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 چکیده:

 یمحاسبات الاتیس کینامید بوسیله ،متوسط یکار یو دما اکیجامد با سوخت آمون دیکسا یسوخت لیپ کیپژوهش،  نیدر ا

متقارن عملکرد قرار گرفته است. نخست، هندسه مسأله به صورت  یابیارزتحت و شده سازی شبیه ن،یماش یریادگیو 

 یبرنامه عددبا استفاده از یک  ،یکیو بار الکتر یها، انرژم، گونهوجرم، ممنت یشده و معادلات شامل بقا یسازهیشب محوری

 یتوان و دما یچگال یهاعبارت ن،یماش یریادگی سپس برای بررسی الگوریتمگردد. یحل متعریف، جفت و المان محدود، 

عنوان سوخت و هوا به یهاانیتخلخل الکترودها و سرعت جر ،یورود یدما یهاعنوان توابع هدف و عبارتبه نه،یشیب

های مختلف حل عددی در حالتششصد و یک بار تکرار  با کافی یهاداده جادیشوند. پس از ایاثرگذار انتخاب م یرهایمتغ

 تمیالگورگوناگون  ساختارهای برروی هاهشتاد و پنج درصد دادهبا استفاده  نیماش یریادگی ندیفرآ ،های ورودیعبارت

ماشین در پیش بینی توابع ، عملکرد الگوریتم نهیساختار بهدر دهد که ینشان م جیگردد. نتایم آغاز عمیق یشبکه عصب

ترتیب بهتوان،  یچگالو  نهیشیب یتوابع دما ینیب شیدر پماشین  R2باشد. براین اساس،می مناسب و قابل قبولهدف، 

 باشند.می ۹۸/۰و  ۹۹/۰

 عمیقپیل سوختی اکسید جامد، آمونیاک، دینامیک سیالات محاسباتی، یادگیری ماشین، شبکه عصبی  های کلیدی:واژه

 

Application of Computational Fluid Dynamics and Machine Learning in Predicting Performance of 

Tubular Solid Oxide Fuel Cell Ammonia Fuelled 

Abstract: 

In this research, an ammonia fuelled intermediate temperature solid oxide fuel cell (IT-SOFC) has been simulated and 

performance evaluated by computational fluid dynamics and machine learning. First, the geometry of the problem is modeled 

in an axisymmetric manner and the equations including conservation of mass, momentum, species, energy and electric charge 

are defined, coupled and solved using a finite element numerical code. Then, to check the machine learning algorithm, terms 

of power density and maximum temperature are selected as objective functions and terms of input temperature, porosity of 

electrodes and velocity of fuel and air flows are selected as influencing variables. After generating the adequate data by 

repeating the numerical solution six hundred and one times in different cases of the input parameters, the machine learning 

process begins by using eighty five percent of the data on the different structures of the deep neural network algorithm. The 

results show that in the optimal structure of the algorithm, the performance of the machine in predicting the objective functions 

is appropriate and acceptable. Therefore, R2 of the machine in predicting the maximum temperature and power density 

functions are 0.99 and 0.98, respectively. 
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 فهرست علائم
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 مقدمه: -۱

کشورهای های جدی در دنبال آن، افزایش تقاضا برای انرژی، باعث نگرانیو به بشرهای اخیر با افزایش جمعیت در دهه

 هایآسیبو همچنین  های فسیلیپذیر بودن منابع سوختاست. در همین راستا، با توجه به کاهش و پایان گردیدهگوناگون 

های پایدار شده است. پیل سوختی از گزینهپاک و معطوف به منابع انرژی جایگزین  هاکوششو  هاپژوهش، محیط زیستی

انرژی شیمیایی را ضمن سازگاری با محیط زیست، که  باشدمی عنوان یک منبع انرژی پاک و پایداربه نویدبخش و کارآمد

باشد که با جامد از انواع پیل سوختی میاکسید پیل سوختی نماید. با بازدهی نسبتاً بالایی به انرژی الکتریکی تبدیل می

و  صرفهو مقرون به ، دارای ساختار سادهگراددرجه سانتی ۷۰۰تا  ۴۰۰محدود دمایی گسترده از در  کارتوجه به قابلیت 

کربن مونوکسید، کربن دی اکسید، زیست توده، هیدروژن، های ورودی مختلف از جمله همچنین انعطاف در برابر سوخت

عنوان فرآورده، یک هیدروژن با توجه به سینتیک الکتروشیمیایی بالا و انتشار صرفاً بخار آب به باشد.می آمونیاک و ...

چون انتقال و هیدروژن خالص همگوناگون  هایچالشدلیل باشد. با این حال، بههای سوختی میسوخت ایده آل برای پیل

. باشد، جست و جو برای یک سوخت جایگزین مناسب ضروری میو ...  سازی، چگالی انرژی حجمی پایین در فاز گازذخیره

حجمی قابل  ، چگالی انرژیسازی آسانو ذخیره حملتولید، مناسب، قابلیت  بهایچون هایی همآمونیاک با توجه به ویژگی

منظور استفاده عنوان یک سوخت جایگزین مناسب برای هیدروژن به، بهدر نقطه مصرف عدم انتشار کربنهمچنین و  توجه

شود. همچنین آمونیاک به آسانی قابلیت تبدیل به مایع را دارد که در این های سوختی اکسید جامد شناخته میدر پیل

کیلوگرم بر مترمکعب( بیشتر  ۷2کیلوگرم بر مترمکعب( نسبت به هیدروژن مایع ) 1۰۸حالت، چگالی حجمی آمونیاک )

 باشد. می

از انتشار جهانی گاز کربن  1شود که حاصل آن %میتولید  1بوش -فرآیند هابر طی آمونیاک قابل توجهی از امروزه درصد

باشند که دارای مقدار ها میبآها و پسمناسب برای تولید آمونیاک، فاضلابباشد. همچنین یکی از منابع دی اکسید می

آمونیاک تولیدی در جهان بیشتر در حوزه کشاورزی، صنایع شیمیایی تولید فیبر، پلاستیک،  .قابل توجی آمونیاک هستند

باشد که هزار تن آمونیاک دارای رتبه چهاردهم در دنیا می 25۰۰. کشور ایران با تولید [1] کاربرد دارد ...داروسازی و 

های اخیر درخصوص توسعه صنعت پیل دو رویکرد در سال. نمایدفاده در حوزه انرژی ایجاد میظرفیت مناسبی را برای است

های چون آمونیاک و دوم، طراحی و ساخت پیلهای جایگزین همسوختی فراگیر شده است. نخست، استفاده از سوخت

مبنای دمای کاری بالا و مدل سینتیکی های سوختی عمدتاً بر باشد. پیشتر، توسعه پیلسوختی با دمای کاری متوسط می

دیگری  متناسبو  کاربردیرو، برای دمای کاری متوسط نیاز به تعریف مدل سینتیکی ازین .[2]  تشده اسانجام می 2تامارو

برای  2۰12سازی تجزیه آمونیاک توسط ویلکار و همکارانش در سال برای شبیه  3پیژف -. مدل سینتیکی تمکینباشدمی

سازی برای تحلیل عملکرد پیل سوختی، دو راهکار شبیه .[3] گراد( معرفی گردیددرجه سانتی ۶۶۰دمای کاری متوسط )تا 

های های آزمایشگاهی باتوجه به هزینهوهشپژاند. از های اخیر پرکاربرد بودههای آزمایشگاهی تا سالعددی و پژوهش

های مقایسه با بررسیاندازی سامانه و صرف زمان طولانی در انجام فرآیندها، استقبال کمتری در سنگین تأمین مواد، راه

غیرخطی و پیچیده معادلات  لزوم در نظر گرفتن و حلهای عددی نیز، با توجه به در پژوهش، گردد. با این حالعددی می

بر و سخت ریاضی و همچنین فرآیندهای شیمیایی و فیزیکی گوناگون، بعضاً، فرآیندهای پیش بینی و تحلیل سامانه را زمان
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3 Temkin- Pyzhev 



تواند میصرفه عملکرد پیل سوختی در زمان مناسب، برای پیش بینی دقیق و به، هوش مصنوعی استفاده از رو، ازیننماید.می

عنوان یک موضوع کاربردی در حوزه هوش مصنوعی، شامل سه یادگیری ماشین، به یک راهکار قابل اطمینان و مفید باشد.

، های هدفمحاسبه و پیش بینی تابعمنظور آموزش ماشین به. برای باشدمی 5، اعتبار سنجی و آزمودن۴، آموزشکلیمرحله 

 با تغییر بایستتولید گردد. براین اساس، میهای گوناگون در حالتقابل اعتماد  ، دقیق وهای کافیباید یک مجموعه داده

 های کاربردی، اطلاعات لازم برای آموزش ماشین را ایجاد نمود. نتخاب شده در بازههای ورودی اعبارت

ای لولهکرد پیل سوختی اکسید جامد عملو دینامیک سیالات محاسباتی با استفاده از هوش مصنوعی در این پژوهش، 

معادلات  تعیینسازی هندسه و پس از شبیهگردد. بررسی می و دمای کاری متوسط، با سوخت آمونیاک( ۶)متقارن محوری

و  های شیمیاییواکنش ،ورودی سوخت ترکیبهای مختلف از جمله گستره دمای کاری، به وجود پیچیدگی باتوجه حاکم

های ورودی اثرگذار عبارت و ... ،و هندسی فیزیکی  ، ساختارهاها و مخلوطگونههای ترمودینامیکی ویژگی، الکتروشیمیایی

فرآیند یادگیری ماشین با استفاده از شود. سپس، می محاسبههای گوناگون حالت رکرد پیل سوختی دعملانتخاب شده و 

پیل سوختی و هوش  مرتبط با هایاز پژوهش شماری ،در ادامه شود.سنجیده میانجام و ، ۷الگوریتم شبکه عصبی عمیق

 .گیردمورد بررسی قرار می ، مصنوعی

 های پیشین:مروری بر پژوهش -۲

 ۸، پیش بینی عملکرد پیل سوختی اکسید جامد با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی2۰۰2همکارانش در سال آریاگادا و 

گوناگون  توابع هدف، محاسباتیهای حاصل از یک مدل مورد بررسی قرار گرفت. پس از آموزش شبکه با استفاده از داده

هیدروژن و متان، پیش بینی  ورودی با دو نوع سوخت ی پیل سوختیدما وی هوا سرعت جریانجریان الکتریکی،  شامل

 خروجی هایعبارتخطای محاسباتی بین یک تا چهار درصد برای پیش بینی و دقت مناسب گردید. نتایج حاصل حاکی از 

های آزمایشگاهی، یک شبکه عصبی مصنوعی با استفاده از داده 2۰۰۹میلوفسکی و همکاراش در سال . [۴] باشدمی، مختلف

عنوان پیل سوختی به ۹دستههای ورودی به را مورد آموزش و آزمایش قرار دادند. در این پژوهش، دما و دبی جریان

های خروجی انتخاب شدند. نتایج حاکی از دقت و سرعت بالای عنوان عبارتهای ورودی و ولتاژ و جریان الکتریکی بهعبارت

های مختلف، حدود یک تا هفت درصد خطای محاسباتی وجود حالت داد که بسته به درنظر گرفتنشبکه بوده و نشان می

، با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی عملکرد پیل سوختی اکسید 2۰12چایچانا و همکارانش در سال  .[5] خواهد داشت

بینی نمودند. دمای متان، هیدروژن و کربن مونوکسید را پیش شامل  ورودی و سوخت 1۰جامد با بازیابی مستقیم درونی

های ورودی برای پیش بینی توان پیل عنوان عبارتکاری، کسر مولی هیدروژن و متان در ولتاژهای اعمالی گوناگون به

 باشدمیدرصد خطای زیر یک درصد، بیانگر دقت مناسب و شده و پس از آموزش و آزمودن شبکه، نتایج انتخاب سوختی 

دمای کاری  که دارایهای مرسوم پیل سوختی اکسید جامد با سوخت آمونیاک برخلاف مدل، 2۰1۸چدی در سال  .[۶]

هیدروژن در فرآیند تجزیه  هایویژگی. باتوجه به مطالعه و بررسی قرار داد موردرا  ، دمای کاری متوسطباشندمی بالا

ضمن امکان تولید توان  پژوف را استفاده نمود. نتایج نشان داد که -آمونیاک در دمای کاری متوسط، مدل سینتیکی تمکین

ژو و همکارانش در  .[۷] یابدای کاهش میطور قابل ملاحظهبه لا،در مقایسه با دمای کاری با های حرارتیتنش مناسب،

سازی عملکرد پیل سوختی اکسید جامد با سوخت سازی عددی به بهینه و شبیه 11، با ترکیب یادگیری عمیق 2۰2۰سال 

کار ها با متغیرهای ورودی شامل دمای کاری، دبی جریان سوخت و هوا، تولید و برای آموزش شبکه بهمتان پرداختند. داده
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کارگیری الگوریتم ژنتیک، عملکرد پیل های شیب دما و حرارت تولیدی و بهبا پیش بینی عبارت. در پایان ندگرفته شد

های مختلف ساختار شبکه ، حالت2۰21سوبوتیک و همکارانش در سال  .[۸] ، بهینه سازی گردیددر نقطه امن سوختی

کار بردند. به روی یک پیل سوختی اکسید جامد بر، بهینه دست آوردن حالتبه د عملکرد وبهبومنظور عصبی مصنوعی را به

مورد استفاده قرار گرفته است. برای ارتقاء دقت  عددی سازیهای آزمایشگاهی و شبیهبرای آموزش شبکه ترکیبی از داده

تغییر قرار  تحت 15هاو تعداد ایپاک 1۴های هر لایه، نورون13های پنهان، لایه12سازیهای شبکه شامل تابع فعالپاسخ، عبارت

با استفاده  2۰21منشادی و همکارانش در سال  .[۹]حاصل شود ، هدف هایعبارتبرای پیش بینی گرفته تا شرایط بهینه 

پره را های بادی بیباشد، توان الکتریکی توربینمی های یادگیری عمیقکه از روش 1۶مدت -طولانی کوتاهاز روش حافظه 

های لازم، با در نظر گرفتن متغیرهای ورودی داده سازی عددی و ایجادپیش بینی نمودند. در این پژوهش، پس از شبیه

سو و همکارانش  . [1۰] توان تولیدی توربین پیش بینی گردیدزمان، تندی باد، میزان انحراف توربین و نیروی درگ، مقدار 

های متداول در زمینه یادگیری ماشین را در حوزه پیل سوختی بررسی نمودند. در این پژوهش، ، الگوریتم2۰23در سال 

های کاربردی شامل ری ماشین به جای انجام کارهای آزمایشگاهی و عددی، روشاز یادگیهای استفاده مزیت توضیحضمن 

عمر و  .[11]شریح گردید ت 1۹و درخت تصمیم 1۸، مدل جنگل تصادفی1۷شبکه عصبی مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان

های ای با سوخت آمونیاک، اثر حالتسازی پیل سوختی اکسید جامد صفحه، نخست با شبیه2۰23همکارانش در سال 

با استفاده از هوش مصنوعی و مطالعه پارامتریک، حالت بهینه  در این پژوهش،گوناگون ورود سوخت و هوا بررسی نمودند، 

. نتایج نشان داد که بازدهی و عملکرد پیل سوختی در حالت گردیدبیشترین بازدهی و کمترین تنش حرارتی محاسبه 

، با استفاده از 2۰23وایرو و همکارانش در سال  .[12] باشدهای جریان ناهمسو و ضربدری میسو، کمتر از حالتجریان هم

پیل سوختی اکسید جامد مورد استفاده در صنعت کشتیرانی پرداختند. یادگیری ماشین به شناسایی ایرادهای خطرناک در 

سازی عددی، عملکرد پیل سوختی و پس از شبیه 2۰در این پژوهش با استفاده از روش گرادیان تقویب شده درخت تصمیم

به  2۰23بوکانیک و همکارانش در سال  .[13] احتمال نشت هیدروژن با دقت مناسب مورد بررسی و ارزیابی قرار گرفت

. در [1۴] اقدام نمودند 21والمر -استفاده از هوش مصنوعی برای استفاده به جای معادله باتلرمعرفی یک مدل جانشین با 

های آزمایشگاهی در دماهای گوناگون، با استفاده از یادگیری ماشین، تلفات ترمودینامیکی دادهاین پژوهش، پس از گردآوری 

الگوریتم یادگیری با سه  2۰2۴اچاباری و همکارانش در سال  .در الکترود پیل سوختی با دقت مناسبی، پیش بینی گردید

های ماشین بردار پشتیبان، شبکه عصبی روشکرد پیل سوختی پلیمری را بررسی نمودند. در این پژوهش از ماشین، عمل

تر روش گرادیان تقویت مناسباستفاده گردید. نتایج حاکی از کارآیی جریان -برای پیش بینی ولتاژگرادیان تقویت شده و 

های دیگر در مقایسه با روش ،22هستههای اصلی تحلیل شاخصهکاهش ابعاد های ورودی با روش انتخاب عبارتشده پس از 

طراحی کرد و عمل 23های شبکه عصبی و سطح پاسخ، با استفاده از روش2۰23انگ و همکارانش در سال . و[15] باشدمی

سازی عددی های لازم با استفاده از شبیهدادههمچنین،  در پیل سوختی پلیمری را مورد بررسی قرار دادند. 2۴لایه نفوذ گاز

سطح پاسخ  کرد روشماشین اندک است، عملها برای آموزش زمانی که شمار نمونهید شده است. نتایج نشان داد که تول

مدهاوان و همکارانش  .[1۶] یابدای میها، عملکرد شبکه عصبی بهبود قابل ملاحظهمناسب است ولی با افزایش شمار نمونه

های پیل سوختی استفاده صفحه روکشکیفیت شبکه عصبی و تقویت گرادیان را در پیش بینی های روش از، 2۰2۴در سال 
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یادگیری  کردعملنشان داد که های میدانی، نتایج های لازم از راه محاسبات عددی و پژوهشپس از ایجاد دادهنمودند. 

 .[1۷] باشدمیاطمینان بخش و با دقت  ماشین در پیش بینی تابع هدف

 

در اصلی  اهدافاز پیل سوختی  کردبررسی عملمحاسبه و های صورت گرفته، اشاره گردید، همانگونه که در پژوهش

های پیچیدگیها و سختیباتوجه به  آزمایشگاهی هایپژوهش باشد.های عددی میسازیهای آزمایشگاهی و شبیهپژوهش

نیز، با توجه به  های عددید. پژوهشنباشمی قیمتگرانبر و زمان ،اجراییهای اندازی بستر آزمایش و چالشو راه ساخت

های سنگین در پیل سوختی، منجر به صرف هزینه پیچیدهگوناگون و غیرخطی ها و معادلات ها، فیزیکوجود هندسه

کارآیی یادگیری ماشین برای پیش بینی تا کنون، باتوجه به اینکه  و روازین. گرددمحاسباتی و مدت زمان طولانی، می

در این  ، مورد بررسی قرار نگرفته است،پیل سوختی اکسید جامد با سوخت آمونیاک و دمای کاری متوسطکرد عمل

شناخته شده و پرکاربرد یادگیری ماشین، برای  هایروشیکی از عنوان به شبکه عصبی الگوریتم دقتتوانایی و  پژوهش،

های کافی برای آموزش و در همین راستا، داده .گیردمورد بررسی و مطالعه قرار می کرد پیل سوختیپیش بینی عمل

، گوناگون هایتانجام محاسبات عددی در حالهای ورودی اثرگذار و عبارتبا تغییر سازی، پس از مدل، آزمودن ماشین

 گردد.تولید می

 عددی: سازیمدل -۳

های سازی عددی یک پیل سوختی اکسید جامد، توسعه پیدا کرده و پس از حل عددی، دادهدر این بخش، نخست، شبیه

ای مطابق بعدی پیل سوختی لولهگردد. برای این منظور، هندسه سهلازم برای استفاده در فرآیند یادگیری ماشین، تولید می

 .[1۸] گرددسازی میمدل 1با شکل 

 

 ایبعدی پیل سوختی اکسید جامد لوله. هندسه سه۱شکل 

 

پژوف استفاده  -در دمای متوسط و سوخت عامل آمونیاک، از مدل سینتیکی تمکینکرد پیل سوختی باتوجه به عمل

های درونی و بیرونی، وارد محیط پیل سوختی شده و با های آمونیاک و هوا به ترتیب از کانالگردد. براین اساس، جریانمی



شود. واکنش جریان الکتریکی برقرار میهای شیمیایی و الکتروشیمیایی، گذشتن از الکترودهای آند و کاتد و انجام واکنش

 :[1۹] باشدشیمیایی تجزیه آمونیاک در محیط متخلخل آند مطابق ذیل می

(1) 
rNH3

= 6 × 107exp(−
95600

RT
)(
PNH3

2

PH2

3 )0.209 

rNH3( ، 1در رابطه )
PNH3نرخ انجام واکنش شیمیایی،  

PH2و  
 Rو  Tترتیب فشارهای جزئی آمونیاک و هیدروژن و به 

های مختلف باشند. باتوجه به فرض امکان نشت الکترولیت، عبور گونهترتیب دمای انجام واکنش و ثابت جهانی گازها میبه

شده  ها نمایش دادهها و گونهصورت دوبعدی، واکنش، به2باشد. در شکل متخلخل الکترولیت، امکان پذیر می از محیط

 .[1۸] است

 

 

 پیل سوختی اکسید جامد با سوخت آمونیاک هایو گونه الکتروشیمیایی، های شیمیاییواکنش. ۲شکل 

 

 های مختلف پیل سوختی نشان داده شده است.اندازه بخش 1در جدول 

 

 های مختلف پیل سوختی. اندازه بخش۱جدول 

 هاعبارت (mm)اندازه 

 شعاع کانال سوخت 5/۰×  35/۰

 پهنای الکترود آند 35/۰

 پهنای الکترولیت ۰1/۰

 پهنای الکترود کاتد ۰۶/۰

 پهنای کانال هوا 35/۰

 درازای پیل سوختی 1۰

 

 ها و معادلات مربوطه:فیزیک -۴



 ها،های شیمیایی و الکتروشیمیایی گونههای متخلخل، واکنشها و محیطسیال سوخت و هوا در کانال هایجریان باتوجه به

ها و معادلات بایست، فیزیکسازی عددی، می، برای شبیهالکتریکی هایجریان ، اثر تغییرات دما و همچنینجرمانتقال 

و از معادله حالت گاز کامل برای بررسی  باشدمیدر این پژوهش، حل معادلات در حالت پایا  تعریف و حل گردد.مربوطه 

های موجود در پیل سوختی، استفاده شده است. در معادله بررسی رفتار سیال، جریان تراکم پذیر مفروض گردیده رفتار گونه

 ها و مخلوط، اثر کسر مولی، دما و فشار درنظر گرفته شده است. نههای ترمودینامیکی گواست. همچنین در تعریف ویژگی

 سیال: -۱-۴

 م در حالتو ممنتهای بقای جرم ههای آند و کاتد، معادلسوخت و هوا در کانال سیال گازی شکل رفتار برای بررسی

 :[2۰] صورت ذیل تعریف و حل شده استآرام بهو ( 3/۰پذیر )عدد ماخ کوچکتر از تراکم

(2) ∇. (ρV) = 0 

(3) ρ(V. ∇)V = ∇. [−pI + K] + F 

(۴) K = μ(∇V + (∇V)T) −
2

3
μ(∇. V)I 

حجمی وارده به سیال، ترتیب میدان سرعت، چگالی جریان سیال، نیروی به μو   V ،ρ ،F ،pهای در عبارات فوق، کمیت

های الکتروشیمیایی و شیمیایی در باتوجه به انجام واکنش باشند.میدان فشار و لزجت دینامیکی مخلوط جریان سیال می

برینکمن  -دهد و برای برای حل بقای ممنتم جریان سیال در محیط متخلخل رابطه دارسیالکترودها، تغییرات جرم رخ می

های سیال در محیط متخلخل الکترودها و الکترولیت معادلات به قرار اساس، برای تحلیل جریان تعریف گردیده است، براین

 باشند:ذیل می

(5) ∇. (ρV) = Sm 

(۶) 1

εp
ρ(V. ∇)V

1

εp
= ∇. [−pI + K1] + F − (μκ−1 +

Sm

εP
2 )V 

(۷) K1 =
1

εp
μ(∇V + (∇V)T) −

2

3
μ
1

εp
(∇. V)I 

، تخلخل محیط و ضریب جرمیچشمه ، سطحی تنش تنسورترتیب به κو   K1، Sm ،εp هایهای فوق، کمیتدر عبارت

 باشند.نفوذپذیری می

 ها:گونه -۲-۴

های بخار آب، باشند. جریان هوا شامل گونههای گازی میهای آند و کاتد، شامل مخلوطهای سیال ورودی به کانالجریان

صورت مخلوط تجزیه، بهباشند. گاز آمونیاک پس از صورت آمونیاک خالص میاکسیژن و نیتروژن و جریان سوخت ورودی به

های ترموفیزیکی و سیالاتی ها با توجه به ویژگینیتروژن، هیدروژن و آمونیاک خواهد گردید. برای تحلیل انتقال این گونه

 :[۷] شودباشد، استفاده میاستفان که مطابق ذیل می -مخلوط، از معادله ماکسول

(۸) ∇. J
i
+ ρ(V. ∇)ωi = Ri 

ها، ها شامل سه بخش تولید یا مصرف گونهگردد، تغییر و انتقال در وضعیت گونه( مشاهده می۸رابطه )همانطور که در 

عبارت شار جرمی نفوذ  Jiو ها کسر حجمی گونه Ri  ،ωiها باشد. چشمه مولی گونهای میانتقال از طریق نفوذ و انتقال کپه

 .[21] باشندها میگونه

(۹) Ji = −(ρωi∑De,ikdk)

k

 



(1۰) De,ik = fe(εp, τF)Dik 

(11) dk = ∇xk +
1

p
[(xk − ωk)∇p] 

(12) xk =
ωk

Mk

Mn 

(13) Mn = (∑
ωi

Mi
i

)−1 

ترتیب عامل محرک نفوذ، ضریب نفوذ دوتایی مؤثر، به Miو   dk ،De,ik ،fe ،τF ،Dik ،xk ،Mnهای در عبارات فوق، کمیت

باشند. ها میها، جرم مولی میانگین و جرم مولی گونهخوردگی، ضریب نفوذ دوتایی، کسر مولی گونهعامل انتقال مؤثر، پیچ

ضریب نفوذ دوتایی مؤثر  باشد که در این پژوهش با فرض مدل براگمن،خوردگی میتابع دو مقدار تخلخل و پیچ feکمیت 

 گردد.مشخص می

(1۴) fe =
εp

τF
 

(15) τF = εP
−
1
2 

 

 شار الکتریکی: -۳-۴

های تولید شده از معادله گردد. برای بررسی جریانهای یونی و الکتریکی میهای الکتروشیمیایی باعث ایجاد جریانواکنش

 :[1۸] گرددبقای شارژ )اهم( استفاده می

(1۶) −∇. (σe∇ϕe) = je 

(1۷) −∇. (σi∇ϕi) = ji 

 

باشند. یونی میهای الکترونی و ترتیب معرف، رسانندگی الکترونی و یونی و پتانسیلبه ϕiو  σe ،σi ،ϕeدر روابط فوق، 

های الکترونی یا یونی هستند که در پیل سوختی ترتیب مشخص کننده چشمه یا چاه جریانبه jiو  jeهای همچنین کمیت

 گردد:والمر استفاده می -سازی از رابطه باتلرو پتانسیل اضافی فعال شوند. برای تعیین ارتباط بین جریانتولید یا مصرف می

(1۸) j = Aai0(Cr exp (
αaF

RT
η) − C0 exp (

αcF

RT
η)) 

 

Aa ،i0 ،αa ،αc ،F  وη ضریب انتقال شارژ آندی و کاتدی، مرجع ترتیب سطح فعال الکتروشیمیایی، چگالی جریان تبادلیبه ،

و اکسایش شده ش یافته های کاهترتیب نسبتبه C0و  Crهای باشند. همچنین عبارتثابت فارادی و پتانسیل اضافی می

 باشند.می غلظت مقادیر مرجعها به گونهغلظت 

 شود:صورت ذیل تعریف میب( ηسازی )پتانسیل اضافی فعال

(1۹) η = ϕe − ϕi − Vocv 

  

Vocv  گردد:صورت ذیل تعیین میباشد که در لایه کاتالیستی آند برابر صفر و در کاتد بهپتانسیل مدار باز می 



(2۰) 
Vocv = 1.253 − 0.00024516T +

RT

2F
ln
pH2

(pO2)
2

pH2O
 

 

 انرژی: -۴-۴

کرد پیل سوختی ای بر عملدما با توجه به پژوهش کیهانپور و قاسمی اثر قابل ملاحظهصورت غیر همبررسی پیل سوختی به

های درونی های الکتروشیمیایی و حرارت حاصل از جریانگذارد. از طرفی وجود واکنش گرماگیر تجزیه آمونیاک، واکنشمی

نماید. براین اساس تغییرات دمایی پیل سوختی در ولتاژهای العه توزیع دما را دوچندان میالکترولیت و الکترود، اهمیت مط

برای محاسبه توزیع دما،  تواند در طراحی و بررسی پیل سوختی مفید واقع شود.کاری مختلف و محل بیشینه مقدار دما می

های متخلخل الکترود و الکترولیت محیط -2 های سوخت و هوا وهای گازی در کانالسیال -1معادله انرژی در دو بخش 

 :[22] باشدصورت ذیل میشود. معادله انرژی به)جامد و سیال( تعریف و حل می

(21) ρCpV. ∇T + ∇. (−keff∇T) = Qh 

 

-های گرمایی حاصل از واکنشترتیب ظرفیت گرمایی ویژه مخلوط گازی، دما، چشمهبه keffو  Cp ،T ،Qh( ، 21در معادله )

 گردد:ذیل مشخص میصورت به keffباشد. های شیمیایی و الکتروشیمیایی و ضریب رسانندگی گرمایی مؤثر می

(22) keff = εpkf + (1 − εp)ks 

 

صورت ذیل تعریف باشد که بههای مختلف پیل سوختی میشامل گرمای تولیدی یا مصرفی در بخش Qhچشمه حرارتی 

 گردد:می

(22) 

σi الکترولیت
el(∇ϕe

el)
2
+ Qelec 

Qh σi کاتد =
c(∇ϕe

c)2 + σe
c(∇ϕe

c)2 + iη 
σi آند

a(∇ϕe
a)2 + σe

a(∇ϕe
a)2 + iη + Qchem 

 

Qelec ،σiهای فوق، در عبارت
el(∇ϕe

el)
2

 ،iη  وQchem های الکتروشیمیایی، اتلاف ترتیب چشمه حرارتی حاصل از واکنشبه

باشد. همچنین آنتالپی حرارتی شیمیایی ناشی از تجزیه آمونیاک می حرارتی اهمی، تلفات حرارتی پتانسیل اضافی و واکنش

 باشد.ل بر مول میکیلوژو ۴۶تجزیه آمونیاک،  گرماگیرواکنش 

 حل عددی و اعتبار سنجی:  -۵
 

سازی و بررسی گردید. نتایج نمودار چگالی منظور اعتبار سنجی حل عددی، پژوهش عددی راناسینگ و همکارانش شبیهبه

پوشانی طور که در شکل واضح است، نتایج بر یکدیگر همبا یکدیگر مقایسه شد. همان 3چگالی آمپر در نمودار شکل  -توان

 . [23] دارند



 

 . اعتبار سنجی۳شکل 

 یادگیری ماشین: -۶

 و آزمودن لازم جهت آموزش هایداده های ورودی و خروجی انتخاب وعبارت سازی و اعتبارسنجی عددی،پس از شبیه

باشد، توان و بیشینه دمای پیل سوختی میچگالی های هدف برای پیش بینی توسط ماشین، گردد. عبارتمیماشین، تولید 

توانند بر عبارت هدف نیز اثرگذار های گوناگون ورودی که ضمن برخورداری از قابلیت تغییر، میبرای این منظور، عبارت

ترتیب، دمای اولیه پیل سوختی، تخلخل آند و کاتد و همچنین سرعت های ورودی بهشوند. عبارتنتخاب میباشند، ا

ولت  ۷/۰های مختلف، شوند. ولتاژ اعمالی پیل سوختی برای محاسبه حالتهای سوخت و هوا، در نظر گرفته میجریان

بار  ۶۰1شوند. در مجموع، محاسبه میتوابع هدف های ورودی، معادلات حل و پس از اعمال تغییرات در عبارت باشد.می

نشان داده شده  2، در جدول ی تولیدیها. نمای کلی از وضعیت کمی دادهشودانجام میمختلف  هایحل عددی در حالت

 .[2۴] است

 

 های ورودی و خروجیوضعیت آماری و کمی عبارت -۲جدول 

 عبارت
دمای 

 ورودی

سرعت سوخت 

 ورودی

تخلخل 

 آند

سرعت هوای 

 ورودی

تخلخل 

 کاتد
 دمای بیشینه

چگالی 

 توان

داده شمار  ۶۰1 ۶۰1 ۶۰1 ۶۰1 ۶۰1 ۶۰1 ۶۰1 

22۹۶/۷۶۷ میانگین  ۴13۴/۰  3۹۴۰/۰  ۴۰۴۶/۰  3۸5۴/۰  ۰۷۸۶۸5۷/۷3۸  ۰1۸5/۰  

انحراف 

 معیار
2۰۸۸/۷۰  ۰5۷3/۰  ۰۶5۴/۰  ۰۶2۶/۰  ۰۶۷3/۰  213۷/5۷  ۰۰۷5/۰  

کمینه 

 انداره
۶1۰ 3/۰  3/۰  3/۰  3/۰  ۹3/۶۰3  ۰۰15/۰  

بیشینه 

 اندازه
۸۷3 5/۰  5/۰  5/۰  5/۰  31۷۹/۸35  ۰3۴۹/۰  
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گردد نشان داده شده است. مشاهده می ۴، در شکل  25بستگی پیرسونموجود، با استفاده از ضریب همهای ارتباط بین داده

 باشد.که دمای ورودی پیل سوختی، دارای بیشتر ارتباط و اثر بر چگالی توان پیل سوختی می

 

 

 های گوناگونبستگی میان داده. هم۴شکل 

                                                           
25 Pearson Correlation Coefficient (PCC)۷ 



 

 ها. توزیع داده۵شکل 

 

ورودی اثرگذار  متغیرهای حالات گوناگونشود، ها نمایش داده شده است. همانگونه که مشاهده می، توزیع داده5در شکل 

تمامی مقادیر ممکن و کاربردی در طراحی پیل اند که طوری انتخاب شدهها و تخلخل الکترودها، شامل دما، سرعت جریان

نشان داده شده است.  و تغییرات دمای ورودیچگالی توان نمودار ارتباط میان اندازه ، ۶در شکل . سوختی را، دربرگیرند

طوریکه اثر سایر یابد، بهای افزایش میطور قابل ملاحظهبا افزایش دما، چگالی توان به طور کلی،به گردد کهمشاهده می

تغییرات  اندکشان دهنده اثرگذاری ن، مشخصتوان در یک دمای  اندک تغییراتهمچنین شود. تر دیده میها، کمعبارت

مقدار باشد که می ۹۴/۰میان چگالی توان و دمای اولیه ورودی  تخمین خطیمربوط به  R2 رو،ازینباشد. میسایر متغیرها 

 باشد.نسبتاً مناسبی می



 

  . ارتباط بین دما و چگالی توان۶شکل 

های گوناگونی شامل لایه عصبی از بخشباشد. یک شبکه های کاربردی در یادگیری ماشین، شبکه عصبی مییکی از روش

گردد. در هر لایه تعدادی سلول عصبی )نورون( وجود دارد که های پنهانی میانی و لایه خروجی تشکیل میورودی، لایه

یه سازی، اطلاعاتی که در لاهای پنهانی میانی، با استفاده از یک تابع فعالها را دارند. در لایهوظیفه پردازش و تحلیل داده

نماید. شبکه ها را از لایه پیشین دریافت میهر نورون همه اطلاعات و داده شود.ورودی دریافت گردیده، پردازش می

ها را شود. هر نورون همه اطلاعات و دادهنامیده می ای که بیش از یک لایه پنهانی داشته باشد، شبکه عصبی عمیقعصبی

 نشان داده شده است. ۷یک شبکه عصبی عمیق در شکل نماید. ساختار از لایه پیشین دریافت می

 

 

 . ساختار شبکه عصبی عمیق۷شکل 
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 نتایج: -۷

، با استفاده از برنامه برای آموزش ماشین توسط کد دینامیک سیالات محاسباتی لازم هایداده و ایجاد مجموعه پس از تولید

های مختلف برای منظور یافتن حالت بهینه شبکه، حالتبه. گرددمیسازی ساختار شبکه عصبی آماده 2۶کدنویسی پایتون

، 2۷ها، شامل واحد خطی یکسوسازی شدهسازی برای پردازش دادهپردازش اطلاعات، استفاده شده است. چهار تابع فعال

ای در نظرگرفته شده است. در شبکه عصبی هر نورون وزن و اهمیت ویژه 3۰و تانژانت هایپربولیک 2۹ای، محاسبه2۸شناسایی

انجام  سازی وزن هر سلول،محاسبه و بهینه31گرتواند داشته باشد که با استفاده از یک حلدر پیش بینی تابع هدف می

 32شانو -گلدفارب -فلچر -برودنسازی حافظه محدود الگوریتم بهینهگر متدوال شامل شود. در این پژوهش، اثر سه حلمی

برای  کار رفته است.، به35و تخمین لحظه تطبیقی3۴گرادیان کاهشی تصادفیباشد، می 33نیوتن-های شبهکه از خانواده روش

حالت بهینه رود. کار مییابد و باقیمانده برای آزمودن ماشین بهها اختصاص میآموزش ماشین هشتاد و پنج درصد داده

گر حافظه محدود شناسایی، حل سازکرد ساختار شبکه عصبی در پیش بینی چگالی توان پیل سوختی، شامل تابع فعالعمل

 کرد ماشین در پیش بینینتایج عمل، ۸در شکل  باشد.، میشانو و دست کم پنج لایه پنهان میانی -گلدفارب -فلچر -برودن

کرد مناسب نمایشگر عمل Y=Xپوشانی نقاط برروی محور نشان داده شده است. هم چگالی توان براساس مقادیر ورودی

 باشد.واقعی و پیش بینی شده به یکدیگر میماشین و نزدیکی مقادیر 

  
 های واقعی و پیش بینی شده. نمودار رابطه بین داده۸شکل 

                                                           
26 Python 
27 Rectified Linear Unit (ReLU)  
28 identity 
29 Logistic 
30 tanh 
31 Solver 
32 Limited- Memory Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno algorithm (LBFGS) 
33 Quasi- Newton Method 
34 Stochastic Gradient Descent (SGD) 
35 Adaptive Moment Estimation (ADAM( 
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گردد که خطای نشان داده شده است. مشاهده می 3خطاهای شبکه در پیش بینی چگالی توان پیل سوختی، در جدول 

 پیش بینی تابع هدف مقادیر مناسبی دارند. 3۸و ضریب تعیین 3۷مطلق میانگین، خطای 3۶جذر میانگین مربعات

 در پیش بینی چگالی توان های کیفی شبکهمقادیر خطاها و عبارت -۳جدول 

های خطا درعبارت  

 چگالی توان پیل سوختی

RMSE_train MAE_train R^2_train RMSE _test MAE _test R^2_test 

۰۰1351/۰  ۰۰1۰۹1/۰  ۹۶۷15/۰  ۰۰1۰۹3/۰  ۰۰۰۸۶۷/۰  ۹۸215۶/۰  

 

سازی عددی مقایسه گردیده حاصل از شبیه اصلی، سی نقطه از مقادیر پیش بینی شده توسط ماشین با مقادیر ۹در شکل 

توان چگالی توان پیل سوختی اکسید جامد با سوخت آمونیاک ای میگردد با تقریب و دقت قابل ملاحظهاست. مشاهده می

 حل عددی یا آزمایشگاهی، پیش بینی کرد.را بدون 

 

 

 . نمودار مقایسه مقادیر پیش بینی شده و واقعی۹شکل 

ارتباط  نمودار، 1۰گیرد. در شکل در ادامه تابع هدف دیگر یعنی بیشینه دمای پیل سوختی، مورد ارزیابی و بررسی قرار می

کرد ماشین در پیش بینی دمای گردد که دقت عملمشاهده میپیش بینی شده نشان داده شده است.  میان مقادیر واقعی و

نقاط کرد مناسب در پیش بینی، باعث شده تا دقت کافی و عمل باشد.می بالامناسب و ، ایقابل ملاحظهطور بیشینه، به

 منطبق باشند. Y=Xتقریباً بر نمودار 

 

                                                           
36 Root Mean Square Error (RMSE) 
37 Mean Absolute Error (MAE) 
38  Coefficient of Determination (R^2) 
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 . نمودار مقایسه مقادیر پیش بینی شده و واقعی۱۰شکل 

 

کرد کیفی و خطای شبکه مصنوعی در پیش بینی بیشینه دمای پیل سوختی، نشان ، مقادیر مرتبط با عمل۴جدول  در

-دهد که شبکه با دقت قابل قبولی، میگردد، ضریب تعیین نزدیک به یک شبکه نشان میداده شده است. مشاهده می

 پیش بینی نماید.تواند دمای بیشینه پیل سوختی اکسید جامد با سوخت آمونیاک را 

 

 های کیفی شبکه در پیش بینی بیشینه دمامقادیر خطاها و عبارت -۴جدول 

های خطا درعبارت  

 بیشینه دمای پیل سوختی

RMSE_train MAE_train R^2_train RMSE _test MAE _test R^2_test 

۶133۸۸/2  ۰۶۴1۷۴/2  ۹۹۷۸1۷/۰  ۸11۷1۸/2  15۶۹۷1/2  ۹۹۸۰۴۶/۰  

 

صورت تصادفی به کرد شبکهاز مجموع نقاط مورد استفاده در آزمودن کیفیت عملپیش بینی شده ، سی نقطه 11در شکل 

شبکه در پیش بینی دمای  کردعمل است. انطباق دو نمودار، حاکی از کیفیت بالای شده، مقایسه اصلیبا مقادیر  انتخاب و

 باشد.بیشینه می

600

650

700

750

800

850

600 650 700 750 800 850

P
re

d
ic

te
d

 T
es

t 
D

at
a 

o
f 

M
ax

im
u

m
 T

em
p

er
at

u
re

 (
K

)
Actual Test Data of Maximum Temperature (K)

600

650

700

750

800

850

600 650 700 750 800 850

P
re

d
ic

te
d

 T
ra

in
 D

at
a 

o
f 

M
ax

im
u

m
 T

em
p

er
at

u
re

 (
K

)

Actual Train Data of Maximum Temperature (K)



 

 بینی شده و واقعی دمای بیشینه. نمودار مقایسه مقادیر پیش ۱۱شکل 

 گیری:نتیجه -۸

های لازم برای سازی پیل سوختی اکسید جامد با سوخت آمونیاک و دمای کاری متوسط، دادهدر این پژوهش، پس از شبیه

های حاصل، برای آموزش شبکه گردید. سپس، هشتاد و پنج درصد داده سازیو آماده بندیدسته ،آموزش ماشین، محاسبه

. دست آمدبههای چگالی توان و دمای بیشینه، در پیش بینی عبارت شبکهعصبی مورد استفاده قرار گرفته و حالت بهینه 

 دتوانمناسبی می صورتبه، مشخص گردید که شبکه عصبی پانزده درصد داده باقیماندهکرد شبکه با عمل با آزمایش سپس

 بیشترهای هدف را پیش بینی نماید. همچنین مشاهده شده که دقت پیش بینی دمای بیشینه به نسبت چگالی توان، تابع

ترتیب، به ،یایشهای آزمبراساس داده و الی توان و دمای بیشینه توسط شبکهگچبرای پیش بینی ضریب تعیین . دباشمی

 باشد. می درصد ۸/۹۹و  2/۹۸

 مراجع: -۹
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