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 □ممخّص  □
بغرض إعادة استخداميا إضافة إف الطمب والحاجة المتزايدة إلى مياه الصرؼ الصحي المعالجة بجودة عالية 

إلى تحقيؽ حماية أفضؿ لمموارد المائية, يدفعنا إلى تحسيف عمؿ محطات المعالجة باستمرار في كؿ أجزائيا, وىذا 
يتطمب توفر القياسات المستمرة لعممية المعالجة وفي كؿ الأوقات مما يدفعنا إلى تقديـ طريقة جديدة لمتنبؤ بالمؤشرات 

عمى المؤشرات سيمة القياس وذلؾ عند توقؼ أو تعطؿ طارئ لأجيزة التحميؿ الخاصة بقياس  الأساسية اعتمادا
 Artificial Neural المؤشرات الأساسية. يركز ىذا البحث عمى استخداـ طريقة الشبكات العصبونية الصنعية

Network ( ANN)   النماذج الرياضية باستخداـ ذات تقنية التغذية إلى الأماـ والانتشار العكسي لمخطأ, حيث بُنيت
لتحديد العلاقة بيف بارامترات التموث المختمفة و لمتنبؤ بأداء محطة معالجة  Matlabالممحقة ببرنامج  nntoolالأداة 

 . WWTPمياه الصرؼ الصحي في خربة المعزة 
شرات الرئيسية اعتمدت النماذج عمى بيانات مؤشرات التموث التي تـ جمعيا عمى مدى ثلاثة أعواـ وىي المؤ 

, الفوسفات (BOD₅) , الطمب عمى الأكسجيف البيوكيميائي  (COD )التي تشمؿ الطمب عمى الأكسجيف الكيميائي
( والمواد EC(, الناقمية)pH(,الحموضة)T, والمؤشرات المساعدة التي تضمنت درجة الحرارة)     والنترات       

تمكف مف التنبؤ بأداء محطة المعالجة مع  ANN(. تشير الدارسة إلى أف تطبيؽ طريقة اؿ TDSالصمبة المنحمة)
,  COD% بالنسبة لنموذج اؿ88( بيف متغيرات الخرج المقاسة والمحسوبة)المُتنبأ بيا( وصؿ الى Rمعامؿ الارتباط)

وفر ىذه النماذج أداة وبالنتيجة, ت BOD₅&COD  % بالنسبة لنموذج اؿ87و  BOD₅ % بالنسبة لنموذج اؿ90
فعالة وميمة لفيـ وتحميؿ ومحاكاة سموؾ الظواىر غير الخطية في عمميات المعالجة لمياه الصرؼ الصحي, ويمكف 

 استخدامياكأداة قيَمة ومفيدة لمشغمييا وصانعي القرار في ىذه المنشأة البيئية الحيوية. 
, النمذجة, التحميؿ الإحصائي, محطة معالجة  مياه  MATLABالشبكات العصبونية الصنعية ,  :الكممات المفتاحية

  الصرؼ الصحي, محطة خربة المعزة.
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□ ABSTRACT □ 

The increasing demand and need for high quality treatment wastewater 

effluents for re-use and at the same time for better protection of water resources, 

necessitates enhancing the treatment processes conTinuously in all parts of 

wastewater treatment plants. This needs the conTinual measurements of the 

treatment process availability in all times, so that we have to present a new method 

for basic treatment parameters depending on easily measurable parameters in the 

case of any unexpected breakdown of analyzers takes place in measuring the basic 

treatment parameters. This research focuses on using an Artificial Neural Network 

(ANN) approach with a Feed-Forward Back-Propagation, mathematical models have 

been created by using nntool built-in MATLAB Software to determine the 

relationship between various parameters of pollution and to predict the performance 

of the Kerbt Al Maza WWTP.                                                                       

Models based on the pollution indicators data that have been collected during 

over three-year period, the main indicators that include Chemical Oxygen Demand 

(COD), Biochemical Oxygen Demand (BOD₅), PHospHates (      ), 

Nitrates(    ), and auxiliary Indicators which included the  Temperature (T),  

degree of acidity or alkalinity (pH), Electric conductivity(EC) and the Total 

Dissolved Solids(TDS). The study signifies that the ANN can predict the plant 

performance with correlation coefficient (R) between the observed and predicted 

output variables reached up to (88%) for the COD model, (99%) for the BOD₅ 
model, (87%) for the COD&BOD₅ together model. Finally, ANN models provide an 

effective analyzing tool to comprehend and simulate the non-linear behavior of the 

plant, and it can be used as a valuable performance assessment tool for plant 

operators and decision makers.                                                                                                                            

Keywords: Artificial neural networks; MATLAB; Modeling; Simulation; Statistical 

analysis; Wastewater treatment plant; Kerbt Al Maza plant.  
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 مقدمة:
المجاري( مف أكبر المشكلات التي تواجو العالـ بأسره, لما ) الصرؼ الصحي أصبحت قضية التخمص مف مياه

يترتب عمى ذلؾ مف أخطار صحية واقتصادية جمة. حيث يدفعنا الطمب والحاجة المتزايدة إلى مياه صرؼ صحي 
خارجة مف محطة معالجة خاصة بيا بجودة عالية إلى ضماف سيرورة عمؿ ىذه المحطة بشكؿ مثالي لكؿ أجزائيا 

[2,][1] . 
المياه الخارجة مف المحطة مف خلاؿ تطوير نماذج لمتنبؤ بأداء محطة المعالجة معتمدة" عمى  مراقبةيمكف 

المحطة تتطمب فيـ اداء  في والخارج إف استراتيجية مراقبة ورصد التدفؽ الداخؿ . حيث [3] ياقياس بارامترات ىامة في
 المحطة والعوامؿ التي تؤثر عمى مواصفات المياه مثؿ الوقت, الفصؿ, ونمط حياة الناس.

في السنوات الأخيرة, تػـ تطبيؽ أساليب تقنية حديثة تعتمد عمى الكمبيوتر وعمى تقانات الذكاء الصنعي في  
إف عممية التحكػـ التشغيمية لوحدة معالجة مياه الصرؼ الصحي البيولوجية  ديد مف المجالات وخاصة القضايا البيئية.الع

Wastewater Treatment Plants( WWTP)   كثيراً ما تكوف صعبة بسبب التغيرات في تركيب مياه الصرؼ
[. بالإضافة إلى ذلؾ, إف عدـ 4ة عممية المعالجة]الصحي الخاـ, واختلاؼ معدلات التدفؽ, والطبيعة المعقدة لسيرور 

توفر المراقبة الدائمة وقياس متغيرات التموث المختمفة لعممية المعالجة بشكؿ دوري يحد مف السيطرة الفعالة عمى جودة  
( عمى  Bioprocessesتستند تقنيات النمذجة التقميدية المستخدمة في العمميات الحيويةُ ) .مياه الصرؼ الخارجة

 , [5] (Substratum consomptionمعادلات التوازف مع معادلات معدؿ نمو البكتريا, واستيلاؾ الطبقة المغذية)
ومنذ أف تػـ دمج التفاعلات الميكروبية مع التفاعلات البيئية أصبحت تمؾ المعادلات غير خطية, متغيرة مع الزمف 

عمى اعتماد القياسات التي يبدو أنيا أساسية لوصؼ النمط السموكي فالنموذج التجريبي يقوـ  [ ,6وذات طبيعة معقدة]
المرغوب فيو, وربط ىذه القياسات بعلاقات تجريبية تقوـ عمى الملاحظة, أيضاً يعدُّ التنبؤ بالبارامترات التشغيمية لوحدة 

يؽ السيطرة الفعَالة ليذه المعالجة باستخداـ تقنيات تجريبية تقميدية خطوة تحتاج لموقت الطويؿ وتشكؿ عقبة في طر 
 ANN ( Artificial Neural Network )يمكف استخدـ تقنية الشبكات العصبونية الصنعية [. 8] ,[ 7]العمميات 

 (Wastewater Treatment Plantsلنمذجة سيرورة عمميات المعالجة في وحدات معالجة مياه الصرؼ الصحي 
WWTP بأداء عممية المعالجة وذلؾ بسبب الدقة العالية والملائمة الكافية في ( .ويمكف استخداميا لتحسيف التنبؤ

[. تعتمد ىذه التقنية عادة عمى البيانات النموذجية 9[, ]10[, ]11تطبيقاىا الواعدة جداً في مجاؿ اليندسة البيئية]
خداميا لتقييػـ أداء وحدة , وىناؾ بعض المتغيرت الرئيسية التي يمكف استWWTPالمتوفرة لسيرورة عممية المعالجة في 

 ((CODالأكسجيف الكيميائي  الطمب عمى (,BODالمعالجة. وتشمؿ ىذه المتغيرات الطمب عمى الأكسجيف البيولوجي)
معظـ الدراسات المتاحة في الأبحاث السابقة عف تطبيؽ استخدمت . (    )والنترات      )   )الفوسفات ,

ت ووجدت أف االصنعية في نمذجة  وحدات معالجة مياه الصرؼ الصحي ىذه المتغير واستخداػـ الشبكات العصبونية 
تقدَـ أداةّ  فعالة وقوية قي محاكاة العمميات المعقدة والأنظمة اللاخطية وبشكؿ خاص  ANNىذه النماذج الأساسية ؿ 

  WWTP [12].في التنبؤ بأداء وحدات المعالجة
لمشبكات العصبونية الصنعية متعددة الدخؿ لمتنبؤ بأداء محطة ( بوضع نماذج 2012وآخروف ) Jami)قاـ )

عند  R=60% المحسوبة والمقاسة معالجة مياه الصرؼ الصحي, حيث اعطت أكبر قيمة لمعامؿ الأرتباط بيف القيـ
كمدخلات و  SSو COD ,BOD, بينما أفضؿ شبكة مف أجؿ النموذج الثاني كاف مع COD التنبؤ بمؤشر التموث

https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%D8%B5%D8%B1%D9%81_%D8%A7%D9%84%D8%B5%D8%AD%D9%8A
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D9%84%D9%88%D8%AB_%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%8A%D8%A7%D9%87#cite_note-12
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BOD  عصبوف  حيث أعطت أكبر قيمة لمعامؿ الأرتباط  30كخرج وطبقة خفية واحدة مؤلفة مف   
R=34% [13]في محطة معالجة مياه الصرؼ الصحي في ماليزيا .  

لمياه  CODو  BOD₅بالتنبؤ بقيـ اؿ( 2008)(  Rene, R. E. and Saidutta B. M.قاـ)
الصرؼ الناتجة عف محطة معالجة لمعمؿ بيتروكيميائي في اليند باستخداـ الشبكات العصبونية متعددة 

ىو الذي اعطي اصغر قيمة لمعدؿ الخطأ النسبي  BODالطبقات. حيث كاف النموذج الأفضؿ لمتنبؤ بمؤشر اؿ
ARE=11.6614% أما النموذج الأفضؿ لمتنبؤ بمؤشر اؿ . ,COD طي اصغر قيمة لمعدؿ ىو الذي اع

معاً ىو الذي اعطي  CODو  BOD, والنموذج الأفضؿ لمتنبؤ بمؤشر اؿ ARE=6.9729%الخطأ النسبي 
  ARE=8.201% [.14]أصغر قيمة لمعدؿ الخطأ النسبي 

)صرؼ ( في اليند دراسة لمتنبؤ ببارامترات محطات المعالجة المشتركة2011) خروفوآ (Vyasأجرى )
 ANNوقد تـ تشكيؿ نموذجاف باستخداـ  ANNباستخداـ الشبكة العصبونية الصنعية  صحي وصرؼ صناعي(

الداخؿ والخارج مف  BOD₅طبقات( وخوارزمية الانتشار الخمفي لمتنبؤ بتركيز  3مع منيجية التغذية الأمامية )
ي ف Govindpuraمف محطة معالجة   BOD₅عمميات معالجة مياه الصرؼ الصحي بعد جمع بيانات الػ 

سنوات تـ جمعيا  3% )مف خلاؿ بيانات 80ىي  BOD₅بوباؿ, اليند. وقد وجدوا أف كفاءة المحطة لإزالة الػ 
مف التدفقات الداخمة والخارجة مف المحطة(. وقد أثبتت ىذه الدراسة أف استخداـ الشبكة العصبونية الصنعية 

 . [15لتقديـ فعالية جيدة في التنبؤ والنمذجة ]أفضؿ مف أسموب النمذجة الرياضية التقميدية وأنو تـ استخداميا 
 مف قسـ اليندسة البيئية , جامعة طيراف في أيراف بنمذجة( 2014) وآخروف (Pakrouقاـ كؿ مف )

الشبكات العصبونية الصنعية لمتنبؤ بكفاءة المعالجة وتأثير بارامترات الادخاؿ عمى التنبؤ في محطة معالجة 
 Qinfمياه الصرؼ الصحي في تبريز ,حيث توصموا إلى أف النموذج الأفضؿ جَمَعَ بيف متغيرات الإدخاؿ 

وأصغر قيمة R=0.898 الأرتباط    والذي اعطى أعمى قيمة لمعامؿ MLSSو        و )سرعة التدفؽ (
 .RSME=0.443 [16]متوسط مربع الخطألجذر 

( بتقييـ أداء محطة معالجة مياه صرؼ صحي في 1999في الكويت ) آخروفو  (Hamodaقاـ )
. ANNالعارضية في مدينة الكويت باستخداـ طريقة الانتشار الخمفي بواسطة الشبكة العصبونية الصنعية 

وأثبتت النتائج أف الشبكات العصبونية تقدـ أداة مرنة في نمذجة محطات معالجة مياه الصرؼ وتوفر منيجية 
أشير حوالي  6في محطة العارضية عمى مدى  TSSبديمة لمتنبؤ بأداء المحطة. ويتـ تحقيؽ كفاءة إزالة لمػ 

ف ىناؾ توافؽ ممتاز بيف البيانات %. كما أظيرت النتائج أ97.3حوالي   BOD₅% وكفاءة إزالة لمػ 94.6
 TSSلػ  0.72المتوقعة في النموذج والبيانات الحقيقية حيث كاف معامؿ الارتباط باستخداـ أفضؿ نموذج 

لا يعني بالضرورة عدد أكبر مف الطبقات الخفية   ANN. وتـ استنتاج أف البنية الأفضؿ لػBOD₅لػ  0.74و
[17] . 

 
 :أهمّيّة البحث وهدفه

انطلاقاً مف أىمية حماية الموارد المائية والحفاظ عمى البيئة مف التموث الناجػـ عف صرؼ مياه محطات  
المعالجة التي لا تعمؿ بشكؿ صحيح, الأمر الذي يدفعنا إلى مراقبة, تقييػـ وتحسيف عمؿ ىذه المحطات بشكؿ 

لصنعي الحديثة وبدقة عالية  . ييدؼ يمكف تحقيؽ ذلؾ باستخداـ تقانات الذكاء ا مستمر وفي كافة منشآتيا.



  0909Tartous University Journal.eng. Sciences Series( 6( العدد)4المجمد ) اليندسيةالعموـ  مجمة جامعة طرطوس 

 

951 
 

ىذا البحث إلى وضع نماذج رياضية لمعلاقة بيف مؤشرات التموث المختمفة الرئيسية 
BOD₅,COD,      ,     )( والمساعدة )T,pH ,EC, TDS في محطة معالجة خربة المعزة في طرطوس )

الخوارزمية ذات الأداء الأفضؿ, ومف ثػـ بناء ىذه النماذج مف خلاؿ تدريب الشبكة العصبونية الصنعية بيدؼ تحديد 
 لتحديد العلاقة بيف المؤشرات المختمفة باستخداـ الشبكات العصبونية الصنعية.

 
 مواد البحث وطرائقه:

( حيث تعرؼ ىذه ANNسة عمى إنشاء نماذج متعددة مف الشبكات العصبونية الصنعية )دراتعتمد ىذه ال
از العصبي يلمعالجة البيانات بشكؿ مستوحى ويحاكي طريقة معالجة البيانات عند الانساف مثؿ الج الشبكات بأنيا نظاـ

ى سبيؿ المثاؿ الدماغ البشري .اليدؼ مف الشبكة العصبونية ىو حساب قيـ الناتج مف قيـ الإدخاؿ مالبيولوجي ع
 [ .18بواسطة بعض الحسابات الداخمية ] 

 شكؿ عاـ مف نظاـ مف الخلاياب (Feed-Forwardلتغذية الأمامية )الشبكات العصبونية ذات ا فتتكو 
 (Output layer) الأخراج( وطبقة Input layer) العصبونية التي يتـ ترتيبيا في طبقات متعددة, طبقة الإدخاؿ

 ؿطبقة مع ك ؿفي كف عصبو  ؿ, حيث يرتبط ك(Hidden layerوطبقة واحدة عمى الأقؿ مف الطبقات الخفية)
 [.19] (1والتعمَـ , الشكؿ)ية التدريب مأثناء عم ووضبط موتعدييتـ  ـثػف وم ئيمبد ففي الطبقة التالية بوز  فعصبو 

 
 ( : شبكة عصبونية صنعية1الشكل )

(, في دراستنا ىذه تػـ استخداـ الشبكات ANNإنشاء نماذج متعددة مف الشبكات العصبونية الصنعية ) سيتـ
, يقصد بالتغذية  Feed Forward Neural Network( FFNNsالتغذية الأمامية )العصبونية الصنعية ذات 

الأمامية لمشبكات انتشار البيانات الداخمة إلى الشبكة باتجاه الأماـ دائماً مف الإدخاؿ بإتجاه طبقة الإخراج , مف الأمثمة 
ويسمى ىذا النوع  Error Propagation Backعمى ىذه الشبكات, الشبكات العصبونية ذات الانتشار العكسي لمخطأ

مف الشبكات بشبكات الانتشار العكسي لمخطأ, لأف المخرجات الحقيقية لمشبكة تقارف مع مخرجات اليدؼ, والفرؽ بيف 
ىذه القيـ يدعى بالخطأ الذي تقوـ الشبكة بنشره بدءاً مف طبقة المخرجات, أي بآلية معكوسة لما يتـ في مرحمة حساب 

 .[20ف اتجاه الحساب أماميا ]المخرجات حيث يكو 
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ولغرض التعبير عف آلية الانتشار العكسي لمخطأ رياضياً يتطمب ذلؾ توضيح آلية التغذية الأمامية 
 :[21رياضياً وبشيء مف التفصيؿ,  كما ىو موضح في المعادلات الآتية ]

 مرحمة التغذية الأمامية:-أولًا 
( لشبكة التغذية الأمامية مع الدخؿ (k-1( في الطبقة i) لمخمية العصبونية       حيث يرتبط الخرج 

    بواسطة عامؿ تحميؿ حقيقي kفي الطبقة اللاحقة  jمف الخمية العصبونية 
  . 

 (k=l,ll: دليؿ الطبقة)kحيث:    
          i دليؿ الخمية في الطبقة :k-1 

              j دليؿ الخمية في الطبقة :k 
 [ تقوـ بالعممية الحسابية الآتية:k=l,ll] kلمطبقة  j  فإف الخمية العصبونبة    لحساب الخرج

 
 

  
    [∑    

    
   

 

   

    ]                                    

 حيث :
Nعدد الخلايا أو الوحدات في الطبقة : K-1 

 ((Transfer Functionالتحويؿ دالة    :
بمثابة الحد الثابت في المعادلات الرياضية كثيرات الحدود الذي يساعد   bias (bi) الانحيازيعد شعاع 

 في حؿ تمؾ المعادلات بصورة أسيؿ وأسرع.
 مرحمة الانتشار العكسي لمخطأ: -ثانياً 

ومعامؿ تصحيح الخطأ MSE))   حيث يتـ احتساب الخطأ في وحدة المخرجات, ومعدؿ مربع الخطأ 
(ðوفقاً ل ):ممعادلتيف التاليتيف 

                      ) 2)                        
 

   
∑        

    
    

              
                      ) (3                             ð=     

     
 

 
 حيث:

err ,معدؿ مربع الخطأ في وحدة المخرجات :y مخرجات اليدؼ :Target, ð معامؿ تصحيح :
 : المخرجات الفعمية المحسوبة.  (,  Deltaالخطأ)

 مرحمة تحديث الأوازف : حيث يتـ تحديث الأوازف وعامؿ الانحياز كما يمي :-ثالثاً 
                        

)                          4 (                                            
)                          5)                                             

 معامؿ تصحيح عامؿ الانحياز:    معامؿ تصحيح الوزف,  :  حيث : 
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ىناؾ طريقتاف مختمفتاف لعممية تحديث أوزاف الشبكة العصبونية الصنعيّة, وذلؾ بافتراض أف مدخلات الشبكة   
تكوف عمى شكؿ مصفوفة رياضية مكونة مف صفوؼ وأعمدة, وكؿ صؼ مف ىذه الصفوؼ يمثؿ متجياً يحتوي عمى 

 .[22جميع المتغيرات المراد إدخاليا إلى الشبكة ]
يتـ في ىذه الطريقة إدخاؿ المصفوفة صفاً صفاً,   Increment input method :المدخلاتطريقة تجزئة  -

 ومف ثـ تحدّث الأوزاف لتمؾ الصفوؼ تباعاً, لذلؾ تمتاز ىذه الطريقة بحاجتيا إلى ذاكرة محدودة.
اممةً تتضمف ىذه الطريقة إدخاؿ المصفوفة ك : Batch input methodطريقة الدفعة الواحدة لممدخلات  -

دفعةً واحدةً, حيث تحدث الأوزاف لمرة واحدة وفقاً لذلؾ, وتمتاز ىذه الطريقة بسرعة تنفيذىا, غير أنيا تحتاج إلى 
 ذاكرة أكبر مف الطريقة السابقة, وىي الطريقة المعتمدة في ىذه الدراسة.  

مألوفة, ويتوقؼ التدريب عادةً عند إفَّ عممية تحديث الأوزاف يمكف أف تعاد آلاؼ المرات في التطبيقات العممية ال
 ( المحددة مسبقاً مف قبؿ المدرب.Epochالوصوؿ إلى مستوى مقبوؿ لمخطأ, أو عند الوصوؿ إلى عدد تكرارات)

قمنا باختيار عدة معماريات لمشيكة العصبونية الصنعية بيدؼ الوصوؿ إلى أفضؿ أدء وذلؾ باستخداـ 
( لتدريب LM Levenberg Marquardtوخوارزمية) Matlab اؿ  المضمنة في بيئة عمؿ NN Tool Boxمكتبة

 Tansig  ( كتابع تحويؿ لمطبقة الخفية الأولى وتابع الظؿ ) Sigmoid transfer functionالشبكة وتابع السيغمويد)
transfer function(كتابع تحويؿ لمطبقة الخفية الثانية والتابع الخطي )Linear transfer functionتحويؿ  ( كتابع

( ومعامؿ  MSE Mean Squared Errorلطبقة المخرجات, واعتمدنا عمى قيـ معدؿ مربع الخطأ)
 ( لمتحقؽ مف أداء الشبكة.Correlation Coefficientالإرتباط)

  تجميع البيانات:
بتقنية التيوية   Activated sludgeتعتمد محطة معالجة خربة المعزة عمى طريقة المعالجة بالحمأة المنشطة 

متر مكعب  42نسمة, الغزارة الوسطية  10000المديدة, وىي مخصصة لتخديـ مجموعة قرى يصؿ عدد سكانيا الى  
 متر مكعب باليوـ .  1008بالساعة أي 

محطة معالجة خربة المعزة لمدة ثلاث أعواـ  مدخؿ ومخرج استُخدِمت في ىذه الدراسة بيانات مأخوذة مف
الاحتياج البيوكيميائي BOD₅ ( والمتضمنة البارامترات التي استخدمت كمخرجات وىي: 2016 ,2017 ,2018)

 .(mg/lالاحتياج الكيميائي للأوكسجيف )COD (, mg/lللأوكسجيف خلاؿ خمسة أياـ )
 إضافة إلى البارامترات التي استخدمت كمدخلات وىي:

       EC (cm/µs,)(, الناقمية mg/l) TDS, المواد الصمبة المنحمة pH, (Cº)درجة الحرارة 
 .(mg/l)النترات     , mg/l)الفوسفات)

%(, مجموعة الاختبار Training()70حيث قسمت ىذه البيانات إلى ثلاث مجموعات ىي: مجموعة التدريب )
(TesTing()15( مجموعة التحقؽ أو التصحيح ,)%Validation()15.)% 

الصنعية  يعتمد بشكؿ رئيسي عمى قواعد البيانات المتوفرة والخاصة إف إنشاء نموذج الشبكات العصبونية 
والتي تػـ جمعيا خلاؿ فترة  بعوامؿ الظاىرة المدروسة, لذلؾ تػـ تحميؿ بيانات ىذه العوامؿ )المدخلات والمخرجات(

. MATLABؿ والموجود في بيئة عمؿ برنامج ا ANOVA1البحث عف طريؽ تحميؿ التبايف في اتجاه واحد مف التابع 
وذلؾ مف أجؿ رفض  ANNقبؿ الشروع بتطوير نماذج اؿ ANOVA1 نشير ىنا إلى أنو تػـ تطبيؽ ىذا التحميؿ

بعد الانتياء مف تحقيؽ مرحمة التحميؿ  واستبعاد البيانات الخاـ ذات القيـ الشاذة وغير الدقيقة في قاعدة البيانات.
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والتي تقدـ  Matlabبونية الصنعية باستخداـ بيئة عمؿ اؿالإحصائي, تػـ البدء بإنشاء نماذج الشبكات العص
منصة ىامة في تطبيؽ عممية النمذجة والمحاكاة. يشمؿ البرنامج صندوؽ أدوات خاص يحوي عمى عدة نوافذ 
مف شأنيا أف تساعد في ادارة البيانات والشبكة العصبونية حيث تسمح لممستخدـ باستيراد, انشاء, استخداـ, 

 ت العصبونية والبيانات .وتصدير الشبكا
 
 

  نموذج الـ( الحالة الأولىEffluent COD:) 
 4سيناريوىات: )  5بُنيت عدة شبكات عصبونية صنعيَّة تتضمف طبقة واحدة لممدخلات مكونة مف 

(, )      Tin,in ,pHin TDSin, ECinعصبونات وىي  Tin,pHin, TDSin, ECin (  ,)5عصبونات وىي
 Tin ,,pHinعصبونات وىي Tin ,,pHin, TDSin, ECin in ,     in       ( ,)7عصبونات وىي  6

TDSin, ECin ,      in ,       in BOD₅in ( ,)8 عصبونات وىيTin ,,pHin ,TDSin, ECin 
,      in ,      in ,BOD₅in CODin في حيف اقتصرت طبقة المخرجات عمى عصبوف منفرد يمثؿ ,)

, أما الطبقة الخفية فقد حُدِّدت بطريقة التجربة, حيث جرى تغيير عدد عصبوناتيا كما جرى CODoutقيمة الػ 
, Epochsتغيير تقسيـ المجموعات بيدؼ الحصوؿ عمى أقؿ معدؿ مربع خطأ معياري لدورات تكرارية مختمفة 

( يمثؿ 2سة )الشكؿ)ذات الأداء الأفضؿ منتقاة مف عدة معماريات مدرو  COD( نماذج اؿ1يظير الجدوؿ )
أفضؿ معمارية( , وكذلؾ معاملات الإرتباط لكافة مجموعات التدريب والتحقؽ والأختبار بالإضافة إلى مجموعة 

 (.3كافة المعطيات. نوضح أداء النموذج الأفضؿ في الشكؿ )
 

 COD( أداء نماذج الشبكة العصبونية الصنعية الخاصة بال 1الجدول )
No.Neuron

s in 

Hidden 

layers 

 

All Data 

(Correlatio

n 

Coefficient 

TesTing 

(Correlation 

Coefficient) 

Validation 

(Correlation 

Coefficient) 

Training 

(Correlation 

Coefficient) 

Network 

Output 

Network Input Model 

No. 

49-69 9.695 9.6694 9.367 9.6637 CODout 
Tin,pHin,ECin,T

DSin 

6 

39-55 9.676 9.6903 9.6838 9.6859 CODout 
Tin,pHin,ECin,T

DSin,     in 

0 

49-69 9.769 9.769 9.894 9.696 CODout 

Tin,pHin,ECin,T

DSin, ,     in 

in,     
in 

3 

39-59 28..9 9.896 9.893 9.899 CODout 

Tin,pHin,ECin,T

DSin,     in,

     
in, 

BOD₅in 

4 

39-59 9.846 9.895 9.78 9.806 CODout 

Tin,pHin,ECin,T

DSin,     in 

,     
in, 

BOD₅in,CODin 

5 
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 (4( أفضل معمارية لمشبكة العصبونية الصنعية بالنسبة لمنموذج رقم)2الشكل)

 

 
 (4في كافة المراحل لمنموذج رقم) R( قيم معامل الارتباط 3الشكل)

معامؿ الارتباط لكافة مراحؿ النموذج )مرحمة التدريب, مرحمة التحقيؽ ومرحمة ( قيـ 3يظير الشكؿ رقـ) 
الاختبار (  بيف القيـ الحقيقية والقيـ المحسوبة الناتجة عف الشبكة لمعرفة قوة العلاقة بينيما وبالتالي تقييـ أداء الموديؿ, 

ومف أجؿ  0.891في مرحمة الاختبار ,  0.893, في مرحمة التحقيؽ 0.890حيث كانت قيمتو في مرحمة التدريب 
 .0.885جميع البيانات حقؽ معامؿ الارتباط القيمة 

 نموذج الـ( الحالة الثانيةBOD₅ Effluent:) 
 4) :سيناريوىات 5بنينا أيضا عدة شبكات عصبونية صنعية تتضمف طبقة واحدة لممدخلات مكونة مف 

 Tin,in ,pHin TDSin, ECin      ( ,)6عصبونات وىي  Tin,pHin, TDSin, ECin (  ,)5عصبونات وىي
 ,Tin ,,pHin TDSinعصبونات وىي Tin ,,pHin, TDSin, ECin in ,     in       ( ,)7عصبونات وىي 

ECin ,      in ,       in BOD₅in ( ,)8 عصبونات وىيTin ,,pHin ,TDSin, ECin ,      in 
,      in ,BOD₅in CODin ,) في حيف اقتصرت طبقة المخرجات عمى عصبوف منفرد يمثؿ قيمة الػBOD₅out ,

أما الطبقة الخفية فقد حُدِّدت بطريقة التجربة, حيث جرى تغيير عدد عصبوناتيا كما جرى تغيير تقسيـ المجموعات 
( نماذج 2يظير الجدوؿ ), Epochsبيدؼ الحصوؿ عمى أقؿ معدؿ مربع خطأ معياري لدورات تكرارية مختمفة 

ذات الأداء الأفضؿ منتقاة مف عدة معماريات مدروسة , وكذلؾ معاملات الإرتباط لكافة مجموعات التدريب  BOD₅اؿ
 (.4والتحقؽ والأختبار بالإضافة إلى مجموعة كافة المعطيات. نوضح أداء النموذج الأفضؿ في الشكؿ )
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 BOD₅( أداء نماذج الشبكة العصبونية الصنعية الخاصة بال 2الجدول )
No.  

Neurons 

in 

Hidden 

layers 

 

All Data 

(Correlation 

Coefficient) 

 

TesTing 

(Correlation 

Coefficient) 

Validation 

(Correlation 

Coefficient) 

 

Training 

(Correlation 

Coefficient) 

 

Network 

Output 

Network Input Model 

No. 

49-69 9.686 9.805 9.366 9.685 BOD₅out 
Tin,pHin,ECin,T

DSin 

6 

39-55 9.678 9.809 9.509 9.675 BOD₅out 
Tin,pHin,ECin,T

DSin,     in 

0 

49-69 9.765 9.805 9.648 9.794 BOD₅out 

Tin,pHin,ECin,T

DSin, ,     in 

in,     
in 

3 

39-59 28926 9.994 9.948 9.990 BOD₅out 

Tin,pHin,ECin,T

DSin,     in,

     
in, 

BOD₅in 

4 

39-59 9.898 9.898 9.935 9.899 BOD₅out 

Tin,pHin,ECin,T

DSin,     in 

,     
in, 

BOD₅in,CODin 

5 

 

 
 (4في كافة المراحل لمنموذج رقم) R( قيم معامل الارتباط 4الشكل)

 
 
 



  0909Tartous University Journal.eng. Sciences Series( 6( العدد)4المجمد ) اليندسيةالعموـ  مجمة جامعة طرطوس 

 

959 
 

 نموذج الـ ثالثةالحالة ال(BOD₅ Effluent  &COD Effluent:) 
 4) :سيناريوىات 5قمنا ببناء عدة شبكات عصبونية صنعية تتضمف طبقة واحدة لممدخلات مكونة مف 

 Tin,in ,pHin TDSin, ECin      ( ,)6عصبونات وىي  Tin,pHin, TDSin, ECin (  ,)5عصبونات وىي
 ,Tin ,,pHin TDSinعصبونات وىي Tin ,,pHin, TDSin, ECin in ,     in       ( ,)7عصبونات وىي 

ECin ,      in ,       in BOD₅in ( ,)8 عصبونات وىيTin ,,pHin ,TDSin, ECin ,      in 
,      in ,BOD₅in CODin ,) في حيف اقتصرت طبقة المخرجات عمى طبقة واحدة لكف بعصبونيف يمثلاف قيمتي

 (CODout وBOD₅out أما الطبقة الخفية فقد حُدِّدت بطريقة التجربة, حيث جرى تغيير عدد عصبوناتيا كما جرى ,)
يظير , Epochsتغيير تقسيـ المجموعات بيدؼ الحصوؿ عمى أقؿ معدؿ مربع خطأ معياري لدورات تكرارية مختمفة 

ذات الأداء الأفضؿ منتقاة مف عدة معماريات مدروسة , وكذلؾ معاملات  BOD₅و  COD( نماذج اؿ 3الجدوؿ )
الإرتباط لكافة مجموعات التدريب والتحقؽ والأختبار بالإضافة إلى مجموعة كافة المعطيات. نوضح أداء النموذج 

 (.5الأفضؿ في الشكؿ )
 BOD₅و  COD( أداء نماذج الشبكة العصبونية الصنعية الخاصة بال 3الجدول )

No.  

Neurons 

in 

Hidden 

layers 

 

All Data 

(Correlation 

Coefficient) 

 

TesTing 

(Correlation 

Coefficient) 

Validation 

(Correlation 

Coefficient) 

 

Training 

(Correlation 

Coefficient) 

 

Network 

Output 

Network Input Model 

No. 

49-69 9.866 9.833 9.859 9.894 
CODout&B

OD₅out 

Tin,pHin,ECin,T

DSin 
6 

39-55 9.756 9.837 9.756 9.74 
CODout&B

OD₅out 

Tin,pHin,ECin,T

DSin,     in 
0 

49-69 9.766 9.808 9.770 9.749 
CODout&B

OD₅out 

Tin,pHin,ECin,T

DSin, ,     in 

in,     
in 

3 

39-59 9.834 9.87 9.896 9.868 
CODout&B

OD₅out 

Tin,pHin,ECin,T

DSin,     in,

     
in, 

BOD₅in 

4 

39-59 28... 9.875 9.967 9.870 
CODout&B

OD₅out 

Tin,pHin,ECin,T

DSin,     in 

,     
in, 

BOD₅in,CODin 

5 
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 (5في كافة المراحل لمنموذج رقم) R( قيم معامل الارتباط 5الشكل)

 
والقيـ    Efflunet COD العصبونية الصنعية لقيـ( يبيف مدى التوافؽ بيف نتائج الشبكة 6الشكؿ )

مغ قيمة معامؿ الارتباط بيف كافة القيـ المحسوبة بالحقيقية المقاسة كمثاؿ عف النماذج المدروسة سابقاً, حيث 
الخارج  COD لنموذج الشبكة الصنعية المقترحة لنموذج ى أداء جيدمع ؿالأمر الذي يد%( 88.9)والمقاسة 

 مف محطة معالجة مياه الصرؼ الصحي في خربة المعزة.

 
 (4الحقيقية والمحسوبة من خلال نموذج الشبكة العصبونية الصنعية رقم ) CODمقارنة بين قيم ال ( 6)الشكل
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  :الاستنتاجات
دوراً رئيسياً في كاف لتحديد قيـ معاملات الارتباط بيف المؤشرات الأساسية والمؤشرات المساعدة المختمفة 

الوصوؿ إلى الشبكة العصبونية المثمى لمتنبؤ, وكاف لنوعية وعدد البيانات تأثيراً كبيراً عمى حسف أداء الشبكة وزيادة قدرة 
وجد توافؽ خطي بيف مخرجات الشبكة العصبونية الصنعيَّة والبيانات المقاسة, مما يبيّف حيث  النموذج عمى التنبؤ.

 .ىذه التقانة في التنبؤ بالقيـ المستقبمية لمؤشرات المعالجة الرئيسيةإمكانية استخداـ 
 50عصبونات في طبقة الدخؿ,  7) (1-30-50-7)إف استخداـ ىيكمية الشبكة العصبونية الصنعية  

 عصبوف في الطبقة الخفية الثانية, عصبوف واحد في طبقة الخرج وىو 30عصبوف في الطبقة الخفية الأولى,
Effluent COD)  أقؿ قيمة لمتوسط مربع الخطأأعطت (MSE)  وأكبر قيمة لمعامؿ الأرتباط بيف قيـCOD  الخارجة

  (.R= 0.889) مف المحطة المقاسة والمحسوبة
 50عصبونات في طبقة الدخؿ,  7( )1-30-50-7إف استخداـ ىيكمية الشبكة العصبونية الصنعية ) أيضاَ 

وف في الطبقة الخفية الثانية, عصبوف واحد في طبقة الخرج وىو عصب 30عصبوف في الطبقة الخفية الأولى,
Effluent BOD₅( أعطت أقؿ قيمة لمتوسط مربع الخطأ )MSE وأكبر قيمة لمعامؿ الأرتباط بيف قيـ )BOD 

 (.R= 0.906الخارجة مف المحطة المقاسة والمحسوبة )
عصبوف  50عصبونات في طبقة الدخؿ, 8( )2-30-50-8ىيكمية الشبكة العصبونية الصنعية )استخداـ و  

 Effluent BOD₅, ىما)في طبقة الخرج و  يفعصبوف في الطبقة الخفية الثانية, عصبون 30في الطبقة الخفية الأولى,
Effluent (COD ( أعطت أقؿ قيمة لمتوسط مربع الخطأMSE وأكبر قيمة لمعامؿ الأرتباط بيف قيـ )  

BOD₅وCOD ( الخارجة مف المحطة المقاسة والمحسوبةR= 0.878.) 
في بعض النماذج عدد المدخلات كبير لأنو كمما زادت عدد البيانات كمما كاف النموذج اكثر دقة , والفائدة مف 

وطبقة الخرج ىو تدريب الشبكة عمى المدخؿ والمخرج وبالتالي ىي قادرة عمى وجود نفس العنصر في طبقة الدخؿ 
بالمخرج بمجرد أف نقوـ بإدخاؿ المتغيرات وبالتالي التقميؿ مف القياسات المكمفة لأننا عممياً بحاجة الى قياس التنبؤ 

 المتغير عف المدخؿ والنموذج يقوـ بالتنبؤ بالمخرج.
 

 التوصيات:
مف الضروري إنشاء قواعد بيانات تتضمف كافة المعمومات المتعمقة بمحطة معالجة الصرؼ الصحي  -1

 .للاستفادة منيا لاحقا في بناء موديلات شبكات عصبونية صنعية أكثر دقة
ضافة  مف الممكف في المستقبؿ تطوير الشبكة العصبونية مف خلاؿ جمع عدد أكبر مف البيانات الموثوقة -2 وا 

رات , ووضع نماذج جديدة لمعرفة تأثير كؿ متغير مف المتغي (Qمتغير ميـ في محطات المعالجة وىو التدفؽ)
  .المساعدة عمى المتغيرات الرئيسية

إف مثؿ ىذه الأبحاث تتطمب جمع بيانات وغالبا ما تكوف العممية مشوبة بالأخطاء التي مف الممكف  -3
 .تقميصيا إلى حدودىا الدنيا كمما كانت البيانات موثوقة بشكؿ جيد

ميكية عمى محطات تنقية أخرى لمياه مف أجؿ تعميـ الطريقة المطبقة باستخداـ شبكة عصبونية صنعية دينا -4
الصرؼ الصحي, يجب عمى الباحث أف يقرر أي العوامؿ النوعية ىو القابؿ لمتحديد عمى وجو الدقة وربما يكوف مف 

 الضروري اعتبار عوامؿ مساعدة إضافية أخرى.
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نمذجة يمكف استخداـ نظاـ ىجيف مف الشبكات العصبونية الصنعية والخوارزميات الجينية في ال -5
 لأداء تقييـ محطة معالجة صرؼ صحي.
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