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Water quality forecasting plays an important role in environmental monitoring, ecosystem 

sustainability and aquaculture. Traditional forecasting methods cannot show the non-linearity 

and instability of water quality well. In the present study, the water quality parameter of 

dissolved oxygen was modeled using intelligent Support Vector Machine (SVM), Gaussian 

Process Regression (GPR) and Long Short-Term Memory (LSTM) methods on three 

consecutive stations on Savanah River located in USA. For this purpose, six different flow 

hydraulic and hydrological parameters including water temperature, turbidity, discharge, mean 

water velocity, pH and specific conductivity were used daily for seven years (2021-2015) as 

input parameters to model dissolved oxygen. The results showed the complete superiority of 

the deep learning method over the machine learning methods. According to the results, the 

long short-term memory method for the last model, which included all parameters, in the third 

station with correlation coefficient, coefficient of determination and root mean square error, 

respectively R = 0.981, DC = 0.956 and RMSE = 0.034 for test data performed better. Finally, 

by performing sensitivity analysis, by removing the water temperature parameter, it was found 

that DC evaluation criteria decreased by 14% and RMSE increased by 100%. Therefore, water 

temperature was introduced as the most influential parameter in predicting dissolved oxygen 

in water. 
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 .بانیبردار پشت نیماش

 

 های. روشکندیم فایا یپروریو آبز ستمیاکوس یداریپا ،یطیمح-ستیز شیدر پا یآب نقش مهم تیفیک ینبیشیپ
نشان دهند. در مطالعه حاضر پارامتر  یآب را به خوب تیفیثابت بودن ک ریو غ یخط ریغ توانندینم یسنت ینیبشیپ
 یگاوس ندیفرآ ونی(، رگرسSVM) بانیبردار پشت نیاشهوشمند م هایمحلول در آب با استفاده از روش ژنیاکس یفیک
(GPRو روش حافظه طولان )کوتاه ی-( مدتLSTMبر رو )رودخانه ساواناه واقع در  یبر رو یمتوال ستگاهیسه ا ی
، آب یشامل دما انیجر یکیدرولوژیو ه یکیدرولیمنظور شش پارامتر ه نیشد. بد سازیمدل کایمتحده آمر الاتیا

( به صورت روزانه به 2021-2015در مدت هفت سال ) ژهیو ییو رسانا pH ان،یسرعت جر نیانگیم ،یکدورت، دب
روش  کامل یدهنده برترنشان جیمحلول به کار گرفته شدند. نتا ژنیاکس سازیجهت مدل ،یورود یعنوان پارامترها

 مدت-کوتاه یحافظه طولان شبدست آمده رو جیبود. با توجه به نتا نیماش یریادگی هایبر روش قیعم یریادگی
و جذر  نییتب بیو ضر یهمبستگ بیسوم با دارا بودن ضر ستگاهیپارامترها بود در ا یمدل آخر که شامل تمام یبرا
 یآزمون از عملکرد بهتر هایداده یبرا =034/0RMSEو  =956/0DCو  =981/0R بیمربعات خطا به ترت نیانگیم

، DC یابیارز یارهایمع دیآب، مشخص گرد یبا حذف پارامتر دما ت،یحساس لیلبا انجام تح تیبرخوردار بود. در نها
ر پارامت نیرگذارتریآب به عنوان تأث یدما نیداشت. بنابرا شیافزا %100 زانی، به مRMSEکاهش و  %14 زانیبه م
 شد.  یمحلول در آب معرف ژنیاکس ینبیشیدر پ

 

 مجله تحقیقات آب و .محلول ژنیاکس زانیم ینیشبیدر پ نیماش یریادگیو  قیعم یریادگی یهاعملکرد روش سهیمقا .(1401) .نایس ،یداود ؛ومرثیک ،روشنگر: استناد

 .1885-1900(، 8) 53، خاک ایران

                 DOI: http//doi.org/10.22059/ijswr.2022.344088.669288 

 نویسندگان. ©ناشر: مؤسسه انتشارات دانشگاه تهران.                                                          

 

  

mailto:kroshangar@yahoo.com
mailto:sinadavoudi24@gmail.com


 1887 ... یادگیریهای یادگیری عمیق و روشنگر و داودی: مقایسه عملکرد روش پژوهشی( -)علمی 

 مقدمه

 اطراف در مختلف یهاتیفعال ریتأث تحت که است ایپو ستمیاکوس کی رودخانه رایز است یاجبار امر کی رودخانه آب تیفیک عیسر ریتفس 
 یآبز موجودات همه یبرا DO)1 (آب در محلول ژنیاکس. دارد یبستگ آب در محلول ژنیاکس و آب به یآبز جانوران یزندگ. باشدیم خود

 ریتأث آب DO زانیم بر یادیز عوامل و داشته ارتباط خوب آب تیفیک با ماًیمستق آب در محلول ژنیاکس زانیم. است مهم هاآن یزندگ و
 هایخانه هیتصف ان،یآبز پرورش هایحوضچه ها،انوسیاق اها،یدر ها،رودخانه مانند ،یآب ستیز طیمح در DO زانیم نییتع ن،یبنابرا. دارد
اکسیژن محلول در آب انجام گرفته بینی میزان هایی برای پیشتاکنون تلاش .است برخوردار یادیز تیاهم از ،یصنعت هایپساب و آب

 یاصل کردیرو دوباشند. های هوش مصنوعی میسازی کیفیت آب بوده و یا با استفاده از روشاست که اغلب با استفاده از نرم افزارهای مدل
 یهایریگجهینت حیتوض به قادر کهباشند می اهیس جعبه یهاتمیالگور از کردیرو کی در. دارد وجود های هوش مصنوعیروش حیتوض یبرا

 به گر،ید تمیالگور کی توانندیم پژوهشگران بیترت نیبد. باشدیم هاآن یدرون منطق کردن روشن یبرا یراه رویکرد دیگر و ستندین خود
یم سهیمقا مربوطه یورود با را جهینت و پرسدیم اهیس جعبه از سؤالات از یامجموعه که کنند اضافه اهیس جعبه نیا به دهنده،حیتوض نام
بنابراین استفاده از  .کند یبازساز را اهیس جعبه ستمیس کار طرز تواندیم قیطر نیا از که جعبه سفید نام دارد دهندهحیتوض تمیالگور. کند

فید به مباشد جهت تخمین میزان اکسیژن محلول در آب یک الگوریتم جدید مبتنی بر یادگیری عمیق که زیرمجموعه یادگیری ماشین می
 رسد.نظر می
 اریبس (WASP) آب تیفیک لیتحل و هیتجز یسازهیشب برنامه و (QUAL2K) انیجر و رودخانه آب تیفیک مدل مانند آب تیفیک

. با توجه به (Pelletier et al., 2006; Wool et al., 2020) هستند رودخانه ستمیس از فراوان یورود اطلاعات به ازمندین و دهیچیپ
ای کشاورزی، ههای شیمیایی، فیزیکی و بیولوژیکی آن( به ماهیت و وسعت فعالیتهای سطحی )یعنی ویژگیوابستگی شدید کیفیت آب

یفیت سازی کهای آبریز یک منطقه، ضروری است که تحت سناریوهای مختلف که در مدلسانی در حوضههای انصنعتی و سایر فعالیت
 لمحلو ژنیاکس. (Haidary et al., 2013; Najah et al., 2013; Singh et al., 2009)بینی دقیقی ارائه دهند شوند، پیشآب اجرا می

(DO)، و هااچهیدر ها،رودخانه مانند یآب یهاستمیاکوس سلامت یابیارز یبرا اغلب ،یآب هایطیمح در مهم یدیکل اریمع کی عنوان به 
 شیپ یبرا ،یرخطیغ هایمدل ،یخط هایمدل جمله از سازیمدل هایروش از یاریبس گذشته، هایسال در. شودیم استفاده هاانوسیاق
ند ابینی میزان اکسیژن محلول کارهای زیادی انجام دادهبسیاری از محققان در پیش. گرفتند قرار استفاده مورد (DO) محلول ژنیاکس ینیب

مانی، روش های زبینی شامل سیستم ارزیابی خبره، روش آمار ریاضی، سریهای اصلی پیشاند. روشو به دستاوردهای بزرگی دست یافته
 Liu et al., 2014; Liu et al., 2012; Xue)عصبی مصنوعی و ماشین رگرسیون بردار پشتیبان است تئوری خاکستری، روش شبکه 

, 2013et al.).  2(شبکه عصبی بازگشتی(RNN های توالی از جمله سازی دادههای عصبی هستند. جهت مدلای دیگر از شبکهدسته
. (Csábrági et al., 2017; Sun et al., 2016)کنند های مبتنی بر هوش مصنوعی بهتر عمل میها از سایر مدلRNNهای زمانی، سری

های گرادیان در حین آموزش دنباله تواند اطلاعات را در مراحل زمانی رمزگذاری کند، چالشفقط می RNNبا این حال، از آنجا که یک 
توانند ها هستند که میRNNپیشرفت جدیدی در  LSTM)3(مدت -های عصبی حافظه طولانی کوتاهشوند. شبکههای طولانی ناپدید می

ها استفاده کنند که باید برای مدت طولانی نگه داشته شوند و در عین حال مواد غیر برای کنترل وضعیت خروجی از دروازهاز حافظه 
 .(Chen et al., 2018)ضروری را فراموش کنند 

 Adamowski et)کند آب رودخانه علاوه بر تاثیر بر اقلیم محلی، به عنوان منبع مهم آب آشامیدنی و تغذیه آب زیرزمینی عمل می

al., 2010; Emamgholizadeh et al., 2014)شود های سری زمانی استفاده میبینی دادهسازی زیادی برای پیشهای مدل. روش
(Kayacan et al., 2010)ا ههای مارکوف، مدل خاکستری، مدل ماشین بردارد پشتیبان از جمله این روش. روش تحلیل رگرسیون، مدل

 و یفصل مایآر مدل از یبیترک مدل کی مطالعه کی در. (Chung et al., 2010; Khotimah, 2015; Li & Song, 2020)باشند می
 مایآر به نسبت یبهتر جینتا یبیترک مدل و شد ارائه ماهانه آب تیفیک یپارامترها ینیب شیپ یبرا یعصب شبکه عقب یبرگشت انتشار مدل

 التح در محلول ژنیاکس غلظت ینیب شیپ یبرا یعصب شبکه مدل یپژوهش در. (Ömer Faruk, 2010) داشت یمصنوع یعصب شبکه و

                                                                                                                                                                                
1 Dissolved Oxygen 

2 Recurrent Neural Network 

3 Long Short-Term Memory 
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 و شده یریگ اندازه یخروج یرهایمتغ یبرا هم یهمبستگ بیضر. شد استفاده مختلف مخزن سه در داریپا شبه یفضا به وابسته و ثابت
 را نیماماس سد مخزن در آب تیفیک یپارامترها گرید یپژوهش در نیهمچن. (Soyupak et al., 2003) بود 95/0 از شیب مدل یبرا هم

 Elhatip) داد نشان نیماماس سد تیسا در هیتخل و شارژ مناطق در محلول ژنیاکس ینیب شیپ یبرا را 1ANN ییتوانا جینتا. شد یساز مدل

& Kömür, 2008).  در یک مطالعهANN  برای تخمینDO ینی بز سیستم استنتاج فازی عصبی تطبیقی برای پیشپیشنهاد شد و ا
 ,.Huan et al)اکسیژن محلول رودخانه سورما استفاده شد. نتایج حاکی از توانایی شبکه عصبی مصنوعی نسبت به سیستم فازی بود 

2018; Huan & Liu, 2016)شبکه دو از . در پژوهشی دیگرANN  ، 2 (هیلا چند پرسپترون(MLP یشعاع هیپا عملکرد و) 3(RBF 

 هیشب به قادر  RBFو  MLPکه شد آن جهینت. شد استفاده رانیا جاجرود رودخانه یبرا TDS)4 (محلول جامد کل غلظت محاسبه یبرا
 زانیم پژوهش کی در نیهمچن. (Niroobakhsh, 2012) هستند ٪90 از شیب دقت با جاجرود رودخانه آب تیفیک یرهایمتغ یساز
 دو نیب تفاوت ادد نشان جینتا. شد زده نیتخم یشعاع هیپا تابع و شخوریپ یعصب شبکه از استفاده با سورما رودخانه آب در محلول ژنیاکس

 در. (Ahmed, 2017) (شد 88/0 و 79/0 بیترت به یهمبستگ بیضر)  بود مشابه رهیدومتغ و رهیمتغ تک حالت دو هر در یعصب شبکه
 رودخانه در  DOیمحتوا نیتخم یبرا  (RNN)مکرر یعصب شبکه و GRNN)6 (یعموم ونیرگرس یعصب شبکه ،BPNN 5از یپژوهش
. (Antanasijević et al., 2013)دهد یم نشان DO ینیب شیپ یبرا را RNN مدل ییکارا جینتا که شد استفاده ،(صربستان شمال) دانوب

موزد و بهترین نتایج را در زمانی را بیا-تواند به صورت پویا روابط مکانیمی RNNشده است.  RNNهای اخیر، توجه زیادی به در سال
 یهفتگ نیتخم یبرا سنگاپور در گرید یا مطالعه در .(Qin et al., 2017)های زمانی چند متغیره ارائه دهد ای سریبینی تک مرحلهپیش

 افتهی میتعم ونیرگرس یعصب شبکه و خطا انتشار پس تیقابل با هیلا چند پرسپترون یعصب شبکه دو از ایدر آب در محلول ژنیاکس زانیم
بینی اکسیژن برای پیش. (Palani et al., 2009) داشت یبهتر جینتا افتهی میتعم ونیرگرس یعصب شبکه داد نشان جهینت. شد استفاده

IPSO .-شد اتخاذ یخط ریغ ینیب شیپ مدل کی ساخت یبرا را 7LSSVR-IPSO تمیالگور کیمحلول در استخرهای کشت خرچنگ، 

LSSV  یشنهادیپ مدل که دهدیم نشان شیآزما جینتا. شد سهیمقا گرید هایتمیالگور با و گرفت قرار شیآزمامورد IPSO-LSSVR 

 انجام BP یعصب شبکه و (SVR) استاندارد یبانیپشت بردار ونیرگرس از بهتر را میتعم عملکرد و دهد شیافزا را ینیب شیپ دقت تواندیم
 از محلول ژنیاکس رییتغ کارآمد و قیدق ینیب شیپ یبرا CSELM)8 (خوشه بر یمبتن دیجد روش کی در. (Liu et al., 2014) دهد
 ،یواقع یایدن در محلول ژنیاکس یمحتوا ینیب شیپ در ییکارا و دقت نظر از CSELM که شد آن جهینت و شد ارائه یزمان یسر هایداده
 . (Shi et al., 2019)آورد یم بدست ELM و PLS-ELM هایمدل به نسبت یبهتر ینیب شیپ جینتا

بینی اکسیژن محلول با استفاده از یادگیری عمیق یافت شد. هدف در مورد ادبیات پیشین، تحقیقات بسیار محدودی در زمینه پیش
برای  LSTMهای آل شبکهو همچنین تعیین پارامترهای ایدهنی بر یادگیری عمیق مبت (LSTM)ی یک روش نوین مطالعه حاضر ارائه

های سنتی مبتنی بر هوش مصنوعی باشد. نتایج به دست آمده در نهایت با مدلدر آب رودخانه ساواناه می DOبینی غلظت بهبود دقت پیش
در  DOبینی غلظت برای پیش (GPR)و رگرسیون فرآیند گاوسی  (SVM)شوند. در این راستا دو روش ماشین بردار پشتیبان مقایسه می

و  pHهای هیدروشیمیایی روزانه شامل دبی، دمای آب، کدورت، سرعت متوسط، بینی کننده با دادههای پیشرودخانه ارئه شدند. مدل
 GPRو  LSTM ،SVMهای و کاربرد روشبینی اکسیژن محلول در رودخانه ساواناه استفاده شدند. در نهایت دقت هدایت ویژه برای پیش

 های ارزیابی آماری مختلف مورد ارزیابی قرار گرفتند.از طریق شاخص

 هامواد و روش 

 مطالعه مورد منطقه یژگیو و تیموقع

 الاتیا یشرق جنوب در بزرگ رودخانه نیا. زدیریم اطلس انوسیاق به که است کایآمر متحده الاتیا هایرودخانه از یکی 9ساواناه رودخانه

                                                                                                                                                                                
1 Artificial Neural Network 

2 Multilayer Perceptron 

3 Radial Basis Function 

4 Total Dissolved Solids 

5 Back Propagation Neural Network 

6 General Regression Neural Network 

7 Improved Particle Swarm Optimization-Least Squares Support Vector Regression 

8 Composite Semi-supervised Extreme Learning Machine 

9 Savannah River 
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 آب انیم از خود ریمس طول در ساواناه رودخانه. دهدیم لیتشک را ایجورج و یجنوب ینایکارول هایالتیا نیب مرز ینشتریب که است متحده
 لیما 10577 مساحت به یزهکش حوضه کی که شودیم گرفته نظر در یآبرفت رودخانه کی نیا. گذردیم مختلف هایستمیاکوس و هواها و

 ودخانهر و توگالو رودخانه ساواناه، از شاخه دو. بردیم انوسیاق به را رسوب یادیز ریمقاد و کندیم هیتخل را( مربع لومتریک 27390) مربع
 لداخ در یآپالاچ هایکوه یشرق جنوب سمت به ساواناه رودخانه یزهکش حوضه. دهندیم لیتشک را مرز قسمت نترییشمال چاتوگا،

. است( لومتریک 484) لیما 301 حدود رودخانه نیا طول. ابدییم گسترش شود،یم محدود یشرق قاره شکاف توسط که ،یشمال ینایکارول
 نگهت. است ور غوطه هارتول اچهیدر ریز در یتلاق محل نیا امروزه. است شده لیتشک سنکا رودخانه و توگالو رودخانه یتلاق از ساواناه
. دهدیم لیتشک را ساوانا رودخانه یغرب شمال شاخه که است توگالو رودخانه از ایشاخه است، شده واقع تالولاه رودخانه یرو بر که تالولاه

 .است شده داده شینما ستگاهیا مشخصات نیهمچن و هاستگاهیا تیموقع مطالعه، مورد منطقه (1ل )جدو و شکل در
 صورت به( 2021 تا 2015) سال هفت طول در یمتوال یکیدرولوژیه ستگاهیا سه به مربوط پژوهش نیا در استفاده مورد هایداده

 سرعت متوسط ،DIS)3( یدب ،TUR)2( کدورت ،WTE)1( آب یدما شامل مربوطه هایداده. باشدیم ساواناه رودخانه یرو بر یزمان یسر
با استفاده  آب در محلول ژنیاکس سازیمدل جهت. باشندیم( DO) محلول ژنیاکس و SC)5( ژهیو ییرسانا ،pH زانیم ،MWV)4( انیجر

کل  %70)تقریباً  2019 تا 2015از سال  اول سال پنج به مربوط هایداده از ساواناه رودخانه در GPRو  LSTM ،SVMاز سه روش 
. است شده استفاده آزمون هایداده عنوان بهها( کل داده %30)تقریباً  2021 و 2020 به مربوط هایداده از و آموزش قسمت یبرا ها(داده

های روزانه اکسیژن محلول مربوط به رودخانه ساواناه برای داده .دهدیم نشان را رفته کار به هایداده مشخصات از ایخلاصه (1) جدول
 باشد.موجود می (USGS)شناسی آمریکا سه ایستگاه هیدرومتریک منتخب در وب سایت سازمان زمین

 

 ی به کار رفته در تحقیقهامشخصات داده -1جدول 

 انحراف معیار میانگین مینیمم ماکزیمم ایستگاه واحد متغیر

 C° (WTEدمای آب )

 32/6 27/20 41/5 51/30 ایستگاه اول

 37/6 53/20 67/5 33/30 ایستگاه دوم

 45/6 96/20 73/5 69/30 ایستگاه سوم

 FNU (TURکدورت )

 78/7 20/18 90/6 09/57 ایستگاه اول

 46/28 55/44 72/5 64/186 ایستگاه دوم

 31/23 33/30 78/4 27/165 ایستگاه سوم

 1-.s3m (DISدبی )

 35/218 23/299 56/10 58/1348 ایستگاه اول

 80/189 56/271 44/3 24/1230 ایستگاه دوم

 97/285 08/411 14/3 85/1891 ایستگاه سوم

 1-m. s (MWVمیانگین سرعت آب )

 17/0 28/0 03/0 04/1 اول ایستگاه

 11/0 20/0 01/0 75/0 ایستگاه دوم

 08/0 13/0 0006/0 61/0 ایستگاه سوم

pH - 

 20/0 93/6 30/6 41/7 ایستگاه اول

 22/0 95/6 26/6 60/7 ایستگاه دوم

 25/0 20/7 57/6 93/7 ایستگاه سوم

 1-µS.cm (SCرسانایی ویژه )

 86/27 85/88 58/46 33/424 ایستگاه اول

 28/3132 82/3766 36/47 03/15315 ایستگاه دوم

 28/5787 58/12178 56/73 54/25713 ایستگاه سوم

 1-mg. L (DOاکسیژن محلول )

 25/1 69/7 65/3 81/11 ایستگاه اول

 76/1 52/6 20/3 28/11 ایستگاه دوم

 12/2 52/5 08/1 44/10 ایستگاه سوم

                                                                                                                                                                                
1 Water Temperature 

2 Turbidity 

3 Discharge 

4 Mean Water Velocity 

5 Specific Conductance 
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 (https://maps.waterdata.usgs.gov/mapperها )مورد مطالعه و موقعیت ایستگاهمنطقه  -1 شکل

 

 (LSTMمدت )-کوتاه یطولان حافظه

میلادی در حوزه یاد شده  2000رود؛ که نخستین بار در سال کار میهای عصبی مصنوعی بهلفظ یادگیری عمیق عموماً در حوزه شبکه
 یبعص شبکهنوعی شبکه عصبی در زمینه یادگیری عمیق است.  (RNN). شبکه عصبی بازگشتی (Aizenberg et al., 2000)استفاده شد 

در  .شودیم استفاده دار دنباله هایداده سازیمدل یبرا که است یبازگشت یعصب شبکه یکردهایرو از یکی ساده، RNN همان مکرر،
ها از یکدیگر مستقل هستند و شبکه قادر به یادآوری اطلاعات قبلی نیست در حالی ها و خروجیی ورودیهای عصبی سنتی، همهشبکه

 بازگشت ،RNNی اصل یژگیو .(Graves & Schmidhuber, 2005)کند این مشکل را با کمک یک لایه مخفی حل می RNNکه شبکه 
 یخروج شودیم باعث گنالیس ریتاخ بازگشت. باشد قادر ستمیس یایپو عملکرد فیتوص به شبکه شودیم موجب که است شبکه ریتاخ

 پردازش در آن ییتوانا نیا وجود با. شود مرتبط t زمان از قبل یبازگشت هایگنالیس با ،t زمان در یورود با تنها نه t زمان در شبکه
 در مدت، یطولان بستر سپردن خاطر به ای دوربرد هاییوابستگ یریادگی هنگام در ،RNN ضعف. است مدت کوتاه ایدنباله هایدهدا

 .(Sagheer & Kotb, 2019) است یزمان یسر ینیب شیپ هایبرنامه
 بخشندیم بهبود یریچشمگ طرز به را RNN یعملکردها که شد یمعرف 1997 سال در مدت-کوتاه یطولان حافظه یهاسلول

(Hochreiter & Schmidhuber, 1997) .مدت-کوتاه یطولان حافظه مدل (LSTM )نوع کی RNN حافظه سلول از که است LSTM 
 حل یبرا LSTM ن،یا بر علاوه. کندیم استفاده یزمان یسر یهاداده در مدت یطولان هاییوابستگ دادن نشان منظور به شده ساخته
 LSTM عمده رییتغ. (Bengio et al., 1994) است ازین مورد مدت، یطولان نهیزم حفظ وجود صورت در RNN شده دیناپد انیگراد مسئله
 که شودیم محاسبه دروازه نوع چهار اساس بر ،t مرحله در یساز فعال. است یساز فعال محاسبه روش ،یمعمول RNN سلول به نسبت
 .(Fang & Yuan, 2019) شودیم شناخته سلول دروازه و یخروج دروازه ،یفراموش دروازه اطلاعات، دروازه

 :شودیم محاسبه ریز رابطه با( t مرحله در) اطلاعات دروازه یورود
t ( 1رابطه  ia t 1 ix ti (W .h W .x )   

 متصل 𝑡h با را 𝑡𝑥 و 𝑡h با را 𝑡h−1 بیترت به که اند ییهاسیماتر 𝑥𝑖W و 𝑎𝑖W. است دیگمویس تابع مثل یخط ریغ تابع σ آن در که
 :شود یم محاسبه ریز صورت به یخروج دروازه یورود و یفراموش دروازه یورود مشابه، طور به. کنندیم

t ( 2رابطه  fa t 1 fx t

t oa t 1 ox t

f (W .h W .x )

o (W .h W .x )





  

  
 

 :شودیم محاسبه ریز صورت به یسلول دروازه یورود
t ( 3رابطه  t t 1 t tC f .C i .K  

 :شودیم محاسبه ریز صورت به 𝑡𝑘 و قبل مرحله از سلول تیوضع اطلاعات 𝑡𝐶−1 آن در
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t ( 4رابطه  ca t 1 cx tK tanh(W .h W .x )  

 :شودیم محاسبه ریز صورت به t مرحله در یساز فعال آخر، در. است مضراب مماس تابع tanh آن در که
t ( 5رابطه  t th o .tanh(C ) 

 (GPR) یگاوس ندیفرآ ونیرگرس

 یندهایآفر. باشد گریهمد درباره یاطلاعات حامل دیبا میتنظ مشاهدات که هستند فرض نیا یمبنا بر یگاوس فرآند ونیرگرس هایمدل
 نیانگیم که است یگاوس عیتوز یعیطب میتعم کار نیا. هستند تابع یفضا یرو میمستق صورت به یتیاولو کردن مشخص یبرا یراه یگاوس

 یرو یگاوس ندیفرآ که یحال در است بردارها یرو یگاوس عیتوز. (Yang et al., 2018) هستند سیماتر و بردار بیترت به آن انسیکووار و
 اعتبار ندیفرا چیه به میتعم یبرا ها،داده و یتابع هاییوابستگ درباره یقبل دانش لیدل به یگاوس ندیفرآ یهامدل جه،ینت در. است توابع
 ,Pal & Deswal) هستند آزمون یورود با متناظر ینیب شیپ عیتوز درک به قادر یگاوس ندیفرآ ونیرگرس هایمدل و ندارند ازین یسنج

 :(Rasmussen, 2004)شود یم فیتعر ریز شکل به انسیکووار و m(x) نیانگیم توابع توسط f(x) یگاوس ندیفرآ .(2010
 (6رابطه     m x E f x 

 (7رابطه             k x, x ' E f x m x f x ' m x '   

 به تواندیم f(x) یگاوس ندیفرآ. شودیم محاسبه ’x و x نقاط در که بوده( کرنل ای) انسیکووار تابع k(x,x’) فوق، روابط در که
 :گردد انیب ریز صورت

 (8رابطه       f x GP m x ,k x, x ' 

 به هدف و یورود بردار نیب رابطه ،یگاوس ندیفرآ در. شودیم گرفته نظر در صفر با برابر نیانگیم تابع مقدار ،یساز ساده جهت که
 :است ریز فرم

 (9رابطه  i iy f x  

ی عنی باشد،یم 2 انسیوار و صفر نیانگیم با یگاوس زینو مقدار زین ɛ و دلخواه ونیرگرس تابع انگریب f(x) آن در که 2N 0, 

 که گرددیم فرض نیچن نیا بر علاوه.      
T

1 2 nf f x , f x ,..., f x    که ینحو به داشته یگاوس ندیفرآ یمبنا بر یرفتار 

   p f | X N 0,K، آن در که K هایهیدرا با انسیکووار سیماتر i, j i jk k(x ,x ) است. 
 (10رابطه 

 

   

   

1 1 1 n

n 1 n n

k x , x k x , x

K x, x

k x , x k x , x

 
 

  
 
 

 

i,jK نهان توابع ریمقاد نیب انسیکووار )if(x و )jf(x یبرا دهش ینیب شیپ عیتوز محاسبه منظور به یگاوس ندیفرآ ونیرگرس. باشدیم 

* تست نقاط در *f تابع ریمقاد * * *

1 2 mX x , x ,..., x    رودیم کار به. 

 (SVM) بانیپشت بردار نیماش

 به یدگیرس یبرا گسترده طور به SVM راً،یاخ. است داده بر یمبتن ینیب شیپ نهیزم در دوارکنندهیام یروش بانیپشت بردار نیماش روش
 کی در. است شده تهگرف کار به آب تیفیک پارامتر یساز هیشب و آب سطح ینیب شیپ ان،یجر ینیب شیپ مانند آب، منابع مختلف مشکلات

 گردد مشخص 6 رابطه همانند x مستقل یرهایمتغ از یا مجموعه به y وابسته ریمتغ یتابع یوابستگ است لازم SVM یونیرگرس مدل
(Vapnik, 1995) .تابع f مدل آموزش لهیوس به SVM منظور به یندیفرآ شامل که آموزش مجموعه عنوان به داده مجموعه کی یرو بر 

 & Roushangar) شودیم فیتعر 12 رابطه صورت به خطا تابع مدل، نیا یبرا. است یدسترس قابل است، خطا تابع یدائم یساز نهیبه

Joulazadeh, 2022): 
 (11رابطه   y f x k   

N ( 12رابطه  N
T .

i i

i 1 i 1

1
W W C C

2  

     

 :گردد نهیکم ریز هایتیمحدود به توجه با که است لازم مذکور یخطا تابع
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T ( 13رابطه  .

i i i

T .

i i i

.

i i

W (X ) b y

y W (X ) b

. 0, i 1,..., N

      

      

   

 

 ب،یضرا بردار ترانهاده TW ب،یضرا بردار W ش،یگنجا ثابت  C:روابط نیا در که
i و .

i کمبود، بیضرا b ثابت، یبیضر N 
 خطا و یسع روش از استفاده با  Statisticaافزار نرم در زین  ɛو  ɣو  Cیپارامترها نکهیا ضمن. است کرنل تابع  و مدل آموزش یالگو

 .کنند نهیشیب را نییتب بیضر و یهمبستگ بیضر به مربوط ریمقاد و نهیکم را خطا مربعات نیانگیم که ینحو به اندشده نهیبه
 تابع مفهوم. اشندبیم متفاوت فرمول با نیماش یریادگی هایروش از یگاوس ندیفرآ ونیرگرس و بانیپشت بردار نیماش تمیالگور دو هر

 هیپا کرنلتابع شده، اراته (2) جدول در که مختلف کرنل توابع انیم در. باشدیم کرنل تابع مشابه یگاوس ندیفرآ ونیرگرس در انسیکووار
 کرنل تابع وانعن به مذکور تابع از قیتحق نیا در نیبنابرا.  است شده گزارش کرنل توابع گرید نیب از انتخاب نیبهتر عنوان به یشعاع

 .دیگرد استفاده

 انواع تابع کرنل -2جدول 

 تابع کرنل نوع کرنل

Linear i j i jK(x ,x ) (x ,x ) 

Polynomial d

i j i jK(x ,x ) ((x ,x ) 1)  

RBF 

2

i j

i j 2

x x
K(x , x ) exp( )

2


 


 

ERBF i j

i j 2

x x
K(x , x ) exp( )

2


 


 

 

 جینتا دقت در میمستق ریتاث لیدل به کرنل تابع به مربوط یپارامترها نهیبه ریمقاد انتخاب محور، کرنل هایروش از استفاده منظور به
 ازین یگاوس زینو نهیبه مقدار کردن مشخص به زین یگاوس ندیفرآ ونیرگرس در نیهمچن. باشدیم برخوردار ییبالا تیاهم از آمده دست به
 .شدند یساز نهیبه خطا آزمون روش از استفاده با مذکور یپارامترها یتمام قیتحق نیا در که باشدیم

 یابیارز یارهایمع

 ،(R) یهمبستگ بیضر یآمار پارامتر سه از روزانه، محلول ژنیاکس زانیم نیتخم در شده استفاده یهاروش ییکارا یابیارز منظور به
 و کترینزد کی به مدل کی یبرا DC و R مقدار هرچه. دیگرد استفاده( RMSE) خطاها مربعات نیانگیم شهیر و( DC) نییتب بیضر

 & Roushangar) است ریز صورت به یآمار یپارامترها نیا روابط. است مدل آن بودن مطلوب یمعن به باشد کوچکتر RMSE مقدار

Chamani, 2020): 
 ( 14رابطه  
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 بالا روابط در که
oV و pV شده، ینیب شیپ و یمشاهدات ریمقاد بیترت به 

oV و 
pV شده ینیب شیپ و یمشاهدات ریمقاد متوسط 

 .باشدیم هاداده تعداد N و

 هانرمالیزه کردن داده

 منظور به و یورود هایداده عیوس دامنه به توجه با. باشدیم هاداده پردازش شیپ هوشمند هایروش از استفاده در یاصل مراحل از یکی
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 در و اندشده نرمال ]1 تا1/0[ بازه در (15) رابطه از استفاده با قیتحق نیا در استفاده مورد هایداده ،سازیمدل سرعت و دقت شیافزا
 .اندشده گرفته کار به سازیمدل یبرا فوق هایداده مجموع تینها

 ( 15رابطه 
i i min

istd

i max i min

X X
X 0.1 0.9

X X

 
   

 
 

 .(2019Roushangar & Shahnazi ,) است مقدار نظر از داده نیشتریب و نیکمتر imaxX و iminX آن در که

 و بحث جینتا

 یورود یهامدل فیتعر

 ،(TUR) کدورت ،(WTE) آب یدما یپارامترها از یزمان یسر صورت به( DO) آب در محلول ژنیاکس سازیمدل جهت پژوهش نیا در
 سه در روزانه صورت به( 2021 تا 2015) سال 7 مدت در( SC) ژهیو ییرسانا و pH زانیم ،(MWV) انیجر سرعت متوسط ،(DIS) یدب
 زانیم و پارامترها از کی هر تیاهم مورد در ،گرفته انجام هایخطا و آزمون به توجه با. شد استفاده ساواناه رودخانه یرو بر یمتوال ستگاهیا

 یسنجحتص مرحله در که دارد سازیمدل در یشتریب یرگذاریتاث آب یدماکه  دیگرد مشخص محلول ژنیاکس ینیب شیپ در هاآن ریتاث
 تک تک کردن اضافه و آب یدما پارامتر از شروع با پارامتر تک از پارامترها تعداد به توجه با مختلف بیترک 6 لذا. رسید اثبات به مورد نیا

 .شد گرفته کار به (3) جدول مطابق محلول ژنیاکس سازیمدل در پارامترها یهمه بیترک تا پارامترها
 

 پیش بینی اکسیژن محلولهای به کار رفته در مدل -3جدول 

 ورودی مدل

DO(I) WTE 

DO(II) WTE, pH 

DO(III) WTE, pH, SC 

DO(IV) WTE, pH, SC, MWV 

DO(V) WTE, pH, SC, MWV, DIS 

DO(VI) WTE, pH, SC, MWV, DIS, TU 

 

 یکامل یبرتر( LSTM) مدت-کوتاه یطولان حافظه روش شد مشخص( RMSE و R، DC) یابیارز یارهایمع ریمقاد به توجه با
 روش یبرتر توانیم جینتا به توجه با نیهمچن. دارد( GPR) یگاوس ندیفرآ ونیرگرس و( SVM) بانیپشت بردار نیماش هایروش به نسبت

SVM به نسبت GPR مدل شد مشخص گرید یسو از. کرد مشاهده را DO(VI) یهمه بودن دارا با سوم و دوم هایستگاهیا در 
 جیتان. داشت هاروش یتمام در را خطا زانیم نیکمتر و نییتب بیضر نیشتریب اول، ستگاهیا در DO(V) مدل و آب تیفیک یپارامترها

 .است شده آورده( 4) جدول در روش هر به مربوط یپرپارامترهایها و شده ذکر روش سه با محلول ژنیاکس سازیمدل به مربوط
 کار به یپارامترها یهمه نیبنابرا. شودیم شناخته مدل نیبرتر عنوان به DO(VI) مدل گرفت جهینت توانیم 4 جدول به توجه با

 حلولم ژنیاکس ینیب شیپ در یمؤثر نقش( کدورت و یدب ان،یجر سرعت متوسط ژه،یو ییرسانا ،pH آب، یدما) سازیمدل نیا در رفته
 روش در :مثال یبرا .دهدیم دستبه یادیز تیقطع عدم هاروش یهمه در باشد،یم کیپارامتر تک مدل که DO(I) مدل در. کنندیم فایا

SVM گاما نهیبه پارامتر مقدار (ɣ )یحال در نیا. داشت گرید هایمدل با سهیمقا در یادیز اریبس مقدار هاستگاهیا یهمه در اول مدل در 
در ایستگاه  DO(I)برای نمونه مدل . است افتهی کاهش یکل طور به آب تیفیک به مربوط هاییورود تعداد شیافزا با پارامتر نیا که است

 RMSEدر میزان  %60افزایش و  DCدر معیار ارزیابی  %34( به میزان C=  1و  ɛ=  001/0و  ɣ=  55سوم با دارا بودن پارامترهای )
 ونیرگرس روش در( در همین ایستگاه داشته است. C=  1و  ɛ=  101/0و  ɣ=  3با پارامترهای ) DO(VI)کاهش، در مقایسه با مدل 

 ملاحظه و شد گرفته نظر در 1/0 تا 01/0 نیب یگاوس ندیفرآ زینو پارامتر مقدار RBF کرنل تابع از استفاده هنگام( GPR) یگاوس ندیفرآ
های در مدل (ɣ) گاما پارامترتغییرات چندانی در  SVMهمچنین برخلاف روش . داشت یپ در را جهینت نیبهتر 1/0 زینو پارامتر دیگرد

های مختلف ها برخلاف انتظار، الزاماً با افزایش تعداد پارامترهای ورودی در مدلی روششود. از سوی دیگر در همهمختلف مشاهده نمی
در ایستگاه اول با  DO(V)مدل  ،GPR آید. برای مثال در روشهای متفاوت نتایج متفاوتی بدست میشود و در ایستگاهنتایج بهتر نمی
رسیده است که غیرخطی  DC= 792/0در ایستگاه ذکر شده به میزان  DO(VI)درصدی در مدل  9با کاهش  DC= 874/0دارا بودن معیار 

 دهد. سازی اکسیژن محلول در آب را نشان میبودن و پیچیده بودن مدل
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 LSTMو  SVM ،GPRسازی اکسیژن محلول با استفاده از سه مدل نتایج حاصل از مدل -4جدول 

 ایستگاه مدل روش
 آزمون آموزش پارامترهای بهینه

 ɣ ɛ C R DC RMSE R DC RMSE زینو هاهیلا

SVM 

DO(I) 

 059/0 738/0 867/0 073/0 746/0 871/0 1 201/0 32 - - اول
 071/0 808/0 936/0 070/0 882/0 945/0 1 001/0 45 - - دوم
 090/0 707/0 944/0 071/0 887/0 945/0 1 001/0 55 - - سوم

DO(II) 

 044/0 851/0 947/0 045/0 904/0 951/0 1 101/0 9 - - اول
 072/0 802/0 951/0 059/0 917/0 958/0 1 201/0 4 - - دوم
 081/0 764/0 960/0 058/0 924/0 965/0 1 101/0 7 - - سوم

DO(III) 

 039/0 882/0 950/0 045/0 902/0 951/0 1 101/0 5 - - اول
 060/0 862/0 962/0 051/0 937/0 970/0 1 101/0 6 - - دوم
 065/0 847/0 972/0 048/0 947/0 974/0 1 101/0 4 - - سوم

DO(IV) 

 047/0 836/0 947/0 034/0 945/0 972/0 1 101/0 6 - - اول
 058/0 870/0 970/0 049/0 942/0 971/0 1 101/0 2 - - دوم
 059/0 873/0 974/0 044/0 955/0 978/0 1 101/0 4 - - سوم

DO(V) 

 046/0 839/0 949/0 034/0 943/0 971/0 1 101/0 3 - - اول
 053/0 891/0 970/0 047/0 946/0 973/0 1 101/0 2 - - دوم
 065/0 846/0 970/0 048/0 948/0 976/0 2 101/0 1 - - سوم

DO(VI) 

 049/0 816/0 924/0 027/0 964/0 984/0 1 001/0 9 - - اول
 044/0 924/0 964/0 042/0 957/0 979/0 1 101/0 2 - - دوم
 036/0 952/0 981/0 038/0 967/0 984/0 1 101/0 3 - - سوم

GPR 

DO(I) 

 060/0 727/0 967/0 071/0 758/0 870/0 - - 2 1/0 - اول
 063/0 849/0 959/0 062/0 909/0 953/0 - - 2 1/0 - دوم
 086/0 732/0 963/0 060/0 917/0 958/0 - - 2 1/0 - سوم

DO(II) 

 046/0 840/0 951/0 043/0 909/0 953/0 - - 5 1/0 - اول
 070/0 811/0 952/0 059/0 916/0 957/0 - - 1 1/0 - دوم
 084/0 747/0 963/0 056/0 930/0 964/0 - - 1 1/0 - سوم

DO(III) 

 044/0 856/0 951/0 043/0 910/0 954/0 - - 3 1/0 - اول
 061/0 857/0 968/0 050/0 941/0 970/0 - - 2 1/0 - دوم
 068/0 834/0 972/0 046/0 951/0 975/0 - - 4 1/0 - سوم

DO(IV) 

 045/0 849/0 945/0 031/0 954/0 977/0 - - 3 1/0 - اول
 061/0 858/0 962/0 043/0 954/0 977/0 - - 3 1/0 - دوم
 061/0 867/0 973/0 042/0 959/0 979/0 - - 3 1/0 - سوم

DO(V) 

 041/0 874/0 945/0 029/0 960/0 980/0 - - 4 1/0 - اول
 057/0 873/0 962/0 041/0 959/0 975/0 - - 3 1/0 - دوم
 067/0 839/0 974/0 043/0 957/0 978/0 - - 1 1/0 - سوم

DO(VI) 

 053/0 792/0 935/0 028/0 960/0 980/0 - - 1 1/0 - اول
 046/0 916/0 959/0 037/0 966/0 983/0 - - 2 1/0 - دوم
 039/0 945/0 982/0 037/0 969/0 984/0 - - 1 1/0 - سوم

LSTM 

DO(I) 

 058/0 747/0 870/0 072/0 757/0 873/0 - - - - 10 اول
 062/0 854/0 953/0 061/0 908/0 960/0 - - - - 10 دوم
 081/0 764/0 958/0 061/0 917/0 963/0 - - - - 6 سوم

DO(II) 

 043/0 860/0 949/0 045/0 902/0 950/0 - - - - 10 اول
 070/0 810/0 949/0 059/0 917/0 958/0 - - - - 10 دوم
 083/0 755/0 959/0 054/0 933/0 966/0 - - - - 6 سوم

DO(III) 

 046/0 861/0 936/0 043/0 900/0 950/0 - - - - 10 اول
 054/0 888/0 965/0 049/0 941/0 972/0 - - - - 12 دوم
 063/0 858/0 972/0 047/0 950/0 975/0 - - - - 7 سوم

DO(IV) 

 046/0 843/0 941/0 034/0 944/0 975/0 - - - - 12 اول
 057/0 877/0 963/0 044/0 953/0 976/0 - - - - 12 دوم
 058/0 877/0 972/0 044/0 957/0 980/0 - - - - 8 سوم

DO(V) 

 038/0 889/0 952/0 032/0 950/0 977/0 - - - - 12 اول
 052/0 895/0 965/0 043/0 956/0 978/0 - - - - 14 دوم
 062/0 859/0 974/0 041/0 962/0 981/0 - - - - 10 سوم

DO(VI) 

 055/0 776/0 925/0 026/0 968/0 984/0 - - - - 12 اول
 043/0 928/0 965/0 038/0 965/0 982/0 - - - - 14 دوم
 034/0 956/0 981/0 038/0 968/0 984/0 - - - - 12 سوم
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 با( ε و C) SVM استاندارد یپارامترها و شد دایپ خطا و آزمون ندیفرآ قیطر از RBF SVM (ɣ) هسته تابع منتخب نهیبه ریمقاد
 SVM یرامترهاهایپرپا یسازنهیبه ندیفرآ. آمد دست به γ شده انتخاب نهیبه ریمقاد یبرا یبرابر 10 متقاطع یاعتبارسنج روش از استفاده

محدوده در ε و C ریمقاد نیهمچن و بوده 55 تا 1 از است هسته تابع نهیبه عرض دهنده نشان که ɣ هسته پارامتر راتییتغ که داد نشان
یم شیافزا را مدل یدگیچیپ و کندیم هموارتر را میتصم مرز بزرگتر، ɣ ریمقاد ،یکل طور به. است شده نهیبه 201/0-001/0 و 2-1 یها

 شده هیتغذ) RBF هسته یبرا ɣ هسته پارامتر به توجه با ینیب شیپ دقت چگونه که دهدیم نشان (2) شکل. (Han et al., 2007) دهد
 شیافزا یآرام به ابتدا شده گرفته کار به SVM مدل عملکرد که شد متوجه توانیم. است متفاوت( DO(VI) مدل و 3 ستگاهیا یهاداده با
 ɣ) را در عملکرد نیبدتر و. ابدییم کاهش یتوجه قابل طور به ،100 به 001/0 از RBF (ɣ) هسته پارامتر شیافزا با سپس و ابدییم

 یمشخص رابطه چیه ،یکل طور به. دارد قرار شیآزما محدوده وسط در RBF هسته نهیبه پارامتر در حالی که کرد مشاهده توانیم( 100=
 رفتار مختلف یهامکان در مختلف یورود یپارامترها یبرا است ممکن و نداشت وجود عملکرد یارهایمع و RBF هسته پارامتر نیب

 .باشد داشته یمتفاوت
 

 
 شده گرفته کار به SVM مدل عملکرد بر RBF (ɣ) هسته تابع ریتأث -2 شکل

 

 مشاهده توانیم (4) جدول از. کردند عمل خوب اندازه همان به SVM و GPR از شدهمشتق یهامدل آمده،دستبه جینتا اساس بر
 RBF هسته پارامتر از یکمتر ریمقاد به GPR مدل ،SVM با سهیمقا در. است 1/0 هامدل همه یبرا GPR کردیرو نهیبه زینو که کرد
 GPR مدل در ɣ ریمقاد مختلف ریمقاد یبرا( RMSE و DC) یآمار یهاشاخص راتییتغ. دارد ازین خود عملکرد نیبهتر به یابیدست یبرا
 نیبدتر و( ɣ =1) عملکرد نیبهتر نیب و دهدیم نشان گاما راتییتغ به یشتریب تیحساس GPR مدل .است شده داده نشان (3) شکل در

 .شودیم مشاهده یدرصد 70 تفاوت( ɣ =100) حالت
 

 
 شده گرفته کار به GPR مدل عملکرد بر RBF (ɣ) هسته تابع ریتأث -3 شکل
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 شیافزا DC و R یارهایمع زین و هانرون تعداد ،یورود یپارامترها تعداد شیافزا با( LSTM) مدت-کوتاه یطولان حافظه روش در
 هایستگاهیا به نسبت یخوب جینتا هامدل یهمه در سوم ستگاهیا در که یطور به داشت یکاهش روند یکل طور به RMSE اریمع و داشته

 نیبرتر RMSE=0.034 و DC=0.956 و R=0.981 یابیارز یارهایمع بودن دارا و نرون 12 تعداد با DO(VI) مدل و آمد بدست گرید
های الحاقی به شبکه عصبی زمانی سبب بهبود طبق نظر برخی پژوهشگران، روش .شد هاروش و هاستگاهیا و هامدل یهمه انیم در مدل

ها، برای کاهش تعداد نمونه برداری و کاهش تعداد متغیرهای ها اندک باشند و توسعه این روششوند که تعداد دادهضریب همبستگی می
. البته برخی دیگر از پژوهشگران نظر متفاوتی (Sadeghi et al., 2013)های ورودی است ورودی و در نتیجه سهولت جمع آوری داده

های مختلف باید مقایسه شوند تا مدل مناسب مشخص شود ها دارد و مدلهدارند و اعتقاد دارند که مدل مناسب بستگی به نوع داد
(Heddam, 2014) به کار گیری مدل .LSTM ز یادگیری عمیق با های یادگیری عمیق نشان داد نتایج حاصل ابه عنوان یکی از روش

 بینی کوتاه مدت و بلند مدت اکسیژن محلول دارد.ها کارایی خوبی در پیشوجود زیاد بودن نوع پارامترهای ورودی و همچنین تعداد نمونه
 هایروش به نسبت مدت-کوتاه یطولان حافظه قیعم یریادگی روش یبالا ییکارا دهندهنشان سازیمدل جینتا یبررس یکل طور به
 ذکر روش سه به مربوط جینتا سهیمقا جهت. باشدیم ساواناه رودخانه در محلول ژنیاکس ینیب شیپ در( GPR و SVM) نیماش یریادگی

. است شده آورده (4) شکل در آزمایش و آموزش هایداده یبرا سوم ستگاهیا در DO(VI) برتر مدل به مربوط یزمان یسر نمودار شده
 یبرا DO(V) مدل و سوم و دوم یهاستگاهیا یبرا DO(VI) مدل شده ینیب شیپ و یمشاهدات هایداده نیب پراکنش نمودار نیهمچن

 .است شده داده شینما (5) شکل در یسنج صحت و آزمون هایداده یبرا LSTM روش در اول ستگاهیا

 

 
 در پیش بینی اکسیژن محلول در مدل برتر LSTMو  SVM ،GPRای سه روش مقایسه داده -4 شکل
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 LSTM :a )DO(V) St1 ،b )DO(VI) St2 ،c )DO(VI) St3های برتر در روش های مشاهداتی و پیش بینی شده مدلنمودار پراکنش بین داده -5 شکل

 

 تیحساس زیآنال

 حذف با منظور نیا یبرا. گرفت انجام تیحساس زیآنال( سوم ستگاهیا در DO(VI)) برتر مدل در رفته کار به یپارامترها ریتأث یبررس جهت
 کاهش در شدهحذف پارامتر ریتاث زانیم ی،ابیارز یارهایمع نییتع و SVM روش در مدل دوباره یاجرا و برتر مدل یپارامترها تک تک
 .است دهیگرد ارائه (6) شکل و (5) جدول صورت به تیحساس زیآنال از حاصل جینتا. گرفت قرار یبررس مورد مدل دقت

 

 نتایج حاصل از آنالیز حساسیت -5جدول 

 آزمون آموزش پارامتر حذف شده مدل
R DC RMSE R DC RMSE 

DO(VI) 

TU 979/0 957/0 043/0 973/0 834/0 068/0 

DIS 984/0 967/0 038/0 981/0 948/0 038/0 

MWV 984/0 967/0 038/0 982/0 948/0 038/0 

SC 973/0 946/0 049/0 961/0 834/0 068/0 

pH 972/0 944/0 050/ 970/0 885/0 056/0 

WTE 925/0 853/0 081/0 907/0 813/0 072/0 

 

 
 تأثیر نسبی هر یک از پارامترهای ورودی مدل برتر -6 شکل
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داشته  درصدی 100 شیافزا RMSE معیار ارزیابی( WTE) آب یدما پارامتر حذف با است مشخص جدول و شکل از که همانطور
 زانیم نیتخم در را ریتأث نیشتریب آب یدما پارامتر که گرفت جهینت توانیم نیبنابرا. است افتهی کاهش %14به میزان  DC مقدار و

( با توجه به ماهیت و ارتباط نزدیک به DIS( و دبی جریان )MWVشود سرعت متوسط آب )همچنین مشاهده می .دارد محلول ژنیاکس
بینی میزان اکسیژن محلول نیز تاثیر کمی در پیش pHاند. از سوی دیگر پارامتر سازی داشتهتاثیر یکسان و کمترین تأثیر را در مدلهم 

، هردو به عنوان دومین پارامتر تأثیرگذار RMSEدرصدی در میزان  88( نیز با افزایش SC( و رسانایی ویژه )TUداشته است. کدورت )
 شناخته شدند.

 یریگهجینت
 آب تیفیک در لیدخ یپارامترها بودن ادیز لیدل به آب تیفیک یپارامترها از یکی عنوان به( DO) آب در محلول ژنیاکس زانیم ینیب شیپ

 آب رد محلول ژنیاکس زانیم قیتحق نیا در. کاهدیم ینیب شیپ هایمدل اعتبار از تیقطع عدم نیا و بوده همراه تیقطع عدم با همواره
 قیعم یریادگی روش کی و( GPR) یگاوس ندیفرآ ونیرگرس و( SVM) بانیپشت بردار نیماش یعنی نیماش یریادگی روش دو از استفاده با
 .دیگرد فیتعر ساواناه رودخانه یرو بر یمتوال ستگاهیا سه در یمختلف هایمدل. شد سازیمدل( LSTM) مدت-کوتاه یطولان حافظه یعنی

 نیماش یریادگی هایمدل در نیا بر علاوه .بود نیماش یریادگی هایروش بر مدت-کوتاه یطولان حافظه روش کامل یبرتر از یحاک جینتا
برای هر دو روش مقایسه شد مدل  (ɣ)در حالی که پارامتر بهینه گاما  .بود برتر یگاوس ندیفرآ ونیرگرس از بانیپشت بردار نیماش روش زین

GPR  هسته پارامتر نیب یمشخص رابطه چیهحساسیت بیشتری به این پارامتر نشان داد. با این وجود RBF توان نمی عملکرد یارهایمع و
ان داد از سوی دیگر نتایج نش .باشد داشته یمتفاوت رفتار مختلف یهامکان در مختلف یورود یپارامترها یبرا است ممکن و تعیین کرد

 بود آب یفیک یپارامترها یتمام شامل که بود یمدل مدل، نیبرترشوند. همچنین الزاماً با افزایش تعداد پارامترهای ورودی، نتایج بهتر نمی
 تیاهم بیترت که تیحساس زیآنال جینتا به توجه با .بودند رگذاریتأث محلول ژنیاکس ینیب شیپ در رفته کار به یپارامترها یهمه نیبنابرا

 انیجر سرعت متوسط و( DIS) یدب ،pH زانیم ،(TUR) کدورت ،(SC) ژهیو ییرسانا ،(WTE) آب یدما: است شکل نیا به پارامترها
(MWV .)دارد آب در محلول ژنیاکس یفیک پارامتر ینیب شیپ در را ریتأث نیشتریب آب یدما زانیم نیبنابرا. 

 
 " منافع توسط نویسندگان وجود نداردگونه تعارض هیچ"
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