
 (145-181 ص) 1195 بهار، 1 ۀشمار ،74 ۀ، دورايران مهندسی بيوسيستم

عصبی  های و شبکه عصبی-استنتاج تطبيقی فازیسامانه پيش بينی پسماند توليدی شهر تهران با استفاده از 

  مصنوعی

 7و محمد رضا تقی زاده يزدی 1 ، محمد شريفی* 2، رضا عليمردانی1سجاد نصرالهی سروآغاجی

 دانشجوی کارشناسی ارشد، دانشکده مهندسی و فناوری کشاورزی پردیس کشاورزی و منابع طبیعی دانشگاه تهران. 1

 استاد، دانشکده مهندسی و فناوری کشاورزی پردیس کشاورزی و منابع طبیعی دانشگاه تهران. 2

 دانشگاه تهران ، دانشکده مهندسی و فناوری کشاورزی پردیس کشاورزی و منابع طبیعیاستادیار. 3

 استادیار، دانشکده مدیریت دانشگاه تهران. 4

 (13/11/1334 تاریخ تصویب: -22/2/1334تاریخ دریافت: )

 چکيده

های جامد شهری دارد، اما مدیریت پسماند پیش بینی کمیت تولید، نقش به سزایی در بهینه سازی و برنامه ریزی سامانه

های مدیریت پسماند، پیچیدگی روابط بین متغیر ورودی و خروجی، در دسترس نبودن و  سامانه به علت دینامیک بودن

 امروزه استفاده از است.بوده کار مشکلی همواره یا ناکافی بودن اطلاعات و همچنین تاثیر عوامل متغیر و غیرقابل کنترل 

ترش یافته است. در این پژوهش های هوشمند به عنوان راهکاری نوین در تحلیل مسائل زیست محیطی، گس سامانه

عصبی -استنتاج تطبیقی فازی سامانهتوانایی دو مدل هوشمند شبکه عصبی با تابع آموزش لونبرگ مارکوارت و همچنین 

 برای تخمین میزان تولید پسماندهای ماهانه شهر تهران مقایسه گردید. برای این منظور از داده های مربوط به جمعیت،

دریا، میانگین رطوبت ماهانه و کل پسماند  سطح از ارتفاع میانگین دمای ماهانه، ماهانه، ارندگیب الگوهای فصلی، کل

بعد از  که به صورت ماهانه مرتب شده بودند، استفاده شد. 1334تا  1333( این شهر در فاصله زمانی TSWتولیدی )

ها مورد مقایسه قرار گرفت. ی نتایج این مدلعصب-های شبکه عصبی و سامانه استنتاج تطبیقی فازیآموزش و آزمون مدل

، جذر میانگین مربعات خطا 323/1 با ضریب تعیین عصبی-مدل فازینتایج به دست آمده از این پژوهش نشان داد که 

، جذر میانگین مربعات 302/1 با ضریب تعییننسبت به مدل شبکه عصبی  10/1 درصد میانگین مطلق خطاو 132/1

باشد. همچنین نتایج بررسی دو مدل نشان داد دارای عملکرد بهتری می 13/1 یانگین مطلق خطادرصد مو 132/1خطا 

میانگین رطوبت ماهانه و  میانگین دمای ماهانه، ماهانه، بارندگی الگوهای فصلی، کل های ورودیکه در هر دو مدل با داده

 تری دست یافت.بینی دقیقتوان به پیشمی (TSWکل پسماند تولیدی )

 ، قوانین فازی، مسائل زیست محیطیهای هوشمند ، مدلپسماندهای جامد شهری مدیریت ی: کليدهای  واژه
 

 *مقدمه
ویژه در کشورهای در ه گسترش کلان شهرها و صنعتی شدن، ب

حال توسعه، با معضلات متعددی مانند رشد روزافزون تولید 

پسماند روبه رو است که پیامدها و تبعات آن برای دست 

اندرکاران امور شهری بسیار مشکل ساز شده است، در صورتی 

کار گرفته نشود، این مواد باعث ه مدیریت مناسبی ب سامانهکه 

زیاد می شوند و سلامت بشر را  آلودگی های زیستی و محیطی

مدیریت پسماندهای  سامانهبه خطر می اندازند. با توجه به اینکه 

جامد شهری یک مقوله چند وجهی است، جهت رسیدن به نقطه 

ای قابل قبول در این عرصه باید به تدوین برنامه های عملی 

                                                                                             
 rmardani@ut.ac.ir* نویسنده مسئول: 

اقدام کرد. یکی از عوامل بسیار مهم در این راستا، شناخت و 

می  (MSW)1ینی دقیق جریان پسماندهای جامد شهریپیش ب

، مهم ترین و اصلی ترین MSWباشد. پیش بینی میزان تولید 

گام در برنامه ریزی، سازمان دهی، سیاست گذاری، تعیین حجم 

سرمایه گذاری برای ماشین آلات، اندازه ظروف ذخیره در محل، 

بازیافت،  ایجاد ایستگاه های انتقال، ظرفیت مکان های پردازش،

های مدیریت پسماند می  سامانهدفع و همچنین عملیاتی کردن 

 . (Abbasi et al., 2012; Hyun Il et al., 2011) باشد

تحقیقات زیادی به منظور تخمین نرخ تولید پسماندهای 

شهری در کوتاه مدت و بلند مدت صورت گرفته است،که از مهم 

 -توان به روش های سنتی، نظیر آنالیز وزنیترین آن ها می

                                                                                             
1. Municipal solid waste  
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 Ghazi Zade and) حجمی، آنالیز توازن مواد و آنالیز شمارش بار

Noori, 2007)  و روش های نوین مانند رگرسیون خطی چند

با این حال، هر کدام   اشاره کرد.( Noori et al., 2009a)متغیره 

از روش های ذکر شده محدودیت های خاص خود را دارند. به 

روش های سنتی عموما براساس عواملی نظیر آمار عنوان مثال، 

اجتماعی جامعه استوار می -جمعیت و فاکتورهای اقتصادی

باشد، که به صورت ضریب به ازای هر نفر محاسبه می شود. 

است که این ضرایب ممکن است مشکل اصلی این روش در این 

مدیریت پسماند به  سامانهدر بعد زمان تغییر کند و برای یک 

 لحاظ دینامیک و پویا بودن آن کارایی خود را از دست دهد

(Dyson and Chang, 2005).  روش های رگرسیون خطی چند

متغیره نیز در مواردی که روابط بین ورودی ها و خروجی ها غیر 

 اشد، توان مدل سازی پدیده مورد نظر را نداردخطی و پیچیده ب

( Noori et al., 2009a; Abdoli et al., 2007 .) 

های مدیریت پسماند،  سامانهبنابراین دینامیک بودن 

ورودی و خروجی، در دسترس  هایپیچیدگی روابط بین متغیر

نبودن و یا ناکافی بودن اطلاعات و همچنین تاثیر عوامل متغیر و 

غیرقابل کنترل در تولید پسماند محدودیت هایی هستند که 

باعث می شوند به دنبال راه حل های آسان تر و در عین حال 

دقیق برای پیش بینی پسماند باشیم. لذا استفاده از روشی جامع 

 مل تر ضروری بنظر می رسد.تر و کا

( به عنوان جایگزین AI)1های هوشمند سامانهاخیرا، 

مناسب برای مدل های سنتی، در موضوعات مهم زیست 

، (Wahab and Alawi, 2008)محیطی مانند آلودگی هوا 

 ,.Yesilnacar et al)آلودگی آب های سطحی و زیرسطحی

2008; Sahoo et al., 2006)  و همچنین مدیریت پسماندهای

رواج  (Tiwari et al., 2012; Noori et al., 2010a) جامد شهری

 یافته است. 

Akkaya and Demir  (2010 در پژوهشی از مدل شبکه )

برای پیش  3بر پایه الگوریتم لونبرگ مارکوارت 2مصنوعی عصبی

استفاده کردند، نتایج نشان داد این  MSWبینی ارزش حرارتی

ل دارای توانایی بسیار بالا در تعمیم و برآورد ارزش حرارتی مد

MSW غلظت بینی در مطالعه ای که پیرامون پیشباشد.  می 

CO شبکه  مدل دو با استفاده از تهران شهر روزانه هوای در

4عصبی -سامانه استنتاج تطبیقی فازی و عصبی
 انجام پذیرفت، 

(Noori et al. (2010b ند که شبکه عصبی در پیش دنشان دا

                                                                                             
1. Artificial intelligence  
2. Artificial neural network 
3. Levenberg–Marquardt algorithm  
4. Adaptive neuro-fuzzy inference system  

مدلسازی و پیش بینی پسماند  بهتر عمل نمود. COبینی غلظت 

فازی  -مدل تلفیقی تبدیل موجک( با استفاده از WG) 0تولیدی

-مدل تلفیقی تبدیل موجک( و Wavelet-ANFIS) 2عصبی

در   Noori et al. ( 2009b)( توسط Wavelet-ANN) 7عصبی

نتایج پیش بینی نشان داد  گرفت.مورد مطالعه قرار  شهر تهران

قابلیت WT-ANN نسبت به مدل   WT-ANFISکه مدل

 Karaca andبیشتری در مدل سازی و پیش بینی دارد. 

Özkaya (2006)  از شبکه عصبی برای مدل سازی نرخ جریان

 در یکی از محل های دفن استانبول ترکیه MSWشیرابه 

(Odayeri.استفاده کردند )  در این مطالعه، الگوریتم لونبرگ

مارکوارت به عنوان بهترین الگوریتم انتخاب شد و بعد از تعیین 

مناسب ترین ساختار شبکه عصبی مزایا، معایب و چشم اندازها 

در مطالعه ای  با  .Tiwari et al( 2012)مورد بحث قرار گرفت. 

میزان پسماندهای جامد ANFIS  و ANNاز  استفاده

 2111هند را بین سال های  Durg-Bhilai( شهر ISW)3صنعتی

 ANFISپیش بینی کردند، نتایج نشان داد که مدل  2122تا 

 دارای عدم قطعیت کمتری است.

های زیاد مدل های شبکه عصبی در یبا توجه به توانمند

زمینه های مختلف از جمله موضوعات زیست محیطی، این مدل 

به کار گرفته شده اند.  ها در سالیان اخیر در گستره وسیعی

 مصنوعی هوش از بخشی عنوان به مصنوعی عصبی های شبکه

(AI)،  یک مدل ساده و کوچکی از سیستم بیولوژیکی مغز انسان

است و با توجه به این تشابه دارای دقت تقریب و قدرت پردازش 

. این مدل (Çay et al., 2013; Çay et al., 2012)بالا می باشد 

 با که مواردی مسائل، از جمله از ای گسترده طیف حل برای

 از یکی. است شده سنتی قابل حل نیست، استفاده های روش

 مانند متعارف روش های نسبت به ANN مدل های مزایای

، بدون دانش قبلی از سامانهتوانایی یادگیری درمورد  رگرسیون،

  .(Khoshnevisan et al., 2014a, b)روابط موجود می باشد. 

 سامانهعصبی یک  -استنتاج تطبیقی فازی سامانه

گیری منطق فازی با هیبریدی است که مرکب از توانایی تصمیم

قابلیت حساب گری شبکه عصبی است و سطح پیچیده و بالایی 

از  سامانهرا برای مدل کردن و تخمین پیشنهاد می کند. این 

صیت مزایای هر دو مدل برخوردار است به این معنی که از خصو

آموزش پذیری شبکه های عصبی و قدرت تصمیم گیری بالای 

های فازی در شرایط عدم اطمینان و قطعیت بهره می  سامانه
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. (Khoshnevisan et al., 2014a; Naderloo et al., 2012) گیرد

در این مدل داده محور، ابتدا رابطه بین متغیرهای ورودی و 

سپس میزان تولید  خروجی توسط فرایند یادگیری پیدا شده و

MSW.پیش بینی می شود ، 

 بور از دو الگوریتم پس انشار خطا و روش ترکیبیزمدل م

)ترکیبی از روش گرادیان نزولی و روش حداقل مربعات خطا( 

برای آموزش شبکه استفاده می کند که می تواند پیچیدگی 

الگوریتم را کاهش داده و همزمان یادگیری شبکه را بهبود 

استنتاج فازی  سامانه، همچنین  (Singh et al., 2012 بخشد

می باشد که برای استخراج  1مورد استفاده در آن، مدل سوگینو

 از آن استفاده می شود سامانهقوانین فازی و خروجی 

(Khoshnevisan et al., 2014c). 

با وجود تحقیقات متعدد در زمینه پیش بینی نرخ تولید 

MSW بینی نرخ تولید براساس چندین ، هیچ یک از منظر پیش

)میزان پسماند تولیدی، اطلاعات مربوط به هواشناسی و  ورودی

جغرافیایی منطقه مورد مطالعه، جمعیت و الگوی فصلی(، مورد 

بررسی قرار نگرفته است، هدف از این مطالعه بررسی و مقایسه 

ورودی های ترکیب با  ANNو  ANFISتوانایی دو مدل هوشمند 

در نهایت انتخاب بهترین ترکیب ورودی و ساختار مختلف و 

های جامد شهر تهران می برای پیش بینی نرخ تولید پسماند

 باشد.

 مواد و روش

 قه مورد مطالعهطمن

میلیون  3شهر تهران به عنوان پایتخت ایران با جمعیتی حدود 

دقیقه عرض  07درجه و  30دقیقه و  31درجه و  30نفر بین 

دقیقه عرض  47درجه و  01دقیقه و  4درجه و  01شمالی و 

متر در مرتفع ترین  2111شرقی واقع شده است و ارتفاع آن از 

متر در جنوب متغییر 1101متر در مرکز و  1211نقاط شمال تا 

 Cکیلومتر مربع مساحت، میانگین دمای 731است. این شهر با 

در نیمه شمالی کشور واقع  mm312 -240 و بارش سالانه  °13

 است.شده 

میلیون تن در سال( پسماند  0/2تن ) 7011روزانه حدود 

از کل پسماندهای  درصد 24در شهر تهران تولید می شود که 

تولیدی کشور را تشکیل می دهد، بر طبق آخرین آمار سازمان 

( میانگین سالانه پسماندهای تولیدی 1333مدیریت پسماند )

به ترتیب برابر  1334تا  1333شهر تهران بین سال های 

                                                                                             
1. Sugeno  

و  3123332، 2337271، 2373130، 2373032، 2733311

م عظیم از تن بوده است که مدیریت این حج 2321414

 Tehran Wasteپسماندها را شهرداری تهران برعهده دارد. )

Management Organization., 2014 .)MSW  37بیش از 

( شهر تهران را تشکیل می دهد SW) 2پسماندهای جامد درصد

از آن را دیگر انواع پسماند شامل  درصد 3در حالی که حدودا 

و  درصد( 3/1) ، صنعتیدرصد( 1) پسماندهای بیمارستانی

دهد. سهم پسماندهای خانگی  تشکیل می درصد( 2/1) ها نخاله

 باشد میدرصد  23حدود تولیدی شهر تهران  MSWاز کل

(Damghani et al., 2008)ای از این پسماندها در  . بخش عمده

مرکز آراد کوه به شکل لندفیل و کمپوست پردازش شده و 

و یا تبدیل به بیوگاز  همچنین مقداری کمی از آن نیز بازیافت

 ,.Tehran Waste Management Organization) می شود

2014.) 
ماه برابر با یک فصل(  3)هر الگوهای فصلی مثل عواملی

 از ارتفاع میانگین دمای ماهانه، ماهانه، بارندگی کل جمعیت،

 در که پارامترهایی هستند دریا و میانگین رطوبت ماهانه سطح

 بارندگی، آمار جهت بدین پسماند تاثیرگذارهستد. سرانه برآورد

شهر تهران  جغرافیایی و اطلاعات میانگین دما، میانگین رطوبت

 توانایی و گرفت قرار مورد استفاده ورودی عنوان به و آوری جمع

 بینی پیش در عصبی مصنوعی های شبکه عصبی و-فازی سامانه

 بررسی مختلف، ورودی های داده با تولید پسماندهای شهری،

 .شد

)بین سال های  ساله 2 آماری های داده پژوهش، این در

 دمای میانگین ماهانه، بارش کل به مربوط (1333تا  1333

 فیروزکوه هواشناسی ایستگاه از ماهانه رطوبت متوسط و ماهانه

  تولید میزان به مربوط اطلاعات همچنین و( آباد امین)

MSWوSW  آوری جمع تهران شهر پسماند مدیریت سازمان از 

 .شد

عصبی  های شبکهسازی نرخ توليد پسماند با استفاده از مدل

 مصنوعی

پیش بینی نرخ تولید پسماند با در این مطالعه، به منظور 

های استفاده از شبکه عصبی مصنوعی، ترکیب مناسبی از داده

میانگین دمای  ماهانه، بارندگی کل جمعیت،ماهه مربوط به 72

، میزان میانگین رطوبت ماهانهدریا،  سطح از ارتفاع انه،ماه

 میزانها و به همراه الگوهای فصلی به عنوان ورودی  SWتولید

به عنوان مقدار مورد انتظار در نظر گرفته شد. به MSW  تولید

های در دسترس به های عصبی کل دادهطور معمول در شبکه

                                                                                             
2. Solid waste  
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شوند. تقسیم میسه مجموعه آموزشی، اعتبارسنجی و آزمون 

-مجموعه آموزشی توسط الگوریتم یادگیری برای تخمین وزن

های شبکه، مجموعه اعتبارسنجی در حین آموزش به منظور 

-آموزش صحیح شبکه و مجموعه آزمون برای ارزیابی دقت پیش

گیرند. در این بینی شبکه آموزش دیده، مورد استفاده قرار می

 10های آموزشی، ن دادهدرصد داده ها به عنوا 71مطالعه، 

درصد نیز جهت آزمون مدل  10های اعتبارسنجی و درصد داده

 انتخاب شدند.

شبکه عصبی از سه نوع لایه به نام های لایه عموما 

شود. میورودی، یک یا چند لایه پنهان و لایه خروجی تشکیل 

نرون ها )عناصر پردازش( داده های خام را از لایه به طوری که 

)لایه های( پنهان به لایه  لایه پنهان و سپس از لایه ورودی به

خروجی ارسال می کنند، به عبارتی دیگر، خروجی ها از طریق 

پردازش داده های خام در لایه ورودی و پنهان با توجه به بایاس، 

وزن ها، توابع جمع و توابع فعال سازی اختصاصی بدست می 

دازش بر روی داده ها آیند، البته باید توجه داشت که فرآیند پر

در لایه ورودی با لایه های دیگر فرق دارد. وزن ها مقادیری 

)نرون ها( ارتباط برقرار  هستند که بین سلول های شبکه عصبی

 .می کنند
    

        

 
 با يک لايه پنهان  عصبی مصنوعیشبکه ساختار  -1شکل 

 

تابع جمع خروجی خالص هر نرون را محاسبه می کند، 

 ( بدست می آید.1)رابطه تابع جمع در این مطالعه از طریق 

                (1رابطه ) 
n

j ij i bj

1

net w x w
i 

  

  که در آن:

net j خروجی خالص نرون :jام ،wij وزن اختصاص داده :

: Wbjو  امiخام  ورودیXi: ، ماiام با ورودی خام jشده به نرون 

 باشد.می امjبایاس اختصاص داده شده به نرون 

تابع فعال سازی یک رابطه خطی بین ورودی و عموما 

خروجی ایجاد می کند، بعلاوه، انتخاب یک تابع فعال سازی 

مناسب در عملکرد شبکه عصبی بسیار موثر است. توابع فعال 

و  3، سیگموئید2، آستانه ای1سازی مختلفی از جمله توابع پله ای

به منظور پردازش خروجی های نرون وجود  4هپبربولیک تانژانت

دارد که از انواع مهم و پرکاربرد آنها می توان به تانژانت 

( اشاره 3هرابط) 2( و لوجستیک سیگموئید2هرابط) 0سیگموئید

 کرد.

                  (2رابطه )
 j

j

1
f (net )

1 exp net


 
 

                                                                                             
1. Step function  

2. Threshold function  
3. Sigmoid function  
4. Hyperbolic tangent function  
5. Tangent sigmoid  
6. logistic sigmoid  

 خروجیلايه 

 میانگین دما

 میانگین بارندگی

 میانگین رطوبت

 (SW)پسماند جامد کل

 رتبه ماه در هر سال

 خروجی MSWبينی پيش
 

 باياس 

 هاوزن

 لايه پنهان لايه ورودی ورودی ها
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           (         3)رابطه 
 j

j

2
f (net ) 1

1 exp 2net
 

 
 

بینی، همراه با  افزایش دقت پیشدر نهایت به منظور 

چندین ساختار با خام، های آموزش شبکه با استفاده از داده

)شبکه با یک،  اعمال تنظیماتی از جمله تغییر تعداد لایه پنهان

در هر دو و سه لایه پنهان مورد ارزیابی قرار گرفت(، تعداد نرون 

نرون(، نوع الگوریتم آموزش و تابع فعال سازی  41 -1)بین  لایه

مورد ارزیابی قرار گرفت. برنامه با توابع به صورت تجربی 

های پنهان مختلف توسط نرم افزار سازی و تعداد لایه فعال

MATLAB 107 نسخه (R2012a نوشته شد و از بین )

 د.ساختارهای مختلف، بهترین شبکه انتخاب گردی

استنتاج  سامانهسازی نرخ توليد پسماند با استفاده از مدل

 (ANFIS) عصبی -تطبيقی فازی

نیز  ANFISسازی نرخ تولید پسماند با استفاده از مدلبخش در 

های درصد داده ها به عنوان داده 71همانند شبکه عصبی،

درصد نیز جهت  10های اعتبارسنجی و درصد داده 10آموزشی، 

انتخاب شدند. همچنین به صورت تجربی ترکیب آزمون مدل 

بعد از آزمون و تکرارهای متعدد به  ماهه72هایمناسبی از داده

 به عنوان مقدار خروجیMSW  تولید میزانعنوان ورودی و 

لایه )مطابق  0شامل  ANFISساختار عموما یک استفاده شد. 

 ( با تعدادی متغییر ورودی است که هر ورودی دو یا چند2شکل

تابع عضویت دارد. در لایه اول)ورودی( میزان تعلق هر ورودی 

به بازه های مختلف فازی توسط کاربر مشخص می شود. با 

ضرب مقادیر ورودی هر گره در یکدیگر، وزن قانون ها در لایه 

دوم بدست می آید. در لایه سوم عمل محاسبه وزن نسبی 

است که از انجام  قوانین انجام می شود. لایه چهارم، لایه قوانین

عملیات بر روی سیگنال های ورودی به این لایه حاصل می 

شود. لایه آخر، لایه خروجی شبکه می باشد که هدف آن حداقل 

نمودن اختلاف خروجی به دست آمده از شبکه و خروجی واقعی 

 است.

 

 
 عصبی-استنتاج تطبيقی فازی سامانهساختار يک  -2شکل

 

استنتاج تطبیقی  سامانهمحدودیت اصلی در توسعه یک 

عصبی مربوط به تعداد ورودی ها می باشد، اگر تعداد -فازی

ها بیش از پنج باشد در این صورت زمان محاسبات و  ورودی

تعداد قوانین افزایش یافته و مدل با شکست مواجه خواهد شد. 

متغیر  در یک ساختار استاندارد دو، سه، چهار و نهایتا پنج

ورودی به شبکه وارد شده و یک خروجی مناسب استخراج 

پیدا  جهت در نهایت. (Khoshnevisan et al., 2015) شود می

 1کردن بهترین ساختار از ترکیب ورودی های مختلف ساختار

 ورودی توسعه داده شد. در این ساختار، پنج 3مربوط به شکل

                                                                                             
1. Structure  

وارد  کدام  هر و تقسیم( عضوی 3 دیگری و 2 یکی) گروه دو به

شده  های پیش بینی شدند. در نهایت، ارزش ANFIS شبکه یک

شد تا مقدار  3شماره   ANFIS وارد 2 و ANFIS 1مربوط به 

 .شود بینی پیش خروجی پسماند تولید

 ANN و ANFISارزيابی عمکرد مدل های 

(، ضریب RMSE)2سه معیار جذر میانگین مربعات خطا

( MAPE)4درصد میانگین مطلق خطا( و 2R)3همبستگی

( جهت ارزیابی دقت و توانایی هر 2( و )0(، )4مطابق روابط )

                                                                                             
2. Root mean square error  

3. Correlation coefficient  
4. Mean absolute percentage error  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 1لايه 
 2 هيلا

 
 1لايه 

 

 7ه يلا

 

 5لايه 
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 ,Pahlavan et al., 2012)شبکه مورد استفاده قرار گرفت 

Najafi et al., 2009): 

(                     4)رابطه  
2n

j j2

n

1

1

2

j

P A
R 1

A

i

i





 
  
 
 




  

 

(             0)رابطه 
1

n
j j

j

P A1
MAPE 100

n Ai 

 
  
 
 

   

(                      2)رابطه  
1

n
2

j j

1
RMSE P A

n i 

  

که در آن:
jP  و

jA  به ترتیب مربوط به مقادیر پیش

تعداد کل داده های خام  nو  امjبینی شده و واقعی در ماه 

 می باشد.

 

 
 

 MSWبرای پيش بينی  ANFISبهترين ساختار مربوط به  -1شکل

 

 نتايج و بحث
های و همچنین به کارگیری ترکیب های تجربیآنالیز داده

تایی و ... در نظر 0تایی، 2تایی، 7ها به صورت مختلف)ترکیب

 هوشمند سامانهدر دو  های ورودیگرفته شدند( از داده

(ANFIS و ANNنشان ،) پارامترهای کل از استفاده با که داد 

میانگین دمای ماهانه، میانگین رطوبت ماهانه،  ماهانه، بارندگی

 ها در هر سال تولید شده ماهانه به همراه رتبه ماه پسماندکل 

،... و ماه آخر 2، ماه دوم رتبه 1)به ترتیب ماه اول سال رتبه 

 .رسید تری دقیق بینی پیش یک به می توان (12رتبه 

 ارزيابی شبکه های عصبی مصنوعی

چندین مدل شبکه عصبی با ساختار و الگوریتم های یادگیری 

توسعه داده شدند و عملکرد آنها جهت پیدا  مختلف آموزش و

فعال  صورت تجربی، توابع به کردن بهترین شبکه ارزیابی شد.

 تانژانت سیگموئید لجستیک سیگموئید، جمله از سازی مختلفی

پنهان و  های لایه از مختلف تعداد با همراه  1تابع خطی و

به کار گرفته شد.  همچنین تعداد مختلف نرون در هر لایه،

 عملکرد ساختارهای مختلف شبکه عصبی برای پیش بینی میزان

MSWآورده شده است. بهترین ساختار شامل یک  1 ، در جدول

نرون و همچنین  14نرون، یک لایه پنهان با  0لایه ورودی با 

 1 لایه خروجی با یک نرون می باشد. همانطور که در جدول

ن نتیجه را مشخص شده است، الگوریتم لونبرگ مارکوات بهتری

و کلی(، جذر میانگین  ی)تست ارائه داده است. ضریب تعیین

)تست  درصد میانگین مطلق خطاو کلی( و  یمربعات خطا )تست

، 320/1، 311/1و کلی( بهترین ساختار شبکه به ترتیب 

باشد، که نشان می دهد  می 13/1و  41/1، 132/1، 171/1

ختلف را به با ورودی های م MSW شبکه عصبی میزان تولید

 تواند پیش بینی کند. خوبی می
 

                                                                                             
1. Purelin function 

 

 MSW عملکرد الگوهای مختلف شبکه عصبی برای پيش بينی ميزان توليد -1جدول

تابع فعال 

 سازی

الگوریتم 

 یادگیری

تعداد نرون در 

 لایه پنهان
 (2R) ضریب همبستگی

 جذر میانگین مربعات خطا

(RMSE) 

 درصد میانگین مطلق خطا

(MAPE) 

 کلی تستی کلی یتست کلی یتست

Tansig Trainlm 14 311/1 302/1 171/1 132/1 41/1 13/1 

Logsig Trainlm 12 321/1 702/1 242/1 211/1 20/1 23/1 

 ميانگين دما

 ميانگين بارندگی

 ميانگين رطوبت

 (SW)پسماند جامد کل

 رتبه ماه در سال

 

 

مقدار 

پيش بينی 

 1شده 

مقدار 

پيش بينی 

 2شده 

 

پيش 

 MSWبينی

 خروجی
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 عصبی-های استنتاج تطبيقی فازی سامانهارزيابی 

 ANFIS ساختارجهت رسیدن به بهترین نتیجه، یک نوع 

تنظیم عمده شامل نوع توابع  4مرحله اجرا و  2( با 3)شکل

عضویت ورودی و خروجی، تعداد توابع عضویت ورودی و 

در هر اجرا مورد  1خروجی، الگوریتم یادگیری و تعداد دوره

ارزیابی قرار گرفت. در این مطالعه، از الگوریتم یادگیری ترکیبی 

برای تعیین رابطه بین متغییر ورودی و خروجی استفاده شد. 

یکی از تنظیمات بسیار مهم مربوط به تعداد توابع عضویت می 

باشد به طوری که تعداد توابع عضویت، تعداد کل پارامترها در 

را مشخص می کند و باید کمتر از تعداد داده های ساختار شبکه 

 جفت شده آموزش باشد.

 2( در جدول3)شکلساختار بهترین عملکرد برای این 

)حاصلضرب دو  Psigmf، ساختارنشان داده شده است. در این 

)خطی( به ترتیب یه عنوان توابع  linearتابع عضویت حلقوی( و 

انطور که ملاحظه عضویت ورودی و خروجی انتخاب شدند. هم

می باشد،  04 شود، تعداد داده های آموزش جفت شده می

 2و 3بنابراین تعداد توابع عضویت برای مدل های با دو ورودی )

ANFIS )3،3 و برای مدل با سه ورودی (1 ANFIS) 2،2،2 

 40، 40انتخاب شد. بر همین اساس، تعداد کل پارامترها برابر با 

نشان دهنده دقت بالای مدل می  دست آمده است کهه ب 01و 

 باشد. 

، همبستگی بین داده های واقعی و پیش بینی 4شکل 

ج مربوط را نشان می دهد. نتای ANFIS ساختارشده در بهترین 

آورده شده است،  3در جدول  ANFIS به بهترین ساختار و اجرا

 ANFIS ام سه شبکه2همانطور که ملاحظه می شود، در اجرای 

به ترتیب به عنوان تابع  hybridو  Psigmf ،Linear با ترکیب

عضویت ورودی، تابع عضویت خروجی و الگوریتم یادگیری 

و کلی(،  ی)تست بهترین پیش بینی را داشته است. ضریب تعیین
                                                                                             
1. Epoch  

درصد میانگین و کلی( و  یجذر میانگین مربعات خطا )تست

و کلی( بهترین ساختار شبکه به ترتیب  ی)تست مطلق خطا

می باشد، که  10/1و  12/1، 132/1، 103/1، 323/1، 330/1

می تواند میزان  ANNبهتر از  ANFISنشان می دهد مدل 

MSW .خروجی را پیش بینی کند 

 

 
مقايسه مقدار پسماند واقعی و پيش بينی شده در بهترين  -7شکل 

 ANFISساختار مدل 

 

 ANN و ANFISمقايسه دو مدل 

و مقایسه  ANNبا مدل  ANFISنتایج حاصل از مدل در پایان 

خاطر استفاده از قوانین فازی، ه ب ANFISکه مدل مشاهده شد 

در پیش بینی  ANNهای  دارای قابلیت بیشتری نسبت به مدل

دست آمده از این ه می باشد. نتایج ب MSW میزان تولید

مطابقت دارد. ایشان  (Zare and Khaki, 2012)پژوهش با نتایج 

مولیبدن فشرده و  نیز در پیش بینی خواص مکانیکی پیش آلیاژ

عصبی از -گرم به این نتیجه رسیدند که روش استنتاجی فازی

 دقت بالاتری نسبت به روش شبکه عصبی برخوردار است.

 
 MSW برای پيش بينی ميزان توليد عصبی-عملکرد الگوهای مختلف مدل فازی -2جدول

 اجرا

1-2 

شماره انفیس 

 در هر اجرا

 نوع تابع عضویت

(MF) 

 نوع تابع عضویت ورودی
*(MF) 

 تعداد تابع عضویت

(Number of MF) 
 

الگوریتم 

 یادگیری

 ضریب همبستگی
(R2) 

جذر میانگین مربعات 

 (RMSE) خطا

درصد میانگین 

 مطلق خطا

(MAPE) 

 کلی تستی کلی تستی کلی تستی Epoch ورودی ANFIS1 ANFIS2 خروجی ورودی

7 ANFIS3 Trimf Linear Gbell Trimf 3،3 41 Hybrid 322/1 311/1 103/1 233/1 41/1 22/1 

2 ANFIS3 Trimf Linear Gbell Gbell 3،3 41 Hybrid 332/1 313/1 133/1 231/1 23/1 20/1 

3 ANFIS3 Gbell Linear Gbell Gbell 3،3 41 Hybrid 212/1 302/1 241/1 333/1 42/1 32/1 

4 ANFIS3 Trimf Linear Gauss Trimf 3،3 41 Hybrid 312/1 312/1 142/1 223/1 32/1 23/1 

5 ANFIS3 Gauss Linear Gauss Gauss 3،3 41 Hybrid 337/1 311/1 102/1 233/1 32/1 13/1 

6 ANFIS3 Psigmf Linear Psigmf Psigmf 3،3 41 Hybrid 330/1 323/1 103/1 132/1 12/1 10/1 

y = 1.027x - 0.458 
R² = 0.985 

16.00

16.50

17.00

17.50

18.00

18.50

19.00

19.50

16.00 17.00 18.00 19.00 20.00

ده
 ش

ی
ين

ش ب
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ی 
ها

ده 
دا

 

 داده های واقعی

 همبستگی داده های تست
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 ANFISاطلاعات مربوط به بهترين عملکرد  -1جدول
 ANFIS ANFIS1 ANFIS2 ANFIS3مشخصات 

 33 33 32 تعداد گره ها

 22 22 23 تعداد پارامترهای خطی

 13 13 22 تعداد پارامترهای غیرخطی

 40 40 01 تعداد کل پارامترها

 04 04 04 آموزش جفت شدهتعداد داده های 

 13 13 13 تعداد داده های تست جفت شده

 3 3 7 تعداد قوانین فازی
 

 کلی گيرینتيجه
با  از داده های ورودی و خروجی  ANNهایشبکه معمولا در

در ، شوداستفاده می سازیمدلبه منظور  دقیق مقادیر بسیار

های تولید و سامانههای مانند برای موقعیتواقع این مدل 

ها که داده های شهریهای دفع پسماندسامانهبه ویژه پردازش 

هستند، از دقت و قدرت پردازش کمتری ناپایدار و  مبهمبسیار 

قادر است چنین  ANFISبرخوردار است ولی در مقابل سامانه

ن با همچنیسازی کند. مدل  بیشتریهایی را با قابلیت داده

ورودی،  4به بیش از  ANFISها در مدل افزایش تعداد ورودی

 ANFISهای مختلف های متفاوتی از ورودی ها در شبکهترکیب

شود تا خروجی نهایی می ANFISاستفاده شده و در نهایت وارد 

های بینی کند، در حالی که در شبکهرا با دقت بسیار بالایی پیش

-ها سرعت و دقت پیشورودی عصبی معمولا با افزایش تعداد

شود. البته ذکر این نکته ضروری هست که بینی دچار افت می

های ورودی و خروجی و نوع مسئله ممکن تغییر ماهیت داده

 است منجر به نتیجه متفاوت و برعکسی شود.

نهایتا با توجه به نتایج به دست آمده و همچنین قابلیت 

شهرهای دیگر به نظر تعمیم آن برای شرایط مدیریت پسماند 

اند راهنمای مناسبی برای می تومی رسد مطالعه حاضر 

 ها در امر تصمیم گیری و برنامه ریزی های آینده باشد.شهرداری

 سپاسگزاری
از زحمات مهندس سعید مرادکیا که در تکمیل اطلاعات مورد 

 نیاز نهایت همکاری را با ما داشتند، صمیمانه سپاس گزاریم.

 اختصارات 
                                            MSW   پسماندهای جامد شهری

 TSW                                                  کل پسماند تولیدی

   AI                                                     های هوشمند سامانه

 ANN                                   مصنوعی             شبکه عصبی

                                  ANFIS    عصبی-استنتاج تطبیقی فازی
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