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بهزاد ولی پور عالم*، دانشگاه علوم تحقیقات تهران  علی اسفندیاری بیات  هیأت علمي دانشکده نفت دانشگاه آزاد اسلامي علوم 
تحقیقات تهران  مهدی ولی پور، دانشگاه آزاداسلامي واحد شهر قدس 

هیدرات های گازی در فرآورش گاز طبیعی و تجهیزات فرآیندی س��یال تولیدي از میادین نفت و گاز، اعم پالایش��گاه ها، 
پتروش��یمی و دس��تگاه های موجود در صنایع ش��یمیایی، درصورت حضور هم زمان مولکول هاي سبک هیدروکربوري و 
آب، در ش��رایط ترمودینامیکي فشار بالا و دمای پایین تش��کیل می شود. پدیده هیدرات گازی ترکیبی از گازهای سبک 
مثل متان، اتان یا دی اکس��ید کربن با مولکول های آب اس��ت که تحت شرایط خاص دمایی و فشاری ماده ای شبیه یخ را 
تشکیل می دهد که حجم زیادی از گاز را در خود جای می دهد. هیدارت های گازی عموماً به صورت جامد در آمده و توان 
عملیاتی خط لوله انتقال گاز را کاهش داده یا حتی به انس��داد کلی خط لوله منجر می ش��ود. لذا تعیین ش��رایط تشکیل 

هیدرات در یک فرآیند تولید تا انتقال گاز به منظور جلوگیري از تشکیل هیدرات اهمیت دارد. 
ای��ن موض��وع در این مقاله با دو مدل داده محور1، یعنی ش��بکه عصبی مصنوعی و سیس��تم فازی-عصبی )مدل انفیس( 
به عنوان ابزاری برای تخمین فش��ار و دماي تش��کیل هیدرات در خطوط لوله گاز با اس��تفاده از داده های تجربی، توسعه 
داده ش��د. بنابراین س��اختار بهینه هر یک از این مدل های داده محور برای سیس��تم های مورد نظر، براساس پارامترهای 
آماری تعیین ش��د. مقادیر حاصل از ش��بکه عصبی و مدل انفیس با نتایج به دس��ت آمده از روابط تجربی و مدل مقایسه 
(HWHYD) ترمودینامیکی دانش��گاه هریوت وات مورد مقایس��ه قرار گرفت. از بین دو مدل داده محور، مدل انفیس در 
همه موارد از لحاظ تمامی معیارهای عملکردی، پاسخ بهتري نسبت به شبکه عصبی مصنوعی نشان داد. همچنین مدل 

انفیس نسبت به روابط تجربی و مدل ترمودینامیکی دانشگاه هریوت وات از دقت بالاتري برخوردار بود.
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بررسی تشکیل هیدرات گازی در خطوط لوله گاز با استفاده  ازمدل شبکه 
عصبی مصنوعی و سیستم فازی عصبی)انفیس(

مقدمه

اصلاعات مقالهچکیده

هیدرات هاي گازي ترکیبی با ش��بکه بلوري هستند که از پیوستن و قرار 
گرفتن مولکول گازهاي س��بک به عنوان مهمان در ش��بکه هاي کریستالي 
مولکول هاي آب ) به عنوان میزبان( متناس��ب با دما و فشار فرآیند به وجود 
مي آیند. براي شبیه س��ازی دقیق شرایط تشکیل هیدرات عمدتاً از مدل های 
ترمودینامیکی استفاده می شود و در این زمینه فعالیت هاي بسیار زیاد و متنوعی 
انجام ش��ده اس��ت. اما مدل های ترمودینامیکی دارای ضعف ها و مشکلات 
قابل توجهي هس��تند. به طور مثال ه��ر یک از مدل های ترمودینامیکی برای 
سیس��تم های خاص و محدودی به لحاظ اجزای تشکیل دهنده، توسعه داده 
شده و این مدل ها برای استفاده در سیستم  های چند جزئی نیاز به پارامترهای 
متعددي از جمل��ه فاکتورهاي توصیف برخورد دوتای��ی مولکول ها دارند 
ک��ه ای��ن پارامترها عمدت��اً تابعی از دما و اجزای سیس��تم هس��تند. برای به 
دس��ت آوردن این پارامترها و به کار بردن مدل های ترمودینامیکی، نیاز به 
محاس��بات تعادل فازی پیچیده اي اس��ت که از طریق حل به روش حدس و 
خطا نتیجه بخش خواهد بود. بنابراین اس��تفاده از روش هایی براساس روابط 
ذاتی میان داده ها، نگاشت غیرخطی بین متغیرهای مستقل و وابسته ضرورت 

دارد.
یکی از روش های جدید در حل مس��ائل مهندس��ی، استفاده از مدل های 
داده محور از قبیل شبکه عصبی مصنوعی و سیستم های فازی- عصبی است. 

مزیت مدل های داده محور شامل آموزش مستقیم مدل از روی داده ها بدون 
نی��از به در نظر گرفتن فرض اولیه و دان��ش قبلی از روابط پارامترهای مورد 
مطالع��ه و قابلیت ارائه یک رابطه ریاضي حس��ب برق��راري ارتباط منظمي 
بی��ن مجموعه ای از ورودی ها و خروجی ه��ا برای تخمین خروجی متناظر با 

ورودی دلخواه است ]1، 2 و 3[.
مدل ه��ای داده محور مذکور توانایي تخمین هر تابع غیرخطی پیوس��ته و 
مقاومت در مقابل خطا را دارد ]4 و 5[. این قابلیت ها و کارکردهای ش��بکه 
عصبی مصنوعی و سیس��تم فازی- عصبی )مدل انفیس(2  باعث شده تا این 
دو م��دل، به عنوان اب��زاری جایگزین برای تخمین خ��واص ترمودینامیکی 
مختلف مانند ویسکوزیته ]6 و 7[، دانسیته و ضریب تراکم پذیری ]8[، فشار 
بخ��ار ]9[، ضریب حرارتی ]10[ و خواص تعادل��ی بخار-مایع  ]11-14[ به 

کار روند. 
 Elkamel و Elgibaly به وسیله ش��بکه عصبی مصنوعی، فشار تشکیل 
هیدرات و مقدار بازدارنده ترمودینامیکی لازم برای سیس��تم های متنوعی از 
  Zahedi17[ و[ و همکاران Heydari .]16 هی��درات را تخمین زدند ]15 و
و همکاران ]18[ از شبکه عصبی برای تخمین دمای تشکیل هیدرات استفاده 
کردند. اما اس��تفاده از سیس��تم اس��تنتاج تطبیقی عصبی-فازی )انفیس( در 

تخمین دما و یا فشار تشکیل هیدرات در هیچ کاری گزارش نشده است. 

(valipouroil2009@gmail.com( نویسنده ي عهده  دار مکاتبات *
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در این تحقیق جهت شبیه س��ازی تش��کیل هی��درات در خطوط لوله های 
انتقال گاز در حضور و عدم حض��ور بازدارنده  های ترمودینامیکی، دو مدل 
داده محور ش��بکه عصبی مصنوعی و سیس��تم فازی- عصبی )مدل انفیس( 
اس��تفاده شد. نتایج نش��ان داد که دو مدل داده محور به نحو مطلوبی قادر به 
پیش بیني فشار )نرخ تشکیل( هیدرات است و مدل انفیس که ترکیبی از دو 
روش سیستم فازی و شبکه عصبی مصنوعی است، نتایج مطلوب تري نسبت 

به دیگر روش ها دارد.

1- شبکه عصبی
ش��بکه های عصبی مدل های محاس��باتی هس��تند که قادرن��د رابطه میان 
ورودی ه��ا و خروجی ه��ای یک سیس��تم فیزیکی را توس��ط ش��بکه ای از 
گره ه��اي متصل به ه��م، تعیین کنند. در ش��بکه عصبي می��زان فعالیت هر 
یک از این اتصالات، توس��ط تاریخچ��ه اي از اطلاعات موجود طي فرآیند 
یادگیري تنظیم می ش��ود و در نهایت، م��دل قادر خواهد بود، قوانین مرتبط 
میان ورودی ها و خروجی ها را کش��ف کند، هر چند این قوانین غیرخطی و 

پیچیده باشند ]19[. 
در ساختار ش��بکه های عصبی مصنوعی که به آن معم  شود، نورون ها در 
دسته هایی بنام لایه مرتب می ش��وند. برای نمونه شکل-1 معماری معمولی 
شبکه عصبی متشکل از س��ه لایه است. لایه ورودی که  داده ها را در شبکه 
توزی��ع می کند، لایه پنهان که  داده ه��ا را پردازش کرده و لایه خروجی که 

نتایج را به ازای ورودی های مشخص استخراج می کند.

2- سیستم استنتاج تطبیقی عصبی-فازی
در ش��بکه عصبی-ف��ازی ابتدا قس��مت عصبی ب��رای یادگیری ش��بکه، 
طبقه بن��دی قابلیت ها و پیوند و اصلاح الگو به کار می رود. قس��مت عصبی 
ش��بکه به ط��ور خودکار، قواعد منط��ق فازی و توابع عضوی��ت را در طول 
دوره تن��اوب یادگیری ایج��اد می کند و حتی پ��س از یادگیری به اصلاح 
توابع عضویت و قواعد منطق فازی ادامه می دهد. همچنین منطق فازی برای 
اس��تنباط و مهیا کردن یک خروجی غیرفازی شده اس��تفاده می شود ]20[. 
به ط��ور کلی می توان گفت که از ش��بکه عصبی در طراحی بهینه سیس��تم 
اس��تنتاج فازی )FIS( استفاده می شود.  ترکیب سیس��تم هاي فازي مبتني بر 
قواعد منطقي و ش��بکه هاي عصب��ي مصنوعي که توان اس��تخراج دانش از 
اطلاع��ات عددي را دارند، منجر به ارائه سیس��تم اس��تنتاج تطبیقي عصبي-

فازي ش��ده اس��ت. این سیس��تم یک ش��بکه پس خور چند لایه است که از 
الگوریتم هاي یادگیري ش��بکه عصبي به منظور طراحي نگاش��ت غیرخطي 

بین فضاي ورودي و خروجي استفاده مي کند.

3- پارامترهای تاثیرگذار بر تشکیل هیدرات
تش��کیل هی��درات در سیس��تم های گازی مختلف رخ می ده��د. به طور 
مثال در سیس��تم های گازی حاوي مواد هیدروکربن��ی، غیرهیدروکربنی و 
ی��ا ترکیب��ی از این دو حالت هیدرات تش��کیل مي ش��ود. از آنجایی که در 
مدل ه��ای داده محور )در این مطالع��ه، مدل های داده محور ش��بکه عصبی 
مصنوعی و مدل انفیس(، براس��اس ش��رایط ورودی و خروجی سیستم ها یا 
ش��رایط اولیه و نهایی، متغیرها تخمین زده می شود، چهار الگو برای ارتباط 
پارامترهای موثر در ش��رایط تشکیل هیدرات به منظور توسعه مدل های داده 
محور، در نظر گرفته ش��د. این الگوها بر مبنای آنکه فشار تشکیل هیدرات 
وابسته به کدام مش��خصه از سیستم های تشکیل هیدرات است، معرفی شده 

است.
پارامترهای تأثیرگذار در تش��کیل هیدرات ش��امل دما و فش��ار تش��کیل 
هیدرات، جزء مولی یا ترکیب درصد اجزای گازی، دانسیته گاز و ترکیب 

درصد وزنی بازدارنده ها است.
در این مطالعه فش��ار تش��کیل هیدرات تابعی از دیگ��ر متغیرهاي مذکور 
فرض ش��ده و از مدل های داده محور جهت پیش بیني فشار تشکیل هیدرات 
با اس��تفاده از متغیرهای متبوع آن اس��تفاده مي ش��ود. بنابراین برای بررس��ی 
کارایی مدل های داده محور در تخمین فش��ار تشکیل هیدرات -در هر یک 
 از سیس��تم ها با شرایط متفاوت از نظر عناصر تش��کیل دهنده- چهار الگوی

C ،B ،A  و D  فرض می شود که براساس نوع سیستم، فشار تشکیل هیدرات 

تابعی از متغیرهای تأثیرگذار در تشکیل هیدرات در نظر گرفته مي شود ]15[.
 چه��ار الگویC ،B ، A و D براس��اس متغیر ورودی به مدل داده محور 
از هم متمایز می ش��وند و ورودی و خروجی را ب��رای مدل های داده محور 
 )T( به دما (P) فرض ش��ده اس��ت که فشار ،A معرفی می کنند. در الگوی
و دانس��یته گاز (γ) بس��تگی دارد. بدین معنی که دما و دانسیته گاز به عنوان 
ورودی و فشار به عنوان خروجی مدل داده محور درنظر گرفته شده است.

P=fi)T.y(                                                                          (1)

 1   شماتیک یک شبکه چند پرسپترون ]19[

 
 عصبى شبكه  -1
 
 سيستم يك هاىخروجى و هاورودى ميان قادرند رابطه كه هستند محاسباتى هاىمدل عصبى هاىشبكه

 اين از يك هر فعاليت ميزان عصبي در شبكه. كنند تعيين هم، به متصل هايگره از اىشبكه را توسط فيزيكى
 خواهد قادر مدل در نهايت، و شودمى تنظيم يادگيري فرآيند طي موجود اي از اطلاعاتتوسط تاريخچه اتصالات،

 باشند پيچيده و غيرخطى قوانين اين چند هر ،كند كشف را هاخروجى ها وورودى ميان مرتبط قوانين بود،

]19[.  

 مرتب بنام لايه يىهادسته در هانورون شود،مى گفته معمارى كه به آن مصنوعى عصبى ىهاشبكه در ساختار

 را هادادهكه  ورودى لايه است. لايه سه از متشكل عصبى معمولى شبكه معمارى 1- شكلبراي نمونه  شوند.مى

 هاىازاى ورودى به را نتايج كه خروجى لايه و كرده پردازش را هاداده كه پنهان لايه ،كندمى توزيع شبكه در

  .كندمى استخراج مشخص
 

  

 
  ]19[شماتيك يك شبكه چند پرسپترون  – 1شكل 

 

 فازى- عصبى تطبيقى استنتاج سيستم  -2
 

 به اصلاح الگو و پيوند و هاقابليت ىبندطبقه يادگيرى شبكه، براى عصبى قسمت ابتدا فازى-عصبى شبكه در

تناوب  دوره طول در را عضويت توابع و فازى منطق خودكار، قواعد طور به شبكه عصبى قسمت. رودمى كار

. دهدمى ادامه فازى منطق قواعد و عضويت اصلاح توابع به يادگيرى از پس حتى و كندمى ايجاد يادگيرى



ماهنامه ی  علمی- ترویجی اکتشاف و تولید نفت و گاز| شماره ی 151 

63

(γ)از حاصل تقسیم وزن مولکولی گاز خالص یا وزن مولکولی ظاهری3  

)AMW( مخلوط گاز بر وزن مولکولی ظاهری3 هوا تعیین می شود.
الگ��وی A برای هیدروکربن های خالص تش��کیل دهنده هیدرات مانند: 
مت��ان، پروپان، ایزوبوتان، نرم��ال بوتان و همچنین مخلوط��ی از این گازها 
تست شده اس��ت. در الگوی B رابطه برحسب دما و ترکیب درصد عناصر 

گازی و مخلوطی از آنها به صورت زیر ارائه شده است.
       P= f2(T, yc1,yc2,yc3,yi-c4,yn-c4)                                                 (2)

y درصد مولی هر جزء در مخلوط است. 
در الگ��وی C ، علاوه ب��ر متغیره��ای م��دل B ، عناصر تش��کیل دهنده 
غیرهیدروکربن��ی هی��درات مانند دی اکس��ید کرب��ن، نیتروژن و س��ولفید 

هیدروژن هم لحاظ مي شود:
P=f3 (T, yc1

, yc2
, yc3, yi-c4

, yn-C4
, yCo

2
, yN2

, yH2S)                )3(

در الگوی، D جزء مولی هیدروکربن های غیرعامل تشکیل هیدرات مانند 
ایزوپنت��ان، نرمان پنتان )یکجا با عنوان پنت��ان( و+C 6 و همچنین بازدارنده ها 
مانند متانول، کلرید س��دیم، اتیلن گلیکول، کلرید کلسیم و اتانول به عنوان 

متغیرهای الگوی، C به عنوان متغیرهاي ورودی در نظر گرفته شده است.
P= f3 (T,yc1, yc2, yc3, yi-c4, yn-c4, yco2, yN2,y)                            (4)

 H2s, yc5, yc6+,WMeoH, WEG, WNaCl, WCaCl2 

    در این مطالعه برای توسعه و اعتبارسنجی مدل های داده محور، بیش از 
1460 داده تعادل فازی هیدرات مورد اس��تفاده قرار گرفت که بخش عمده 

این  داده ها از کتاب جامع اس��لون ]21[ اس��تخراج ش��د. این  داده ها مربوط 
به س��ال هاي 1934 تا 2008 اس��ت که از منابع مختلف به وس��یله نویس��نده 

گردآوري شده است.

4- توسعه شبکه عصبی مصنوعی
قب��ل از ب��ه کارگی��ری  داده های خام اولیه در آموزش و تس��ت ش��بکه، 
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X-Xmin
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آماری ریش��ه میانگین مج��ذور خطا ، خطای انحراف میانگین  و بیش��ترین 
مقدار ضریب تعیینR2  در خروجی ها بود.

5- معیارهای ارزیابی مدل ها
ب��رای اطمین��ان از عملکرد یک م��دل پیش بینی از جنبه ه��ای مختلف و 
همچنین مقایس��ه آن با روش های دیگر، پارامترهای آماری متعددی به طور 
همزمان مورد استفاده قرار گرفت. دراین تحقیق از سه پارامتر مجذور خطا، 
خطای انحراف میانگین و مقدار ضریب تعیینR2  برای تعیین بهترین ساختار 
ش��بکه هایANFIS ،ANN و همچنین پارامترهای میانگین درصد خطای 
مطلق  و میانگین خطای متوس��ط  برای مقایسه مدل های داده محور بهینه با 
روش هاي دیگر استفاده شد. در جدول-1، معادلات مربوط به محاسبه این 

شاخص های آماری ارائه شده است.
در روابط فوق، N تعداد نمونه، exp مقادیر تجربی، pre مقادیر پیش بینی 

شده بوسیله مدل ها و روابط و (exp): میانگین مقادیر تجربی است.

6- روابط تشکیل هیدرات
دو معادله دما و فش��ار صریح برای این رابطه به صورت ذیل وجود دارد 

که ثابت های آن برای هر دو حالت به دست آمده است.
Log (P)= a1+a2T+a3T2+a4Yg+a5yg

2                                        )6(
                                                     T=b1+b2Log(p)+b3Log(p)2+b4yg+b5yg

2                                   )7(

Hammerschmit رابطه
Hammerschmit رابطه دمایی تش��کیل هیدرات را ب��ه صورت زیر ارائه 

کرد.
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بازنویسي این رابطه بر حسب فشار تشکیل هیدرات به شکل زیر است.
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Kobayashi رابطه كاهش یافته

در اینجا رابطه Kobayashi با حذف 4 ترم و کاهش پارامترهای آن از 15 
به 11 آورده شده است.

 T=I/ A0+ A1(Lnp)+ A2(Lnp)2+ A3(Lnp)3+ A4(Lny)+ A5(Lny)+p+   )10(
A6(Lny)3 + A7(Lnp)(Lny) + A8(Lnp)(Lny)2 + A9(Lnp)2(Lny)+ A10(Lnp)2(Lny)2

 ثابت ه��ای رواب��ط تجرب��ی ف��وق از روش آنالی��ز ب��رازش غیرخط��ی
Nelder-Mead 12به دس��ت آمد ]35 [. از این روش براي محاس��به مقادیر 

بهین��ه ثابت ها از طریق مینیمم کردن تاب��ع هدف مجموع قدرمطلق انحراف 
متوسط دما و فشار، طبق رابطه زیراستفاده شد.

)10 (  
  
  
  
  

 روش اين از .] 35[آمد  تدس به Mead-Nelder 11غيرخطىبرازش  آناليز روش از فوق تجربى روابط هاىثابت
و  دما متوسط انحراف قدرمطلق مجموع هدف كردن تابع مينيمم طريق از هاثابت بهينه مقادير محاسبه براي
  شد. زيراستفاده رابطه طبق فشار،

  

)11                 (�� �� � ���������
���� 		� ���������	

���� �
�

���
  

 
 از استفاده با شده محاسبه دماى و فشار calTو   calPتجربى،  ودماى فشار ترتيب به expP وexpT فوق رابطه در

 سازىبهينه روش از .است پارامترهاى معادلات كردن بهينه در رفته كار به ىهاداده تعدادn مدنظر و  رابطه

Nelder-Mead آن كه نتايج شد محاسبه از ثوابت كدام هر استاندارد خطاى همراه به معادله سه اين هاىثابت 
 .ست شده ا ارائه 5 تا2 -جداول در

 مقاديرى بين گاز دانسيته كه هنگامى(حالت جامع  در بهينه انفيس مدل و عصبى شبكه بينيپيش نتايج

 تجربى ىهاداده براى Hammerschmidtو  Mottie، Kobayashi تجربى روابط با ،)دارد را 1تا  554/0

 در مقادير تجربى، همراه به تجربي روابط و هامدل بينيپيش همچنين .است شده مقايسه 6-جدول در

 .است شده رسم 6 تا 2 -هاىشكل

  
  هاثابت از يك هر استاندارد خطاى همراه به 6-معادله هاىثابت -2 جدول

 

  ضرايب  اندازه ضريب  خطاي استاندارد  ضرايب  ضريباندازه   خطاي استاندارد
5-E796694/1  8287/162 4a 2-E397764/1  9132/152 -  1a 

7-E076875/3  6539/55 -  5a 3-E829677/3  2076/32  2a 

2-E547328/4  0644/8 -  6a 4-E934606/3  1256/1 -  3a 
  

 
  هاثابت از يك هر استاندارد خطاى همراه به 7-معادل هاىثابت -3 جدول

T=I/  A0+ A1(Lnp)+ A2(Lnp)2+ A3(Lnp)3+ A4(Lny)+ A5(Lny)+p+ 
A6(Lny)3+ A7(Lnp)(Lny) + A8(Lnp)(Lny)2+ A9(Lnp)2(Lny)+ 
A10(Lnp)2(Lny)2 

                                           )11(

 Tcal و Pcal  ،به ترتیب فشار ودمای تجربی Pexp و Texpدر رابطه فوق
فش��ار و دمای محاسبه شده با استفاده از رابطه مدنظر و  nتعداد  داده های به 
کار رفته در بهینه کردن پارامترهای معادلات اس��ت. از روش بهینه س��ازی 
Nelder-Mead ثابت های این س��ه معادله به همراه خطای استاندارد هر 
کدام از ثوابت محاسبه شد که نتایج آن در جداول- 2تا 5 ارائه شده ا ست.

نتایج پیش بیني شبکه عصبی و مدل انفیس بهینه در حالت جامع )هنگامی 
  Mottie، که دانسیته گاز مقادیری بین 0/554 تا 1 را دارد(، با روابط تجربی
Kobayashi وHammerschmidt  ب��رای  داده های تجربی در جدول-6 

مقایس��ه ش��ده اس��ت. همچنین پیش بیني مدل ها و روابط تجرب��ي به همراه 
مقادیر تجربی، در شکل های- 2 تا 6 رسم شده است.

 2  ثابت های معادله-6 به همراه خطای استاندارد هر یک از ثابت ها

ضرایب اندازه ضریب خطای استاندارد ضرایب اندازه ضریب خطای استاندارد

a1 -152/9132 1/397764E-2 a4 162/8287 1/796694E-5

a2 32/2076 3/829677E-3 a5 -55/6539 3/076875E-7

a3 -1/1256 3/934606E-4 a6 -8/0644 4/547328E-2

 3  ثابت های معادل-7 به همراه خطای استاندارد هر یک از ثابت ها

ضرایب اندازه ضریب خطای استاندارد ضرایب اندازه ضریب خطای استاندارد

b1 8/7737 1/816661E-1 b4 -9/3218 9/282471E-3

b2 -0/0255 2/047528E-1 b5 3/5528 3/67821E-2

b3 7/8172E-4 6/397091E-4 b6 0/0312 4/101932E-2
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با مقایس��ه بین مقادیر تجربی و تخمین های ش��بکه عصبی مدل انفیس و 
روابط تجربی -به صورت های متفاوت- مش��خص ش��د که نتایج به دست 
آمده از مدل های داده محور دارای دقت بالاتری نس��بت به هر س��ه روابط 
تجربی اس��ت. از رابطه Hammerschmidt تخمین های غیر دقیقی از فشار 
تشکیل هیدرات محاسبه می شود و این رابطه صرفاً جهت تعیین حدس اولیه 
Kobayashi و Mottie از ش��رایط تش��کیل هیدرات کاربرد دارد. روابط

فش��ار تش��کیل هیدرات را به خوبي پیش بیني مي کند، ام��ا با توجه به تعداد 
ب��الای ثابت ها در رواب��ط تجربی Kobayashi و Mottie، اس��تفاده از این 
رواب��ط در ش��رایط مختلف، دش��وار ب��وده و این امر ضرورت اس��تفاده از 
مدل های داده محور را تأیید مي کند. از بین دو مدل داده محور، مدل انفیس 
دارای پاس��خ بهتري نس��بت به شبکه عصبی اس��ت. چراکه در مدل انفیس، 
 داده ها بر حس��ب می��زان پراکندگی حول چند داده به عنوان مرکز خوش��ه 
کلاس��ه بندی می شوند و برای هر دسته از  داده ها با استفاده از تعریف کردن 
قوانین و تنظیم پارامترهای مختلف سیستم استنتاج فازی طی مرحله آموزش 
به وس��یله ش��بکه عصبی، سیس��تم فازی-عصبی )انفیس( طراحی شده و به 
شبیه سازی فشار تشکیل هیدرات برای هر دسته از  داده ها مي پردازد و نتیجه 
نهایی از برآیند مقادیر تخمیني برای هر دس��ته از  داده ها گزارش می ش��ود 
که این مزیت اصلی و تفاوت اساس��ی سیستم فازی-عصبی نسبت به شبکه 
عصبی اس��ت. اما در مقابل، شبکه عصبی برای کل  داده ها با پراکندگی های 
مختلف، با یک اس��تراتژی پیش بینی می کند و همین نکته اصلی ترین دلیل 

پایین تر بودن دقت شبکه عصبی نسبت به مدل انفیس است. 

B۷- نتایج توسعه شبکه عصبی و مدل انفیس بر مبنای الگوی
مدل داده محور توس��عه داده ش��ده ب��ر مبنای الگوی B طب��ق رابطه-2، 

سیس��تم های تش��کیل هیدراتی را ش��امل می شود که اجزاءتش��کیل دهنده 
فقط عناصر هیدروکربنی اس��ت. بنابراین جهت توسعه شبکه عصبی و مدل 
انفیس، دو سیس��تم دوتایی و سه تایی تش��کیل هیدرات یعنی متان- اتان و 
متان- اتان- پروپان به عنوان نمونه برای تخمین فش��ار تش��کیل هیدرات در 
نظر گرفته ش��د. بعد از توس��عه ش��بکه عصبی و مدل انفیس با ساختارهای 
 LM-13 مختلف، برای مخلوط گازی متان-اتان ش��بکه عصبی با س��اختار
و م��دل انفی��س Gbellmf -4 و ب��رای مخل��وط گازی متان-اتان-پروپان 
ش��بکه عصبیSCG-10 و م��دل انفیس Gbellmf -5 بهتری��ن عملکرد را 
به عنوان س��اختار بهینه از خود نش��ان دادند. مقایس��ه نتایج بدست آمده از 
ساختار شبکه عصبی مصنوعی و مدل انفیس با مدل ترمودینامیکی دانشگاه 
 هری��وت وات نرم اف��زار )HWHYD) ] 36[، برمبن��اي پارامترهای آماری

در  اس��ت.  ش��ده  آورده  ج��دول-7  در   MSE  و MAPE RMSE ،R2   
م��دل ترمودینامیکی دانش��گاه هریوت وات از معادله حالت اصلاح ش��ده 
Valderrama-Patel-Teja  ]37[، با قوانین اختلاط عدم وابسته به دانسیته12  

]38[ برای مدل کردن فازهای بخار مایع و از تئوری واندوالس-پلاتیو ]39[ 
برای مدل کردن فاز هیدرات، به منظور شبیه س��ازی فش��ار تشکیل هیدرات 

استفاده شد.  
جزئیات بیش��تر در مورد ای��ن مدل ترمودینامیک��ی در مراجع ]40 و 41[ 
آورده شده اس��ت. پارامترهاي آماري جدول-7 نشان مي دهد که در مورد 
هر دو سیس��تم گازی متان-اتان و متان-اتان-پروپان، مدل های داده محور، 
نس��بت به مدل ترمودینامیکی HWHYD، فشارتشکیل هیدرات را با دقت 

بالاتري پیش بیني مي کند.
برتری نتایج تخمین مدل انفیس نس��بت به ش��بکه عصبی بدلیل اغتشاش 
کمتر سیس��تم فازی نس��بت به شبکه عصبی اس��ت. همچنین این شبکه های 
عصب��ی مبتن��ی ب��ر الگوریتم پس انتش��ار خط��ا، دارای ضعف های��ي نظیر 
گیر کردن شبکه در نقطه مینیمم محلی13 و یا پایین بودن سرعت همگرایی14  
محاسبات است که بر دقت تخمین تأثیرگذار است. اشکال دیگر شبکه های 
عصبی، نیاز این روش به  داده های بس��یار زیاد برای رس��یدن به پاسخ جامع 

 4  ثابت های معادلات 8 و 9 به همراه خطای استاندارد هر یک از ثابت ها 

ضرایب اندازه ضریب خطای استاندارد

α 14/7593 2/471904E-1

β 0/2101 6/299044E-2

 5  ثابت های معادله-11 به همراه خطای استاندارد هر یک از ثابت ها

ضرایب اندازه ضریب خطای استاندارد ضرایب اندازه ضریب خطای استاندارد

A0 -2/998674E-3 1/491795E-3 A6 -2/16992E-3 1/608001E-4

A1 1/615272E-3 3/034751E-4 A7 7/114145E-4 -3/233519E-4

A2 -1/241292E-4 2/061456E-5 A8 2/062154E-3 5/745757E-4

A3 3/012534E-6 4/677437E-7 A9 -2/288624E-5 1/087459E-5

A4 -5/788643E-3 2/394345E-3 A10 -7/04474E-5 1/892436E-5

A5 -1/636478E-2 4/324969E-3
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قابل اطمینان با خطای پایین اس��ت. اما در مقاب��ل، روش فازی-عصبی این 
امکان را فراهم می کند تا بتوان از  داده های کمتری برای رس��یدن به پاس��خ 

دلخواه بهره برد.

c 8- نتایج توسعه شبکه عصبی و مدل انفیس بر مبنای الگوی
در الگ��وی C، طبق رابطه-3، فش��ار تش��کیل هیدرات، تابع��ی از دما و 
ج��زء مولی عناصر گازی هیدروکربنی و غیر هیدروکربنی تش��کیل دهنده 
هیدرات است. به عنوان نمونه یک سیستم گاز طبیعی، مخلوطی از گازهای 
متان، اتان، پروپان، بوتان، دی اکس��یدکربن، س��ولفید هیدروژن و نیتروژن 
برای تخمین فش��ار تشکیل هیدرات به وسیله شبکه عصبی مصنوعی و مدل 
انفیس بر مبنای الگوی C اس��تفاده ش��د. توپولوژی های مختلف در توسعه 
ش��بکه عصبی و مدل انفیس به کار رفت و س��اختار بهینه براس��اس ارزیابی 
ش��اخص های آماری هری��ک از این دو مدل داده محور، تعیین ش��د. بدین 
ترتیب شبکه عصبی SCG–10، شبکه ای با الگوریتم یادگیری SCG و 10 
نورون در لایه پنهان و مدل انفیس Gaussmf -3، یعنی ساختاری با 3 عدد 
از  تابع عضویت گوس��ین، مناسب ترین عملکرد را دارد. تخمین های شبکه 
عصبی مصنوعی و مدل انفیس با س��اختار بهینه با مقادیر مدل ترمودینامیکی 

HWHYD در تخمین فشار تشکیل هیدرات در قالب چند معیار آماری در 

جدول-8 مقایسه شده است.
نتایج نشان مي دهد که مدل ترمودینامیکی دانشگاه هریوت وات از دقت 
 کمتری نس��بت به مدل های داده محور برخوردار اس��ت. علت اصلی پایین 
ب��ودن دقت مدل HWHYD  را مي ت��وان به تعداد بالاي اجزای موجود در 
ترکیب گاز، وجود گازه��ای هیدروکربنی و غیر هیدروکربنی درکنار هم 
و در نتیج��ه عدم توانایی مدل ترمودینامیکی در لحاظ کردن اثر متقابل بین 

اجزا در قالب پارامترهای برخورد دانست.

 D 9- نتایج توسعه مدل انفیس بر مبنای الگوی
الگوی D، جامع ترین الگو نس��بت به سایر ا لگوها است. این الگو تقریباً 
تمامی حالات یک سیس��تم به لحاظ عناصر و اجزای تش��کیل دهنده که در 
آن تش��کیل هیدرات محتمل اس��ت، را در بر می گیرد. شبکه عصبی زمانی 
که تعداد  داده های آموزشی کم باشد، جواب مناسبی ندارد و همین نکته از 
مزیت های اصلی مدل انفیس بر ش��بکه عصبی است که انفیس با تعداد کم 
داده آموزش��ی نیز جوابی با دقت بالا دارد. ب��ا توجه به این نکته و همچنین 
از آنجایی که در توس��عه مدل های داده محور مبنای الگوهای A،B  و C بر 

 7  شاخص های آماری مدل های داده محور بهینه و مدل ترمودینامیکی دانشگاه هریوت وات  HWHYD برای مخلوط گازی متان-اتان و متان-اتان-پروپان 

شاخص های آماری
مخلوط گازی متان – اتان- پروپان  مخلوط گازی متان- اتان

شبکه عصبی مدل انفیس HWHYD مدل شبکه عصبی مدل انفیس HWHYD مدل

R1 0/9975 0/9986 0/9962 0/9921 0/9934 0/9928

RMSE 779/625 636/1329 975/2603 64/3178 57/1775 61/3517

MAPE 7/4507 3/2242 10/7652 3/0565 2/5772 2/9904

MSE 6/6432E+5 5/8102E+5 6/5971E+6 4/1492E+3 3/9902E+3 4/3681E+5

MAE 563/9937 433/9786 874/3127 55/1302 46/4836 54/5307

 6  شاخص های آماری مدل های داده محور بهینه و روابط تجربی مورد بررسی برای کل  داده های تجربی در نظر گرفته شده با دانسیته گاز 

Mcthods تعداد نقاط MAE MAPE R2 Emax

ANN 212 45/0591 4/9091 0/9925 195/07

ANPIS 212 22/4537 2/8003 0/9974 175/758

Kobayashi 212 97/3996 10/8288 0/9803 291/6641

Hammerschmidt 212 252/2545 30/988 0/9155 1137/9612

Mottie 212 58/5702 5/4511 0/9891 275/574
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مدل انفیس عملکرد دقیق تری  نسبت به شبکه عصبی مصنوعی دارد، جهت 
تخمین فش��ار تش��کیل هیدرات بر مبنای الگوی D، تنها از مدل داده محور 
انفیس اس��تفاده ش��د. دو نمونه سیس��تم مخلوط گازی در حضور بازدارنده 
الکل��ی و الکترولیتی مخل��وط گازی متان-پروپان در مج��اورت بازدارنده 
متانول و مخلوط گازی متان-نیتروژن در مجاورت بازدارنده کلرید س��دیم 
بررس��ي ش��د. در اینجا الگوي مختلف��ي از مدل انفیس براي تخمین فش��ار 
تش��کیل هیدرات دو سیستم برای غلظت هاي مختلفي از بازدارنده ها به کار 
رفت. ساختار بهینه مدل انفیس در غلظت های مختلفي از بازدارنده برای دو 

سیستم مورد نظر در جدول-9 ارائه شده است.
پس از تعیین مدل انفیس با ساختار بهینه، تخمین های به دست آمده از این 
مدل داده محور با نتایج حاصل از مدل ترمودینامیکی دانشگاه هریوت وات 
در ش��کل های-2 و3 و جداول-10 و 11 مقایسه ش��د. برای مخلوط گازی 
متان-نیتروژن در حضور بازدارنده کلرید س��دیم، مدل انفیس دارای دقتی 
نس��بتا برابر با مدل ترمودینامیکیHWHYD است. در مورد مخلوط گازی 
متان-پروپان در حضور بازدارن��ده متانول، مدل انفیس تخمین دقیق تری از 
فش��ار تشکیل هیدرات نس��بت به مدل ترمودینامیکی دانشگاه هریوت وات 
نشان داد. با توجه به نتایجی که در بخش شبیه سازی در تخمین فشار تشکیل 
هیدرات به وسیله توسعه شبکه عصبی مصنوعی و مدل انفیس به دست آمد، 
مش��خص شد که مدل های داده محور به عنوان ابزاری جایگزین در تخمین 

فش��ار تشکیل هیدرات به ش��مار مي روند. از بین دو مدل داده محور به کار 
رفته در این تحقیق، مدل انفیس با توجه به ویژگی های خاص و دلیل برتری 
آن، نس��بت به شبکه عصبی در تخمین فشار تشکیل هیدرات در سیستم های 

مختلف عملکرد بهتري از خود نشان می دهد.

نتیجه گیری
در این مطالعه ش��بکه عصبی مصنوعی و سیس��تم استنتاج تطبیقی فازی-

عصبی )مدل انفیس( توانس��ت با دقت بالایی فش��ار و دما تشکیل هیدرات 
  A،Bرا در سیس��تم های مختلف تش��کیل هیدرات در قالب چه��ار الگوی
 و C وD پیش بین��ي کن��د. با ب��ه کارگیری ش��اخص های آم��اری از قبیل

   MAPE RMSE ،R2 و  MSE این نتیجه به دس��ت آمد ک��ه مدل انفیس 
در تمامی موارد نس��بت به شبکه عصبی هم  خوانی بهتری با  داده های تجربی 

دارد. 
الگ��وی A برای سیس��تم هایی که اطلاعات دانس��یته و دما در دس��ترس 
 Mottie ،اس��ت، جواب بس��یار مناس��بی را در مقایس��ه ب��ا روابط تجرب��ی

Hammerschmidt و Kobayashi  نشان داد. 

از مقایسه نتایج به دست آمده از شبکه عصبی و مدل انفیس بر مبنای سه 
الگ��ویC ،B  وD  ب��ا مقادیر تجربی و م��دل ترمودینامیکی هریوت وات، 
مش��خص ش��د که در مجموع دو مدل داده محور از درصد خطای کمتری 

 9  مشخصات ساختار بهینه مدل انفیس برای سیستم مخلوط گازی در حضور بازدارنده

سیستم های مورد بررسی )%Wt( غلظت بازدارنده بر حسب ترکیب درصد وزی ساختار بهینه مدل انفیس

مخلوط گازی متان- پروپان + متانول

10 % Trampf-3

20 % Trampf-6

35 % Trampf-3

مخلوط گازی متان- نیتروژن+ کلرید سدیم
5 % Gauss2mf-3

15 % Gauss2mf-4

 
 8  شاخص های آماری مدل های داده محور بهینه و مدل ترمودینامیکی دانشگاه هریوت وات )HWHYD( برای یک گازی طبیعی

Methods R
1 MSE MAPE RMSE MAE

شبکه عصبی مصنوعی 0/9934 4/872E+4 5/9409 208/637 161/2618

مدل انفیس 0/9937 4/073E+4 5/7668 201/187 146/218

HWHYD مدل 0/9886 8/269E+4 10/3486 274/159 216/2871



مقالات علمی - پژوهشی

68

برخوردار اس��ت که الگوی D به دلیل جامع ب��ودن آن و در برگرفتن اکثر 
حالات موجود برای سیستم تش��کیل هیدرات به عنوان الگوی برتر از میان 
سه الگوی C ،B  و D انتخاب شد. مزیت عمده دو مدل داده محور به کار 
رفت��ه در این تحقیق بر روش های ترمودینامیکی، براس��اس معادلات حالت 
موجود در بحث هیدرات اس��ت که مدل داده مح��ور برخلاف روش های 
مرس��وم ترمودینامیکی نیازی به محاس��به خواص بحرانی اجزای سیس��تم و 
قواعد اختلاط ندارد. ضرایب برخ��ورد دوتایی در مدل های ترمودینامیکی 

غالب��اً تابعیتی از دم��ا دارد که فرض خطی بودن آن، خطای زیادی را س��بب 
می ش��ود. همچنین در مدل های داده محور، احتیاجی به محاس��بات پیچیده، 
زمان ب��ر و چند مرحله ای ک��ه در مدل های ترمودینامیک��ی و بحث تعادلات 
فازی وجود دارد، نیس��ت و عملیات محاس��بات در ش��بکه عصبی و سیس��تم 
فازی-عصبی )مدل انفیس( تک مرحله ای اس��ت.  همچنین در استفاده از دو 
مدل داده محور جهت تخمین ش��رایط تش��کیل هیدرات برخلاف مدل های 

ترمودینامیکی،  نیازی به دانستن ناحیه فازی  سیستم تشکیل هیدرات  نیست.

 6  شاخص های آماری مدل های داده محور بهینه و روابط تجربی مورد بررسی برای کل  داده های تجربی در نظر گرفته شده با دانسیته گاز بین 
غلظت بازدارنده روش ها R2 RMSE MAPE MSE MAE

%wt 10
ANFIS Model 0/9951 0/3239 2/751  0/1673 0/1033

HWHYD Model 0/9934 0/5271 4/831 0/6158 0/3837

%wt 20
ANFIS Model 0/9919 0/5674 6/7089 1/7403 0/4791

HWHYD Model 0/9812 1/217 15/6227 6/2725 1/2736

%wt 35
ANFIS Model 0/9932 0/7108 5/1148 0/4808 0/3325

HWHYD Model 0/9562 1/459 12/6851 2/5671 1/0811

 10  شاخص های آماری مدل انفیس بهینه و مدل ترمودینامیکی دانشگاه هریوت وات HWHYD برای مخلوط گازی متان-پروپان در حضور بازدارنده متانول

 11  شاخص های آماری مدل انفیس بهینه و مدل ترمودینامیکی برای مخلوط گازی متان – نیتروژن دانشگاه هریوت وات (HWHYD) در حضور بازدارنده کلرید سدیم

غلظت بازدارنده روش ها R2 RMSE MAPE MSE

%wt 5
ANFIS Model 0/9975 0/1437 3/5608 0/1352 0/2821

HWHYD Model 0/9976 0/1662 3/7062 0/1432 0/2879

%wt 10
ANFIS Model 0/9981 0/1185 2/1039 0/0532 0/2301

HWHYD Model 0/9975 0/1401 2/8932 0/0741 0/2258

 2   مقایســه فشــار تشــکیل هیــدرات بــه وســیله مــدل ANFIS و مــدل 
(HWHYD)  ترمودینامیکی دانشگاه هریوت وات

مقادیر تجربی برای مخلــوط گازی متان-پروپان در حضور بازدارنده متانول 
(ANFIS)خط توپر: مدل HWHYD،نقطه: مقدار تجربی، خط چین: مدل(

. است HWHYDمدل ترموديناميكى با برابر نسبتا دقتى داراى انفيس مدلسديم،  كلريد بازدارنده حضور در نيتروژن

 تشكيل از فشار ترىدقيق تخمين انفيس مدل متانول، بازدارنده در حضور پروپان-متان گازى مخلوط مورد در

 در ىسازشبيهبخش  در كه نتايجى به توجه با. داد نشان وات دانشگاه هريوت ترموديناميكى مدل به نسبت هيدرات

 كه دشمشخص  آمد، دست به انفيس مدل و مصنوعى عصبى توسعه شبكه وسيله به هيدرات تشكيل فشار تخمين

 داده مدل بين دو از. روندمي شمار به هيدرات تشكيل فشار تخمين جايگزين در ابزارى عنوان به محور داده ىهامدل

 عصبى شبكه به نسبت ،آن برترى دليل و خاص هاىويژگى به توجه انفيس با مدل تحقيق، اين در رفته كار به محور

  .دهدمي نشان از خود بهتري عملكرد مختلف ىهاسيستم در هيدرات فشار تشكيل تخمين در
  

  
  (HWHYD) وات  هريوت دانشگاه ترموديناميكى مدل و ANFISمدل  وسيله به هيدرات تشكيل فشار مقايسه -7 شكل

  )ANFISمدل : توپر خط HWHYDمدل،: چين خط تجربى، مقدار: نقطه( متانول بازدارنده حضور در پروپان- متان گازى مخلوط تجربى براى مقادير
  
  

  
  

 مخلوط براى تجربى مقادير با (HWHYD)وات  هريوت دانشگاه ترموديناميكى مدلو  ANFISمدل  وسيله به هيدرات تشكيل فشار مقايسه -8 شكل
  ANFIS)مدل : توپر خط ،HWHYDمدل : چين خط تجربى، مقدار: نقطه( سديم كلريد بازدارنده حضور در نيتروژن-متان گازى

 
  
  

MAE MSE MAPE RMSE 2R هاروش  
غلظت 
  بازدارنده

 3   مقایســه فشــار تشــکیل هیــدرات بــه وســیله مــدل ANFIS و مــدل 
ترمودینامیکی دانشــگاه هریوت وات (HWHYD) بــا مقادیر تجربی برای 
مخلوط گازی متان-نیتروژن در حضور بازدارنده کلرید سدیم )نقطه: مقدار 

(ANFIS) خط توپر: مدل ،HWHYD تجربی، خط چین: مدل

. است HWHYDمدل ترموديناميكى با برابر نسبتا دقتى داراى انفيس مدلسديم،  كلريد بازدارنده حضور در نيتروژن

 تشكيل از فشار ترىدقيق تخمين انفيس مدل متانول، بازدارنده در حضور پروپان-متان گازى مخلوط مورد در

 در ىسازشبيهبخش  در كه نتايجى به توجه با. داد نشان وات دانشگاه هريوت ترموديناميكى مدل به نسبت هيدرات

 كه دشمشخص  آمد، دست به انفيس مدل و مصنوعى عصبى توسعه شبكه وسيله به هيدرات تشكيل فشار تخمين

 داده مدل بين دو از. روندمي شمار به هيدرات تشكيل فشار تخمين جايگزين در ابزارى عنوان به محور داده ىهامدل

 عصبى شبكه به نسبت ،آن برترى دليل و خاص هاىويژگى به توجه انفيس با مدل تحقيق، اين در رفته كار به محور

  .دهدمي نشان از خود بهتري عملكرد مختلف ىهاسيستم در هيدرات فشار تشكيل تخمين در
  

  
  (HWHYD) وات  هريوت دانشگاه ترموديناميكى مدل و ANFISمدل  وسيله به هيدرات تشكيل فشار مقايسه -7 شكل

  )ANFISمدل : توپر خط HWHYDمدل،: چين خط تجربى، مقدار: نقطه( متانول بازدارنده حضور در پروپان- متان گازى مخلوط تجربى براى مقادير
  
  

  
  

 مخلوط براى تجربى مقادير با (HWHYD)وات  هريوت دانشگاه ترموديناميكى مدلو  ANFISمدل  وسيله به هيدرات تشكيل فشار مقايسه -8 شكل
  ANFIS)مدل : توپر خط ،HWHYDمدل : چين خط تجربى، مقدار: نقطه( سديم كلريد بازدارنده حضور در نيتروژن-متان گازى

 
  
  

MAE MSE MAPE RMSE 2R هاروش  
غلظت 
  بازدارنده
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