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هيدرات هاى گازى در تأسيسات مختلف مربوط به جابه جايى 

گاز طبيعىــ و تجهيزــات فرآيندى در ميادينــ نفت و گاز، 

پالايشگــاه ها، پتروشيــمى و دستــگاه هاى موجود در صنايع 

شيــميايى، درصورت حضور هم زمان گاز طبيعى و آب، در 

شرايط فشاــر بالا و دماى پايين تشكــيل مى گردد. به منظور 

جلوگيرى از تشكــيل هيدرات، دما و فشار تشكيل هيدرات 

تخمين زده مي شوــد. در اين مقاله دو مدل داده محور يعنى 

شبكه عصبى مصنوعى و سيستم فازى-عصبى (مدل انفيس) 

به عنوان ابزارى جايگزين جهت تخمين فشار تشكيل هيدرات 

براى سيستم هاى گازى مختلف با استفاده از داده هاى تجربى 

موجود در اين زمينه، توسعــه داده شد. جهت رسيدن به اين 

هدف، ساختار بهينه هر يك از اين مدل هاى داده محور براى 

سيستــم هاى مورد بررسى، با استــفاده از پارامترهاى آمارى 

تعيينــ گرديدــ. مقادير حاصلــ از كاربرد شبــكه عصبى و 

تـ آمدــه از روابط تجربى و مدل  مدل انفيس با نتايج به دسـ

ترموديناميكى دانشگــاه هريوت وات (HWHYD) مقايسهــ 
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گرديد. از بين دو مدل داده محور، مدل انفيس در همه موارد 

از لحاظ تمامى معيارهاى عملكردى، پاسخــ بهتري نسبت به 

شبكه عصبى مصنوعى نشان داد. همچنين مدل انفيس نسبت 

به روابط تجربى و مدل ترموديناميكى دانشگاه هريوت وات 

از دقت بالاتري برخوردار بود.

مقدمه
 هيدرات هاي گازي تركيبى با شبــكه بلوري هستــند كه از 

پيوستــن و قرــار گرفتن مولكول گازهاي سبــك به عنوان 

مهماــن در حفرات موجود در مولكول هاــي آب به عنوان 

ميزباــن، تحت شرــايط مناسبــي از دما و فشاــر به وجود 

مي آيند. 

     براي شبيه ساــزى دقيق شرــايط تشكيل هيدرات عمدتاً 

از روش مدل هاى ترموديناميكى استفاده مى شود كه در اين                                                                                                                                              
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تـ.  زمينه كارهاى بسيــار زياــد و متنوعى انجام گرفته اسـ

مدل هاــى ترموديناميكىــ داراى ضعف هاــ و مشكــلات 

تـ. از جمله مشكــلات اين است كه هر  قابل توجهي اسـ

يك از مدل هاــى ترموديناميكى براى سيستــم هاى خاص 

و محدودى به لحاظ اجزاى تشكــيل دهنده، توسعــه داده 

تـ. مدل هاــى ترموديناميكىــ جهت استــفاده در  شده اسـ

سيستــم هاى چند جزئى نياز به پارامترهاى برخورد دوتايى 

متعدــدى دارد كه اينــ پارامترها عمدتاً تابعيتىــ از دما و 

تـ آوردن اين پارامترها  اجزاى سيستــم دارند. براى به دسـ

و به كار برــدن مدل هاى ترموديناميكى، نياز به محاسبــات 

تعادل فازى پيچيده و خستــه كننده از طريق حدس و خطا 

مى باشدــ. بنابراين لزوم استــفاده از روش هايى كه در آنها 

بر اساــس روابط ذاتى ميان داده ها، نگاشتــى غيرخطى بين 

متغيرهاى مستــقل و وابسته برقرار گردد، احساس مى شود. 

يكى از روش هاى جديد در حل مساــئل مهندسى، استفاده 

از مدل هاى داده محور۱ از قبيل شبــكه عصبى مصنوعى و 

سيستــم هاى فازى- عصبى مى باشدــ. مزيت مدل هاى داده 

محور عبارت است از آموزش مستقيم مدل از روى داده ها 

بدــون نياز به در نظر گرفتن فرض اوليهــ و دانش قبلى از 

روابط بين پارامترهاى مورد مطالعه و همچنين قابليت ارائه 

يك رابطه بين مجموعه اى از ورودى ها و خروجى ها براى 

تخمين خروجى متناظر با ورودى دلخواه [۱-۳]. مدل هاى 

داده محور مذكور توانايي تخمين هر تابع غير خطى پيوسته 

و تحمل پذيرى در مقابل خطا را دارا مي باشند [۴ و ۵]. اين 

قابليت ها و كاركردهاى شبــكه عصبى مصنوعى و سيستم 

فازى- عصبى (مدل انفيس)۲ باعث شد تا اين دو مدل داده 

محوــر، به عنوان ابزارى جايگزينــ جهت تخمين خواص 

ترموديناميكى مختلف مانند ويسكوزيته [۶ و ۷]، دانسيته و 

ضريب تراكم پذيرى۳ [۸]، فشار بخار [۹]، ضريب حرارتى 

[۱۰] و خواص تعادلى بخار-مايعــ [۱۱-۱۴] به كار روند. 

Elgibaly و Elkamel به وسيله شبكه عصبى مصنوعى، فشار 

تشكيل هيدرات و مقدار بازدارنده ترموديناميكى لازم براى 

سيستم هاى متنوعى از هيدرات را تخمين زدند [۱۵ و ۱۶]. 

Heydari و همكــاران [۱۷] و همچنين Zahedi و همكاران 

[۱۸] از شبــكه عصبى براى تخمين دماى تشكيل هيدرات 

بهره بردند. استفاده از سيستم استنتاج تطبيقى عصبى-فازى 

(انفيس) در تخمين دما و يا فشار تشكيل هيدرات در هيچ 

كارى گزارش نشده است. در اين تحقيق جهت شبيه سازى 

شرايط تشكيل هيدرات براى سيستم هاى گازى مختلف در 

حضور و عدم حضور بازدارنده هاى ترموديناميكى، دو مدل 

داده محور شبكه عصبى مصنوعى و سيستم فازى- عصبى 

(مدل انفيس) به كار رفت. نتايج نشاــن داد كه دو مدل داده 

محوــر به كار رفته به نحو مطلوبى قادر به پيش بيني فشاــر 

تشكيل هيدرات مى باشنــد و مدل انفيس كه تركيبى از دو 

روش سيستم فازى و شبكه عصبى مصنوعى است تخمين 

بسيار مناسب ترى نسبت به ديگر روش ها مى دهد.

شبكه عصبى
شبــكه هاى عصبى مدل هاى محاسباتى هستــند كه قادرند 

رابطه ميان ورودى ها و خروجى هاى يك سيستم فيزيكى را 

توسطــ شبكه اى از گره هاي متصل به هم، تعيين نمايند. در 

شبكه عصبي ميزان فعاليت هر يك از اين اتصالات، توسط 

اطلاعات تاريخى طي فرآيند يادگيري تنظيم مى شود و در 

نهايت، مدل قادر خواهد بود قوانين مرتبط ميان ورودى ها 

و خروجى ها را كشف نمايد، هر چند اين قوانين غير خطى 

و پيچيده باشند [۱۹]. 

    ساــختار شبــكه هاى عصبى مصنوعى كه معمارى به آن 

گفته مى شوــد، به شكلى است كه نرون ها در دسته هايى كه 

لايه نام دارند، مرتب مى شوــند شكــل ۱ معمارى معمولى 

تـ، لايه ورودى كه  شبــكه عصبى متشكــل از سه لايه اسـ

داده هاــ را در شبــكه توزيع مى كند، لايه پنهاــن كه داده ها 

را پرــدازش كرــده و لايه خروجىــ كه نتايجــ را به ازاى 

ورودى هاى مشخص استخراج مى كند. 

سيستم استنتاج تطبيقى عصبى-فازى 
در شبــكه عصبى-فازى ابتدا قسمت عصبى براى يادگيرى 

شبــكه، طبقه بندــى توانايى ها و به منظوــر پيوند و اصلاح 

الگو به كار مى رود. قسمــت عصبى شبكه به طور خودكار، 

قواعد منطق فازى و توابع عضويت را در طول دوره تناوب 

يادگيرى، ايجاد مى كند.
1. Data-Driven Model
2. ANFIS
3. Compressibility Factor
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شكل۱- شماتيك يك شبكه چند پرسپترون [۱۹].

در مجموع، حتى پس از يادگيرى، شبــكه عصبى به اصلاح 

توابع عضويت و قواعد منطق فازى ادامه مى دهد. از طرف 

ديگر، منطق فازى براى استنباط و مهيا نمودن يك خروجى 

غير فازى شدــه نيز مورد استــفاده قرار مى گيرــد [۲۰]. به 

صوــرت كلىــ مى توان بيان كرــد كه از شبــكه عصبى در 

طراحى بهينه سيستــم استنتاج فازى (FIS) استفاده مى شود. 

تركيب سيستــم هاي فازي كه مبتني برــ قواعد منطقي اند و 

روش شبــكه هاي عصبي مصنوعي كه توان استخراج دانش 

از اطلاعات عددي را دارند، منجر به ارائه سيستــم استنتاج 

تـ. اين سيستم يك شبكه  تطبيقي عصبي-فازي شدــه اسـ

پس خور چند لايه است كه از الگوريتم هاي يادگيري شبكه 

تـ غير خطيــ بين فضاي  عصبيــ به منظور طراحي نگاشـ

ورودي و خروجي استفاده مي كند.

روش كار 
تشكــيل هيدــرات در سيستــم هاى گازى مختلــف اتفاق 

مى افتدــ. به طور مثاــل در سيستــم هاى گازى حاوي مواد 

هيدروكربنى، غير هيدروكربنى و يا تركيبى از اين دو حالت 

نيز هيدرات تشكــيل مي شود. سيستــم هاى گازى مى تواند 

در حضوــر و يا عدم حضور بازدارنده ها باشدــ. از آنجايى 

كهــ مدل هاى داده محور (در اين تحقيق منظور از مدل هاى 

داده محور شبكه عصبى مصنوعى و مدل انفيس مى باشد)، 

بر اساس شرــايط ورودى و خروجى سيستم ها يا به نوعى 

شرــايط اوليه و نهايى، به تخمين متغير مدنظر مى پردازند، 

چهار الگو براى ارتباط پارامترهاى موثر در شرايط تشكيل 

هيدرات به منظور توسعه مدل هاى داده محور، درنظر گرفته 

شدــ. اينــ الگوها بر مبناى اينكه فشاــر تشكــيل هيدرات 

وابستــه به كدام مشخصه از سيستــم هاى تشكيل هيدرات 

باشد، معرفى شدــه است. پارامترهاى تأثيرگذار در تشكيل 

هيدــرات عبارتند از: دما و فشاــر تشكــيل هيدرات، جزء 

مولى يا تركيب درصد اجزاى گازى، دانسيته گاز و تركيب 

درصد وزنى بازدارنده ها. در اين پژوهش، فشاــر تشكــيل 

هيدرات تابعى از ديگر متغيرهاي مذكور فرض شدــه و از 

مدل هاى داده محور جهت پيش بيني فشار تشكيل هيدرات 

با استــفاده از متغيرهاى متبوع آن كهــ در هر يك از چهار 

الگو آمده، استــفاده مي گردد. بنابراين براى بررسى كارايى 

مدل هاى داده محور در تخمين فشاــر تشكيل هيدرات در 

هر يك از سيستــم هايى كه شرايط متفاوتى به لحاظ عناصر 

تشكــيل دهندــه دارد، چهار الگوــى C ،B ،A و D فرض 

گرديد كه بسته به نوع سيستم، فشار تشكيل هيدرات تابعى                                                                                                                                            
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از متغيرهاــى تأثيرگذار در تشكــيل هيدرات در نظر گرفته 

مي شود [۱۵].

     چهار الگوى C ،B ،A و D بر اساــس متغير ورودى به 

مدل داده محور، از هم متمايز مى شوــند. در واقع اين چهار 

الگو بهــ نوعى ورودى و خروجى را برــاى مدل هاى داده 

محور معرفىــ مى كنند كه اين الگوها باــ جزئيات در ذيل 

آمده است. در الگوى A، رابطه درنظر گرفته شده بر اساس 

 (γ) و دانسيته گاز (T) به دما (P) تـ كه فشار اين فرض اسـ

بستــگى دارد. بدين معنى كه دما و دانسيــته گاز به عنوان 

ورودى و فشاــر به عنوان خروجى مدل داده محور درنظر 

گرفته شده است.

P= f1(T, γ)                                                   (۱)

(γ) از حاصلــ تقسيــم وزن مولكولىــ گاز خالص يا وزن 

مولكولى ظاهرى۱ (AMW) مخلوــط گاز بر وزن مولكولى 

ظاهرى هوا تعيين مى شوــد، يعنى: γ = AMW/28.9625  يا                                                                                                                                               

 γ=∑ (yiMi) /28.9625

    الگوى A براى هيدروكربن هاى خالص تشكــيل دهنده 

هيدــرات مانند: متاــن، پروپان، ايزوبوتاــن، نرمال بوتان و 

همچنين مخلوطى از اين گازها تست شده است. در الگوى 

B رابطه مدنظر برحسب دما و تركيب درصد عناصر گازى 

و مخلوطى از آنها به صورت زير ارائه شده است:

P= f2 (T, yC1
, yC2

, yC3
, yi-C4

, yn-C4
)                        (۲)

كه y درصد مولى هر جزء در مخلوط است.

در الگوى ٬C علاوه بر متغيرهاى مدل ٬B عناصر تشكــيل 

دهندــه غيرهيدروكربنىــ هيدرات مانند دى اكسيــدكربن، 

نيتروژن و سولفيد هيدروژن هم در گرفته مي شود:

P= f3 (T, yC1
, yC2

, yC3
, yi-C4

, yn-C4 
yCO2

, yN2
, yH2S)      (۳)

و نهايتاً الگوى D كه در اين مدل جزء مولى هيدروكربن هاى 

غير عامل تشكــيل هيدــرات مانند ايزوپنتاــن، نرمان پنتان 

C6 و همچنين بازدارنده ها مانند 
(يكجا با عنوــان پنتان) و +

متانول، كلريد سديم، اتيلن گليكول، كلريد كلسيم و اتانول 

بهــ همراه ساــير متغيرهاي الگوى C، به عنوــان متغيرهاى 

ورودى در نظر گرفته شده است. يعنى:

P= f3 (T, yC1
, yC2

, yC3
, yi-C4

, yn-C4 
yCO2

, yN2
, yH2S, yC5

, yC6+
, 

wMeOH, wEG, wNaCl, wCaCl2)                                          (۴)

     براى توسعه و اعتبارسنجى مدل هاى داده محور، بيش از                                                                                                                                               

۱۴۶۰ داده تعادل فازى هيدرات مورد استــفاده قرار گرفت 

بخــش عمدــه اين داده هاــ از كتاــب جامع اسلــون [۲۱] 

استــخراج گرديد. اين داده ها مربوط به ساــل هاي ۱۹۳۴ تا 

۲۰۰۸ مي باشد كه از منابع مختلف به وسيله نويسنده كتاب 

گردآوري شده است. 

توسعه شبكه عصبى مصنوعى

تـ  قبل از به كارگيرى داده هاى خام اوليه در آموزش و تسـ

شبكه، بايد آنها را نرماليزه كرد. در غير اين صورت الگوريتم 

يادگيرى همراه با داده هاى خام، نمى تواند عملكرد مناسبى 

داشته باشد و شبكه در طول فرآيند آموزش همگرا نشده و 

نتايج مطلوب توليد نخواهد شد [۵].

     در اين تحقيق از تابع سيگموئيد استفاده شده كه خروجى                                                                                       

اينــ تابع بين ۰ و ۱ مى باشدــ. بنابراين داده هاى ورودى با 

استفاده از رابطه (۵) بين دو عدد ۰/۱ و ۰/۹ نرمال شدند [۲۲].                                                                                                                                            

                                (۵)

  xmin مقدار واقعى و :x ،مقدار نرمال شده : xi ،در اين رابطه

وxmax به ترتيب مقادير حداقل و حداكثر داده ها مى باشند.

     شبــكه هاي عصبي پرسپترون پيش خور دو لايه با توابع 

سيــگموئيد، در لايه اول قادرند هر تابعي را با دقت دلخواه 

تقريب بزنند [۲۳]. از اين رو از شبكه هاى عصبى پيش خور 

از نوع پرسپــترون چند لايه با الگوريتم آموزش پس انتشار 

خطا استــفاده شد. همچنين از تابع سيــگموئيدى به عنوان 

تابعــ فعاليت در لايه ميانى و خروجىــ و تابع خطى براى 

لايه ورودى استــفاده گرديد. براى آموزش شبــكه عصبى، 

روش استــاندارد انتشار برگشتــى۳ خطا مورد استفاده قرار 

گرفت. جهت دستــيابى به بهترين الگوريتمــ يادگيرى، از 

 Levenberg-, Scaled Conjugate ،سهــ الگوريتم يادگيرى

 Pola-CGP) Ribiere و (SCG) Gradient (LM) Marquardt

Conjugated Gradient) [۲۴-۲۶] استــفاده گرديدــ. براى 

آموزش و امتحان دو مدل داده محور و جلوگيرى از برازش 

بيش از حد۴ از روش توقف زود هنگام۵ [۲۷] استفاده شد.                                                                                                                                              

1. Appearance Molecular Weight
2. Back-Propagation
3. Overfitting
4. Early Stopping
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در اينــ روش كل داده هاــ به طور تصادفى به سهــ دستــه 

آموزش، برازش متقابل (نظارت) و آزمون تقسيم مى شوند 

[۲۸]. بدينــ منظور ۶۰٪ از داده هاى موجود براى آموزش، 

۲۰٪ براى برازش متقابل و مابقى براى آزمايش شبــكه در 

نظر گرفته شد. در تحقيق حاضر در ساختار تمامى شبكه ها، 

طراحى بهينه با يك لايهــ مخفى صورت پذيرفت و تعداد 

بهينهــ نرون هاــى لايه مخفى نيز به روش سعــى و خطا به 

تـ آمدــ [۲۹]. تعداد نرون در لايه مخفىــ، از ۷ تا ۱۵  دسـ

(۷، ۱۰، ۱۳ و ۱۵) تغييرــ داده شدــ تا باــ به كارگيري توابع 

يادگيرى مختلف در الگوريتم آموزش پس انتشاــر خطا در 

مرحله آموزش، براساــس پارامترهاــى آمارى، بهترين تابع 

يادگيرى و مناسب ترين تعداد نرون در لايه مخفى به دست 

آيد. معيار گزينش شبــكه بهينه در مرحلهــ آموزش، توليد 

كمترين مقدــار پارامترهاى آمارى ريشهــ ميانگين مجذور 

خطا (RMSE)٬ خطاى انحراف ميانگين (COV) و بيشترين 

مقدار ضريب تعيين (R2) در خروجى هاى آن بود.

معيارهاى ارزيابى مدل ها

براى اطمينان از عملكرــد يك مدل پيش بينى از جنبه هاى 

مختلف و همچنين مقايسه آن با روش هاى ديگر، پارامترهاى 

آمارى متعددى به طور همزمان مورد استفاده قرار گرفت. در 

اين تحقيق از سهــ پارامتر R2 و COV ،RMSE براى تعيين 

بهترينــ ساــختار شبــكه هاى ANN و ANFIS و همچنين 

پارامترهاى ميانگين درصد خطاى مطلق (MAPE) و ميانگين 

خطاى متوسطــ (MAE)، براى مقايسه مدل هاى داده محور 

بهينه با روش هاي ديگر استفاده شد. در جدول ۱، معادلات 

مربوط به محاسبه اين شاخص هاى آمارى اراده شده است.                                                                                                                                             

توسعه مدل انفيس 

ويژگي شبكه  عصبى-فازى تطبيقى به كار رفته در اين پژوهش 

                                                                                                Takagi-Sugeno تـ: سيستم استنتاج فازى به شرح زير اسـ

درجه يك شبــكه عصبى پيش خور از نوع پرسپــترون چند 

لايهــ (MLP)، تابع ورودى از تفاوت دو تابع سيــگمويد و 

تابع خروجى خطى، تابعــ ميانگين متحرك براي غيرفازي 

نمودن باــ الگوريتم يادگيرى تركيبى كهــ ادغامى از روش 

پس انتشاــر خطا و روش حداقل مربعات خطا مى باشدــ. 

در اين تحقيق، براى دستــه بندى خوــدكار و تحليل داده ها 

و نهايتاً توليد سيستــم استنتاج فازى از روش خوشه سازى 

تـ [۳۰]. براى به دست آوردن  تفريقى استــفاده شدــه اسـ

مدلى باــ پارامترهاى بهينه و عملكرد بالا، پايگاه استــنتاج 

فاــزى مدل انفيس با به كارگيرــى توابع عضويت مختلف 

و همچنينــ با تعداد متفاوتى از اين توابع عضويت طراحى 

شدــ. براى دستــيابى به اين مهم، پيدا كردن تابع عضويتى 

كه به بهترين شكــل مدل انفيس را جوابگو باشد، به عنوان 

هدف اول شبيه ساــزى كامپيوترى جهت كاربر مدل انفيس 

براى پيشگويى ترسيم شدــ و هدف دوم، پيدا كردن تعداد 

بهينه تابع عضويت كه مناسب ترين عملكرد براى مدل داده 

محور مذكور را داشته باشد، در نظر گرفته شد. در طراحى 

مدل انفيس از توابع عضويت مختلف به تعداد دو تا شــش 

تابعــ عضويت براى هرــ پارامتر ورودى استــفاده گرديد.                                                                                                                                           

نتايج و بحث
A نتايج توسعه مدل هاى داده محور بر مبناى الگوى

تـ از توسعــه مدل هاى  در اينــ مرحله، هدف عبارت اسـ

داده محور شبــكه عصبى و مدل انفيس، براى تخمين فشار 

تشكيل هيدرات با استفاده از دانسيته گاز و دما اين كار براى 

مواردي كه تركيب گاز مشخص نيست، سودمند است. تعداد 

۶۷۴ نقطه شامل دما، فشاــر و دانسيته گاز با دقت از روى 

منحنى گاز-دانسيته۱ [۳۱] تهيه گرديد و مدل هاى داده محور 

با داده هاى به دست آمده از اين طريق، توسعه داده شد. به طور 

خاص شبكه عصبى مصنوعى و مدل انفيس براى گازهايى 

با دانسيته هاى (۰/۵۵۴، ۰/۶، ۰/۷، ۰/۸، ۰/۹، ۱) جهت پيش 

 ٬LM-10 بينى فشار تشكــيل به كار برده شد. شبكه عصبى

                                                                                                                 Levenberg-Marquard يعنى شبكه اى با الگوريتم يادگيرى

و ۱۰ نرــون در لايهــ پنهانىــ و مدــل انفيس با ساــختار 

تـ Gaussmf و تعداد ۴  Gaussmf-4، يعنىــ با تابع عضويـ

تابع عضويت بهترين عملكرد را داشتــه اند. جهت ارزيابى 

دو مدــل داده محور به كار رفته بر مبناــى الگوى A، نتايج 

 Mottie ،[۳۲] Kobayashi تـ آمده با روابط تجربى به دسـ

[۳۳] و Hammerschmidt [۳۴] كهــ از معروف ترين روابط 

در اين موضوع مي باشد، مقايسه شده است. 

1. Gas-Gravity Curve



۸۷شبيه سازي شرايط تشكيل هيدرات...

جدول۱- شاخص هاى آمارى انتخاب شده در تعيين بهترين ساختار شبكه

نام شاخص آمارىمعادله مربوطه

 

ضريب تعيين۱

ريشه مجذور مربعات خطا۲

ضريب پراكندگى۳

ميانگين نسبى درصد خطاى مطلق۴

ميانگين خطاى مطلق۵

توضيحات:
در روابط فوق،N: تعداد نمونه، exp: مقادير تجربى، pre: مقادير پيش بينى شده 

به وسيله مدل ها و روابط و (exp): ميانگين مقادير تجربى مى باشند.

 Mottie رابطه

دو معادله دما و فشار صريح براى اين رابطه به صورت ذيل وجود 

دارد كه ثابت هاى آن براى هر دو حالت به دست آمده است.                                                                                                                                             

Log (P)=a1+a2T+a3T
2+a4 γg+a5 γg

2 +a6 Tγg          (۶)

  T=b1+b2Log(P)+b3Log(P)2+b4γg+b5γg
2+b6γg Log(P)(۷)

 Hammerschmit رابطه

Hammerschmit رابطه دمايى تشكيل هيدرات را به صورت 

زير ارائه كرد:

T=αPβ                                                        (۸)

بازنويسيــ اين رابطه بر حسب فشار تشكــيل هيدرات به 

شكل زير است:

P=(T∕α)1∕β                                                    (۹)

Kobayashi رابطه كاهش يافته

در اينجاــ رابطهــ Kobayashi باــ حذف ۴ ترــم و كاهش 

پارامترهاى آن از ۱۵ به ۱۱ آورده شده است:

T=1/[A0+A1(lnP)+A2(lnP)2+A3(lnP)3+A4(lnγ)+A5(lnγ)

      +(2+A6(lnγ)
3+A7(lnP)(lnγ)+A8(lnP)(lnγ)

2+A9(lnP)2(lnγ

A10(lnP)2(lnγ)2]                                               (۱۰)

ثابت هاــى روابطــ تجربىــ فوــق از روش آناليزــ برازش 

تـ آمد. از اين روش  غيرخطىNelder-Mead ۶ [۳۵] به دسـ

براي محاسبــه مقادير بهينه ثابت هاــ از طريق مينيمم كردن                                                                                                                                             

تابعــ هدف كه مجموــع قدرمطلق انحراف متوسـطـ دما و 

فشار مى باشد، طبق رابطه زيراستفاده گرديد:

                           
(۱۱)

 Pcal ،به ترتيب فشار ودماى تجربى Texp و Pexp در رابطه فوق

و Tcal فشار و دماى محاسبه شده با استفاده از رابطه مدنظر 

و n تعداد داده هاــى به كار رفته در بهينه كردن پارامترهاى 

                                                                                                             Nelder-Mead معاــدلات مى باشدــ. از روش بهينه ساــزى

ثابت هاى اين سه معادله به همراه خطاى استاندارد هر كدام از 

ثوابت محاسبه گرديد كه نتايج آن در جداول ۲ تا ۵ ارائه شده است.                                                                                                                                             

     نتايج پيش بيني شبكه عصبى و مدل انفيس بهينه در حالت                                                                                                    

جامع، (هنگامى كه دانسيته گاز مقاديرى بين ۰/۵۵۴ تا ۱ را دارد)، 

                                                                                                                           Hammerschmidt و Kobayashi٬ Mottie با روابط تجربى

براى داده هاى تجربى كه در بسطــ و توسعــه اين مدل ها و 

روابط استــفاده نشدــه اند، در جدول ۶ مقايسه شده است. 

همچنينــ پيش بيني مدل ها و روابط تجربي به همراه مقادير 

تجربى، در شكل هاى ۲ تا ۶ در كنار هم رسم شده است.

1. Coefficient of Determination
2. Root Mean Squar Error
3. Coefficient of Variation
4. Mean Absolute Percentage Error
5. Mean Absolute Error
6. Nonlinear Regression Analysis
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جدول۲- ثابت هاى معادله ۶ به همراه خطاى استاندارد هر يك از ثابت ها

ضرايباندازه ضريبخطاى استانداردضرايباندازه ضريبخطاى استاندارد

۱/۷۹۶۶۹۴E-۵۱۶۲/۸۲۸۷a4۱/۳۹۷۷۶۴E-۲-۱۵۲/۹۱۳۲a1

۳/۰۷۶۸۷۵E-۷-۵۵/۶۵۳۹a5۳/۸۲۹۶۷۷E-۳۳۲/۲۰۷۶a2

۴/۵۴۷۳۲۸E-۲-۸/۰۶۴۴a6۳/۹۳۴۶۰۶E-۴-۱/۱۲۵۶a3

جدول۳- ثابت هاى معادله ۷ به همراه خطاى استاندارد هر يك از ثابت ها

ضرايباندازه ضريبخطاى استانداردضرايباندازه ضريبخطاى استاندارد

۹/۲۸۲۴۷۱E-۳-۹/۳۲۱۸b4۱/۸۱۶۶۶۱E-۱۸/۷۷۳۷b1

۳/۶۷۸۲۱E-۲۳/۵۵۲۸b5۲/۰۴۷۵۲۸E-۱-۰/۰۲۵۵b2

۴/۱۰۱۹۳۲E-۲۰/۰۳۱۲b6۶/۳۹۷۰۹۱E-۴۷/۸۱۷۲E-۴b3

جدول۴- ثابت هاى معادلات ۸ و ۹ به همراه خطاى استاندارد هر يك از ثابت ها

ضرايباندازه ضريبخطاى استاندارد

۲/۴۷۱۹۰۴E-۱۱۴/۷۵۹۳α

۶/۲۹۹۰۴۴E-۲۰/۲۱۰۱β

جدول۶- شاخص هاى آمارى مدل هاى داده محور بهينه و روابط تجربى مورد بررسى براى كل داده هاى تجربى در نظر گرفته شده با 
دانسيته گاز بين ۰/۵۵۴ تا ۱.

EmaxR2MAPEMAEتعداد نقاطMethods

۱۹۵/۰۷۰/۹۹۲۵۴/۹۰۹۱۴۵/۰۵۹۱۲۱۲ANN

۱۷۵/۷۵۸۰/۹۹۷۴۲/۸۰۰۳۲۲/۴۵۳۷۲۱۲ANFIS

۲۹۱/۶۶۴۱۰/۹۸۰۳۱۰/۸۲۸۸۹۷/۳۹۹۶۲۱۲Kobayashi

۱۱۳۷/۹۶۱۲۰/۹۱۵۵۳۰/۹۸۸۲۵۲/۲۵۴۵۲۱۲Hammerschmidt

۲۷۵/۵۷۴۰/۹۸۹۱۵/۴۵۱۱۵۸/۵۷۰۲۲۱۲ Mottie

جدول ۵- ثابت هاى معادله (۲۱) به همراه خطاى استاندارد هر يك از ثابت ها

ضرايباندازه ضريبخطاى استانداردضرايباندازه ضريبخطاى استاندارد

۱/۶۰۸۰۰۱ E-۴-۲/۱۶۹۹۲ E-۳A6۱/۴۹۱۷۹۵ E-۳-۲/۹۹۸۶۷۴ E-۳A0

-۳/۲۳۳۵۱۹ E-۴۷/۱۱۴۱۴۵ E-۴A7۳/۰۳۴۷۵۱ E-۴۱/۶۱۵۲۷۲ E-۳A1

۵/۷۴۵۷۵۷ E-۴۲/۰۶۲۱۵۴ E-۳A8۲/۰۶۱۴۵۶ E-۵-۱/۲۴۱۹۲۹ E-۴A2

۱/۰۸۷۴۵۹ E-۵-۲/۲۸۸۶۲۴ E-۵A9۴/۶۷۷۴۳۷ E-۷۳/۰۱۲۵۳۴ E-۶A3

۱/۸۹۲۴۳۶ E-۵-۷/۰۴۴۷۴ E-۵A10۲/۳۹۴۳۴۵ E-۳-۵/۷۸۸۶۴۳ E-۳A4

۴/۳۲۴۹۶۹ E-۳-۱/۶۳۶۴۷۸ E-۲A5



۸۹شبيه سازي شرايط تشكيل هيدرات...

۱۶۰۴۰ ۶۰ ۱۴۰۸۰ ۱۲۰۱۰۰۰ ۲۰

۳۰۰۰

۵۰۰۰

۲۰۰۰

۴۰۰۰

۰

۱۰۰۰

شكل۲- مقايسه بين مقادير تجربى و نتايج به دست آمده از شبكه عصبى مصنوعى (ANN) در تخمين فشار تشكيل هيدرات

۱۶۰۴۰ ۶۰ ۱۴۰۸۰ ۱۲۰۱۰۰۰ ۲۰
۰

شكل۳- مقايسه بين مقادير تجربى و نتايج به دست آمده از مدل انفيس (ANFIS) در تخمين فشار تشكيل هيدرات

۳۰۰۰

۵۰۰۰

۲۰۰۰

۴۰۰۰

۱۰۰۰

۳۰۰۰

۵۰۰۰
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شكل۴- مقايسه بين مقادير تجربى و نتايج به دست آمده از رابطه Mottie در تخمين فشار تشكيل هيدرات

تعداد نمونه

تعداد نمونه

تعداد نمونه

Experimental
ANN Model

Experimental
Anfis Model

Experimental
Motti Corrlatoin
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۳۰۰۰
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۲۰۰۰
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شكل۵- مقايسه بين مقادير تجربى و نتايج به دست آمده از رابطه Hammerschmidt در تخمين فشار تشكيل هيدرات

۰
۱۶۰۴۰ ۶۰ ۱۴۰۸۰ ۱۲۰۱۰۰۰ ۲۰

شكل۶- مقايسه بين مقادير تجربى و نتايج به دست آمده از رابطه Kobayashi در تخمين فشار تشكيل هيدرات 

از مقايسهــ اى كه بين مقادير تجربى و تخمين هاى شبــكه 

عصبىــ، مدل انفيــس و روابطــ تجربى بهــ صورت هاى 

تـ  متفاــوت انجام شدــ، مشخــص گرديد كه نتايج به دسـ

آمدــه از مدل هاى داده محور داراى دقت بالاترى نسبــت 

 Hammerschmidt تـ. رابطهــ به هر سهــ رابطه تجربى اسـ

تخمين هاى غير دقيقى از فشاــر تشكيل هيدرات مى دهد و 

اين رابطه صرفاً جهت تعيين حدس اوليه از شرايط تشكيل 

هيدــرات كاربرد دارد. روابط Kobayashi و Mottie فشاــر 

تشكيل هيدرات را به خوبي پيش بيني مي كند، ولى با توجه 

بهــ تعداد باــلاى ثابت ها در روابط تجربىــ Kobayashi و 

Mottie، استــفاده از اين روابط به دليل لزوم محاسبه ثوابت 

آن در شرــايط مختلف، دشوــار بوده و اينــ امر ضرورت 

استفاده از مدل هاى داده محور را تأييد مي نمايد. از بين دو 

مدل داده محور، مدل انفيس داراى پاسخــ بهتري نسبت به 

تـ. به اين دليل كه در مدل انفيس داده ها  شبكه عصبى اسـ

بـ ميزان پراكندگى حوــل چند داده به عنوان مركز  بر حسـ

خوشهــ، كلاسه بندى مى شوند و براى هر دسته از داده ها با 

استفاده از تعريف كردن قوانين و تنظيم پارامترهاى مختلف 

سيستم استــنتاج فازى طى مرحله آموزش به وسيله شبكه 

عصبى، سيستــم فازى-عصبى (انفيس) طراحى شدــه و به 

شبيه ساــزى فشار تشكيل هيدرات براى هر دسته از داده ها 

مي پرــدازد و نتيجهــ نهايى از برآيند مقاديرــ تخميني براى 

هر دستــه از داده ها گزارش مى شوــد اينــ مزيت عمده و 

تفاوت اساسى سيستم فازى-عصبى نسبت به شبكه عصبى 

مى باشدــ. اما در مقابل، شبــكه عصبى برــاى كل داده ها با 

پراكندگى هاــى مختلــف، با يك استــراتژى بهــ پيش بينى 

مى پردازد و همين نكته اصلى ترين دليل پايين تر بودن دقت 

شبكه عصبى نسبت به مدل انفيس است.
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۵۰۰۰
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تعداد نمونه
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۹۱شبيه سازي شرايط تشكيل هيدرات...

B نتايج توسعه شبكه عصبى و مدل انفيس بر مبناى الگوى
مدل داده محور توسعــه داده شده بر مبناى الگوى B طبق 

رابطه ۲، سيستــم هاى تشكيل هيدراتى را شامل مى شود كه 

مواد تشكيل دهنده، فقط عناصر هيدروكربنى باشند. بنابراين 

جهت توسعه شبكه عصبى و مدل انفيس، دو سيستم دوتايى 

و سهــ تايى تشكيل هيدرات يعنى متان- اتان و متان- اتان- 

پروپان به عنوان نمونه، براى تخمين فشار تشكيل هيدرات 

در نظر گرفته شد. بعد از توسعه شبكه عصبى و مدل انفيس 

با ساختارهاى مختلف، براى مخلوط گازى متان-اتان شبكه 

عصبى با ساختار LM-13 و مدل انفيس Gbellmf-4 و براى 

مخلوط گازى متان-اتان-پروپان شبــكه عصبى SCG-10 و 

مدل انفيس Gbellmf-5 بهترين عملكرد را به عنوان ساختار 

بهينه از خود نشان دادند. تخمين هاى به دست آمده از ساختار 

شبكه عصبى مصنوعى و مدل انفيس با مدل ترموديناميكى 

دانشگــاه هريوــت وات [۳۶] (نرم افزــار HWHYD)، باــ 

 R2 و MAPE  RMSE ٬MSE ارائهــ پارامترهاــى آماــرى

در جدــول ۷ مقايسهــ شدــه اند. در مدــل ترموديناميكىــ 

دانشگــاه هريوت وات ياــ همان نرم افزــار HWHYD، از 

                                                                                                                Valderrama-Patel-Teja تـ اصلاــح شدــه معادلهــ حالـ

[۳۷]، با قوانين اختلاط عدم وابستــه به دانسيته۱ [۳۸] براى 

مدل كردن فازهاى بخار و مايع و از تئورى واندوالس-پلاتيو 

[۳۹] برــاى مدل كردن فاز هيدرات، به منظور شبيه ساــزى 

فشار تشكيل هيدرات استفاده شدــه است. جزئيات بيشتر 

در موــرد اين مدــل ترموديناميكى در مراجعــ [۴۰ و ۴۱] 

آورده شده است. 

     پارامترهاي آماري جدول ۷ نشان مي دهد كه در مورد هر 

دو سيستــم گازى متان-اتان و متان-اتان-پروپان، مدل هاى 

داده محور، نسبت به مدل ترموديناميكى ٬HWHYD فشار 

تشكيل هيدرات را با دقت بالاتري پيش بيني مي كند.

     برترى نتايج تخمين مدل انفيس نسبت به شبكه عصبى 

بدين علت مى باشدــ كه سيستــم فازى اغتشاــش كمترى 

نسبــت به شبــكه عصبى از خود نشاــن مى دهد. همچنين 

اين شبــكه هاى عصبى مبتنى بر الگوريتم پس انتشار خطا، 

داراى ضعف هاييــ نظير گير كردن شبــكه در نقطه مينيمم 

محلى۲ و يا پايين بودن سرعت همگرايى۳ محاسبات است 

كه بر دقت تخمين تأثير مى گذارند. مشكل ديگر شبكه هاى 

عصبى، نياز اين روش به داده هاى بسيــار زياد براى رسيدن 

به پاسخــ جامع قابل اطمينان با خطاى پايين مى باشدــ. اما 

در مقابل، روش فازى-عصبى اين امكان را فراهم مى آورد 

تا بتوان از داده هاى كمترى براى رسيــدن به پاسخــ دلخواه 

بهره برد. 

1. Nondensity Dependent Mixing Rules
2. Local Minimum
3. Convergency Rate 

جدول۷- شاخص هاى آمارى مدل هاى داده محور بهينه و مدل ترموديناميكى دانشگاه هريوت وات (HWHYD) براى مخلوط گازى 
متان-اتان و متان-اتان-پروپان

شاخص هاي آماريمخلوط گازى متان-اتانمخلوط گازى متان-اتان- پروپان

HWHYD شبكه عصبىمدل انفيسمدلHWHYD شبكه عصبى مدل انفيسمدل

۰/۹۹۲۸۰/۹۹۳۴۰/۹۹۲۱۰/۹۹۶۲۰/۹۹۸۶۰/۹۹۷۵R2

۶۱/۳۵۱۷۵۷/۱۷۷۵۶۴/۸۷۱۳۹۷۵/۲۶۰۳۶۳۶/۱۳۲۹۷۷۹/۶۲۵RMSE

۲/۹۹۰۴۲/۵۷۷۲۳/۰۵۶۵۱۰/۷۶۵۲۳/۲۲۴۲۷/۴۵۰۷MAPE

۴/۳۶۸۱E+۵۳/۹۹۰۲E+۳۴/۱۴۹۲E+۳۶/۵۹۷۱E+۶۵/۸۱۰۲E+۵۶/۶۴۳۲E+۵MSE

۵۴/۵۳۰۷۴۶/۴۸۳۶۵۵/۱۳۰۲۸۷۴/۳۱۲۷۴۳۳/۹۷۸۶۵۶۳/۹۹۳۷MAE



شماره ۶۵ ۹۲

C نتايج توسعه شبكه عصبى و مدل انفيس بر مبناى الگوى

در الگوى C، طبق رابطه ۳، فشاــر تشكيل هيدرات، تابعى 

از دماــ و جزــء مولىــ عناصرــ گازى هيدروكربنى و غير 

هيدروكربنى تشكيل دهنده هيدرات در نظر گرفته شده است.                                                                                          

به عنوان نمونه يك سيستم گاز طبيعى، مخلوطى از گازهاى                                                                                           

متان، اتان، پروپان، بوتان، دى اكسيدكربن، سولفيد هيدروژن 

و نيتروژن جهت تخمين فشار تشكيل هيدرات به وسيله شبكه 

عصبى مصنوعى و مدل انفيس بر مبناى الگوى C استــفاده                                                                                       

گرديد. توپولوژى هاى مختلف در توسعــه شبكه عصبى و 

مدل انفيس به كار رفت و ساــختار بهينه براساــس ارزيابى 

شاــخص هاى آمارى هريــك از اين دو مدــل داده محور، 

تعيين شدــ. بدينــ ترتيب شبــكه عصبىــ SCG-10،يعنى 

شبكه اى با الگوريتم يادگيرى SCG و ۱۰ نرون در لايه پنهان                                                                                          

و مدل انفيــس Gaussmf-3، يعنى ساــختارى با ۳ عدد از 

بـ ترين عملكرد را داشتــه  تابعــ عضويت گوسيــن، مناسـ

تـ. تخمين هاــى شبــكه عصبىــ مصنوعىــ و مدــل  اسـ

انفيــس با ساــختار بهينهــ با مقاديرــ مدــل ترموديناميكى 

HWHYD در تخمين فشاــر تشكــيل هيدــرات در قالب 

تـ.                                                                                                                                              چندــ معياــر آماــرى در جدول ۸ مقايسهــ شدــه اسـ

    نتايج نشاــن مي دهد كهــ مدل ترموديناميكى دانشگــاه 

تـ پايين ترى  هريوــت وات (نرم افزــار HWHYD) از دقـ

نسبت به مدل هاى داده محور برخوردار است. علت اصلى 

پايين بودن دقت مدل HWHYD را مي توان به تعداد بالاي 

اجزاى موجود در تركيب گاز، وجود گازهاى هيدروكربنى 

و غير هيدروكربنى دركنار هم و در نتيجه عدم توانايى مدل 

ترموديناميكىــ در لحاظ كردن اثر متقابل بين اجزا در قالب 

پارامترهاى برخورد نسبت داد.

D نتايج توسعه مدل انفيس بر مبناى الگوى

الگوى D، جامع تر از بقيه الگوها مى باشد. اين الگو تقريباً تمامى                                                                                              

حالات يك سيستم به لحاظ عناصر و اجزاى تشكيل دهنده كه 

در آن تشكيل هيدرات محتمل است، را در بر مى گيرد. شبكه 

عصبى زمانى كه تعداد داده هاى آموزشىــ كم باشد، جواب                                                                                         

مناسبــى نمى دهد و دقيقاً همين نكتهــ از مزيت هاى عمده 

مدل انفيس بر شبكه عصبى است كه انفيس با تعداد كم داده 

آموزشى نيز جوابى با دقت بالا مى دهد. با توجه به اين نكته 

و همچنين از آنجايى كه در توسعــه مدل هاى داده محور بر 

مبناــى الگوهاى ٬A B و C، مدل انفيس عملكرد دقيق ترى 

نسبت به شبكه عصبى مصنوعى داشت، جهت تخمين فشار 

تشكيل هيدرات بر مبناى الگوى D، تنها از مدل داده محور 

انفيس استــفاده شده است. دو نمونه سيستم مخلوط گازى 

در حضور بازدارنده الكلى و الكتروليتى مورد بررسيــ قرار 

تـ: مخلوط گازى متان-پروپان در مجاورت بازدارنده  گرفـ

متانول و مخلوط گازى متان-نيتروژن در مجاورت بازدارنده 

كلريد سدــيم. در اينجا الگوي مختلفي از مدل انفيس براي 

تخمين فشاــر تشكيل هيدرات دو سيستــم موردنظر براى 

غلظت هاــي مختلفي از بازدارنده ها به كار رفت. ساــختار 

بهينهــ مدل انفيس در غلظت هاى مختلفي از بازدارنده براى 

دو سيستم مورد نظر در جدول ۹ ارائه شده است.

جدول۸- شاخص هاى آمارى مدل هاى داده محور بهينه و مدل ترموديناميكى دانشگاه هريوت وات (HWHYD) براى يك گازى طبيعى
MAERMSEMAPEMSER۲Methods

۱۶۱/۲۶۱۸۲۰۸/۶۳۷ ۵/۹۴۰۹۴/۸۷۲E+۴۰/۹۹۳۴شبكه عصبى مصنوعى

۱۴۶/۲۱۸۲۰۱/۱۸۷۵/۷۶۶۸۴/۰۷۳E+۴۰/۹۹۳۷مدل انفيس

۲۱۶/۲۸۷۱۲۷۴/۱۵۹۱۰/۳۴۸۶۸/۲۶۹E+۴۰/۹۸۸۶HWHYD مدل

جدول۹- مشخصات ساختار بهينه مدل انفيس براى سيستم مخلوط گازى در حضور بازدارنده

غلظت بازدارنده برحسب تركيبساختار بهينه مدل انفيس
(٪wt) درصد وزنى

سيستمهاى مورد بررسى

Trampf -3٪۱۰مخلوط گازى متان-پروپان + متانول
Trampf- 6٪۲۰
Trampf-3٪۳۵

Gauss2mf-3٪۵مخلوط گازى متان-نيتروژن + كلريد سديم
Gaussmf- 4٪۱۵



۹۳شبيه سازي شرايط تشكيل هيدرات...

پــس از تعيين مدل انفيس با ساــختار بهينهــ، تخمين هاى 

تـ آمده از اينــ مدل داده محور باــ نتايج حاصل از  به دسـ

مدل ترموديناميكى دانشگاه هريوت وات در شكل هاى ۷ و 

۸ و جداول ۱۰ و ۱۱ مقايسهــ گرديده است. براى مخلوط 

گازى متان-نيترــوژن در حضور بازدارنده كلريد سدــيم، 

مدل انفيس داراى دقتى نسبــتا برابرــ با مدل ترموديناميكى 

تـ. در مورد مخلوط گازى متان-پروپان در  HWHYD اسـ

حضور بازدارنده متانوــل، مدل انفيس تخمين دقيق ترى از 

فشار تشكيل هيدرات نسبت به مدل ترموديناميكى دانشگاه 

هريوت وات نشاــن داد. با توجه بهــ نتايجى كه در بخش 

شبيه سازى در تخمين فشار تشكيل هيدرات به وسيله توسعه 

شبكه عصبى مصنوعى و مدل انفيس به دست آمد، مشخص 

گرديد كه مدل هاــى داده محور به عنوان ابزارى جايگزين 

در تخمين فشاــر تشكيل هيدرات به شمار مي روند. از بين 

دو مدــل داده محور به كار رفته در اين تحقيق، مدل انفيس 

با توجه به ويژگى هاى خاص و دليل برترى آن كه بيشتــر 

توضيح داد شدــ، نسبت به شبــكه عصبى، در تخمين فشار 

تشكيل هيدرات در سيستم هاى مختلف، عملكرد بهتري از 

خود نشان داد.

۳۰۰۲۸۰۲۷۰ ۲۹۰

۱

۲۶۰۲۵۰
۰/۱

۱۰۰
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(K) دما
شكل۷- مقايسه فشار تشكيل هيدرات به وسيله مدل ANFIS و مدل ترموديناميكى دانشگاه هريوت وات (HWHYD) با مقادير تجربى 
(ANFIS خط توپر: مدل ،HWHYD نقطه: مقدار تجربى، خط چين: مدل) براى مخلوط گازى متان-پروپان در حضور بازدارنده متانول

۲۸۶۲۸۲۲۸۰ ۲۸۴۲۷۸۲۷۶
(K) دما

شكل۸- مقايسه فشار تشكيل هيدرات به وسيله مدل ANFIS و مدل ترموديناميكى دانشگاه هريوت وات (HWHYD) با مقادير تجربى 
(ANFIS خط توپر: مدل ،HWHYD نقطه: مقدار تجربى، خط چين: مدل) براى مخلوط گازى متان-نيتروژن در حضور بازدارنده كلريد سديم

۲۷۰۲۷۲ ۲۷۴
۱

۱۰۰

۱۰

95.01% Cl+10wt%MeOH

95.012% Cl+35wt%MeOH
95.01% Cl+20wt%MeOH

86.26% Cl+5wt%NaCL

89.26% Cl+10wt%NaCL



شماره ۶۵ ۹۴

جدول۱۰- شاخص هاى آمارى مدل انفيس بهينه و مدل ترموديناميكى دانشگاه هريوت وات (HWHYD) براى مخلوط گازى متان-پروپان 
در حضور بازدارنده متانول

MAEMSEMAPERMSER2
غلضت بازدارندهروش ها

۰/۱۰۲۳۰/۱۶۷۳۲/۷۵۱۰/۳۲۳۹۰/۹۹۵۱ANFIS Model٪wt ۱۰

۰/۳۸۳۷۰/۶۱۵۸۴/۸۳۱۰/۵۲۷۱۰/۹۹۳۴HWHYD Model

۰/۴۷۹۱۱/۷۴۰۳۶/۷۰۸۹۰/۵۶۷۴۰/۹۹۱۹ANFIS Model٪wt ۲۰

۱/۲۷۳۶۶/۲۷۲۵۱۵/۶۲۲۷۱/۲۱۷۰/۹۸۱۲HWHYD Model

۰/۳۳۲۵۰/۴۸۰۸۵/۱۱۴۸۰/۷۱۰۸۰/۹۹۳۲ANFIS Model٪wt ۳۵

۱/۰۸۱۱۲/۵۶۷۱۱۲/۶۸۵۱۱/۴۵۹۰/۹۵۶۲HWHYD Model

جدول۱۱- شاخص هاى آمارى مدل انفيس بهينه و مدل ترموديناميكى دانشگاه هريوت وات (HWHYD) براى مخلوط گازى متان-
نيتروژن در حضور بازدارنده كلريد سديم

MAEMSEMAPERMSER2غلضت بازدارندهروش ها

۰/۲۸۲۱۰/۱۳۵۲۳/۵۶۰۸۰/۱۴۳۷۰/۹۹۷۵ANFIS Model
٪wt ۵

۰/۲۸۷۹۰/۱۴۲۳۳/۷۰۶۲۰/۱۶۶۲۰/۹۹۷۶HWHYD Model

۰/۲۳۰۱۰/۰۵۳۲۲/۱۰۳۹۰/۱۱۸۵۰/۹۹۸۱ANFIS Model
٪wt ۱۰

۰/۲۲۵۸۰/۰۷۴۱۲/۸۹۳۲۰/۱۴۰۱۰/۹۹۷۵HWHYD Model

نتيجه گيرى
در اين پژوهش، شبــكه عصبى مصنوعى و سيستم استنتاج 

تطبيقى فازى-عصبى (مدل انفيس)، توانست با دقت بالايى 

فشاــر تشكيل هيدرات را در سيستــم هاى مختلف تشكيل 

هيدرات در قالب چهار الگوى ٬B٬A C و D پيش بيني نمايد. 

 RMSE ٬R2 ٬MSE با به كارگيرى شاخص هاى آمارى از قبيل

تـ آمد كه مدل انفيس در تمامى  و MAE اين نتيجه به دسـ

موارد نسبــت به شبكه عصبى هم خوانى بهترى با داده هاى 

تـ. الگوى A براى سيستــم هايى كه اطلاعات  تجربى داشـ

تـ، جواب بسيار مناسبى را  دانسيــته و دما در دسترس اسـ

                                                                                                          Hammerschmidt ٬Mottie در مقايسهــ با روابط تجربىــ

و Kobayashi نشاــن داد. از مقايسهــ نتايج به دست آمده از 

شبكه عصبى و مدل انفيس بر مبناى سه الگوى C ،B و D با 

مقادير تجربى و مدل  ترموديناميكى هريوت وات، مشخص 

شدــ كهــ در مجموع دو مدل داده محوــر از درصد خطاى 

كمترى برخوردار است كه الگوى D به دليل جامع بودن آن 

و در بر گرفتن اكثر حالات موجود براى سيستــم تشكــيل 

هيدــرات به عنوان الگوى برتر از ميان سهــ الگوى C ،B و 

D انتخاــب گرديد. مزيت عمده دو مدل داده محور به كار 

رفته در اين تحقيق بر روش هاى ترموديناميكى بر اساــس 

تـ كه  تـ موجود در بحث هيدرات اين اسـ معادلات حالـ

مدل داده محور بر خلاف روش هاى مرسوم ترموديناميكى 

نيازى به محاسبــه خواص بحرانى اجزاى سيستم و قواعد 

اختلاــط ندــارد. ضرايب برخوــرد دوتايىــ در مدل هاى 

ترموديناميكىــ غالباً تابعيتى از دماــ دارند كه فرض خطى 

بوــدن آن، خطاى زيادى را موجب مى شوــد. همچنين در 

مدل هاى داده محور، احتياجى به محاسبات پيچيده، زمان بر 

و چند مرحلهــ اى كه در مدل هاــى ترموديناميكى و بحث 

تـ و عمليات محاسبــات  تعادلات فازى وجود دارد، نيسـ

در شبكه عصبى و سيستم فازى-عصبى (مدل انفيس) تك 

مرحله اى است. همچنين در استفاده از دو مدل  داده محور 

جهت تخمين شرــايط تشكيل هيدرات بر خلاف مدل هاى 

ترموديناميكىــ، نياــزى به دانستــن اين نكته كه سيستــم 

تشكــيل هيدرات مورد بررسىــ در چه ناحيه فازى اعم از: 

Lw-VLw–H­Lhc-H-V,I-H-V وLw-H-Lhc قرــار گرفتهــ، 

نمى باشد. 

تشكر و قدردانى
بخشىــ از حمايت مالى براى انجام اينــ تحقيق از طريق 

شرــكت ملى گاز ايران تامين شدــه است و بدين وسيله از 

حمايت به عمل آمده توسطــ شركت ملى گاز ايران تشكر 

و قدردانى مى گردد.
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