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مقدمه- 1
گردابه1،  ریزش  از  ناشی  ارتعاشات  زمینه  در  حرارت  انتقال  مطالعه 
دربرگیرنده مسائل مختلف مهندسی و تحقیقاتی از جمله دینامیک سیالات 
یک  که  هنگامی  می باشد.  حرارتی  علوم  و  ساختاری  مکانیک  محاسباتی، 
سیلندر گرم شده در یک جریان سیال غوطه ور می شود، برهمکنش های 
پیچیده ای بین انتقال حرارت همرفتی از سیال و پاسخ دینامیکی استوانه به 
دلیل ارتعاشات ناشی از سیال آشکار می شود که شناخت این پدیده ها نتایج 
تا  از طراحی مبدل های حرارتی  کاربردهای مختلف مهندسی،  برای  مهمی 
یک  حرارت  انتقال  ویژگی های   .]3-1[ دارد  دنبال  به  فراساحلی  سازه های 
از ریزش گردابه کاملًا شهودی نیست، زیرا  ارتعاشات ناشی  سیلندر تحت  
بر  قابل توجهی  به طور  سازه ای  و حرکت  سیال  بین حرکت  پیچیده  تعامل 
همرفتی  حرارت  انتقال  می گذارد.  تأثیر  سیلندر  سطح  اطراف  در  دما  توزیع 
می شود  مشخص  نوسلت  عدد  با  می شود،  هدایت  سیال  حرکت  توسط  که 

1  Vortex-induced vibration (VIV)

که میزان انتقال حرارت را در سطح آن تعیین می کند. در مورد یک استوانه 
حرکت  از  ناشی  جریان  الگوهای  در  تغییر  دلیل  به  نوسلت  عدد  ارتعاشی، 
استوانه می تواند به طور چشمگیری تغییر کند. درک این رابطه پیچیده برای 

بهینه سازی طراحی و کارایی سیستم های مهندسی ضروری است ]4[. 
به  گردابه،  ریزش  از  ناشی  ارتعاشات  زمینه  در  نوسلت  عدد  پیش بینی 
حائز  مهندسی  کاربردهای  از  گسترده ای  طیف  در  آن  محوری  نقش  دلیل 
ایمنی  و  کارایی  افزایش  در  نوسلت  عدد  دقیق  پیش بینی  است.  اهمیت 
سیستم های مختلف صنعتی مؤثر است. در کاربردهایی مانند طراحی راکتور 
استوانه های  اطراف  در  حرارت  انتقال  الگوهای  توانایی پیش بینی  هسته ای، 
از  از گرمای بیش  بهینه و جلوگیری  از خنک سازی  اطمینان  برای  مرتعش 
حد ضروری است ]5[. به طور مشابه، در حوزه مهندسی فراساحل، پیش بینی 
برابر  ارتجاعی که قادر به مقاومت در  اعداد نوسلت به طراحی ساختارهای 
دریایی هستند کمک  پیچیده ساختار سیال در محیط های  انفعالات  و  فعل 
می کند ]6[. در حوزه آیرودینامیک، پیش بینی اعداد نوسلت، طراحی اجزای 
هواپیما را تحت شرایط ارتعاشات ناشی از ریزش گردابه تسهیل می کند ]7[. 
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در چنین مواردی، درک تغییرات انتقال حرارت به بهینه سازی عملکرد موتور، 
راندمان سوخت و پایداری کلی عملیاتی کمک می کند. علاوه بر این، صنایع 
از  الکترونیک،  وابسته به مبدل های حرارتی، مانند تولید برق و خنک کننده 
اتلاف گرمای کارآمد و  از  اطمینان  برای  نوسلت  پیش بینی های دقیق عدد 
افزایش طول عمر اجزای حیاتی بهره می برند. اهمیت پیش بینی عدد نوسلت 
به ملاحظات زیست محیطی نیز گسترش یافته است. ارزیابی دقیق الگوهای 
انتقال حرارت در سناریوهای ارتعاشات ناشی از ریزش گردابه برای پیش بینی 
توزیع دما در اکوسیستم های آبی متاثر از تخلیه حرارتی بسیار مهم است ]8[. 
مهندسان و محققان با درک اینکه چگونه ارتعاشات ناشی از سیال1 بر نرخ 
انتقال حرارت تأثیر می گذارند، می توانند اثرات نامطلوب اکولوژیکی را کاهش 

داده و شیوه های پایدار را حفظ کنند.
به تازگی بهره گیری از روش های یادگیری ماشین، به ویژه شبکه های 
و  یافته  گسترش  بسیار  حرارت  انتقال  علوم  حوزه  در  مصنوعی2،  عصبی 
منجر به نتایج مهمی شده است. این پیشرفت ها ناشی از ماهیت پیچیده و 
غیرخطی پدیده های انتقال حرارت است، که اغلب شامل برهمکنش های 
پیچیده بین جریان سیال، خواص مواد و شرایط مرزی است ]9-11[. استفاده 
از تکنیک های یادگیری ماشین در این حوزه مزایای بسیاری را ارائه می کند 
که به طور قابل توجهی توانایی های درک، پیش بینی و بهینه سازی را افزایش 
می دهد. روش های تحلیلی و عددی سنتی، در حالی که روش های قدرتمندی 
می باشند، اغلب با هندسه های پیچیده، رفتارهای گذرا و شرایط مرزی پیچیده 
دست و پنجه نرم می کنند. اینجاست که توانایی یادگیری ماشین، با ظرفیت 
می گردد.  آشکار  بزرگ،  های  داده  مجموعه  از  روابط  و  الگوها  تشخیص 
شبکه های عصبی مصنوعی، زیرمجموعه ای از الگوریتم های یادگیری ماشینی 
انتقال  انسان، چندین مزیت بزرگ در علم  از اتصالات عصبی مغز  الهام  با 
حرارت ارائه می کنند. شبکه های عصبی مصنوعی می توانند رفتارهای پیچیده 
را  انتقال حرارت  در مسائل  موجود  بعدی  وابستگی های چند  و  و غیرخطی  
آشکار کنند. این امکان پیش بینی دقیق را حتی در سناریوهایی که روش های 
شبکه های  همچنین  می سازد.  ممکن  را  ندهند  جواب  است  ممکن  مرسوم 
عصبی مصنوعی برای موقعیت هایی که معادلات حاکم اساسی یا در دسترس 
آموزش  با  می باشند.  کارساز  هستند،  پیچیده  تحلیلی  حل  برای  یا  نیستند 
مجموعه داده های متنوع تولید شده از آزمایش ها یا شبیه سازی ها، شبکه های 
پیچیدگی های  که  کنند  ایجاد  جایگزینی  روابط  می توانند  مصنوعی  عصبی 
ذاتی پدیده های انتقال حرارت را به تصویر می کشد. علاوه بر این، شبکه های 

1  Flow-induced vibration (FIV)
2  Artificial neural network (ANN)

عصبی مصنوعی می توانند همبستگی های پنهان و الگوهای غیر شهودی را 
در داده ها کشف کنند، که منجر به بینش هایی می شود که ممکن است در 
تحلیل های سنتی مشخص نشوند ]12[. در سال های اخیر تحقیقات متعددی 
در رابطه با بهره گیری از روش های یادگیری ماشین بخصوص شبکه های 
بطور  است.  شده  انجام  حرارت  انتقال  مختلف  مسائل  در  مصنوعی  عصبی 
مثال، کومار و همکاران ]13[ توسط شبکه عصبی اثر زاویه حمله بافل سوراخ 
تغییر  با  آنها  کردند.  بررسی  را  خورشیدی  حرارتی  کلکتور  عملکرد  بر  شده 
زاویه و عدد رینولدز، انتقال حرارت افزایش یافته را با بافل های زبر مشاهده 
کردند. همبستگی ها و مدل سازی شبکه عصبی مصنوعی  عملکرد را به طور 
دقیق پیش بینی کرد. پرز و همکاران ]14[ یک تابع انتقال سازگار جدید برای 
برای تخمین همبستگی  با موفقیت  این  شبکه های عصبی معرفی کردند. 
عدد نوسلت، ضریب انتقال جرم و بازده کلکتور خورشیدی با دقت بالا )٪99، 
97٪، 95٪( استفاده شد. این رویکرد به یادگیری کارآمد با کاهش نورون 
های لایه پنهان منجر گردید. آیلی و کوکاک ]15[ افزایش انتقال حرارت را 
با استفاده از نوارهای پیچ خورده به صورت عددی بررسی کردند. نوارهای 
یافته  بهبود  هیدرولیک  ترمو  عملکرد  مختلف  پیکربندی های  با  خورده  پیچ 
انتقال حرارت  آنها توسط یک شبکه عصبی مصنوعی   دادند.  نشان  را  ای 
کاربردی  و  دقیق  نتایج  و  کرده  پیش بینی  ورودی  پارامترهای  اساس  بر  را 
حرارت  انتقال   ]16[ همکاران  و  تائو  است.  داده  ارائه  مشابه  موارد  برای  را 
بررسی  مصنوعی   شبکه عصبی  یک  از  استفاده  با  را  هیدروکربنی  سوخت 
کردند. آنها دریافتند که مدل شبکه عصبی مصنوعی به دقت بالایی دست 
یافته است و با میانگین خطاهای نسبی 4/4 درصد و 3/4 درصد برای عدد 
نوسلت و ضریب اصطکاک، از همبستگی های کلاسیک بهتر عمل می کند. 
از رگرسیون  با استفاده  کیم و همکاران ]17[ مدل های یادگیری ماشین را 
اشکال و  با  برای پیش بینی عملکرد حرارتی در سینک های حرارتی میکرو 
شرایط مختلف توسعه دادند. سه مدل یادگیری ماشین دقت خوبی را نشان 
دادند، که تقریباً معادل با پنج برابر بهتر از همبستگی های رگرسیون معمولی 
می باشد. سِلیک و همکاران ]18[ از روش های مختلف یادگیری ماشین برای 
تحلیل انتقال حرارت و افت فشار در یک مبدل حرارتی متحدالمرکز دو لوله 
با توربولاتور سیم پیچ دار استفاده کردند بنِوس و همکاران ]19[ یک سینک 
حرارتی هیبریدی جدید را با استفاده از شبکه های عصبی بررسی کردند. بهره 
انتقال  افزایش داد،  را  این شبکه عصبی، برهمکنش مایع و جامد  از  گیری 
حرارت را تا 62٪ بهبود بخشید، افت فشار را تا 7٪ کاهش داد و راندمان کلی 
را تا 50٪ افزایش داد.  لی و همکاران ]20[ افزایش عملکرد هیدروترمال را 
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با استفاده از بهینه سازی چند هدفه، و شبکه های عصبی در میکروکانال هایی 
با مولدهای گردابی دلتا-بال دوگانه بررسی کردند. شبکه عصبی بهینه شده 
اصطکاک  ضریب  و  نوسلت  عدد  بینی  پیش  برای  ژنتیک  الگوریتم  توسط 
 ]21[ همکاران  و  ژائو  کرد.  عمل  معمولی  مصنوعی  عصبی  شبکه  از  بهتر 
برای  پشتیبان  بردار  و  تصادفی1،  جنگل  ماشین  یادگیری  الگوریتم های  از 
افزایش همبستگی های تجربی برای جاذب های مبتنی بر غشاء میکروکانالی 
پیش بینی  دقت  قابل توجهی  طور  به  تصادفی  جنگل  مدل  کردند.  استفاده 
را  فشرده  و  کارآمد  جذب  چرخه های  و  بخشید  بهبود  درصد   30/47 تا  را 
امکان پذیر کرد. ساندِر و همکاران ]22[ به طور تجربی بازده حرارتی، ضریب 
انتقال حرارت و ضریب اصطکاک را در یک کلکتور خورشیدی با استفاده از 
نانوسیال اکسید منیزیم/آب برآورد کردند. آنها از یک الگوریتم شبکه عصبی 
مصنوعی لونبرگ-مارکوارت برای پیش بینی استفاده کردند که تطابق نزدیک 
با داده های تجربی را نشان می دهد. هان و همکاران ]23[ انتقال حرارت و 
رفتارهای پیچیده جریان را در یک پیش سردکن سیکل بریتون فوق بحرانی 
بررسی کردند. آنها از یک شبکه عصبی بهینه شده توسط الگوریتم ژنتیک 

برای پیش بینی انتقال حرارت محلی و عملکرد جریان استفاده کردند.
آن توان و همکاران ]24[ یک مدل یادگیری ماشین توسعه داده اند که 
و  شیشه  سطوح  میان  رابطه  در  حرارت  انتقال  ضریب  از  دقیقی  پیش بینی 
فولاد را ارائه می دهد. این مدل، دقت پیش بینی بالاتری نسبت به مدل های 
تئوری و شبیه سازی عددی نشان می دهد. گوراو و همکاران ]25[ عملکرد 
حرارتی پین های یک گرمکننده جدید با لوله های دمنده را با استفاده از یک 
همکاران  و  ژو  لیوی  کردند.  پیش بینی  و  بررسی  ماشین  یادگیری  تکنیک 
مینی/ در  حرارت  انتقال  ضریب  پیش بینی  برای  ماشین  یادگیری  از   ]26[

میکرو-کانالها استفاده کردند. با استفاده از مجموعه داده جامع، دقت بالاتری 
 ]27[ همکاران  و  شده است.کوچک  حاصل  معمول  روش های  به  نسبت 
سیستم  و  مصنوعی  عصبی  شبکه های  چندگانه،  رگرسیون  بین  مقایسه ای 
دادند  انجام  نانوسیال  حرارت  انتقال  پیش بینی  برای  تطبیقی  فازی  عصبی 
که نتایج نشان دهنده ی دقت پیش بینی بالاتر سیستم عصبی-فازی-تطبیقی 
انتقال  برای پیش بینی  ارتباط معنادار  فِنگ و همکاران ]28[ یک  می باشد. 
با استفاده از روش یادگیری  از کاندانسیون در لوله های افقی  حرارت ناشی 
رویکرد  یک  از   ]29[ همکاران  و  کیو  کردند.  معرفی  بالا  دقت  با  ماشین 
سیستماتیک برای بهینه سازی شبکه عصبی مصنوعی  به منظور پیش بینی 
ضرایب انتقال حرارت ناشی از جریان جوشان در گرم کانال ها و میکروکانال ها 

1  Random forest

استفاده کردند. باتاچاریا و همکاران ]30[ از مدل های یادگیری ماشین برای 
غیرمرتعش  سازه  یک  آشفته  جریان  در  نوسلت  و  رینولدز  اعداد  پیش بینی 
نتایج  با  و  داشته  برتری  موجود  مدل های  از  عملکرد  در  که  کرده،  استفاده 
تجربی و عددی به خوبی هماهنگ شده است. کشاورزیان و همکاران ]31[ 
ارتعاشات ناشی از جریان سیال در یک سیلندر تحت جریان متقاطع را بررسی 
کردند. آن ها از مدل های یادگیری ماشین، برای بهینه سازی فرکانس طبیعی 
استفاده کرده، و نشان دادند که ارتعاش ناشی از جریان و انتقال حرارت بهبود 
یافته  با یکدیگر رابطه معناداری دارند. فِنگ و همکاران ]32[ یک سیستم 
کنترل هوشمند جریان با استفاده از یادگیری تقویتی معرفی کردند تا انتقال 
حرارت از یک سیلندر داغ با قطر مدور در حال ارتعاش را بهبود بخشند. آنها 

موفق شدند بهبود 76/7٪ در نرخ میانگین انتقال حرارت به دست آورند.
اگرچه  که  می شود  مشخص  شده،  انجام  منابع  بر  مروری  به  توجه  با 
تحقیقات متعددی در رابطه با: )1( ارتعاشات ناشی از ریزش گردابه سازه های 
و  شده،  گرم  مرتعش  استوانه های  حرارت  انتقال  مشخصات   )2( مرتعش، 
عصبی  شبکه های  بخصوص  ماشین  یادگیری  روش های  انواع  کاربرد   )3(
ولی  است  شده  پرداخته  حرارتی،  علوم  پدیده های  از  بسیاری  در  مصنوعی 
انتقال حرارت  با پیش بینی مشخصات  تا کنون یک مطالعه جامع در رابطه 
در  با  بخصوص  مرتعش  استوانه های  جریات  از  ناشی  ارتعاشات  مسئله  در 
نوآوری کار حاضر  بنابراین  انجام نشده است. پس  نظر گرفتن رفتار زمانی 
یعنی   زمانی  نوین پیش بینی سری های  از روش های  یکی  از  بکارگیری  در 
شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت2  بهینه شده توسط الگوریتم بهینه سازی 
ازدحام ذرات3 در پیش بینی رفتار زمانی عدد نوسلت برای استوانه گرم شده 
این  کاربرد  می باشد.  آشفته  جریان  در  الاستیک  بستر  روی  بر  گرفته  قرار 
مطالعه نویدبخش افزایش درک تعامل حوزه های مختلف ارتعاشات، دینامیک 
سیالات محاسباتی و علوم انتقال حرارت می باشد. همچنین این پتانسیل را 
در  مصنوعی  هوش  ادغام  و  حرارت  انتقال  سیستم های  سازی  بهینه  برای 

زمینه های بین رشته ای فراهم می کند. 

شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت -  
داده های  پردازش  برای  که  مصنوعی  عصبی  شبکه های  انواع  از  یکی 
استفاده قرار می گیرد، شبکه های عصبی  دنباله ای و سری های زمانی مورد 
اجازه  آنها  به  که  است  بگونه ای  این شبکه ها  معماری  بازگشتی4 می باشند. 

2  Long short-term memory (LSTM)
3  Particle swarm optimization (PSO)
4  Recurrent Neural Network
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داده می شود از اطلاعات قبلی برای محاسبه داده های بعدی استفاده کنند. 
شبکه های عصبی بازگشتی کاربردهای بسیار زیادی در پیش بینی سری های 
زمانی مانند پردازش زبان طبیعی، تحلیل های مالی، ترجمه ماشینی و پردازش 
صوت و تصویر دارند. در این شبکه ها، یک واحد حافظه با عنوان حالت مخفی 
وجود دارد که نقش اساسی در کارکرد این شبکه ایفا می کند. در هر مرحله، 
حالت مخفی به عنوان نتیجه ای از ورودی فعلی و حالت مخفی قبلی محاسبه 
می شود و به عنوان ورودی به مرحله بعدی منتقل می شود. این ویژگی باعث 
می شود شبکه های عصبی بازگشتی قادر به کدگذاری الگوها و وابستگی های 
زمانی در داده های دنباله ای شوند ]33[. با وجود این مزایا، شبکه های عصبی 
مشکل  این  می باشند.  بیش برازش  مشکل  نام  به  مشکلی  دارای  بازگشتی 
باعث می شود که در طول زمان، حافظه در داده های بلندتر از مقدار مشخصی 
به حالت مخفی  زیادی  یا اطلاعات  بدهد  از دست  قبلی اطلاعات  زمان  از 
اضافه کند که تاثیر زیادی بر خروجی داشته باشد. برای مقابله با این مشکل، 
از  که  شده اند  ابداع  مدت  کوتاه  طولانی  حافظه  نظیر  بهینه تری  معماری  
ساختارهای خاصی برای کنترل جریان اطلاعات در شبکه استفاده می کنند. 
در حقیقت، شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت یک نوع از شبکه های عصبی 
بازگشتی می باشند که معماری آنها بگونه ای توسعه داده شده است که بتواند 
را  بازگشتی که در مدت طولانی تر دیده  می شود  معایب شبکه های عصبی 

برطرف نمایند ]34[.
حافظه طولانی کوتاه مدت یک نوع شبکه عصبی  بطور خاص، روش 
طولانی  های  وابستگی  یادگیری  برای  خاص  طور  به  که  است  بازگشتی 
طولانی  حافظه  شبکه  است.  شده  طراحی  زمانی  سری  داده های  در  مدت 
که  می کند  استفاده  خروجی  و  فراموشی  ورودی،  گیت  سه  از  مدت  کوتاه 
به آن اجازه می دهد تا اطلاعات مهم را از گذشته ذخیره کرده و اطلاعات 
غیرمرتبط را فراموش کند. این امر به حافظه طولانی کوتاه مدت اجازه می 
دهد تا وابستگی های طولانی مدت را در داده های سری زمانی یاد بگیرد، که 
برای پیش بینی سری های زمانی مهم است. این روش نسبت به نوسانات 
داده های سری زمانی پایدارتر از سایر روش های یادگیری ماشین است. این 
امر به این دلیل است که حافظه طولانی کوتاه مدت می تواند اطلاعات مهم 
را از گذشته ذخیره کند، حتی اگر در داده های فعلی نوسانات وجود داشته 
باشد. همچنین روش حافظه طولانی کوتاه مدت نسبت به سایر روش های 
دلیل است که  این  به  امر  این  دارد.  بهتری  تعمیم  قابلیت  یادگیری ماشین 
حافظه طولانی کوتاه مدت می تواند وابستگی های کلی را در داده های سری 
آموزشی.  داده  به مجموعه  وابستگی های خاص  نه فقط  بگیرد،  یاد  زمانی 

به طور کلی، حافظه طولانی کوتاه مدت یک روش قدرتمند برای یادگیری 
وابستگی های طولانی مدت در داده های سری زمانی است. حافظه طولانی 
کوتاه مدت در پیش بینی سری های زمانی در مقایسه با سایر روش های 

یادگیری ماشین عملکرد بهتری نشان داده است.
شکل 1، یک واحد عصبی حافظه طولانی کوتاه مدت را نشان می هد. 
در اینجا، سلول حافظه از سه بخش دروازه ورودی، دورازه فراموشی و دروازه 
این  توسط  مدت  کوتاه  طولانی  حافظه  مدل  است.  شده  تشکیل  خروجی 
C و  واحدها، بر روند جریان اطلاعات کنترل دارد. در این شکل، همچنین 
 σ C به ترتیب حالت سلول و کاندیدای حالت سلول می باشند. همچنین 

 h o، و  ، i ، f ، x مشخص کننده تابع فعالساز سیگموید است. بعلاوه 
خروجیِ  گیت،  ورودی  خروجیِ  فراموشی،  گیت  ورودی، خروجی  ترتیب  به 
خروجیِ گیت، و خروجی می باشند. در ادامه روند به روز رسانی سلول حافظه 
tx و  حافظه طولانی کوتاه مدت آورده شده است. در مرحله اول، ورودی 
شوند.  می  دریافت  فراموشی  دروازه  ورودی  در   t زمان در   1th − خروجی 
tf از دروازه فراموشی طبق معادله زیر به دست می آید: همچنین، خروجی 
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fW به ترتیب بایاس و وزن گیت فراموشی می باشند.  ،  و fb که در آن،
tx و  tf در بازه ]1-0[ حاصل می شود. در مرحله دوم، ورودی  همچنین 
دریافت   t زمان در  ورودی  گیت  ورودیِ  مقادیر  عنوان  به   1th − خروجی 
ti طبق  و خروجی   tC کاندیدای حالت سلول  مرحله،  این  در  می شوند. 

روابط 2 و 3 محاسبه می شوند:
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iW به ترتیب بایاس و وزن گیت ورودی و همچنین   ، ib که در آن، 
ti در  cW به ترتیب بایاس و وزن گیت ورودی کاندیدا می باشند. ، و  cb

 t tC در زمان بازه ]1-0[  حاصل می شود. در مرحله سوم، سلول حالت 
طبق رابطه 4 به روزرسانی می گردد.
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(4)
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چهارم،  مرحله  در  می شود.  حاصل    ]0-1[ بازه  در   tC نیز  اینجا  در 
1th به عنوان مقادیر ورودیِ گیت خروجی در زمان − tx و خروجی  ورودی 

to طبق معادله  t دریافت می شوند. در این مرحله، خروجیِ گیت خروجی
)5( محاسبه می شود:
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oW به ترتیب بایاس و وزن گیت خروجی می باشند.  ،  و  ob که در آن،
to در بازه ]1-0[  حاصل می شود. در مرحله پنجم، خروجی نهایی  همچنین 

th طبق معادله )6( محاسبه می شود: سلول حافظه طولانی کوتاه مدت 
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الگوریتم بهینه سازی ذرات - 3
الگوریتم بهینه سازی ذرات  یکی از کارآمدترین الگوریتم های فراابتکاری 
به حساب می آید که بر اساس هوش جمعی پایه ریزی شده است. هوش جمعی 
رفتار گروهی  بر اساس  به شمار می رود،  انواع هوش مصنوعی  از  که یکی 

سیستم های نامتمرکز و خودسازمان یافته عمل کرده و از تأثیر متقابل اعضای 
یک گروه بر یکدیگر و بر محیط پیرامون تشکیل می شود ]35[. الگوریتم بهینه 
سازی ذرات در ابتدا با گروهی از ذرات به عنوان مثال گروهی از ماهی ها یا 
پرندگان فرآیند جستجو را آغاز می کند. هر ذره در این جمع، با دنبال کردن دو 
مقدار "بهترین" در هر تکرار، وضعیت خود را آپدیت می کند. اولین "بهترین"، 
(. دومین  bestP بهترین پاسخی است که آن ذره تا آن زمان پیدا کرده است )
"بهترین"، بهترین پاسخی است که در بین تمامی ذرات پیدا شده است )

(. چگونگی تغییر وضعیت و به عبارت دیگر حرکت ذره ها در دو جهت  bestG

مختلف صورت می پذیرد. یک جابجایی به سمت بهترین مکانی است که تا 
آن لحظه ذره پیدا کرده است و جابجایی دیگر به طرف بهترین مکانی است 
که بهترین ذره در پیرامون آن ذره یافته است. در نظر بگیرید که پیدا کردن 
D بعدی توسط الگوریتم بهینه سازی ذرات  مورد نظر باشد.  بهینه در فضای
D بعدی بردارهای ام به شکل بردارهای  i بنابراین، موقعیت و سرعت ذره 

 1 2[ , ,..., ]Ti i i iDv v v v= و  1 2[ , ,..., ]Ti i i iDx x x x=

i bestP یا همان بهترین موقعیتی که تا کنون ذره ی  می باشند. همچنین، 
1 شناخته می شود.  2[ , ,..., ]Ti i i iDp p p p= ام داشته است، به شکل

مقادیر سرعت و مکان سایر ذرات بر پایه روابط زیر محاسبه می شوند:
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 کوتاه مدت یشبکه حافظه طولان یواحد عصب کی – 1شکل 
Fig. 1 - A neural unit of the long short-term memory network 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 1. یک واحد عصبی شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت

Fig. 1. A neural unit of the long short-term memory network
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که  است  ذره ای  آن  کننده  g مشخص  اندیس  معادلات،  این  در  که 
بین همه ی ذرات توانسته است تا کنون بهترین موقعیت را کسب کرده باشد. 
N مربوط به تعداد ذرات،  n مشخص کننده تکرارها،  همچنین بالانویس
2r مقادیری  1r و  و ضرایب  1,2,3,...,i N=  ، 1,2,3,...,d D=

معادلات،  این  در   2r و   1r ضرایب  می باشند.    )1-0( بازه ی  در  تصادفی 
bestG را فراهم می کند  bestP و  امکان حرکت ذرات با گام ها متفاوت بین 
 2c و   1c بعلاوه، ضرایب  بیشتر می گردد.  پاسخ ها  تنوع  آن  نتیجه  در  که 
اعدادی ثابت و بزرگتر از صفر هستند که به ضرایب شتاب شناخته می شوند. 
 w ضریب می شوند.  گرفته  نظر  در   )0-2( بازه  در  معمولًا  شتاب  ضرایب 
اینرسی وزنی می باشد که بر همگرایی الگوریتم ازدحام ذرات تأثیر گذار است. 
با گذشت تدریجی زمان، ذرات به مرور به سمت نقاط بهینه حرکت کرده که 
به تبع آن ذرات تمایل بیشتری به جستجو پیرامون راه حل های یافته شده 

خواهند داشت و وسعت فضای جستجو کمتر می گردد. 

انتقال4حرارت4استوانه4مرتعش-4 
شده  گرم  استوانه  نوسلت  عدد  بینی  پیش  منظور  به  حاضر  مطالعه  در 
قرار گرفته در معرض جریان آشفته توسط شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت 
عمیق بهینه شده توسط الگوریتم ازدحام ذرات، ارتعاشات دو درجه آزادی در 
جریان آشفته حول استوانه قرار گرفته بر بستر الاستیک به صورت عددی 

شبیه سازی شده است. مهمترین فرضیات مسئله به شرح ذیل است:
( در حدود 5000  rV = 5 1- رینولدز جریان در ناحیه مورد بررسی )
بوده و جریان حول استوانه در رژیم زیر بحرانی قرار دارد. در این حالت دنباله 
جلوی  مرزی  لایه  ولی  است  آشفته  استوانه  پشت  در  شده  تشکیل  گردابه 
استوانه آرام می باشد. در این حالت امکان شبیه سازی جریان آرام وجود ندارد 
در ورودی  پایین  آشفتگی  مقدار شدت  با  آشفته  کاملًا  به صورت  و جریان 

شبیه سازی شده است.
2- سیال عامل )آب( تراکم پذیر بوده و تمام خواص آن ثابت در نظر 

گرفته شده است.
این است که استوانه بسیار طویل بوده و  بر  این مطالعه فرض  3- در 

ارتعاش ناشی از گردابه به صورت دو بعدی مدل شده است.
4- به منظور مدلسازی جریان توربولانس از رویکرد میانگیری گیری شده 

رینولدز ناویر-استوکس غیردائم  استفاده شده است. مدلهای میانگین گیری 
رینولدز معادلات ناویر استوکس، کمیت های میانگین گیری شده جریان را حل 

می کنند، در حالیکه بخش اصلی طیف انرژی توربولانس را مدل می کنند.
5- در این مطالعه در نتیجه ارتعاش آزادانه استوانه ها در جهات عرضی 
و طولی، با یک مسئله اندرکنش سازه- سیال روبرو هستیم. استوانه جسم 
صلب بوده و حرکت انتقالی دو درجه آزادی سیلندر با یک سیستم فنر دمپر 
مدل سازی می شوند. همچنین مقادیر عرضی و طولی ضریب سختی فنر با 
مقدار  دارای  نیز  دمپینگ  ضریب  طولی  و  عرضی  مقادیر  و  بوده  برابر  هم 

یکسانی هستند.
در شکل 2، شماتیک استوانه قرار گرفته بر روی بستر الاستیک با قطر 
U قرار داشته و  ∞ HT که در معرض جریان با سرعت  D و دمای ثابت 

به واسطه ریزش گردابه ها می تواند آزادانه در جهات عرضی و طولی نوسان 
کند را نشان می دهد. در این مطالعه )همگام با سایر مطالعات عددی در این 
طویل  بسیار  ها  استوانه  که  است  این  بر  فرض  رینولدز]42-36[(  محدوده 
در  است.  بعدی مدل شده  دو  به صورت  گردابه  از  ناشی  ارتعاش  و  هستند 
µ(، هدایت  (، ویسکوزیته ) ρ مطالعه حاضر سیال عامل آب بوده و چگالی )
( آن ثابت در نظر گرفته شده است.  pC λ( و ظرفیت گرمایی ) حرارت  )
و  بوده   7 با  برابر   ) pCPr µ

λ= ( جریان  پرانتل  عدد  اساس،  این  بر  عدد 
Re تعریف می شود با افزایش  U Dµ

µ
∞= عدد رینولدز جریان که به صورت 

سرعت جریان آزاد بین 1700 تا 13000 تغییر می کند. به منظور مدلسازی 
ناویر-استوکس  رینولدز  شده  میانگیری گیری  رویکرد  از  توربولانس  جریان 
غیردائم1 استفاده شده است. معادله ناویر–استوکس به روش میانگین گیری 

رینولدز برای بقای انرژی به صورت زیر تعریف می گردد:

(9)

(1) 1( [ , ] )t f t t ff W h x b   
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Pr
pvCρλ = مجموع هدایت حرارت مولکولی   effλ در معادله بالا  

Pr بوده که در تمامی محاسبات 
T p

T

v C
T

ρλ = و هدایت حرارتی توربولانس 
PrT برابر با مقدار ثابت 0/85در نظر گرفته شده است. در  پرانتل توربولانس
مطالعه حاضر، به منظور محاسبه ویسکوزیته سینماتیکی توربولانس از مدل 
K   استفاده شده است. در این مدل، انرژی  SSTω− − دو معادله ای
انتقال  معادله  دو  از حل  توربولانس  ویژه  اتلاف  نرخ  و  توربولانس  جنبشی 
1  URANS
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بدست می آیند. به منظور کمی سازی مقدار انتقال حرارت جابجایی، از عدد 
زمان  استوانه در  نوسلت موضعی روی سطح  استفاده می شود. عدد  نوسلت 

های مختلف به صورت زیر تعریف می گردد:
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h ضریب انتقال حرارت جابجایی در سطح استوانه   در این معادله 
بوده که به شکل زیر محاسبه می شود:
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n بردار نرمال بر سطح استوانه است. متوسط عدد نوسلت بر سطح  که
استوانه به صورت تابعی از زمان به شکل زیر محاسبه می شود:
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τ( نیز به شکل زیر  متوسط زمانی کمیت بالا در یک دوره تناوب )
محاسبه می شود :
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ارتعاشات  یکی از روش های شناخته شده به منظور مدل سازی ریاضی 
ناشی از ریزش گردابه، بهره گیری از مدل ساده و کلاسیک جرم-فنر-دمپر 
 ، x xk سختی معادل در جهت m  جرم معادل استوانه،  است که در آن 
x و  xc ضریب میرایی معادل در جهت   ، y yk سختی معادل در جهت

y می باشند: yc ضریب میرایی معادل در راستای 

(14)
 

(14)  ( )x x Dmx c x k x F t    
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 y LF نیروی لیفت می باشند. بعلاوه،  DF نیروی درگ و  که در آن
در  راستای طولی هستند.  در  جابجایی   x و  راستای عرضی  در  جابجایی 
 y x و  اینجا فرض شده است سختی فنرها و ضرایب میرایی در راستاهای
(.  همچنین،  x yc c c= = x و  yk k k= = با یکدیگر برابر هستند)
فرم بی بعد شده معادلات دینامیکی استوانه نیز بصورت زیر بازنویسی می شود:
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* جرم بی بعد شده  24 / ( )m m Dπρ= ξنرخ میرایی،  که در آن، 
Y/ به ترتیب جابجایی بی بعد شده در  y D= X/ و  x D= استوانه، 
r/ تحت عنوان سرعت  nV U f D∞= راستاهای x و y  می باشند. بعلاوه، 
فرکانس    (1/ 2 ) /nf k mπ= آن  در  که  می شود  شناخته  کاهش 
معادلات  عددی  حل  روش  است،  ذکر  به  لازم  می باشد.  نوسانگر  طبیعی 
حاکم بر جریان و انتقال حرارت آشفته، حل معادلات سازه، توصیف شبکه 
محاسباتی، نحوه شبکه بندی، نحوه تعریف شرایط مرزی، تعامل جریان-سازه 
دو طرفه، بررسی استقلال از شبکه، و اعتبارسنجی حل عددی به تفصیل در 
شده  آورد   ]45-43[ مراجع  در  حاضر  مطالعه  نویسندگان  گذشته  تحقیقات 

است. 

اعتبارسنجی4حل4عددی-4 
در این بخش نتایج حل عددی توسط دو مورد اعتبارسنجی مورد ارزیابی 
 7190 رینولدز  عدد  در  آشفته  جریان  اول،  در اعتبارسنجی  گیرد.  می  قرار 
استوانه ساکن شبیه سازی می شود. عدد استروهال و عدد نوسلت  پیرامون 
نتایج شولتن و مورای ]46[  با  از مطالعه حاضر  میانگین بدست آورده شده 
مقایسه شده و در جدول 1 لیست شده اند. همانطور که در این جدول مشاهده 
نتایج شولتن و مورای ]46[  با  نتایج مطالعه حاضر مطابقت خوبی  می شود، 

دارد. 
در اعتبارسنجی دوم، ارتعاشات ناشی از ریزش گردابه در جریان آشفته 
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حول استوانه قرار گرفته بر بستر الاستیک به صورت عددی شبیه سازی شده 
و نتایج مطالعه حاضر با نتایج مطالعات عددی پن و همکاران ]41[ مقایسه 
جهت  به  محدود  تنها  استوانه   ارتعاشی  حرکت  منظور،  بدین  است.  شده 
عرضی بوده، و جرم بی بعد و ضریب دمپینگ آن به ترتیب برابر با 2/4 و 
0/005415  در نظر گرفته شده اند. همچنین سرعت کاهشی در ناحیه قفل 
شوندگی فرکانسی تنظیم شده که بین 4 تا 10 تغییر می کند. در جدول 2، 
تغییرات بیشینه ارتعاشات عرضی استوانه، با نتایج عددی پن و همکاران ]41[ 
مقایسه شده است. همانطور که از این شکل نشان می دهد، بیشینه ارتعاشات 
عرضی استوانه )در ناحیه قفل شوندگی( بدست آمده از مطالعه حاضر با دقت 

مناسبی منطبق بر نتایج پن و همکاران ]41[ است.

بحث4و4نتایج-4 
در این مطالعه، پیش بینی عدد نوسلت در مسئله ارتعاش ناشی از جریان 
آشفته بر روی استوانه دایروی قرارگرفته بر روی بستر الاستیک مورد بررسی 
قرار گرفته است. جهت پیش بینی عدد نوسلت از شبکه حافظه طولانی کوتاه 
زمانی  برای پیش بینی سری های  کارآمد  از مدل های  یکی  عنوان  به  مدت 
استفاده شده است. در شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت پارآمدهای مختلفی 
پنهان،  تعداد لایه های  تقریب،  در  استفاده  مورد  قبلی  داده های  تعداد  مانند 
تعداد نورون های لایه های مخفی، اندازه دسته1، نرخ حذف تصادفی2 در دقت 
تقریب آن اثرگذار است. در اینجا تعداد داده های قبلی مورد استفاده برابر با 

1  Batch size
2  Dropout 

 
 یکبستر الاست یقرار گرفته بر روگرم شده استوانه  یکشمات - 2شکل 

Fig. 2 - Schematic of the elastically-mounted heated cylinder  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 2. شماتیک استوانه گرم شده قرار گرفته بر روی بستر الاستیک

Fig. 2. Schematic of the elastically-mounted heated cylinder 

جدول 1. مورد اعتبار سنجی اول: جریان آشفته اطراف یک استوانه ثابت با رینولدز 7190 و مقایسه اعداد نوسلت و استروهال به دست آمده 
از مطالعه حاضر با نتایج مطالعه شولتن و مورای ]46[

Table 1. The first validation case: turbulent flow around a stationary cylinder with Reynolds number of 
7190 and comparison of the Nusselt and Strouhal numbers obtained from the present study with the results 

of the Scholten and Murray study [46]

و مقایسه اعداد نوسلت و استروهال به دست آمده  0117مورد اعتبار سنجی اول: جریان آشفته اطراف یک استوانه ثابت با رینولدز  -1جدول 
 [64]از مطالعه حاضر با نتایج مطالعه شولتن و مورای 

Table 1 - The first validation case: turbulent flow around a stationary cylinder with Reynolds number of 7190 
and comparison of the Nusselt and Strouhal numbers obtained from the present study with the results of the 
Scholten and Murray study [46] 
 

 عدد استروهال عدد نوسلت میانگین 

 614/0 64 مطالعه حاضر

 061 5/64 [64]مطالعه شولتن و مورای 
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100 داده، و اندازه دسته ها در لایه ها برابر با 32 در نظر گرفته شده است. 
تعداد  مخفی،  لایه های  تعداد  بهینه،  معماری  آوردن  بدست  برای  طرفی  از 
نورون های لایه های پنهان و همچنین نرخ حذف تصادفی توسط الگوریتم 
بهینه سازی ذرات بصورت بهینه بدست آورده شده است. لازم به ذکر است 
به دلیل افزایش بیش از حد زمان محاسبات و همچنین عدم کارایی شبکه 
برای مقادیر بالای تعداد لایه های پنهان و تعداد نورون ها، یک بازه محدود 
به ترتیب برابر با  ]4-1[ و ]32-4[ در نظر گرفته شد. در این مطالعه تمامی 
کدهای مربوط به شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت و الگوریتم بهینه سازی 
محاسبات  زیاد  زمان  دلیل  به  است.  شده  اجراء  پایتون  افزار  نرم  در  ذرات 
الگوریتم بهینه سازی ذرات   شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت، تعداد ذرات 
همچنین  است.  شده  گرفته  نظر  در   20 با  برابر  تکرارها  تعداد  همچنین  و 
w به ترتیب برابر با 2، 2، و0/5 در نظر گرفته شده اند.  2c و ، 1c پارامترهای 
تعداد  پنهان،  لایه های  تعداد  بهینه  پارامترهای  سازی،  بهینه  انجام  از  پس 
نورون ها و نرخ حذف تصادفی به ترتیب برابر با 4، 23، و 0/138 بدست آورده 
شدند. شکل 3، شماتیک شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت عمیق بهینه شده 
توسط الگوریتم بهینه سازی ذرات با پارامترهای نهایی را نشان می دهد. در 
این مطالعه در سه سناریوی مختلف، پیش بینی عدد نوسلت مورد بازبینی قرار 
عرضی جابجایی  ورودی   )2 ؛  x طولی  جابجایی  ورودی   )1 است:  گرفته 

. همچنین استوانه  ( , )x y ؛ 3( ورودی جابجایی های طولی و عرضی y

دارای فنریت و دمپینگ یکسان در هر دو جهت جریان و عمود بر آن بوده و  
m* آنها به ترتیب 2/4  ξ = m* و ضریب دمپینگ 0/013  جرم بی بعد 
و 0/013 است. همچنین فرض شده است که فرکانس طبیعی استوانه ثابت 
بوده و با تغییر سرعت ورودی، سرعت کاهشی از 2 تا 14/9 تغییر کرده که 
بر اساس آن عدد رینولدز جریان حدوداً بین 1700 تا 13000 متغیر است. در 

ادامه نتایج بدست آورده شده شرح داده می شود.
شکل 4، تاریخچه زمانی جابجایی بی بعد طولی، جابجایی بی بعد عرضی 
آشفته  قرارگرفته در معرض جریان  استوانه مرتعش  برای  را  نوسلت  و عدد 
با پیش زمینه خاکستری رنگ مشخص  نمودارها  از  نشان می دهد. بخشی 
شده است که این همان قسمتی است که جهت ساخت شبکه حافظه طولانی 
کوتاه مدت مورد استفاده قرار می گیرد. با توجه به نمودارها مشاهده می شود 
که پاسخ زمانی جابجایی های استوانه در جهات عرضی و طولی و به تبع آن 
نوسانی  ریزش  موضوع  این  علت  سینوسی می باشد.  به شکل  نوسلت  عدد 
استوانه  به  درگ  و  لیفت  نوسانی  نیروهای  اعمال  آن  دنبال  به  و  گردابه ها 
نسبت  استوانه  عرضی  جابجایی  دامنه  که  دیده می شود  همچنین  می باشد. 
جابجایی طولی آن بیشتر می باشد. این موضوع در عمده سرعت های کاهش 
یافته به همین صورت می باشد. به همین دلیل بررسی ارتعاشات عرضی در 
مسئله ارتعاشات ناشی از جریان نسبت به ارتعاشات طولی همواره ارجحیت 
دارد. نکته دیگر دوبرابری فرکانس ارتعاش طولی استوانه نسبت به ارتعاش 

جدول 2. مورد اعتبار سنجی دوم: جریان آشفته حول استوانه قرار گرفته بر بستر الاستیک با ارتعاش یک درجه آزادی و مقایسه بیشینه ارتعاشات 
عرضی )در ناحیه قفل شوندگی( به دست آمده از مطالعه حاضر با نتایج مطالعه پن و همکاران  ]1 [

Table 2. The second validation case: turbulent flow around a cylinder placed on an elastic bed with one degree of 
freedom and comparison of the maximum transverse vibrations (in the lock-in region) obtained from the present 

study with the results of Penn et al.'s study [41]

مورد اعتبار سنجی دوم: جریان آشفته حول استوانه قرار گرفته بر بستر الاستیک با ارتعاش یک درجه آزادی و مقایسه بیشینه  -2جدول 
 [11]ارتعاشات عرضی )در ناحیه قفل شوندگی( به دست آمده از مطالعه حاضر با نتایج مطالعه پن و همکاران  

Table 2 - The second validation case: turbulent flow around a cylinder placed on an elastic bed with one degree 
of freedom and comparison of the maximum transverse vibrations (in the lock-in region) obtained from the 
present study with the results of Penn et al.'s study [41] 
 

 استوانه  بیشینه ارتعاشات عرضی سرعت کاهشی
 مطالعه حاضر [61]پن و همکاران  
6 51/0 55/0 
5 55/0 55/0 
4 55/0 56/0 
7 55/0 55/0 
5 54/0 4/0 
4 55/0 54/0 
10 55/0 55/0 
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 ذرات یساز نهیبه تمیشده توسط الگور نهیبه قیعم مدت کوتاه یطولان حافظهشبکه  کیشمات - 3شکل 

Fig. 3 - Schematic of deep LSTM network optimized by PSO algorithm 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 3. شماتیک شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت عمیق بهینه شده توسط الگوریتم بهینه سازی ذرات

Fig. 3. Schematic of deep LSTM network optimized by PSO algorithm

 
 

 آشفته انیاستوانه مرتعش قرارگرفته در معرض جر یو عدد نوسلت برا یبعد عرضیب ییجابجا ،یبعد طولیب ییجابجا یزمان خچهیتار - 4شکل 
Fig. 4 - Time histories of dimensionless streamwise displacement, transverse displacement, and Nusselt number for 

vibrating cylinder subjected to turbulent flow 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل  . تاریخچه زمانی جابجایی بیبعد طولی، جابجایی بیبعد عرضی و عدد نوسلت برای استوانه مرتعش قرارگرفته در معرض جریان آشفته

Fig. 4. Time histories of dimensionless streamwise displacement, transverse displacement, and Nusselt number 
for vibrating cylinder subjected to turbulent flow
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عرضی آن می باشد؛ چراکه یک سیکل کامل ارتعاشی در جهت عرضی معادل 
دو سیکل در جهت عرضی است. همچنین دیده می شود که تغییرات زمانی 

عدد نوسلت تشابه بیشتر با جابجایی طولی استوانه دارد. 
شکل 5، تغییرات مقدار تابع ضرر1 را در دوره های2 مختلف نمایش می دهد. 
در این نمودار، نتایج برای هر سه سناریوی مورد نظر آورده شده است: شبکه 
x و ؛ و در نهایت شبکه با ورودی های y ؛ شبکه با ورودی x با ورودی

. با توجه به نمودارهای شکل 5 مشاهده می شود که مقدار تابع ضرر برای  y

هر سه شبکه در نهایت به مقادیر پایین همگرا می شود. هر سه شبکه تقریباً 
از دوره دهم، موفق شده اند به دقت مناسب دست پیدا کنند. مشاهده می شود 
که کمترین تابع ضرر و به تبع آن بالاترین دقت مربوط به شبکه ای می باشد 
استفاده کرده است. دیده می شود که این شبکه  y x و که از هر دو ورودی

به نسبت شبکه با ورودی های تکی به مراتب دقت بهتری دارد. 
داده های  بر حسب  واقعی  داده های  )نمودار  پراکندگی  نمودار   ،6 شکل 
x برای دو فاز آموزش و تست  پیش بینی شده( را برای شبکه با ورودی 
نمایش می دهد. در این نمودار برای بخش آموزش و تست، به ترتیب 2000 
و 1000 داده بصورت تصادفی انتخاب شده اند.  دیده می شود که تجمع داده ها 
در نزدیکی خط مرکزی بالا می باشد که این نشان دهنده ی موفقیت شبکه 

1  Loss
2  Epoch

همبستگی  که  می شود  مشاهده  همچنین  است.  نوسلت  عدد  پیش بینی  در 
بهره  آن،  دلیل  بهتر می باشد.  تست  فاز  به  نسبت  آموزش  فاز  برای  داده ها 
گیری شبکه از داده های بخش آموزش در حین ساخت مدل بوده در حالیکه 
از داده های بخش تست استفاده ای نکرده و این داده ها را تجربه نکرده است. 
تست می باشد؛  بخش  از  بالاتر  آموزش  بخش  برای  شبکه  دقت  نتیجه  در 
اگر چه معیار اصلی برای سنجش دقت شبکه، داده های بخش تست است. 
y را نمایش  در ادامه شکل 7، نمودار پراکندگی را برای شبکه با ورودی 
نسبت  y می دهد. تفاوت چندانی بین همبستگی داده های شبکه با ورودی
برای  را  پراکندگی  نمودار   ،8 نمی شود. شکل  دیده   x ورودی با  شبکه  به 
y نمایش می دهد. در اینجا مشاهده می شود که  و  x شبکه با دو ورودی  
با دو ورودی نسبت به شبکه های تک ورودی  همبستگی داده ها در شبکه 
بالاتر می باشد. این همبستگی بالاتر برای داده های هر دو بخش آموزش و 

تست مشهود است.
برای نمایش بهتر عملکرد شبکه ها در پیش بینی عدد نوسلت، شکل های 
با  برای شبکه های  ترتیب  به  را  نوسلت  زمانی عدد  تغییرات  و 11،   ،10 ،9
y در دو بخش  x و  ؛ و در نهایت با ورودی های y ؛ با ورودی x ورودی
بخش  برای  زمانی  بازه  نمودارها،  این  در  نمایش می دهد.  تست  و  آموزش 
آموزش برابر با 24 ثانیه و برای بخش تست برابر با 6 ثانیه می باشند. مشاهده 
می شود که هر سه شبکه موفق شده اند بخوبی مقدار عدد نوسلت را پیش بینی 

 
 مختلف یهایها با ورودشبکه یتابع ضرر برا راتییتغ – 5شکل 

Fig. 5- Variations of the loss function for networks with different inputs 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل  . تغییرات تابع ضرر برای شبکه ها با ورودیهای مختلف

Fig. 5. Variations of the loss function for networks with different inputs
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بالاتر می باشد.  y و x نمایند؛ اگر چه دقت تقریب شبکه با ورودی ترکیبی
همچنین دقت بالاتر شبکه در بخش آموزش نسبت به بخش تست در این 
 x نمودار نیز مشهود است. همچنین دیده می شود که شبکه سوم )ورودی
نیز  را  نوسلت  عدد  در  آمده  بوجود  ناگهانی  تغییرات  است  توانسته   ) y و
پیش بینی نماید. به عنوان مثال در انتهای بخش آموزش، شاهد یک افزایش 
ناگهانی در مقدار عدد نوسلت می باشیم که تنها این شبکه موفق شده است 

این تغییر ناگهانی را نیز دنبال نماید. 

جدول 3، مقادیر خطای میانگین مربعات1 و همچنین ضریب همبستگی2 
؛ با ورودی x را در دو بخش آموزش و تست، و برای شبکه های با ورودی

لیست کرده است. دیده می شود که  y x و ؛ و در نهایت با ورودی های y

بالاترین ضریب همبستگی؛ کمترین مقدار  y و x شبکه با ورودی ترکیبی
خطای میانگین مربعات ؛ در نتیجه بالاترین دقت را به خود اختصاص داده 
با  شبکه های  برای  آموزش،  بخش  در  همبستگی  ضریب  اینجا،  در  است. 

1  Mean Square Error (MSE)
2  Correlation coefficient (R)

 
 

 دو فاز آموزش و تست یبرا 𝒙𝒙 یشبکه با ورود یبرا ینمودار پراکندگ - 6شکل 
Fig. 6 - Scatter plot for the network with input 𝒙𝒙 for two phases of training and testing 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل  . نمودار پراکندگی برای شبکه با ورودی x برای دو فاز آموزش و تست

Fig. 6. Scatter plot for the network with input x for two phases of training and testing
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 دو فاز آموزش و تست یبرا 𝒚𝒚 یشبکه با ورود یبرا ینمودار پراکندگ - 7شکل 
Fig. 7 - Scatter plot for the network with input 𝒚𝒚 for two phases of training and testing 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 7. نمودار پراکندگی برای شبکه با ورودی y برای دو فاز آموزش و تست

Fig. 7. Scatter plot for the network with input y for two phases of training and testing
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,𝒙𝒙) یشبکه با ورود یبرا ینمودار پراکندگ - 8شکل  𝒚𝒚) دو فاز آموزش و تست یبرا 

Fig. 8 - Scatter plot for the network with input (𝒙𝒙, 𝒚𝒚) for two phases of training and testing 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 8. نمودار پراکندگی برای شبکه با ورودی )x,y( برای دو فاز آموزش و تست

Fig. 8. Scatter plot for the network with input (x,y) for two phases of training and testing



نشریه مهندسی مکانیک امیرکبیر، دوره 55، شماره 11، سال 1402، صفحه 1353 تا 1372

1367

 
 

 دو فاز آموزش و تست یبرا 𝒙𝒙 یشبکه با ورود یعدد نوسلت برا یزمان راتییتغ – 9شکل 
Fig. 9 – Variation of the Nusselt number for the network with input 𝒙𝒙 for two phases of training and testing 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 9. تغییرات زمانی عدد نوسلت برای شبکه با ورودی x برای دو فاز آموزش و تست

Fig. 9. Variation of the Nusselt number for the network with input x for two phases of training and testing

 
 

 دو فاز آموزش و تست یبرا 𝒚𝒚 یشبکه با ورود یعدد نوسلت برا یزمان راتییتغ – 11شکل 
Fig. 10 – Variation of the Nusselt number for the network with input 𝒚𝒚 for two phases of training and testing 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 10. تغییرات زمانی عدد نوسلت برای شبکه با ورودی y برای دو فاز آموزش و تست

Fig. 10. Variation of the Nusselt number for the network with input y for two phases of training and testing
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,𝒙𝒙) یشبکه با ورود یعدد نوسلت برا یزمان راتییتغ – 11شکل  𝒚𝒚) دو فاز آموزش و تست یبرا 
Fig. 11 – Variation of the Nusselt number for the network with input (𝒙𝒙, 𝒚𝒚)  for two phases of training and testing 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 11. تغییرات زمانی عدد نوسلت برای شبکه با ورودی )x,y( برای دو فاز آموزش و تست

Fig. 11. Variation of the Nusselt number for the network with input (x,y)  for two phases of training and testing

جدول 3. مقادیر خطای میانگین مربعات و ضریب همبستگی برای شبکه های مختلف حافظه طولانی کوتاه مدت در دو بخش آموزش و تست

Table 3. Mean square error and correlation coefficient for different LSTM networks in two parts of training 
and testing

 در دو بخش آموزش و تست حافظه طولانی کوتاه مدتهای مختلف مقادیر خطای میانگین مربعات و ضریب همبستگی برای شبکه –3جدول 

Table 3 - Mean square error and correlation coefficient for different LSTM networks in two parts of training 
and testing 
 

 بخش آموزش بخش تست 
 خطای میانگین مربعات ضریب همبستگی خطای میانگین مربعات ضریب همبستگی 

 x 417/0 0054/0 447/0 0056/0شبکه حافظه کوتاه مدت بر مبنای ورودی 
 y 455/0 0075/0 441/0 0061/0شبکه حافظه کوتاه مدت بر مبنای ورودی 
 y 466/0 0046/0 475/0 0065/0 و xشبکه حافظه کوتاه مدت بر مبنای ورودی 

 

 



نشریه مهندسی مکانیک امیرکبیر، دوره 55، شماره 11، سال 1402، صفحه 1353 تا 1372

1369

به ترتیب برابر با 0/967،  y x و ؛ و با ورودی های y ؛ با ورودی x ورودی
با  برابر  ترتیب  به  تست  بخش  در  مقادیر  این  و 0/975 می باشند.   ،0/961
نهایت موفقیت هر سه شبکه در  0/917، 0/933، و  0/942 می باشند. در 
پیش بینی عدد نوسلت مشهود می باشد؛ اگرچه بهره برداری از هر دو تاریخچه 

زمانی جابجایی عرضی و طولی منجر به نتایج بهتری می شود. 

نتیجه گیری- 7
استوانه  مبنای جابجایی های  بر  نوسلت  این تحقیق، پیش بینی عدد  در 
دایروی فنربندی شده در مسئله ارتعاشات ناشی از جریان آشفته مورد بررسی 
قرار گرفت. پیش بینی توسط شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت که معماری و 
پارامترهای آن توسط الگوریتم بهینه سازی ذرات بدست آورده شده، صورت 
مختلف  ورودی  نوع  با سه  بین عملکرد شبکه  مقایسه ای  گرفت. همچنین 
انجام گرفت.  y و x ؛ و در نهایت ورودی های  y ؛ ورودی x شامل ورودی

مهمترین نتایج بدست آمده بدین شرح می باشد:
1( نوآوری و هدف مقاله حاضر، پیش بینی رفتار زمانی عدد نوسلت در 
مسئله ارتعاشات ناشی از جریان آشفته بر روی استوانه گرم شده که آزادانه در 

جهات طولی و عرضی نوسان می کند، می باشد.
2( پس از انجام بهینه سازی، پارامترهای بهینه تعداد لایه های پنهان، 
تعداد نورون ها و نرخ حذف تصادفی به ترتیب برابر با 4، 23، و 0/138 بدست 
آورده شدند. این پارامترها منجر به موفقیت شبکه حافظه طولانی کوتاه مدت 

در پیش بینی عدد نوسلت گردید.
به  و  طولی  و  عرضی  جهات  در  استوانه  جابجایی های  زمانی  پاسخ   )3
ریزش  موضوع  این  علت  سینوسی می باشد.  به شکل  نوسلت  عدد  آن  تبع 
به  درگ  و  لیفت  نوسانی  نیروهای  اعمال  آن  دنبال  به  و  گردابه ها  نوسانی 
استوانه می باشد. نکته دیگر دوبرابری فرکانس ارتعاش طولی استوانه نسبت 
به ارتعاش عرضی آن می باشد؛ چراکه یک سیکل کامل ارتعاشی در جهت 

عرضی معادل دو سیکل در جهت عرضی است. 
4( همبستگی داده ها برای فاز آموزش نسبت به فاز تست بهتر می باشد. 
دلیل آن، بهره گیری شبکه از داده های بخش آموزش در حین ساخت مدل 
را  داده ها  این  و  نکرده  استفاده ای  داده های بخش تست  از  بوده در حالیکه 
تجربه نکرده است. در نتیجه دقت شبکه برای بخش آموزش بالاتر از بخش 
تست می باشد؛ اگر چه معیار اصلی برای سنجش دقت شبکه، داده های بخش 

تست است.
5( هر سه شبکه با ورودی های مختلف تقریباً از دوره دهم، موفق شده اند 

 x ترکیبی با ورودی  به هر حال؛ شبکه  کنند.  پیدا  مناسب دست  به دقت 
مربعات؛  میانگین  خطای  مقدار  کمترین  همبستگی؛  ضریب  بالاترین  y و
اینجا، ضریب  در  است.  داده  اختصاص  خود  به  را  دقت  بالاترین  نتیجه  در 
؛ و  y ؛ با ورودی x همبستگی در بخش آموزش، برای شبکه های با ورودی
به ترتیب برابر با 0/967، 0/961، و 0/975 می باشند.  y x و با ورودی های
 0/942 و    ،0/933  ،0/917 با  برابر  ترتیب  به  تست  بخش  در  مقادیر  این 
در  گفته شده  برای شبکه های  مربعات  میانگین  می باشند. همچنین خطای 
بخش آموزش، به ترتیب برابر با 0/0034، 0/0041، و 0025/ و برای بخش 

تست، به ترتیب برابر با 0/0089، 0/0078، و 0/0062 به دست آمده است.
6( از نتایج بدست آمده در این تحقیق می توان موفقیت پیش بینی عدد 
نمود.  مشاهده  استوانه  طولی  و  عرضی  جابجایی های  مبنای  بر  را  نوسلت 
اندازه گیری عدد  این روش می تواند جایگزین روش های پیچیده و پرهزینه 
نوسلت در صنایع مختلف گردد. اندازه گیری جابجایی استوانه به راحتی توسط 
بر  می باشد.  اندازه گیری  قابل  مستقیم  بصورت  سنج  جابجایی  سنسورهای 
مبنای مقادیر جابجایی، می توان با بهره گیری از روش های یادگیری ماشین، 
مشخصات انتقال حرارت سازه های قرار گرفته در معرض جریان را پیش بینی 

نمود. 
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