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بهزاد ولی‌پور عالم*، دانشگاه علوم تحقیقات تهران  علی اسفندیاری بیات‌ هيأت علمي دانشكده نفت دانشگاه آزاد اسلامي علوم 
تحقیقات تهران  مهدی ولی‌پور، دانشگاه آزاداسلامي واحد شهر قدس 

هيدرات‌هاى گازى در فرآورش گاز طبيعى و تجهيزات فرآيندى س��يال توليدي از ميادين نفت و گاز، اعم پالايش��گاه‌ها، 
پتروش��يمى و دس��تگاه‌هاى موجود در صنايع ش��يمياىي، درصورت حضور هم‌زمان مولكول‌هاي سبك هيدروكربوري و 
آب، در ش��رايط ترمودينامكيي فشار بالا و دماى پايين تش��يكل م‌ىشود. پدیده هیدرات گازی ترکیبی از گازهای سبک 
مثل متان، اتان یا دی‌اکس��ید کربن با مولکول‌های آب اس��ت که تحت شرایط خاص دمایی و فشاری ماده‌ای شبیه یخ را 
تشکیل می‌دهد که حجم زیادی از گاز را در خود جای می‌دهد. هیدارت‌های 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 می‌ش��ود. لذا تعيين ش��رايط تشيكل 

هيدرات در كي فرآيند توليد تا انتقال گاز به منظور جلوگيري از تشيكل هيدرات اهميت دارد. 
اي��ن موض��وع در اين مقاله با دو مدل داده‌محور1، يعنى ش��بكه عصبى مصنوعى و سيس��تم فازى-عصبى )مدل انفيس( 
به عنوان ابزارى برای تخمين فش��ار و دماي تش��يكل هيدرات در خطوط لوله گاز با اس��تفاده از داده‌هاى تجربى، توسعه 
داده ش��د. بنابراین س��اختار بهينه هر كي از اين مدل‌هاى داده محور براى سيس��تم‌هاى مورد نظر، براساس پارامترهاى 
آمارى تعيين ش��د. مقادير حاصل از ش��بكه عصبى و مدل انفيس با نتايج به دس��ت آمده از روابط تجربى و مدل مقايسه 
)HWHYD( ترمودينامىكي دانش��گاه هريوت وات مورد مقايس��ه قرار گرفت. از بين دو مدل داده‌محور، مدل انفيس در 
همه موارد از لحاظ تمامى معيارهاى عملكردى، پاسخ بهتري نسبت به شبكه عصبى مصنوعى نشان داد. همچنين مدل 

انفيس نسبت به روابط تجربى و مدل ترمودينامىكي دانشگاه هريوت 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

هيدرات‌هاي گازي تريكبى با ش��بكه بلوري هستند كه از پيوستن و قرار 
گرفتن مولكول گازهاي س��بك به عنوان مهمان در ش��بكه‌هاي كريستالي 
مولكول‌هاي آب ) به عنوان ميزبان( متناس��ب با دما و فشار فرآيند به وجود 
مي‌آيند. براي شبيه‌س��ازى دقيق شرايط تشيكل هيدرات عمدتاً از مدل‌هاى 
ترمودينامىكي استفاده م‌ىشود و در اين زمينه فعاليت‌هاي بسيار زياد و متنوعى 
انجام ش��ده اس��ت. اما مدل‌هاى ترمودينامىكي داراى ضعف‌ها و مشكلات 
قابل توجهي هس��تند. به طور مثال ه��ر كي از مدل‌هاى ترمودينامىكي براى 
سيس��تم‌هاى خاص و محدودى به لحاظ اجزاى تشيكل‌دهنده، توسعه داده 
شده و این مدل‌ها برای استفاده در سيستم‌‌هاى چند جزئى نياز به پارامترهاى 
متعددي از جمل��ه فاكتورهاي توصيف برخورد دوتاي��ى مولكول‌ها دارند 
ك��ه اي��ن پارامترها عمدت��اً تابعى از دما و اجزاى سيس��تم هس��تند. براى به 
دس��ت آوردن اين پارامترها و به كار بردن مدل‌هاى ترمودينامىكي، نياز به 
محاس��بات تعادل فازى پيچيده‌اي اس��ت كه از طريق حل به روش حدس و 
خطا نتيجه بخش خواهد بود. بنابراين اس��تفاده از روش‌هاىي براساس روابط 
ذاتى ميان داده‌ها، نگاشت غيرخطى بين متغيرهاى مستقل و وابسته ضرورت 

دارد.
ىكي از روش‌هاى جديد در حل مس��ائل مهندس��ى، استفاده از مدل‌هاى 
داده‌محور از قبيل شبكه عصبى مصنوعى و سيستم‌هاى فازى- عصبى است. 

مزيت مدل‌هاى داده‌محور شامل آموزش مستقيم مدل از روى داده‌ها بدون 
ني��از به در نظر گرفتن فرض اوليه و دان��ش قبلى از روابط پارامترهاى مورد 
مطالع��ه و قابليت ارائه كي رابطه رياضي حس��ب برق��راري ارتباط منظمي 
بي��ن مجموعه‌اى از ورود‌ىها و خروج‌ىه��ا براى تخمين خروجى متناظر با 

ورودى دلخواه است ]1، ۲ و 3[.
مدل‌ه��اى داده محور مذكور توانايي تخمين هر تابع غيرخطى پيوس��ته و 
مقاومت در مقابل خطا را دارد ]۴ و ۵[. اين قابليت‌ها و كاركردهاى ش��بكه 
عصبى مصنوعى و سيس��تم فازى- عصبى )مدل انفيس(2  باعث شده تا اين 
دو م��دل، به عنوان اب��زارى جايگزين برای تخمين خ��واص ترمودينامىكي 
مختلف مانند ويسكوزيته ]۶ و ۷[، دانسيته و ضريب تراكم‌پذيرى ]8[، فشار 
بخ��ار ]۹[، ضريب حرارتى ]10[ و خواص تعادل��ى بخار-مايع ‌]11-14[ به 

كار روند. 
 Elkamel و Elgibaly به وسيله ش��بكه عصبى مصنوعى، فشار تشيكل 
هيدرات و مقدار بازدارنده ترمودينامىكي لازم براى سيس��تم‌هاى متنوعى از 
  Zahedi۱۷[ و[ و همكاران Heydari .]۱۶ هي��درات را تخمين زدند ]۱۵ و
و همكاران ]18[ از شبكه عصبى براى تخمين دماى تشيكل هيدرات استفاده 
کردند. اما اس��تفاده از سيس��تم اس��تنتاج تطبيقى عصبى-فازى )انفيس( در 

تخمين دما و يا فشار تشيكل هيدرات در هيچ كارى گزارش نشده است. 

)valipouroil2009@gmail.com( نويسنده‌ي عهده‌‌دار مکاتبات *
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در اين تحقيق جهت شبيه‌س��ازى تش��يكل هي��درات در خطوط لوله‌های 
انتقال‌گاز در حضور و عدم حض��ور بازدارنده‌‌هاى ترمودينامىكي، دو مدل 
داده محور ش��بكه عصبى مصنوعى و سيس��تم فازى- عصبى )مدل انفيس( 
اس��تفاده شد. نتايج نش��ان داد كه دو مدل داده‌محور به نحو مطلوبى قادر به 
پيش‌بيني فشار )نرخ تشکیل( هيدرات است و مدل انفيس كه تريكبى از دو 
روش سيستم فازى و شبكه عصبى مصنوعى است، نتایج مطلوب‌تري نسبت 

به ديگر روش‌ها دارد.

1- شبكه عصبى
ش��بكه‌هاى عصبى مدل‌هاى محاس��باتى هس��تند كه قادرن��د رابطه ميان 
ورود‌ىه��ا و خروج‌ىه��اى كي سيس��تم فيزىكي را توس��ط ش��بكه‌اى از 
گره‌ه��اي متصل به ه��م، تعيين کنند. در ش��بكه عصبي مي��زان فعاليت هر 
كي از اين اتصالات، توس��ط تاريخچ��ه‌اي از اطلاعات موجود طي فرآيند 
يادگيري تنظيم م‌ىش��ود و در نهايت، م��دل قادر خواهد بود، قوانين مرتبط 
ميان ورود‌ىها و خروج‌ىها را كش��ف کند، هر چند اين قوانين غيرخطى و 

پيچيده باشند ]19[. 
در ساختار ش��بكه‌هاى عصبى مصنوعى كه به آن معم ‌شود، نورون‌ها در 
دسته‌هاىي بنام لايه مرتب م‌ىش��وند. برای نمونه شكل-۱ معمارى معمولى 
شبكه عصبى متشكل از س��ه لايه است. لايه ورودى كه ‌داده‌ها را در شبكه 
توزي��ع مك‌ىند، لايه پنهان كه ‌داده‌ه��ا را پردازش كرده و لايه خروجى كه 

نتايج را به ازاى ورود‌ىهاى مشخص استخراج مك‌ىند.

2- سيستم استنتاج تطبيقى عصبى-فازى
در ش��بكه عصبى-ف��ازى ابتدا قس��مت عصبى ب��راى يادگيرى ش��بكه، 
طبقه‌بن��دى قابليت‌ها و پيوند و اصلاح الگو به كار م‌ىرود. قس��مت عصبى 
ش��بكه به ط��ور خودكار، قواعد منط��ق فازى و توابع عضوي��ت را در طول 
دوره تن��اوب يادگيرى ايج��اد مك‌ىند و حتى پ��س از يادگيرى به اصلاح 
توابع عضويت و قواعد منطق فازى ادامه م‌ىدهد. همچنین منطق فازى براى 
اس��تنباط و مهيا کردن كي خروجى غيرفازى شده اس��تفاده م‌ىشود ]۲۰[. 
به ط��ور كلى م‌ىتوان گفت كه از ش��بكه عصبى در طراحى بهينه سيس��تم 
اس��تنتاج فازى )FIS( استفاده م‌ىشود.  تريكب سيس��تم‌هاي فازي مبتني‌بر 
قواعد منطقي و ش��بكه‌هاي عصب��ي مصنوعي كه توان اس��تخراج دانش از 
اطلاع��ات عددي را دارند، منجر به ارائه سيس��تم اس��تنتاج تطبيقي عصبي-

فازي ش��ده اس��ت. اين سيس��تم كي ش��بكه پس‌خور چند لايه است كه از 
الگوريتم‌هاي يادگيري ش��بكه عصبي به منظور طراحي نگاش��ت غيرخطي 

بين فضاي ورودي و خروجي استفاده ميك‌ند.

3- پارامترهای تاثیرگذار بر تشکیل هیدرات
تش��يكل هي��درات در سيس��تم‌هاى گازى مختلف رخ می‌ده��د. به طور 
مثال در سيس��تم‌هاى گازى حاوي مواد هيدروكربن��ى، غيرهيدروكربنى و 
ي��ا تريكب��ى از اين دو حالت هيدرات تش��يكل مي‌ش��ود. از آنجاىي كه در 
مدل‌ه��اى داده‌محور )در این مطالع��ه، مدل‌هاى داده‌محور ش��بكه عصبى 
مصنوعى و مدل انفيس(، براس��اس ش��رايط ورودى و خروجى سيستم‌ها يا 
ش��رايط اوليه و نهاىي، متغيرها تخمين زده می‌شود، چهار الگو براى ارتباط 
پارامترهاى موثر در ش��رايط تشيكل هيدرات به منظور توسعه مدل‌هاى داده 
محور، در نظر گرفته ش��د. اين الگوها بر مبناى آنکه فشار تشيكل هيدرات 
وابسته به كدام مش��خصه از سيستم‌هاى تشيكل هيدرات است، معرفى شده 

است.
پارامترهاى تأثيرگذار در تش��يكل هيدرات ش��امل دما و فش��ار تش��يكل 
هيدرات، جزء مولى يا تريكب درصد اجزاى گازى، دانسيته گاز و تريكب 

درصد وزنى بازدارنده‌ها است.
در اين مطالعه فش��ار تش��يكل هيدرات تابعى از ديگ��ر متغيرهاي مذكور 
فرض ش��ده و از مدل‌هاى داده محور جهت پيش‌بيني فشار تشيكل هيدرات 
با اس��تفاده از متغيرهاى متبوع آن اس��تفاده مي‌ش��ود. بنابراين براى بررس��ى 
كاراىي مدل‌هاى داده محور در تخمين فش��ار تشيكل هيدرات -در هر كي 
 از سيس��تم‌ها با شرايط متفاوت از نظر عناصر تش��يكل دهنده- چهار الگوى

C ،B ،A  و D  فرض می‌شود كه براساس نوع سيستم، فشار تشيكل هيدرات 

تابعى از متغيرهاى تأثيرگذار در تشيكل هيدرات در نظر گرفته مي‌شود ]15[.
 چه��ار الگوىC ،B ، A و D براس��اس متغير ورودى به مدل داده محور 
از هم متمايز م‌ىش��وند و ورودى و خروجى را ب��راى مدل‌هاى داده محور 
 )T( به دما )P( فرض ش��ده اس��ت كه فشار ،A معرفى مك‌ىنند. در الگوى
و دانس��يته گاز )γ( بس��تگى دارد. بدين معنى كه دما و دانسيته گاز به عنوان 
ورودى و فشار به عنوان خروجى 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



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

63

)γ(از حاصل تقسيم وزن مولكولى گاز خالص يا وزن مولكولى ظاهرى3  

)AMW( مخلوط گاز بر وزن مولكولى ظاهرى3 هوا تعيين م‌ىشود.
الگ��وى A براى هيدروكربن‌هاى خالص تش��يكل دهنده هيدرات مانند: 
مت��ان، پروپان، ايزوبوتان، نرم��ال بوتان و همچنين مخلوط��ى از اين گازها 
تست شده اس��ت. در الگوى B رابطه برحسب دما و تريكب درصد عناصر 

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

y درصد مولى هر جزء در مخلوط است. 
در الگ��وى C ، علاوه‌ب��ر متغيره��اى م��دل B ، عناصر تش��يكل دهنده 
غيرهيدروكربن��ى هي��درات مانند د‌ىاكس��يد كرب��ن، نيتروژن و س��ولفيد 

هيدروژن هم لحاظ مي‌شود:
P=f3 (T, yc1

, yc2
, yc3, yi-c4

, yn-C4
, yCo

2
, yN2

, yH2S(            	   )3(

در الگوى، D جزء مولى هيدروكربن‌هاى غيرعامل تشيكل هيدرات مانند 
ايزوپنت��ان، نرمان پنتان )كيجا با عنوان پنت��ان( و+C 6 و همچنين بازدارنده‌ها 
مانند متانول، كلريد س��ديم، اتيلن گلكيول، كلريد كلسيم و اتانول به عنوان 

متغيرهاى الگوی، C به عنوان متغيرهاي ورودى 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 براى توسعه و اعتبارسنجى مدل‌هاى داده محور، بيش از 
1460 داده تعادل فازى هيدرات مورد اس��تفاده قرار گرفت که بخش عمده 

اين ‌داده‌ها از كتاب جامع اس��لون ]21[ اس��تخراج ش��د. اين ‌داده‌ها مربوط 
به س��ال‌هاي ۱۹۳۴ تا ۲۰۰۸ اس��ت كه از منابع مختلف به وس��يله نويس��نده 

گردآوري شده است.

4- توسعه شبكه عصبى مصنوعى
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X1=0.8                                  + 0.1Xmax-Xmin
X-Xmin

                                                                                )5(

 xmax  و  xmin مق��دار واقعى و x ،مقدار نرمال ش��ده xi در اين رابطه
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از نوع پرسپترون چند لايه با الگوريتم آموزش پس انتشار خطا استفاده شد. 
همچنين از تابع سيگموئيدى به عنوان تابع فعاليت در لايه ميانى و خروجى و 
تابع خطى براى لايه ورودى استفاده شد. براى آموزش شبكه عصبى، روش 
استاندارد انتشار برگشتى4  خطا مورد استفاده قرار گرفت و برای دستيابى به 
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آمارى ريش��ه ميانگين مج��ذور خطا ، خطاى انحراف ميانگين  و بيش��ترين 
مقدار ضريب تعيينR2  در خروج‌ىها بود.

5- معيارهاى ارزيابى مدل‌ها
ب��راى اطمين��ان از عملكرد كي م��دل پيش‌بينى از جنبه‌ه��اى مختلف و 
همچنين مقايس��ه آن با روش‌هاى ديگر، پارامترهاى آمارى متعددى به طور 
همزمان مورد استفاده قرار گرفت. دراين تحقيق از سه پارامتر مجذور خطا، 
خطاى انحراف ميانگين و مقدار ضريب تعيينR2  براى تعيين بهترين ساختار 
ش��بكه‌هاىANFIS ،ANN و همچنين پارامترهاى ميانگين درصد خطاى 
مطلق  و ميانگين خطاى متوس��ط  براى مقايسه مدل‌هاى داده محور بهينه با 
روش‌هاي ديگر استفاده شد. در جدول-۱، معادلات مربوط به محاسبه اين 

شاخص‌هاى آمارى ارائه شده است.
در روابط فوق، N تعداد نمونه، exp مقادیر تجربی، pre مقادیر پیش‌بینی 

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

6- روابط تشکیل هیدرات
دو معادله دما و فش��ار صريح براى اين رابطه به صورت ذيل وجود دارد 

كه ثابت‌هاى آن براى 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 دماىي تش��يكل هيدرات را ب��ه صورت زير ارائه 

كرد.
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بازنويسي اين رابطه بر حسب فشار تشيكل هيدرات به شكل زير است.
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Kobayashi رابطه كاهش يافته

در اينجا رابطه Kobayashi با حذف ۴ ترم و كاهش پارامترهاى آن از ۱۵ 
به ۱۱ 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

 ثابت‌ه��اى رواب��ط تجرب��ى ف��وق از روش آنالي��ز ب��رازش غيرخط��ى
Nelder-Mead 12به دس��ت آمد ]35 [. از اين روش براي محاس��به مقادير 

بهين��ه ثابت‌ها از طريق مينيمم كردن تاب��ع هدف مجموع قدرمطلق انحراف 
متوسط دما و فشار، طبق رابطه زيراستفاده 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،
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 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
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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 ترتيب فشار ودماى تجربى Pexp و Texpدر رابطه فوق
فش��ار و دماى محاسبه شده با استفاده از رابطه مدنظر و  nتعداد ‌داده‌هاى به 
كار رفته در بهينه كردن پارامترهاى معادلات اس��ت. از روش بهينه‌س��ازى 
Nelder-Mead ثابت‌هاى اين س��ه معادله به همراه خطاى استاندارد هر 
كدام از ثوابت محاسبه شد كه نتايج آن در جداول- ۲تا ۵ ارائه شده ا ست.

نتايج پيش‌بيني شبكه عصبى و مدل انفيس بهينه در حالت جامع )هنگامى 
  Mottie، كه دانسيته گاز مقاديرى بين 0/554 تا 1 را دارد(، با روابط تجربى
Kobayashi وHammerschmidt  ب��راى ‌داده‌هاى تجربى در جدول-۶ 

مقايس��ه ش��ده اس��ت. همچنين پيش‌بيني مدل‌ها و روابط تجرب��ي به همراه 
مقادير تجربى، در شكل‌هاى- ۲ تا ۶ رسم شده است.

 2  ثابت‌هاى معادله-۶ به همراه خطاى استاندارد هر كي از ثابت‌ها

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  ثابت‌هاى معادل-۷ به همراه خطاى استاندارد هر كي از ثابت‌ها

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 مقايس��ه بين مقادير تجربى و تخمين‌هاى ش��بكه عصبى مدل انفيس و 
روابط تجربى -به صورت‌هاى متفاوت- مش��خص ش��د كه نتايج به دست 
آمده از مدل‌هاى داده محور داراى دقت بالاترى نس��بت به هر س��ه روابط 
تجربى اس��ت. از رابطه Hammerschmidt تخمين‌هاى غير دقيقى از فشار 
تشيكل هيدرات محاسبه می‌شود و اين رابطه صرفاً جهت تعيين حدس اوليه 
Kobayashi و Mottie از ش��رايط تش��يكل هيدرات كاربرد دارد. روابط

فش��ار تش��يكل هيدرات را به خوبي پيش‌بيني ميك‌ند، ام��ا با توجه به تعداد 
ب��الاى ثابت‌ها در رواب��ط تجربى Kobayashi و Mottie، اس��تفاده از اين 
رواب��ط در ش��رايط مختلف، دش��وار ب��وده و اين امر ضرورت اس��تفاده از 
مدل‌هاى داده محور را تأييد مي‌کند. از بين دو مدل داده محور، مدل انفيس 
داراى پاس��خ بهتري نس��بت به شبكه عصبى اس��ت. چراکه در مدل انفيس، 
‌داده‌ها بر حس��ب مي��زان پراكندگى حول چند داده به عنوان مركز خوش��ه 
كلاس��ه‌بندى م‌ىشوند و براى هر دسته از ‌داده‌ها با استفاده از تعريف كردن 
قوانين و تنظيم پارامترهاى مختلف سيستم استنتاج فازى طى مرحله آموزش 
به وس��يله ش��بكه عصبى، سيس��تم فازى-عصبى )انفيس( طراحى شده و به 
شبيه‌سازى فشار تشيكل هيدرات براى هر دسته از ‌داده‌ها مي‌پردازد و نتيجه 
نهاىي از برآيند مقادير تخميني براى هر دس��ته از ‌داده‌ها گزارش م‌ىش��ود 
که اين مزيت اصلی و تفاوت اساس��ى سيستم فازى-عصبى نسبت به شبكه 
عصبى اس��ت. اما در مقابل، شبكه عصبى براى كل ‌داده‌ها با پراكندگ‌ىهاى 
مختلف، با كي اس��تراتژى پيش‌بينى م‌ىکند و همين نكته اصل‌ىترين دليل 

پايين‌تر بودن دقت شبكه عصبى نسبت به مدل انفيس است. 

B7- نتايج توسعه شبكه عصبى و مدل انفيس بر مبناى الگوى
مدل داده محور توس��عه داده ش��ده ب��ر مبناى الگوى B طب��ق رابطه-۲، 

سيس��تم‌هاى تش��يكل هيدراتى را ش��امل م‌ىشود كه اجزاءتش��يكل دهنده 
فقط عناصر هيدروكربنى اس��ت. بنابراين جهت توسعه شبكه عصبى و مدل 
انفيس، دو سيس��تم دوتاىي و سه تاىي تش��يكل هيدرات يعنى متان- اتان و 
متان- اتان- پروپان به عنوان نمونه براى تخمين فش��ار تش��يكل هيدرات در 
نظر گرفته ش��د. بعد از توس��عه ش��بكه عصبى و مدل انفيس با ساختارهاى 
 LM-13 مختلف، براى مخلوط گازى متان-اتان ش��بكه عصبى با س��اختار
و م��دل انفی��س Gbellmf -4 و ب��رای مخل��وط گازى متان-اتان-پروپان 
ش��بكه عصبىSCG-10 و م��دل انفیس Gbellmf -5 بهتري��ن عملكرد را 
به عنوان س��اختار بهينه از خود نش��ان دادند. مقايس��ه نتايج بدست آمده از 
ساختار شبكه عصبى مصنوعى و مدل انفيس با مدل ترمودينامىكي دانشگاه 
 هري��وت وات نرم اف��زار )HWHYD( ] 36[، برمبن��اي پارامترهاى آمارى

در  اس��ت.  ش��ده  آورده  ج��دول-۷  در   MSE  و MAPE RMSE ،R2   
م��دل ترمودينامىكي دانش��گاه هريوت وات از معادله حالت اصلاح ش��ده 
Valderrama-Patel-Teja  ]37[، با قوانين اختلاط عدم وابسته به دانسيته12  

]38[ براى مدل كردن فازهاى بخار مايع و از تئورى واندوالس-پلاتيو ]39[ 
براى مدل كردن فاز هيدرات، به منظور شبيه‌س��ازى فش��ار تشيكل هيدرات 

استفاده شد.  
جزئيات بيش��تر در مورد اي��ن مدل ترمودينامكي��ى در مراجع ]40 و 41[ 
آورده شده اس��ت. پارامترهاي آماري جدول-۷ نشان مي‌دهد كه در مورد 
هر دو سيس��تم گازى متان-اتان و متان-اتان-پروپان، مدل‌هاى داده محور، 
نس��بت به مدل ترمودينامىكي HWHYD، فشارتشيكل هيدرات را با دقت 

بالاتري پيش‌بيني ميك‌ند.
برترى نتايج تخمين مدل انفيس نس��بت به ش��بكه عصبى بدلیل اغتشاش 
كمتر سيس��تم فازى نس��بت به شبكه عصبى اس��ت. همچنين اين شبكه‌هاى 
عصب��ى مبتن��ى ب��ر الگوريتم پس انتش��ار خط��ا، داراى ضعف‌هاي��ي نظير 
گيرك‌ردن شبكه در نقطه مينيمم محلى13 و يا پايين بودن سرعت همگراىي14  
محاسبات است كه بر دقت تخمين تأثيرگذار است. اشکال ديگر شبكه‌هاى 
عصبى، نياز اين روش به ‌داده‌هاى بس��يار زياد براى رس��يدن به پاسخ جامع 

 4  ثابت‌هاى معادلات ۸ و ۹ به همراه خطاى استاندارد هر كي از ثابت‌ها 

ضرایب اندازه ضریب خطای استاندارد

α 14/7593 2/471904E-1

β 0/2101 6/299044E-2

 5  ثابت‌هاى معادله-1۱ به همراه خطاى استاندارد هر كي از ثابت‌ها

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 اطمينان با خطاى پايين اس��ت. اما در مقاب��ل، روش فازى-عصبى اين 
امكان را فراهم م‌ىکند تا بتوان از ‌داده‌هاى كمترى براى رس��يدن به پاس��خ 

دلخواه بهره برد.

c 8- نتايج توسعه شبكه عصبى و مدل انفيس بر مبناى الگوى
در الگ��وى C، طبق رابطه-۳، فش��ار تش��يكل هيدرات، تابع��ى از دما و 
ج��زء مولى عناصر گازى هيدروكربنى و غير هيدروكربنى تش��يكل دهنده 
هيدرات است. به عنوان نمونه كي سيستم گاز طبيعى، مخلوطى از گازهاى 
متان، اتان، پروپان، بوتان، دى اكس��يدكربن، س��ولفيد هيدروژن و نيتروژن 
برای تخمين فش��ار تشيكل هيدرات به وسيله شبكه عصبى مصنوعى و مدل 
انفيس بر مبناى الگوى C اس��تفاده ش��د. توپولوژ‌ىهاى مختلف در توسعه 
ش��بكه عصبى و مدل انفيس به كار رفت و س��اختار بهينه براس��اس ارزيابى 
ش��اخص‌هاى آمارى هري��ك از اين دو مدل داده محور، تعيين ش��د. بدين 
ترتيب شبكه عصبى SCG–10، شبكه‌اى با الگوريتم يادگيرى SCG و ۱۰ 
نورون در لايه پنهان و مدل انفيس Gaussmf -3، يعنى ساختارى با ۳ عدد 
از  تابع عضويت گوس��ين، مناسب‌ترين عملكرد را دارد. تخمين‌هاى شبكه 
عصبى مصنوعى و مدل انفيس با س��اختار بهينه با مقادير مدل ترمودينامىكي 

HWHYD در تخمين فشار تشيكل هيدرات در قالب چند معيار آمارى در 

جدول-۸ مقايسه شده است.
نتايج نشان مي‌دهد كه مدل ترمودينامىكي دانشگاه هريوت وات از دقت 
‌کمترى نس��بت به مدل‌هاى داده محور برخوردار اس��ت. علت اصلى پايين 
ب��ودن دقت مدل HWHYD  را مي‌ت��وان به تعداد بالاي اجزاى موجود در 
تريكب گاز، وجود گازه��اى هيدروكربنى و غير هيدروكربنى دركنار هم 
و در نتيج��ه عدم تواناىي مدل ترمودينامىكي در لحاظ كردن اثر متقابل بين 

اجزا در قالب پارامترهاى برخورد دانست.

 D 9- نتايج توسعه مدل انفيس بر مبناى الگوى
الگوى D، جامع‌ترین الگو نس��بت به سایر ا لگوها است. اين الگو تقريباً 
تمامى حالات كي سيس��تم به لحاظ عناصر و اجزاى تش��يكل‌دهنده كه در 
آن تش��يكل هيدرات محتمل اس��ت، را در بر م‌ىگيرد. شبكه عصبى زمانى 
كه تعداد ‌داده‌هاى آموزشى كم باشد، جواب مناسبى ندارد و همين نكته از 
مزيت‌هاى اصلی مدل انفيس بر ش��بكه عصبى است كه انفيس با تعداد كم 
داده آموزش��ى نيز جوابى با دقت بالا دارد. ب��ا توجه به اين نكته و همچنين 
از آنجاىي كه در توس��عه مدل‌هاى داده محور مبناى الگوهاى A،B  و C بر 

 7  شاخص‌هاى آمارى مدل‌هاى داده محور بهينه و مدل ترمودينامىكي دانشگاه هريوت وات  HWHYD براى مخلوط گازى متان-اتان و متان-اتان-پروپان 

شاخص‌های 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  شاخص‌هاى آمارى مدل‌هاى داده محور بهينه و روابط تجربى مورد بررسى براى كل ‌داده‌هاى تجربى در نظر گرفته شده با دانسيته 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 انفيس عملكرد دقيق‌ترى  نسبت به شبكه عصبى مصنوعى دارد، جهت 
تخمين فش��ار تش��يكل هيدرات بر مبناى الگوى D، تنها از مدل داده محور 
انفيس اس��تفاده ش��د. دو نمونه سيس��تم مخلوط گازى در حضور بازدارنده 
الكل��ى و الكتروليتى مخل��وط گازى متان-پروپان در مج��اورت بازدارنده 
متانول و مخلوط گازى متان-نيتروژن در مجاورت بازدارنده كلريد س��ديم 
بررس��ي ش��د. در اينجا الگوي مختلف��ي از مدل انفيس براي تخمين فش��ار 
تش��يكل هيدرات دو سيستم براى غلظت‌هاي مختلفي از بازدارنده‌ها به كار 
رفت. ساختار بهينه مدل انفيس در غلظت‌هاى مختلفي از بازدارنده براى دو 

سيستم مورد نظر در جدول-۹ ارائه شده است.
پس از تعيين مدل انفيس با ساختار بهينه، تخمين‌هاى به دست آمده از اين 
مدل داده محور با نتايج حاصل از مدل ترمودينامىكي دانشگاه هريوت وات 
در ش��كل‌هاى-2 و3 و جداول-۱۰ و ۱۱ مقايسه ش��د. براى مخلوط گازى 
متان-نيتروژن در حضور بازدارنده كلريد س��ديم، مدل انفيس داراى دقتى 
نس��بتا برابر با مدل ترمودينامىكيHWHYD است. در مورد مخلوط گازى 
متان-پروپان در حضور بازدارن��ده متانول، مدل انفيس تخمين دقيق‌ترى از 
فش��ار تشيكل هيدرات نس��بت به مدل ترمودينامىكي دانشگاه هريوت وات 
نشان داد. با توجه به نتايجى كه در بخش شبيه‌سازى در تخمين فشار تشيكل 
هيدرات به وسيله توسعه شبكه عصبى مصنوعى و مدل انفيس به دست آمد، 
مش��خص شد كه مدل‌هاى داده محور به عنوان ابزارى جايگزين در تخمين 

فش��ار تشيكل هيدرات به ش��مار مي‌روند. از بين دو مدل داده محور به كار 
رفته در اين تحقيق، مدل انفيس با توجه به ويژگ‌ىهاى خاص و دليل برترى 
آن، نس��بت به شبكه عصبى در تخمين فشار تشيكل هيدرات در سيستم‌هاى 

مختلف عملكرد بهتري از خود نشان می‌دهد.

نتيجه‌گيرى
در اين مطالعه ش��بكه عصبى مصنوعى و سيس��تم استنتاج تطبيقى فازى-

عصبى )مدل انفيس( توانس��ت با دقت بالاىي فش��ار و دما تشيكل هيدرات 
  A،Bرا در سيس��تم‌هاى مختلف تش��يكل هيدرات در قالب چه��ار الگوى
 و C وD پيش‌بين��ي کن��د. با ب��ه كارگيرى ش��اخص‌هاى آم��ارى از قبيل

   MAPE RMSE ،R2 و  MSE اين نتيجه به دس��ت آمد ك��ه مدل انفيس 
در تمامى موارد نس��بت به شبكه عصبى هم‌‌خوانى بهترى با ‌داده‌هاى تجربى 

دارد. 
الگ��وى A براى سيس��تم‌هاىي كه اطلاعات دانس��يته و دما در دس��ترس 
 Mottie ،اس��ت، جواب بس��يار مناس��بى را در مقايس��ه ب��ا روابط تجرب��ى

Hammerschmidt و Kobayashi  نشان داد. 

از مقايسه نتايج به دست آمده از شبكه عصبى و مدل انفيس بر مبناى سه 
الگ��وىC ،B  وD  ب��ا مقادير تجربى و م��دل ترمودينامىكي هريوت وات، 
مش��خص ش��د كه در مجموع دو مدل داده محور از درصد خطاى كمترى 

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

سیستم‌های 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  شاخص‌هاى آمارى مدل‌هاى داده محور بهينه و مدل ترمودينامىكي دانشگاه هريوت وات )HWHYD( براى كي گازى طبيعى

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
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برخوردار اس��ت كه الگوى D به دليل جامع ب��ودن آن و در برگرفتن اكثر 
حالات موجود براى سيستم تش��يكل هيدرات به عنوان الگوى برتر از ميان 
سه الگوى C ،B  و D انتخاب شد. مزيت عمده دو مدل داده محور به كار 
رفت��ه در اين تحقيق بر روش‌هاى ترمودينامىكي، براس��اس معادلات حالت 
موجود در بحث هيدرات اس��ت كه مدل داده مح��ور برخلاف روش‌هاى 
مرس��وم ترمودينامىكي نيازى به محاس��به خواص بحرانى اجزاى سيس��تم و 
قواعد اختلاط ندارد. ضرايب برخ��ورد دوتاىي در مدل‌هاى ترمودينامىكي 

غالب��اً تابعيتى از دم��ا دارد كه فرض خطى بودن آن، خطاى زيادى را س��بب 
م‌ىش��ود. همچنين در مدل‌هاى داده محور، احتياجى به محاس��بات پيچيده، 
زمان‌ب��ر و چند مرحله‌اى ك��ه در مدل‌هاى ترمودينامكي��ى و بحث تعادلات 
فازى وجود دارد، نيس��ت و عمليات محاس��بات در ش��بكه عصبى و سيس��تم 
فازى-عصبى )مدل انفيس( تك مرحله‌اى اس��ت.  همچنين در استفاده از دو 
مدل داده محور جهت تخمين ش��رايط تش��يكل هيدرات برخلاف مدل‌هاى 

ترمودينامىكي،  نيازى به دانستن ناحیه فازی  سيستم تشيكل هيدرات  نیست.

 6  شاخص‌هاى آمارى مدل‌هاى داده محور بهينه و روابط تجربى مورد بررسى براى كل ‌داده‌هاى تجربى در نظر گرفته شده با دانسيته گاز بين 
غلظت بازدارنده روش‌ها 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  شاخص‌هاى آمارى مدل انفيس بهينه و مدل ترمودينامىكي دانشگاه هريوت وات HWHYD براى مخلوط گازى متان-پروپان در حضور بازدارنده متانول

 11  شاخص‌هاى آمارى مدل انفيس بهينه و مدل ترمودينامىكي براى مخلوط گازى متان – نيتروژن دانشگاه هريوت وات )HWHYD( در حضور بازدارنده كلريد سديم

غلظت بازدارنده روش‌ها 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   مقايس��ه فش��ار تشيك��ل ه��يدرات ب��ه وسي��له م��دل ANFIS و م��دل 
)HWHYD(  ترمودينامىكي دانشگاه هريوت وات

مقادير تجربى براى مخل��وط گازى متان-پروپان در حضور بازدارنده متانول 
)ANFIS(خط توپر: مدل HWHYD،نقطه: مقدار تجربى، خط چين: 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   مقايس��ه فش��ار تشيك��ل ه��يدرات ب��ه وسي��له م��دل ANFIS و م��دل 
ترمودينامىكي دانش��گاه هريوت وات )HWHYD( ب��ا مقادير تجربى براى 
مخلوط گازى متان-نيتروژن در حضور بازدارنده كلريد سديم )نقطه: مقدار 

)ANFIS( خط توپر: مدل ،HWHYD تجربى، خط چين: 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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3.Appearance Molecular Weight
4.Back-Propagation 4
5.Overfitting
6.Early Stopping
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8.COV
9.MAPE
10.MAE
11.Nonlinear Regression Analysis
12.Nondensity Dependent Mixing Rules
13.Local Minimum
14.Convergency Rate
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