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 چكیده

پاسخ و شبکه  با استفاده از روش سطحکربن اکسیددیدر این مقاله، تاثیر شرایط عملیاتی و محلول آبی بر نرخ جذب 

ن حلال و  های شبکه شامل دما، فشار، میزان درصد پیپرازین و پتاسیم کربنات به عنواسازی شد. ورودیعصبی مدل

ه پنهان و با سه لای MLPنتایج یادگیری شبکه از در نظر گرفته شد. بعنوان خروجی کربن اکسیددیشار انتقال جرم 

ا  ابر ببر به ترتیب 2Rو  MSE ،در هر لایه و تابع آموزش لونبرگ مارکوات نورون 10و  40، 10به ترتیب تعداد 

بعد  99849/0و   0004/0به ترتیب برابر  با  2Rو  MSEنیز توانست  RBFشبکه  .بدست آمد 99924/0و  1861600/0

انست نتیجه نتایج بهتری را نشان داد زیرا در مدت زمان کمتری تو MLPاپوک دست یابد. به طور کلی شبکه  200از 

 با دقت بالایی ارائه دهد.

 

پترون ، شبکه عصبی، شبکه پرسکربندار، پیپرازین، پتاسیم کربنات،  دی اکسیدجذب واکنشکلمات کلیدی: 

 چندلایه، شبکه پایه شعاعی

 

 

 

 

                                                           
 

 



 پژوهشیمیلع                                                                                                                          می، احد قائفاطمه بهمن زادگان

 

 مقدمه -1

 ادییز یهایرانباعث نگکه  شدهمسئله مهم  کیبه  لیتبد نیدر گرم شدن کره زم هاآن نقش شیای و افزاانتشار گازهای گلخانه

 یلیفس هایحاصل از احتراق سوخت دکربنِیای شناخته شده، دی اکسشده است. از جمله گازهای گلخانه ریاخ هایسالدر 

رای جذب بفرآیندهای مختلفی . [1] استدادهای در کل را به خود اختصاص گازهای گلخانه دیدرصد از تول 96که  باشدیم

 و سرما سازی [4]، غشایی [3] ، جذب سطحی [2] حلالبا استفاده از اند. این فرآیندها شامل جذب توسعه یافتهکربن اکسیددی

در  است که استفاده از فرآیند جذب واکنشی توسط حلالهای اسیدی ها برای جذب گازوریافن مدترینآکاریکی از است.  [5]

و همکاران از  میقائ  .شودتولید آمونیاک و تصفیه گاز طبیعی استفاده میدر فرآیند کربن اکسیددیبرای جداسازی حال حاضر 

ش دیگری، پژوه در. [2] سازی کردندرا مدلکربن اکسیددیاستفاده کردند و انتقال جرم کربن اکسیددیآمونیاک برای جذب 

ر بازه دمای توسط محلول پتاسیم هیدروکسید پرداختند. آنها دکربن اکسیددیرستگار و همکاران به بررسی جذب واکنش دار 

درجه  35مای درا بررسی کردند. نتایج نشان داد شرایط بهینه کربن اکسیددیبار میزان جذب  2و فشار  سلسیوسدرجه  25-65

 .[6]را در پی داشت کربن اکسیددیدرصدی  32جذب  ن افزایشکه میزا بودبار  4و فشار 

های اخیر مورد توجه قرار گرفته در سالکربن اکسیددیسازی فرآیند جذب برای بهینه( RSM)1سطح پاسخروش استفاده از 

بر سامانه حاوی آب و  و انتقال جرم یکینامیدرودیمختلف را بر عملکرد ه یاتیعمل طیشرا ریأث. پاشایی و همکاران ت[8, 7]است 

 یطراح واز روش سطح پاسخ  ند،یفرآ یسازنهیبهبرای  در این مقالهدادند. مورد بررسی قرارکربن اکسیددیپیپرازین برای جذب 

با استفاده از تحلیل واریانس تجزیه و تحلیل ها سپس دادهشد. استفاده  خطا با روش حداقل مربعات (CCD)2یمرکب مرکز

 آبیو همکاران از ترکیب مخلوطی  بهروزیدر تحقیق دیگری  . [9]نتایج مطلوبی را نشان داد  99/0 برابر با 2Rشدند و مدل با 

 طیتحت شرا RSM بر اساس روش هاشیآزما کردند. استفادهکربن اکسیددیبرای جذب ( MDEA)3دی اتانول آمینمتیل 

 یدرصد وزن 20تا  MDEA  10محدوده غلظت و  سلسیوسدرجه  70تا  20 ییبار، محدوده دما 8تا  2محدوده فشار  یاتیعمل

. ابدییم شیزادرصد اف 8/17کربن اکسیددی یتعادلجذب ، بار 8به  5/3از  هیفشار اول شینشان داد که با افزا جیشدند. نتا یطراح

از  ی، به عنوان تابع994/0 یهمبستگ بیضر باکربن اکسیددیجذب  یبرا دیرابطه جد کی، RSMو  CCDبر اساس روش 

سازی به منظور مدل نیز (ANN)4های عصبی مصنوعی های اخیر استفاده از شبکهدر سال .[10]به دست آمد مستقل  یرهایمتغ

توسط حلال از دو جنبه کربن اکسیددی. در فرآیندهای جذب گاز [13-11] و پیش بینی فرآیندها مورد توجه قرار گرفته اند

                                                           
1  Response Surface Methodology 

2 Central Composite Design 

3 Methyldiethanolamine 

4 Artificial Neural Networks 
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پاشایی و ای صورت گرفته است. تحقیقات گسترده [15]و همچنین انتقال جرم  [14] های هیدرودینامیکیربینی متغیپیش

( و پایه MLP)1های عصبی پروسپترون چندلایه کهباز شکربن اکسیددیسازی فرآیند جذب سازی و بهینهبرای مدلهمکاران 

 00048/0. و 00019/0 بیشار انتقال جرم به ترت یبرا RBFو  MLP اقل میزان خطا براید( استفاده کردند که حRBF)2شعاعی 

از  یبیترک درکربن یداکسدیشار انتقال جرم  یسازنهیو به یسازمدلدر مطالعه دیگری ظفری و همکاران به   .[16] بود

 بعد دوناعداد ب در این پژوهش پرداختند. RSMو  ANNبا استفاده از   )MEA( 4مونو اتانول آمین و  )PZ( 3پیپرازین یهانیآم

 یعصب یها. شبکهاستفاده شدند  RSMو  یمصنوع یعصب یهاشبکه یورود عنوان هب تولید شده توسط روش پای باکینگهام،

 RSMو  ANN. هر دو مدل ندبه دست آمد یتجرب یهاتطابق با داده نیشتریخطا و ب نیبا کمتر یشده و ساختار نهیبه یمصنوع

 نیانگیبه م توجهنشان دادند. با  9723/0و  9974/0 بیبه ترت 2Rرا با حداکثر مقدار  یتجرب یهااز داده یقابل قبول ینیبشیپ

های انجام سایر فعالیت .[17] شد معرفیدر این مقاله جذب  یسازهیشب یهاتوسعه مدل یبرا ANN، 00054/0ی مربعات خطا

 آورده شده است: 1شده در این حوزه در جدول 

 اکسید کربنجذب دی  ی شبکه عصبی برایها. مدل1جدول 

Table 1. Neural network models for carbon dioxide absorption 

ی مورد استفادههاشبکه تحقیق  مرجع معیارها 

(2015) ی و همکاراننوروز بهار  MLP 
𝑅2 = 0.9977 

𝑀𝑆𝐸 = 0.0006 
[18]  

 MLP گارگ5 و همکاران )2017(
𝑅2 = 0.9930 

𝑀𝑆𝐸 = 0.0020 
[19]  

(2020) پاکزاد و همکاران  MLP 
𝑅2 = 0.9960 

𝑀𝑆𝐸 = 0.0002 
[20]  

(2020) همتی و همکاران  MLP-RBF 
𝑅2 = 0.9990 − 0.9960 

𝑀𝑆𝐸 = 0.0001– 0.0009 
[21]  

(2023ظفری و همکاران )  MLP-RBF 
𝑅2 = 0.9914– 0.9974 

𝑀𝑆𝐸 = 0.0005– 0.0010 
[17]  

(2023و همکاران ) رفتارخوش  MLP 
𝑅2 = 0.9994 

𝑀𝑆𝐸 = 0.0001 
[22]  

(2023نوروزیان و همکاران )  MLP-RBF 
𝑅2 = 0.998– 0.999 

𝑀𝑆𝐸 = 0.0001 
[23]  

(2023رفتار و همکاران )خوش  MLP-RBF 
𝑅2 = 0.99902– 0.99936 

𝑀𝑆𝐸 = 0.00665– 0.21669 
[24]  

 

، بسیار اثرگذار بوده ANNو  RSMسازی و بهینه سازی با استفاده از با توجه به نتایج به دست آمده از مقالات قبل، روش مدل 

خواهد کرد. لذا در این کربن اکسیددیی آمینی برای جذب بیشینه هاینه کمک شایانی به انتخاب محلوللذا تحقیقات در این زم

                                                           
1 Multi-Layer Perceptron 

2 Radial Basic Function 

3 Piperazine 

4 Monoethanolamine 

5 Garg et al. 
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انجام شده است تا اثر  یپرازینو پ یمکربنات پتاستوسط محلول نوآورانه کربن اکسیددیتحقیق، مدلسازی فرآیند جذب واکنشدار 

شده، آنالیز  طراحی آزمایشوارد نرم افزار  ،ر بهینه سازینظوبه م هاابتدا دادهپارامترهای موثر بر جذب مورد ارزیابی قرار گیرد. 

 سازی فرآیند جذب پرداخته شد.صورت گرفته و سپس با استفاده از شبکه عصبی به مدل

 

 ی انجام شدههایمدلسازمروری بر  -2

 طراحی آزمایش استفاده از روش سطح پاسخ در نرم افزار -2-1

کند. با برازش یاستفاده م یشیطرح آزما کیدر  رهایمتغ میها با تنظپاسخ یسازنهیبه یبرا یآمار یهاکیاز تکن RSMروش 

 لیو تحل هیکند. تجزیپاسخ را فراهم م یرهایمتغ یسازنهیو به ینیبشیامکان پ RSM ،یتجرب یهابر داده یاضیمدل ر کی

شامل برازش  یآمار لیو تحل هیمرحله در تجز نیمهم است. اول اریآگاهانه بس یریگ میو تصم رهایمتغ نیرابطه ب ریدر تفس یآمار

 انسیوار لیو تحل هیهر عبارت است. تجز تیاهم نییو تع ونیرگرس بیضرا نیبا تخم هامدل سطح پاسخ به داده کی

1(ANOVAبه شناسا )د. کنیها کمک مآن هایو تعامل رگذاریعوامل تأث ییANOVA  در مدلRSM مدل  تیفیک یابیارز یبرا

مستقل و کاهش اندازه داده است که مرحله پردازش را  یهایشامل انتخاب ورود کیتکن نیشود. ایاستفاده م ،انتخاب شده

ش یپ یبرا یطراح طیدر شرا X یهایورود یشود. رمزگذاریگونه استنتاج انجام م چیها بدون هپاسخ یسازکند. مدلیساده م

 یهاها شامل دادهیکه خروج یکرد، در حال لیتبد یواقع ریبه مقاد یتوان به راحتیها را میورود نیاست. ا دیپردازش مف

نشان دهنده اعتبار مدل است  Fبالاتر  ریکرد. مقاد نییها را تعمدل تیتوان اهممی Fو  P ریمقاد یمشاهده شده است. با بررس

 شود.میمحاسبه ( .Error! Reference source not found( و 1)های معادلهکه با استفاده از 

(1) 𝐹0 =
𝑀𝑆𝑅

𝑀𝑆𝐸
 

(2) 𝑀𝑆𝐸 =
𝑆𝑆𝐸

𝑛 − 𝑃,
 

مخفف مجموع  RSSمخفف مجموع مربعات خطاها و  ESSزند، که در آن یم نیرا تخم RSSو  ESS( 4)( و 3)های معادله

 .است ونیمربعات رگرس

 

(3) 𝑆𝑆𝑅 = ∑(𝑌𝑖

∧

− 𝑌𝑖)
2 

 

(4) 𝑆𝑆𝐸 = ∑(𝑌𝑖 − 𝑌𝑖

∧

)2 

                                                           
1 Analysis of Variance 
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شده پاسخ بینیمقدار پیش Ŷi ن،یدهند. علاوه بر ایپاسخ را نشان م کی یو مقدار واقع نیانگیم بیبه ترت Yiو  Ῡi یرهایمتغ

دهند، در یپاسخ را نشان م کی یو ارزش واقع نیانگیم Yiو  Ῡi گر،ی. به عبارت دآیدکه از مدل رگرسیون به دست میاست 

 .[25] است ونیشده توسط مدل رگرس ینیب شیپ قدارم Ŷiکه  یحال

تفاوت اصلی آن در . شودی( ظاهر م 2R) شده از ضریب تعیین متعارفای اصلاحشده نسخهتعدیل 2R ون،یرگرس لیدر حوزه تحل

 .دهدتری از برازش مدل ارائه میشده در مدل است، که این ویژگی ارزیابی دقیقهای استفادهکنندهبینیلحاظ کردن تعداد پیش

 شیافزا .دهدهای اضافی غیرمؤثر هستند، امتیاز کمتری میکنندهبینیهایی که شامل پیشبه مدلتعدیل شده  R² ، R²رخلاف ب

دهنده برازش بهتر مدل است و در عین حال بر سادگی مدل تأکید دارد، چرا که از ورود متغیرهای نشانعدیل شده ت 2Rمقدار 

 .[26] کندغیرضروری جلوگیری می

2R فایسطح پاسخ، ا یشناسروش نهیدر زم ژهیوبه ون،یمدل رگرس کی ینیبشیقدرت پ یابیدر ارزمینقش مه شدهینیبشیپ 

های های خارج از دادهکنندهبینیتوان با استفاده از پیشدهد چه بخشی از واریانس متغیر پاسخ را میاین معیار نشان می. کندیم

بالاتر بر مهارت مدل در  شدهینیبشیپ 2R. آیند، توضیح دادیابی به دست میشده، مانند مقادیری که از طریق برونمشاهده

را در مناطق ناشناخته  هاینیبشیپ نانیاطم تیقابل جهیو در نت کندیم دیتأک یشیمنطقه آزما یهافراتر از محدوده ینیبشیپ

 .[26] کندیم یبررس

(5) 𝑅2 =
𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
− 1 

 

(6) 
𝑅𝑎𝑑𝑗

2 =
(𝑛 − 1)(𝑅2 − 1)

𝑛 − 𝑘 − 1
− 1 

( در هاکنندهینیبشیمستقل )پ یرهایتعداد متغ kو تعداد کل مشاهدات، 𝑛تعدیل شده است که  2Rو  2R( مربوط به 6( و )5معادلات )

 است. مدل

 ی عصبیهامدلسازی با استقاده از شبكه -2-2

های های هوشمند و خودمختار از دیرباز یکی از اهداف کلیدی علوم و مهندسی بوده است. شبکهطراحی و توسعه سیستم

اند. ای در حل مسائل پیچیده پیدا کردههای گذشته جایگاه ویژهعنوان ابزاری قدرتمند در این زمینه، طی دههبهعصبی مصنوعی، 

به این فناوری شتاب  1990تر از دهه سال پیش آغاز شد، تحقیقات عمیق 50بیش از  ANN اگرچه مطالعات اولیه در مورد

های ای در زمینهبینی فرآیندهای پیچیده، کاربردهای گستردهسازی و پیششبیه بیشتری بخشید. این ابزار به دلیل توانایی خود در

سازی فرآیندها و های عصبی مصنوعی برای بهینهدر مهندسی شیمی، شبکه .ویژه مهندسی شیمی، پیدا کرده استمختلف، به
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است. استفاده از  کربن اکسیدجذب دی های برجسته این کاربردها،شوند. یکی از حوزههای کارآمد استفاده میطراحی سیستم

CO₂ های آمینی برای جذبمحلول بهبود یافته است.   ANN های گازی، از جمله فرآیندهایی است که با کمکاز جریان 

سازی کرده و اثر پارامترهایی مانند غلظت محلول های جذب را با دقت بالا مدلتوانند رفتار سیستمهای عصبی مصنوعی میشبکه

CO₂ شود که فرآیند جذببینی کنند. این قابلیت باعث مینی، دما، فشار و زمان تماس را پیشآمی با کارایی بیشتری طراحی  

 CO₂  های آمینی بهینه برای جذب حداکثریتواند در شناسایی محلولمی  ANNبرای مثال،  .شده و مصرف انرژی کاهش یابد

 .[16] مختلف محلول را بر میزان جذب و نرخ بازسازی بررسی کند مورد استفاده قرار گیرد، یا تأثیر ترکیبات

 MLPشبكه  -2-2-1

 یهااند. شبکهشده عیتوز یو خروج یانیم یهاهیلا نیها بآن یهادارند و نورون یعصب هیحداقل دو لا هیشبکه پرسپترون چند لا

MLP از  یکی نیاند و همچندانش مختلف شناخته شده یهامسئله از حوزه نیدر چند یاکاربرد گسترده لیلبه د نیهمچن

 . [27] شوندیبودن محسوب م یاز نظر کاربرد هایمعمار نیترمتنوع

و  ردیپذیرا م یعدد یهایکه ورود یاساس یها در شبکه، نورون قرار دارد که به عنوان واحد محاسباتدر قلب پردازش داده

 یدهد تا به عنوان ورودینورون اجازه م کی یکند. اتصالات درون شبکه به خروجیکند، عمل میم دیتول یعدد یهایخروج

 نینورون واحد ممکن است چند کیکند. یآن را منعکس م ینسب تیکه اهم یوزنعمل کند، با هر اتصال  گرینورون د یبرا

 یخروج دیتول یبرا یانتقال فعال ساز ندیفرآ کیدهد. مجموع وزن دار تحت  یرا در خود جا یو اتصالات خروج یورود ریمتغ

 یهاداده یبرا ( 5)در معادله  ندیفرآ نیشود. امیمجموع اعمال  یمقدار برش برا ایمقدار آستانه  کیو به دنبال آن  ردیگمیقرار 

 نشان داده شده است.  یورود

(5) 
1

( )
N

i i

i

net x b


  

شود. همانطور مینظارت شده انجام  ندیفرآ کیهستند که آموزش آن با  هیچند لا شخوریپ یمتعلق به معمار MLP یهاشبکه

کند و میعبور  یانیم یهاهیشود، از لامیشروع  یورود هیاطلاعات درون شبکه از لا انینشان داده شده است، جر 1شكل ر که د

 هیشده توسط لا دیتول ریاز مقاد یبازخورد چیه یمعمول MLP یهاشبکه ن،ی. همچنرسدمی انیبه پا یخروج یعصب هیبا لا

 .ندارند یانیم یعصب یهاهیلا ای یخروج یعصب
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 [28] هیشبكه پرسپترون چند لا.1شكل 

Figure 1. Multi-layer perceptron network [28] 

 

شود. مینظارت شده انجام  ندیفرآ کیهستند که آموزش آن با  هیچند لا شخوریپ یمتعلق به معمار MLP یهاشبکه

عبور  یانیم یهاهیشود، از لامیشروع  یورود هیاطلاعات درون شبکه از لا انیشان داده شده است، جرن 1شکل ر همانطور که د

شده توسط  دیتول ریاز مقاد یبازخورد چیه یمعمول MLP یهاشبکه ن،ی. همچنرسدمی انیبه پا یخروج یعصب هیکند و با لایم

 .ندارند یانیم یعصب یهاهیلا ای یخروج یعصب هیلا

 

 RBFشبكه  -2-2-2

ای که توسط در هر نوع مسئله باًیتقر توانندیم شوند،یشناخته م RBFکه معمولاً به عنوان  ،یشعاع هیتابع پا یهاشبکه

MLP یهاتر از شبکه متفاوت الگو هستند، استفاده شوند. یبندو طبقه یکه شامل برازش منحن یاز جمله موارد شود،یحل م 

MLP شوند، ساختار  لیتشک یانیم هیلا نیتوانند از چندمی، کهRBF  شده است که در آن تابع  لیتشک یانیم هیلا کیتنها از

 .شان داده شده استن 2 شكلاست و در  یگاوس ،یفعال ساز

 

 [28] . شبكه پایه شعاعی2شكل 

Figure 2. Radial base function network [28] 
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. معادله کنندیم یابیها را ارزو وزن یبردار خروج نیب یبعد هندس ایپنهان در شبکه، فاصله  یهاتک تک نورون  RBFدر شبکه 

 کند.میاست، روشن  یمتک یخط یهاکننده بی، که بر ترکRBF تمیرا در شبکه الگور یخروج هی( عملکرد لا)

(6) 
1

( ) ( * )
N

ij i

i

f x w G x c b


  

N یآموزش یهادهنده تعداد مجموعه دادهنشان، W  ،وزن مرتبط با هر نورون پنهانX ینشان دهنده بردار ورود، C  نشان دهنده

 لیپاسخ متمرکز را از نقطه پنهان تسه نیی( تع)معادله، معادله  کیاست. استفاده از  یرینشان دهنده سوگ bو  ینقاط مرکز

 .کندمی

(7) 2

2

1
( * ) exp ( ( * )

2
i i

i

G x c b x c b


 
    

 
 

𝜎𝑖 است که نورون  یورود یشده نشان دهنده وسعت فضا فینشان دهنده گسترش تابع است. محدوده توصRBF تواند به می

 .واکنش نشان دهدآن 

. شودیها استفاده مآن یعصب هیوزن هر دو لا میتنظ یاست که برا ینیتمر ی، استراتژRBF یهاشبکه یاصل یهایژگیاز و یکی

است  یشبکه، تابع فعال ساز یمعمار نیکننده ا زیمتما یهایژگیاز و گرید یکینشان داده شده است،  2 شكلهمانطور که در 

چند  شخوریپ یبه معمار زین .است یمانند گاوس یعاعش هیتابع پا شهیشود، که هممی فادهاست یانیم هیلا یهاکه توسط نورون

 هیدارد از لا انیکه در ساختار آن جر یدریافت که اطلاعات توانیم 2 شكلتعلق دارند که آموزش آن تحت نظارت است. از  هیلا

با  ییها)نورون یخروج یعصب هیو به لا ابدیی( انتشار میگاوس یسازها با تابع فعال)نورون یانیم هیبه لا شود،یشروع م یورود

 .شودی( ختم میخط یسازتابع فعال

 

 توابع آموزشی  -3-2-2

 یسه تابع آموزش شبکه عصب ق،یتحق نیشود. در ایشبکه استفاده م کیآموزش  یوجود دارد که برا یمختلف یآموزش توابع

 .3نیزیب میو تنظ 2مارکوارت-لونبرگ، 1مزدوج انیعبارتند ازگراد یتوابع آموزش نیخواهند شد. ا سهیمقا

 

 ( MSE) 4مربعات خطا نیانگمی -2-2-4

                                                           
1 trainscg 

2 trainlm 

3 trainbr 

4 Mean Squared Error  
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MSE یهاو اغلب در برنامه ابدیکاهش  دیتابع ضرر در نظر گرفته شود که با کیتواند به عنوان یم نیهمچن ،مربعات خطا نیانگیم 

 .شودیاستفاده م یواقع یایدر دن نیماش یریادگی

(8) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑(𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 − 𝑌𝑟𝑒𝑎𝑙)2

𝑁

𝑖=1

  

باشد،  ترکینزد 1( به 2Rبرازش ) نییتع بیکند. هر چه ضرمی یابیارزمیعل جی( مدل را با نتا2Rبرازش ) نییتع بیضر

 :شودیمحاسبه م ))در معادله  2Rبالاتر است.  یتجرب یهاداده یهاینیبشیپ

(9) 𝑅2 =
1

𝑁
∑

(𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 − 𝑌𝑟𝑒𝑎𝑙)2

(𝑌𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 − 𝑌𝑚𝑒𝑎𝑛)2

𝑁

𝑖=1

 

 معرفی فرآیند  -3

حذف شده و گاز تصفیه  2COمی شود.  جذبیک برج از پایین وارد  2CO، یک جریان گاز حاوی آلاینده مایع-گاز در فرآیند جذب

می شود و در حالت جریان متقابل با فاز  برج جذبوارد قسمت بالایی  2COشده از بالای ستون خارج می شود. یک حلال بدون 

در یک مبدل جریان  سپس حلالخارج می شود. جذب  برجاز  2COو حلال غنی از  شدهجذب  2COگاز در تماس می گیرد. 

گرما در فرآیند دفع  شده وبازیابی کربن اکسیددی جریان غنی ازیک شود. پیش گرم و به بالای برج دفع کننده پمپ میمتقابل 

از جریان حلال گرفته می شود. همچنین قبل از استفاده از حلال در فرآیند جذب، باید دمای آن در یک خنک کننده کاهش یابد 

[9]. 

 2COحذف  یرا به عنوان حلال برا یپرازینو پ یمنوآورانه از کربنات پتاس یبترکیک کربن اکسیددیدر این تحقیق برای جذب 

 یهایونغلظت  ین،به آم یمکردن پتاس . اضافهاستفاده شده است واکنشدارجذب فرآیند  یکدر  حاصل از احتراقاز گاز دودکش 

-2کربنات 
3CO کربنات  یو ب-

3HCO [29] ددهمی یشرا در محلول افزا. 
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 [30] کربن اکسیددی. شماتیكی از دستگاه تست جذب 3شكل 

Figure 3. Schematic of carbon dioxide absorption test device [30] 

ستون دیواره  استفاده شد. 2COمایع و نرخ جذب  -ی تعادل بخارهاق از یک ستون دیواره مرطوب برای انجام تمام آزمایشدر این تحقی

سانتی متر  26/1سانتی متر با قطر  1/9از یک لوله فولادی ضد زنگ به طول این ستون نشان داده شده است،  شكل مرطوب که در 

سانتی متر مربع محاسبه شده است و مساحت 03/36سانتی متر مربع، مساحت طولی لوله،  52/38تشکیل شده است. کل سطح تماس، 

سانتی متر مربع می باشد. ستون توسط یک سیلندر   49/2بالای ستون )به دلیل شکل فیلم مایع، نیمکره در نظر گرفته می شود( 

ند. قطر سانتی متر مربع محصور شده است تا محفظه تماس گاز و مایع را فراهم ک 54/2شیشه ای با دیواره ضخیم با قطر خارجی 

سانتی متر مربع  3/1سانتی متر است. که سطح مقطع را برای جریان گاز  44/0هیدرولیکی )قطر بیرونی منهای قطر داخلی( محفظه 

سانتی متر قرار دارد که به عنوان یک محفظه عایق با  16/10ایجاد می کند. این محفظه در داخل یک استوانه شیشه ای با قطر بیرونی 

 ارت در گردش عمل می کند.سیال انتقال حر

 

 مدلسازی و بهینه سازی فرآیند -4

 RSMمدلسازی با استفاده از روش  -1-4

در یک ستون دیواره  2CO. میزان جذب [30]از مرجع مورد نظر انتخاب شد  K/PZی هادر مخلوط 2COی تجربی جذب هاابتدا داده

 2جدول درجه سانتی گراد اندازه گیری شد.  110-25یم در دمای مول کربنات پتاس 3/1-0مول پیپرازین و  6/3-45/0مرطوب در 

ی پژوهش در نرم افزار طراحی آزمایش، هادهد. با وارد کردن دادهمیمترهای ورودی و خروجی در نرم افزار طراحی آزمایش را نشان پارا
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زیه و تحلیل پارامترهای ورودی و مدل درجه دوم با تجبرای رگرسیون پیشنهاد شدند.  Cubicو  Sixth، مدل pو  2Rبراساس مقادیر 

ارزیابی شد و  p-value ، هر عبارت از نظر معناداری با استفاده ازششمرا مشخص کرد. در مدل درجه  هااهمیت آن  ANOVA استفاده از

ناچیز در  05/0کمتر یا مساوی  p-value عبارات با، انجام شد. به عبارت دیگر 95با سطح اطمینان % p-value تجزیه و تحلیل احتمال

 . استها دهنده اهمیت آندهند، نشانتوجهی بر پاسخ نشان میی مدل که تأثیر قابلهابالاتر برای ترم F-value. نظر گرفته می شوند

 اکسید کربنجذب دی ی فرآیندهاورودی و خروجی . 2جدول 

Table 2. Inputs and outputs of carbon dioxide absorption process 

 درجه اهمیت حد بالا حد پایین نوع متغیر نام متغیر

9/37 ورودی دما  7/111  3 

262/0 ورودی درصد بارگذاری  761/0  3 

دی اکسیدکربنفشار بالک   3 60056 8 ورودی 

دی اکسیدکربنفشار جزئی   3 36714 0 ورودی 

دی اکسیدکربنشار خروجی   3 312850000 100000 خروجی 

 

 از شبكه عصبیمدلسازی با استفاده  -2-4

شد.  استفادهپیپرازین با پتاسیم کربنات با استفاده از محلول کربن اکسیددیبرای مدلسازی فرآیند جذب  RBFو  MLPشبکه  از دو

 3شكل ، الگوریتم فرآیند به صورت ANNدر شبکه  مورد استفاده قرار گرفت.کربن اکسیددی مدلسازی فرآیند جذببرای  هاداده

وارد  یاست. مرحله بعد هاداده یو جمع آور ییشده است. مرحله اول شامل شناسا لیتشک یاریاز مراحل بس تمیالگوراین  .است

 است. یو خروج یبه شبکه به عنوان ورود هاکردن داده
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 ANN. الگوریتم آموزش شبكه 3شكل 

Figure 4. ANN network training algorithm 

 

 نشان داده شده است. MLPخروجی و ساختار شبکه  ،های ورودیهاداده 4شكل در 

 

 مورد استفاده در فرآیند  MLP. ساختار شبكه 4شكل 

Figure 5. MLP network structure used in the process 
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 نتایج و بحث -5

 RSMنتایج حاصل از  -5-1  

 6در شکل تاثیر پارامترها در تحلیل شدند و نمودار  های ورودی و خروجی به نرم افزار طراحی آزمایش، دادههابعد از ورود داده

باشد، میزان  دهد. یعنی هرچه شیب بیشترمی، شیب هرکدام از پارامترها تاثیرگذاری هر پارامتر را نشان نشان داده شده است

 اثرگذاری آن پارامتر بر خروجی بیشتر خواهد بود.

 

 ورودی بر خروجی پارامترهایتاثیر . 6شكل 

Figure 6. The effect of input parameters on output 

دهد که میبوده که این نتایج نشان  9848/0تعدیل شده برابر با   2Rو 9787/0پیش بینی شده برابر با  2Rسپس نتایج حاصل 

 به خوبی صورت گرفته است. هاتحلیل روی داده

 MLPنتایج حاصل از شبكه  -5-2  

 نیاند. در اشده لیتشک یخروج هیپنهان و لا یهاهیلا ،یورود هیاز سه نوع لا MLPدر  هاهیلا، ANNسازی با استفاده از در شبیه

 جیو نتا هایخروج نمودارها،، MLP یشبکه  یاز اجرابعد . وجود دارد یخروج یکو  یورود چهار MLPمدل  یبرا پژوهش

 یهاداده سهیشبکه و مقا جیدقت نتا  .دهدمیرا نشان  مشخص یهاو نرون هاهیتعداد لا ی مختلف وریادگیتوابع  یشبکه برا

 آموزش دیده وکه شبکه به خوبی است  ینییپا یخطا یدارا یکاملا قابل قبول است. شبکه عصب ینیب شیبا مقدار پ یواقع
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بهتر از  Trainlm یریادگیتابع  یبرا جینتا شكل با توجه به  کند. محاسبه یورود یرهایرا بر اساس متغ شار انتقال جرمتواند می

Trainbr  وTrainscg 2مقدار  که یبود؛ به طورR چنینهمو  (9924/0) بهتر MSE داشت. یتر نییپا 

 

 MLPنمودار رگرسیون شبكه . 7شكل 

Figure 7. MLP network regression diagram 

 شكلدر  MLPدر شبکه کربن اکسیددینمودار سه بعدی نمودار سه بعدی شار انتقال جرم برحسب نرخ بارگذاری و فشار جزئی 

، شار انتقال جرم به دی اکسیدکربندهد با افزایش نرخ بارگذاری و افزایش فشار میاین نمودار نشان نشان داده شده است.  8

 یابد.میطور کلی افزایش 

 

MLPدر شبكه کربن اکسیددی یو فشار جزئ یشار انتقال جرم برحسب نرخ بارگذار ینمودار سه بعد. 8شكل 
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Figure 8. Three-dimensional diagram of mass transfer flux in terms of loading rate and partial pressure of carbon dioxide in 

the MLP network 

 

 

 ی مشخص با توابع یادگیری مختلفهابا تعداد لایه و نورون MLPنتایج یادگیری شبكه . 3جدول 

Table 3. MLP network learning results with the number of layers and specific neurons with different learning 

functions 

Epoch 

MSE R 
Train 

function 

Hidden layer 

Run New 

data 
Net Kmole/m2.s 2 3 1 

13 0.00178 0.0018616 0.99308 Trainlm 10 40 10 1 

36 0.32563 0.13443 -1.47E-15 Trainbr 10 40 10 2 

13 0.19907 0.082737 0.6221 Trainscg 10 40 10 3 

 

 دورهبر حسب تعداد  MSE. نمودار 9شكل 

Figure 9. Plot of MSE by number of epochs 

، در هر لایه و تابع آموزش لونبرگ مارکوات نورون 10و  40، 10با سه لایه پنهان و به ترتیب تعداد  MLPنتایج یادگیری شبکه 

MSE نشان داده شده است 3و جدول  9شکل که در  بدست آمد 0018616/0ا  برابر ب.   

 RBFنتایج حاصل از شبكه  -5-2

 شکل توانست بهترین نتیجه را نشان دهد که در 4برابر با  Spreadنورون و  200، این شبکه با  RBFشبکهبعد از آموزش صحیج 
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دست  0004/0برابر با  MSE  و 99849/0برابر با  2R دوره به 200بعد از توانست  RBFشبکه مشخص است. این موضوع  21و 

 یابد.

 

 RBFنمودار رگرسیون شبكه  .11شكل 

Figure 11. RBF network regression diagram 

 

 

 RBFنمودار عملكرد شبكه . 12شكل 

Figure 12. RBF network performance diagram 
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ورده آدر   RBFدر شبکه کربن اکسیددینمودار شار انتقال جرم برحسب نرخ بارگذاری و فشار جزئی  شكلنمودار سه بعدی در 

  .استتر سازی کاربردیمدلاین شبکه برای توان دریافت می MLPشده است. از مقایسه این نمودار با نمودار مربوط به 

 

 RBFدر شبكه کربن اکسیددینمودار سه بعدی شار انتقال جرم برحسب نرخ بارگذاری و فشار جزئی . 13 شكل

Figure 13. Three-dimensional diagram of mass transfer flux in terms of loading rate and partial pressure of carbon dioxide in 

the RBF network 

 گیرینتیجه  -6 

سازی شد. سازی و شبیهبا استفاده از حلال حاوی کربنات پتاسیم آبی غلیظ و پیپرازین مدل 2CO در این تحقیق، فرآیند جذب

 های عصبی مصنوعیو شبکه (RSM) سازی فرآیند با استفاده از روش سطح پاسخهای موردنظر استخراج و سپس شبیهابتدا داده

MLP و RBF   ها و یافتن شبکه بهینه با کمترین خطا، مشخص شد که شبکهاجرای شبکهانجام گرفت. پس از MLP  با تابع

مقایسه معیارهای عملکرد نشان داد که  .عملکرد بهتری داشت RBF و استفاده از تعداد نرون کمتر نسبت به  trainlmآموزش 

درصدی  5/78که بیانگر کاهش خطای حدود است،  0004/0برابر با  RBF و برای 0018616/0برابر با  MLP برای MSEمقدار 

 08/0بود، و درصد اختلاف آن حدود  99849/0برابر با  RBF و برای 99924/0برابر با  MLP برای R² حالاست. بااین RBF در

انتقال بعدی شار علاوه بر این، با رسم نمودار سه .بینی نزدیک به هم در هر دو روش استدهنده دقت پیشدرصد است که نشان

تر است و خطای کمتری در نزدیک RSM به نمودار MLP جرم برحسب نرخ بارگذاری و فشار جزئی، مشاهده شد که منحنی

ه دلیل ب  MLP در کاهش خطا بهتر عمل کرده است، اما RBF دهد که اگرچهدارد. این نتایج نشان می RBF ها نسبت بهتست

ر این د 2CO  سازی فرآیند جذبهای تجربی، انتخاب مناسبی برای مدلکی به دادهو نزدی ، زمان یادگیری کمترساختار بهینه

های پژوهش نشان داد که تاثیر متغیرهای دما و نرخ بارگذاری در شار انتقال جرم مستقیم بوده همچنین، داده .مطالعه بوده است

کربن تاثیر معکوس بر شار انتقال جرم اکسیداز دیو فشار بخش توده انتقال جرم تاثیر ناچیزی دارد. در مقابل، فشار جزئی گ

 .دارد
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Abstract 

In this article, the effect of operating conditions and aqueous solution on the CO₂  absorption rate was 

modeled using response surface methodology (RSM) and  artificial neural network (ANN). The network 

inputs included temperature, pressure, piperazine/potassium carbonate percentage as the solvent, with 

the mass transfer flux of CO₂  as the output. Multi-Layer Perceptron (MLP) was trained with three 

hidden layers containing 10, 40, and 10 neurons, respectively, using the Levenberg-Marquardt training 

function. The MLP with three layers and 60 neurons, trained with the Trainlm learning function, 

achieved an MSE of 0.0018616 and an R² of 0.99924. Radial Basis Function (RBF) also reached an 

MSE of 0.0004 and an R² of 0.99849 after 200 epochs. Overall, the MLP network showed better results 

as it achieved high accuracy in less time. 
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