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 مقاله پژوهشی

زمینه و هدف: در این تحقیق میزان حذف فلز کروم شش ظرفیتی از محلول های آبی با استفاده از 
جاذب بیولوژیکی لجن دفعی فاضلاب های شهری مطالعه شد. همچنین کارایی شبکه های عصبی 

در پیش بینی جذب بیولوژیکی مورد بررسی قرار گرفت.
روش بررسی: تاثیر پارامترهای غلظت اولیه، دز جاذب، pH، سرعت و  زمان اختلاط در راکتور 
ناپیوسته بر جذب کروم بررسی و قسمتی از نتایج آزمایشگاهی توسط شبکه عصبی پس انتشار 
شد.  شبیه سازی  مدل  دقت  سنجش  برای  نتایج  از  دیگری  بخش  و  شد  مدلسازی  خور  پیش 

بهینه سازی تابع انتقال و تعداد نورون های لایه مخفی انجام شد. 
یافته ها: شرایط بهینه در غلظت اولیه mg/L 90 ،  دز جاذب pH ،4 g/L معادل 2، سرعت 
اختلاط rpm 200 و زمان اختلاط min 120 حاصل شد و حداکثر میزان حذف 96% و حداکثر 
ظرفیت جذب  mg/g 41/69 بدست آمد. سینتیک جذب کروم با مدل شبه مرتبه دوم و ایزوترم 
در  انتقال  تابع  بهترین  در شبکه عصبی طراحی شده  دارد.  تطابق  فروندلیچ  مدل  با  آن  جذب 
لایه های مخفی و خروجی تابع تانژانت سیگموئید و تعداد نورون بهینه برابر 13 عدد تعیین شد. 
خروجی مدل با بردار هدف همبستگی )R=0/984( مناسبی دارد. شبیه سازی انجام شده با مدل 

شبکه عصبی، تطابق مناسبی با نتایج آزمایشگاهی دارد.
آبي  محیط هاي  از  کروم  به حذف  قادر  تحقیق  این  در  استفاده  مورد  دفعي  لجن  نتیجه گیری: 
است. استفاده از شبکه عصبی پس انتشار، تابع آموزش Levenberg-Marquardt، تابع انتقال 
تانژانت سیگموئید در لایه های مخفی و خروجی و تعداد نورونهای بین 1/6 تا 1/8 داده های 

ورودی، نتایج مناسبی برای پیش بینی فرایند جذب در پی خواهد داشت. 

زیست

چکـــیدهاطــــــلاعـــــــات مقــــــــاله:

Please cite this article as: Mohammadi F, Rahimi S, Yavari Z. Application of artificial neural network (ANN) in Biosorption modeling of Chromium (VI) 
from aqueous solutions. Iranian Journal of Health and Environment. 2016;8(4):433-46.
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مقدمه
آلودگی محیط های آبی به یک مس��اله جدی زیست محیطی در 
سراس��ر جهان تبدیل شده اس��ت مخصوصا زمانی که همراه با 
فاضلاب ها مقدار زیادی فلزات سنگین، بیش از سطح استاندارد 
به محیط تخلیه می ش��ود (1). از ای��ن رو تصفیه فاضلاب ها به 
خص��وص فاضلاب های صنعت��ی به عنوان یک مس��اله جدی، 
اقتصادی و فنی مورد توجه واقع ش��ده اس��ت. فلزات س��نگینی 
 ،)Ar( آرس��نیک ،)Cr(کروم ،)Cd( کادمیوم ،)Hg( مانند جیوه
و س��رب )Pb( در مقادیر بس��یار اندک نیز اث��رات نامطلوب بر 
س��لامت انسان و محیط زیس��ت دارد(2). فلز کروم یک آلاینده 
بسیار س��می اس��ت که توس��ط صنایعی چون آبکاری، تکمیل 
فلزات، دباغی چرم، عکاس��ی، رنگ و نس��اجی به محیط زیست 
تخلیه می ش��ود (3). فلز کروم به گروه VI-B در جدول تناوبی 
تعلق داش��ته، عدد اتمی آن 24 اس��ت. فلز ک��روم چندین عدد 
اکس��ایش دارد ک��ه از 2- ت��ا 6+ تغییر می کند اما ک��روم با عدد 
اکس��ایش Cr(III)( 3( و 6 )Cr(VI)( در محیط زیست غالب 
است(4). کروم شش ظرفیتی )Cr(VI)( بسیار سمی تر از کروم 
س��ه ظرفیتی اس��ت و حتی در مقادیر بسیار کم سرطانزا، جهش 
زا و تراتوژن اس��ت. کروم شش ظرفیتی توسط U.S.EPA در 
گروه A مواد س��رطانزا برای انسان طبقه بندی شده است. از این 
رو ح��ذف فلز کروم به یک چالش زیس��ت محیطی ضروری و 
با اولویت بالا تبدیل ش��ده اس��ت(5). روش های مختلفی مانند 
ترسیب شیمیایی، خنثی سازی، فیلتراسیون غشایی و جذب برای 
حذف فلزات س��نگین مورد اس��تفاده قرار می گیرد. در بین این 
روش  ها روش جذب بیولوژیکی با استفاده از زائدات کشاورزی 
توجه محققان را جلب کرده اس��ت. ب��ازده بالا، قیمت ارزان، در 
دس��ترس بودن و س��هولت کنترل از مزایای ج��ذب بیولوژیکی 
است(6). از جمله زائدات مورد استفاده برای جذب بیولوژیکی 
می توان از تفاله نیشکر، شلتوک برنج، خاک اره، پوست نارگیل، 
پوس��ته بادام و غیره ن��ام برد(7). مواد بیولوژیک��ی غیر زنده که 
دارای گروه های عاملی مناس��ب برای اتصال فلزات هستند نیاز 
ب��ه نگهداری و مراقبت کمتری در پروس��ه ج��ذب دارند و این 

نکته برای مناطق آلوده در س��طح وسیع بسیار مناسب است(6). 
پروس��ه جذب بیولوژیکی بس��یار پیچیده اس��ت و این مساله به 
دلیل دخیل ش��دن پارامترهای زیاد با رواب��ط غیر خطی در این 
پروسه است. مدلس��ازی پروس��ه جذب بیولوژیکی در سیستم 
Batch با مدل های ریاضیاتی معمول بس��یار مش��کل است(8). 

به دلیل مش��خصات برجس��ته، محکم و قابل اعتماد شبکه های 
عصب��ی مصنوع��ی )Artificial Neural Network( در به 
دست آوردن روابط غیر خطی بین داده های ورودی و خروجی، 
این مدل ها در دهه گذش��ته به طور وس��یعی به مهندسی محیط 
زیس��ت راه یافته است. بررسی این مدل ها و تعیین توانایی آن ها 
در پیش بینی فرایند جذب بیولوژیکی توس��ط محققان زیادی در 
حال انجام اس��ت(9). مطالعات انجام ش��ده در این مقاله نیز در 
همین راس��تا است. از جمله کاربردهای شبکه عصبی می توان به 

این موارد اشاره کرد:
 - مدلس��ازی و بهینه س��ازی بالکین��گ لج��ن در تصفی��ه خانه 

(10) ANN فاضلاب با استفاده از
 - اس��تفاده از ش��بکه عصبی و الگوریتم ژنتی��ک در پیش بینی 

کیفیت آب رودخانه (11)
(12) ANN با استفاده از NOx مدلسازی میزان انتشار - 

 - مدلسازی انتشار دیوکسین از یک زباله سوز مواد زائد جامد 
با استفاده از شبکه های عصبی (13)

 Congo و Acid Black172 مدلس��ازی ج��ذب بیولوژیک��ی - 

(14) ANN از محلول های آبی با استفاده از Red

اگر چه تحقیقات زیادی برای حذف فلزات سنگین از محلول های 
آبی با جاذب های مختلف انجام شده است لیکن هر ماده ویژه ای 
به عنوان جاذب نی��از به تحقیقات خاصی بر روی خود دارد. در 
این کار پتانسیل جذب بیولوژیکی فلز کروم شش ظرفیتی توسط 
لجن دفعی فاضلاب های شهری از محلول های آبی، مورد بررسی 
ق��رار گرفت. تاثیر پارامترهای مختل��ف مانند دز جاذب، غلظت 
اولیه، pH، س��رعت اختلاط و زمان اختلاط در راکتور ناپیوسته 
مطالعه شد. نتایج آزمایشگاهی توسط شبکه عصبی سه لایه پس 
 Feed-Forward Back propagation( انتش��ار پیش خور
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Neural Network( مدلسازی شد. نوع تابع انتقال در لایه های 

مخفی و خروجی و تعداد نورون ها در لایه مخفی بهینه سازی شد 
و نهایتا خروجی مدل با نتایج آزمایشگاهی مقایسه گردید.

مواد و روش ها
آماده سازی جاذب بیولوژیکی: براي این تحقیق از لجن دفعي 
تصفیه خانه فاض��لاب جنوب اصفهان اس��تفاده گردید. میزان 
لجن تولیدي این تصفیه خانه 100 تن در ش��بانه روز است که 
بدون استفاده خاصي دفع مي شود. میزان فلزات سنگین موجود 
در پس��اب این تصفیه خانه حدود mg/L 0/0001 است. براي 
پیش تصفیه لجن مورد استفاده در این تحقیق، لجن فاضلاب به 
مدت h 24 در دماي بین 103 تا 0C 104 خشک گردید و پس 
از خنک ش��دن در دسیکاتور به عنوان جاذب بیولوژیکي مورد 
اس��تفاده قرار گرفت. لازم به ذکر است از بخش عبوري از الک 
نمره 150µm( 100( براي انجام آزمایشات استفاده گردید. این 
پروسه به دلیل بازده بالاتر جذب سطحی به وسیله کوتاه کردن 

مسیر دیفیوژن انجام شد (15).
ــازی مواد شیمیایی: محلول کروم بر اساس روش ذکر  آماده س
ش��ده در کتاب روش های استاندارد آزمایشات آب و فاضلاب 
(16) آماده ش��د. آب مقط��ر برای تهیه هم��ه محلول ها به کار 

گرفته شد. برای تهیه محلول mg/L 1000 کروم g 2/829 دی 
 Chemical محصول شرکت )K2Cr2O7( کرومات پتاس��یم
Aldrich Company آمری��کا با درجه خلوص 99% با جرم 

مولکول��ی g/mol 19/294 ب��ه بالن mL 1000 منتقل ش��د و 

س��پس حجم آن به وس��یله آب مقطر به mL 1000 رس��انده 
شد. در دمای 0C 4 نگهداری گردید. سایر محلول ها با غلظت 
 NaOH مورد نیاز به وس��یله رقیق سازی تهیه شد. محلول های
و HCl برای تنظیم pH به کار گرفته شد. وسایل آزمایشگاهی 
توسط اسید سولفوریک N 005/ 0مورد شستشو قرار گرفت و 

چندین بار با آب مقطر آب کشیده شد.
ــتفاده: وسایل مورد استفاده در  وسایل آزمایشگاهی مورد اس
این تحقیق ش��امل وسائل شیش��ه اي اعم از پیپت، بالن، استوانه 
مدرج، الک فلزي، ظروف نمونه برداري و فیلتر غش��ایي مارک 
 Rotator بوده و از دستگاه هایي از قبیل شیکر مدل wattman

R430 و pH مت��ر م��دلIon Analyzer 3045 و هم��زن 

 Sartorius و ترازوي دیجیتالي مدل MR3000مغناطیس��ي
UV- RAYLEIGH 0/001 و اس��پکتروفتومتر g با دق��ت

-1601 استفاده شد.

ــازي پارامترهاي جذب: طراحي  طراحي آزمایش هاي بهینه س
آزمای��ش نقش مؤثري در بهبود عملکرد یک فرایند دارد. از میان 
روش هاي متفاوت موجود براي طراحي آزمایش، در این پژوهش 
 )Full factorial design( از روش طراحي فاکتوریل کام��ل
اس��تفاده ش��د. در طراحي آزمایش فاکتوریل کام��ل تعداد انجام 
آزمایش برابر تعداد کل جایگش��ت هاي حاصل از کنار هم قرار 
دادن س��طوح مختلف عوامل در نظر گرفته ش��ده است(17). با 
توجه به انتخاب عوامل و س��طوح موردنظر )جدول 1( با درنظر 
گرفتن تکرار آزمایش ها، جمعا 296 آزمایش براي بهینه س��ازي 

پارامترهاي جذب دراین مطالعه انجام شد.

جدول1- پارامترها و سطوح در نظر گرفته شده براي انجام آزمایشات در این تحقیق

پارامترها
برداريزمان نمونه  هدف آزمايش  

(min) 

 سرعت اختلاط 
(rpm) 

  دز جاذب 
(g/L) 

pH
غلظت اوليه محلول 

(mg/L) كروم 

120 200 2 ،4 ،6 ،8 ،10 2 ،4 ،6 ،8 5 ،20 ،50 ،90 سازي پارامترهاي جذببهينه
120 50 ،100 ،15 ،200 8 4 5 ،20 ،50 ،90 سازي سرعت اختلاطبهينه  

5 ،15 ،30 ،60 ،120 ،180 ،300 ،480 200 8 4 5 ،20 ،50 ،90 بررسي سينتيك جذب
120 200 2 ،4 ،6 ،8 ،10 4 5 ،20 ،50 ،90 بررسي ايزوترم جذب
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ــته جذب بیولوژیکی: ابتدا محل��ول کروم با  آزمایشــات ناپیوس

غلظت اولیه مورد نظر با کمک رقیق س��ازي ساخته شد؛ سپس 
pH محلول با اس��تفاده از اسید هیدروکلریدریک و سود تنظیم 

گردی��د. پس از آن نمونه هاي 25 میل��ي لیتري از محلول کروم 
تهیه شده و در غلظت هاي مورد نظر با زیست جرم خشک شده 
حاص��ل از لجن دفعي در جرم هاي معین در دماي آزمایش��گاه 
C°2± 25تماس داده ش��د و نمونه به مدت h 2 )یا زمان هاي 

متوالي در آزمایش سینتیک و بهینه سازي سرعت اختلاط( روي 
ش��یکر قرار گرفت. پس از طي شدن زمان اختلاط، نمونه ها از 
فیلتر عبور داده ش��د و غلظت ک��روم در نمونه هاي حاصل، از 
روش رنگ س��نجي بر طبق استاندارد شماره 3500 روش هاي 
اس��تاندارد )16( و ب��ا دس��تگاه اس��پکتروفتومتر در طول موج 
nm 540  اندازه گی��ري گردید. قابل ذکر اس��ت که دما یکي از 

عوامل مهم در فرایند جذب است، نوسانات آن در طي آزمایش 
مي توان��د باعث ایجاد خطا گردد، همچنی��ن خطاهای ابزاری و 
اندازه گی��ری می تواند بر نتایج تاثیر گذار باش��د. در این پژوهش 

سعی شده است تا این خطاها به حداقل خود کاهش یابد.
به دلیل زیاد ش��دن تعداد آزمایش ه��ا از روش فاکتوریل کامل، 
سرعت اختلاط از بین عوامل آزمایشات فاکتوریل خارج گردید 
و بهینه سازي س��رعت اختلاط به وسیله یک سري آزمایش، به 
ط��ور جداگانه مطابق جدول 1 انجام ش��د. پس از رس��یدن به 
یک س��رعت اختلاط بهینه کلیه آزمایش هاي فاکتوریل در این 

سرعت بهینه انجام گردید. 
ب��ه منظور بررس��ي تغییرات میزان جذب ک��روم در طول زمان 
)س��ینتیک جذب(، آزمایش هایي با ش��رایط جدول 1 بر روي 
نمونه هاي 25 میلي لیتري از محلول کروم با غلظت مورد نظر و 
در دماي آزمایشگاه انجام گرفت. همچنین آزمایش هاي ایزوترم 
جذب با توجه به سطوح در نظر گرفته شده در جدول 1، برای 
تعیی��ن رابطه بین مقدار کروم جذب ش��ده به ازاي واحد جرم 

جاذب و غلظت تعادلي کروم در فاز محلول انجام شد. 
درصد حذف کروم ش��ش ظرفیتی که به عنوان پارامتر خروجی 
به مدل ANN معرفی گردید با معادله 1 تعیین ش��د. که در آن 

C0 و Ce به ترتیب غلظت اولیه و نهایی محلول کروم هستند.

نتایج آماري آزمایش هاي جذب بیولوژیکی: آزمایش هاي مورد 
نظر تحت شرایط ذکر شده انجام شد و  نرمال بودن داده ها بوسیله 
آزمون کولموگراف اسمیرنوف در نرم افزار SPSS بررسی شد. 
بر این اس��اس میانگین درصد حذف در کل آزمایشات، انحراف 
معیار و مق��دار P-value به ترتیب براب��ر 59/11% ، 18/14 و 
0/069 به دست آمد. نتیجه آزمون کولموگراف اسمیرنوف حاکی 

از پیروی داده ها از توزیع نرمال است.
ــبکه  مدلســازی جذب بیولوژیکی کروم شــش ظرفیتی با ش
عصبی: شبکه های عصبی مصنوعی مدل های کامپیوتری هستند 
که بر اس��اس مدل ساده شده فعالیت های بیولوژیکی مغز انسان 
مانند قابلیت یادگیری، تفکر، دلایل به یاد آوری و حل مس��ایل 
پایه ریزی ش��ده اند. مدل های شبکه عصبی از سلول های عصبی 
و وزن ها تشکیل شده اند، این مدل ها بر این اساس اصل استوار 
است که یک سیستم پیوسته از عناصر پردازشگر ساده می تواند 
روابط پیچیده بین متغیرهای مستقل و وابسته را یاد بگیرد)18(. 
توسعه یک مدل شبکه عصبی ساده نیست و شامل گام هایی به 
این ترتیب است، 1- انتخاب نحوه تولید داده ها 2- تولید داده ها 
3- پردازش داده ها 4- انتخاب ساختار شبکه عصبی 5- انتخاب 
الگوریتم آموزش ش��بکه 6- آموزش شبکه 7- آزمایش شبکه 
عصبی آموزش دیده ش��ده 8- استفاده از شبکه عصبی آموزش 

دیده شده برای اعتبار بخشی و شبیه سازی )19(. 
شبکه های عصبی س��اختار به هم پیوسته ای دارد که شامل لایه 
ورودی، لایه خروجی و لایه های میانیست که به لایه های مخفی 
موسومند. هر لایه ش��امل المان های پردازشگر ساده ایست که 
نورون نامیده می شوند. نورون ها با لایه ها از طریق سیگنال های 
وزن های تنظیم شده در ارتباطند. لایه ورودی این سیگنال ها را 
از منابع خارجی دریافت می کند. وزن دهی در این لایه برای هر 
ورودی به صورت جداگانه انجام ش��ده و  این اطلاعات برای 
پردازش به لایه های مخفی ارسال می شود)20(. لایه های مخفی 

�� � ��� � ��� ∗ 100
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پیش پردازش را انج��ام داده و نتایج را با کمک توابع انتقال به 
س��ایر لایه های مخفی و لایه خروجی منتق��ل می کند)18(. در 
شبکه عصبی پیش خور )feed forward( داده ها تنها در یک 
جهت و به سمت جلو انتقال داده می شوند و به ترتیبی که ذکر 
شد از لایه ورودی به مخفی و از مخفی به خروجی. هیچ حلقه 

یا سیکلی در این شبکه ها وجود ندارد.
در ای��ن مطالع��ه Neural Network Toolbox ن��رم افزار 
R2013a Matlab برای پیش بینی میزان حذف، مورد استفاده 

قرار گرفت. نتایج 80 عدد از آزمایشات انجام شده، برای توسعه 
مدل ش��بکه عصبی )ANN( استفاده ش��د و نتایج 20 آزمایش 
برای شبیه سازی در انتهای کار کنار گذاشته شد. نتایج آزمایشات 
انجام ش��ده برای بهینه سازی زمان تماس و سرعت اختلاط وارد 
مدل نشد و تنها نتایج آزمایشات با بهینه سازی پارامترهای جذب 

و ایزوترم جذب به عنوان ورودی و خروجی وارد گردید. 
با توجه به اینک��ه راهبرد جهانی خاصی برای انتخاب معماری 
و الگوریتم ش��بکه عصبی در مس��ایل مختلف وجود ندارد)8(، 
محقق��ان برای دس��تیابی به مناس��بترین مدل در مس��ائل مورد 
بررس��ی خود، بر روی قس��مت های متنوع ش��بکه عصبی کار 
می کنن��د. در این تحقی��ق، برای تعیین مناس��بترین توابع انتقال 
در لایه ه��ای مخفی و خروج��ی در پیش بین��ی میزان جذب، 
چهار مدل ش��بکه عصبی پس انتش��ار )BPNN( با س��ه لایه 
ورودی، مخف��ی و خروج��ی و با توابع انتق��ال مختلف در این 
لایه ها توس��عه داده ش��د. در این چهار مدل ب��ه ترتیب در لایه 
purelin- ،purelin-purelin مخفی و خروجی توابع انتقال 
tansig-purelin ،tansig و tansig-tansig ب��ه کار برده 

شد. داده های بدس��ت آمده در آزمایشگاه، به صورت ماتریس 
ورودی 80×5 و ماتریس خروجی 80×1 به شبکه معرفی شد. 
70% داده ه��ای م��ورد نظر برای طراحی ش��بکه، برای آموزش 
ش��بکه و 15% برای اعتبار س��نجی و 15% برای آزمایش شبکه 
تخصیص داده ش��د. انتخاب داد ه ها برای موارد مذکور توس��ط 
نرم افزار به صورت تصادفی انجام می ش��ود. در معماری شبکه 
عصب��ی در این تحقیق تعداد نورون ه��ا در لایه ورودی برابر 5 

عدد است که برابر تعداد متغیرهای ورودی به مدل است. تعداد 
نورون ه��ا در لایه مخفی در ابتدا 10 نورون در نظر گرفته ش��د 
و پس از تعیین بهترین ش��بکه از چهار مدل ذکر ش��ده، تعداد 
نورون های لایه مخفی بهینه س��ازی شد. تعداد نورون ها در لایه 
خروجی به تعداد پارامترهای خروجی ش��بکه بستگی دارد. در 
این تحقی��ق خروجی مدل درصد حذف کروم ش��ش ظرفیتی 

است. بنابراین تعداد نورون های لایه خروجی یک عدد است.
 )MSE( عملکرد شبکه عصبی از طریق میانگین مربعات خطا 
و ضریب همبستگی )R(، ارزیابی می شود که معادلات آن ها در 

ادامه قابل مشاهده است.

 )ymodel,i(و  )yobs,i(،تع��داد داده ه��ا n ،ک��ه در معادلات ف��وق
به ترتیب مقدار خروجی پیش بینی ش��ده توس��ط مدل و مقدار 
 )ymodel,mean(و )yobs,mean( خروجی اندازه گیری شده اس��ت و
متوسط مقادیر خروجی اندازه گیری شده در آزمایشگاه و متوسط 

مقادیر پیش بینی شده توسط مدل است )18(.
 Levenberg- برای آموزش ش��بکه از الگوریتم پس انتش��ار
Marquardt (LMBP) اس��تفاده شد. که در شکل 1 مراحل 

این الگوریتم به صورت ساده آورده شده است. عموما در مسائل 
تخمی��ن تابع با پارامترهای ش��بکه کمتر از 100 عدد، الگوریتم 
LMBP کارایی بالایی از خود نش��ان می دهد و سرعت بالایی 

دارد و البته دقت بالای آن کاملا برجسته است زیرا در بسیاری 
از موارد این الگوریتم به حداقل خطا رسیده است)21(. 

 در ط��ول آم��وزش خروجی پیش بینی ش��ده توس��ط مدل با 
خروجی مورد انتظار مقایس��ه می شود و میانگین مربعات خطا 
محاس��به می گردد در صورتی که MSE بیش��تر از مقدار مقرر 
شده باش��د میزان خطا از خروجی به ورودی باز پخش شده و 
وزن ها بر اس��اس آن اص��لاح می گردند تا زمانی این کار تکرار 
می ش��ود که یا خطا به محدوده مجاز برس��د یا تعداد س��عی و 
خطا با حداکثر تعداد س��عی و خطای مشخص شده برای مدل 
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برابر ش��ود. اصلاح وزن ها در هر بار س��عی با معادله زیر انجام 
می شود.

که در آن ɳ برابر نرخ آموزش و α نیز ضریب مومنتم است که 
هر دو در محدوده 0 تا 1 قرار دارند.

میانگین مربعات خطا در طول دوره آموزش پایش می شود. در فاز 
  

  
شکل1-  معماری شبکه عصبی همراه با دیاگرام الگوریتم LMBP برای پیش بینی درصد حذف کروم 

اول آموزش خطا رو به کاهش می گذارد تا ش��بکه  به مینیمم خطا 
می رسد و سپس با دادن داده های بیشتر مجددا خطا رو به افزایش 
می گذارد در این مرحله آموزش ش��بکه متوقف شده و وزن ها در 
مینیمم خطا بازگردانیده می ش��ود )22(. در شکل 1 معماری شبکه 
عصبی همراه با دیاگرام الگوریتم LMBP برای پیش بینی درصد 

حذف کروم قابل مشاهده است.

یافته ها
ــینتیک و ایزوترم جذب کروم : نمودار سینتیک جذب کروم  س
در غلظت هاي اولیه 5، 20، 50 و mg/L 90 در شکل 2 نشان 

داده ش��ده اس��ت. در مطالعات انجام شده از ثابت سرعت شبه 
مرتبه اول و ش��به  مرتبه دوم براي توصیف س��ینتیک جذب بر 

جاذب ها  استفاده شد. 

شکل2- مقایسه درصد حذف کروم نسبت به زمان در غلظت هاي اولیه مختلف

  
 

  

 

)4(

شكل4: مقايسه درصد حذف كروم نسبت به زمان در غلظت‐هاي اوليه مختلف
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در ای��ن تحقیق از مدل هاي لانگموی��ر، فروندلیچ براي توصیف 
ایزوترم هاي جذب استفاده شد. ضرایب ایزوترم های مورد مطالعه 

در جدول 2 و نمودارهای ایزوترم لانگمویر و فرندلیچ در غلظت 
اولیه mg/L 90، در شکل a-3 و b-3 قابل مشاهده است. 

90 mg/Lایزوترم فروندلیچ جذب کروم بر جاذب در غلظت  اولیه -b ایزوترم لانگمویر و -a -3 شکل

در نموداره��ا و جدول فوق، qe غلظت در فاز جامد در حالت 
تعادل و بر حس��ب Ce ،mg/g غلظ��ت در فاز مایع در حالت 
تع��ادل برحس��ب a ،mg/L ثابت تعادل ج��ذب لانگمویر بر 
حس��ب b ،L/mg ظرفی��ت نهایی جذب تک لایه بر حس��ب 

mg/g و Kf و n ثابت های تعادلی مدل فرندلیچ هستند.

ــا ANN: در گام اول چهار  مدل ســازی جــذب فلز کروم ب
 tangent sigmoid ش��بکه عصبی با ترکیب تابع انتقال  های
و purelin مدل س��ازی ش��د تا به کمک نتای��ج، بهترین تابع 

جدول2- ضرایب ایزوترم هاي مورد مطالعه

ندليچوضرايب ايزوترم فر   يروضرايب ايزوترم لانگم
R² n fK 0C R² a b 0C

969/0 211/0 11/21 5 944/0 32/0 00020/0 5
942/0 252/0 13/34 20 925/0 11/0 0010/0 20
96/0 835/0 8/936 50 958/0 009/0 020/0 50
955/0 56/1 6/585 90 914/0 03/0 026/0 90

 

انتقال در لایه مخفی و لایه خروجی مشخص گردد. در شکل 4 
مقادیر حداقل مربعات خطا و ضریب همبستگی در چهار مدل 
ساخته ش��ده قابل مشاهده است. همانطور که در شکل 4 دیده 
می ش��ود مدل چهارم با تابع انتقال تانژانت س��یگموئید در لایه 
مخف��ی و خروجی  و تعداد 10 نورون در لایه مخفی، کمترین 
میانگین مربعات خطا و بیش��ترین ضریب همبس��تگی را داشته 

است.
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برای تعیین تعداد بهینه نورون در لایه مخفی، ش��بکه  عصبی با 
معماری ذکر ش��ده و تنها با تعداد نورون متفاوت از 1 تا 100 
ن��ورون ایجاد ش��د و حداقل میانگین مربع��ات خطا و ضریب 
همبستگی هر کدام از شبکه ها بدست آمد که در جدول 3 قابل 

مشاهده است.

شکل 4- مقادیر حداقل خطا و ضریب همبستگی در چهار مدل ساخته شده برای تعیین بهترین ترکیب تابع انتقال

مدل ش��بکه عصبی طراحی ش��ده با 13 ن��ورون در لایه مخفی 
و تابع تانژانت س��یگموئید در لای��ه مخفی و خروجی کمترین 
میانگین مربعات خطا و بیش��ترین ضریب همبس��تگی را نشان 

داده است.
نتایج 20 آزمایش در ابتدای مدل س��ازی از بین آزمایشات کنار 
گذاشته ش��د تا در این مرحله برای شبیه س��ازی مورد استفاده 
قرار بگیرد. قابل ذکر است که شبکه با این داده ها آموزش دیده 
نشده است و در صورتی که بتواند نتایج درست را پیش بینی کند 

می توان گفت، شبکه قابل اعتماد و قابل استفاده است.

جدول 3- مقادیر حداقل خطا و ضریب همبستگی در شبکه های عصبی 
طراحی شده برای تعیین تعداد نورون بهینه

ادامه جدول 3- مقادیر حداقل خطا و ضریب همبستگی در شبکه های 
عصبی طراحی شده برای تعیین تعداد نورون بهینه

تعداد 
 نورون

ميانگين مربعات 
 خطا

ضريب 
 همبستگي

1 841/0  93/80  

2 916/0  7/100  

3 923/0  66/85  

4 928/0  48/48  

5 912/0  48/66  

6 961/0  87/18  

7 933/0  78/57  

8 971/0  96/21  

9 976/0  18/17  

10 983/0  33/13  

11 973/0  10/36  

12 970/0  53/29  

13 984/0  42/7  

20 972/0  87/27  

50 936/0  3/231  

100 703/0  8/348  
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فرزانه محمدی و همکاران

زیست

مقادیر pH، غلظت اولیه کروم، س��رعت اختلاط، زمان اختلاط 
و دز ج��اذب این 20 آزمایش به عنوان ورودی به مدل ش��بکه 
عصبی طراحی ش��ده، جهت شبیه س��ازی وارد شد و پیش بینی 

شکل 5- مقایسه نتایج شبیه سازی شبکه عصبی طراحی شده برای پیش بینی میزان حذف فلز کروم شش ظرفیتی و نتایج آزمایشگاهی

مدل و نتایج آزمایشات که نشان دهنده درصد حذف فلز کروم 
است، در مقابل شماره آزمایشات در شکل 5 ترسیم شد. 

بحث
در نم��ودار س��ینتیک جذب کروم )ش��کل 2( می��زان جذب با 
افزایش زمان تماس جاذب با محلول مورد نظر افزایش مي یابد 
و پس از رس��یدن به زمان تعادل ثابت مي ماند. بر این اس��اس 
زمان تعادل جذب کروم در محدوده غلظت مورد مطالعه معادل 
min 120 به دس��ت آمد. براي مدلس��ازي س��ینتیک جذب از 

مدل هاي ش��به درجه اول و ش��به درجه دوم استفاده شد. نتایج 
مدل ها نش��ان دهنده تطابق بالاي س��ینتیک جذب کروم با مدل 
ش��به درجه دوم است. Subbaiah و همکاران در سال 2008 
با تحقیقاتي که بر روي جذب بیولوژیکي کروم ش��ش ظرفیتي 
انجام دادند مش��خص نمودند که س��ینتیک جذب کروم با مدل 
ش��به درجه دوم همخوان��ي دارد )Arris .)23 و همکاران در 
س��ال 2014 با بررس��ی جذب بیولوژیکي کروم شش ظرفیتي 
توس��ط پس��ماندهای حبوبات نش��ان دادند که سینتیک جذب 

کروم با مدل شبه درجه دوم مطابق است )24(.

مدل ه��اي لانگموی��ر و فروندلیچ معمولتری��ن مدل های مورد 
اس��تفاده برای توصیف فرایند جذب است که در این پژوهش 
نیز مورد بررس��ی قرار گرفتند. با اس��تفاده از فرم خطي آن ها و 
رگرس��یون خطي، ضرایب مدل به دس��ت آمد که در جدول 2 
آورده ش��ده اس��ت. بر این اس��اس میزان حداکثر جذب کروم 
برابر mg Cr/g 41/69 در ش��رایط بهینه اس��ت.  نمودارهای 
 ،90 mg/L ایزوترم لانگموی��ر و فروندلی��چ در غلظت اولی��ه
در ش��کل a -3 وb -3 رسم ش��د. در تمامی غلظت های اولیه 
ضری��ب R2 در ایزوت��رم فروندلیچ و لانگموی��ر تطابق خوبی 
ب��ا نتایج دارد ول��ی ایزوترم فروندلیچ تطابق بالاتری را نش��ان 
 Ullah و همکاران در س��ال 2007 و  Michalak .می ده��د
و همکاران در س��ال 2013 نشان دادند که ایزوترم لانگمویر با 

جذب بیولوژیکي فلز کروم مطابقت دارد )6، 25(. 
پس از انجام آزمایشات طرح فاکتوریل، شرایط بهینه در غلظت 
اولی��ه mg/L 90،  دز جاذب pH ،4g/L معادل 2، س��رعت 
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استفاده از شبکه های عصبی مصنوعی ...

زیست

اخت��لاط rpm 200و زمان اختلاط min 120 حاصل ش��د و 
حداکثر میزان حذف 96% بدس��ت آمد. Şahin و همکاران در 
سال 2005 به pH بهینه جذب کروم برابر 2 دست یافتند)26(. 
همچنین Zhou و همکاران در س��ال pH ،2007 بهینه جذب 
کروم شش ظرفیتي را با استفاده از نوعي میکروارگانیسم، برابر 
 120 min 2/5 و زمان اختلاط  براي رس��یدن به تعادل را برابر
به دس��ت آوردن��د)27(. Sen و همکار در س��ال 2011 )28( 
ش��رایط بهینه ج��ذب بیولوژیکی فلز ک��روم را برابر دز جاذب 
pH ،4/5 g/L مع��ادل 2، زم��ان تعادل h 24 و ظرفیت جذب 

mg/g 63/9 بدس��ت آوردن��د. Zhong و همکاران در س��ال 

 pH ،2014 )29( با استفاده از جاذب بیولوژیکی غنی از سلولز
بهین��ه جذب کروم ش��ش ظرفیتي را براب��ر 2/2 تا 3 و ظرفیت 

جذب را برابر mg/g 49/20 به دست آوردند.
در ای��ن مطالعه مدل های ش��بکه عصبی ب��رای پیش بینی میزان 
ج��ذب بیولوژیکی فلز کروم مورد بررس��ی قرار گرفت.  یکی 
از مهم ترین قس��مت های طراحی یک شبکه مناسب تعیین نوع 
توابع انتقال و تعیین تعداد نورون ها در لایه های مخفی ش��بکه 
اس��ت. توابع انتقال به دلیل نقشی که در تبدیل داده های داخلی 
شبکه به خروجی مورد نظر دارند از اهمیت بالایی برخوردارند. 
در بیش��تر کارهای تحقیقاتی بدون بررس��ی اولی��ه توابع انتقال 
انتخ��اب می ش��وند. در این تحقیق در گام اول ب��ا ایجاد چهار 
مدل ش��بکه عصبی FFBP با ترکیب��ی از توابع انتقال خطی و 
س��یگموئیدی بهتری��ن توابع انتقال انتخاب ش��دند. با توجه به 
ش��کل 4، مدل اول با داشتن تابع انتقال خطی در لایه مخفی و 
خروجی، کمترین ضریب همبستگی )0/835( و بیشترین خطا 
)126/17( را داشته است. مدل چهارم با به کار بردن تابع انتقال 
تانژانت سیگموئید در لایه مخفی و لایه خروجی کمترین میزان 
میانگین مربعات خطا )13/33( و بیش��ترین ضریب همبستگی 

)0/983( را نشان داده است.
در مدل چهارم بهترین حالت رخ داده در epoch چهاردهم یا 
به عبارت��ی در چهاردهمین بار ورود کلیه داده ها به مدل برای 
اص��لاح وزن ها رخ داده اس��ت. نتیجه معقول به نظر می رس��د 

زیرا خطا روی مجموعه ارزیابی و آزمایشی دارای خصوصیات 
مشابهی است و به نظر می رسد مشکل بیش برازش روی نداده 

است.
مرحله بعد انجام یک س��ری تحلیل بر روی پاسخ شبکه است، 
در این راس��تا کلیه داده  های آموزشی ارزیابی و آزمایشی را به 
شبکه اعمال کرده و رگرسیون خطی بین خروجی شبکه و بردار 
هدف که همان نتایج آزمایشگاهی است، را به دست می آوریم. 
همچنین ضریب همبس��تگی بین خروجی های پیش بینی ش��ده 
توس��ط مدل و خروجی های آزمایش��گاهی داده شده به مدل، 
برابر 0/983 نش��ان داده شده است.  این نتیجه نیز معقول است 
زیرا R value  نزدیک به 1 اس��ت و همبس��تگی مناسبی بین 

خروجی شبکه و بردار هدف وجود دارد.
با یافتن مناسب ترین تابع انتقال در لایه مخفی و لایه خروجی، 
در گام بع��دی هدف تعیین تعداد ن��ورون بهینه در لایه مخفی 
ش��بکه اس��ت در صورت��ی که طب��ق نتیجه به دس��ت آمده در 
مرحله قبل تابع انتق��ال در لایه مخفی و خروجی تابع تانژانت 

سیگموئید باشد. 
با توجه ب��ه جدول 3 کمترین میزان مربعات خطا و بیش��ترین 
ضریب همبس��تگی در تعداد 13 نورون اتفاق افتاده است. از 1 
ت��ا 13 نورون به صورت کلی مق��دار میانگین مربعات خطا رو 
به کاهش گذاشته است و پس از آن افزایش داشته است. میزان 
ضریب همبس��تگی نیز از 1 تا 13 نورون به آهس��تگی افزایش 
می یاب��د و ب��ا افزایش تعداد نورون ضریب همبس��تگی کاهش 
یافته اس��ت. ضمنا با افزایش تعداد نورون ها به بیش از 20 عدد 
میزان مربعات خطا به شدت افزایش یافته و ضریب همبستگی 
با ش��یب زیادی کاهش می یابد. این بدان معناس��ت که افزایش 
تعداد نورون ها همواره باعث بهبود کارایی شبکه نمی شود بلکه 
تع��داد نورون ها با توج��ه به تعداد داده های ورودی به ش��بکه 
عصبی باید میزان متناس��بی داش��ته باش��د در این تحقیق تعداد 
داده های ورودی 80 عدد است و تعداد نورون های مناسب بین 
10 تا 13 عدد بدس��ت آمد. بنابراین تعداد نورون ها می بایست 

بین 1/6 تا 1/8 داده های ورودی باشد.
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فرزانه محمدی و همکاران

زیست

در این گام ش��بکه بهینه با توابع انتقال تانژانت سیگموئید و 13 
نورون در لایه مخفی ایجاد ش��د. با توجه به نتایج این ش��بکه 
از کارایی بالایی برخوردار اس��ت زیرا مق��دار خطای میانگین 
مربعات نهایی کوچک و در حدود 7/42 است. همچنین خطای 
مجموعه آزمایش��ی با خطای مجموع��ه ارزیابی دارای رفتار و 
خصوصیات مش��ابهی اس��ت. تا تکرار 5 که بهترین کارایی در 
م��ورد مجموعه ارزیابی به وقوع می پیوندد هیچ بیش برازش��ی 
رخ نداده اس��ت. همچنین ش��بکه دچار آم��وزش زود رس نیز 
نش��ده اس��ت. خروجی مجموعه ه��ای آزمایش��ی، ارزیابی و 
تس��ت به خوبی ب��ر روی برداره��ای هدف منطبق ش��ده اند و 
دارای R value نزدیک به 1 هس��تند. با توجه به اینکه عکس 
العمل ش��بکه مناسب به نظر می رسد، می توان شبکه را در مورد 

داده های قبلی یا داده های جدید شبیه سازی نمود. 
Podstawczyk و همکاران در سال 2015 )30( برای پروسه 

جذب بیولوژیکی مس یک ش��بکه س��ه لای��ه FFBP طراحی 
کردند که ضریب همبستگی  را R= 0/998  و حداقل میانگین 
مربعات خطا را 0/34 بدس��ت آوردن��د. Ahmad و همکاران 
در س��ال 2014 )8( و Hossain و همکاران در س��ال 2015 
 FFBP 31( برای جذب فلز کادمیوم با ساخت شبکه عصبی(
به ضریب همبس��تگی 0/997  و 0/924 رسیدند.Oladipo و 
  همکار  در س��ال 2014 )32(  با مدلس��ازی جذب فلز نیکل با 
شبکه عصبی پس انتشار پیش خور، ضریب همبستگی 0/92 را 
به دس��ت آوردند. Ghaedi و همکاران در س��ال 2014 )33( 
با س��اخت ش��بکه عصبی برای کروم ش��ش ظرفیتی به ضریب 

همبستگی 0/982 دست یافتند.
شبیه س��ازی با شبکه آموزش دیده انجام می شود و داده هایی به 
ش��بکه وارد می شود که نتایج آزمایشگاهی آن موجود است اما 
این داده ها در زمان آموزش به ش��بکه داده نشده است. در این 
تحقیق 20 عدد از آزمایشات برای شبیه سازی کنار گذاشته شد 
و وارد شبکه آموزش دیده گردید. بر اساس شکل 5 پیش بینی 
مدل برای این داده ها و نتایج آزمایش��ات کاملا روند مش��ابهی 

دارند و تطابق مناسبی بین آن ها وجود دارد.

نتیجه گیری
زیس��ت جرم خشک شده حاصل از لجن دفعي مورد استفاده در 
این تحقیق قادر به حذف کروم از محیط هاي آبي است و مي تواند 
به عنوان گزینه اي کارآمد و به صرفه، به جاي جاذب هاي متداول 
در تصفیه  فاضلاب هاي آلوده به کروم مورد اس��تفاده قرار گیرد. 
زمان تعادل جذب کروم توس��ط لج��ن دفعي فاضلاب، در کلیه 
غلظت ها min 120 به دس��ت آمد که سینتیک جذب آن از مدل 
ش��به درجه دو پیروي مي کند. همچنین در این مطالعه pH بهینه 
جذب کروم معادل 2 و سرعت اختلاط بهینه برابر rpm 200 به 
دست آمد. میزان حداکثر ظرفیت جذب کروم توسط لجن دفعي 
خش��ک ش��ده mgCr/g 41/69 جاذب به است که با مدل هاي 
فروندلی��چ و لانگمویر تطابق دارد. همچنین در این تحقیق، یک 
 Feed-Forward Back(  شبکه عصبی پس انتشار پیش خور
propagation Neural Network (FFBPANN)( برای 

پیش بین��ی میزان ج��ذب بیولوژیکی فلز کروم ش��ش ظرفیتی از 
محلول های آبی با اس��تفاده از لجن دفعی فاضلاب های ش��هری 
به عنوان جاذب، طراحی ش��د. ش��بکه بهینه یک شبکه سه لایه 
اس��ت که تعداد نورون در لایه مخفی آن برابر 13 عدد به دست 
آمد. استفاده از تابع آموزش Levenberg-Marquardt و تابع 
انتقال تانژانت سیگموئید در لایه های مخفی و خروجی و تعداد 
نورون های بین 1/6 تا 1/8 داده های ورودی، نتایج مناسبی برای 
پیش بینی فرایند جذب در پی خواهد داشت. ضریب همبستگی 
بین خروجی های پیش بینی ش��ده توس��ط مدل و خروجی های 
آزمایشگاهی داده ش��ده به مدل، برابر 0/983 بدست آمد. نتایج 
مدل بسیار به نتایج آزمایشات نزدیک است. بنابراین شبکه عصبی 
می تواند تکنیک مناس��بی برای مدلس��ازی، تخمین و پیش بینی 

پروسه جذب بیولوژیکی باشد. 

تشکر و قدردانی
این مقاله حاصل )بخش��ی از( تحقیقات نویس��ندگان است که 
با حمایت دانش��گاه صنعتی اصفهان و دانش��گاه علوم پزشکی 

اصفهان اجرا شده است.
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Background and Objectives: In this work, biosorption of hexavalent 
chromium from aqueous solution with excess municipal sludge was stud-
ied. Moreover, the performance of neural networks to predict the biosorp-
tion rate was investigated.
Materials and Methods: The effect of operational parameters including 
initial metal concentration, initial pH, agitation speed, adsorbent dosage, 
and agitation time on the biosorption of chromium was assessed in a batch 
system. A part of the experimental results was modeled using Feed-For-
ward Back propagation Neural Network (FFBP-ANN). Another part of 
the test results was simulated to assess the model accuracy. Transfer func-
tion in the hidden layers and output layers and the number of neurons in 
the hidden layers were optimized. 
Results: The maximum removal of chromium obtained from batch stud-
ies was more than 96% in 90 mg/L initial concentration, pH 2, agita-
tion speed 200 rpm and adsorbent dosage 4 g/L. Maximum biosorption 
capacity was 41.69 mg/g. Biosorption data of Cr(VI) are described well 
by Freundlich isotherm model and adsorption kinetic followed pseudo-
second order model.  Tangent sigmoid function determined was the most 
appropriate transfer function in the hidden and output layer. The optimal 
number of neurons in hidden layers was 13. Predictions of model showed 
excellent correlation (R=0.984) with the target vector. Simulations per-
formed by the developed neural network model showed good agreement 
with experimental results.
Conclusion: Overall, it can be concluded that excess municipal sludge 
performs well for the removal of Cr ions from aqueous solution as a bio-
logical and low cost biosorbent. FFBP-ANN is an appropriate technique 
for modeling, estimating, and prediction of biosorption process If the Lev-
enberg-Marquardt training function, tangent sigmoid transfer function in 
the hidden and output layers and the number of neurons is between 1.6 
to 1.8 times the input data, proper predication results could be achieved.
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