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مدل سازی فرایند تبدیل خشک متان به کمک پلاسما با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم 

ژنتیک
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چکیده: پیش بینی فراورده های )هیدروژن و کربن مونوکسید( تبدیل خشک متان به کمک پلاسما در فشار جوی با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی 
شبیه سازی شد. داده های تجربی موردنیاز برای مدل سازی شبکه عصبی مصنوعی از یک واکنشگاه پلاسمایی تخلیه کرونا جمع آوری شد. اثر عامل های 
فرایندی )توان تخلیه پلاسما، دبی خوراک ورودی( بر کارایی تبدیل متان و گزینش پذیری نسبت به فراورده های مورد بررسی قرار گرفتند. شبکه 
پیش خور با الگوریتم پس انتشار خطا، تابع آموزش انتشار رو به عقب لونبرگ مارکوارت، تابع فعال سازی سیگموئیدی برای لایه مخفی و تابع فعال سازی 
خطی برای لایه خروجی، مناسب ترین شبکه عصبی به دست آمده در این پژوهش است. برای مثال، مدل شبکه عصبی مصنوعی تبدیل متان %25/12 
و گزینش پذیری نسبت به هیدروژن و کربن مونوکسید به ترتیب 71/15% و 74/85% را در توان تخلیه 4 وات پیش بینی کرد که مقادیر خطای مدل 
برای درصد تبدیل متان، گزینش پذیری نسبت به هیدروژن و کربن مونوکسید به ترتیب برابر 0/47%، 1/2% و 0/2% است. برای رسیدن به شرایط بهینه 
عملیاتی در فرایند تبدیل از ترکیب الگوریتم ژنتیک و شبکه عصبی مصنوعی استفاده شد. نتیجه ها نشان دادند که شدت جریان خوراک ورودی بهینه 
175 میلی لیتر بر دقیقه و توان تخلیه بهینه 6 وات بود. در این شرایط درصد تبدیل متان 25/85% و گزینش پذیری نسبت به هیدروژن برابر %65/15 
به دست آمد. اختلاف کوچک در شرایط عملیاتی بهینه بین مقادیر پیش بینی شده و تجربی، تأیید می کند که مدل شبکه عصبی مصنوعی ترکیب شده 

با الگوریتم ژنتیک، ابزاری مناسب برای مدل سازی و بهینه سازی فرایند تبدیل خشک متان به کمک پلاسماست.

واژه های کلیدی: شبکه عصبی مصنوعی، تبدیل خشک متان، پلاسما، مدل سازی، بهینه سازی

مقدمه
سوخت های  احتراق  از  مصرفی  انرژی   %85 تقریب  به  امروزه 
فسیلی )مانند زغال سنگ، نفت خام و گاز طبیعی( به دست می آید. 
انتشار  به  منجر  فسیلی  منابع  از  استفاده  و  انسانی  فعالیت های 

گرمایش  نتیجه  در  و  دی اکسید(  کربن  )آب،  گلخانه ای  گازهای 
خام،  نفت  در  مواد  مهم ترین  از  یکی   .]2 و   1[ می شود  جهانی 
منبع  به عنوان  که  است  هیدروژن  شیمیایی  صنایع  و  طبیعی  گاز 
انرژی پاک شناخته می شود و علاقه مندی زیادی برای تبدیل متان 
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)مهم ترین ترکیب گاز طبیعی( به هیدروژن و مواد شیمیایی با ارزش 
مانند: هیدروکربن ها و متانول به عنوان سوخت های جایگزین وجود 
دارد تا آنجا که فناوری های زیادی )تبدیل با بخارآب1، اکسایش 
قرار  بررسی  مورد  متان  تبدیل  برای  خشک3(  تبدیل  و   جزیی2 

گرفتند ]3 تا 5[.
نوین  روش  یک  به عنوان  پلاسمایی  واکنشگاه های  به تازگی 
برای فرایند تبدیل متان مورد استفاده قرار گرفتند. از جمله مزایای 
به کارگیری واکنشگاه پلاسمایی سرد در تبدیل متان می توان به 
عملکرد  ظرفیت  و  کم  ورودی  انرژی  به  نیاز  بودن،  غیرتعادلی 
برد.  نام  پایین  دمای  در  گاز  فیزیکی  و  شیمیایی  واکنش های 
همچنین، این روش بر مشکل دماهای زیاد و کاربرد کاتالیست های 

گران قیمت در فرایندهای کاتالیستی غلبه می کند ]4 و 5[.
فرایند تبدیل متان با استفاده از انواع متفاوت پلاسما مانند تخلیه 
و  جرقه7  دی الکتریک6،  سد  تخلیه  لغزان5،  قوسی  تخلیه  کرونا4، 
تخلیه تابناک8 مورد مطالعه قرار گرفته است ]3 و 6 تا 9[. مشرفی 
و همکارانش ]3[ فرایند تبدیل خشک متان را به کمک پلاسمای 
قرار دادند و شرایط  بررسی  الکترود چرخان مورد  با  تخلیه جرقه 
فاصله  و  تخلیه  توان  خوراک،  نسبت  )تغییرات  عملیاتی  متفاوت 
کردند.  بررسی  بهتر  نتیجه های  به  برای دست یابی  را  الکترودها( 
را  به کمک پلاسما  متان  تبدیل خشک   ]10[ و همکارانش  یان 
اثرات طبیعت9 تخلیه، بر کارایی واکنشگاه پلاسما  جهت بررسی 
گزینش پذیری  و  واکنش دهنده ها  تبدیل  مقدارهای  نتیجه  در  و 
فراورده ها، مطالعه کردند. از آن جا که فرایند تبدیل پلاسمایی متان 
بسیار پیچیده است، یافتن شرایط بهینه برای عامل های واکنش 
با  همواره  نظری  جهت  از  فراورده ها  گزینش پذیری  پیش بینی  و 
و  برای حل  ریاضی  و  سینتیکی  مدل های  و  بوده  همراه  مشکل 
پیش بینی،  بهینه ی  شرایط  به  رسیدن  برای  مشکل  این  تشریح 
پیشنهاد شده اند ]11 تا 14[. شبکه عصبی مصنوعی10 یک مدل 
که  است  شیمی  مهندسی  و  شیمی  زمینه  در  پرکاربرد  ریاضی 
پلاسما  به کمک  متان  تبدیل  فرایندهای  متفاوت  انواع  در  آن  از 

استفاده شده است ]15 تا 19[. برای مثال، ایستادی و امین11 به 
تخلیه  پلاسمای  به کمک  متان  تبدیل  فرایند  مدل سازی  مطالعه 
و  پرداختند  مصنوعی  عصبی  شبکه  پایه ی  بر  دی الکتریک  سد 
و  لئو  ضمن،  در   .]20[ آوردند  به دست  جالب توجهی  نتیجه های 
در  اکسیدکننده،  غیاب  در  متان  تبدیل  بررسی  به  همکارانش12 
نتیجه ها  و  پرداخته  دی الکتریک  سد  تخلیه  پلاسمای  واکنشگاه 
نشان داد که شبکه عصبی مصنوعی ابزاری کارآمد و قدرتمند در 

پیش بینی فرایند تبدیل متان است ]21[.
پژوهش های تجربی و عددی جهت اصلاح فرایند تبدیل و بهبود 
بازده فراورده های هدف، لازم است. اخیراً، دانشمندان سازوکار واکنش 
تبدیل به کمک پلاسما را به صورت تجربی و عددی بررسی کردند 
]22 تا 24[. امین و ایستادی ابزارهای گوناگون را جهت بهینه سازی 
ترکیب شبکه عصبی و الگوریتم ژنتیک در مدل سازی فرایند تبدیل 
خشک متان به کمک پلاسما مورد مطالعه قرار دادند و درنهایت 
بیان کردند که ترکیب شبکه عصبی-الگوریتم ژنتیک ابزاری مفید 
برای مدل سازی و بهینه سازی فرایندها در واکنشگاه پلاسما است 
و  بررسی عددی  به  و همکارانش  امین  دیگر،  پژوهشی  در   .]25[
مدل سازی فرایند تبدیل خشک متان در واکنشگاه پلاسمای تخلیه 
سد دی الکتریک با استفاده از شبکه عصبی و روش پاسخ سطح13 
پرداختند، نتیجه های بررسی های آن ها نشان داد که خروجی های 
به دست آمده از شبکه عصبی با واقعیت نزدیکی خوبی دارد ]26[. 
ایمان اکبری و همکارانش ]27[ مدل سازی و بهینه سازی واحد تولید 
شبکه ی  به وسیله ی  را  بخارآب  با  متان  تبدیل  براساس  هیدروژن 
عامل های  دادند.  انجام  را  ژنتیک  الگوریتم  و  مصنوعی  عصبی 
مدل  خروجی  عامل های  به عنوان  مصرفی  انرژی  و  فرآورده  دبی 
خوب،  بسیار  دقت  با  مدل سازی  نتیجه های  شدند.  گرفته  نظر  در 
خطای متوسط مطلق، خطای متوسط نسبی و خطای احتمالی بین 
داده های واقعی و مدل را پیش بینی کرد. پس از مدل سازی واحد، از 
الگوریتم ژنتیک به منظور یافتن شرایط عملیاتی بهینه استفاده شد. 
به این صورت که سود ناخالص به دست آمده از فرایند به عنوان تابع 
1. Steam methane reforming (SMR)                   2. Partial oxidation (PO)                  3. Dry methane reforming (DMR)                 4. Corona
5. Gliding arc discharge                  6. Dielectric barier discharge (DBD)                  7. Spark                  8. Glow discharge                 9. Nature
10. Artificial neural network (ANN)                 11. Istadi and Amin                 12. Liu etal                13. Response surface methodology (RSM)

مدل سازی فرایند تبدیل خشک متان به کمک پلاسما با استفاده ...
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هدف مدنظر قرار گرفت و عامل های عملیاتی به منظور دست یابی 
به حداکثر سود با استفاده از الگوریتم ژنتیک بهینه شد. نتیجه های 
میانگین  از  بیشتر  را  فرایند  از  آمده  به دست  ژنتیک سود  الگوریتم 
سود واحد در شرایط واقعی پیش بینی کرد. با توجه به پژوهش های 
انجام گرفته، هنوز تعداد مطالعات در زمینه بهینه سازی تبدیل خشک 

متان به کمک پلاسما بسیار اندک به نظر می رسد.
مصنوعی  شبکه عصبی  اساس  بر  مدل  یک  پژوهش،  این  در 
دبی  پلاسما،  تخلیه  )توان  فرایندی  عامل های  اثر  مطالعه  برای 
خوراک ورودی( بر کارایی واکنش، تبدیل متان و گزینش پذیری 
فراورده ها ارایه و درضمن یک نقطه بهینه برای این فرایند تعیین 
شده و نتیجه های به دست آمده تجربی با نتیجه های شبکه عصبی 

مصنوعی مقایسه می شود.

بخش تجربی
آزمون های واکنشگاهی

در  استفاده  مورد  واکنشگاه  شکل  و  تجربی  مراحل  طرح واره 

داده شده اند.  نشان  ترتیب  به   2 و   1 در شکل های  پژوهش  این 
شیر  چهار  شامل  استفاده  مورد  واکنشگاهی  خوراک دهی  سامانه 
برای   Brooks 5850TR نوع  از   1)MFC( جرمی  کنترل کننده 
گازهای هیدروژن، اکسیژن، آرگون و متان و یک دستگاه 0154 
Read-Out شرکت Brooks برای کنترل دقیق جریان گازهای 

ورودی بود. گاز تنظیم شده از MFCها پس از عبور از شیرهای 
گازها  کننده  مخلوط  از  عبور  از  پس  و  شده  مخلوط  یک طرفه 
متان،  گازهای  ورودی  خوراک  شد.  هدایت  واکنشگاه  سمت  به 
و   0/5 با  برابر   (CH4/CO2) مولی  نسبت  با  اکسید  کربن دی 
گاز  و  دقیقه(  در  میلی لیتر  تا 250   50( متفاوت  شدت جریان های 
طریق  از  خوراک  گاز  شد.  شامل  را  مولی   %60 رقت  با  آرگون 
و   GC به سمت  برای تجزیه دقیق  به طور مستقیم  خط دیگری 
از طریق خط دیگری برای اندازه گیری دبی با فلومتر هدایت شد. 
برای گرفتن آب فراورده های تولید شده، خروجی واکنشگاه از دو 
 GC سمت  به  تجزیه  برای  مستقیم  به طور  و  داده  عبور  یخ  تله 

هدایت شد ]28[.

بزرگ زاده و همکاران 

1. Mass fiow controller

3 

 متر میلی 2/0وارتز با ضخامت کاز جنس  واکنشگاه ی. بدنه اصلبودز کدر مر ای صفحهترود کعمود بر ال ای میلهترود ک. الداشتمتفاوت قرار  های پتانسیل
 .]21[ دش می تأمینولتاژ،  کننده تأمین ی وسیله به آمپر میلی 2 دودحی و جریان کیلوولتی 12ولتاژ . بود
استفاده  ها فراوردهق یدق تجزیه یبرا 16(TCD) گرماییو  12(FID) ای شعله آشکارساز مجهز به دو Agilent 6890N یگاز یروماتوگرافکدستگاه  یکاز 
سه ،  C1-C9 های هیدروکربن یجداساز یبرا هنییمو یمتر 20ستون  یک. بود یاجزاء گاز یجداساز یستون برا 2مجهز به  GCدستگاه  این د.ش می

 ها فراوردهر یسا یو جداساز تجزیه یبرا 13X46/60 یولکغربال مول متری 02/3ستون  یکو  Haysep Q, HaysepN متری 22/1و  44/2و  91/0ستون 
ژن و یسکدروژن، اید، هیسکربن مونوک، اکسید دیربن کلن، یلن، پروپان، پروپیلن، استیمتان، اتان، ات یگازها تجزیه یبرا GCدستگاه  .دش میاستفاده 

استفاده  متفاوت یموردنظر با گاز حامل آرگون و درصدها یگازها ییاز مخلوط دوتا GC بندی درجه ی. برابندی شده بود درجهق یدق طور بهتروژن ین
به همراه زمان اقامت آن  یکر پی. سطح زشود میده ید موردنظرمحصول  یخروج یکتنها پ بود،گاز آرگون  GCگاز حامل دستگاه  کهجایی  از آن. شد
 .]28[دشمشخص درنظر گرفته  یدرصد یبرا بندی درجهنقطه  عنوان به

‌
 .]28[ پلاسمایی واکنشگاه سامانه واره طرح 1 شکل

 

 .]28[کرونا  پلاسمایی واکنشگاه واره طرح 2شکل 

هیدروژن و  نسبت به ،، همچنیناکسید دی کربنتبدیل متان و ، درضمن درصد است 1 معادله صورت بهخشک متان  تبدیلمعادله واکنش 
 محاسبه شدند: 4تا  2با استفاده از معادلات به ترتیب  مونوکسید کربن

4 2 2CH CO 2H 2CO              1  
4

4 4 4

CH                     
CH                   

CH X 1 0CH   
0                                                          2

  
                                                            
15 Flame Ionization Detector (FID) 
16 Thermal Conductivity Detector (TCD) 

 تبدیل شده    های    تعدادمول درصد تبدیل
 ورودیهای        تعدادمول

شکل 1 طرح واره سامانه واکنشگاه پلاسمایی ]28[
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در شکل 2 نمای کلی واکنشگاه و محل قرار گرفتن الکترودها 
الکترودها،  از    DC الکتریکی  پایدار  تخلیه  داده شده است.  نشان 
منجر به تشکیل محیط پلاسما و گازهای یونیزه شده در فضای 
 2 ضخامت  به  بالایی  الکترود  می شد.  تنگستن  الکترود  دو  بین 
میلی متر در مرکز یک لوله کوارتز با قطر داخلی 7 میلی متر قرار 
داده شد. الکترود مسطح تنگستن با قطر 6/5 میلی متر، حدود 13 
میلی متر پایین تر از نوک الکترود بالایی قرار داشت. این دو الکترود 
به صورت میله و صفحه در داخل لوله کوارتز قرار داشتند. الکترود 
)زمین(  صفر  پتانسیل  در  آزمایش ها  تمام  در  پایینی  صفحه ای 
الکترود  داشت.  قرار  متفاوت  پتانسیل های  در  میله ای  الکترود  و 
اصلی  بدنه  بود.  مرکز  در  صفحه ای  الکترود  بر  عمود  میله ای 
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سایر فراورده ها استفاده می شد. دستگاه GC برای تجزیه گازهای 
متان، اتان، اتیلن، استیلن، پروپان، پروپیلن، کربن دی اکسید، کربن 
مونوکسید، هیدروژن، اکسیژن و نیتروژن به طور دقیق درجه بندی 
شده بود. برای درجه بندی GC از مخلوط دوتایی گازهای موردنظر 
با گاز حامل آرگون و درصدهای متفاوت استفاده شد. از آن جایی 
خروجی  پیک  تنها  بود،  آرگون  گاز   GC دستگاه  حامل  گاز  که 
به همراه زمان  محصول موردنظر دیده می شود. سطح زیر پیک 
اقامت آن به عنوان نقطه درجه بندی برای درصدی مشخص درنظر 

گرفته شد ]28[.
است،   1 معادله  به صورت  متان  خشک  تبدیل  واکنش  معادله 
همچنین،  کربن دی اکسید،  و  متان  تبدیل  درصد  درضمن 
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استفاده از معادله های 2 تا 4 محاسبه شدند:
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 متر میلی 2/0وارتز با ضخامت کاز جنس  واکنشگاه ی. بدنه اصلبودز کدر مر ای صفحهترود کعمود بر ال ای میلهترود ک. الداشتمتفاوت قرار  های پتانسیل
 .]21[ دش می تأمینولتاژ،  کننده تأمین ی وسیله به آمپر میلی 2 دودحی و جریان کیلوولتی 12ولتاژ . بود
استفاده  ها فراوردهق یدق تجزیه یبرا 16(TCD) گرماییو  12(FID) ای شعله آشکارساز مجهز به دو Agilent 6890N یگاز یروماتوگرافکدستگاه  یکاز 
سه ،  C1-C9 های هیدروکربن یجداساز یبرا هنییمو یمتر 20ستون  یک. بود یاجزاء گاز یجداساز یستون برا 2مجهز به  GCدستگاه  این د.ش می

 ها فراوردهر یسا یو جداساز تجزیه یبرا 13X46/60 یولکغربال مول متری 02/3ستون  یکو  Haysep Q, HaysepN متری 22/1و  44/2و  91/0ستون 
ژن و یسکدروژن، اید، هیسکربن مونوک، اکسید دیربن کلن، یلن، پروپان، پروپیلن، استیمتان، اتان، ات یگازها تجزیه یبرا GCدستگاه  .دش میاستفاده 

استفاده  متفاوت یموردنظر با گاز حامل آرگون و درصدها یگازها ییاز مخلوط دوتا GC بندی درجه ی. برابندی شده بود درجهق یدق طور بهتروژن ین
به همراه زمان اقامت آن  یکر پی. سطح زشود میده ید موردنظرمحصول  یخروج یکتنها پ بود،گاز آرگون  GCگاز حامل دستگاه  کهجایی  از آن. شد
 .]28[دشمشخص درنظر گرفته  یدرصد یبرا بندی درجهنقطه  عنوان به

‌
 .]28[ پلاسمایی واکنشگاه سامانه واره طرح 1 شکل

 

 .]28[کرونا  پلاسمایی واکنشگاه واره طرح 2شکل 

هیدروژن و  نسبت به ،، همچنیناکسید دی کربنتبدیل متان و ، درضمن درصد است 1 معادله صورت بهخشک متان  تبدیلمعادله واکنش 
 محاسبه شدند: 4تا  2با استفاده از معادلات به ترتیب  مونوکسید کربن
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 شبکه عصبی مصنوعی

 یریادگی قدرت آن یژگیو ترین مهم و است آمده وجود به اطلاعات پردازش یبرا هک است ناانس یعصب هکشب از برگرفته ییالگو یمصنوع یعصب هکشب
پنهان و  های لایه ورودی، های لایهشامل  یعصب هکشب. ]22تا  12[ شود میپیچیده استفاده  های مجموعه سازی مدل. امروزه از شبکه عصبی در است

( 19و خطی 18لگاریتم سیگموئیدی، 11دییگموئیسانت نژتا) سازی فعال. هر نرون با استفاده از توابع شوند میتشکیل  ها نرونلایه خروجی است که از 
 .]29شوند[ میتقسیم  آزمونآموزش، اعتبارسنجی و  گروهبه سه  سازی مدل برای ها داده. کند میخروجی را محاسبه و به لایه بعد منتقل 

 تمیالگور با چندلایه پرسپترون شبکه عصبی و یک شد( استفاده a2010: R 1نسخه ) 20متلب افزار نرم ،یعصب های شبکه ابزار جعبه از پژوهش نیا در
 یساختارها ،چندلایه پرسپترون هکشب یبرا یساختمان بکیتر ترین مناسب افتنی برای .شد تشکیل( 21خطا )لونبرگ مارکوارت انتشار پس آموزش
 ترین مناسب پنهان( لایه یک تنها یعنی) ای لایه سه هکشب هک شد مشخص درنهایت و گرفت قرار بررسی مورد متفاوت انتقال توابع با همراه یمتفاوت

. شدند استفاده برای لایه خروجی یخط انتقال تابع وه پنهان یبرای لا دییگموئیس انتقال تابعمیان توابع انتقال نیز . از است اربردک نیا یبرا ساختمان
 پذیری گزینشتبدیل متان، یا )و توان تخلیه پلاسما( و در خروجی یک متغیر وابسته ورودی خوراک  دبیمتغیر مستقل ) 2در ورودی شبکه عصبی 

 هیدروژن یا کربن مونوکسید( وجود دارد.
 برای ها داده ارزش کردن یکسان و حالتی چنین جلوگیری از . برایشود می عصبی شبکه دقت و سرعت کاهش باعث خام، صورت به ها داده از استفاده
 .شود می ها نرون زودهنگام سیرشدن و ها وزن ازحد بیش شدن کوچک از مانع سازی نرمال عمل .گیرد میصورت  ها داده سازی نرمال عمل شبکه،

در از آموزش  پیشتجربی  های داده ،بنابراین. مشخص قرار بگیرند گسترهدر  بایست می دستیابی به یک همگرایی سریع، مقادیر ورودی و هدف منظور به
 شدند.نرمال  1تا  -1 ی بازه

 

 طراحی آزمایش

 های دادهارائه شده بر اساس شبکه عصبی مصنوعی به  مدل. استنیاز موردتجربی برای اعتبارسنجی مدل  های دادهتعدادی از  سازی مدلدر 
. این شداستفاده  ها آزمایشبرای طراحی  23از روش طراحی ترکیب مرکزیو با توزیع مناسب از نظر آماری نیاز دارد.  22آزمایشی بدون نویز

و مقادیر متغیرهای  گستره. ]30[ کند میبررسی  خوبی بهکنش متغیرهای ورودی را  گسترده از متغیرها را شامل شده و برهم ای محدودهروش 
با توجه به مقادیر مشخص شده  متفاوت یعصب هکشب های مدل ند.ا هنشان داده شد 2و  1 های جدولدر  طراحی ترکیب مرکزیآمده از روش  دست به

اعتبارسنجی و  برای که دهد میپلاسمای کرونا را نشان  واکنشگاهاز  دست آمده بهتجربی  های داده 3جدول  ،درضمن .توسعه یافتند 3در جدول 
 آموزش مدل شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده است.

 
 ها آزمایشترکیب مرکزی طراحی  1جدول 

‌متغیرها
‌و‌مقادیر‌گستره

‌+‌1صفر‌-1
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 10 1 4 توان تخلیه پلاسما )وات(
درضمن است.  نقطه مرکزی "صفر" و بیشینه مقدار "+1"، کمینه مقدار"  -1"توجه: 
 .است 2/0برابر  CH4/CO2 و نسبت % مولی60 آرگون
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 .شود می ها نرون زودهنگام سیرشدن و ها وزن ازحد بیش شدن کوچک از مانع سازی نرمال عمل .گیرد میصورت  ها داده سازی نرمال عمل شبکه،

در از آموزش  پیشتجربی  های داده ،بنابراین. مشخص قرار بگیرند گسترهدر  بایست می دستیابی به یک همگرایی سریع، مقادیر ورودی و هدف منظور به
 شدند.نرمال  1تا  -1 ی بازه

 

 طراحی آزمایش

 های دادهارائه شده بر اساس شبکه عصبی مصنوعی به  مدل. استنیاز موردتجربی برای اعتبارسنجی مدل  های دادهتعدادی از  سازی مدلدر 
. این شداستفاده  ها آزمایشبرای طراحی  23از روش طراحی ترکیب مرکزیو با توزیع مناسب از نظر آماری نیاز دارد.  22آزمایشی بدون نویز

و مقادیر متغیرهای  گستره. ]30[ کند میبررسی  خوبی بهکنش متغیرهای ورودی را  گسترده از متغیرها را شامل شده و برهم ای محدودهروش 
با توجه به مقادیر مشخص شده  متفاوت یعصب هکشب های مدل ند.ا هنشان داده شد 2و  1 های جدولدر  طراحی ترکیب مرکزیآمده از روش  دست به

اعتبارسنجی و  برای که دهد میپلاسمای کرونا را نشان  واکنشگاهاز  دست آمده بهتجربی  های داده 3جدول  ،درضمن .توسعه یافتند 3در جدول 
 آموزش مدل شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده است.
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 شبکه عصبی مصنوعی

 یریادگی قدرت آن یژگیو ترین مهم و است آمده وجود به اطلاعات پردازش یبرا هک است ناانس یعصب هکشب از برگرفته ییالگو یمصنوع یعصب هکشب
پنهان و  های لایه ورودی، های لایهشامل  یعصب هکشب. ]22تا  12[ شود میپیچیده استفاده  های مجموعه سازی مدل. امروزه از شبکه عصبی در است

( 19و خطی 18لگاریتم سیگموئیدی، 11دییگموئیسانت نژتا) سازی فعال. هر نرون با استفاده از توابع شوند میتشکیل  ها نرونلایه خروجی است که از 
 .]29شوند[ میتقسیم  آزمونآموزش، اعتبارسنجی و  گروهبه سه  سازی مدل برای ها داده. کند میخروجی را محاسبه و به لایه بعد منتقل 

 تمیالگور با چندلایه پرسپترون شبکه عصبی و یک شد( استفاده a2010: R 1نسخه ) 20متلب افزار نرم ،یعصب های شبکه ابزار جعبه از پژوهش نیا در
 یساختارها ،چندلایه پرسپترون هکشب یبرا یساختمان بکیتر ترین مناسب افتنی برای .شد تشکیل( 21خطا )لونبرگ مارکوارت انتشار پس آموزش
 ترین مناسب پنهان( لایه یک تنها یعنی) ای لایه سه هکشب هک شد مشخص درنهایت و گرفت قرار بررسی مورد متفاوت انتقال توابع با همراه یمتفاوت

. شدند استفاده برای لایه خروجی یخط انتقال تابع وه پنهان یبرای لا دییگموئیس انتقال تابعمیان توابع انتقال نیز . از است اربردک نیا یبرا ساختمان
 پذیری گزینشتبدیل متان، یا )و توان تخلیه پلاسما( و در خروجی یک متغیر وابسته ورودی خوراک  دبیمتغیر مستقل ) 2در ورودی شبکه عصبی 

 هیدروژن یا کربن مونوکسید( وجود دارد.
 برای ها داده ارزش کردن یکسان و حالتی چنین جلوگیری از . برایشود می عصبی شبکه دقت و سرعت کاهش باعث خام، صورت به ها داده از استفاده
 .شود می ها نرون زودهنگام سیرشدن و ها وزن ازحد بیش شدن کوچک از مانع سازی نرمال عمل .گیرد میصورت  ها داده سازی نرمال عمل شبکه،

در از آموزش  پیشتجربی  های داده ،بنابراین. مشخص قرار بگیرند گسترهدر  بایست می دستیابی به یک همگرایی سریع، مقادیر ورودی و هدف منظور به
 شدند.نرمال  1تا  -1 ی بازه

 

 طراحی آزمایش
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و مقادیر متغیرهای  گستره. ]30[ کند میبررسی  خوبی بهکنش متغیرهای ورودی را  گسترده از متغیرها را شامل شده و برهم ای محدودهروش 
با توجه به مقادیر مشخص شده  متفاوت یعصب هکشب های مدل ند.ا هنشان داده شد 2و  1 های جدولدر  طراحی ترکیب مرکزیآمده از روش  دست به

اعتبارسنجی و  برای که دهد میپلاسمای کرونا را نشان  واکنشگاهاز  دست آمده بهتجربی  های داده 3جدول  ،درضمن .توسعه یافتند 3در جدول 
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. شدند استفاده برای لایه خروجی یخط انتقال تابع وه پنهان یبرای لا دییگموئیس انتقال تابعمیان توابع انتقال نیز . از است اربردک نیا یبرا ساختمان
 پذیری گزینشتبدیل متان، یا )و توان تخلیه پلاسما( و در خروجی یک متغیر وابسته ورودی خوراک  دبیمتغیر مستقل ) 2در ورودی شبکه عصبی 

 هیدروژن یا کربن مونوکسید( وجود دارد.
 برای ها داده ارزش کردن یکسان و حالتی چنین جلوگیری از . برایشود می عصبی شبکه دقت و سرعت کاهش باعث خام، صورت به ها داده از استفاده
 .شود می ها نرون زودهنگام سیرشدن و ها وزن ازحد بیش شدن کوچک از مانع سازی نرمال عمل .گیرد میصورت  ها داده سازی نرمال عمل شبکه،

در از آموزش  پیشتجربی  های داده ،بنابراین. مشخص قرار بگیرند گسترهدر  بایست می دستیابی به یک همگرایی سریع، مقادیر ورودی و هدف منظور به
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اعتبارسنجی و  برای که دهد میپلاسمای کرونا را نشان  واکنشگاهاز  دست آمده بهتجربی  های داده 3جدول  ،درضمن .توسعه یافتند 3در جدول 
 آموزش مدل شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده است.
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شبکه عصبی مصنوعی
شبکه عصبی مصنوعی الگویی برگرفته از شبکه عصبی انسان 
است که برای پردازش اطلاعات به وجود آمده است و مهم ترین 
در  عصبی  شبکه  از  امروزه  است.  یادگیری  قدرت  آن  ویژگی 
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 متر میلی 2/0وارتز با ضخامت کاز جنس  واکنشگاه ی. بدنه اصلبودز کدر مر ای صفحهترود کعمود بر ال ای میلهترود ک. الداشتمتفاوت قرار  های پتانسیل
 .]21[ دش می تأمینولتاژ،  کننده تأمین ی وسیله به آمپر میلی 2 دودحی و جریان کیلوولتی 12ولتاژ . بود
استفاده  ها فراوردهق یدق تجزیه یبرا 16(TCD) گرماییو  12(FID) ای شعله آشکارساز مجهز به دو Agilent 6890N یگاز یروماتوگرافکدستگاه  یکاز 
سه ،  C1-C9 های هیدروکربن یجداساز یبرا هنییمو یمتر 20ستون  یک. بود یاجزاء گاز یجداساز یستون برا 2مجهز به  GCدستگاه  این د.ش می

 ها فراوردهر یسا یو جداساز تجزیه یبرا 13X46/60 یولکغربال مول متری 02/3ستون  یکو  Haysep Q, HaysepN متری 22/1و  44/2و  91/0ستون 
ژن و یسکدروژن، اید، هیسکربن مونوک، اکسید دیربن کلن، یلن، پروپان، پروپیلن، استیمتان، اتان، ات یگازها تجزیه یبرا GCدستگاه  .دش میاستفاده 

استفاده  متفاوت یموردنظر با گاز حامل آرگون و درصدها یگازها ییاز مخلوط دوتا GC بندی درجه ی. برابندی شده بود درجهق یدق طور بهتروژن ین
به همراه زمان اقامت آن  یکر پی. سطح زشود میده ید موردنظرمحصول  یخروج یکتنها پ بود،گاز آرگون  GCگاز حامل دستگاه  کهجایی  از آن. شد
 .]28[دشمشخص درنظر گرفته  یدرصد یبرا بندی درجهنقطه  عنوان به

‌
 .]28[ پلاسمایی واکنشگاه سامانه واره طرح 1 شکل

 

 .]28[کرونا  پلاسمایی واکنشگاه واره طرح 2شکل 

هیدروژن و  نسبت به ،، همچنیناکسید دی کربنتبدیل متان و ، درضمن درصد است 1 معادله صورت بهخشک متان  تبدیلمعادله واکنش 
 محاسبه شدند: 4تا  2با استفاده از معادلات به ترتیب  مونوکسید کربن

4 2 2CH CO 2H 2CO              1  
4

4 4 4

CH                     
CH                   

CH X 1 0CH   
0                                                          2

  
                                                            
15 Flame Ionization Detector (FID) 
16 Thermal Conductivity Detector (TCD) 

 تبدیل شده    های    تعدادمول درصد تبدیل
 ورودیهای        تعدادمول

شکل 2 طرح واره واکنشگاه پلاسمایی کرونا ]28[

1. Flame Ionization Detector (FID)                  2. Thermal Conductivity Detector (TCD)

مدل سازی فرایند تبدیل خشک متان به کمک پلاسما با استفاده ...
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 .]22 تا   15[ می شود  استفاده  پیچیده  مجموعه های  مدل سازی 
لایه  و  پنهان  لایه های  ورودی،  لایه های  شامل  عصبی  شبکه 
خروجی است که از نرون ها تشکیل می شوند. هر نرون با استفاده 
از توابع فعال سازی )تانژانت سیگموئیدی1، لگاریتم سیگموئیدی2 
و خطی3( خروجی را محاسبه و به لایه بعد منتقل می کند. داده ها 
برای مدل سازی به سه گروه آموزش، اعتبارسنجی و آزمون تقسیم 

می شوند ]29[.
در این پژوهش از جعبه ابزار شبکه های عصبی، نرم افزار متلب4 
نسخه )R 2010 a : 7( استفاده شد و یک شبکه عصبی پرسپترون 
چندلایه با الگوریتم آموزش پس انتشار خطا )لونبرگ مارکوارت5( 
برای  ساختمانی  ترکیب  مناسب ترین  یافتن  برای  شد.  تشکیل 
توابع  با  همراه  متفاوتی  ساختارهای  چندلایه،  پرسپترون  شبکه 
انتقال متفاوت مورد بررسی قرار گرفت و درنهایت مشخص شد 
مناسب ترین  پنهان(  یک لایه  تنها  )یعنی  لایه ای  سه  شبکه  که 
تابع  نیز  انتقال  توابع  میان  از  است.  کاربرد  این  برای  ساختمان 
انتقال سیگموئیدی برای لایه پنهان و تابع انتقال خطی برای لایه 
خروجی استفاده شدند. در ورودی شبکه عصبی 2 متغیر مستقل 
یک  خروجی  در  و  پلاسما(  تخلیه  توان  و  ورودی  خوراک  )دبی 
کربن  یا  هیدروژن  گزینش پذیری  یا  متان،  )تبدیل  وابسته  متغیر 

مونوکسید( وجود دارد.
استفاده از داده ها به صورت خام، باعث کاهش سرعت و دقت 
از چنین حالتی و یکسان  برای جلوگیری  شبکه عصبی می شود. 
کردن ارزش داده ها برای شبکه، عمل نرمال سازی داده ها صورت 
می گیرد. عمل نرمال سازی مانع از کوچک شدن بیش ازحد وزن ها 
و سیرشدن زودهنگام نرون ها می شود. به منظور دستیابی به یک 
گستره  در  می بایست  هدف  و  ورودی  مقادیر  سریع،  همگرایی 
مشخص قرار بگیرند. بنابراین، داده های تجربی پیش از آموزش 

در بازه ی 1- تا 1 نرمال شدند.

طراحی آزمایش
اعتبارسنجی  برای  تجربی  داده های  از  تعدادی  مدل سازی  در 

عصبی  شبکه  اساس  بر  شده  ارائه  مدل  است.  موردنیاز  مدل 
مصنوعی به داده های آزمایشی بدون نویز6 و با توزیع مناسب از 
نظر آماری نیاز دارد. از روش طراحی ترکیب مرکزی7 برای طراحی 
آزمایش ها استفاده شد. این روش محدوده ای گسترده از متغیرها 
را شامل شده و برهم کنش متغیرهای ورودی را به خوبی بررسی 
روش  از  آمده  به دست  متغیرهای  مقادیر  و  گستره   .]30[ می کند 
طراحی ترکیب مرکزی در جدول های 1 و 2 نشان داده شده اند. 
مدل های شبکه عصبی متفاوت با توجه به مقادیر مشخص شده در 
جدول 3 توسعه یافتند. درضمن، جدول 3 داده های تجربی به دست 
برای  که  می دهد  نشان  را  کرونا  پلاسمای  واکنشگاه  از  آمده 
 اعتبارسنجی و آموزش مدل شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده 

است.

جدول 1 طراحی ترکیب مرکزی آزمایش ها

زیرمجموعه ی  سه  در  تصادفی  به طور  شده  نرمال  داده های 
شبکه  آزمون  و  سنجی  اعتبار  برای  داده ها،   %60 شبکه  آموزش 
کل  تعداد  شدند.  گرفته  به کار  و  تقسیم  داده ها   %20 هرکدام 
نرون ها  بهینه ی  و  مطلوب  تعداد  است.  بوده  عدد   25 آزمایش ها 
و  نهایی  عصبی  شبکه های  است.  شده  تعیین  آزمون وخطا  با 
آزمایش های طراحی شده بر اساس کمترین میزان میانگین مربع 
آموزش   9)R2( همبستگی  مقدار ضریب  بیشترین   ،8)MSE( خطا 
زیر  به صورت  عامل ها  این   .]15[ شدند  انتخاب  داده ها  آزمون  و 

تعریف می شوند:

6 

 یعصب هکشب سازی مدل برایمقادیر آزمایشی  3جدول 

دبی‌خوراک‌
 ورودی

‌درلیتر‌)میلی
 دقیقه(

توان‌
تخلیه‌
 پلاسما
 )وات(

‌تبدیل‌
متان‌

(%) 

‌پذیری‌گزینش
‌‌نسبت‌به

H2‌
(%) 

‌پذیری‌گزینش
‌‌نسبت‌به

CO‌
(%) 

شماره‌
‌آزمایش

20 4 0/33 0/61 0/13 1 
20 1 0/21 0/63 0/16 2 
20 10 0/12 0/66 0/19 3 
20 10 0/11 2/62 0/18 4 
120 4 2/22 2/64 0/10 2 
120 4 2/26 0/63 0/12 6 
120 4 0/21 0/64 2/11 1 
120 1 0/42 2/64 2/18 8 
120 1 2/44 6/64 2/11 9 
120 1 2/42 1/64 0/12 10 
120 1 2/46 1/62 0/10 11 
120 1 2/42 8/64 2/12 12 
120 10 0/61 0/62 0/13 13 
220 4 0/18 2/62 8/68 14 
220 4 2/11 0/66 1/61 12 
220 4 0/11 2/66 0/68 16 
220 4 2/16 0/66 2/68 11 
220 1 0/32 2/62 0/10 18 
220 1 0/31 8/62 6/11 19 
220 1 2/32 1/66 2/69 20 
220 1 1/32 0/61 0/10 21 
220 1 0/34 2/61 1/11 22 
220 10 0/20 0/66 4/12 23 
220 10 0/41 0/61 0/12 24 
220 10 0/48 8/61 0/11 22 

 است. 2/0برابر  CH4/CO2 و نسبت % مولی60آرگون توجه: 

تقسیم و  ها داده% 20 هرکدامشبکه  آزموناعتبار سنجی و  برای، ها داده% 60آموزش شبکه  ی زیرمجموعهتصادفی در سه  طور بهنرمال شده  های داده
و  عصبی نهایی های شبکهتعیین شده است.  وخطا آزمونبا  ها نرون ی بهینهعدد بوده است. تعداد مطلوب و  22 ها آزمایشگرفته شدند. تعداد کل  کار به

 ها داده آزمون( آموزش و R2) 22بیشترین مقدار ضریب همبستگی ،(MSE) 24بر اساس کمترین میزان میانگین مربع خطا طراحی شده های آزمایش
 :شوند میزیر تعریف  صورت بهها  عاملاین  .]12[انتخاب شدند 

2n
X X( - )o

1
bs can i

MS lE=                   2  

2

2

2

n
(X X )obs cal

i 1R n
(X X )calobs

i 1






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)طراحی ترکیب مرکزی(  ها آزمایش( نیز برای تعیین و ارزیابی کارایی روش طراحی 26AAREدرصد میانگین مطلق خطای نسبی )  عاملدرضمن، از 
 :شود میذیل تعریف  صورت بهکه  شداستفاده 

                                                            
24 Mean square error 
25 Correlation coefficient 
26 Average absolute relative error 

                        )5(

1. Tansig                  2. Logsig                3. Purelin                4. MATLAB                  5. Levenberg marquardt                    6. Noise-free
7. Central composite design                   8. Mean square error                     9. Correlation coefficient

4 

2
2 4

H
100H 2

(%) 
CH

S 


                 ‌3  
 
 

2 4

 CO
S  (%) ×100CO  CO

 
=    +  CH                 ‌4  

 شبکه عصبی مصنوعی

 یریادگی قدرت آن یژگیو ترین مهم و است آمده وجود به اطلاعات پردازش یبرا هک است ناانس یعصب هکشب از برگرفته ییالگو یمصنوع یعصب هکشب
پنهان و  های لایه ورودی، های لایهشامل  یعصب هکشب. ]22تا  12[ شود میپیچیده استفاده  های مجموعه سازی مدل. امروزه از شبکه عصبی در است

( 19و خطی 18لگاریتم سیگموئیدی، 11دییگموئیسانت نژتا) سازی فعال. هر نرون با استفاده از توابع شوند میتشکیل  ها نرونلایه خروجی است که از 
 .]29شوند[ میتقسیم  آزمونآموزش، اعتبارسنجی و  گروهبه سه  سازی مدل برای ها داده. کند میخروجی را محاسبه و به لایه بعد منتقل 

 تمیالگور با چندلایه پرسپترون شبکه عصبی و یک شد( استفاده a2010: R 1نسخه ) 20متلب افزار نرم ،یعصب های شبکه ابزار جعبه از پژوهش نیا در
 یساختارها ،چندلایه پرسپترون هکشب یبرا یساختمان بکیتر ترین مناسب افتنی برای .شد تشکیل( 21خطا )لونبرگ مارکوارت انتشار پس آموزش
 ترین مناسب پنهان( لایه یک تنها یعنی) ای لایه سه هکشب هک شد مشخص درنهایت و گرفت قرار بررسی مورد متفاوت انتقال توابع با همراه یمتفاوت

. شدند استفاده برای لایه خروجی یخط انتقال تابع وه پنهان یبرای لا دییگموئیس انتقال تابعمیان توابع انتقال نیز . از است اربردک نیا یبرا ساختمان
 پذیری گزینشتبدیل متان، یا )و توان تخلیه پلاسما( و در خروجی یک متغیر وابسته ورودی خوراک  دبیمتغیر مستقل ) 2در ورودی شبکه عصبی 

 هیدروژن یا کربن مونوکسید( وجود دارد.
 برای ها داده ارزش کردن یکسان و حالتی چنین جلوگیری از . برایشود می عصبی شبکه دقت و سرعت کاهش باعث خام، صورت به ها داده از استفاده
 .شود می ها نرون زودهنگام سیرشدن و ها وزن ازحد بیش شدن کوچک از مانع سازی نرمال عمل .گیرد میصورت  ها داده سازی نرمال عمل شبکه،

در از آموزش  پیشتجربی  های داده ،بنابراین. مشخص قرار بگیرند گسترهدر  بایست می دستیابی به یک همگرایی سریع، مقادیر ورودی و هدف منظور به
 شدند.نرمال  1تا  -1 ی بازه

 

 طراحی آزمایش

 های دادهارائه شده بر اساس شبکه عصبی مصنوعی به  مدل. استنیاز موردتجربی برای اعتبارسنجی مدل  های دادهتعدادی از  سازی مدلدر 
. این شداستفاده  ها آزمایشبرای طراحی  23از روش طراحی ترکیب مرکزیو با توزیع مناسب از نظر آماری نیاز دارد.  22آزمایشی بدون نویز

و مقادیر متغیرهای  گستره. ]30[ کند میبررسی  خوبی بهکنش متغیرهای ورودی را  گسترده از متغیرها را شامل شده و برهم ای محدودهروش 
با توجه به مقادیر مشخص شده  متفاوت یعصب هکشب های مدل ند.ا هنشان داده شد 2و  1 های جدولدر  طراحی ترکیب مرکزیآمده از روش  دست به

اعتبارسنجی و  برای که دهد میپلاسمای کرونا را نشان  واکنشگاهاز  دست آمده بهتجربی  های داده 3جدول  ،درضمن .توسعه یافتند 3در جدول 
 آموزش مدل شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده است.

 
 ها آزمایشترکیب مرکزی طراحی  1جدول 

‌متغیرها
‌و‌مقادیر‌گستره

‌+‌1صفر‌-1
 220 120 20 دقیقه( در لیتر میلی)ورودی خوراک  دبی

 10 1 4 توان تخلیه پلاسما )وات(
درضمن است.  نقطه مرکزی "صفر" و بیشینه مقدار "+1"، کمینه مقدار"  -1"توجه: 
 .است 2/0برابر  CH4/CO2 و نسبت % مولی60 آرگون

                                                            
17 Tansig 
18 Logsig 
19 Purelin 
20 MATLAB 
21 Levenberg marquardt 
22 Noise-free 
23 Central composite design 

 های          مصرف شده تعدادمول
 های       تولید شده تعدادمول

 های       تولید شده تعدادمول
 های       مصرف شده تعدادمول های       مصرف شده تعدادمول

بزرگ زاده و همکاران 
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جدول 2 ماتریس طراحی آزمایش های فرایند تبدیل خشک

6 

 یعصب هکشب سازی مدل برایمقادیر آزمایشی  3جدول 

دبی‌خوراک‌
 ورودی

‌درلیتر‌)میلی
 دقیقه(

توان‌
تخلیه‌
 پلاسما
 )وات(

‌تبدیل‌
متان‌

(%) 

‌پذیری‌گزینش
‌‌نسبت‌به

H2‌
(%) 

‌پذیری‌گزینش
‌‌نسبت‌به

CO‌
(%) 

شماره‌
‌آزمایش

20 4 0/33 0/61 0/13 1 
20 1 0/21 0/63 0/16 2 
20 10 0/12 0/66 0/19 3 
20 10 0/11 2/62 0/18 4 
120 4 2/22 2/64 0/10 2 
120 4 2/26 0/63 0/12 6 
120 4 0/21 0/64 2/11 1 
120 1 0/42 2/64 2/18 8 
120 1 2/44 6/64 2/11 9 
120 1 2/42 1/64 0/12 10 
120 1 2/46 1/62 0/10 11 
120 1 2/42 8/64 2/12 12 
120 10 0/61 0/62 0/13 13 
220 4 0/18 2/62 8/68 14 
220 4 2/11 0/66 1/61 12 
220 4 0/11 2/66 0/68 16 
220 4 2/16 0/66 2/68 11 
220 1 0/32 2/62 0/10 18 
220 1 0/31 8/62 6/11 19 
220 1 2/32 1/66 2/69 20 
220 1 1/32 0/61 0/10 21 
220 1 0/34 2/61 1/11 22 
220 10 0/20 0/66 4/12 23 
220 10 0/41 0/61 0/12 24 
220 10 0/48 8/61 0/11 22 

 است. 2/0برابر  CH4/CO2 و نسبت % مولی60آرگون توجه: 

تقسیم و  ها داده% 20 هرکدامشبکه  آزموناعتبار سنجی و  برای، ها داده% 60آموزش شبکه  ی زیرمجموعهتصادفی در سه  طور بهنرمال شده  های داده
و  عصبی نهایی های شبکهتعیین شده است.  وخطا آزمونبا  ها نرون ی بهینهعدد بوده است. تعداد مطلوب و  22 ها آزمایشگرفته شدند. تعداد کل  کار به

 ها داده آزمون( آموزش و R2) 22بیشترین مقدار ضریب همبستگی ،(MSE) 24بر اساس کمترین میزان میانگین مربع خطا طراحی شده های آزمایش
 :شوند میزیر تعریف  صورت بهها  عاملاین  .]12[انتخاب شدند 
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 1)AARE( درضمن، از عامل  درصد میانگین مطلق خطای نسبی
نیز برای تعیین و ارزیابی کارایی روش طراحی آزمایش ها )طراحی 

ترکیب مرکزی( استفاده شد که به صورت ذیل تعریف می شود:

1 

 
1 Xobs-XcalAARE %= ×100n Xobs


             1  
شده را به  بینی پیشمقادیر واقعی و  Xcalو  Xobs های عبارتاست.  ها نمونهبرای تمام  Xمیانگین   آزمایشگاهی، های دادهتعداد  nبالا  های معادلهکه در 

 .دهند میترتیب نشان 

 الگوریتم ژنتیک -3-3

 کارگیری بهوعه از جمعیت شروع شده و سپس با م. الگوریتم ژنتیک با یک مج]31[است  یافته تکاملبراساس تئوری داروین  (GA) 21ریتم ژنتیکوالگ
این  های توانایی دلیل به. یابد میو تا رسیدن به حل نهایی ارتقا و تکامل  شود میتکرار  درپی پی 29و افزونی 28عملگرهای ژنتیک مانند: انتخاب، جهش

( a2010: R 1)نسخه متلب  افزار نرمالگوریتم ژنتیک  سازی بهینه ابزار جعبه. از ]34تا  32شود[ میاستفاده  متفاوتکاری  های هزمینآن در از الگوریتم، 
 تبدیل فراینددر )هیدروژن(  ها فراورده پذیری گزینشتبدیل متان و  زمان هم سازی بیشینهبرای  30پارتو ساز بهینهمجموعه  برای این کار بهره گرفته شد.

برای  خوراک ورودی و توان ورودی پلاسما دبیتابعی از  هیدروژن پذیری نسبت به گزینشکه در آن تبدیل متان و  رود می کار به ییخشک متان پلاسما
 :کنند میرا تعریف  سازی بهینهمسئله  9 و 8. روابط باشند مییافتن شرایط بهینه عملیاتی 

1 2 4
f (x ,x ) = max (X %)CH  8

 

1 2 2
h (x ,x ) = max (S %)H                  9  

 .دهند میتوان ورودی پلاسما را نشان  x2خوراک ورودی و  دبی x1بالا  های معادلهکه در 

‌ها‌و‌بحث‌نتیجه‌-4

 شبکه عصبی مصنوعی سازی مدل -1-4
تمام اطلاعات در مورد  4 جدول .دهد می نشان را تشکیل شدهمتلب  افزار نرم طیمح در هکرا  چندلایهه عصبی کشب ساختار شماتیک 3شکل 
 .دهد مینشان را  ها آزمایشو مقایسه خروجی طراحی شده  شکیلت عصبی های شبکه

‌
 برای لایه خروجی یخط انتقال تابع ه پنهان ویدی برای لایگموئیس انتقال با تابع چندلایهه عصبی کشب ساختار شماتیک 3 شکل

 XCH4 ،SH2 ،SCO های شبکه بینی پیشاستفاده شده برای  های آزمایشو طراحی  شبکه عصبی های مدلمحاسبات و جزئیات  های نتیجه 4جدول 
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86/2  62/3  281/2  981/0  99322/0  99148/0  ( (2-4-1  XCH4% 

92/1  81/0  121/0  0242/0  99212/0  99986/0  ( (2-6-1  SCO% 

12/2  82/4  1122/2  2113/0  98928/0  99162/0  ( (2-8-1  SH2% 

 های شبکهبرای  33و  31، 11تعدیل شده در دوره آموزشی  های بایاس: تعداد نهایی اوزان و توجه
XCH4، SH2،SCO  .است 
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جدول 3 مقادیر آزمایشی برای مدل سازی شبکه عصبی

2 

 پلاسما واکنشگاهخشک متان در  تبدیل فرایند های آزمایشماتریس طراحی  2جدول 

صورت‌‌متغیرهای‌فرایند‌به‌
‌واقعی

صورت‌‌متغیرهای‌فرایند‌به‌
‌کد

شماره‌
 دبی‌خوراک‌ورودی آزمایش

 دقیقه(در‌‌لیتر‌)میلی

توان‌
تخلیه‌
 پلاسما
 )وات(

 دبی‌خوراک‌ورودی
 دقیقه(در‌‌لیتر‌)میلی

توان‌
تخلیه‌
 پلاسما
 )وات(

20 4 1- 1- 1 
 2 صفر -1 1 20
20 10 1- 1+ 3 
20 10 1- 1+ 4 
 2 -1 صفر 4 120
 6 -1 صفر 4 120
 1 -1 صفر 4 120
 8 صفر صفر 1 120
 9 صفر صفر 1 120
 10 صفر صفر 1 120
 11 صفر صفر 1 120
 12 صفر صفر 1 120
 13 +1 صفر 10 120
220 4 1+ 1- 14 
220 4 1+ 1- 12 
220 4 1+ 1- 16 
220 4 1+ 1- 11 
 18 صفر +1 1 220
 19 صفر +1 1 220
 20 صفر +1 1 220
 21 صفر +1 1 220
 22 صفر +1 1 220
220 10 1+ 1+ 23 
220 10 1+ 1+ 24 
220 10 1+ 1+ 22 

نقطه مرکزی است. درضمن آرگون  "صفر"بیشینه مقدار و  "+1"کمینه مقدار، "  -1"توجه: 
 است. 2/0برابر  CH4/CO2 و نسبت % مولی60
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 یعصب هکشب سازی مدل برایمقادیر آزمایشی  3جدول 
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 ورودی
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 پلاسما
 )وات(
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متان‌

(%) 

‌پذیری‌گزینش
‌‌نسبت‌به

H2‌
(%) 

‌پذیری‌گزینش
‌‌نسبت‌به

CO‌
(%) 

شماره‌
‌آزمایش
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220 10 0/48 8/61 0/11 22 
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1. Average absolute relative error

مدل سازی فرایند تبدیل خشک متان به کمک پلاسما با استفاده ...



55
سال یازدهم، شماره 2، تابستان 96 )JARC( نشریه پژوهش های کاربردی در شیمی

که در معادله های بالا n تعداد داده های آزمایشگاهی،X میانگین 
X برای تمام نمونه ها است. عبارت های Xobs و Xcal مقادیر واقعی 

و پیش بینی شده را به ترتیب نشان می دهند.

الگوریتم ژنتیک
الگوریتم ژنتیک )GA(1 براساس تئوری داروین تکامل یافته است 
و  از جمعیت شروع شده  مجموعه  با یک  ژنتیک  الگوریتم   .[31]
جهش2  انتخاب،  مانند:  ژنتیک  عملگرهای  به کارگیری  با  سپس 
ارتقا  و افزونی3 پی درپی تکرار می شود و تا رسیدن به حل نهایی 
در  آن  از  الگوریتم،  این  توانایی های  به دلیل  می یابد.  تکامل  و 
زمینه های کاری متفاوت استفاده می شود ]32 تا 34[. از جعبه ابزار 
)7 :R 2010 a( بهینه سازی الگوریتم ژنتیک نرم افزار متلب نسخه 

برای  پارتو4  بهینه ساز  مجموعه  شد.  گرفته  بهره  کار  این  برای 
فراورده ها  گزینش پذیری  و  متان  تبدیل  هم زمان  بیشینه سازی 
)هیدروژن( در فرایند تبدیل خشک متان پلاسمایی به کار می رود 
که در آن تبدیل متان و گزینش پذیری نسبت به هیدروژن تابعی از 
دبی خوراک ورودی و توان ورودی پلاسما برای یافتن شرایط بهینه 
عملیاتی می باشند. روابط 8 و 9 مسئله بهینه سازی را تعریف می کنند:

1 

 
1 Xobs-XcalAARE %= ×100n Xobs


             1  
شده را به  بینی پیشمقادیر واقعی و  Xcalو  Xobs های عبارتاست.  ها نمونهبرای تمام  Xمیانگین   آزمایشگاهی، های دادهتعداد  nبالا  های معادلهکه در 
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 کارگیری بهوعه از جمعیت شروع شده و سپس با م. الگوریتم ژنتیک با یک مج]31[است  یافته تکاملبراساس تئوری داروین  (GA) 21ریتم ژنتیکوالگ
این  های توانایی دلیل به. یابد میو تا رسیدن به حل نهایی ارتقا و تکامل  شود میتکرار  درپی پی 29و افزونی 28عملگرهای ژنتیک مانند: انتخاب، جهش
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برای  خوراک ورودی و توان ورودی پلاسما دبیتابعی از  هیدروژن پذیری نسبت به گزینشکه در آن تبدیل متان و  رود می کار به ییخشک متان پلاسما
 :کنند میرا تعریف  سازی بهینهمسئله  9 و 8. روابط باشند مییافتن شرایط بهینه عملیاتی 

1 2 4
f (x ,x ) = max (X %)CH  8

 

1 2 2
h (x ,x ) = max (S %)H                  9  

 .دهند میتوان ورودی پلاسما را نشان  x2خوراک ورودی و  دبی x1بالا  های معادلهکه در 
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 .دهد مینشان را  ها آزمایشو مقایسه خروجی طراحی شده  شکیلت عصبی های شبکه

‌
 برای لایه خروجی یخط انتقال تابع ه پنهان ویدی برای لایگموئیس انتقال با تابع چندلایهه عصبی کشب ساختار شماتیک 3 شکل

 XCH4 ،SH2 ،SCO های شبکه بینی پیشاستفاده شده برای  های آزمایشو طراحی  شبکه عصبی های مدلمحاسبات و جزئیات  های نتیجه 4جدول 
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86/2  62/3  281/2  981/0  99322/0  99148/0  ( (2-4-1  XCH4% 

92/1  81/0  121/0  0242/0  99212/0  99986/0  ( (2-6-1  SCO% 
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                               )9(
که در معادله های بالا x1 دبی خوراک ورودی و x2 توان ورودی 

پلاسما را نشان می دهند.

نتیجه ها و بحث
مدل سازی شبکه عصبی مصنوعی

در  که  را  چندلایه  عصبی  شبکه  شماتیک  ساختار   3 شکل 
 4 جدول  می دهد.  نشان  را  شده  تشکیل  متلب  نرم افزار  محیط 
تمام اطلاعات در مورد شبکه های عصبی تشکیل شده و مقایسه 

خروجی طراحی آزمایش ها را نشان می دهد.

1 

 
1 Xobs-XcalAARE %= ×100n Xobs

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شکل 3 ساختار شماتیک شبکه عصبی چندلایه با تابع انتقال سیگموئیدی 

برای لایه پنهان و تابع انتقال خطی برای لایه خروجی
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 جدول 4 نتیجه های محاسبات و جزئیات مدل های شبکه عصبی و طراحی آزمایش های 
SCO و XCH4 ،SH2 استفاده شده برای پیش بینی شبکه های
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 ،XCH4 )شکل 4 مقایسه مقادیر واقعی با نتیجه های پیش بینی شده مدل الف

.SCO )و پ SH2 )ب

تأثیر توان پلاسما در واکنش تبدیل خشک متان به کمک پلاسما
نتیجه های شبیه سازی و تجربی در  همبستگی بسیار خوبی بین 
توان های تخلیه متفاوت )10-4 وات( به دست آمد که در شکل 5 نشان داده 
شده است. توان تخلیه عامل مهمی در مقدار تبدیل متان و گزینش پذیری 

نسبت به هیدروژن در فرایند تبدیل پلاسما است. مقدار تبدیل متان به طور 
خطی با افزایش توان تخلیه بیشتر شده و بیشینه مقدارش به 62% در توان 
تخلیه 10 وات می رسد که مدل ANN نیز آن را پیش بینی کرده است. 
گزینش پذیری نسبت به هیدروژن با افزایش توان ورودی واکنشگاه کاهش 
می یابد. دلیل این مهم را می توان به از بین رفتن مولکول های هیدروژن 
و تبدیل آن به رادیکال های آزاد هیدروژن و برهم کنش این رادیکال ها 
)

9 

 

 خشک متان به کمک پلاسما تبدیلدر واکنش توان پلاسما  تأثیر

نشان داده شده است.  2 شکلآمد که در  دست بهوات(  4-10) متفاوتتخلیه  های توانو تجربی در  سازی شبیه های نتیجههمبستگی بسیار خوبی بین 
ا خطی ب طور به تبدیل متان مقدارست. پلاسما ا تبدیل فرایندهیدروژن در  پذیری نسبت به گزینشتبدیل متان و  مقدارتوان تخلیه عامل مهمی در 

. ه استکرد بینی پیش نیز آن را ANNکه مدل  رسد میوات  10در توان تخلیه  62مقدارش به % بیشینه افزایش توان تخلیه بیشتر شده و
دروژن و یه های مولکولن رفتن یبه از ب توان یرا م ن مهمیل ایابد. دلی یاهش مک واکنشگاه یش توان ورودیهیدروژن با افزا پذیری نسبت به گزینش

2CO) کنش برهمآزاد شده از اتمی  اکسیژنبا  ها رادیکالاین  کنش برهمو  هیدروژنآزاد  های رادیکالبه ل آن یتبد +e CO+O+e) د آب یو تول
 C2 های هیدروکربنرونا، ک یش توان ورودیبا افزارا یز ،افته استیش ی% افزا80% به حدود 12از  کربن منوکسید نسبت به یریپذ نشینسبت داد. گز

 متفاوتتوان پلاسما کارایی واکنش را در سرعت  تواند می شده بهینهدر ضمن مدل  .یابد میافزایش  کربن منوکسیدد یان تولکسته شده و امکش دوباره
 کند. بینی پیش

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 با اکسیژن اتمی آزاد شده از برهم کنش )
و تولید آب نسبت داد. گزینش پذیری نسبت به کربن منوکسید از %75 
به حدود 80% افزایش یافته است، زیرا با افزایش توان ورودی کرونا، 
هیدروکربن های C2 دوباره شکسته شده و امکان تولید کربن منوکسید 
افزایش می یابد. در ضمن مدل بهینه شده می تواند کارایی واکنش را در 

سرعت توان پلاسما متفاوت پیش بینی کند.

تأثیر دبی خوراک ورودی در واکنش تبدیل خشک متان به کمک پلاسما
شکل 6 نتیجه های تجربی و پیش بینی شده را برای تبدیل متان در 
دبی خوراک ورودی متفاوت نشان می دهد. نتیجه ها نشان می دهد که 
هماهنگی خوبی بین داده های تجربی و پیش بینی شده وجود دارد. با 
افزایش دبی خوراک ورودی از 50 به 250 میلی لیتر در دقیقه، تبدیل 
متان به دلیل کاهش زمان ماندگاری متان در حجم تخلیه پلاسما و 
در نتیجه کاهش برخورد متان با الکترون های پرانرژی و گونه های 
فعال، کاهش یافته است، درضمن اجازه نمی دهد پیوند H-H دوباره 
شکسته شود و رادیکال هیدروژن به فراورده دیگری چون آب تبدیل 
شود. نتیجه های مشابه در دیگر مطالعات هم گزارش شده است ]35[. 
از طرفی گزینش پذیری نسبت به هیدروژن با افزایش دبی خوراک 
افزایش  از 61% به %66  از 50 به 250 میلی لیتر در دقیقه،  ورودی 
یافت. دلیل این نتیجه آن است که با افزایش دبی خوراک ورودی، 
هیدروژن به سرعت از واکنشگاه خارج می شود. گزینش پذیری نسبت 
به مونوکسیدکربن به دلیل کاهش زمان ماندگاری خوراک در واکنشگاه 
می تواند  بهینه شده  مدل  ضمن  در  یافت.  کاهش  به %69   %73 از 
کارایی واکنش را در دبی خوراک متفاوت پیش بینی کند. نتیجه ها 
نشان می دهند که دبی خوراک ورودی کم، برای تبدیل بیشتر متان و 
گزینش پذیری کمتر نسبت به مونوکسیدکربن  بسیار مناسب بوده ولی 

8 

تجربی و خروجی  های نتیجهتوافق خوبی بین  .اند شدهداده  نشان ها شبکه تمام برای واقعی مقدارهای برحسب مدل بینی پیش مقدارهای ،4 شکل در
 .شود میارائه شده دیده  های مدل

 
 

 
 

 
 .SCOو پ(  SH2، ب( XCH4الف( مدل  شده بینی پیش های با نتیجه واقعی مقادیر مقایسه 4 شکل

 )الف(

 )ب(

 )پ(

 آزمون 

 آزمون 

 آزمون 

مدل سازی فرایند تبدیل خشک متان به کمک پلاسما با استفاده ...



57
سال یازدهم، شماره 2، تابستان 96 )JARC( نشریه پژوهش های کاربردی در شیمی

برای گزینش پذیری هیدروژن زیاد خوب نیست. در ضمن خروجی ها 
بیانگر آن بود که مدت زمان اقامت )حجم واکنشگاه )0/5 سانتی متر 
مکعب( تقسیم به دبی خوراک ورودی در مناسب ترین حالت )175 

میلی لیتر بر دقیقه(، حدود 0/2 ثانیه بوده است ]28[.

 

 
شکل 5 اثر توان تخلیه بر الف( XCH4، ب( SCO و پ( SH2 )دبی خوراک 

 CH4/CO2 ورودی برابر با 175 میلی لیتر در دقیقه، آرگون 60% مولی و نسبت
برابر 0/5 است(

 
شکل 6 اثر دبی خوراک ورودی بر الف( XCH4، ب( SCO و پ( SH2 )توان 
تخلیه برابر با W 6، آرگون 60% مولی و نسبت CH4/CO2  برابر 0/5 است(.

نتیجه های بهینه سازی
در  هیدروژن  به  نسبت  گزینش پذیری  و  متان  تبدیل  میزان 
توان  تغییرات  و  ورودی  خوراک  دبی  )تغییرات  عملیاتی  شرایط 
در  که  بهینه سازی  نتیجه های  شد.  بهینه سازی  پلاسما(  تخلیه 

10 

 
 

 
 

 

 و نسبت % مولی60آرگون  دقیقه، در لیتر میلی 112برابر با  دبی خوراک ورودی) SH2و پ(  SCO، ب( XCH4الف(  براثر توان تخلیه  2 شکل
CH4/CO2  است 2/0برابر) 

 )الف(

 )پ(

 )ب(

12 

 
 

 
 

 

 2/0برابر  CH4/CO2 و نسبت % مولی60آرگون  ،W 6 برابر باتوان تخلیه ) SH2و پ(  SCO، ب( XCH4الف(  براثر دبی خوراک ورودی  6شکل 
 .(است

 )الف(

 )ب(

 )پ(

بزرگ زاده و همکاران 
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متان  تبدیل  اگر  که  است  آن  بیانگر  شده،  داده  نشان   7 شکل 
خواهد  کاهش  هیدروژن  به  نسبت  گزینش پذیری  یابد،  افزایش 
یافت که با نتیجه های به دست آمده توسط الیاسون1 و همکارانش 
اعتبارسنجی  برای  اضافی  آزمایش  چند   .]36[ دارد  هماهنگی 
نتیجه های بهینه سازی انجام شد و مقادیر بهینه شده با نتیجه های 
تجربی مقایسه شدند که نتیجه های آن در جدول 5 آورده شده اند. 
نتیجه ها نشان دادند که دبی خوراک ورودی بهینه 175 میلی لیتر 
بر دقیقه و توان تخلیه بهینه 6 وات است. در این شرایط درصد 
برابر  هیدروژن  به  نسبت  گزینش پذیری  و   %26/85 متان  تبدیل 
که  داد  نشان  خروجی ها  مقایسه  درضمن  آمد.  به دست   %68/35
دارد.  وجود  اندکی  اختلاف  تجربی  و  شده  پیش بینی  مقادیر  بین 
این تفاوت کوچک در شرایط عملیاتی بهینه تأیید می کند که مدل 
ابزاری  ژنتیک،  الگوریتم  با  شده  ترکیب  مصنوعی  عصبی  شبکه 
مناسب برای مدل سازی و بهینه سازی فرایند تبدیل خشک متان 

به کمک پلاسما است.
 

شکل 7 بیشینه سازی هم زمان درصد تبدیل متان و گزینش پذیری نسبت به 
هیدروژن در فرایند تبدیل خشک متان پلاسمایی در شرایط عملیاتی بهینه 
)دبی خوراک ورودی 175 میلی لیتر در دقیقه و توان تخلیه پلاسما 6 وات(

نتیجه گیری
و  )هیدروژن  متان  خشک  تبدیل  فراورده های  پیش بینی 
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 سازی بهینه های نتیجه

 سازی بهینهپلاسما( تخلیه و تغییرات توان ورودی خوراک  دبیهیدروژن در شرایط عملیاتی )تغییرات  پذیری نسبت به گزینشمیزان تبدیل متان و 
کاهش هیدروژن  پذیری نسبت به گزینش ،افزایش یابدبیانگر آن است که اگر تبدیل متان شده، نشان داده  1که در شکل  سازی بهینه های نتیجه. شد

 های نتیجهاعتبارسنجی  برایچند آزمایش اضافی  [.36و همکارانش هماهنگی دارد ] 31نوآمده توسط الیاس دست به های نتیجهکه با یافت  دخواه
 دبیدادند که  ها نشان نتیجه. اند آورده شده 2 آن در جدول های نتیجهتجربی مقایسه شدند که  های نتیجهبا  شده بهینهمقادیر و  شدانجام  سازی بهینه

نسبت به  پذیری گزینش% و 82/26است. در این شرایط درصد تبدیل متان  وات 6 توان تخلیه بهینه بر دقیقه و لیتر میلی 112بهینه  ورودی خوراک
 تفاوتشده و تجربی اختلاف اندکی وجود دارد. این  بینی پیشنشان داد که بین مقادیر  ها خروجیآمد. درضمن مقایسه  دست به %32/68هیدروژن برابر 

و  سازی مدلکه مدل شبکه عصبی مصنوعی ترکیب شده با الگوریتم ژنتیک، ابزاری مناسب برای  کند می تأییدکوچک در شرایط عملیاتی بهینه 
 پلاسما است. کمک بهخشک متان  تبدیل فرایند سازی بهینه

 
در شرایط عملیاتی  ییپلاسما خشک متان تبدیل فراینددر  هیدروژن نسبت به پذیری گزینشدرصد تبدیل متان و  زمان هم سازی بیشینه 1شکل 

 (وات 6 پلاسماتخلیه دقیقه و توان  در لیتر میلی 112ورودی خوراک  دبیبهینه )

 تجربی های نتیجهشده و  سازی بهینهمقایسه مقادیر  2 جدول

‌

‌

‌

‌گیری‌نتیجه
 سازی شبیهپلاسما در فشار جوی با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی  کمک به )هیدروژن و مونوکسیدکربن(  خشک متان تبدیل های فراورده بینی پیش

ی فرایندهای  عاملشد. اثر  آوری جمعپلاسمایی تخلیه کرونا  واکنشگاهشبکه عصبی مصنوعی از یک  سازی مدل برایتجربی موردنیاز  های داده. شد
بررسی قرار گرفتند. شبکه  مورد های فراورده پذیری گزینشمثال، تبدیل متان و  برای کارایی واکنش،  بر (دبی خوراک ورودیتخلیه پلاسما، توان )

 سازی فعالسیگموئیدی برای لایه مخفی و تابع  سازی فعالخطا، تابع آموزش انتشار رو به عقب لونبرگ مارکوات، تابع  انتشار پسبا الگوریتم  خور پیش
استفاده شده در لایه میانی شبکه بهینه تشکیل  های نرونتعداد آمده در این پژوهش است.  دست شبکه عصبی به ترین مناسب، خطی برای لایه خروجی

عصبی مدل شبکه  ،برای مثالنرون است.  8و  6، 4هیدروژن به ترتیب  پذیری گزینشکربن مونوکسید و  پذیری گزینششده برای تبدیل متان، 
 بینی پیشوات  4را در توان تخلیه  82/14و%  12/11یب %به ترتمونوکسیدکربن  هیدروژن و  نسبت به پذیری گزینشو  12/22مصنوعی تبدیل متان %

 .است 2/0و %  2/1%  ،41/0برابر % ترتیببه  کربنمونوکسید هیدروژن و  نسبت به پذیری گزینشبرای درصد تبدیل متان، طای مدل که مقادیر خ کرد

                                                            
31 Eliasson 

خطای‌درصد‌
‌نسبی

 ها‌نتیجه
‌شده‌بینی‌پیش   تجربی

31/1  درصد تبدیل متان 2/22 82/22 

01/1  12/62 2/64 
 پذیری گزینشدرصد

 هیدروژننسبت به 
دقیقه و  در لیتر میلی 112 ورودی خوراک دبی ،شرایط عملیاتی بهینهدر توجه: 

 .بود وات 6 پلاسماتخلیه توان 

1. Eliasson

جدول 5 مقایسه مقادیر بهینه سازی شده و نتیجه های تجربی
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مدل سازی فرایند تبدیل خشک متان به کمک پلاسما با استفاده ...
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نسبت به هیدروژن(، تأیید می کند که مدل شبکه عصبی مصنوعی 
برای مدل سازی  ابزاری مناسب  الگوریتم ژنتیک،  با  ترکیب شده 
است.  پلاسما  به کمک  متان  خشک  تبدیل  فرایند  بهینه سازی  و 

ترکیب  طرح  از  قابل قبولی  نتیجه های  پژوهش  این  درضمن، 
برای تنظیم عامل های شبکه عصبی  الگوریتم ژنتیک  مرکزی و 

مصنوعی برای بهبود عملکرد آن ارائه کرده است.
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Abstract: The plasma-assistance dry reforming of methane products (hydrogen and carbon 
monoxide) predicted at atmospheric pressure were simulated using artificial neural network. 
The experimental data required for modeling artificial neural networks was collected in a corona 
discharge plasma reactor. Effect of process parameters (plasma discharge power and feed flow 
rate) on the performance of the reaction, for example, methane conversion, and selectivity of the 
products were studied. A network with feed forward back-propagation algorithm, and Levenberg-
Marquardt training function, tangant sigmoid activation function and linear activation function 
for hidden and output layer, respectivitly were used in this project. For example, artificial neural 
network model predicted methane conversion 25.12%, selectivity of hydrogen and carbon monoxide 
71.15%, 74.85% in 4 w plasma discharge power. The model error values for the conversion of 
methane, hydrogen and carbon monoxide selectivity were 0.47%, 1.2% and 0.2%, respectively. 
A combination of genetic algorithms and artificial neural network to achieve optimum operating 
conditions were used in the reforming process. The results showed that the optimal feed flow rate 
and plasma discharge power were 175 ml.min-1and 6 watt, respectively. Also, the conversion 
of methane and hydrogen selectivity were 25.85% and 65.15%, respectively. The very small 
differences between predicted and experimental values confirm that combined neural network 
with genetic algorithm model is suitable tools for modeling and optimization of plasma-assistance 
methane dry reforming process.
Keywords: Artificial neural network, Methane dry reforming, Plasma, Modeling, Optimization
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