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 ممخّص  

 
أمر  Wastewater Treatment Plantsيعد وضع نماذج متطورة لوحدات معالجة مياه الصرؼ الصحي 

ىذا . أساسي مف أجؿ توفير أدوات لتقييـ أدائيا والتنبؤ بو، وتشكؿ أساسا لمتحكـ في تشغيؿ وسيرورة عممية المعالجة
تركّز ىذه الورقة العممية عمى . مف شأنو التقميؿ مف تكاليؼ عممية التشغيؿ والمراقبة وتقييـ استقرار التوازف البيئي

 ذات تقنية التغذية إلى الأماـ  Artificial Neural Network(ANN)استخداـ طريقة الشبكات العصبونية الصنعية 
 لتحديد Matlab الممحقة ببرنامج nntoolحيث بُنيت النماذج الرياضية باستخداـ الأداة والانتشار العكسي لمخطأ، 

 وحدة معالجة بمدة مرج معيرباف لمعالجة مياه الصرؼ الصحيلمتنبؤ بأداء العلاقة بيف بارامترات التموث المختمفة و
WWTP . 

وىي عواـ ثلاثة أاعتمدت النماذج عمى بيانات مؤشرات التموث التي تـ جمعيا خلاؿ البحث عمى مدى 
والطمب عمى الأكسجيف البيوكيميائي  (COD)الطمب عمى الأكسجيف الكيميائي المؤشرات الرئيسية التي تشمؿ 

(BOD5) والمؤشرات المساعدة التي تضمنت كمية المواد الصمبة العالقة الكمية ،(TSS) درجة الحرارة ،(T) ودرجة 
 تمّكف مف التنبؤ بأداء محطة المعالجة مع معامؿ ANN  تطبيؽ طريقة الػتشير الدراسة إلى أف. (pH)الحموضة 
، COD بالنسبة لنموذج الػ (%88)وصؿ إلى ( المُتنبأ بيا)بيف متغيرات الخرج المقاسة والمحسوبة  (R)الارتباط 
وبالنتيجة، توفر ىذه النماذج أداة . COD&BOD5 بالنسبة لنموذج الػ (%86) و BOD5 بالنسبة لنموذج الػ (85%)

فعالة وميمة لفيـ وتحميؿ ومحاكاة سموؾ الظواىر غير الخطية في عمميات المعالجة لمياه الصرؼ الصحي، ويمكف 
. استخدميا كأداة قيّمة ومفيدة لمشغمييا وصانعي القرار في ىذه المنشأة البيئية الحيوية
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  ABSTRACT    

 
Developed models for Wastewater Treatment Plants WWTP is essential in order to 

provide tools for assessment and predicting there’s performance and to form a basis for 

controlling the operation of the process. This would minimize the operation and 

monitoring costs, and assess the stability of environmental balance. This paper 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 Merge Mouerbain WWTP town. 

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

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

Demand (COD), Biochemical Oxygen Demand (BOD5), and auxiliary Indicators which 

included the amount of Total Suspended Solids (TSS), Temperature (T) and the degree of 

acidity or alkalinity (pH). 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, (85%) for the BOD5 model and (86%) 

for the COD&BOD5 together model. Finally, ANN models provides 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. 
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 : مقدمة
في وعمى تقانات الذكاء الصنعي في السنوات الأخيرة، تـ تطبيؽ أساليب تقنية حديثة تعتمد عمى الكمبيوتر 

إف عممية التحكـ التشغيمية لوحدة معالجة مياه الصرؼ الصحي البيولوجية . العديد مف المجالات وخاصة القضايا البيئية
(WWTP) Wastewater Treatment Plants  كثيرا ما تكوف صعبة بسبب التغيرات في تركيبة مياه الصرؼ

بالإضافة إلى ذلؾ، إف عدـ . [1]معدلات التدفؽ، والطبيعة المعقّدة لسيرورة عممية المعالجة واختلاؼ الصحي الخاـ، 
توفر المراقبة الدائمة وقياس متغيرات التموث المختمفة لعممية المعالجة بشكؿ دوري يحد مف السيطرة الفعالة عمى جودة 

تتنوع خصائص مياه الصرؼ الداخمة إلى وحدة المعالجة مف وحدة معالجة إلى أخرى تبعا . [2]مياه الصرؼ الخارجة 
 يعتمد بشكؿ أساسي WWTP  وحدة معالجةولذلؾ، فإف أداء أي. لنوع الحياة المعاشية ونمطيا في المجتمع المدروس

 .[3]عمى الخبرة المحمية والعممية لميندسي المحطة الذيف يقوموف بتحديد حالتيا 
 عمى معادلات التوازف مع (Bioprocesses)تستند تقنيات النمذجة التقميدية المُستخدمة في العمميات الحيوية 

دمج التفاعلات أف تـ ومنذ . (Substratum consomption)معادلات معدؿ نمو البكتريا، واستيلاؾ الطبقة المغذية 
، لقد [4]الميكروبية مع التفاعلات البيئية أصبحت تمؾ المعادلات غير خطية، متغيرة مع الزمف وذات طبيعة معقّدة 

أيضاً يُعتبر التنبؤ بالبارامترات التشغيمية لوحدة . [5]التقميدية والنمذجة التجريبية بعض القيود  (الحتمية)أظيرت النمذجة 
المعالجة باستخداـ تقنيات تجريبية تقميدية خطوة تحتاج لموقت الطويؿ وتشكؿ عقبة في طريؽ السيطرة الفعّالة ليذه 

. [6]العمميات 
 لنمذجة سيرورة عمميات المعالجة في وحدات معالجة ANNيمكف استخداـ تقنية الشبكات العصبونية الصنعية 

ويمكف استخداميا لتحسيف التنبؤ بأداء عممية المعالجة وذلؾ بسبب الدقة العالية . WWTPمياه الصرؼ الصحي 
. [9]، [8]، [7]والملاءمة الكافية في تطبيقاتيا الواعدة جداً في مجاؿ اليندسة البيئية 

، وىناؾ بعض WWTP لسيرورة عممية المعالجة في المتوفرةتعتمد ىذه التقنية عادة عمى البيانات النموذجية 
وتشمؿ ىذه المتغيرات الطمب عمى الأكسجيف . المتغيرات الرئيسية التي يمكف استخداميا لتقييـ أداء وحدة المعالجة

. (TSS)، والمواد الصمبة العالقة الكمية (COD)، الطمب عمى الأكسجيف الكيميائي (BOD5)البيولوجي 
معظـ الكتابات المتاحة في الأبحاث السابقة عف تطبيؽ واستخداـ الشبكات العصبونية الصنعية في نمذجة 

 تقدّـ أداة ANN  لػوحدات معالجة مياه الصرؼ الصحي استخدمت ىذه المتغيرات ووجدت أف ىذه النماذج الأساسية
. WWTPفي التنبؤ بأداء وحدات المعالجة قي محاكاة العمميات المعقدة والأنظمة اللاخطية وبشكؿ خاص فعالة وقوية 

 . ، لذا فقد أحرزت اىتماماً كبيراً في السنوات الأخيرة(0.82 – 0.8) ووجد مؤشر ارتباط في بعض الحالات مساوٍ إلى
[10][ 11]. 

، معامؿ ANN في نمذجة وحدات معالجة مياه الصرؼ الصحي باستخداـ الػ (1999)وآخروف  Hamodaوجد 
 لمؤشر (0.72) الخارج و BOD5مؤشر التموث لتنبؤ بعند ا (0.74)ارتباط بيف القيـ المحسوبة والمقاسة مساوٍ لػ 

TSS [1] في محطة معالجة مدينة الكويت .
أثناء التنبؤ  (0.504) فقد وجدوا معامؿ ارتباط فقط (1999) وآخروف Belancheأما الدراسة التي قاـ بيا 

. Costa Brava (Catalonia) [12] لمحطة معالجة منتجع سياحي CODبمؤشر الػ 
 والنترات عمى CODلػمتنبؤ بمؤشر  (0.82)و  (0.92)معامؿ ارتباط  Häck and Köhne (1996)وجد 

 .Siegen (Germany) [13]قرب مدينة  التوالي، لمحطة معالجة مياه الصرؼ الصحي
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في اليند  (2011 )(Monika Vyas, Bharat Modhera, Vivek Vyas and A. K. Sharma)أجرى 
 حيث تـ تشكيؿ نموذجيف ANNدراسة لمتنبؤ ببارامترات محطات المعالجة باستخداـ الشبكة العصبونية الصنعية 

 الداخؿ BOD5وخوارزمية الانتشار الخمفي لمتنبؤ بتركيز  ( طبقات3) مع منيجية التغذية الأمامية ANNباستخداـ 
 في Govindpura مف محطة معالجة  BOD5والخارج مف عمميات معالجة مياه الصرؼ الصحي بعد جمع بيانات الػ

 سنوات تـ جمعيا مف 3مف خلاؿ بيانات ) %80 ىي BOD5لقد وجدوا أف كفاءة المحطة لإزالة الػ . بوباؿ، اليند
وقد أثبتت ىذه الدراسة أف استخداـ الشبكة العصبونية الصنعية أفضؿ مف . (التدفقات الداخمة والخارجة مف المحطة

 . [14]أسموب النمذجة الرياضية التقميدية، نظراً لفعاليتيا الجيدة في التنبؤ بمؤشرات المعالجة المختمفة 
 (Mahmoud S. Nasr, Medhat A.E. Moustafa, Hamdy A.E. Seif, Galal El Kobrosy)قاـ 

 لمتنبؤ بأداء محطة العجمي في الاسكندرية ANNفي مصر بدراسة تطبيقات الشبكة العصبونية الصنعية  (2012)
 لأي محطة معالجة يشكؿ أساساً لمسيطرة عمى عمؿ ىذه المحطة كما ANNحيث اعتبروا أف وضع نموذج باستخداـ 

 مع خوارزمية ANNمف شأنو تقميؿ تكاليؼ التشغيؿ وتقييـ استقرار التوازف البيئي وقد تـ تشكيؿ نموذج باستخداـ 
أشارت النتائج إلى .  مف خلاؿ بحث أُنجز خلاؿ سنة واحدةCOD, BOD5, TSSالانتشار الخمفي لمتنبؤ بتركيز 

، كما أنيا توفر أداة فعالة لفيـ 0.9 لمتنبؤ بأداء المحطة مع معامؿ ارتباط بيف المتغيرات يصؿ إلى ANNفعالية 
.  [15]السموؾ غير الخطي ومحاكاتو لعمميات المعالجة في المحطة 

يتناوؿ ىذا البحث مشكمة إيجاد وتحديد العلاقات المعقّدة القائمة بيف بعض متغيرات عممية المعالجة البيولوجية 
 في ريؼ مدينة (WWTP)وتشخيص السموؾ الديناميكي لوحدة معالجة مياه الصرؼ الصحي لبمدة مرج معيرباف 

حيث يمكف تحقيؽ عمميات معالجة أكثر أماناً . (ANN)اللاذقية، مف خلاؿ تطوير تقنية الػشبكات العصبونية الصنعية 
 لمتقييـ والتنبؤ بأداء وحدة المعالجة وذلؾ بالاعتماد عمى ANNوالتحكـ بوحدة المعالجة مف خلاؿ تطوير نماذج الػ 

لعممية  (TSS, T, pH)والمساعدة  (COD, DOD5)قياسات وسجلات متوفرة لبعض بارامترات التموث الرئيسية 
. المعالجة
 

: أىمية البحث وأىدافو
انطلاقاً مف أىمية حماية الموارد المائية والحفاظ عمى البيئة مف التموث الناجـ عف صرؼ مياه محطات 

المعالجة التي لا تعمؿ بشكؿ صحيح، الأمر الذي يدفعنا إلى مراقبة، تقييـ وتحسيف عمؿ ىذه المحطات بشكؿ مستمر 
.  يمكف تحقيؽ ذلؾ باستخداـ تقانات الذكاء الصنعي الحديثة وبدقة عالية. وفي كافة منشآتيا

 ,COD)ييدؼ ىذا البحث إلى وضع نماذج رياضية لمعلاقة بيف مؤشرات التموث المختمفة الرئيسية والمساعدة 
BOD5, TSS, Temperature, pH)الصنعية  العصبونية الشبكة  في محطة معالجة مرج معيرباف مف خلاؿ تدريب

 المؤشرات المختمفة بيف  لتحديد العلاقة  النماذج ىذهبناء ث ّـ ومف الأفضؿ، الخوارزمية ذات الأداء تحديد بيدؼ
 في  المتاحةSimulinkتقانة  العصبونية الصنعية، يمي ذلؾ تقييـ أداء النماذج المقترحة باستخداـ الشبكات باستخداـ

. Matlabبرمجيات  حزمة
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 :هطرائق البحث ومواد
 :(ANN)الشبكات الصعبونية الصنعية . 1

، حيث تعرؼ ىذه (ANN)الشبكات العصبونية الصنعية تعتمد ىذه الدراسة عمى إنشاء نماذج متعددة مف 
الشبكات بأنيا نظاـ لمعالجة البيانات بشكؿ مستوحى ويحاكي طريقة معالجة البيانات عند الانساف مثؿ الجياز العصبي 

اليدؼ مف الشبكة العصبونية ىو حساب قيـ الناتج مف قيـ الإدخاؿ . البشري البيولوجي عمى سبيؿ المثاؿ الدماغ
. [16]بواسطة بعض الحسابات الداخمية 

  (الاتصاؿ بيف العصبونات)لأداء وظيفة معينة عف طريؽ تعديؿ وضبط قيـ الشبكة العصبونية يتـ تدريب 
حتى يطابؽ خرج الشبكة  (عمى أساس عممية المقارنة بيف المخرجات واليدؼ)أي الأوزاف التشابكية بيف عناصر الشبكة 

يوضح ىذه  (1) الشكؿ .لمجموعة معينة مف المدخلاتقيـ اليدؼ، وبذلؾ يمكف لمشبكة التنبؤ بالمخرجات الصحيحة 
 .[17] الحالة

 
 
 
 
 
 
 

ىيكمية تدريب الشبكة العصبونية  (1)الشكل 
 

بشكؿ عاـ مف نظاـ مف الخلايا   (Feed-Forward)تتكوف الشبكات العصبونية ذات التغذية الأمامية 
 (Output layer)وطبقة الإخراج  (Input layer)العصبونية التي يتـ ترتيبيا في طبقات متعددة، طبقة الإدخاؿ 

، حيث يرتبط كؿ عصبوف في كؿ طبقة مع كؿ  (Hidden layer)وطبقة واحدة عمى الأقؿ مف الطبقات الخفية
 .[18] (2) الشكؿ عصبوف في الطبقة التالية بوزف مبدأي ومف ثـ يتـ تعديمو وضبطو أثناء عممية التدريب والتعمّـ،

 
. ىيكمية الشبكة العصبونية الصنعية ذات التغذية الأمامية بطبقة خفية واحدة فقط (2)الشكل 

 المعدلة الأوزان

 الصنعية العصبونية الشبكة
 الأوزان) متضمنة

 العصبونات بين (التشابكية

 

 مقارنة

 الدخل 

 د

 الخرج

 الهدف

K=0 K=I K=II 
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سواء قيـ الدخؿ أو )عممية تحويؿ البيانات المارة في الشبكة، حيث تضرب مدخلات الشبكة  (3)يبيّف الشكؿ 
، حيث تعبر ىذه الأوزاف عف قوة الاتصاؿ بيف (W)بالأوزاف المرافقة لاتصالاتيا  (الخرج مف العصبونات السابقة

يعدؿ ناتج الشبكة ىذا بواسطة تابع . Bias (b)العصبونات، ثـ تجمع النتائج لمقيمة الإضافية التي تدعى بالانحياز 
 ، حيث يعاد نشر ىذه Y إلى قيمة فعالة لمعصبوف، يرمز ليا بػ (Activation function) ( f )التنشيط أو التفعيؿ 

. القيمة الفعالة إلى العصبونات التالية
 

 
 .التركيب البنيوي داخل عصبون الشكبة العصبونية الصنعية (3)الشكل 

 
 FFNNs  Feed Forwardفي دراستنا ىذه تـ استخداـ الشبكات العصبونية الصنعية ذات التغذية الأمامية 

Neural Network يقصد بالتغذية الأمامية لمشبكات انتشار البيانات الداخمة إلى الشبكة باتجاه الأماـ دائماً مف ،
 Errorالإدخاؿ باتجاه طبقة الإخراج، مف الأمثمة عمى ىذه الشبكات، الشبكات العصبونية ذات الانتشار العكسي لمخطأ 

Back Propagation ويسمى ىذا النوع مف الشبكات بػشبكات الانتشار العكسي لمخطأ، لأف المخرجات الحقيقية 
لمشبكة تقُارف مع المخرجات اليدؼ، والفرؽ بيف ىذه القيـ يدعى بالخطأ الذي تقوـ الشبكة بنشره بدءاً مف طبقة 

المخرجات مروراً بالطبقات الخفية باتجاه طبقة المدخلات، أي بآلية معكوسة لما يتـ في مرحمة حساب المخرجات حيث 
. [19]. يكوف اتجاه الحساب أمامياً 

ولغرض التعبير عف آلية الانتشار العكسي لمخطأ رياضياً يتطمب ذلؾ توضيح آلية التغذية الأمامية رياضياً 
 [20]: كما ىو موضح في المعادلات الآتية، وبشيء مف التفصيؿ

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

.                                             () بوساطة عامؿ تحميؿ حقيقي k في الطبقة اللاحقة jالعصبونية 
 (k=I,II)دليؿ الطبقة  :      k:حيث

 i :  دليؿ الخمية في الطبقة(K-1) 
j  :  دليؿ الخمية في الطبقة(K) 

: تقوـ بالعممية الحسابية الآتية k [k=I,II] لمطبقة j فإف الخمية العصبونية لحساب الخرج 

 

 

 

 

Y1 

Y2 
 

Yn 
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: حيث

N            :  عدد الخلايا أو الوحدات في الطبقةk-1  
 (Transfer Function)دالة التحويؿ :         

 المعادلات الرياضية كثيرات الحدود الذي يساعد في في بمثابة الحد الثابت bias (bj)يعد شعاع الانحياز     
.  حؿ تمؾ المعادلات بصورة أسيؿ وأسرع

 حيث يتـ احتساب الخطأ في وحدة المخرجات، ومعدؿ مربع الخطأ :مرحمة الانتشار العكسي لمخطأ-  انيالاً 
(MSE)  وفقاً لممعادلتيف الآتيتيف ()ومعامؿ تصحيح الخطأ :

 

 
:  حيث
:err ،معدؿ مربع الخطأ في وحدة المخرجات Y :  المخرجات اليدؼTarget ، : معامؿ تصحيح الخطأ

(Delta) ،a(2) : المخرجات الفعمية المحسوبة  .
: حيث يتـ تحديث الأوزاف وعامؿ الانحياز كما يمي: مرحمة تحديث الأوزاف -  ال الاً 

 
 

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

. [21]جميع المتغيرات المراد إدخاليا إلى الشبكة 
  طريقة تجزئة المدخلاتIncrement input method : ،ًيتـ في ىذه الطريقة إدخاؿ المصفوفة صفاً صفا

 .ومف ثـ تُحدَّث الأوزاف لتمؾ الصفوؼ تباعاً، لذلؾ تمتاز ىذه الطريقة بحاجتيا إلى ذاكرة محدودة
  طريقة الدفعة الواحدة لممدخلاتBatch input method : ًتتضمف ىذه الطريقة إدخاؿ المصفوفة كاممة

ودفعةً واحدةً، حيث تحدث الأوزاف لمرة واحدة وفقاً لذلؾ، وتمتاز ىذه الطريقة بسرعة تنفيذىا، غير أنيا تحتاج إلى ذاكرة 
. وىي الطريقة المعتمدة في ىذا البحث. أكبر مف الطريقة السابقة

إفّ عممية تحديث الأوزاف يمكف أف تعاد آلاؼ المرات في التطبيقات العممية المألوفة، ويتوقؼ التدريب عادةً عند 
 . المحددة مسبقاً مف المدرّب(Epochs)الوصوؿ إلى مستوى مقبوؿ لمخطأ، أو عند الوصوؿ إلى عدد التكرارات 

قمنا باختبار عدة معماريات لمشبكة العصبونية الصنعية بيدؼ الوصوؿ إلى أفضؿ أداء وذلؾ باستخداـ مكتبة 
NN FTool Box المضمنة في بيئة عمؿ الػ Matlab وخوارزمية (LM Levenberg Marquardt) لتدريب الشبكة 
 Linear transfer) كتابع تحويؿ لمطبقة الخفية والتابع الخطي (Sigmoid transfer function)وتابع السيغمويد 
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function) كتابع تحويؿ لطبقة المخرجات، واعتمدنا عمى قيـ معدؿ مربع الخطأ (MSE Mean Squared Error) 
.  لمتحقؽ مف أداء الشبكة(Correlation Coefficient)ومعامؿ الارتباط 

 : تجميع البيانات2
 لإنتاج نموذج يحاكي محطة معالجة مياه الصرؼ الصحي لبمدة  ANN الشبكة العصبونية الصنعيةقمنا بتطوير

تعتمد ىذه المحطة عمى طريقة التيوية . يبيّف الموقع العاـ لممحطة (4)الشكؿ . مرج معيرباف في ريؼ مدينة اللاذقية
حقؽ عممية ت حيث  m3/day 500في عممية المعالجة البيولوجية، صُممت المحطة بسعة تصميـ (المديدة)المطولة 

. ة في المدفالمعالجة معايير النفايات السائمة وفؽ المواصفات القياسية السورية المعتمدة لمياه الصرؼ الصحي المعالج
عمى مدى ثلاثة أعواـ،  BOD5, COD, TSS, Temperature, pH :تـ جمع القياسات المتوفرة لممؤشرات

 .باعتبار أف ىذه الفترة كافية وتغطي جميع التغيرات الفصمية المحتممة في المتغيرات المدروسة

 
 .موقع محطة مرج معيربان لمعالجة مياه الصرف الصحي (4)الشكل 

 
 يعتمد بشكؿ رئيسي عمى قواعد البيانات المتوفرة والخاصة  ANNإف إنشاء نموذج الشبكات العصبونية الصنعية

إحصائياً، والتي تـ جمعيا خلاؿ  (المدخلات والمخرجات)بعوامؿ الظاىرة المدروسة، لذلؾ تـ تحميؿ بيانات ىذه العوامؿ 
 والموجود في بيئة عمؿ برنامج  ANOVA1فترة البحث عف طريؽ تحميؿ التبايف في اتجاه واحد مف التابع

.  MATLABالػ
وذلؾ مف أجؿ رفض  ANN قبؿ الشروع بتطوير نماذج الػ  ANOVA1نشير ىنا إلى أنو تـ تطبيؽ ىذا التحميؿ

 .واستبعاد البيانات الخاـ ذات القيـ الشاذة وغير الدقيقة في قاعدة البيانات
 

:  النتائج والمناقشة
أثناء عممية تحضير قاعدة البيانات تـ تصنيؼ مجموعة البيانات إلى أربع مجموعات في مصفوفة وتحميميا 

، كؿ مجموعة تمثؿ (5) لكؿ متغير الشكؿ (Box and Whiskers) إحصائيا عف طريؽ رسـ صندوؽ مربع وشعيرات
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بيانات  (2)آذار، والمجموعة - شباط – بيانات الأشير كانوف الثاني  (1)العمود في المصفوفة حيث تضـ المجموعة 
 (4)أيموؿ، وأخيراً المجموعة – آب - تموزبيانات الأشير  (3)حزيراف، كما تضـ المجموعة - أيار – نيساف الأشير 

 .كانوف أوؿ- تشريف ثاني - تشريف أوؿ التي تضـ بيانات الأشير 
خط وسط في كؿ مربع : تمؾ الرسومات البيانية تمخص كؿ متغير مف خلاؿ أربعة عناصر عمى النحو التالي

ىو متوسط العينة التي تشير إلى النزعة المركزية أو موقعيا؛ مربع للإشارة إلى التبايف حوؿ ىذه النزعة  (صندوؽ)
، شعيرات حوؿ مربع للإشارة إلى مجاؿ ونطاؽ المتغير، جميع 75 و 25حواؼ المربع ىي النسب المئوية )المركزية 

 حيث تدؿ قيمتيا عمى (+)القياسات التي تتجاوز طوؿ الخط الطولي لمشعيرة يتـ عرضيا كقيـ متطرفة شاذه مع علامة 
 . مرة مف المدى الربيعي بعيدا عف أعمى أو أسفؿ المربع1.5أكثر مف 

 ((COD, BOD5, TSS, pH, Tمؤشرات مياه الصرؼ المعتمدة الخاـ نوضّح نتائج التحميؿ الإحصائي لقيـ 
نتائج التحميؿ  (6)، ويمثؿ الشكؿ (5)الداخمة والخارجة مف محطة معالجة مياه الصرؼ المدروسة في الشكؿ 

 .الإحصائي لممؤشرات بعد استبعاد القيـ الشاذة وتحقيقيا لمنحني التوزيع الطبيعي غوص
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 تحميل القيم الخام لمؤشرات مياه الصرف المعتمدة لمحطة معالجة  (5)الشكل 

. ANOVA1باستخدام  ((COD, BOD5, TSS, pH, T (مرج معيربان)مياه الصرف الصحي 
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 تحميل قيم مؤشرات مياه الصرف المعتمدة لمحطة معالجة  (6)الشكل 

. ANOVA1بعد استبعاد القيم الشاذة باستخدام  ((COD, BOD5, TSS, pH, T (مرج معيربان)مياه الصرف الصحي 
 

بعد الانتياء مف تحقيؽ مرحمة التحميؿ الإحصائي، تـ البدء بإنشاء نماذج الشبكات العصبونية الصنعية 
يشمؿ البرنامج صندوؽ .  والتي تقدـ منصة ىامة في تطبيؽ عممية النمذجة والمحاكاةMatlabباستخداـ بيئة عمؿ الػ 

أدوات خاص يحوي عمى عدة نوافذ مف شأنيا أف تساعد في ادارة البيانات والشبكة العصبونية حيث تسمح لممستخدـ 
. باستيراد، انشاء، استخداـ، وتصدير الشبكات العصبونية والبيانات

: (Effluent CODنموذج الـ )الحالة الأولى - 
نة مف أربعة سيناريوىات  : قمنا ببناء عدة شبكات عصبونية صنعيَّة تتضمف طبقة واحدة لممدخلات مكوَّ

درجة حرارة المياه :  عصبونات وىي4) ، (Tin، pHin  ،TSSin درجة حرارة المياه الداخمة :  عصبونات وىي3 )
 Tin، pHin  ،CODinدرجة حرارة المياه الداخمة :  عصبونات وىيTin،pHin  ،BOD5in ,TSSin) ، (4الداخمة 
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,TSSin) ، (5درجة حرارة المياه الداخمة :  عصبونات وىي Tin، pHin  ،CODin , BOD5in ,TSSin) في حيف ،
، أما الطبقة الخفية فقد حُدِّدت CODoutاقتصرت طبقة المخرجات عمى طبقة واحدة بعصبوف منفرد يمثؿ قيمة الػ 

بطريقة التجربة، حيث جرى تغيير عدد عصبوناتيا كما جرى تغيير تقسيـ المجموعات بيدؼ الحصوؿ عمى أقؿ معدؿ 
 ذات الأداء الأفضؿ منتقاة CODنماذج الػ  (1)، يظير الجدوؿ Epochsمربع خطأ معياري لدورات تكرارية مختمفة 

، وكذلؾ معاملات الارتباط لكافة مجموعات التدريب ( يمثؿ أفضؿ معمارية (7)الشكؿ ) مف عدة معماريات مدروسة
 .(8)نوضح أداء النموذج الأفضؿ في الشكؿ. والتحقؽ والاختبار بالإضافة إلى مجموعة كافة المعطيات

 
 CODأداء نماذج الشبكة العصبونية الصنعية الخاصة بـ  (1)الجدول 

No .Neurons 

in Hidden 

layers 

All Data 

(Correlation 

Coefficient) 

Testing 

(Correlation 

Coefficient) 

Validation 

(Correlation 

Coefficient) 

Training 

(Correlation 

Coefficient) 

Network 

Output 

Network Input Model 

No. 

10 0.717 0.738 0.608 0.753 CODout Tin,pHin,TSSin 1 

10 0.814 0.685 0.689 0.898 CODout BODin,TSSin,Tin, 

pHin 

2 

10 0.876 0.839 0.759 0.947 CODout CODin,TSSin,Tin, 

pHin 

3 

20 0.833 0.896 0.827 0.825 CODout CODin,BODin,TSSin

,Tin,pHin 

4 

 

 
. (3)أفضل معمارية لمشبكة العصبونية الصنعية بالنسبة لمنموذج رقم  (7)الشكل 

 
 (3) في كافة المراحل لمنموذج رقم Rقيم معامل اورتباط  (8)الشكل 
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مرحمة التدريب، مرحمة التحقيؽ ومرحمة ) لكافة مراحؿ النموذج Rقيـ معامؿ الارتباط  (8)يظير الشكؿ 
بيف القيـ الحقيقية والقيـ المحسوبة الناتجة عف الشبكة لمعرفة قوة العلاقة بينيما وبالتالي تقييـ أداء الموديؿ،  (الاختبار

 ومف أجؿ 0.839، في مرحمة الاختبار 0.759، في مرحمة التحقيؽ 0.947حيث كانت قيمتو في مرحمة التدريب 
. 0.876جميع البيانات حقؽ معامؿ الارتباط القيمة 

: (Effluent BOD5نموذج الـ )الحالة ال انية - 
نة مف أربعة سيناريوىات  3 ): بنينا أيضاً عدة شبكات عصبونية صنعيَّة تتضمف طبقة واحدة لممدخلات مكوَّ

 درجة حرارة المياه الداخمة :  عصبونات وىيTin،pHin   ،TSSin) ، (4 درجة حرارة المياه الداخمة : عصبونات وىي
Tin، pHin  ،BOD5in , TSSin) ، (4درجة حرارة المياه الداخمة :  عصبونات وىي Tin، pHin  ،CODin , TSSin) ،
، في حيف اقتصرت طبقة (Tin، pHin  ،CODin , BOD5in ,TSSin درجة حرارة المياه الداخمة :  عصبونات وىي5 )

، أما الطبقة الخفية فقد حُدِّدت بطريقة التجربة، BOD5 outالمخرجات عمى طبقة واحدة بعصبوف منفرد يمثؿ قيمة الػ 
حيث جرى تغيير عدد عصبوناتيا كما جرى تغيير تقسيـ المجموعات بيدؼ الحصوؿ عمى أقؿ معدؿ مربع خطأ 

 ذات الأداء الأفضؿ منتقاة مف عدة BOD5نماذج الػ  (2)، يظير الجدوؿ Epochsمعياري لدورات تكرارية مختمفة 
نوضح أداء . معماريات تـ دراستيا، وكذلؾ معاملات الارتباط لكافة مجموعات التدريب والتحقؽ والاختبار والكمية

 .(9)النموذج الأفضؿ في الشكؿ
 

 BOD5أداء نماذج الشبكة العصبونية الصنعية الخاصة بـ  (2)الجدول 
No. Neurons 

in Hidden 

layers 

All Data 

(Correlation 

Coefficient) 

Testing 

(Correlation 

Coefficient) 

Validation 

(Correlation 

Coefficient) 

Training 

(Correlation 

Coefficient) 

Network 

Output 

Network Input Model 

No. 

10 0.701 0.547 0.569 0.784 BODout Tin, pHin, TSSin 1 

10 0.850 0.850 0.600 0.950 BODout BODin, TSSin, 

Tin, pHin 

2 

10 0.705 0.648 0.470 0.857 BODout CODin, TSSin, 

Tin, pHin 

3 

10 0.849 0.896 0.945 0.824 BODout CODin, BODin, 

TSSin, Tin, pHin 

4 
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 (2) في كافة المراحل لمنموذج رقم Rقيم معامل اورتباط  (9)الشكل 

 
: (Effluent COD & Effluent BOD5نموذج الـ )الحالة ال ال ة - 

نة مف أربعة سيناريوىات  : قمنا أيضاً ببناء عدة شبكات عصبونية صنعيَّة تتضمف طبقة واحدة لممدخلات مكوَّ
درجة حرارة المياه :  عصبونات وىي4) ، (Tin، pHin  ،TSSin درجة حرارة المياه الداخمة :  عصبونات وىي3 )

 , Tin، pHin  ،CODin درجة حرارة المياه الداخمة :  عصبونات وىيTin، pHin  ،BOD5in , TSSin) ، (4 الداخمة 
TSSin) ، (5درجة حرارة المياه الداخمة :  عصبونات وىي Tin، pHin  ،CODin , BOD5in ,TSSin) في حيف ،

، أما الطبقة الخفية BOD5 out) و (CODoutاقتصرت طبقة المخرجات عمى طبقة واحدة لكف بعصبونيف يمثلاف قيمتي 
فقد حُدِّدت بطريقة التجربة، حيث جرى تغيير عدد عصبوناتيا كما جرى تغيير تقسيـ المجموعات بيدؼ الحصوؿ عمى 

 BOD5 و الػ CODنماذج الػ   (3)، يظير الجدوؿ Epochsأقؿ معدؿ مربع خطأ معياري لدورات تكرارية مختمفة 
ذات الأداء الأفضؿ منتقاة مف عدة معماريات مدروسة، وكذلؾ معاملات الارتباط لكافة مجموعات التدريب والتحقؽ 

 .يبيف أداء النموذج الأفضؿ (10)الشكؿ. والاختبار والكمية
 

 BOD5 و CODأداء نماذج الشبكة العصبونية الصنعية الخاصة بـ  (3)الجدول 
Neurons 

in Hidden 

layers 

All Data 

(Correlation 

Coefficient) 

Testing 

(Correlation 

Coefficient) 

Validation 

(Correlation 

Coefficient) 

Training 

(Correlation 

Coefficient) 

Network 

Output 

Network Input Model 

No. 

10 0.82 0.82 0.74 0.85 CODout  & 

BODout 

Tin, pHin, TSSin 1 

10 0.837 0.830 0.874 0.833 CODout  & 

BODout 

BODin, TSSin, Tin, 

pHin 

2 

10 0.844 0.914 0.864 0.827 CODout  & 

BODout 

CODin, TSSin, Tin, 

pHin 

3 

20 0.856 0.916 0.858 0.847 CODout  & 

BODout 

CODin, BODin, 

TSSin, Tin, pHin 

4 
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 (4) في كافة المراحل لمنموذج رقم Rقيم معامل اورتباط  (10)الشكل 

 
بيانات المدخلات وبيانات اليدؼ إلى ثلاث  أثناء التطبيؽ تـ تقسيـ وبشكؿ عشوائي ومف الجدير بالذكر أنو
 مف أجؿ مرحمة التحقؽ أي أف %20 في مرحمة التدريب؛ وتُستخدـ %60 يتـ استخداـ :مجموعات عمى النحو التالي
الباقية في مرحمة الاختبار وتكوف مستقمة تماما عف   %20 مرحمة التدريب؛ تستخدـايقاؼالشبكة يمكف تعميميا ويتـ 

. مرحمة تعميـ الشبكة، أي أف ىذه النسبة لا تدخؿ في بناء النموذج اثناء مرحمتي التعمـ والتحقؽ
يتـ عادةً تقييـ أداء النماذج الرياضية المقترحة باستخداـ الطرؽ الإحصائية المعروفة كحساب قيمة معامؿ 

، حيث يمكف الاستفادة مف تقانات الذكاء الصنعي الحديثة في عممية إظيار المقارنة بيف القيـ الحقيقية (R)الارتباط 
 Simulinkيمكف الاستفادة مف تقانة . والقيـ المحسوبة الناتجة عف النماذج عمى شكؿ مخططات رسومية بيانية

 في بناء نماذج المحاكاة، حيث يمكف اختصار نماذج المقارنة مف خلاؿ وضع Matlabالمُضمّنة في حزمة برمجيات 
 يحوي كافة مكونات الشبكة المقترحة في حزمة قوالب Blockالشبكة العصبونية الصنعية عمى شكؿ قالب جاىز 

 Muxيتـ جمع كؿ مف خرج الشبكة العصبونية الصنعية المقترحة وقيـ اليدؼ الحقيقية في قالب جاىز يسمى . ثانوية
. يسمح بربطيما بمخطط بياني ناتج واحد مف أجؿ عممية المقارنة

تـ اختبار نماذج الشبكة العصبونية الصنعية المقترحة مف خلاؿ استخداـ كافة البيانات بما فييا بيانات مجموعة 
يبيّف مدى  (11)الاختبار، وذلؾ مف أجؿ التحقؽ مف أداء الشبكة ومقارنة مخرجاتيا مع القيـ الحقمية المقاسة، الشكؿ 
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 والقيـ الحقيقة المقاسة كمثاؿ عف النماذج المدروسة Efflunet CODالتوافؽ بيف نتائج الشبكة العصبونية الصنعية لقيـ 
 الأمر الذي يدؿ عمى أداء جيد (%87.6)سابقاً، حيث بمغ قيمة معامؿ الارتباط بيف كافة القيـ المحسوبة والمقاسة 

.  الخارج مف محطة مرج معيرباف لمصرؼ الصحيCODلنموذج الشبكة الصنعية المقترحة لنموذج 

0

10

20

30

40

50

0 50 100 150 200

Effluent COD ANN Model ( COD
out 

Target VS. COD
out

 Calculated )

Effluent COD (Target)
Effluent COD (Calculated)

E
ff

lu
e

n
t 

C
O

D
 (

m
g

/l
)

Samples Sequence 
 (3) الحقيقية والمحسوبة من خلال نموذج الشبكة العصبونية الصنعية رقم CODمقارنة بين قيم الـ  (11)الشكل 

 
اوستنتاجات والتوصيات 

بتقدير  (MLP)المتعددة الطبقات  (ANN)تسمح الطريقة المطورة باستخداـ الشبكة العصبونية الصنعية 
مؤشرات التموث الأساسية لسيرورة عممية المعالجة، اعتمادا عمى مؤشرات معالجة مساعدة والتي حُددت مف خلاؿ 

. علاقات الارتباط الموجودة بيف المؤشرات الأساسية وبيف المؤشرات المساعدة المختمفة
 لـ تتدرب عمييا الشبكة سابقاً، لوحظ %20مف خلاؿ عممية المقارنة والاختبار التي جرت عمى عينات بنسبة 

أف نموذج الشبكة العصبونية الصنعية المثمى النيائية التي تعطي أصغر معدؿ مربع خطأ كانت وفؽ الييكمية التالية 
: لكؿ مف النماذج الثلاث

درجة حرارة المياه :  عصبونات في طبقة الدخؿ وىي4 ) (1-10-4)  وفؽ المعماريةEffluent CODنموذج 
عصبوف واحد في طبقة الخرج وىو –  عصبونات في الطبقة الخفية Tin،pHin  ،CODin ,TSSin   -10الداخمة 

Effluent COD ) حيث أعطت أقؿ قيمة لمتوسط مربع الخطأ وأكبر قيمة لمعامؿ الارتباط بيف قيـ ،COD الخارجة 
 .(R=0.876)مف المحطة المقاسة والمحسوبة 

درجة حرارة المياه :  عصبونات في طبقة الدخؿ وىي4 ) (1-10-4) وفؽ المعمارية Effluent BOD5نموذج 
عصبوف واحد في طبقة الخرج وىو –  عصبونات في الطبقة الخفية Tin،pHin  ،BOD5 in ,TSSin   -10الداخمة 
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Effluent BOD5 ) حيث أعطت أقؿ قيمة لمتوسط مربع الخطأ وأكبر قيمة لمعامؿ الارتباط بيف قيـ ،BOD5 الخارجة 
. (R=0.850)مف المحطة المقاسة والمحسوبة 

 عصبونات في طبقة الدخؿ 5 ) (2-20-5) وفؽ المعمارية Effluent COD & Effluent BOD5نموذج 
في -  عصبونات في الطبقة الخفيةTin،pHin  ،CODin , BOD5 in ,TSSin -10درجة حرارة المياه الداخمة : وىي

 Effluent) و Effluent CODحيف اقتصرت طبقة المخرجات عمى طبقة واحدة لكف بعصبونيف يمثلاف قيمتي 
BOD5 حيث أعطت أقؿ قيمة لمتوسط مربع الخطأ وأكبر قيمة لمعامؿ الارتباط بيف قيـ ،COD و BOD5 الخارجة 

 .(R=0.856)مف المحطة المقاسة والمحسوبة 
ونتيجة لذلؾ، نجد أف نموذج الشبكة العصبونية قد اعطى فعالية عالية لمحاكاة والتنبؤ بأداء محطة مرج 

معيرباف لمصرؼ الصحي المدروسة، وبالتالي فإف النموذج المُطور في ىذا العمؿ يتمتع بقدرة جيدة عمى التعميـ ويعطي 
. نتائج ذات دقة عالية

 يوفر لنا إمكانية تحميؿ فعالة وأداة تشخيص جيدة  ANNونخمص إلى أف استخداـ الشبكات العصبونية الصنعية
لفيـ ونمذجة ومحاكاة سموؾ الظواىر البيئية غير الخطية ولا سيما في محطات معالجة مياه الصرؼ الصحي، ويمكف 

استخدميا كأداة لتطوير نماذج مختمفة مف أجؿ تقييـ أداءىا وبالتالي تعدّ أداة قيّمة لمشغمي ىذه المنشآت البيئية 
 .والحيوية اليامة وصانعي القرار فييا

: وبناءً عمى نتائج البحث يمكف أف نوصي بما يمي
يمكف تقدير مؤشرات التموث الأساسية لسيرورة عممية المعالجة بموثوقية عالية وذلؾ عند توقؼ أو تعطؿ  -1

أجيزة التحميؿ الخاصة بقياس ىذه المؤشرات في محطة معالجة مياه الصرؼ الصحي وذلؾ مف خلاؿ استخداـ تقنية 
 .الشبكات العصبونية الصنعية

إف مثؿ ىذه الأبحاث تتطمب جمع بيانات وغالبا ما تكوف العممية مشوبة بالأخطاء والقيـ الشاذة التي مف  -2
. ANOVA1الممكف تقميصيا إلى حدودىا الدنيا باستخداـ طريقة 

يمكف استخداـ نظاـ ىجيف مف الشبكات العصبونية الصنعية والخوارزميات الجينية في النمذجة المثمى - 3
 .لتقييـ أداء محطة معالجة الصرؼ الصحي، ومقارنتيا مع نتائج ىذا البحث

غناءىا بالقياسات المستمرة المتعمقة بالمحطة مف أجؿ تضمينيا في نماذج الػ - 4 ضرورة إنشاء قواعد بيانات وا 
ANNالمختمفة والاستفادة منيا لاحقا  .

. يمكف إضافة متغيرات أخرى إلى النماذج السابقة كالتدفؽ والناقمية الكيربائية وغيرىا، وتقييميا- 5
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