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 چکيده

 های، با استفاده از تبدیل موجک و نقشهLittle River Watershed (LRW)نیترات در حوضه آبریز  -سازی چند ایستگاهه روانابمدلدر این مقاله 

های یزیرسرنیترات توسط تبدیل موجک تجزیه گشته و سپس  -های زمانی روانابکه سری طوریه گردید. ب های هوش مصنوعی انجامسازمانده و مدل خود

ویژگی )اطلاعات مشترک( برای انتخاب نماینده از هر خوشه جهت  استخراج بندی گردید. در ادامه، معیارخوشهسازمانده  خود هاینقشهتجزیه شده توسط 

کار گرفته شد. ه ب LRW حوضه آبریز بینی نیترات خروجیهای هوش مصنوعی شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان برای پیشورود به مدل

سازی چند ایستگاهه بر اساس خاصیت مارکف مقایسه گردید. نتایج انجام شده و با مدل بودن فصلیسازی چند ایستگاهه نیترات بر اساس خاصیت مدل

تگاهه یترات چند ایسبینی نو اطلاعات مشترک توانایی پیش سازمانده خود هاینقشهموجک،  تبدیل های هوش مصنوعی ترکیب شده بانشان داد که مدل

ودن بطور کلی، استفاده از خاصیت فصلیه بخشد. ببهبود می حد قابل قبولیبرند تا های هوش مصنوعی که از خاصیت مارکف بهره میرا نسبت به مدل

 های مشاهداتی کمک کند.های هوش مصنوعی در جهت استفاده از اطلاعات خالص دادهتواند به مدلها، میها به همراه کاهش ابعاد ورودیپدیده
 

 .LRW، حوضه آبریز های خودسازمانده، هوش مصنوعیاطلاعات مشترک، تبدیل موجک، نقشه :هاکليدواژه

 
 مقدمه -6

آبریز به دلیل چرخه  هایحوضه در نیترات آلودگی انتشار

 ختلفم منابع از نیترات .باشدآب می و نیتروژن به مربوط پیچیده

 مزارع کود داده شده، رواناب فاضلاب، هایخانه تصفیه جمله از

 کود سازیذخیره مناطق رواناب سپتیک، عدم وجود مخازن

 ایهآب به ورود نیترات .شودحاصل می صنعتی فاضلاب و حیوانی

 به دهد، کاهش را مزارع وریبهره تواندمی زیرزمینی و سطحی

 أثیرت آشامیدنی را تحت آب کیفیت و رساند زیست آسیب محیط

های پدیده محدود از فیزیکی درک و بالا قطعیت عدم. دهد قرار

 یاهس جعبه هایروش الزام به استفاده از نیترات، مانند آب کیفیت

 هایتاکنون روش از این رو، .سازدها را آشکار میدر این نوع پدیده

-شبیه برای مصنوعی هوش هایمدل جمله از سیاه متعددی جعبه

است  قرار گرفته استفاده مورد آب کیفیت فرآیندهای سازی

 ؛0431ریاحی مدوار و همکاران،  ؛0433)علیائی و همکاران، 

 ؛9309و همکاران،  Ravansalar) و (0439میرزائی و همکاران، 

                                                 
1. Artificial neural network 

Sarkar  ،مصنوعی  عصبی شبکه راستا، این (. در9309و همکاران

ANN0 پشتیبان بردار و ماشین SVM9 جعبه هایروش عنوان به 

 یغیر خط روند بینیپیش و سازیمدل در را خود هایتوانایی سیاه

 Arabgol ؛Dixon ،9333اند )داده نشان آب به ویژه نیترات کیفیت

 (.9306و همکاران، 

، یتراتنخطی و استوکستیکی پدیده  با توجه به طبیعت غیر

 در این زمینه کاملاً قابل SVM وANN  یی نظیرهاکاربرد مدل

، SVM و ANN یهامدل پذیررغم ماهیت انعطافعلی ه است.یتوج

های هیدرولوژیکی، که ها نقایصی را در مواجهه با سیگنالاین مدل

ناایستا بوده و محدوده وسیعی از مقیاس )از چند دقیقه تا  عموماً

دهند. از این رو، در شود، از خود نشان میچند دهه( را شامل می

 ها قبل از اعمالیا مکانی دادهپردازش زمانی و چنین شرایطی پیش

برای غلبه بر این مشکل ضروری  SVM و ANN یهامدلها به آن

های مفیدی از سری اصلی رسد. تبدیل موجک زیرسریبه نظر می

 دنـها با استخراج اطلاعات سودمد که این زیرسریـدهبه دست می

2. Support vector machine 
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بینی کمیت مورد های مختلف، توانایی مدل را در پیشدر مقیاس

 های زمانی، به کمکبرند. تبدیل موجک با تجزیه سرینظر بالا می

 ضرایب جزئی، به تفسیر ساختار سری و دریافت اطلاعات مفید در

 ؛4102و همکاران،  Nourani) کندمیمورد تاریخچه آن کمک 

Nourani  وAndalib ،4102 .)های ترکیبیمدل مقاله، این در 

 ماشین بردار پشتیبان -و موجک WANN0شبکه عصبی -موجک

WSVM4 دانشده استفاده نیترات ایستگاهه چند سازیمدل برای .

ازی سمدل در اطلاعات استخراج شده گونه هر در حال این با

 هایمتغیر با یا نوفه باشند و به آلوده هاورودی از برخی است ممکن

-تعیین ورودی این، بنابر .دننداشته باش داریمعنی خروجی رابطه

 در ضروری هایچالش از مفید یکی اطلاعات حاوی و غالب های

 برای منظور، بدین .است WSVM و WANN هایمدل توسعه روند

خود  هاینقشهاز  ،WSVM و WANN هایهای مدلتعیین ورودی

 شده استفاده MI2اطلاعات مشترک  و مفاهیم SOM3 سازمانده

 سیستم نوع یک قوی بندیخوشه ابزار یک عنوان به SOM .است

لف مخت هایزمینه در تازگی به و است نظارت شبکه عصبی بدون

و  Nourani)است استفاده شده  به طور گسترده مهندسی آب

Parhizkar ،4103؛ Chang  ،دیگر، سوی (. از4102و همکاران 

 اطلاعات و هاداده خطی برای غیر معیار یک عنوان به MI معیار

 هایسریزیر مناسب ورودی انتخاب در ارزشمند ابزار یک تواندمی

و همکاران،  Nourani)باشد  موجک زمانی تجزیه شده توسط

 به برای مدل هایورودی اهمیت اساس بر مجموع، در (.4102

 مشارکت دینامیکی نیترات، فرآیند از کلی الگوی آوردن دست

ر بناب .است برخوردار از اهمیت بسیاری مؤثر حوضه آبریز هایداده

 هب هازیرحوضه از اطلاعات مکانی -زمانی استفاده و شناسایی این،

 یبینپیش تواندمی ایستگاهه چند تحلیل و تجزیه یک عنوان

 که لازم به ذکر است. بخشد بهبود را حوضه آبریز در نیترات انتشار

هیدرولوژی  هایزمینه از برخی دیگر در ایستگاهه چند هایمدل

 ؛Yurdusev ،4112و  Turan) انداستفاده واقع شده مورد

Nourani  وKomasi ،4103 .) تحقیقات و بر اساس آخرین

چند  سازیتاکنون مدل، های انجام شده توسط محققینبررسی

ایستگاهه پدیده نیترات در حوضه آبریز تاکنون انجام نگرفته است. 

سازی نیترات خروجی بر همین اساس، تلاش این مقاله نه تنها مدل

-بلکه اطلاع یافتن از وقایع درون حوضه آبریز نیز می آبریز حوضه

درون حوضه نیز صورت در بینی میزان نیترات باشد. یعنی پیش

های ابتدایی و مولد زیرحوضهجهت توضیح بیشتر، از  واهد گرفت.خ

های های میانی و از زیرحوضهبینی نیترات زیرحوضهجهت پیش

ترات خروجی حوضه بهره گرفته خواهد یبینی نمیانی جهت پیش

شد که این کار سبب آماده شدن بستر مناسب جهت اطلاع یافتن 

                                                 
1. Wavelet ANN 
2. Wavelet SVM 
3. Self-organizing map 

سازد. حوضه را فراهم می های مختلفقسمتاز مقادیر نیترات در 

سازی چند ایستگاهه در این مقاله برای مدل برای این منظور

ا است ت شدهنیترات از دو سناریو با دو دیدگاه متفاوت استفاده 

ها برای استفاده در کارهای آتی در مسائل ترین آنمطلوب

 مارکفدر سناریوی اول خاصیت  هیدرولوژیکی معرفی گردد.

ز که ا طوریه نیترات مورد توجه قرار گرفته است ب -پدیده دبی

رات بینی نیتسوابق دبی و نیترات در روزهای گذشته برای پیش

خروجی زیرحوضه مورد نظر استفاده شده است. از طرف دیگر، 

از  SVMو  ANNهای هوش مصنوعی های مدلبرای تعیین ورودی

 دهشبه جای معیار خطی ضریب همبستگی استفاده  MIمعیار 

ها جلوگیری شود. انتخاب ورودی مدل برایاست تا از سعی و خطا 

رار ق ردر سناریوی دوم خاصیت فصلی بودن پدیده نیترات مد نظ

های زمانی دبی و نیترات در که سری طوریه ب ،گرفته شده است

ند. سپس شدسطح مناسب جهت استخراج زمان و طیف تجزیه 

بندی شده و از هر شه، خوSOMهای زمانی همگن توسط زیرسری

 MIخوشه یک نماینده جهت ورود به مدل هوش مصنوعی توسط 

 آبریز های مورد نظر در حوضهنیترات محل بار انتخاب گردید تا

LRW د.شوبینی پیش  

 

 هامواد و روش -7

 منطقه مورد مطالعه -7-6
واقع در ایالت جورجیا بوده که با وسعتی  LRWحوضه آبریز 

کیلومتر مربع در جنوب ایالات متحده آمریکا قرار  332معادل 

دلیل رشد روز افزون جمعیت نیازمند ه این منطقه از آمریکا بدارد. 

های زراعی گردیده است که این امر موجب افزایش افزایش زمین

کودهای  دلیل استفاده ازه های سطحی بمیزان نیترات آب

شیمیایی در مزارع کشاورزی شده است. همچنین مزارع کشاورزی 

دارای مساحت بیشتری نسبت به  LRWدر جنوب حوضه آبریز 

، میزان نیترات (0)باشد. با توجه به جدول شمال این حوضه می

های جنوبی بیشتر از حوضهها در زیرنسبت به مساحت زیرحوضه

ها نیز با مشخصات زیرحوضهباشد. های شمالی میحوضهزیر

های مورد استفاده از دادهاستخراج شده است.  GISاستفاده از ابزار 

باشد که از میلادی می 4113تا دسامبر سال  0221ژانویه سال 

-0) اند )شکلاقتباس شده ftp://www.tiftonars.orgسایت 

 0221ها ) از ژانویه درصد داده 52در این مقاله  (.(0)، جدول (الف

 4111ها ) از ژانویه درصد داده 42( برای آموزش و 4111تا ژوئن 

 ه شد.مورد استفاده قرار گرفت آزمایش( برای 4113تا دسامبر 

 

4. Mutual information 
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 LRWب( مدل آبشاری حوضه آبريز  ،الف( منطقه مورد مطالعه -6شکل 

 

 LRW مشخصات آماری حوضه آبريز -6 جدول

 میانگین
شیب کانال 

% 

)میانگین نیترات 

( بر 011* 

 مساحت

مساحت 

 )کیلومتر مربع(

دبی )متر مکعب  زیرحوضه

 ثانیه(بر 

نیترات )تن در 

 روز(

42/3  23/43  01/1  22/04  332 B 

42/0  54/02  02/1  01/04  002 F 

20/1  02/2  44/1  50/2  21 I 

42/1  42/4  42/1  43/01  44 J 

02/1  42/0  42/1  42/5  05 K 

14/1  02/1  33/1  32/2  24/4  M 

02/1  20/4  34/1  21/02  02 N 

05/1  23/2  35/1  22/33  02 O 

 

 روش تحقيق -7-7
از آنجایی که پدیده نیترات یک پدیده پیچیده و دبی و نیترات 

های هوش هستند، بدین منظور از مدلدارای رابطه غیر خطی 

سازی چند برای مدل SVMو  ANNمصنوعی غیر خطی نظیر 

 د.شایستگاهه نیترات استفاده 

-سازی چند ایستگاهه نیترات در این مقاله، پیشهدف مدل

های میانی و خروجی با استفاده از اطلاعات بینی نیترات زیرحوضه

 جریانهای مرتبط و همچنین اطلاع یافتن از نحوه زیرحوضه

سازی چند این، مدل اشد. بنابربنیترات در درون حوضه می

 اطلاع ازدهد که با را میامکان ها این ایستگاهه به هیدرولوژیست

ه تر داشتهای به مراتب قطعیگیری نیترات درون حوضه، تصمیم

 LRWوضه آبریز سازی چند ایستگاهه ح( مدلب-0باشند. شکل )

که  هاییکه زیرحوضه طوریه ب کندطور شماتیک تشریح میه برا 

هایی که با مربع زیرحوضهاند مولد نیترات و با دایره مشخص شده

 ولد و منتقل کننده نیترات هستند.اند ممشخص شده

با  I زیرحوضهسازی چند ایستگاهه مورد نظر نیترات در مدل

است. در گام  شدهبینی پیش Jو  M ،Kهای زیرحوضهاستفاده از 

بینی پیش Iاستفاده از نیترات زیرحوضه  اب F زیرحوضهدوم، نیترات 

، Bدر ایستگاه  LRWاست و در آخر نیترات خروجی حوضه  شده

. بدین ه استشدمحاسبه  Nو  F ،Oهای زیرحوضهبا استفاده از 

بمانند  زیسابینی چند ایستگاهه با سه گام مدلترتیب الگوی پیش

گردد. ذکر این نکته نیز ضروری مخازن آبشاری مرتبط تکمیل می

 هایتوان دادهسازی چند ایستگاهه میاست که با استفاده از مدل

های هیدرومتری آسیب دیده را های زمانی در ایستگاهخالی سری

سازی چند ایستگاهه با استفاده از سناریوی . مدلکردنیز ترمیم 

 .((4))شکل  زیر شرح داده شده است هایو فصلی در بخش مارکف
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 فلوچارت سناريوی يک و سناريوی دو -7شکل 

 

 سناريوی اول -7-7-6
نیترات اساس  -پدیده دبی مارکفدر سناریوی اول، خاصیت 

ینی بکه پیش طوریه ب ،سازی چند ایستگاهه قرار گرفته استمدل

صورت زیر صورت گرفته است. ه ب Bو  I، Fهای زیرحوضهنیترات 

و  Jو  M ،Kهای زیرحوضهبا استفاده از نیترات  I زیرحوضهنیترات 

 .است شدهبینی پیش I زیرحوضهطور دبی  همین
 

 

(0) 
𝑁𝑡

𝐼 = 𝑓𝑛(𝑄𝑡
𝐼 , 𝑁𝑡

𝑀 , … , 𝑁𝑡−𝑝𝑀

𝑀 , 𝑁𝑡
𝐾 , … , 𝑁𝑡−𝑝𝐾

𝐾 , 

𝑁𝑡
𝐽
, . . . , 𝑁𝑡−𝑝𝐽

𝐽
) 

 

 (𝑄)از دبی  (𝑓𝑛)تابعی  tدر زمان  Fزیرحوضه  (𝑁)که نیترات 

در زمان  Jو  M ،K هایحوضهو نیترات زیر tدر زمان  I زیرحوضه

t   تا زمان چند روز گذشته𝑃J , 𝑃K , 𝑃M  باشد. البته باید اشاره می

در میزان  خود را تأثیر های بالادستیدبی زیرحوضه گردد که

 گذاشته است.ها در روزهای بعد نیترات آن

ترین گام ها، مهمهای مناسب از میان انبوه دادهدادهاما انتخاب 

، معیار روگردد. از این سازی چند ایستگاهه تلقی میدر مدل

ها به جای روش سعی جهت انتخاب ورودی مدل MIنظارت شده 

های که از میان داده طوریه و خطا مورد استفاده قرار گرفت ب

با  MIهایی که دارای بیشترین مقدار بالقوه، آن دسته از داده

باشند به عنوان ورودی مدل انتخاب گردیدند. خروجی مدل می

نسبت به معیار خطی ضریب همبستگی  MIکارایی بالای ضریب 

و همکاران،  Nourani) استارش شده زدر تحقیقات اخیر گ

 رابطهبا استفاده از  Fحوضه به همین ترتیب، نیترات زیر (.4102

-زیرحوضهبا استفاده از نیترات  (B) نیترات خروجی حوضه( و 4)

 شدند.بینی ( پیش3) رابطهتوسط  Nو  F ،Oهای 
 

(4) 𝑁𝑡
𝐹 = 𝑓𝑛(𝑄𝑡

𝐹 , 𝑁𝑡
𝐼 , … , 𝑁𝑡−𝑝𝐼

𝐼 ) 

(3) 
𝑁𝑡

𝐵 = 𝑓𝑛(𝑄𝑡
𝐵, 𝑁𝑡

𝐹 , … , 𝑁𝑡−𝑝𝐹

𝐹 , 𝑁𝑡
𝑁, … , 𝑁𝑡−𝑝𝑁

𝑁 , 

𝑁𝑡
𝑂, . . . , 𝑁𝑡−𝑝𝑂

𝑂 ) 
 

 دومسناريوی  -7-7-7
 -سناریوی دوم، رویکرد به خاصیت فصلی پدیده دبیدر 

معطوف بوده است. در این سناریو  LRWنیترات در حوضه آبریز 

ها با های زمانی زیرحوضههای غالب سریهدف استفاده از فرکانس

 صورت ذیل بوده است:ه توجه به حذف اطلاعات زائد ب

 گذاشتهسه گام پشت سر  I زیرحوضهبینی نیترات برای پیش

  Jو  M ،Kهای های زمانی نیترات زیرحوضهل، سریدرگام او شد.

توسط تبدیل موجک در  I زیرحوضهبه همراه سری زمانی رواناب 

ای هجهت رفع ناایستایی و استخراج خاصیت فصلی سری qسطح 

-به زیرسری I زیرحوضهکه نیترات  طوریه ، بشدندزمانی تجزیه 

 مرتبط گردید:های بالادستی های زیرحوضه
 

(2) 
𝑁𝑡

𝐼 = 𝑓𝑛(𝑄𝑎
𝐼 , 𝑄𝑑1

𝐼 , … , 𝑄𝑑𝑞
𝐼 , 𝑁𝑎

𝑀, 𝑁𝑑1
𝑀 , … , 𝑁𝑑𝑞

𝑀 , 

𝑁𝑎
𝐾 , 𝑁𝑑1

𝐾 , … , 𝑁𝑑𝑞
𝐾 , 𝑁𝑎

𝐽
, 𝑁𝑑1

𝐽
, … , 𝑁𝑑𝑞

𝐽
) 

 

𝑄𝑎که 
𝐼  و𝑄𝑑𝑞

𝐼  ر د دبی ءجز زیرسریبه ترتیب زیرسری تقریب و

𝑁𝑎 هستند. Iدر زیرحوضه   𝑞سطح
𝑀 و 𝑁𝑑𝑞

𝑀 نیز زیرسری تقریب و  

طور ه باشند. بمی M زیرحوضهدر  𝑞در سطح  ء نیتراتجز زیرسری

و   K های زیرحوضهنیز مرتبط به  ی زمانیهازیرسریمشابه دیگر 

J ها، ابزار دلیل حجم انبوهی از دادهه باشند. در گام دوم، بمی

های همگن نی زیرسریزما -بندی مکانیبندی جهت خوشهخوشه

 MIمانند سناریوی اول، ابزار ه گرفته شد و در گام آخر، ب کاره ب

های جهت انتخاب نماینده مناسب از هر خوشه برای ورود به مدل

استفاده گردید.  I زیرحوضهبینی نیترات هوش مصنوعی برای پیش

 روابطاز  Bو  Fهای زیرحوضهبینی نیترات طور مشابه، برای پیشه ب

ابزارهای مورد نیاز برای دو سناریوی استفاده گردید.  (2)و  (2)

 اند.های ذیل توضیح داده شدهمورد نظر در بخش
 

(2) 𝑁𝑡
𝐹 = 𝑓𝑛(𝑄𝑎

𝐹 , 𝑄𝑑1
𝐹 , … , 𝑄𝑑𝑞

𝐹 , 𝑁𝑎
𝐼 , 𝑁𝑑1

𝐼 , … , 𝑁𝑑𝑞
𝐼 ) 

 

(2) 𝑁𝑡
𝐵 = 𝑓𝑛(𝑄𝑎

𝐵, 𝑄𝑑1
𝐵 , … , 𝑄𝑑𝑞

𝐵 , 𝑁𝑎
𝐹 , 𝑁𝑑1

𝐹 , … , 𝑁𝑑𝑞
𝐹 , 

𝑁𝑎
𝑁, 𝑁𝑑1

𝑁 , … , 𝑁𝑑𝑞
𝑁 , 𝑁𝑎

𝑂, 𝑁𝑑1
𝑂 , … , 𝑁𝑑𝑞

𝑂 ) 

 

 تبديل موجک و آنتروپی شانون -7-9
ی سری زمانی در اکثر کاربردهای عملی فرآیندهای هیدرولوژ

این حالت موجک گسسته به  باشد بنابردارای حالت گسسته می

 (:Mallat ،0220) شود( بیان می5صورت رابطه )
 

(5) 𝑔𝑚,𝑛(𝑡) =
1

√𝑎0
𝑚

𝑔∗(
𝑡 − 𝑛𝑏0𝑎0

𝑚

𝑎0
𝑚 ) 

 

اعداد صحیحی هستند که به ترتیب  𝑛 و𝑚 در رابطه فوق 

𝑎0نمایند. همچنین مقیاس و انتقال موجک را کنترل میمیزان 
  

1)گام مقیاس کوچک ویژه برای پارامتر انتقال  < 𝑎0
پارامتر  𝑏0و  ( 

0)انتقال موقعیت  < 𝑏0) ترین حالت برای باشند. معمولیمی
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𝑎0( مقادیر 5) پارامترهای رابطه

 = 𝑏0و  2
 = هستند که این  1

ان ومقیاس لگاریتمی با توان دو برای انتقال و مقیاس تحت عن

 شود.آرایش شبکه دوتایی نامیده می

Shannon (0220)، آنتروپى )محتواى اطلاعاتى( را به صورت 

و  بندى کردهها فرمولز توزیع احتمالاتى دادهریاضى و با استفاده ا

نظمى، آشفتگى، عدم قطعیت و سنجش بیآن را به عنوان معیار 

متغیر تصادفى گسسته با مقادیر  Xاطلاعات معرفى کرد. اگر 

𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁 و احتمالات متناظر 𝑝1, 𝑝2, … , 𝑝𝑁  باشد، آنتروپى

 شود: ( محاسبه می0شانون از رابطه )
 

(0) 𝐻(𝑋) = 𝐻(𝑃) = ∑  −𝑝(𝑥𝑖) 𝑙𝑜𝑔[𝑝(𝑥𝑖)]

𝑁

𝑖=1

 

 

است که تابع آنتروپی  𝑋آنتروپی  𝐻(𝑋)که در این رابطه 

شود نیز به صورت زیر تعریف می MIشود. شانون نیز نامیده می

(Yang  ،4111و همکاران:) 
 

(2) 𝑀𝐼(𝑋, 𝑌) =  𝐻(𝑋) + 𝐻(𝑌) − 𝐻(𝑋, 𝑌) 
 

𝐻(𝑋, 𝑌) باشد:نیز آنتروپی مشترک می 
 

(01) 𝐻(𝐴, 𝐵) = − ∑ ∑  𝑝𝐴𝐵(𝑎, 𝑏) 𝑙𝑜𝑔𝑝𝐴𝐵(𝑎, 𝑏)

 

𝑏∈𝐵𝑎∈𝐴

 

 

 نقشه خودسازمانده -7-7
SOM برای تجسم و خوشه افزاریثر و نرمؤجدید، م یک ابزار-

های ای از دادهاین ابزار مجموعه. بندی اطلاعات با ابعاد بزرگ است

هد، دوی یک شبکه منظم کم بعد نگاشت میبا بعد بالا را با بر ر

ای هخطی داده وابط آماری پیچیده و غیراین ابزار توانایی تبدیل ر

هندسی در صفحه نمایش کم بعد با بعد بالا را به روابط ساده 

در  SOM بندیخوشه برای (.Kohonen، 0225) استا ها دارداده

-کار گرفته شدهه دو مرحله برای کاهش ابعاد فضای ورودی مدل ب

دید کلی دست آوردن ه دو بعدی برای ب SOMاست. در مرحله اول 

ها استفاده تقریبی خوشهها و تعیین تعداد نسبت به ساختار سری

بندی شده است. سپس در مرحله دوم برای اطمینان از خوشه

یک بعدی با اندازه تعیین شده در مرحله  SOMتعیین شده از یک 

-دو مرحله SOM در بندی شوند.ها خوشهاول استفاده شد تا سری

نظر گرفته شد  در 2در  Kohonen 2ای، در ابتدا لایه خروجی یا 

ه برای ب 0در  2یک بعدی با اندازه  SOMو سپس در مرحله دوم 

 .گرفته شدکار ه بندی بدست آوردن بهترین ساختار خوشه

 

 

 

                                                 
1. Feed forward neural network 
2. Adaptive neuro fuzzy inference system 

 شبکه عصبی مصنوعی -7-5
 خطی های عصبی توانایی شناخت یک سیستم غیرشبکه

ازی سگونه پیش فرض در فرآیند مدلهیچدینامیکی بدون داشتن 

های عصبی در اکثر مسائل د. معماری شبکهنباشرا دارا می

ای بینی کننده از یک سیستم و ساختار سه لایهمهندسی پیش

تشکیل یافته که شامل لایه ورودی، لایه مخفی و لایه خروجی 

های باشد. در این ساختار لایه ورودی نخست به پردازش دادهمی

پردازد، سپس لایه مخفی ورودی برای انتقال به لایه مخفی می

قبل از ارسال اطلاعات به لایه خروجی با استفاده از توابع انتقال 

همانند تانژانت هایپربولولیک یا تابع منطقی به محاسبه ضرایب 

بر پایه ترکیب  FFNNs0 پردازد. ساختار سه لایهوزن مناسب می

خطی  ست که با یک تابع محرک غیرخطی از متغیرهای ورودی ا

یابد. این ساختار از شبکه به این دلیل شبکه پیشرو تبدیل می

ای است ها به گونهنامیده می شود که چگونگی ارتباط میان نرون

که از لایه ورودی به لایه مخفی و از این لایه به لایه خروجی اتصال 

ارتباط پیدا نمیها به یکدیگر یابند و درون یک لایه نیز نرونمی

 (.Valdes، 4113و  Kim) کنند

 

 بردار پشتيبان نيماش -7-1
توسط واپنیک  0222در سال  SVMی بردار پشتیبان هانیماش

انواع  سایر برخلاف SVMی عصبی هاشبکهو کرتز معرفی شدند. 

خطای  که نیای جابه )MLP2,RBF3,ANFIS4(های عصبی شبکه

 هبریسک عملیاتی را ی را کمینه کنند، بندطبقهی یا سازمدل

و مقدار بهینه آن را محاسبه  رندیگیمتابع هدف در نظر  عنوان

ی یک مجموعه داده به دو گروه بندطبقه. اگر فرض بر کنندیم

، ریسک دهدیمانجام  SVMکاری که شبکه عصبی  واقع درباشد، 

ی عددی بیان هاتیکمسری  صورته بی صحیح را بندطبقهعدم 

اما یک شبکه ؛ کندیمآن را محاسبه  نهیکم، سپس مقدار کرده

هر موقع تفکیک درست باشد یا مقدار خطای تفکیک  MLPعصبی 

ماشین بردار  کند.یم ارائه حل راه عنوان بهکمینه باشد آن را 

های خطی را خاصی از مدلپشتیبان الگوریتمی است که نوع 

کنند. حداکثر ابر صفحه را حاصل می یابد که حداکثر حاشیهمی

ته یک بین دسکردن حاشیه ابر صفحه منجر به حداکثر شدن تفک

ترین نقاط آموزشی به حداکثر حاشیه ابر شود. به نزدیکها می

تنها از این بردارها و  گرددصفحه، بردارهای پشتیبان اطلاق می

 د. قواعدشوها استفاده میکردن مرز بین دستهبرای مشخص 

وسط یک صفحه بهینه که شود و تگیری که تعریف میتصمیم

طه کند، به صورت رابگیری باینری را تفکیک میطبقات تصمیم

 (.Vandewalle، 0222و  Suykens) است( 00)
 

3. Radial basis function 
4. Multi layer perceptron 
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(00) 𝑦 = ∑  𝛾𝑒𝑖𝐾(𝑋. 𝑋𝑖) + 𝑏 

𝑁

𝑖=1

 

 

 . و iXارزش طبقه نمونه آموزشی  ieخروجی معادله،  yکه در آن 

است. بردارهای  ضریب کرنل γ و ضرب داخلینشان دهنده 

)n,...,x2,x1x=(x  نشان دهنده یک داده ورودی و بردارهایiX 

نوع حاشیه  SVMدر این تحقیق، از  بردارهای پشتیبان هستند.

در  استفاده شده است. LSSVM0نرم با الگوریتم حداقل مربعات 

گردیده  استفاده σبا پارامتر  RBFنیز از کرنل  LSSVMهسته مدل 

های است زیرا این نوع کرنل بالاترین میزان کارایی را در مدل

 (:Andalib ،4102و  Nouraniهیدرولوژیکی داشته است )
 

(04) 𝐾(𝑋. 𝑋𝑖) = exp (
‖𝑋 − 𝑋𝑖‖2

2𝜎2
) 

 

 معيار کارايی مدل -7-4

 DC4ضریب تبیین  نظر ازیک مدل مناسب نتایج قابل قبولی 

 آزمایشدر مراحل آموزش و  RMSE3و جذر میانگین مربعات خطا 

و  (03)بنابراین برای ارزیابی کارایی مدل، روابط ؛ دهدیمنشان 

است  شده ارائهی مختلف هامدلعملکرد  سهیمقاجهت  (02)

(Nourani  وAndalib ،4102:) 

 
 

(03) 𝐷𝐶 = 1 −
∑ (𝑂𝑜𝑏𝑠𝑖

− 𝑂𝑐𝑜𝑚𝑖
)2𝑇

𝑖=1

∑ (𝑂𝑜𝑏𝑠𝑖
− �̅�𝑜𝑏𝑠𝑖

)2𝑇
𝑖=1

 

 

(02) 
𝑅𝑀𝑆𝐸 = √

∑ (𝑂𝑜𝑏𝑠𝑖
− 𝑂𝑐𝑜𝑚𝑖

)2𝑇
𝑖=1

𝑇
 

 

بههه ترتیههب تعههداد   �̅�𝑜𝑏𝑠𝑖 و 𝑇 ،𝑂𝑜𝑏𝑠𝑖 ،𝑂𝑐𝑜𝑚𝑖 ن روابطایدر 

ی محاسباتی و میانگین هادادهی مشهاهداتی،  هادادهمشهاهدات،  

معیاری است که برای تعیین دقت  DC. استی مشاهداتی هاداده

های مشاهداتی و محاسباتی کاربرد داده سهه یمقاتخمین مدل، با 

 دارد.
 

 نتايج و بحث -9

های سازی چند ایستگاهه با استفاده از دادهنتایج مدل

های تفاده از دو سناریوی مجزا در بخشبا اس LRW هایزیرحوضه

 LSSVMو  FFNNهای اند. نتایج حاصل از مدلزیر شرح داده شده

 .شدندنیز در هر دو سناریو مقایسه 
 

 

                                                 
1. Least square SVM 
2. Determination coefficient 

 نتايج سناريوی يک -9-6
های ، انتخاب دادهLSSVMو  FFNNهای داده محور در مدل

مناسب نقش بسزایی در افزایش کارایی مدل در هر دو بخش 

که از بیش برازش مدل نیز  دارد، ضمن این آزمایشآموزش و 

جهت انتخاب  MIآید. بدین منظور، معیار جلوگیری به عمل می

ی بینپیش بهینه برای خیرتأطور زمان  همینهای مناسب و ورودی

نتایج آنالیز  (4)کار گرفته شد. جدول ه ها بزیرحوضهنیترات 

سازی چند ایستگاهه را برای مدل MI معیار حساسیت با استفاده از

 هایسازی چند ایستگاهه برای زیرحوضهنتایج مدل دهد.نشان می

 (4)( در جدول B)ایستگاه  LRWو خروجی حوضه  Fو  Iداخلی 

د، برای هر مدل، شاشاره قبلاً  طور که ارائه شده است. همان

 MIوسیله ضریب ه ، ستون چهارم( ب(4)های غالب )جدول ورودی

های  LSSVMو  FFNNوسیله برازش ه علاوه ب انتخاب گردید. به

)یک مدل هوش  LRWهای زیرحوضهمختلف برای تمامی 

 هایمجزا(، بروز رسانی سریطور ه ب زیرحوضهمصنوعی برای هر 

پذیر خواهد بود. از طرف دیگر، برای زمانی نیترات در آینده امکان

-لهای مددرک بیشتر پدیده دینامیکی نیترات و ارزیابی ورودی

نیترات در حوضه آبریز  منشأهای جعبه سیاه چند ایستگاهه، 

LRW  ا از هتوسط باکتری است. پدیده نیتراته شدن شدهبررسی

-، زباله و مدفوع حیوانات حاصل مینیوم شدن گیاهان، کودآمو

تواند توسط جریان آب در د. نیترات محلول در آب بوده و میگرد

ن، کاربری اراضی رابطه مستقیم با میزان ایحوضه پخش شود. بنابر

 ،ایتصاویر ماهوارهها دارد. با بررسی زیرحوضهتولید نیترات در 

به پنج قسمت مزارع، چراگاه، آب،  LRWپوشش حوضه آبریز 

 (.4112و همکاران،  Bosch)گردید جنگل و شهری تقسیم 

، در ابتدای حوضه آبریز ((3)و  (الف-0))های توجه به شکل با 

LRW  که ارتفاع بالاتری نسبت به خروجی حوضه دارد، میزان

پوشش جنگل بیشتر از چراگاه و مزارع بوده که با کاهش ارتفاع 

میزان پوشش جنگل نیز کاهش یافته و بر میزان چراگاه و مزارع 

، میزان نیترات بر (0)ز طرفی، طبق آمار جدول ا شودافزوده می

کمتر و در مناطق پست ها، در مناطق مرتفع مساحت زیرحوضه

با درصد  Oتر، زیرحوضه کند. با نگاه دقیقبیشتر نمود پیدا می

میزان نیترات نسبت به مساحت بالاتری نسبت  مزارع و چراگاه بالا

توان به خود اختصاص داده است. در نتیجه، می F زیرحوضهبه 

استنباط کرد که مناطق پست با درصد پوشش چراگاه و مزارع بالا، 

و هر چقدر  هستند LRWأ اصلی تولید نیترات در حوضه آبریز منش

 شتریب تراتین دیباشد منجر به تول شتریمساحت چراگاه و مزارع ب

های چند ایستگاهه . علاوه بر این، انتخاب ورودی مدلخواهد شد

مطابقت  LRWبا ژئومورفولوژی حوضه آبریز  MIبا استفاده از معیار 

3. Root mean square error 
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، نیترات Iبینی نیترات زیرحوضه پیشدارد. در مدل اول، برای 

انتخاب شدند که  خیرتأبدون زمان  tدر زمان  Jو  Kهای زیرحوضه

-و همین Fبا ایستگاه  Jو  Kهای این امر به دلیل نزدیکی ایستگاه

با  Mها بود؛ اما، نیترات زیرحوضه طور شیب بالا میان این ایستگاه

انتخاب گردید. در مدل دوم، نیترات  MIتوسط  خیرتأیک روز 

 Fبینی نیترات زیرحوضه برای پیش خیرتأبا یک روز  I زیرحوضه

دلیل شیب ه های هوش مصنوعی گردید. در مدل سوم، بوارد مدل

، نیترات زیرحوضه B و Fهای و فاصله زیاد بین ایستگاهکم کانال 

F های رحوضههطور، زی نهدل شد. همیههبا دو روز تأخیر وارد م

 بینی نیترات، بدون تأخیر برای پیشO)و  N (ی ههک خروجهنزدی

های هوش مصنوعی وارد مدل LRWخروجی حوضه آبریز 

 بینی چند ایستگاهه نیترات )جدولگردیدند. مقایسه نتایج پیش

نتایج قابل  LSSVMو  FFNNهای دهد اگرچه مدل( نشان می(4)

توانست توانایی بالاتری بر  LSSVMقبولی را نشان دادند، اما مدل 

به نمایش گذارد.  FFNNنسبت به مدل  DCاساس معیار ارزیابی 

تواند پردازش مناسب همانند سناریوی دو مییک روش پیش

توانایی مدل چند ایستگاهه را بهبود بخشد. در بخش بعدی نتایج 

 شود.سازی چند ایستگاهه توسط سناریوی دو ارائه میمدل

 

 
 (7331و همکاران،  Bosch) 7339سال در  LRWکاربری حوضه آبريز  -9شکل  

 

 LSSVMو FFNN بينی چند ايستگاهه نيترات در سناريوی يک توسط نتايج پيش -7 جدول
RMSE )ضریب تبیین )نرمال 

 مدل زیرحوضه خروجی MIورودی منتخب توسط  ساختار شبکه
 آموزش آزمایش آموزش آزمایش

101/1  105/1  22/1  01/1  0)2.0.0( 
𝑄𝑡

𝐼 , 𝑁𝑡−1
𝑀 , 𝑁𝑡

𝐾 , 𝑁𝑡
𝐽 𝑁𝑡

𝐼 
 
I 

FFNN 112/1  140/1  21/1  51/1  )4.01.0( 𝑄𝑡
𝐹 , 𝑁𝑡−1

𝐼  𝑁𝑡
𝐹 F 

101/1  142/1  20/1  54/1  (2.2.0)  𝑄𝑡
𝐵, 𝑁𝑡−2

𝐹 , 𝑁𝑡
𝑁, 𝑁𝑡

𝑂 𝑁𝑡
𝐵 B 

112/1  143/1  24/1  52/1  4 )5.0( 𝑄𝑡
𝐼 , 𝑁𝑡−1

𝑀 , 𝑁𝑡
𝐾 , 𝑁𝑡

𝐽
 𝑁𝑡

𝐼 
 
I 

LSSVM 112/1  140/1  22/1  51/1  (2.4)  𝑄𝑡
𝐹 , 𝑁𝑡−1

𝐼  𝑁𝑡
𝐹 F 

112/1  131/1  22/1  20/1  (3.2)  𝑄𝑡
𝐵, 𝑁𝑡−2

𝐹 , 𝑁𝑡
𝑁, 𝑁𝑡

𝑂 𝑁𝑡
𝐵 

 
B 

 میانی و تعداد نرون خروجی(: تعداد نرون ورودی، تعداد نرون راستبه  چپساختار شبکه عصبی مصنوعی )از  0
,𝛾)ماشین بردار پشتیبان  RBFپارامترهای کرنل  4 𝜎)  
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  نتايج سناريوی دو -9-7
 های ژانویهبیشترین میزان نیترات در ماه LRWدر حوضه آبریز 

های ژوئیه تا سپتامبر تا مارس و کمترین میزان نیترات در ماه

شده است، این امر به دلیل فصلی بودن الگوی نیترات مشاهده 

زمین در فصل زمستان افزایش  ابباشد که میزان زهها میرودخانه

-این، برای مد نظر قرار دادن الگوی فصلی در مدل یابد. بنابرمی

 سازی چند ایستگاهه، از تبدیل موجک استفاده شد. در این میان،

سازی ترکیبی در مدل موجک مناسب، یک چالش انتخاب مادر

رود. وظیفه مادر موجک کشف هوش مصنوعی به شمار می -موجک

شباهت مابین تابع موجک مورد استفاده و سری زمانی مورد تحلیل 

های زمانی به سری coif2دلیل شباهت مادر موجک ه باشد که بمی

های دیگر نظیر نسبت به مادر موجک LRWنیترات حوضه آبریز 

db2  وdb5 ،موجک در این تحقیق مورد استفاده قرار  این مادر

علاوه بر این، انتخاب سطح تفکیک مناسب نیز در کاربرد  گرفت.

ه خاصی است که در این مطالعه ب تبدیل موجک دارای اهمیت

-برای تجزیه سری 0دلیل وجود نمود فصلی سالانه، سطح تفکیک 

انتخاب گردید.  LRWهای رواناب و نیترات زیرحوضه های زمانی

های در سناریوی دوم، انتخاب ورودی مناسب برای مدل گام بعدی

و تخمین  جزءهای های زیرسریهوش مصنوعی از میان انبوه داده

زیرسری نیترات برای  2زیرسری رواناب و  2باشد )ها میزیرحوضه

ها هر زیرحوضه(، زیرا که افزایش بیش اندازه اطلاعات ورودی مدل

ن بینی گردد. بر ایباعث بیش برازش و کاهش دقت پیش تواندمی

های غالب از میان اساس در این مرحله تلاش گردید تا زیرسری

های هوش مصنوعی انتخاب گردد که ها جهت ورود به مدلداده

-انجام شد. بعد از تجزیه سری MIو  SOMاین امر توسط ابزارهای 

ها توسط ابزار زیرسریها این های زمانی دبی و نیترات زیرحوضه

SOM های همگن در یک خوشه قرار بندی شد تا زیرسریخوشه

 در دیگر تحقیقات انجام پذیرفته قبلاًبندی گیرند. این نوع خوشه

 بندی، معیاربعد از خوشه (.Parhizkar ،4103و  Nourani)است 

MI هکار گرفته شد. به برای انتخاب زیرسری غالب از هر خوشه ب 

را با خروجی  MIمانند سناریوی اول، زیرسری که بیشترین مقدار 

مدل داشته باشد به عنوان ورودی به مدل هوش مصنوعی انتخاب 

سازی چند ایستگاهه در های منتخب جهت مدلگردید. ورودی

بینی نیترات ( آورده شده است. در مدل اول، برای پیش3جدول )

ی زمانی نیترات و زیرحوضه با چهار زیرسر J، زیرحوضه Iزیرحوضه 

K  با دو زیرسری نیترات شرکت کردند و از زیرحوضهM هیچ ،

 دلیل کمبود میزان نیتراته زیرسری انتخاب نگردید که این امر ب

تواند باشد. در مدل به جهت پوشش زیاد جنگلی می Mزیرحوضه 

با سه  I، زیرحوضه Fبینی نیترات زیرحوضه دوم، برای پیش

با دو زیرسری رواناب انتخاب  Fزیرسری زمانی نیترات و زیرحوضه 

، Bبینی نیترات زیرحوضه شدند. در مدل سوم نیز برای پیش

با بیشترین مقدار نیترات با چهار زیرسری زمانی  Fزیرحوضه 

نیز هرکدام با یک زیرسری زمانی  Nو  Oهای نیترات و زیرحوضه

یک زیرسری زمانی رواناب برگزیده  نیز با Bنیترات و زیرحوضه 

شود بر اساس مشخصات طور که ملاحظه می شدند. همان

های با های نزدیک خروجی مدل زیرسریها، زیرحوضهزیرحوضه

های های دور از خروجی حوضه با زیرسریفرکانس بالا و زیرحوضه

سازی چند ایستگاهه شرکت نمودند. با فرکانس پایین در مدل

 LSSVMو  FFNNوسیله ه های چند ایستگاهه بازیسنتایج مدل

طور، برای  ( برای سناریوی دو ارائه شده است. همین3در جدول )

سناریوی دوم، نیترات مشاهداتی و محاسباتی خروجی حوضه آبریز 

LRW وسیله مدل ه بFFNN ( 2در شکل ) .نمایش داده شده است

سازی چند ایستگاهه حوضه همچنین مقایسه نتایج حاصل از مدل

-های دو سناریوی مارکف و فصلی را نشان می، تفاوتLRWآبریز 

 (.(2)دهد )شکل 
 

 گيرینتيجه -7

واقع در  LRW بینی نیترات چند ایستگاهه حوضه آبریزپیش

ها با نیترات زیرحوضه -های روزانه دبیآمریکا بر اساس داده

انجام شد.  LSSVM و FFNN های هوش مصنوعیاستفاده از مدل

-بینی نیترات زیرحوضهسازی چند ایستگاهه برای پیشاین مدل

های درون حوضه و خروجی حوضه آبریز با استفاده از دو سناریوی 

 گرفت. فصلی و مارکف صورت

 یهایبه عنوان ورود تراتیروزانه رواناب و ن یزمان یهایسر

 LRW زیحوضه آبر یداخل و خروج تراتین ینیبشیبالقوه جهت پ

که از  بیترت نیبه ا ؛دندیاستفاده گرد یبا استفاده از هوش مصنوع

 تراتین ینیبشیپ یبالادست برا یهاحوضه ریز یهاداده

-حوضهریز تراتین ینیبشیپ یبرا و سپس بالادست یهارحوضهیز

لی اص أسازی، منشاما قبل از مدل .دیدست استفاده گرد نییپا یها

های بررسی گردید و بر اساس داده LRW نیترات در حوضه آبریز

نیترات  أآماری و نوع کاربری زمین استنباط گردید که منش

 .ها و مزارع هستندها، چراگاهزیرحوضه

مارکف  ریزنج تیاول با در نظر گرفتن خاص یویدر سنار

 ستگاههیچند ا ینیبشیبه پ تراتین -رواناب یزمان یهایسر

با  MIمنتخب توسط  یهایپرداخته شد. ورود تراتین

 یطوره مطابقت نشان داد، ب زین LRW زیحوضه آبر یژئومورفولوژ

 یشتریب یمانز ریخأت یکم دارا بیدور و با ش یهاحوضه ریز که

 داشتند. ادیز بیو با ش کینزد یهارحوضهینسبت به ز

 دوهای هوش مصنوعی نشان داد که سناریوی نتایج مدل

 بینی نیترات نسبت به سناریوی)فصلی( دقت بیشتری در پیش

دلیل ه که این امر ب درصد( 32)حداکثر  باشدیک )مارکف( دارا می

-در نظر گرفتن الگوی فصلی پدیده نیترات در سناریوی دو و همین

 باشد. های بهینه میطور انتخاب ورودی
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 LSSVMو  FFNNبينی چند ايستگاهه نيترات در سناريوی دو توسط نتايج پيش -9 جدول
RMSE )ضریب تبیین )نرمال 

 مدل زیرحوضه خروجی MIورودی منتخب توسط  ساختار شبکه
 آموزش آزمایش آموزش آزمایش

112/1  104/1  04/1  02/1  )2.2.0( 𝑁𝑎
𝐽
, 𝑁𝑑4

𝐽
, 𝑁𝑑6

𝐽 , 
𝑁𝑑8

𝐽 , 𝑁𝑎
𝐾, 𝑁𝑑5

𝐾  
𝑁𝑡

𝐼 I 

FFNN 115/1  102/1  50/1  04/1  (2.5.0)  𝑁𝑎
𝐼 , 𝑁𝑑2

𝐼 , 𝑁𝑑6
𝐼 , 

𝑁𝑑7
𝐼 , 𝑄𝑑8

𝐹  
𝑁𝑡

𝐹 F 

112/1  101/1  00/1  02/1  (5.2.0)  𝑁𝑎
𝐹 , 𝑁𝑑6

𝐹 , 𝑁𝑑7
𝐹 , 𝑁𝑑8

𝐹 , 
𝑁𝑑4

𝑁 , 𝑁𝑑3
𝑂 , 𝑄𝑎

𝐾𝐵 
𝑁𝑡

𝐵 B 

112/1  104/1  01/1  02/1  (04.2)  
𝑁𝑎

𝐽, 𝑁𝑑4
𝐽 , 𝑁𝑑6

𝐽 , 
𝑁𝑑8

𝐽 , 𝑁𝑎
𝐾, 𝑁𝑑5

𝐾  
𝑁𝑡

𝐼 I 

LSSVM 112/1  102/1  01/1  04/1  (2.4)  𝑁𝑎
𝐼 , 𝑁𝑑2

𝐼 , 𝑁𝑑6
𝐼 , 

𝑁𝑑7
𝐼 , 𝑄𝑑8

𝐹  
𝑁𝑡

𝐹 F 

112/1  102/1  04/1  04/1  (4.2)  𝑁𝑎
𝐹 , 𝑁𝑑6

𝐹 , 𝑁𝑑7
𝐹 , 𝑁𝑑8

𝐹 , 
𝑁𝑑4

𝑁 , 𝑁𝑑3
𝑂 , 𝑄𝑎

𝐾𝐵 
𝑁𝑡

𝐵 B 

 

 
 

 در سناريوی دو LRW آبريز نيترات خروجی حوضه FFNNهای زمانی محاسباتی و مشاهداتی مدل سری آزمايشمرحله  -7شکل 

 

 
 

الف( سناريوی يک ، LRWهای زمانی محاسباتی و مشاهداتی نيترات خروجی حوضه آبريز دياگرام متقابل مرحله آزمايش سری -5شکل 
 LSSVMد( سناريوی دو مدل ، LSSVMج( سناريوی يک مدل ، FFNNب( سناريوی دو مدل ، FFNNمدل 
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ترکیب  SOM-MIهوش مصنوعی که با  -این، مدل موجک بنابر

سازی چند ایستگاهه شده است یک روش مناسب و کارآمد در مدل

ا ههای زمانی زیرحوضهترتیب که سریبدین  باشد.نیترات می

های همگن توسط تبدیل موجک تجزیه گشته، سپس زیرسری

بندی گردیده و در گام بعدی از هر خوشه خوشه SOMتوسط ابزار 

های هوش مصنوعی برای ورود به مدل MIزیرسری غالب توسط 
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د چن یسازمدل جهیگردند و نت لیدخ زیشدت بارش و دما ن رینظ

 های هوش مصنوعیو دیگر مدل یکیزیف یهابا مدل ایستگاهه

 سازیمدل سازی چند ایستگاهه برایمدل همچنین .گردد سهیمقا

 .کار برده شوده کیفیت آب نیز ب پارامترهایدیگر 
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1. Introduction 

The diffusion of nitrate pollution in watersheds is due to complex biochemical and hydrological procedures 
linked to the cycle of nitrogen and water. Nitrate load comes from different sources such as wastewater 
treatment plants, runoff of fertilized lawns and cropland, failing on-site septic systems, runoff of animal manure 
storage areas, and industrial discharges that contain corrosion inhibitors. Loss of nitrate to surface and 
groundwater can reduce farm productivity, harm the environment, and affect drinking water quality. Large 
uncertainties and limited physical understanding of the water quality such as nitrate barricade the process-
based modeling and seek a black box relationship between driving and resultant variables. Therefore, in this 
paper Multi-Station (MS) modeling of nitrate of the Little River Watershed (LRW) has been done. Hence, MS 
nitrate modeling is considered whereby nitrate loads of the inside and outlet of the LRW could be predicted. 
As a more explanation, the nitrate of upper sub-basins are employed for predictions of the interior sub-basins 
nitrate loads, and then, central sub-basins are participated in outlet nitrate prediction of the LRW. So, MS model 
can prepare a reliable platform to get information about the amount of nitrate in crucial places of the LRW. For 
this purpose, two scenarios with distinct views are used for MS nitrate modeling to identify the suitable 
strategy for future hydro-environmental researches. In the first scenario, Markovian characteristics of the 
streamflow-nitrate process are proposed as the base of the MS model, where antecedent of streamflow and 
nitrate time series of sub-basins are shared in nitrate modeling. On the other hand, non-linear feature 
extraction criterion of MI that is more suitable measure regarding the linear measure of Correlation Coefficient 
(CC) is employed for the selection of appropriate inputs of the Least Square SVM (LSSVM) and Feed Forward 
Neural Network (FFNN) models to avoid from the time consuming trial-error process of input selection. In the 
second scenario, seasonality-based characteristics of the streamflow-nitrate process are focused. Where, 
streamflow and nitrate time series of the sub-basins are decomposed by the wavelet transforms at a suitable 
level for clarifying spectral and temporal information of the time series. Then, as a new feature extraction 
method, both SOM and MI are respectively employed for clustering homogeneous sub-series and selecting 
clusters' proper agents, to be fed into LSSVM and FFNN models for MS nitrate load modeling of the LRW. 
 

2. Methodology 

2.1. Proposed Method 

The nonlinear Artificial Intelligence (AI)-based models of FFNN and LSSVM via two different scenarios 
(Markovian and seasonality-based) were proposed in this study to predict nitrate loads in the interior parts 
and outlet of the LRW. The aim of the proposed MS model was to predict the nitrate loads of the watershed 
using related sub-basins information as inputs of AI models to understand the circulation of nitrate load in 
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several places of the watershed. So, MS modeling lets engineers get out of classic black box views and identify 
the process in the mid points of the watershed by AI models and have more certainty in their decisions. 

 

2.2. Case study 

The LRW in Tifton, southeast Georgia, southeast US as a mould of a stereotyped coastal plain watershed was 
surveyed for the present study goal. Indwelling a wide zone in the southeast US, coastal plain watersheds have 
typified via platy, flat sedimentary flood plains with sandy soils, and slow moving flows. Observed streamflow 
and nitrate load time series from the LRW's sub-basins used in this study range from January-1990 to 
December-2003, have been recorded and compiled by ftp://www.tiftonars.org/databases/LREW.  
 

2.3. Wavelet transform and Shannon entropy 

For capturing the seasonality pattern of the nitrate process in the second scenario, WT was employed to 
decompose the time series into sub-series at different time scales. The wavelet gives a time-scale localization 
of time series that obtains from the compact support of its main function and attempts of relevance betwixt the 
time series and WT function. In the hydro-environmental fields, the signals often have discrete forms, which 
discrete WT was presented by (Mallat, 1998) as Eq. 1: 

𝑔𝑚,𝑛(𝑡) =
1

√𝑎0
𝑚

𝑔∗(
𝑡 − 𝑛𝑏0𝑎0

𝑚

𝑎0
𝑚 ) (1) 

where m and n are integers that control the wavelet dilation and translation respectively; a0 is a specified fined 
dilation step greater than 1; and b0 is the location parameter and must be greater than zero. 
To select the suitable inputs of AI models with regard to the target in a non-linear process, it is necessary to 
use a robust supervised tool. To this end, entropy-based feature extraction tool of MI was employed in this 
paper which is briefly described here: Shannon entropy (H) or information content, for a discrete random 
variable of X by sample size of N (bin number), that gets values x1; x2;… ; xN with probabilities of  p1, p2,…, pN, 
respectively, by (Shannon, 1948) as Eq. 2:  

𝐻(𝑋) = 𝐻(𝑃) = ∑  −𝑝(𝑥𝑖) 𝑙𝑜𝑔[𝑝(𝑥𝑖)]

𝑁

𝑖=1

 (2) 

MI betwixt 2 random variables X and Y is determined by (Yang et al, 2000) as Eq. 3: 

𝑀𝐼(𝑋, 𝑌) =  𝐻(𝑋) + 𝐻(𝑌) − 𝐻(𝑋, 𝑌) (3) 

Where H (A) and H (B) are the entropy of A and B, respectively, and H (A, B) their joint entropy as Eq. 4: 

𝐻(𝐴, 𝐵) = − ∑ ∑  𝑝𝐴𝐵(𝑎, 𝑏) 𝑙𝑜𝑔𝑝𝐴𝐵(𝑎, 𝑏)

 

𝑏∈𝐵𝑎∈𝐴

 (4) 

 

2.4. Feed Forward Neural Network (FFNN) and Least Square Support Vector Machine (LSSVM) models 

In the simulation step, two distinct non-linear ANN and SVM data-driven models were utilized among 
various kinds of AI models, where former is a very commonly used method in hydro-environmental modeling 
and the latter one recently has gained more attention of hydrologists. 
FFNN is known as the prominent kind of ANN, which utilized in most researches for examining the different 
hydro-environmental processes. 3-layer FFNN that have mostly employed to prediction of hydro-
environmental signals gives an inclusive structure to portray nonlinear mapping betwixt inputs and target. The 
specific equation for one target variable of a 3-layer FFNN was presented by (Kim and Valdes, 2003). 
LSSVM was emanated from SVM as a robust scheme for dealing problems in nonlinear classification, function 
and density prediction (Suykens and Vandewalle, 1999), where (Suykens and Vandewalle, 1999) presented the 
LSSVM non-linear regression. Between the various kernels of LSSVM, the Radial Basis Function (RBF) is usually 
employed in regression problems.  
 

ftp://www.tiftonars.org/databases/LREW
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3. Results and discussion 

Comparison of the obtained results of MS nitrate predictions of the LRW revealed differences between two 
proposed, Markovian and seasonality-based modeling scenarios (Table 1). The results of AI models showed 
that the scenario 2 could provide more precision results as far as seasonal pattern of the nitrate process was 
concerned, the justification being that in scenario 2, the models were only fed by utile pre-processed 
information, whereas in scenario 1, avail of sub-basins wasn't considered to be compared with each other. In 
the interim, scenario 1 lost its accuracy due to the paucity of temporal pre-processing and robust purge of 
information. The results of the second scenario, which employs both spatial and temporal pre-processing 
methods via feature extraction criterion, were more accurate than the results of the first scenario. Therefore, 
the Wavelet-AI models, which utilize SOM and MI to capture the space and/or time variations involved in the 
process, is an appropriate and promising MS nitrate load prediction method. Once decomposed by wavelets, 
the multi-level sub-signals of sub-basins entered the SOM and the sub-series with the same features were 
placed in one cluster. Next, via an appropriate feature extraction criterion (e.g., MI), useful sub-series were 
picked from each cluster, and those reflecting the dominant seasonality of the streamflow-nitrate process were 
imposed into AI model, in which way, only utile data were fed to the model. 
 

Table 1. Comparison of nitrate predictions at outlet of the LRW by two scenarios 

Model Method 
Network DC RMSE (normalized) 

structure Calibration Verification Calibration Verification 

FFNN 
Scenario 1  (4.9.1) 0.72 0.58  0.026 0.010 

Scenario 2 (7.9.1) 0.86 0.81 0.010 0.006 

LSSVM 
Scenario 1  (3.5) 0.68 0.65 0.030 0.009 

Scenario 2 (2.9) 0.82 0.82 0.014 0.006 

 
 

4. Conclusions 

Prior to modeling, the LRW nitrate load source was surveyed via data statistics and land cover classification 
and it was deduced that tilled and pasture lands are the main sources of the nitrate load in the sub-basins. 

In the first scenario, the antecedent of streamflow-nitrate time series were utilized as inputs, but for suitable 
input selection, supervised feature extraction criterion of MI was employed to avoid a trial-error process. The 
results of MI input selection showed conformity with the geomorphology of the LRW i.e. the input sub-basins 
far from the output sub-basin and low slope had more lagged time compared to the near or high slope sub-
basins. 

 Via the second scenario and to enhance the results of the first scenario, data pre-processing via WT and 
SOM-MI feature extraction methods led to the detection of important hydrological parameters which were 
proven useful in improving AI-based MS nitrate predictions. The success of the second scenario was due to the 
fact that nitrate process of the LRW obeys from a seasonal pattern that could be handled by WT.  

Finally, the comparison of the results obtained by FFNN and LSSVM models revealed that LSSVM has a bit 
better performance than FFNN because of the former’s strength in classifying nonlinear streamflow-nitrate 
data in both scenarios.  
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