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سازی نمک زدایی آب شور با استفاده از فرایند مدل

 شبکه عصبی به روشالکترودیالیز 

 +*امیرحسین بهروزی، زهرا زورمند، نوراله کثیری
 ، ایران تهراندانشگاه علم و صنعت ایران،  ،دانشکده مهندسی شیمی، نفت و گاز

یند الکترودیالیز ادر این مطالعه، مدلی با استفاده از دیدگاه جعبه سیاه و با تکیه بر روش شبکه عصبی برای فر چکیده:
 جریان و غلظت خوراک  شدتشده است. در این مدل به بررسی اثر چهار پارامتر اساسی دما، ولتاژ مصرفی،  یهارا

پرداخته شده است. با استفاده از روش آزمون و خطا، روش آموزش، تابع انتقال بر درصد جداسازی نمک از آب شور 
های هر لایه با توجه به بهترین عملکرد شبکه انتخاب شده است. شبکه عصبی به صورت چند لایه، و تعداد بهینه نرون

آزمایشگاهی استفاده داده  135ماوکوارت توسعه یافته است. در این پژوهش از  ـ روش پس انتشار و روش لونبرگ
یند آموزش اهای ارزیابی فرداده( به عنوان داده 27ها )داده %20آموزش شبکه،  برایداده( آن  81) %60شده است که 

از مقایسه  پایان. در آزمون در نظر گرفته شده است یهاشبکه به عنوان داده یریپذمیتعم یابیارز برایداده(  27) %20و 
آید میدست هب 4:5:8:1شبکه به صورت  نهیبه شیآرا شود کههای مستقل آزمایشگاهی، نتیجه میهمدل با داد هاینتیجه

 بینی رفتار فرایند را دارد.قابلیت پیش %1تر از و مدل با خطای کم

 
 .شبکه عصبی ؛زدایینمک ؛سازیمدل ؛الکترودیالیزکلمات کلیدی: 

 
KEYWORDS: Electrodialysis; Modeling; Desalination; Neural Network. 

 

 مقدمه

فرایندهای الکتروشیمیایی همراه با غشاهای تبادل یونی، کاربرد 
ایی اند. الکترودیالیز فرایندی غشای در دنیای کنونی یافتهگسترده

باشد که این امر، است که نیروی محرکه آن نیروی الکتریکی می
 . است شدهسبب تمایز این فرایند از سایر فرایندهای غشایی 

 ها از مواد غیریونیبنابراین، فرایند الکترودیالیز قادر به جداسازی یون
 مچنین ه جایی داشته باشند.هها باید قابلیت جابباشد. این یونمی

 ها باید توانایی انتقال جریان الکتریکی رامحیط این یون
 .[1-3] داشته باشند

های یا گره (2)ها(، نورونANN) (1)شبکه عصبی مصنوعی
 ای که بتواند دیگر را برای تشکیل شبکهریاضیاتی مرتبط به یک

 

 سازی کند، تابعی پیچیده و غیر خطی را مدل هایرابطه
برای میلادی  1940. توسعه این روش در دهه [4] گیردکار میبه

ی شناختی در درک پیچیدگ دستیابی به برایکمک به دانشمندان 
عصبی آغاز شد. این روش تدریجاً تکامل یافته و در بسیاری  سامانه

 .[5،6]علمی مورد استفاده قرار گرفته است های از حوزه

الکترودیالیز، آب شور تحت تأثیر ولتاژ جریان مستقیم یند ادر فر
ها شود و یونمحرکه، به درون این سل ها پمپ می یبه عنوان نیرو

 ها غشا و تحت تأثیر میدان الکتریکی موجود در سل به وسیله
 کنند( بیان میSPند. میزان جداسازی را با درصد جداسازی )شوجدا می 
 ی از جمله غلظت جریان ورودی، ولتاژ، گوناگون هایعاملکه تابع 

  :capepub@cape.iust.ac.ir +E-mail                                                                                                                                   عهده دار مکاتبات* 
(1)  Artificial Neural Network       (2)  Neuron 
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 [12] (1)صدرزاده و محمدی .[7-11] جریان می باشد شدتدما و 
 هایعاملتأثیر  (2)با استفاده از روش طراحی آزمایش تاگوچی

 )غلظت خوراک، دما، ولتاژ و...( بر روی درصد جداسازی  گوناگون
ه ها نشان داد کآن هاینتیجهبه صورت آزمایشگاهی بررسی کردند. 

 ی بر روی جواب دارد. پس از آن، چشمگیرتأثیر  هاعاملهمه 
کننده ساده هایهبا استفاده از فرضی [13] (3)صدرزاده و همکاران

خوراک و ولتاژ برای  شدت جریانمدلی با تابعیت از غلظت خوراک، 
های دادند. آن ها با استفاده از داده یهینی درصد جداسازی یون ارابپیش

آزمایشگاهی پارامترهای موجود در مدل را به دست آوردند و از مقایسه 
 های آزمایشگاهی موجوداز مدل با دادههای به دست آمده نتیجه

 .ینی کندبتواند فرایند را پیششده به خوبی می یهنشان دادند که مدل ارا

حاکم و  هایهاین پژوهش با توجه به پیچیدگی معادل در
مشخص نبودن چگونگی تأثیر متغیرها بر روی درصد جداسازی 

سازی فرایند سعی بر استفاده از از آب شور، برای مدل NaClنمک 
 گوناگونهای های جعبه سیاه و درنظر گرفتن انواع تابعیتمدل

 ه است.ارتباط متغیرها با خروجی موردنظر، شدبرای 

 
 بخش نظری

 شبکه عصبی

خود  چشمگیر(، با توانایی ANN) های عصبی مصنوعیشبکه
ها توانند در استخراج الگوهای پیچیده میاز داده هانتیجهدر استنتاج 

جز اصلی یک شبکه عصبی، نورون است که  .[14]استفاده شوند
یک تک گره یک شبکه عصبی  1شود. شکل نیز نامیده می "گره"

 ، و خروجی niو   1i  ،2iها به صورت دهد. ورودیرا نشان می
 .[15] اندنشان داده شده jOبه صورت 

وزنی مربوط به ورودی هایضریب njwو  1jw ،2jw مقدارهای
 (4)داخلی گرهبه گره، آستانه  jbورودی دیگر  باشند.های گره می

شود و ورودی است.  این مقدار به صورت تصادفی انتخاب می
 :[17] کندخالص گره را از طریق معادله زیر کنترل می

(1       )                                                       
n
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 ، بالا تابع در
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T
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 نرون به دهی وزن ضریب jwهدف،  متغیر k ،y(k) زمان در ورودی

 آستانه j0b خروجی، لایه آستانه  0bام به لایه آخر،  jپنهان 
 
 

 
 .[16] نمايي از يک گره در شبکه عصبي ـ1شکل 

 
ام لایه پنهان  jدهی میان نرون وزن هایضریب jiwلایه ورودی، 

لایه  ام jنیز تابع فعال سازی غیر خطی نرون  ifام و  iو ورودی 
 صورت به ایشبکه چنین آموزش برای هدف تابع .[18] پنهان است

  است: تعریف ( قابل2) معادله
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 خطاهای مجذور میانگین دهنده نشان که بالا یمعادله در
exp، گوناگون های زمان در هاهمشاهد تعداد rباشد، می بینی پیش 

ky 
calو  kخروجی حقیقی برای هر ورودی در زمان 

ky دهنده نیز نشان
  kبینی مقدار خروجی حقیقی در زمانخروجی شبکه به منظور پیش

 تعیین شوند ANNپنج مسئله مهمی که باید در روند طراحی  باشد.می
 عبارتند از:

 
 پردازش اطلاعات ورودی پيش ●

کارهای  هایهاز استفاده از اطلاعات خام که همان نتیج پیش
ا را هسازی شبکه عصبی بایستی آنآزمایشگاهی هستند، در مدل

 تای اسبازهپردازش نمود. اولین قدم شناسایی اطلاعات خارج از پیش
اند. در مرحله بعد گیری در فرایند به وجود آمدهکه از خطاهای اندازه

 باید نرمالیزه کردن اطلاعات ورودی و خروجی از فرایند پرداخت.

 
 آموزش، معتبرسازی و آزمايش ●

ی آموزش، اطلاعات ورودی شبکه باید به سه زیرمجموعه
بندی در عملکرد شبکه . این تقسیمشودارزیابی و آزمون تقسیم 

ای صورت پذیرد که هر سه مجموعه نقش مهمی دارد و باید به گونه
  مقدارهااین  پژوهشدر این  مجموعه باشند.ی تمام نقاط نماینده

 به صورت تصادفی انتخاب شده و به روش حدس و خطا و با آموزش
 
 

(1)  Sadrzadeh and Mohammadi      (3)  Sadrzadeh et al. 

(2)  Taguchi method                      (4)  Bias 
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های آموزش، ارزیابی و ی از دادهگوناگونمکرر شبکه با درصدهای 
 ده است.شها تعیین آزمون، بهترین درصد تقسیم این داده

 
 روش آموزش شبکهانتخاب  ●

ظر موردن سامانهکه کدام الگوریتم آموزشی برای تعیین این
تر است، به پارامترهای زیادی از جمله پیچیدگی مسئله، تعداد مناسب

ها در شبکه، مقدار و بایاس هاهای مجموعه آموزشی، تعداد وزنداده
 خطای مورد نظر و نوع کاربری شبکه )تخمین تابع، تشخیص الگو و...(

 رایب، الگوریتم مناسب هانتیجهبستگی دارد. در بخش تحلیل 
 آموزش و روش انتخاب آن آمده است.

 
 انتخاب تابع انتقال مناسب ●

 ذارمهم و تأثیرگ هایعاملنوع تابع انتقال شبکه نیز یکی از 

باشد. در حقیقت رفتار غیرخطی شبکه مرهون بر عملکرد آن می
ای هباشد. این توابع در لایهغیرخطی میاستفاده از توابع انتقال 

ا اعمال ب پژوهشتواند متفاوت در نظر گرفته شود. در این می گوناگون
 هایداده ها بر روی مجموعهبا توجه به عملکرد آن گوناگون های تابع

 .شودموجود بهترین تابع انتخاب می
 

 انتخاب ساختار شبکه ●

تعیین ساختار بهینه در شبکه عصبی  برای بسیاریهای روش
 مانندسازی های بهینهوجود دارد. برخی شامل استفاده از روش

الگوریتم ژنتیک و الگوریتم هوش جمعی بوده و برخی دیگر مبتنی 
های مبتنی بر سعی و خطا باشند. روشهای سعی و خطا میبر روش

ان اجرای تر بوده و زمسازی قابل کنترلهای بهینهنسبت به روش
معیار توقف برای یافتن شبکه بهینه، میانگین  تری نیز دارند.کم
 شود:باشد که به روش زیر محاسبه می( میMSE) (1)مقدار خطا ترینکم

(3                                                 )
2

ca l ex pn
( y y )

M S E
n



 

، درصد پژوهشدهنده پارامتر خروجی )در این نشان yکه در آن 
به ترتیب نشان دهنده  expو  cal((، زیرنویس های SPجداسازی )
های تعداد داده nباشند. محاسبه شده و تجربی می SP مقدارهای

 .[19] معتبرسازی و آموزشی می باشد
 

 ها و بحثنتیجه
 سازی، به بررسی اثر چهار پارامتر دما، ولتاژ، در این مدل

 

جریان بر درصد جداسازی نمک از آب  شدتغلظت اولیه خوراک و 
سازی از کار های مورد نیاز در این مدلشور پرداخته شده است. داده

 .]17[ ستاستخراج شده ا (2)جینگانجام شده توسط 

T= 20, 30, 40°C, Q= 0/05, 0/25, 0/5, 0/75, 1mL/s, C=0/5, 

1, 1/5g/L, V= 2, 5, 8V 

برابر چهار پارامتر تأثیرگذار و خروجی نیز  در واقع تعداد ورودی
 ، ANNبرای توسعه مدل . باشدهمان درصد جداسازی می

داده تجربی به صورت تصادفی به سه زیرمجموعه آموزشی،  135
که  آزمایشی تقسیم شدند. فرایند آموزش باید تا جاییمعتبرسازی و 

وند ر پایانهای معتبرسازی کاهش یابد، ادامه پیدا کند. خطای داده
ازی خطای معتبرس ترینکمکه به آموزش در یک زمان مناسب، یعنی زمانی

 دهد.کننده تعمیم یافته را نتیجه میبینیبرسد، یک شبکه پیش

 
 هاتوزیع داده

 صورت به آن داده( 81) %60داده آزمایشگاهی،  135 مجموع از

 و هاوزن آموزش شبکه )تصحیح برای و شده انتخاب تصادفی
یند افر ارزیابی هایداده داده( به عنوان 27ها )داده %20ها(، آستانه

 پذیری شبکه به عنوانارزیابی تعمیم برایداده(  27) %20آموزش و 
 ها راتأثیر توزیع داده 1جدول ده است. های آزمون در نظر گرفته شداده

ها بر اساس ضریب دهد. هر یک از توزیعمی در شبکه دو لایه نشان
 خطای هر مجموعه داده هایها و میانگین مربعداده همهتعیین برای 

 نشان داده شده است.
 

 انتخاب الگوریتم آموزش شبکه

 الگوریتم(، 9های گوناگون آموزشی )در مجموع عملکرد الگوریتم
در یک شبکه مشخص با چهار لایه ) یک لایه ورودی / دو لایه 

 2جی( مورد مطالعه قرار گرفت. شکل یک لایه خرو نهان/
 ایههای گوناگون با توجه به میانگین مربعدهنده عملکرد روشنشان

که  گونهباشد. همانها( می)تعداد گام هاهخطا و زمان انجام محاسب
جه به دقت، سرعت همگرایی بالا و همچنین عملکرد بیان شد، با تو

ت مارکوار ـ بهتر، روش آموزش لونبرگ شبکه برای یافتن راه حل
 .به عنوان الگوریتم مناسب آموزش انتخاب شد

 
 انتخاب تابع انتقال

یک فاکتور مهم دیگر در طراحی شبکه عصبی، نوع تابع انتقال 
 هایلایه هایانتقال گوناگونی را برای نورون هایابعتوان تاست. می

 (1)  Mean Squared Error       (2)  Jing et al. 
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 گوناگون.توزيع داده  5به دست آمده برای  هاینتيجه ـ1جدول 

 (2Rها )دادهضریب تعیین برای مجموعه  (MSEخطا ) هایمیانگین مربع هاتوزیع داده

 0049/0 %60آموزش 

 038/0 %20آزمون  99/0

 089/0 %20ارزیابی 

 095/0 %70آموزش 

 078/0 %15آزمون  9878/0

 13/0 %15ارزیابی 

 093/0 %70آموزش 

 022/0 %10آزمون  9848/0

 125/0 %20ارزیابی 

 075/0 %70آموزش 

 11/0 %20آزمون  9783/0

 133/0 %10ارزیابی 

 0932/0 %80آموزش 

 072/0 %10آزمون  9756/0

 112/0 %10ارزیابی 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 .آموزش شبکه گوناگونهای عملکرد الگوريتم ـ2شکل 

 
ور ، در هر لایه به طگوناگونانتقال  هایبه کار برد. تابع گوناگون

  (MSE)جداگانه بررسی شدند و با توجه به میانگین مربع خطا 
پنهان و لایه داده های آزمایشی، توابع انتقال مناسب برای لایه 

در میان تمام توابع انتقال موجود در متلب، خروجی انتخاب شدند. 
 ( به دلیل عملکرد بهتر log-sigmoid)سیگموئید  ـ تابع لگاریتم

 های لایه پنهان در پیش بینی نسبت به دیگر توابع، برای نورون
 3شکل  های لایه خروجی انتخاب شد.و تابع خطی برای نورون

 باشد.می گوناگون هایدهنده عملکرد تابعنشان

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 .لايه نهان و لايه خارجي گوناگونعملکرد توابع  ـ3شکل 

 

  انتخاب ساختار شبکه عصبی

 هایهای ورودی و خروجی، به ترتیب، برابر تعداد دادهتعداد گره
تعداد  در این پژوهش(. با این وجود، 1و  4خروجی است )ورودی و 
در هر مورد متفاوت های هر لایه های نهان و تعداد بهینه گرهبهینه لایه

  وجود ندارد. هااست و هیچ روش مستقیمی برای تعیین آن
 زیر یمعادلهابق طها در هر لایه متعداد بهینه نرون

 :[17] آیده دست میب
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: گوناگونهای نمودار عملکرد شبکه عصبي با آرايش -4شکل 

 .4:12:4:1، )ج( 4:5:8:1  ، )ب(4:4:3:1)الف(

 
l های هر لایه نهان، تعداد گرهm های لایه ورودی، تعداد گره

n های لایه خروجی و تعداد گرهa  باشد. می 10تا  1عدد ثابتی در بازه
باشد. می 12تا  4های هر لایه بین با توجه به این معادله، تعداد بهینه نرون

نورون در لایه نهان  12تا  4بنابراین در این مطالعه، ساختارهایی شامل 
  .نورون در لایه نهان دوم مورد بررسی قرار گرفتند 12-4اول و 

یه لا ها در هراز روش حدس و خطا استفاده کرده تا تعداد بهینه گره
ها، سه لمد همهبا توجه به عملکرد بهتر شبکه به دست بیاید. از میان 

نشان دادند که  عملکرد بهتری را 4:12:4:1، 4:5:8:1، 4:4:3:1آرایش 
با توجه به نمودارهای بالا و  .آمده است 4ها در شکل نمودار عملکرد آن
است، آمده  2جدول  که در خطا در هر سه آرایش با توجه به محاسبه

 وان آرایش بهینه در نظر گرفته شد.به عن 4:5:8:1آرایش 
 
 سازیمدل هاینتیجهتحلیل 

و آرایش بهینه، به بررسی اثر دما،  سازیمدل هاینتیجهبا توجه به 
زدایی آب شور پرداخته شده است. جریان در نمک شدتغلظت، ولتاژ و 

بررسی چهار پارامتر ورودی را بر پارامتر خروجی در شرایط بهینه 
(°C40=T ، V8=V، s/mL5/0=Q  ،L/g1=C و )برمبنای که مدلی 

 است. شده داده نشان 5 شکل در آمده دستهب آزمایشگاهی هاینتیجه
 هایدما در شدت جریاندرصد جداسازی با  تغییر الف-5در شکل 

 رود که انتظار می گونههمان نشان داده شده است. گوناگون
یابد. این اثر نیز افزایش می SPجریانی،  شدتبا افزایش دما در هر 

یعنی در هر ولتاژی، افزایش دما  نیز مشخص است. ج-5در شکل 
 شود. اما در یک مقدار ولتاژ ثابت، تغییر چندانیمی SPسبب افزایش 

 با افزایش دما SPبر میزان درصد جداسازی ندارد. علت افزایش 

ناشی از افزایش رسانایی محلول، کاهش مقاومت محلول و افزایش 
ی، باشد. با افزایش میزان رسانایضریب نفوذ از غشا با افزایش دما می

ها از غشا افزایش یافته، درصد جداسازی افزایش مینرخ انتقال یون
 یابد.

جریان در ولتاژهای  شدترا با  SP هایتغییر ب-5 شکل
در هر ولتاژی  SPجریان،  شدتدهد. با افزایش نشان می گوناگون

جریان به این معنی است که سرعت  شدتیابد. افزایش کاهش می
  هشدها کم محلول در بخش زیاد بوده، بنابراین زمان اقامت یون

 یابد.جداسازی کاهش میدرصد  داشته،و فرصت کافی برای جداسازی ن
  ( نیز مشخص است که در هر غلظتی،د-5ابن بحث در شکل )

 یابد.با افزایش شدت جریان، درصد جداسازی به میزان چشمگیری کاهش می
 ثیر غلظت بر درصد جداسازی و به ترتیب تأ-5و  ه-5شکل 

که  گونهدهد. همانرا نشان می گوناگوندر دماها و ولتاژهای 
 .شودافزایش غلظت سبب کاهش درصد جداسازی میمشخص است، 

 اهمیت لایه قطبش غلظتی  علتبه نداتواین امر می که
 های بالا باشد.در غلظت
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شده است، بر مبنای دیدگاه جعبه سیاه  یهمدلی که در اینجا ارا
و روش شبکه عصبی می باشد. در این مدل با استفاده از دیدگاه 

ینه ، تعداد بهمارکوارت ـ ای پیشرو، با روش آموزش لونبرگچندلایه
 .محاسبه خطا در مدل شبکه عصبي ـ2جدول 

 4:4:3:1 4:5:8:1 4:12:4:1 نوع آرایش

R 981/0 99/0 977/0 

2R 962/0 988/0 955/0 

MSE 0013/0 001/0 0014/0 

RMSE 0036/0 031/0 037/0 

MSRE 270/0 235/0 285/0 
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  گوناگونهای جرياندت )الف( درصد جداسازی برحسب تابع دما در ش ـ اثر پارامترهای ورودی بر پارامترهای خروجي در شرايط بهينه. 5شکل 

(V=8V ،C=1g/L ،)ب( درصد جداسازی برحسب تابع ش( گوناگونجريان در ولتاژهای  دت (T= 40°C ،C=1g/L) ، درصد جداسازی برحسب )ج(

،  T=40°C) وناگونهای گجريان در غلظتدت ش)د( درصد جداسازی برحسب تابع ، (Q=0.5mL/s ،C=1g/L) گوناگونتابع دما در ولتاژهای 

V=8V ،)گوناگوندر دماهای  ( درصد جداسازی برحسب تابع غلظتـ)ه (Q=0.5mL/s  ،V=8V ،) و( درصد جداسازی برحسب تابع غلظت( 

 (.Q=0.5mL/s ،T=40°C) گوناگوندر ولتاژهای 

های لایه ورودی است. تعداد گره های هر لایه محاسبه شدهگره
جریان، غلظت خوراک( و تعداد گره  شدتچهار )دما، ولتاژ مصرفی، 

، آرایش بهینه سرانجاملایه آخر یک )درصد جداسازی( بوده است. 
آید. این شبکه به منظور دست میهب 4:5:8:1شبکه به صورت 

های جهنتیبینی درصد جداسازی نمک از آب شور به کار رفته، پیش
 وهای آزمایشگاهی مقایسه شده سازی، با دادهاز مدلبه دست آمده 
 ورودی بر درصد جداسازی نمک از آب شور هایعاملاثر هر یک از 

 ورودی هایعاملغیر خطی  یمعادلهبررسی شده است. با توجه به 
جریان و غلظت خوراک( بر درصد جداسازی،  شدت)دما، ولتاژ، 

رایند بینی عملکرد فهایی بر این اساس، توانایی خوبی در پیشمدل
بینی پارامترهای قابلیت پیش %1دارند. این مدل با خطایی کمتر از 

ه باشد. البته باید به این نکتمؤثر بر فرایند را بر بازده آن دارا می
 هایتیجهنهای عصبی و دستیابی به هتوجه داشت که استفاده از شبک

ا ها بپذیر است که منبع غنی دادهتنها در صورتی امکان دلخواه
های اندکی برای فراوان در اختیار باشد و زمانی که داده هایهمشاهد

آموزش شبکه موجود باشد، کارایی بالایی نداشته و این نقص 
 شود. های عصبی محسوب میشبکه

 

 فهرست نمادها
 C                                                                        Tدما، 

 mL/s                                                      Q، جریان شدت
 V                                                                     V، ولتاژ

 g/L                                                     C، غلظت اولیه خوراک
 w                                                                ضریب وزنی
 i                                                                    ورودی شبکه

 SP                                               ، %      درصد جداسازی
 b                                                                        آستانه

 n                                                                  تعداد داده ها
 l                                                     تعداد گره های لایه نهان

 m                                                      تعداد گره های لایه ورودی
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