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 چکیده 

های موثر بر تولید مولفهشهری است. ابتدا  پسماند مدلسازی کمیو مقایسه عملکرد مدلهای هوشمند در  یپژوهش بررس نیهدف از ا

 سازیسپس به مدل. آوری گردید.بصورت ماهانه و فصلی جمع یاقتصاد ،یفرهنگ ،یهواشناس ،یاجتماع ،ییایجغراف اطلاعاتشامل  پسماند

و یادگیری عمیق پرداخته  بانیپشتین بردار های هوشمند شبکه عصبی مصنوعی، ماشکمی پسماند شهری در شهر تهران با استفاده از مدل

های انجام شده نتیجه گرفته شد؛ مدل رگرسیون و سازیطبق مدل ها مورد بررسی قرار گرفته است.و نتایج و خطاهای بدست آمده از آن شده

دهند. بر اساس معیارها و خطاهای سازی دقیقی انجام نمیرا دارند و مدل MAEو  RMSEو بیشترین  2Rشبکه عصبی مصنوعی کمترین 

بدست آمده این نتیجه حاصل شد که هم در دوره ماهانه و هم در دوره فصلی به ترتیب یادگیری عمیق، مدل ماشین بردار پشتیبان، شبکه 

دل ماشین بردار پشتیبان و مدل یادگیری عمیق هم در دوره اند. مسازی دقیق عمل کردهعصبی مصنوعی و در آخرین رتبه رگرسیون در مدل

بینی سازی ماهانه ارقام مشاهده شده به ارقام پیشهای آزمایش شده دارند. در مدلها را در بین مدلفصلی و هم در دوره ماهانه کمترین خطا

سازی فصلی نیز به علاوه مدل یادگیری عمیق در مدل، ترند و تطابق بیشتری دارندها نزدیکشده توسط مدل یادگیری عمیق از دیگر مدل

سازی ماهانه سازی فصلی از مدلالگوریتم یادگیری عمیق در مدل .لازم به ذکراست کههای آزمایش شده عمل کرده تر از دیگر مدلدقیق

ادگیری کند. طبق منحنی یکند و الگوی فصلی را دنبال میصورت فصلی تغییر میزیرا تغییر وزن پسماند بیشتر به تر عمل کرده است؛دقیق

سازی فصلی بیشتر به هم نزدیک بینی شده و مشاهده شده در مدلکنند و مقدار پیشها در دوره فصلی بهتر عمل مینتیجه گرفته شد مدل

  هستند.

 

 ی، یادگیری عمیق، نرخ تولید پسماند، مدیریت اصولی، یادگیری ماشینسازمدلمدیریت پسماند، پسماند شهری،  های کلیدی:واژه
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 مقدمه-1

محیطی از طرف های مناسب زیستکشورهای در حال توسعه از یک طرف و کمبود زیرساختبه کلان شهرها در افزایش مهاجرت 

ترین این مشکلات، مدیریت مواد زائد جامد دیگر، باعث مشکلات زیستی گوناگونی برای این گونه شهرها شده است. یکی از بزرگ

آورده ساختن افزایش تقاضا برای دفن و تصفیه های مدیریت پسماند شهری جهت برریزی سیستم باشد. طرحاین گونه شهرها می

 باشد.آوری، نظارت بر اجرای قوانین و تجهیزات مدیریت پسماند میپسماند، اغلب به فاکتورهای موثری نظیر روش جمع

ه و توسع تیجمع عیرشد سر ،یفعل ینیدارد. شهرنش داریدر تحقق اهداف توسعه پا ینقش مهم یپسماند جامد شهر تیریمد 

 سیستم مدیریت مواد زاید جامد کلانو دفع دارد.  هیبه تصف ازیکه نشده است  یشهر پسماند یادیز ریمقاد جادیمنجر به ا یاقتصاد

 یعتطب و پیچیدگی خاطر به سیستمی چنین ایجادشهرها در کشورهای در حال توسعه، همواره با مشکلات فروانی روبرو بوده است. 

تواند توجهی به این امر نیز میاز طرفی بیدخالت عوامل غیر قطعی در آن مشکلات خاص خود را دارد. و  پسماند دتولی ناهمگن بسیار

اولین قدم برای تعیین یک برنامه صحیح و دقیق مدیریت مواد زائد جامد شهری، آگاهی سلامت جامعه را با خطرات زیادی روبرو کند. 

کی، شیمیایی و بیولوژیکی حائز اهمیت مواد زائد جامد است. آگاهی و شناخت کامل از کامل از کمیت وکیفیت از سه جنبه فیزی

 دپسمانارزیابی، طراحی و انتخاب تجهیزات مناسب مربوط به سیستم دفع، بازیافت  های مواد زائد جامد، نقش بسیار مهمی درویژگی

 و نیز امکان بازیابی مواد و انرژی دارد.

های بازیافتی در اولویت نباشند )بطور مثال در کشورهای توسعه نیافته و در حال بینی کمیت تولید در مواردی که برنامهپیش

 گذاریسرمایه جمح تعیینتواند از اهمیت بیشتری برخوردار باشد. زیرا این امر با تأثیر مستقیم بر توسعه، نسبت به کیفیت تولید می

در نتیجه .باشدهمراه می مناسب، تشکیلات و سازماندهی دفع، ظرفیت انتقال، هایایستگاه محل،در ذخیره فظرو آلات،ماشین برای

بینی تأثیر همزمان عواملی مانند تغییرات جمعیت، اقتصادی بودن، بازیافت یا بازچرخش روی تولید توسعه مدلی معتبر برای پیش

 ند بسیار سودمند باشد. های مدیریت پسماتواند در اجرای روشپسماند می

 یمتعدد یو قانون یاقتصاد-یاجتماع ،یتیجمع ،یطیمح ستیز ،یمیاقل ،یفن یهامولفهپسماند معمولاً شامل  تیریمد یندهایفرآ

مرسوم چالش  یبا استفاده از روش ها یساز نهیو به ینیب شیپ ،یمدل ساز یبرا یا دهیچیپ یرخطیغ یندهایفرآ نیاست. چن

 جامد پسماند تیریحل مشکلات مد یبرا نیگزیجا یمحاسبات یکردهایدر ارائه رو یهوش مصنوع یهاکیتکن راً،یهستند. اخ زیبرانگ

و داده  تیعدم قطع تیریاز تجربه، و مد یریادگیدر مقابله با مشکلات نامشخص،  یاند. هوش مصنوعبه دست آورده یشتریشتاب ب

 3یو منطق فاز 2کیژنت تمیخبره، الگور ستمی، س 1یمصنوع یمانند شبکه عصب یهوش مصنوع یهاناقص کارآمد بوده است. مدل یها

 .[1] را دارند جینتا ینیبشیو پ دهیچیپ یهانقشه یکربندیحل مشکلات نامشخص، پ تیقابل

 توانندیم یمصنوع یشبکه عصب یهامثال، مدل ی. برابه خصوص خودش را داردعملکرد  یوش مصنوعشاخه از ه ایهر مدل  

زرگ در ب یداده ها تیریمد یتوانند برا یم یمصنوع یعصبشبکه ن،یآموزش دهند. علاوه بر ا ینیبشیو پ یبندطبقه یها را براداده

 تنتوانند علاوه بر داش یم ،یمنطق فاز خبره، مانند یها ستمیاستفاده شوند. س ییایجغراف یها لیو انجام تحل یشهر یایجغراف

ه در ساده دارند ک یزبان دستور کیها  ستمیس نیکسب کنند. ا زیرا ن یانسان یو استدلال یشناخت ی، مهارت هااطلاعاتی گاهیپا

، مفهوم کیژنت تمیالگور مانند ،یتکامل یهاتمیالگور گر،ید یاز سو. [1] مهارت دارد یفیک یها یژگیو و دهیچیپ اتیعمل تیریمد

یاتخاذ م نشدهینیبشیپ طیشرا تیریمد یمناسب برا یهاداده نیبا انتخاب بهتر نهیبه جیبه دست آوردن نتا یارا بر یعیانتخاب طب

 .[2] کنند

 یبر هوش مصنوع یمبتن یهامرسوم، مدل یمحاسبات یهاکیتکن یهاتیو محدود یهوش مصنوع یهایفناور شرفتیپ بهباتوجه

                                                           

1 Artificial Neural Network (ANN) 

2  Genetic Algorithm (GA) 

3 Fuzzy logic (FL) 
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 [2]. اندشده گنجانده گرانید انیدر م یو مهندس یشناسزبان ،یاز جمله پزشک یلیتحص یهانهیتمام زم رد باًیدر حال حاضر تقر

 یهوش مصنوع یکاربرد یهانهیزم شیافزا ز،یو نو یچند بعد یهاداده تیریدر مد یهوش مصنوع یسازمدل یهاکیتکن یهاتیقابل

 یازسهوا، مدل یحل مشکلات مربوط به آلودگ یبه طور گسترده برا یهوش مصنوع ست،یز طیحم یمهندس نهیدر زم. کندیرا ثابت م

 مدیریت پسماند جامد یهایاستراتژ یزیربرنامه نیو همچن ینیرزمیآب ز یاصلاح خاک و آلودگ یسازهیآب و فاضلاب، شب هیتصف

 .اجرا شده است

استنتاج  ستمیس یها، و مدل1هیچند لا پرسپترون، شبکه عصبی مصنوعی مانند یوعش مصنبر هو یمبتن سکیر تیریمد یابزارها

 پرسپترون ثابت شده است که ن،ی. علاوه بر ا[3] و ذرات معلق اجرا شدند هاندهیغلظت آلا ینیبشیپ یبرا 2یقیتطب یفاز یعصب

 ی. از سو[4] در جو است تروژنیندیاکسیکربن، ازن و ددیسطوح مونوکس ینیب شیپ یکارآمد برا یمدل ساز تمیالگور کی چند لایه

. [6, 5] هبود دیآب و فاضلاب مف خانههیتصف یندهایفرآ یسازنهیو به ینیبشیپ یبرا سیستم استنتاج عصبی فازی تطبیقی گر،ید

به طور  ی فازی تطبیقیسیستم استنتاج عصبخانه آب،  هیتصف کیحذف کدورت در  یمنعقد کننده برا مقدار یسازنهیعلاوه بر به

در حال حاضر در  .[7] کرد ینیبشیخانه فاضلاب پ هیتصف کیرا در  یهوازیهاضم ب کیمتان و مواد جامد فرار پساب  دیموثر تول

 ونیکام یرهایمس یسازنهیه، باندپسم دیتول یالگوها ینیبشیپ یبه طور گسترده برا ی، هوش مصنوعمدیریت پسماند جامد نهیزم

 . شودیموارد استفاده م ریو سا پسماند لیتبد یندهایفرآ یسازهی، و شبپسماند تیریامکانات مد یابی، مکانپسماند یآورجمع

در سطح شهر  داریجامد پا پسماند تیریبرنامه مد کی جادیا یبرا دیبا پسماند جامد شهری دیقابل اعتماد از تول ینیبشیپ کی

 یپسماند جامد شهر دیتول ینیب شیپ یبرا ونیمدل رگرس کیاز [8] جیسون و همکارانباشد. به عنوان مثال،  رسکشور در دست ای

 لیساو عیو توز پسماند یمدل ها به بهبود جمع آور نیرا به کار برد. ا یزمان-یمدل مکان کیاستفاده کرد و  ورکیویدر سراسر شهر ن

 لیو تحل یپسماند جامد شهر دیتول ینیبشیمدل پ کیکمک کردند.  پسماندکاهش  یهایراتژو توسعه است پسماند یآورجمع هینقل

 ییویو سنار شدهینیبشیپ جیاستفاده شد. نتا کیبالئار ریدر جزا 2050تا سال  پسماند یفعل یهااستیس ریتأث یبررس یبرا ویسنار

درصد کاهش داد و  40را تا  پسمانددفن  یهاارسال شده به محل جامد شهریپسماند  مقدار نانهیبخوش یویمشخص کرد که سنار

 یبرا ونیبر مدل رگرس یمبتن یروش اقتصادسنج کیاز  [10]دی فوگیا وهمکاران .[9] داد شیدرصد افزا 30را  یانتخاب یآورجمع

استفاده از  تواندیم ایتالیکه ا دهدیمدل نشان م نیحاصل از ا جینتا. استفاده کردند ایتالیدر ا پسماند ساتیتاس یهانهیبرآورد هز

 تیریبر مد نهیدر هز ییجوتر صرفهمثبت ریدهد که منجر به تأث شیرا افزا پسماند یانرژ تیرا کاهش دهد و ظرف پسماندمحل دفن 

 .شودیم پسماند

بلندمدت( و در دسترس بودن  ای مدتانیمدت، م)کوتاه ینیبشیمناسب به اهداف، مدت زمان پ ینیبشیمدل پ کی انتخاب

 نی. با ا[11]است  دیمف یپسماند جامد شهر ینیبشیاست که در پ یاساس کردیرو کی یخط ونیرگرس لیدارد. تحل یها بستگداده

 شیپ یکه به طور گسترده برا یگری. مدل د[12]دارد  ازین یادیز یورود یاعتماد به داده ها بلثابت و قا جینتا دیتول یحال، برا

 یاضیبر ر یمبتن یخط ریمدل غ کی یمصنوع یشبکه عصباست.  3یمصنوع یشود، شبکه عصبیاستفاده م یپسماند جامد شهر ینیب

مؤلفه  ونیرسرگ لینسبت به تحل یبهتر جیو نتا وبو ماهانه استفاده شده است و عملکرد خ یهفتگ عاتیضا دیتول نیتخم یاست. برا

 ازین بلندمدت ینیبشیپ یبرا پسماند دیماه داده تول نیبه چند یمصنوع یشبکه عصبوجود، مدل  نی. با ا[13] دهدیارائه م یاصل

 یدودکاربرد مح یمصنوع یشبکه عصبو  ونیل رگرسیتحل وجود نداشته باشد، هر دو یکاف یکه اطلاعات ورود ی. در صورت[14] ددار

                                                           

1 Multilayer Perceptron (MLP) 

2 Adaptive Fuzzy Neural Inference System (ANFIS) 

3 Artificial Neural Network (ANN) 
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 است. یو منطق فاز 2ی، مدل خاکستر 1ستمیس ییایموجود شامل پو ینیب شیپ یمحدود، مدل ها یدارند. هنگام استفاده از داده ها

 دیولت یسازهیشب یدهد. برا یرا ارائه م یمناسب نیگزیکه در دسترس بودن داده محدود باشد، جا یزمان ستمیس ییایپو مدل

 ییایپو یساز. مدل[15]استفاده شده است  نهیهز تیریو مد پسماند هیتصف تیمنبع، ظرف یجداساز یابیو ارز یپسماند جامد شهر

حال،  نیارائه دهند. با ا پسماند تیریاز مد یاگسترده دگاهیباشد تا د دیمف یشتبهدا رانیو مد گذاراناستیس یبرا تواندیم ستمیس

 .[16]دارد  ازین شرفتهیاست و به پردازش نرم افزار پ دهیچینسبتاً پ

 و لانگج است که توسط یخاکستر ستمیس هینظر یمدل خاکستر یطیمح ینیبشیپ یپرکاربرد برا یاضیر یهااز مدل یکی

 یاهاچ ( است.ازیمحدود )حداقل چهار نقطه داده مورد ن یکار با داده ها یآن برا ییتوانا یمدل خاکستر تیشد. مز یمعرف [17]

سال  15 یبرا یپسماند جامد شهر دیتول ینیب شیپ یمجموعه داده سالانه برا 16با  رهیتک متغ یمدل خاکستراز   3وهمکارنش

 یپسماند جامد شهر دیتول ینیب شیپ یبرا رهیچند متغ یمدل خاکستراز  نی( همچن2019استفاده کرد. ژانگ و همکاران ) ندهیآ

 با استفاده از نه مجموعه داده سالانه استفاده کرد. ندهیپنج سال آ یبرا

 یبرا یمحاسبات یسازروش مدل کی ،قرار داد شیمورد آزما ستمیس ییایپوبا استفاده از  توانیرا م ستمیس کی دهیچیپ رفتار

را  ستمیس کیعوامل مختلف در  ایعناصر  نیا تعامل بت سازدی، ما را قادر ماست هشد جادیا [19] 4فارستر که توسط یستمیتفکر س

 یهایاستراتژ یو در بررس [21, 20]مؤثر  اریمحدود بس یهابر اساس داده پسماندد یتول ینیبشیروش در پ نی. امیکن یبررس

نگ در ه یجامد شهر یهاپسماند ریپذبیتخر ستیز یو بخش ها ییمانند مواد غذا یپسماند بخصوص انیجر یبرا پسماند تیریمد

 زاتیتجه عاتی؛ و ضا[24] (نیدر هنگ کنگ )چ بیساخت و ساز و تخر یها پسماند؛ [23] )ژاپن( تایو شهر او [22]( نیکنگ )چ

محاسبه  یرا برا هیتصف یهایآورفن ییکه کارا یجرم و انرژ ییتوازن جز استفاده شده است. [25] نیدر چ 5یکیو الکترون یکیالکتر

 ییهاتیمحدود نی. چنشودیدر نظر گرفته نم یها به اندازه کافمدل نیدر ا کند،یم بیانتشار و تلفات ترک ،یمحصول اصل دیتول

تبط با انتشار مر یستیزطیمحاثرات  نیو همچن یو منافع اقتصاد هانهیهز افت،یقابل باز ینادرست منابع واقع ینیبشیاغلب منجر به پ

 یهامکان ستم،یس ییایپو یهامدل نیکه ا شودیمشاهده م ن،ی. علاوه بر اشودیم طیمح یبرا یرعمدیو تلفات غ یاگلخانه یگازها

پسماند در آن مناطق وابسته  تیریمد یهااستیو س هارساختی، رفتار شهروندان و زپسماند یژگیخاص هستند که به شدت به و

 ی( مطالعه بستگییایجغراف تیمدل به هدف و مرز خاص )به عنوان مثال زمان/دوره و موقع یبندو فرمول هایژگیو ن،یهستند. همچن

ممکن است منجر به  رایاتخاذ کرد ز یمطالعات مورد ای گرید اهداف یبرا ماًیمستق توانیها را نمکه مدل ددهینشان م نیدارد. ا

 .ناقص شود یهایریگجهینت

نشان داده شده  یطق قبلاخاص من یدر مطالعات مورد پسماند تیریمد نهیدر زم یگذار استیس جهت ستمیس ییایپو مدل

 نییپا بالادست و یدیبریه یو مدل ها( پسماندو دفع  هیدست )تصف نییپا ،(پسماند دیبالادست )تول یهامدلتوان به  یاست، که م

 پسماند دیتول ینیبشیپ یرا برا ایپو یسازهیشب یهامدل [20]دایسون و چانگ بالادست، یزسامدل یبرا. کرد یطبقه بند دست

در آن  6مواد یابیباز ساتیتأس تیظرف یبرا یبه برآورد بهتر یابی( با توجه به دستکایمتحده آمر الاتیتگزاس )ا و،یجامد در سن آنتون

هر مرکز  یهر خانوار، کل درآمد به ازا یدرآمد خانوار، افراد به ازا ت،یجمع ملهاز ج یاثر عوامل مختلف نیمنطقه توسعه دادند. ا

 انجام 2016سال  در[15]سالز من و شارپ که توسط  یگرید ریشده را در نظر گرفته است. مطالعه اخ دیتول یخیتار زانیخدمات و م

                                                           

1 System Dynamics (SD) 

2 Gray Model (GM) 

3 Chhay, Reyad, Suy, Islam and Mian 

4 Forrester 

5 Waste Electrical And Electronic Equipment (WEEE) 

6 Material Recovery Facilities (MRF) 
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با  2007در سال  دست نییپا یمدلساز یکرد. برا ی( بررسلندیدر بانکوک )تا پسماند یاز منبع را بر جمع آور کیتفک ریشد، تأث

و اهداف  یرا بر رفتار انسان یزشیو انگ یگذارمتیمختلف ق یهایاستراتژ ریتأث س،یدر سوئ یخانگ افتیباز یهاوهیش جیتوجه به ترو

 ،یریشگی)پ پسمانداصول سلسله مراتب  ساسپسماند بر ا داریپا تیری. مد[26]شد  یبررس ستمیس ییایپو کردیبودجه با استفاده از رو

از  و شدیمجزا در گذشته به طور گسترده انجام نم هیو تصف یآورجمع یهاروش قیو دفع( از طر افتیباز افت،یاستفاده مجدد، باز

کردند  تلاش [27] کارانمو ه انیصوف اند.را در نظر نگرفته پسماندمختلف  یهاانیپردازش جر یهانهیگز یرو مطالعات قبل نیا

بزنند.  نیخمت تیجامد با جمع پسماند دیلادش( را با ارتباط تولجامد در داکا )بنگ پسماندبرق از  یبرق و کل تقاضا دیتول لیپتانس

مرتبط  هیتصف یهانهیجداگانه و گز شدهیآورپسماند جمع یهاانیجر دیتول یبررس یرا برا یترجامع یبیترک یهامدل ریمطالعات اخ

 توانیم( کایمتحده آمر الاتی)ا رکویویدر شهر ن پسماندمختلف پردازش  یهانهیدر نظر گرفتن گز با .[29, 28, 21]اند در نظر گرفته

یباق تی، ظرف1یجامد شهر پسماند دیبر نرخ تول ایپو یسازهیمدل شب کیاز  استفادهرا با  پسماند دیتولاز  یریشگیپ یهانهیگز ریتأث

 دپسمان ینیبشیکه در ابزار پ داردرا  یمدل همان اصول و ساختار نیکرد. ا یبررس یسود اقتصاد ای نهیو هز پسمانددفن  مانده

-یو عوامل اجتماع یاضاف پسمانددفن  تیظرف نیمماژول تخ کیبا گنجاندن  [30] 2زباله کپارچهی تیریچرخه عمر مد یابیارز

 یروینوزادان و ن ریدر بدو تولد، نرخ مرگ و م یبه زندگ دی، امیناخالص داخل دیتول ت،یتراکم جمع مثل یشناخت تیو جمع یاقتصاد

ناخالص  دیلتو نیاز روابط ب یبرداررا با بهره ستمیس ییایمدل پو کی . کندیاستفاده م پسماند دیتول زانیم ینیبشیپ یکار برا

 در یخانگ یهاپسماند تیریمد یبرا را یقانوناقدامات  یتوسعه دادند و اثربخش یانتخاب یآورو رفتار جمع تیجمع ،یداخل

 شیمان یرا برا ستمیس ییایمدل پو کی کردند.  یرا بررس بودو دفع  افتیاستفاده مجدد، باز ،یآورشامل جمع که( کیبلژ)فلاندر

 انیرو مقصد، ج پسماند دیمتشکل از تول ،یمال یزیاهداف برنامه ر ی( برالی)برز اراراکوئارادر  یپسماند جامد شهر تیریمد یویسنار

 یبندبسته افتیباز یهامدل یعنی، ستمیس ییایدو مدل پو 3نیساست شرکتتوسعه دادند.  نهیدرآمد و هز یماژول ها افت،یباز یها

مور غذا و ا ست،یز طیوزارت مح یبرا نهیزم نیدر ا یگذاراستیسبه  کمکدر جهت  را پسماند دیتولاز  یریشگیو پ یکیپلاست

 یبررس یبرا تواندیاند که متوسعه داده شده اتیاز جزئ یها تا سطحمدل نیاگرچه ا .[31]کرده است  جادیا 4انگلستان ییروستا

ها هنوز آن رداما کارب د،نری( مورد استفاده قرار گشتریب یو اعتبارسنج شیآزما ون،یبراسیبه کال جه)با تو یاستیمداخلات س یاثربخش

از مواد است  یمقدار قابل توجه ی( حاویعموم یها پسماند ای) ماندهیباق پسماند انی. جرشودیخاص محدود م پسماند یهاانیبه جر

ه هنگام مهم است ک اریشوند. بس یگرفته م دهیدر مطالعات موجود ناد غلبهستند، اما ا استفادهباز ای افتیکه به طور بالقوه قابل باز

 تیریاز عملکرد مد یترمطمئن ینیبشیتا بتوان پ گرفتدر نظر  یجمع صورترا به  پسماند یهاانیهمه جر ه،یاول یهایابیانجام ارز

 یابیخاص بدون ارز پسماند یهاانیبه جر نظارتبه دست آورد.  یکشور ای یامنابع در سطح منطقه افتیباز لیو پتانس پسماند

ممکن است  ای منطقه خاص شود و کیدر هنگام در  یستیزطیبار مح رییممکن است منجر به تغ پسماند تیریمد ستمینگر در سیکل

 کند. فیمنابع را تضع یابیکامل باز لیپتانس

، [34]، هوا [33] ، مانند آب[32] ی زیست محیطیها نهیدر زم نیماش یریادگی یروش ها ر رویب یادیز تمرکز در حال حاضر

ر د یو هوش مصنوع کاربرد یادگیری ماشین در موردکمتری  قاتیتحق ها،نهیزمدیگر  با سهی. در مقااست[36] یو انرژ [35]خاک 

ن توامی پسماندحمل و نقل ای چون که در صورت انجام مطالعه در مورد مسئله، درحالیشده استی انجام پسماند جامد شهر تیریمد

 یو انتشار گازها هستند یادیز یو مال یکیزیف ،یمنابع انسان اتلاف عامل که نامناسب و ناکارآمدنقل وحمل یرهایها و مسطرح از

 .[38, 37]کرد یریجلوگ دهندیم شیرا افزا یاگلخانه

                                                           

1 Municipal Solid Waste (MSW) 

2 Life Cycle Assessment Of Integrated Waste Management 

3 Sustain Ltd 

4 Department for Environment, Food and Rural Affairs (DEFRA) 
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ها از داده ها ظاهر شده است و به طور  یژگیو شیخودکار نما یریادگی یروش قدرتمند برا کیبه عنوان  قیعم یریادگی راً،یاخ

در سال  ژانگکه توسط  یامطالعه در .[39] مرتبط با علم، تجارت و دولت به کار گرفته شده است یاز حوزه ها یاریگسترده در بس

وش عملکرد ر نیا کردند و به  استفاده دوگانه قیعم یریادگی مدل از شد، انجام یدیپسماند تول ینیبشیپ و یبنددسته یبرا 2023

در  نیهمچن. [41, 40]و اهداف چندگانه نشان داده است  یچند منبع ،یزمان راتییتغ ،یرخطیرا در حل مسائل غ یخوب اریبس

 نیا ،شده انجام نیماش یریادگی یهابا استفاده از مدل  یپسماند جامد شهر تیریدر جهت مد 2023در سال  که یگریمطالعه د

 شیافزا جهت در پسماندها تیریمد و یبند دسته ،یآور جمع یرهایمسبهبود  یبرا یو اساس یراهکار اصل کیرا به عنوان  مدلها

 نهیاستفاده در زم یبرا یادیز لیپتانس قیعم یریادگی ،این امر نشان دهنده این است که .[42]اند دانسته جامعهو بهداشت  سلامت

 نیبا ایادگیری عمیق از جمله مدلهایی است که درحل مسائل پیچیده موفق عمل نموده است. دارد. ی پسماند جامد شهر تیریمد

فته مورد استفاده قرار نگری پسماند جامد شهر تیریدر مد قاتیبه طور گسترده توسط تحق قیعم یریادگی یها وهیو ش میحال، مفاه

 ق،یعم یریادگی تیبحث در مورد کاربرد وضع نیو همچن قیعم یریادگی یهاتمیالگور سهیو مقا یمعرف ،مطالعه نیاست. هدف از ا

 نهیدر زم قیعم یریادگیابزار  لیبرجسته کردن پتانس یبرای پسماند جامد شهر تیریابزار در مد نیا ندهیآ یهاها، فرصتچالش

 است.ی پسماند جامد شهر تیریمد

 رد یشهر پسماندعمده  دکنندهیتول یشهرهاکلان از یکی رایانتخاب شده ز یمطالعه مورد عنوانبه تهران شهرمطالعه،  نیدر ا

 کارنگرفتهب کشور و ایدن در حال هب تا قیعم یریادگی تمیالگورپسماند با  یکم ینیبشیپعملکرد مدل هوشمند  بهبود. است رانیا

 نیو همچن یاقتصاد سودو  هانهیهز افت،یباز لیپتانس و هیتصف یهایآورفن یوربهره نیتخم در کارا مدل کی وجود .است شده

شده  لیاز منابع ناهمگن تشک یبیاز ترک رایمطالعه است، ز نیا یتمرکز اصل یشهر یهاپسماند. است یضرور یستیزطیمحاثرات 

 یاهمولفهمدل  نیهستند. ا افتیمناسب، به طور بالقوه قابل باز هیو تصف یآورجمع ،کیتفک یهاروش یاست که در صورت اجرا

 ریپذامکانرا  یقیدق ینیبشیپ یطیو مح یاقتصاد-یاجتماع یرهایمتغ گرفتن نظر دربا  و. ردیگیرا در نظر م پسماند دیتول بر موثر

)ب( پسماند  یو بلندمدت کم مدتانیم یمدلساز جهتامع ج هوشمند مدل کی جادی)الف( ا شاملمطالعه  نیسازد. اهداف ایم

 هوشمند یهامدل سهی( مقاجو  یبه عنوان مطالعه مورد تهران شهرپسماند در  تیریمد یهااستفاده از دادهمدل با دقت  یبررس

 .باشدیم قیعم یریادگی تمیالگور با یادب مرور طبق پسماند یمدلساز در شده یریبکارگ موفق

 هاروش و مواد -2

از  یکی قیعم یریادگیاست.  نیماش یریادگیو  یدر هوش مصنوع دیاز مباحث جد یکیژرف  یریادگیهمان  ای قیعم یریادگی

به  ریاستخراج از تصاو یعنیمربوط به خود،  یژگیگردشکار با و ندیفرا ن،یماش یریادگیاست. در  نیماش یریادگی یاشکال تخصص

را  ریموجود در تصاو لیو وسا ایکه قادر است اش شودیاستفاده م یمدل جادیا یبرا هایژگیو نی. سپس از اشودیآغاز م ،یشکل دست

ها ادهد یبندطبقه فهیخام، داده شود، وظ یهاشبکه داده کیکه به  ییجا ق،یعم یریادگی تمیدر الگور ن،یعلاوه بر ا .کند یبندطبقه

 ینیماش یریادگیها است. با داده قیعم یریادگی تمیالگور اسیدر مق گر،یتفاوت د .دهدیو انجام م ردیگیم ادیصورت خودکار به زیرا ن

. کنندیم جادیاز عملکرد را ا یشدن اطلاعات، سطح مشخصکه با اضافه شودیاطلاق م ییهابه روش یریادگینوع  نیهمگرا است. ا

 یریادگیدر  .دهندیم ادامه خود شرفتیپ به هاداده اندازه، شیافزا با که است نیا قیعم یریادگی تمیمثبت الگور یهایژگیاز و یکی

 یریادگی ستمی. اما در سدیکنیانتخاب م ریکردن تصاومرتب یبرا یصورت دستآن به یهایژگیرا به همراه و یبندطبقه ینوع ن،یماش

 تیاز واقع یدرک بهتر نیکار، ماش نی. با اشودیصورت خودکار انجام مبه هایژگیاستخراج و نیو همچن یسازمراحل مدل ق،یعم

 یف روعوامل مختل ریتأث زانیم یعلاوه بر بررس قیتحق نیکند. در ا ییمختلف را شناسا یالگوها تواندیکرده و م دایپ اهداده یوجود

 .گرددیپسماند استفاده م یکم یسازمدل یبرا قیعم یریادگیاز  یپسماند شهر دیتول

 موردمطالعه )شهر تهران( منطقه -۱-2

بازیافت و تبدیل مواد شهرداری  سازمان .است تهران شهرستان و تهران استان مرکز ران،یا تختیپا و شهر نیتربزرگ تهران شهر
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 پسماند روزانه گرم اعلام کرده است. همچنین سرانه تولید 850تا  800را  تهران ساکنهر شهروند  روزانه پسماندسرانه تولید  تهران،

و این مقدار بسیار بیشتر از استانداردهای جهانی است. به طور کلی در کشور ایران  شدهگرم عنوان  650تا  600هر ایرانی را  برای

. از این مقدار دفع، شوددرصد آن دفن می 92شوند و ، کمپوست و مجدداً استفاده میشهری بازیافت هایپسمانددرصد از  8تنها 

میلیونی ایران روزانه  70شوند. با احتساب جمعیت حدود یها غیر بهداشتی دفن مدرصد بهداشتی و اصولی است و بقیه آن 25فقط 

تن  500صنعتی و حدود  پسماندتن  8000، روستایی پسماندتن  16000شهری،  پسماندتن  23000) پسماندتن  47000حدود 

 پسماند روزانه تولید سرانه موجود، اطلاعات اساس بر [43]. شودآوری و ساماندهی میبیمارستانی( در کشور انباشته، جمع پسماند

معادل  12گرم بر نفر بوده است که این رقم برای منطقه  746به طور متوسط  1385به نسبت جمعیت ساکن شهر تهران در سال 

 .[44]گرم است  604معادل  14گرم و برای منطقه  1204

 سال در. است گردیده تولید خشک و تر پسماند انواع روز در تن 7/7449بر بالغ تهران شهر کلان در، 1385 سال آمار اساس بر

 جامد پسماند از( %21/12) روز در تن 6/909 سال این در. است شده تفکیک مبدأ در روز در تن 19/231معادل 103/3%، 1385

 بصورت باشد،می( کل از %81) تن 35/6006 معادل که تهران شهر پسماند باقیمانده. است گردیده تبدیل کمپوست به تهران شهر

 رشد رخن که است آن مؤید گذشته سال پنج طول در تهران شهر جامد پسماندهای تولید روند بررسی. است شده دفن بهداشتی نیمه

 . باشدمی سال در %055/2 برابر شهر این در جامد پسماندهای تولید

 پلاستیک انواع درصد .[45]تهران انجام گردید در جهت شناسایی کیفیت پسماندهای شهر  هاییبررسی 82 و 78 هایسال در

 .است خانوار سبد در پلاستیکی محصولات از افزون روز استفاده ،امر این علت. دهدمی نشان افزایش 78 سال به نسبت 82 سال در

های توان به گسترش استفاده شهروندان از کیسهشهر تهران نیز می پسمانددر بافت  امشم و نایلون تولید میزان افزایش خصوص در

سوی دیگر در طی  از .نمود اشاره زنبیل، یا و کاغذی هایبندی های مرسوم گذسته از آن جمله پاکتپلاستیکی به جای بسته

فزایش استفاده از این دو ترکیب در باشیم که علت این امر امی پسماندهای یاد شده، شاهد افزایش میزان پت و شیشه در بافت سال

 . باشدبندی مایعات بجای شیشه چند بار مصرف میبسته

 پسماند دیتول یسازمدل -2-2

 مولفهپسماند،  دیسال، ماه و فصل تولشامل  زمان مولفهفاکتورهای متعددی روی تولید پسماند موثر است. در این مطالعه 

 لیتحص تیجمعی شامل فرهنگ مولفه، ، درآمدیناخالص داخل دیتولی شامل اقتصاد مولفهی، بارندگ ن،یانگیم یدمایی شامل ایجغراف

ها از دادهانتخاب گردیدند.  مرد و زن تیاندازه خانوار، جمع ت،یجمعی شامل اجتماع مولفهو  دانشجو تیجمع ،یکاریکرده، نرخ ب

های استان ه است. علت انتخاب این بازه، تغییرکردن بخشبایگانی ادارات مربوط و شهرداری گردآوری شد از 1392تا  1370سال 

صورت فصلی و ماهانه در سالهای تولیدی بهها و میزان پسماندارتباط هر یک از فاکتور مطالعه باشد. در اینمی 1392تهران از سال 

به ها، ارتباط بین عامل مربوطه و وزن پسماند باتوجهجداگانه بررسی شده و در هر بخش با تحلیل و ارزیابی داده 1392-1370های 

ارائه شده است. علت انتخاب این بازه موردمطالعه، تغییر تقسیمات کشوری از سال ، شدهدادهنمایش شکلضریب همبستگی که در 

یش تفکیک پسماند، ریزی بهتـر جهـت کـاهش تولیـد پسماند، افزاهای مؤثر، به برنامهدر تهران است. شناسایی شاخص 1392

سازی کمی پسماند توسط آوری کمـک شایانی خواهد کرد. در نهایت، مدلهای جمعآوری و کاهش هزینهافزایش کیفیت جمع

ها مقایسه و عملکرد مدل گرفتهصورتهای شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون، ماشین بردار پشتیبان و الگوریتم یادگیری عمیق مدل

  گردد.می

 یمصنوع یعصب شبکه روش به پسماند دیتول ینیبشیپ -۳-2

 گره ای واحد ، نرون سلولبنام  یپردازاجزاء کوچک داده یاز تعداد هیو هر لا هیشبکه عصبی مصنوعی معمولی از چندلا کی

هر شبکه را  هیلا نی. اولباشدینرون مربوطه م یمختلـف بـه همـراه تعداد یهاهیشـبکه، شـامل لا ـکی سـاختار. است شده لیتشک

ها از جمله شبکه مدل هیکل یاجرا یبرا. نامندیپنهان م یهاهیرا اصطلاحاً لا انییم یهاهیخروجی و لا هیآخر را لا هیلا ،یورود هیلا
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ست دوره آموزش، صحت سنجی و ت یبرا بیمتلب استفاده شده است و در آن به ترت افزارنرم در سیینواز برنامه قیتحق نیعصبی در ا

  .است شده استفاده موجود یهادرصد از داده 15و  15، 70حدود  از

 بانیپشت بردار نیماش ون،یرگرس روش به پسماند دیتول ینیبشیپ -4-2

 نیا .کنندیم استفاده ونیرگرس و یبندطبقه یبرا آن از که است بانظارت یریادگی یهاروش از یکی 1بانیپشت بردار نیماش

نشان داده  یبندطبقه یبرا تریمیقد یهانسبت به روش یخوب ییکارا ریاخ یهااست که در سال یدینسبتا جد یهاروش از روش

 میکنیم یسع هاداده یخط میتقس در و است هاداده یخط یبنددسته یبانیبردار پشت نیماش کنندهیبند دسته یکار یاست. مبنا

 یهاروش لهیوس به هاداده یبرا نهیبه خط کردن دایپ معادله حل. باشد داشته یشتریب نانیاطم هیحاش که میکن انتخاب را یخط

QP  ردیگیم صورت هستند دار تیمحدود مسائل حل در یاشده شناخته یهاروش که. 

 گرید و یفتصاد جنگل یهاتمیاز آن همراه با الگور یقدرتمند است. وقت اریبس یبنددسته تمیالگور کی بانیبردار پشت نیماش

 تمیالگور. کند ارائه هاداده یبنددسته یبرا توجه قابل اریبس یمدل تواندیم تمیالگور نیا م،یکن استفاده نیماش یریادگی یابزارها

 کار هاتمیالگور نیا یرسازیتصو. است یعال اریبس نهیگز کی باشد ازین مورد بالا ینیبشیپ قدرت که یهنگام بانیپشت بردار نیماش

 .دارند یا دهیچیپ یفرمولبند رایز شود،یم محسوب یدشوار

 قیعم یریادگی تمیالگور روش به پسماند دیتول ینیبشیپ -5-2

الهام گرفته شده از ساختار و عملکرد مغز به نام  یهاتمیاست که با الگور ینیماش یریادگیاز  یاشاخه ریز قیعم یریادگی

 یوتریکامپ مدل کی ق،یعم یریادگیشده است. در  لیتر تشکبزرگ یعصب یهااز شبکه یریادگی نیمرتبط است. ا یعصب یهاشبکه

به دقت  توانندیم یریادگینوع  نیا یهاصدا انجام دهد. مدل ایمتن  ر،یتصاو یاز رو میصورت مستقرا به یکه طبقه بند ردیگیم ادی

 یهااز داده یها با استفاده از مجموعه بزرگمدل نی. ارودیمفراتر  یاز عملکرد انسان یاوقات حت یکه گاه ابندیدست  یاشرفتهیپ

 .شوندیهستند، آموزش داده م یادیز یهاهیلا یکه حاو یشبکه عصب یهایشده و معمار یگذاربرچسب

 بر شبکه هر شودیم گفته. است شده لیتشک هانورون از که انسان مغز: مانند درست دارند؛ یاریبس یهاهیلا یعصب یهاشبکه

 کی در. کندیم افتیدر گرید یهانورون از را گنالیس هزاران انسان مغز در نورون کی. است ترقیعم دارد که ییهاهیلا تعداد اساس

 رایز دارند ازین یقدرتمند افزار سخت به نگیلرن پید یهاستمیس. کنندیم حرکت هاگره نیب هاگنالیس ،یمصنوع یعصب شبکه

 از استفاده با یحت. باشدیم یاضیر دهیچیپ محاسبات نیچند شامل که هستند پردازش حال در یهاداده از یادیز حجم یدارا

 .انجامد یب طول به هاهفته تا تواندیم یعصب شبکه کی آموزش شرفته،یپ افزار سخت نیچند

ها، ادهکند. هنگام پردازش د یبررس قیصورت کاملاً دقرا به جیدارد تا بتوانند نتا ازیداده ن یادیز ریبه مقاد قیعم یریادگی ستمیس

نادرست که شامل محاسبات  ایدرست  ینریسوالات با یسر کیاز  یافتیدر یهاها را با پاسخداده توانندیم یمصنوع یعصب یهاشبکه

خطوط  صیها، تشخلبه صیو تشخ قیعم یریادگیچهره با  صیبرنامه تشخ کیمثال:  یکنند. برا یاست، طبقه بند دهیچیپ یاضیر

صورت خودکار . با گذشت زمان، برنامه خودش بهکندیکار م چهره یکل شینما ت،ی، و در نهاتر از چهرهمهم یهاچهره و سپس بخش

در این تخقیق از  .کندیم ییها را به دقت شناساچهره تواندیچهره با گذشت زمان م صیصورت برنامه تشخ نی. در اندیبیآموزش م

 استفاده شده است. numpy ،pandas ،matplotlib.pyplotبرنامه نویسی در پایتون و بکارگیری پکیجهای 

 

 و بحث جینتا -۳

 پسماند با یهمبستگ نسبت و یورود یهامولفه یبررس -۱-۳

                                                           

1 Support vector machines ) SVMs( 
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https://mbainfinity.com/regression/
https://mbainfinity.com/naive-bayes-algorithm/
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که نسبت به  دهدیو ماهانه را نشان م یپسماند به صورت فصل دیموثر بر تول یهامولفه یهمبستگ مپتی( ه2) و( 1) شکل

 تونیرنامه پاب لهیبه وس یسینوشکلها به کمک برنامه نیاز رنگ روشن تا پررنگ رسم شده است. ا ک،یاز صفر تا  یهمبستگ بیضر

 پسماند کمتر دیباشد، اثر آن عامل بر تول ترکیهرچه به صفر نزد یهمبستگ بیضر هاشکل نیا به توجه با. است شده آورده بدست

 دوازده مدت، کوتاه را اول سال چهار دوره است؛ ساله دو و ستیب دوره کی در پژوهش یهاداده چون پژوهش نیا دراست و برعکس. 

در کوتاه مدت  نیانگیم یدما مولفه( 1) شکل مپتیه طبق. میریگیم نظر در مدت بلند را دوره بازه آخر تا و مدت انیم را اول سال

 فصول و دما در کوتاه مدت است. رییتغ شتریآن اثر ب لیو دل مدتانیپسماند دارد تا در بلندمدت و م دیبر تول یشتریاثر ب

پسماند  دیبر تول یریمدت و بلند مدت تاث انیدر کوتاه مدت، م یبارندگ مولفهو کمبود بارش در شهر تهران  یجو طیشرا لیبدل

 اریر بساث یناخالص داخل دیسرانه تول مولفهبه صفر است.  کینزد بایآن در طول تمام مدت تقر یهمبستگ بینداشته است و ضر

 . دارد مدت کوتاه مطالعات در آن از بعد و مدت بلند یط در خصوص بهپسماند  دیبر تول یادیز

مورد  اثر  اامدارد.  مدت بلند در خصوص بهپسماند  دیبر تول یادیز ریتاث یناخالص داخل دیسرانه تول مولفههمانند  تیجمع مولفه

یا  د موثر استپسمان دیتول زانیدر م مانند دیگر عومل هم تیجنس ایبود، که آ بررسی انجام نشده پسماند دیتول در یتیجنس کیتفک

ارد، د مدت بلند در خصوص بهمردان  تیجمعنسبت به  یشتریپسماند اثر ب دیزنان در تول تیجمع که دهدینشان م خیر. این مطالعه

 لقاب مقدار وهستند  یخانگ یهاپسماند دیاست و زنان مبدا تول یشده مربوط به پسماند شهر یاورجمع یهاداده که لیدل این به

 در و است موثر پسماند دیتول یرو بر یتیجمع یهامولفه گری. اندازه خانوار همچون ددنشویم شامل را یشهر یپسماندها از یتوجه

 .کندیم رییتغ کمتر مدت بلند در آن اندازه رایز دارد یشتریب اثر مدت کوتاه

کرده است. پسماند اشاره ن دیبر تول مولفه نیبه اثر ا یدارد و تا کنون محقق ییبالا یهمبستگ بیکرده ضر لیتحص تیجمع مولفه

د به دارن یشتریب یکرده چون آگاه لیاشاره کرد که زنان تحص یتیجنس کیمردم به تفک تیمانند جمع توانیم زین مولفه نیدر ا

نسبت به مردان  یترقابل توجه اریو اثر بس کنندیم یشتریآن هستند توجه ب هیکه مبدا اول یپسماند بخصوص پسماند خانگ دیتول

 کرده دارند. لیتحص

طور  نیا توانیآن را م لیدارد که دل هامولفه نیرا در بلند مدت ب ریتاث نیشتریاست و ب یاقتصاد مولفه نیدرآمد مهمتر مولفه

در  یکاریب است. نرخ شتریپسماند ب دیکالا و تول ییگرابه مصرف لیبالاتر و تما دیقدرت خر شتر،یکرد که با داشتن درآمد ب انیب

 هامولفه نیاثر را در ب نیآموزان در بلند مدت کمتردانش تیندارد. جمع یردارد اما در بلند مدت اث ریپسماند تاث دیکوتاه مدت بر تول

 یناگهان رییاست، با تغ یتیجمع مولفه کی نکهیا لیمدت بدل انیصفر است اما در کوتاه مدت و م بایآن تقر یهمبستگ بیدارد و ضر

کوتاه مدت  از تاثیر آنپسماند دارد و  دیبر تول یادیز اریاثر بس انیدانشجو تیجمع مولفهپسماند بگذارد.  دیبر تول یادیاثر ز تواندیم

اند و آمده لیتحص یشهرها به شهر تهران برا گریافراد از د شتریاست که ب یانیمتشکل از دانشجو رای. زشودیم شتریببه بلند مدت 

 اند.داده رییرا تغ یتیجمع مولفه کی
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 ماهانه صورت به پسماند دیتول بر موثر یهامولفه :۱ شکل

Fig.1. Effective parameters on monthly waste generation 
 

 

 
 یفصل صورت به پسماند دیتول بر موثر یهامولفه یهمبستگ :2 شکل

Fig. 2. Effective parameters on seasonal waste generation  
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 هوشمند یهادر شهر تهران با استفاده از مدل یپسماند شهر یکم یسازمدل ۱-۳

 پسماند دیماهانه تول یسازمدل -1-1-3

 تمیالگور هیپا بر مدل است، مشخص که همانطور. دهدیم نشان را شده یمدلساز و یواقع ریمقاد یزمان یسر( 4) و( 3) شکل

 در پسماند دیتول ممیماکز قیدق برآورد. داد نشان هامدل ریسا نسبت یبهتر عملکرد پسماند دیتول کیپ نیتخم در قیعم یریادگی

 یهامدل ریسا نسبت یبهتر نیتخم مدل نیا یریبکارگ ن،یبنابرا. است موثر اریبس پسماند یآورجمع نهیهز و دفن سلول نیتخم

 .داد خواهد قرار رانیگمیتصم اختیار در هوشمند

 

 

 تهران شهر پسماند ماهانه دیتول یمدلساز: ۳شکل 

Fig.3. Modelling of monthly waste generation in Tehran city 

 

 
 

 تهران شهر پسماند یفصل دیتول یمدلساز :4 شکل

Fig.4. Modelling of seasonal waste generation in Tehran city 

 قیعم یریادگیو  یبانیبردار پشت نیماش ،یمصنوع یشبکه عصب ون،یرگرس یهاشده و مشاهده شده مدل ینیبشی( مقدار پ5) شکل

که  دهدیم شیهستند را نما 12R, 3,RMSE 2MAEمذکور که شامل  یهایسازمدل ی( مقدار خطاها1) و جدول دهدیرا نشان م

                                                           

1  R-squared 

2 Mean absolute error 

3 root-mean-square error  
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باشد  ترکینزد مسازیها هرچه نقاط به خط نشکل نیشده است. درا تیلایرنگ هابه کم ررنگبا پ ممینیبه م ممیها را از ماکزمقدار آن

قرار  مسازین یکه بالا یشده توسط مدل و مشاهدات است. نقاط ینیبشیاعداد پ شتریمنطبق بر آن باشد، نشان دهنده انطباق ب ایو 

 اند.محاسبه شده یقرار دارند کمتر از حد واقع مسازین ریز که یو نقاط اندزده شده نیتخم یواقع یاز اندازه شیدارند ب

را  2Rمقدار  نیکمتر یمصنوع یو مدل شبکه عصب 2R نیشتریب قیعم یریادگیمدل  ها،یسازاطلاعات بدست آمده از مدل طبق

مقدار  یعنیدقت بالاتر مدل است و  ینشان دهنده کیبه  کیبالاتر و نزد 2R ،یسازداده مشترک در مدلمجموعه کی یدارد. برا

 است و برعکس. ترنییباشند دقت مدل پا شتریهرچه ب MAEو  RMSEبه هم هستند.  کیزدشده با مشاهده شده ن ینیبشیپ جینتا

نقاط نسبت به  ی( پراکندگ5) شکلاز  نیاست و همچن MAEو  RMSE نیشتریو ب 2R نیکمتر یدارا یمصنوع یشبکه عصب مدل

 پژوهش دارد.  نیا یهاداده یبرا یسازدقت را در مدل نیمدل کمتر نیا نیمشخص است؛ بنابرا مسازیخط ن

است  شتریب یرا دارد اما دقت آن از مدل قبل MAE و RMSE نیشتریو ب 2R نیکمتر یمصنوع یبعد از شبکه عصب ونیرگرس مدل

دارد  قیمع یریادگیخطاها را با مدل  نیترکینزد یبانیبردار پشت نیاست. مدل بردار ماش ترکینزد مسازیآن به خط ن شکلو نقاط 

کمتر است.  MAEو  RMSEبالاتر و  2R یهستند و دارا ترکینزد مسازیبه خط ن قیعم یریادگیشده در مدل  ینیبشینقاط پ یول

 .آوردیها بدست مداده نیا یسازمدل یرا برا جهینت نیترکیو نزد نیترقیدق قیعم یریادگیمدل  جهیدر نت

 

 
 تهران شهر پسماند ماهانه دیتول یواقع مقدار نسبت  شده ینیبشیپ مقدار :5 شکل

Fig. 5. Predict to observe plot of monthly waste generation Tehran city 
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 تهران شهر پسماند ماهانه دیتول مدل دقت :۱جدول

Table 1. Model performance for monthly waste generation in Tehran city 
 

1)2R( 2RMSE 3MAE Metric 

0.566 169 129 Regression 

0.517 178 130 ANN 

0.628 156 119 SVM 

0.646 152 114 Deep NN 

 

 پسماندفصلی سازی تولید مدل -2-۱-۳

 ترقیدق جینتا و خطاها حسب بر هامدل و شودیم یابیارز شد، یبررس قبل بخش در که ییهامدل یفصل یسازمدل بخش نیا در

 یو بررس می( دار6) شکلدر  ینقاط کمتر نی؛ بنابراهستند ماهانه یهاداده نیانگیم و یبندجمع یفصل یهاداده. شوندیم یبندرتبه

 زا یشتریب مسازین خط یبالا نقاط یمصنوع یعصب شبکه و ونیرگرس مدل( 6) شکلتر است. طبق راحت مسازینقاط با ن نیفاصله ا

بر اساس  .است شده ینیبشیپ حد از شیب آورده بدست مدل که یارقام که است نیا دهنده نشان نقاط نیا که دارند گرید مدل دو

 مدلدهد که نشان می 2جدول از بخش قبل دارند.  یشتریب 2R یدارا یفصل یهاها در دادهمدل یهمه 2و  1مقایسه جدول 

 ونیو در آخر رگرس یمصنوع یشبکه عصب ،یبانیبردار پشت نیماش بیبه ترت را دارد و بعد از آن 2R نیشتریهمچنان ب قیعم یریادگی

در  یمصنوع یرا دارد. شبکه عصب MAE و RMSE نیشتریو ب 2R نیکمتر یفصل یسازدر مدل ونیرا دارد. مدل رگرس 2R نیکمتر

ماهانه  یسازکه در مدل یدارد در صورت یکمتر یبدست آورده است و خطا یتریواقع جینتا ونیاز مدل رگرس یفصل یسازمدل

اند و آورده را بدست جینتا نیترکیو نزد نیماهانه بهتر یسازهمانند مدل قیعم یریادگیو  یبانیبردار پشت نیبرعکس بود. مدل ماش

 یهای. منحندهدیم شیرا نما یسازمدل یریادگی ی( منحن7شکل )ها بهتر عمل کرده است.مدل گریاز د قیعم یریادگیهمچنان 

گرفت  جهینت توانیدارند. پس م یادیماهانه فاصله و اختلاف ز یسازدر مدل یدارند. ول یادیتطابق ز یفصل یسازخطا در شکل مدل

استکمتر را نشان داده  یو با خطا ترقیدق جیداشته است و نتا یعملکرد بهتر یفصل یسازمدل
 

 تهران شهر پسماند فصلی دیتول مدل دقت :2 جدول

Table 2. Model performance for seasonal waste generation in Tehran city 

 

 

 

 

 

                                                           

1 R-squared 
2 root-mean-square error  
3 Mean absolute error 

2R RMSE MAE Seasonal metrics 

0.765 292 240 Regression 

0.803 253 198 ANN 

0.847 223 182 SVM 

0.884 194 154 Deep NN 
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 تهران شهر پسماند یفصل دیتول یواقع مقدار نسبت  شده ینیبشیپ مقدار :6 شکل

Fig. 6. Predict to observe plot of seasonal waste generation Tehran city 

 

 یفصل یسازمدل  و ماهانه یسازمدل یریگجهینت یسازمدل یریادگی یمنحن :7 شکل
Fig.7. Learning curve of monthly and seasonal modelling 
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یر ذبا توجه به اینکه مدل حاضر تحت تاثیر پارامترهای ورودی به مدل و الگوی تغییرات تولید پسماند امکان مقایسه نتایج بصورت کامل امکانپ

خطای مدل شبکه عصبی مشابه مطالعه حاضر های هوشمند بود، بینی تولید پسماند با سایر مدلنیست. در تحقیقات مشابه که هدف آن پیش

ردار پشتیبان، نروفازی، رگرسیون های مطالعه شده قبلی نظیر ماشین ب. همچنین، مدل مطالعه شده اخیر نسبت مدل[46]دقت را داشت کمترین 

 دقت بیشتری نشان داد.

 گیرینتیجه-4

 رانته شهر اطلاعات از مدل یابیارز جهت ،دیگرد ارائه پسماند دیتول یفصل و ماهانه یمدلساز جهتمدل جامع با  کی مطالعه، نیا در

اند، پسم دیزمان شامل سال، ماه و فصل تول مولفهمطالعه  نیپسماند موثر است. در ا دیتول یرو یمتعدد ی. فاکتورهاشد استفاده

 تیمعشامل ج یفرهنگ مولفه، درآمد، یناخالص داخل دیتولشامل  یاقتصاد مولفه ،یبارندگ ن،یانگیم یشامل دما ییایجغراف مولفه

. دندیمرد و زن انتخاب گرد تیاندازه خانوار، جمع ت،یشامل جمع یاجتماع مولفهدانشجو و  تیمعج ،یکاریکرده، نرخ ب لیتحص

 یهابخش رکردنییبازه، تغ نیشده است. علت انتخاب ا یگردآور یادارات مربوط و شهردار یگانیاز با 1392تا  1370ها از سال داده

در  اهانهو م یصورت فصلبه یدیتول یهاپسماند زانیها و ماز فاکتور کیفصل ارتباط هر  نی. در اباشدیم 1392استان تهران از سال 

عامل مربوطه و وزن پسماند  نیها، ارتباط بداده یابیو ارز لیشده و در هر بخش با تحل یجداگانه بررس 1392-1370 یهاسال

 یکشور اتمیتقس رییبازه موردمطالعه، تغ نیا بارائه شده است. علت انتخا شده؛دادهشیکه در شکل نما یهمبستگ بیبه ضرباتوجه

پسماند،  کیتفک شیپسماند، افزا ـدیبهتـر جهـت کـاهش تول یزیرمؤثر، به برنامه یهاشاخص ییدر تهران است. شناسا 1392از سال 

توسط  ماندپس یکم یسازمدل ت،یخواهد کرد. در نها یانیکمـک شا یآورجمع یهانهیو کاهش هز یآورجمع تیفیک شیافزا

 سهیها مقاگرفته و عملکرد مدلصورت قیعم یریادگی تمیو الگور بانیبردار پشت نیماش ن،ویرگرس ،یمصنوع یشبکه عصب یهامدل

 .دیگرد

نسبت به مدل سازی  یعملکرد بهتر یفصلو  دارند یادیز تطابق یفصل یسازمدل شکل در خطا یهایمنحن داد،مطالعه نشان  نیا

. در مدل سازی فصلی مدل ماشین بردار پشتیبانی و یادگیری است داده نشان را کمتر یخطا با و ترقیدق جینتا و داشتهماهیانه 

از مدل  یفصل یسازدر مدل یمصنوع یعصب شبکه امااند. ترین نتایج را بدست آوردهسازی ماهانه بهترین و نزدیکعمیق همانند مدل

مدل رگرسیون نتایج واقعی ماهانه  یسازکه در مدل یدارد در صورت یکمتر یبدست آورده است و خطا یتریواقع جینتا ونیرگرس

 در یشتریب ییتوانا هوشمند یهامدل ریسا به نسبت قیعم یریادگی تمیالگور گرفت جهینت توان یم تینها در. دادتری را نشان می

شود در میپیشنهاد .آوردیها بدست مداده نیا یسازمدل یرا برا جهینت نیترکیو نزد نیترقیدق و دارد پسماند تیکم ینیبشیپ

تفاده شده اس یمعرف رایهوشمند که اخ یهامدل ایو  تردیجد یهاو کاهش خطا استفاده از مدل ترقیدق جیبدست آوردن نتا برایتحقیقات آتی

کرد،  یبهبود مدل بررس یبرا توانیکه م یگریعوامل دو  مورچگان و زنبور عسل استفاده شود تمیکردن مدل از الگور نهیبه یبراهمچنین  شود. 
کرونا،  روسیمانند و هایپاندم ریتاث ایو  یکالاها، نرخ تورم، سبک زندگ متیق ست،یتور تیجمع ،یاقتصاد یهاشاخصه گریشوند مانند د یابیارز

مانند  ندهیآ پسماند در حوادث دیتول زانیم قیعم یریادگیمدل  لهیبه وس یسازو زلزله. با استفاده از مدل لیس ،یسوزمانند آتش رمترقبهیعوامل غ
 یپژوهش عوامل موثر به صورت خط نیدر ا کرد. دایپسماند در زمان وقوع را پ تیریموثر مد یهاکرد و راهکار ینیبشیزلزله در شهر تهران را پ

 در نظر گرفت. یرخطیاثرات عوامل را به صورت غ شتریب یبررس یبرا توانیاند، مدر نظر گرفته شده
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