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1. مقدمه

به	طوری	کـه	مي	دانیـد	رونـد	تغییـرات	تکنولوژیکـي	تولید	
سـوخت	در	راسـتای	جلوگیري	از	آلودگي	هاي	زیست	محیطي	
در	آب	و	خاک	و	هوا	مي	باشـد.	پس	از	شـناخت	تأثیرات	سمي	
و	سـرطان	زایي	ترکیبات	آلی	سـرب،	تولید	ترکیبات	غیرسمي	
و	غیرسـرطان	زا	به	عنـوان	افزاینـده	عـدد	اکتـان	بنزیـن	مورد	
توجـه	قـرار	گرفت	و	بـه	علت	عدد	اکتـان	پاییـن	مخلوط	هاي	

مدل سازی هیبریدی شبکه عصبی- الگوریتم ژنتیک برای 
جداسازی پارافین های خطی و شاخه ای به وسیله فرایند 

جذب به منظور ارتقای عدد اکتان بنزین
نیلوفر فتوره چی1*، زهرا مشایخی۲، سعید صادقپور گلویک3، مجید معصومی3
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چکیده

اتر،	 پس	از	شناخت	تأثیرات	سمي	و	سرطان	زایي	ترکیبات	آلي	سرب،	تولید	ترکیبات	مانند	متیل	ترشری	بوتیل	
به	عنوان	افزودني	براي	بنزین	هاي	هیدروکربني	معمولي،	مطرح	گردید؛	در	نتیجه،	توسعه	فرایندی	جدید	برای	تولید	
بنزین	با	اکتان	بالا	از	ترکیبات	پیچیده	مقطرهای	سبک	نفتی،	به	اجرا	درآمد.	این	روش،	مبتنی	بر	جداسازی	آلکان	های	
خطی	و	شاخه	ای	C5-C8 براساس	خواص	جذبی	آنها،	طول	زنجیره	و	تعداد	شاخه	ها	می	باشد.	در	این	پژوهش،	مدل	شبکه	
عصبی	هیبریدی	برمبنای	داده	های	تجربی	موجود	در	بانک	اطلاعاتی،	به	عنوان	مدلی	جایگزین	برای	پیش	بینی	میزان	
جداسازی	پارافین	های	خطی	و	شاخه	ای	توسط	فرایند	جذب	استفاده	شده	است.	دمای	جذب،	زمان	جذب،	عدد	اکتان	
و	چگالی	هیدروکربن	ها	به	عنوان	چهار	پارامتر	ورودی	و	همچنین	نسبت	غلظت	پارافین	خطی	به	کل،	به	عنوان	پارامتر	
خروجی	شبکه	عصبی	در	نظر	گرفته	شد.	پایگاه	داده	آزمایشگاهی،	مدل	شبکه	عصبی	را	با	موفقیت	تعلیم	داد	و	سپس	
به	کمک	داده	های	تست،	بررسی	کرد.	نتایج	مدل	سازی	برای	داده	های	تست،	نشان	از	موفقیت	آمیز	بودن	مدل	شبکه	های	
عصبی	در	پیش	بینی	میزان	جداسازی	پارافین	های	خطی	از	غیرخطی	دارد؛	از	این	رو	مدل	شبکه	عصبی	مصنوعی	توسعه	
داده	شده	می	تواند	برای	تعیین	مطمئن	C/C0	در	فرایند	جذب	به	کار	رود.	طبق	نتایج	به	دست	آمده	برای	داده	تست،	
کمترین	خطای	میانگین	مربعات،	برابر	با	۰/۰518	به	دست	آمد	که	این	میزان،	رضایت	بخش	است.	داده	های	مد		ل	سازی	با	
داده	های	تجربی	مقایسه	گردید	و	ضریب	رگرسیون	برابر	۰/99	حاکی	از	تطابق	خوب	نتایج	تجربی	و	مدل	سازی	می	باشد.

کلمات کلیدی: بنزین،	عدد	اکتان،	الگوریتم	ژنتیک،	شبکه	عصبی.

هیدروکربن	ها،	تولید	ترکیبات	اکسیژن	دار	مانند	متیل	ترشری	
بوتیل	اتـر،	به	عنـوان	افزودني	بـراي	بنزین	هـاي	هیدروکربني	
معمولي،	مطرح	گردیـد.	به	طور	خاص	در	مورد	بنزین،	کیفیت	
احتراق	توسـط	عدد	اکتان	)ON(	اندازه	گیری	می	شود.	هرگاه	
عدد	اکتان،	بالا	باشـد؛	احتراق	به	جـای	آن	که	حالت	ضربه	ای	
داشـته	باشـد	در	قالـب	انفجارهایی	ملایـم	و	بـدون	ضربه	رخ	
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می	دهد	و	عملکرد	موتور،	بهبود	می	یابد.

علاوه	بر	مسـائل	مذکور،	آلودگي	هاي	زیست	محیطي	ناشي	
از	مصرف	هیدروکربن	ها	یا	ترکیبات	اکسـیژن	دار	آنها	به	عنوان	
سـوخت	اسـت؛	زیرا	این	گونه	ترکیبات،	به	هر	نحـوي	که	وارد	
محیط	زیست	گردند	به	علت	فشار	بخار	نسبي	و	انحلال	نسبي	
در	آب	قادرنـد	در	آب	و	خـاک	و	هـوا	وارد	شـوند	و	آلودگي	را	
ایجاد	کنند.	علاوه	بر	آن،	از	سوختن	آن	ها	گازهاي	آلوده	کننده	
و	خطرنـاک؛	نظیـر	اکسـیدهاي	کربن	و	اکسـیدهاي	گوگرد	و	
ازت	تولیـد	مي	شـود	که	علاوه	بـر	تخریب	لایـه	اوزون،	افزایش	
درجـه	حرارت	جـو	کره	زمیـن	و	در	نهایت،	نابـودي	زندگي	را	
در	ایـن	کره	خاکي	موجب	مي	گردند؛	لـذا	به	کارگیري	هرگونه	
اسـکلت	هیدروکربنـي	یا	مشـتقات	آنها	مـا	را	با	ایـن	خطرات	

مواجه	مي	سازد.

در	سـه	دهه	گذشـته،	بحث	بر	سـر	تولید	سـوختي	اسـت	
که	کمتـر	آلودگي	ایجاد	کند	و	اقتصادي	تر	باشـد؛	برای	مثال،	
اسـتفاده	از	ترکیبات	اکسـیژن	دار؛	نظیر	اترها،	الکل	ها،	استرها	
و	...،	از	مزایـاي	برتـري	هنگام	سـوختن	برخوردارند	و	انتخاب	
هریـک	از	آنها	تابـع	ویژگي	هاي	برتـر	)فراریت	کمتـر،	انحلال	
در	آب	کمتـر	و	...(	یـا	عدد	اکتان	بالاتر،	سـهولت	دسترسـي	و	
حمل	ونقل	و	اقتصاد	تولید	آن	مي	باشـد،	ضمـن	اینکه	تأثیرات	
سـمي	و	سـرطان	زایي	نـدارد	و	آلودگي	هـاي	زیسـت	محیطي	
کمتري	را	دامن	زند.	از	میان	اسـترهاي	مطرح	شده	ETBE	و	
از	میان	الکل	ها،	اتانول	از	ویژگي	هاي	نسبي	برتري	برخوردارند	
ایزواکتـان	مشـخصات	برتـري	را	 از	میـان	هیدروکربن	هـا	 و	
نشـان	مي	دهد.	اتانول	چه	مسـتقیم	و	چه	به	صورت	مخلوط	با	
بنزین	هـاي	معمولي	تا	45٪	وزني	در	حال	حاضر	نیز	در	برخي	

کشورها	استفاده	می	شود.	

خـارج	از	منابع	سـوخت	هیدروکربني،	سـوخت	دیگري	به	
نـام	هیدروژن	که	به	هیچ	وجه	آلودگي	زیسـت	محیطي،	سـمي	
و	سـرطان	زایي	نـدارد	نیـز	در	دنیا	مطرح	مي	باشـد	یا	پژوهش	
در	راسـتای	اسـتفاده	از	پیل	هـاي	اتمي	و	...	نیـز	در	دنیا	مورد	
بررسـي	اسـت.	آنچـه	مهم	اسـت	هیـدورژن	عـلاوه	بـر	تولید	
انرژي	در	سـطح	بالاتـر،	محصول	احتراق	آن	آب	مي	باشـد	که	
نه	تنهـا	هیچ	گونـه	آلودگي	زیسـت	محیطي	ندارد	بلکـه	به	رفع	
آلودگي	هاي	زیست	محیطي	کمک	مي	کند؛	منتهی	به	کارگیری	
ایـن	تکنولوژی	هنوز	در	سـطح	گسـترده،	اقتصادی	محسـوب	

نمی	گردد.

در	2۰	سـال	گذشـته	برای	بـالا	بردن	عدد	اکتـان،	به	جای	

سرب	در	بنزین،	متیل	ترشری	بوتیل	اتر	استفاده	شده	است.	با	
این	وجود،	اخیراً	به	دلیل	نگرانی	درباره	آلوده	شـدن	منابع	آب	
آشـامیدنی،	بحث	های	بسـیاری	پیرامون	اسـتفاده	از	این	ماده	
صورت	گرفته	اسـت	که	منجر	بـه	فراخوان	برای	محدود	کردن	

استفاده	از	آن	شده	است	]3-1[.

فراینـد	هم	پـارش،	ترکیبی	از	ایزومرهـا	)آلکان	های	خطی،	
آلکان-هـای	یک	شـاخه	نظیر	متیل	و	اتیـل	و	آلکان	های	چند	
شـاخه(	تولید	می	کند	که	معمولاً	نیاز	به	جداسازی	و	بازسازی	
مؤلفه	هـای	ایزومرنشـده	دارد؛	از	ایـن	رو	پیـدا	کـردن	مـواد	با	
چنیـن	توانایـی	جذبـی	که	بتـوان	با	آنهـا	آلکان	های	بـا	تعداد	
شـاخه	زیاد	را	به	صـورت	منتخـب	از	ترکیب	جدا	کـرد	و	خود	
این	مواد	نیز	قابلیت	بازسـازی	ذاتی	و	اسـتفاده	مجدد	داشـته	
باشند،	بسیار	مطلوب	می	باشد.	این	غربال	های	مولکولی	کربنی	
با	پایـه	PVDC	بـه	دلیل	توانایـی	جذب	خـوب	و	غربال	گری	
مولکولی	بین	آلکان	های	خطی	و	شـاخه	ای،	برای	افزایش	عدد	
اکتان	به	روش	جداسازی،	امیدوارکننده	به	نظر	می	رسند	]4[؛	
در	نتیجه،	توسـعه	فرایندی	جدید	برای	تولیـد	بنزین	با	اکتان	
بالا	از	ترکیبات	پیچیده	مقطرهای	سـبک	نفتی	به	اجرا	درآمد.	
ایـن	روش،	مبتنی	بر	جداسـازی	آلکان	های	خطی	و	شـاخه	ای	
C5-C8		براسـاس	خـواص	جذبی	آن	ها،	طـول	زنجیره	و	تعداد	

شاخه	ها	می	باشد.	طبق	یک	قاعده،	چندشاخه	بودن	آلکان	ها	با	
بالا	بودن	اعداد	اکتان،	رابطه	دارد.

بـه	دلیـل	پیچیدگی	ایـن	شـرایط	کاری	متعدد،	ایـن	نیاز	
احسـاس	می	شـود	کـه	مدل	هایـی	ریاضـی	برحسـب	آزمایش	
توسـعه	داده	شـوند	تـا	جهت	گیـری	بهینـه	ای	در	مـورد	ایـن	
فرایندهـای	پیچیـده	داشـته	باشـیم؛	از	ایـن	رو	مدل	هایـی	
تجربـی	برمبنای	آموزش	شـبکه	عصبی	مصنوعـی	با	داده	های	
آزمایشگاهی	حقیقی،	به	عنوان	مدلی	جایگزین	برای	جداسازی	
پارافین	های	خطی	و	شـاخه	ای،	توسط	فرایند	جذب،	پیشنهاد	
شـدند.	شـبکه	های	عصبـی	مصنوعی	عمومـاً	به	عنـوان	ابزاری	
مناسـب	بـرای	شبیه	سـازی	دینامیکـی	شـناخته	می	شـوند	و	
به	عنوان	ابزارهای	محاسـباتی	کاربردی	کـه	مدل	های	پیچیده	
فیزیکی	و	ریاضی	برای	پایش	فرایند	صنعتی	در	نظر	نمی	گیرند	

پیشنهاد	داده	شده	اند.

در	ایـن	مطالعه،	با	اسـتفاده	از	روش	های	هـوش	مصنوعی	
ماننـد	ترکیب	شـبکه	عصبـی	مصنوعی	بـا	الگوریتـم	ژنتیک،	
به	توسـعه	یـک	مـدل	ریاضـی	بـرای	پیش	بینـی	منحنی	های	
پیشـروی	هیدروکربن	هـا	در	جدایش	پارافین	های	شـاخه	ای	و	
خطی	توسـط	فرایند	جذب	پرداخته	می	شود.	C/C0	پارامتری	
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اسـت	که	قرار	اسـت	توسط	شـبکه	عصبی	ترکیبی	با	الگوریتم	
ژنتیـک	مـورد	پیش	بینـی	قـرار	گیـرد.	در	واقع	C/C0	نسـبت	
غلظـت	پارافیـن	خطی	بـه	غلظت	اولیـه	کل	می	باشـد.	دمای	
	)ρ(	چگالی	و	)ON(	اکتان	عدد	،)t(	جذب	زمان	،)T(	تجربـی
هیدروکربن	هـا	به	عنـوان	متغیرهای	ورودی	شـبکه	عصبی	در	

این	مدل	سازی،	لحاظ	خواهند	شد.

۲. مدل سازی  
	فراینـد	جذب،	چسـبندگی	مولکول	های	یـک	مخلوط	در	
حالـت	گازی	یـا	مایع	به	یک	سـطح	جامد	اسـت.	ایـن	فرایند	
باعث	تشـکیل	یک	لایه	نازک	از	ماده	جذب	شـده	روی	سـطح	
ماده	جاذب	می-شـود.	در	این	پژوهش	از	نتایج	آزمایشـگاهی	
به	دسـت	آمده	از	کار	لاردو	و	همکارانش	اسـتفاده	شـده	اسـت.	
	)CMS(	کربنی	مولکولی	غربال	یک	شده،	استفاده	جاذب	ماده
است	که	به	دلیل	داشتن	ساختار	متخلخل	یکنواخت	و	ویژگی	
جذب	گزینشـی	مناسب،	برای	سال	ها	مورد	توجه	صنعت	بوده	

است	]۶-5[.

شـبکه	عصبـی	)ANN(	یـک	پردازنده	توزیع	شـده	موازی	
انبـوه	اسـت	کـه	گرایشـی	طبیعـی	بـرای	یادگیـری	دانـش	

آزمایشگاهی	دارد	و	لذا	کاربردهای	مهندسی	فراوانی	دارد.

شـبکه	های	عصبی	مصنوعـی	می	توانند	برای	حل	مسـائل	
غیرخطی	و	چندمتغیـره	مرتبط	با	پدیده	های	پیچیده	فیزیکی	
و	شـیمیایی	کـه	حل	آنهـا	توسـط	روش	های	متداول،	سـخت	
اسـت	یا	نیاز	بـه	شـرایط	آزمایشـگاهی	هزینه	بر	دارنـد،	تعلیم	
ببینند.	شبکه	های	عصبی	مصنوعی،	از	اجزای	ساده	ای	تشکیل	
شـده	اند	که	به	صورت	موازی	با	یکدیگر	عمل	می	کنند	]8-7[.	
ایـن	اجـزا	از	سیسـتم	های	عصبـی	بیولوژیکی،	ملهم		شـده	اند.	
مشـابه	طبیعـت،	یک	تابـع	شـبکه	ای	عمدتاً	توسـط	ارتباطات	
بین	نرون	ها	مشـخص	می	شود.	یک	ساختار	کلی	شبکه	عصبی	
مصنوعـی	با	تعداد	K	ورودی	در	شـکل	)1(	نشـان	داده	شـده	
	)Wi(	مناسـب	وزنی	ضریب	یـک	)Ini(	ورودی	هـر	به	اسـت.
 b	بایاس	و	هـا	ورودی	دار	وزن	مجمـوع	اسـت.	یافته	اختصاص
ورودی	ns	را	برای	تابـع	تبدیلی	که	خروجی	را	تولید	می	کند،	
فراهم	می	کند.	ضرایبی	که	متناظر	با	لایه	پنهان	هستند	به	دو	
دسته	ماتریس	های	وزنی	Wi و	بایاس	ها	b1 تقسیم	می	شوند.

از	توابـع	تبدیـل	 نرون	هـای	لایـه	پنهـان	ممکـن	اسـت	
مشـتق	پذیر	بـرای	تولیـد	خروجـی	خـود	اسـتفاده	کننـد.	در	
تبدیـل	سـیگموئید	 تابـع	 از	یـک	 به	ترتیـب	 ایـن	پژوهـش،	
تانژانـت	هایپربولیـک	)TANSIG(	و	یک	تابـع	تبدیل	خطی	

)PURELIN(	برای	f و	g استفاده	شده	است.

	
شکل 1. مدل محاسباتی شبکه عصبی. K: تعداد متغیرهای 

ورودی، nI: متغیر ورودی، OUT: متغیرهای خروجی، 
خطوط ضخیم وزن ها و بایاس ها

هـدف	از	به	کارگیری	شـبکه	عصبـی،	برآورده	کـردن	یکی	
از	خواسـته	های	زیـر	در	علـوم	و	مهندسـی	اسـت:	1-	تحلیل										
2-	تصمیم	گیـری	3-	تخمیـن	4-	پیش	بینـی	5-	طراحـی	و	

ساخت.
	شـایان	ذکر	اسـت	کـه	در	این	پژوهش،	بیشـتر	بـر	مقوله	
تخمیـن	و	پیش	بینی،	تأکید	خواهد	شـد.	برای	مثـال،	یکی	از	
مـواردی	کـه	از	شـبکه	های	عصبی	اسـتفاده	می	شـود	تخمین	
یـا	پیش	بینـی	یـک	پارامتـر	خروجـی	ارزشـمند	در	مطالعات	
آزمایشـگاهی	اسـت	)آنچـه	در	ایـن	پژوهـش	بـه	دنبـال	آن	
هسـتیم(.	در	اغلب	موارد،	پارامتر	خروجـی،	از	چندین	پارامتر	

ورودی،	متأثر	است.
شـبکه	های	عصبی	مصنوعی،	به	عنوان	گونه	ای	از	مدل	های	
مبتنی	بر	هوش	محاسباتی،	از	ساختار	موازی	محاسبات	عصبی	
در	مغز	انسـان	الهام	گرفته	شـده	اند.	سـاختار	کلی	مدل	شبکه	
عصبی	مصنوعی	توسـط	یک	الگوریتم	یا	توسـط	اپراتور	تعیین	
می	شـود.	پارامترهای	شـبکه	توسـط	الگوریتم	های	یادگیری	و	
داده	های	تجربی	به	نحوی	تنظیم	می	شوند	که	خطای	خروجی	
را	بـه	حداقل	برسـانند.	سـاختار	شـبکه	هاي	عصبـي	امروزي،	
از	لایه	هاي	نروني	تشـکیل	شـده	اسـت.	در	چنین	سـاختاري،	
نرون	هـا	عـلاوه	بـر	آنکه	در	لایـه	خود	به	شـکل	محـدودي	به	
یکدیگـر	اتصال	داده	شـده	اند،	از	طریق	اتصـال	بین	لایه	ها	نیز	
به	نرون	هـاي	طبقات	مجاور،	ارتباط	داده	مي	شـوند.	مدل	های	
داده	محـور	ماننـد	شـبکه	عصبـی،	براسـاس	شـرایط	ورودی	و	
خروجی	سیسـتم	ها	یا	به	نوعی	شـرایط	اولیـه	و	نهایی،	متغیر	

مدنظر	را	تخمین	می	زنند.
مقایسـه	بیـن	نتایـج	آزمایشـگاهی	و	نتایـج	مدل	سـازی	با	
اعمال	پارامترهای	تسـت	آماری	نظیر	خطای	میانگین	مربعات	
)MSE(،	میانگیـن	خطـای	مطلـق	)MAE(	و	ضریب	تعیین	
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)R2(	انجام	گرفته	است.	تعریف	موارد	فوق،	بدین	صورت	است:
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در	روابط	فوق،	Psim,i	مقداری	اسـت	که	توسـط	شـبکه	عصبی	
	C/C0	متغیر	آزمایشگاهی	مقدار	Pexp,i	و	شـود	می	زده	تخمین

است.

3. نتایج

پایـگاه	داده	کـه	لاردو	و	همکارانش	گردآوری	کرده	اند	شـامل	
مقادیر	مختلف	C/C0	اسـت	که	از	جداسـازی	پارافین	های	خطی	
و	شـاخه	ای	توسط	فرایند	جذب	به	دست	آمده	است]9[.	مجموعه	
داده	آزمایشـگاهی	بـه	ازای	پارامترهـای	مختلف	فرایند	به	دسـت	
آمـده	اسـت:	دمـای	جـذب	)175،	2۰۰،	225۰،	3۰۰	و	325(،	
زمان	جـذب	)8/81-4/34	دقیقه(،	عـدد	اکتان	هیدروکربن	ها	در	
نمونه	های	نفتای	موردمطالعه	)1۰۰-53(	و	چگالی	هیدروکربن	ها	
)719-۶49	گـرم	بر	لیتر(.	بنابراین،	یک	پایگاه	داده	با	3۰۰	نمونه	
در	دسـترس	بوده	اسـت.	این	تعداد	داده	برای	تعلیم	و	تست	مدل	
شـبکه	عصبی	کافی	بودنـد.	خلاصـه	ای	از	پارامترهـای	کاری	در	

جدول	)1(	نشان	داده	شده	اند.

 جدول 1. حدود تغییر متغیرهای ورودی و خروجی شبکه  عصبی

واحدمحدوده تغییرمتغیر

متغیر	ورودی

C°175،	2۰۰،	225،	3۰۰	و	325دما

دقیقه34/8-4/81زمان

بدون	بعد53-1۰۰عدد	اکتان

۶49g/L-719چگالی

متغیر	خروجی

C/C01۰-۰/91بعد	بدون

مجموعه	داده	ها	به	صورت	تصادفی	به	زیرمجموعه	های	تعلیم	
)7۰٪(،	صحت	سـنجی	و	تسـت	)3۰٪(	تقسیم	شـدند.	به	دلیل	

آنکه	تابع	فعال	سازی	که	در	لایه	پنهان	استفاده	شده	سیگموئید	
اسـت؛	تمام	نمونه	ها	باید	در	بازه	1-۰	نرمالایز	شـوند؛	از	این	رو	
تمام	مجموعه	داده	های	ورودی	X i ,Real	)از	مجموعه	های	تعلیم،	
	X i ,Norm	جدید	شـده	نرمالایز	مقدار	به	تسـت(	و	سـنجی	صحت

مطابق	زیر	مقیاس	شدند.

, min
,

max min

0.8 ( ) 0.1i Real
i Norm

X X
X

X X
−

= × +
− 																								)5(

سـاختارهای	شـبکه	عصبـی	مصنوعـی	متفاوتـی	به	منظور	
پیش	بینـی	مطمئـن	C/C0	در	جداسـازی	پارافین	هـای	خطی	
و	غیرخطـی	در	فراینـد	جـذب،	توسـعه	یافتنـد.	مـدل	شـبکه	
عصبی	مصنوعی	توسـط	یک	لایه	ورودی	بـا	چهار	متغیر	دمای	
آزمایشـگاهی،	زمان	های	جذب،	عدد	اکتـان	و	چگالی،	یک	لایه	
پنهـان	و	یک	لایـه	خروجی	با	یک	متغیر	C/C0	با	سـاختارهای	
متفاوت	)تعداد	نرون	های	مختلف	در	لایه	پنهان(	ارزیابی	گردید	
و	نتایج	آن	در	جدول	)2(	خلاصه	شد.	همان	طور	که	از	داده	های	
آماری	مشـخص	است	بهترین	ساختار،	سـاختار	با	13	نرون	در	
لایه	پنهان	اسـت	که	کمترین	خطا	در	پیش	بینی	را	دارد.	نتایج	
عددی	به	دسـت	آمده	از	مدل	شـبکه	عصبی	مصنوعی	به	صورت	

آماری	با	داده	های	آزمایشگاهی	مقایسه	شده	است.

پارامتـر	پرکاربـرد	MSE	مقـدار	اختلاف	هـا	بیـن	مقادیـر	
پیش	بینی	شـده	توسـط	یک	مـدل	و	مقادیری	کـه	در	واقعیت	
مشـاهده	شـده	اند	را	نشـان	می	دهـد.	پارامتـر	MAE میانگین	
خطاهای	مطلق	محاسبه	شده	است	که	با	استفاده	از	آن	می	توان	
پیش	بینی	هـای	تخمینـی	یـک	متغیـر	را	از	مقـدار	حقیقی	اش	
متمایز	کرد.	پارامتر	R2	بیانگر	شدت	تناسب	خطی	تغییرپذیری	
در	یک	مجموعه	داده	اسـت	و	اغلب	به	صورت	عددی	بین	۰	و	1	
مشاهده	می	شود	و	مقدار	R2	نزدیک	به	1	نشان	دهنده	آن	است	
که	یک	خط	رگرسـیون،	به	خوبی،	آن	داده	ها	را	برازش	می	کند.	
جدول	)2(	براسـاس	تعاریف	آماری	بیان	شـده	در	بالا	تشـکیل	

شده	است.

در	این	جدول،	معماری	و	ساختار	شبکه	عصبی،	تابع	انتقال	
بین	لایه	ها،	تعداد	تکرار	الگوریتم	آموزش	شبکه	عصبی،	مجموع	
مربعـات	خطـا،	میانگین	خطـای	مطلـق،	ضریب	رگرسـیون	و	

بهترین	معادله	خط	رگرسیون	عبوری	ارائه	شده	است.

بهتریـن	سـاختار	به	دسـت	آمده	از	کار	مدل	سـازی	سـاختار	
1-13-4	می	باشـد.	ایـن	سـاختار	بـه	دلیـل	کمتریـن	خطـای	
پیش	بینـی،	به	عنوان	سـاختار	بهینـه	انتخاب	شـد.	بنابراین	در	
ادامـه،	نتایـج	مربوط	به	خروجی	شـبکه	عصبی	فقـط	برای	این	

ساختار،	رسم	خواهد	شد.
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شکل ۲. ساختار 1-13-4 به عنوان ساختار بهینه

درشـکل)3(	نمـودار	نسـبت	غلظـت	بـرای	3۰۰	داده	های	
تجربـی	و	داده	های	مدل	سـازی	شـده	به	کمک	شـبکه	عصبی	
-الگوریتم	ژنتیک	رسم	شده	است.	در	این	پژوهش،	از	الگوریتم	
ژنتیـک	برای	بهینـه	کردن	مقادیر	ماتریـس	وزن		بین	لایه	ها	و	
بایاس	هـا	اسـتفاده	شـده	اسـت.	به	عبـارت	دیگر،	تابـع	هدف،	
مسـئله	بهینه	سـازی	مقـدار	MSE	)مجمـوع	مربعـات	خطـا(	

می	باشـد.	از	الگوریتـم	ژنتیک	بـرای	به	حداقل	رسـاندن	مقدار	
مجمـوع	مربعات	خطا	اسـتفاده	شـده	اسـت.	)خطـا=	اختلاف	

مقادیر	مدل	و	نتایج	تجربی(.

خروجـی	الگوریتـم	ژنتیک	در	اختیـار	شـبکه	عصبی	قرار	
داده	می	شـود	تا	مقادیر	نهایی	ماتریس	وزن	و	بایاس	مشـخص	
شود.	همان	طور	که	مشاهده	می	کنید	نتایج	مدل	سازی،	تطابق	
خوبی	با	نتایج	تجربی	نشـان	می	دهد،	همچنین	خطای	مطلق	
نتایج	تجربی	و	شبکه	عصبی	به	صورت	نمودار	ساقه	ای	در	ادامه	
آمده	اسـت.	همان	طـور	که	مشـاهده	می	کنید	شـبکه	عصبی،	

به	خوبی	قادر	به	پیش	بینی	مقادیر	آزمایشگاهی	است.

جدول ۲. تست های انجام شده با شبکه های عصبی مصنوعی با ساختارهای مختلف

بهترین معادله خطMSEMAER2تکرارتابع انتقالساختار

1۶۰/۰578۰/192۰۰/992Y = 0.981X + 0.094سیگموئید4-۰5-1

21۰/۰5۶۰۰/1997۰/992Y = 0.978X + 0.139سیگموئید4-۰7-1

25۰/۰542۰/189۶۰/992Y = 0.966X + 0.188سیگموئید4-۰9-1

13۰/۰5۶۰۰/191۰۰/992Y = 0.992X + 0.075سیگموئید4-11-1

11۰/۰499۰/172۶۰/993Y = 0.991X + 0.067سیگموئید4-13-1

11۰/۰532۰/1891۰/992Y = 0.984X + 0.092سیگموئید4-15-1

شکل 3. مقایسه آماری بین C/C0 شبیه سازی شده )شبکه عصبی مصنوعی( و آزمایشگاهی به همراه خطای آن
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جدول ۲. پارامترهای وزن و بایاس به دست آمده برای شبکه عصبی توسعه یافته با ساختار 4-13-1

تعداد	
نرون

بایاسوزن

لایه	پنهان
لایه	خروجی

b1
b2

چگالیعدد	اکتانزماندما

1۰/427۰979۰/۶895۰/435۶127۰/75۶7۶5۰/2۰54744-1/137۰1-۰/۰324

2۰/349۰91۰2/۰573۰/39۶8452-۰/۰1۶38-۰/۰573583-2/23۰3۰

3۰/438۰417-1/۰582/7128۰32-۰/7۰72۶۰/۰229۶231/73۶۰5۶

41/7435581-1/884-۰/۰8۰۰7۶9۰/۰9۰983-۰/۰۶788۰-۰/۶۰877

51/7724۶971/۶۶98-1/9475329-۰/2748۰/۰3۰891۰-۰/3۶817

۶1/41831211/۰8153/28398۰8-1/۰۶91۶۰/۰491715-1/15999

7-۰/3441175-۰/174-۰/31۶5۶1۶-۰/45221-۰/۶85217۰/۰531۶3

8-۰/218272۰/8۶84۰/2۰۶۰8۶3۰/7597۰5۰/۰844757۰/5۶5211

9-1/118792۰/39371/2۶۰8598-1/۶347-۰/۰351872-2/29۰19

1۰۰/۶557۰593/۰۶182/۶79۰44۶-1/29957۰/۰3432۰321/33۶8۶7

11۰/375۰۰35-2/213-۰/4915889-۰/84۶72۰/۰۶84۶1۶۰2/784۶55

121/8498137-1/81۶-1/۰8۶۰211-1/173۰۶-۰/۰7192222/514۶71

13-۰/382211-۰/۶81-1/1591895-1/1839۶-۰/157۰511-1/9۰142

در	جـدول	)3(،	مقادیـر	بهینه	نهایـی	وزن	و	بایاس	مربوط	
بـه	شـبکه	عصبی	مصنوعی	آورده	شـده	اسـت.	در	شـکل	)4(	
مقـدار	خطا	میانگین	مربعـات	و	همچنین	ضریب	همبسـتگی	
بـرای	سـاختار	1-13-4	بـرای	داده	هـای	آموزشـی،	تسـت،	
صحت	سـنجی	و	همچنین	برای	تمام	داده	رسـم	شـده	اسـت.	
همان	طـور	کـه	مشـاهده	می	کنیـد	نتایـج	پیش	بینی	شـده،	از	
ضریب	همبستگی	خوبی	برخوردار	هستند	و	میزان	خطا	برای	
هر	سـه	دسـته	داده،	انـدک	و	قابل	قبـول	می	باشـد.	همان	طور	

کـه	انتظـار	می	رود	خطـای	داده	های	آموزشـی،	کمتـر	از	بقیه	
داده	هاست.

در	شـکل	)5(	منحنی	رگرسیون	برای	داده	های	آموزشی	و	
صحت	سـنجی	و	تست	و	کل	داده	ها	رسم	شده	است.	همچنین	
معادله	بهترین	خط	عبوری	نیز	برای	هر	چهار	نمودار،	محاسبه	
و	روی	نمودارها	نشان	داده	شده	است	)محور	عمودی(.	ضریب	
همبسـتگی	برای	داده	های	تسـت،	مقدار	قابل	قبولـی	دارد	که	

نشان	دهنده	پیش	بینی	صحیح	شبکه	عصبی	می	باشد.	

شکل 4. نمودار میانگین مربعات خطا و همچنین ضریب همبستگی برای داده های آموزش، صحت سنجی، تست
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شکل ۵. نمودار رگرسیون به همراه معادله خط بهترین منحنی عبوری از بین داده ها برای داده های آموزشی، صحت سنجی و تست و کل

در	شکل	)۶(،	نمودار	هیستوگرام	خطای	داده	ها	رسم	شده	
اسـت.	خطای	پیش	بینی	بـر	روی	2۰	زیر	بـازه		مختلف	توزیع	
شـده	اسـت	که	در	هر	زیر	بازه،	فراوانی	آن	داده	شده	است.	هر	
آنچه	نمودار	زنگوله،	متقارن	تر	باشـد	و	فراوانی	داده	ها	در	مرکز	
بیشـتر	باشـد.	شـبکه	عصبی	با	دقت	بیشـتری	خواهیم	داشت	
)محور	نارنجی=	خطای	صفر(	همان	طور	که	مشـاهده	می	کنید	
اکثر	داده	ها	در	ناحیه	خطای	نزدیک	به	صفر،	توزیع	شده	اند.

شکل 6.  نمودار هیستوگرام خطای پیش بینی شبکه برای 
داده های آموزش، تست، صحت سنجی

به	منظور	ارزیابی	اهمیت	نسـبی	متغیرهای	ورودی	در	مدل	
شـبکه	عصبی	مصنوعی،	معادله	ای	برمبنـای	تفکیک	وزن	های	
ارتباطی	پیشـنهاد	گردید.	شـکل	)7(	اهمیت	نسبی	متغیرهای	
ورودی	بـرای	مدل	شـبکه	عصبـی	مصنوعی	را	نشـان	می	دهد.	
تمـام	متغیرها	تأثیر	زیادی	بر	مقادیـر	C/C0	دارند.	با	این	وجود	
می	توان	مشـاهده	کرد	که	بیشـترین	سـهم،	متعلق	بـه	چگالی	
با	اهمیت	نسـبی	32/59٪	اسـت	کـه	به	عنـوان	تأثیرگذارترین	
پارامتر	در	سیستم	جذب	به	نظر	می	رسد.	دومین	پارامتر	بسیار	
تأثیرگـذار	عـدد	اکتان	هیدروکربن	ها	با	سـهم	27/12٪	اسـت،	
زمان	جذب	دارای	سهم	24/9۶٪	و	در	نهایت	دمای	جذب	دارای	

15/33٪	تأثیر	است.

از	نظر	شـیمیایی	بیان	این	نکته	ضروری	به	نظر	می	رسد	که	
اندازه	مولکول،	نقشـی	اساسـی	در	فرایند	جـذب	هیدروکربن	ها	
دارد	و	این،	اهمیت	چگالی	و	عدد	اکتان	در	این	تحلیل	را	توضیح	
می	دهـد؛	زیـرا	ایـن	دو	کمیـت،	توصیف	کننـده	شـکل	و	اندازه	

مولکول	ها	هستند.
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شکل 7. آنالیز حساسیت متغیرهای ورودی

4.  بحث و نتیجه گیری
یک	مدل	شبکه	عصبی	جدید	برای	پیش	بینی	منحنی	های	
پیشروی	از	روی	متغیرهای	آزمایشگاهی	در	یک	فرایند	جذب	
توسعه	داده	شده	است.	این	مدل	شبکه	عصبی	مصنوعی،	تابعی	
از	چهار	پارامتر	ورودی	است	و	توانایی	خوبی	برای	نتیجه	گیری	
کلـی	از	خود	نشـان	می	دهـد.	چهـار	پارامتـر	ورودی	که	برای	
	)C/C0(	اولیـه	غلظـت	برحسـب t	زمـان	در	غلظـت	تعییـن
	،)t(جذب	های	زمان	،)T(	آزمایشگاهی	دمای	اند:	شده	استفاده
عـدد	اکتان	)ON(	و	چگالی	)ρ(	هیدروکربن	ها	هسـتند.	مدل	
شـبکه	عصبـی	بـا	موفقیت	توسـط	پایـگاه	داده	آزمایشـگاهی	
تعلیم	داده	شـد	و	توسـط	یک	پایگاه	داده	آزمایشـگاهی	دیگر،	
بدون	هیچ	گونه	جهت	گیری	و	پیش	فرض،	صحت	سـنجی	شـد	
)بـا	توجه	به	دامنه	تعلیم	مشـخص	شـده	برای	شـرایط	کاری،	
صحت	C/C0	محاسبه	شده	توسـط	مقایسه	آماری	بین	مقادیر	
اندازه	گیری	شـده	و	پیش	بینی	شده،	تأیید	شد.	از	این	رو	مدل	
شبکه	عصبی	مصنوعی	توسعه	داده	شده	می	تواند	برای	تعیین	

مطمئن	C/C0	در	فرایند	جذب	به	کار	رود.	

بنابرایـن	مدل	توسعه	یافته	شـده	می	تواند	برای	دسـت	بندی	
منحنی	های	پیشـروی	هیدروکربن	های	نفتا	در	فرایند	جذب	به	
کار	رود	و	ممکن	اسـت	قابلیت	استفاده	از	سنسورهای	هوشمند	
برای	تعیین	آنلاین	کیفیت	C/C0	در	آزمایشگاه	را	فراهم	سازد.	
بـا	این	حـال،	دقت	تعیین	C/C0	ذاتاً	بسـتگی	به	دقت	الگوهای	
تعلیـم	دارد	کـه	آن	نیز	بسـتگی	به	تعـداد	دفعـات	اندازه	گیری	
پارامترهای	آزمایشـگاهی	و	کنترل	کیفیتشان	دارد.	ایده	اعمال	
شـبکه	عصبی	مصنوعی	برای	تخمین	زدن	C/C0	ادعا	ندارد	که	
اسـتفاده	از	مدل	های	ترموشـیمیایی	و	فیزیک	و	شـیمیایی	که	
به	طور	مداوم	برای	درک	بهتر	این	پارامتر	بنیادین	فرایند	جذب	

در	حال	توسعه	هستند	را	رفع	می	کند.

فرایند	یادگیری	یک	شبکه	عصبی	مصنوعی،	به	طور	معمول،	
بـا	تنظیم	کردن	وزن	های	ارتباطی	بیـن	نرون	ها	انجام	می	گیرد.	
شبکه	های	عصبی	مصنوعی	عموماً	برای	سوق	دادن	یک	ورودی	
خاص	برای	پیش	بینی	یک	خروجی	مشخص	)یا	هدف	خروجی(	
تعلیم	داده	می	شوند.	برای	به	حداقل	رساندن	تفاوت	ها	بین	هدف	
خروجی	)که	از	داده	های	آزمایشگاهی	به	دست	آمده(	و	خروجی	
پیش	بینی	شده	یا	شبیه	سازی	شده	)تولید	شده	به	وسیله	فرایند	
تنظیـم	وزن(	الگوریتم	های	بهینه	سـازی	پس	انتشـار	اسـتفاده	
شـده	اند.	ما	در	این	پژوهش،	پیـش	از	به	کارگیری	الگوریتم	های	
پس	انتشـار	خطـا،	به	کمـک	الگوریتـم	ژنتیـک	مقادیـر	وزن	و	
	)MSE(	مربعـات	میانگین	خطـای	کردیم	تنظیـم	را	هـا	بایاس
بـا	اسـتفاده	از	داده	های	آزمایشـگاهی	و	پیش	بینی	های	شـبکه	
محاسـبه	شـد.	این	محاسـبه	به	عنوان	معیار	بهینه	سـازی	برای	
کفایت	مدل	اسـتفاده	شده	اسـت.	تمام	محاسـبات	در	نرم	افزار	

ریاضیاتی	متلب	انجام	گرفتند.

بـرای	انتخاب	بهتریـن	الگوریتم	تعلیم	پس	انتشـار،	چندین	
الگوریتم	پس	انتشار،	مطالعه	شدند.	از	بین	ساختارهای	مختلف،	
ساختار	4-13-1	به	عنوان	بهترین	ساختار،	انتخاب	شد.	بهترین	
پیش	بینـی	با	اسـتفاده	از	ترکیـب	الگوریتم	ژنتیـک	و	لونبرگ-	
مارکوارت	به	دسـت	آمد.	میزان	مربعات	خطـا	و	میزان	میانگین	
خطای	مطلق،	ضریب	رگرسـیون	خطی	R2  و	همچنین	بهترین	
معادله	خط	رگرسـیون	به	ترتیب	۰/۰499،		۰/172۶،	۰/993	و	

برای	کل	داده	ها	به	دست	آمد.

طبـق	نتایج	به	دسـت	آمده	بـرای	داده	های	تسـت،	مقادیر	
کمترین	خطـای	میانگین	مربعـات	)MSE(،	برابر	با	۰/۰518
به	دسـت	آمد	کـه	ایـن	مقادیـر	به	دسـت	آمده	بـرای	داده	های	
تسـت،	رضایت	بخش		اسـت.	داده	های	C/C0Exp	آزمایشـگاهی	
وC/C0ANN	شبیه	سـازی	شـده	به	طور	رضایت	بخش	توسط	مدل	
R2	=	۰/99۰رگرسیون	ضریب	و	شـدند	مقایسه	خطی	رگرسیون

به	دست	آمد.
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Abs tract

After recognizing the toxic and carcinogenic effects of Lead organic compounds, 
production of compounds such as Methyl tertiary butyl ether as an additive to ordinary 
hydro carbonate gases was proposed. As a result, development of a new process for 
producing gas with high octane from complex compounds of light petroleum distillates 
was initiated. This method is based on separating C5-C8 linear and branched alkanes 
according to their absorption properties, chain length and the number of branches. In 
this study, the hybrid neural network model based on experimental data in the database 
has been used as an alternative model for predicting the separation rate of linear and 
branched paraffin through absorption process. Absorption temperature, absorption 
time, hydrocarbons’ octane number, and hydrocarbon density are considered as four 
input parameters, and the ratio of linear paraffin concentration to total as the output 
parameter of neural network. The neural network model was successfully generalized 
by experimental database and then was investigated with the help of test data. The 
results of modeling for the test data indicated the success of neural network model in 
predicting the rate of linear paraffin separation from non-linear ones. Therefore, the 
developed neural network model can be used for determining the C/C0 with confidence 
in absorption process. According the obtained results for test data, the minimum mean 
squared error is 0/0518, which is a satisfactory measure. The model and experimental 
data were compared and regression coefficient 0.990 shows good matching between 
modeling results and experimental results.

Keywords: Gasoline, Octane Number, Genetic algorithm, Neural network. 


