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Reducing the reserves of fossil energy sources serves as a warning sign for humanity. On the 

other hand, the increasing consumption of fossil fuels has led to significant environmental 

problems, such as global warming. These issues make the replacement of renewable energy 

sources with fossil fuels inevitable. Among various renewable energy sources, biomass is a 

reliable and sustainable resource. Thermochemical conversions of biomass are a promising 

method for converting raw biomass into liquid (bio-oil), solid (bio-char), and gas (biogas) fuels 

suitable for modern life. As one of the most important thermochemical conversions for 

efficient bio-oil production, pyrolysis has received significant attention. However, pyrolysis 

requires advanced equipment, precise product quantity, and quality measurement, which can 

be challenging and costly. Therefore, modeling has been extensively researched to enhance 

the performance and efficiency of pyrolysis. In recent years, machine learning has gained 

considerable attention in pyrolysis modeling, particularly for yield optimization, real-time 

monitoring, and process control. In addition to conventional techniques like artificial neural 

networks that capture nonlinear correlations between input and output values, combined 

machine learning models have been of particular interest for modeling and optimizing complex 

problems more effectively. This study provides a comprehensive overview of the research 

conducted on the application of machine learning in pyrolysis process modeling and assesses 

the prospects of this technology. These machine learning models have provided R2 between 

0.26 in the weakest case and 0.99 in the best case for predicting bio-oil production. These 

values have been presented between 0.6 and 0.93 to predict the improvement of bio-oil quality 

modeling. 
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  های کلیدی:واژه

 ز،یرولیپ
  ،ییایمشی – یحرارت لیتبد 
 توده،ستیز

  ،یسازمدل
 .نیماش یریادگی

 
 یهاخترشد سومصرف روبه گر،یبشر است. از طرف د یزنگ خطر برا کی یلیفس یهایمنابع انرژ رهیکاهش ذخ

 ینیگزیموارد جا نیرا با خود به همراه داشته است. ا نیزم شیمانند گرما یاریبس یطیمحستیز یهامشکل یلیفس
از منابع  یکی تودهستیز ریدپذیتجد یهایانواع انرژ انیساخته است. در م ریناپذرا اجتناب ریدپذیتجد یهایانرژ

 لیجهت تبد دوارکنندهیروش ام کیعنوان به تودهستیز ییایمیش - یحرارت یهالیاست. تبد داریو پا نانیاطمقابل
( در نظر گرفته یستی( و گاز )گاز زیستی(، جامد )کربن زیستی)روغن ز عیما یهادر حالت خام به سوخت تودهستیز

موردتوجه  یستیمؤثر روغن ز دیتول یبرا ییایمیش - یحرارت یهالیتبد نیتراز مهم یکیعنوان به زیرولی. پتشده اس
مقدار  یریگاندازه ندها،یفرا نیا شرفتهیپ زاتیبه تجه ازیو ن یدگیچیبه پباتوجه حال،نیگسترده قرار گرفته است. باا

 یسازمدل نیاست؛ بنابرا زیبرانگچالش اریبس بربودننهیزمان و هز لیآنها به دل تیفیشده و ک دیتول های¬محصول
موردتوجه گسترده قرار گرفته است. در  زیرولیپ یوراکثر رساندن عملکرد و بهرهبه حد یمؤثر برا وهیش کیعنوان به
 زیرولیپ ندیفرا یسازنهیبه یبخصوص برا ریاخ یهادر سال نیماش یریادگی ،یسازمختلف مدل های¬روش انیم
علاوه بر  اس،اسنیرا به خود جلب کرده است. برا یادیتوجه ز ندیبلادرنگ و کنترل فرا شیبازده، پا ینیبشیپ

(، یو خروج یورود ریمقاد نیب یرخطیغ یهایهمبستگ یریادگی) یمصنوع یعصب یهاهمچون شبکه هیپا یهاروش
بهتر  اریبس دهیچیمسائل پ یسازنهیو به یسازمدل یبرا جیرا یهاکه از مدل نیماش یریادگی ختهیهم آم یهامدل

گرفته در مورد صورت یهاقیطالعه به طور جامع به تحقم نیاند. اموردتوجه خاص قرار گرفته کنند¬یعمل م
 های¬مدل نی. اپردازدیم یفناور نیا یشرویانداز پو چشم زیرولیپ ندیفرا یسازدر مدل نیماش یریادگی یکاربردها

را در  99/0حالت و  نیترفیدر ضع 26/0 نیب نییتع بیضر یستیروغن ز دیتول ینبی¬شیپ یبرا یریادگی نیماش
ارائه  یستیروغن ز تیفیک یارتقا ینبی¬شیپ یرا برا 93/0و  6/0 نیب ریها مقادمدل نیاند. احالت ارائه داده نیبهتر

 اند.نموده

 دیتول ینیبشیپ یبرا نیماش یریادگی( استفاده از 1402) ن،یمحمدحس ان؛یناد ن،یحس ؛یمبل ثم،یم ؛ییطباطبا ،یآغباشلو؛ مرتض رضا،یزاده؛ عل عیشف: استناد

. 113-87(، 1) 54 ایران، مهندسی بیوسیستممجله ، زیرولیبه روش پ تودهستیاز ز یستیروغن ز تیفیو ک
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 دمه مق

 جایگزینی به یازنهای فسیلی سوخت یمتق افزایش و یطی ناشی از مصرف آنهامحیستز ی فزایندههاینگران یلی وسوخت فس یرکاهش ذخا
ها به سوخت. زیست(Surendra et al., 2022; Yang et al., 2021) است نموده ضروریرا  یستز یطسازگار با مح ی تجاریمنابع انرژ

 ,.Awasthi et al)  تواند مورد توجه قرار گیرندیلی میفس یهاسوخت یبالقوه برا یگزینجا یکو  یانرژ یدپذیرمنبع تجد یک عنوان

2022; Velvizhi et al., 2022) .سوخت است. توده به زیستهای موثر برای تبدیل زیستشیمیایی یکی از روش-حرارتی هایتبدیل
گیری از طیف وسیعی از مواد این موضوع بدلیل انعطاف در پردازش مواد اولیه، زمان عملیات کمتر، بازگشت سرمایه مناسب، امکان بهره

 .(Chen et al., 2021; Seo et al., 2022)کربن خنثی توجه زیادی را به خود جلب کرده است اکسیدچرخه دیاولیه، بازده فرآیند بالا و 
 یدتولو پتانسیل  طرفکیازمایع )روغن زیستی(، جامد )کربن زیستی(  حملقابلهای علاوه بر اینها، امکان تولید سوخت به فرم 

انرژی تجدیدپذیر تبدیل  اتکاقابلمنابع  نیترمهمشیمیایی را به یکی از  - یحرارت یلفرایندهای تبد از طرف دیگر، برق و گرما یممستق
ها و بطوریکه از روغن زیستی تولیدی به عنوان سوخت خودرو .(Campbell et al., 2018; Madadian et al., 2020)کرده است 

کربن در خاک،  یبترسهای سیکل ترکیبی و از کربن زیستی یا بیوپچار تولیدی برای ها و از گاز زیستی برای تولید برق در نیروگاههواپیما
 .(Wurzer & Mašek, 2021) ها استفاده شده استیندهجذب آلا

معطر، مشتقات  یهاهیدروکربن ها،آلکانهای مختلف مانند روغن زیستی محصول اصلی فرایند پیرولیز است. این ماده حاوی ترکیب
است. علاوه بر روغن زیستی، بیوچار و گازهای غیرقابل تقطیر ها ها و الکلینها، استرها، اترها، قندها، آمکتون از یکم یرفنل و مقاد

 یستزهای جانبی این فرایند هستند. در فرایند پیرولیز پیوندهای ن، متان، دی اکسیدکربن و منو اکسیدکربن( از دیگر محصول)هیدروژ
تا  300شوند. پیرولیز در راکتورهایی با محدوده دمایی شکسته و به واحدهای کوچکتری تبدیل میتوده توسط گرما پلیمر موجود در زیست

. در فرایند پیرولیز هم (Tang et al., 2020)پذیرد شرایط بدون وجود اکسیژن و در فشار اتمسفر انجام میو در سلسیوس  درجه 650
ت عملیات پیرولیز گذار است. مواد خام آلی متنوعی تاکنون تحتوده بر روی خروجی فرایند اثرپارامترهای عملیاتی و هم خصوصیات زیست

کرد  و حتی فاضلاب انسانی اشاره یلپوسته نارگیشکر، ، باگاس نآفتابگردان کلزا وتوان به بقایای قرارگرفته است که از جمله آنها می
(Carpenter et al., 2014). 

سازی برای درک توده و پارامترهای موثر بر آن، انجام مدلیمیایی زیستش-تبدیل حرارتیهای فرایند یاد درز هاییچیدگیپباتوجه به 
های آزمایش و تولید و همچنین صرفه جویی در سازی به کاهش هزینههای واقعی در طول فرایند، راه حل مناسبی است. مدلمکانیسم

 ورودی مختلف یپارامترها هایمطالعه اثریند پیرولیز، فرآ یطراحانند در توی مختلف میهامدلکند. از طرفی توسعه وقت کمک شایانی می
مورد در شرایط صنعتی یا پایلوت  ینهبه یاتیعمل یطشرا ییو شناساهای تولیدی ، پیش بینی مقدار کمیت و کیفیت محصولهایبر خروج

حرارتی به طور کلی و سازی فرایندهای شیمیایی برای مدلمختلف  یهامدل اساس، توسعه ینبر ا .(Basu, 2018) گیرداستفاده قرار 
ی صورت قابل توجه یقاتتحق، ( یسازهیشب ای یاضیر یهابا استفاده از مدل ای و یتجرب یهادادهبر مبنای )فرایند پیرولیز به طور ویژه 

 Kumar)سازی ریاضی و آماریهای مبتنی بر مدلهای تجربی دشوار است، توسعه مدلدر مواردی که دسترسی به دادهگرفته است. 

Sharma et al., 2022) تواند در این زمینه های محاسباتی برمبنای دینامیک سیالات مییمیایی و مدلش هایهای سینتیکی، تعادلمعادله
ها، مواردی همچون وابستگی به جرم و انرژی و تکانه، فرایندهای محاسباتی سنگین های این روشیاری رسان باشد. اگرچه علیرغم توانایی

های مختلف در حین سازیهای متعدد و سادهفرضشرفته برای حل محاسبات عددی، در نظر گرفتن پیشای پیو نیاز به تجهیزات رایانه
علاوه، به طور خاص در به .(Khan et al., 2023)ها به وجود آورده است هایی را برای استفاده از این روشسازی، محدودیتانجام مدل

سازی وجود های مدلبینی کیفیت سوخت تولیدی در این روشسوخت امکان پیششیمیایی برای تولید زیست-خصوص فرایندهای حرارتی
 .(Shafizadeh et al., 2022)ندارد 

های دقیق و سازیتواند مدلتوسعه یافته است، می 2مصنوعیکه بر مبنای هوش 1های تئوری، تکنیک یادگیری ماشیندر کنار روش
های عددی ارائه دهد. هدف اصلی در یادگیری ماشین توسعه الگوریتمی های پیچیده و حل معادلقابل اتکایی را بدون نیاز به انجام محاسبه

های واقعی آزمایشگاهی یا صنعتی( استخراج کرده و کار الگوها را از یک مجموعه داده مشخص )معمولا خروجی دادهاست که به طور خود

                                                                                                                                                                                
1 Machine learning  

2 Artificial intelligence 
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های پیچیده به صورت خروجی مدل و بسیار نزدیک پس از یادگیری این الگوها، موارد مورد نظر از توسعه مدل را بدون نیاز به دستورالعمل
توانند با در مدل می 1های تحلیل اهمیت پارامتریادگیری ماشین در ترکیب با روشهای طرف دیگر روشبه مقادیر واقعی ارائه دهد. از 

سازی، به شناسایی پارامترهای مهم و اثرگذار در شرایط واقعی به محقق کمک بندی آنها در حین مدلگذاری میزان اثرگذاری و ردهارزش
سازی های مختلفی در زمینه استفاده از پتانسیل یادگیری ماشین در مدلی ماشین، مطالعههای یادگیرهای روشکند. با توجه به قابلیت

بینی ها انجام شده است. به عنوان مثال یادگیری ماشین برای پیشتودهحرارتی برای تولید سوخت زیستی از زیست-های شیمیاییروش
همچنین عملکرد . (Shafizadeh et al., 2022)ابی استفاده شده است سازی گرمیعمادست آمده از روش عملکرد و کیفیت نفت زیستی به

 ,.Shahbeik et al)های یادگیری ماشین مدل شده استدست آمده از پیرولیز پسماند فاضلاب نیز با روشو کیفیت روغن زیستی به

سازی عملکرد محصول توده و بهینهازی گرمابی برای تولید بیوچار از زیستسازی ارزیابی فرایند کربنی سایی دیگر مدل. در نمونه (2022
. با توجه به انعطاف پذیری (Shafizadeh et al., 2023c)تولید شده برای مقاصد مختلف با استفاده از یادگیری ماشین ارائه شده است 

سازی فرایند اصلاح تولوئن به عنوان یک ترکیب پایه ناخواسته حاصل از فرایندهای گازی سازی یا پیرولیز یادگیری ماشین، از آن برای مدل
های اخیر رو به پیشرفت سازی فرایند پیرولیز در سال. استفاده از یادگیری ماشین در مدل(Shafizadeh et al., 2023b)است استفاده شده 

به  2با پیرولیز و ماشین یادگیری که در پایگاه داده اسکوپوس مرتبط 2023تا  2013های سالهای چاپ شده بین تعداد کل مقاله بوده است
سازی نشان داده شده است. همانطور که در نمودار شماره یک مشخص است استفاده از ماشین یادگیری برای مدل 1شکل اند در چاپ رسیده

 های آن است.صعودی گرفته است که نشان دهنده توجه پژوهشگران به پتانسیل روند 2019فرایند پیرولیز از سال 

 
به  داده گاهیپا. شیوه جستجو در اندکردهز ماشین یادگیری در فرایند پیرولیز استفاده که ا 2023تا  2013های سال نیمقاله بروند چاپ  .1شکل 

  بوده است. "ماشین یادگیری "و  "تودهزیست"و  "پیرولیز"ترتیب ورود معادل انگلیسی 

 

 رشدروبهده و روند توشیمیایی زیست - های تبدیل حرارتیهای مربوط به روشاهمیت یادگیری ماشین در توسعه مدل بهباتوجه
در خصوص استفاده از یادگیری ماشین در تولید روغن زیستی  گرفتهصورت متأخرهای استفاده از آن، این مقاله مروری به بررسی پژوهش

به طور های علمی و پژوهشی فارسی مقاله مروری که گاهیپااست که در  ذکرانیشاپردازد. و ارزیابی کیفی آن می تودهستیزاز پیرولیز 
حرارتی مانند پیرولیز بپردازد یافت  - سازی فرایندهای شیمیاییها و پتانسیل استفاده از ماشین یادگیری در مدلکامل به بررسی پژوهش

برای تواند راهنمای مناسبی پردازد میسازی فرایند پیرولیز میجامع امکان استفاده از ماشین یادگیری برای مدل مروربهنشد. این مقاله که 
توده قرار گیرد. در این های شیمیایی حرارتی زیستسازی در حوزه تبدیلهای ماشین یادگیری برای مدلپژوهشگران جهت توسعه مدل

ی مختلف استفاده شده در فرایند تولید و یا هاروشیادگیری ماشین تعریف و ، شود. سپسراستا ابتدا فرایند پیرولیز به طور جامع تعریف می
بر روی کاربرد یادگیری ماشین بر روی تولید  گرفتهصورتی هاقیتحق. در مرحله بعد گرددیمنجی روغن زیستی بررسی سکیفیت
های اهمیت بعدی کاربرد تحلیل در بخششود. پرداخته می سازیمدلبر آنها در  مؤثرزیستی و بررسی کیفیت آن و نیز پارامترهای روغن

در این حوزه پرداخته  شرویپگیرد. در نهایت به مطالعات آینده و کاربردهای آتی و مشکلات بررسی قرار میپارامتر در یادگیری ماشین مورد 
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2 Scopus 
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 خواهد شد.

 تودهفرایند پیرولیز زیست
 یانیم ندیعنوان فرابه، شودیاستفاده م تودهستیاز ز یانرژ دیتول یاست که علاوه بر آنکه برا ییایمیش - یحرارت یندهایاز فرا یکی زیرولیپ

انتقال  یهازمیشامل مکان هیو ثانو هیاول یاهتحت واکنش تودهستیدر طول آن ز کهکاربرد دارد  زین یسازیمانند گاز هاییندیفرا یبرا
 لیتشک ای، شکستن ییزداشامل آب یمتعدد یهاواکنش ندیفرا نی. در اگرددو ساختار آن دچار شکست می رندیگیقرار م ارتجرم و حر

 Gautam et) دهدیم یرو یسر ای یصورت موازبه دکربنیاکسیشدن، کاهش د کی، آروماتی شدنزومریا، مرهایپل نیب وندیمجدد پ

al., 2020).  
توده به عنوان یک فعل و انفعال پیچیده حرارتی و شیمیایی اثر گذار هستند. یکی از پارامترهای متعددی بر روی پیرولیز زیست

لینگوسلولوزیک در عملکرد روغن های تودهسلولز یا لیگنین زیستمهمترین پارامترها، نوع و گونه ماده خام مصرفی است. میزان سلولز، همی
های باعث عملکرد بیشتر روغن زیستی( و کیفیت روغن زیستی تولیدی )از نظر وجود ملکول زیستی )مقادیر بالاتر سلولز و همی سلولز

های مختلف با داشتن تودههمچنین زیست. (D. Chen et al., 2022; Xiong et al., 2020)گذار است های پیچیده( اثربزرگتر و ترکیب
باعث ایجاد  بالاتر ویژه رطوبت و مقدار حرارت میزان خاکستر، یمحتواکربن، هیدروژن نیتروژن، سولفور و اکسیژن(، ) یعنصر هاییبترک

مانند پتاسیم، سدیم( در توده )شوند. وجود عناصر فلزی در بافت زیستهای نهایی پیرولیز میتفاوت در میزان عملکرد و کیفیت محصول
مقدار بیشتر مواد  .(Di Blasi et al., 2009)شوند های فرایند میفرایند باعث عملکرد شبه کاتالیستی و تغییر کیفیت و کمیت محصول

 ,.Abnisa et al)شود زیستی حین فرایند میهای پیرولیز، باعث بهبود مقدار تولید روغنتر شدن واکنشتوده به دلیل آسانفرار در زیست

زیستی و افزایش تولید بیوچار و گاز توده باعث کاهش عملکرد تولید روغناست که مقدار بیشتر خاکستر در زیست . این در حالی(2013
  .(Venderbosch & Prins, 2010)شود زیستی می

توان به دما، زمان واکنش، نرخ تغییرات دما و اندازه ذارت اشاره کرد. توده میاز پارامترهای عملیاتی موثر بر فرایند پیرولیز زیست
توده است. سلولز و لیگنین زیستنقش اساسی دما فراهم کردن انرژی و گرمای لازم برای تخریب و شکستن پیوندهای ملکولی سلولز، همی

دهد. در دماهای بالاتر )بیشتر توده رخ میهای موجود در ساختار زیستدرجه سلسیوس معمولا تخریب در هترو اتم 300از تر در دماهای کم
های های شکستن اولیه و ثانویه انواع مختلفی از ترکیبتوده و رخداد واکنشسلسیوس( به دلیل تخریب زیاد ساختارهای زیست درجه 550از 

توان مقادیر بهینه روغن زیستی های ثانویه، میدست آوردن دمای بهینه با توجه به اثر آن بر واکنشآید. با بهیملکولی روغنی بوجود م
. دمای بهینه بر روی کیفیت روغن زیستی نیز موثر است. افزایش دمای واکنش (Ding et al., 2018)کنترل نمود ومحصولات جانبی را 

زیستی افزایش جه آن محتوای بالاترین ارزش حرارتی روغنگردد که در نتینیز باعث کاهش محتوای اکسیژنی روغن زیستی تولیدی می
های روغن ویژه بر روی ترکیباست که به نرخ افزایش دما یکی دیگر از پارامترهای مهم در فرایند پیرولیز .(Trinh et al., 2013)یابد می

شوند و باعث تولید مواد فرار بیشتری توده میهای بالای افزایش باعث تخریب سریع پیوندهای زیستزیستی تولیدی اثرگذار است. نرخ
انند شکستن پیوندهای های ثانویه مشود که زمان محدودی برای واکنشهای بالای افزایش حرارت باعث میشود. علاوه بر این نرخمی
های مختلف رابطه سینرژی مثبت . در مطالعه) ,2012Akhtar & Saidina Amin(ها وجود داشته باشد تولیدی و تشکیل مجدد پیوند 1تار

فرایند انجام پیرولیز در دماهای مختلف  2 در شکل .(Salehi et al., 2009)بین روغن زیستی و نرخ بالای افزایش دما گزارش شده است 
 در هر دما نشان داده شده است. های احتمالی تولیدیسلولز و لیگنین و محصولتوده لیگنوسلولزیک حاوی سلولوز، همیبرای یک زیست

 

 
 .(Shafizadeh et al., 2023a)ی مختلف توده در دماهاهای احتمالی مختلف در نتیجه پیرولیز اجزا زیستاصلی و محصول فرایندهای .2شکل 

                                                                                                                                                                                
1 Tar 
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زمان ماند  . معمولاًارامترهای مهم در پیرولیز استانجام واکنش )زمان ماند بخارهای تولیدی تحت گرما( یکی دیگر از پ زمانمدت
دشواری انتقال  لیبه دلهای ماند بسیار کوتاه فرصت شکستن همه پیوندها شود. اگرچه در زماناز چند ثانیه تا چندین دقیقه توصیه می

توده بایستی بیشتر از ذرات زیستتوده، ممکن است فراهم نشود. همچنین باید در نظر داشت که زمان ماند حرارت در سطح ذره زیست
 و نرخ سرعت شاملمؤثر توده کامل شود. بر مبنای این سه عامل زمان ماند بخارهای حاصل از تخریب آنها باشد تا تبدیل حرارتی زیست

 .شودع تقسیم میبسیار سریو  یعآهسته، سر یرولیزپ ی عملیات، واکنش پیرولیز به سه زیر دسته کلیدمامحدوده زمان ماند، و  یش،گرما
)از  یطولان زمان واکنش بسیارو  درجه سلسیوس( 300 مثلاً) ترنییپا ی، در دماهاشودیشناخته م یزن یسازآهسته که به نام کربن یرولیزپ

د کوتاه ( و زمان مانیقهدرجه سلسیوس در دق 200تا  10) یعسر یشگرماافزایش  در نرخ یعسر یرولیز. پدهدرخ میچند ساعت تا چند روز( 
روغن  یمنجر به بازده بالا افتد. این واکنشیاتفاق مدرجه سلسیوس(  700و دماهای بالاتر )مثلا بالاتر از ( یهثان 2معمولاً  یه،ثان 10 تا 0/5)
( یهثان 0/5تر )و زمان ماندن کوتاهبیشتر از پیرولیز سریع  یشگرمانرخ افزایش با  بسیار سریع یرولیز. پشودیم یدرصد وزن 70تا  50 یستیز

 Foong et al., 2020; Kaczor et)دست آورد به( یوزن درصد 60-50) یبالاتر زیستی توان بازده گازیروش م ینافتد. با ایاتفاق م

al., 2020). 
 Suriapparao) ستندینتوده رسانای حرارتی خوبی ذرات زیست ازآنجاکهبر واکنش پیرولیز اندازه ذرات است.  مؤثراز دیگر پارامترهای 

& Vinu, 2018)شود و درنتیجه تغییر در اندازه ذرات و توزیع اندازه آنها ی انجام میسختبهدر حین فرایند پیرولیز حرارت انتقال  نیبنابرا ؛
های ماند از به زمانبه دلیل یکنواختی توزیع حرارت در آنها، نی ترکوچکی ذرات طورکلبهتواند به انتخاب زمان بهینه ماند کمک کند. می

باعث  عموماًی بالاتری دارند و سازفعالمحدودیت بیشتر در انتقال حرارت، نیاز به انرژی  بهباتوجه تربزرگکمتری دارند. در حالی که ذرات 
وی شرایط و محیط انجام واکنش پیرولیز بر ر (Haykiri-Acma, 2006; Pütün et al., 2007)شوند کاهش عملکرد روغن زیستی می

های تولیدی اثرگذار است. اثرهای متقابل بین بخارهای ناشی از پیرولیز و ذرات جامد موجود در حین فرایند باعث های محصولترکیب
شوند. برای حل این مشکل از تزریق گازهای های ثانویه و افزایش مقدار کربن زیستی در حین انجام فرایند پیرولیز میسرعت گرفتن واکنش

شود. بنابراین سرعت گازهای خنثی تزریق شده به ثی مانند نیتروژن و آرگون برای خروج سریعتر بخارهای حاصل از پیرولیز استفاده میخن
های کمتر گاز خنثی باعث دوام بیشتر این بخارها فرایند بر روی زمان ماند بخارهای حاصل شده از پیرولیز در راکتور اثرگذار است. سرعت

شود. این درحالی است که مقادیر بیشتر سرعت گاز خنثی باعث افزایش های جامد را سبب میشده و افزایش مقدار محصولدر راکتور 
 .(Varma et al., 2018)شود های جامد میهای گازی و کاهش محصولعملکرد محصول

روغن زیستی تولیدی با استفاده از روش پرولیز دارای کیفیت کافی، مناسب برای استفاده مستقیم برای کاربردهای انرژی نیست. این 
ها و ها، فنلها، الدهیدها، کتوندار مختلف مانند الکلهای اکسیژنسیژنی بالا و ترکیبها دارای ویسکوزیته نامناسب، محتوی اکسوخت

 Shahbeik)شوند دار باعث کاهش ارزش حرارتی روغن زیستی میهای اکسیژنهای مختلف هستند که در نهایت این ترکیبهیدروکربن

et al., 2023).  کیفیت بهتر روغن زیستی و تغییر در میزان عملکرد روغن زیستی به  یابیدر دست ینقش مهمتواند یزورها میکاتالاستفاده از
از فرایند پیرولیز داشته باشند. با توجه به طبیعت فرایند پیرولیز که در واقع یک فرایند فاقد رطوبت و بر مبنای ماده خشک است از 

مورد نظر  یهایژگیاز و یبه برخ توانیموضوع را م نای. ) ,.2020Li et al(شود استفاده می 1ا همان هتروژنهای ناهمگن یکاتالیست
های این کاتالیست . (De Clercq et al., 2017)نسبت داد یداریاستفاده مجدد و پا تیقابل افت،یباز تیناهمگن، مانند قابل یزورهایکاتال

 ،یفلز یدهای، اکسهایی مانند انواع زئولیتشوند. کاتالیستبندی میهای کلی پایه معدنی و پایه فلزی و ترکیب آنها تقسیمبه زیردسته
ند پیرولیز از انواعی هستند که در فرای 2یآل-یفلز یچارچوب ها ،ی قرار گرفتهفلزکه بر روی آن کاتالیست  ییهاتیزئول کات،یلینوسیآلوم

های های ساختاری و فیزیکی و ویژگید پیرولیز اندازه ذرات، ویژگیدر طی فراین .(Norouzi et al., 2021)گیرند مورد استفاده قرار می
ها صولشیمیایی کاتالیست بر روی فرایند اثر گذار هستند. در فرایند پیرولیز استفاده از کاتالیست در ابعاد میکرو و یا نانو بر روی توزیع مح

توان به های ساختاری موثر کاتالیست در فرایند پیرولیز می. همچنین از ویژگی(Shafizadeh et al., 2023a) و کیفیت آنها اثر گذار است
های . از ویژگی) ,.2320Zhou et al( ، متوسط قطر منافذ کاتالیست، درصد بلورینگی اشاره نمود4حجم منافذ ، متوسط3سطح ویژه کاتالیست
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3 BET surface area 

4 Avarage pore volume 
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که افزایش محتوی اسیدی کاتالیست نحویبه ؛ های اسیدی موجود بر سطح کاتالیست اشاره داشتتوان به مقدار سایتمهم شیمیایی می
 .(Liu et al., 2014)تواند باعث افزایش مقدار شکست پیوندهای زیست توده گردد می

(. در شیوه درجا کاتالیست و 3شود )شکل می انجام 2و برون جا 1توده در حضور کاتالیست به دو شیوه درجافرایند پیرولیز زیست 
توده در یک راکتور مجزا تحت دمای جا، زیستگیرند درحالی که در شیوه برونتوده در یک راکتور تحت تاثیر دمای واکنش قرار میزیست

زیستی تولیدی و سپس بخارهای پیرولیز حاصل از فرایند در راکتوری دیگر با کاتالیست تماس گرفته و کیفیت روغن گیردواکنش قرار می
شکستن  یی،زدایژناکسسازی و افزایش سرعت فعل و انفعالات مانند یزورها با کاهش انرژی فعالکاتالطور کلی دهند. بهرا بهبود می

عملکرد  بهبود و یاقتصاد ینههزکاهش محصولات مطلوب،  یریپذ ینشگزکتونیزاسیون باعث بهبود پیوندهای ملکولی، آروماتیزاسیون و 
های اضافه بر این موارد، انجام عملیات .(Al-Sabawi et al., 2012; Rahman et al., 2018)شوند فرایند پیرولیز می یطیمحیستز

تواند با اثرگذاری بر روی محتوی اکسیژن آروغن زیستی، بر روی کیفیت نهایی آن در پیرولیز شویی زیست میفراوری مانند اسیدپیش
 .(Kumar et al., 2009)اثرگذار باشد 

 
 .(Shafizadeh et al., 2023a) درون جا و ب( برون جا . فرایند پیرولیز زیست توده در حضور کاتالیست به شیوه الف(3شکل 

 

 اتیخصوصارزیابی  ختلف، نیاز به مطالعه جهت بررسی کیفیت ودر مقاصد متوده برای کاربرد روغن زیستی تولید شده از زیست
هایی مانند محتوی آبی، مقدار محتوی اسیدی و توان براساس شاخصزیستی را می کیفیت روغندارد.  یکینامیو ترمود ییایمیش ،یکیزیف

 "3یبالاترین ارزش حرارت". معیار ) ,.2009Hassan et al(میزان اسیدی بودن، دانسیته، ویسکوزیته و بالاترین ارزش حرارتی تعیین کرد 
 . این معیار به صورت(Mateus et al., 2021)استتوده از زیست یانرژ یهاستمیس ی کردناتیو عمل یطراح در پارامترها نیاز مهمتر یکی

فیت سوخت عنوان یک پارامتر مهم برای تعیین کیشود و به توده یا روغن زیستی تعریف میزیست از استحصالقابل  یمقدار انرژ بیشینه
گیری آن است کاربرد دارد. برای تعیین شاخص محتوی کالری یک سوخت زیستی نیاز به تجهیزات و صرف هزینه و زمان برای اندازه

(Xing et al., 2019)توده توده، بالاترین ارزش حرارتی نیز به پارامترهای مشخصات زیست. همانند ارزیابی مقدار عملکرد پیرولیز زیست
توده منجر به بهبود بالاترین . به عنوان مثال، مقدار بالاتر هیدروژن زیست(Leng et al., 2021)و شرایط عملیاتی پیرولیز وابسته است 

توده )مثلا . همچنین مقدار بالاتر محتوی اکسیژنی در زیست(Gani & Naruse, 2007)شود ارزش حرارتی روغن زیستی تولید شده می
زیستی شده و منجر به کاهش کیفیت و ارزش حرارتی آن مقدار بیشتر محتوی سلولوزی( باعث افزایش میزان محتوی اکسیژنی روغن

 .(Trinh et al., 2013)گردد می

                                                                                                                                                                                
1 In-situ 

2 Ex-situ 

3 Higher heating value 
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 یادگیری ماشین
گیرد و به معنای توانایی یادگیری ماشین )رایانه( به یادگیری روابط پیچیده و کشف یممصنوعی قرار یرمجموعة هوش زیادگیری ماشین در 

شده در  سازی انجامشود. مدلهای استاتیکی گفته میها یا مدلروابط بین پارامترهای مختلف در یک فرایند با استفاده از توسعه الگوریتم
های ارائه شده به رایانه را بندی در خصوص یک فرایند مورد بررسی و براساس آموزشبینی یا دستهیادگیری ماشین امکان انجام پیش

به عبارت بهتر  ای ی قبلیتجرب یهاهدادطریق معرفی از  یریادگ. در ماشین یادگیری، فرایند ی(Samanpour et al., 2018)آورد فراهم می
بندی بینی، خوشه)پیش هدف خاص کیبه  دنیبه منظور رسها و سپس استخراج الگوها و در نهایت ارائه نتایج این مدل آموزش هایداده

ها که نتایج مشخصی را در ارتباط ایی از دادهیادگیری با مواجه با مجموعهبدین صورت رایانه و مدل ماشین .یردپذصورت می بندی(و دسته
یادگیری ماشین جهت آموزش به صورت  ازیمورد ن هایدادگیرد. به عبارت دیگر دهد تحت آموزش قرار میبا هر نمونه داده خاص نشان می

از آنها  هااست که تحت عنوان متغیر هایژگیاز و ییامجموعه رندهیحالت هر مثال در برگ نی. در اشوندیم فتعری هااز مثال ییاهمجموع
 ,.Liakos et al) شده باشند یبندجهو در یبی، ترتییدودو یچون اعداد، نام، کدها یمختلف هایفرم توانند بهیم هامتغیر نی. اشودیم ادی

و تصحیح مداوم این  یدهوزنهای خاص براساس متغیرها و سپس ی از الگوریتمامجموعهی یادگیری ماشین با ساختن هاروش. (2018
ها را شناسایی کنند و این عمل را تا رسیدن به مدل مناسب و بهینه که روابط پنهان بین داده توانند فرایندهای پیچیده ویمها دهیوزن

بینی نتایج حاصل از فرایندها با چندین ورودی برای پیش خصوصبه هاروشدهند. این نی تولید کند را ادامه میهای قابل اطمینایخروج
ها )متغیر وابسته( کاربرد فراوانی دارند بندی یک یا چند خروجی مرتبط با ورودیبینی یا دستهمختلف )متغیرهای مستقل( جهت پیش

(Somvanshi et al., 2016). 
شود. بندی میتقسیم 3و یادگیری تقویتی 2، یادگیری با نظارت1طور کلی به سه دسته کلی یادگیری بدون نظارتیادگیری ماشین به

بدون نظارت آن است که  یریادگی یهاروشهدف بدون برچسب استوار است.  یهاداده یادگیری بدون نظارت براساس یریادگی کردیرو
روش  نیا ی ازکند. گاه ییشناسا( است را ادیز ایکم ی )دخالت انسان که فاقدشابه و کم تداخل م یها با الگوهاداده یهاخوشه ای هارگروهیز

، 4ی مقدار میانی کابندبدون نظارت معروف عبارتند از خوشه یریادگی یهااز روش ی. برخشودیم ی نام بردهاخوشه لیتحل انبه عنو
نظارت  یریادگدر ی. ) ,.2021Harrison et al(است  5یناهنجار صیو تشخی اصل یهامؤلفه لیو تحل هیتجز ،یسلسله مراتب یبندخوشه
سازی بینی یک یا چند خروجی برچسب دار به عنوان هدف مدلیادگیری براساس تحلیل متغیرهای ورودی برچسب دار برای پیششده، 

 Murali et)متغیرهای ورودی و خروجی استوار است  نیرابطه ب بیتقر ایکشف  پذیرد. بنابراین این روش یادگیری با تمرکز برصورت می

al., 2020) .به صورت یک فرایند  یریگمیتصم ندیفرآدر آن منحصر به فرد  کردیرو کاست که به عنوان ی یتیتقو یریادگآخرین مورد ی
به صورت اشتراکی وجود شده و بدون نظارت  نظارت یریادگی یهایژگیو یبرخ گیری ازامکان بهره . در این روششودیم ی انجاممتوال
دهد و به طور مداوم عملکرد خود را برمبنای عملیات یادگیری را انجام می و خطا شیآزما فرایند اده ازبا استف ماشین روش نیا در .دارد

با شرایط و اعمال عملکردها  ها ودهد. این بهبود از طریق تطبیق پاسخبهبود می دست آمدههای بههمان آزمون و خطاهای قبلی و تجربه
 & Chakraborty)بینی صحیح را بتواند ارائه کند گردد که مدل بهترین و بیشترین پیشیشود و باعث مهای جدید انجام میدهیوزن

Murphy, 2014). 
دست آوردن یک سازی برمبنای بهشیمیایی، که مدل-های حرارتیبینی فرایندروش یادگیری با نظارت در علوم مهندسی مانند پیش

های یادگیری پذیرد کاربرد بسیار فراوانی دارد. روشبینی یک خروجی مشخص براساس پارامترهای ورودی صورت میتابع هدف برای پیش
( با استفاده از مجموعه از jYدر این شیوه مقدار متغیر خروجی وابسته ) بندی نمود.ورت ساده به ریاضی فرمولتوان به صبا نظارت را می

است   f (X) شود. بنابراین مسئله اصلی پیدا کردن تابعبینی میهای بین آنها پیشبرپایه شناسایی الگوریتم  (iXمتغیرهای مستقل ورودی )
 6بینی کنندهدست آوردن یک پیشبرای ساخت و به .(f→ Y, X → : X f (X)رساند )های وابسته میرکه متغیرهای مستقل را به متغی

( که وابسته eتوان مقدار تابع خطای )( نیاز به تعریف یک معیار عملکردی است. میF= {f : X → Y}خوب از بین تمام توابع ساخته شده)
 ,e(f( کمتر بود )g( تولید شده از مقدار تابع دیگر )fبه نحوی که اگر خطای یک تابع ) به هر دو مقدار ورودی و خروجی است را تعریف کرد

                                                                                                                                                                                
1 Unsupervised 

2 Supervised 

3 Reinforcement learning 

4 k-means 

5 Anomaly detection 

6 Predictor    
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X, Y)< e(g, X,Y)بینی کننده به سادگی قابل تشخیص خواهد بود( تابع بهینه پیش(Crisci et al., 2012)بینی . بدین ترتیب تابع پیش
( بایستی بتواند کمینه اختلاف بین خروجی مشاهده شده در fگردد. بنابراین به طورکلی مدل بهینه )ارائه می Y=f(X)+eکننده به صورت 

ها را ارائه کند. به ونه( برای تمام نمX predy)i= f(بینی شده توسط تابع بهینه )( و مقدار پیشi=Yobsyشرایط واقعی حاصل از آزمایش )
های رگرسیونی مورد استفاده در یادگیری ماشین شود. برای بیشتر مدلبینی شده تابع زیان گفته میاختلاف بین مقدار واقعی و مقدار پیش

 نیانگیم( و RMSE) 2مربعات خطا نیانگیم شهیر، ) ,.2023Rashidi et al(( MSE) 1مربعات خطا نیانگیمبا نظارت، توابع زیان شامل 
شوند. علاوه بر توابع زیان، از معیار آماری ضریب تعیین نیز ( معمولا برای ارزیابی و انتخاب مدل بهینه استفاده میMAE)3مطلق یخطا

بینی حاصل از پیش وابسته ریمتغ وقتی یککه  ( بیانگر این موضوع است2Rضریب تعیین ) شود.برای پیدا کردن بهترین مدل استفاده می
ضریب . دهدچه میزان انحراف معیار را از خود نشان می گیردیادگیری ماشین به صورت خط رگرسیونی با نتایج حاصل از آزمایش قرار می

نشان دهنده توافق  تر باشدبه عدد یک نزدیک ضریب تعیینمقدار هرچه قدر . شودیم انیب یکتا  صفر نیب یمعمولاً به صورت عددتعیین 
ضریب که مقدار  ی، در حالدهدو مدل تولید شده توسط یادگیری ماشین عملکرد بهتری را نشان می است ونیها با خط رگرسکامل داده

 های توابع زیان اشاره شده و ضریب تعیین درمعادله .ستین ونیها و خط رگرسداده نیتوافق ب چگونهینشان دهنده هصفر  برابر با تعیین
 .(Kasmuri et al., 2019; Shafizadeh et al., 2023c)ارائه شده است  (4( تا )1های )معادله

(1) 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑝 − 𝑦𝑎)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑎 − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

 

(2) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑝 − 𝑦𝑎)

2
𝑛

𝑖=1  

(3) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑝 − 𝑦𝑎)

2
𝑛

𝑖=1

 

(4) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|

𝑦𝑎 − 𝑦𝑝
𝑦𝑎

| × 100

𝑛

𝑖=1

 

مقدار  𝑦̅دست آمده در شرایط واقعی، مقدار خروجی به 𝑦𝑎بینی شده توسط مدل، برابر با مقدار خروجی پیش 𝑦𝑝 هامعادلهاین در 
 ها است.برابر با تعداد نمونه nمتوسط مقادیر خروجی در شرایط واقعی و 

 یادگیری ماشین با نظارت پرکاربردهای مدل
با نظارت وجود دارند که برخی در حوزه تولید و ارزیابی کیفیت روغن زیستی تولید شده از  های متعددی در زیر شاخه یادگیری ماشینمدل

، 5بندیدستهمدل رگرسیونی  ،4رگرسیون خطی چندگانهتوان به ماشین یادگیری ها می. از جمله این مدلاندشدهکار برده پیرولیز بیشتر به
، ماشین بردار 10، تقویت گرادیان شدید9، الگوریتم تطبیقی آدابوست8خت تصمیم، گرادیان تقویت شده در7و جنگل تصادفی6درخت تصمیم

 کرد. اشاره 13و شبکه عصبی مصنوعی 12رگرسیون گوسینمدل ، 11پشتیبان

انجام  اساسنیبرابینی چندین مقادیر ورودی پیوسته به یک مقدار خروجی مرتبط و پیش رگرسیون خطی چندگانهی ریادگی نیماشدر 
. (Maulud & Abdulazeez, 2020)شود رابطه خطی رگرسیونی تعریف می لهیوسبهاین روش مقادیر مستقل به مقدار وابسته شود. در می

                                                                                                                                                                                
1 Mean square error 

2 Root mean square error 

3 Mean absolute error 

4   Multi linear regression 

5 Bagging regression 

6 Decision tree 

7 Random forest 

8 Gradient boosted decision tree 

9 Adabtive boost 

10 Extreme gradient boosting 

11 Support vector machine 

12 Gaussian process regression 

13 Artificial neural network 
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یک حل  یبرابا یک مدل پایه  مدل رگرسیونی نیاست که در آن از چند 1جمعی یریادگیروش  زیرمجموعه بندی شدهرگرسیون دسته
از مجموعه  مختلف یهامجموعهریز یرو رگرسیونی ها، هر مدلتنوع در مدل بینی موثر و ایجادبرای انجام پیش. شودیمسئله استفاده م

ها هرکدام از مدل جیپس از آموزش، نتا .شودیبه صورت جداگانه آموزش داده مها که به صورت تصادفی انتخاب و سپس جایگزین و داده
 .  (Xie et al., 2018)دیآدست بهبراساس میانگین نتایج محاسبه هرکدام از آنها  ییپاسخ نها کیتا  شودیم بیبا هم ترک

مدل  نیاست. ا نظارتبا  نیماش یریادگیدر  ینیبشیپ یهاتوسعه مدل یبدون پارامتر برا کردیرو کی درخت تصمیم کیتکن
 یریادگی ندیاست. فرا یانیپا یهاگروه از گره کی یا هابرگ ها و، شاخهشهیر کیاست که شامل  یشامل سه بخش اصل نیماش یریادگی

(. نییپابالابه کردی)رو شودیم میتقس ییدودو یهابه شاخه شهی( شروع شده و سپس درخت از گره رشهیدرخت )گره ر یگره در بالا کیاز 
 بر اساس ای و ستا هاسکلا ندهینما کیتفک نی. اکنندیشده را دنبال م می( داده تقسیداخل یها)گره شوندیم جادیکه ا یدیجد یهاگره

توقف خاص  طیخود که شرا نهیبه عمق مدل به دنیتا رس ندیفرا نی. اشودیم فیتعر ندیفرا در طول یریگمیتصم نیقوان ایداده  یهایژگیو
 یبه طور تکرار 2جستجوگر زمیبا استفاده از مکاندرخت تصمیم  ،سازیمدل نیبهتر افتنی ی. براابدییهستند، ادامه م یانیبرگ( پا یها)گره
 یاتیجزئ ده،یچیپ یهادهیسازی پدمدلامکان در کنار  نیماش یریادگیمدل  نیضمن، ا. در کندیم میتقس یترکوچک یهارا به بخش هاداده

 .(Shafizadeh et al., 2023c) کندیمدل فراهم م یریرپذیدرباره تفس
های جمعی قرار دارد که و در زیر مجموعه مدلبدون پارامتر  های یادگیریجنگل تصادفی نمونه دیگری از شیوه یریادگی تمیالگور
یی که هاتیمحدود ای طیشرا با توجه به هر درختدر این شیوه  .شده است لیتشک یبا ساختار سلسله مراتب تصیماز درختان ای از مجموعه

تا  شهیعملکرد درخت از ر نیقوان نیا بنابراین .کندیمشخص م های جنگل راخود در مجموعه درخت ه مراتبسلسل گردد،مشخص می
آغاز  یاصل یآموزش یهااز مجموعه داده ینیگزیبا جا ی وها به صورت تصادفاز نمونه یاریبس دیبا تول ندیفرآاین . کنندیم نییرا تع رگب
 یمجموعه کوچک کیهر گره در هر درخت،  یبرا به این منظور .شودبرازش میمناسب  ونیرگرسدرخت  کبا ی تصادفی . هر نمونهشودیم

آن درخت تصمیم بخصوص در در  ییدودو میتقس یبرا یبه صورت تصادف متغیرهای مستقل کل هاز مجموع یورود ی مستقلرهایاز متغ
 کیمقدار  ینیبشیپ بنابراین است. ینیشاخص ج نیبا کمتر یودور ریدرخت بر اساس انتخاب متغدر هر  میتقس اری. معشودینظر گرفته م
 یجنگل تصادف کی. تکن(Wang et al., 2016) ردیگیصورت متصمیم تمام درختان  بینیی مقادی پیشبر رو یریگنیانگیمشاهده با م

 یخطا نیهمچن تمیالگور نیمقاوم است. ا 4برازشبیش ینیبشیو پ 3پراکنشبا  یهادر برابر داده تمیالگور نیارد. اد ینییپا یمحاسبات نیاز
جنگل  تمیالگور ن،یعلاوه بر ا .است حیقابل توض تمیالگور نیا قیاز طر ریمتغ تیاز همه، اهم شتریبه دنبال دارد؛ ب زیقابل اعتماد را ن

و تعداد  ونی)تعداد درختان رگرس 5فراپارامتراز  یکه به مقدار کمتر یدر حال کندعمل می ارآمدبزرگ به طور ک یهابا مجموعه داده تصادفی
 (M. Liu et al., 2014).دارد  ازین ینیماش یریادگی یهاروش گریدر هر گره( نسبت به د یورود یرهایمتغ

استفاده  با جستجوی بسیار زیاد تمیاست که از الگور گرید جمعی ینیماش یریادگیروش  کی گرادیان تقویت شده درخت تصمیم
مطلوب  یهایخروج م،یتصم یهااز درخت یامجموعه بکارگیریبا  بهبود یابندهمدل  کیدرخت،  کی یبه جا تم،یالگور نی. در اکندیم

 ی. به عبارت بهتر، خروجشودیم استفاده یبعد میآموزش درخت تصم یبرا میدرخت تصم کی یخروجش در این رو. کندیم ینیبشیرا پ
 فیضع یهارندهیادگی، گرادیان تقویت شده درخت تصمیم. در مدل شودیاستفاده م یبعد یهادرخت در آموزش ندیدر فرآ یقبل یهادرخت

 یمتوال فیضع یهابه عنوان مجموع درخت یقو ینیبشیمدل پ کیتا  وندشیم بیحاصل در هر مرحله با هم ترک یبا توجه به خطاها
 Rzychoń et) شودیاستفاده م یمتوال یهاکردن خطا در مدل نهیکم یبرا انیکاهش گراد تمی. الگور(Nie et al., 2021)حاصل شود

al., 2021)کمتر  ،یکردن در انتخاب مجموعه آموزش یتصادف لیبه دل درخت تصمیم گرادیان تقویت شده تمیدر الگور برازششی. احتمال ب
 شینشان دهند. افزا یمدل را به خوب یدگیچیپ توانندیپارامترها م نیهستند. ا یریادگیتکرار و نرخ تعداد  این شیوه یاست. دو پارامتر اصل

 .(Ghafarian et al., 2022)مدل کمک کند  برازششیاز ب یریکند و به جلوگ دیرا تول یتریمدل قو تواندیم یریادگیتعداد تکرار و نرخ 
 تمیالگور نیا . با این تفاوت کهاست درخت تصمیم گرادیان تقویت شده نیماش یریادگی تمیالگورتقویت گرادیان شدید الگوی ارتقا یافته 

اند داشته وجود نیشیپهای تصمیم در درختکه  یی، هر کدام از خطاهایبه صورت تکرار به مدل دیجد میتصم یهابا اضافه کردن درخت

                                                                                                                                                                                
1 Ensemble 

2 Greedy 

3 Noisy data 

4 Overfitting 

5 Hyperparameter 
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 نیبهتر یجیو به صورت تدر کندیاستفاده مدرخت تصمیم گرادیان تقویت شده ساده از روش این روش  گر،ی. به عبارت دکندیرا اصلاح م
علاوه بر حفظ  تمیالگور . اینکندیاستفاده م تابع زیان یساز نهیبه یمرتبه اول و دوم برا آماری انیگراد این شیوه از. کندیم دیمدل را تول

بینی مسائل پذیری و قدرت بالایی در پیشها از تطبیقهزمان محاسب کاهش ،برازششیب مانند پیشگیری از خصوصیات مدل پایه خود
 .(W. Zhang et al., 2021)پیچیده برخوردار است 

ی ضعیف نیبشیپبا ساده و  بندیین دستهچند کردنبیترک قویتی سازگارشونده نیز یک الگوریتم جمعی دیگر است که ازالگوریتم ت
در . شوندتصادفی انتخاب نمی صورتبهها بندیدهد. در این روش به طور خاص دستهاستفاده و با بهبود مداوم آنها مدل نهایی را ارائه می

 .پذیردی انجام میها در مرحله قبلآن یخطامقدار بر اساس  دهیدآموزش هایدسته یهامجدد وزن یسانروزرآموزش به ندیفراطول 
و با استفاده  شودیمپیشین ایجاد  شدهدادهروز شده آموزشبه یهابا استفاده از وزن دیجد ترقوی بندیدسته کیدر هر مرحله،  کهینحوبه
 .(Kim & Philen, 2011) شودیآن به مجموعه اضافه م یهاینیبشیدار از پمجموع وزن کیاز 

و  یسازی خطحل مسائل مدل یبراهای آماری است که بر مبنای روش افتهیقدرتمند توسعه روش کروش ماشین بردار پشتیبان، ی
 یهاها را به گروهتابع هسته مناسب داده کیبا استفاده از  کندیم یسع پشتیبانبردار  نی. ماشکاربرد دارد هااز حوزه یاریدر بس یرخطیغ

را  یونیرگرس معادله تیو در نها تهبعد ساخ تینهایب ایبالا بعد  یدر فضا مجزاکنندهخط )و یا صفحه( چند  ای کیو کرده  میمختلف تقس
 لیبه دلماشین بردار پشتیبان . شودیانتخاب م آن خطنقطة آموزش و  نیترکینزد نیب هیحاش شیبا افزا نهی. خط )صفحه( بهدهد شکل
 ونیو رگرس یدبنمسائل طبقه یمدل مناسب برا کیخوب،  ریپذمیبالا و عملکرد تعم یسازگار تی، قابلداده کم یهانمونه تیریمد ییتوانا
 .(Raghavendra & Deka, 2014) است

این شیوه یک روش غیرپارامتری احتمالی است که از  ت است.نظاربا  رگرسیون گوسین یک روش دیگری ماشین یادگیریمدل 
بر یابی یک شیوه درون که 2کریجینگ مدل از روش نیا. کندی استفاده میرخطیغهای ندیسازی فرامدل تیقابل شیافزا یبرا 1کرنلتوابع 
بینی جدید کریجینگ مقادیر خروجی یک پیش. کندی رگرسیونی استفاده میهالیوتحلهیتجزبرای  ،استهای انحراف معیار ماتریس اساس
. مدل کندمی یسازهیشبها، ی وارد شده در ورودی و خروجیمیمشاهده شده در نقاط قد یخروج ریبا استفاده از مقاد شده را دادهی بر مبنا

 یچندبعد یرهایبا متغ تواندیمدل م نیا ،علاوهبهکند.  میرا تنظ یرخطیکل و درجه غبا هر ش ییهایقادر است منحن رگرسیون گوسین
 Shafizadeh).و نیاز به توان محاسباتی بالایی ندارند  ساده هستند باًیتقردر این روش  ینیبشیمحاسبات پ کهیکند درحال دایپ یسازگار

et al., 2022) گرفته است. در مقابل مغز انسان شکل یسازهیشب دهیاست که از ا نیماش یریادگیروش  کی، یمصنوع یشبکه عصب
 یدارا یمصنوع یشبکه عصب ن،یاست. همچن دهیچیپ یرخطیسازی روابط غقادر به مدل یمصنوع یشبکه عصب ،یسنت ونیرگرس کردیرو

 ،یورود هیلاکی یعنشامل ی هیلاحداقل از سه .کندیخوب عمل م اریسب توسعهو قابل عیسر یمواز پردازشاست و با  یتحمل خطا عال
با  یبعد هیدر لاها با نورون هانرونتشکیل شده که این  . هر لایه از چندین نورونشده است لیتشک یخروج هیلاکیپنهان و  هیلاکی

. شوندیم نییتعخور خور یا پیشپسنظارت شده به نام  یریادگی کیتکن کیبا استفاده از  هازنو نی. اشودیخاص متصل م یوزنمقادیر 
یابد. این ها در لایه پنهان و تصحیح مداوم آنها تا رسیدن به نتیجه مطلوب ادامه میدهیاین وزن بر اساسبینی در خروجی مقدار پیش

 ,.Shahbeik et al) را دارد دهیچیپ اریائل بسمس یبراخوب  یبیتقر یهاحلراهی خوب امکان ارائه ریپذقیتطب تیخاطر قابلبهروش 

2022). 

 زیستی و کیفیت آنبینی تولید روغنکاربرد یادگیری ماشین در پیش
از سابقه چندانی برخوردار  تودهستیزرایند پیرولیز سازی فی برای کاربردهای مختلف در مدلریادگی نیماشهای کارآمد استفاده از روش

قابلیت  بهتوجهی عصبی مصنوعی باهاشبکهاست. در طول این مدت استفاده از  ارائه شده 2013 زمینه درها در این نیست. اولین تحقیق
های مبتنی بر درخت مصنوعی، روش اهوشبهای مرتبط اند. علاوه بر روشی با اقبال فراوانی روبرو بودهرخطیغآنها به یادگیری روابط 

توده مورد کاربرد بسیاری ی فرایند پیرولیز زیستنیبشیپهم آمیخته یادگیری ماشین برای  روشمبتنی بر  تردهیچیپهای تصمیم یا روش
توان رد یادگیری ماشین میهای پر کاربتوان به جنگل تصادفی اشاره کرد. از دیگر روشهای پرکاربرد در این حوزه میبوده است. از روش

اشاره کرد که عملکرد بسیار خوبی را در مواردی از خود نشان داده  بانیبردار پشت نیماشها مانند شیوه ی دادهبنددستهی هارمجموعهیزبه 
  است.

                                                                                                                                                                                
1 Kernel 

2 Kriging 
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ی دو شیوه طورکلبههای یادگیری ماشین اولین قدم تشکیل بانک داده مناسب است. زیستی توسط شیوه روغن دیتولسازی برای مدل
بر و پرهزینه است و دیگری استخراج داده از های متعدد که روشی زمانبرای تشکیل بانک داده وجود دارد یکی تولید داده با انجام آزمایش

؛ ار دهدسازی را در اختیار قربرای مدل ازیموردنهای ی از دادهتوجهقابلتواند حجم های چاپ شده که این روش میها و پژوهشمقاله
پذیرد. برای ها صورت میسازی استخراج داده از مقالهبا تعیین متغیرهای مستقل ورودی و متغیرهای وابسته خروجی جهت مدل نیبنابرا

نام  بر اساسهایی مجزا است که هر ستون گردد که این فایل شامل ستونیک فایل اکسل تهیه می صورتبهبانک داده  معمولاًاین منظور 
مشخص از درون  ندیفرا یک یسازاستفاده در مدل یبرا ازیموردنهای هر ستون دادهگذاری شده است. ای ورودی و خروجی عنوانمتغیره

صورت به هااند. بسیاری از دادهها گزارش شدهدر پژوهش یمختلف هایوهیبه ش هاگردد. این دادهی معتبر چاپ شده استخراج میهاپژوهش
استخراج هرکدام از آنها به  نبنابرای شوند؛می( گزارش ایرهیدا ای ی)ستون یکیگراف یصورت نمودارهابهیا متن، در  ایدر جدول  یعدد
متن مقاله گزارش  ایصورت عدد در جدول که به یخروج ای یمربوط به هر پارامتر ورود هایداده است. معمولاً ازمندیمناسب خود ن یندیفرا

 هاییاستخراج داده ی. براشوندمیمربوط به خود وارد  ندر ستو نهایی لیدر فا ی یکاها(سازکسانرت نیاز با ی)در صو اند به همان صورتشده
در مرحله پذیرد. استخراج داده در طی چهار مرحله مجزا صورت می ندفرای اندشده گزارش هادر پژوهش یصورت گراف و نمودار ستونکه به
 افزارنرمیک  ( بهjpgبا فرمت مناسب ) ریتصو نی. سپس اشودیم هیزارش شده در پژوهش تهاز نمودار گ تیفیباک ریتصو کیاول 

با اعداد  یکیگراف ریتصو یهالکسیافزار پنرم(. در این 4شکل ) گرددیم یفراخوان( getdataافزار )مثلاً نرم ی نمودار مانندسازتالیجید
بایستی دقت داشت که کدام محور نمودار . گردنداستخراج می (x,y)مختصات  صورتبه هاو داده شده برهیکال رینمودار ارائه شده در تصو

های مقدار عملکرد محصول مثلاًعدد گزارش نشده بود ) صورتبهبرای استخراج داده عددی دارای پتانسیل است و اگر محوری از نمودار 
م محصول درج و مقدار عددی در محور دیگر در مقابل یا در ستون نا xبجای مقدار محور  موردنظر، بایستی در اکسل xمختلف در محور 

 مربوطه در فایل اکسل مربوطه درج گردد.

 

 
 .getdataافزار های دیجیتال )عدد( در نرمنمونه ایی از تبدیل اطلاعات گرافیکی یک نمودار به داده .4شکل 

 

سازی است. این شده از نظر اعتبار و صحت استفاده برای مدل آوریهای جمعمرحله بعدی پس از ایجاد بانک داده ارزیابی داده
های به چاپ رسیده ایجاد شده باشد دارای اهمیت بیشتری است. در این موضوع بخصوص در مواردی که بانک داده از مجموعه پژوهش

 های پرت بایستی از بانک داده خارج گردند.مرحله داده

ی اعتبارسنجاز لحاظ  مدنظرتوان به دو صورت اعتماد به تجربه متخصص در زمینه داده می های پرت از بانکبرای خارج کردن داده
ها از لحاظ های پرت بر مبنای دانش متخصص، دادهداده کردنخارجهای آماری اقدام نمود. در مورد روش بر اساسها و همچنین داده

های یک پارامتر از هم و گردد. علاوه بر این مواردی همچون فاصله دادهمیآنها ارزیابی  بودنیمنطقگیرند و علمی مورد بررسی قرار می
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 800تا  250در مورد دمای پیرولیز دماهای بین  مثلاًقرار گیرد.  مدنظرهمچنین وجود تعداد داده مناسب بین دو مقدار اصلی متوالی باید 
ای موجود باشد تا مدل درجه 20های دمایی با فواصل مناسب مثلا دادهقابل قبول هستند بنابراین باید بین این دو داده تعداد مناسبی از 

درجه وجود داشت  1200و  1100عدد داده از مقدار دماهای  2ماشین یادگیری در این بازه قابل اتکا باشد. همچنین اگر در بانک داده مثلا 
ود تعداد داده با فواصل مناسب از بازه، بایستی حذف گردند. این ها به دلیل فاصله زیاد از رنج معمول کاربرد و همچنین خلاء وجاین داده

به دلیل  1200و  1100سازی خود دماهای درجه و همچنین مدل 1200تا  800سازی بین فاصله امر به آن دلیل است که عملا امکان مدل
متخصص در دامنه قابل قبول قرار داشته باشند تعداد کم گزارش داده وجود نخواهد داشت. از طرف دیگر ممکن است برخی مقادیر از نظر 

های پرت تشخیص داده شوند که این موارد نیز بهتر های آماری دردسترس به صورت دادهها و توزیعاما با بررسی بانک داده با برخی روش
باشد که در آن مقدار فاصله  1بزهای آماری مانند روش گراتواند شامل برخی روشها میسازی حذف گردند. این روشاست از فرایند مدل

بندی نظارت های دستهگردد. علاوه بر این، روشها به عنوان معیاری برای تشخیص پرت بودن داده استفاده میبین داده و متوسط داده
های پرت دهگردند نیز برای تشخیص داها نرمال و غیرنرمال برچسب گذاری میهای نظارت شده که در آن دادهیا برخی روش 2نشده

  .(Hodge & Austin, 2004)گردند استفاده می
های پرت، برای آنکه مدل بخوبی آموزش ببیند، وجود تعداد مناسب داده در بین بیشینه و کمینه همه علاوه بر خارج نمودن داده 

ها که فاقد ها با فاصله بسیار زیاد از مرکز اصلی دادههای پرت و یا دادهمتغیرها از اولویت برخوردار است. نهایتا پس از خارج کردن داده
ط میانی جهت آموزش هستند، باید تعداد مناسبی داده برای آموزش ماشین یادگیری وجود داشته باشد. البته هیچ قانون مدونی ها واسداده

سازی نظارت شده در علوم مهندسی کافی است وجود ندارد اما طبق یک روال حداقل تعداد ردیف داده برای اینکه چه تعداد داده برای مدل
برابر تعداد متغیرهای مستقل  10مستقل قابل تخمین است به نحوی که حداقل ردیف داده برای آموزش مدل براساس تعداد متغیرهای 

سازی متغیر خروجی باشد تعداد ردیف داده مورد نیاز برای مدل 9سازی تعداد متغیرهای مستقل خواهد بود. به عنوان مثال اگر در یک مدل
درصد  20های بانک داده برای آموزش و درصد داده 80بایستی توجه داشت که معمولا . (Zeng et al., 2022) ردیف داده خواهد بود  90

ها انتخاب و برای شوند. پس از این مرحله یک یا چند مدل یادگیری ماشین با توجه به ماهیت دادهه برای تست مدل استفاده میباقیماند
  .(Y. Yang et al., 2023)شود ها معرفی میها به آنآموزش داده

 نیماش یریادگیدر  بیش برازش شوند. 3ها دچار بیش برازشسازی ممکن است برخی مدلبایستی توجه داشت در طول فرایند مدل
مدل وقتی بر عملکرد  این موضوع کهشوند رد میها نیز در فرایند آموزش واداده زیو نو اتیجزئ مدل کدر یکه شود ی اطلاق میحالته ب

شود یش برازش میبهای آموزش مدل بر روی داده کهینحوبه، گذاردیم یمنف ریتأث گیرد،قرار می دهینادیا  های جدید ودر برابر داده
ایجاد بیش برازش عدم وجود داده کافی ی بر مؤثرعوامل  .کندهای نادیده ضعیف برخورد میدر مورد ارائه خروجی در مورد داده کهیدرحال

ها با فواصل زیاد، عدم انجام های مدل، وجود دادههای نامربوط در ورودیدر بانک داده، پیچیدگی بیش از اندازه مسئله، وارد نمودن ویژگی
 دقتبهتوان های بیش برازش میی متقابل است. از نشانهاعتبارسنجبسیار زیاد و عدم  ریتأثعملیات تطبیق بر روی پارامترها با ضریب 

های دیده نشده های ناپایدار و یا نامنظم و تعمیم ضعیف بر روی دادهبینیآموزش بالا اما دقت اعتبارسنجی پایین در مرحله تست، پیش
وجود داشته باشد استفاده از  برازش شیبشود و امکان ی ورودی بسیار زیاد می. در مواردی که تعداد متغیرها(Ying, 2019) اشاره نمود

های کاهش خواهد بود. با استفاده از روش استفادهقابلسازی در حین مدل 4های اصلیمولفه لیوتحلهیتجزهای کاهش ابعاد مانند روش
سازی نهایی تنها بر همان مبنا انجام خواهد شوند و مدلناسایی میها دارند شی مستقل ورودی که بیشترین اثر در خروجیابعاد پارامترها

برای کاربردهای دیگر  دهیدآموزششوند و بهترین مدل های آماری ارزیابی میی شاخصبر مبنا دهیدآموزشهای پذیرفت. در نهایت مدل
 صورتبهبا استفاده از یک بانک داده ایجاد شده  های ماشین یادگیریسازی با روشروند کلی انجام مدل 5شکل انتخاب خواهد شد. در 

 ارائه شده است. هاروطرح

                                                                                                                                                                                
1  Grubbs method 

2  Unsupervised clustering 

3 Overfitting 

4 Principle component analysis 
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 های اصلی با استفاده از تکنیک های ماشین یادگیریسازی و گامروند مدل .5شکل 

 

وده تهای مستقل متنوعی در نظر گرفته شده است. از نظر ترکیب زیستسازی فرایند پیرولیز در مطالعات مختلف ورودیبرای مدل
توده و همچنین مقدار محتوی رطوبتی، میزان خاکستر مواردی همچون مقدار محتوی کربنی، هیدروژن، اکسیژن، نیتروژن، سولفور زیست

ی مستقل قرار گرفته است. پارامترهای مستقل ورودی هایورودبر فرایند پیرولیز در  مؤثرپارامترهای  عنوانبهو مقدار کربن تثبیت شده آن 
و اندازه ذرات، و نرخ سیال حامل ورودی در خصوص ، شرایط عملیاتی شامل دمای عملیات، نرخ تغییرات حرارتی، زمان واکنش مرتبط با

های مدل یادگیری ماشین مواردی همچون عملکرد تولید روغن زیستی، گاز زیستی و کربن بینیپیش عنوانبهی وابسته خروجی رهایمتغ
بینی کیفیت روغن زیستی تولید شده مواردی منظور پیشاند. بهبا عملکرد کمی فرایند پیرولیز قرار گرفته های مرتبطزیستی در گروه خروجی

همچون بالاترین ارزش حرارتی، نسبت کربن به هیدروژن یا کربن به اکسیژن، میزان سولفور و نیتروژن درون روغن زیستی، اسیدی بودن، 
ی وابسته خروجی در نظر گرفته شده است. یکی از نقاط ضعف این رهایمتغ عنوانبههای آلی مقدار محتوی اسیدی و مقادیر مختلف ترکیب

های فیزیکی و هندسی کاتالیست توده در شرایط بدون وجود کاتالیست است. پارامترهای شیمایی و خصوصیتها بررسی پیرولیز زیستمدل
است. البته چگونگی  تیبااهمسازی آن بسیار قرار دهد که مدل ریتأثتحتتوده را روغن زیستی از زیستتواند فرایند تولید به مقدار زیادی می

ها خواهد بود. در سازیی این نوع مدلشرویپهای اثرگذار هر نوع کاتالیست یکی از مشکل مؤثرهای کاتالیست و انتخاب عوامل ورود داده
گران در خصوص عملکرد روغن زیستی و کیفیت آن آورده شده است. های انجام شده توسط پژوهشسازیترتیب مدل به 2 و 1های جدول

بینی مقدار زیست روغن تولید شده های جمعی در پیشهای بکار برده شده ماشین یادگیری، شیوهها، در میان روشاین جدول به توجه با
ی هاوهیش. از نظر نحوه عملکرد و دقت. اندگرفتهرار ق مورداستفادههای بیشتری بینی کیفیت آنها در تحقیقبه روش پیرولیز و همچنین پیش

در بیشتر موارد بکار برده شده عملکرد و دقت مناسبی از خود نشان داده است. از دیگر  باًیتقرشبکه عصبی مصنوعی و شیوه جنگل تصادفی 
این حوزه از خود عملکرد مناسبی ارائه کرده توان به ماشین بردار پشتیبان اشاره کرد که در های با عملکرد مناسب در این حوزه میمدل

 است. 
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زیستی از پیرولیز بینی عملکرد روغنی برای پیشریادگی نیماشهای های انجام شده در زمینه استفاده از روشبرخی پژوهش -1جدول 

 .تودهستیز

توده نوع زیست
 اولیه

 های مدلخروجی های مدلورودی
بیشینه 

اندازه بانک 
 داده

گیری مدل یاد
 ماشین

مقدار ضریب 
 تعیین

 مرجع خطای مدل مقدار

شامل مواد 
لیگنوسلولوزی، 
ضایعات کاغذ، 
 فاضلاب انسانی

، سلولوزیهممقدار سلولوز، 
 لیگنین

محتوی کربن، هیدروژن، 
و سولفور  تروژنیناکسیژن، 
 تودهستیز

اندازه ذرات و بیشینه ارزش 
 تودهستیزحرارتی 

دمای عملیات، نرخ افزایش 
دما، زمان ماند، نرخ جریان 

 نیتروژن

مقدار عملکرد روغن 
 زیستی

مقدار عملکرد گاز 
 زیستی

مقدار عملکرد کربن 
 زیستی

1002 

شبکه عصبی 
 مصنوعی

92/0 - 89/0  48/16> MSE> 54/2 

(Shen et al., 
2022) 

   90/0 - 93/0 تقویت گرادیان
 - 86/0 - 96/0 درخت تصمیم
 - 87/0 - 93/0 جنگل تصادفی

 یونیرگرس
 بندیدسته

96/0 - 88/0 - 

 

، سلولوزیهممقدار سلولوز، 
 لیگنین

محتوی کربن، هیدروژن، 
و سولفور  تروژنیناکسیژن، 
 تودهستیز

دمای عملیات، نرخ افزایش 
 ذرات اندازهدما 

مقدار عملکرد روغن 
 زیستی

 RMSE (Zhang et <9/2 89/0 یجنگل تصادف 282
al., 2022) 

گیاهان علفی، 
لیگنوسلولوزیک و 

 جلبک

محتوی کربن، هیدروژن، 
و سولفور  تروژنیناکسیژن، 
 تودهستیز

دمای عملیات، نرخ افزایش 
دما و اندازه ذرات و نرخ 

 جریان نیتروژن

مقدار عملکرد روغن 
 زیستی

238 

 ونیرگرس
 یچندخط

19/0 
4/7> RMSE 

MAE 91/5>  

(Taşar, 
2022) 

 83/0 خت تصمیمدر
36/3> RMSE 

MAE< 45/2  
مدل رگرسیونی 

 گوسین
86/0 

1/3> RMSE 
MAE< 15/2  

 93/0 جنگل تصادفی
1/2> RMSE 

MAE< 55/1  

محتوی مواد فرار، خاکستر 
 و کربن تثبیت شده

دمای عملیات، نرخ افزایش 
دما و اندازه ذرات و نرخ 

 جریان نیتروژن

مقدار عملکرد روغن 
 زیستی

 ونیرگرس
 یچندخط

2/0 
26/7> RMSE 

MAE< 99/5  

 88/0 درخت تصمیم
81/2> RMSE 

MAE< 14/2  
مدل رگرسیونی 

 گوسین
88/0 

88/2> RMSE 
MAE< 92/1  

 94/0 جنگل تصادفی
03/2> RMSE 

MAE< 52/1  

 لیگنوسلولوزیک

محتوی مواد فرار، خاکستر 
 و کربن تثبیت شده

دمای عملیات، نرخ افزایش 
ما و اندازه ذرات و نرخ د

 جریان نیتروژن

 جنگل تصادفی 292 مقدار روغن تولیدی

92/0 45/2> RMSE 

(Yang et al., 
2022a) 

، سلولوز یهممقدار سلولوز، 
 لیگنین

دمای عملیات، نرخ افزایش 
دما و اندازه ذرات و نرخ 

 جریان نیتروژن

85/0 25/3> RMSE 

محتوی مواد فرار، خاکستر 
 و کربن تثبیت شده

دمای عملیات، نرخ افزایش 
دما و اندازه ذرات و نرخ 

 جریان نیتروژن

83/0 94/2> RMSE 

ی از امجموعه
ی هاتودهستیز

محتوی کربن، هیدروژن، 
و سولفور  تروژنیناکسیژن، 

مقدار عملکرد روغن 
 یستیز

758 
 ,.RMSE> 06/4 (Dong et al <37/4 78/0تا  87/0 گل تصادفیجن

 RMSE> 2/6 <9/6 63/0 - 69/0 یتیتقو تمیالگور (2023
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 تودهستیز مختلف
محتوی مواد فرار، خاکستر 

 و کربن تثبیت شده
دمای عملیات، نرخ افزایش 

دما و اندازه ذرات و نرخ 
 جریان سیال حامل

عملکرد گاز  مقدار
 یستیز

عملکرد کربن  مقدار
 یستیز

 سازگارشونده

 تیتقو انیگراد
شده درخت 

 میتصم
82/0 - 74/0 4/9> RMSE> 8/4 

 انیگراد نهیشیب
شده  تیتقو
 نهیشیب

 RMSE> 3/4 <6/4 79/0تا  85/0

 لیگنین
نرخ افزایش  ات،یملع یماد

نسبت وزنی کربن به و  دما
 هیدروژن در لیگنین

مقدار عملکرد روغن 
زیستی سبک 

 اولیفاتیک 
مقدار عملکرد روغن 

زیستی سنگین 
 اولیفاتیک 
 گاز تولیدی

سوخت جامد تولیدی 
 )کربن زیستی(

 

 

شبکه عصبی 
 مصنوعی

99/0 - 98/0  

(Hough et 
al., 2017) 

  99/0 درخت تصمیم

 تودهستیز
لیگنوسلولوزیک، 

کشاورزی، ضایعات 
پسماند صنایع 

 غذایی،

محتوی کربن، هیدروژن، 
  تروژنیناکسیژن و 

 تودهستیز
محتوی مواد فرار، خاکستر 

 و کربن تثبیت شده
دمای عملیات، نرخ افزایش 

دما و اندازه ذرات و نرخ 
 جریان نیتروژن

 315 عملکرد روغن زیستی

 ونیرگرس
 یچندخط

26/0 27/6=RMSE 

(Mathur et 
al., 2023) 

 RMSE=45/3 77/0 درخت تصمیم
 RMSE=99/2 79/0 جنگل تصادفی

 تیتقو انیگراد
شده درخت 

 میتصم

89/0 39/2=RMSE 

 چوبی تودهستیز

محتوی کربن، هیدروژن و 
 تودهستیزاکسیژن 

محتوی مواد فرار، خاکستر 
و کربن تثبیت شده و 

 محتوی رطوبتی
دمای عملیات، زمان 

ات و نوع اندازه ذر ،عملیات
 کاتالیست و مقدار کاتالیست

 119 عملکرد روغن زیستی
شبکه عصبی 

 مصنوعی
95/0 001/0=MSE 

(Özbay & 
KÖKTEN, 

2019) 

 ضایعات کتان
دمای عملیات، زمان 

اندازه ذرات، نرخ  ،عملیات
 جریان گاز حامل

مقدار عملکرد روغن 
 یستیز
عملکرد گاز  مقدار

 یستیز
عملکرد کربن  مقدار

 یستیز

 
شبکه عصبی 

 مصنوعی
99/0 69/0> RMSE> 28/0 (Madhu et 

al., 2017) 

انواع مختلف 
 تودهستیز

محتوی کربن، هیدروژن، 
 تروژنیناکسیژن و 

 تودهستیز
محتوی خاکستر و رطوبت 

 تودهستیز
نرخ جریان  ات،یعمل یماد

 و اندازه ذرات سیال

مقدار عملکرد روغن 
 یستیز
عملکرد گاز  مقدار

 یستیز
- عملکرد کربن مقدار

 یستیز

175 

شبکه عصبی 
 مصنوعی

89/0 - 80/0 5/4> RMSE> 35/3 

(Chen et al., 
ماشین بردار  (2018

 پشتیبان
89/0 34/3> RMSE> 53/2 

توده فاضلاب زیست
 انسانی و حیوانی

محتوی کربن، هیدروژن، 
 تروژنیناکسیژن و 

 تودهستیز
محتوی مواد فرار، خاکستر 

 و کربن تثبیت شده 
زمان  ات،یملع یماد

 نرخ افزایش دماو  عملیات

- مقدار عملکرد روغن
 یستیز
 زگاعملکرد  مقدار

 یستزی
- عملکرد کربن مقدار

 یستیز

 RMSE> 21/0 (Shahbeik et <51/12 65/0 - 94/0 جنگل تصادفی 244
al., 2022) 
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از فرایند  آمدهدستبهزیستی بینی کیفیت روغنی برای پیشریادگی نیماشهای های انجام شده در زمینه استفاده از روشبرخی پژوهش -2 جدول

 .تودهستیزپیرولیز 

توده نوع زیست
 اولیه

 های مدلورودی
های خروجی
 مدل

اندازه 
 بانک داده

مدل یادگیری 
 ماشین

مقدار ضریب 
 تعیین

 مرجع لخطای مد مقدار

 لیگنوسلولوزیک
محتوی کربن، هیدروژن، 

و  تروژنیناکسیژن، 
 تودهستیزسولفور 

روغن  یروروان
 زیستی

 جنگل تصادفی 232

72/0 015/0> RMSE 

(Zhang et al., 
2022) 

به  ژنینسبت اکس
 روغن زیستیکربن 

78/0 14/0> RMSE 

بالاترین ارزش 
 حرارتی

67/0 69/1> RMSE 

به  هیدروژننسبت 
 روغن زیستیکربن 

75/0 64/0> RMSE 

گیاهان علفی، 
لیگنوسلولوزیک و 

 جلبک

محتوی کربن، هیدروژن، 
و  تروژنیناکسیژن، 
 تودهستیزسولفور 

دمای عملیات، نرخ 
فزایش دما و اندازه ذرات ا

 و نرخ جریان نیتروژن

مقدار هیدروژن 
 روغن زیستی

60 

 6/0 یچندخط ونیرگرس
91/0> RMSE 

74/0MAE< 

(Taşar, 2022) 

 65/0 درخت تصمیم
86/0> RMSE 

63/0 MAE< 

 56/0 مدل رگرسیونی گوسین
96/0> RMSE 

73/0MAE< 

 82/0 جنگل تصادفی
62/0> RMSE 

44/0MAE< 

محتوی مواد فرار، خاکستر 
 و کربن تثبیت شده
دمای عملیات، نرخ 

افزایش دما و اندازه ذرات 
 و نرخ جریان نیتروژن

مقدار هیدروژن 
 روغن زیستی

 6/0 یچندخط نویرگرس
91/0> RMSE 

73/0MAE< 

 67/0 درخت تصمیم
83/0> RMSE 

64/0MAE< 

 68/0 مدل رگرسیونی گوسین
82/0> RMSE 

66/0MAE< 

 9/0 جنگل تصادفی
46/0> RMSE 

35/0MAE< 

 لیگنوسلولوزیک

محتوی مواد فرار، خاکستر 
 و کربن تثبیت شده
دمای عملیات، نرخ 

دازه ذرات افزایش دما و ان
 و نرخ جریان نیتروژن

مقدار اکسیژن 
 روغن زیستی

 جنگل تصادفی 171

79/0 54/3> RMSE 

(Yang et al., 
2022a) 

 یهممقدار سلولوز، 
 ، لیگنینسلولوز

دمای عملیات، نرخ 
افزایش دما و اندازه ذرات 

 و نرخ جریان نیتروژن

82/0 98/2> RMSE 

محتوی مواد فرار، خاکستر 
 و کربن تثبیت شده
دمای عملیات، نرخ 

افزایش دما و اندازه ذرات 
 و نرخ جریان نیتروژن

89/0 27/2> RMSE 

بقایای جنگلی، 
غذا،  ماندهیاقب

ضایعات کشاورزی 
و همچنین 

ی هاتودهستیز
فراوری شده از پیش

ی هاروش

 یمحتو 
 ژنیاکس دروژن،یکربن، ه

 تودهستیز تروژنیو ن

نرخ جریان  ات،یعمل یماد
 و اندازه ذرات سیال

محتوی اسیدی 
 روغن زیستی

 

122 
 تیتقو انیگراد نهیشیب

 نهیشیشده ب

91/0 01/4> RMSE 

(Su & Wang, 
2023) 

محتوی فنلی روغن 
 زیستی

82/0 76/6> RMSE 

محتوی کتونی و 
آلدهیدی روغن 

 زیستی
85/0 23/4> RMSE 
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یی شده، دشویاس
 پخته شده

 
مواد فرار، خاکستر  یمحتو

 شده تیو کربن تثب

نرخ جریان  ات،یعمل یماد
 و اندازه ذرات سیال

محتوی اسیدی 
 روغن زیستی

82/0 92/3> RMSE 

محتوی فنلی روغن 
 زیستی

72/0 09/7> RMSE 

محتوی کتونی و 
آلدهیدی روغن 

 زیستی
85/0 99/4> RMSE 

انواع مختلف 
 تودهستیز

محتوی کربن، هیدروژن، 
 تروژنیناکسیژن و 

 تودهستیز
محتوی خاکستر و رطوبت 

 تودهستیز
نرخ جریان  ات،یعمل یماد

 ذراتو اندازه  سیال

بالاترین ارزش 
حرارتی روغن 

 زیستی
71 

 93/0 شبکه عصبی مصنوعی
03/1> RMSE 

75/0MAE< 

(Chen et al., 
2018) 

 93/0 ماشین بردار پشتیبان
98/0> RMSE 

76/0MAE< 

 

 

 زیستی بینی فرایند تولید و کیفیت روغنکاربرد تحلیل اهمیت پارامتر در یادگیری ماشین برای پیش
 یریدگای یهاکیتکنطبیعت کنند، اما  سازیمدلرا  مانند پیرولیز دهیچیپ یها دهیقادرند پد نیماش یریادگی یهاکیتکن نکهیبا وجود ا

هر  جیباشد. لذا، نتا زیچالش برانگ اریبسو عوامل اثرگذار بر روی مدل  جینتا ریشود تفسیباعث م است اهیجعبه س که به صورت یک نیماش
و  نیماش یریادگی یهامدل ریتفس یمحبوب برا کردیرویک داده شوند.  حیتوض شرفتهیپ یبا استفاده از ابزارها دیبا نیماش یریادگیمدل 

مدل  یخروج وابسته در بر پاسخ یورود پارامتر مستقلهر  ریتأث یریگاندازه یبرا یراه این شیوه. است 1روش شیپل اهمیت پارامتر لیتح
( یمنف ای)مثبت  گذاریجهت اثر قدار مشارکت در شکل دادن مدل،م نیانگیم ت،یاهم به این ترتیب میزانکند. یفراهم م نیماش یریادگی

ها ارتقا یافته است تا به کشف روابط این روش براساس نظریه بازی .(Shafizadeh et al., 2023c)آید دست میشیوه بهبا استفاده از این 
های مختلف مانند متوسط های یادگیری ماشین بپردازد. این روش اثر هر پارامتر را به شیوهسازیهای غیرخطی مدلپیچیده در معادله

توان شود میوم که برای تحلیل در این شیوه استفاده میتواند ارائه کند. از نمودارهای مرسضریب اثرگذاری یا بیشینه مقدار اثرگذاری می
 .(Shafizadeh et al., 2023c)به نمودارهای طرح زنبوری و نمودار قدرمطلق بیشینه اشاره کرد 

شیمیایی استفاده شده است. -سازی فرایند حرارتیاخیرا چندین مطالعه از تحلیل حساسیت شیپ برای بررسی پارامترهای موثر در مدل
توده با انرژی امواج سازی )روش گرادیان تقویت شده درخت تصمیم( انجام شده در پیرولیز زیستاین شیوه برای تحلیل حساسیت مدل

به روش یادگیری  )فاضلاب(توده سازی پیرولیز زیست. از این روش در مدل(Yang et al., 2022b)ده است مایکروویو بکار گرفته ش
های تجربی صورت گرفته نشان داده است با آزمایش مناسبی ( تطابق6شکل ماشین استفاده شده است که نتایج تحلیل حساسیت )

(Shahbeik et al., 2022) گر یک دهد. در این نمودار هر میله افقی نشانالف نمودار طرح زنبوری تحلیل اهمیت را نشان می-6. شکل
سازی است )مقادیر زی است. رنگ نقاط بر روی هر میله بیانگر مقدار بیشینه یا کمینه وارد شده آن پارامتر در مدلساپارامتر ورودی مدل

دهنده میزان و جهت اثرگذاری بر قرمز بیشینه و مقادیر آبی کمینه( همچنین محل قرارگیری این نقاط بر روی بر روی محور افقی نشان
ادیر قرارگرفته در سمت راست محور با مبداء صفر اثر مثبت و مقادیر قرار گرفته در سمت چپ آن روی خروجی مدل است به نحوی که مق

توده در رده مهمترین پارامترهای اثرگذار برروی تولید عنوان نمونه مقدار خاکستر زیستدهند. بهاثر منفی پارامتر بر روی مدل را نشان می
توده  فاضلاب قرار گرفته است. نمودار طرح زنبوری این پارامترنشان داده است که ز زیستسازی پیرولیروغن زیستی در طول فرایند مدل

سازی داشته است. علاوه بر نمودارهای مقادیر زیاد محتوی خاکستر اثر منفی بر روی عملکرد روغن زیستی تولیدی در طول فرایند مدل
سازی فتن پارامترها با بیشترین مقدار متوسط تاثیر بر روی خروجی یک مدلطرح زنبوی نمودارهای قدرمطلق متوسط مقدار شیپ نیز برای یا

ب نشان داده شده است امکان دریافت تاثیر مثبت یا منفی بر روی یک خروجی -6شوند. در این نمودارها که در شکل مد نظر استفاده می
 قابل شناسایی است.  مشخص وجود ندارد اما میزان متوسط قدرمطلق تاثیر بر روی آن خروجی مد نظر

 

                                                                                                                                                                                
1 SHapley Additive exPlanations 
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توده به شیوه ماشین یادگیری. الف( شیمیایی زیست-نمونه از تحلیل اهمیت پارامتر )شیپ( در مدل تولید شده برای تبدیل حرارتی . یک6شکل 

 .(Shafizadeh et al., 2023c)، ب( نمودار قدر مطلق متوسط مقدار شیپ (Shahbeik et al., 2022)نمودار طرح زنبوری شیپ 

 

 گیری و راهبردهای آیندهنتیجه
، های تجدیدپذیرنیاز مبرم به کاهش اثرات ناشی از گرمایش زمین استفاده از انرژی زمانهمبشر به انرژی و  روزافزوننیاز  بهباتوجه

های گرفته است. روشگسترده قرار  موردتوجهیک منبع تجدیدپذیر و پاک در این زمینه  عنوانبهتوده گریزناپذیر است. استفاده از زیست
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شیمیایی و بخصوص پیرولیز از اقبال  - های حرارتیبه انرژی به کار گرفته شده است. در این میان روش تودهستیزی برای تبدیل مختلف
تعددی های شیمیایی حرارتی از پیچیدگی بسیار زیادی برخوردار هستند و عوامل م. روشاندبودهخاصی برای تولید روغن زیستی برخوردار 

شرایط بهینه برای تولید بهینه روغن زیستی از نظر  آوردندستبهو شرایط عملیاتی بر روی آنها اثرگذار است.  تودهستیزچون ترکیب 
زیاد برای انجام  ازیموردنبر بودن و هزینه زمان بهباتوجهعملکرد و کیفیت یکی از عوامل نیازهای محققان برای توسعه این زمینه است. 

تواند سازی میهای مدلهای تجربی جهت یافتن عوامل مهم در پیرولیز و چگونگی اثرگذاری آنها بر روی فرایند استفاده از روشیشآزما
بسیاری  موردتوجههای اخیر های مبتنی بر یادگیری ماشین در سالسازی، شیوههای مدلباشد. در میان روش کنندهکمکبسیار اثربخش و 

های ورودی مستقل و خروجی وابسته( و تر )وجود دادهنیازهای مناسبکمتر و پیش مراتببهنیاز محاسباتی  خاطربهین امر . ااندگرفتهقرار 
بخصوص از های زیادی تحقیق اساسنیبراهای دیگر است. سازی نسبت به شیوههای متعدد پیش از مدلی و فرضسازسادهعدم نیاز به 

های ی از روشریادگی نیماشهای مختلف بکار رفته است. در میان روش تودهستیزین یادگیری در پیرولیز در زمینه کاربرد ماش 2019سال 
و از  اندرفتهبینی عملکرد روغن زیستی و کیفیت آن بکار های بیشتری برای پیشیادگیری جمعی مانند جنگل تصادفی در تحقیقماشین

. انددادهبینی از خود نشان خطاهای پیش بودنکموعی عملکرد بهتری از نظر دقت و نظر دقت نیز روش جنگل تصادفی و شبکه عصبی مصن
گذاری آنها بر روی عملکرد تک پارامترهای مستقل ورودی و نحوه اثرهای حساسیت بر روی تکعلاوه بر این موارد امکان ارائه تحلیل

های ارتقا یادگیری در این زمینه شده است. بدین ترتیب امکان تفسیر مدلکلی مدل ارتقا یافته باعث مقبولیت بیشتر این استفاده از ماشین 
 گردد.می ریپذامکانیافته و مقایسه نتایج خروجی با شرایط واقعی و تفسیر آنها 

ی ها به فرایندهاهای پیچیده امکان توسعه و گسترش این مدلسازی فرایندهای گسترده ماشین یادگیری در مدلقابلیت بهباتوجه
مناسب برای ارائه یک مدل کلی برای فرایند  مورداستفادههای ارائه شده محدود بودن بانک داده مدل ضعفنقطهتر وجود دارد. از پیچیده
ی مختلف باشد در هاتودهستیزای از ی بانک داده که در برگیرنده طیف گستردهارتقاگردد توصیه می نی؛ بنابرااست تودهستیزپیرولیز 

مانند انواع لیگنوسلولزیک و یا غیر لیگنوسلولزیک  تودهستیزی بانک داده برای انواع ارتقاتوان با قرار بگیرد. علاوه بر این می دنظرمآینده 
های ارائه شده تاکنون عدم ورود بسیاری از پارامترهای ی مدلهاضعفنقطهداد. از دیگر  ارتقاها را های مختص به هر کدام از دستهمدل
های بکار قرار بگیرد. روش مدنظرهای آینده بایستی در تحقیق مسئلهها است. این بر روی فرایند پیرولیز مانند استفاده از کاتالیست مؤثر

. استفاده از کاتالیست، نوع آن، مقدار بکار اندنپرداختهتوده در شرایط حضور کاتالیست سازی فرایند پیرولیز زیستبرده شده تاکنون به مدل
ارائه  نی؛ بنابرااست اثرگذاره شده و خصوصیات ساختاری و شیمیایی آن بر روی عملکرد تولید روغن زیستی و بهبود کیفیت آن بسیار برد
پارامتر مستقل وارد نماید و  عنوانبهسازی های مهم کاتالیست را در طول فرایند مدلکمی ویژگی صورتبههایی در آینده که بتواند حلراه

سازی بررسی امکان ی مدلشرویپمحدودیت دیگر   خواهد بود. تیبااهمها را به نحو مطلوبی مدل کند بسیار وامل بر روی خروجیاثر این ع
های فلزی ، در ترکیب با کاتالیست2کاتالیست دهندهشتاب، 1های پیچیده که از چند ماده مختلف مانند پایه کاتالیستسازی اثر کاتالیستمدل
های آینده  در این زمینه خواهد بود. علاوه بر این سازی یکی از چالشچگونگی دخیل نمودن این موارد در مدل ی است.رفلزیغیا 

ارائه  روزبههای جا را به طور مجزا بررسی نماید. استفاده از روشجا و بروندرون صورتبهتواند کاربرد کاتالیست های آینده میسازیمدل
ی ستیکاتال زیرولیپفرایندهای پیچیده  کردنمدلدارد، برای  تردهیچیپدگیری که امکان مدل نمودن مسائل های ماشین یاشده برای مدل
ی سازنهیبههای های ارائه شده و بررسی شده از روشسازیقرار گیرد. همچنین تاکنون در مدل مدنظری آینده هاقیتحقبایستی برای 

جهت دستیابی به یک روغن زیستی با ترکیب  تودهستیزهای بهینه کاتالیست و یا ویژگیبرای یافتن نقاط بهینه عملیاتی و  3چندهدفه
تواند به محقق کمک کند تا محدوده نقاط ی میسازنهیبههای استفاده از این روش نی؛ بنابراخاص و کیفیت مدنظر استفاده نشده است

 باارزشهای شیمیایی مناسب تولید انرژی یا جهت تولید محصول مثلاًهای خاص )بهینه عملیاتی برای دستیابی به روغن زیستی با ویژگی
ها سازیهای انجام شده در دست داشته باشد. از دیگر کاربردهای مدلسازیهای تجربی . براساس مدلبالا( را پیش از شروع انجام آزمایش

های تکمیلی برای بهبود آزمایشرولیز زیست توده جهت انجامتوان  به کنترل برخط راکتورهای آزمایشگاهی پیماشین یادگیری در آینده می
ی و صنعتی صنعتمهینهای ی در سامانهریادگی نیماش لهیوسبهسازی فرایند تولید روغن زیستی اشاره نمود. علاوه بر این استفاده از مدل

 رار گیرد. تواند مورد بررسی قبهبود عملکرد این واحدها می منظوربه تودهستیزشده پیرولیز 

                                                                                                                                                                                
1  Support 

2  Promoter 

3 Multi objective optimization 
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Using machine learning to predict the production and quality of bio-oil from 

pyrolysis biomass 
EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 

Reducing the reserves of fossil energy sources serves as a warning sign for humanity. On the other hand, 

the increasing consumption of fossil fuels has led to significant environmental problems, such as global 

warming. These issues make the replacement of renewable energy sources with fossil fuels inevitable. Among 

various renewable energy sources, biomass is a reliable and sustainable resource. Thermochemical conversions 

of biomass are a promising method for converting raw biomass into liquid (bio-oil), solid (bio-char), and gas 

(biogas) fuels suitable for modern life. 

Biomass pyrolysis 

Biomass pyrolysis is a process that involves heating organic matter in the absence of oxygen to produce 

bio-oil. The biofuel produced can be refined into transportation fuels or used as feedstock for chemical 

production. There are several different types of pyrolysis. Flash pyrolysis involves rapidly heating biomass to 

high temperatures without oxygen, forming a high-quality bio-oil. Slow pyrolysis, on the other hand, involves 

heating biomass at lower temperatures for longer periods, producing more biochar and less bio-oil. The 

pyrolysis process is complex and influenced by numerous variables, such as feedstock properties, heating rate, 

temperature, and residence time. Modeling can be a promising strategy to optimize the process parameters and 

improve product yield and quality. 

Machine learning modeling 

Machine learning is a field of artificial intelligence that uses algorithms to enable computers to learn from 

data and make predictions or decisions without being explicitly programmed. The process involves feeding 

data into a machine learning model, which then uses statistical analysis to identify patterns and relationships 

in the data. These patterns are used to make predictions or decisions about new, unseen data.  

Supervised machine learning 

Supervised machine learning is a type of machine learning where the algorithm is trained on labeled data, 

meaning the data has already been classified or grouped into different categories. The goal is to create a model 

to accurately predict the correct category or label for new, unseen data. There are two main subcategories of 

supervised machine learning: classification and regression. Classification involves predicting categorical 

labels, such as whether an email is spam or not. Regression, on the other hand, involves predicting a continuous 

numerical value. Several popular algorithms are used in supervised machine learning, including multi-linear 

regression, bagging regression decision trees, and random forest logistic regression.  

Application of machine learning in the prediction of bio yield and quality prediction 

Various studies have considered several independent inputs for modeling the pyrolysis process with 

machine learning methods. Regarding biomass composition, parameters such as the carbon content, hydrogen, 

oxygen, nitrogen, and sulfur of biomass, moisture content, ash content, and the amount of fixed carbon are 

considered effective parameters on the pyrolysis process in independent inputs. Operational input features 

include operating temperature, heating rate, reaction time, particle size, and input carrier fluid rate. Bio-oil 

yield, calorific value, carbon-to-hydrogen or carbon-to-oxygen ratio, sulfur and nitrogen in bio-oil, acidity, 

acid content, and various amounts of organic compounds have been considered dependence output parameters. 

Application of parameter importance analysis in machine learning for predicting the production process and quality of bio-oil.  

Although machine learning techniques can model complex phenomena, the nature of machine learning 

techniques, like a black box, makes interpreting results and identifying influential factors on the model very 

challenging. Therefore, the results of each machine learning model should be explained using advanced tools. 

These methods, such as Shapley Additive Explanations, provide a way to measure the impact of each 

independent input parameter of the pyrolysis process on the dependent response in the output of the machine 

learning models.  

Results and Future Trends 

Developing and expanding machine learning models for more complex processes and considering other 

influential parameters, such as catalyst properties on the biomass catalytic pyrolysis process, is possible. For 

instance, catalyst type, the amount used, and its structural and chemical properties greatly affect the product 

performance and quality improvement of bio-oil. Therefore, providing solutions in the future that can 

quantitatively incorporate important catalyst features as independent parameters during the modeling process 
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and accurately model the effects of these factors on the outputs would be highly significant. Additionally, the 

use of machine learning modeling in semi-industrial and industrial systems for biomass pyrolysis can be 

investigated to improve the performance of these units. 


