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 آب و آبياري پژوهشي مهندسي علمي فصلنامه

 2931زمستان  شماره چهاردهم  سال چهارم

 ؛مدل هیبرید موجک و شبکه عصبی از با استفادهرودخانه  جریان روزانهبینی  پیش

 ایستگاه هیدرومتری ونیار در حوضه آبریز آجی چای مطالعه موردی
 

1احمد فاخری فرد .2یئمریم شفا
9صابره دربندی.

 4محمدعلی قربانی.

  93/39/2931تاریخ دریافت  

 12/3/29313تاریخ پذیرش:  

 کارشناسی ارشد ه از پایان نامهمقاله برگرفت

 چکیده
بکار ها  های مختلفی برای مدل کردن جریان رودخانه آب روش  بینی جریان رودخانه در مدیریت منابع با توجه به اهمیت پیش

. ندرسارا به حداقل ممکن  ها آنخسارات ناشی از  شوند. تا بتوان با بکارگیری این مدل در مدیریت خشکسالی و سیلاب برده می

های زمانی  های غیرخطی مقیاس ایستگاه ونیار، با توجه به ویژگی جریان روزانهزمانی   بینی سری نیز برای پیش در این مطالعه

سال بوسیله  53برای این هدف سری زمانی اصلی به مدت  ، مدل هیبرید شبکه عصبی و موجک پیشنهاد شده است.چندگانه

روز  و سه و چهار ویک و دبینی جریان  فرکانسی تجزیه شده، و سپس برای پیش سری زمانی چندزیر 11تبدیل موجکی به 

شبکه -. نتایج بدست آمده از تبدیل موجکدهای ورودی به مدل شبکه عصبی مصنوعی وارد ش ها بعنوان داده ، این سریآینده

ه روش شبکه عصبی نسبت ب-عصبی با نتایج حاصل از کاربرد شبکه عصبی، مقایسه شده و ملاحظه گردید که روش موجک

تأخیرها در نرون مدل با افزایش تعداد در هر دو دقت پیش بینی  همچنینو بالاتری دارد پیش بینی دقت  شبکه عصبی

موجکی از دو موجک هار و میر استفاده شد  -لازم بذکر است که در پیش بینی توسط شبکه عصبی خروجی کاهش می یابد.

 یر به مراتب بالاتر از موجک هار بود.م موجک توسط شبیه سازیکه نتایج 
 

 .هار موجک میر،موجک  ب،آ  مدیریت منابع های زمانی، سری سری زمانی چند فرکانسی،  کلیدی: های واژه
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 همقدم

 تیریو مد یزیر برنامه یاقدام برا نیبدون شک مهمتر

است تا با  گنالیس ودیو پر 1روند صیمنابع آب تشخ

را  ندهیآ یودهایها بتوان روند و پر مشخصه نیاستفاده از ا

که  یاز خسارات احتمال لهیوس نیداده و به ا صیتشخ

 افتدیاتفاق ب لیس ای یممکن است بصورت خشکسال

 هیدرولوژیکی های سیگنال بیشترد. ونم یریجلوگ

 مشخصات دارای و روزانه ماهانه و فصلی مخصوصاً

 پرش ،۲غیرایستا
 سامدب در ناگهانی تغییرات و روند ،5

 ها، الگوریتم از استفاده ها آن سازی مدل برای که هستند

 به ضروری ریاضی جدید های نظریه و غیرخطی معادلات

 فیزیکی، های مدل سازها، شبیه از ستفادها رسد. می نظر

 ای رایانه های برنامه و آماری های توزیع ریاضی، های مدل

ها  پدیده بینی پیش برای که است مواردی از مربوطه

 هیدرولوژیکی مختلفی های مدل گردد. اکنون می تفادهاس

 به توجه با اما اند، شده پیشنهاد رواناب سازی مدل جهت

 و زیاد صراحت عدم و قطعیت عدم ماهیت غیرخطی،

 آبی، گردش سیستم در مکانی و زمانی متغیر های یویژگ

 به شده پیشنهاد مفهومی و های آماری مدل از یک هیچ

 یک عنوان به اند نتوانسته رواناب یقدق الگوسازی منظور

 از همواره مسأله این و شوند شناخته توانا و برتر مدل

 ،نوری و عبقری) است برخوردار ای ویژه های پیچیدگی

15۹۱.)  

در حالت کلی برای تشخیص اطلاعاتی که در سیگنال 

های ریاضی استفاده  باشد باید از تبدیل کننده مخفی می

 باشد ها می یکی از این تبدیل کنندهنمود که تبدیل فوریه 

 (.1۸۸۱ ،پولیکار)

تبدیل موجکی تابعی است که نسخه بهبود یافته  

نماید. تبدیل فوریه در آنالیز  تبدیل فوریه را تداعی می

شود. در حالیکه  های ناایستا به شکست منجر می سیگنال

های ناایستا نیز  دهد که سیگنال تبدیل موجکی اجازه می

(. ۲۱۱۸،سیفوزامان وهمکاران) لیز شوندبخوبی آنا

باشد  های عصبی مصنوعی یکی از دستاوردهایی می شبکه

های پیچیده  تواند پدیده که با الگو برداری از مغز انسان، می

ازدیاد (. 15۹1،منهاج) و ناشناخته را بخوبی بررسی نماید

تواند سبب  تعداد متغیرها در شبکه عصبی مصنوعی می

                                                           
1 -Trend 
2 -Non stationary 
3 -Drift 

شبکه عصبی و ناپایداری آن گردد که  پیچیدگی ساختار

ها  ها نسبت به ورودی یکی از دلائل آن افزایش تعداد وزن

(. از طرفی در مواردی متغیرها از 1۸۸۸ ،هیکن) باشد می

ی  همبستگی بالائی برخوردار هستند که استفاده از همه

 ،ژانگآنها نوعی ورود اطلاعات تکراری را به همراه دارد )

های بهینه  توانند از یافتن مدل موارد می(. که این ۲۱۱۲

 (. 1۸۸۲ ،همکاران  برودهارست و) جلوگیری کنند

های متفاوتی برای رفع این مشکل پیشنهاد  روش

 سازی های بهینه اند. مثلاً الگوریتم ژنتیک و دیگر روش شده

ها نیز برخی  ولی در این روش (.۲۱۱3 ،بودن و همکاران)

گردند و اثر آنها در نظر  متغیرها بطور مستقیم حذف می

های دیگری نیز بعنوان پیش  شود. روش گرفته نمی

های عصبی در نظر  های ورودی شبکه پردازش روی داده

توان تبدیل موجکی را  اند که از این دسته می گرفته شده

در مدلسازی  ANNبا وجود قابلیت انعطاف مناسب  نامبرد.

، (1۸۸۸،یکنههای زمانی هیدرولوژی مثل رواناب ) سری

ایستا  گهگاه هنگامیکه نوسانات سیگنال تا حد زیادی نا

باشند و فرآیندهای هیدرولوژیکی فیزیکی در دامنه بزرگی 

ی روزه تا چند روزه عمل می کنند کمبود 1های  از مقیاس

شود. و در صورتیکه پیش پردازش  احساس می ANN در

های عصبی  انجام نشود، شبکه ANNهای  روی داده

 ایستا توانائی نخواهد داشت های نا وعی در مقابل دادهمصن

  (.۲۱۱۱ ،همکاران کاناس و)

 موجک در شبکه عصبی موجکی بعنوان تابع دکاربر

های  در شبکه بعنوان یک روش جایگزین، اً، اخیرآموزش 

د. ترکیب تئوری موجکی و شو می برده به کار عصبی،

-عصبی های های عصبی منجر به گسترش شبکه شبکه

موجکی، موقعیت -عصبیهای  موجکی شده است. در شبکه

شوند.  سازی می ها بهینه ها علاوه بر وزن مقیاس موجک و

در اصل شبکه عصبی موجکی به شبکه عصبی با استفاده 

سازی  برای بهینه (.۲۱۱۱ ،تویلارد) از موجک اشاره دارد

الگوریتم برداری از ذخیره مخزن از مدل ترکیبی  بهره

استفاده  Wavelet(Coif5,Haar,Db10,Sym4)و  ژنتیک

برداری سد  با استفاده از این مدل ترکیبی بهره شده و

شد سازی  در تبریز را بهینه مخزنی چند منظوره سد ونیار

 (TSD) تایج با استفاده از انحراف مربعات ماهانه کلن و

 GAرهاسازی و تقاضا مقایسه شد. بهترین نتایج از ترکیب 

برابر با انحراف مربعات ماهانه کل  با WT(SYM4)و 

 در صد بدست آمد ۹۱و قابلیت اطمینان  ۱35/۲
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یک  (۲۱۱۲پارتال و کیشی)(. 15۹۱،ابراهیمی و بارانی)

 wavelet-neuro-fuzzyروش ترکیبی را مبنی بر ترکیب 

بارندگی روزانه را و  دادندبینی بارندگی پیشنهاد  برای پیش

کرده و نتایج حاصل توسط تبدیل موجک گسسته تجزیه 

 و نمودندوارد  neuro-fuzzyرا بعنوان ورودی به مدل 

مدل هیبریدی حاصل، همپوشانی و مشاهده کردند که 

. آورد های مشاهده شده فراهم می ا با دادهتطابق خوبی ر

-neuroمدل ترکیبی با مدل کلاسیک ( ۲۱۱۹کیشی)

fuzzy ل نشان داد که مدتحقیق  و نتایج  را مقایسه نمود

را  ANN-Waveletتکنیک  و ترکیبی بهتر عمل می کند

 . نمودبرای مدل کردن جریان ماهانه پیشنهاد 

 دو ترکیب ای  مقاله در( ۲۱۱۸نورانی و همکاران )

 با را موجک آنالیز و مصنوعی عصبی های شبکه قابلیت

 نام به هیدرولوژیکی فرآیندهای بینی پیش در بهتر کارآیی

 شده ارائه مدل ازو  دادند ارائه موجکی،-عصبی های شبکه

 لیقوانچای حوضه آبریز بعد ماه یک بارش بینی پیش برای

 داد نشان و نتایج نمودند استفاده شرقی آذربایجان در واقع

 بارندگی بینی پیش تواند می وجکیم-عصبی شبکه مدل که

 و (بعد ماه 1 بینی پیش) مدت کوتاه دوره دو هر در را

 استفاده علت به( ماه یک از یشب بینی یشپ) بلندمدت

 عصبی شبکه ورودی لایه از مقیاسی چند زمانی های سری

با توجه به اهمیت  .برساند انجام به خوبی به مصنوعی

و ویژگی ، های کوتاه مدت در مهندسی منابع آب بینی پیش

هدف این  ،ایستای سری زمانی جریان روزانه خطی و ناغیر

به  ANN -Waveletیهیبریدمطالعه اجرای یک مدل 

است. و در  ایستگاه ونیار بینی جریانات روزانه منظور پیش

بینی جریان روزانه استفاده  اینجا از دو نوع مدل برای پیش

بطور مستقیم   ANN روش استفاده از اولین .شده است

روش  و دومین بینی جریان روزانه است جهت پیش

که ت اسموجکی  -شبکه عصبی مصنوعی استفاده از مدل

بینی جریان مقایسه  در آخر توانایی این دو مدل در پیش

شبکه  -در مدل هیبریدی موجکهمچنین  و خواهد شد.

نیز ارزیابی عصبی دقت پیش بینی دو موجک هار و میر 

 .شده و مقایسه می شوند
 

 ها مواد و روش

 مطالعه مورد منطقه

 ،هرودخانه آجی چای از مهمترین رودهای حوضه ارومی

که  .های مهم استان آذربایجان شرقی است رودخانه و از

ای نسبتاً وسیع از این استان  های منطقه آب

های تبریز، سراب، بستان آباد( را جمع آوری و  )شهرستان

رساند. این رودخانه، در جهت عمومی  به دریاچه ارومیه می

غربی جریان دارد. آماربرداری از شاخه اصلی -شرقی

یستگاه هیدرومتری صورت چای توسط چهار ا آجی

باشد. موقعیت  ها ونیار می گیرد که یکی از این ایستگاه می

 ۲۱درجه و  ۱۱جغرافیایی ایستگاه ونیار در طول شرقی 

دقیقه قرار گرفته  ۲درجه و  5۹دقیقه و عرض شمالی 

بوده که محیط   چای های آجی است، و یکی از زیر حوضه

کیلومتر  3/3۲۹آن تا محل ایستگاه هیدرومتری ونیار 

 53در این مطالعه از جریانات روزانه ونیار به مدت است. 

استفاده ( 15۹۲اسفند  ۲۸تا  1535دی سال  11، )سال

متر  5۲/1۱که دارای جریان روزانه میانگین شده است 

 ۱و مینیمم  5۱۲و جریان روزانه ماکزیمم مکعب بر ثانیه 

 می باشد.متر مکعب بر ثانیه 

 یعمصنوعصبی  شبکه

از سه لایه متفاوت تشکیل شده  ANNساختار کلی  

است. لایه ورودی که پخش داده در شبکه و لایه میانی که 

فرآیند پردازش داده را بعهده دارد. لایه خروجی نیز افزون 

ها، به ازای بردار ورودی شبکه، خروجی و  بر پردازش داده

نرون،  .(15۹1،سلطانی) دهد عملکرد آن را نشان می

کترین یکان پردازشگر شبکه است. در شبکه عصبی کوچ

شود که مجموع  مصنوعی هر نرون زمانی فعال می

های رسیده به بدنه آن از حد آستانه مشخصی  سیگنال

های ورودی و  های موجود در لایه تجاوز نماید. تعداد نرون

خروجی با توجه به ماهیت مسئله مورد بررسی مشخص 

های  های موجود در لایه ونشود، حال آنکه تعداد نر می

ها با سعی و خطا در  پنهانی و همچنین تعداد این لایه

قبایی شود ) جهت کاهش مقدار خطا توسط طراح ارائه می

ها  هائی که بین نرون اتصال(.  15۹۸ ،سوق و همکاران

ها در هنگام عبور  وجود دارد، دارای وزن هستند. این وزن

 گذارند وری تأثیر میها از آن اتصال، در داده عب داده

با وجود بسیاری از قوانین به  (.۲۱۱۱ ،سیلورمن ودراکوب)

ها  رسد که شبکه عصبی از یک مجموعه از مثال نظر می

های شبکه عصبی  تواند یاد بگیرد. این یکی از مزیت می

باشد. به منظور فهمیدن یا  های سنتی می نسبت به روش

محیطی را که طراحی فرآیند یادگیری، ابتدا باید مدل 

شود را در اختیار داشت، یعنی  شبکه عصبی در آن اجرا می
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اینکه چه اطلاعاتی برای فرآیند یادگیری در دسترس 

است. به این مدل بعنوان مدل یادگیری اشاره شده است. 

ها را درک نمود  دوم اینکه، باید چگونگی بروز شدن وزن

ترل یعنی قوانین یادگیری که فرآیند بروز شدن را کن

کنند را باید فهمید. الگوریتم یادگیری به روشی که  می

ها در شبکه استفاده  قوانین یادگیری برای تعدیل وزن

(. حالت سیستم در 1۸۸۱ ،هیکن) کنند شوند اشاره می می

یک نقطه و در زمان معین بوسیله اصطلاح فعالسازی 

ها باشد،  تعداد نرون Nشود. اگر  های شبکه بیان می نرون

معین شود که حالت  a(t) تواند با بردار ت سیستم میحال

 ،دیووس) کند ها در شبکه را معین می فعالسازی نرون

باشد بطوریکه  (. هر نرون دارای یک تابع خروجی می۲۱۱5

را به سیگنال خروجی نگاشت حالت جاری فعالسازی 

 .شوند نمایش داده می oi(t)میکند. خروجی با 

oi(t)=f(ai(t))  (1      )                                        

 1وابسته به مقداری به نام بایاستابع خروجی اغلب 

باشد. در موقعیتی که تابع خروجی برابر با تابع همانی  می

باشد، هیچ بایاسی برای نرون استفاده نشده است. برای  می

به این معنی است که یک تابع  3/۱مثال یک بایاس 

شود فقط در  ان تابع خروجی استفاده میای که بعنو آستانه

تجاوز کند از سیگنال عبور  3/۱صورتیکه مقدار ورودی از 

  .(۲۱۱5،دیووس) شود داده می

ی شبکه ورودی  قانون انتشار یک شبکه، روش محاسبه
۱

Net(t)  یک نرون از چندین خروجی نرون همسایه را

کند. بطور نمونه این شبکه ورودی جمع وزنی  توصیف می

باشد، یعنی خروجی  های یک نرون می شده ورودی

ضرب شده  (W)های قبلی که در وزن های ماتریسی گره

 .(۲۱۱5،دیووس) است

Net(t)=W.O(t)  (۲                                     )

                                                                        

قانون فعالسازی اغلب تابع محرک نامیده می شود. و 

مقدار فعالسازی یک نرون برمبنای شبکه ورودی تعیین 

برای هر  Net(t)و بردارهای  a(t)با گرفتن  Fگردد. تابع  می

جدید فعالسازی را تولید  نوع اتصال مختلف، یک حالت

                                                           
1 -Bias 

در  ۲تابع محرک سیگموئیدی تانژانت هیپربولیک کند. می

 نشان داده شده است: زیر

a(t+1)=F(net(t))=tanh(net(t)) (5           )        

ها( بهینه را بوسیله  ها و بایاس رامترهای داخلی )وزنپا

های پردازشی شبکه عصبی و مقدارهای  مقایسه تخمین

بدست آورده و در نتیجه مقدارهای تخمین زده  مشاهداتی

تر کند. مقایسه  نزدیکتواند به مقدار حقیقی  شده را می

الذکر مبتنی بر یک ارزیابی با استفاده از تابع اجرائی  فوق

باشد. در اینجا از این تابع بعنوان تابع خطا نام برده  می

سازی  یک الگوریتم را بایستی برای بهینه شده است.

)بردار  yپارامترهای داخلی و به منظور تولید بردار 

ین بردار تا حد امکان به تعیین نمود بطوریکه اتخمینی( 

نزدیک باشد. و تعیین این الگو   )بردار مشاهداتی( t بردار

سبب تولید تابع خطای مینیمم می باشد. این تابع به 

 (.۲۱۱۱،گوینداراجو و رایو) شکل زیر تعریف خواهد شد

2

1

( )
n

h h

h

t yE


                                      (۱)   

میباشد                           n تعداد داده ها 

 تبدیل موجکی

 کیرا به  گنالیاست که س یلیتبد یموجک لیبدت 

کند و در  یم هیتجز گنالیس یمجموعه از توابع اساس

 در رییو تغ ریخأاز ت یمجموعه تابع اساس کی قتیحق

 5تبدیل موجکی. دیآ یموجک مادر بدست م اسیمق

 لیو موجک تبد لگنایس یبه صورت همبستگ گنالیس

که این تعریف را از بطن داده شده است.  حیتوض افتهی

مهم  تیمز توان دریافت کرد. فرمول ضریب موجکی می

است که اطلاعات زمان و فرکانس را  نیا یموجک لیتبد

 کند یدر زمان استخراج م ریمتغ گنالیاز س یبطور موثر

)تابع موجک  (.1۸۸1 ،ریول و وترلی) )t موجک مادر ،

شوک بوده و به  یها یژگیو یشود. که دارا یم دهینام

کند. تابع موجک  دایتواند به صفر کاهش پ یسرعت م

( )t  شود. یم فیتعر ریز یاضیبه شکل ر 

( ) 0t dt




     (3)                                     

                                                           
2-Hyperbolic tangent sigmoid activation function 
3 - WaveletTransform 
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استفاده  گنالیس زیآنال یکه برا یموجک توابع  

و  ۱ ری، م5زیدابچ، ۲، مرلت1شوند، عبارتند از: موجک هار یم

....رهیغ ( , ) ( )a b t
 

 اسیمق رییو تغ ریخأبا استفاده از ت

 د.گرد یم حاصل ریموجک مادر از فرمول ز

1

2
( , ) ( ) ( )

, , 0

a b

t b
t a

a

a R b R a

 
 



                            (۱)  

        

                                                                

های موجکی به دو دسته موجک پیوسته و  تبدیل

های عملی،  برای کاربرد شوند. گسسته تقسیم می

های زمانی پیوسته در  ها اغلب سیگنال هیدرولوژیست

زمانی گسسته در   های  اختیار ندارند، بلکه بیشتر سیگنال

های مقیاس و موقعیت مبنی بر  اختیار آنهاست. اگر انتخاب

های دوتایی( باشد،  موقعیت و ها دو )مقیاس هرهای  مزیت

تبدیل موجک گسسته از دقیق خواهد بود.  ها حلیلت

-های فیلتر برای بازسازی سطح چند تفکیکی زمان بانک

ل یاین تبدیل، تبد(. ۲۱۱3 ،مریبرد ) فرکانس بهره می

موجک گسسته نامیده می شود. و به شکل زیر تعریف 

 :شود می

                                                        
1

*
2

1

( , ) ( ) ( )
N

t

f

k

k t b
W a b a f k t

a







 
   (۲) 

                                                                                             
 

*( )t و مرکب تابع مختلط ( )t  .است

( , )fW a b و  هیکه تحت سطوح تجز موجک است بیضر

 یتعداد گام زمان N. مختلف بدست آمده است یزمان ها

)نمونه است.  یفواصل زمان tگسسته و , )fW a b یم 

و دامنه  bرا در زمان  یاصل یزمان یسر یها یژگیتواند و

منعکس کند. انتخاب تابع  کسانیدر زمان  ،aفرکانس 

 لیدو موضوع مهم در تبد یموجک اسیو مق یوجکم

 هیمرحله تجز در. (۲۱۱1،ژانگ و دانگ) هستند یموجک

مجموعه از  کیرا به  گنالیموجک گسسته س لیتبد

موجک به  هیکند. تجز یم هیتجز نیبالا و پائ یفرکانس ها

                                                           
1 Haar 

2 Morlet 

3 Daubechies 
4 Meyer 

بار توسط  نیاول نیبالا و پائ یفرکانس ها سلسله کی

 هیسطح تجز در. (1۸۹۸ ،لاتمات )شده اس شنهادیت پمالا

j  ،jD ریاست بصورت ز یجزئ یسر ریکه نشانگر ز 

 .شود یم فیتعر

( , )( ) ( , ) ( )j a bk z f
D t W a b t


               ۹     )

                                                                       

                  

)که , )fW a b  اسیدر مق یموجک بیضر a  و زمان

b بوده و , ( )a b t موجک  افتهی لیموجک مادر تبد(

 یاصل گنالیباشد. که س یم bو زمان  a اسیدختر( در مق

 قابل حصول است.  jD از حاصل جمع همه

jj z
S D




    (۸    )                                  

                                                                      
 

 یحاص   ل م    jDدو دس   ته  یم   وجک هی   در تجز

2 اسی   مق یش   ود ک   ه دس   ته اول دارا  ja   ک   ه

j J   و ب  ه باش  ند یم jD مع  روف ان  د و  زی  ر یه  ا

2 یدس   ته دوم دارا ja   ک   هj J هس   تند و
jD 

                                                                                                             .است یموجک هیسطح تجز J خشن نام دارند.

 
J j

j J

A D (11  )                                  

 
J j

j J

S A D                (11)                   

 که
JA در سطح  یبیتقر یسر ریزJ میسیتی  ) است

  (.1۸۸۱،همکاران و

موجکی  -از شبکه عصبیاول این مطالعه در مرحله  در

به این  ،شده استبینی جریان روزانه استفاده  برای پیش

ی جریان روزانه ایستگاه های زمانی اصل ابتدا سری منظور

 3برنامه ای که در نرم افزار متلبکد با استفاده از  ونیار

ه( و نوشته شد، و با بکارگیری موجک میر )موجک پیچید

 11به تبدیل موجک گسسته توسط هار )موجک ساده( و 

معین زیر سری
1 2 3 10 10( ) , ( ) , ( ) ,...., ( ) , ( )d t d t d t d t a t 

 تجزیه برای منتخب مراحل تعداد چه هر .شوند تجزیه می

 گذر بالا بسامدهای به تعداد همان به سیگنال باشد، بیشتر

 اما یابد، می افزایش کار دقت و میشود تجزیه گذر پایین و

                                                           
5 Matlab Software 
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 باقی ثابت تقریباً بسامدها مقادیر بعد به ای مرحله از

 (15۸۱،)طوفانی و همکاران ماند می

سازی سیگنال  از آنجا که هدف از تجزیه موجکی، ساده

تا حد امکان است با استفاده از کد برنامه نوشته شده در 

Matlab  زیر سری  1۱مشاهده شد که در سطح تجزیه

ا بسامدی مشاهده رسند که در آنه ای می به مرحله تقریبی

ترند را می توان مشاهده  10aو در زیر سری نمی گردد.

نمود. در نتیجه موج های تجزیه شده در این سطح به 

ساده ترین شکل ممکن هستند. 

1 2 3 10( ) , ( ) , ( ) ,...., ( )d t d t d t d t  بودههای جزئی  زیر سری 

 و
10( )a t و بعد از نرمالایز هستند بیتقری  سری زیر ها .

های شبکه عصبی  بعنوان ورودی توسط فرمول زیر شدن

  در نظر گرفته می شوند.t در زمان 

 

 (1۲) 

 

Xi سری زمانی جریان روزانه وXmax ,Xmin  به ترتیب

 باشند. مینیم و ماکزیمم جریان روزانه می

نرمال جریان  زمانی سری آموزش شبکهمنظور به  

در نظر گرفته  ANN خروجیبعنوان  T+tان در زمروزانه 

بطوریکه در باشد.  میبینی   طول زمان پیش T کهمی شود 

لازم  نرون ورودی وارد شبکه عصبی شده و 11اینجا جمعاً 

بذکر است که دلیل استفاده از موجک میر شباهت بسیار 

 می باشد.ونیار سیگنال جریان روزانه  به زیاد این موجک

میر با موجک هار که موجکی موجک  پیش بینی مقایسه

  خواهد شد.ارزیابی می باشد، در ادامه بحث ساده 

پس از  1های چند لایه ثابت شده است که پرسپترون

های یادگیری به نام  یکی از رایج ترین الگوریتم آموزش با 

بطور رضایت بخشی در حل  ۲الگوریتم پس انتشار خطا

این الگوریتم بر اساس برخی مسائل پیچیده بکار رفته اند. 

 قانون آموزش سعی و خطا  می باشد. و همچنین ساختار

های شبکه و  شبکه، که بیانگر نحوه اتصالات بین نرون

 5الگوریتم آموزش می باشد در اینجا بصورت پیش خور

تبدیل  را بوسیلهجریان روزانه  سیگنال سپس .است

ش تجزیه و نتایج پیموجک میر و هار  دو موجکی گسسته

 لایه مخفی بوسیلههای  نرون. شدندبینی با هم مقایسه 

                                                           
1 Multilayer perceptron 

2 -Back Propagation(BP) 
3 -Feed Forward 

 1۱تا  5 بین که در اینجاگردد.  و خطا تعیین میصحیح 

در نظر گرفته شد و در نهایت نرونی که باعث حداقل  نرون

ساختمان های مخفی برای  بعنوان تعداد نرون گردیدخطا 

های مخفی و  انتخاب نرون برای شبکه عصبی انتخاب شد.

سازی  اد تکرارهای آموزش دو موضوع مهم در مدلتعد

باشند که باید مورد توجه قرار گیرد.  یم ANNتوسط 

بطوریکه انتخاب مناسب این دو پارامتر سبب پیشرفت 

شود. در این  سازی در مرحله آموزش و تائید می مدل

مطالعه تعداد نرون مخفی با صحیح و خطا محاسبه گردید 

انتخاب شد که آموزش شبکه را  ۲۱۱و تعداد تکرار ها نیز 

تابع محرک  و از سازد رده میبرآو  4-10با هدف کارایی 

قانون یادگیری مومنتم استفاده شد. تانژانت هیپربولیک و 

روز است  1۲۱۸۲همانطور که گفته شد طول سری زمانی 

 درصد ۲3و   (Training)ها برای آموزش درصد داده ۱۱که 

 Cross) اعتبارسنجی  درصد برای 13 و (Test)برای تست 

Validation) برای ارزیابی مقدار کارائی  گرفته شد. در نظر

ریشه مربعات و دقت این مدل از ضریب همبستگی و 

بین رواناب  3میانگین قدر مطلق خطاها و ۱خطاها

 ت.استفاده شده اسمشاهداتی و محاسباتی 

در این بررسی، از شبکه عصبی  دومدر مرحله   

 باشد، می که ساختمان آن پیشخور پرسپترون چند لایه

بینی  ها برای پیش تجزیه کردن دادهش و پیش پردازبدون 

شده است به اینصورت که روز بعد استفاده  یکجریان 

رودی و سیگنال بعنوان ودبی روزانه سیگنال نرمال شده 

 های خیر نسبت به دادهبا یک تأ دبی روزانه  نرمال شده

همچنین تعداد  ورودی، بعنوان خروجی بکار برده شد.

 ۲۱تا  5از  های لایه مخفی  بوده و نرون ۲۱۱تکرارها 

 ۱و  5و  ۲برای سپس این پیش بینی ها  تغییر می کنند.

 . گرفتنیز انجام  روز بعد 

 ایج و بحثنت
  ابتدا بدون هیچ گونه پیش پردازشی شبکه پیش خور  

  برای مدلسازی جریان  ANNپرسپترون چند لایه مدل 

 یانمدلسازی جردر تحقیق حاضر شود.  روزانه استفاده می

نتایج  نظر قرار گرفته است. روز بعد مدّ ۱و  5و  ۲و  1

در لایه  1۱ی بالاتر از اتعداد نرون ه آزمایشحاصل از 

بهتر  کارائینشان داد که این افزایش نرون سبب  پنهان

که این نتیجه  ابت می ماند،ثهمچنان  دقت آن نمی شود و
                                                           
4 -RMSE 
5 -MAE 

min

max min

( )

( )

i
i

X X
I

X X
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 اثبات شد در هیدرولوژی توسط محققان دیگر نیز

 .(۲۱۱۸،نورانی و همکاران و ۲۱۱۱،هارت و سیآبرا)

رود آموزش عتبار سنجی بالا میهنگامیکه خطا در مرحله ا

متوقف می شود، که این امر برازش نیافتن بیش از اندازه 

ئید اداده های مجموعه آموزش را در شبکه عصبی ت 1ی

و پس از آن آموزش در شبکه عصبی متوقف شده می کند. 

مجموعه داده های تست ی و تعمیم پیش بینو شروع به 

 .می کند

                                                           
1 -Over Fitting 

روز  1در پیش بینی  (R=0.883)ضرایب همبستگی

بعد نشاندهنده اجرای نسبتاً پائین شبکه عصبی در 

مدلسازی می باشد. که علت آن احتمالاً بخاطر معنی دار 

می باشد، بطوریکه  بودن نوسانات داده ها حول میانگین

رگرسیون کوتاه مدت بین داده ها کاهش می یابد. البته 

این کارائی در پیش بینی روزهای بعدی کمتر نیز می 

شود.  نتایج پیش بینی روزهای بعدی در شبکه عصبی، 

کاهش دقت مدلسازی این روزها را نشان می دهد. که 

 کاهش ضریب همبستگی و افزایش خطاها این را تأیید می

نمایند. که این پدیده بخاطر کاهش حافظه جریان رودخانه 

در اثر افزایش تأخیرها در سیگنال خروجی می باشند. 

روز بعد  ۱و  5و  ۲و  1دقت پیش بینی ها را در  1جدول 

 دهد.  می نشان

 

 نتایج ضریب همبستگی و خطاهای حاصل از پیش بینی مدل شبکه عصبی-2جدول

 آموزش اعتبارسنجی تست

ن 
بهتری

ن
ساختما

ن  
ساختما

ی
صب
شبکه ع

 

تعداد تأخیر
 

MAE RMSE R MAE RMSE R MAE RMSE R 

۱۶۱۱۱۸ 

 

۱۶۱۱۱

5 

 

۱۶۹۸ 

 

۱۶۱۱۲ 

 

۱۶۱۱۱5 

 

۱۶۲3 

 

۱۶۱1۲ 

 

۱۶۱۱11 

 

۱۶۹۹5 

 

1-1۱-1 1-n-1 1 

۱۶۱۱۲5 

 

۱۶۱۱۱

5 

 

 

۱۶۹۸ ۱۶۱۱۲1 ۱۶۱۱۱5 ۱۶۲3 
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۱۶۱۱۲1 
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۱۶۹35 

 

1-۱-1 1-n-1 5 

۱۶۱۱۲۹ 
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۱۶۱۱۱

۱ 
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5 

۱۶۹5 

 

0.8
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۱۶۱۱۲۲ 

 

0.0086 

.۱۶۱۱۱۱ 
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۱۶۲۱ 
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۱۶۱1۱۲۲ 

 

0.0158 

۱۶۱۱1۱ 

 

0.0014 

 

۱۶۹۱۱ 

 

0.827 

 

1-۸-1 1-n-1 ۱ 
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های  داده ،به منظور افزایش دقت مدل ه بعدلر مرحد

و با  تبدیل موجکی گسسته پیش پردازش شده توسط

های شبکه  موجک هار و میر بعنوان ورودیکارگیری ب

و به این ترتیب تمامی  عصبی در نظر گرفته می شوند.

شوند که این  ل نمایان میاهای ریز و درشت سیگن ویژگی

یکی از اهداف این  گردد. خود باعث افزایش دقت مدل می

روی مدلسازی  ،مطالعه روی تأثیر نوع موجک مادر تحقیق

ر اینجا دو نوع موجک مادر هار و میر که دباشد.  می

 سری زیر 11و  اند. بمنظور مقایسه استفاده شده

1 2 3 10 10( ) , ( ) , ( ) ,...., ( ) , ( )d t d t d t d t a t  توسط موجک هار

زیر سری  11این  و میر محاسبه شده و وارد شبکه شدند.

دلیل استفاده از سطح  اند. ( نمایش داده شده1در شکل )

ل در این سطح در تجزیه موجکی رسیدن به ترند کام 1۱

های  جزئیات سیگنال در زیر سریباشد. بطوریکه همه  می

 .تقریبی نشان داده شدهجزئی آن و هویتش در زیرسری 

 برای( ۲۱۱)همین تعداد تکرار  از در بررسی دیگری نیز

و نتایج مطلوبی  ه شدرواناب بهره گرفت-بینی بارش پیش

 .(۲۱۱۸ ،نورانی و همکاران) حاصل شد

ورودی به شبکه عصبی ها بعنوان  سری هنگامیکه زیر

های   شوند، شبکه عصبی به هر کدام از زیر سری وارد می

های  ای وزن خاصی اختصاص می دهد بطوریکه وزن تجزیه

مثلاً در  می یابند. صبالا به سطوح با ارزش سیگنال اختصا

نسبت  d10شبکه عصبی وزن بالاتر را به  1۱سطح تجزیه 

 های  نسبت به زیر سیگنال  d10 خواهد داد، چرا که

 

جریان اصلی  لدیگر بیشترین وابستگی را به سیگنا

ضمن نقش معنی داری در و در  پریود کوتاه بودهدارد و 

بینی در  نتایج این پیش پیش بینی جریان بعهده دارد.

 ۲ همانطور که در جدول نمایش داده شده است. ۲جدول 

صل از تجزیه مشاهده می شود کارایی و دقت مدل های حا

باشد که پله  با موجک هار پایین تر از نتایج موجک میر می

باشد.  ای بودن و ساده بودن شکل این موجک علت آن می

در صورتیکه موجک میر به علت شباهت به سیگنال 

جریان روزانه و پیچیدگی اش، موجب بالا رفتن کارائی 

با مقایسه نتایج موجک گردیده است.  -مدل شبکه عصبی

مدل  سازی یا بعبارت دیگر مقایسه شبیه، ۲و  1دول ج

کارائی و دقت شبکه عصبی -شبکه عصبی با مدل موجک

موجکی نسبت به شبکه -مدلسازی شبکه عصبی تربالا

-دقت بالاتر مدل شبکه عصبی .گردد مشاهده میعصبی 

بندی  پیش پردازش و پارتیشنبخاطر نه تنها موجکی 

علت آن بلکه  است های مختلف به زیر سیگنال موجک

ای  تواند بخاطر توجه به تأثیر هر زیر سیگنال تجزیه می

 بوسیله بزرگنمایی نسبی وزن آن زیر سیگنال باشد.
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 حاصل از تجزیه موجکی a10, d10  تا d1 وتقریبی زیر سری جزئی -(2شکل)
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 موجکی با بکاربردن موجک هار و میر-ی و خطاهای حاصل از پیش بینی مدل شبکه عصبینتایج ضریب همبستگ -1جدول

 

 

 

 

(  ۲۱1۱) آداموسکی و کارننتایج این نتایج مطابق با 

 که روشی را مبنی بر تبدیل موجک گسسته وباشد  می

غیر جریان رودخانه  بینی شبکه عصبی مصنوعی برای پیش

نسبی  کارائیای  نیمه خشک ارائه دادند.  دائمی در حوضه

ه عصبی با شبکه عصبی برای هیبرید موجک و شبک

روز بعد و برای دو رودخانه  5تا  1بینی جریان  پیش

مختلف مقایسه شد. در هر دو مورد، در هر دو رودخانه 

مدل هیبریدی دقت بیشتری را نسبت به شبکه عصبی 

مصنوعی ارائه داد. نتایج نشان دادند که هیبرید موجک و 

نی کوتاه بی شبکه عصبی یک روش بهبود بخش برای پیش

دائمی  ای نیمه خشک با رودخانه غیرهمدت در حوضه 

را  شبکه موجکیمدل در یک بررسی همچنین  و باشد. می

غربی هند و  1بینی جریان روزانه رودخانه گات برای پیش

هند بکار  ۲سطح آب زیرزمینی ماهانه در دلتای گوداواری

در شبکه موجکی د. نتایج نشان دادند که ده شبر

                                                           
1-Ghat 

2 -Godavari 

جریان روزانه و سطح آب زیزمینی دقت پیش  بینی پیش

بالا می برد.  ANNبینی را نسبت به روش های آماری و 

 موجکی روی -برازش مدل شبکه عصبی  (۲)در شکل 

 1و برای پیش بینی آموزش مرحله در  سری زمانی جریان

تطابق این مدل بر روی  مشاهده می شود.روز بعد 

( بر روی 5ر شکل )نموداهای مشاهداتی از برازش  داده

همانطور که شکل نیمساز نیز قابل مشاهده می باشد. 

یافتن الگوی روزانه سری  دهد این مدل قادر به  نشان می

های  زمانی رواناب بوده و به خوبی توانائی شبیه سازی پیک

  باشد. غیر معمول را دارا می

 

 

 

 

 آموزش اعتبارسنجی تست

ن 
بهتری

ساختمان 

شبکه
ک 
نوع موج

تعداد تأخیر 
 

MAE RMSE R MAE RMSE R MAE RMSE R    

3۳3391 

 

۱۶۱۱۱1 

 

۱۶۸۲ 

 

۱۶۱۱5

5 

 

۱۶۱۱۱1 

 

۱۶۸۱ 

 

۱۶۱۱۱ 

 

۱۶۱۱۱5 

 

۱۶۸۱۹ 

 

 1 میر 1-1۱-11

3۳3399 

 

۱۶۱۱۱1 

 

۱۶۸۱ ۱۶۱۱5
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 1 هار 1-۹-11

3۳33۰ 
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۹ 
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۱۶۸۱

۸ 
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 روز آینده در مرحله آموزش 2اتی بوسیله مدل هیبریدی برای مدلسازی تطابق مقادیر رواناب روزانه و رواناب محاسب -(1)شکل 
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شبکه -تطابق رواناب پیش بینی شده در مقابل رواناب م اهده شده برای پیش بینی دبی یک روز بعد در روش موجک -9شکل

 عصبی با موجک میر در مرحله آموزش

 

 

 2برای پیش بینی  ر رواناب روزانه و رواناب محاسباتی بوسیله مدل هیبریدی و موجک میر در مرحله تستتطابق مقادی -(4)شکل 

 روز بعد

۱دبی پیک/ شکل  
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شبکه عصبی با -تطابق دبی پیش بینی شده در مقابل دبی م اهده شده برای پیش بینی دبی یک روز بعد در روش موجک-۰شکل 

 ست موجک میر در مرحله ت

 

 

 ( بوسیله مدل هیبریدی و موجک میر در مرحله تست9تطابق مقادیر رواناب روزانه و رواناب محاسباتی دبی پیک )شکل-2شکل

( با استفاده 1۲۱۸۲-۸5۲۱)روز  سازی مدلرحله بعد م

شکل  روز بعد می باشد. 1برای پیش بینی مدل آموزش  از

تست مرحله را در و مشاهداتی  مقادیر محاسباتی (۱)

بینی شده و  همچنین تطابق رواناب پیش نشان می دهد.

توان  تر می بصورت واضح (3)مشاهده شده را در شکل 

مشاهده نمود. که همپوشانی این نمودار بر روی نیمساز 

بینی  مؤید دقت بسیار رضایت بخش این روش در پیش

نکته قابل توجه در این نمودار تطابق مقادیر  باشد. می

که . باشد های پیک می محاسباتی در دبیو مشاهداتی 

  دهد. برازش را به خوبی نمایش می ینا (۱)شکل 

 نتیجه گیری
سازی مدل شبکه عصبی مصنوعی  در این مطالعه شبیه

روز  ۱ و 5و  ۲و  1بینی  شبکه عصبی موجکی برای پیشبا 

 اولین در جریان روزانه ایستگاه ونیار مقایسه گردید و بعد

برتری  از حاکی این مقایسه گرفته شد که از ای نتیجه

موجکی نسبت به مدل -بینی شبکه عصبی کامل مدل پیش

با اینکه   باشد. بینی جریان روزانه می شبکه عصبی در پیش

 در اختیار داشتن کرنل غیرخطیبخاطر   ANNمدل

توانایی مدلسازی رفتارهای غیرخطی را داراست، ولی با 

و غیر خطی بودن سری های نا ایستائی  ویژگیتوجه به 

بینی و  زمانی جریان روزانه ونیار، به منظور پیش
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 -سازی دقیق ملزم به استفاده از شبکه عصبی شبیه

چرا که شبکه عصبی به تنهائی قادر به موجکی می باشیم. 

تبدیل در حالیکه غلبه بر ناایستائی سیگنال نمی باشد. 

و  به فرکانس های بالا با جدا نمودن سیگنالموجکی 

ویژگی های چند مقیاسی سیگنال را در اختیار پائین 

داشته و دقت مدل را تا حد قابل توجهی بالا می برد. و 

در مدل هیبریدی دقت پیش بینی دبی پیک که همچنین 

  مهمترین قسمت مدلسازی سیل می باشد بالا می رود.
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Predicrion Daily Flow of Vanyar Station Using ANN and Wavelet 

Hybrid Procedure 

Maryam shafaei1,ahmad fakhei fard2,sabereh darbandi3,mohammadali ghorbani4 

Abstract 

According to the importance of river flow forecasting in water resources management, various 

methods are considered to model the flow in rivers. For the propose of minimizing the flood or 

drought hazard from the view point of management. Having nonlinear features and multiple time 

scales, the time series of daily flow were considered to be analised using artificial neural network 

(ANN) and wavelet hybrid procedures. For this purpose the original time series for 35 years was 

decomposed to 11 multi-frequency subseries by wavelet transform and then in order to predict the 

flow of future 1, 2, 3, and 4 days, this sub series was entered as input data to ANN model. The results 

of the Application modeling of wavelet- ANN with the results of modeling of ANN is compared, and 

it was observed that method of wavelet-neural networks has a higher forecast accuracy than method of 

ANN and also forecast accuracy in both models with increasing number of  delays in the output 

neurons is reduced, and it was observed that in predicte by wavelet-neural networks were used from 

Haar wavelet and Meyer wavelet that results the simulation of  Meyer wavelet  were more accurate 

than Haar wavelet. 

     

Keyword: Haar wavelet ,Meyer wavelet, Multi-frequency time series, Time series, Water 

resources management 
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