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 چکیده
       ي شبکه عصبی ها مدلاکسیدکربن با استفاده از دي - آب -در این تحقیق سیستم تعادلی پایپرزین

 ها شبکهدر یادگیري . استفاده شده است MLP, RBFدر مدل از دو شبکه عصبی . مدل سازي شده است
براي آموزش و تست شبکه هاي عصبی یک مرور کلی بر کارهاي . است به کار رفتهالگوریتم پس انتشار خطا 

آوري تجربی جمع تجربی در زمینه حلالیت دي اکسیدکربن در محلول آبی پایپرزین انجام شده و داده هاي
هاي تجربی ارائه شده در مقالات مورد ارزیابی قرار نتایج شبکه هاي عصبی با داده .و طبقه بندي شده است

برابر با  RBFدرصد و براي شبکه  21/4برابر با  MLPها براي شبکه متوسط مربع خطاهاي کل داده. گرفت
هاي نتایج نشان داد که شبکه. باشد یم استفادهي مورد ها شبکهبوده که نشان از پیش بینی مناسب  78/4

  .عصبی ابزاري مناسب بر کاهش زمان محاسبات و افزایش دقت پیش بینی داده هاي تعادلی می باشند
 

 ، دي اکسیدکربن،  شبکه هاي عصبی1ي، داده هاي تعادلی، پایپرزینساز مدل: کلمات کلیدي
  

  مقدمه
باشد که در مطالعات گذشته به عنوان یک بهبود دهنده  عامل آمین میي حلقوي با دو پایپرزین یک زنجیره

پایپرزین جهت بهبود  -پایپرزین یا مونواتانول آمین -هاي آمین مانند مخلوط متیلدیاتانول آمینبراي سیستم
پایپرزین یک آلکانول آمین نبوده اما از . است اکسیدکربن مورد بررسی قرار گرفته سرعت انتقال جرم دي

ها بوده و در فرآیندهاي هاي آن با آب و گازهاي ترش دقیقاً مشابه آلکانول آمینجایی که فرآیند و واکنش نآ
هاي کند، این حلال را در فرآیندهاي آمین در دسته آلکانول آمینها عمل میآمین مانند سایر آلکانول آمین
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شود، ارتقاء دهنده جذب استفاده می هنگامی که پایپرزین به عنوان یک .کنندنوع دوم طبقه بندي می
با توجه . باشد مول می 5/2تا  5/0محدوده غلظت مورد استفاده پایپرزین به علت انحلال کم آن، پایین و بین 

کار گرفت که با  هاي ب گونه هاي بالاتر پایپرزین را باید بههاي جذب و دفع، غلظتبه طبیعت و ماهیت سیستم
نقطه . گونه رسوبی از پایپرزین در سیستم وجود نداشته باشد آن، احتمال هیچتوجه به محدودیت انحلال 

نشان ) درجه سلسیوس 170(آمین  اتانول نسبت به متیل) درجه سلسیوس 5/146(تر پایپرزینجوش پایین
ترین پایپرزین به عنوان یکی از مهم ].1[باشدتر می دهد که احتمال فراریت پایپرزین در سیستم بیشمی
ي متداول مانند ها حلالها در حذف گازهاي اسیدي یا ترش بوده و همچنین به عنوان یک افزودنی به ذبجا

مطرح شده و مورد توجه فراوان قرار ) پروپانول آمین -1-متیل - 2-آمینو -AMP )2اتانول آمین یا  دي متیل
دارد و از طرف دیگر سرعت گرفته است، زیرا پایپرزین از یک طرف ظرفیت بالایی در جذب گازهاي اسیدي 

یین انجام شده و ابعاد ستون پااین مزایا باعث شده جذب در فشار . دهدواکنش بالایی از خود نشان می
 توسط محلول آبی پایپرزین، در اکسیدکربن دي حلالیت و جرم انتقال ها،سینتیک واکنش. جذب کاهش یابد

جا مروري بر کارهاي صورت گرفته در زمینه حلالیت  ندر ای .گرفته است قرار مطالعه مورد مختلف محققان
  . ي آبی پایپرزین پرداخته شده استها محلولدي اکسیدکربن در 

کلوین  343و  313مولار پایپرزین در دماي  6/0اکسیدکربن را در محلول  حلالیت دي 1بیشنوي و روچل
را در بارگذاري کم و متوسط آمین  اکسیدکربن مورد مطالعه قرار دادند و حلالیت شیمیایی و فیزیکی دي

کلوین و  298- 323حلالیت دي اکسیدکربن را در محدوده دمایی  2آرووا و صالح]. 2[مدل سازي نمودند
ها میانگین خطاي بین نتایج پیش بینی شده و آن. ارائه کردند پاسکال یلوک 4/0-95محدوده فشار جزئی 
محلول آبی پایپرزین را با میزان  3آرماتچکو و همکاران. ]3[گزارش کردند% 15تر از  نتایج تجربی را کم
اکسیدکربن مطالعه  اکسیدکربن در محدوده خاصی از غلظت پایپرزین و فشار جزئی دي بارگذاري پایین دي

هاي حلالیت در بارگذاري پایین گاز دست آوردن داده هها از یک کروماتوگراف گازي براي ب آن]. 4[اندکرده
آل معادله انرژي اضافی گیبس تعمیم یافته پیتزر، براي نشان دادن میزان غیر ایده. کردند اسیدي استفاده

در این سیستم آب به تنهایی به عنوان . بودن فاز مایع و محاسبه ضریب فعالیت فاز مایع استفاده شده است
-حل شونده منظور شدهها به عنوان اجزاء اکسیدکربن و دیگر یون حلال در نظر گرفته شده و پایپرزین، دي

هاي حلالیت این فرضیات داده. تأثیر فشار روي ثابت تعادل واکنش شیمیایی، نادیده گرفته شده است. اند
-کند، اما تقریب مناسبی از دادهرا به خوبی پیش بینی می] 5[ 4و درکس و همکاران] 2[بیشنوي و روچل 

مولار پایپرزین را در  2/0- 6/0، محلول ]5[همکاران درکس و ]. 3[دهدهاي حلالیت آرووا و صالح ارائه نمی
هاي حلالیت بیشنوي و روچل و ها از دادهآن. اندکلوین مورد مطالعه قرار داده 298- 343محدوده دمایی 

-دست آوردند، براي مدل ههایی که خود به صورت تجربی بو همچنین داده] 6[ 5هاي کمپ و همکارانداده

                                                
1Bishnoi and Rochelle 
2Aroua and Salleh 
3Ermatchkov et al. 
4Derks et al. 
5Kamp et al. 
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دست آمده  هها به این نتیجه رسیدند که داده هاي تجربی بآن. الکترولیت استفاده کردندسازي معادله حالت 
، 2003در سال ] 6[کمپ و همکاران . هاي آرووا و صالح داردمطابقت خوبی با مطالعات قبلی به جز داده

لوین و فشار ک 313-395مولار پایپرزین در محدوده دمایی  4/0و  2/0اکسیدکربن را در محلول  انحلال دي
-ها از مدل گیبس باقیمانده پیتزر براي تطبیق دادهآن. اندمگا پاسکال مورد مطالعه قرار داده 6/9تا حدود 

در دامنه وسیعی از  کربن اکسید يدهاي فراوانی از حلالیت دش و همکاران داده. هایشان استفاده نمودند
اند و امکان بررسی انطباق گزارش نموده 298-328مایی مولال و در بازه د 8/6تا  3/0هاي پایپرزین از غلظت

ي در دماهاي بین ساز مدلهاي نتایج نشان داد که داده]. 7[باشدها با نتایج مدل سازي فراهم میپذیري داده
جایی که نتایج  از آن. هاي تجربی دارندي پایین پایپرزین، تطابق خوبی با دادهها غلظتو در  328تا  313
به همین . هاي موجود وجود نداردکند، امکان انطباق با تمامی دادهمنطق معینی را دنبال میي ساز مدل

ها و انتخاب در این تحقیق عمل غربال داده. ها به شکل مناسبی غربال شونددلیل نیاز است که این داده
داده  141ها بین داده هاي پایین پایپرزین صورت گرفته و ازهاي مربوط به غلظتهاي مناسب روي دادهداده

هاي تجربی ي و دادهساز مدلگردید که میزان خطاي نسبی بین داده هاي  انتخاببراي مقایسه نتایج مدل 
هاي بالاي پایپرزین مدل توانایی پیش بینی خود را تا حدي از دست در غلظت. باشددرصد می 42/4برابر با 

مولال پایپرزین، دقت حاصل از مدل به صورت  4ي هاي بالابه همین منظور در دامنه غلظت. دهدمی
هاي بالاي پایپرزین مقدار خطاي داده غربال شده در غلظت 31جداگانه بررسی گردید و ملاحظه شد که در 

. باشدتري می هاي پایین پایپرزین خطاي بیشرسد که در مقایسه با غلظتدرصد می 63/18نسبی مدل به 
 9/0مولال تا  3/0هاي پایین پایپرزین را در غلظت کربن اکسید يدي حلالیت هاداده] 5[درکز و دیکسترا 

هاي دیگر محققان مقایسه نمودند هاي خود را با دادهداده ها آن. ارائه نمودند 298-343مولال در بازه دمایی 
امکان مقایسه نتایج ها این داده. دارد] 8[هاي روچل ها انطباق بسیار خوبی با دادهو مشاهده نمودند که داده

-رو امکان مقایسه نتایج مدل در غلظت ینااز . کندهاي پایین پایپرزین فراهم میي را تنها در غلظتساز مدل
نتایج حاصل از مقایسه مقادیر غلظت پایین پایپرزین با خروجی مدل انطباق بسیار . هاي بالا وجود ندارد

 1تر از  نقطه خطایی کم 32طوریکه خطاي حاصل از این مقایسه در  هدهد، بها نشان میبالایی را بین داده
در  کربن اکسید يدآزمایشات حلالیت ] 8[گري روچل . دهداین نتیجه نشان می. دهددرصد را نشان می

 313-383مولال و بازه دمایی  12تا  9/0محلول آبی پایپرزین را در محدوده وسیع غلظت پایپرزین از 
هاي دش و هاي درکز و همکاران و همچنین دادهمطابقت بالایی با داده ها آني ها داده. دکلوین انجام دادن

نتایج حاصل از انطباق . ي از خود نشان دهدساز مدلبایست مطابقت خوبی نیز با رو می ینااز . همکاران دارد
. رصد به دست آمدد 98/1نقطه  38ها با نتایج مدل سازي نشان داد که میزان خطا در پذیري این داده

-تري از خود نشان می یفضعهاي بالاي پایپرزین پیش بینی شد مدل در غلظت یمکه پیش بینی  گونه همان
 اکسید يداطلاعات حلالیت ] 3[آرووا و صالح . باشددرصد می 61/16دهد و میزان خطاي به دست آمده 

. کلوین منتشر کردند 298-323بازه دمایی  مولال در 5/1تا  1/0هاي پایین پایپرزین بین را در غلظت کربن
ي ساز مدلها با داده ها آناند، نتایج هاي مختلف انجام دادهها آزمایشات خود را در غلظتکه آن به دلیل آن

-درصد می 36/14قابل مقایسه بوده و در این مقایسه مشاهده گردید که نتایج مدل داراي خطایی برابر با  



   

FARAYANDNO     

  ٢٤ ٥٢شماره / ١٣٩٤ زمستان/ فصلنامه تخصصي علمي ترويجي

و ] 9[سلیم کادوالا و همکاران . باشد یمي پایین پایپرزین خطاي زیادي ها غلظتوده این خطا در محد. باشد
هاي مولال داده 2تر از هاي پایپرزین پاییندر تحقیقاتی جداگانه روي غلظت] 10[مک لی و همکاران 
- با دادهاي متفاوت تحقیقات خود را به گونه] 10[جان آرتور مک لی و همکاران . اندتجربی گزارش نموده

اي به کار گرفتند که غلظت پایپرزین بین ها سیستم را به گونهآن. هایی که تاکنون بررسی گردید ارائه دادند
نتایج تحقیقات . بررسی کردند کربن اکسید يدکند و اثر دماي بالا را بر فشار جزئی مولال تغییر می 8/6-9/4

-در بارگذاري ثابت با شیب تندي افزایش می کربن سیداک يدنشان داد که با افزایش دما فشار جزئی  ها آن
داده هاي تجربی ارائه شده  1در جدول  .شودکاسته می کربن اکسید يدیابد و به شدت از میزان انحلال 

هاي انجام  یبررسبا توجه . ي مختلف محلول پایپرزین ارائه شده استها غلظتتوسط محققان در دماها و 
یین و بالاي پاي ها غلظتشده مشخص گردید که مدل واحدي وجود ندارد که حلالیت دي اکسیدکربن را در 

ي شبکه عصبی براي مدل سازي ها مدلبنابراین در این تحقیق از . پایپرزین به خوبی مدل سازي نماید
بالاي پایپرزین استفاده شده  یین وپاي ها غلظتحلالیت دي اکسیدکربن در تمامی محدود هاي دمائی و 

   . براي آموزش و تست شبکه هاي عصبی استفاده شده است 1در این تحقیق از داده هاي جدول . است
  

  Pz-CO2-H2Oسیستم تعادلی
آب اجزاء مولکولی به صورت جزئی بین فاز مایع و بخار توزیع  -پایپرزین -اکسید کربندر سیستم تعادلی دي

که محلول مورد نظر الکترولیت ضعیف بوده و در فاز مایع اجزاء به صورت مولکولی و  این با توجه به. شوندمی
توزیع اجزاء بین دو فاز مایع و بخار . باشند یمکه در فاز گاز فقط اجزاء به صورت مولکولی  یونی بوده در حالی

 -ایپرزینهاي شیمیایی تعادلی که در محلول سیستم پواکنش .نشان داده شده است 1 در شکل
   :]8[باشند یمشوند به صورت زیر  یمآب انجام  -اکسیدکربن دي

  
 آب - کربن اکسید يد - مایع سیستم پایپرزین - هاي تعادل بخارداده .1جدول 

 CO2  مرجع
Loading  mPz  T  N   ها دادهمنبع 

[5] 0.3-1.1  0.3-0.9  298-343  58  Derks and Dijkstra, 2005 
[3] 0.15-1.1  0.15-1.5  298-323  140  Aroua&Salleh, 2004 
[10] 0.2-1.05  0.3-2  263-323  37  John Arthur McLees, Jr.,2006 
[8] 0.1-1  0.9-12  313-383  125  Gary T. Rochelle, 2008 
[11] 0.2-0.5  4.96-8  383-453  163  Qing Xu& Martin Metzner, 2009 
[9] 0.8-2.08 0.45,1.8 313-343 42 SalimKadiwala et al.,2010 
[1] 0.281-0.422 4.93-9.92 373-465 92 Stephanie et al. 2010 
[6] 0.54-1.64 2,4 313-393 48 Perez-Salado Kamps et al.,2003 
[4] 0.06-0.41 2- 4.2 353, 373 18 Ermatchkov et al., 2006 
[12] 0.1-0.45 0.9 - 5 313, 333 60 Hilliard, 2008 
[13]  0.1-0.44 0.9-12 313, 393 109 Nguyen et al. , 2008 
[14]  0.31-0.42 7.43,7.94 354-453 75 JORGE M. PLAZA,2009 
[8] 0.22-0.41 2-12 313-373 40 Rochechhe et al. 2008 
[15]  0.2-0.45 4-10 373-464 182+36 Qing Xu,2011 
[7] 0.2-3 0.2-4.5 298-328 315 Sukanta Kumar Dash, 2011 
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H2O  
↕  

CO2 
↕  

PZ 
  بخار ↕

H2O  CO2  PZ   
 
 مایع
 
  

OH-  PZCOO-  PZH+  
H+  PZ(COO-)2  PZCOO-  
  H+PZCOO- PZ(COO-)2  
  HCO3

-  H+PZCOO- 

  CO3
--   

  آب در فاز مایع و بخار -اکسیدکربن دي -توزیع اجزاء مختلف سیستم پایپرزین .1شکل 
  

)1(  푃푍 + 퐻 푂 ↔푃푍퐻 + 푂퐻  
)2(  CO + 퐻 푂↔ 퐻퐶푂 + 퐻  
)3(  퐻퐶푂 ↔퐶푂 +퐻  
)4(  푃푍 + 퐻퐶푂 ↔ 푃푍퐶푂푂 + 퐻  
)5(  푃푍퐶푂푂 + 퐻퐶푂 ↔푃푍(퐶푂푂 ) + 퐻  
)6(  푃푍퐶푂푂 + 퐻 ↔퐻 푃푍퐶푂푂  
)7(  퐻 푂↔퐻 +푂퐻  

  
  عصبیمایع با استفاده از شبکه  -پیش بینی تعادل بخار

-هاي تعادلی توسط روشامروزه مهندسین و محققان تمایل زیادي به محاسبه خواص ترمودینامیکی سیستم
-هاي عددي در شبیه سازي تعادلدهند که این امر ناشی از توان بالاي روشهاي عددي از خود نشان می

-از جمله مزایاي این روشباشند، هاي عددي داراي محاسن و معایبی میروش. باشدهاي ترمودینامیکی می
توان باشد و از معایب آن میهاي مختلف میها، بالا بودن سرعت محاسبات و قابل استفاده بودن براي سامانه

هاي اخیر جایگاه خاصی در هاي عددي که در سالیکی از روش. هاي تجربی زیاد نام برداز نیاز به داده
هاي عصبی در ترمودینامیک از شبکه. باشدهاي عصبی میمحاسبات مهندسی شیمی پیدا کرده است، شبکه

براي پیش بینی خواص ترمودینامیکی شامل فاکتور تراکم پذیري، فشار تعادلی، ضرایب فعالیت، فوگاسیته، 
دهد که تحقیقات نشان می]. 16[ویسکوزیته و دانسیته و دیگر خصوصیات ترمودینامیکی استفاده شده است

قدرتمند با دقت محاسبات مورد قبول در مهندسی شیمی خصوصاً ترمودینامیک شبکه عصبی به ابزاري 
تر در ترمودینامیک و مهندسی  هایی هستند که بیششبکه MLPو  RBFهاي شبکه. تبدیل شده است

اولین بار پترسون و . مایع استفاده شده است -شیمی به کار رفته و به طور وسیع براي تخمین تعادل بخار
هاي دوتایی استفاده براي محاسبه ضرایب فعالیت سامانه MLPاز شبکه  1994در سال ] 17[همکارانش 

]. 18[هاي تجربی مقایسه کردندو داده UNIFACها نتایج حاصل از شبکه را با پیش بینی مدل آن. کردند
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قه محققان هاي الکترولیت دوتایی و سه تایی همچنان مورد علامایع محلول - در سه دهه اخیر تعادل بخار
  .آمده است 2تحقیقات انجام شده در جدول . زیادي بوده است

  
 هاي تعادلی دوتایی و سه تاییاستفاده از شبکه عصبی توسط محققین براي سامانه .2جدول

  نویسنده  سال  سیستم  شبکه  مرجع
[17] MLP  Binary Systems  1994  Pertersen et al.  
[18] MLP  Binary Systems  1995  Guimaraes and McGreavy  
[19] MLP  Binary Systems  1999  Sharma et al.  
[20] MLP  Binary Systems  2000  Iliuta et al.  
[21] MLP  Binary Systems  2002  Urata et al.  
[22] MLP  Binary Systems  2002  Dubdu  
[23] RBF  Binary and Ternary 

Systems  
2003  Ganguly  

[24] MLP  Binary systems  2006  Mohanty  
[25] RBF  Binary and Ternary  

Systems   
2006  Govindarajan et al.  

[26] MLP  Ternary Systems   2007  Nguyen et al.  
[27] MLP Binary systems 2010 Claudio et al.[13] 
[28] MLP,RBF Ternary systems  2008 Ghaemi et al.  
[29] MLP Binary systems 1994  Lee, Chen 
[30]  MLP Binary systems 2008 Ghanadzadeh, Ahmadifar 
[31] Cascade   Binary systems 2013 Lashkarblooki et al.  
[32] MLP Binary systems 2006 Swati Mohanty 
[33] MLP Binary systems 2007 Karimi and Fakhri 
[34] MLP Ternary Systems 2003 Piotrowski et al. 

  
  آب توسط شبکه عصبی پرسپترون-کربن اکسید يد-سازي سیستم پایپرزینمدل

آب - اکسیدکربن دي -سازي شبکه عصبی پرسپترون براي سیستم تعادلی پایپرزیندر این تحقیق از یک مدل
با ناظر مورد آموزش قرار گرفته است، یعنی هر سیگنال از یک نرون به استفاده شده است که بر اساس شیوه 

با یک لایه میانی، شامل  خورساختار یک شبکه پیش. شودصورت مسیر مستقیم فرستاده می نرون بعدي به
از . ها و یک لایه خروجی استها، یک لایه مخفی جهت پردازش دادهیک لایه ورودي جهت وارد کردن داده

پس الگوریتم . م آموزشی پس انتشار خطا براي تنظیم توابع وزنی میزان خطا استفاده شده استالگوریت
خطا به روش شیب نزولی مقادیر وزن مورد استفاده در شبکه جهت حداقل کردن تابع خطاي جمعی  انتشار

هاي گام نشان داده شده است که نشان دهنده 2مراحل کلی ایجاد شبکه عصبی در شکل . نمایدتنظیم می
  .باشدمختلف ایجاد و آموزش یک شبکه عصبی می
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٢٧ 

 
  طرح کلی مراحل آموزش شبکه عصبی مصنوعی .2شکل

  
اند و بر اساس آموزش شبکه مورد گرفته شده در نظرها به صورت مقادیر اولیه  یاسباها و در این تحقیق وزن

سازي هاي لایه مخفی، نوع توابع انتقال و نیز تابع فعالهاي مخفی، نرونتعداد لایه. اندتغییر قرار گرفته
هاي مختلف پس از آموزش مورد ارزیابی قرار بدین صورت که شبکه. آیددست می هتوسط سعی و خطا ب

ترین میزان انحراف از مقادیر  اي که کمشوند و ساختار شبکهانتخاب می ها آنگرفته و با توجه به عملکرد 
 0-1عددي بین  (η)مقدار سرعت یادگیري . شبکه مورد قبول معرفی شده است عنوان بههدف را داراست، 

اگر این مقدار بسیار کوچک انتخاب شود، یادگیري شبکه بسیار کند خواهد شد و در صورت انتخاب . است
بنابراین انتخاب مقدار مناسب سرعت . شودعددي بزرگ، سبب دور شدن مقادیر وزنی و تابع هدف می

  .یادگیري بسیار حائز اهمیت بوده و از طریق سعی و خطا قابل تنظیم است

 انتخاب داده هاي ورودي و خروجی شبکه
دما، غلظت پایپرزین، بارگذاري: ورودي ها  

فشار جزئی دي اکسیدکربن: خروجی  

 جمع آوري داده ها از منابع موجود

سازي داده ها پردازش و نرمال  

 تعیین معماري شبکه

 انتخاب توقف آموزش شبکه

 تعیین خطاي داده هاي آموزش شبکه

 تست شبکه

 مدل آماده براي استفاده

تعیین نرون هاي لایه  -
 هاي ورودي و مخفی

تعیین نرخ آموزش،  -
...دوره،   

R  و MSE برآورد  -    
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اي برخوردار است، سازي و نیز تعداد نرون لایه میانی از اهمیت ویژههاي عصبی چند لایه تابع فعالدر شبکه
ت و عملیا] 21[ها را بر عهده دارندآوري سیگنالهاي ورودي و خروجی عملیات توزیع و جمعزیرا لایه

سازي، تابع لگاریتمی سیگموئید پرکاربردترین توابع فعال. گیردها توسط لایه میانی صورت میپردازش داده
  :شودتعریف می) 8(است که این تابع توسط رابطه 

)8(  푓(푥) =
1

1 + 푒  
. ندباشهاي عصبی با کارکردي ساده میهاي عصبی با دو لایه مخفی پرکاربردترین انواع شبکهشبکه عموماً

بدین . در این لایه قرار گرفته است Satlinsو  Tansigسازي و توابع فعال purelinی تابع انتقال لایه خروج
ها با طریق تک تک پارامترهاي پیکربندي این شبکه با سعی و خطا جایگذاري شده و عملکرد این شبکه

ترین  اي که کمیعنی شبکه. است پارامترهاي خطا و رگرسیون و ضریب همبستگی مورد ارزیابی قرار گرفته
به هاي آزمون شبکه داراست، هاي آموزش و هم براي دادهمیزان انحراف را از مقادیر هدف هم براي داده

  . مدل ارائه شده است عنوان
  

  RBFآّب توسط شبکه عصبی  -کربن اکسید يد -سازي سیستم پایپرزینمدل
شبکه  در ،باشد یم هیپربولیک تانژانت یا سیگموئید تحریک توابع داراي شبکه عصبی پرسپترون که برخلاف

RBF و ورودي هايلایه هاينرون بین ارتباط شبکه این در. است گوسی غیرخطی تابع یک تحریک ابعت 
 برابر هانرون این بعد و هستند چندبعدي واحدهاي مخفی، هاي لایهنرون. باشدمین MLPسادگی  به پنهان
 لایه نرون هر گوسی، خاص تابع شکل علت به گفت، توانمی طورساده به]. 23[باشد یم شبکه ورودي تعداد

 ترنزدیک نرون آن گوسی تابع مرکز به شبکه، ورودي بردار که است ترهنگامی داراي خروجی بزرگ مخفی،
 فاصله این .یابدکاهش می نیز نرون خروجی غیرخطی، تابع این مرکز از بردار ورودي فاصله افزایش با و باشد

  .شودمی تعریف زیر صورت به گوسی تابع یک. تعریف نمود فاصله اقلیدسی معیار با توان یم را
)٩(  

 
-

- i ij

ij

X C
df x e

 
  
   

امین نرون  jامین تابع گوسی از  iعرض  dijرکز تقارن و م cij، امین درایه بردار ورودي است xi ،iکه در آن 
 MLP، مانند شبکه RBFشبکه  ].25[مودار تابع گوسی نشان داده شده استن 3در شکل . باشدمخفی می

 توابع در دو این تفاوت. دارد خروجی را و ورودي اطلاعات بین غیرخطی نگاشت نوع هر پردازش قابلیت
 ها ورودي از تري در محدوده گسترده MLPمخفی در  لایه هاينرون خروجی که طوري به است،ه آن تحریک

 به و هستند غیرصفر خروجی داراي نرون در محدوده کوچکی RBFهاي  شبکه در ولی است صفر غیر
 عمل MLPاز  بهتر نقاط بندي طبقه مسائل اغلب در RBFهاي  شبکه بنابراین. کنند می عمل محلی صورت

 .تر استدر برازش منحنی مناسب MLPشبکه  که درصورتی کند می
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 از تر آسان ها شبکه این آموزشاز جمله پرسپترون آنست که  ها نسبت به سایر شبکه RBFویژگی شبکه 
 یک شبکه اینکنند و همچنین  می استفاده 1پس انتشار خطا روش ازبوده و  معمولی عصبی هايشبکه
  .کندمی محاسبه محلی هايتقریب مجموع از استفاده با را تابع از کلی تقریب
  

  ها شبکههاي ورودي و خروجی انتخاب داده
هایی مناسب به عنوان ورودي و خروجی دست آوردن نتایج مورد قبول از شبکه عصبی نیازمند انتخاب داده هب

هاي ورودي به وقتی داده. باشند یمیرگذار تأثمستقیم بر عملکرد شبکه  به طورها شبکه است که این داده
هاي مربوط به سیستم تحقیق دادهدر این . بندي کردها را دستهشبکه بسیار وسیع هستند، ابتدا باید داده

هاي فشار پایین دسته اول داده. آب به سه دسته مستقل تقسیم شده است -کربن اکسید يد -پایپرزین
. باشندهاي دما بالا میو دسته سوم داده کربن اکسید يد، دسته دوم داده هاي فشار بالاي کربن اکسید يد

هاي داده. آب ارائه شده است -کربن اکسید يد -تم پایپرزینبراي سیس 1هاي مورد استفاده در جدول داده
دیگر جهت تست % 30ها جهت آموزش شبکه و داده% 70باشد که داده می 571آوري شده شامل جمع

دست آوردن نتایج قابل قبول از شبکه  هجهت ب. شبکه آموزش داده شده، مورد استفاده قرار گرفته است
  .یابندانتقال می 1تا   0ها به بازه به این منظور کلیه داده. ا نرمالایز شوندهبایست دادهعصبی ابتدا می

  
  ها شبکهداده هاي نرمالایز شده ورودي و خروجی  .3جدول 

 داده هاي خروجی  داده هاي ورودي

min
1

max min

T TU
T T

-=
-

 )10( 

2 2

2 2

,min

,max ,min

CO CO

CO CO

P P
S

P P
-

=
-

 )13( ,min
2

,max ,min

PZ PZ

PZ PZ

m m
U

m m
-

=
-

 )11( 

2 2

2 2

,min
3

,max ,min

CO CO

CO CO

U
a a

a a
-

=
-

 )12( 

  
  

)14(  
푟 =

N∑ k k − ∑ k ∑ k

N∑ k − (∑ k ) (N∑ k − (∑ k ) )
 

)15(  푟 =
∑ (k − k ) − ∑ (k − k )

∑ (k − k )
 

)16(  
푀푆퐸 = 	

1
N (k − k )  

                                                
1 Back Propagation 
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  بررسی عملکرد شبکه
هاي عصبی وجود دارد این معیارها شامل در مرحله یادگیري شبکه، معیارهاي مختلفی براي توقف شبکه

براي محاسبه میزان خطا از . باشد یمبه شبکه  1ها دادهزمان محاسبات، میزان خطاها و تعداد مراحل اعمال 
استفاده ) MSE(و متوسط مربع خطا  (r2 )، متوسط ضریب همبستگی (r)روابطی مانند ثابت رگرسیون 

مقدار  kکه در آن،  ]17- 27[در این تحقیق از معیار مربع متوسط خطاها استفاده شده است. شود یم
 Nها و دادهمتوسط  kبکه آموزش داده شده، بینی شده توسط شخروجی پیش kخروجی هدف، 

  . باشدها میتعداد داده
  

 نتایج شبیه سازي شبکه هاي عصبی
ارائه  4بعد از انجام مراحل آموزش و تست شبکه هاي عصبی، بهترین ساختار شبکه پرسپترون در جدول 

. داده هاي آموزش، تست به همراه توابع فعال سازي و توابع انتقال آمده است تعداد 4در جدول . شده است
. براي آموزش دیده شده براي سیستم مورد نظر ارائه شده است RBFمشخصات شبکه  5در جدول 

ها با پارامترهاي پارامترهاي پیکربندي این شبکه با روش سعی و خطا به دست آمده و عملکرد این شبکه
ترین میزان انحراف را از  اي که کمشبکه. ون و ضریب همبستگی مورد ارزیابی قرار گرفته استخطا و رگرسی

مدل ارائه شده  به عنوانهاي آزمون شبکه داراست، هاي آموزش و هم براي دادهمقادیر هدف هم براي داده
در . ه استاده شدد RBFو  MLPی عصبهاي نتایج آماري مراحل تست و آموزش شبکه 6در جدول . است

ه عنوان معیار ب 5و متوسط نسبی انحراف 4، متوسط مربعات خطا3، ضریب همبستگی2این مطالعه رگرسیون
  .باشدها مییادگیري و انتخاب شبکه

شود، هر دو شبکه عصبی شبیه سازي شده نتایج قابل قبولی با مشاهده می 6طور که در جدول  همان
هاي عصبی ابزار دهد که شبکه یمنتایج نشان . دهندها ارائه میدادهرگرسیون بالا در محدوده وسیعی از 

باشد که از سرعت و اکسیدکربن در محلول آبی پایپرزین می هاي حلالیت ديمناسب براي پیش بینی داده
تري نسبت به مدل ترمودینامیکی دارند و  هاي کمهاي عصبی محدودیتشبکه. دقت بالایی برخوردار است

  . ها شوندجایگزین این مدل توانندمی
دهد که در مدل شبکه عصبی پرسپترون، دقت نشان می RBFو  MLPنتایج حاصل از دو مدل شبکه عصبی 

بایست تابع آموزش در شبکه پرسپترون می. براي سیستم مورد مطالعه دارد RBFبالاتري نسبت به شبکه 
تر به جواب تر و راحتنسبت به پرسپترون سریع RBFمناسب توسط سعی و خطا به دست آید اما شبکه 

  .تري به استفاده از آن وجود دارد رسد و به این علت تمایل بیشمی
 

                                                
1Epochs  
2 Regression (R) 
3Coefficients of determination (R2) 
4 Mean square error (MSE) 
5Average Relative Deviation (ARD) 
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 MLPسازي شده عصبی مدل مشخصات شبکه .4جدول 

  MLPپیکربندي شبکه عصبی   مشخصات
  دما بالا  فشار بالا  فشار پایین

 Feed forward Feed forward Feed forward نوع شبکه
  8،10،1  12،15،1 40،1 هاتعداد نرون

 Purelin Purelin Purelin تابع انتقال لایه خروجی
 Tansig  Tansig, Satlins Tansig, Satlins سازيتابع فعال

 09/0 09/0 09/0  نرخ آموزش
  Levenberg-Marquardt  Levenberg-Marquardt  Levenberg-Marquardt الگوریتم آموزش

 59 127  75 هاتعداد مراحل اعمال داده
ــداد داده ــوزش تع ــاي آم ه

  122  123  205  شبکه

هـــاي تســـت تعـــداد داده
  31  32  58  شبکه

  
  RBFسازي شده عصبی مدل مشخصات شبکه .5 جدول

  RBFمشخصات شبکه عصبی   مشخصات
  دما بالا  فشار بالا  فشار پایین

 Goal( 4-10 3-10 3-10(مقدار هدف 
Spreads 6/0  3/0  25/0  

 65  92 166 هاحداکثر تعداد مراحل اعمال داده

  
  ناظرهاي عصبی تحت ناظر و بدون نتایج آماري مراحل تست و آموزش شبکه .6جدول 

هادسته داده پارامتر  
MLP RBF 

 دما بالا فشار بالا فشار پایین دما بالا فشار بالا فشار پایین

r2 
9961/0 داده آموزش  9830/0  9966/0  9918/0  9965/0  9946/0  

9501/0 داده تست  9637/0  9539/0  9401/0  9538/0  9500/0  

r 
9981/0 داده آموزش  9917/0  9966/0  9976/0  9982/0  9973/0  

98/0 داده تست  9858/0  9889/0  9613/0  9770/0  9856/0  

MSE 28/2 داده آموزش e 06 -  61/3 e 03 -  70/2 e 03-  45/2 e 04-  38/7 e 04-  22/2 e 03-  
064/2 داده تست e 04-  41/3 e 03-  33/5 e 03-  16/1 e 03 -  32/4 e 03-  28/6 e 03 -  

AAD 
0901/0 داده آموزش  0907/0  0727/0  0481/0  028/0  0781/0  

1351/0 داده تست  1297/0  1223/0  1933/0  2121/0  1607/0  
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- ، براي داده هاي تجربی مختلف براي سیستم پایپرزینRBFو  MLPنتایج شبکه هاي  5-4در جدول 
دقت  دهد که شبکه هاي عصبی یمنتایج متوسط خطاها نشان . آب نشان داده شده است - اکسیدکربن دي

ي ترمودینامیکی این عمومیت را ها مدلکه  خوبی براي داده هاي ارائه شده با شرایط مختلف دارد در حالی
  . ندارند

  
  آب -اکسیدکربن دي - ها براي سیستم پایپرزیننتایج شبکه عصبی و متوسط انحراف داده .7جدول

% Average Relative 
Deviation 

 تعداد
  داده

 هامنبع داده  )کلوین(دما
RBF  MLP  

93/1 23/1 193 328-298 S.K. Dash et al.[7]  
101/3 39/2 42 343-298  Derks and Dijkstra[5]  
61/6 56/6 63 323-298  Aroua&Salleh[3]  
26/5 18/4 15 323-263  John Arthur McLees, Jr.[10]  
33/5 27/5 84 383-313  Gary T. Rochelle[1]  
8/7 2/7 153 453-383  Qing Xu& Martin Metzner[15]  

53/4 41/2 21 343-313 SalimKadiwala et al.[9] 
 ها دادهو متوسط انحراف نسبی  ها دادهکل   571 21/4 78/4

  
- می 78/4برابر با  RBFدرصد و  براي شبکه  21/4برابر با  MLPها شبکه متوسط انحراف نسبی کل داده

دهند و از کار گرفته شده نتایج قابل قبولی از خود نشان می هدهد هر دو شبکه باین نتایج نشان می. باشد
    3يها شکل. دهدهاي تجربی از خود نشان میتري را نسبت به داده انحراف کم MLPها شبکه بین آن

اکسیدکربن در سیستم مورد  عصبی در مرحله آموزش براي شرایط مختلف فشار جزئی دي پیش بینی شبکه
  . دهد که آموزش به نحوه احسن انجام شده است یمنشان  ها شکلاین . دهدمطالعه نشان می

-هاي عصبی به طور موثر و موفقیت آمیز براي پیش بینی تعادل بخارکه شبکه در این مطالعه با توجه به این
آب استفاده گردید، این مدل شبکه عصبی این قابلیت را دارد تا  -اکسیدکربن دي - ع سیستم پایپرزینمای

 MLPبهترین شبکه . هاي الکترولیت آبی دیگر نیز استفاده گرددمایع سیستم -براي پیش بینی تعادل بخار
یه پنهان دوم و یک نرون نرون در لا 15نرون در لایه پنهان اول،  12براي سیستم مذکور داراي سه ورودي، 

در شبکه عصبی با توجه به اینکه دقت نتایج به دست آمده از محاسبات به دقت و . باشددر لایه خروجی می
-محدوده اعداد استفاده شده در مراحل تست و آموزش شبکه وابسته است، باید در مراحل ذکر شده از داده

هاي گر به اندازه کافی اعداد تجربی در دسترس باشد شبکها. هاي مورد اعتماد و با دقت بالا استفاده شود
از . هاي ترمودینامیکی حاکم است به کار بردهایی که در مدلتوان بدون داشتن محدودیتعصبی را می

توان از طبیعت تجربی، کاربرد آن در محدوده آموزش دیده و عدم هاي عصبی میهاي شبکهمحدودیت
با کیفیت خوب جهت اطمینان  هایی آموزش ندیده و نیاز به مقادیر زیادي دادهقابلیت استفاده در محدوده
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ها موجب شده تا محققان به هاي محاسباتی این مدلبا این وجود مزیت. ها براي آموزش نام برد پذیري آن
  .طور گسترده از این روش استفاده کنند

  

  
  )الف(

  
  )ب(

پیش بینی )ب(اکسیدکربن در فشار پایین  پیش بینی فشار دي)الف( MLPآموزش شبکه عصبی  .3شکل 
  اکسیدکربن در فشار بالا  فشار دي
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  )ج(

  اکسیدکربن در دماي بالا پیش بینی فشار دي)ج( MLPآموزش شبکه عصبی  .3شکل ادامه 
  

  نتیجه گیري
 -ي شبکه هاي عصبی براي شبیه سازي سیستم تعادلی آبها مدلدر این تحقیق به طور موفقیت آمیز 

نتایج پیش بینی شبه هاي عصبی با داده  ها شبکهبعد از آموزش . دي اکسیدکربن استفاده گردید – پایپرزین 
ترین خطا  بناي کمبا حدس خطا بر م ها شبکهبهترین ساختار . هاي تجربی محققان مختلف مقایسه گردید

 15نرون در لایه پنهان اول،  12براي سیستم مذکور داراي سه ورودي،  MLPبهترین شبکه . انتخاب گردید
 MLPها شبکه متوسط انحراف نسبی کل داده. باشدنرون در لایه پنهان دوم و یک نرون در لایه خروجی می

نتایج نشان داد که شبکه هاي عصبی علاوه . باشدمی 78/4برابر با  RBFدرصد و  براي شبکه  21/4برابر با 
شود از این روش براي پیش بینی پیشنهاد می. برد یمبر بالا بردن دقت پیش بینی، سرعت محاسبات را بالا 

در شبکه هاي عصبی با توجه به اینکه . هاي الکترولیت آبی دیگر استفاده گرددمایع سیستم -تعادل بخار
از محاسبات به دقت و محدوده اعداد استفاده شده در مراحل تست و آموزش  دقت نتایج به دست آمده

 .هاي مورد اعتماد و با دقت بالا استفاده شودشبکه وابسته است، باید در مراحل ذکر شده از داده
 

    علائم اختصاري
 m  غلظت اجزاء

 N  تعداد داده
 P  فشار

 MSE  متوسط مربع خطاها
 T  دما
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