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مدل سازی پیش بینی پارامترهای شار و گرفتگی 
 PVDF غشاهای نانوکامپوزیت اولترافیلتراسیون
عامل دار شده با نانولوله های کربنی با استفاده از 

سیستم های شبکه های هوشمند

چكيده

در ایــن تحقیــق عملکــرد و خــواص ضــد گرفتگــی و شــار غشــاهای نانوکامپوزیــت پلــی وینیلیــدن فلورایــد )PVDF( بــا غلظت هــای 15 
و 18% وزنــی کــه بــا نانــو لوله هــای کربنــی عامــل دار شــده بــا گروه هــای اســیدی، بــازی و آمیــن مخلــوط شــده و بــا روش وارونگــی 
ــت های  ــن تس ــت. همچنی ــرار گرف ــی ق ــورد بررس ــده، م ــاخته ش ــگاه س ــدون )NMP( در آزمایش ــل پیرولی ــال متی ــال نرم ــازی و ح ف
ــی،  ــت های تجرب ــج تس ــتفاده از نتای ــا اس ــت. ب ــده اس ــام ش ــن انج ــی پروتئی ــرخ پس ده ــل و ن ــاس، تخلخ ــه تم ــار،گرفتگی، زاوی ش
ــه  ــر، تخلخــل و زاوی ــوذره، درصــد پلیم ــامل درصــد نان ــه ش ــای ورودی ک ــی براســاس متغیره ــار و گرفتگ ــای ش ــازی پارامتره مدل س
تمــاس هســتند؛ انجــام شــد. در ایــن مــدل از 4 سیســتم هوشــمند شــبکه عصبــی چنــد لایــه، شــبکه عصبــی بــا مــدار شــعاعی، کمینــه 
ــدی و  ــم بهینه ســازی ژنتیــک، شبیه ســازی تبری ــازی و 3 الگوریت ــدی تطبیقــی عصبــی- ف ــردار پشــتیبان و سیســتم هیبری مربعــات ب
ازدحــام ذرات اســتفاده شــده اســت. نتایــج نشــان داد کــه بــرای هــر دو پارامتــر شــار و گرفتگــی، بهتریــن مــدل بــا توجــه بــه ضریــب 
همبســتگی بــالا، مدل هــای شــبکه عصبــی بــا مــدار شــعاعی و سیســتم هیبریــدی تطبیقــی عصبــی- فــازی هســتند. در بخــش بعــدی 
مدل ســازی بــرای به دســت آوردن مقادیــر بهینــه )کمتریــن گرفتگــی و ماکزیمــم شــار( از بهتریــن مدل هــای ســاخته شــده بــرای هــر 
دو خروجــی اســتفاده شــد. ســپس از الگوریتــم ترکیبــی از الگوریتــم ژنتیــک و ازدحــام ذرات مقادیــر بهینــه به دســت آمــد. ســپس بــا 
اســتفاده از نتایــج بهینه ســازی بــرای هــر نــوع درصــد پلیمــر )15% و 18%(، غشــاها در آزمایشــگاه ســاخته شــده و ســپس تســت های 
ــه غشــای  ــج نشــان داد ک ــد. نتای ــدل مقایســه گردی ــج م ــا نتای ــج آن ب ــده و نتای ــام ش ــاس و تخلخــل انج ــه تم ــی، زاوی ــار، گرفتگ ش
نانوکامپوزیــت 0/07% وزنــی نانولولــه کربنــی تــک دیــواره عامــل دار شــده بــا گــروه هیدروکســیل و غشــای نانوکامپوزیــت 0/17% وزنــی 
ــی  ــای 15 و 18% وزن ــا پلیمره ــن عملکــرد را ب ــب بهتری ــروه هیدروکســیل به ترتی ــا گ ــل دار شــده ب ــواره عام ــک دی ــی ت ــه کربن نانولول

PVDF داشــته اســت.
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مقدمه

به عنــوان  اخیــر  ســال های  در  غشــایی  فرآیندهــای 
بــرای جداســازی، خالص ســازی  کارآمــد  رو ش هایــی 
غشــاهای  آنجایی کــه  از  شــده اند.  مطــرح  تصفیــه  و 
بالاتــری نســبت  بــه گرفتگــی  آب دوســت مقاومــت 
ــتی  ــش آب دوس ــد، افزای ــز دارن ــاً آب گری ــواد کام ــه م ب
ــرای  ــی ب ــای اساس ــی از راهکاره ــری یک ــاهای پلیم غش
اصــاح غشــاها اســت. رو ش هــای مختلفــی بــرای افزایــش 
ــت. از  ــده اس ــزارش ش ــری گ ــاهای پلیم ــتی غش آب دوس
میــان رو ش هــای اصــاح غشــاهای پلیمــری، اســتفاده از 
نانوســاختارهای معدنــی ]1[ در ســاختار غشــاها به دلیــل 
کارآیــی بــالا و ســهولت تطبیــق آن بــا رو ش هــای متــداول 
ســاخت غشــاء مــورد توجــه قــرار گرفته انــد. نانولوله هــای 
ــی  ــل چگال ــی از قبی ــای مطلوب ــل ویژگی ه ــی به دلی کربن
جــرم کــم، انعطاف پذیــری زیــاد و برهم کنــش مؤثــر 
گروه هــای  و  کربنــی  نانولوله هــای  پیوندهــای  بیــن 
عاملــی دارای ویژگی هــای مناســب بــرای بهبــود عملکــرد 
غشــاهای پلیمــری بــوده و مــورد توجــه بســیاری از 
محققــان قــرار گرفته اســت ] 2 و 3[. بــا توجــه بــه اینکــه 
متغیرهــای زیــادی در مدل ســازی غشــاها بــر روی هــدف 
اصلــی غشــا کــه همــان افزایــش شــار، کاهــش گرفتگــی و 
ــد و  ــر می گذارن ــازی اســت، تاثی ــان جداس ــش راندم افزای
اینکــه رفتــار متغیرهــا لزومــاً خطی نبــوده و به صــورت غیر 
خطــی هســتند و نیــز ایــن متغیرهــا ممکــن اســت بــا هــم 
ــاوت  ــن متغیرهــا متف برهم کنــش داشــته و پاســخ های ای
هســتند، لــذا از مدل ســازی بــر پایــه هــوش مصنوعــی در 
ایــن تحقیــق اســتفاده شــد کــه از 4 سیســتم هوشــمند 
ــا  ــی ب ــبکه عصب ــه )MLP(1، ش ــد لای ــی چن ــبکه عصب ش
مــدار شــعاعی )RBF(2، کمینــه مربعــات بــردار پشــتیبان 
عصبــی-  تطبیقــی  هیبریــدی  سیســتم   ،3)LSSVM(

فــازی )ANFIS(4 و 3 الگوریتــم بهینه ســازی ژنتیــک 
)GA(5، ازدحــام ذرات )PSO(6 و شبیه ســازی تبریــدی 

ــبکه های  ــد. ش ــتفاده گردی ــازی اس ــرای مدل س )SA(7 ب

به خصــوص شــبکه های عصبــی مصنوعــی  هوشــمند 
مدل ســازی  منظــور  بــه  آمیــزی  موفقیــت  به طــور 

ــف اســتفاده  پیش بینــی شــار و گرفتگــی غشــاهای مختل
شــده اند. Delgrand و همکارانــش ]1[ گرفتگــی غشــاء در 
ــیون  ــیون و اولترافیلتراس ــای میکروفیلتراس ــی فرآینده ط
ترکیبــات کلوئیــدی، پروتئین هــا و همچنیــن تصفیــه 
آب هــای شــهری و صنعتــی را بررســی نمودنــد کــه 
ــا  ــی را ب ــر گرفتگ ــده مقادی ــتفاده ش ــی اس ــبکه عصب ش
ــش ]2-  ــوی و همکاران ــود. رض ــدل نم ــی م ــب خوب تقری
اولترافیلتراسیون جریان عرضي  دینامیکي  مـدل سازي   ]4
کـل  هیدرولیکي  مقاومت  شار،  پیشگویي  منظور  بـه  شیر 
خاکستر  لاکتوز،  چربي،  )پروتئین،  شیر  ترکیبات  دفـع  و 
فرآیند  از فشار و زمان  تابعي  بهعنوان  و مـواد جامد کل( 
بررســی نمودنــد کــه نتایــج مدل ســازی بــا دقــت خوبــی 
ــی  ــداد کم ــی و تع ــه مخف ــک لای ــا ی ــتفاده از تنه ــا اس ب
داده هــای آمــوزش مقادیــر شــار، مقاومــت هیدرولیکــی و 
ــرخ پس دهــی را پیش بینــی نمــود. در مطالعــه دیگــری  ن
توســط Teodosiu و همکارانــش ]5[، پیشگویي شار در 
ــه  ــت ک ــام گرف طي اولترافیلتراسیون پسـاب صـنعتي انج
براســاس داده هــای آزمایشــگاهی شــبکه های عصبــی 
پیش بینــی  بــرای  موفقیت آمیــزی  به طــور  مصنوعــی 
شــار درغشــاهای فیبــر توخالــی به عنــوان تابعــی از زمــان 
ــش ]6[ در  ــن Dornier و همکاران ــد. همچنی ــتفاده ش اس
ــری پیشگویي گرفتگـي غشـاي میکروفیلتـر  ــه دیگ مطالع
ــی  جریـان عرضي محلول هاي صمغ و شربت قنـد را بررس
نمودنــد. در ایــن تحقیــق اثرهــای فشــاراعمالی و ســرعت 
ــا و  ــرایط دم ــت ش ــیون تح ــان فیلتراس ــا زم ــوراک ب خ
ــج  ــه نتای ــت بررســی شــده اســت ک غلظــت خــوراک ثاب
کــه  دیگــری  مطالعــه  در  داشــته اند.  موفقیت آمیــزی 
ــان  ــد، نش ــی ش ــکاران ]7[ بررس ــوی و هم ــط موس توس
داد کــه مــدل شــبکه عصبــی مصنوعــی یکــی از بهتریــن 
ــیون  ــد نانوفیلتراس ــه آب در فرآین ــت تصفی ــا جه مدل ه
بــوده و مــدل پیش بینــی خوبــی بــرای شــار و نــرخ 

ــت. ــته اس ــه داش ــد تصفی ــی در فرآین پس ده
1. Multiple Layer Percepton
2. Radial Basis Function
3. Least Squares Support Vector Machine
4. Adaptive Neuro Fuzzy Inference System
5. Generic Algorithm
6. Particle Swarm Optimization
7. Simulated Annealing
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همچنیــن Bowen و همکارانــش ]8[ شــبکه های عصبــی 
ــیون  ــان فیلتراس ــار و زم ــزان ش ــازی می ــرای مدل س ب
ــرایط  ــت ش ــیلیکا تح ــیون س ــول سوسپانس ــرای محل ب
ــرای  ــار ب ــی و فش ــتحکام یون ــف pH، اس ــی مختل عملیات
ــه  ــتیک را مطالع ــید اس ــول و اس ــوراک اتان ــول خ محل
ــج  ــن نتای ــی بی ــق خوب ــوارد تواف ــر م ــد و در اکث نمودن
ــی  ــت. صالح ــده اس ــت ام ــی به دس ــج تجرب ــدل و نتای م
عصبــی  شــبکه  مدل هــای   ]10 و   9[ همکارانــش  و 
مصنوعــی و سیســتم هیبریــدی عصبــی- فــازی را بــرای 
ــول  ــام از محل ــک طع ــع نم ــرخ دف ــار و ن ــگویی ش پیش
ــد  ــی نمودن ــیون بررس ــد نانوفیلتراس ــک در فرآین آب نم
ــف  ــا و فشــارهای مختل ــوراک، دم ــای خ ــه از غلظت ه ک
به عنــوان متغیرهــای ورودی اســتفاده گردیــد کــه مــدل 
شــبکه عصبــی بــا 8 نــرون و یــک لایــه مخفی پیشــگویی 
خوبــی بــرای شــار و نــرخ دفــع نســبت بــه نتایــج تجربــی 
نشــان داد .همچنیــن روش هیبریــد )ترکیبــی از میانگین 
ــوزش  ــوان روش آم ــس انتشــار خطــا( به عن ــات و پ مربع
در روش ANFIS اســتفاده گردیــد کــه ایــن مــدل نیــز بــا 
دقــت خوبــی میزان شــار و نــرخ دفــع را با کارآیــی بالایی 
نســبت بــه نتایــج تجربــی نشــان داد. در تحقیــق حاضــر 
ــیون  ــت اولترافیلتراس ــاهای نانوکامپوزی ــازی غش مدل س
نانولوله هــای  اســتفاده  بــا  فلورایــد  وینیلیــدن  پلــی 
کربنــی عامــل دار )چنــد دیــواره اســیدی، چنــد دیــواره و 
تــک دیــواره بــازی و آمینــی( کــه در آزمایشــگاه ســاخته 
شــده و تســت های مختلــف شــار، گرفتگــی، زاویــه 
ــا اســتفاده از  تمــاس و تخلخــل انجــام گرفــت. ســپس ب
ــد  ــوع شــبکه های هوشــمند مدل ســازی انجــام گردی 4 ن
و مقایســه بیــن مدل هــا انجــام و بهتریــن مــدل انتخــاب 
ــی  ــای ترکیب ــتفاده از الگوریتم ه ــا اس ــپس ب ــد. س گردی
ــق  ــدف تحقی ــه ه ــه ب ــا توج ــام ذرات ب ــک و ازدح ژنتی
کــه بیشــترین شــار و کمتریــن گرفتگــی هســتند؛ 
بهینه ســازی پارامترهــا انجــام و ســپس بــا اســتفاده 
از پارامترهــای بهینــه، مجــددا غشــاها در آزمایشــگاه 
ــی  ــج تجرب ــدل و نتای ــن م ــه بی ــده و مقایس ــاخته ش س
ــا  ــد. ب ــبه گردی ــا محاس ــپس خطاه ــت. س ــورت گرف ص
توجــه بــه درنظــر گرفتــن مینیمــم خطــا، درصــد بهینــه 

ــد  ــر درص ــرای ه ــل دار  ب ــی عام ــه کربن ــوع نانولول و ن
پلیمــر کــه بهتریــن عملکــرد را بــا پلیمــر پلــی وینیلیــدن 

ــد. ــت آم ــد، به دس ــته باش ــد داش فلورای

ــاهای  ــاخت غش ــرای س ــت: ب ــو کامپوزی ــاء نان ــه غش تهی
مقــدار  فــاز،  وارونگــی  روش  بــه  اولترافیلتراســیون 
مشــخصی از نانولوله هــای کربنــی مختلــف براســاس 
تجربیــات و مطالعات قبلــی )0/05، 0/1، 0/2، 0/3، %0/5 
 30 min ــدت ــه پلیمــر( ]12 و 11[ به م ــی نســبت ب وزن
درحــال نرمــال متیــل پیرولیــدون بــا اســتفاده از حمــام 
ــدن  ــی وینیلی ــر پل ــپس پلیم ــع و س ــونیک توزی اولتراس
فلورایــد بــا 15% وزنــی در محلــول حــل می گــردد. 
ــه  ــدون ب ــل پیرولی ــی وینی ــره زای پل ــل حف ســپس عام
ــه محلــول اضافــه  ــه وزن پلیمــر( ب مقــدار 1% )نســبت ب
hr 24 و  از همــزدن محلــول به مــدت  می گردد.پــس 
 6 hr ــدت ــل به م ــول حاص ــن، محل ــول همگ ــاد محل ایج
در خشــک کــن در دمــای C°55 قــرار می گیــرد تــا 
حبــاب زدایــی می شــود. پــس از عبــور محلــول از بســتر 
ــه  ــط، لای ــای محی ــه دم ــیدن ب ــاف و رس ــه ای ص شیش
ــا  ــت µm 150 و ب ــا ضخام ــش ب ــم ک ــط فیل ــا توس غش
ســرعت ثابــت بــرروی بســتر کشــیده شــده و بافاصله در 
ــدود  ــد از ح ــردد. بع ــه ور می گ ــاد آب غوط ــام انعق حم
min 10، غشــا از حمــام آب در آورده شــده و در ظــرف 

حــاوی آب مقطــر نگهــداری می شــود ]13- 15[.

ــرای  ــی ب ــی مصنوع ــبكه عصب ــا ش ــازی ب مدل س
 1 )FRR( ــی ــده گرفتگ ــی كنن ــدل پيش بين ــاد م ایج

ــار و ش
مدل سازی پارامتر گرفتگی

کل داده هــای به دســت آمــده از تســت های مختلــف 
ــگاه در  ــی در آزمایش ــر گرفتگ ــازی پارامت ــرای شبیه س ب

ــده اســت.  ــدول 1 آورده ش ج

1. Flux Recovery Ratio
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جدول 1 داده های مورد استفاده برای شبیه سازی پارامتر گرفتگی

نوع نانولوله کربنی عامل دار نانولوله کربنی عامل دار )%( پلیمر )%(  زاویه تماس )°( تخلخل )%( گرفتگی )%(

دی
سی

ه ا
وار

 دی
ند

 چ
نی

کرب
له 

ولو
نان

15 0 87/2 63 39
15 0/05 84/33 72 41
15 0/1 74/17 75 48
15 0/2 75/37 80 52
15 0/3 73/37 81 40
15 0/5 73/13 76 40
18 0 93/73 49 34
18 0/05 87/63 63 42
18 0/1 90/23 63 55
18 0/2 81/97 72 62
18 0/3 82/6 68 58
18 0/5 80/2 66 55

زی
ه با

وار
 دی

ند
 چ

   
   

   
   

ی  
ربن

ه ک
ولول

نان

15 0 87/2 63 39
15 0/05 84/37 67 74
15 0/1 79/9 72 70
15 0/2 82/23 73 69
15 0/3 74/57 70 58
15 0/5 71/77 69 60
18 0 93/73 49 34
18 0/05 90/83 66 53
18 0/1 89/13 67 64
18 0/2 85/47 69 70
18 0/3 83/17 67 64
18 0/5 84/13 65 55

زی
ه با

وار
 دی

ک
ی ت

ربن
ه ک

ولول
نان

15 0 87/2 63 39
15 0/05 85 71 72
15 0/1 84 73 74
15 0/2 79/83 77 70
15 0/3 79/6 74 69
15 0/5 80 73 70
18 0 93/73 49 34
18 0/05 81/63 67 58
18 0/1 81/4 69 72
18 0/2 43/81 69 73
18 0/3 80/6 64 68
18 0/5 79/6 62 65

نی
آمی

ی 
ربن

ه ک
ولول

نان

15 0 87/2 63 39

15 0/05 79/73 73 41

15 0/1 79/37 74 51

15 0/2 78/1 79 58
15 0/3 74/57 80 43
15 0/5 71/53 75 45
18 0 93/73 49 34
18 0/05 87/37 63 44
18 0/1 84/13 65 57
18 0/2 83/6 70 61
18 0/3 81/27 69 57
18 0/5 79/73 67 53
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در ایــن تحقیــق 80% داده هــای بخــش مدل ســازی 
ــورت  ــبکه به ص ــت ش ــرای تس ــوزش و 20% ب ــرای آم ب
ــه 4  ــه اینک ــه ب ــا توج ــی انتخــاب شــده اســت. ب تصادف
ــواره  ــد دی ــف )چن ــل دار مختل ــی عام ــه کربن ــوع نانولول ن
ــی(  ــازی و امین ــواره ب ــواره و تک دی ــد دی ــیدی، چن اس
ــه را  ــوع نانولول ــد و ن ــتفاده گردی ــاها اس ــاخت غش در س
ــذا  ــود، ل ــف نم ــب تعری ــزار متل ــرای نرم اف ــوان ب نمی ت
ــه  ــا در مدل ســازی یکســان در نظــر گرفت ــوع نانولوله ه ن
ــای  ــداد داده ه ــت تع ــخص اس ــه مش ــور ک ــد. همان ط ش
ــت،  ــتر اس ــر بیش ــوارد دیگ ــبکه از م ــوزش ش ــش آم بخ
ایــن بــدان دلیــل اســت کــه شــبکه براســاس ایــن داده هــا 
ــورد  ــای م ــرف کل داده ه ــد مع ــود و بای ــاخته می ش س
ــا  ــازی داده ه ــدی در آماده س ــه بع ــد. مرحل ــتفاده باش اس
ــه  ــا ب ــش از ورود داده ه ــت. پی ــا اس ــردن آن ه ــال ک نرم
شــبکه هوشــمند، تمــام داده هــا در بــازه ]1 و 1-[ نرمــال 
ــود  ــث بهب ــا باع ــدوده داده ه ــازی مح ــدند. همسان س ش
ــه بعــدی،  عملکــرد شــبکه های هوشــمند می شــود. مرحل
ــمند اســت.  ــبکه هوش ــرای ش ــاب ورودی مناســب ب انتخ
ایــن کار تأثیــر زیــادی در ســاخت شــبکه دارد. در حالــت 
ــا خروجــی ضریــب همبســتگی  کلــی ورودی هایــی کــه ب
بالاتــری دارنــد، باعــث ایجــاد تخمین هــای بهتــری 

می شــوند.

MLP

یــک شــبکه  از  بــرای شبیه ســازی  ایــن مرحلــه  در 
ــی  ــبکه عصب ــن ش ــد. ای ــتفاده ش ــه اس ــه لای ــی س عصب
ســه لایــه، در لایــه ورودی شــامل 5 نــرون )درصــد 
ــرخ  ــاس، تخلخــل و ن ــه تم ــوذره، زاوی ــر، درصــد نان پلیم
پس دهــی پروتئیــن( و در لایــه خروجــی شــامل 1 نــرون 
ــع  ــی از تاب ــان و خروج ــه پنه ــر دو لای ــرای ه ــت. ب اس
ــز  ــع هــدف نی فعال ســازی ســیگموئید اســتفاده شــد. تاب
ــد.  ــه ش ــر گرفت ــا )RMSE(1 در نظ ــات خط ــه مربع کمین
بــرای یافتــن تعــداد بهینــه نرون هــای لایــه پنهــان، 
ــرد  ــد و عملک ــاخته ش ــددی س ــی متع ــبکه های عصب ش
آن هــا مــورد بررســی قــرار گرفــت. بــرای ایــن کار، بــرای 
تعــداد نرون هــای 2 تــا 30 عــدد در لایــه پنهــان ســاخته 
شــد و در نهایــت پــس از مقایســه نتایــج حاصــل از 

ــداد  ــرای تع ــه ب ــدار بهین ــده، مق ــاخته ش ــبکه های س ش
نرون هــای لایــه پنهــان برابــر بــا 15 به دســت آمــد. پــس 
از ســاخته شــدن شــبکه بــا اســتفاده مجموعــه داده هــای 
ــت  ــای تس ــوزش، داده ه ــرای آم ــده ب ــاص داده ش اختص
نیــز بــه شــبکه ارائــه شــد. عملکــرد شــبکه MLP ســاخته 
پارامترهــای  شــده در شــکل های 1 و 2 و همچنیــن 

ــت.  ــده اس ــه ش ــدول 2 ارائ ــط در ج ــاری مرتب آم

RBF

در ایــن مرحلــه بــرای شبیه ســازی داده هــای واقعــی 
گرفتگــی از شــبکه عصبــی پایــه شــعاعی اســتفاده شــده 
اســت. ایــن نــوع شــبکه دارای ســاختار ثابــت ســه لایــه ای 
اســت. هماننــد شــبکه MLP، ایــن شــبکه دارای 5 نــرون 
ــت. در  ــی اس ــه خروج ــرون در لای ــه ورودی و 1 ن در لای
ــا اســتفاده از نرم افــزار متلــب  ــه، شــبکه RBF ب ایــن مقال
نرم افــزار  پیاده ســازی  در  اســت.  شــده  پیاده ســازی 
متلــب، ایــن شــبکه دارای دو پارامتــر تنظیــم بــه نام هــای 
ــه  ــدار بهین ــت. مق ــا اس ــدار نرون ه ــینه مق spread و بیش

ایــن دو پارامتــر منجــر بــه بهتریــن عملکــرد ایــن شــبکه 
می شــود. بــرای یافتــن مقادیــر بهینــه از الگوریتــم تکاملی 
ــور  ــن منظ ــرای ای ــت. ب ــده اس ــه ش ــره گرفت ــک به ژنتی
ــه  ــت اولی ــوان جمعی ــی به عن ــل تصادف ــدا 50 راه ح ابت
تعییــن شــدند. ســپس بــا اســتفاده از یــک تابــع ســنجش 
عملکــرد )مجــذور کمینــه مربعــات خطــا( مــورد بررســی 
ــدی شــدند.  ــه ترتیــب عملکــرد رتبه بن ــد و ب ــرار گرفتن ق
ســپس شــبکه عصبــی بــا اســتفاده از ابــزار خــود )تقاطــع 
و جهــش( طــی 30 نســل، جــواب بهینــه را حاصــل کــرد. 
ــد  ــمند و هدفمن ــی هوش ــس از بررس ــب پ ــن ترتی ــه ای ب
تعــداد زیــادی راه حــل، مقــدار بهینــه بــرای پارامترهــای 
spread و بیشــینه مقــدار نرون هــا به ترتیــب برابــر بــا  

0/5 و 35 به دســت آمــد. پــس از ســاخته شــدن شــبکه بــا 
اســتفاده مجموعــه داده هــای اختصــاص داده شــده بــرای 
ــد.  ــه ش ــبکه ارائ ــه ش ــز ب ــت نی ــای تس ــوزش، داده ه آم
ــکل های 3 و  ــده در ش ــاخته ش ــبکه RBF س ــرد ش عملک
ــاری مرتبــط در جــدول 3  ــن پارامترهــای آم 4 و همچنی

ارائــه شــده اســت.
1. Root Mean Square Error
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MLP جدول 2 پارامترهای آماری مربوط به شبکه عصبی

تعداد داده هاریشه میانگین مربعات خطاانحراف استانداردانحراف نسبی متوسطضریب همبستگی
0/960592/8070250/044962/58752736داده  آموزش
0/7755617/1492360/1017965/81553612داده  تست
0/9176623/8925770/0637413/67104748کل داده ها

شکل 1 الف( نمودار متقاطع نشان دهنده ضریب همبستگی بین مقادیر پیش بینی شده و داده های واقعی توسط شبکه MLP برای داده های 
MLP آموزش و تست. و ب( نمودار نشان دهنده خطای نسبی برای داده های آموزش و تست مربوط به شبکه طراحی شده

شکل 2 مقایسه بین مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه MLP با داده های واقعی الف( داده های آموزش و ب( داده های تست
تعداد داده ها
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.RBF جدول 3 پارامترهای آماری مربوط به شبکه عصبی

تعداد داده هاریشه میانگین مربعات خطاانحراف استانداردانحراف نسبی متوسطضریب همبستگی
1436- 10×7/87 15- 10×1/61 14- 10×23 1داده آموزش
0/9324644/1717440/0531563/40393712داده  تست
0/9829561/0429360/0280261/70196848کل داده ها

شکل 4 مقایسه بین مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه RBF با داده های واقعی RBF الف( داده های آموزش و ب( داده های تست.
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LSSVM

در ایــن مرحلــه بــرای پیش بینــی مقــدار گرفتگــی از 
سیســتم هوشــمند کمینــه مربعــات بــردار پشــتیبان 
اســتفاده شــده اســت. ایــن شــبکه دارای دو پارامتــر 
ــرای  ــه ب ــدار بهین 2σ اســت. مق ــه نام هــای γ و  ــم ب تنظی
ــازی  ــم شبیه س ــتفاده از الگوریت ــا اس ــر ب ــن دو پارامت ای
ــر  ــب براب ــد و به ترتی ــرار گرفتن ــبه ق ــورد محاس ــد م تبری
بــا 15/31 و 6/62 تعییــن شــدند. پــس از ســاخته شــدن 
ــاص داده  ــای اختص ــه داده ه ــتفاده مجموع ــا اس ــبکه ب ش
ــبکه  ــه ش ــز ب ــت نی ــای تس ــوزش، داده ه ــرای آم ــده ب ش
ــده در  ــاخته ش ــبکه LSSVM س ــرد ش ــد. عملک ــه ش ارائ
شــکل های 5 و 6 و همچنیــن پارامترهــای آمــاری مرتبــط 

ــده اســت. ــه ش ــدول 4 ارائ در ج
ANFIS

بــرای پیش بینــی مقادیــر هــدف توســط ایــن روش ابتــدا 
یــک   Subclast Clustering (SC( روش  از  اســتفاده  بــا 
سیســتم اســتنتاج فــازی ابتدایــی ســاخته شــد. در مرحلــه 
بعــد بایــد بــا اســتفاده از یــک روش مناســب ایــن سیســتم 
ابتدایــی آمــوزش داده شــود تــا بهتریــن عملکــرد را بــرای 
مــدل فراهــم کــرد. به طــور کلــی دو روش بــرای آمــوزش 
وجــود دارد. روش اول یــک روش از پیــش تعییــن شــده 
ــه آن روش هیبریــد  توســط نرم افــزار متلــب اســت کــه ب

گفتــه می شــود. همچنیــن روش دومــی کــه بــرای آموزش 
ــام  ــه ن ــازی ب ــم بهینه س ــتفاده از الگوریت ــود دارد اس وج
الگوریتــم بهینه ســازی ازدحــام ذرات اســت. در ایــن روش 
ســاختار سیســتم اســتنتاج فــازی ابتدایــی به عنــوان یــک 
مســئله بهینه ســازی تلقــی می شــود. امــا در تحقیــق 
ــاد  ــب دو روش ی ــه ترکی ــد ک ــک روش جدی ــر از ی حاض
ــن  ــتفاده شــده اســت. ای ــوزش اس ــرای آم شــده اســت ب
روش دارای 50 مرحلــه اســت کــه هــر مرحلــه آن ترکیبی 
از 5 مرحلــه روش هیبریــد و 1 مرحلــه روش PSO اســت. 
هــر مرحلــه از روش هیبریــد دارای 10 اگــر- آن گاه                                                                                              
و هــر مرحلــه از روش PSO دارای 200 اگــر- آن گاه 
اســت. پــس از ســاخته شــدن شــبکه بــا اســتفاده 
مجموعــه داده هــای اختصــاص داده شــده بــرای آمــوزش، 
ــرد  ــد. عملک ــه ش ــبکه ارائ ــه ش ــز ب ــت نی ــای تس داده ه
شــبکه ANFIS ســاخته شــده در شــکل های 7 و 8 و 
همچنیــن پارامترهــای آمــاری مرتبــط در جــدول 5 ارائــه 

شــده اســت.
مقایسه مدل ها برای پارامتر گرفتگی

ــی در جــدول 6  ــر گرفتگ ــازی پارامت ــی مدل س ــج کل نتای
ارائــه شــده اســت. مقایســه مدل هــای مختلــف در شــکل 

9 آورده شــده اســت.
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شکل 6 مقایسه بین مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه LSSVM با داده های واقعی الف( داده های آموزش و ب( داده های تست.

شکل 5 الف( نمودار متقاطع نشان دهنده ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه LSSVM برای 
.LSSVM داده های آموزش و تست و ب( نمودار نشان دهنده خطای نسبی برای داده های آموزش و تست مربوط به شبکه طراحی شده
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LSSVM جدول 4 پارامترهای آماری مربوط به شبکه عصبی

تعداد داده هاریشه میانگین مربعات خطاانحراف استانداردانحراف نسبی متوسطضریب همبستگی
0/819517/3658150/1166975/68617836داده  آموزش
0/926545/5132050/065673/22917712داده  تست
0/8381446/9026630/10565/18231348کل داده ها
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.ANFIS داده های آموزش و تست و ب( نمودار نشان دهنده خطای نسبی برای داده های آموزش و تست مربوط به شبکه طراحی شده
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ANFIS جدول 5 پارامترهای آماری مربوط به شبکه عصبی

تعداد داده هاریشه میانگین مربعات خطاانحراف استانداردانحراف نسبی متوسطضریب همبستگی
1536- 10×3/13 17- 10×6/26 15- 10×2/04 1داده آموزش
0/9638354/0389880/0488453/53135912داده  تست
0/9837261/0097470/0285061/7656848کل داده ها

جدول 6 نتایج کلی مدل سازی با استفاده از شیوه های مختلف.

ضریب همبستگی انحراف نسبی 
متوسط

انحراف 
استاندارد

ریشه میانگین 
مربعات خطا تعداد داده ها

شبکه چند لایه
داده آموزش 0/960509 2/807025 0/04496 2/587527 36
داده تست 0/775561 7/149236 0/101796 5/815536 12
کل داده ها 0/917662 3/892577 0/063741 3/671047 48

شبکه مدار شعاعی
داده آموزش 1  23/8×10 -14  61/1×10 -15  87/7×10 -14 36

داده تست 0/932464 4/171744 0/053156 3/403937 12
کل داده ها 0/982956 1/042936 0/028026 1/701968 48

شبکه کم ترین 
مربعات پشتیبان

داده آموزش 0/81951 7/365815 0/116697 5/686178 36
داده تست 0/92654 5/513205 0/06567 3/229177 12
کل داده ها 0/838147 6/902663 0/1056 5/182313 48

 شبکه هیبرید
عصبی-فازی

داده آموزش 1  204×10 -15  6/26×10 -17  3/13×10 -15 36
داده تست 0/963835 4/038988 0/048845 3/531359 12
کل داده ها 0/983726 1/009747 0/028506 1/76568 48

شکل 8 مقایسه بین مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه ANFIS با داده های واقعی الف( داده های آموزش و ب( داده های تست.
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شکل 9 مقایسه مدل های مختلف

0

2

6

8

4

R
M

SE

Target Values
Model Predictiones

Target Values
Model Predictiones



27مدل سازی پیش بینی ...

بنابرایــن از جــدول 6 و شــکل 9 بــا توجــه بــه پارامترهــای 
 GA-RBF شــبکه های  کــه  می شــود  مشــاهده  خطــا 
ــه  ــوق ک ــاری ف ــای آم ــه پارامتره ــه ب ــا توج و ANFIS ب
ــته و  ــک داش ــدد ی ــه ع ــک ب ــتگی نزدی ــب همبس ضری
میانگیــن مربعــات خطــای آنهــا بــه عــدد صفــر نزدیک تــر 
ــه  ــی بســیار بیشــتري نســبت ب ــی و کارای هســتند، توانای

ــت.                 ــان داده اس ــود نش ــر از خ ــبکه های دیگ ش

مدل سازی پارامتر شار

ــف در  ــت های مختل ــده از تس ــت آم ــای به دس کل داده ه
آزمایشــگاه در جــدول 7 آورده شــده اســت. در ایــن حالــت  
ــوزش  ــرای آم ــازی ب ــش مدل س ــای بخ ــز 80% داده ه نی
ــی انتخــاب  ــرای تســت شــبکه به صــورت تصادف و 20% ب
شــده اســت. بــا توجــه بــه اینکــه 4 نــوع نانولولــه کربنــی 
عامــل دار مختلــف )اســیدی، بــازی و امینــی( در ســاخت 
غشــاها اســتفاده گردیــد و نــوع نانولولــه را نمی تــوان بــرای 
ــا در  ــوع نانولوله ه ــذا ن ــود، ل ــف نم ــب تعری ــزار متل نرم اف

مدل ســازی یکســان در نظــر گرفتــه شــد.

MLP

در ایــن مرحلــه شــبیه مراحــل مدل ســازی بــرای پیش بینی 
گرفتگــی انجــام شــد. در ایــن حالــت، بــرای تعــداد نرون های 
ــت  ــان ســاخته شــد و در نهای ــه پنه ــدد در لای ــا 30 ع 2 ت
پــس از مقایســه نتایــج حاصــل از شــبکه های ســاخته شــده، 
ــر  ــان براب ــه پنه ــای لای ــداد نرون ه ــرای تع ــه ب ــدار بهین مق
ــا 3 به دســت آمــد. عملکــرد شــبکه MLP ســاخته شــده  ب
در شــکل های 10 و 11 و همچنیــن پارامترهــای آمــاری 

مرتبــط در جــدول 8 ارائــه شــده اســت. 
RBF

ــرای  ــازی ب ــل مدل س ــبیه مراح ــز ش ــه نی ــن مرحل در ای
ــور  ــن منظ ــرای ای ــد. ب ــام ش ــی انج ــی گرفتگ پیش بین
ــه  ــت اولی ــوان جمعی ــی به عن ــل تصادف ــدا 50 راه ح ابت
تعییــن شــدند. ســپس شــبکه عصبــی بــا اســتفاده از ابــزار 
خــود )تقاطــع و جهــش( طــی 30 نســل، جــواب بهینــه 
 spread را حاصــل کــرد. مقــدار بهینــه بــرای پارامترهــای
ــا 1/08 و  ــر ب ــب براب ــا به ترتی ــدار نرون ه ــینه مق و بیش

ــده  ــاخته ش ــبکه RBF س ــرد ش ــد. عملک 32 به دســت آم
ــاری  ــای آم ــن پارامتره ــکل های 12و 13 و همچنی در ش

ــه شــده اســت. مرتبــط در جــدول 9 ارائ
LSSVM

ــرای   ــازی ب ــل مدل س ــبیه مراح ــز ش ــه نی ــن مرحل در ای
ــه  ــدار بهین ــر گرفتگــی انجــام شــد. مق ــی پارامت پیش بین
الگوریتــم  از  اســتفاده  بــا   2σ و   γ پارامتــر  دو  بــرای 
شبیه ســازی تبریــد مــورد محاســبه قــرار گرفتنــد و 
به ترتیــب برابــر بــا 1566/22 و 8/62 تعییــن شــدند. 
ــکل های  ــده در ش ــاخته ش ــبکه LSSVM س ــرد ش عملک
14 و 15 و همچنیــن پارامترهــای آمــاری مرتبــط در 

ــت. ــده اس ــه ش ــدول 10 ارائ ج

 ANFIS

بــرای  مدل ســازی  شــبیه  هــم  مدل ســازی  درایــن 
پیش بینــی پارامتــر گرفتگــی انجــام شــد. ایــن روش 
ــه آن ترکیبــی از  ــه اســت کــه هــر مرحل دارای 50 مرحل
ــت.  ــه روش PSO اس ــد و 1 مرحل ــه روش هیبری 5 مرحل
هــر مرحلــه از روش هیبریــد دارای 10 اگــر- آنــگاه و هــر 
مرحلــه از روش PSO دارای 200 اگــر- آن گاه اســت. پــس 
از ســاخته شــدن شــبکه بــا اســتفاده مجموعــه داده هــای 
اختصــاص داده شــده بــرای آمــوزش، داده هــای تســت نیز 
ــه شــد. عملکــرد شــبکه ANFIS ســاخته  ــه شــبکه ارائ ب
شــده درشــکل های 16 و 17 و همچنیــن پارامترهــای 

ــه شــده اســت. ــط در جــدول 11 ارائ ــاری مرتب آم

مقایسه مدل ها برای پارامتر شار 

ــدول 12  ــار در ج ــر ش ــازی پارامت ــی مدل س ــج کل نتای
ــده  ــه ش ــکل 18 ارائ ــر RMSE در ش ــن مقادی و همچنی
ــه پارامتر هــای  ــا توجــه ب اســت. بنابرایــن از جــدول 11 ب
 GA-RBF ــبکه های ــه ش ــخص اســت ک ــاً مش ــا کام خط
ــه  ــوق ک ــاری ف ــای آم ــه پارامتره ــه ب ــا توج و ANFIS ب
ــته و  ــک داش ــدد ی ــه ع ــک ب ــتگی نزدی ــب همبس ضری
میانگیــن مربعــات خطــای آنهــا بــه عــدد صفــر نزدیک تــر 
ــه شــبکه های دیگــر  هســتند، از دقــت بالاتــری نســبت ب

ــوردار هســتند. برخ
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جدول 7 داده های مورد استفاده در شبیه سازی برای پارامتر شار
نوع نانولوله کربنی عامل دار پلیمر )%( نانولوله کربنی عامل دار )%(  زاویه تماس )°( تخلخل )%( شار

دی
سی

ه ا
وار

 دی
ند

 چ
نی

کرب
له 

ولو
نان

15 0 87/2 %63 146
15 0/05 84/33 %72 253
15 0/1 74/17 %75 338
15 0/2 75/37 %80 344
15 0/3 73/37 %81 356
15 0/5 73/13 %76 304
18 0 93/73 %49 153
18 0/05 87/63 %63 244
18 0/1 90/23 % 63 262
18 0/2 81/97 %72 341
18 0/3 82/6 %68 298

18 0/5 80/2 %66 226

زی
ه با

وار
 دی

ند
 چ

نی
کرب

له 
ولو

نان

15 0 87/2 %63 146
15 0/05 84/37 %67 217
15 0/1 79/9 %72 281
15 0/2 82/23 %73 264
15 0/3 74/57 %70 257
15 0/5 71/77 %69 232
18 0 93/73 %49 153
18 0/05 90/83 %66 212
18 0/1 89/13 %67 303
18 0/2 85/47 %69 343
18 0/3 83/17 %67 294
18 0/5 84/13 %65 245

زی
ه با

وار
 دی

ک
ی ت

ربن
ه ک

ولول
نان

15 0 87/2 %63 146
15 0/05 85 %71 239
15 0/1 84 %73 305
15 0/2 79/83 %77 303
15 0/3 79/6 %74 270
15 0/5 80 %73 228
18 0 93/73 %49 153
18 0/05 81/63 %67 250
18 0/1 81/4 %69 342
18 0/2 81/43 %69 368
18 0/3 80/6 %64 310
18 0/5 79/6 %62 290

نی
آمی

ی 
ربن

ه ک
ولول

نان

15 0 87/2 %63 146
15 0/05 79/73 %73 270
15 0/1 79/37 %74 365
15 0/2 78/1 %79 384
15 0/3 74/57 %80 368
15 0/5 71/53 %75 341
18 0 93/73 %49 153
18 0/05 87/37 %63 275
18 0/1 84/13 %65 293
18 0/2 83/6 %70 360
18 0/3 81/27 %69 312

18 0/5 79/73 %67 255
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شکل10 الف( نمودار متقاطع نشان دهنده ضریب همبستگی بین مقادیر پیش بینی شده و داده های واقعی توسط شبکه MLP برای داده های 
MLP آموزش و تست و ب( نمودار نشان دهنده خطای نسبی برای داده های آموزش و تست مربوط به شبکه طراحی شده

شکل 11 مقایسه بین مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه MLP با داده های واقعی الف( داده های آموزش و ب( داده های تست

.MLP جدول 8 پارامترهای آماری مربوط به شبکه عصبی

تعداد داده هاریشه میانگین مربعات خطاانحراف استانداردانحراف نسبی متوسطضریب همبستگی

60/00118836-10×10/0001474/15داده آموزش
0/9299026/1020740/08949425/1947612داده  تست
0/9706031/5256290/04519812/5973848کل داده ها

450
400
350
300
250
200
150
100
50
0

دل
ر م

شا
ی 

زیاب
خ با

نر

0 100 200 300 400 500
نرخ بازیابی شار تجربی )%(

الف

0 100 200 300 400 500

نرخ بازیابی شار تجربی )%(

0/2
0/15
0/1
0/05

0
-0/05
-0/1
-0/15
-0/2

بی
نس

ی 
طا

خ

ب

400

300

200

100

0)%
ر )

شا
ی 

زیاب
خ با

 نر
دیر

مقا 500الف

400
300
200
100
0)%

ر )
شا

ی 
زیاب

خ با
 نر

دیر
مقا

0 5 10 15 20 25

ب

30 35 40 0 2 4 6 8 10 12 14
تعداد داده هاتعداد داده ها

شکل 12 الف( نمودار متقاطع نشان دهنده ضریب همبستگی بین داده های واقعی و مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه RBF برای 
RBF داده های آموزش و تست و ب( نمودار نشان دهنده خطای نسبی برای داده های آموزش و تست مربوط به شبکه طراحی شده
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شکل 13 مقایسه بین مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه RBF با داده های واقعی RBF الف( داده های آموزش و ب( داده های تست

RBF جدول 9 پارامترهای آماری مربوط به شبکه عصبی

تعداد داده هاریشه میانگین مربعات خطاانحراف استانداردانحراف نسبی متوسطضریب همبستگی
0/9996710/3031170/0044571/21281836داده آموزش
0/9915981/9524750/0271287/28781112داده  تست
0/997090/7154570/0136933/79226148کل داده ها

شکل 15 مقایسه بین مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه LSSVM با داده های واقعی الف( داده های آموزش و ب( داده های تست

شکل 14 الف( نمودار متقاطع نشان دهنده ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه LSSVM برای 
LSSVM داده های آموزش و تست و ب( نمودار نشان دهنده خطای نسبی برای داده های آموزش و تست مربوط به شبکه طراحی شده
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LSSVM جدول 10 پارامترهای آماری مربوط به شبکه عصبی

تعداد داده هاریشه میانگین مربعات خطاانحراف استانداردانحراف نسبی متوسطضریب همبستگی
0/9980060/6620180/0109073/02410236داده آموزش
0/9192624/4884210/07018921/9311812داده  تست
0/9737311/6186180/03535711/27448کل داده ها

Best Fit Line
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شکل 16 الف( نمودار متقاطع نشان دهنده ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه ANFIS برای 
ANFIS داده های آموزش و تست و ب( نمودار نشان دهنده خطای نسبی برای داده های آموزش و تست مربوط به شبکه طراحی شده

شکل 17 مقایسه بین مقادیر پیش بینی شده توسط شبکه ANFIS با داده های واقعی الف( داده های آموزش و ب( داده های تست

ANFIS جدول 11 پارامترهای آماری مربوط به شبکه عصبی

تعداد داده هاریشه میانگین مربعات خطاانحراف استانداردانحراف نسبی متوسطضریب همبستگی
1436- 10 ×146/48- 10 ×142/59- 10 ×11/9داده آموزش
0/9810022/7053840/03637610/9845412داده  تست
0/9938690/6763460/0186835/49227248کل داده ها

جدول 12 نتایج کلی مدل سازی با استفاده از شیوه های مختلف

ضریب 
همبستگی

انحراف نسبی 
متوسط

انحراف استاندارد ریشه میانگین 
مربعات خطا

تعداد داده ها

شبکه چند لایه داده آموزش 1 0/000147 4/15× 10 -6 0/001188 36
داده تست 0/929902 6/102074 0/089494 25/19476 12
کل داده ها 0/970603 1/525629 0/045198 12/59738 48

شبکه مدار 
شعاعی

داده آموزش 0/999671 0/303117 0/004457 1/212818 36
داده تست 0/991598 1/952475 0/027128 7/287811 12
کل داده ها 0/99709 0/715457 0/013693 3/792261 48

شبکه کم ترین 
مربعات پشتیبان

داده آموزش 0/998006 0/662018 0/010907 3/024102 36
داده تست 0/919262 4/488421 0/070189 21/93118 12
کل داده ها 0/973731 1/618618 0/035357 11/274 48

شبکه هیبرید 
عصبی- فازی

داده آموزش 1 1/9× 10 -14 2/59× 10 -16 6/48× 10 -14 36
داده تست 0/981002 2/705384 0/036376 10/98454 12
کل داده ها 0/993869 0/676346 0/018683 5/492272 48
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شکل 18 مقایسه مدل های مختلف

10
15
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20
R

M
SE

0
5

یافتن شرایط بهينه پارامترهای آزمایشگاهی

ــه  ــر بهین ــت آوردن مقادی ــدف به دس ــش ه ــن بخ در ای
بــرای شــرایطی اســت کــه طــی آن گرفتگــی بــه کمینــه 
خــود برســد و همزمــان مقادیــر شــار نیــز بــالا باشــد. برای 
ایــن کار از بهتریــن مدل هــای ســاخته شــده بــرای هــر دو 
خروجــی اســتفاده خواهــد شــد. یــک الگوریتــم ترکیبی از 
ژنتیــک و ازدحــام ذرات کار یافتــن مقادیــر بهینــه را انجام 
می دهــد. از مجــذور کمینــه مربعــات خطــای مربــوط بــه 
ــده  ــتفاده ش ــدف اس ــع ه ــوان تاب ــر به عن ــه پارامت ــر س ه
ــن  ــه کمتری ــی ب ــر گرفتگ ــدن پارامت ــک ش ــت. نزدی اس
ــار دارای  ــدار ش ــدن مق ــم ش ــه ماکزیم ــبت ب ــدار نس مق
ــه شــده اســت. یکــی از  ــت بیشــتری در نظــر گرفت اهمی
ــوع پلیمــر اســت. در مســئله حــال حاضــر از  پارامترهــا ن
ــت  ــن عل ــه همی ــر اســتفاده شــده اســت. ب ــوع پلیم دو ن
 %15 PVDF ــر ــت پلیم ــه در دو حال ــر بهین ــن مقادی یافت
ــی  ــدا جمعیت ــت. در ابت ــه اس ــام گرفت و PVDF 18% انج
تصادفــی از پاســخ ها محتمــل بــه تعــداد 300 مــورد 
ایجــاد شــد. ســپس بعــد از 50 نســل بــه شــرایط بهینــه 
ــه  ــذور کمین ــدار مج ــدف مق ــع ه ــود. تاب ــرا می ش همگ
ــده  ــه ش ــر گرفت ــار در نظ ــی و ش ــات پارامترگرفتگ مربع
ــه حداقــل  اســت. شــرایط بهینــۀ هــر دو پلیمــر جهــت ب
رســیدن گرفتگــی و حداکثــر رســیدن شــار در جــدول 13 

مشــهود اســت.    

ــا در  ــدد غش ــاخت مج ــده از س ــت آم ــج به دس نتای
ــت  ــه به دس ــج بهين ــتفاده از نتای ــا اس ــگاه ب آزمایش

ــا  ــبه خطاه ــدل و محاس ــده از م آم

بــا اســتفاده از نتایــج شبیه ســازی بــرای هــر نــوع درصــد 
پلیمــر ) 15% و 18%( غشــاهای نانوکامپوزیــت بــا اســتفاده 
ــد  ــیدی، چن ــواره اس ــد دی ــی )چن ــای کربن از نانولوله ه
دیــواره بــازی و تــک دیــواره بــازی( مجــدداً در آزمایشــگاه 
ســاخته شــده و ســپس تســت های شــار، گرفتگــی، زاویــه 
تمــاس و تخلخــل انجــام گردیــد. جهــت مقایســه نتایــج 
مــدل بــا نتایــج تجربــی بــا توجــه بــه اینکــه نــوع نانولولــه 
ــب  ــزار متل ــوان در نرم اف ــازی نمی ت ــی را در مدل س کربن
تعریــف نمــود، لــذا نتایــج خروجــی از مــدل بــرای همــه 
ــف در هــر درصــد پلیمــر یکســان  ــه کربنــی مختل نانولول
در نظــر گرفتــه شــد و ســپس نتایــج آن بــا نتایــج مــدل 
مقایســه و خطاهــا بــه شــرح جــدول 14 محاســبه گردیــد. 
ــا، %0/07  ــم خط ــن مینیم ــر گرفت ــه درنظ ــه ب ــا توج ب
ــازی بــرای غشــای  وزنــی نانولولــه کربنــی تــک دیــواره ب
وزنــی   %0/19 و   PVDF  %15 پلیمــری  نانوکامپوزیــت 
نانولولــه کربنــی تــک دیــواره بــازی بــرای غشــای پلیمــری 

PVDF %18 بهتریــن عملکــرد را داشــته اســت.
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جدول 13 مقادیر بهینه پیش بینی شده
میزان شار

)کیلوگرم/ساعت/مترمربع(
درصد نرخ 
بازیابی شار

درصد میزان 
زاویه تماسدرصد تخلخلپس دهی پروتئین

درصد درصد نانوذره)درجه(
پلیمر

267/378/0699/65254670/824772488/136710970/0724356415
401/168/3199/7463454280/78473479/907906640/1913245618

جدول 14 نتایج تست های مدل و اعداد تجربی

PVDF %18 PVDF %15 نوع غشا
 %0/19

نانولوله تک 
دیواره بازی

0/19% نانولوله 
چند دیواره 

اسیدی

0/19% نانولوله 
چند دیواره بازی

0/07% نانولوله 
تک دیواره بازی

0/07% نانولوله 
چند دیواره 

اسیدی

 %0/07
نانولوله چند 
دیواره بازی

401/1 401/1 401/1 267/3 267/3 267/3 شار مدل

365 341 350 261 240 259 شار اندازه گیری شده 
10 15 13 2 10 3 درصد خطا 

68/3 68/3 68/3 78 78 78 گرفتگی مدل

70 62 74 73 51 70 گرفتگی اندازه گیری شده
2 9 8 6 34 10 درصد خطا

79/9 79/9 79/9 88/1 88/1 88/1 زاویه تماس مدل

80 82 84 82 75 81 زاویه تماس اندازه گیری شده 

0 3 5 7 15 8 درصد خطا  

78/4 78/4 78/4 82/4 82/4 82/4 تخلخل مدل

72 68 69 75 70 72 تخلخل اندازه گیری شده

8 13 12 9 15 13 درصد خطا

نتيجه گيری

در تحقیــق حاضــر، غشــاهای اولترافیلتراســیون PVDF بــا 
دو غلظــت 15 و 18% بــه روش وارونگــی فــاز و با اســتفاده 
از حــال NMP درآزمایشــگاه ســاخته شــد. در ادامــه برای 
بهبــود خــواص آب دوســتی و کاهــش گرفتگــی این غشــاها 
ــد  ــیدی، چن ــواره اس ــد دی ــی )چن ــای کربن از نانولوله ه
ــای  ــا غلظت ه ــی( ب ــازی و آمین ــواره ب ــک دی ــواره و ت دی
ــه  ــی نســبت ب ــف 0/05، 0/1، 0/2، 0/3 و 0/5% وزن مختل
وزن پلیمــر اســتفاده شــد. نتایــج مدل ســازی بــا اســتفاده 
از 4 سیســتم هوشــمند شــبکه عصبــی چنــد لایــه، شــبکه 
عصبــی پایــه شــعاعی، کمینــه مربعــات بــردار پشــتیبان و 
شــبکه هیبریــد عصبــی- فــازی انجــام گرفــت. بــا توجــه 

ــف  ــل دار مختل ــی عام ــه کربن ــوع نانولول ــه 4 ن ــه اینک ب
ــتفاده  ــی( در ســاخت غشــاها اس ــازی و آمین )اســیدی، ب
گردیــد و نــوع نانولولــه را نمی تــوان بــرای نرم افــزار 
متلــب تعریــف نمــود، لــذا نــوع نانولوله هــا در مدل ســازی 
یکســان در نظــر گرفتــه شــد. همان طــور کــه شــکل ها و 
جــداول نشــان می دهنــد هــر یــک از مدل هــا بــا نســبتی 
ــار و  ــر ش ــی مقادی ــرای پیش بین ــی لازم ب مشــخص توانای
ــتند  ــت را دارا هس ــاهای نانوکامپوزی ــرای غش ــی ب گرفتگ
ــوق  ــای ف ــی پارامتره ــرای پیش بین ــا ب ــی از آنه ــذا برخ ل
ــب  ــه ضری ــا توجــه ب ــرای غشــاها پیشــنهاد می شــود. ب ب
ــرای هــر سیســتم و اینکــه  ــده ب همبســتگی به دســت آم
ضریــب همبســتگی نزدیــک بــه عــدد یــک دقــت خوبــی
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پارامتــر  )بــرای  اســت  هوشــمند  شــبکه های  بــرای 
مدل هــای                                بــرای  به ترتیــب   R2 مقــدار  گرفتگــی 
GA-RBF و ANFIS برابــر 0/982 و 0/983( و همچنین با 

توجــه بــه اینکــه پارامتــر میانگیــن مربعــات خطــا نزدیــک 
ــرای  ــذا ب ــرای شــبکه اســت، ل ــه عــدد صفــر مناســب ب ب
پارامترهــای شــار و گرفتگــی می تــوان نتیجــه گرفــت کــه 
ــتند. در  ــدل GA-RBF و ANFIS هس ــدل، م ــن م بهتری
ــرای به دســت آوردن مقادیــر  بخــش بعــدی مدل ســازی ب
بهینــه )بیشــترین گرفتگــی و ماکزیمــم شــار( از بهتریــن 
مدل هــای ســاخته شــده بــرای هــر دو خروجــی اســتفاده 
شــد و ســپس از الگوریتــم ترکیبــی از الگوریتــم ژنتیــک و 
ازدحــام ذرات مقادیــر بهینــه به دســت آمــد. بــرای پلیمــر 
PVDF 15% مقــدار بهینــه نانــوذره 0/07% بــا مقــدار 

شــار L/m2h 267/3، گرفتگــی 78%، زاویــه تمــاس °88 و 
تخلخــل 82 % و بــرای پلیمــر PVDF 18% مقــدار بهینــه 
ــا مقــدار شــار L/m2h 401/1، گرفتگــی  ــوذره 0/19% ب نان
ــت  ــل 78% به دس ــاس °79/9 و تخلخ ــه تم 68/3%، زاوی
ــه  ــای بهین ــج پارامتره ــتفاده از نتای ــا اس ــپس ب ــد. س آم

ــت  ــر، غشــاهای نانوکامپوزی ــوع درصــد پلیم ــر ن ــرای ه ب
)بــا نانولوله هــای کربنــی عامــل دار چنــد دیــواره اســیدی، 
چنــد دیــواره بــازی و تــک دیــواره بــازی( در آزمایشــگاه 
مجــدداً ســاخته شــده و ســپس تســت های شــار، گرفتگی، 
ــی  ــج تجرب ــده و نتای ــام ش ــل انج ــاس و تخلخ ــه تم زاوی
بــا نتایــج مــدل مقایســه و خطاهــا محاســبه گردیــد لــذا 
ــه  ــرای هم ــدل ب ــی از م ــج خروج ــی نتای ــل قبل ــه دلای ب
نانولوله هــای کربنــی فــوق درهــر درصــد پلیمــر یکســان 
در نظــر گرفتــه شــد و ســپس نتایــج آن بــا نتایــج مــدل 
مقایســه و خطاهــا محاســبه گردیــد. بــا توجــه بــه درنظــر 
ــت %0/07  ــای نانوکامپوزی ــا، غش ــم خط ــن مینیم گرفت
ــا  ــده ب ــل دار ش ــواره عام ــک دی ــی ت ــه کربن ــی نانولول وزن
 %0/19 نانوکامپوزیــت  غشــای  و  هیدروکســیل  گــروه 
ــا  ــده ب ــل دار ش ــواره عام ــک دی ــی ت ــه کربن ــی نانولول وزن
ــا  ــرد را ب ــن عملک ــب بهتری ــه ترتی ــروه هیدروکســیل ب گ
پلیمرهــای 15% وزنــی و 18% وزنــی PVDF داشــته اســت.
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INTRODUCTION
Membrane processes have been proposed in 

recent years as efficient methods for separation

and purification. Since the hydrophilicity 

membranes with functional carbon nanotube 

have higher resistance to fouling than hydrophobic 

materials, the increase in hydrophilicity of 

polymer membranes is one of the basic solutions 

for membrane modification. In addition, carbon 

nanotubes have been considered by many 

researchers because of their desirable properties 

such as low mass density, high flexibility and 

effective interaction between carbon nanotube 

bonds and functional groups which have the 

proper properties to improve the performance of 

polymer membranes. Moreover, four intelligent 

systems (MLP, RBF, LSSVM, and ANFIS) and three 

optimization algorithms (GA, PSO, and SA) for 

modeling flux and fouling parameters have been 

used by us. Artificial neural networks have been 

successfully used to prevent membrane fouling 

during microfiltration and ultrafiltration of 

colloidal compounds, proteins as well as urban 

and industrial water treatment [1-5].

PREPARATION OF NANOCOMPOSITE MEMBRANE   

 For manufacturing ultrafiltration membranes by 

phase inversion, a certain amount of nanotubes 

based on previous experiences and studies (0.05, 

0.1, 0.2, 0.3, 0.5 wt.% compared to polymer)[6-7] 

has been distributed for half an hour in normal 

methylpyrrolidone solvent using ultrasonic bath 

and then Polyvinylidene fluoride polymer with a 

15 wt.% (compared to the weight of the polymer) 

is solved in solution. Then cavity-causing polymer 

of polyvinylpyrrolidone in the amount of 1 wt.% 

(compared to the weight of the polymer) for 

pitting is added to the solution. After stirring the 
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solution for 24 hours, it is placed in an oven of 

55 °C for de-bubbling for 6 hours. After passing 

of the solution through a smooth glass substrate 

to reach ambient temperature, membrane layer 

thickness by a video cache with a thickness of 150 

micrometers and at a constant speed was spread 

on the bed and immediately, immersed in the 

coagulation bath water. After about 10 minutes, 

the membrane is removed from the water bath 

and stored in a container which contains distilled 

water.

MODELING
In this paper, modeling using artificial intelligence 

networks has been used to create a predictive 

model of fouling and flux parameters that 

uses 4 smart networks and three optimization 

algorithms.

FOULING PARAMETER MODELING:
In this research, 80% of the modeling data 

for training and 20% for network testing were 

selected randomly.

MLP MODELING:
At this stage, a 3-layer neural network was used 

to simulate . This three-layer neural network 

contains 5 neurons in the input layer and 1 

neuron in the output layer. For both hidden and 

output layers, the tansig activation function was 

used. The objective function was also considered 

as the least mean squared error (LMSE ). To find 

the optimal number of hidden neurons, several 

neural networks have been constructed and 

their function has been investigated. To do this, 

a neuron number of 2 to 30 has been hidden in 

the layer, and finally, after comparing the results 

of the constructed networks, the optimal value 

for the number of hidden layer neurons has been 

15. After the network has been built using the 

data set devoted to training, test data has been 

also provided to the network. The function of 

the MLP network has been constructed, and the 

function is shown in Figures 1 and 2.In addition,  

the related statistical parameters have been 

presented in Table 1.

Figure 1: (a) The cross-sectional graph shows the correlation coefficient between predicted values and actual 
data by the MLP network for training and testing data. (b) The graph shows the relative error for the training and 
testing data for the MLP designed network.

a a
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Figure 2: Comparison between the values predicted by the MLP network with actual data (a) training data, (b) 
test data.

Table 1: Statistical Parameters for the MLP Neural Network.

R2AARDSTDRMSEN
 Training

data
0.9605092.8070250.044962.58752736

Test data0.7755617.1492360.1017965.81553612
Total data0.9176623.8925770.0637413.67104748

The modeling  which has been achieved for other 

networks RBF, LSSVM, and ANFIS  is similar to the 

above table and figures. 

Comparison of Models for fouling Parameters are 

following in Table 2. Modeling which has been 

simulated are similar to fouling parameter.

Comparison of the models with each other for 

finding the flux parameter are shown in Table 3.

Table 2: General results of modeling using different methods.

R2 AARD STD RMSE N

MLP
Train data 0.960509 2.807025 0.04496 2.587527 36
Test data 0.775561 7.149236 0.101796 5.815536 12
All data 0.917662 3.892577 0.063741 3.671047 48

GA-RBF
Train data 1 8.23E-14 1.61E-15 7.87E-14 36
Test data 0.932464 4.171744 0.053156 3.403937 12
All data 0.982956 1.042936 0.028026 1.701968 48

LSSVM
Train data 0.81951 7.365815 0.116697 5.686178 36
Test data 0.92654 5.513205 0.06567 3.229177 12
All data 0.838147 6.902663 0.1056 5.182313 48

Conjugate-ANFIS
Train data 1 2.04E-15 6.26E-17 3.13E-15 36
Test data 0.963835 4.038988 0.048845 3.531359 12
All data 0.983726 1.009747 0.028506 1.76568 48
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Table 3: General outcomes of modeling using different methods.

R2 AARD STD RMSE N

MLP
Train data 1 0.000147 4.15E-06 0.001188 36
Test data 0.929902 6.102074 0.089494 25.19476 12
All data 0.970603 1.525629 0.045198 12.59738 48

GA-RBF
Train data 0.999671 0.303117 0.004457 1.212818 36
Test data 0.991598 1.952475 0.027128 7.287811 12
All data 0.99709 0.715457 0.013693 3.792261 48

LSSVM
Train data 0.998006 0.662018 0.010907 3.024102 36
Test data 0.919262 4.488421 0.070189 21.93118 12
All data 0.973731 1.618618 0.035357 11.274 48

Conju-
gate-
ANFIS

Train data 1 1.9E-14 2.59E-16 6.48E-14 36
Test data 0.981002 2.705384 0.036376 10.98454 12
All data 0.993869 0.676346 0.018683 5.492272 48

FIND OPTIMAL LABORATORY PARAMETERS
In this section, the goal is to obtain optimal values 

for the conditions at which the fouling reaches 

its minimum, while the flux values are high. For 

this, the best models made last season for both 

outputs will be used. Moreover, a combination 

of genetic and particle swarm algorithms is 

working to find optimal values. At first, a random 

population of 300 responses was possible. Then, 

after 50 generations, it converges to optimal 

conditions. The target function is the least 

squared FRR and flux. Finally, convergence to the 

optimal values for the 15% PVDF membrane and 

18% PVDF membrane are shown in Table 4. 

Table 4: Estimated optimal values.
polymer nanoparticle % contact angle porosity BSA Rejection FRR% )Flux(L/m2.hr

15 0.069212835 88.13671097 0.72680354 81.7703366 100.00 252.7
18 0.171222113 79.90790664 0.75124799 98.86853228 63.47 454.2

CONCLUSIONS

   In the present study, PVDF ultrafiltration mem-

branes with two concentrations of 15 and 18% 

have been prepared by phase inversion using 

NMP solvent. In order to improve the hydrophilic 

properties and to reduce the fouling of these 

membranes, various acidic, basic, and amine 

carbon nanotubes with different concentrations 

have been used. The modeling results have been 

performed using four artificial intelligence net-

works. Finally, using optimization algorithms, 

the optimal parameters have been obtained 

according to the goals of the most flux and the 

minimum fouling for both PVDF (15 wt.% and 18 

wt.%) polymers. The overall outcomes of this re-

search can be summarized as follows: For model-

ing flux and fouling parameters, four intelligent 

multi-layer neural network (MLP), radial basic 

function (RBF), least squared support vector 

mechine (LSSVM) and adaptive neuro fuzzy inter-

ference systems (ANFIS) have been used. Errors 

have been calculated and compared with each 

other for each neural network system. According 

to the correlation coefficient obtained for each 

system and the correlation coefficient (> 0.85) is 

a good accuracy for neural networks, it can be 
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concluded that for flux and fouling parameters, 

the best model are GA-RBF and Conjugate-ANFIS. 

In the next section, modeling has been used to 

obtain the optimal values of the best models which 

have been made for both outputs. Afterward, by 

using the combination of genetic algorithm with 

particle swarm optimization algorithim, optimal 

values have been obtained.

Finally, for 15% PVDF polymer, optimum 

nanoparticle content is 0.6% with flux 252.7% 

L/m2h, 100% fouling, 88° contact angle and 

73% porosity; moreover, for 18% PVDF polymer, 

optimum nanoparticle content is 0.17% with flux 

volume 454.2 L/m2h, fouling 63.5%, contact angle 

80° and porosity 75%.
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