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 چکیده

های هوش مصنوعی توسعه داده شود و مدلی بهینه به جهت های مربوط به نانوسیالات با استفاده از مدلمقاله سعی شده است، دادهدر این 

، 3O2Al ،CuOهای تجربی آزمایشات مبتنی بر نانوذرات ت معرفی شود. لذا دادهنانوسیالاتخمین و محاسبه ضریب هدایت حرارتی برای 

2TiO ،3O2Fe  ای های کتابخانهگیری شد و به همراه دادهدر دماهای مختلف اندازه 2تا  02/0درصدهای حجمی  برایدر سیال پایه آب مقطر

بودند و پارامتر ضریب هدایت  ها، دما، چگالی و ویسکوزیته اطلاعات ورودی به مدلغلظت نانوسیالها استفاده شد. عنوان ورودی مدلبه

 30درصد صرف آموزش و  70ها تعریف شد، که عنوان ورودی مدلسری داده به 268باشد. در مجموع ها میمدل حرارتی نانوسیال خروجی

، ANN-Trainlm ،ANN-Trainbr فعالسازی تابع با شبکه عصبی مصنوعیشامل  مختلف پنج حالتبا استفاده شد.  گذاریصحهدرصد برای 

ANN-Trainscg ، طولانی شبکه حافظه کوتاه مدت(LSTM )پشتیبانرگرسیون بردار  و (RVS )سازی بررسی شد. نتایج نشان مدل برای

، خطای جذر میانگین (2R)ضریب رگرسیون ارزیابی شامل های تجربی دارد، زیرا مقادیر تری با دادهتطابق بسیار مطلوب  LSTMداد، 

    را به خود اختصاص دادند. 0819/0و  0313/0، 9764/0ترتیب مقادیر به (MAPE)درصد میانگین مطلق خطا  و( RSME) مربعات
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 مقدمه -1

 کار به نانوذرات شوند.می ساخته پایه سیال در نانوذره یک یکنواخت توزیع وسیلهبه هستند، که همگنی ترکیبات نانوسیالات

افزودن نانوذرات مختلف  باشند که غیرفلز یا فلز فلز، اکسید نوع از توانندمی و دارند نانومتر 100 از ترکم قطریطورکلی بهرفته، 

استفاده از نانوذرات در سیال پایه باعث  معمولاًکه  ،. تحقیقات نشان داده است[1] گذاردبر خواص ترموفیزیکی سیال تأثیر می

گیرند به . ضریب انتقال حرارت نانوذراتی که مورد استفاده قرار می[3،2] شودضرایب انتقال حرارت و سایر خواص میبهبود 

 تر از سیال پایه خالص استانتقال حرارت سیال پایه است، بنابرابن ضریب انتقال حرارت نانوسیال بزرگ تر از ضریبمراتب بزرگ

های ی بسیاری از علوم مکانیک و مهندسی از جهت جذب گرما و حرارت سبب پژوهشها. کاربرد نانوسیالات در زمینه[4]

چنین . افزایش خواص نانوسیالات باعث افزایش راندمان، کاهش اندازه تجهیزات و هم[5] ای در این زمینه شده استگسترده

 . [6] شودها میهزینه ساخت آن

ورودی به مبدل، نوع نانوذرات، غلظت نانوذره در سیال پایه، اندازه  از قبیل سرعت جریان نانوسیال پارامترهای متعددی

سازی و ...( بر خواص ترموفیزیکی نانوسیال نانوذره، دمای نانوسیال، سیال پایه و عوامل خارجی )از قبیل نیروی مغناطیس، همگن

 .[7] ثر خواهد بودمو

بر شاتی برای تغییر هر یک از پارامترهای فوق انجام شود، که هزینهگیری خواص ترموفیزیکی نانوسیالات، باید آزمایبرای اندازه

سازی به دلیل هزینه کم های مدلروش سازی کامپیوتری است.ها برای برآورد پارامترها مدلیکی از بهترین روش بر است.و زمان

ست. لذا، بسیاری از محققان عملکرد توجهات بسیاری را به خود معطوف ساخته ا ,های آزمایشگاهیو سرعت بالا نسبت به روش

در  1های عصبی مصنوعیشبکه. [8] اندرگرسیون غیرخطی و هوش مصنوعی را در برآورد پارامترهای مختلف بررسی کرده

 مدتهای حافظه کوتاهشبکه، 2های عصبی کانولوشنشبکه کنند.های تجربی کمک میهای مختلف به توسعه دادهالگوریتم

های شبکه، 7سازماندهیهای خودنقشه، 6های چندلایهپرسپترون، 5های تابع پایه شعاعیشبکه، 4های عصبی مکررشبکه، 3طولانی

، 12های باور عمیقشبکه، 11های چندلایهپرسپترون، 10های تابع پایه شعاعیشبکه، 9های متخاصم مولدشبکه، 8بازگشتیعصبی 

 .[11-9] آیدر میاز این قبیل به شما 13های محدود بولتزمنماشین

سیال گرافن به کمک شبکه بینی رسانایی گرمایی نانوو پیش سازیدر تحقیقی به مدل[ 12]و همکاران  میرعبداله لواسانی

عنوان عصبی مصنوعی چند لایه پرسپترون پرداختند. پارامترهای دمای نانوسیال، کسرحجمی و رسانایی گرمایی نانو ذره به

های تجربی محققین قبلی در مورد رسانایی گرمایی نانوسیال گیریشبکه در نظر گرفته شد. با اطلاعات مربوط به اندازه ورودی

تست عملکرد شبکه انجام شد. جهت بررسی  056/0تا  005/0  درجه سلسیوس و در کسر حجمی 50تا  25گرافن در دمای 

های جذر میانگین مربعات خطا، ضریب تشخیص و درصد یال، از شاخصبینی رسانایی گرمایی نانوسمیزان دقت مدل در پیش

 .درصد است 26/0و  99/0، 04/0ترتیب میانگین مطلق خطا استفاده شد که این مقادیر به

تأثیر نانوسیال بر عملکرد انتقال گرما و افت فشار یک مبدل را مورد بررسی قرار دادند. ایشان از  [13] و همکاران قهدریجانی

برای  های عصبی مصنوعیکاری استفاده کردند. در این تحقیق از شبکهعنوان سیال خنکبه CuO و 3O2Al نوسیالات آبینا

 
                                                      

1 Artificial Neural Network  (ANN) 
2 Convolutional Neural Networks (CNNs) 
3 Long Short Term Memory Networks (LSTMs) 
4 Recurrent Neural Networks (RNNs) 
5 Radial Basis Function Networks (RBFNs) 
6 Multilayer Perceptrons (MLPs) 
7 Self Organizing Maps (SOMs) 
8 Recurrent Neural Networks (RNNs) 
9 Generative Adversarial Networks (GANs) 
10 Radial Basis Function Networks (RBFNs) 
11 Multilayer Perceptrons (MLPs) 
12 Deep Belief Networks (DBNs) 
13 Restricted Boltzmann Machines (RBMs)  [
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های تجربی برای از داده جایی و افت فشار در نانوسیالات استفاده شد.هبینی انتقال گرمای جاببینی عملکرد مبدل، پیشپیش

 جایی، شبکههبینی ضریب انتقال حرارت جابنشان داد که ساختار بهینه برای پیش نتایج ایجاد مدل شبکه عصبی استفاده شد.

بینی افت فشار مقادیر پیش برای آموزش مدل استفاده شد.  1LMنورون است، که با الگوریتم  10با یک لایه مخفی و  عصبی

دهنده همبستگی کند. نتایج، نشاناستفاده می LM نورون در هر لایه از الگوریتم آموزش 6با دو لایه پنهان و   MLPتوسط شبکه 

 بینی شده توسط شبکه عصبی و نتایج آزمایشگاهی بود.مطلوب بین مقادیر پیش

صورت ای را بهدر تحقیقی کارایی انتقال حرارت نانوسیال آب و اکسیدآهن در مبدل حرارتی دو لوله [14]مداح و همکاران 

انجام شد و غلظت نانوسیال  6000تا  1000جریان آرام و آشفته برای رینولدز در محدوده آزمایشات تحت  تجربی بررسی کردند.

بینی بازده انتقال حرارت، از شبکه عصبی مصنوعی استفاده سازی و پیشمنظور مدلبه درصد وزنی بود. 03/0و  02/0، 01/0

غ )نانوسیال(، دبی جرمی سیال سرد )آب(، غلظت دمای سیال گرم )نانوسیال(، دمای سیال سرد )آب(، دبی جرمی سیال دا شد.

ها به عنوان ورودی شبکه عصبی استفاده شدند. خروجی شبکه عصبی نیز میزان انتقال حرارت بود. نانوسیال و نسبت پیچش لوله

منظور به ت.درصد افزایش یاف 30درصد وزنی نانوسیال  03/0نتایج آزمایشگاهی نشان داد، که راندمان انتقال حرارت در حضور 

سازی ساختارهای مختلف شبکه عصبی با تعداد مختلف نورون در سازی خواص نانوسیال صورت گرفت. پیادهتوسعه نتایج مدل

عنوان به 001621/0 3و خطای جذر میانگین مربع 99181/0 2با ضریب همبستگی 6-10-1لایه میانی نشان داد که آرایش 

 آرایش مطلوب پیشنهاد شد.

نوع نانوذره با  4برای  عصبی مصنوعی با استفاده از شبکه  MgO تجربی ضریب انتقال حرارت برای نانوسیالات آبیهای داده

توسعه داده شد. برای انجام این  [15] و همکاران توسط آرانی 2و  5/1، 1، 5/0 کسر حجم 4نانومتر در  60و  50، 40، 20قطر 

ی شدند. گیرصورت آزمایشگاهی اندازههای مختلف نانوذرات بههای مختلف و غلظتهای تجربی به ازای اندازهتحقیق، ابتدا داده

فاده عنوان ورودی مدل تخمینگر استثر، یعنی کسر جرمی نانوذرات، اندازه ذرات و عدد رینولدز بهسپس بر اساس سه پارامتر مؤ

نورون در لایه اول و  3این شبکه دارای  ها استفاده شد.سازی دادهسپس یک شبکه پرسپترون چند لایه پیشرو برای مدل شدند.

 بود. 997/0های تجربی برابر با سازی دادهبرای مدل 4ضریب رگرسیون نورون در لایه دوم بود. 5

ال حرارت جوش استخری برای نانومبردهای مختلف با استفاده از بینی ضریب انتقدر تحقیقی به پیش[ 16]زری و همکاران 

اثرات شار حرارتی، فشار اشباع، هدایت حرارتی نانوذرات، هدایت حرارتی  در این تحقیق های عصبی مصنوعی پرداختند.شبکه

ی از شرایط عملیاتی بررسی سیال پایه، غلظت نانوذرات، اندازه نانوذرات بر روی ضریب انتقال حرارت نانوسیالات در طیف وسیع

عنوان های مخفی بهدر لایه purelin و  tansig سازی نورون با استفاده از توابع فعال 19شد. شبکه عصبی دارای یک لایه پنهان با 

را با ضریب انتقال حرارت نانوسیالات  طور دقیقتواند بهنتایج نشان داد، که مدل حاضر می مدلی با بهترین عملکرد معرفی شد.

 د.تخمین بزن 01529/0و میانگین خطای مربع کلی  9948/0 ضریب همبستگی

آب را با استفاده از رگرسیون بردار پشتیبان و /CuO در تحقیقی ضریب انتقال حرارت ویژه نانوسیالات[ 17]آلاد و همکاران 

درصدحجمی متغیر بود،  2تا  4/0ن در نظر گرفته شده بی CuO بخش حجمی نانوذرات سازی کردند.شبکه عصبی مصنوعی مدل

آمده نشان داد، که مدل رگرسیون بردار پشتیبان در دستنتایج به بود. درجه کلوین 338تا  293که محدوده دما در بازه در حالی

حال، هر دو مدل رگرسیون بردار پشتیبان و مدل شبکه عصبی با این تری از خود نشان داد.دقت بیش  ANN مقایسه با مدل

  های نظری موجود ارائه داد./آب در مقایسه با مدل CuOهایبینی بهتری را برای ظرفیت گرمایی ویژه نانوسیالمصنوعی پیش

های در این تحقیق، یک مدل جامع برای برآورد و توسعه نتایج خواص ترموفیزیکی نانوسیالات ارائه شد. بر همین اساس داده

عنوان ورودی مدل استفاده شد. جنبه جدید تحقیق ای سایر مطالعات بههای کتابخانهدهتجربی حاصل از آزمایشات تجربی و دا

های آزمایشگاهی بتواند خواص ترموفیزیکی نانوسیالات را براساس سازی مدلی است که بدون نیاز به انجام تستپیاده ,حاضر

 
                                                      

1 Levenberg -Marquardt   
2 Correlation 
3 Root Mean Squard Error (RMSE) 
4 Regression 
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 سازهای فعالهای شبکه عصبی با تابعبررسی مدل اطلاعات مربوط به نانوذره و سیال پایه تخمین بزند. در این مقاله هدف،

Trainlm ،Trainbr و Trainscg  ضریب هدایت مدت طولانی و رگرسیون بردار پشتیبان برای تخمین مدل شبکه حافظه کوتاهو

بر اساس دقت و کارایی هریک مورد ارزیابی است، که  3O2Al  ،CuO ،2TiO ،3O2Feبر پایه آب با نانوذرات نانوسیالات حرارتی

 تاکنون این روش در هیچ تحقیق مشابهی انجام نشده است.قرار بگیرد. لذا 

 تحقیقروش  -2

 های آزمایشگاهیداده -1-2

 باشد. در این پژوهش آبعنوان افزودنی به سیال پایه میذرات بهیال نیاز به یک سیال پایه و نانوظور ساخت یک نانوسنبه م

اکسید  ( و3O2Alاکسید آلومینیوم )، )3O2Fe(اکسید آهن ، )2TiO(چنین از اکسید تیتانیوم عنوان سیال پایه انتخاب شد. همبه

یکی از  صورت گرفت. برداریمختلف کار دادهدر دماهای  و استفاده شد درصد 2تا  02/0 حجمیهای ( در غلظتCuOمس )

نانوسیالات، میزان پراکندگی و پایداری نانوذرات درون سیال پایه است. اگر پراکندگی ذرات عوامل بسیار مؤثر بر روی خواص 

ذرات اتفاق بیفتد، در این صورت ذرات و رسوب نانوشدن  1درون سیال پایه یکنواخت نباشد، ممکن است انباشتگی یا آگلومره

شود، برای رفع این مشکل از ی و خطا در نتایج میدرشت ایجاد شده، همانند مواد ناخالص، موجب آسیب دیدن سطوح اصطکاک

 .P120hها از مدلسازی نمونهاولترلسونیک حمامی به کار رفته در این تحقیق برای آمادهحمام آلتراسونیک استفاده شد. دستگاه 

Elmasonic  .بود 

این  .آمریکا انجام شد Decagon Devicesکه ساخت شرکت  KD2گیری ضریب هدایت حرارتی با استفاده از دستگاه اندازه

 کند.دستگاه از روش سیم داغ حالت ناپایا استفاده می

اگر مقدار ثابتی از . [18] شود( استفاده می5( تا )1برای محاسبه ضریب انتقال حرارت نانوسیال با این دستگاه از روابط ) 

 شود:نوشته می (1)صورت رابطه یی بهشود، پاسخ دما هداد 1tگرما به هیتر بدون وزنی در دوره زمانی مشخص 

(1) 𝜟𝑻 = −
𝒒

𝟒𝝅𝝀
𝑬𝒊(

−𝒓𝟐

𝟒𝑫𝒕
), 𝟎 < 𝒕 ≤ 𝒕𝟏 

(2) 𝐄𝐢(𝐱) = ∫ −𝒅𝒕𝒕
𝒆𝒙

−∞
 

 :باشدمی (3)رابطه  صورتبه ،شد قطع گرماشار کهاین از بعد دما تغییرمحاسه 

(3) 𝜟𝑻 = −
𝒒

𝟒𝝅𝝀
[𝑬𝒊(

−𝒓𝟐

𝟒𝑫𝒕
) + 𝑬𝒊(

−𝒓𝟐

𝟒𝑫(𝒕−𝒕𝟏)
)] 

(4) 𝜟𝑻 = −
𝒒

𝟒𝝅𝝀
∫ 𝒖−𝟏
∞

𝒓𝟐
𝐞𝐱𝐩(−𝒖) 𝐞𝐱𝐩 [−

𝒂

𝒓𝟐
] (

𝟐𝒂𝒖

𝒓
) 𝐞𝐫𝐟 (

𝒃

𝒓
√𝒖)𝒅𝒖 

طی است و از یک پارامتر خ ,با زمانشود که افزایش دمای محیط لذا فرض می .دهدنمی روی ثابت دمای تحت هاآزمایش اغلب

ای گرم شده با ی یک منبع استوانهای کاهش داد. براطور قابل ملاحظهشود. این کار خطاها را بهتنظیم شونده دیگر استفاده می

 ( است:4صورت رابطه )به 1t<t<0شود، افزایش دما در بازه که دما در مرکز آن اندازه گرفته می b2و طول  aشعاع 

(5) 𝜟𝑻 = −
𝒒

𝟒𝝅𝝀
∫ 𝒖−𝟏

𝒓𝟐

𝟒𝑫(𝒕−𝒕𝟏)

𝒓𝟐

𝟒𝑫𝒕

𝐞𝐱𝐩(−𝒖) 𝐞𝐱𝐩 [−
𝒂

𝒓𝟐
] (

𝟐𝒂𝒖

𝒓
) 𝐞𝐫𝐟 (

𝒃

𝒓
√𝒖) 
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 ایهای کتابخانهداده -2-2

این  (1)های پژوهش سایر محققین استفاده شده است. در جدول تر برای ورودی مدل از دادههای بیشمین دادهأبرای ت

 شود.ها مشاهده میداده

 

 مطالعات تجربی صورت گرفته: 1جدول 

 نانوذرات سیال پایه محقق ردیف

 3O2CuO/ Al آب [10]و همکار  آشوتوش 1

 3O2Fe آب [21] یاکوب و همکار 2
 4O3Fe آب [22] لیپ و همکاریف 3
 CNT4O3Fe/ اب [23] وانگ و همکاران 4
 3O2Al آب/ اتیلن گلیکول [24]رشیدی و همکاران  5

 2TiO آب [25]لی و همکاران  6

 :هاسازی دادهاستاندارد -2-3

لذا عملیات  .نیست که محدوده غلظت، اندازه و سایر مشخصات ورودی به مدل هوش مصنوعی یکسانبا توجه به این

ای گونهها بهها، دادههای مختلفی برای استانداردسازی وجود دارد. در تمامی این روشها انجام گردید. روشسازی دادهنرمال

ها به مجموعه داده تبدیل داده ,های استانداردسازیترین روشنظر را داشته باشند. یکی از مهمشوند که شرایط موردتبدیل می

 شود:برای این منظور از رابطه زیر استفاده می ترتیب صفر و واحد هستند.به و واریانس است که میانگینجدیدی 

(6) 𝒙̃𝒊 =
𝒙𝒊−𝒙̅

𝝈
(𝒊 = 𝟏, 𝟐,… ,𝑵) 

 سازیمدل -3-2

زنند. در این های مشخص، یک خروجی یا چندین خروجی را برای ما تخمین میهای هوش مصنوعی به ازای ورودیمدل

های مدل هوش مصنوعی شامل نوع نانوذره، غلظت نانوذره، دمای نانوسیال، اندازه نانوذره در سیال پایه، ضریب ورودیتحقیق 

انتقال حرارت نانوذره، ضریب انتقال حرارت سیال و خروجی مدل شامل ضریب انتقال حرارت نانوسیال خواهد بود. در این تحقیق 

که شامل شبکه عصبی مصنوعی،  ،من ضریب انتقال حرارت نانوسیال استفاده شداز چندین مدل مختلف هوش مصنوعی جهت تخی

نوع خاصی  LSTM یشبکه است. (1)شکل ها مشابه هستند. فلوچارت کلی تمامی این مدل LSTMرگرسیون بردار پشتیبان و 

 کارهایی داخلی بهسازو LSTM یکند. شبکهرا حل می RNN یی بلندمدت شبکهاست که مشکل حافظه RNN یاز شبکه

و یا و حفظ  دهدها را در اولویت قرار میدادهتوالی  حالدر عین و کنندها جریان اطلاعات را کنترل میدارد. این گیت 1اسم گیت

نظر دهد تا خروجی مدی توالی عبور میی اطلاعات مهم را در طول زنجیرهاین شکل، شبکهبه کند.میسر می را هاداده حذف

 .ودحاصل ش
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 ضریب انتقال حرارت نانوسیالات: فلوچارت مدل تخمین 1شکل

 

جهت تخمین ضریب انتقال حرارت  LSTMاز شبکه ، توپولوژی شبکه عصبی مورداستفاده نشان داده شده است. (2)در شکل 

درصد از دیتا موجود به آزمون  30که از این تعداد  داده تجربی برای ورودی مدل استفاده شد 256از  نانوسیالات استفاده شد.

 .درصد دیتاها نیز به آموزش داده تعلق گرفت 70ده شد و اختصاص دا

 

 
 طولانی های حافظه کوتاه مدتشبکهمدل  معماری: 2شکل 

 شروع

 هافراخوانی داده

 ها به دو گروه آموزش و آزمونبندی دادهتقسیم

 های آزمونارزیابی مدل توسط داده

 تخمین ضریب هدایت حرارتی

 تمام

 های آموزشیآموزش مدل با داده

 آیا شرط
 توقف آموزش برآورده

 شده است؟

 

 خیر

 بله
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های مختلفی استفاده های استفاده شده جهت تخمین هدایت حرارتی نانوسیال، از شاخصمنظور ارزیابی و تعیین دقت مدلبه

هستند. هرقدر  MAPEو درصد میانگین مطلق خطا  RMSE میانگین مربعات، خطای جذر 2Rشد که شامل ضریب رگرسیون 

تر باشند، کارایی مدل موردنظر به صفر نزدیک MAPEو  RMSE و مقادیر تر باشدمقدار ضریب رگرسیون به عدد یک نزدیک

 .[26] های ارزیابی ارائه شده استفرمول محاسبه شاخص (9)تا  (7)در روابط  نیز بهتر است

(7) 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑥𝑝−𝑥𝑜)

2𝑛
𝑖−1

∑ (𝑥𝑜−𝑥̅𝑜)
2𝑛

𝑖−1

 

(8) 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (𝑥𝑝−𝑥0)
2𝑛

𝑡=1

𝑛
 

(9) 𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑ |

𝑥𝑜−𝑥𝑝

𝑥𝑜
|𝑛

𝑡=1

𝑛
× 100 

 شده هستند. بینیپیشهای واقعی و ترتیب مقدار دادهبه Xpو  Xoکه در آن 

 ارائه گردیده است. LSTMقسمتی از کد متلب مربوط به  قسمت پیوست این مقاله در

ها است یه شامل گروهی از نورونلاشود. هر گر تشکیل مییه ورودی، خروجی و پردازشلایک شبکه عصبی مصنوعی، از سه 

یه، ارتباطی ندارند. لاهای همان یه با سایر نورونلاهای هر ولی نورون های دیگر در ارتباط هستندیهلاهای با کلیه نورون که عموماً

یه لادهند. ها انجام نمییهلاها به دیگر ها و منتقل کردن آنجز دریافت ورودیهایی است که کاری بهشامل نورون 1یه ورودیلا

های یهلاهای پنهان بسته به نوع مدل قرار دارند. یهلایه ورودی و خروجی لادر میان  .nکنبینی میپیشرا ویژگی نهایی خروجی 

ها اعمال ها روی آنها را پیش از انتقال ورودیتبدیل یه پنهان، لاها در شوند. نورونها میاز نورونپنهان شامل محدوده وسیعی 

 شوداستفاده می عصب 20در لایه پنهان این مدل از  شامل پنج عصب،دی وور لایهشبکه عصبی مصنوعی مورد مطالعه  .کنندمی

منظور آموزش شبکه عصبی مورد استفاده نشان داده شده است. به معماری، (3)در شکل  و لایه خروجی شامل یک عصب است.

 استفاده شد که نتایج تخمین ضریب انتقال حرارت trainscgو  Trainlm ،Trainbrسازی مدل شبکه عصبی از سه تابع فعال

 .دهدمینشان را به عنوان خروجی  نانوسیالات هدایتی

 
 این تحقیقمعماری شبکه عصبی استفاده شده در  :3شکل 

 

در مدل رگرسیون بردار پشتیبان، به ازای نشان داده شده است.  (4)مدل رگرسیون بردار پشتیبان نیز در شکل  معماری

کرنل  فقط مقالهلذا در این  ،، دقت مدل تغییر خواهد کرد(کرنل خطی، پایه شعاعی گوسی و چند جمله ای) های مختلفکرنل

 خطی بررسی شد.
 

 
                                                      

1 Input layer 
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 : ساختار رگرسیون بردار پشتیبان4شکل 

 ایجنت -3

مشاهده  ANN-Trainlmنتایج ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی برای ضریب انتقال حرارت نانوسیال با مدل  (5) شکلدر 

خط دارد.  (K) سازی برای ضریب انتقال حرارت هدایتیداده تجربی و مدل 268اختصاص به نمودار مقایسه  (6)شود. شکل می

های رنگ مختص دادهدهد. خط آبیها است و خط عمودی ضریب انتقال حرارت هدایتی را نشان میافقی نمودار بیانگر تعداد داده

و  081/0، 91/0ترتیب برای این مدل به 2R ،RSME ،MAPPEدهد. مقادیر را نشان می ANNبینی واقعی و خط سبز پیش

 باشد.می 7/0

 

 
 ANN-Trainlmنانوسیال با مدل  هدایتی ریب همبستگی بین مقادیر واقعی برای ضریب انتقال حرارت: نتایج ض5شکل

 

Bias b 

Input Vector x 

𝐾𝑠𝑡(𝑥, 𝑥1) 

𝐾𝑠𝑡(𝑥, 𝑥2) 

𝐾𝑠𝑡(𝑥, 𝑥3) 

𝐾𝑠𝑡(𝑥, 𝑥𝑚) 

෍⬚ Output Vector y 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

𝛼1 

𝛼2 

𝛼3 

𝛼4 

𝑦 = 𝑓(𝑥, 𝑤) =෍(𝛼𝑖
• − 𝛼𝑖) • 𝐾𝑆𝑇(

𝑚

𝑖=1

𝑥, 𝑥𝑖) + 𝑏 

 (تأخیر دامنه ضریب) هاوزن

 

 (پشتیبانی بردارهای) پنهان هایگره
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 Trainlm تابع نانوسیال باهدایتی برای ضریب انتقال حرارت  ANNو مقادیر بین مقادیر واقعی  ایمقایسه :6شکل 

 

مشاهده  ANN-Trainbrنتایج ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی برای ضریب انتقال حرارت نانوسیال با مدل  (7) در شکل

دارد. خط  (K)سازی برای ضریب انتقال حرارت هدایتی داده تجربی و مدل 268اختصاص به نمودار مقایسه  (8)شود. شکل می

های رنگ مختص دادهدهد. خط آبیانتقال حرارت هدایتی را نشان میها است و خط عمودی ضریب افقی نمودار بیانگر تعداد داده

 5430/0، 5649/0ترتیب برای این مدل به 2R ،RSME ،MAPPEدهد. مقادیر را نشان می ANNبینی واقعی و خط سبز پیش

 باشد.می 4906/0و 

 

 
]  ANN-Trainbrنتایج همبستگی بین مقادیر واقعی برای تخمین ضریب انتقال حرارت نانوسیال با مدل  :7شکل
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 ANN-Trainbrنانوسیال با مدل  هدایتی تخمین ضریب انتقال حرارت ونتایج مقادیر واقعی مقایسه بین : 8شکل 

 

 ANN-Trainscgنتایج ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی برای ضریب انتقال حرارت نانوسیال با مدل  (9) در شکل

 (K)سازی برای ضریب انتقال حرارت هدایتی داده تجربی و مدل 268اختصاص به نمودار مقایسه  (10)شود. شکلمشاهده می

رنگ دهد. خط آبیانتقال حرارت هدایتی را نشان می ها است و خط عمودی ضریبدارد. خط افقی نمودار بیانگر تعداد داده

ترتیب برای این مدل به 2R ،RSME ،MAPPEدهد. مقادیر را نشان می ANNبینی های واقعی و خط سبز پیشمختص داده

 باشد.مصلوب نمی دست آمده این قسمت اصلاًنتایج به باشد.می 046/1و  1195/0، 7841/0
 

 

 ANN- Trainscgضریب انتقال حرارت نانوسیال با مدل Sنتایج همبستگی بین مقادیر واقعی برای  :9شکل
  [
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 ANN- Trainscgبا مدل  مقایسه بین نتایج مقادیر واقعی و تخمین ضریب انتقال حرارت هدایتی نانوسیال :10شکل 

 

رگرسیون بردار پشتیبان نتایج ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی برای ضریب انتقال حرارت نانوسیال با  (11)در شکل

(SVR) شود.مشاهده می 

دارد. خط افقی  (K)سازی برای ضریب انتقال حرارت هدایتی داده تجربی و مدل 268اختصاص به نمودار مقایسه  (12)شکل 

های رنگ مختص دادهسبز نقاطدهد. ها است و خط عمودی ضریب انتقال حرارت هدایتی را نشان مینمودار بیانگر تعداد داده

برای این مدل نشان داده شده است،  2R ،RSME ،MAPPEمقادیر  دهد.را نشان می SVRبینی پیش نقاط قرمزرنگ واقعی و

 باشد.می 0591/0و  0938/0، 887/0ترتیب که مقدار هریک به

 

 
 SVR: نتایج ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی برای ضریب انتقال حرارت هدایتی نانوسیال با 11شکل 
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 SVR: مقایسه بین نتایج مقادیر واقعی و تخمین ضریب انتقال حرارت هدایتی نانوسیال با 12شکل 

 

 شود.مشاهده می LSTMنتایج ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی برای ضریب انتقال حرارت نانوسیال با  (13) در شکل

 باشد.می 8190/0و  0313/0، 9764/0ترتیب برای این مدل به 2R ،RSME ،MAPPEمقادیر 
 

 

  LSTMنتایج ضریب همبستگی بین مقادیر واقعی برای ضریب انتقال حرارت هدایتی نانوسیال با  :13شکل 
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 شودمحاسبه شده است، مشاهده می LSTMرا که با مدل  Kهای مربوط به تخمین سری از داده 10تنها  (2)جدول  در

 LSTMهای تخمین زده شده توسط نمونه داده :2جدول 

K Knp 𝝆 µ  غلظت نانو ذره )%( (℃)دما 

81/0 8/0 01/3 2 55 24/0 

9/0 09/1 8/4 12 25 2/1 

25/0 76/0 36/4 32 73 2/0 

24/0 01/1 4/3 12 36 2/1 

37/0 1 12/4 28 43 55/0 

31/0 05/1 08/4 22 40 7/0 

22/0 1/1 6/3 12 35 6/0 

12/0 04/1 49/3 18 38 45/0 

23/0 61/0 22/4 28 76 05/0 

29/0 36/0 17/4 13 14 85/0 
 

برای تخمین و محاسبه  LSTMنتایج تحقیق حاضر با ادبیات پیشین در این حوزه مقایسه شد. مدل شبکه  (3)در جدول 

 ضریب انتقال حرارت هدایتی از دقت مطلوبی برخوردار است.

 

 مقایسه نتایج تحقیقات گذشته با تحقیق حاضر :3جدول 

MAPE RMSE R2 مرجع روش پیشنهادی 

 [12]  و همکاران لواسانی ونپرسپتر لایه چند مصنوعی عصبی شبکه 99/0 04/0 26/0

 [14]  و همکاران مداح  شبکه عصبی مصنوعی 9916/0 0016/0 --

 [16] و همکارانزری  مصنوعی عصبی شبکه 9948/0 01529/0 --

 [15] آرانی و همکاران چند لایه پرسپترون  شبکه عصبی مصنوعی 997/0 -- --

 تحقیق حاضر LSTMشبکه  9764/0 0313/0 0819/0

 

 گیرینتیجه -4

 جادیا افتهی میصورت تعمبه یفلز دیبر اکس یمبتن یهاالینانوس یبرا یحرارت تیهدا نیتخم کردیرو چندحاضر،  تحقیقدر 

درصد برای  30درصد صرف آموزش و  70ها تعریف شد، که عنوان ورودی مدلبهتجربی سری داده  268در مجموع  شده است.

، ANN-Trainlm ،ANN-Trainbrسازی استفاده شد. با پنج حالت مختلف شامل شبکه عصبی مصنوعی با تابع فعال آزمون

ANN-Trainscgمدت طولانی، شبکه حافظه کوتاه(LSTM)  و رگرسیون بردار پشتیبان(RVS) شد. نتایج  واکاویسازی مدل

، خطای )2R(های تجربی دارد، زیرا مقادیر ارزیابی شامل ضریب رگرسیون تری با دادهتطابق بسیار مطلوب LSTMنشان داد، 

را به  0819/0و  0313/0، 9764/0ترتیب مقادیر به (MAPE)و درصد میانگین مطلق خطا  (RSME)جذر میانگین مربعات 

، 2R ،RSME ارزیابی آماری مقادیر با Trainbrساز ابع فعالنقطه مقابل شبکه عصبی مصنوعی با تو در  خود اختصاص دادند
MAPPE سازی چنین نتایج حاصل از مدلهم باشد.میقابل قبول ن اصلاً 046/1و  1195/0، 7841/0ترتیب بهLMST  با سایر
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مدل حاضر از دقت کافی برای تخمین ضریب هدایت حرارتی برخوردار  توان نتیجه گرفتمقایسه شد و می های ادبیات پیشینمدل

 است.

 

 فهرست علائم

 علائم انگلیسی

 kg M،جرم

 T ℃دما، 

 m Lطول، 

 2m Aمساحت،

 K (W.m℃-1) ،ضریب رسانش حرارتی

 Cp (.J.kg℃-1)، گرمای ویژه در فشار ثابت
 علائم یونانی

 3kg/m چگالی،

 mPa.s µویسکوزیته، 
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 پیوست:
%%  
clc 
close all 

%Standardize Data 

%For a better fit and to prevent the training from diverging,  

%standardize the training data to have zero mean and unit variance.  

%Standardize the test data using the same parameters as the training data. 

  

 %  

 Data=Input(:,1); 

mu = mean(Data); 
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 sig = std(Data); 

 data = (Data - mu) / sig; 

  

In=Input'; 

data=data'; 

clear IN Data 

  

%Data Prepration 

numTimeStepsTrain = floor(0.9*numel(data)); 

XTrain = In(1:numTimeStepsTrain); 

YTrain = data(2:numTimeStepsTrain+1); 

XTest = In(numTimeStepsTrain+1:end-1); 

YTest = data(numTimeStepsTrain+2:end); 

%%  

%Define LSTM Network Architecture 

%Create an LSTM regression network.  

%Specify the LSTM layer to have 200 hidden units. 

inputSize = 1; 

numResponses = 1; 

numHiddenUnits = 50; 

%% 

layers = [ ... 

    sequenceInputLayer(inputSize) 

    lstmLayer(numHiddenUnits) 

    fullyConnectedLayer(numResponses) 

    regressionLayer]; 

%bidirectional 

layers = [ ... 

    sequenceInputLayer(inputSize) 

    bilstmLayer(numHiddenUnits) 

    fullyConnectedLayer(numResponses) 

    regressionLayer] 

%% 

%Specify the training options. 

%Set the solver to 'adam' and train for 100 epochs.  

%To prevent the gradients from exploding, set the gradient threshold to 1.  

%Specify the initial learn rate 0.005, and drop the learn rate after 125 epochs by multiplying by a factor of 0.2. 

opts = trainingOptions('adam', ... 

    'MaxEpochs',1000, ... 

    'GradientThreshold',1, ... 

    'InitialLearnRate',0.005, ... 

    'LearnRateSchedule','piecewise', ... 

    'LearnRateDropPeriod',125, ... 

    'LearnRateDropFactor',0.2, ... 

    'Verbose',0, ... 

    'Plots','training-progress'); 

%Train LSTM Network 

%Train the LSTM network with the specified training options by using trainNetwork. 

net = trainNetwork(XTrain,YTrain,layers,opts); 

  

%% 

%Forecast Future Time Steps 

net = predictAndUpdateState(net,XTrain); 

[net,YPred] = predictAndUpdateState(net,YTrain(end)); 

  

numTimeStepsTest = numel(XTest); 

for i = 2:numTimeStepsTest 

    [net,YPred(1,i)] = predictAndUpdateState(net,YPred(i-1)); 

end 

%Unstandardize the predictions using mu and sig calculated earlier. 

  

YPred = sig*YPred + mu; 

%The training progress plot reports the root-mean-square error (RMSE) calculated from the standardized data. Calculate 

the RMSE from the unstandardized predictions.  [
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rmse = sqrt(mean((YPred-YTest).^2)) 

%Plot the training time series with the forecasted values. 

  

figure 

plot(data(1:numTimeStepsTrain)) 

hold on 

idx = numTimeStepsTrain:(numTimeStepsTrain+numTimeStepsTest); 

plot(idx,[data(numTimeStepsTrain) YPred],'.-') 

hold off 

xlabel("Month") 

ylabel("Cases") 

title("Forecast") 

legend(["Observed" "Forecast"]) 

%Compare the forecasted values with the test data.  

figure 

subplot(2,1,1) 

plot(YTest) 

hold on 

plot(YPred,'.-') 

hold off 

legend(["Observed" "Forecast"]) 

ylabel("Cases") 

title("Forecast") 

subplot(2,1,2) 

stem(YPred - YTest) 

xlabel("Month") 

ylabel("Error") 

title("RMSE = " + rmse) 
%% ANN 

clc 

close all 

clear 

load('Data.mat') 

  

x = Input'; 

t = Output'; 

%%trainscg 

%trainbr 

trainFcn = 'trainbr';   

hiddenLayerSize = 50; 

net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn); 

% Train the Network 

[net,tr] = train(net,x,t); 

  

% Test the Network 

y = net(x); 

fit=y; 

%% plot 

figure,plot(t(1,:),'linewidth',2);title('Heat Capacity') 

hold on;plot(fit(1,:),'.-r');legend('Actual Data','Predicted by ANN') 

hold off 

figure,plotregression(t(1,:),y(1,:)) 

%% 

figure,plot(t(2,:),'linewidth',2);title('Thermal Conductivity') 

hold on;plot(fit(2,:),'.-g');legend('Actual Data','Predicted by ANN') 

hold off 

figure,plotregression(t(2,:),y(2,:)) 

%% 

figure,plot(t(3,:),'linewidth',2);title('Viscosity') 

hold on;plot(fit(3,:),'.-y');legend('Actual Data','Predicted by ANN') 

hold off 

figure,plotregression(t(3,:),y(3,:)) 

Validation  [
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Abstract 

In this article, it has been tried to develop the data related to nanofluids using artificial intelligence models and 

introduce an optimal model to estimate and calculate the coefficient of thermal conductivity for nanofluids. 

Therefore, the experimental data of experiments based on Al2O3, CuO, TiO2, Fe2O3 nanoparticles in the base fluid 

of distilled water for volume percentages of 0.2 to 2 were measured at different temperatures and were used as 

input to the models along with library data. The type of nanoparticle, temperature, density and viscosity were the 

input data to the models, and the thermal conductivity parameter of the nanofluid is the output of the models. A 

total of 268 data series were defined as input to the models, 70% of which were used for training and 30% for 

testing. It was investigated with five different modes including artificial neural network with activation function 

ANN-Trainlm, ANN-Trainbr, ANN-Trainscg, long short term memory network (LSTM) and support vector 

regression (RVS) for modeling. The results showed that LSTM has a much better match with the experimental 

data, because the values of regression coefficient (R2), root mean square error (RSME) and mean absolute 

percentage error (MAPE) values are 0.9764, 0.0313 and 0.0819, respectively. 
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