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بررســي جــذب گازهــاي خالــص متــان، کربــن 
دي اکســيد و نيتــروژن بــرروي زئوليــت 13X بــا 

اســتفاده از شــبکه عصبــي مصنوعــي

چكيده

یکــی از راه هــای جلوگيــري از گــرم شــدن کــره زميــن و افزایــش ارزش حرارتــي گاز طبيعــي، جــذب کربــن دي اکســيد و نيتــروژن، بــا 
ــن دي اکســيد و نيتــروژن توســط زئوليــت  ــان، کرب ــي جــذب ســه گاز مت ــج تجرب ــن مطالعــه، نتای اســتفاده از زئوليت هــا اســت. در ای
ــت  ــاي سيســتم و ظرفي ــوان ورودي ه ــا و فشــار به عن ــت. دم ــرار گرف ــورد بررســي ق ــي م ــي مصنوع ــتفاده از شــبکه عصب ــا اس 13X، ب

جــذب به عنــوان خروجــي در نظــر گرفتــه شــد. در همــه مدل هــا از الگوریتــم پــس انتشــار لونبــرگ- مارکــوآرت بــراي آمــوزش شــبکه 
ــن،  ــب تعيي ــه از شــاخص هاي ضری ــرون بهين ــان و خروجــي و ن ــاي پنه ــه در لایه ه ــال بهين ــع انتق ــن تواب ــت تعيي ــتفاده شــد. جه اس
خطــاي ميانگيــن مربعــات، مجمــوع خطاهــاي مربــع و خطــاي ميانگيــن مربــع ریشــه اســتفاده شــد. نــرون بهينــه بــراي متــان، کربــن 
دي اکســيد و نيتــروژن به ترتيــب 10، 10 و 15 به دســت آمــد. همچنيــن بهتریــن نتایــج بــراي توابــع انتقــال، Logsig و Tansig بــراي 
متــان، Logsig و Purelin بــراي کربــن دي اکســيد و نيتــروژن به ترتيــب بــراي لایــه پنهــان و لایــه خروجــي به دســت آمدنــد. ضریــب 
تعييــن در شــرایط بهينــه بــراي متــان، کربــن دي اکســيد و نيتــروژن به ترتيــب 0/9970، 0/9842 و 0/9937 به دســت آمــد. در پایــان 
درصــد انحــراف ميانگيــن بــراي نتایــج پيش بينــي شــده توســط شــبکه عصبــي بــا نتایــج توســط مــدل لانگمویــر و مــدل Sips وابســته 

بــه دمــا مقایســه شــد کــه نشــان از دقــت بــالاي شــبکه عصبــي مصنوعــي نســبت بــه دو مــدل اســت.
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مقدمه

در  انــرژي  منابــع  پاک تریــن  از  یکــي  طبيعــي  گاز 
جهــان اســت، کــه یــک چهــارم انــرژي جهــان را تأميــن 
ــر گاز  ــي، ذخای ــش تقاضــاي جهان ــل افزای ــد، به دلي مي کن
ــود  ــي مي ش ــت و پيش بين ــش اس ــال کاه ــي در ح طبيع

ــده  ــال آین ــي طــي 20 س ــزان مصــرف گاز طبيع ــه مي ک
50% رشــد مي کنــد ]1 و 2[. گاز طبيعــي اساســاً از متــان 
 C2+ هيدروکربن هــاي   ،  )80-%95 معمــول  )به طــور 
ــيد  ــن دي اکس ــي ازت و کرب ــر کم ــن مقادی ، و همچني
به عنــوان ناخالصــي تشــکيل شــده اســت. ترکيــب ذخایــر 
گاز طبيعــي در برخــي از مناطــق اقيانــوس آرام بيــن 30 

ــا 90% اســت ]3[. ت
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1. Artificial Neural Networks
2. Back Propagation Artificial Neural Network
3. Redlich-Kwong
4. Soave-Redlich-Kwong
5. Peng Robinson
6. Black Box

ــدار  ــد مق ــي بای ــي گاز طبيع ــش ارزش حرارت ــت افزای جه
از  کمتــر  به ترتيــب  نيتــروژن  و  اکســيد  دي  کربــن 
2% و 4% باشــد ]1 و 4[. فرآینــد جداســازي و تصفيــه 
به عنــوان مرحلــه اصلــي پيــش تصفيــه گاز طبيعــي قبــل 
ــد  ــت ]5[. فرآین ــده اس ــه ش ــر گرفت ــرف گاز در نظ از مص
ــن  ــي از مهم تری ــد یک ــاي جام ــق جاذب ه ــذب از طری ج
ــا  ــه مخلوط ه ــد تصفي ــازي و فرآین ــراي جداس ــا ب روش ه
به حســاب مي آیــد. شناســایي داده هــاي تعادلــي در طيــف 
ــه  ــي بهين ــراي طراح ــي، ب ــرایط عمليات ــترده اي از ش گس
سيســتم هاي جــذب و جاذب هــاي جامــد امــري ضــروري 
اســت ]6 و 7[. راندمــان فرآینــد جــذب، تحــت تأثيــر 
ــي متنوعــي اســت. تعــدد فاکتورهــاي  فاکتورهــاي عمليات
دخيــل و گســتردگي ســطوح مــورد بررســي ســبب شــده 
ــوار  ــي دش ــي و ریاض ــاي تجرب ــه مدل ه ــه ارائ ــت ک اس
باشــد ]8[. اخيــراً، روش هــاي پيش بينــي محاســباتي 
 )ANN( 1قابــل اعتمــادي ماننــد شــبکه عصبــي مصنوعــي
ــي، کشــش  ــي چگال ــد در پيش بين ــش از ح ــه بي ــا جاذب ب
ــد ]9  ــرار گرفتن ــه ق ــورد مطالع ــکوزیته م ــطحي و ویس س
و 10[. به دليــل مشــخصات برجســته، محکــم و قابــل 
ــي در به دســت آوردن  ــي مصنوع ــاد شــبکه هاي عصب اعتم
روابــط غيــر خطــي بيــن داده هــاي ورودي و خروجــي، ایــن 
مدل هــا در دهــه گذشــته به طــور وســيعي مــورد اســتفاده 
قــرار گرفته انــد. کریمــي و همکارانــش ]11[ تعــادل مایــع 
بخــار مخلوط هــاي دوتایــي را بــا اســتفاده از مدل برگشــتي 
شــبکه عصبــي مصنوعي2 بــراي پيش بينــي همزمــان تعادل 
مایــع- بخــار از چهــار سيســتم دوتایــي مــورد مطالعــه قــرار 
دادنــد. فتوحــي و همــکاران ]12[ پيش بينــي مخلوط هــاي 
دوتایــي را کــه بــا اســتفاده از معــادلات ردليــچ- کوانــگ3، 
ســاو- ردليــچ- کوانــگ4 و پنــگ رابينســون5 به دســت 
آمــده بودنــد را بــا داده هــاي پيش بينــي شــده بــا اســتفاده 
ــد. آنهــا نشــان  از شــبکه عصبــي مصنوعــي مقایســه کردن
شــده  پيش بينــي  دوتایــي  مخلوط هــاي  کــه  دادنــد 
ــق  ــي تطاب ــي مصنوع ــبکه عصب ــدل ش ــتفاده از م ــا اس ب
ــده و  ــر ش ــادلات ذک ــه مع ــبت ب ــري را نس ــت بهت و دق
ــش ]13[،  ــم و همکاران ــدل کری ــد. عب ــه دارن ــورد مطالع م
ــرایط  ــن در ش ــيد کرب ــذف دي اکس ــرروي ح ــه اي ب مطالع

ــار bar 150 و  ــي در فش ــوق بحران ــي و ف ــي بحران عمليات
 5A 13 وX 343 بــرروي زئوليت هــايK 323 وK دماهــاي
انجــام دادنــد. بــراي هــر دو جــاذب ایزوترم هــاي جــذب را 
ــد.  ــي کردن ــي پيش بين ــق مدل ســازي شــبکه عصب از طری
آنهــا در ایــن مدل ســازي از الگوریتــم لونبــرگ- مارکــوآرت 
بــراي آمــوزش شــبکه اســتفاده کردنــد. نــرون بهينــه بــراي 
زئوليــت 13X و 5A به ترتيــب 7 و 11 به دســت آمــد. 
همچنيــن در مطالعــه اي دیگــر عبــدل کریــم و همکارانــش 
]14[، جــذب دو جزئــي و ســه جزئــي کربــن دي اکســيد، 
ــي  ــي مصنوع ــبکه عصب ــتفاده از ش ــا اس ــان و آب را ب مت
ــرگ- ــم لونب ــن مدل ســازي از الگوریت ــد. در ای انجــام دادن

مارکــوآرت بــراي آمــوزش شــبکه اســتفاده شــد. داده هــاي 
ــه ســه دســته آمــوزش )70%(، آزمــون )15%( و  ــي ب تجرب
ــن مدل ســازي  اعتبارســنجي )15%( تقســيم شــدند. در ای
داده هــاي پيش بينــي شــده بــا اســتفاده از شــبکه عصبــي 
ــتند.  ــي داش ــق خوب ــي تطاب ــج تجرب ــا نتای ــي ب مصنوع
در مطالعــه حاضــر جهــت مدل ســازي فرآینــد جــذب 
ــرروي  ــروژن ب ــن دي اکســيد و نيت ــان، کرب ــزء مت ســه ج
جــاذب 13X بــا اســتفاده از شــبکه عصبــي مصنوعــي، ابتــدا 
ــارک  ــيمون ]1[ و پ ــع س ــي را از دو منب ــاي تجرب داده ه
ــاي  ــي آق ]15[اســتخراج کــرده، ســپس از داده هــاي تجرب
پــارک و همــکاران جهــت آمــوزش شــبکه و بهينــه کــردن 
ــه  ــج بهين ــد، از نتای ــه بع ــد. در مرحل ــتفاده ش ــبکه اس ش
ــي  ــاي تجرب ــي داده ه ــت پيش بين ــده، جه ــت آم به دس
آقــاي ســيمون و همــکارن پرداختــه خواهــد شــد و نتایــج 
ــر و Sips وابســته  ــدل لانگموی ــا دو م ــده را ب به دســت آم

ــود. ــه می ش ــا مقایس ــه دم ب
تجزيه و تحليل توسط شبكه عصبي مصنوعي

ــه  ــه اي جعب ــدل رایان ــک م ــي ی ــي مصنوع ــبکه عصب ش
ــه  ــز انســان گرفت ــاده مغ ــوم س ــه از مفه ــياه6 اســت ک س
شــده اســت کــه توانایــي یادگيــري، فکــر کــردن، بــه یــاد 

ــکلات را دارد ]16[. ــل مش آوردن و ح



5بررسي جذب گازهاي خالص ...

شــبکه عصبــي مصنوعــي شــامل یــک لایــه ورودي، 
ــه در  ــت ک ــي اس ــه خروج ــک لای ــان و ی ــاي پنه لایه ه
ــام نــرون  آن هــر لایــه، از عناصــر پــردازش ســاده اي بــه ن
ــه  ــاي لای ــا نرون ه ــا ب ــن نرون ه ــت. ای ــده اس ــکيل ش تش
ــبکه هاي  ــي از ش ــواع مختلف ــد و ان ــد مي یاب ــدي پيون بع
عصبــي مصنوعــي را به وجــود مي آورنــد ]8[. بهتریــن 
ــوزش  ــم آم ــي و الگوریت ــي مصنوع ــبکه عصب ــاري ش معم
ــتفاده از  ــا اس ــن ب ــک مســئله معي ــراي حــل ی مناســب ب
ــن  ــود ]17[. در بي ــن مي ش ــا تعيي ــش و خط روش آزمای
الگوریتم هــاي آمــوزش، الگوریتــم پســا انتشــار قوي تریــن 
الگوریتــم یادگيــري شــبکه عصبــي اســت ]18[. بــا توجــه 
ــرگ- ــار لونب ــس انتش ــم پ ــي، الگوریت ــات قبل ــه مطالع ب
ــي  ــج را در پيش بين ــن نتای ــت بخش تری ــوآرت1 رضای مارک
ــازي  ــن مدل س ــد ]8[. در ای ــه مي ده ــذب ارائ ــتم ج سيس
ــاي ورودي و از  ــوان متغيره ــار )P( به عن ــا )T( و فش از دم
ــل  ــي، به دلي ــر خروج ــوان متغي ــذب )q( به عن ــت ج ظرفي
ــات جــذب  ــن زده شــده در مطالع ــدار تخمي ــن مق رایج تری
ــي  ــبکه عصب ــاري ش ــکل 1 معم ــد. ش ــتفاده ش ]19[ اس
مصنوعــي را بــا اســتفاده از n نــرون در لایــه پنهــان نشــان 
مي دهــد. بــراي توســعه و آمــوزش شــبکه از نرم افــزار 
ــن کار، ســه  ــب2 نســخه R2016b اســتفاده شــد. در ای متل
مدل ســازي مجــزا بــراي متــان، کربــن دي اکســيد و 
ــرروي زئوليــت 13X  انجــام گرفــت. تعــداد کل  نيتــروژن ب
داده هــاي تجربــي بــراي آمــوزش شــبکه عصبــي مصنوعــي، 

شکل 1 شماتيک شبکه عصبي

1. Levenberg–Marquardt
2. MatLab
3. Feed-Forward Back Propagation Neural Network
4. Feed Forward
5. Training
6. Testing
7. Validation

دما

فشار

لایه پنهان
لایه خروجی

ظرفيت جذب

لایه ورودی

ــروژن  ــيد و نيت ــن دي اکس ــان، کرب ــه مت ــه نمون ــراي س ب
ــگاهي  ــا 150، 156 و 140 داده آزمایش ــر ب ــب براب به ترتي
بودنــد کــه از نتایــج آقــاي پــارک و همکارانــش ]15[ 
ــت  ــن حال ــازي و یافت ــس از مدل س ــد. پ ــتخراج گردی اس
ــي  ــاي مخف ــال در لایه ه ــع انتق ــراي تواب ــبکه ب ــه ش بهين
ــي، از 35، 30  ــه مخف ــا در لای ــداد نرون ه ــي و تع و خروج
ــيمون و  ــاي س ــج آق ــه از نتای ــر ک ــي دیگ و 34 داده تجرب
ــي  ــت بررس ــد جه ــده ش ــتخراج گردی ــش ]1[ اس همکاران
ــان،  ــراي مت ــب ب ــي به ترتي ــي مصنوع ــبکه عصب ــج ش نتای
ــرار  ــراي ق ــن دي اکســيد و نيتــروژن اســتفاده شــد. ب کرب
گرفتــن داده هــاي هــدف بيــن 0/1 تــا 0/9 نرمال ســازي بــا 

ــد ]20[: ــام ش ــه 1 انج ــتفاده از رابط اس
min

max min
nom

Y YY
Y Y

−
=

−
                                           )1(

 Ymax و  Ymin و ،Y مقــدار نرمــال شــده Ynom ،در ایــن رابطــه
ــراي  ــر مينيمــم و ماکزیمــم Y هســتند. ب به ترتيــب مقادی
آمــوزش شــبکه از الگوریتــم پــس انتشــار پيش خــور3 
لونبــرگ- مارکــوآرت اســتفاده شــد ]21 و 22[. در شــبکه 
عصبــي پيش خــور4 داده هــا تنهــا در یــک جهــت بــه ســمت 
جلــو از لایــه ورودي بــه لایــه مخفــي و از لایــه مخفــي بــه 
ــي  ــاي تجرب ــوند. داده ه ــال داده مي ش ــي انتق ــه خروج لای
در شــبکه عصبــي مصنوعــي به صــورت تصادفــي، بــه ســه 
ــنجي7  ــت6 )15%( و اعتبارس ــوزش5 )70%(، تس ــته آم دس

ــوند. ــيم مي ش )15%( تقس
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عملکــرد شــبکه عصبــي مصنوعــي بــا اســتفاده از ضریــب 
)R2( رابطــه 2، خطــاي ميانگيــن مربعــات2  تعييــن1 
)MSE( رابطــه 3، مجمــوع خطاهــاي مربــع3 )SSE( رابطــه 

ــع ریشــهRMSE( 4( رابطــه 5 و  ــن مرب 4، خطــاي ميانگي
انحــراف ميانگيــن )DQaver( رابطــه 6 مــورد ارزیابــي قــرار 

ــر هســتند: ــه شــرح زی ــا 6 ب گرفــت. معــادلات 2 ت
2

, ,exp
2 1

2
,exp

1

) (
1

) (

i n

i predic i
i

i n

i m
i

y y
R

y y

=

=
=

=

−
= −

−

∑

∑

                                  
)2(

2
, ,exp

1
) (

n

i predic i
i

y y
MSE

n
=

−
=
∑

                                     
)3(

2
, ,exp

1
) (

i n

i predic i
i

SSE y y
=

=

= −∑                              )4(

2
, ,exp

1
) (

i n

i predic i
i

y y
RMSE

n

=

=

−
=
∑                             

)5(

exp

exp
1

100 caln
i i

aver
i i

q qDQ
n q=

−
= ∑                        )6(

کــه در آن n تعــداد داده هــاي تجربــي، yi,predict پاســخ 
ــن  ــي و yi,m ميانگي ــخ تجرب ــده، y i,exp پاس ــي ش پيش بين
پاســخ تجربــي اســت. R2 یــک اندازه گيــري آمــاري 
ــاي  ــن داده ه ــلاف بي ــبت اخت ــن نس ــراي تعيي ــوم ب مرس
تجربــي و مــدل شــده اســت ]19[. مقــدار R2 بيــن صفــر 
ــک  ــک نزدی ــه ی ــدار R2 ب ــه مق ــر چ ــت. ه ــک اس ــا ی ت
باشــد، کمتریــن اختــلاف بيــن داده هــاي تجربــي و مــدل 
ــر  ــه در اکث ــع خطــا اســت ک ــک تاب وجــود دارد. MSE ی
ــود  ــتفاده مي ش ــدف اس ــع ه ــوان تاب ــازي ها به عن بهينه س
ــع خطــا اســت  ــک تاب ــز ی ]19 و 22[. همچنيــن SSE ني
ــا افزایــش انحــراف خطــا بيــن داده هــاي تجربــي و  کــه ب
ــر  ــد. اگ ــش مي یاب ــدل افزای ــط م ــده توس ــي ش پيش بين
ــش  ــز افزای ــدار SEE ني ــد، مق ــاد باش ــا زی ــراف خط انح
ــت  ــع اس ــن تاب ــف ای ــه ضع ــن نقط ــه مهم تری ــد ک مي یاب
]19[. همچنيــن، انحــراف بيــن داده هــاي تجربــي و 
مــدل بــا اســتفاده از معــادلات درصــد انحــراف ميانگيــن5             

)DQaver( محاســبه مي شــود ]15[.

نتايج مدل سازي شبكه عصبي مصنوعي
در گام اول مدل ســازي، جهــت یافتــن بهتریــن تابــع 

1. Coefficient of Determination
2. Mean–Squared Error
3. Sum of Squared Errors
4. Root Mean Square Error
5. Average Percent Deviation

ــدل  ــي، 9 م ــه خروج ــان و لای ــه پنه ــراي لای ــال ب انتق
ــزء  ــه ج ــر س ــراي ه ــت 10، ب ــرون ثاب ــف را در ن مختل
ــزا  ــورت مج ــروژن به ص ــيد و نيت ــن دي اکس ــان، کرب مت
 )R2( ــن ــب تعيي ــکل 2 ضری ــم. در ش ــازي می کني مدل س
 )RMSE( خطــاي ميانگيــن مربع ریشــه ،)شــکل 2- الــف(
)شــکل 2- ب( و مجمــوع خطاهــاي مربــع )SEE( )شــکل 
ــل مشــاهده اســت. همان طــور کــه از شــکل  2- ج( و قاب
2- الــف دیــده مي شــود، مــدل دو بــا توابــع انتقــال 
 Logsig ــال ــع انتق ــا تواب ــه ب ــدل س Logsig و Purelin، م

Pure� و Tansig و مــدل هشــت بــا توابــع انتقــال Tansig  و
line به ترتيــب بــراي لایــه پنهــان و لایــه خروجــي داراي 

ــن دي  ــان و کرب ــراي گاز مت ــن ب ــب تعيي ــن ضری بالاتری
اکســيد هســتند. بــراي گاز نيتــروژن نيــز مدل دو بــا توابع 
ــال  ــع انتق ــا تواب ــه ب ــدل س ــال Logsig و Purelin، م انتق
ــع انتقــال Tansig و  ــا تواب ــه ب Logsig و Tansig و مــدل ن

Tansig بــراي لایــه پنهــان و لایــه خروجــي داراي بالاترین 

ــکل هاي 2- ب  ــن از ش ــتند. همچني ــن هس ــب تعيي ضری
ــدل  ــه م ــن س ــه ای ــود ک ــاهده نم ــوان مش و 2- ج مي ت
داراي کمتریــن مقادیــر بــراي خطــاي ميانگيــن مربعــات 
و خطــاي ميانگيــن مربــع ریشــه اســت. به دليــل نزدیــک 
ــن  ــن بهتری ــوق و جهــت یافت ــدل ف ــج ســه م ــودن نتای ب
توابــع انتقــال، تعــدادي از داده هایــي کــه قبــلْا بــا شــبکه 
ــتفاده  ــي اس ــت پيش بين ــد جه ــده بودن ــوزش داده نش آم
شــد. درصورتي کــه بــا ایــن داده هــا بتــوان نتایــج درســت 
پيش بينــي نمــود مي تــوان گفــت کــه شــبکه قابــل 
 R2، SEE ،3 ــکل ــت. در ش ــتفاده اس ــل اس ــاد و قاب اعتم
ــيد و  ــن دي اکس ــان، کرب ــزء مت ــه ج ــراي س و RMSE ب
نيتــروژن را مي تــوان مشــاهده نمــود. بــا توجــه بــه شــکل 
3، مي تــوان متوجــه شــد کــه بــراي متــان توابــع انتقــال 
Logsig و Tansig، بــراي کربــن دي اکســيد توابــع انتقــال 

 Logsig و بــراي نيتــروژن توابــع انتقــال Purelin و Logsig

ــي  ــان و خروج ــاي پنه ــراي لایه ه ــب ب و Purelin، به ترتي
ــد.   ــام مي دهن ــي را انج ــن پيش بين بهتری
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در گام بعــدي جهــت یافتــن نــرون بهينــه، داده هــاي اصلي 
را بــا ســه نــرون 5، 15 و 20، و بــا توابــع انتقــال به دســت 
ــرون  ــا ن ــج ب ــرده و نتای ــازي ک ــرون 10 مدل س ــده از ن آم
10 مقایســه شــد. در شــکل 4، نتایــج مربــوط بــه SEE و 
RMSE بــراي متــان را مي تــوان مشــاهده نمــود. در شــکل 

4- الــف، مقادیــر خطــاي RMSE و SEE داده هــاي اصلــي 
ــرون 5، 10، 15 و 20 نشــان داده شــده  ــار ن ــراي چه را ب
ــراي  ــرون 10 ب ــف ، ن ــکل 4- ال ــه ش ــه ب ــا توج ــت. ب اس
هــر ســه توابــع انتقــال، بهتریــن نتایــج را ارائــه مي کنــد. 
ــراي داده هــاي پيش بينــي شــده  ــر RMSE و SEE ب مقادی
ــراي  ــال Logsig و Tansig ب ــع انتق ــرون 10 و تواب ــراي ن ب
لایــه پنهــان و لایــه خروجــي به ترتيــب 0/0404و 0/0539 
به دســت آمدنــد )شــکل 4- ب(. بــا توجــه بــه شــکل هاي 
ــراي کربــن دي اکســيد 10 )شــکل  ــرون بهينــه ب 5 و 6 ن
ــراي نيتــروژن 15 )شــکل 6- الــف(  5- الــف و 5- ب( و ب
ــاي  ــراي داده ه ــر RMSE و SEE ب ــد. مقادی ــت آم به دس
ــرون 10  ــراي ن ــيد ب ــن دي اکس ــده کرب ــي ش پيش بين
ــان و  ــه پنه ــراي لای ــال Logsig و Purelin ب ــع انتق و تواب
لایــه خروجــي به ترتيــب 0/1876 و 0/9854 به دســت 
آمدنــد )شــکل 5- ج(. مقادیــر RMSE و SEE بــراي 

شــکل 3 مقادیــر ضریــب تعييــن )R2(، مجمــوع خطاهــاي مربــع )SEE( و خطــاي ميانگيــن مربــع ریشــه )RMSE( جهــت پيش بينــي 
داده هــاي تجربــي در نــرون ثابــت 10
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ــرون 15 و  ــراي ن ــروژن ب ــده نيت ــي ش ــاي پيش بين داده ه
توابــع انتقــال Logsig و Purelin بــراي لایــه پنهــان و لایــه 
ــد  ــت آمدن ــب 0/039 و 0/0487 به دس ــي به ترتي خروج
ــا  ــات ب ــن مربع ــاي ميانگي ــرات خط ــکل 6- ب(. تغيي )ش
ــا( در جــدول 1 داده  ــوزش )دوره ه ــاي آم ــداد چرخه ه تع
شــده اســت. براســاس جــدول 1، حداکثــر تعــداد دوره هــا 
بــراي متــان 89 اســت، کــه بهتریــن عملکرد اعتبارســنجي 
مــدل در دوره 83 رخ داده اســت، و کمتریــن مقــدار 
خطــاي MSE برابــر بــا 4-10 × 3/62 به دســت آمــده 
ــن  ــراي کرب ــا ب ــداد دوره ه ــر تع ــن، حداکث اســت. همچني
ــر 79 و 14 اســت،  ــب براب ــروژن به ترتي دي اکســيد و نيت
ــاي  ــدل در دوره ه ــن عملکــرد اعتبارســنجي م ــه بهتری ک
 MSE 73 و 8 اتفــاق مي افتــد و کمتریــن مقــدار خطــاي
به ترتيــب 0/016816 و 5-10×2/8593 به دســت آمــده 
ــا اســتفاده از داده هــاي  اســت. پــس از آمــوزش شــبکه ب
تجربــي آقــاي پــارک و همکارانــش و یافتــن شــرایط 
بهينــه )نــرون و توابــع انتقــال( شــبکه عصبــي مصنوعــي، 
از مــدل بهينــه شــده جهــت پيش بينــي ظرفيــت جــذب 
داده هــاي تجربــي آقــاي ســيمون و همکارانــش اســتفاده 

شــد.



9بررسي جذب گازهاي خالص ...

شکل 4 مقادیر مجموع خطاهاي مربع )SEE( و خطاي ميانگين مربع ریشه )RMSE( جهت یافتن نرون بهينه براي متان، الف( داده هاي 
اصلي، ب( داده هاي پيش بيني شده
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شــکل 5 مقادیــر مجمــوع خطاهــاي مربــع )SEE( و خطــاي ميانگيــن مربــع ریشــه )RMSE( جهــت یافتــن نــرون بهينــه بــراي کربــن 
ــف( RMSE داده هــاي اصلــي، ب( SEE داده هــاي اصلــي، ج( داده هــاي پيش بينــي شــده دي اکســيد، ال
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جدول 1 ميانگين خطاي مربعات برحسب تعداد دوره هاي آموزش

کمترین خطاي ميانگين مربعاتبهترین دورحداکثر تعداد دوره هاترکيبات

4-10 × 89833/62متان

79730/016816کربن دی اکسيد

5- 10 ×1482/8593نيتروژن

شــکل 6 مقادیــر مجمــوع خطاهــاي مربــع )SEE( و خطــاي ميانگيــن مربــع ریشــه )RMSE( جهــت یافتــن نــرون بهينــه بــراي نيتــروژن، 
الــف( داده هــاي اصلــي، ب( داده هــاي پيش بينــي شــده

تابع انتقال
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ــده را  ــي ش ــاي پيش بين ــبت داده ه ــودار نس ــکل 7، نم ش
ــان،  ــراي مت ــد. R2 ب ــي نشــان مي ده ــاي تجرب ــه داده ه ب
ــب 0/997، 0/984  ــروژن به ترتي ــن دي اکســيد و نيت کرب
دقــت  نشــان دهنده  نتایــج  آمــد.  0/994به دســت  و 
ــه  ــر س ــراي ه ــي ب ــي مصنوع ــبکه عصب ــدل ش ــالاي م ب

جــزء هســتند. مــدل شــبکه عصبــي جعبــه ســياه مجــاز 
بــه  دســت یابي بــه روابــط موجــود بيــن متغيرهــاي مهــم 
ــورد  ــتم م ــاي سيس ــي متغيره ــراي پيش بين ــت و ب اس

ــرد. ــرار مي گي ــتفاده ق اس
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1. Weights
2. Bias

ــل  ــه و تحلي ــد تجزی ــي، مي توان ــي مصنوع ــبکه عصب ش
آناليــز حساســيت را بــراي متغيرهــاي ورودي بــا اســتفاده 
ــع  ــراي وزن و بایاس هــا در تواب از نتایــج به دســت آمــده ب
انتقــال و نــرون بهينــه انجــام دهــد ]23[. در جدول هــای 
2 تــا 4 وزن هــا1 و بایاس هــاي2 نــرون بهينــه کــه لایه هــا 

ــوان مشــاهده نمــود. ــه هــم مرتبــط کــرده را می ت را ب

ــي  ــبکه عصب ــازي ش ــج مدل س ــازي، نتای ــس از مدل س پ
 Sips ــدل ــر و م ــدل لانگموی ــا م ــه ب ــرایط بهين را در ش
ــا مقایســه شــد ]15[. جــدول 5، درصــد  ــه دم وابســته ب
انحــراف ميانگيــن مربــوط بــه مــدل شــبکه عصبــي را بــا 
دو مــدل لانگمویــر و مــدل Sips وابســته بــه دمــا را بــراي 
ــان  ــروژن نش ــيد و نيت ــن ي اکس ــان، کرب ــزء مت ــه ج س
مي دهــد. درصــد انحــراف ميانگيــن مــدل لانگمویــر 
بــراي نيتــروژن نســبت بــه دو مــدل دیگــر بســيار بالاتــر 
اســت کــه ایــن مقــدار بــراي دو مــدل دیگــر تقریبــاً بــه 
هــم نزدیــک اســت. درصــد انحــراف ميانگيــن بــراي متــان 
تقریبــاً بهــم نزدیــک هســتند و ایــن مقــدار بــراي کربــن 

شکل 7 نمودار نسبت ظرفيت جذب داده هاي پيش بيني شده به داده هاي واقعي الف( متان، ب( کربن دي اکسيد، ج( نيتروژن
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R2=0.9937

دي اکســيد بــراي مــدل لانگمویــر از دو مــدل دیگــر کمتر 
اســت. در پایــان مي تــوان نتيجــه گرفــت کــه مدل ســازي 
شــبکه عصبــي نتایــج بهتــري از دو مــدل دیگــر به دســت 
آورده اســت. همچنيــن در شــکل 8، مي تــوان نمــودار 
ایزوتــرم جــذب را بــراي داده هــاي تجربــي آقــاي ســيمون 
و داده هــاي مدل ســازي در شــرایط بهينــه شــبکه عصبــي 
مصنوعــي را بــراي هــر ســه جــزء مشــاهده نمــود. نمــودار 
ــي در  ــي مصنوع ــبکه عصب ــالاي ش ــت ب ــان دهنده دق نش

ــت. ــي اس ــج تجرب ــي نتای پيش بين

نتيجه گيري

در ایــن مدل ســازي، از دمــا و فشــار به عنــوان ورودي و از 
ظرفيــت جــذب به عنــوان خروجــي شــبکه اســتفاده شــد. 
داده هــاي تجربــي ارائــه شــده در مقــالات بــراي آمــوزش 
ــتفاده  ــورد اس ــي م ــي مصنوع ــبکه عصب ــازي ش و مدل س

قــرار گرفتنــد. 
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جدول 2 وزن ها و بایاس هاي مرتبط با نرون بهينه 10 براي متان

CH4 W1 نرون های 
W2

b2=-1/3069
P T b1

1 4/2518 6/855 0/30739 -9/5628

2 2/9655 -3/036 4/0179 -6/6213

3 6/7862 2/7637 -0/0201 -2/8036

4 -2/8773 8/7205 -0/58949 1/6268

5 4/3631 6/523 0/23753 0/94615

6 -1/6461 1/7161 -1/6112 -2/1289

7 5/6992 0/14321 1/4942 5/4298

8 4/6077 -7/4783 -0/2841 4/9479

9 -21/7245 -0/040433 -10/9262 -23/9169

11 3/5191 7/1415 0/73637 7/8759

جدول 3 وزن ها و بایاس هاي مرتبط با نرون بهينه 10 براي کربن دي اکسيد

CO2 نرون های 
W1

W2

b2=-0/55703
P T b1

1  -8/1099 -1/3719 -0/056595 8/9496

2 4/457 -8/9092  -4/7179 -4/7586

3 -3/6519 10/641 -7/0794 4/4148

4 -7/637 -4/7461 -0/10186 4/3519

5 1/6054 7/3462 2/1805 2/5246

6 28/6806 0/20822 -11/232 28/4972

7 15/1683 0/018674 12/5052 16/2944

8 3/3926 4/0393 7/0512 7/7446

9 -2/6392 7/1671 -1/1819 -8/4583

10 -29/6227 -0/13214 29/4969 -31/0618
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جــدول 5 درصــد انحــراف ميانگيــن مربــوط بــه مــدل شــبکه عصبــي، مــدل لانگمویــر و مــدل Sips وابســته بــه دمــا بــراي ســه جــزء 
متــان، کربــن دي اکســيد و نيتــروژن

gas
%DQ

ANN Temperature�dependent Sips model [13] [13] Langmuir model

CH4 39/186 37/141 39/318

CO2 17/932 20/045 11/452
N2 8/258 8/135 56/735

جدول 4 وزن ها و بایاس هاي مرتبط با نرون بهينه 15 براي نيتروژن.

N2 نرون های W1
W2

b2=-2/0274
P T b1

1 -3/8845 10/1467 -0/028486 10/8034

2 6/3733 9/173 0/33854 -8/3393

3 -4/365 -2/6623 -0/38743 5/6975

4 -7/5035 8/0949 0/48781 6/2487

5 -5/2125 8/9809 -1/3737 3/3727

6 -7/4472 -7/5852 0/54406 3/9566

7 6/7758 8/0012 0/18347 -1/7444

8 -8/5564 -5/4232 -0/18828 -1/0072

9 -2/9452 -10/4606 0/17111 -1/7699

10 6/9093 9/0714 0/33177 2/5383

11 8/1287 3/2323 0/31897 5/3067

12 4/7764 9/5329 -0/19169 6/4852

13 7/1437 -7/7785 0/11582 5/9868

14 8/0405 -4/3554 0/72226 8/258

15 3/0788 10/023 1/5561 10/9012
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شکل 8 نمودار ایزوترم جذب داده هاي تجربي و مدل سازي شبکه عصبي در شرایط بهينه، الف( متان، ب( کربن دي اکسيد، ج( نيتروژن
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بــراي هــر ســه جــزء از الگوریتــم پــس انتشــار لونبــرگ- 
ــوزش شــبکه اســتفاده شــد. جهــت  ــراي آم مارکــوآرت ب
بهينــه کــردن توابــع انتقــال لایــه پنهــان و لایــه خروجــي، 
ــت  ــرون ثاب ــارک را در ن ــاي پ ــي آق ــدا داده هــاي تجرب ابت
ــزء  ــه ج ــر س ــراي ه ــف ب ــال مختل ــع انتق 10، در 9 تاب

مدل ســازي شــد. بهتریــن نتایــج توابــع انتقــال در نــرون 
Logsig ،10 و Tansig بــراي متــان، Logsig و Purelin بــراي 
کربــن دي اکســيد و نيتــروژن به ترتيــب بــراي لایــه 

ــد. ــت آم ــي به دس ــه خروج ــان و لای پنه
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همچنيــن، نــرون بهينــه بــراي متــان، کربــن دي اکســيد 
و نيتــروژن به ترتيــب 10، 10 و 15 به دســت آمدنــد. 
پــس از بهينــه کــردن توابــع انتقــال و نــرون لایــه پنهــان، 
از مــدل به دســت آمــده بــراي پيش بينــي داده هــاي 
تجربــي کــه از نتایــج آقــاي ســيمون اســتخراج شــده اند، 
ــرایط  ــازي در ش ــج مدل س ــان نتای ــد. در پای ــتفاده ش اس
ــه  ــته ب ــدل Sips وابس ــر و م ــدل لانگموی ــا دو م ــه ب بهين

ــد. دمــا مقایســه گردی

علائم و نشانه ها

Y: پارامتر خروجي
Y مقدار نرمال شده :Y norm

Y max: مقدار بيشينه خروجي

Y min: مقدار کمينه خروجي

y i.predic: پاسخ پيش بيني شده

y i.max: پاسخ تجربي

 qi: ظرفيت جذب تجربي
exp

 qi: ظرفيت جذب محاسبه شده
cal

n: تعداد داده هاي تجربي
R2: ضریب تعيين

MSE: خطاي ميانگين مربعات

SSE: مجموع خطاهاي مربع 

RMSE: خطاي ميانگين مربع ریشه 

DQ aver: انحراف ميانگين

W: وزن
b: بایاس 
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Introduction
Natural gas is one of the cleanest sources of energy in 
the world, which it provides a quarter of the energy 
we use. However, in order to have adequate heating 
value, the amount of CO2 and N2 in the natural gas 
should be lower than 2% and 4%, respectively [1, 
2]. Adsorption on solid adsorbent bed is one of the 
main methods for separation and processing of gas 
mixtures. Modeling this process and determining its 
efficiency is technically challenging due to the large 
number of parameters and non-homogeneity of the 
surfaces [3]. New computational methods like artificial 
neural networks are recently being used to model such 
systems that are highly accurate in predicting density, 
surface tension, and viscosity [4]. The removal of 
carbon dioxide in critical and supercritical conditions 
at 150 bar and 323K and 343K on 13X and 5A zeolites 
was studied by Kareem et al [5]. Adsorption isotherms 
were predicted for both adsorbents using neural 
network modeling. Training the network was done 
using Levenberg-Marquardt algorithm; in addition, 
optimum number of neurons for 13X and 5A zeolites 
were 7 and 11 respectively. In this study, adsorption 
of methane, carbon dioxide, and nitrogen on 13X 
zeolite was modeled using artificial neural network. 
Experimental data were extracted from Cavenati 
et al [1] and Park et al [6]. The neural network was 
trained and optimized using these data, and response 
of the model was compared with Cavenati’s data and 
Langmuir and Sips isotherms.
Materials and Methods
Analysis Using Artificial Neural Network
Artificial neural network consists of one input layer, 

a number of hidden layers, and one output layer, all 
of which are comprised of single computational units 
named neurons. This inter-connected web of neurons 
create various types of artificial neural networks [3]. 
Among different training algorithms, back-propagation 
algorithm is the best method for training neural 
network [7]. According to the literature, Levenberg-
Marquardt has shown the best results in predicting an 
adsorption system [3]. In this study, temperature (T) 
and pressure (P) were used as input parameters, and 
adsorption capacity (q) was used as the output [8]. In 
Fig. 1, the schematic representation of neural network 
is shown. The neural network model was implemented 
in MATLAB software (ver. R2016b). Total number 
of data used for training of the network for methane, 
carbon dioxide, and nitrogen were 150, 156, and 140, 
respectively, which were extracted from Park et al 
[6]. After training the model and finding the optimum 
setting for transfer functions and number of neurons 
in the hidden layer, the results were evaluated using 
experimental data form Cavenati et al [1].

Results and Discussion
Results of Neural Network Modeling
In this study, the best transfer functions for CH4, CO2, 
and N2 were first derived while having 10 neurons in 
the hidden layer. Values of coefficient of determination 
(R2), sum of squares error (SSE), and root-mean-
square error (RMSE) are shown for three gases in 
Fig. 2. According to this figure, Logsig and Tansig for 
CH4, and Logsig and Purelin for CO2 and N2 are the 
best transfer functions for hidden and output layers, 
respectively.
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Fig. 1 Schematic neural network

Fig. 2 Values of R2, SEE, and RMSE for prediction of experimental data in a network with 10 neurons.

Subsequently, three more models were created with 5, 
15, and 20 neurons in the hidden layer to figure out 
the optimum number of neurons. The results showed 
that for methane and carbon dioxide a network with 
10 neurons had more accurate predictions while for 
nitrogen the network with 15 neurons showed better 
performance. Coefficient of determination (R2) for 
optimum conditions was 0.9970, 0.9842, 0.9937 for 
CH4, CO2, and N2, respectively. After training the 
network, the model was also tested for prediction 
of Cavenati’s data and coefficient of determination 
was 0.997, 0.984, and 0.994 for CH4, CO2, and N2, 

respectively.
After finalizing the model, the results of the artificial 
neural network model (ANN) were compared with 
Langmuir and Sips adsorption isotherms [6]. In Table 
1, the mean deviation percentage of neural network 
model form Langmuir and Sips isotherms for methane, 
carbon dioxide and nitrogen is shown. Mean deviation 
of Langmuir model for nitrogen is much higher than 
two other models while Sips and ANN model both 
show a relatively small deviation. In overall, deviations 
of ANN and Sips model seem to be very close.

Table 1 Mean deviation percentage for ANN, Langmuir, and Sips models for CH4, CO2, and N2.

Gas
DQ%
ANN Temperature-dependent Sips model [5] Langmuir model [5]

CH4 39.186 37.141 39.318
CO2 17.932 20.045 11.452
N2 8.258 8.135 56.735

Conclusions
In this study, influence of temperature and pressure on 
the adsorption of methane, carbon dioxide and nitrogen 
was modeled using artificial neural network. Logsig 
and Tansig transfer functions for methane and Logsig 
and Purelin transfer functions for carbon dioxide and 
nitrogen were found to be superior in accuracy after 

running multiple tests. Furthermore, the optimum 
number of neurons in the hidden layer was found out 
to be 10, 10, and 15 for methane, carbon dioxide, and 
nitrogen, respectively. After obtaining the optimum 
conditions, the trained model was used to predict the 
experimental adsorption data from Cavenati et al [1]. 
In the end, results of the modeling were compared with 
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Langmuir and Sips temperature-dependent models.

Nomenclatures
AAN: Artificial neural network model 
RMSE: root-mean-square error 
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