
Amirkabir Journal of Mechanical Engineering

Amirkabir J. Mech. Eng., 56(5) (2024) 699-716
DOI: 10.22060/mej.2024.22833.7684

Comparison of Perceptron and Radial Basis Function Neural Networks in Modeling 
Heat Exchangers with Rectangular Helical Channels 
Reza Beigzadeh*

Department of Chemical Engineering, Faculty of Engineering, University of Kurdistan, Sanandaj, Iran

ABSTRACT: In this research, computational fluid dynamics method was used to investigate the effect 
of geometrical parameters of rectangular spiral channels on heat transfer coefficient. Two artificial 
neural networks including perceptron (MLP) and radial basis function (RBF) models were used 
to model the heat transfer in helical channels. The model inputs included the Reynolds number and 
geometric parameters of the channels, and output was the Nusselt number. 135 data were generated 
by Computational Fluid Dynamics (CFD) simulation and after validation were used for training and 
evaluation of neural network models. The results of the research showed that the accuracy of MLP 
was slightly higher than RBF, however, both models were acceptable. Due to the high and acceptable 
accuracy of these two models, they can be well used in future research and applications. In this research, 
the main innovation is comparing two different methods for modelling the heat exchanger with a 
rectangular helical channel. This research shows that the use of perceptron neural network and radial 
basis function can both be effective in improving the performance and efficiency of the heat exchanger. 
This research can be used as a guide to choose the appropriate method for modeling heat exchangers and 
help to improve technologies related to this field. 
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1- Introduction
Heat exchangers are essential in industrial processes 

for effective heat transfer between fluids. The rectangular 
helical channel heat exchanger has gained popularity due to 
its superior heat transfer performance and smaller size [1, 2]. 
It is widely used in industries needing precise temperature 
control, such as chemical manufacturing, HVAC systems, 
and the food industry. These exchangers feature large surface 
areas for efficient thermal management. This study focuses on 
modeling these exchangers using artificial neural networks to 
predict their thermal performance, helping engineers optimize 
design and efficiency in various applications. In recent 
years, artificial intelligence techniques, particularly neural 
networks, have gained traction in chemical engineering for 
modelling complex relationships between variables [3-6]. 
Rinoso and colleagues [7] utilized artificial neural networks 
to predict heat exchanger performance parameters, achieving 
high accuracy and reduced computational time compared to 
traditional methods, focusing on a cross-flow heat exchanger 
and utilizing the Perceptron model. 

This research compares Perceptron and Radial Basis 
Function networks in modelling rectangular helical channel 
heat exchangers, focusing on accuracy, efficiency, and 
generalization.

2- Modelling by Computational Fluid Dynamics
The study examines the geometric dimensions of a 

rectangular corrugated channel, featuring a 1 cm diameter 
with ten turns and varying lengths (7, 10, and 13 cm) and bend 
angles (10 to 90 degrees). A boundary layer mesh enhances 
accuracy, with simulations using water and Reynolds 
numbers between 20,000 and 60,000. Fluent software was 
employed, ensuring convergence with a minimum accuracy 
of 8-10. Validation against reference data confirmed simulation 
reliability, while grid independence tests indicated that a 
mesh size over 400,000 had minimal effects on results. 

3- The Difference Between Perceptron and Radial Base 
Neural Network 

Radial basis and perceptron neural networks have 
distinct characteristics that make them suitable for different 
modelling scenarios. Perceptron is better at complex pattern 
recognition tasks.; But they may lack interpretability. On 
the other hand, radial basis networks offer simplicity and 
local modeling capabilities, but may not handle complex 
relationships effectively. The choice between the two depends 
on the requirements of the particular problem and the trade-
off between interpretability and performance.
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4- Results and Discussion
The purpose of this research is to compare the performance 

of two perceptron and radial basis neural networks in 
estimating the Nusselt number in a rectangular spiral channel 
as a function of the geometric dimensions of the channel. The 
required data were created by computational fluid dynamics 
simulation and used for neural network modeling after 
validation.

Figure 1 shows the velocity distribution for the examined 
channel at a Reynolds number of 60,000 and bend angles of 
10, 50, and 90 degrees. As can be seen, at low angles, the 
velocity gradient is very small, and as a result, the secondary 
flow is also weak. Therefore, the curvature of the bends at 
low angles has a significant effect on the non-realization or 
dimming of the flow disturbance and the increase of heat 
transfer.

From the total of 135 data obtained by computational 
fluid dynamics simulation, seventy percent (95 data) were 
considered for training two perceptron and radial basis neural 
networks and thirty percent (40 data) were considered for 
validating the models. Input data include Reynolds number 
(Re), bend angle and channel straight length ratio. The 
Nusselt number (Nu) was considered as the output variable.

Overfitting of the neural network model occurs when the 
model has a high complexity (a large number of neurons) or 
a small amount of training data is involved in the training 
process. In this situation, the neural network is only able 
to estimate the training data and the error of the validation 
data increases greatly. In this regard, Table 5 reports the 
error values   for two trained neural networks for training and 
validation data sets. The validation data were not involved 
in the training process and the low error values   for this set 
confirm the correctness of the models.

5- Conclusions
This study employed two neural network models, 

Perceptron and Radial Basis Function, to model heat transfer 
in rectangular helical channels. The input variables included 

Reynolds number and channel geometric parameters, while 
the output variable represented the Nusselt number. Data for 
the models were derived from computational fluid dynamics 
simulations, with 135 simulation data points divided 
into training (95 data) and evaluation (40 data) sets. The 
Perceptron model is a multilayer neural network optimized 
with a sigmoid activation function, capable of recognizing 
complex patterns and providing high accuracy. The Radial 
Basis Function architecture consists of a hidden layer with 
Gaussian activation functions, where each group is defined 
by a center and radius. Results indicated that both Perceptron 
and Radial Basis Function models are suitable for modeling 
heat transfer in rectangular corrugated channels, with the 
Perceptron showing slightly higher accuracy, likely due to its 
ability to detect complex patterns and nonlinear interactions 
among variables. Overall, using neural networks for heat 
transfer modeling in these channels yields high and acceptable 
accuracy, effectively accommodating variations in input and 
output parameters while automatically identifying patterns.
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مقایسه شبکه عصبی پرسپترون و تابع پایه شعاعی در مدلسازی مبدل حرارتی با کانال مارپیچ 
مستطیلی

رضا بیگزاده*

دانشکده مهندسی، دانشگاه کردستان، سنندج، ایران. 

خلاصه: در این تحقیق از شبیه سازی دینامیک سیالات محاسباتی برای بررسی تاثیر پارامترهای هندسی کانال های مارپیچ مستطیلی 
بر ضریب انتقال حرارت استفاده شد. دو مدل شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون و تابع پایه شعایی برای مدلسازی انتقال حرارت در 
کانال های مارپیچ مستطیلی استفاده شد. ورودی های مدل ها شامل عدد رینولدز و پارامترهای هندسی کانال و خروجی آن ها عدد 
ناسلت درنظر گرفته شد. 135 داده توسط شبیه سازی دینامیک سیالات محاسباتی ایجاد و پس از تایید اعتبار برای آموزش و ارزیابی 
مدل های شبکه عصبی استفاده شد. نتایج حاصل از تحقیق نشان داد که دقت شبکه عصبی پرسپترون کمی بالاتر از تابع پایه شعایی 
بود و در کل دو مدل قابل قبول بودند. با توجه به دقت قابل قبول این دو مدل، آن ها را می توان به خوبی در تحقیقات آینده و برنامه های 
کاربردی استفاده کرد. نوآوری اصلی در مقایسه دو روش مختلف برای مدلسازی مبدل حرارتی با کانال مارپیچ مستطیلی و ارائه نتایج 
برای هر دو روش است. این پژوهش نشان می دهد که استفاده از شبکه عصبی پرسپترون و تابع پایه شعاعی می تواند در بهبود عملکرد 
و بهره وری مبدل حرارتی موثر باشد. این تحقیق می تواند به عنوان راهنمایی برای انتخاب روش مناسب برای مدلسازی مبدل های 

حرارتی مورد استفاده قرار گیرد و به بهبود فناوری های مرتبط با این حوزه کمک کند.
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مقدمه-  
مبدل های حرارتی اجزای حیاتی در فرایندهای مختلف صنعتی هستند، 
زیرا انتقال موثر گرما بین دو سیال را تسهیل می کنند. یکی از انواع مبدل های 
حرارتی  مبدل  است،  گرفته  قرار  توجه  مورد  اخیر  سال های  در  که  حرارتی 
به  را نسبت  نوآورانه چندین مزیت  این طراحی  کانال مارپیچ است ]1, 2[. 
دیگر مبدل های حرارتی ارائه می دهد، ازجمله افزایش عملکرد انتقال حرارت 
و کاهش اندازه موردنیاز مبدل. یکی از کاربردهای کلیدی مبدل های حرارتی 
کانال مارپیچ در فرآیندهای صنعتی است که نیاز به کنترل دقیق دما دارند. 
به عنوان مثال، در صنایع شیمیایی از مبدل های حرارتی کانال مارپیچ برای 
خنک کردن یا گرم کردن ترکیبات شیمیایی مختلف در حین حرکت در خط 
تولید استفاده می شود. یکی دیگر از کاربردهای رایج این مبدل های حرارتی 
در سیستم های تهویه مطبوع است. این مبدل های حرارتی برای انتقال گرما 
بین جریان های هوا مورد استفاده قرار می گیرند و به گرمایش و خنک کردن 
کارآمد ساختمان ها کمک می کنند. مبدل های حرارتی کانال مارپیچ در صنایع 

که  دیگر  کاربردهای  از  بسیاری  و  داروسازی  صنایع  آشامیدنی،  و  غذایی 
استفاده می شود. کانال های مارپیچی  نیز  نیاز است  کنترل دقیق دما مورد 
سطح بزرگی را برای انتقال حرارت ایجاد می کنند که امکان خنک سازی یا 
گرمایش سریع و کارآمد سیال درون مبدل را فراهم می کند. برای بهینه سازی 
طراحی و عملکرد این مبدل های حرارتی، تکنیک های مدلسازی دقیق مورد 
نیاز است. در این تحقیق، مد لسازی مبدل های حرارتی با کانال های مارپیچ 
و  اساسی  اصول  و  شده  بررسی  مصنوعی1  عصبی  شبکه  توسط  مستطیلی 
مورد بحث  را  آنها  پیش بینی عملکرد حرارتی  برای  مورداستفاده  روش های 
حرارتی،  مبدل های  این  رفتار  دقیق  پیش بینی  و  درک  با  است.  گرفته  قرار 
مهندسان می توانند تصمیمات مناسبی در مورد طراحی و عملکرد آن ها اتخاذ 
کنند که منجر به بهبود راندمان و مقرون به صرفه بودن در کاربردهای مختلف 

صنعتی می شود.
شیمی  مهندسی  در  مصنوعی  هوش  تکنیک های  اخیر،  سال های  در 
مورد توجه قرار گرفته اند ]3-5[. در میان این تکنیک ها، شبکه های عصبی 

1  Artificial Neural Network, ANN
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به عنوان ابزار قدرتمندی برای گرفتن روابط پیچیده بین متغیرهای ورودی و 
خروجی ظاهر شده اند ]6[.

رینوسو و همکاران ]7[ از شبکه های عصبی مصنوعی برای پیش بینی 
عملکرد مبدل حرارتی استفاده کردند. این مقاله یک رویکرد جدید با استفاده 
مبدل  عملکرد  پارامترهای  پیش بینی  برای  مصنوعی  عصبی  شبکه های  از 
حرارتی مانند ضریب انتقال حرارت، افت فشار و نرخ کلی انتقال حرارت ارائه 
داده  از یک مجموعه  استفاده  با  را  نویسندگان مدل شبکه عصبی  می کند. 
بزرگ به دست آمده از اندازه گیری های تجربی آموزش دادند. نتایج نشان داد 
با دقت  که شبکه های عصبی مصنوعی می توانند عملکرد مبدل حرارتی را 
بالا و کاهش زمان محاسباتی در مقایسه با روش های سنتی به طور دقیق 
پیش بینی کنند. پژوهش انجام شده یک مبدل حرارتی با جریان متقاطع را 
به عنوان  مبدل  در  شده  استفاده  فلز  جنس  مطالعه  این  در  می کند.  بررسی 
ورودی شبکه درنظر گرفته شده است. همچنین فقط شبکه عصبی پرسپترون 

را به عنوان مدل پیش بینی کننده بررسی کرده است.
در تحقیق دیگری از سیستم کنترل منطق فازی برای تنظیم دمای مبدل 
حرارتی استفاده شد ]8[. یک مدل منطق فازی توسعه داده شد که از قوانین 
فازی برای تعیین اقدامات کنترلی مناسب بر اساس متغیرهای ورودی مانند 
دمای ورودی، سرعت جریان و دمای خروجی مطلوب استفاده می کرد. نتایج 
تجربی نشان داد که کنترل مبتنی بر منطق فازی به طور قابل توجهی دقت و 
پایداری تنظیم دما را در مقایسه با کنترل کننده های معمولی بهبود می بخشد.

یو و همکاران ]9[ به کارگیری شبکه عصبی پایه شعایی1 برای پیش بینی 
را  موازی  جریان  با  لوله  و  پوسته  جدید  حرارتی  مبدل  دو  حرارتی  عملکرد 
مدل ها  سایر  به  نسبت  شعایی  پایه  شبکه  که  شد  کردند. مشخص  بررسی 
که  نیست  درست  این  شعایی،  پایه  برای  همچنین  دارد.  بهتری  عملکرد 
هر چه داده های آموزش بیشتر باشد، دقت پیش بینی بیشتر است و پارامتر 
نتایج پیش بینی تنظیم  باید برای بهینه سازی  پایه شعایی  گسترش در مدل 
شود. رامکومار و همکاران ]10[ از سیستم های استنتاج تطبیقی - فازی برای 
مدلسازی لوله حرارتی استفاده کردند. نتایج نشان داد که دقت پیش بینی مدل 
بسیار بالا بوده و خروجی مدل به نتایج تجربی نزدیک است. شیلپا و للا ]11[ 
از یک مدل شبکه عصبی مصنوعی برای مدلسازی انتقال گرما و جرم در یک 
استوانه شیب دار با وجود تولید گرما و واکنش شیمیایی استفاده کردند. نتایج 
بیانگر دقت بالای شبکه عصبی پرسپترون با شیوه آموزش لونبرگ-مارکورت 

نسبت به داده های هدف می باشد.

1  Radial Basis Function, RBF

جین و همکاران ]12[ از داده های صنعتی برای پیش بینی میزان خوردگی 
این  در  کردند.  استفاده  شعایی  پایه  تابع  مدل  توسط  حرارتی  مبدل های  در 
تحقیق با درنظرگرفتن سیستم واکنش هیدروژناسیون نفت در یک شرکت 
پالایشی، پارامترهای کلیدی خوردگی جریان مبدل حرارتی با استفاده از این 
روش، پیش بینی می شوند. جی و همکاران ]13[ از شبکه عصبی پایه شعایی 
بهینه سازی  انجام  برای  هدفه  چند  ژنتیک  سازی  بهینه  الگوریتم  با  همراه 
استفاده  کارایی پمپ گریزازمرکز  بهبود  به منظور  و  توربین  پروانه  چندهدفه 
کردند. در واقع در این تحقیق از شبکه عصبی پایه شعایی برای برازش رابطه 
بین متغیرهای بهینه سازی و از الگوریتم ژنتیک برای بهینه سازی چندهدفه 
استفاده شد. وو ]14[ از شبکه عصبی پایه شعایی برای مدل سازی دینامیکی 
یک توربین گازی استفاده کرد. مشاهده شد که از طریق روش شبیه سازی 
عملکرد دینامیکی مبتنی بر شبکه عصبی پایه شعایی، می  توان بازده عملیاتی 

توربین گازی را بهبود بخشید و نیز از وقوع حوادث عملیاتی جلوگیری کرد.
دو نوع محبوب شبکه های عصبی مورد استفاده برای مدل سازی مبدل 
حرارتی، شبکه های چند لایه پرسپترون2 چندلایه و تابع پایه شعاعی هستند. 
قابلیت  به عنوان یک شبکه عصبی چندلایه،  پرسپترون  مدل شبکه عصبی 
در  که  دارد  را  داده ها  توالی های  و  پیچیده  الگوهای  تشخیص  و  یادگیری 
مسائل پیچیده و با داده های بزرگ بسیار مؤثر است. این مدل به دلیل توانایی 
می تواند  جدید،  داده های  به  تعمیم  توانایی  و  آموزشی  داده های  با  تطبیق 
در پیش بینی و مدل سازی سیستم های انتقال حرارت با دقت و صحت بالا 
امکان  پارامتر است که  تعداد زیادی  عمل کند. همچنین، پرسپترون دارای 
و  پارامترها  تنظیم  قابلیت  ازآنجاکه  و  می کند  فراهم  را  مدل  بهینه سازی 
از  مدل ها  عملکرد  بهبود  برای  به راحتی  می توان  دارد،  وجود  شبکه  ساختار 
آن استفاده کرد. در نتیجه، استفاده از مدل شبکه عصبی پرسپترون در یک 
تحقیق می تواند به تضمین دقت و کارایی مدل ها در پیش بینی و شبیه سازی 
سیستم های انتقال حرارت کمک کند و نتایج قابل اعتماد و معتبری ارائه دهد.

مدل شبکه عصبی پایه شعایی یک روش مدل سازی غیرخطی است که 
به دلیل توانایی خود در تطبیق با الگوهای غیرخطی و توالی های داده ها، در 
مسائلی که رفتاری غیرخطی دارند، استفاده می شود. این مدل به دلیل استفاده 
از توابع پایه شعاعی و توزیع های چندجمله ای، قادر به تقریب دقیق تر الگوهای 
داده ها و پیش بینی دقیق تر سیستم های انتقال حرارت است. همچنین، پایه 
کمتری  تعداد  از  پرسپترون،  به  نسبت  ساده تر  روش  یک  به عنوان  شعایی 
پارامتر برای تنظیم و بهینه سازی استفاده می کند که این امر می تواند استفاده 

2  MultiLayer Perceptron, MLP
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از آن را برای محققان و مهندسان ساده تر کند. 
پایه شعایی  این تحقیق مقایسه عملکرد شبکه های پرسپترون و  هدف 
در مدل سازی مبدل های حرارتی با کانال مارپیچ مستطیلی و با درنظرگرفتن 
عواملی مانند دقت، بازده محاسباتی و قابلیت تعمیم است. با درک نقاط قوت 
و ضعف این دو رویکرد، محققان و مهندسان می توانند تصمیمات آگاهانه ای را 
هنگام انتخاب یک معماری شبکه عصبی مناسب برای کاربردهای مدل سازی 
مبدل حرارتی اتخاذ کنند. این پژوهش از ترکیب مدلسازی دینامیک سیالات 
محاسباتی و شبکه عصبی مصنوعی برای مدلسازی مبدل حرارتی استفاده 
می کند. این ترکیب نیاز به تحلیل و پیش بینی دقیق تر رفتار سیالات و انتقال 
حرارت در مبدل های حرارتی را برآورده می کند و به محققان امکان می دهد تا 
بهبودهای بیشتری در طراحی و بهره وری این انواع تجهیزات حرارتی داشته 
باشند. همچنین در این تحقیق عملکرد دو روش شبکه عصبی پرسپترون و 

پایه شعایی از نظر دقت پیش بینی و عملکرد مقایسه شدند.
به  مستطیلی  مارپیچ  کانال های  با  حرارتی  مبدل های  پژوهش،  این  در 
روش های  این  کارایی  و  عمومیت  تا  شده اند  انتخاب  مطالعه  مورد  عنوان 
خاص  نوع  یک  انتخاب  شود.  بررسی  تجهیزات  نوع  این  برای  مدلسازی 
به  مستطیلی،  مارپیچ  کانال های  با  مبدل های  یعنی  حرارتی،  مبدل های  از 
عمکرد  و  اثرات  بیشتری  دقت  با  که  می دهد  را  امکان  این  پژوهشگران 
مقایسه  یکدیگر  با  را  نتایج  و  کنند  ارزیابی  را  مدلسازی  مختلف  روش های 
نمایند. این انتخاب موضوع و منحصر به فرد بودن آن، به افزایش دقت و 
ارتقاء دانش در حوزه مدلسازی مبدل های حرارتی کمک می کند و می تواند 

خلاقیت و پیشرفت در این زمینه را ترویج دهد.
از  شعاعی  پایه  تابع  و  پرسپترون  عصبی  شبکه  مدلسازی  تکنیک های 

جمله روش های سنتی انعطاف پذیر و کارآمد برای بهبود عملکرد مبدل های 
حرارتی می باشند. به عنوان مقایسه، روش های یادگیری عمیق نیز به عنوان 
این  استفاده قرار می گیرند.  پیشرفته مدلسازی و پیش بینی مورد  روش های 
روش ها از شبکه های عصبی ژرف با توانایی یادگیری پیچیدگی های بیشتر 
استفاده می کنند. با این حال، استفاده از شبکه عصبی پرسپترون و تابع پایه 
شعاعی نیز به دلیل انعطاف پذیری و قابلیت تطبیق بهتر با داده های موجود، 
این  باشند.  داشته   مزایای خاصی در مدلسازی مبدل های حرارتی  می توانند 
موضوع نشان دهنده اهمیت و جایگاه این دو روش سنتی در حوزه مدلسازی 
مبدل های حرارتی است و نشان می دهد که این روش ها همچنان به عنوان 
گزینه های موثر در بهبود عملکرد و بهره وری مبدل های حرارتی قابل توجه 

محسوب می شوند.

مدل سازی به روش دینامیک سیالات محاسباتی -  
در شکل 1، ابعاد هندسی کانال مارپیچ مستطیلی مشاهده می شود. قطر 
کانال یک سانتی متر و تعداد گام های کانال 10 درنظر گرفته شد. همچنین 
طول قسمت ورودی و خروجی کانال یکسان و 15 سانتی متر می باشد. در 
هندسه نمایش داده شده در شکل، زاویه خم )α( قابل مشاهده است. در این 
تحقیق سه مقدار برای Ls شامل 7، 10 و 13 سانتی متر و 9 زاویه خم در 

محدوده 10 تا 90 با فاصله 10 درجه درنظر گرفته شد.
در این تحقیق از مش لایه مرزی برای افزایش دقت مدل سازی و تخمین 
عملکرد در نزدیکی دیواره ها استفاده شد. برای همه کانال های شبیه سازی 
شده شرایط مرزی شامل دمای سیال ورودی 298 کلوین و دمای دیواره 353 

1  Computational Fluid Dynamics, CFD

 
 

 مارپیچ مستطیلی. کانال یهندس یپارامترها :1شکل 
Fig. 1: Geometric parameters of rectangular helical channel. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 1. پارامترهای هندسی کانال مارپیچ مستطیلی.

Fig. 1. Geometric parameters of rectangular helical channel.
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کلوین و آب به عنوان سیال عامل در نظر گرفته شد. همچنین شبیه سازی 
برای اعداد رینولدز بین 20000 تا 60000 انجام گرفت. 

ویسکوزیته   𝜇 فشار،   P سرعت،  بردار   u چگالی،   𝜌 معادلات  این  در 
شبیه سازی  برای  فلوئنت  نرم افزار  از  می باشند.  مؤثر  حرارتی  هدایت   keff و 
اپسیلون  کا  آشفتگی  مدل  از  گردید.  استفاده  محاسباتی  سیالات  دینامیک 
استاندارد1 و الگوریتم سیمپل2 استفاده شد. همچنین در دیواره ها شرط توابع 
در این  است.  شده  گرفته  نظر  در  (30 300)Y< + < استاندارد3 دیواره 
با  10-8  برابر  هدف  متغیرهای  برای  همگرایی4  برای  دقت  حداقل  مطالعه 
انتخاب شد. برای تایید اعتبار نتایج شبیه سازی از داده های مرجع ]15[ مربوط 
به جریان سیال در یک لوله مستقیم استفاده شد )معادله 1(. نتایج مقایسه در 

جدول 1 ارائه شده است.

(1)
(1) 0.8991 0.39110.00881Re PrNu   
 3 6: 3 10 Re 10 , 3 Pr 1000Validf for       

 

 

(2)  
1

m

j t ji i j
i

y F W X b


   
 
 

 

(3)  ( )
x x

t x x
e eF x
e e









 
 

(4)  
1

n

kj j k
j

Y W y b


  

 

(5) 
1

n

kj j k
j

Y W h b


    

(6)  2

2exp
2
j j

j

z c
h



  
 
 

 

(7) 
1

m

j ji i j
i

z W X b


   

(8) 
1

1

m
ji ii

j m
jii

W X
c

W




 


 

 

 

 

همچنین نتایج آزمون استقلال از مش نشان داد که تعداد مش بیشتر از 
400000 تاثیر زیادی بر روی نتایج شبیه سازی ندارد. در این تحقیق استقلال 
از مش با بررسی تغییرات افت فشار انجام شد. همانطور که در شکل 2 نشان 

1  Standard k–ε, SKE
2  SIMPLE
3  Standard wall function
4  Minimum Convergence Criterion

داده شده است، در تعداد مش های تقریبا برابر با 410000، تغییرات کمتر از 5 
پاسکال )زیر 1 درصد( در متغیر هدف مشاهده شد. بنابراین، نتیجه این آزمون 

برای مدل سازی کانال ها مورد استفاده قرار گرفت.

تفاوت شبکه عصبی پرسپترون و پایه شعایی- 3
)تابع  شعایی  پایه  و  چندلایه(  )پرسپترون  پرسپترون  شبکه های عصبی 
پایه شعاعی( دو تکنیک محبوبی هستند که برای مدلسازی روابط پیچیده در 
داده ها استفاده می شوند. درحالی که هر دو دارای معماری شبکه های عصبی 
هستند، اما در ساختار، روش های آموزشی و کاربردهایشان متفاوت می باشند 
]16[. در ادامه، تفاوت های کلیدی بین شبکه های عصبی پرسپترون و پایه 

شعایی برای مدلسازی بررسی شده اند.

ساختار- 1- 3
پرسپترون: از یک لایه ورودی، یک یا چند لایه پنهان با چند نورون و 
یک لایه خروجی تشکیل شده است. هر نورون در لایه های پنهان از یک 

تابع فعالسازی برای تبدیل مجموع وزنی ورودی های خود استفاده می کند.
پایه شعایی: معمولًا از سه لایه تشکیل شده است - یک لایه ورودی، 

یک لایه پنهان با نورون های تابع پایه شعاعی و یک لایه خروجی.

تابع فعالسازی- 2- 3
پرسپترون: توابع فعالسازی رایج شامل سیگموئید هستند.

چنددرجه ای  معکوس  یا  گاوسی  مانند  شعاعی  پایه  توابع  شعایی:  پایه 

جدول 1. نتایج اعتبارسنجی.

Table 1. Validation results. یاعتبارسنج جینتا: 1جدول. 
Table 1: Validation results. 

[51عدد ناسلت مرجع ] درصد خطا سازیعدد ناسلت شبیه   عدد رینولدز 

87/5  51/507  08/550  00000 

78/0  15/511  5/511  50000 

88/0  15/005  7/588  10000 

00/1  17/018  81/057  10000 
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به عنوان توابع فعالسازی استفاده می شوند.

روش آموزش- 3- 3
پرسپترون: فرایند آموزش شامل پس انتشار خطا است که در آن خطا به 
عقب شبکه منتشر می شود تا وزن ها را با استفاده از روش بهینه سازی گرادیان 

نزولی تنظیم کنند.
الگوریتم های یادگیری بدون  از  با استفاده  پایه شعایی: آموزش معمولًا 
انجام  شعاعی  پایه  توابع  مراکز  تعیین  برای   k خوشه بندی  مانند  نظارت 
از  استفاده  با  خروجی  و  مخفی  لایه های  اتصال  وزن های  سپس  می شود. 

رگرسیون خطی یا روش های دیگر محاسبه می شوند.

تفسیرپذیری- 4- 3
توابع  و  پنهان  لایه  چندین  با  آن  پیچیده  ساختار  دلیل  به  پرسپترون: 

فعالسازی غیرخطی، تفسیر روابط می تواند چالش برانگیز باشد.
پایه شعایی: سادگی شبکه های پایه شعایی امکان تفسیر آسان تر را فراهم 

می کند، زیرا هر تابع پایه شعاعی منطقه ای از نفوذ را نشان می دهد.
تعمیم- 5- 3

پرسپترون: ظرفیت بالایی برای یادگیری الگوهای پیچیده دارند، اما اگر 

به درستی منظم نشوند، ممکن است مستعد بیش از حد برازش شوند.
تمایل  دلیل ماهیت محلی خود  به  پایه شعایی  پایه شعایی: شبکه های 
به تعمیم خوبی دارند و آن ها را برای مدلسازی با داده های آموزشی محدود 

مناسب می کند.

برنامه های کاربردی- 6- 3
مانند  برای کارهای مختلفی  به طور گسترده  پرسپترون ها  پرسپترون: 
طبقه بندی، رگرسیون و تشخیص الگو در زمینه هایی مانند پردازش تصویر، 

پردازش زبان طبیعی و امور مالی استفاده می شوند.
پایه شعایی: شبکه های پایه شعایی معمولًا در سیستم های تقریب تابع، 
پیش بینی سری های زمانی و سیستم های کنترل که در آن مدلسازی محلی 

مورد نظر است، استفاده می شود.
دارای  شعایی  پایه  و  پرسپترون  عصبی  شبکه های  خلاصه،  طور  به 
ویژگی های متمایزی هستند که آن ها را برای سناریوهای مختلف مدلسازی 
مناسب می کند. پرسپترونها در وظایف پیچیده تشخیص الگو برتر هستند؛ اما 
ممکن است فاقد قابلیت تفسیر باشند. از سوی دیگر، شبکه های پایه شعایی 
سادگی و قابلیت های مدلسازی محلی را ارائه می کنند، اما ممکن است روابط 
پیچیده را به طور مؤثر مدیریت نکنند. انتخاب بین این دو بستگی به الزامات 

مسئله خاص و مبادله بین تفسیرپذیری و عملکرد دارد.

 
.: آزمون استقلال از مش2 شکل  

Fig. 2: Mesh independence test. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 2. آزمون استقلال از مش

Fig. 2. Mesh independence test.
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بحث4و4بررسی4نتایج-4 
پایه  و  پرسپترون  شبکه عصبی  دو  عملکرد  مقایسه  تحقیق  این  هدف 
شعایی در تخمین عدد ناسلت در کانال مارپیچ مستطیلی به عنوان توابعی از 
ابعاد هندسی کانال می باشد. داده های مورد نیاز توسط شبیه سازی دینامیک 
سیالات محاسباتی ایجاد و پس از تایید اعتبار برای مدلسازی شبکه عصبی 

استفاده شدند.
شکل 3 توزیع سرعت برای کانال مورد بررسی در عدد رینولدز 60000 و 
زاویه های خم 10، 50 و 90 درجه را نمایش می دهد. همان طور که مشاهده 
می شود در زاویه های کم، گرادیان سرعت نمود بسیار کمی داشته و درنتیجه 
جریان ثانویه نیز ضعیف است. بنابراین انحنای خم ها در زاویه های کم تأثیر 
بسزایی در عدم تحقق و یا کم رنگ شدن آشفتگی جریان و افزایش انتقال 

حرارت دارد.
در شکل 4 تغییرات عدد ناسلت بر حسب عدد رینولدز برای کانال های 
مارپیچ مستطیلی در طول های مستقیم (Ls) 7، 10 و 13 سانتی متر مشاهده 
می شود. با افزایش عدد رینولدز برای زاویه های خم بین 10 تا 90 درجه، عدد 
ناسلت افزایش می یابد که علت آن بیشتر شدن آشفتگی جریان و افزایش 
تقویت  به  منجر  خم  زاویه  افزایش  همچنین  است.  حرارت  انتقال  ضریب 
این  که  شد  خواهد  لایه مرزی  ضخامت  تضعیف  درنتیجه  و  ثانویه  جریان 

خواهد  پی  در  را  دیواره  و  سیال  بین  جابجایی  حرارت  انتقال  بهبود  مسئله 
داشت. از طرفی، هرچه Ls افزایش یابد، عدد ناسلت کمتر می شود که دلیل 
آن کاهش تلاطم ایجاد شده توسط خم ها است. وجود قسمت های مستقیم 
بعد از خم ها به تضعیف قدرت چرخش گردابه های ایجاد شده در خم ها منجر 
را  آرام و لایه ای خود  تا دوباره حرکت  به سیال فرصت می دهد  می شود و 
بیشتر  تضعیف  باعث  خم ها  بین  مستقیم  قسمت های  این  افزایش  بازیابد. 

گردابه ها و در نتیجه کاهش ضریب انتقال حرارت می شود.
دینامیک سیالات  توسط شبیه سازی  آمده  بدست  داده  از مجموع 135 
محاسباتی هفتاد درصد )95 داده( برای آموزش دو شبکه عصبی پرسپترون و 
پایه شعایی و سی درصد )40 داده( برای اعتبارسنجی مدل ها اختصاص داده 
شد. داده های ورودی شامل عدد رینولدز )Re(، زاویه خم )α π /) و نسبت 
 )Nu( هستند. متغیر خروجی نیز عدد ناسلت (Ls/X) طول مستقیم کانال
درنظر گرفته شد. با توجه به متفاوت بودن محدوده متغیرها و برای سرعت 
بیشتر فرایند مدلسازی همه داده ها بین صفر تا یک نرمالیزه شدند. جدول 2 

محدوده متغیرهای مورد استفاده را نشان می دهد.
تعداد نورون های لایه پنهان در دو شبکه پرسپترون و پایه شعایی توسط 
روش سعی و خطا بهینه شدند. شکل های 5 و 6 مقادیر خطای بدست آمده 
توسط دو شبکه به ازای تعداد متفاوت نورون پنهان را نشان می دهد. در این 

 
 هایی با زاویه خم متفاوت.در طول کانال سرعت عیتوز :3شکل 

Fig. 3: Velocity distribution along channel with different bending angles. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 3. توزیع سرعت در طول کانال هایی با زاویه خم متفاوت.

Fig. 3. Velocity distribution along channel with different bending angles.
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 سازی شده.تغییرات عدد ناسلت برحسب عدد رینولدز برای تمامی ابعاد هندسی شبیه :4شکل 

Fig. 4: Nusselt number in terms of Reynolds number for all simulated geometric dimensions. 
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شکل  . تغییرات عدد ناسلت برحسب عدد رینولدز برای تمامی ابعاد هندسی شبیه سازی شده.

Fig. 4. Nusselt number in terms of Reynolds number for all simulated geometric dimensions.

جدول 2. محدوده متغیرها.

Table 2. Range of variables.

 متغیرها. : محدوده2جدول 

Table 2: Range of variables. 

 متغیر مینیمم ماکزیمم

10000 00000 Re 

1/0  0111/0  α/π 

5/5  8/0  Ls/X 

85/518  77/555  Nu 
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 های مختلف در لایه پنهان.آموزش دیده با تعداد نورونپرسپترون مقادیر خطا برای شبکه  :5 شکل

Fig. 5: Error values for MLP network trained with different number of neurons in hidden layer. 
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شکل 5. مقادیر خطا برای شبکه پرسپترون آموزش دیده با تعداد نورون های مختلف در لایه پنهان.

Fig. 5. Error values for MLP network trained with different number of neurons in hidden layer.

 
 در لایه پنهان. های مختلفبا تعداد نورون دهیآموزش د پایه شعایی ی شبکهخطا برا ریمقاد: 6 شکل

Fig. 6: Error values for RBF network trained with different number of neurons in hidden layer. 
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شکل 6. مقادیر خطا برای شبکه پایه شعایی آموزش دیده با تعداد نورون های مختلف در لایه پنهان.

Fig. 6. Error values for RBF network trained with different number of neurons in hidden layer.
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تحقیق از دو مقدار درصد متوسط خطای نسبی1 و متوسط مربع خطا2 برای 
تحلیل نتایج استفاده شد. همان طور که در شکل ها مشخص است به ترتیب 8 

و 25 نورون در لایه پنهان به عنوان تعداد بهینه انتخاب گردید.
شبکه های  به  مربوط   )b( بیاس های  و   )w( وزن ها   4 و   3 جداول  در 

عصبی پرسپترون و پایه شعایی گزارش شده است.
زیر  روابط  از  یافتن خروجی مدل می بایست  برای  پرسپترون  در شبکه 

استفاده کرد:

(2)

(1) 0.8991 0.39110.00881Re PrNu   
 3 6: 3 10 Re 10 , 3 Pr 1000Validf for       
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که در آن yj خروجي نرون j ام، X ورودي شبکه، W وزن، b بیاس، 
پنهان  به لایه هاي ورودي و  ترتیب مربوط  به   j i و  تعداد ورودي ها و   m
به صورت  است که  تانژانت هایپربولیک سیگموئید3  انتقال  تابع   Ft مي شوند. 

1  Mean Relative Error (MRE)
2  Mean Squared Error (MSE)
3  Hyperbolic tangent sigmoid

زیر تعریف می شود:
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(1) 0.8991 0.39110.00881Re PrNu   
 3 6: 3 10 Re 10 , 3 Pr 1000Validf for       

 

 

(2)  
1

m

j t ji i j
i

y F W X b


   
 
 

 

(3)  ( )
x x

t x x
e eF x
e e









 
 

(4)  
1

n

kj j k
j

Y W y b


  

 

(5) 
1

n

kj j k
j

Y W h b


    

(6)  2

2exp
2
j j

j

z c
h



  
 
 

 

(7) 
1

m

j ji i j
i

z W X b


   

(8) 
1

1

m
ji ii

j m
jii

W X
c

W




 


 

 

 

 

خروجی نهایی شبکه توسط رابطه زیر محاسبه  می گردد:
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که در آن n تعداد نرون هاي لایه پنهان و اندیس k مربوط به خروجي 
تعریف  زیر  به صورت  شعایی  پایه  عصبی  شبکه  به  مربوط  روابط  مي شود. 

می شوند:
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جدول 3. پارامترهای شبکه عصبی پرسپترون.

Table 3. MLP neural network parameters.

 .پرسپترون: پارامترهای شبکه عصبی 3جدول 
Table 3: MLP neural network parameters. 

 
bk=5/178  Wji نورون 

Wkj bj Re α/π Ls/X  

- 000/0  - 711/5  - 581/0  808/5  015/1  5 

- 518/0  501/5  - 50/0  - 115/5  005/0  0 

007/0  - 088/1  108/1  - 17/5  - 508/0  5 

108/0  - 05/5  - 085/0  851/0  858/5  1 

- 050/0  018/1  - 508/5  - 10/0  510/0  1 

- 185/0  - 808/0  - 501/0  051/5  - 015/0  1 

085/0  111/5  501/0  - 718/0  - 111/5  8 

188/5  511/0  581/0  01/0  - 018/0  7 
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جدول  . پارامترهای شبکه عصبی پایه شعایی.

Table 4. RBF neural network parameters.

 .پایه شعایی: پارامترهای شبکه عصبی 4جدول 

Table 4: RBF neural network parameters. 
 

bj=0/755, bk=0/07  Wji  نورون 

Wkj Re α/π L/X  

01/00  5 5 1/0  5 
05/08-  1/0  5 1/0  0 
88/51  5 0 1/0  5 
85/8  81/0  101/0  1/0  1 
55/001  5 5 5 1 
10/55  5 5 5 1 
07/11-  81/0  5 1/0  8 
81/110-  5 781/0  0 7 
01/177  5 81/0  0 8 
78/11-  0 0 1/0  50 

- 08/15  01/0  581/0  1/0  55 
- 11/1  0 81/0  1/0  50 

51/57  01/0  0 1/0  55 
- 85/07  5 0 5 51 
- 05/58  5 781/0  5 51 

01/0  1/0  5 0 51 
5/0  1/0  5 5 58 

- 51/57  81/0  0 1/0  57 
50/58  5 501/0  5 58 
15/71  1/0  781/0  1/0  00 

- 15/5  01/0  101/0  5 05 
- 5/5  01/0  101/0  0 00 

15/18  0 501/0  1/0  05 
- 18/518  5 101/0  0 01 
- 05/51  5 581/0  1/0  01 
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در این روابط Y خروجی نهایی، hj خروجی هر نورون پنهان، zj ورودی 
هر نورون پنهان، cj مرکز تابع گاوسی برای هر نورون و σ عدد گسترش 

می باشد که در این مطالعه مقدار یک درنظر گرفته شده است.
مدل  که  می دهد  رخ  زمانی  عصبی  شبکه  مدل  حد  از  بیش  برازش 
پیچیدگی زیادی داشته باشد )تعداد زیاد نورون ها( یا تعداد داده های آموزشی 
کمی در فرایند آموزش شرکت داشته داده شوند. در این شرایط، شبکه عصبی 
تنها قادر به تخمین داده های آموزشی بوده و خطای داده های اعتبارسنجی 
برای دو  راستا در جدول 5 مقادیر خطا  افزایش می یابد. در همین  به شدت 

شبکه عصبی آموزش داده شده برای مجموعه داده های آموزش و اعتبارسنجی 
گزارش شده است. داده های اعتبارسنجی در فرایند آموزش شرکت نداشته اند 
و مقادیر پایین خطا برای این مجموعه، صحت مدل ها را تایید می کند. در 
مجموع دقت پیش بینی هر دو مدل بسیار بالاست ولی شبکه پرسپترون کمی 
ناسلت  عدد  مقادیر   ،8 و   7 در شکل های  کرده است.  ارائه  را  بالاتری  دقت 
حاصل از دینامیک سیالات محاسباتی و پیش بینی شده توسط شبکه عصبی 
نزدیکی  مقایسه شده اند.  اعتبارسنجی  و  آموزشی  داده های  برای  پرسپترون 

پراکندگی نقاط به خط نیم ساز نشان دهنده دقت بالای مدل است.

نتیجه4گیری-54
برای  شعایی  پایه  و  پرسپترون  عصبی  شبکه  مدل  دو  تحقیق،  این  در 
مدلسازی انتقال حرارت در کانال های مارپیچ مستطیلی استفاده شد. در این 
کانال  پارامترهای هندسی  و  رینولدز  متغیرهای ورودی شامل عدد  مدل ها، 
شبیه سازی  روش  از  می داد.  نشان  را  ناسلت  عدد  خروجی  متغیر  و  بودند 
دینامیک سیالات محاسباتی برای بدست آوردن داده های مورد نیاز استفاده 
شد. 135 داده شبیه سازی به دو بخش آموزش )95 داده( و ارزیابی )40 داده( 
تقسیم شدند. مدل پرسپترون یک شبکه عصبی چند لایه است که توسط تابع 
فعال ساز سیگموید بهینه سازی می شود. این مدل قادر است الگوهای پیچیده 
را تشخیص داده و به خروجی دقت بالایی بدهد. معماری پایه شعایی شامل 

جدول 5. مقایسه دقت دو شبکه پرسپترون و پایه شعایی.

Table 5. Comparison of the accuracy of MLP and RBF networks.
 .پایه شعاییو پرسپترون مقایسه دقت دو شبکه  :5جدول 

Table 5: Comparison of the accuracy of MLP and RBF networks. 
 
 

MSE MRE (%) بندیدسته هاتعداد داده  بندیدسته   مدل 

558/0  581/0  پرسپترون آموزش 81 آموزش 

071/5  551/0   اعتبارسنجی 10 اعتبارسنجی 

111/0  058/0   کل 551 کل 

881/0  080/0  پایه شعایی آموزش 81 آموزش 

081/5  515/0   اعتبارسنجی 10 اعتبارسنجی 

780/0  555/0   کل 551 کل 
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 های آموزشی.برای داده پرسپترونبینی شبکه : دقت پیش7 شکل

Fig. 7: Prediction accuracy of MLP network for training data. 
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شکل 7. دقت پیش بینی شبکه پرسپترون برای داده های آموزشی.

Fig. 7. Prediction accuracy of MLP network for training data.

 
 

 های اعتبارسنجی.برای داده پرسپترونبینی شبکه : دقت پیش8 شکل
Fig. 8: Prediction accuracy of MLP network for validation data. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 8. دقت پیش بینی شبکه پرسپترون برای داده های اعتبارسنجی.

Fig. 8. Prediction accuracy of MLP network for validation data.
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لایه  پنهان با تابع فعال ساز گاوسین است. در این معماری، هر گروه بندی با 
یک مرکز و شعاع مشخص می شود. 

استفاده  قابل  شعایی  پایه  و  پرسپترون  مدل  دو  هر  نتایج،  به  توجه  با 
این  با  هستند.  مستطیلی  مارپیچ  کانال های  در  حرارت  انتقال  مدلسازی  در 
به  است  ممکن  نتایج  این  داد.  نشان  را  بالاتر  کمی  دقت  پرسپترون  حال، 
الگوهای پیچیده و تعاملات غیرخطی  علت قابلیت پرسپترون در تشخیص 
برای  از شبکه های عصبی  استفاده  به طور کلی،  باشد.  بین عوامل مختلف 
مدلسازی انتقال حرارت در کانال های مارپیچ مستطیلی به دقت بالا و قابل 
قبول منجر شده است. این روش ها قادر به تحمل تغییرات پارامترهای ورودی 

و خروجی هستند و به صورت خودکار الگو برداری را انجام می دهند.
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