مشاهداتي  نمودار  -6شکل 
 صحت سنجيآموزش و مرحله 

Figure 6. Diagram scatters plot and observations – computational optimal Wavelet neural network and artificial 
recorded data validation phase models forneural network  

 
 درصدي از میانگین مقادیر مشاهداتي صورتبهنمودار خطاي بهینه هردو مدل  -7شکل

7. Optimal error diagram of both models, as percentage of the average observation values Figure

شبکه عصبي  يهامدلکرد عمل در پژوهش حاضر      
هدایت  سازيیهشبموجک و شبکه عصبي مصنوعي را جهت 

 مورد ارزیابي قرار گرفت. نتایج کاکارضاآب رودخانه  الکتریکي
مدل شبکه عصبي موجک دقت بالا و  که داد نشان تحقیق

 بسیار و قابلیت هدایت الکتریکيخطاي ناچیز در تخمین 
نسبت  نه، بیشینه و میانيکمی مقادیر تخمین برخي در بالایي

بانژاد و  که با نتایج تحقیق  .داردبه شبکه عصبي مصنوعي 
بیان  توانيممطابقت دارد در تبیین این نتایج  (1)همکاران 

مترهاي کیفي رااپ بینيیشپنمود شبکه عصبي موجک قادر به 
  گیري و کارهاي اندازهبهآب در حجم بالا، احتیاج 

 

 .باشديمهستند،  برزماننه و پرهزی هاآن آزمایشگاهي
دقت بالاي شبکه عصبي موجک ناشي از تجزیه همچنین 

شدن  ترسادهسیگنال با کمک تابع گسسته موجک، منجر به 
شده و باعث ایجاد برتري محسوسي نسبت به  هایگنالساین 

این تحقیق  درمجموع. باشديممدل شبکه عصبي مصنوعي 
تواند ه عصبي موجک ميشبک استفاده از مدلدهد نشان مي

باشد و  مؤثر هارودخانهآب  هدایت الکتریکيتخمین  ینهدرزم
گامي در اتخاذ تصمیمات مدیریتي در جهت بهبود آب 

 .باشديم هارودخانهکشاورزي و شرب این 
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Abstract
Electrical conductivity (EC) is an important factor in river engineering, especially studying

of river water quality. In this study we studied and evaluated wavelet neural network to predict
the electrical conductivity of the Kakareza river (in lorestan), and the results were compared
with results of artificial neural network model. For this purpose, hydrogen carbonate, chloride,
sulfate, calcium, magnesium, sodium and flow rate at monthly scale during the period (1969-
2015) as input and output parameters were selected as electrical conductivity. The criteria of
correlation coefficient, root mean square error and of Nash Sutcliff coefficient were used to
evaluate and performance compare of models. The results showed that wavelet neural network
model has the highest correlation coefficient (0.977), the lowest root mean square error (0.032
ds/m) and the highest standards Nash Sutcliffe (0.847) became a priority in the validation phase.
The results indicate acceptable capability of wavelet neural network models to estimate the
electrical conductivity of river water.

Keywords: Artificial neural network, Electrical conductivity, Kakareza, Model, Wavelet neural
network
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