
     

 
 

 

 نشریه علمی   

 علوم و مهندسی آب و فاضلاب   

 1404 ن، تابستا70-55صفحات  ،2 شماره م،ده الس   

Journal of Water and Wastewater 

Science and Engineering (JWWSE) 

Vol. 10, No. 2, PP. 55-70, Summer 2025 

DOI: 10.22112/jwwse.2025.500693.1439 

 یمقاله پژوهش
 

خانه فاضلاب در ی تصفیههابررسی سهم ویژگی

کارگیری هبا ب مصنوعی های هوشنتایج مدل
SHAP 

 

 3آیدا حسینی بقانام و 2،  مهسا دهقان*1نورانی  وحید

استاد، گروه آب، دانشکده فنی و مهندسی عمران، دانشگاه تبریز،  -1

 .تبریز، ایران

دانشجوی کارشناسی ارشد، گروه آب، دانشکده فنی و مهندسی  -2

 .عمران، دانشگاه تبریز، تبریز، ایران

دکترای تخصصی، گروه آب، دانشکده فنی و مهندسی ، دانشیار -3

 .عمران، دانشگاه تبریز، تبریز، ایران
  nourani@tabrizu.ac.ir ، ایمیل:نویسنده مسئول*

 

                             30/10/1403تاریخ دریافت: 

                             17/01/1404تاریخ اصلاح: 

 03/02/1404تاریخ پذیرش: 

انجمن آب و فاضلاب ایران ©

 

Research Paper 
 

Examining the Contribution of 

Wastewater Treatment Plant Features 

on the Results of Artificial Intelligence-

Based Models Using SHAP 
 

Vahid Nourani1*, Mahsa Dehghan2 and Aida 

Hosseini Baghanam3 
1- Professor, Water Engineering Department, Faculty 

of Civil Engineering, Tabriz University, Tabriz, Iran. 

2- M.Sc. Student, Water Engineering Department, 

Faculty of Civil Engineering, Tabriz University, 

Tabriz, Iran. 

3- Associate Professor, Water Engineering 

Department, Faculty of Civil Engineering, Tabriz 

University, Tabriz, Iran. 

*Corresponding Author, Email: nourani@tabrizu.ac.ir  
 

Received: 19/01/2025     
Revised: 06/04/2025       
Accepted: 23/04/2025  

© IWWA 

 

 تصفیه یندهایو کنترل فرآ یزساهنیبه به یادیتوانند تا حد زیها ملمد

، حاضر تحقیق. بنابراین با درنظرگرفتن این موضوع، ندنمایکمک 

 و اکسیژن مورد نیاز شیمیایی (BODeff) بیولوژیکی مورد نیاز اکسیژن

(CODeff) ای خانهرا که تصفیه تبریز شهری خانه فاضلابپساب تصفیه

دو شاخص  عنوانبهباشد، می لجن فعال با هوادهی دیفیوزری روشبه

از شبکه عصبی با استفاده  مهم در بررسی میزان آلودگی،

پایه  ( برLSTM) مدتحافظه طولانی کوتاهو   (ANN)مصنوعی

 قرار داده ، مورد بررسیخانهمربوط به اطلاعات تصفیهی روزانه هاداده

توسط میانگین  مدل، یبرا فادهی قبل از استورود یهاویژگی است.

گیری دو روش، کاربهسپس با  ؛( حذف نویز شدندSMAمتحرک ساده )

های ورودی و ها بررسی شدارتباط خطی و ارتباط غیرخطی بین ویژگی

 BOD یبرا LSTMو  ANNبا  لیتبد بیضر جینتامدل انتخاب شدند. 

 به (TDS) کل جامدات محلول یو برا 65/1و  66/1 بیترتبه CODبه 

 ندهست یمناسب ریبوده که مقاد 33/1و  32/1(، ECی )کیالکتر تیهدا

همچنین برای درک  .دهندیروابط نشان م نیها را در تخمو دقت مدل

آمده، از روش جدید و  دستبهها در نتایج اهمیت هریک از ویژگی

مورد استفاده قرار گرفت.  (XAI)یر پذمصنوعی توضیحنوظهور هوش 

BODeff  وCODeff  روزه کی تأخیربا، TDS  وEC عنوانبه 

 مهم شناسایی شدند.های ویژگی
 

 یهوش مصنوع ،شبکه عصبی عمیقپساب،  ارزیابی کلمات کلیدی:
 .زیتبر فاضلاب خانههیتصف پذیر،توضیح

 

Models can greatly contribute to the optimization and 

control of treatment processes. The present study 

investigates the Biological Oxygen Demand (BODeff) 

and Chemical Oxygen Demand (CODeff) of the effluent 

from the Tabriz municipal wastewater treatment plant 

(WWTP). This plant utilizes an activated sludge 

process with diffused aeration. Using Artificial Neural 

Networks (ANN) and Long Short-Term Memory 

(LSTM) models, daily data from the WWTP are 

analyzed to assess these key pollution indicators. Prior 

to modeling, input features are denoised using a Simple 

Moving Average (SMA) technique. Both linear and 

nonlinear relationships between features are examined 

to select optimal model inputs. The conversion factors 

obtained using ANN and LSTM were 1.66 and 1.65 for 

BOD to COD, and 1.32 and 1.33 for Total Dissolved 

Solids (TDS) to Electrical Conductivity (EC), 

respectively. These values are appropriate and 

demonstrate the models' accuracy in estimating 

relationships. Furthermore, to interpret feature 

importance, the novel and emerging method of 

Explainable Artificial Intelligence (XAI) are 

employed. BODeff and CODeff with a one-day lag, as 

well as TDS and EC, were identified as high-impact 

features. 
 

Keywords: Effluent Assessment, Deep Neural 

Network, Explainable Artificial Intelligence, Tabriz 

Wastewater Treatment Plant. 
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 مقدمه  -1
 

بدیل منبعی ارزشمند و بی عنوانبه، آب همواره از گذشته تا امروز

منابع  روزکاهش روزبه دلیلبهشده است. از سوی دیگر، شناخته

 آب شیرین، این منابع از اهمیت اقتصادی خاصی برخوردارند

(Mjalli et al., 2007) یکی از عوامل ایجاد کننده آلودگی در .

رویه آب مصرف بی دلیلبهی محیط زیست، افزایش فاضلاب تولید

و  یکشاورز هایفعالیت دن،یآشام مصارف روزمره از جمله یبرا

ی بوده صنعت یهاتیو فعال ینیگسترش شهرنشدنبال ، بهصنعت

برداری های ناشی از فاضلاب و بهرهبرای کنترل آلودگیاست. 

 های فاضلاب ضروری است.خانهمجدد از پساب، احداث تصفیه

ای های گستردهتواند آسیبمیکروبی و شیمیایی آب میآلودگی 

به محیط زیست و جامعه انسانی وارد کند که جبران آن مستلزم 

دینی و همکاران، )اصول های سنگین خواهد بودصرف هزینه

های نوین، امکان دفع ها با استفاده از فناوریخانهتصفیه (.1403

 لیپس از تکم. ورندآهای تولید شده را فراهم میایمن پساب

 ،یخانگیربازاستفاده از پساب در مصارف گوناگون غ ه،یتصف ندیفرآ

 یریچشمگ تیاهم ران،یدر ا نیریبا توجه به بحران کمبود آب ش

 .منابع آب دارد ییجودر صرفه

 جادیبا ا تواندیفاضلاب م یهاهخانهیو مؤثر تصف منیا تیریمد

 یهااساس دادهکه بر ابدیتحقق  شرفتهیپ یسازابزار مدل کی

و  یابیرا ارز هیتصف ستمیس راندمانمهم،  یهاویژگی یخیتار

 یندهایفرآ(. 1400 و همکاران، اعلمی) کند ینبیشیپ

 ،یکیزیف دهیچیپ یهااز واکنش یبیفاضلاب ترک یهاخانههیتصف

دارند.  یریناپذینیبشیپنتایج است که اغلب  یستیو ز ییایمیش

بر  یمبتن یسنت یهابا استفاده از روش ندهایفرآ نیا یسازمدل

 نیهمبه. بر استو زمان نهیپرهز اریمعمولاً بس یکیزیاصول ف

 یبر هوش مصنوع یمبتن یکردهایرو ر،یاخ یهادر سال ل،یدل

 یعصب یهاشبکهو  1(ANN) یمصنوع یعصب یهامانند شبکه

 یبرا نوین یعنوان ابزارهابه یاندهیطور فزابه 2(DNNs) قیعم

 نیاند. امطرح شده هاخانههیعملکرد تصف ینیبشیو پ یزسایهشب

 بهنسبت  نهیدر زمان و هز ییجوصرفه تیبا قابل هایفناور

 .(Li et al., 2018) اندکرده دایپ یاژهیو گاهیجا ،یمیقد یهاروش

شبکه  و ANNهایی مانند نشان داده که روشگوناگونی مطالعات 

قادرند روابط  3(LSTM) مدتعصبی حافظه طولانی کوتاه

میان پارامترهای کیفی فاضلاب را با دقت بالایی  غیرخطی موجود

 .نمایندسازی مدل

های زمانی خانه نیز همانند سریتصفیه های زمانیسری

فصلی دارند، به این معنی که  رفتاراً عمدتهیدرولوژیکی 

مدت برای های کوتاهفصلی به اندازه وابستگی هایوابستگی

. بنابراین، (Nourani et al., 2022) مهم هستند هابینیپیش

 هایشده است که مدلثابتخانه، تصفیهسازی طورکلی در مدلبه

LSTM نسبت به سایر انواع ANN زیرا می توانند  ؛برتری دارند

پویا  صورتبهرا با هم  مدتهای بلندمدت و کوتاهتگیوابس

های زمانی، استفاده . درواقع، برای حفظ اطلاعات سریدربرگیرند

است،  4(RNNکه نوعی شبکه عصبی بازگشتی ) LSTMاز 

های سازی سریاستفاده برای مدل برایجایگزین دیگری  اندتومی

 یهااند که استفاده از مدلمطالعات نشان داده نیا زمانی باشد.

را در  یبخشتیرضا جینتا اندتویم یمصنوع هوشبر  یمبتن

 یو پساب خروج یفاضلاب ورود یهایژگیو لیو تحل ینیبشیپ

 Mjalli et al., 2007; Nourani et al., 2023; Pisa et) ارائه دهد

al., 2019) طبق مطالعات جدیدی که در زمینه مقایسه نتایج .

خانه سازی انواع پارامترهای تصفیهمدل برایهای گوناگون مدل

های هوش مصنوعی مبتنی بر یادگیری گرفته است، مدلصورت

اند نتایجی با دقتی بالاتر نسبت ، توانستهLSTMعمیق از جمله 

 ندنمایهای ساده یادگیری ماشین ارائه به مدل

(Sheik et al., 2024; El-Rawy et al., 2021)  . 

 جینتااند ی، تاکنون توانستههوش مصنوع یهایسازمدل

 ؛دهندارائه  های مطالعاتیی در انواع مختلفی از زمینهبخشتیرضا

ی رشفافیساختار غ و هامدل نیا اهیجعبه س تیماه دلیلبهولی 

کار  هاآمده از این مدل دستبهی هایخروج فهم، که دارا هستند

که  شودیم ترانینما یزمان ویژهبهچالش  نی. ایستن آسانی

 که هستنددر این زمینه  رمتخصصیغافراد  ،هااین مدلکاربران 

رو روبه یتربیشها با مشکلات مدل نیا جینتا نییفهم و تب یابر

تر و شفافی هامدل. (Vilone and Longo, 2021) شوندیم

 خطاها شناساییا و همدلنتایج  بهاعتماد  سبب ایجاد ،ریتفسقابل

 ,.Dosilovic et al شودباتوجه به توضیحات مدل می

های ورودی با داده ر،تفسی فرآیند. Hassija et al., 2024)؛(2018

سازی مبتنی بر در مدلها از دادههای مختلف آغاز شده و در قالب

ش هوش مصنوعی شود. پس از ایجاد مدل، روداده استفاده می

برای تحلیل، کشف دانش و افزایش  5(XAI) پذیرتوضیح

شود. در این مرحله، ابزارهایی برای تفسیرپذیری آن اعمال می

شود تا شفافیت و فهم به کاربران ارائه می توضیح عملکرد مدل

 ارتباطزیرا این ابزارها نقش مهمی در  ؛مدل را بهبود بخشند

 .کاربران نهایی با مدل دارند

 که وجود دارد هادر حوزه تبیین نتایج مدل دو رویکرد اصلی

رویکرد دوم با عنوان و  "محور-مدل" عنوانبهرویکرد نخست 

شامل . رویکرد اول شودمیشناخته  "کآگنوستی-مدل"

ها با خاص برای توضیح نتایج مدل طوربههایی است که تکنیک

به و رویکرد دوم  اندها طراحی شدهتوجه به معماری ویژه آن



 SHAPکارگیری های هوش مصنوعی با بهخانه فاضلاب در نتایج مدلهای تصفیهبررسی سهم ویژگی
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ها توان از آنهایی اشاره دارد که پس از آموزش مدل، میتکنیک

 Adadi) نمودهای هوش مصنوعی استفاده برای انواع مختلف مدل

and Berrada, 2018; Danesh et al., 2022) .یهاکیدر تکن 

 زین 6(SHAP)که با عنوان  Shapleyروش  ک،یآگنوست-مدل

عمل  یافزودن یریپذحیروش توض کی عنوانبه شود،یشناخته م

مدل مشخص  یرا بر عملکرد کل یژگیهر و تأثیرو  کندیم

 با استفاده از مدل،  Park et al. (2022a)در این راستا، .دینمایم

عنوان را به لیغلظت کلروف، 7(XGBoost)تقویت گرادیان شدید 

 یرهایها متغکردند. آن ینیبشیآب پ یهاجلبک یبرا یشاخص

 انسیتورم وار بیو ضر 8(FI) یژگیو تیاهم هایرا با روش یورود

(VIF)9 داد که نشان جیانتخاب کردند. نتاSHAP تواندمی 

 Park در یک مطالعه دیگر، .دهدارائه  جیاز نتا یبهتر یریرپذیتفس

et al. (2022b) ، از مدلXGBoost  یشیآزما خانههیتصف کیدر 

آب استفاده  تیفیک یابیباز ینیبشیپ یبرا پس از وقوع اختلالات

 که کدورت مشاهده شدیم ییشناسا یزمان ،. اختلالاتنمودند

نشان داد که  قیتحق نیا جی. نتاکردیتجاوز م نیشده از حد مع

. شودمیمدل  نتایجبهبود  سبب یورود یهاداده پردازششیپ

کار گرفته مدل به جینتا ریتفس یبرا SHAP لیتحل ت،یدرنها

، نتایج SHAPروش  گیریکاربهبا   Núñez et al. (2023).شد

بینی جریان ذوب برف در منطقه خشک شیلی را تفسیر پیش

های آب و هوایی دارای کردند. نتایج  حاکی از آن بود که متغیر

 .هستندهای اقلیمی ی نسبت به متغیرتربیشاهمیت 

Bourahla and Bourahla (2023)  یک سیستم کنترل

بلادرنگ برای جلوگیری از سرریز فاضلاب با استفاده از اینترنت 

های تاریخی دادهاز . در این سیستم، کردند طراحی XAI اشیا و

کار بینی مبتنی بر هوش مصنوعی بههای پیشبرای ساخت مدل

های بلادرنگ برای نظارت و کنترل وضعیت و داده گرفته شد

 SHAP ها با تکنیکبینی. پیششدسیستم فاضلاب استفاده

شده و درصورت شناسایی رفتار غیرعادی، سیستم فاضلاب تحلیل

 .دشفعال می

 یبرا SHAP تمیشده، استفاده از الگوربراساس مطالعات انجام

خانه تصفیه یسازدر مدل یورود یهاویژگی تأثیرنحوه  حیتوض

 یروش ،های مبتنی بر هوش مصنوعیمدلبا استفاده از  فاضلاب

گیری بهینه برای بهبود امکان تصمیمکه  و خلاقانه است نوظهور

تنظیم بهتر چنین موجب هم .نمایدمی ها را فراهمکارایی سیستم

های سازی مصرف انرژی و کاهش هزینهفرآیندهای تصفیه، بهینه

 شود.میعملیاتی 

 و 10(CC) یهمبستگ بیاستفاده از ضرتحقیق، این  هدف از

 غالب. یهایانتخاب ورود یبرا MI(11( اطلاعات متقابل

 یهاویژگی یابیارز یبرا یبر هوش مصنوع یمبتن یهایسازمدل

 یهاتمیاز الگور ند،یفرآ نی. در ازیتبر خانههیفاضلاب در تصف یفیک

عنوان ساختار به LSTMو  12(FFNN) ورشیپ یهامعروف شبکه

این  تفسیر بودن غیرقابلبا توجه به  .شدها استفاده مدل یاصل

ها بر ویژگی، برای تجسم و تفسیر اثر SHAP ، از تکنیکهامدل

 .سازی استفاده شدنتایج مدل

 

 هامواد و روش -2

 

 تصفیه خانه مورد مطالعه -1-2

آوری فاضلاب تولیدی و جلوگیری از شیوع جمع برای

مهم  یشهرهااز کلان یکی که زیتبرزا در شهر های بیماریآلودگی

فاضلاب در  شرفتهیپ خانههیتصف کی ،است رانیدر شمال غرب ا

 یچایغرب شهر و در جنوب رودخانه آجسمت  یلومتریچهار ک

خانه در واحدهای فرآیندهای این تصفیه(. 1)شکل  احداث شد

 یکه از فناور خانههیتصف نیاشده است. نمایش داده 2شکل 

 یفاضلاب شهر هیتصف منظوربه برد،یلجن فعال بهره م یهواده

با سه مدول و هرمدول برای تصفیه فاضلاب تولیدی توسط 

 20 ن،یچنشده است. همیهزار نفر طراح 612در حدود  یتیجمع

 افتهیاختصاص  یفاضلاب صنعت هیآن به تصف تیدرصد از ظرف

 یاروزانه تیظرف ساتیتأس نی. ا(1400و همکاران،  اصغری) است

 یدب نیانگیم ،یخیتار یهاداده مترمکعب دارد و طبق 765معادل 

 یواقع یدب نیانگیو م هیمترمکعب بر ثان 5/1سالانه مجاز آن 

معمول، حداکثر  طیاست. در شرا هیمترمکعب بر ثان 15/1 یورود

 یباران یبوده که در روزها هیمترمکعب بر ثان 5/2 خانههیتصف یدب

 ازیمورد ن ژنیاکس زانیبرسد. م هیمترمکعب بر ثان 8/3به  تواندیم

و  14(BOD) یکیولوژیب ازیمورد ن ژنی، اکس13(COD) ییایمیش

 350و  250، 320 ترتیببه یدر فاضلاب ورود 15(SSمواد معلق )

  .(Nourani et al., 2023) شده استگزارش تریدر ل گرمیلیم

فاضلاب شامل مراحل  هیتصف ندیفرآ ز،یتبر خانههیدر تصف

است.  یضدعفون اتیعمل تیو در نها یکیولوژیب ،یکیزیف هیتصف

استفاده  یکانال ورود کیاز  خانه،هیانتقال فاضلاب به تصف یبرا

و کاهش  هیاول ینینشبه مخازن ته تی. فاضلاب پس از هداشودیم

 متریلیم 2/0از  تربیش طرذرات شن و ماسه با ق ان،یسرعت جر

 یبرا ی،کلرزن اتیعملاز  ه،یتصف یانی. در مرحله پاشوندیجدا م

 یهاهاضم . ازشوداستفاده می زایماریب یهاسمیکروارگانیحذف م

 یلجن و بسترها تیتثب یلجن برا تیریبخش مدی در هوازیب

 شده است.لیاز لجن تشک یریگآب برایکن خشک

خانه تبریز در فواصل زمانی مشخص های منفرد از تصفیهنمونه

گیری مرکب طی یک دوره معین، و با استفاده از روش نمونه
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. (Nourani et al., 2023) شوندآوری میساعته، جمع 24 معمولاً

روزانه از سال  صورتبهمطالعه  نیدر اهای مورد استفاده داده

ثبت شده مورد  یهاویژگی .گرفته شدندکاربه 1399تا  1397

 کل جامدات معلق، BOD، COD شامل یسازمدل یاستفاده برا

(TSS)16کل جامدات محلول ، (TDS)17جامدات معلق فرار ، 

(VSS)18یکیالکتر تی، هدا )EC(19 ،pHی، دما ( هواTair)20  و

 CODو  BOD یهاویژگی .است 21(Tinf) یورودفاضلاب  یدما

 ییایمیو ش یآل یهایآلودگ شدت نییو تع تیفیک بررسی یبرا

ی دیکل یارهایعنوان معبهو  دارند یاتیدر فاضلاب نقش ح

طور مستمر به زیتبر خانههیدو پارامتر در تصف نی. ااندشناخته شده

 یهاویژگیعنوان ها بهو اطلاعات آن شده گیریاندازه قیو دق

انتخاب شدند.  قیتحق نیدر ا یسازمدل امانج در فرآیند هدف

در  یتا سطح آلودگ کندیها کمک مویژگی نیبر ا قینظارت دق

 هاسایر ویژگی و کنترل شود. یابیارز نهیطور بهبه هیتصف ندیفرآ

مورد توجه قرار  یسازمدل یثبت و برا یورود فاضلاب که در

 BODeff) پساب یاصل یهاویژگیبا  یزمانگام  از نظر رند،یگیم

 سازیمدل ی هدف در فرآیندهاویژگیعنوان که به CODeff)22و 

در ثبت  یزمانهم نیاند. ازمان ثبت شدهاند، همنظر گرفته شدهدر

آب  هیتصف ندیبهتر فرآ یسازو مدل ترقیدق لیتحل یها براداده

در ی ستیز یندهایفرآکه باتوجه به این دارد. تیاهم

 ازین یمواد آل هیتجز یبرا یفاضلاب، به زمان کاف یهاخانههیتصف

 ییهادر شاخص یراتییمعمولاً منجر به تغ ندهایفرآ نیا ،دارند

در  تأخیرها معمولاً با که اثرات آن شوندیم CODو  BODمانند 

از  CODو  BOD ریقادم ن،یبر امشاهده است. علاوهپساب قابل

و در  یجیصورت تدرها بهآن راتییبرخوردار بوده و تغ یثبات نسب

با استناد به تابع . شودیخاص ظاهر م یتأخیردوره  کیطول 

و خاصیت  3در شکل  23(PACF) خودهمبستگی جزئی

ثبت  دلیلبهروزه،  7روزه و  1های تأخیرخودرگرسیونی فرآیند، 

ها شناسایی شدند که تأخیرترین مهم عنوانالگوهای هفتگی، به

 برای. دارند BODeff و CODeff با ین ارتباط راتربیش

 4در شکل  مراحل انجام پژوهش سازی روند کار، فلوچارتروشن

.شده استنشان داده
 

 1399تا1397خانه تبریز از سالدریافتی از تصفیه هایآماری داده هایگیژوی -1 جدول

 متغیر واحد بیشینه کمینه میانگین انحراف معیار

44/14  19/293  210 5/322  mg
L⁄  BODinf 

95/19  84/484  370 5/532  mg
L⁄  CODinf 

11/16  28/290  220 329 mg
L⁄  TSSinf 

59/62  97/1182  922 1469 mg
L⁄  TDSinf 

39/15  76/180  129 5/214  mg
L⁄  VSSinf 

76/81  22/1553  1198 98/8  ℃ PHinf 

22/0  02/8  10/7  1942 mg
L⁄  ECinf 

24/10  18/12  5/11-  35 ℃ Tair 

8/2  99/20  6/11  8/26  ℃ Tinf 

4/1  97/22  17 27 mg
L⁄  BODeff 

4/2  43/38  26 45 mg
L⁄  CODeff 

 

 
 (1400و همکاران،  اصغری)بر روی نقشه شهر تبریز  تبریزفاضلاب خانه تصفیه موقعیت -1شکل 
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 زیخانه فاضلاب تبرهیتصفدر  هیتصف یندهایفرآدیاگرام  -2شکل 

 

 
 )الف(

 

 
 )ب(

 روزه 30 تأخیردوره  کیدر  CODeffب(  ؛ وBODeffالف(  PACFنمودار  -3شکل 
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 قیروش تحق فلوچارت شینما -4شکل

 

 سازیهدف در مدل معرفی پارامترهای -2-2

 

 (BOD) اکسیژن مورد نیاز بیولوژیکی -1-2-2

BOD  معیاری برای سنجش میزان اکسیژن موردنیاز

تجزیه مواد آلی موجود در فاضلاب است  برایهای هوازی باکتری

 5BOD .استدهنده سطح آلودگی فاضلاب و مقدار آن نشان

گراد درجه سانتی 20روز در دمای  5میزان اکسیژن مصرفی طی 

نظر نوان شاخصی برای کیفیت فاضلاب درعاست که مقدار آن به

خانه دهنده کارایی تصفیهپساب نشان BOD میزان .شودگرفته می

عنوان شاخصی مهم برای های آلی بوده و بهدر کاهش آلاینده

 .گیردتصفیه مورد استفاده قرار میارزیابی عملکرد فرآیندهای 

 

  (COD) اکسیژن مورد نیاز شیمیایی -2-2-2

 COD  میزان اکسیژنی است که برای اکسیداسیون شیمیایی

کرومات و اسید مواد آلی در فاضلاب با استفاده از پتاسیم دی

در مراحل مختلف  COD گیریسولفوریک نیاز است. اندازه

و با  نمایدمیسازی فرآیند کمک خانه، به کنترل و بهینهتصفیه

ها سنجیده مقایسه مقادیر ورودی و خروجی، کارایی حذف آلاینده

تواند شده می های تخلیهدر پساب COD شود. مقادیر بالایمی

اکسیژن محلول در آب را کاهش داده و حیات آبزیان را تهدید 

های خانهکنترل آن یکی از اهداف اصلی تصفیه کند، بنابراین

 .فاضلاب است

 

 هاپردازش دادهپیش -3-2

 یهاو نوسانات گذرا در داده احتمالی یزهایوجود نو دلیلبه

 نیانگیمطالعه، از روش م نیدر ا فاضلاب خانههیاز تصف دریافتی

ها موجود در داده یزهایحذف نو یبرا 24(SMAمتحرک ساده )

 محدوده کیها در داده نیانگیبا محاسبه م SMAاستفاده شد. 

کرده و و نوسانات کمک زهاینو نیبه کاهش ا ن،یمع یزمان

 .دهدیارائه م یسازمدل ندیفرآ یاعتمادتر را براقابل ییهاداده

موجود  یتا الگوها کندیکمک م ینیبشیپ یهابه مدل لتریف نیا

با  SMA. مقدار دنماین یسازهیشب یتربیشها را با دقت در داده

 Svetunkov and) شودیم نیی( تع1استفاده از معادله )

Petropoulos, 2018) . 
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𝑦𝑡̂ =
1

𝑘
 ∑ 𝑦𝑡−𝑖

𝑘

𝑖=1

  (1) 

 

: SMA  ،𝑦𝑡های زمانی مورد استفاده در محاسبهتعداد گام: 𝑘 که

شده برای  بینی انجامپیش: 𝑦𝑡̂ و  𝑡مقدار واقعی داده در زمان 

 .هستندهمان زمان 

 

 MIو  CCی غالب توسط هاانتخاب ویژگی -4-2

 یهمبستگ بیمانند ضر ییابزارهاگیری کاربه ،یسازدر مدل

 یورود یرهایدر کاهش تعداد متغ ینقش مهم ،و اطلاعات متقابل

که ارتباط  کنندیم نشیرا گز ییهایژگیها وروش نی. اکندیم فایا

نماید یموضوع به مدل کمک م نیا .دارند یینها جهیبا نت یتربیش

 یترقیدق یهاینیبشیداده و پصیرا بهتر تشخ یاساس یالگوهاتا 

یک معیار آماری است که پارامتر بین دو  CC ارائه کند. ضریب

با استفاده از و  دهدمیزان ارتباط خطی بین دو متغیر را نشان می

  (.1394)نورانی،  شود( تعیین می2معادله )
 

𝐶𝐶 =
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦𝑖 − 𝑦̅)𝑁

𝑖=1

√  ∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2 ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑁
𝑖=1

𝑁
𝑖=1       

 (2) 

 

ها تعداد نمونه: 𝑁و   𝑥و   𝑦های مقادیر میانگین نمونه: 𝑥̅ و  𝑦̅که 

قرار دارند؛ مقادیر نزدیک  1تا  -1در محدوده  CC ند. مقادیرهستن

 ،دهنده همبستگی قوی، مقادیر نزدیک به صفرنشان 1یا  -1به 

و مقدار صفر بیانگر عدم وجود  یفدهنده همبستگی ضعنشان

 .ها استویژگیهمبستگی میان 

MI معنا که براساس ارتباط  نیبه ا ؛استی نظارت اریمع کی

 یروش برا نی. اشودیم فیتعر هایو خروج هایورود نیب

 یپزشک ریپردازش تصاو نهیدر زم 1995بار در سال  نینخست

مختلف  یعلم یهااز حوزه یاریکار گرفته شد و اکنون در بسبه

آنتروپی برای  . محاسبه(Viola and Wells Iii, 1997) کاربرد دارد

 .شودمیمحاسبه  (3معادله )با توجه به یک متغیر 
 

𝐻(𝑋) = − ∑ 𝑝(𝑥𝑖 )𝐿𝑜𝑔[𝑝(𝑥𝑖)]

𝑁

𝑖=1

  (3) 

 

را  احتمال هر مقدار ممکن :𝑃ممکن و  یتعداد حالت ها :𝑁که 

دو  نیب یکه سطح وابستگ ،یمحاسبه آنتروپ ی. برادهدمی نشان

 شودی( استفاده م4، از معادله )است ریمتغ
(Gao et al., 2008). 

 

𝐻(𝑋, 𝑌) = − ∑ ∑ 𝑝(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)𝐿𝑜𝑔[𝑝(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)]

𝑁

𝑖=1

𝑁

𝑖=1

  (4) 

 

 گیرد( صورت می5با استفاده از معادله ) MIنهایت، محاسبه در

(Yang et al., 2000). 

𝑀𝐼(𝑋, 𝑌)  =  𝐻(𝑥)  +  𝐻(𝑌) −  𝐻(𝑋, 𝑌)  (5) 

 

 (ANNs) های عصبی مصنوعیشبکه -5-2

 عنوانبهها شبکه نیا ،آغاز شد ANNتوسعه که  1940از دهه 

 یهانهیحل مسائل مختلف در زم یبرا یمحاسبات یابزارها

 ییها، شناساداده یبندمانند طبقه ؛شوندیگوناگون استفاده م

 Huang and)ی رخطیو غ دهیچیپ یهادهیپد ینیبشیالگوها و پ

Mujumdar, 1993). FFNN های معمول و پر یکی از حالت

ها با . این مدل(Mjalli et al., 2007) است ANN استفاده

در بسیاری از  25(BP) انتشار خطاگیری از الگوریتم پسبهره

 نیدر ا. اندکار گرفته شدهزیست بهمحیط حوزهکاربردهای 

و  شودیآموزش داده م BP ندیشبکه با استفاده از فرآ ت،یوضع

و  شده ینیبشیپ یخروج نیخود را براساس اختلاف ب یهاوزن

 ،یورود هیلا کیها از نوع شبکه نی. اکندیم میتنظ یواقع یخروج

 که اندشده لیتشک یخروج هیلا کیو  یمخف هیلا کیحداقل 

 ,.Mjalli et al)شده استنشان داده 5آن در شکل  زشماتیکی ا

پردازنده عمل  عنوانبهکه  هاهای موجود در لایهنورون . (2007

های تقلید از سلول برایو  هستندسازی تابع فعال دارای ،کنندمی

انتخاب شده  های ورودی. دادهاندریزی شدهعصبی مغز انسان طرح

در لایه ، لایه ورودی بعد از ورود به سازی،قبل از فرآیند مدل

شده از طریق  بینیشده و در نهایت، نتایج پیش پنهان پردازش

سه  FFNN کیمطالعه از  نیدر ا. شوندلایه خروجی استخراج می

  استفاده شد. CODeffو  BODeff یسازمدل یبرا هیلا
 

 
 شماتیکی از یک شبکه عصبی مصنوعی سه لایه -5شکل 

 

مبتنی بر  مدتشبکه عصبی حافظه طولانی کوتاه -6-2

 (LSTM) یادگیری عمیق

 رهیدر ذخ یسنت یعصب یهاشبکه تیرفع محدود یبرا

 یهایوابستگ یریادگی تیبا قابل RNN یمعمار ،یاطلاعات زمان

از  شیحال، پنیشد. باا یطراح یاساختار حلقه قیاز طر یزمان

 Hochreiterط توس LSTMبه نام  یاشرفتهیپ یمعمار یمعرف
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and Schmidhuber (1997) ،RNN ها قادر به یادگیری

. (Nourani and Behfar, 2021) های بلندمدت نبودندوابستگی

LSTMرا در  انیشدن و انفجار گراد دی، توانست مشکل ناپد

RNNبلوک  کی کی، طرح شمات6د. در شکل نمایحل  یسنت یها

شده است که شامل داده شیبا پنج واحد پنهان نما LSTMحافظه 

حافظه تکرارشونده و سه  یهامتشکل از بلوک یاهریساختار زنج

از  زین LSTM هیلا کیمرتبط با  یهاتمیاست. الگور یاصلدروازه 

 اند.معادلات ارائه شده قیطر
 

(6) 𝑓𝑡 =  𝜎(𝑊𝑓 . [ℎ𝑡−1. 𝑋𝑡] + 𝑏𝑓) 

(7) 𝑖𝑡 =  𝜎(𝑊𝑖  . [ℎ𝑡−1. 𝑋𝑡] + 𝑏𝑖) 
(8) 𝐶𝑡̅ =  tanh(𝑊𝑐  . [ℎ𝑡−1. 𝑋𝑡] + 𝑏𝑐) 
(9) 𝐶𝑡 =  𝑓𝑡 × 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 × 𝐶𝑡̅ 
(10) 𝑜𝑡 =  𝜎(𝑊𝑜 . [ℎ𝑡−1. 𝑋𝑡] + 𝑏𝑜) 
(11) ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 × tanh (𝐶𝑡) 

 

 ( 12رابطه )صورت به (𝜎) تابع استاندارد سیگموید لجستیک

 .شودتعریف می
 

𝜎(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
 (12) 

 

 (13رابطه )صورت بهنیز  (tanh) تابع تانژانت هیپربولیک

 :شودتعریف می

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) =
𝑠𝑖𝑛ℎ(𝑥)

𝑐𝑜𝑠ℎ(𝑥)
=

𝑒𝑥 −  𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
 (13) 

 

آغاز  𝐹𝑡  از طریق عملکرد دروازه فراموشی LSTM سازیمدل

شود که وظیفه اصلی آن حذف اطلاعات غیرضروری از مراحل می

قبلی است. این فرآیند شامل استفاده از تابع سیگموید برای 

تا  استهای زمانی گذشته های فعلی و دادهپردازش ورودی

باید  𝐶𝑡−1 شود چه بخشی از وضعیت قبلی سلولمشخص

حله، دروازه در این مر. داشته شده و چه بخشی حذف شودنگه

های ورودی کند کدام بخش از دادهورودی وظیفه دارد تعیین

شود. ابتدا تابع سیگموید میزان  فزودهبه وضعیت سلول ا 𝑋𝑡جدید 

که تابع تانژانت کند، درحالیهای جدید را مشخص میاهمیت داده

دهد. پس های مناسبی اختصاص میها وزنهیپربولیک به این داده

شده از طریق عملیات جمع و  ه، اطلاعات پردازشاز این مرحل

شوند. درنهایت، روزرسانی وضعیت سلول ترکیب میضرب برای به

کند که کدام دروازه خروجی نقش خود را ایفا کرده و مشخص می

 Nourani and) بخش از حافظه سلول به حالت پنهان منتقل شود

Behfar, 2021) .هایمدل LSTM  این مطالعه شامل یک لایه

برای یادگیری  LSTM لایه)یک  ورودی، دو لایه پنهان

لایه کاملاً متصل برای بهبود یک  مدت وهای طولانیوابستگی

و یک لایه خروجی است. تعداد ( هارگرسیون و تعیین خروجی

حدهای پنهان از طریق آزمون و خطا برای دستیابی به تعادل وا

 .بهینه بین پیچیدگی و عملکرد مدل انتخاب شد

 

 
(Nourani and Behfar, 2021) با دو بُعد ورودی و پنج واحد پنهان LSTM ساختار بلوک حافظه -6شکل



 SHAPکارگیری های هوش مصنوعی با بهخانه فاضلاب در نتایج مدلهای تصفیهبررسی سهم ویژگی

 
 

 
 1404 تابستان ،2شماره ، دهمال س                                               63                                              نشریه علوم و مهندسی آب و فاضلاب

 Shapley(SHAP) توضیح افزودنی  -7-2

 XAIدر حوزه  شرفتهیپ یهااز روش یکی SHAP تمیالگور

ها مورد مدل جینتا نییو تب لیتحل یکه برا شودیمحسوب م

 هیابر پ Shapley (1953)توسط  تمیالگور نی. اردیگیاستفاده قرار م

 . است شدهیطراح ها،یباز هی، برگرفته از نظرSHAPمفهوم ارزش 

در  یژگینقش هر و یابیارز یطور عمده براروش به نیا

 هیشده است. در چارچوب نظریمدل طراح یینها نتیجه یریگشکل

به  دنیرا در رس کنیهر باز تأثیرسهم و  SHAPارزش  ها،یباز

ی . هر ویژگ(Shapley, 1953) دهدینشان م یباز کی یینها جهینت

 شود و ارزشنظر گرفته میعنوان یک عامل مستقل درمدل به

SHAP  ، بینی نهایی مدل مشخص ویژگی را در پیشسهم آن

ها، های ممکن از ویژگیکند. این روش با بررسی تمامی ترکیبمی

طور خاص، . بهنمایدصورت جداگانه محاسبه میهر ویژگی را به تأثیر

شود بار بدون حضور آن اجرا میو یک𝑖 بار با حضور ویژگی مدل یک

را نشان 𝑖 آمده، میزان اهمیت ویژگی  دستو اختلاف نتایج به

( 14از معادله ) یورود ریهر متغ یبرا SHAPمقدار  .دهدمی

 :دیآ یدست مبه
 

∅𝑖 = ∑
|𝑆|! (𝐹 − |𝑆| − 1)!

|𝐹!|
 [𝑔𝑠∪{𝑖}(𝑥𝑠∪{𝑖} ) − 𝑔𝑠 (𝑥𝑠 )]

𝑛

𝑆⊂𝐹\{𝑖}

 (14) 

 

و  𝑖مربوط به ویژگی  SHAP مقدار: 𝑖∅ها، ویژگی تمامبیانگر : nکه 

𝑆 : یهاای از مجموعه کامل ویژگیزیرمجموعههر 𝐹 جز ویژگی به

𝑖 مجموعه هستند .𝐹 شود. شامل تمامی متغیرهای ورودی مدل می

را بدون  𝑆مقادیر متغیرهای موجود در  𝑥𝑠، (6) در معادله

هایی داده  𝑥𝑠∪{𝑖}که درحالی ؛دهدنشان می 𝑖درنظرگرفتن ویژگی 

 ن،یبر اعلاوهد. شونرا نیز شامل می 𝑖 کند که ویژگیرا توصیف می

𝑔𝑠 (𝑥𝑠 )  یانجام شده با استفاده از ورود بینیپیشبه 𝑥𝑠  اشاره

کسب درک بهتر از  یبرا SHAP لیپژوهش، از تحل نیدارد. در ا

 مدل بهره گرفته شد. یبر خروج یورود یرهایمتغ تأثیر

 

 یسازمدل یابیارز یارهایمع -8-2

 شهیعملکرد مدل با استفاده از رارزیابی  پژوهش،  نیدر ا

که  27(DC) نییتع بیو ضر 26(RMSEمربعات خطا ) نیانگیم

. جام شدان( محاسبه شدند، 16( و )15اساس معادلات )بر ترتیببه

 +∞تا  0در محدوده  RMSE مقدار و 1 تا -∞در بازه  DCمقدار 

 . (Nash and Sutcliffe, 1970)دارد قرار
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
 ∑(𝑥𝑖 − 𝑥𝑖̂)

2

𝑛

𝑖=1

 (15) 

𝐷𝐶 = 1 −
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑛
𝑖=1

 (16) 

 

 و مدل توسط شده محاسبه مقدار: 𝑥𝑖̂قدار مشاهده شده، م: 𝑥𝑖که 

𝑥̅  :تعداد مشاهده شده با یهاداده نیانگمی 𝑛 در ندسته .

شاخص  ریو مقاد DC یبرا 1به  کیشاخص نزد ریمقاد ،یسازمدل

 موردنظر است. RMSE یبرا صفربه  کینزد

 

 نتایج و بحث -3

 

ب انتخااز طریق  LSTMو  FFNNسازی نتایج مدل -1-3

 های غالبورودی

 از ،گرفته در این تحقیقی انجامهایسازدر مدل

 شد. استفادهها برای انتخاب ورودی  MIو   CCهایتکنیک

 MI کهتمرکز داشت، درحالی بر ارزیابی ارتباط خطی  CCروش

کرد. را بررسی ی ورودی و هدفهاویژگیروابط غیرخطی بین 

BODeff  وCODeff  اساس  یک روزه و هفت روزه برهای تأخیربا

ی ورودی مؤثر در تمام عنوانبه ،(2)شکل  PACFنمودارهای 

ها از یی که اطلاعات آنهاویژگیها گنجانده شدند. سازیمدل

و  هستند CCدارای مقادیر غیرصفر برای خانه دریافت شد تصفیه

ها با وجود همبستگی بین تمامی ورودی هندهدناین نشا

دارای همبستگی منفی با  Tairو  Tinfی هدف است. هاویژگی

ها در زیرا افزایش فعالیت میکروارگانیسم هستند؛پارامترهای هدف 

تر مواد بیولوژیکی در دماهای بالاتر منجربه تجزیه سریعهای فرآیند

های چنین واکنش. دماهای بالا همشوندمی BODeffآلی و کاهش 

 CODeffتواند دلیلی بر کاهش که می کنندشیمیایی را تسریع می

 هایویژگی عنوانبه MIو  CCین مقادیر تربیشباشد. درنهایت 

 مشاهده است.قابل 2 ورودی به مدل انتخاب شدند که در جدول

موجود  هایویژگی یبا حضور تمام گریبار دکی ،یسازمدل

ها بر آن تأثیرو  هاویژگی تیاهم بیتا ترت شدزمان انجامطور همبه

 شود. در این فرآیندمشخص SHAPبا استفاده از الگوریتم  جینتا

درصد  25آموزش و  منظوربه هاهدرصد از داد 75سازی، مدل

های لایه شد. تعداد نورونکار گرفتهشبکه به آزمایشمانده برای باقی

شده است. مقادیر رائها 2 های آموزش در جدولپنهان و تعداد دوره

تنظیم  از طریق فرآیند آزمون و خطا شناسایی و ،برای هرکدامبهینه 

 . اندشده

 

 



 و همکاران ینوران  دیوح
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 MI و CC ی انتخاب شده توسط هایاز ورود یمختلف یهابیبا ترک LSTMو  FFNNبر  یمبتن یسازمدل جینتا -2جدول 

تکنیک 

انتخاب 

 یهاویژگی

 غالب

هاورودی  پارامتر هدف 

و دوره 

ساختار 

 شبکه
FFNN 

DC RMSE (mg/lit)  دوره ها و

تعداد واحد 

 های مخفی

LSTM 

DC RMSE (mg/lit) 

 آزمایش     آموزش آزمایش          آموزش آزمایش     آموزش آزمایش         آموزش

 

 

 

 

 

 

 

CC 

BOD inf 

COD inf 

BOD eff(t-1) 

BOD eff(t-7) 

TSS inf 

T inf 

T air 

 

 

 

BODeff 

 

 

 

110 

 

7-4-1 

 

 

 

8711/0  

 

 

 

8250/0  

 

 

 

27/0  

 

 

 

31/0  

 

 

40 

 

3 

 

 

 

89/0  

 

 

 

8316/0  

 

 

 

25/0  

 

 

 

31/0  

BOD inf 

COD inf 

COD eff(t-1) 

COD eff(t-7) 

TSS inf 

T inf 

T air 

 

 

 

CODeff 

 

 

110 

 

7-5-1 

 

 

 

89/0  

 

 

 

8111/0  

 

 

 

43/0  

 

 

 

55/0  

 

 

20 

 

6 

 

 

 

9151/0  

 

 

 

8312/0  

 

 

 

4/0  

 

 

 

52/0  

 

 

 

 

 

 

MI 

BOD eff(t-1) 

BOD eff(t-7) 

TDS inf 

E.C inf 

VSS inf 

T inf 

T air 

 

 

BODeff 

 

 

110 

 

7-6-1 

 

 

89/0  

 

 

8554/0  

 

 

25/0  

 

 

28/0  

 

50 

 

8 

 

 

9031/0  

 

 

8432/0  

 

 

24/0  

 

 

3/0  

COD eff(t-1) 

COD eff(t-7) 

TDS inf 

VSS inf 

E.C inf 

T inf 

T air 

 

 

 

CODeff 

 

130 

 

7-7-1 

 

 

 

9033/0  

 

 

 

83/0  

 

 

 

42/0  

 

 

 

 

 

52/0  

 

 

40 

 

7 

 

 

 

9121/0  

 

 

 

8542/0  

 

 

 

4/0  

 

 

 

48/0  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ALL 

Featur

es 

 

 

BOD inf 

COD inf 

BOD eff(t-1) 

BOD eff(t-7) 

TSS inf 

TDS inf 

E.C inf 

VSS inf 

PH inf 

T inf 

T air 

 

 

 

 

 

 

BODeff 

 

 

 

 

 

 

 

 

60 
 

11-8-1 

 
 

8711/0  

 

 

8149/0  

 

 

27/0  

 

 

32/0  

 

 

 

 

 
 

40 

 

4 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

8970/0  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

8291/0  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

24/0  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

31/0  

 

 

BOD inf 

COD inf 

COD eff(t-1) 

COD eff(t-7) 

TSS inf 

TDS inf 

E.C inf 

VSS inf 

PH inf 

T inf 

T air 

 

 

 

 

 

 

 

CODeff 

 

90 

 

11-7-1 

 

 

8807/0  

 

 

8217/0  

 

 

47/0  

 

 

53/0  

 

 

 

 

 

 

 

 

30 

 

6 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

9091/0  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

8170/0  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

41/0  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

54/0  
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نشان  ،(2 )جدول RMSEو  DCآمده  دستبه ریمقاد یبررس

 ،دارداز خود  FFNN نسبت به عملکرد بهتری LSTMدهد که می

ماهیت غیرخطی  دلیلبه است. جیدر نتا یدهنده بهبود کلکه نشان

های مورد استفاده، چنین ماهیت غیرخطی مدلخانه و همتصفیه

 نسبت به ینتایج بهتر MI ها با استفاده از تکنیکانتخاب ویژگی

هایی است انتخاب ویژگیامر، این دلیل دهد. ارائه می CC تکنیک

فرآیند های هدف در با ویژگی بالاییکه دارای همبستگی غیرخطی 

گیری کاربهها به مدل با . کاهش تعداد ورودیسازی هستندمدل

شود که مدل بهتر بتواند آموزش ببیند های گوناگون، باعث میروش

پارامترهای تعیین و  5شکل  و سبب بهبود نتایج شود. با مقایسه

که با استفاده از  ییهایژگیگرفت و جهینت توانیم ،MIشده توسط 

 روشتوسط تا حدودی ، ورودی برگزیده شده بودند برای MI روش

SHAP شدند. نشان دادهدر مدل  مهم هایویژگی عنوانبه زین 

ترین روش برای انتخاب توان نتیجه گرفت که مناسبدرواقع، می

فرآیندهایی که ماهیت غیرخطی دارند، روشی ها و مدل ورودی در

ی ورودی را براساس ارتباط غیرخطی بین هااست که بتواند ویژگی

سازی با استفاده از نتایج مدلو ویژگی هدف انتخاب کند.  هاآن

ANN و LSTM هاها متناسب با توزیع دادهداد که دقت مدلنشان 

دادند نشان و معیارهای ارزیابی بوده شده است،آورده 1که در جدول 

های قبولی روند تغییرات دادهاند با دقت قابلها توانستهمدلکه 

های مدلبه ذکر است که . لازمدنماینبینی کیفی فاضلاب را پیش

ANN و LSTM نویز عملکرد بهتری های پایدار و کممعمولاً با داده

شود مدل در یادگیری ها باعث میپراکندگی زیاد داده. دارند

 .الگوهای مشخص دچار مشکل شود

 

های محاسبه ضریب تبدیل با استفاده از مدل -2-3

 مبتنی بر هوش مصنوعی

هدف از محاسبه ضریب تبدیل، یافتن یک رابطه تجربی بین 

یک معیار ساده برای  عنوانبهتواند متغیرها است. این ضریب می

تخمین یک متغیر بر اساس متغیر دیگر مورد استفاده قرارگیرد. 

برخی از که این دلیلبهگیری این ضریب اندازهعنوان مثال، به

گیری نشوند یا هزینه و زمان دازهسادگی انپارامترها ممکن است به

 ، اهمیت دارد.بالایی برای آزمایش داشته باشند

جای استفاده از روابط خطی و تجربی برای تعیین این ضرایب به

ت. گرفهای مبتنی بر هوش مصنوعی بهره بهتر است از مدل سنتی،

قابلیت شناسایی روابط غیرخطی بین متغیرها  دلیلبهها این مدل

. نتایج دنی تخمین بزنتربیشد ضریب تبدیل را با دقت نتوانمی

آمده برای مقادیر محاسبه شده از ضرایب تبدیل بین  دستبه

 ECو  TDS، همچنین بین پارامترهای CODو  BODپارامترهای 

طور مثال، با تعیین مقدار شده است. درواقع، بهارائه 3در جدول 

TDS گرم از فاضلاب و ضرب آن در ضریب تبدیل در هر میلی

فاضلاب  ECتوان تخمینی عملی از محتوای محاسبه شده، می

 ANNنتایج ضریب تبدیل برای . (Tkachuk, 1977)آورد  دستبه

دهنده پایداری و دقت هر  دست آمد، که نشانمشابه به LSTMو 

. خروجی است دو مدل در تخمین رابطه بین پارامترهای ورودی و

ها در دقت مدل بیانگراین مقادیر در محدوده مناسب قرار دارند و 

 به BODضریب تبدیل . تخمین روابط بین این پارامترها هستند

COD  دهد که نشان می 65/1و 66/1برابرCOD  ً66تقریبا٪ 

ناپذیر نیز زیرا شامل ترکیبات آلی تجزیه ؛است BOD از تربیش

 33/1و  32/1برابر  EC به TDS ضریب تبدیلچنین، شود. هممی

شده بر هدایت الکتریکی است و  های حلیون تأثیراست که بیانگر 

 .ها متغیر باشدتواند بسته به ترکیب نمونهمی

 
 LSTMو  ANNآمده توسط  دستبهضرایب تبدیل  -3جدول 

 ضریب تبدیل روش

COD BOD → 

 ضریب تبدیل

EC TDS → 
ANN 66/1 32/1 

LSTM 65/1 33/1 

 

 هاتوضیح اهمیت ویژگی -3-3

نحوه  بررسی LSTMو  FFNN هایلبا توجه به ماهیت مد

 همین دلیلپذیر نیست. بهامکان هاها بر خروجیدقیق ورودی تأثیر

های ورودی، نیاز به استفاده از یک ویژگیبرای تحلیل اهمیت 

تصویر وجود دارد.  SHAP مانند تحلیل هامازاد بر مدلالگوریتم 

با  های آموزش دیدهنتایج مدلبر  یورود ویژگیهر  تأثیرنحوه 

(. 7 )شکل شده استانجام SHAP (Summary) نمودار خلاصه

 ریمقادنمایانگر  xاست، محور  مشاهدهقابل 7 طور که در شکلهمان

SHAP و  مدل بینیپیشعامل افزاینده  ،مثبت ریکه مقاد ،است

. درواقع، مقدار شوندیم مدل بینیپیشعامل کاهنده  ی،منف ریمقاد

SHAP  تر در نمودار یمنف ایمثبتSummaryتأثیردهنده ، نشان 

 های. قسمتاست بینیپیشکاهش  ای شیدر افزا یژگیتر آن ویقو

در  هاکمِ ثبت شده از ویژگیو  بالا ریمقاد ترتیببه یقرمز و آب

های درواقع نقاط رنگی، نشانگر داده. دهندینشان م خانه راتصفیه

از  پاییناز بالا به  ترتیببه هایژگی، وyدر محور  .هستندمشاهداتی 

و  BODeff(t-1)که یطوراند، بهشده چیده میزان اهمیتنظر 

CODeff(t-1) یسازمدل جیدر نتا هایژگیو نیگذارترتأثیرعنوان به 

 ازیو ن ندیفرآ نیا ویاتورگرس تی. با توجه به ماهشوندیشناخته م

 ،یکیولوژیب یهاتیانجام فعال یبه زمان برا هاسمیکروارگانیم

 یبرا یفرصت کاف هاسمیکروارگانیکه م شودیفراهم م یطیشرا

 نیموجود در فاضلاب داشته باشند. ا یمواد آل اکسیداسیون
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 طوربه یکیولوژیب یندهایفرآ دهدیمناسب امکان م یبندزمان

 یند. براشو هیتجز یشکل مؤثربه یکامل اجرا شوند و مواد آل

شده است که ، مشخصCODeff(t-1)و  BODeff(t-1) یهایژگیو

مقدار  ها،ویژگی نیا گیری شده برایاندازه ریمقاد بالارفتنبا 

SHAP  با  .یابدمی ارتقا توسط مدل شده ینیبشیمقدار پ زینو

توسط  یمواد آل هیتجز عملیاتدرنظرگرفتن این موضوع که، 

 تأثیر افتد،یکوتاه اتفاق م یزمان فاصلهدر  معمولاً  هاسمیکروارگانیم

 یسازمدل جیهفت روزه در نتا تأخیراز  تربیشروزه  کی تأخیر

BODeff  وCODeff .است 

دهنده کل مواد جامد محلول نشان، که TDS، 7 توجه به شکلبا

برای ارزیابی و  بوده یو آل یمواد معدن ها،ونیشامل  ودر آب است 

 تأثیرهایی است که عنوان یکی از ویژگی، بهشودکیفیت استفاده می

بودن میزان  بالادارد.  CODeffو  BODeffسازی زیادی در مدل

 ندهیآلا مواد از زیادی آن است که مقدارنشان دهنده  این ویژگی

بالایی لازم است تا این مواد  ژنیاکس و سطحدر فاضلاب است 

 یشده برامشاهده ریمقاد شیبا افزا جه،یدر نتآلاینده تجزیه شوند. 

 با .دنکنیم دایپ یشیروند افزا زیمدل ن یهاینیبشیپ ،یژگیو نیا

 نیز یک ویژگی EC توان مشاهده کرد که، می7 دقت در شکل

 ECمقدار  شیافزا. استها آمده از مدل دستبهگذار در نتایج تأثیر

است.  هاونیها و از نمک ییبالا ریدهنده وجود مقادمعمولاً نشان

ممکن ، هستند یمواد آل هیکه مسئول تجز ییهاسمیکروارگانیم

قرارگیرند و عملیات تجزیه و  هااین یون تأثیرتحت است 

 نی. کاهش عملکرد اشودمختل  های شیمیاییواکنش

شده و  یمواد آل هیتجز ندیمنجر به کند شدن فرآ هاسمیکروارگانیم

با  لیدل نیهم. بهابدییکاهش م CODو  BOD ریمقاد جه،یدر نت

نیز  Tinf .کندیم دایکاهش پ زیمدل ن یهاینیبشی، پEC شیافزا

 تأثیرو  استهای مدل زیاد در خروجی تأثیریکی از عوامل با 

رفتن  به این معنا که با افزایش دما که موجب بالا ؛معکوس دارد

تر شود، فرآیند اکسیداسیون سریعها میفعالیت میکروارگانیسم

 برایتواند عاملی برای عدم فرصت لازم گیرد و این میانجام می

که توانایی بالایی باتوجه به این LSTMخواهی باشد. مدل اکسیژن

های زمانی دارد، زمان و سریهای وابسته به دهسازی دادر مدل

سازی های دخیل در مدلویژگی تأثیرعملکرد بهتری در تحلیل 

 تأثیرتحت تربیش FFNNمقابل  روابط غیرخطی دارد. در

با توجه سازی دارند. مستقیم بر روند مدل تأثیرهایی است که ویژگی

الگوهای ها توان گفت که مدلبه نتایج بالای معیارهای ارزیابی، می

 ررسی نمودارهای. باندخوبی پردازش کردهتغییرات فاضلاب را به

SHAP  دما و متغیرهای بیولوژیکی را  تأثیردهد که مدل نشان می

کرده درستی درکها را بهدرنظر گرفته و فعالیت میکروارگانیسم

معکوسی  تأثیرکه افزایش یا کاهش دما  جابر این، ازآناست. علاوه

توان نتیجه شده پارامترهای هدف دارد، می بینیبر مقدار پیش

درستی گرفت که مدل توانسته است اثر دما بر فعالیت میکروبی را به

 .یاد بگیرد

 

 
 )الف(
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 )د(

و د( ؛ BODeffج( : LSTM یسازمدلبرای و  ؛CODeff)ب( ؛ BODeffالف( : FFNN یسازمدل یبرا SHAPاز   Summaryنمودار  -7شکل

CODeff یورود یهاویژگی، شامل تمام 
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 گیرینتیجه -4

 

کنترل و مدیریت بخش آب و فاضلاب،  برایترین اقدامات از مهم

گذار بر تأثیرهای فاضلاب و عوامل خانهبینی عملکرد تصفیهپیش

شناسایی اهمیت  برایپژوهش،  نیدر ارو . از ایناستها آن

 یهامدل پساب، از CODو  BODدخیل در میزان  هایویژگی

FFNN  وLSTM  یسازمدلبرای BODeff  وCODeff خانه هیتصف

، نویزهای احتمالی SMAبا استفاده از روش  شد. استفاده زیتبر

و  CC هایاز روشحذف شدند.  مورد استفاده یهاداده موجود در

MI سایر  نیباز  هامدل یغالب برا یهایورود استفاده شد تا

 و CC میزان نیبا بالاتر یورود هایویژگی. وندش ها انتخابویژگی

MI یهامدل یرخطیانتخاب شدند. با توجه به روابط غ FFNN  و

LSTM، با استفاده از  ورودیکه انتخاب  حاکی از آن است جینتا

 یسازمدل توانست عملکردو کرد عمل  CCاز روش  بهتر MIروش 

BODeff  وCODeff  زانیمبه ترتیب،آزمایش بهرا در مرحله 

در مدل  %69/2و  %12/5و  FFNNر مدل د %27/2و %  55/3

LSTM دهد شیافزا .LSTM های زمانی قبلی با درنظرگرفتن گام

داشت  FFNNسازی سری زمانی عملکرد بهتری نسبت به در مدل

سبب بهبود نتایج در مقایسه با  هاچنین کاهش تعداد ویژگیو هم

  ها شد.حضور همه ویژگی

 های موردداد، درمیان روشنشان SHAPبررسی نمودارهای 

 MIروش  استفاده در این تحقیق برای انتخاب ورودی به مدل،

 SHAP شده توسطهای تعیینبا ویژگیکه ی تربیشتطابق  دلیلبه

زیرا  ؛استبرای انتخاب ورودی به مدل  CCتر از روش دارد، مناسب

سازی و ها پس از مدلورودی تأثیربا تعیین نوع  SHAPروش 

بینی شده که کدام ویژگی باعث کاهش یا افزایش نتیجه پیشاین

های مناسب تواند برای انتخاب ورودیشود، بهتر میتوسط مدل می

 راهنمایی کند. 

سیاه استفاده شده در های جعبه ارائه تفسیری از مدل برای

های ورودی بر نتایج مدل، گذاری ویژگیتأثیرتحقیق و بررسی نحوه 

 های نوین در حوزهیکی از روش عنوانبه، که SHAP از الگوریتم

XAI  سازی با درنظرگرفتن پس از اجرای مدل، شودشناخته می

نشان داد که  summaryهای ، استفاده شد. شکلتمام پارامترها

BODeff(t-1)  وCODeff(t-1)  و  %56، با سهم تقریبی ترتیببه

 عنوانبه LSTMدر نتایج  %40و  %50، و FFNNدر نتایج  %55

ها شناسایی شدند که با افزایش مقادیر ثبت شده ترین ویژگیمهم

ها نیز بینی مدلخانه، مقادیر پیشها در تصفیهبرای این ویژگی

 تأثیرهای با ویژگی عنوانبه ECو  TDSچنین افزایش یافت. هم

خانه برای بهینه شدن عملیات زیاد شناخته شدند که در تصفیه

ولید پساب با کیفیت بهتر باید مورد توجه قرارگیرند. تصفیه و ت

این  ،بینیگذار در فرآیند پیشتأثیرهای مشخص شدن ویژگی

ی هاهای مهم از هزینهدهند که با تمرکز بر روی ویژگیامکان را می

ها جلوگیری شود و با پردازش دادهآوری و پیشجمع برایاضافی 

تخلیه پساب آلوده به  کننده مهم ازشناسایی عوامل آلوده

و بتوان با تولید پسابی مناسب، از آن  شود زیست جلوگیریمحیط

برای  SHAPها از پژوهش اغلب در صنایع گوناگون استفاده کرد.

ی به ترکماند، مطالعات های کلاسیک استفاده کردهتفسیر مدل

ی متغیرهای بیندر پیش FFNN و LSTMهای تحلیل مدل

که مستقیماً بر  مطالعاتیویژه به ؛اندپرداختهخانه فاضلاب صفیهت

تحقیقات  تربیشزیرا  .متمرکز باشند خانه فاضلابپساب تصفیه

 های سطحی یاآبسازی کیفیت در مدل ،SHAP مشابه از

 .انداستفاده کرده هارودخانه

های این پژوهش، یکی از محدودیتبه ذکر است که لازم

که منجر  است FFNNدر مقایسه با  LSTMپیچیدگی بالای مدل 

برای آموزش و افزایش زمان  تربیشهای به نیاز به حجم داده

تواند کاربرد عملی این مدل را در شود. این مسئله میپردازش می

های کافی در دسترس نیست یا نیاز به پردازش شرایطی که داده

این تحقیق بر روی چنین هم .نمایدتر وجود دارد، محدود ریعس

شده است. بنابراین، ممکن است خانه تبریز انجامهای تصفیهداده

ها با شرایط و ترکیب فاضلاب متفاوت خانهنتایج آن به سایر تصفیه

ات سایر تأثیر شود . در تحقیقات آتی، پیشنهاد میتعمیم نباشدقابل

خانه نیز مورد بررسی قرارگیرد. به تصفیه های ورودیویژگی

عی برای مقایسه مصنوهای هوش توان از سایر مدلچنین میهم

از تحلیل موجک برای توان می بینی شده استفاده شود.نتایج پیش

و این  کردهای مختلف استفاده های زمانی به مؤلفهتجزیه سری

وند. سپس، از روش کار گرفته شها بهعنوان ورودی مدلها بهمؤلفه

SHAP از چندین روش  و های موجکبرای تحلیل مؤلفه

 های ورودیپذیری مدل برای افزایش دقت تحلیل ویژگیتوضیح

 د.شواستفاده 

 

 قدردانی -5

 

از جناب آقای دکتر رضا شهیدی زنوز و سازمان آب و فاضلاب تبریز 

نیاز این های مورد سازی دادهکه با همکاری ارزشمند خود در فراهم

 نماییم.می صمیمانه قدردانی و تشکر سزایی داشتند،هتحقیق نقش ب

 

 هانوشتپی -6

 
1- Artificial Neural Network 

2- Deep Neural Network 
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3- Long Short-Term Memory 

4- Recurrent Neural Network 
5- Explainable Artificial Intelligence 

6- Shapley Additive Explanation 

7- Extreme Gradient Boosting 

8- Feature Importance 
9- Variance Inflation Factor 

10- Correlation Coefficient 
11- Mutual Information 

12- Feed Forward Neural Network 
13- Chemical Oxygen Demand 

14- Biological Oxygen Demand 

15- Suspended Solids 
16- Total Suspended Solids 

17- Total Dissolved Solids 
18- Volatile Suspended Solids 
19- Electrical Conductivity 

20- Air Temperature 

21- Influent Temperature 

22- Effluent BOD and COD 
23- Partial Autocorrelation Function 
24- Simple Moving Average 
25- Back Propagation 
26- Root Mean Square Error 
27- Determination Coefficient 
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