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خلاصه: افزایش نگرانی در مورد مسائل زیست‌محیطی متخصصین را تشویق کرده است که توجه خود را روی عملکرد و 
کنترل درست تصفیه‌خانه‌های فاضلاب )WWTPS( متمرکز کنند. در مطالعه حاضر دو روش شبکه عصبی مصنوعی و 
ماشین بردار پشتیبان برای مدل‌سازي کیفیت پساب خروجي تصفيه‌خانه فاضلاب شهر تبریز مورد استفاده قرار گرفته است. 
داده‌های ورودی شامل پارامتر‌هاي BODinf، CODinf، TSSinf و PHinf فاضلاب در ورودی تصفيه‌خانه تبریز است که 
برای پیش‌بینی مقادیر متناظر مشخصه‌هاي BODeff، CODeff و TSSeff در پساب خروجي تصفيه‌خانه به کار برده 
شده است. داده‌ها بصورت میانگین روزانه، هفتگی و ماهانه مورد بررسی قرار گرفته است. بر طبق نتایج، هر دو روش ذکر 
شده، دارای عملکرد بهتری در مدل‌سازی پارامترهای کیفیت پساب خروجی تصفیه‌خانه تبریز به صورت ماهانه می‌باشد. 
مقادیر عددی معیارهای ارزیابی، R، RMSE و DC مربوط به داده‌های تست ماهانه برای مدل برتر روش شبکه عصبی 
به ترتیب برای BODeff 0/87، 2/86 و 0/76، برای CODeff 0/859، 4/51 و 0/715، و برای TSSeff 0/8، 2 و 0/63 
بدست آمد و مقادیر عددی معیارهای ارزیابی، R، RMSE و DC مربوط به داده‌های تست ماهانه برای مدل برتر روش 
 TSSeff 0/86، 4/38 و 0/73، و برای CODeff 0/88، 2/8 و 0/77، برای BODeff ماشین بردار پشتیبان به ترتیب برای

0/79، 2/03 و 0/62 بدست آمد. 
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1- مقدمه
توسعه سریع شهری در مناطق مسکونی و مناطق اطراف شهری، 
باعث ایجاد بار سنگینی بر محیط‌زیست شده است، که اغلب در برابر 
توسعه اقتصادی و صنعتی، به ویژه در کشورهای در حال توسعه، کم 
محیطی  زیست  مسائل  مورد  در  نگرانی  افزایش   .]1[ است  اهمیت 
و  عملکرد  روی  را  خود  توجه  که  است  کرده  تشویق  را  متخصصین 
کنترل درست تصفیه‌خانه‌های فاضلاب )1WWTPS ( متمرکز کنند 
فرآیندهای  و  تجهیزات  شامل  فاضلاب  تصفیه‌خانه‌های   .]3[ و   ]2[

1   WateWater Treatment Plants

متعددی برای تصفیه فاضلاب است که به طور کلی فعالیت‌های انسانی 
و فاضلاب‌های صنعتی را بدون خطر برای سلامت انسان و یا آسیبهای 
نامطلوب به محیط طبیعی تبدیل می‌کند. فاضلاب عموماً مواد آلی، 
مشخصه‌های   .]4[ می‌شود  شامل  را  زنده  موجودات  و  معدنی  مواد 
ورودی در تصفیه‌خانه‌های فاضلاب از یک تصفیه‌خانه به تصفیه‌خانه 
دیگر متفاوت و بسته به شیوه زندگی جامعه دارد ]2[ و ]3[. با توجه 
به اینکه تعداد تصفیه‌خانه‌های فاضلاب و اهمیت آن‌ها روز به افزایش 
مییابد، لذا پیشبینی اولیه و سپس تجزیه و تحلیل پارامترهای آلاینده 
ایمن  کنترل  و  عملیات   .]5[ است  ضروری  جدید  روشهای  براساس 
یک تصفیه‌خانه فاضلاب می‌تواند با توسعه یک ابزار مدل‌سازی برای 
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پیش‌بینی عملکرد تصفیه‌خانه براساس مشاهدات گذشته از پارامترهای 
کلیدی خاص کیفیت به دست آید. تصفیه‌خانه فاضلاب شامل چندین 
این  اغلب  پیچیده است.  بیولوژیکی و شیمیایی  فیزیکی،  فرآیندهای 
فرآیندها رفتار غیرخطی را نشان می‌دهند که توصیف آن با مدل‌های 
ریاضی،  مدل‌های  رایج‌ترین  از  یکی   .]3[ است  دشوار  ریاضی خطی 
مدل‌های لجن فعال   است که با استفاده از معادلات دیفرانسیلی در 
از  فعال1  لجن  مدل‌های  اگر چه  می‌شود.  استفاده  ماتریس  یک  فرم 
سال 1987 توسط 2IAWQ  )انجمن بین المللی کیفیت آب( توسعه 
یافته‌اند، اما این مدل‌ها هنوز ضعف دارند. بنابراین، تکنیک‌های هوش 
توسعه  ریاضی  مدل‌های  این  برای  جایگزینی  عنوان  به  مصنوعی3، 
مبتنی  مصنوعی   عصبی  شبکه‌های  پایه  بر  تکنیک‌ها  این  یافته‌اند. 
موفقیت  نتایج  و  شده‌  گذشته  از  شایع‌تر  آن‌ها  از  استفاده  که  است 
می‌تواند  مصنوعی4  شبکه‌های هوش   .]5[ است  آمده  به دست  آمیز 
قرار  استفاده  مورد  فاضلاب  تصفیه‌خانه  فرآیندهای  مدل‌سازی  برای 
بگیرد. این عمل به طور معمول متکی بر داده‌های گذشته فرآیند است 
ارزیابی  برای  پارامترهای کلیدی خاصی  فاضلاب،  در هر تصفیه‌خانه 
عملکرد تصفیه‌خانه وجود دارد که می‌تواند مورد استفاده قرار گیرد. 
 5BOD( این پارامترها می‌توانند شامل اکسیژن موردنیاز بیوشیمیایی
(، جامد معلق )6SS ( و اکسیژن موردنیاز شیمیایی )7COD ( باشد 
با پیچیدگی‌های  برای مقابله  ]3[. هوش مصنوعی یک رویکرد مؤثر 
فوق است ]6[. به دلیل پیچیدگی تخمین پارامترهای کیفی فرآیند 
تصفیه و ارتباط آن‌ها، در مطالعه حاضر از روش‌های هوش مصنوعی 
مانند شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان برای مدل‌سازی 

رفتار تصفیه‌خانه فاضلاب شهر تبریز استفاده شده است.
رفتاری  بررسی  برروی  فراوانی  مطالعات  اخیر  سالهای  در 
از روشهای  با استفاده  براساس معیارهای کیفی پساب  تصفیهخانهها 
با   ،)1391( همکاران  و  ابیانه  است.  گرفته  صورت  مصنوعی  هوش 
فاضلاب  تصفیه‌خانه  بررسی  به  مصنوعی  عصبی  شبکه  از  استفاده 
اکباتان تهران پرداختند ]7[. متولی و همکاران )1394(، از دو مدل 
شبکه عصبی مصنوعی و شبکه عصبی بهینه شده با الگوریتم ژنتیک، 

1  Activated Sludge
2  International Association of Water Quality
3  Artificial Intelligence (AI)
4  Artificial Neural Network (ANN)
5  Biochemical Oxygen Demand
6  Suspended Solid
7  Chemical Oxygen Demand

شماره  نيمهمكانكيال  تصفيه‌‌خانه  خروجی  پساب  کیفیت  پیش‌بینی 
همکاران  و  چن8   .]8[ نمودند  مطالعه  را  مشهد  در  پركندآباد  كي 
به  را  تایوان  در  صنعتی  فاضلاب  یک  تصفیه  فرآیندهای   ،)2001(
فازی،  منطق  شامل  تلفیقی  مرحله‌ای  سه  تحلیلی  مدل  یک  کمک 
الگوریتم ژنتیک و شبکه‌های عصبی مدل‌سازی نمودند ]9[. اولیویرا  
آموزش  الگوریتم  با  از شبکه عصبی مصنوعی  9و همکاران )2002(، 

تصفیه‌خانه  در خروجی   BOD پیش‌بینی  برای    )BP( انتشار  پس 
فاضلاب کارخانه کاغذ در برزیل پرداختند ]10[. حامد10 و همکاران 
روزانه  غلظت  پيش‌بيني  براي  عصبي  شبكه  مدل‌هاي  از   ،)2004(
پارامتر‌های BOD، SS در خروجی تصفیه‌خانه فاضلاب در سایرو در 
مصر استفاده كردند ]11[. مجالی11 و همکاران )2007(، با استفاده 
پساب  پارامترهای  پيش‌بيني  به  مصنوعي  عصبي  مدل‌هاي شبكه  از 
خروجي تصفيه‌خانه دوحه با سيستم لجن فعال پرداختند ]3[. ون12 و 
همکاران )2011(، توانايي شبکه عصبی مصنوعی و سیستم استنتاج 
 SSeff و   CODeff يكفي  مشخصه‌هاي  مدل‌سازي  در  فازی  عصبی 
كردند  بررسي  را  چين  در  كاغذ  كارخانه  فاضلاب  تصفيه‌خانه  روزانه 
و   ANN مدل  دو  از  استفاده  با   ،)2015( همکاران  و  جو13   .]12[
SVM به پیش‌بینی T-N پساب خروجی تصفیه‌خانه فاضلاب اولسان 

به   ، ادباللی14  با فاصله زمانی یک روزه پرداختند ]13[. تومر و  کره 
از  استفاده  با  تريكه  در  کونیا  شهر  فاضلاب  تصفيه‌خانه  مدل‌سازي 
ANN و MLR پرداختند ]14[. مانو و تالا15 )2016(، از دو مدل 

 pHبااستفاده از K-N برای ارزیابی عملکرد حذف SVM و ANN

TS، COD ،، آمونیاک ازاد، نیتروژن آمونیاک و  K-N ورودی به 

کاوور  فاضلاب  تصفیه‌خانه  در  مدل‌ها  به  ورودی  پارامترهای  عنوان 
استفاده کردند ]15[. گرانتا16 و همکاران )2017(،  واقع در منگالور 
برای ارزیابی شاخص‌های اصلی کیفیت فاضلاب از دو مدل رگرسیون 
بردار پشتیبان )SVR( و درخت رگرسیون)RT(  استفاده کردند، که 
هردو مدل قابلیت اطمینان بالایی داشتند. رگرسیون بردار پشتیبان، 

8 Chen
9 Oliveira
10 Hamed
11 Mjalli
12 Wan
13 Guo
14  Tumer and Edeballi
15   Manu & Thalla
16 Granata
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به  نسبت  بهتری  عملکرد   COD و     TSS، TDS پیش‌بینی  در 
مدل  دو  هر   ،BOD5 مورد  در  است.  داده  نشان  رگرسیون  درخت 
از  پالا1 )2017(،  و  تورکمنلر  دادند ]16[.  نشان  را  عملکرد مشابهی 
عملكرد  ارزيابي  به   )ANN( مصنوعي  عصبي  شبكه  تكن‌كيهاي 
تصفيه‌خانه فاضلاب در تريكه و به پيش‌بيني BOD پساب خروجي 
از مدل‌های  استفاده  با  و همکاران )2018(،  ندیری2   .]5[ پرداختند 
 COD، BOD به پیش‌بینی پارامترهای LFL و TSFL، MFL

و TSS  در خروجی  بااستفاده از BOD، COD، TSS، PH و 

دمای ورودی تصفیه‌خانه فاضلاب شهر تبریز پرداختند ]17[. نورانی3  
 FFNN، ANFIS، SVM تکنیک‌های  از   ،)2018( همکاران  و 
و MLR برای پیش‌بینی روزانه پارامترهای BODeff، CODeff و 

TNeff  تصفیه‌خانه فاضلاب نیکوزیا در قبرس استفاده کردند. آن‌ها 

همچنین تکنیک‌های گروهی میانگین‌گیری ساده، وزن و شبکه عصبی 
 .]4[ دادند  قرار  استفاده  مورد  تکی  مدل‌های  عملکرد  افزایش  برای 
زین‌العابدینی و نجف‌زاده )2019(، دو مدل شبکه عصبی مصنوعی، 
لجن  روزانه  مقدار  پیش‌بینی  برای   RBF-NNو  FFBP-NN

باتوجه   .]18[ دادند  قرار  استفاده  مورد  کرمان   فاضلاب  تصفیه‌خانه 
به توانایی بالای هوش مصنوعی در پیش‌بینی عملکرد تصفیه‌خانه‌های 
فاضلاب، این فرضیه مطرح می‌شود که این روش‌ها می‌تواند با دقت 
با  را  فاضلاب  تصفیه‌خانه  پساب خروجی  کیفی  پارامترهای  مناسبی 
استفاده از پارامترهای کیفی ورودی تصفیه‌خانه پیش‌بینی کند. این 
روش‌ها در مطالعات قبلی، بیشتر برای پیش‌بینی پارامترهای میانگین 
گرفته  انجام  منابع  بررسی  به  توجه  با  و  گرفته شده‌اند  به‌کار  روزانه 
مطالعه‌ای که در برگیرنده ترکیب هر سه حالت میانگین روزانه، هفتگی 
و ماهانه باشد، مشاهده نگردید. از این رو در تحقیق حاضر به مقایسه و 
ارزیابی کارایی روش‌های ANN و SVM در شبیه‌سازی پارامتر‌های 
کیفیت پساب خروجی )BOD5 وCOD وTSS ( میانگین روزانه، 

هفتگی و ماهانه تصفیهخانه فاضلاب شهر تبریز پرداخته شده است.

2- مواد و روش‌ها
2-1- مطالعه موردی )تصفیه‌خانه فاضلاب شهر تبریز(

آن  جمعیت  افزایش  و  اخیر  دهه  چند  در  تبریز  شهر  گسترش 

1  Turkmenler and Pala
2 Nadiri
3 Nourani

مشکلاتی در دفع فاضلاب شهری به روش سنتی )از جمله چاه‌های 
جاذب( ایجاد نموده که مهمترین آن بالا آمدن سطح آب‌های زیرزمینی 
بود. همچنین مناطقی از شهر که در ارتفاعات شمالی و جنوبی قرار 
داشتند.  فاضلاب  دفع  مشکل  زمین،  کم  نفوذپذیری  علت  به  داشت 
با توجه به این مسائل طرح جمع‌آوری، دفع و تصفیه فاضلاب مورد 
توجه مسئولین امر قرار گرفت. فاز اول تصفیه‌خانه فاضلاب شهر تبریز 
توسط  به مساحت حدود 30 هکتار  زمینی  در  با ظرفیت 612000 
و  ساختمانی(  )پیمانکار  میشو  شرکت  خارجی،  و  داخلی  پیمانکاران 
سال  تیرماه  در  و  احداث  تجهیزاتی(  )پیمانکار  آلمان  واباگ  شرکت 
1380 مورد بهره‌برداری قرار گرفت. تصفیه‌خانه فاضلاب شهر تبریز در 
فاصله چهار کیلومتری غرب شهر تبریز در اراضی روستای قراملک، ضلع 
جنوبی رودخانه آجی‌چای و در پایین‌ترین نقطه شهر )کد جغرافیایی 
1334( واقع گردیده، بطوری‌که انتقال فاضلاب به تصفیه‌خانه بصورت 
فاضلاب  تصفیه‌خانه  به  شده  ریخته  فاضلاب  می‌پذیرد.  انجام  ثقلی 
میزان  به  بارانی  روزهای  در  و   1/5  s/m3 سالانه  میانگین  دارای 
حداکثر s/m3 3/8 می‌رسد. سیستم تصفیه‌خانه فاضلاب شهر تبریز 
شامل دو مرحله اولیه و ثانویه تصفیه می‌باشد که در مرحله اول تصفیه 
نهایت گندزدائی  بیولوژیکی و در  فیزیکی و در مرحله بعدی تصفیه 
انجام می‌پذیرد. فرآیند تصفیه بیولوژیکی فاضلاب از نوع لجن فعال با 
هوادهی دیفیوزری و تجهیزات هضم بی‌هوازی جهت تصفیه و تثبیت 
لجن تولیدی است. در شکل 1 موقعیت جغرافیایی تصفیه‌خانه تبریز 

نشان داده شده است.

2-1-1- داده‌های مورد استفاده
مجموعه داده‌‌های مورد استفاده در این مطالعه شامل پارامترهای 
COD، TSS ،BOD5 و PH )میانگین روزانه، هفتگی و ماهانه( 

و  مستقل  پارامترهای  عنوان  به  تصفیه‌خانه  به  ورودی  فاضلاب 
و  هفتگی  روزانه،  )میانگین   TSS و   COD  ،BOD5 پارامترهای
عنوان  به  تبریز  شهر  فاضلاب  تصفیه‌خانه  از  خروجی  پساب  ماهانه( 
و  روزانه  میانگین  برای  نیاز  مورد  داده‌های  است.  وابسته  پارامترهای 
هفتگی از سال 1388 تا آبان 1396 و برای میانگین ماهانه از سال 
روزانه،  میانگین  برای  داده   2212 )مجموعاً   1396 آبان  تا   1381
هفتگی و ماهانه( از اطلاعات تصفیه‌خانه فاضلاب شهر تبریز استفاده 
داده‌ها  درصد   25 و  آموزش  برای  داده‌ها  درصد   75 که  شده‌است، 
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برای تست انتخاب گردیده است. داده‌ها با استفاده از کد آماده متلب، 
دستور mapminmax نرمال شدهاند.  مشخصات آماری پارامترهای 
تصفیه‌خانه فاضلاب تبریز برای داده‌های میانگین روزانه و هفتگی و 

ماهانه در جدول 1 نشان داده شده است. 

2-2- شبکه‌های عصبی مصنوعی:
دارای  که  است  اطلاعاتی  توزیعی  پردازشگر  یک    ANN

مشخصه‌های عملکردی خاص شبیه به شبکه‌های عصبی بیولوژیکی 
مغز انسان می‌باشد.ANN ‌ها مدل‌های ریاضی تعمیم‌یافته از بیولوژی 

عصبی است ]19[.
پرسپترون   ،ANN ساختار   کاربردی‌ترین  و  رایج‌ترین  از  یکی 
است: یک لایه  شامل سه لایه  معمولاً  )MLP(است که  چند لایه  
ورودی، یک یا چند لایه پنهان و یک لایه خروجی ]18[. لایه ورودی 
مجموعه‌ای از داده‌های ورودی را دریافت می‌کند، پردازش ویژگی‌ها 
در لایه‌های پنهان انجام می‌شود و لایه خروجی برای نشان دادن نتایج 
پیش‌بینی شده استفاده می‌شود ]20[. حجم مجموعه داده‌ها با توجه 

به متغیرهای ورودی و خروجی نقش مهمی در تعیین تعداد نورون ها 
در هر لایه و تعداد لایه های پنهان دارد ]18[ که شکل کلی آن در 
شکل 2 نشان داده شده است. ساختار معمول این شبکه از سه لایه 
ورودی، پنهان و خروجی است. تعداد نرون های موجود در لایه ورودی 
و خروجی، بستگی به نوع مسأله دارد ولی تعداد گره های لایه پنهان 

با سعی و خطا بدست می آید.
ورودی  ر  بردا  X(xij,. . . ,x2,x1,i=1,2,.. . ,n)  ،2 شکل در 
j به  iامین گره  از  اتصالی  وزن   Wij(wij,. . . ,w2j,w1j ها،) 

امین گره در لایه بعد، خروجی گره  j، yj  با محاسبه مقدار تابع f با 
توجه به نتایج ضرب درونی بردارX  و Wj و تفریق آن از bj حاصل 
می‌شود، جایی که bj مقدار آستانه است، که همچنین بایاس نامیده 

می‌شود ]19[.
برای شبیه سازی پارامترهای کیفیت پساب خروجی تصفیه‌خانه 
و  آموزش  به دو دسته  و  نرمال شده  داده‌ها  تمام مجموعه  فاضلاب، 
تست طبقه‌بندی شدند. از مدل شبكه عصبي پرسپترون چندلایه با 
كي لايه پنهان با تعداد نرون‌هاي مختلف و برای نگاشت اطلاعات از 

شکل1. موقعیت تصفیه‌خانه تبریز
Fig.1. The Location of Tabriz Wastewater Treatment Plant
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شکل 2. شبکه عصبی مصنوعی ]19[.
 Fig. 2. Artificial Neural Network [19]: a) The general structure of the three-layer neural networks, b) The schematic

shape of the jth node of that
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تانژانت سیگموئید و برای نگاشت  از تابع  لایه ورودی به لایه پنهان 
اطلاعات از لایه پنهان به لایه خروجی از تابع محرک خطی استفاده 
لونبرگ-ماركوارت  خطای  انتشار  پس  آموزش  الگوریتم  از  گردید. 
آموزش  برای  حداقل(  خطای  به  دقیق  و  سریع  همگرایی  دلیل  )به 
در  تکرارها  تعداد  حداکثر  و  استفاده  چندلایه  پرسپترون  شبکه‌های 
نرون‌هاي  تعداد  شد.  گرفته  نظر  در   1000 شبکه  یادگیری  فرآیند 
با  مدلی  یافتن  منظور  به  و  خطا  و  سعي  با  پنهان،  لايه  در  موجود 

کمترین مقدار خطا از 1 تا حداکثر 20 نرون تعیین شده است. 

2-3- ماشین بردار پشتیبان:
 1995 سال  در    1SVM اختصار  به  یا  پشتیبان  بردار  ماشین 
توسط واپنیک و کرتز2 معرفی شد ]21[. از الگوریتم SVM، در هر 
کلاس‌های  در  اشیاء  دسته‌بندی  یا  الگو  تشخیص  به  نیاز  که  جایی 
خاص باشد می‌توان استفاده کرد. این روش از جمله روش‌های نسبتاً 
جدیدی است که در سال‌های اخیر کارایی خوبی نسبت به روش‌های 
قدیمی‌تر برای طبقه‌بندی از جمله شبکه‌های عصبی پرسپترون نشان 
انواع شبکه‌های عصبی  اغلب  SVM برخلاف  داده است. شبکه‌های 
بجای اینکه خطای مدل‌سازی یا طبقه‌بندی را کاهش دهند، ریسک 
را  بهینه آن  تابع هدف در نظر گرفته و مقدار  به عنوان  را  عملیاتی 
محاسبه می‌کنند. شبکه SVM در طبقه‌بندی یک مجموعه داده به 
دو گروه، ریسک عدم طبقه‌بندی صحیح را به صورت سری کمیت‌های 
اما  می‌کند؛  محاسبه  را  آن  کمینه  مقدار  سپس  کرده،  بیان  عددی 
مقدار  کمینه‌کردن  برمبنای  را  مسأله  راه‌حل   MLP عصبی  شبکه 
محبوبيت  بتوان  به‌گونه‌ای  شايد   .]22[ می‌کند  ارائه  تفکیک  خطای 
کنوني روش ماشين بردار پشتيبان را با محبوبيت شبکه‌هاي عصبي در 
دهه گذشته مقايسه کرد. علت اين قضيه نيز قابليت استفاده اين روش 
دسته‌‌‌بندی   SVM کاری  مبنای  مي‌باشد  گوناگون  مسائل  حل  در 
خطی داده‌ها است و در تقسیم خطی داده‌ها سعی می‌کند خطی را 

انتخاب کند که حاشیه اطمینان بیشتری داشته باشد ]21[.
و  خطی  بردار  رگرسیون  نوع،  دو  به  می‌توان  را   SVM مدل 
رگرسیون بردار پشتیبانی غیرخطی تقسیم کرد. از نظر ریاضی، مدل 
تحلیلی رگرسیون بردار غیرخطی را می‌توان به شرح زیر توصیف کرد:

1  Support Vector Machine
2  Vapnik & Cortes

جایی که Wi و b پارامترهای تابع رگرسیون بردار خطی هستند 
و )φ (Xi تابع غیر خطی است. برای سادگی محاسبه تابع غیرخطی، 
ضرب  ایجاد  برای   ( , ) ( ( ), ( ))i j i jK x x x xϕ ϕ=< > کرنل،  تابع 
داخلی، تجزیه و تحلیل فضا و ارزیابی ویژگی فضای جداسازی به عنوان توابع 

ریاضی استفاده شده است ]13[.
شهر  فاضلاب  تصفیه‌خانه  خروجی  پساب  کیفیت  مدل‌سازی  منظور  به 
تبریز با استفاده از رگرسیون ماشین بردار پشتیبان تابع کرنل RBF استفاده 

شده است. 

2-4-رگرسیون خطی چند‌گانه:
متغیرهای  بین  ارتباط  مدل‌سازی  برای  چند‌گانه  خطی  رگرسیون 
داده‌های  برای  فرمول خطی  دادن یک  قرار  با  پاسخ  متغیر  و  توصیف‌کننده 
مشاهداتی استفاده می‌شود. به دلیل این ویژگی، از روش MLR 3 در مطالعات 

مختلف محیط‌زیست استفاده می‌شود. معادله MLR  به شرح زیر است:

 ،xn تا   x1 وابسته،  متغیر  شده  پیش‌بینی  مقدار   Ypre فرمول،  این  در 
کل  که  است  زمانی  در   Y مقدار   ،a0 مستقل،  کننده  پیش‌بینی  متغیرهای 
متغیرهای مستقل )x1 تا xn( برابر صفر باشند، a1 تا an ضرایب رگرسیون 

تخمینی و ε خطای مدل رگرسیونی را نشان می‌دهد ]14[.

2-5-معیارهای ارزیابی مدل‌ها:
پس از انجام مدل‌سازی با دو روش لازم است عملکرد آن‌ها با معیارهای 
این منظور روش های متنوعی وجود  ارزیابی قرار گیرد، برای  مناسب مورد 
محاسباتی  و  مشاهداتی  مقادیر  مقایسه  ها  روش  این  ترین  عمده  که  دارد 
مدل ها با استفاده از معیارهای ارزیابی می باشد. در این مطالعه از معیارهای 
 )DC( تبیین5  ضریب   ،)R( همبستگي4  ضريب  شامل  مهندسی  پرکاربرد 

]23[، ریشه ميانگين مربعات خطاRMSE( 6( استفاده گردیده است. 

3  Multiple Linear Regression
4  Correlation Coefficient
5  Determination Coefficient
6  Root Mean Square Error
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 ماهانه هفتگی، روزانه، میانگین متغیرهای همبستگی ضریب :0 جدول
Table 2. Correlation Coefficient of Daily, Weekly and Monthly Data on Average Variables 

  BODinf CODinf TSSinf PHinf 
 

روزانه میانگین  
BODeff 380/6 732/6 413/6- 278/6- 
CODeff 363/6 713/6 737/6- 269/6- 
TSSeff 32/6- 743/6- 334/6 296/6 

 
هفتگی میانگین  

BODeff 03/6 437/6 494/6- 282/6- 
CODeff 300/6 78/6 433/6- 231/6- 
TSSeff 077/6- 361/6- 01/6 709/6 

 
ماهانه میانگین  

BODeff 048/6 407/6 363/6- 231/6- 
CODeff 01/6 781/6 37/6- 243/6- 
TSSeff 330/6- 239/6- 009/6 720/6 

 
 ورودی پارامترهای ترکیب :1 جدول

Table 3. Combination of Input Parameters 
خروجی پارامتر ورودی پارامتر   

BODeff  
BODinf  CODeff 

TSSeff 
BODeff  

BODinf - CODinf 
 

CODeff 
TSSeff 
BODeff  

BODinf - TSSinf 
 

CODeff 
TSSeff 
BODeff  

BODinf - CODinf - TSSinf 
 

CODeff 
TSSeff 
BODeff  

BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf 
 

CODeff 
TSSeff 

)1(
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نتايج  به  مربوط  داده‌هاي  ترتیب  به   x و  y  , xi, yi  روابط این  در 
مدل، داده‌هاي مشاهداتي، ميانگين داده‌هاي مربوط به نتايج مدل و ميانگين 
داده‌هاي مشاهداتي است. مدلی بهترین نتیجه را خواهد داشت که برای دو 
مقداری   RMSE معیار  برای  و  یک  به  نزدیک  مقداری    DC و   R معیار 

نزدیک به صفر )mg/L( را به همراه داشته باشد.

3- نتایج و بحث:
بین  همبستگی  ضریب  تحلیل  مدل‌سازی  از  مرحله  اولین 
پارامترهای ورودی و خروجی و تعیین مناسب‌ترین ترکیب پارامترهای 
ورودی برای مدل‌ها می‌باشد. در جدول ‌2 و جدول 3 به ترتیب ضریب 
‌همبستگی متغیرها برای مجموعه داده‌های میانگین ‌روزانه، هفتگی، 
پارامترهای  پیش‌بینی  برای  ورودی  پارامترهای  ترکیب  و  ماهانه 
کیفیت پساب خروجی تصفیه‌خانه نشان داده شده است. برای انجام 
مدل‌سازی بااستفاده از دو روش ANN و SVM، داده‌ها به دو بخش 
نتایج  مقایسه  از  بعد  شدند.  تقسیم   )25%( تست  و   )75%( آموزش 
ترکیب پارامترهای ورودی در هر بخش نتایج بهترین ترکیب ورودی 

نشان داده شده است.

3-1- روش شبکه عصبی مصنوعی:
پارامترهای  تخمین  در  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  عملکرد 

در  تبریز  شهر  فاضلاب  تصفیه‌خانه  خروجی  پساب  روزانه  میانگین 
جدول 4 نشان داده شده است. بر طبق این جدول، ساختار مناسب 
برای مدل‌سازی BODeff، CODeff و TSSeff، به ترتیب )13-1-

4(، )1-8-4( و )1-18-4( است. عدد اول از سمت چپ، نشانگر تعداد 
پارامترهای ورودی، عدد دوم، نشانگر تعداد نرون‌ها در لایه پنهان و 
حاکی  جدول  این  نتایج  می‌باشد.  خروجی  تعداد  نشانگر  سوم،  عدد 
BODeff پارامتر   این است که مدل شبکه عصبی در پیش‌بینی  از 

عملکرد بهتری نسبت به CODeff و در پیش‌بینی CODeff عملکرد 
 DC و   R، RMSE مقادیر  به  بنا  را   TSSeff به  نسبت  بهتری 
مرحله تست که برای BODeff به ترتیب دارای مقادیر 0/82، 3/93 
و 0/676، برای CODeff به ترتیب دارای مقادیر 0/788، 6/206 و 
 0/48 و   3/03  ،0/7 مقادیر  دارای  ترتیب  TSSeffبه  برای   و   0/61
 TSS و   BOD، COD پارامترهای پراکنش  نمودارهای  می‌باشد. 

جدول 2. ضریب همبستگی متغیرهای میانگین روزانه، هفتگی، ماهانه
Table 2. Correlation Coefficient of Daily, Weekly and Monthly Data on Average Variables
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Table 2. Correlation Coefficient of Daily, Weekly and Monthly Data on Average Variables 

  BODinf CODinf TSSinf PHinf 
 

روزانه میانگین  
BODeff 380/6 732/6 413/6- 278/6- 
CODeff 363/6 713/6 737/6- 269/6- 
TSSeff 32/6- 743/6- 334/6 296/6 

 
هفتگی میانگین  

BODeff 03/6 437/6 494/6- 282/6- 
CODeff 300/6 78/6 433/6- 231/6- 
TSSeff 077/6- 361/6- 01/6 709/6 

 
ماهانه میانگین  

BODeff 048/6 407/6 363/6- 231/6- 
CODeff 01/6 781/6 37/6- 243/6- 
TSSeff 330/6- 239/6- 009/6 720/6 

 
 ورودی پارامترهای ترکیب :1 جدول

Table 3. Combination of Input Parameters 
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جدول 3. ترکیب پارامترهای ورودی

Table 3. Combination of Input Parameters
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شده  داده  نشان  تبریز  تصفیه‌خانه  خروجی  پساب  هفتگی  میانگین 
این جدول ساختار )1-6-4(، )1-10-4( و )1-14-4( برای  بنابه  و 
مدل‌سازی BODeff، CODeff و TSSeff، به ترتیب مورد استفاده 
قرار گرفته است. مطابق این جدول، R، RMSE و DC مرحله تست 
BODeffدارای  پارامتر   به ترتیب در پیش‌بینی  مدل شبکه عصبی 

برای  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  تست  مرحله  خروجی  پساب 
داده‌های میانگین روزانه در شکل 3 نشان داده شده است. همان‌طور 
شبکه  از  آمده  بدست  کیفی  پارامترهای  پیداست،  هم  شکل  در  که 

عصبی در همخوانی مناسبی با مقادیر مشاهداتی دارند.
پارامترهای  تخمین  در  در جدول 5 عملکرد مدل شبکه عصبی 

شکل 3. نمودار پراکنش مدل شبکه عصبی برای داده‌های تست میانگین روزانه
Fig. 3. Distribution Plots of Neural Network Model for Testing Dataset of Daily Average
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 روزانه میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا یمصنوع یشبکه عصب یجنتا :1 جدول

Table 4. Artificial Neural Network Results in Simulating Daily Average Parameters 
 خروجی ورودی ساختار آموزش تست

 میانگین
 روزانه

DC RMSE R DC RMSE R 

626/0  97/7  82/6  09/6  31/7  87/6  4-17-1  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

61/0  260/0  388/6  077/6  17/3  393/6  4-8-1 BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

10/0  67/7  3/6  34/6  7 37/6  4-18-1 BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 

 

        

 
 روزانه میانگین تست هایداده برای عصبی شبکه مدل پراکنش نمودار 1 شکل

Figure 3. Distribution Plots of Neural Network Model for Testing Dataset of Daily Average 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

جدول 4. نتایج شبکه عصبی مصنوعی برای شبیه‌سازی پارامترهای میانگین روزانه
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CODeff پارامتر   پیش‌بینی  در   ،0/703 و   3/127  ،0/84 مقادیر 
TSSeff پارامتر   دارای مقادیر 0/82، 4/8 و 0/68 و در پیش‌بینی 

دارای مقادیر 0/78، 2/69 و 0/622 است. بنابه این مقادیر عملکرد 

مدل شبکه عصبی در پیش ‌بینی پارامتر  BODeffعملکرد بهتری 
نسبت به CODeff و در پیش‌بینی CODeff عملکرد بهتری نسبت به 
TSSeff را دارا می‌باشد. در شکل 4 نمودارهای پراکنش پارامترهای 

خروجی مرحله تست مدل شبکه عصبی   TSS و   BOD، COD

مصنوعی برای داده‌های هفتگی نشان داده شده است. 
عملکرد مدل شبکه عصبی مصنوعی در جدول 6 برای پارامترهای 
 R، RMSE ماهانه پساب خروجی تصفیه خانه فاضلاب بنابه مقادیر
 BODeff، ،  CODef مرحله تست در پیش‌بینی پارامترهای DC و

و TSSeff نشان داده شده است. طبق این جدول، عملکرد مدل شبکه 

جدول 5. نتایج شبکه عصبی مصنوعی برای شبیه‌سازی پارامترهای میانگین هفتگی
Table 5. Artificial Neural Networks Results in Simulating Weekly Average Parameters
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 هفتگی میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا یمصنوع یشبکه عصب یجنتا :1 جدول

Table 5. Artificial Neural Networks Results in Simulating Weekly Average Parameters 
 خروجی ورودی ساختار آموزش تست

 میانگین
 هفتگی

DC RMSE R DC RMSE R 

201/0  123/7  84/6  808/6  143/2  97/6  4-0-1  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

60/0  8/4  82/6  87/6  70/7  91/6  4-16-1 BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

600/0  09/2  38/6  020/6  48/2  39/6  4-14-1 BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 

 

       

 
 هفتگی میانگین تست هایداده برای عصبی شبکه مدل پراکنش نمودار :1 شکل

Figure 4. Distribution Plots of Neural Network Model for Testing Dataset of Weekly Average 
 

 ماهانه میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا یمصنوع یشبکه عصب یجنتا :6 جدول
Table 6. Artificial Neural Network Results in Simulating Monthly Average Parameters 

 خروجی ورودی ساختار آموزش تست

 میانگین
 ماهانه

DC RMSE R DC RMSE R 

26/0  80/2  83/6  38/6  42/2  88/6  4-16-1  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf 
 BODeff 

211/0  31/4  839/6  30/6  32/7  838/6  4-18-1 BODinf - CODinf - TSSinf 
 CODeff 

61/0  2 8/6  370/6  91/1  838/6  4-11-1 BODinf - CODinf - TSSinf 
 TSSeff 

 
شکل 4. نمودار پراکنش مدل شبکه عصبی برای داده‌های تست میانگین هفتگی

Fig. 4. Distribution Plots of Neural Network Model for Testing Dataset of Weekly Average
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 ماهانه میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا یمصنوع یشبکه عصب یجنتا :6 جدول
Table 6. Artificial Neural Network Results in Simulating Monthly Average Parameters 

 خروجی ورودی ساختار آموزش تست

 میانگین
 ماهانه

DC RMSE R DC RMSE R 

26/0  80/2  83/6  38/6  42/2  88/6  4-16-1  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf 
 BODeff 

211/0  31/4  839/6  30/6  32/7  838/6  4-18-1 BODinf - CODinf - TSSinf 
 CODeff 

61/0  2 8/6  370/6  91/1  838/6  4-11-1 BODinf - CODinf - TSSinf 
 TSSeff 
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 TSSeff و   BODeff ، CODeff پارامترهای  پیش‌بینی  در  عصبی 
ماهانه تصفیه‌خانه فاضلاب به ترتیب با ترکیب 4، 3 و 3 پارامتر ورودی 
و 11  ترتیب، 10، 18  به  نیز  پنهان  نرون‌های لایه  تعداد  و  مناسب 
می‌باشد. نتایج این جدول حاکی از آن است که، مدل شبکه عصبی در 
پیش‌‌بینی پارامتر  BODeffعملکرد بهتری نسبت به CODeff و در 
پیش‌بینی CODeff  عملکرد بهتری نسبت به TSSeff دارا می‌باشد. 

پساب   TSS و   BOD، COD پارامترهای  پراکنش  نمودارهای 
داده‌های  برای  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  تست  مرحله  خروجی 
ماهانه در شکل 5 نشان داده شده است. پارامترهای کیفی بدست آمده 
از شبکه عصبی از همخوانی مناسبی با مقادیر مشاهداتی برخوردارند.

3-2-روش ماشین بردار پشتیبان:

جدول 6. نتایج شبکه عصبی مصنوعی برای شبیه‌سازی پارامترهای میانگین ماهانه
Table 6. Artificial Neural Network Results in Simulating Monthly Average Parameters

3 
 

 
 هفتگی میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا یمصنوع یشبکه عصب یجنتا :1 جدول

Table 5. Artificial Neural Networks Results in Simulating Weekly Average Parameters 
 خروجی ورودی ساختار آموزش تست

 میانگین
 هفتگی

DC RMSE R DC RMSE R 

201/0  123/7  84/6  808/6  143/2  97/6  4-0-1  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

60/0  8/4  82/6  87/6  70/7  91/6  4-16-1 BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

600/0  09/2  38/6  020/6  48/2  39/6  4-14-1 BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 
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Figure 4. Distribution Plots of Neural Network Model for Testing Dataset of Weekly Average 
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Table 6. Artificial Neural Network Results in Simulating Monthly Average Parameters 

 خروجی ورودی ساختار آموزش تست

 میانگین
 ماهانه

DC RMSE R DC RMSE R 

26/0  80/2  83/6  38/6  42/2  88/6  4-16-1  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf 
 BODeff 

211/0  31/4  839/6  30/6  32/7  838/6  4-18-1 BODinf - CODinf - TSSinf 
 CODeff 

61/0  2 8/6  370/6  91/1  838/6  4-11-1 BODinf - CODinf - TSSinf 
 TSSeff 
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1-0- 
 

 روزانه میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا یبانبردار پشت ینماش یجنتا :2 جدول
Table 7. Support Vector Machine Results in Simulating Daily Average Parameters 
 خروجی ورودی آموزش تست

 میانگین
 روزانه

DC RMSE R DC RMSE R 

626/0  97/7  82/6  361/6  40/7  878/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

612/0  18/0  39/6  04/6  60/3  862/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

126/0  60/7  09/6  01/6  30/2  38/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 
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 TSS و COD و BOD در این بخش شبیه‌سازی پارامترهای
مدل  از  بااستفاده  تبریز  شهر  فاضلاب  تصفیه‌خانه  خروجی  پساب 
SVM تابع کرنل پایه شعاعی )RBF( در جدول 7 برای پارامترهای 

میانگین روزانه، در جدول 8 برای پارامترهای میانگین هفتگی و در 
گرفته  قرار  بررسی  مورد  ماهانه  میانگین  پارامترهای  برای   9 جدول 

است.

طبق جدول 7 عملکرد مدل ماشین بردار پشتیبان در پیش‌بینی 
تصفیه‌خانه  خروجی  پساب   TSS و   BOD ، COD پارامترهای 
فاضلاب با ترکیب‌‌ 4 پارامتر ورودی مناسب می‌باشد. طبق این جدول، 
مدل ماشین بردار پشتیبان در پیش‌بینی پارامتر  BODeff عملکرد 
بهتری نسبت به CODeff و در پیش‌بینی CODeff  عملکرد بهتری 
نسبت به TSSeff را بنابه مقادیر R، RMSE و DC مرحله تست 

جدول 7. نتایج ماشین بردار پشتیبان برای شبیه‌سازی پارامترهای میانگین روزانه
Table 7. Support Vector Machine Results in Simulating Daily Average Parameters
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Table 7. Support Vector Machine Results in Simulating Daily Average Parameters 
 خروجی ورودی آموزش تست

 میانگین
 روزانه

DC RMSE R DC RMSE R 

626/0  97/7  82/6  361/6  40/7  878/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

612/0  18/0  39/6  04/6  60/3  862/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

126/0  60/7  09/6  01/6  30/2  38/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 
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Figure 6. Distribution Plots of Support Vector Machine Model for Testing Dataset of Daily Average 
 

 
 هفتگی میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا یبانبردار پشت ینماش یجنتا :0 جدول

Table 8. Support Vector Machine Results in Simulating Weekly Average Parameters 
  خروجی ورودی آموزش تست

 میانگین
 هفتگی

DC RMSE R DC RMSE R 

66/0  77/7  813/6  969/6  33/1  93/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

61/0  18/3  8/6  828/6  41/7  917/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

601/0  33/2  38/6  39/6  83/1  89/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 
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 ،0/676 و   3/93  ،0/82 مقادیر  دارای  ترتیب  به   BODeff برای  که 
برای  CODeffبه ترتیب دارای مقادیر 0/79، 6/18 و 0/617 و برای  
TSSeffبه ترتیب دارای مقادیر 0/69، 3/06 و 0/476 می‌باشد. باتوجه 

و   BOD، COD پارامترهای  پراکنش  نمودارهای  که   6 شکل  به 
TSS پساب خروجی مرحله تست مدل ماشین بردار پشتیبان برای 

کیفی  پارامترهای  است،  شده  داده  نشان  روزانه  میانگین  داده‌های 

بدست آمده از ماشین بردار پشتیبان از همخوانی مناسبی با مقادیر 
مشاهداتی برخوردارند.

تخمین  در   8 جدول  در  پشتیبان  بردار  ماشین  مدل  عملکرد 
ورودی   4 ترکیب  با  فاضلاب  تصفیه‌خانه  پساب خروجی  پارامترهای 
مرحله   DC و   R، RMSE ،جدول این  مطابق  است.  قبول  مورد 
پارامتر   پیش‌بینی  در  ترتیب  به  پشتیبان  بردار  ماشین  مدل  تست 

جدول 8. نتایج ماشین بردار پشتیبان برای شبیه‌سازی پارامترهای میانگین هفتگی
Table 8. Support Vector Machine Results in Simulating Weekly Average Parameters
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 روزانه یانگینم تست هایداده برای یبانبردار پشت یننمودار پراکنش مدل ماش :6 شکل

Figure 6. Distribution Plots of Support Vector Machine Model for Testing Dataset of Daily Average 
 

 
 هفتگی میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا یبانبردار پشت ینماش یجنتا :0 جدول

Table 8. Support Vector Machine Results in Simulating Weekly Average Parameters 
  خروجی ورودی آموزش تست

 میانگین
 هفتگی

DC RMSE R DC RMSE R 

66/0  77/7  813/6  969/6  33/1  93/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

61/0  18/3  8/6  828/6  41/7  917/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

601/0  33/2  38/6  39/6  83/1  89/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 

 

شکل 7. نمودار پراکنش مدل ماشین بردار پشتیبان برای داده‌های تست میانگین هفتگی
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Figure 7. Distribution Plots of Support Vector Machine Model for Testing Dataset of Weekly Average 
 

 
 ماهانه میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا یبانبردار پشت ینماش یجنتا :0 جدول

Table 9. Support Vector Machine Results in Simulating Monthly Average Parameters 
 خروجی ورودی آموزش تست

 
 میانگین
 ماهانه

DC RMSE R DC RMSE R 
22/0  86/2  88/6  81/6  24/2  967/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

21/0  78/4  80/6  80/6  00/2  97/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

60/0  67/2  39/6  303/6  81/1  833/6  BODinf - CODinf - TSSinf TSSeff 
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BODeffدارای مقادیر 0/817، 3/33 و 0/66، در پیش‌بینی پارامتر  

پارامتر   پیش‌بینی  در  و   0/63 و   5/18  ،0/8 مقادیر  CODeffدارای 

TSSeffدارای مقادیر 0/78، 2/75 و 0/604 است. بنابه این مقادیر 

BODeff  عملکرد مدل ماشین بردار پشتیبان در پیش‌بینی پارامتر
 CODeff پیش‌بینی  در  و   CODeff به  نسبت  بهتری  عملکرد 

عملکرد بهتری نسبت به TSSeff را دارا می‌باشد. پارامترهای کیفی 

بدست آمده از ماشین بردار پشتیبان در همخوانی مناسبی با مقادیر 
مشاهداتی دارند. نمودارهای پراکنش پارامترهای BOD، COD و 
TSS پساب خروجی مرحله تست مدل ماشین بردار پشتیبان برای 

داده‌های هفتگی در شکل 7 نشان داده شده است. 
مطابق جدول 9 عملکرد مدل ماشین بردار پشتیبان در تخمین 
خانه  تصفیه  پساب خروجی   TSS و   BOD ، COD پارامترهای 

جدول 9. نتایج ماشین بردار پشتیبان برای شبیه‌سازی پارامترهای میانگین ماهانه
Table 9. Support Vector Machine Results in Simulating Monthly Average Parameters
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 هفتگی میانگین تست هایداده برای یبانبردار پشت یننمودار پراکنش مدل ماش :2 شکل

Figure 7. Distribution Plots of Support Vector Machine Model for Testing Dataset of Weekly Average 
 

 
 ماهانه میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا یبانبردار پشت ینماش یجنتا :0 جدول

Table 9. Support Vector Machine Results in Simulating Monthly Average Parameters 
 خروجی ورودی آموزش تست

 
 میانگین
 ماهانه

DC RMSE R DC RMSE R 
22/0  86/2  88/6  81/6  24/2  967/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

21/0  78/4  80/6  80/6  00/2  97/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

60/0  67/2  39/6  303/6  81/1  833/6  BODinf - CODinf - TSSinf TSSeff 

 

شکل 8. نمودار پراکنش مدل ماشین بردار پشتیبان برای داده‌های تست میانگین ماهانه
Fig. 8. Distribution Plots of Support Vector Machine Model for Testing Dataset of Monthly Average
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Figure 8. Distribution Plots of Support Vector Machine Model for Testing Dataset of Monthly Average 
 
 

 روزانه میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا گانهچند یخط یونرگرس یجنتا :10 جدول
Table 10. Multiple Linear Regression Results in Simulating Daily Average Parameters 

  خروجی ورودی آموزش تست
 میانگین
 روزانه

DC RMSE R DC RMSE R 
11/0  28/3  00/6  78/6  93/4  02/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

11/0  10/8  06/6  28/6  2/3  37/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

11/0  23/7  04/6  46/6  41/7  073/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 

 
 هفتگی میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا گانهچند یخط یونرگرس یجنتا :11 جدول

Table 11. Multiple Linear Regression Results in Simulating Weekly Average Parameters 
 خروجی ورودی آموزش تست

 میانگین
 هفتگی

DC RMSE R DC RMSE R 

11/0  00/4  39/6  31/6  12/4  31/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

011/0  468/3  368/6  42/6  208/0  048/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

11/0  90/2  348/6  43/6  93/2  09/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 
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با ترکیب 4 ورودی، 4 ورودی و 3 ورودی مورد  ترتیب  به  فاضلاب 
مقادیر   به  بنا  که،  است  آن  از  حاکی  جدول  این  نتایج  است.  قبول 
پیش‌بینی  در  پشتیبان  بردار  ماشین  مدل   ،DC و   R، RMSE

پارامتر  BODeffعملکرد بهتری نسبت به CODeff و در پیش‌بینی 
دارا می‌باشد. مطابق  را   TSSeff به  بهتری نسبت  CODeff عملکرد 

از ماشین بردار پشتیبان در  پارامترهای کیفی بدست آمده  شکل 8 
همخوانی مناسبی با مقادیر مشاهداتی دارند. در این شکل نمودارهای 
پراکنش پارامترهای BOD، COD و TSS پساب خروجی مرحله 
داده  نشان  ماهانه  داده‌های  برای  پشتیبان  بردار  ماشین  مدل  تست 

شده است. 
از   SVM و   ANN روش‌های  آمده،  بدست  نتایج  به  توجه  با 
خروجی  پساب  کیفیت  پارامترهای  پیش‌بینی  در  خوبی  عملکرد 
هفتگی  روزانه،  میانگین  بصورت  تبریز  شهر  فاضلاب  تصفیه‌خانه 
مدل‌سازی  در  شده،  ذکر  روش  دو  هر  هستند.  برخوردار  ماهانه  و 
پارامترهای کیفیت پساب خروجی تصفیه‌خانه تبریز به صورت ماهانه 

دارای عملکرد بهتری نسبت به هفتگی و روزانه می‌باشند.

3-3- روش رگرسیون خطی چند‌گانه:
به منظور بررسی نتایج حاصل از روش‌های ANN و SVM با 
روش‌های دیگر، از روش رگرسیون خطی چند‌گانه استفاده شد، که 
نتایج بدست آمده حاکی از برتری روش‌های هوش مصنوعی بر روش 
مذکور می‌باشد و در جداول 10 تا 12 نتایج حاصل از MLR برای 
پیش‌بینی پارامترهای پساب خروجی تصفیه‌خانه فاضلاب شهر تبریز 
ارائه شده است که با توجه به مقادیر R، RMSE و DC برتری دو 

روش ANN و SVM بر روش MLR نشان داده شده است.

4- نتیجه‌گیری :

استفاده از تکنیک‌های هوش مصنوعی جایگزینی برای روش‌های 
خطی است. در این مطالعه از روش‌های هوشمند شبکه عصبی مصنوعی 
خروجی  پساب  کیفیت  پیش‌بینی  برای  پشتیبان  بردار  ماشین  و 
تصفیه‌خانه شهر تبریز استفاده و نتایج کلی به صورت زیر مدل‌سازی 
گردید. در این مطالعه قابلیت مدل‌های ماشین بردار پشتیبان و شبکه 
 BODeff، CODeff پارامترهای  شبیه‌سازی  در  مصنوعی  عصبی 
بصورت  تبریز  شهر  فاضلاب  تصفیه‌خانه  خروجی  پساب   TSSeff و 

میانگین روزانه، هفتگی و ماهانه مورد بررسی قرار گرفت. بنا به نتایج 
بدست آمده، هر دو روش ذکر شده، دارای عملکرد بهتری در مدل‌سازی 
پارامترهای کیفیت پساب خروجی تصفیه‌خانه تبریز به صورت ماهانه 
می‌باشند. نتایج عددی شامل مقادیر R، RMSE و DC مربوط به 
ترتیب  به  برتر روش شبکه عصبی  برای مدل  ماهانه  داده‌های تست 
برای BODeff، 0/87، 2/86 و 0/76، برای CODeff، 0/859، 4/51 و 
 R، ،0/8، 2 و 0/63 بدست آمد و نتایج عددی ،TSSeff 0/715، برای
RMSE و DC مربوط به داده‌های تست ماهانه برای مدل برتر روش 

ماشین بردار پشتیبان به ترتیب برای BODeff، 0/88، 2/8 و 0/77، 
 2/03  ،0/79  ،TSSeff برای   ،0/73 و   4/38  ،0/86  ،CODeff برای 
قابلیت مدل‌های  بررسی  بر  نتایج حاصل علاوه  آمد.  بدست  و 0/62 
بردار  ماشین  مدل  نسبی  برتری  شبیه‌سازی،  در   ANN و  SVM

شبیه‌سازی  در  مصنوعی  عصبی  شبکه  مدل  با  مقایسه  در  پشتیبان 
BODeff و CODeff میانگین روزانه و ماهانه، همچنین برتری نسبی 

مدل شبکه عصبی مصنوعی در مقایسه با مدل ماشین بردار پشتیبان 
 TSSeff و  هفتگی   TSSeff و   BODeff، CODeff شبیه‌سازی  در 
میانگین روزانه و ماهانه را با بیشترین دقت و کمترین خطا در مرحله 
تست به همراه داشته است. به منظور بررسی نتایج حاصل از روش‌های 
ANN و SVM با روش‌های دیگر، از روش MLR استفاده شد، که 

نتایج بدست آمده حاکی از برتری روش‌های هوش مصنوعی بر روش 
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Figure 8. Distribution Plots of Support Vector Machine Model for Testing Dataset of Monthly Average 
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Table 10. Multiple Linear Regression Results in Simulating Daily Average Parameters 

  خروجی ورودی آموزش تست
 میانگین
 روزانه

DC RMSE R DC RMSE R 
11/0  28/3  00/6  78/6  93/4  02/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

11/0  10/8  06/6  28/6  2/3  37/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

11/0  23/7  04/6  46/6  41/7  073/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 

 
 هفتگی میانگین یپارامترها سازییهشب یبرا گانهچند یخط یونرگرس یجنتا :11 جدول

Table 11. Multiple Linear Regression Results in Simulating Weekly Average Parameters 
 خروجی ورودی آموزش تست

 میانگین
 هفتگی

DC RMSE R DC RMSE R 

11/0  00/4  39/6  31/6  12/4  31/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

011/0  468/3  368/6  42/6  208/0  048/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf CODeff 

11/0  90/2  348/6  43/6  93/2  09/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf TSSeff 
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 ماهانه میانگین یپارامترها سازییهشب برای گانهچند خطی رگرسیون نتایج :10 جدول

Table 12. Multiple Linear Regression Results in Simulating Monthly Average Parameters 
  خروجی ورودی آموزش تست

 میانگین
 ماهانه

DC RMSE R DC RMSE R 
11/0  73/4  09/6  48/6  31/7  09/6  BODinf - CODinf - TSSinf - PHinf BODeff 

10/0  42/0  03/6  43/6  76/3  08/6  BODinf - CODinf - TSSinf CODeff 

1/0  34/2  00/6  38/6  42/2  30/6  BODinf - CODinf - TSSinf TSSeff 
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