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از آنجا که دقت داده‌ای اندازه گیری شده فرآیندی در پیش‌بینی 
یکفیت محصولات بس��یار مهم اس��ت، در این تحقيق بر روی 
پی��ش پردازش داده‌ها تمرکز گردید. برای این منظور حس��گر 
مجازی برای تعیین یکفیت گازوییل خروجی از پایلوت تصفیه 
هیدروژنی طراحی ش��د. طراحي حس��گر مجازي بر اس��اس 
یکی از روش‌های جدید یادگیری ماش��ین به نام ماش��ین‌بردار 
رگرس��یون انجام گردید. براي پیش پردازش داده‌ها از تكنيك 
تركيبي به صورت پش��ت سر هم متش��كل از آناليز موجك و 
كوانتيزاس��يون‌برداري ب��ه منظ��ور حذف خطاه��اي تصادفي، 
متراكم‌س��ازي داده‌ها و چشم‌پوش��ی از داده‌هايي که شباهت 
کمت��ری به س��اير داده‌ها دارند، اس��تفاده گردي��د. روش‌های 
متفاوت��ی از آنالی��ز موجک برای حذف خطاه��ای تصادفی به 
کار برده شد و بهترین روش انتخاب گردید. آزمايشات حذف 
خطاهای تصادفی با استفاده از آنالیز موجک با تابع پايه هار و 
 Heursure ،Rigrsure دابیچز و با الگوريتم‌هاي انتخاب آستانه
Minimaxi و Sqtwolog انجام ش��د. مقایس��ه نتایج نشان داد 

که روش Db4 به همراه روش آس��تانه‌گیری Rigrsure بهترین 
نتای��ج حذف خطا را ب��ه دنبال دارد. با اس��تفاده از این روش 
مق��دار عددي AARE و RMSE نس��بت به ان��واع دیگر تابع 
موجک بهتر اس��ت. همچنین، معیار عملک��ردی AARE برای 

س��نجش دقت پیش‌بینی مدل ماش��ین بردار رگرسیون استفاده 
گردید. مقدار AARE برابر 0/053 به دست آمد که نشان‌دهنده 
دق��ت بالای م��دل در پیش‌بین��ی غلظت گوگ��رد خروجی از 

رآکتور می‌باشد.

مقدمه
اس��تفاده از حس��گرهاي مجازي )نرم‌افزاري( براي تعيين 
كيفيت محصول و محاسبه متغيرهايي كه امكان اندازه‌گيري 
آنها مش��كل است، بس��يار مورد توجه مي‌باش��د. طراحي 
حس��گرهاي مجازي كه ب��ر مبناي داده‌ه��اي ورودي كار 
مي‌كنن��د، نيازمند داده‌هاي صحيح و قابل اعتماد مي‌باش��د. 
اندازه‌گيري‌ه��اي صحيح و معتبر نق��ش تعيين كننده‌اي در 
پيش‌بين��ي حاصل از آنالايزرهاي نرم‌افزاري بر عهده دارند. 
در بهره‌برداري از فرآين��د گوگردزدایی با هيدروژن، تعيين 
مق��دار غلظت گوگرد خروجی کیی از ش��اخص‌های مهم 
در یکفی��ت محصول می‌باش��د. به اين منظور از حس��گرها 
و آنالايزرهاي س��خت‌افزاري اس��تفاده مي‌گردد، ولي اين 
آنالايزرها معمولاً گران بوده، نياز به كاليبره شدن دارند و از 

لحاظ نگهداري هزينه بر مي‌باشند.
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در کاربرده��ای عملی متداول اس��ت که حس��گر مجازی 
)نرم‌افزاری( در کنار حسگرهای معمولی استفاده شود بدین 
ترتیب نقش حس��گر مجازی کاه��ش هزینه‌های نگهداری 
خواهد بود. اخیراً، کار با حس��گرهای مجازی )نرم‌افزاري( 
که بر اس��اس داده‌های ورودی طراحی می‌ش��وند، بس��یار 
اهمیت یافته اس��ت ]1[. این حسگرها داراي انواع مختلفي 
هس��تند كه طراحي آنها بر اساس مدل يا داده‌هاي فرآیندی 
مي‌باش��د. در اين تحقيق ب��راي پيش‌بين��ي غلظت گوگرد 
خروجي از حسگر مجازي كه بر اساس داده‌هاي ورودي كار 
مي‌كند، استفاده شده است. از آنجا که با پیشرفت کامپیوترهای 
پر س��رعت و تجهیزات اندازه‌گیری و داده‌برداری در فرآیندهای 
شیمیایی، حجم وسیعی از داده‌ها در دسترس می‌باشد، استفاده از 
این روش مورد توجه بسیاری از محققان قرار گرفته است ]2 و 3[.

در آمار كلاسيك روش‌هاي طبقه‌بندي و رگرسيون1 بر پايه 
فرضيات محدود كننده‌اي بنا شده که در آن مدل‌هاي توزيع 
احتمال و يا توابع چگالي احتمال، معلوم هس��تند. متأسفانه 
بس��ياري اوقات، در عم��ل اطلاعات كافي درب��اره توزيع 
احتمال متغيرهاي مورد مطالعه در دسترس نيست. در چنين 
مواقع��ي به روش‌هايي نياز داريم كه بدون دانس��تن توزيع 
احتمال، به خوبي عمل كنند. همچنين در بيش��تر مطالعات 
ب��ا اطلاعاتي در فضاهايي با ابعاد بالا مواجه هس��تيم. براي 
اس��تفاده از روش‌هاي كلاس��يك آماري در چنين شرايطي، 
نيازمند نمونه‌هايي با حجم بالا مي‌باش��يم كه ممكن اس��ت 
در عمل فراهم كردن آن ميس��ر نباش��د. يكي از روش‌هايي 
كه براي حل چنين مش��كلاتي مورد استفاده قرار مي‌گيرد، 

استفاده از الگوريتم‌هاي يادگيري ماشين است.

ماشین‌بردار پشتیبان کی تکنکی جدید از روش‌هاي يادگيري 
ماش��ین اس��ت و مي‌توان محبوبيت كنوني آن را با محبوبيت 
شبكه‌هاي عصبي در دهه‌هاي گذشته مقايسه كرد. اين تكنيك 
ب��ه تازگ��ي توجه محقق��ان فرآيند را در خص��وص طراحي 

حسگرهاي مجازي به خود جلب کرده است ]8-4[.

ماشين‌بردار پش��تيبان در پيش‌بيني‌ها نس��بت به شبکه‌هاي 
عصبی از دقت بالاتری برخوردار است ]9[. از طرفي تعيين 
وضعیت شبكه و قابليت تعميم شبكه عصبي براي وظايف 
مدل‌س��ازي/يادگيري هنوز به خوبي حل نش��ده است، در 

حالي كه مدل ماش��ين‌بردار پش��تيبان ب��ه خوبي تعميم‌پذير 
اس��ت ]10[. ويژگي مهم ماشين‌بردار پشتيبان اين است كه 
برخلاف الگوريتم‌هاي كلاسيك و رگرسيون‌هاي خطي كه 
به وس��يله مي‌نيمم كردن ق��در مطلق خطا يا توان دوم خطا 
عم��ل مي‌كنند، آنها ريس��ك عمليات��ي را مي‌نيمم مي‌كنند. 
ماشین‌بردار پش��تیبان بر خلاف شبکه‌های عصبی با مشکل 
گیر افتادن در می‌نیمم‌های محلی تابع خطا مواجه نمی‌باشد  
]11-13[. همچنين با اس��تفاده از هسته‌هاي غير خطي قادر 
به تصميم‌گيري غير خطي نيز مي‌باش��د. انتخاب هس��ته‌هاي 
مناس��ب براي ماشين‌بردار پشتيبان، منجر به برتري آن نسبت 

به ساير رويكردهاي مبتني بر تصميم‌گيري خطي شده است.
ش��روع اس��تفاده از ماش��ين‌هاي بردار پش��تيبان به زماني 
برمي‌گ��ردد كه نظري��ه يادگيري آماري در س��ال 1979 در 
روس��يه به وس��يله وپنيك، بوس��ير و همكارانش گسترش 
يافت. ماشين‌هاي‌بردار پشتيبان به صورتي كه امروزه مورد 
اس��تفاده قرار مي‌گيرند، براي اولين بار در س��ال 1992 در 
كنفران��س COLT به وس��يله وپني��ك و همكارانش معرفي 
گرديد. آنها در سال 1995 ماشين‌هاي‌بردار پشتيبان را براي 

كاربرد در مسائل رگرسيون توسعه دادند ]14 و 15[.

بنابرای��ن، در اين مطالعه براي طراحي حس��گر مجازي از 
ماشين‌بردار پش��تيبان بهره گرفته شد. از آنجايي كه صحت 
داده‌هاي ورودي در پيش‌بيني حس��گر مجازی بس��يار مهم 
مي‌باش��د، لازم اس��ت داده‌ها قبل از ورود به این حسگرها 
عاري از انواع نويزها و خطاهاي تصادفي باشند. به عبارت 
دیگر داش��تن داده‌‌ه��ای اندازه‌گيری ش��ده صحيح و قابل 
اعتماد يکی از ابزارهای ضروری برای طراحی حسگرهای 
نرم‌افزاری اس��ت و با اس��تفاده از اطلاعات معتبر می‌توان 
پیش‌بینی‌ه��ا را با ضریب اطمینان بالاتر انج��ام داد. داده‌های 
فرآیند که از سیس��تم‌های اطلاعاتی به دس��ت می‌آیند، بیشتر 
اوقات غیرقابل اطمینان و غیردقیق هستند. خطاهاي تصادفي 
و نويزه��ا در اندازه‌گیری‌ه��ا، باعث می‌ش��ود محاس��بات بر 
مبنای داده‌های غیرمطمئن انجام ش��ده و خطاها گسترش پیدا 
کند. خطاهاي تصادفي در فرآيند ناش��ی از نوس��انات و يا 
آش��فتگی‌های مربوط به ش��رايط كنترل نش��ده مي‌باشد که 
باعث غير قابل اطمينان بودن اندازه‌گيری‌های انجام شده، 
می‌گردد. اندازه‌گيری‌هايی که ش��امل اين نوع از خطاها
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می‌باش��ند، در قيود حاکم بر سيس��تم صدق نکرده و از آن 
انحراف نشان می‌دهند.

روش كار
مدل رگرسيون ماشين‌بردار پشتيبان1

مدل‌هاي ماشين‌هاي بردار پشتيبان به دو گروه عمده الف( 
مدل طبقه‌بندي ماشين‌بردار پشتيبان2 و ب( مدل رگرسيون 
ماشين‌بردار پشتيبان تقسيم بندي مي‌شوند. از مدل طبقه‌بندي 
ماشين‌بردار پشتيبان جهت حل مسائل طبقه‌بندي داده‌هايي 
كه در كلاس‌هاي مختلف قرار مي‌گيرند استفاده مي‌گردد و 
مدل رگرسيون ماشين‌بردار پشتيبان در حل مسائل پيش‌بيني 

كاربرد دارد. 

همان‌گون��ه كه بيان ش��د، ماش��ين‌بردار پش��تيبان مبتني بر 
مي‌نيمم کردن س��اختاري ريس��ک3 مي‌باش��د که از تئوري 
آموزش آماري گرفته ش��ده است ]16[. وپنيک براي کاربرد 
ماشين‌هاي بردار پشتيبان در مسائل رگرسيون از تابع خطایي 
اس��تفاده کرد که خطاهايي که در يک ε- Insensitive به نام 
فاصله معين از مقادير واقعي مي‌باش��ند، را ناديده مي‌گيرد 

]17[ اين تابع به صورت رابطه زير تعريف مي‌شود:
 )1(

اين تابع خطا مقادير خطاي کمتر از ε را در نظر نمي‌گيرد.
مسأله تقريب يک مجموعه از داده‌هاي زير را در نظر مي‌گيريم:

                  )2(
تابع رگرسيون به وسيله تابع زير تخمين زده مي‌شود.

                                                     )3(
ک��ه >< ضرب داخلي مي‌باش��د. تابع بهينه رگرس��يون به 

وسيله مي‌نيمم تابع زير بيان مي‌گردد.

                    )4(
                     

 ξi
+ ,ξ- 

i  ي��ک مق��دار از پيش تعيين ش��ده ب��وده و C ک��ه
متغيرهاي شل هستند که قيود بالا و پايين خروجي سيستم 
را تعيي��ن ميک‌نند. اگ��ر داده‌ها به ص��ورت خطي مجزا از 
هم باش��ند، يك س��طح بهينه كه داده‌ه��ا را بدون خطا و با 
حداكث��ر فاصله ميان صفحه و نزديك‌ترين نقاط آموزش��ي 
)بردارهاي پشتيبان( تفكيك مي‌نمايد، آموزش مي‌دهد. اگر 

1. Support Vector Regression (SVR)
2. Support Vector Classification
3. Structural Risk Minimization (SRM)
4. Kernel Function
5. Gaussian Radial Basis Kernel Function (RBF)

نقاط آموزشي را به صورت ]xi ,yi[ و بردار ورودي  
تعري��ف كنيم، در حالتي كه داده‌ه��ا به صورت خطي قابل 

تفكيك باشند، معادله به صورت زير است:
               )5(

كه در آن y خروجي معادله و yi ارزش طبقه نمونه آزمايشي  
xi مي‌باش��د. بردار )x = (x1, x2,..., xn نشان دهنده يك داده 

ورودي و برداره��اي xi, i=1,2,…,N برداره��اي پش��تيبان 
هس��تند. اگر داده‌ها به صورت خطي قابل تفكيك نباش��ند، 
می‌توان با اعمال پيش پردازش، نمونه‌ها را به فضايی بالاتر 

برد. در اين حالت رابطه 5 به رابطه 6 تغيير مي‌يابد:
                      )6(

تابع )K(x, xi، تابع كرنلي4 است كه براي ايجاد ماشين‌هايي 
با ان��واع مختلفي ازس��طوح غير خطي در فض��اي داده‌ها، 
ضرب‌ه��اي داخلي تولي��د مي‌كند. برای مدل رگرس��يون 
ماشين‌بردار پشتيبان از کرنل‌های مختلفی استفاده می‌شود که 
عبارتند از خطی، درجه دوم، گوسی و چند جمله‌ای. معمولاً 
تابع کرنل گوسی شعاعی5 برای پیش‌بینی عملکرد بهتری دارد 

]18[. معادله این تابع کرنل به صورت زیر است.
                                )7(

در ساخت يك مدل كارامد ماشين‌بردار پشتيبان، پارامترهاي 
مدل بايد با اس��تفاده از يك روش بهينه‌سازي به طور دقيق 

محاسبه گردند. اين پارامترها عبارتند از:
- نوع تابع كرنل

σ2 پارامتر تابع كرنل -
C‍‍ پارامتر تنظيم كننده -

 ε- Insensitive مربوط به حداكثر خطا در ناحيه ε پارامتر دقت -
يا حداكثر شعاع لوله واقع در اطراف تابع رگرسيون

حذف خطاهاي تصادفي با استفاده از آناليز موجک

تکنی��ک فیلترینگ داده‌ها به مفهوم تخمین مقادیر واقعی از 
مقادیر اندازه‌گیری شده و بر مبنای برخی اطلاعات اضافی 

)برای مثال مدل فرآیند( می‌باشد.
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معمولاً فیلترین��گ اندازه‌گیری‌های به دس��ت آمده از کی 
فرآین��د ب��ر مبن��ای دو روش فیلترینگ بر مبن��ای مدل و 

فیلترینگ آماری1 مي‌باشد ]19[.

در این تحقیق از فیلتر آناليز موجک در عمليات نويززدايي  
از داده‌ها و حذف خطاهاي تصادفي اس��تفاده ش��ده است. 
آناليز موجک يکی از دس��تاوردهای نسبتاً جديد رياضيات 
محض مي‌باش��د كه امروزه به کیی از مهم‌ترین ابزارها در 
زمینه پردازش س��یگنال تبدیل شده اس��ت. تبديل موجك 
س��يگنال را از فض��اي آرگومان به فض��اي فركانس تبديل 
مي‌كند ]20[. آنالیز موجک با در نظر گرفتن مقدار واریانس 
نویز متغیرهای اندازه‌گیری شده را در طول زمان نویز‌زدایی 
میک‌ند. بنابراین، می‌توان از آن در پیش پردازش سیستم‌های 
پویا نیز بهره برد. این آنالیز قادر اس��ت با حذف اغتشاشات 

بزرگ2، داده‌ها را کینواخت و هموار نماید ]21[.

باید توجه داش��ت ک��ه س��اده‌ترین و ابتدایی‌ترین روش‌ها 
در حذف نویز، اس��تفاده از فیلترهاي خطی می‌باش��د. ولی 
این‌گونه فیلترها باعث بدنمايي سيگنال می‌شوند. بنابراین به 
طور معمول مورد استفاده قرار نمی‌گیرند. با پیشرفت‌هایی 
که در الگوریتم‌هاي حذف نویز با استفاده از تبدیل موجک 
صورت گرفته، این مش��کل مرتفع گردیده اس��ت و تبدیل 
موجک علاوه بر حذف نویز به صورت مناس��ب، خواص 

اصلی سیگنال را نیز حفظ میک‌ند.

مراحل اصلی کاهش یا حذف نویز در سیس��تم‌های تبدیل 
موجک ش��امل تجزیه س��یگنال )توس��ط تبدیل موجک(، 
ح��ذف نویز )حذف ضرای��ب کوچ��ک در تبدیل حاصل 
موسوم به آستانه‌گیری3( و نهایتاً بازسازی سیگنال می‌باشد.

در اين تحقیق پس از ذخيره داده‌هاي پايلوت گوگردزدايي در 
ديسك سخت، اين داده‌ها در نرم‌افزار MATLAB فراخواني 
ش��ده و هر متغير به صورت برداري جدا در سيستم ذخيره 
مي‌شود. پس از آن هر بردار توسط خانواده‌اي از موجك‌ها 
تجزي��ه گردي��ده و توس��ط الگوريتم‌ه��اي مختلف حذف 
آس��تانه‌اي، ضرايب موجك‌ه��ا مورد آناليز ق��رار مي‌گيرد. 
سيگنال مورد نظر دوباره توسط همان خانواده از موجك‌ها 
بازسازي مي‌شود. به منظور بررسي ميزان عملكرد روش به 
كار رفته از معيار خطاهای AARE و RMSE براي مقايس��ه 

1. Statistic-based filtering
2. Outlier
3. Thresholding
4. Continuous Wavelet Transform (CWT)
5. Mother Wavelet
6. Daubechies Wavelets Filter(Dbn)
7. Har Wavelets
8. Vector Quantization(VQ)
9. Euclidean Distance

بين روش‌هاي ذكر شده استفاده گرديده است.
تبدیل موجک پیوسته4 به صورت زیر است:

                               )8(
که تابع موجک مادر5 به وسیله رابطه زیر تعریف می‌شود:

                                    )9(
a کی فاکتور مقیاس و b کی فاکتور انتقال است ]22[. پس 

از گسسته‌سازی، موجک به صورت زیر در می‌آید ]23[:
                              )10(

فیلتره��ای موج��ک دارای ان��واع مختلفی می‌باش��د که از 
مهم‌تری��ن آنه��ا می‌توان ب��ه فیلترهای موج��ک دابیچز6 با 

مرتبه‌های مختلف و فیلترهای موجک هار7 اشاره کرد. 
متداول‌تري��ن خان��واده موج��ک ب��راي تجزی��ه و تحلیل 
س��یگنال‌هاي موجک دابیچز می‌باشد. انتخاب تابع موجک 
مناس��ب نقش مهمی در دس��تی‌ابی به عملک��رد بهینه در 

پردازش سیگنال دارد ]24 و 25[.

کوانتیزاسیون برداری

در فرآينده��ا معم��ولاً با حجم زي��ادي از داده‌ه��ا مواجه 
مي‌ش��ويم كه اين مس��أله مي‌تواند زمان آموزش را افزايش 
دهد. براي حل اين مشكل مي‌توان از تكنيك متراكم‌سازي 

داده‌ها با روش كوانتيزاسيون‌برداري8 استفاده كرد.

جايگزين نم��ودن حجم انبوه داده‌ه��اي موجود در فضای 
ورودی، با تعداد محدودی از داده‌ها، موس��وم به بردارهای 
کتاب کد ص��ورت مي‌گيرد. روش كوانتيزاس��يون برداري 
جه��ت کلاس‌بندی بردارهای آزمايش��ی، س��عی در يافتن 
نزدي‌کتري��ن بردار )برداره��ا( کتاب کد به ب��ردار ورودی دارد. 
بنابراين می‌توان گفت اطلاعات حاص��ل از روش کلاس‌بندی 
فوق، نشان دهنده فاصله بين بردار آموزشی با نزدي‌کترين بردار )يا 
k نزدي‌کترين بردار( کتاب کد می‌باشند ]26[. جهت کلاس‌بندی 
صحيح نمونه‌ها، لازم اس��ت فاصله اقليدسی9 بين بردارهای 

آموزشی و نزدي‌کترين بردارهای کتاب کد حداقل شود. 
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شکل1- دیاگرام الگوریتم آنالیز موجک

داده خام

بازسازي سيگنال

انتخاب تابع موجك

آناليز موجك

تجزيه سيگنالآستانه‌گيريحذف نويز

محاسبه خطا از مقايسه سيگنال
اصلي و سيگنال بازسازي شده

پايان

جه��ت کلاس‌بن��دی دنبال��ه ورودی }x={x1,…,xn، فاصله 
دنباله x با نزدي‌کترين بردار کتاب کد، محاس��به می‌ش��ود. 
اگ��ر i امي��ن دنباله ب��ا xi و نزدي‌کترين ب��ردار کتاب کد با 
yi نش��ان داده ش��ود، مربع فاصله اقليدسي بين دو بردار به 

صورت زير خواهد بود. 
                                )11(

بنابراين خواهيم داشت:
                                )12(

در ص��ورت تعريف فاكت��ور وزني، ميانگي��ن مربع خطاي 
وزني از رابطه 11 به صورت زیر محاسبه خواهد شد:

                      )13(
هر چه مقدار )S(x کمتر باش��د، نمونه ورودی بهتر با مدل 
تطبيق يافته اس��ت. ترکيب روش کوانتيزاس��يون برداری و 
ماشين بردار پشتيبان به منظور کاهش زمان آموزش و تست 
مورد اس��تفاده قرار می‌گی��رد ]27[. در اين صورت به دليل 
كاهش بردارهای آموزشی، محاسبات و در نتيجه زمان مورد 
نياز براي تعيين بردارهاي پشتيبان كاهش مي‌يابد. همچنين 
اس��تفاده از کوانتيزاس��يون برداری، علاوه بر کاهش حجم 
داده‌هاي آموزش��ی، باعث چشم‌پوشی از داده‌هايي مي‌شود 
که شباهت کمتری به ساير داده‌ها دارند. در نتيجه، می‌توان 

گفت در صورتيک‌ه داده‌هاي اوليه به خوبی انتخاب شوند، 
بازده سيستم ترکيبی در پيش‌بيني تغيير چندانی نداشته و در 

بيشتر مواقع افزايش مي‌يابد.

تست‌هاي مختلف پايلوتي و اخذ داده‌هاي فرآيندي

در پایلوت گوگردزدایی از سوخت دیزل، خوراک محتوي 
گوگ��رد با غلظ��ت ppm 7200، وارد راکتور ش��ده و پس 
از گوگردزدای��ی در حض��ور هیدروژن در ی��ک راکتور با 
بس��تر قطره‌ای، می��زان گوگرد کاهش میی‌ابد. آزمایش��ات 
گوگردزدایی از دیزل توس��ط کاتالیست کبالت/ مولیبدن بر 
پایه آلومینا انجام می‌شود. براي فرآيند HDS دو نوع خوراك 
مورد نياز اس��ت. خوراك نوع اول، به منظور فعال‌س��ازي 
كاتاليست مورد اس��تفاده قرار مي‌گيرد و خوراك نوع دوم، 
خوراكي اس��ت كه فرآيند جداسازي تركيبات گوگردي بر 

روي آن انجام مي شود.

خوراك نوع اول شامل دی سولفید کربن، سولفید هیدروژن 
و دي متيل دي س��ولفيد مي‌باشد و خوراك نوع دوم شامل 
نفتا، ديزل و هر تركيب هيدروكربني ديگر از مشتقات نفت 
خام می‌باشد. شماتکی و مشخصات این فرآیند در شکل 2 

نشان داده شده است.
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16

كپسول‌هاي هيدروژن و نيتروژن

مخزن خوراك
 گازوييل

فلومتر مايع
پمپ

راكتور

جداكننده فلومتر گاز
مخازن هيدروكسيد

سديم

PI =نشان‌دهنده فشار
 PC =كنترل‌كننده فشار
TI =نشان‌دهنده دما
MFC= كنترلر دبي جرمي 
H =گرمكن

TIO1

H2 N2

MFCO1

MFCO2

PIO2

TIO3

TIO4

TIO5

TIO6 PIO3

PC

H-2

H-1
ليه

تخ

4

5

1 2

7

8
3

9

10

6

13

11

14

12

15

P

P

P

F
F

F

F
P

TIO2

شكل 2- شماتيك پايلوت گوگردزدايي و مشخصات آن

مقدارمشخصات
)ppm( 7200مقدار گوگرد خوراك

m 0/0127قطر راكتور
m 0/63طول راكتور

m 0/11طول بستر كاتاليست 

جهت کنترل دما و فشار سیستم توسط حسگرها، کنترلرهای 
نش��انگر دما، نش��انگرهای دما و همچنین کنترلرهای دبی 
جریان از طریق برنامه نرم‌افزاری به کی تابلوی الکترونکیی 
متص��ل گردیدند. ای��ن تابلو رابط بی��ن نرم‌افزارجمع‌آوری 
اطلاعات و بخش‌های کنترلی سیس��تم می‌باشد. در پايلوت 
گوگردزداي��ي کی مخزن خ��وراک متصل ب��ه کی بورت 
مدرج و دارای ش��یر تفلونی، کی پم��پ دیافراگمی رفت 
و برگش��تی و قابل تنظیم که در فش��ار بالا کار میک‌ند، کی 
کندانس��ور دو جداره از فولاد ض��د زنگ 316 و دو مخزن 
حاوی هیدروکس��ید س��دیم برای جذب سولفید هیدروژن 
از گازهای خروجی در نظر گرفته ش��ده است. خطوط لوله 

و اتصالات نیز بر اساس استیل 1/4 اینچ انتخاب شده‌اند.

جمع‌آوری داده‌های سیستم

برخی از پارامترهای عملياتی در فرآيند HDS اهميت زيادي 

دارند، به گونه‌ای که برای رسيدن به نتيجه دلخواه بايد آنها 
را بسته به شرايط ورودی در محدوده مناسبی کنترل نمود. 

به برخی از اين متغيرها در ادامه اشاره می‌گردد.
دمای رآکتور 

دمای ورودی راکتور معمولاً به سادگی توسط کاربر کنترل 
می‌ش��ود و مقدار آن بايد به گونه‌ای باش��د که جداس��ازی 
اجزاء گوگردی به خوبی انجام گيرد. دمای خروجی راکتور 
تابع��ی از کيفيت خوراک ب��وده و به راحتی نمی‌توان آن را 

تغيير داد، مگر اينکه دمای ورودی تغيير نمايد. 
کيفيت و شدت جريان خوراک

ميزان کاتاليست مورد نياز مانند ساير پارامترهای طراحی به 
کميت و کيفيت خوراک واحد بس��تگی دارد. به عنوان مثال 
با افزايش ش��دت جريان خوراک، لازم است دمای راکتور 

جهت حذف ميزان مشابهی از سولفور افزايش يابد.  
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همچني��ن با افزايش ش��دت جريان خوراک ب��ه منظور ثابت 
نگه‌داشتن نسبت هيدروژن به گازوييل، بايد ميزان جريان گاز 
افزايش يابد. افزايش دما باعث شدت يافتن واکنش‌های تشکيل 
کک و در نتيجه کاهش زمان عمر کاتاليست می‌گردد. از طرف 
ديگر در صورت کمتر بودن ش��دت جريان خوراک نسبت به 
ظرفيت طراحی، به دليل اينکه خوراک مدت زمان بيش��تری با 
کاتاليست در تماس است، ميزان تشکيل کک افزايش می‌يابد. 

فشار راکتور

ميزان فشار در واكنش‌هاي فرآيند گوگردزدايي از اهميت بالايي 
برخوردار اس��ت.کاهش فش��ار رآکتور به زير ميزان طراحی، 
موجب کاهش فعاليت کاتاليست و همچنين افزايش سرعت 

غير فعال شدن کاتاليست به دليل تشکيل کک می‌گردد.

 )H2/Gasoil( نسبت هيدروژن به گازوييل

نس��بت هيدروژن ب��ه گازوييل در فرآين��د گوگردزدایی از 

3. Grid Search(GS)

س��وخت دیزل اهميت زيادی دارد. در صورتی که نس��بت 
هيدروژن به گازوييل از نسبت طراحی کمتر باشد، سرعت 
غيرفعال ش��دن کاتاليس��ت افزاي��ش می‌يابد. ب��ا توجه به 
توضیحات بالا، طراحی آزمایشات برای آزمایشات پایلوتی 

بر اساس محدوده های ذکرشده در جدول 1 مي‌باشد.

توسعه ماژول حذف خطا و پياده‌سازي الگوريتم هيبريد

ش��كل 3 الگوريت��م روش تركيبي پيش‌پ��ردازش داده‌ها و 
ماشين‌بردار پش��تيبان كه پارامترهاي آن با استفاده از روش 
بهينه‌س��ازي جس��تجوی ش��بکه‌ای1 تنظيم گرديده را نشان 
مي‌دهد. تنظيم فرا پارامترهای مدل در ماشين‌بردار رگرسيون، 
در پيش‌بيني نتايج خروجي نيز تأثيرگذار مي‌باشد. در اينجا 
براي بهينه‌س��ازي اين پارامترها از روش‌هاي بهینه‌س��ازی 

جستجوی شبکه‌ای استفاده شده است.

جدول 1- سطوح پارامترها

سطح5 سطح 4سطح 3سطح 2سطح 1پارامتر

)oC( 320335350370دمای ورودی به راکتور
)bar( 506070فشار راکتور

)nm3/m3) H2/Gasoil 85100120140170نسبت
)cc/min( 0/200/230/260/290/32دبی جریان مایع

)C.g( مقادير اوليه 

:SVR مدل
-تكنيك 5- دسته‌اي اعتبارسنجي متقابل 

)GS( ماژول بهينه‌‌سازي-

)C.g( انتخاب بهترين پارامترهاي

 ارزيابي مدل و پيش‌بيني مقدار گوگرد

پايان

ماشين‌بردار پشتيبان

داده‌هاي ورودي

نويززدايي با آناليز موجك

داده‌هاي آموزش 
مدل

داده‌هاي تست 
مدل

كوانتيزاسيون‌برداريكوانتيزاسيون‌برداري

پيش‌پردازش داده‌ها

شكل3 – الگوريتم بلو‌كهاي مدل )روش تركيبي پيش‌پردازش داده‌ها و ماشين‌بردار پشتيبان (
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مدل حسگر مجازی

برای ساخت مدل حسگر مجازی از متغیرهای ورودی دبی 
هیدروژن، دبی گازويیل، فش��ار راکت��ور، دمای ورودی به 
راکتور و دمای خروجی از راکتور و متغیر خروجی غلظت 
گوگرد خروجی از راکتور اس��تفاده گردید. در اینجا پس از 
رسیدن فرآیند به حالت پایا، داده‌برداری از گوگرد خروجی 
در فواصل 4 ساعته انجام می‌شود. سپس بر اساس طراحی 
آزمایشات صورت گرفته و تغییر کیی از متغیرهای عملیاتی 
با ش��یب مناس��ب به ش��رایط جدید می‌رس��یم. در حالت 
تغییرش��رایط عملیات��ی، از محصول خروج��ی نمونه‌گیری 
نمی‌ش��ود. بنابراین کندانس��ور تخلیه شده و بعد از رسیدن 
فرآیند به حالت پایای جدید، با گذش��ت زمان 4 س��اعت، 
داده بعدی اخذ مي‌شود. لازم به ذکر است داده‌های مربوط 
به دما، فش��ار و دبی در فواصل کی دقیقه از طریق سیستم 
داده برداری پایلوت بر روی دیس��ک س��خت ذخیره‌سازی 
می‌گردد که با تکنی��ک آنالیز موجک نویزهای آنها پالایش 
می‌ش��ود. در این تحقیق برای س��اخت مدل ماش��ین‌بردار 

رگرسیون از نرم‌افزار LIBSVM استفاده گردید ]28[.

نرم‌اف��زار LIBSVM يك نرم‌افزار يكپارچه اس��ت كه براي 
حالت‌هاي ماش��ين‌بردار طبقه‌بندي1، رگرس��يون و برآورد 
توزيع2 به كار مي‌رود. این نرم‌افزار برای حالت ماشین‌بردار 
رگرس��یون دو حالت υ-SVR و ε-SVR را ش��امل می‌شود. 
در اين تحقيق پس از پیاده‌س��ازی پي��ش پردازش داده‌ها با 
استفاده از روش‌هاي مختلف آناليز موجك و انتخاب بهترين 
روش در ايج��اد داده‌هاي مطمئ��ن و معتبر، مراحل اجراي 
مدل و انجام محاس��بات با استفاده از حالت ε-SVR توسط 
نرم‌افزار LIBSVM انجام پذيرفت. لازم به ذکر است در این 
                                                                             MATLAB 7.8 تحقیق کلیه محاس��بات در محیط نرم‌افزاری
و لین��ک آن ب��ه نرم‌افزار ف��وق الذکر ص��ورت گرفت. در 
اینجا از هیبرید روش کوانتيزاس��يون برداری و ماشين‌بردار 
پش��تيبان به منظور کاهش زمان آموزش و تست و افزایش 
دقت پیش‌بینی اس��تفاده گردید. همچنین برای بهینه‌سازی 
پارامترهای مدل از روش بهینه‌س��ازی جس��تجوی نقطه‌ای 

بهره گرفته شد.

مراحل اصلي توسعه مدل به قرار زير است:

1. Support Vector Classification (SVC)
2. Support Vector Regression (SVR)
3. Cross-Validation
4. 5-fold Cross-Validation

- ورود داده‌هاي آموزشي و تست 
- به كارگيري تكنيك كوانتيزاسيون‌برداري 

- به كارگيري تكنيك اعتبارسنجي- متقابل3 )در اين مطالعه 
از تكنيك 5-دسته‌اي اعتبارسنجي-متقابل4 استفاده گرديده 

است(
- انتخاب نوع ماش��ين‌بردار پشتيبان )در اين مطالعه از مدل 

ε -SVR استفاده شده است(

- انتخاب نوع هس��ته كرنل )در اين مطالعه از هسته كرنل 
گوسي استفاده گرديده است(

- بهينه‌س��ازي پارامترهاي مدل )g (1/2σ2 و C با استفاده از 
روش بهينه‌سازي نقطه‌اي

- معتبرسازي مدل و پيش‌بيني نتايج

نتايج و بحث

در این تحقيق سعی شده با استفاده از خانواده‌های مختلف 
موجك‌ها نویزهای احتمالی موجود در داده‌ها حذف شود. 
بدی��ن منظور روش‌ه��ای مختلف حذف نویز با اس��تفاده 
از چند خان��واده معروف از موجك‌ها مورد اس��تفاده قرار 
گرفت��ه‌ اس��ت و نتایج حاص��ل از عملیات ح��ذف نویز از 
داده‌های سیس��تم با کیدیگر مقایسه شده است. آزمايشات 
با تابع پايه‌هار و دابیچز و با الگوريتم‌هاي انتخاب آس��تانه 
Rigrsure ،Heursure ،Sqtwolog ،Minimaxi انج��ام ش��ده 

اس��ت. نمون��ه‌ای از نتای��ج در ش��كل‌های 4 و 5 و جدول 
2 ارائه ش��ده است. مقایسه نتایج نش��ان می‌دهد که روش 
Db4 به همراه روش آس��تانه‌گیری Rigrsure بهترین نتایج 

حذف خطا را به دنبال دارد. همان‌گونه که پيشتر عنوان شد، 
در این مطالعه از سیس��تم تریکبی متش��کل از کوانتیزاسیون 
برداری و ماشین‌بردار پشتیبان جهت کاهش زمان آموزش و 
آزمایش و همچنین نرمال کردن داده‌ها اس��تفاده شده است. 
در ش��کل 6 پیش‌بینی ماش��ین‌بردار رگرسیون در دو حالت 
استفاده از کوانتیزاسیون‌برداری و بدون آن رسم شده است. 
همان‌طور که در اين ش��کل مشخص است، این خطاها در 

دقت پیش‌بینی مدل تأثیر بسزایی خواهد داشت.
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جدول 2- مقایسه روش‌های مختلف در آنالیز موجک

RMSE AARE متغیر روش آستانه‌گیری نوع آنالیز موجک ردیف

1/1100 0/000290 Qgasoil*1E9(kg/s)

Heursure Db4(mln) 1

1/0558 0/0778 QH2*1E9(kmol/s)

1/1515 0/000164 Pressure(kPa)

1/0740 0/0024 Tin(
oC)

1/1091 0/0025 Tout(
oC)

1/1220 0/000294 Qgasoil*1E9(kg/s)

Heursure Harr(mln) 2

1/0303 0/0764 QH2*1E9(kmol/s)

1/1614 0/000165 Pressure(kPa)

1/1294 0/0026 Tin(
oC)

1/1128 0/0025 Tout(
oC)

0/9744 0/00247 Qgasoil*1E9(kg/s)

Minimaxi Harr 3

0/8833 0/0635 QH2*1E9(kmol/s)

1/1175 0/000158 Pressure(kPa)

1/0359 0/0024 Tin(
oC)

1/0427 0/0024 Tout(
oC)

0/9062 0/000229 Qgasoil*1E9(kg/s)

Rigrsure Db4(one) 5

0/8579 0/0613 QH2*1E9(kmol/s)

0/6366 0/000848 Pressure(kPa)

0/9646 0/0021 Tin(
oC)

0/9389 0/0020 Tout(
oC)

1/1465 0/000304 Qgasoil*1E9(kg/s)

Sqtwolog Harr(mln) 6

1/0548 0/0776 QH2*1E9(kmol/s)

1/1706 0/000167 Pressure(kPa)

1/1294 0/0026 Tin(
oC)

1/1192 0/0025 Tout(
oC)



113ارائه روش تركيبي پيش‌پردازش...

در این مطالعه پس از معتبرسازي داده‌ها، آنها به دو قسمت 
آموزش و تس��ت تقس��یم ش��دند. لازم به توضیح اس��ت 
ک��ه از مجم��وع 300 داده، تع��داد 230 داده برای آموزش 
و 70 داده برای تس��ت اس��تفاده ش��د. در ادامه لازم است 
پارامترهای مدل ماش��ین‌بردار بهینه گ��ردد. بنابراین در این 
جا از روش الگوریتم جستجوی نقطه‌ای جهت بهینه‌سازي 
مقادیر پارامترهای مدل بهره گرفته ش��د. در شکل 7 منحنی 
دقت1 مربوط به مدل ماش��ین‌بردار پش��تیبان که با الگوریتم 
جستجوی نقطه‌ای پارامترهای آن تنظیم گردیده، نشان داده 

                                                                                                       g (1/2σ2( و C شده است. در این روش لازم است که مقادیر
بهین��ه گردند برای این منظور مق��دار ]log2C ]-5 , 20 و 
مقدار ]log2g ]-30 , 20 انتخاب گردید و در نهايت مقدار 
بهینه C و g به ترتیب برابر 128 و 0/0625 به دس��ت آمد. 
همچنین مقدار AARE برابر 0/053 مي‌باش��د که نش��ان از 
دقت بالای مدل پیش‌بین می‌باش��د. همان‌گونه که در شکل 
مش��خص اس��ت، در کی محدوده وس��یع می‌توان غلظت 

گوگرد را به خوبی پیش‌بینی نمود. 
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نتيجه‌گيري

ضرورت تولي��د محصول با کيفيت هدف اساس��ی صنايع 
پالايش��ي مي‌باش��د. از طرف��ی آنالای��زر و حس��گرهای 
س��خت‌افزاری ک��ه در صنع��ت ب��رای اين منظ��ور به کار 
می‌روند، بسیار هزینه بر بوده و زود خراب می‌شوند. برای 
حل این مش��کل می‌توان از حس��گرهای مجازی بهره برد 
و اس��تفاده از اين نوع حس��گرهاي نرم‌افزاري كه بر اساس 
داده‌هاي صحيح و معتب��ر ورودي كار مي‌كند، مي‌تواند در 
اين خصوص كمك فراواني به مهندس��ان بهره‌بردار نمايد. 
در ای��ن پژوهش به منظور پيش‌بين��ي غلظت گوگرد، کیی 
از روش‌ه��ای جدید یادگیری ماش��ین به نام ماش��ین‌بردار 

رگرسیون به كار گرفته شد. 

لازم به ذکر اس��ت که برای آموزش و تس��ت ماشین‌بردار 
رگرسیون لازم اس��ت که از داده‌های صحیح استفاده شود. 
بنابرای��ن در اين تحقيق برای ح��ذف خطاهای کوچک از 
روش آنالیز موجک اس��تفاده ش��د و برای تعیین نوع آنالیز 
موجک از انواع مختلف این آنالیز اس��تفاده گردید و میزان 
خطاي آنها با کیدیگر مقایسه شد. همچنين از کوانتیزاسیون‌  
ب��رداری جهت کاه��ش زمان آم��وزش و آزمایش و نرمال 
کردن داده‌ها استفاده گردید. معیارعملکرد AARE در نتایج 
خروجی دقت بالای مدل را نش��ان می‌دهد. بنابراین از این 
روش هيبري��د می‌ت��وان در پیش‌بینی دقیق‌تر ماش��ين‌بردار 

پشتيبان در تعيين غلظت گوگرد خروجي از راكتور تصفيه 
هيدروژني اس��تفاده كرد و فرآين��د را تا حد نهايي عملكرد 

مورد بهره‌برداري قرار داد.

علائم و نشانه‌ها

)K(x,y: تابع کرنل

)ψa,b (t: تابع موجک مادر

Tout: دمای خروجی راکتور

Tin: دمای ورودی راکتور

QH2: دبی هیدروژن

Q gasoil: دبی گازويیل 

GS: روش جستجوی نقطه‌ای

HDS: فرآیند تصفیه هیدروژنی

VQ: کوانتیزاسیون‌برداری 

SVM: ماشين‌بردار پشتيبان 

SVR: ماشین‌بردار رگرسیون 

SVC: ماشين‌بردار دسته‌بندي 

ξi: متغیرهای كمبود 
+ ,ξ

_

i

C: پارامتر تنظيم كننده
σ2: پارامتر تابع كرنل

)g (1/2σ2: پارامتر تابع كرنل
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