
 

 

 

استنتاج های روش ی به وسیلهسازی فرآیند انعقاد و لختهمدلسازی 

 های عصبی مصنوعی و رگرسیون فازی، شبکهیقیتطب یفاز -یعصب
 

 3فردی، غلامرضا اسداله*2، محمد دلنواز1حسین زنگوئی

 

 محیط زیست، دانشگاه خوارزمی -اندانشجوی کارشناسی ارشد مهندسی عمر -1

 خوارزمی، دانشگاه ومهندسیفنی دانشکدهگروه مهندسی عمران،  یاراستاد -2

 خوارزمی، دانشگاه ومهندسیفنی دانشکدهگروه مهندسی عمران،  دانشیار -3
 

delnavaz@khu.ac.ir 
 

 [11/6/1331تاريخ پذيرش: ]    [23/2/1331تاريخ دريافت: ]

 

سازی یکی از فرایندهای اصلی در تصفیه آب است. تاثیر پارامترهای مختلف بر این فرایند همواره یک بحث اساسی در راهبری تصفیه  انعقاد و لختهفرایند  -چکیده

های (، شبکهANFISقی )فازی تطبی -در این مطالعه از سیستم استنتاج عصبیهای مختلف از آزمایش جار برای این منظور استفاده شده است. های آب بوده و سالخانه

های آب خانهسازی در تصفیهبینی میزان نهایی کدورت پس از فرآیند انعقاد و لختهپیش برای( و تحلیل رگرسیون فازی پایه شعاعیو  پیشخورعصبی مصنوعی )دو مدل 

((، غلظت منعقدکننده، PACکلراید )آلومینیوممنعقدکننده )انواع پلیکار رفته در مدلسازی کیفیت آب خروجی شامل نوع ه تهران استفاده شد. پارامترهای ب 4و  3

فازی تطبیقی  -های عصبی مصنوعی و تحلیل رگرسیون فازی نسبت به سیستم استنتاج عصبیآب خام بوده است. نتایج نشان داد که شبکه pHکدورت ورودی و 

. استبر مانند آزمایش جار بر و هزینههای زمانلف آزمایشگاهی داشته و قابل جایگزینی با روشبینی راندمان حذف کدورت در شرایط مختتوانایی بالاتری در پیش

به  Purelinو  Tansigنرون و توابع انتقال  8و  6شده در این مطالعه، شبکه پیشخور با دو لایه مخفی و تعداد بینی کدورت آب تصفیهپیش برایشده بهترین شبکه ساخته

، 66/0بینی فرایند انعقاد با ضریب همبستگی شده و با اصلاح تابع کارایی بوده است. این شبکه موفق به پیشهای نرمالی اول و دوم، با استفاده از دادههاترتیب در لایه

، منعقد 8معادل  NTU 160  ،pHبرداری با کدورت اولیه بهترین راندمان سیستم در شرایط بهره .شد 0106/0و مجذور میانگین مربعات خطای  66/0شاخص تطابق 

 درصد تعیین شد. 5/66و با راندمان  mg/L 16با دوز  Iنوع  PACکننده 
 

 ، رگرسیون فازیفازی تطبیقی -استنتاج عصبیهای عصبی مصنوعی، تصفیه آب، انعقاد و لخته سازی، شبکه: واژگان کلیدی
 

 مقدمه -1
 آب از راحتی به تواننمی را رنگ و کدورت مولد کلوئیدی ذرات

 آسانی به ثقل جاذبه نیروی ی به وسیله ذرات این زیرا ،نمود حذف

 لازم ذرات، این موثر حذف و جداسازی برای .شوندنمی نشینته

 مجتمع را آنها مانند استفاده از مواد منعقدکننده مناسب روش به است

 از را( هالخته) تردرشت ذرات سپس و کرده تربزرگ را شاناندازه و

 تصفیه صنعت در که ایمنعقدکننده مواد ترینمهم از. نمود جدا آب

1) کلرایدآلومینیومپلی ،شودمی استفاده فاضلاب و آب
PAC) است 

-سایر منعقدکننده با جایگزینی قابلیت اقتصادی و فنی لحاظ به که

                                                                                                     
1 Poly Aluminum Chloride 

 خاصیت با شیمیایی ماده یک کلرایدآلومینیومپلی .دارد را های سنتی

 جداسازی منظور به که است سریع عملکرد و قوی سازیانعقاد

 سنگین فلزات چربی، بو، رنگ، معلق، مواد مانند آب هایناخالصی

 گیردمی قرار استفاده مورد صنعتی کشورهای در ها،آلودگی سایر و

]1[. 

تعیین  برای ،یسازلخته و انعقاد ندآیفر در آب یهاخانههیتصف در

 ندآیفر یبرا ازین مورد زمان مدت و pHمیزان منعقدکننده مناسب، 

. شودیم استفاده 2جارتست روش از بیشتری، سازلخته و انعقاد

 فاکتور کی یبررس یعنی خطا، و آزمون از استفاده با جارتست روش

                                                                                                     
2 Jar test 
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 و جینتا مشاهده و ها شیآزما انجام فاکتورها، هیبق داشتننگه ثابت و

 یمیقد روش نیا. ردیگیم انجام ،یبعد فاکتور سراغ به رفتن سپس

 یبرا معمولاً بلکه دارد، ییبالای انرژ و زمان گذشت به ازین تنها نه

 آنها، نیب کنشبرهم جهیدرنت و فاکتورها بیترک با نهیبه طیشرا افتنی

اپراتور، با  ی به وسیلهاز طرفی انجام آزمایش جار . ]2[ است ناتوان

خطاهای انسانی همراه بوده و در نتیجه بر کیفیت خروجی آب و 

تاثیر نامطلوبی خواهد داشت. شده تعیین میزان منعقده کننده استفاده 

نمودن این مشکلات استفاده از کار مناسب برای برطرفیک راه

و بینی میزان بهینه منعقدکننده پیش برایسازی های مدلروش

سازی با استفاده از همچنین کدورت آب پس از فرآیند انعقاد و لخته

 .استاطلاعات اولیه کیفی آب 

 بینیپیش و گیریتصمیم برای مناسب ابزارهای از یکی سازیمدل

-مدل هایدر زمینه استفاده از روش .است محیطیزیست هایپدیده

بینی فرآیند انعقاد و حذف و یا کم نمودن نقش پیش برایسازی 

های زیادی در دو دهه اخیر های با خطای زیاد فعالیتآزمایش

-، با استفاده از شبکه]3[و همکاران  1صورت گرفته است. گاگنون

سولفات در ، میزان بهینه آلومینیوم2(ANN) های عصبی مصنوعی

 مدل یک ،]4[ 3ونکانادا را تخمین زدند. لیوای در کشور خانهتصفیه

 جنوب در آب خانهیک تصفیه برای مصنوعی عصبی هایشبکه از

 سولفاتآلومینیوم مصرف بهینه غلظت تعیین منظور به استرالیا،

 هایداده از استفاده با نیز، ]5[همکاران  و 4میر پس از آن،. داد توسعه

-شبکه از استفاده با را آلومینیوم سولفات مصرف بهینه میزان لیون،ون

 ]6[و همکاران  5لارمرینی .نمودند بینیپیش مصنوعی عصبی های

های عصبی با استفاده از یک مدل اقتباسی در شبکه 2005در سال 

برای آب خام با کدورت  رامصنوعی مقدار غلظت منعقدکننده 

و  6زنیکبینی کردند. همچنین زرنیکپیش NTU 1000بالاتر از

های عصبی ، غلظت آرسنیک را با استفاده از شبکه]7[همکاران 

 سازی نمودند. تصفیه آب، شبیه برایمصنوعی 

  فازی تطبیقی -استنتاج عصبی اولین بار از سیستم ،]8[ 7وو و لو
 

                                                                                                     
1 Gagnon 

2 Artificial Neural Networks 

3 Leeuwen 

4 Mair 

5 Larmrini 

6 Czerniczyniec 

7 Wu and Lo 

ای بینی میزان مصرف منعقدکننده استفاده کردند. در مطالعهپیش برای

، فرآیند ]6[و همکاران  8سلیم حدامدر الجزایر،  2001دیگر در سال 

، ]10[ 6شانگو  گانسازی نمودند. خانه آب را شبیهانعقاد در تصفیه

کلراید در تصفیه آب را با استفاده از آلومینیومغلظت منعقد کننده پلی

در فازی تطبیقی  -استنتاج عصبیهای عصبی مصنوعی و شبکه

، ]11[شانگ و  گانبینی نمودند. خانه تایپه در تایوان پیشتصفیه

، رنگ و کدورت pHهمچنین با استفاده از پارامترهای ورودی دما، 

نرمال اولیه، غلظت منعقدکننده مورد استفاده را با درنظر گرفتن تاثیر 

های عصبی مصنوعی با استفاده از شبکههای ورودی کردن داده

با دو لایه  10پیشخورکار بردن یک شبکه ه برررسی کردند. آنها با ب

بینی غلظت شده موفق به پیشهای نرمالمخفی و با استفاده از داده

زاده داغبندان و اکبری شدند. 64/0منعقدکننده با ضریب همبستگی 

-فازی تطبیقی و شبکه -، با استفاده از ساختار استنتاج عصبی]12[

GMDHهای عصبی 
آب خانه میزان بهینه منعقدکننده را در تصفیه 11

فازی  -بینی کردند. آنها نشان دادند که مدل عصبیگیلان پیش

سازی تطبیقی نسبت به شبکه عصبی از توانایی بالاتری در شبیه

 فرآیند انعقاد برخوردار است.

با استفاده از یک استراتژی  2013و همکاران در سال  12بلو

MMPC
در آفریقای جنوبی با  14خانه آب شهر شواندر تصفیه 13

و بار سطحی حجم لجن تولیدی را کاهش داده و کیفیت  pH کنترل

سازی را بهبود بخشیدند شده پس از فرآیند انعقاد و لختهآب تصفیه

 -. آنها همچنین در مطالعه دیگری با استفاده از استنتاج عصبی]13[

و متغیرهای  pHفازی تطبیقی متغیرهای خروجی بار سطحی و 

خانه آهک را در این تصفیهورودی نرخ کلرو فریک، سولفات و 

ساخته شده با نتایج  بینی نمودند. آنها پس از مقایسه نتایج مدلپیش

 -شبکه عصبی چندلایه بازگشتی دریافتند که عملکرد سیستم عصبی

سازی بهتر از بینی این متغیرها در فرآیند انعقاد و لختهفازی در پیش

 .]14[شده بوده است شبکه عصبی ساخته

معرفی  1687در سال  15تاناکا ی به وسیلهرگرسیون فازی اولین بار 

                                                                                                     
8 Heddam 

9 Guan and Shang 

10 Feed Forward 

11 Group Method of Data Handling 

12 Bello 

13 multiple model predictive control 

14 Tshwane 

15 Tanaka 
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. تاناکا و همکارانش یک سیستم خطی فازی را به عنوان ]15[ شد

ها و مدل رگرسیون فازی ارائه دادند. آنها مدلی را با ورودی

در سال  های قطعی ولی پارامترهای فازی در نظر گرفتند.خروجی

 ی به وسیلهرگرسیون احتمالی ای از  شکل اصلاح شده 1661

لین برای او 1668در سال  2بردوسیکیم و یانو پیشنهاد شد.  1ساکاوا

های رگرسیون فازی در مسائل هیدرولوژیکی استفاده کرد  بار از مدل

با استفاده از یک مدل خطی رگرسیون  ،]17[ 3گانگ و شنگ .]16[

تصفیه فاضلاب در  چگونگیفازی پارامترهای مختلف تاثیرگذار بر 

 بینی نمودند.خانه در کشور تایوان را پیشیک تصفیه

های مختلف سازی معتبر مانند  مدلهای مدلدر این پژوهش روش

بر های خطی و غیرخطی های عصبی مصنوعی، رگرسیونشبکه

عصبی تطبیقی جایگزین  -الگوریتم فازی و تحلیل فازی مبنای

تعیین کدورت نهایی فرآیند  برای های سنتی مانند آزمایش جارروش

و  3های شماره خانهبرداری در تصفیهانعقاد در شرایط مختلف بهره

های شبکه شاملکار رفته بههای عصبی تهران شده است. شبکه 4

RBF) پایه شعاعی
 برایهای استفاده شده داده بوده است. پیشخور و (4

نوع مختلف  5 ی به وسیلهسازی با استفاده از آزمایش جار مدل

های تصفیه آب با کدورت برای، کلرایدآلومینیوممنعقدکننده پلی

. برای افزایش شداستفاده برداری مختلف و در شرایط مختلف بهره

 شده های ورودی نرمال شده و تابع کارایی استفادهکارایی شبکه، داده

به دلیل وجود عدم  .شدهای عصبی مصنوعی اصلاح در شبکه

گیری پارامترهای مختلف در قطعیت ناشی از خطای انسانی در اندازه

های رگرسیون فازی با استفاده از توابع آزمایش جار، از روش

عصبی تطبیقی  -ها و همچنین تحلیل فازیمختلف برای برازش داده

برای اثبات کارگیری توابع عضویت مختلف، استفاده شد. با به

ها در برآورد قابل قبول اطلاعات مورد ملکرد این روشع درستی

IA) قاب، شاخص تط5نیاز، از پارامترهای ضریب همبستگی
و  (6

RMSEمیانگین مربعات خطا )
 .شداستفاده  (7

 

                                                                                                     
1  Sakava & Yano 

2  Kim Bardossy 

3 Gung and Sheng 

4 Radial Basis Function 

5 Coefficient of Determination 

6 Index of Agreement 

7 Root Mean Square Error 

 هامواد و روش -2
روی نموناه آب باا    پاژوهش شاده در ایان   هاای انجاام  کلیه آزمایش

 4و  3هاای شاماره   خاناه کدورت معادل آب خام ورودی به تصافیه 

 تهران یشرق شمال در هاخانههیتصفاین تهرانپارس صورت پذیرفت. 

 یباردار  بهاره  باه  1363 و 1346 هاای سال شده و به ترتیب در واقع

 طاول  باه  تلو تونل قیطر از و انیلت سد از یورود خام آب. ندادهیرس

 پاس  کاه  اباد ییم انتقال انیلت سد از متر 7/2 قطر و لومتریک 10 حدود

 منااطق  آب ،(ییایمیشا  ا یکیزیف) هیتصف مختلف یندهایفرآ انجام از

 نیتاام  را تهاران  شاهر  جنوب و مرکز و شمال از ییهابخش و شرق

-خانه شامل آشاغالگیری، تاه  مراحل تصفیه آب در این تصفیه .کندیم

-، هوادهی، اختلاط ساریع، انعقااد و لختاه   کلرزنی پیشنشینی اولیه، 

نشینی ثانویاه، زلال ساازی و کلرزنای پایاانی باوده و مااده       سازی، ته

 .استکلراید آلومینیومپلی منعقدکننده مورد استفاده

باا اساتفاده از    1385از نتاایج کاار ریااحی در ساال      پژوهشدر این 

آلومینیاوم  پلیپنج نوع منعقدکننده مختلف  ی به وسیلهآزمایش جار و 

استفاده شده اسات   ،T-373و مایع  IVو  I ،II ،IIIپودری تیپ  کلراید

های پودری، یک گرم از هار  کلرایدپلی آلومینیومدر تهیه محلول . ]1[

 پلای آلومینیاوم کلرایاد   سای از  نمونه و برای تهیه محلول مایع یک سی

ساازی  میلی لیتر آب مقطر )بارای جلاوگیری از لختاه    1000مایع در 

دستگاه جارتست، باا سارعت    ی به وسیلهها . آزمایششداولیه(، حل 

ساازی باا   دقیقاه لختاه   20اختلاط ساریع و   برایدور در دقیقه  180

-تاه  دقیقه بارای  30گرفته و در پایان  دور در دقیقه انجام 30سرعت 

فرآیناد  راکتور  (1). شکل ]1[ نشینی، بشرها بدون حرکت باقی ماندند

 دهد.سازی در آزمایشگاه را نشان میانعقاد و لخته

-اندازه 236شامل  پژوهشدر این شده های استفاده تعداد کل داده 

، نوع و غلظت منعقدکننده pHگیری از پارامترهای کدورت ورودی، 

راست ( و 3(، واسنجی )%77های آموزش )%به سه دسته داده بود که

 1ها در جدول ای از این داده خلاصه( تقسیم شدند. 20ی )%آزمای

 ارائه شده است. 

 ی راستی آزمایی به وسیلههای بینی دادهایجاد مدل و پیش پس از

ها از ضرایب بینیمحاسبه خطا و برآورد دقت پیش برایسیستم، 

( و شاخص تطابق 1همبستگی، مجذور میانگین مربعات خطا )رابطه 

 .]18[ شد( استفاده 2)رابطه 
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به ترتیب پارامترهای ورودی و  yو  xها، تعداد داده nدر روابط بالا، 

ها شده و میانگین آنبینیبه ترتیب مقادیر پیش ̅ و  Fخروجی مدل، 

آزمایش جار  ی به وسیلهشده گیریبه ترتیب مقادیر اندازه ̅ و  Aو 

  .استها و مقدار متوسط آن
 

 سازیلخته و انعقاد پایلوت آزمایشگاهی فرآیند 1شکل 

 
Fig. 1. Coagulation and Flocculation reactor setup 

 
 مشخصات پارامترهای مورد استفاده در مدل (1جدول )

parameters minimum maximum 
Standard 

deviation 

Treated water 

turbidity (NTU) 
0.42 15.5 4.911 

Raw water 

turbidity (NTU) 
7.22 320 11975.51 

pH 6.99 8.9 0.310 

PAC kind 1 5 2.051 

PAC concentration 

(mg/L) 
1 25 30.625 

Table (1) The properties of model parameters 

 

 های عصبی مصنوعیشبکه -2-3

 از محیطای  زیسات  هاای پدیده بودن غیرخطی و پیچیدگی به توجه با

 عصابی  هاای  هشابک  از اساتفاده  فاضلاب،آب و  تصفیه یندآفر جمله

 قابال  مناسب ابزاری عنوان به انسان مغز مشابه عملکردی با مصنوعی

های عصابی مصانوعی در   روند کلی کارکرد شبکه. ]16[ توجیه است

 قابل مشاهده است. 4و  3های قالب رابطه

(3)   
   (  

 ) 

 

(4) 
  
  ∑   

        
    

 

 

   

 

  که در آن 
  های مدل، ورودی  

معرف  fام،  mخروجی لایه   

   های قبلی، ها با لایهتعداد رابط Lتابع انتقال، 
معادل وزن هر      

  رابط و 
 . استمعرف بیاس یعنی جز ثابت تابع انتقال   

 
 پیشخورهای شبکه -2-3-1

های از یک یا چند لایه مخفی از نورون بیشتر پیشخورهای شبکه

ها با یک تابع انتقالی اند. چند لایه از نورونسیگموئید تشکیل شده

ها و توانایی یادگیری بین ورودی ،غیرخطی و یک لایه پایانی خطی

. لایه پایانی سیگموئید، خروجی را بین سازدرا فراهم میها خروجی

بینی خروجی صورت نیاز به پیشکند. بنابراین در محدود می 1و  1-

( purelinخارج از این محدوده از لایه پایانی با تابع انتقال خطی )

 .شود استفاده می

وجود دارد.  پیشخورهای های مختلفی برای آموزش شبکهالگوریتم

ها در جهتی که ها و بایاسها، وزنسازی این شبکهترین پیادهدر ساده

روز )یعنی خلاف جهت شیب آن(، بهیابد تابع کارایی کاهش می

 .]20[ دهدیک تکرار از این الگوریتم را نشان می 5شود. رابطه می

(5)              

تابع  شیب فعلی   ها، ها و بایاسبردار فعلی وزن   که در آن 

lrسرعت یادگیری )   و  کارایی
 .است( 1

 
  انتخاب ساختار شبکه -2-3-1-1

های عصبی مصنوعی و همچنین های مخفی در شبکهبهینه لایهتعداد 

ها در هر لایه با استفاده از سعی و خطا مشخص تعداد مطلوب نرون

ای با یک لایه مخفی قادر . اگرچه ثابت شده است که شبکهشود می

 استای با تعداد درجات آزادی کافی، به مدلسازی هر تابع پیوسته

های مخفی بین یک تا چهار و تعداد د لایه. در این مطالعه تعدا]21[

برای توابع مختلف انتقال، تغییر  10تا  0های لایه مختلف بین نرون

 شد، تا بهترین نتایج حاصل شود.داده

مشخصات پارمترهای طراحی شبکه عصبی مصنوعی  2جدول 

                                                                                                     
1 Learning rate 

 

 

 

(1) Raw water tank 

(2) Raw water  

(3) pH meter 

(4) Turbidity meter 

(5) Rotor 

(6) Thermometer 

(7) Pipe connector 
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دهنده تعداد ، نشانshowکه در آن پارامتر  دهدرا نشان می پیشخور

مقدار  lrشود، پس از آن وضعیت آموزش نمایش داده می ای کهدوره

مقداری که  بیشینه mcمیزان خطای هدف،  goalسرعت یادگیری، 

تعداد دفعات تکرار آموزش  epochsتوانند تغییر نمایند و ها میوزن

افتد که آموزش به تعداد تکرار . توقف آموزش زمانی اتفاق میاست

شد و یا مقدار تابع کارایی از پارامتر رسیده با epochsشده در تعیین

goal  کمتر شود. سرعت یادگیری در مقدار شیب ضرب شده و

شود. اگر مقدار این ها استفاده میها و بایاسروز رسانی وزنبرای به

پارامتر خیلی بزرگ انتخاب شود، فرآیند آموزش ثبات کافی نداشته 

زمان زیادی برای که خیلی کوچک باشد، الگوریتم به و در صورتی

 1و  0( مقداری بین mc) 1نرخ مومنتومهمگرا شدن نیاز دارد. پارامتر 

که نرخ مومنتوم صفر باشد، تغییرات وزن کند. زمانیرا دریافت می

که یک باشد، تغییرات تنها از روی شیب تابع کارایی بوده و هنگامی

نادیده باشد و شیب وزن بر اساس آخرین تغییرات وزن قبلی می

 گرفته خواهد شد.

 
 مشخصات پارامترهای آموزش شبکه عصبی مصنوعی (2)جدول 

 

 

 

 

 

 
Table (2) ANN training parameters.  

 
 ها بهبود عمومیت شبکه و پردازش داده -2-3-1-2

 نبودهای عصبی از مشکلات موجود در آموزش شبکهیکی 

این معنی که پس از آموزش شبکه، خطا . بهاستعمومیت شبکه 

مقدار خود رسیده، ولی با ارائه  کمینهروی مجموعه آموزشی به 

بینی از سوی شبکه برای پیش العمل مناسبهای جدید عکسداده

به شبکه های عمومیت بخشیدن پذیرد. یکی از روشصورت نمی

-می 3باشد. این روش شامل اصلاح توابع کاراییمی 2فرآیند تنظیم

مجموع  پیشخورهای باشد. تابع کارایی معمول مورد استفاده در شبکه

                                                                                                     
1 momentum ratio 

2 Regularization 
3 Performance Function 

4) مربعات خطا
MSE) (.6)رابطه  است 

بهبود عمومیت  برای. استها تعداد داده Nخطاها و    که در آن 

تابع کارایی را با اضافه کردن یک جمله  7توان مطابق رابطه شبکه می

5ها )ها و بایاسمیانگین مربعات وزن شامل
MSWاصلاح نمود ). 

نسبت کارایی بوده و میزان تاثیر پارامترهای مجموع   که در آن 

تعیین نموده و میانگین ها را مربعات خطا و مجموع مربعات وزن

 .شود میتعریف  8ها نیز طبق رابطه بایاس و هامجموع مربعات وزن

. این تابع کارایی جدید به شبکه اجازه استبیانگر وزن    پارامتر 

العمل شبکه های کوچکتری داشته و عکسها و بایاسدهد تا وزنمی

-کوچک از جلوگیری منظور نماید. همچنین بهمیتر ها را نرمبه داده

 مطالعه دراین. شوند نرمال باید هاورودی ها،وزن حد از بیش شدن

 .]22[ شد استفاده 6رابطه  از هاداده برای نرمال کردن

(6) 
   |

       
         

| 

مقادیر      و      مقادیر واقعی غیرنرمال،      که در آن

-را نشان می   شده متناظر مقادیر نرمال   و  کمینهو  بیشینه

این  کند. مزیت تنظیم می 1تا  0ها را در محدوده این تابع داده دهند.

 هایداده حدی مقادیر از خارج بهتر هایبینیپیش سازیامکان کار

. مدل شبکه عصبی با استفاده از امکانات جعبه است آموزش دوره

 ساخته شد. MATLABافزار ابزار موجود در نرم

 

  پایه شعاعیهای شبکه -2-3-2

زمان  پیشخورهای نسبت به شبکه پایه شعاعیهای عصبی شبکه

های بیشتری تری داشته ولی از طرفی نیاز به نورونطراحی کوتاه

که بردارهای آموزشی زیادی وجود داشته ها زمانیدارند. این شبکه

 ی به وسیله پایه شعاعیهای شبکه .]23[ کارایی را داردباشد، بهترین 

این ها به کرد این شبکه عمل چگونگی. شود میتعریف  newrbتابع 

های لایه صورت است که فرآیند آموزش با افزایش تعداد نورون

                                                                                                     
4 Mean Square Error 

5 Mean Square Wieght 

value parameters 

150 show 
0.05 lr 
e

-5 goal 

0.9 mc 
150 epochs 

MLP (newff) Function 

 

(6) 
      

 

 
∑(  )

 

 

   

 

(7)             (   )    

 

(8) 

 

    
 

 
∑(  )
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 بیشینهپنهان تا رسیدن تابع کارایی به میزان هدف و یا تا رسیدن به 

کند. تابع کارایی مورد شده ادامه پیدا میهای تعیینتعداد نورون

. یکی از نکات قابل توجه استاستفاده پارامتر مجموع مربعات خطا 

 در فرضیپیش گونههیچعدم نیاز به  پایه شعاعیهای در مورد شبکه

 طور ها بهاین شبکه .است سازیمدل فرآیند در مدل مورد شکل

های لایهنمای  (2)شکل . ]24[ هستند داده بر مبتنی مدل کلی یک

 دهد. مورد استفاده را نشان می پایه شعاعیمختلف شبکه 

 
 پایه شعاعینحوه عملکرد شبکه عصبی  2شکل 

 
Fig. 2. The performance of RBF neural networks 

 
شده در این های عصبی ساختههای مختلف شبکهمشخصات مدل

 نشان داده شده است. 3تحقیق در جدول 

 

 رگرسیون فازیتحلیل  -2-4

تهیه  برایروش تحلیل رگرسیون عبارت است از یک ابزار آماری 

گیری شده،  های اندازهیک مدل با استفاده از مجموعه ای از داده

 برایای شامل عدم قطعیت از یک جمعیت برای فراهم آوردن معادله

توان یکی از بینی برای تمام جمعیت. که بر اساس آن میپیش

بینی نمود. به طور کلی هدف از متغیرها را از روی سایر متغیرها پیش

آنالیز رگرسیون عبارت است از پیدا کردن یک رابطه ریاضی مناسب 

 های مشاهداتیو کارا و تعیین ضرائب مدل با بهترین برازش بر داده

پروفسور  ی به وسیلههای فازی نظریه مجموعه 1665ل در سا .]25[

شده به اگر در سیستم بررسی . ]26[ شدارائه  1عسگرزادهلطفی علی

ها قطعی نباشند، بلکه متغیرها  ی سیستم تحلیل رگرسیون، داده وسیله

تصادفی، احتمالی و متاثر از خطاهای انسانی بوده و یا به شکل 

                                                                                                     
1 L. A. Zadeh 

تواند ابزار موجود باشند، تحلیل رگرسیون فازی می 2ای محاوره

این  ایپایه تری از تحلیل رگرسیون معمولی باشد. مفهوممناسب

 .]27[ شد پیشنهاد (1682) همکارانش تاناکا و به وسیلهی روش

3افزار رگرسیون فازی با استفاده از نرم پژوهشدر این 
FuReA  انجام

دهد که پارمتر وابسته را با اجازه میافزار به کاربر گرفت. این نرم

وسیله توابع مختلف خطی و استفاده از پارامترهای مستقل به

ای از توابع نمونه (11تا  10)های سازی نماید. رابطهغیرخطی شبیه

متغیر مستقل نشان  2افزار را با درنظر گرفتن قابل استفاده در این نرم

: تابع 12رابطه  ،: تابع نمایی11رابطه  ،: تابع خطی10دهد )رابطه می

  (.: تابع درجه دوم13توانی و رابطه 

 

(10)                

(11)        (         ) 

(12)       
     

   

(13)                    
 

            
  

 

   تا    متغیرهای مستقل و    و    متغیر وابسته،   که در آن 

 .استضرایب ثابت 

 

 فازی تطبیقی -استنتاج عصبی -2-5

تواند های عصبی مصنوعی میاستفاده ترکیبی استنتاج فازی و شبکه

فازی  -ابزار قدرتمندی را تحت عنوان سیستم استنتاج عصبی

تطبیقی به وجود آورد. در این روش، بخش فازی رابطه بین 

و خروجی را ایجاد کرده و پارامترهای مربوط به  متغیرهای ورودی

-های آموزش شبکهتوابع عضویت بخش فازی به وسیله الگوریتم

. یکی از بهترین ساختارهای شودهای عصبی مصنوعی بهینه می

4فازی ساختار  -ترکیبی عصبی
ANFIS مدل است .ANFIS  به

ای از مجموعهوسیله ای را که بهدهد هر پدیدهمتخصصان اجازه می

-رفتار قابل ثبت باشد، بدون نیاز به یک مدل ریاضی شبیه همشاهد

 بینی نمایند. سازی و پیش

 

 
 

                                                                                                     
2 linguistic 

3 Fuzzy Regression Analysis 

4 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

 

Hidden 

Layer 

RBF 
Input 
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(Linear) 
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 های مختلف شبکه عصبیمشخصات مدل (3)جدول 
 

Table (3) Structures of different ANN models  
 

. در مرحله فازی دارای سه مرحله است -های عصبیشبکهاغلب 

شود، مقادیر گسسته به معادل ها نامیده میاول که فازی کردن داده

. هر نرون در مرحله شود میغیرگسسته آن در مجموعه فازی تبدیل 

دهنده یکی از سطوح متغیر تابع عضویتی است که نشانفازی، مقدار 

دهنده متغیرهای مستقل در قوانین زبانی است. این مرحله نشان

هوشمند است. سپس در مرحله استنباط قدرت هر یک از قوانین 

وسیله این معنی که قدرت متغیرهای مستقل به. بهشودمشخص می

-ت در مرحله غیرفازیشود. و در نهایاستنباط محاسبه می سازوکار

کند، مقدار متغیر سازی عمل میکه برعکس مرحله فازی 1سازی

های های گسسته تبدیل شده و با دادهوابسته از مجموعه فازی به داده

 .]28[ شود میجنس واقعی هم

 MATLABافزار نرم ANFISدر این مطالعه با استفاده از جعبه ابزار  

                                                                                                     
1 Defuzzication 

و نوع و غلظت  pHو چهار پارامتر ورودی شامل کدورت اولیه، 

ای مقدار بردن توابع گوسی، خطی و زنگولهکار  منعقدکننده و با به

مشخصات  4جدول است.  شدهبینی شده پیشکدورت آب تصفیه

 دهد. شده را نشان میساخته ANFISهای مدل
 

 شدهساخته ANFISهای مشخصات مدل (1)جدول 

Model 

number 

Transfer Function 
First 

Input 
Second  

Input 
Third  

Input 
fourth 

Input 
1 Gaussmf Gaussmf Gaussmf Gaussmf 

2 Gbellmf Gbellmf Gbellmf Gbellmf 
3 Pimf Pimf Pimf Pimf 
4 Dsigmf Dsigmf Dsigmf Dsigmf 
5 Gaussmf Gaussmf Trimf Trimf 
6 Gaussmf Gaussmf Trimf Gbellmf 

Table (4) Structures of different ANFIS models  

 

 

Model  

number 
Network  

type 
Number of neurons Data 

 normalization 

modifying the 

performance 

function 
First layer Second layer 

1 

MLP  

2 0 No No 
2 2 0 Yes No 
3 2 0 Yes Yes 
4 3 4 No No 
5 3 4 Yes No 
6 3 4 Yes Yes 
7 5 3 No No 
8 5 3 Yes No 
9 5 3 Yes Yes 
10 

Radial Basis 
3 - - - 

11 6 - - - 

12 

MLP  

4 6 No No 
13 4 6 Yes No 
14 4 6 Yes Yes 
15 7 5 No No 
16 7 5 Yes No 
17 7 5 Yes Yes 
18 6 8 No No 
19 6 8 Yes No 
20 6 8 Yes Yes 
21 

Radial Basis 
9 - - - 

22 12 - - - 
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 نتایج -3
 های عصبی مصنوعیشبکه -3-1

با دو لایه  پیشخوربا یک و شبکه  پایه شعاعیدر این مطالعه شبکه 

ها مورد بررسی قرار در این لایهنرون  10تا  0پنهان و تعداد متغیر 

های مخفی باعث بهبود لایهها در گرفت. افزایش تعداد نرون

یادگیری و در نتیجه افزایش ضریب همبستگی و شاخص تطابق و 

 (. 3)شکل  شود میکاهش مجذور میانگین مربعات خطا 
 

 ها و اصلاح تابع کاراییهکردن دادتاثیر نرمال -3-1-1

ها و اصلاح تابع کارایی روی جذر میانگین اثر نرمال کردن داده

شیب بیشتر شده است. نشان داده (4)مربعات خطا در شکل 

 های نرمال شده و با تابع کاراییداده روند کاهش خطا برای

 

های نرمال نشده و بدون اصلاح اصلاح شده در مقایسه با داده 

از این تابع کارایی، نشان دهنده بهبود عملکرد شبکه با استفاده 

 .استها روش

ای با دو لایه پنهان بینی کدورت نهایی شبکهپیش برایبهترین شبکه 

های در لایه Purelinو  Tansigنورون و توابع انتقال  8و  6با تعداد 

شده و همراه با اصلاح تابع های نرمالمخفی اول و دوم و با داده

 (.5)شکل استکارایی 

های لایه  با افزایش تعداد نورون پایه شعاعیهای آموزش در شبکه

د. برتری این روش یدن به مقدار خطای دلخواه انجام شمخفی تا رس

در سرعت یادگیری بالاتر و ضعف آن  پیشخورهای نسبت به شبکه

روند آموزش  (6). شکل استهای بیشتر لایه مخفی در تعداد نورون

 دهد. این شبکه را نشان می

 عصبی مصنوعیهایهای مختلف شبکهو مجذور میانگین مربعات خطا برای مدل هماهنگیضریب همبستگی، شاخص  3شکل 

 
Fig. 3. R2, IA and RMSE in different ANN models 

 

 پیشخورهای شبکهها و اصلاح تابع کارایی بر خطای تاثیر نرمال کردن داده 1شکل 

 
Fig. 4. Effects of data normalization and modifying the performance function in RMSE of MLP 

 

    (6و8) (7و5) (5و3) (3و1) (2و1)

 

 (1و6)
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 (20شبکه عصبی )مدل شماره بینی شده توسط بهترین کدورت نهایی پیش 5شکل 

 
Fig. 5. The Predicted Final Turbidity by the best ANN model 

(model number: 20) 

 

 پایه شعاعیهای لایه مخفی بر عملکرد شبکه تاثیر تعداد نرون 6شکل 

 
Fig. 6. The effect of number of neurons in hidden layer in the 

performance of RBF Model 

 
 

 رگرسیون فازیتحلیل  -3-2

-نتایج رگرسیون فازی با استفاده از توابع خطی و غیرخطی نشان می

های شده با تابع درجه دوم و با استفاده از دادهمدل ساخته دهد که

بینی رد را در پیشکبهترین عملنوع و غلظت منعقدکننده و کدورت 

 7(. شکل 5داشته است )جدول  شدهآب تصفیهمیزان کدورت 

کمک این شده با استفاده از رگرسیون فازی بهبینیمقایسه مقادیر پیش

 دهد. تابع را با مقادیر واقعی نشان می
 

 عصبی تطبیقی -استنتاج فازی -3-3

 عصبی -فازی هایبه منظور ساخت مدل همانطور که عنوان شد،

، نوع pHترتیب کدورت آب خام، از چهار متغیر ورودی به تطبیقی

بینی کدورت آب منعقد کننده و غلظت منعقدکننده برای پیش

آموزش  برای. از الگوریتم آموزشی بازگشتی شدشده استفاده تصفیه

شبکه استفاده شد. با تغییر تابع عضویت هریک از متغیرهای برای 

ه شبکه، مشخص شد که مدلی که در آن کدورت اولیه ها بورود داده

با تابع گوسی و نوع و غلظت منعقدکننده با تابع مثلثی به  pHو 

(. شکل 8اند بهترین کارایی را داشته است )شکل شبکه اعمال شده

-های آزمایشگاهی را نشان میخروجی این مدل بر حسب داده 6

 دهد.

 بینی شده توسط مدل رگرسیون فازی با تابع درجه دومکدورت نهایی پیش 7شکل 

 
Fig. 7. The Predicted Final Turbidity by Fuzzy Regression model 
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 استفاده از توابع خطی و غیرخطینتایج رگرسیون فازی با ( 5جدول )

IA RMSE    Obtained equation Function 

0.88 1.2686 0.84 

                               (                 )

        (                 )

       (        ) 

Linear 

0.84 1.3629 0.79 

                          (        (                 )

        (                 )

        (        )) 

Exponential 

0.88 1.1233 0.86 
                      (                 )      

 (                 )       (        )         
Powered 

0.96 0.7533 0.93 

                              (                 )       

 (                 )        (        )

            (                 )           

 (                 )  (                 )

        (                 )  (        )

         (                 )         

 (                 )  (         )

        (        )  

Quadratic 

Table (5) Fuzzy regression analysis using linear and nonlinear functions 

 

 ANFISهای مختلف ضریب همبستگی، شاخص تطابق و مجذور میانگین مربعات خطا برای مدل 8شکل 

 
Fig. 8. R2, IA and RMSE in different ANFIS models 
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 ANFISبینی شده برای مدل مقایسه مقادیر واقعی و پیش 3شکل 

 
Fig. 9. Comparision between predicted and measured value in 

ANFIS model 

 

زاده و نتایج این پژوهش برخلاف مطالعات داغبندان و اکبری

فازی  -از برتری سیستم استنتاج عصبی بلو و همکاران حاکی

بینی های عصبی مصنوعی در پیشتطبیقی در مقایسه با شبکه

ی آب نیست هاخانهسازی در تصفیهفرآیند انعقاد و لخته

آب خام بر میزان  pHتاثیر متغیرهای ورودی کدورت و  .]12و14[

نشان  (10)کدورت آب پس از فرایند انعقاد و لخته سازی در شکل 

کدورت نهایی  8/7تا حدود  7از  pHداده شده است. با افزایش 

افزایش   آن پس کاهش و در نتیجه راندمان حذف افزایش یافته و از 

توان می  . بنابراینشود میراندمان  کاهش باعث   pH  از حد بیش

-تاثیر فرآیند انعقاد با استفاده از منعقدکننده پلی  گفت که بهترین

رخ خواهد داد. کدورت اولیه  8تا  pH ،6/7کلراید در بازه آلومینیوم

 شده موثر است.نیز به صورت مستقیم بر کدورت آب تصفیه
 

شده برای بر میزان کدورت آب تصفیه  pHاثر متغیرهای کدورت اولیه و  10شکل 

 ANFISمدل 

 
Fig. 10. The effects of initial turbidity and pH in treated water 

turbidity by ANFIS model 

 

 گیرینتیجه -4
های عصبی شبکه پایه شعاعیو  پیشخوردر این مطالعه، دو مدل 

فازی و انواع مختلف رگرسیون  -مصنوعی، سیستم استنتاج عصبی

انعقاد و بینی میزان نهایی کدورت پس از فرآیند پیش برایفازی 

دهنده . نتایج نشانشده استخانه آب، استفاده سازی در تصفیهلخته

بینی سازی فرآیند انعقاد و پیش ها در شبیهعملکرد مطلوب این روش

. مدل استراندمان حذف کدورت در شرایط مختلف آزمایشگاهی 

های لایه پنهان دلیل امکان افزایش خودکار تعداد نرونبه پایه شعاعی

-خطا، قابلیت بالایی در شبیه کمینهرسیدن به تابع کارایی با  برای

پایه های بر خلاف شبکه پیشخورهای . شبکهداردسازی فرآیند انعقاد 

و از طرفی قابلیت تغییر  ،به تعداد کمتر نورون احتیاج داشته شعاعی

. نرمال برای دستیابی به نتایج مطلوب را دارندپارامترهای مختلف 

های عصبی دقت شبکه را ها و اصلاح تابع کارایی شبکهکردن داده

شده به های بهینه ساختهدهد. مدلسازی فرآیند افزایش میدر شبیه

سازی فرآیند انعقاد این دوروش نیز از توانایی بالایی در شبیه

نتایج نشان داد که شبکه عصبی پیشخور با دو لایه برخوردار بودند. 

ن اصلاح شده و مدلسازی با استفاده از مخفی که تابع کارایی در آ

شده انجام گرفته است، عملکرد بهتری نسبت به سایر های نرمالداده

بینی کدورت آب پیش برایشده بهترین شبکه ساخته ها دارد.شبکه

 6شده در این مطالعه، شبکه پیشخور با دو لایه مخفی و تعداد تصفیه

های به ترتیب در لایه Purelinو  Tansigنرون و توابع انتقال  8و 

شده و با اصلاح تابع کارایی های نرمالاول و دوم، با استفاده از داده

بینی فرایند انعقاد با ضریب بوده است. این شبکه موفق به پیش

و مجذور میانگین مربعات  66/0، شاخص تطابق 66/0همبستگی 

گرسیون وسیله تحلیل  ربینی به. بهترین پیششد 0106/0خطای 

فازی با استفاده از تابع درجه دوم برازش داده شد. این تابع موفق به 

با ضریب همبستگی، شاخص تطابق  آزمایی راستیهای بینی دادهپیش

 75/0و  66/0، 64/0و مجذور میانگین مربعات خطای به ترتیب 

فازی تطبیقی با استفاده از توابع  -شد. همچنین مدل استنتاج عصبی

 pHهای ورودی کدورت آب خام و برای داده Gaussmfعضویت 

های نوع و غلظت منعقدکننده به شبکه برای اعمال داده Trimfو 

شده را با ضریب بهترین عملکرد را داشته و کدورت آب تصفیه

و مجذور مربعات خطای  61/0، شاخص تطابق 86/0همبستگی 

دورت تخمین زده است. این سیستم نشان داد که افزایش ک 02/1
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Abstract: 

Surface water contains various type of suspended impurities that cause turbidity and color. Coagulation is the main 

process of integrating fine particles and turn them into larger particles. In this study, replacement of the modeling 

methods by time-consuming and expensive experimental techniques such as JAR test has been discussed. For this 

purpose, two models of Feedforward and radial basis of artificial neural networks and Adaptive network-based fuzzy 

inference system and the various kinds of fuzzy regression analysis to predict the ultimate extent of turbidity after 

coagulation and flocculation process in 3 and 4 Tehran water treatment plants, were studied. The coagulant used in 

the treatment plant was poly-aluminum chloride (PAC) and the type and concentration of coagulant, pH and 

turbidity of the raw water, was opted from the basic information. Radial basis model due to the possibility of 

automatic raising of hidden layer’s neurons to achieve performance function with minimum error, is highly capable 

in simulating the process of coagulating. Unlike Feedforward networks, radial basis networks required a smaller 

number of neurons, and also had the ability to change parameters to achieve the desired results. Increasing the 

number of hidden layer’s neurons and normalizing the input data to the network enhanced the predictability of 

artificial neural networks. The study also generalize Feedforward networks to predict data validation and correction 

of the increasing of performance function. Due to the uncertainty which caused by human error in the laboratory, 

adaptive network-based fuzzy inference system and fuzzy regression, in which the data sets in the form of fuzzy, 

were used. The results showed that artificial neural networks and fuzzy regression analysis had more ability in 

simulating the coagulation process and turbidity removal in different experimental conditions rather than adaptive 

network-based fuzzy inference system and had the ability to replace the JAR test with time-consuming and 

expensive methods. The best network built to predict the filtered water turbidity in this study was feed forward 

network with two hidden layers and 6 and 8 neurons and Tansig and Purelin transfer functions respectively in the 

first and second layers, using normalized data with performance function. This network is able to predict the 

coagulation process with a Correlation Coefficient of 0.96 and 0.99 Agreement Index and root mean square error 

0.0106. Best predicting done by regression analysis using fuzzy quadratic function. This function was able to predict 

the data validation with a correlation coefficient, and Agreement Index and root mean square error, respectively, 

0.94, 0.96 and 0.75. adaptive network-based fuzzy inference system with the use of Gaussmf membership functions 

for raw water turbidity and pH input ,and  type and Trimf had best efficiency  to apply coagulant concentration data 

into network and estimated  the filtered water turbidity with correlation coefficient of 0.89, Agreement Index of 0.91, 

and squares error of 1.02. This system showed that increasing initial turbidity caused removal efficiency increased 

and the best impaction of coagulation process for the removal of turbidity would be occurred in the range of pH, 7.6 

to 8. The best efficiency in operation condition was determined 99.5% in initial turbidity of 160 NTU, pH=8 

and 19 mg/L dosage of PAC coagulant type I. 
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