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شناسايي خواص  براي مصنوعيهاي عصبي استفاده از شبکه

 آب-ترموديناميکي محلول ليتيوم برمايد

 3 دمهدي عارفيمحمّ ;2 دابراهيم درخشانيدمحمّسيّ ;٭1پوردمصطفي حسينعليسيّ

 چکيده

 آب که يکي از-هاي عصبي براي شناسايي خواص ترموديناميکي محلول ليتيوم برمايددر اين مقاله از شبکه

باشد، استفاده شده است. براي آموزش شبکه هاي ترموديناميکي ميسازيها در شبيهپرکاربردترين محلول

سازي شده ناشي از تحليل ترموديناميکي استفاده شده است. به جاي استفاده از معادلات هاي شبيهعصبي از داده

تر و هاي سريععصبي استخراج شده پاسخ ههاي تجربي محدود، استفاده از مدل شبکپيچيده ديفرانسيلي و داده

آب به صورت -هاي عصبي، خواص محلول ليتيوم برمايددهد. با استفاده از شبکهتري را در اختيار قرار ميساده

هاي عصبي را در شناسايي خواص سازي دقت بسيار زياد شبکهنتايج شبيه روابط رياضي استخراج گرديد.

 دهند.آب نشان مي-برمايدترموديناميکي محلول ليتيوم 

 يکيناميخواص ترمود ،يعصب يهاآب، شبکه-ديبروما وميتيلمحلول : كلمات كليدي 

Identification of LiBr-Water Solution Thermodynamic 

Properties using the ANN Technique 
S.M. Hosseinalipour; S.M.E. Derakhshani; M.M. Arefi  

ABSTRACT 

In this study, Artificial Neural Networks (ANNs) technique is applied for the determination of 

thermodynamic properties of the Lithium Bromide-Water solution, which is widely used in the 

thermodynamic simulations. For training of the ANNs the simulation results of a thermodynamic analysis 

are used. The presented ANN model provides simpler and faster results comparing to complex 

differential equations and exsiting limited experimental data. Using the ANN technique, the 

thermodynamic properties of LiBr-Water solution are derived as the mathematical relations. Simulation 

results show the effectiveness of ANN in identification of LiBr-Water solution thermodynamic 

properties.  

KEYWORDS : Lithium-Bromide Water Solution, Artificial Neural Networks, Thermodynamic 

Properties 
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 مقدمه -1

ليتيوم محلول  يکيناميخواص ترمود ياز کاربردها يکي

     يجذب يلرهايچ کليعملکرد س يسازهيدر شب آب-برمايد

محلول به صورت  نياز خواص ا ي. از آنجا که برخباشديم

به صورت  گريد يو برخ باشديموجود م يکيناميجداول ترمود

و غلظت  از دما يمحدوده خاص يکه تنها برا يتجرب يفرمولها

و  يلذا به کمک شبکه عصب باشند،يم يدقت کاف يمحلول دارا

 يکيناميخواص ترمود هيکل يبرا يمعتبر روابط رياستخراج مقاد

 ياانهيرا يهابرنامه گري. از طرف دديمحلول استخراج گرد نيا

 ياديبه انجام محاسبات ز ازين قيدق يارائه جواببراي  يليتحل

قدرتمند  يهاانهيزمان و استفاده از را نيازمند گذراندارند که 

 يمورد بررس يکه تعداد پارامترها ي. در صورتباشديم

 شيافزا ييزمان و حجم محاسبات به صورت نما ابد،ي شيافزا

استفاده از روابط ساده و  ن،يمحقق يبرا جهي[. در نت1] ابدييم

 يريادگي تيبا قابل يعصب يهابه دست آمده از شبکه ريفراگ

و محدود و  دهيچيروابط پ ازاستفاده  يمختلف بجا يهاالگو

. باشديمطلوبتر م وستهياستفاده از جداول ناقص و ناپ نيهمچن

 يابه طور گسترده يعصب يهااز شبکه رياخ يهادر دهه

. گرددکه اينک به مواردي اشاره مي [2-11استفاده شده است ]

 آب-م برمايدليتيو[، فشار محلول 11و همکارانش ] کنسن يآقا

 يو غلظت محلول با استفاده از شبکه عصب مارا بر اساس د

 کليس يمدلساز براي[، 12] گريد يقيبدست آورند و در تحق

ليتيوم  محلول يبا غلظت و دما يرابطه آنتالپ ،يجذب لريچ

 يکردند. آقا ييشناسا يعصب يهارا به کمک شبکه آب-برمايد

 يکيناميابط ترمودخود رو قيتحق ني[، در آخر13] کنسن

کرد.  ييشناسا يآب را به کمک شبکه عصب-اکيمحلول آمون

مربوط به  يکينامياز روابط ترمود ي[، برخ11] تايکا يآقا

بالا به صورت  يدماها يرا برا آب-ليتيوم برمايدمحلول 

سوزن و همکارانش  ياستخراج کرده است. آقا يشگاهيآزما

را براساس دما و  آب-يدليتيوم برمامحلول  ي[، رابطه چگال11]

نمود. در مقاله  يازمدلس يغلظت محلول به کمک شبکه عصب

 محلول يکيناميروابط ترمود يعصب يهاحاضر به کمک شبکه

اند. بر اساس دما و غلظت محلول بدست آمده آب-ليتيوم برمايد

مختلف و متنوع جهت آموزش شبکه  رعلت استفاده از مقادي¬به

مقاله قابل کاربرد در  نيده در اروابط به دست آم ،يعصب

 باشند.ياز دماها و غلظتها م يعيگستره وس

 هاي عصبي مصنوعيشبکه -2

 يهانهيدر زم يابه صورت گسترده يعصب يهاشبکه

و  يسازالگو، فشرده صيتشخ ،يسازنهيکنترل، به ريمختلف نظ

و صدا  ريآب و هوا، پردازش تصو ينيبشياطلاعات، پ يبندطبقه

غلبه بر براي  يعصب يها. شبکهشونديده مبکار بر

آموزش  دهيچيحل مسائل پ برايمرسوم  يروشها يتهايمحدود

به سلول نام دارد.  يجزء شبکه عصب نيتري. اصلشونديم دهيد

 ياز برخ هايورود افتيبا در يکيولوژيب يسلولها طور اساسي

 و ندينما يم بيترک گريکديبا  يمنابع، آنها را از طرق مختلف

 يينها يخروج ج،ينتا يبر رو يرخطيغ اتيسپس با انجام عمل

 هيلا کيشامل  بيشتر يعصب يها. شبکهندينمايرا ارائه م

 باشنديم يخروج هيلا کيو  يانيم هيچند لا اي کيو  يورود

. در گردديدر وزن مربوط به خودش ضرب م ي[. هر ورود1]

جمع و سپس  گريکديبا  هااسيو با هايحالت خروج نيترساده

. در ندينما يعبور م هايخروج ديتول براي يسازاز تابع فعال

نشان داده  يعصب شبکهسلول  کيپردازش اطلاعات در  1شکل 

و  هايورود نيرابطه ب اس،يبا يدارا يهاشده است. شبکه

بدست  اسيبدون با يهاراحتتر از شبکه اريرا بس هايخروج

 آورند.يم

 
 پردازش اطلاعات در يک سلول شبکه عصبي :(1) شکل

 1رابطه صورت به ام iسلول  يبرا ي، خروج1شکل  در

 :باشديم

(1) 
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 ايو  يخط ياز روابط جبر يبه طور کل يسازفعال توابع

 يهامرحله در شبکه ني[. مهمتر3اند ]شده ليتشک يرخطيغ

دو روش  ي. در حالت کلباشديمبخش آموزش شبکه  يعصب

آموزش شبکه وجود دارد که عبارتند از: آموزش  يمختلف برا

 تميالگور نيترکنترل. مرسوم رقابليو آموزش غ ريپذکنترل

 .باشديپس انتشار خطا م يآموزش تميآموزش، الگور

حل  يبرا يآموزش تميالگور نيعتريو سر نيبهتر انتخاب

به کمک  ي. شبکه عصبباشديمشکل و مهم م اريمسائل بس

 يانيم يهاهيوزن لا رييتغ قيپس انتشار خطا از طر تميالگور

 رهيعنوان مفروضات شبکه ذخبه راتييتغ نيو ا نديبيآموزش م

 نيانگيم شهير رينظ يآمار ياز روشها ي. برخگردنديم

و  انسيمربعات خطا، کسر مطلق وار نيانگيمربعات خطا، م

مورد  جينتا درستي يبررس يبرا انسيوار بيدرصد ضر

 نيانگيم شهي. خطا در طول آموزش با ررنديگياستفاده قرار م
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که به  شوديميانگين مربعات خطا مشخص م ايمربعات خطا و 

 :گردنديمحاسبه م 3و  2روابط صورت 
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بقه   انسيق وار بيضقر  و درصقد  انسيق کسر مطلقق وار  نيهمچن

 شونديم فيتعر 1و  1ر طبق روابط ب بيترت

(1)  
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RMS  

بقه عنقوان الگقو و     p ،يمقدار خروجق  oمقدار هدف،  tدر آن  که

meano همچنين باشديم هايخروج هيمقدار کل نيانگيم .n   بيقانگر

دققت و   شيافقزا  برايباشد. مي يشبکه عصب هايخروجي تعداد

  نيبق  يبه شبکه عصب يو خروج يورود ريشبکه، مقاد يريادگي

مقورد نظقر    يهقا يو خروجق  هقا يشدند. ورود زهي[ نرمال-1و1]

  7، 1روابط ماتريسقي  و آموزش شبکه به صورت  براي آزمون

 .شدند دمانيچ 3و 
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[ 11و11مراجقع معتبقر ]   يشگاهيآزما جيبراساس نتا ريمقاد نيا

 .انددهياستخراج گرد

ليتيوم شناسايي روابط ترموديناميکي محلول  -3

 هاي عصبيبه كمک شبکه آب-برمايد

دانش  ،يتجرب يهاداده يبا پردازش رو يعصب يهاشبکه

 ني. هدف اکننديم ييرا شناساها داده يقانون نهفته در ورا اي

خواص  ييشناسا براي يعصب يهاشبکه يريمقاله بکارگ

به صورت روابط  آب-ليتيوم برمايدمحلول  يکيناميترمود

 .باشديم يليتحل

از  يحوزه اعتبار برخ يهمپوشان نداشتنبه  باتوجه

. ديمتفاوت استفاده گرد يموجود، از دو شبکه عصب يرهايمتغ

معتبر در  ريهر شبکه از مقاد آزمونزش و آمو يبرا نيهمچن

 حوزه اعتبار آن استفاده شد.

 برايمورد استفاده  يعصب يهاشبکه يآموزش ساختار

در  آب-ليتيوم برمايدمحلول  يکيناميروابط ترمود ييشناسا

 اند.داده شده شينما 2شکل 

، محلول ي، و دماx، آب-ليتيوم برمايدغلظت محلول 
SolT ،

اند. در نظر گرفته شده يشبکه عصب يهايبه عنوان ورود

 تي، ظرفρ، ي، چگالp، فشار ،h، ي، آنتالپs، يآنتروپ نيهمچن

، ژهيو ييگرما
PCي، گرانرو ،μيحرارت تيهدا بي، و ضر ،k ،

 اند.درنظر گرفته شده يشبکه عصب يهايعنوان خروجبه

 
 

 هاي متفاوتساختار آموزشي شبکه عصبي با خروجي :(2) شکل

 

ارامترهاي مدلسازي مقادير اسمي و حوزه تغييرات پ(: 1) جدول

 [6و4]

Solution  

Concentration 
Range 

Temperature 
Range Parameter 

%.7540 wtx  CT  1900  KkgkjS . 

%.7045 wtx  CT  1755  kPaP 

%.7040 wtx  CT  16515  kgkjh 

%.6020 wtx  CT  2000  3mkg 

%.6545 wtx  CT  1900  smkg . 

--------------- CT  4000  Kmwk . 

--------------- ---------------  KkgjCP . 

 

 يرهايمتغ نيموجود ب يکيناميروابط ترمود ييشناسا براي

استفاده  هيپرسپترون دولا ياز شبکه عصب ،يو خروج يورود

 ريشبکه بر اساس مقاد نيمورد استفاده در ا ريشده است. مقاد

اند. شبکه دست آمدهموجود در مراجع معتبر  به يشگاهيآزما

 کيو  يروجخ هيلا کي ،يورود هيلا کي يمورد استفاده دارا

هاي مياني دقت افزايش با افزايش تعداد لايه .باشديم يانيم هيلا

شوند. در تر مييابد ولي معادلات بدست آمده بعدي، پيچيدهمي

مسائل مهندسي روابط ساده با دقت مناسب مورد نظر 

در  يول باشنديمي خط يورود هيلا يسازتوابع فعالباشند. مي

تانژانت  ريپذو مشتق وستهيپ يرخطياز توابع غ يانيم هيلا

 تانژانت سيگموئيد به شکل تابع استفاده شده است. ديگموئيس

 :گردديم فيتعر 9رابطه 

(9) 1-n))exp(-22/(1  tansig(n)   

 عبارتست از nکه در آن 

 ) الف ( ) ب (
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(11) iiji buwn   

 باشند.يم -1و  1اعداد  نيتابع تانژانت سيگموئيد ب يهايخروج

 
 نمودار تابع تانژانت سيگموئيد :(3) شکل

 

در اين تحقيق از دو نوع الگوريتم آموزش استفاده شده است که 

 عبارتند از:

مارکوارت که از -انتشار خطاي لونبرگ. الگوريتم پس 1

سازي مرتبه دوم مبتني بر مشتقات مرتبه دوم روشهاي بهينه

 [.17باشد ]تابع خطا مي

سازي گوريتم گراديان نزولي که از روشهاي بهينه.  ال 2

 [.13باشد ]مرتبه اول مبتني بر مشتق مرتبه اول تابع خطا مي

شبکه عصبي با مقادير ورودي و خروجي واقعي و همچنين 

[ به صورت جداگانه آموزش -1و1مقادير نرماليزه شده بين ]

 ديد.

نوشته اي افزار متلب برنامهعصبي نرمبه کمک بسته شبکه

عصبي به کمک ميانگين  شده است. در اين برنامه کارايي شبکه

 گيرد.مربعات خطا مورد ارزيابي قرار مي

کاهش مقدار ميانگين مربعات خطا در زمان آموزش شبکه 

بيانگر همگرايي شبکه  1×11-1عصبي و مقادير کمتر از 

      باشند. آموزش  شبکه تا رسيدن به همگرايي مطلوب مي

هاي عصبي همگرايي شبکه 1و  1واند ادامه يابد. در اشکال تمي

 الف و ب نشان داده شده است.
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آموزش شبکه عصبي )الف( بر اساس مقادير نرماليزه  :(4) شکل

 شده

 يسازنتايج شبيه -4

آب -در اين مقاله روابط ترموديناميکي محلول ليتيوم برمايد

. براي آموزش هاي عصبي استخراج گرديدندبا استفاده از شبکه

انتشار خطا شبکه عصبي از دو نوع الگوريتم آموزشي پس

مارکوارت -استفاده شد و مشخص گرديد که الگوريتم لونبرگ

نسبت به الگوريتم گراديان نزولي از همگرايي و دقت بهتري 

قابل ديدن  1و  1باشد که به روشني در شکلهاي برخوردار مي

حالت  1311ي از است. براي آموزش و آزمون شبکه عصب

دسته براي آموزش  1211سيستم استفاده گرديد. از اين تعداد 

مانده براي آزمون شبکه استفاده شد. دسته باقي 111شبکه و 

امکان استفاده از الگوريتمهاي مختلفي براي آموزش شبکه 

مارکوارت و -عصبي وجود دارد. دو الگوريتم آموزشي لونبرگ

بکه مورد استفاده قرار گرفتند. گراديان نزولي براي آموزش ش

پس از آموزش شبکه عصبي با اين دو الگوريتم و مقايسه مقدار 

آنها با يکديگر، ديده شد که الگوريتم  ميانگين مربعات خطا

مارکوارت داراي دقت و سرعت بيشتري -آموزشي لونبرگ

 اند.آمده 2باشد. اين نتايج در جدول براي آموزش شبکه مي
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 وزش شبکه عصبي )ب( بر اساس مقادير نرماليزه شدهآم :(5) شکل

 

آموزش شبکه  برايبررسي نتايج روشهاي مختلف (: 2) جدول

 عصبي )الف(

MSE Test Data 
Neurons in 

Hidden Layer 
Algorithm 

1-11×1273/9 
Normalized 3 

Levenberg-
Marquardt  1-11×1137/1 

Normalized 1 

1-11×711/1 
Normalized 3 

Gradient 
Descent  1-11×119/3 

Normalized 1 

 

براي شناسايي بهترين ساختار براي شبکه عصبي، تعداد 

سلول تغيير داده شد. در پايان  12تا  3سلولهاي لايه پنهان از 
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اي که مقدار ميانگين مربعات خطا آن نسبت به ساير شبکه

ديد. عنوان شبکه عصبي مرجع انتخاب گرها کمتر بود بهشبکه

هاي پس از مقايسه  نتايج حاصل از آموزش و تست شبکه

 1الي  3عصبي با سلولهاي مختلف در لايه مياني که در جداول 

سلول در لايه مياني بدليل دقت  1آمده است، شبکه عصبي با 

 بالاتر انتخاب گرديد.

 

بررسي آماري اثر تعداد سلولهاي لايه پنهان براي شبکه (: 3) جدول

 ( بر اساس نتايج آموزش شبکه عصبيعصبي )الف

Neurons MSE RMS 2R COV 
3 1-11×9/1 111331/1  1 122213/1  

1 1-11×71/1 1-11×11/3 1 111311/1  

1 11-11×31/1 7-11×93/7 1 1-11×33/1 

1 9-11×39/1 1-11×13/1 1 111119/1  

7 11-11×3/2 7-11×11/9 1 1-11×39/1 

3 3-11×39/1 1-11×11/3 1 911171/1  

9 11-11×19/1 7-11×97/3 1 1-11×12/1 

11 11-11×12/3 1-11×31/1 1 111121/1  

11 11-11×79/1 1-11×3/1 1 111121/1  

12 11-11×21/7 7-11×11/9 1 1-11×31/1 

 

بررسي آماري اثر تعداد سلولهاي لايه پنهان براي شبکه (: 4) جدول

شبکه  زمونبراي آعصبي )الف( بر اساس مقادير مورد استفاده 

 عصبي

Neurons MSE RMS 2R COV 
3 1-11×11/2 111111/1  1 111771/1  

1 7-11×23/1 11111/1  1 111322/1  

1 11-11×91/1 1-11×13/7 1 1-11×19/3 

1 9-11×11/1 1-11×37/1 1 1-11×11/3 

7 9-11×11/1 1-11×21/3 1 1-11×11/1 

3 3-11×27/2 111111/1  1 1-11×13/7 

9 3-11×21/2 11111/1  1 1-11×13/7 

11 11-11×11/2 1-11×1/1 1 1-11×93/7 

11 11-11×31/1 1-11×12/7 1 1-11×73/3 

12 11-11×11/3 1-11×37/1 1 1-11×23/9 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

بررسي آماري اثر تعداد سلولهاي لايه پنهان براي شبکه (: 5) جدول

 عصبي )ب( بر اساس نتايج آموزش شبکه عصبي

Neurons MSE RMS 2R COV 
3 3-11×2/1 111121/1  9931/1  1113/1  

1 1-11×11/2 1-11×11/3 9999/1  1111/3  

1 7-11×13/2 1-11×71/2 1 1-11×21/1 

1 1-11×13/7 1-11×11/1 9993/1  1391/1  

7 1-11×9/2 1-11×19/2 9999/1  1-11×31/3 

3 1-11×3/1 1-11×11/1 9999/1  1-11×13/1 

9 7-11×11/3 1-11×17/1 9999/1  1-11×3/1 

11 7-11×39/9 1-11×12/1 9999/1  11111/1  

11 1-11×29/1 1-11×11/1 9999/1  11973/1  

12 1-11×7/1 1-11×21/3 9993/1  3171/3  

 

بررسي آماري اثر تعداد سلولهاي لايه پنهان براي شبکه (: 6) جدول

شبکه  براي آزمونعصبي )ب( بر اساس مقادير مورد استفاده 

 عصبي

Neurons MSE RMS 2R COV 

3 3-11×31/2 111113/1  9973/1  2923/1  

1 3-11×13/1 1-11×12/1 9991/1  1131/1  

1 11-11×11/1 1-11×91/3 1 1-11×11/1 

1 9-11×11/2 1-11×11/1 9997/1  11/2  

7 11-11×19/3 1-11×93/2 9999/1  19/1  

3 11-11×21/2 1-11×13/1 9999/1  1-11×13/1 

9 11-11×32/1 1-11×31/1 9999/1  1-11×1/1 

11 11-11×11/2 1-11×17/1 9999/1  1-11×93/1 

11 11-11×12/2 1-11×11/1 9999/1  1-11×93/1 

12 9-11×11/1 1-11×13/1 9993/1  2113/1  

 

[ -1و1همچنين شبکه با مقادير حقيقي و نرماليزه شده در بازه ]

رابطقه  آموزش داده شد. بقراي نرمقاليزه کقردن ايقن مققادير از      

 استفاده شده است. 11شماره 

R Min Max Min
 2( -v ) (v -v )-1

n
v v                  )11( 

دهند کقه شقبکه آمقوزش ديقده شقده بقا مققادير        نتايج نشان مي

توان مي 1باشد. در شکل نرماليزه از دقت بالاتري برخوردار مي

دقت نتايج به دست آمده از شبکه عصبي آموزش ديده شقده بقا   

  را ديد. مقادير نرماليزه

 



  9831پاييز /  2 / شمارهچهل و دوسال  مهندسی مکانيک/ اميركبير/ 

 

02 

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

0.005

0.01

0.015

Point No.

A
b

s
o

lu
te

 V
is

c
o

s
it

y
 (

k
g

/m
.s

) The Values are Normalized

Test Values

Predicted Values

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

0.002

0.004

0.006

0.008

0.01

0.012

Point No.

A
b

s
o

lu
te

 V
is

c
o

s
it

y
 (

k
g

/m
.s

) The Values are not Normalized

Test Values

Predicted Values

 
هاي ارزيابي شبکه عصبي آموزش داده شده با داده :(6) شکل

هاي حقيقي )نمودار پايين( براي نرماليزه شده )نمودار بالا( و داده

 گرانروي

 

سازي روابط خواص ترموديناميکي در ادامه نتايج شبيه

که با مقادير نرماليزه آموزش ديده  آب-ليتيوم برمايدمحلول 

نمايش  12الي  7ي ساير خواص محلول در اشکال اند براشده

 داده شده است.
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هاي ارزيابي شبکه عصبي آموزش داده شده با داده :(7) شکل

 نرماليزه براي آنتروپي
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هاي ارزيابي شبکه عصبي آموزش داده شده با داده :(8) شکل

 نرماليزه براي ظرفيت گرمايي ويژه
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هاي ش داده شده با دادهارزيابي شبکه عصبي آموز :(9) شکل

 نرماليزه براي ضريب هدايت حرارتي
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هاي ارزيابي شبکه عصبي آموزش داده شده با داده :(11) شکل

 نرماليزه براي چگالي
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هاي ارزيابي شبکه عصبي آموزش داده شده با داده :(11) شکل

 نرماليزه براي فشار
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هاي دادهارزيابي شبکه عصبي آموزش داده شده با  :(12) شکل

 نرماليزه براي آنتالپي
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در اين بخش روابط رياضي به دست آمده از شبکه عصبي 

گردند. در اين روابط از ضرايب مقادير ورودي براي را ارائه مي

ام iسازي سلول ( و تابع فعالiEام )iاستخراج تابع جمع سلول 

(iFاستفاده مي ) گردند. اين ضرايب بيانگر مقادير وزني تابع

 باشند.هر سلول در لايه مياني شبکه مي جمع

 

(12) 0104.30.0247X    4.0035T- E1   

(13) 1
)E2exp(1

2
F

1

1 



 

(11) 6678.0XE2   

(11) 1
)E2exp(1

2
F

2
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(11) 4958.0XE3   

(17) 1
)E2exp(1

2
F

3

3 



 

(13) 5320.1XE4   

(19) 1
)E2exp(1

2
F

4

4 



 

(21) 7041.0XE5   

(21) 1
)E2exp(1

2
F

5

5 



 

 

شده در  زهينرمال يورود ريها از ضرب مقادiEدر معادلات بالا 

 انگريق مققدار ب  نيانقد و آخقر  شان به دست آمدهمربوطه يوزنها

 هر 5F يال 1Fو  5E يال 1E. جملات باشديم يانيم هيام لاi اسيبا

سقلول در   کيق  يسازتوابع جمع و فعال شگرينما بيکدام به ترت

بقر    ρو  PCو  k زهيمققدار نرمقال   پايقان  در .باشنديپنهان م هيلا

ه بق  21تقا   22روابقط  بقه صقورت    xو  T يورود رياساس مقاد

 :نديآيدست م

 

(22) 
5710.10.7932F
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nP  

(23) 
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FFFFK
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(21) 
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FFFF
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n

  

 

روابط به دسقت آمقده بقراي خقواص ترمودينقاميکي براسقاس       

هقاي شقبکه نيقز    باشقند، لقذا خروجقي   وروديهقاي نرمقاليزه مقي   

تقوان مققادير   ( مي39نرماليزه مي باشند و با استفاده از رابطه )

واقعي را بدست آورد. براسقاس مققادير بقه دسقت آمقده بقراي       

توان به دققت  بي، ميهاي شبکه عصضرايب رگرسيون خروجي

عنقوان نمونقه در   بالاي جوابهاي حاصل از شقبکه پقي بقرد. بقه     

، براي گرانروي محلول ليتيوم برمايد بين مقادير واقعي 7جدول 

اي انجقام  و مقادير به دست آمده توسط شبکه عصقبي مقايسقه  

تقوان بقه   شده است. با دقت در نتايج ثبت شده در اين جدول مي

 به دست آمده از شبکه عصبي پي برد. دقت بالاي جوابهاي

: بررسي بين مقادير واقعي و  مقادير به دست آمده از (: 7) جدول

 عصبي)الف( براي گرانروي محلول ليتيوم برمايد شبکه

% Relative 

Error 

ANN 

Output 
Actual 

Output 
No. 

22/3- 11123/1 11121/1 1 
1/1- 11271/1 11271/1 2 

1/1 11312/1 11317/1 3 

9/1 11121/1 11121/1 1 

3/1 11131/1 11137/1 1 

1/1- 11119/1 11112/1 1 

7/1- 11713/1 11713/1 7 

3/1- 11391/1 11399/1 3 

2/1 11313/1 11317/1 9 
 

 

عصققبي )ب( بققراي براسققاس شققبکه 31تققا  21همچنققين روابققط 

 به دست آمدند: μو  s , h , pخواص ترموديناميکي 
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 يبا ضرب در وزنها هايتوابع جمع به دست آمده از ورود

به  يخروج هيلا اسيبا ريشبکه و جمع با مقاد يخارج هيلا

 .رنديگيمورد استفاده قرار م يسازتابع فعال يعنوان ورود

 يهايخروج ،يسازدر تابع فعال ريمقاد نيقرار دادن ا با

به  باشنديمورد نظر م يکيناميخواص ترمودشبکه که همان 

 .نديآيدست م
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توان از هاي نرماليزه بدست آمده از شبکه عصبي را ميخروجي

 ر واقعي تبديل نمود:به مقدا 39طريق رابطه شماره 

(39) 2)Y-Y1).(MaxY(Min nnnn
YY   

 باشد.متغير خروجي از شبکه عصبي مي Yکه در آن 

 گيرينتيجه -5

آب -ليتيوم برمايد  در اين مقاله روابط ترموديناميکي محلول

بر اساس دما و غلظت محلول استخراج گرديدند. در تحقيقات 

ي قابل کاربرد قبلي اين روابط در حوزه دما و غلظت محدودتر

توان از روابط به دست آمده در بودند، ولي در اين تحقيق مي

تري استفاده نمود. براي آموزش شبکه حوزه دما و غلظت وسيع

عصبي از نتايج آزمايشگاهي مراجع معتبر استفاده شده است. 

  1پس از بررسي حالتهاي مختلف براي ساختار شبکه عصبي از 

اني بدليل دقت بالاتر و مطلوبتر سلول براي لايه پنهان مي

-استفاده گرديد. همچنين از الگوريتم آموزشي لونبرگ

مارکوارت براي آموزش شبکه عصبي استفاده شد. روابط به 

دست آمده قابل کاربرد در گستره وسيعي از دماها و غلظتها 

باشند، در صورتيکه روابط موجود در مقالات ديگر کاربرد مي

 اين روابط داشتند.محدودتري نسبت به 

در اين حالت پس از آموزش شبکه، مقدار ماکزيمم خطاي 

و  %17/1، ميانگين خطاهاي نسبي حدود %13/3نسبي کمتر از 

مقدار ميانگين مربعات خطا بر اساس نتايج آموزش شبکه 

و  براي شبکه  31/1×11-11عصبي براي شبکه )الف( برابر با 

 اشد. بمي 13/2×11-7عصبي )ب( برابر با 

 فهرست علائم -6

 علائم انگليسي

 bباياس                                                                                 

 covضريب تغييرات                                                                   

 C°J/kg                                           pC گرماي ويژه در فشار ثابت،

 iEام                                                                iتابع جمع سلول 

 iFام                                                           iتابع فعالسازي سلول 

 MSE           ميانگين مربعات خطا                                              

 2R                  ضريب رگرسيون                                               

 RMS                ريشه ميانگين مربعات خطا                                

 u                وروديهاي شبکه عصبي                                           

 w         لولهاي لايه مياني                                                وزن س

 x                  آب-LiBrغلظت محلول 

 Y                  خروجي شبکه عصبي

 علائم يوناني

 3kg/m                                             ρچگالي محلول ، 

 kg/m.s                                          µگرانروي محلول ، 

 زيرنويس

 n         خروجيهاي نرماليزه شده شبکه عصبي                                
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