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های کربنی با  شده با نانولوله های پلیمری تقویت سازی خواص مکانیکی و حرارتی کامپوزیت بهینه  

 های عصبی عمیق و دینامیک مولکولی استفاده از شبکه 

 

 * 1  هدی قوامی نیا

 ، دزفول، ایران مرکز تحقیقات مواد و انرژی دانشگاه آزاد اسلامی  ،واحد دزفولگروه فیزیک،    .1
 h.ghavaminia@iau.ac.irنویسنده مسئول:    * .

71/09/4140 :رشیپذتاریخ        81/70/1404  :افتیدرتاریخ   

 چکیده
ی  های پلیمردر این پژوهش، یک چارچوب ترکیبی مبتنی بر شبکه عصبی عمیق و دینامیک مولکولی برای مطالعه خواص مکانیکی و حرارتی کامپوزیت

های  سازیمیدان نیروی دقیق در شبیه  عنوانبههای کوانتومی آموزش داده شد و  نانولوله کربنی توسعه داده شد. مدل شبکه عصبی عمیق با استفاده از داده  -

های نیروی متعارف  دینامیک مولکولی مورد استفاده قرار گرفت. نتایج نشان داد که مدل پیشنهادی خطای جذر میانگین مربعات را در مقایسه با میدان

  ۷۴۳هدایت حرارتی را تا    درصد و  22۴درصد وزنی نانولوله کربنی به ماتریس پلیمری، مدول یانگ را تا    5دهد. افزودن  طور قابل توجهی کاهش میبه

های تجربی،  سازی با دادهدرصد کاهش یافت. مقایسه نتایج شبیه  ۹۴یاس تا  قم  های بزرگدرصد بهبود بخشید. همچنین زمان محاسبات برای سیستم

یک   عنوانبهتواند  یافته میدهد که مدل ترکیبی توسعهدرصد را برای خواص مکانیکی و حرارتی تأیید کرد. این پژوهش نشان می  5خطای نسبی کمتر از  

های پلیمری در صنایع مختلف از جمله هوافضا، خودروسازی و الکترونیک مورد استفاده قرار  سازی نانوکامپوزیتابزار کارآمد و دقیق برای طراحی و بهینه

 .گیرد

 

 .شبکه عصبی عمیق، دینامیک مولکولی، نانوکامپوزیت پلیمری، نانولوله کربنی، خواص مکانیکی  کلمات کلیدی:
 

 مقدمه 

به دلیل ترکیب خواص استثنایی همچون استحکام مکانیکی بسیار   های کربننانولولهشده با  های پلیمری تقویتکامپوزیت

شوند که تحول عظیمی در صنایع مدرن از جمله ای شناخته میعنوان مواد پیشرفته بالا، هدایت حرارتی برجسته و سبکی، به

اند. عملکرد این مواد به شدت به ریزساختار آنها، از قبیل  ایجاد کرده[ ۳]پذیر، و الکترونیک انعطاف[2]، خودروسازی[ 1هوافضا ]

جهت  نانولولهتوزیع،  حجمی  درصد  و  برهمکنشگیری  ماهیت  نیز  و  پلیمرها  مشترک  فصل  دارد-های  بستگی  با  [.  ۴]نانولوله 

دلیل پیچیدگی ذاتی  های ریزساختاری آنها، بهها براساس ویژگیبینی دقیق خواص ماکروسکوپی این نانوکامپوزیتحال، پیشاین

سازی، مانند دینامیک  های سنتی مدلروش  .و رفتار چندمقیاسی، همواره یک چالش بزرگ در علم و مهندسی مواد بوده است

 ارایههای ارزشمندی در سطح اتمی  ، اگرچه بینش۳ترسف و 2لنارد جونز  های نیروی تجربی مانند مبتنی بر میدان 1مولکولی

اما در توصیف دقیق برهمکنشمی پلیمردهند،  پیچیده در فصل مشترک  غیرهمگن و  با محدودیت  -های  های جدی  نانولوله 

های  اند و قادر به بازتولید دقیق پتانسیلهای ساده و همگن توسعه یافتههای نیرو اغلب برای سیستماین میدان[.  5]مواجه هستند

ها نیستند که این امر منجر به بروز خطاهای سیستماتیک در  های ناهمگن و پیچیده مانند نانوکامپوزیتچندبعدی در سیستم

های  به ویژه شبکه  روش یادگیری ماشین،در دهه اخیر،  .  ]6[شودبینی خواصی مانند مدول الاستیسیته و هدایت حرارتی میپیش

های مرجع با  ها قادرند با یادگیری از دادههای اتمی ایجاد کرده است. این مدلسازی ، پارادایم جدیدی در شبیه۴عصبی عمیق

سازی اتمی با دقت کوانتومی را تقریب بزنند و سپس برای شبیه های بینپتانسیل  ،دقت بالا )مانند محاسبات تئوری تابعی چگالی 

برای اولین بار چارچوب شبکه  [  ۸]بِلر و پارینلو[.  ۷]کار گرفته شوندمقیاس با هزینه محاسباتی قابل قبول بههای بزرگسیستم 

 
1 Molecular Dynamic 
2 Lennard-Jones 
3 Tersoff 
4 Deep Neural Network 
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نشان  [  1۰]و اونکه و میولی[  ۹]های پرابعاد را معرفی کردند. مطالعات بعدی توسط ژانگ و همکارانعصبی برای نمایش پتانسیل

دهند،  قابل توجهی افزایش میطور  بههای دینامیک مولکولی را  سازینه تنها دقت شبیه  شبکه عصبی عمیق هایداد که مدل

 .کنندهای سنتی غیرممکن یا بسیار پرهزینه بود، فراهم میهای بلندمدت و پیچیده را که با روشبلکه امکان بررسی پدیده

بینی دقیق و  برای پیش دینامیک مولکولی-شبکه عصبی عمیق ، توسعه یک چارچوب هیبریدیپژوهش هدف اصلی این  

نانولوله کربنی    -های پلیمرکارآمد خواص مکانیکی )مانند مدول یانگ و استحکام کششی( و حرارتی )هدایت حرارتی( کامپوزیت

های  مجموعه داده  یافتن  سازی شاملتفصیل به مراحل مدل   دوم به  بخشدر  :زیر ساختار یافته استصورت  به است. این مقاله  

، معماری شبکه عصبی و توابع تقارن مورد  شبکه عصبی عمیق  برای آموزش تئوری تابعی چگالی مرجع با استفاده از محاسبات

های محاسبه  ، و روششبکه عصبی عمیق  شده ازبا میدان نیروی استخراج  دینامیک مولکولی هایسازی سازی شبیهپیاده  و  استفاده

 دینامیک مولکولی-شبکه عصبی عمیق عملکرد مدل ایج و بحثنتسپس در بخش    .شودخواص مکانیکی و حرارتی پرداخته می

شده برای بینیشود. سپس، خواص پیشهای نیروی سنتی ارزیابی میبا میدان ریشه میانگین مربعی از طریق مقایسه خطای

  .شودهای تجربی مقایسه میو با داده ارایهلوله(  )مانند درصدهای مختلف نانو نانوکامپوزیت تحت شرایط مختلف 

 روش انجام محاسبات 

های  شده با نانولوله تقویتسخت شده با عامل کیورینگ  سیستم مورد مطالعه در این پژوهش، یک کامپوزیت پایه اپوکسی  

( بودند. برای 1۰,1۰نانومتر و کایرالیته )  1۰نانومتر، طول    1های مورد استفاده دارای قطر متوسط  بود. نانولوله  1دیوارهکربنی تک

سازی مکعبی با شرایط مرزی تناوبی در سه بعد استفاده شده است. ساختار  سازی این نانوکامپوزیت، از یک سلول شبیه مدل

های مرجع  داده  .افزار متریال استودیو طراحی و بهینه شدندهای پلیمر اپوکسی با استفاده از نرملوله کربنی و زنجیره  اتمی نانو

استخراج  نماد    و 2پروژه مواد  ویژه مخزنهای محاسباتی مواد، بهمورد نیاز برای آموزش مدل شبکه عصبی عمیق، از پایگاه داده

های اتمی و مقادیر متناظر انرژی کل و نیروهای اتمی هستند که با استفاده از تئوری تابعی  ها شامل پیکربندیشدند. این داده

از مهم  عنوانبه  دینامیک مولکولی.  ]12،11[اند محاسبه شده  ۳چگالی  بر اساس  ،  علوم مواد  درهای محاسباتی  ترین روشیکی 

نیروهای مختلف مانند پیوندهای شیمیایی، نیروهای    تاثیرکند و حرکت ذرات تحت  معادلات حرکت نیوتنی کلاسیک عمل می

 . هستند (1رابطه )صورت به معادلات حرکت نیوتنی .کندسازی میوالس و تعاملات الکترواستاتیکی را شبیه دروان 

m𝑖
𝑑2𝑟𝑖

𝑑𝑡2 = 𝐹𝑖(𝑟1،𝑟2، ⋯ ،𝑟𝑁)  (1                                                                                                              )  

 تابعی از موقعیت تمام ذرات صورت  به که   ام استi   ینیروی وارد به ذره   𝐹𝑖،    امiموقعیت ذره     r𝑖ام،iجرم ذره  m𝑖   که در آن

( 𝑟1،𝑟2، ⋯ ،𝑟𝑁)  ها  هایی دارد که از جمله آن محدودیت  دینامیک مولکولی  های فراوان، روشوجود قابلیتبا  .تعریف شده است

به  اشاره کرد کهدر توصیف دقیق تعاملات پیچیده بین ذرات  ترسفهمچون لنارد جونز و  های نیرومیدانتوان به عدم دقت می

رگ با تعداد زیاد  های بزسازی سیستمشبیه همچنین    .]۹[شودمشکل میموجب ایجاد    های پیچیده و مواد نانویر سیستمویژه د

  ترین ابزار برای مطالعه اصلی  عنوانبهدر این مقاله، دینامیک مولکولی   دارد.باشد و نیاز به منابع محاسباتی قوی  می برها زماناتم

و کاهش زمان   میدان نیرو های موجود در منظور غلبه بر محدودیتحال، بهخواص مکانیکی مواد نانوی انتخاب شده است. با این

 مدلاین است که    شده است. دلایل اصلی این انتخاب  استفاده های عصبی عمیقویژه شبکه و به یادگیری ماشینمحاسبات، از  

را بهبود   میدان نیروهای کوانتومی، و آموزش با داده توانسته است با استفاده از توابع تقارنی برده شده کاربه  شبکه عصبی عمیق

قابل توجهی زمان طور  به  یادگیری ماشین  همچنین استفاده از  .را قابل توجهی کاهش دهد ریشه میانگین مربعی بخشد و خطای

با   همچنین  .ها نیز ممکن شده استهای بزرگ با تعداد زیاد اتمسازی سیستم طوری که شبیه محاسبات را کاهش داده است، به

سازی کرد، که این امر برای های بلندمدت را بدون نیاز به محاسبات زیاد شبیه توان حرکت ، میکار گرفته شده مدل به  استفاده از

 
1 Single-Walled Carbon Nanotube 
2 Material Project 
3 Density Functional Theory 
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شده است.    یطراح 1هیچندلا  قیعم  یشبکه عصب  کیبر اساس    استفاده شده  مدل  .است  ضروریدینامیک مواد نانوی    مطالعه

 یسازاست که با استفاده از توابع فعال  ییهاشامل نرون  یمخف  هیاست. هر لا  یو خروج  یمخف ،یورود  یهاهیشبکه شامل لا  نیا

 .است (2رابطه )صورت به یمخف هی لا یسازتابع فعال . ]۹[رندیگیم ادی را  دهیچیپ   یهایژگیو ،یرخطیغ 

ℎ(𝑙)  =  𝜎(𝑊(𝑙) ℎ(𝑙−1)  +  𝑏(𝑙))  (2                                                                                                     )  

تابع  𝜎 -و    ام𝑙 ی   هیدر لا  اسی بردار با 𝑏(𝑙)  ،ام𝑙 ی   هیها در لاوزن  سیماتر 𝑊(𝑙) ،  ام𝑙 ی   هیلا  یخروج ℎ(𝑙):در آن  که

 . دگردمی تعریف (۳)با رابطه  شبکه یخروج. شدبامی.Tan h ای  ReLU مانند یسازفعال

𝑓(ℎ(𝑙)) = 𝑦̂ (۳                                                                                                                            )       

شبکه   یهایورود  یا تابع بیشینه هموار است.ی  خطی  تابع خروج   𝑓و   (روین  ای  لیشبکه )پتانس  یینها  یخروج 𝑦̂ در آن   که

انواع آن  r𝑖 ذرات  یهاتیکه موقعهستند  یمولکول  ی هاکنندهفیشامل توص م   𝑡𝑖ها و  براشوندیرا شامل    ک ی،  iی  هر ذره  ی. 

 . شودیم فیتعر (۴رابطه )صورت به تابع تقارنی کنندهف یتوص

𝐺𝑖  =  [ 𝐺1(𝑟𝑖𝑗)،𝐺2(𝑟𝑖𝑗)، ⋯ ، 𝐺𝑛(𝑟𝑖𝑗) ]   (۴                                                                                            )  

𝑟𝑖𝑗   و   کند یم   فیرا توص j و  i یذره نیکه تعامل باست    یتابع تقارن  𝐺𝑘(𝑟𝑖𝑗)-در آن  که  =  |𝑟𝑖  −  𝑟𝑗|  نیب یفاصله  

پتانس  یروجاست. خ  j و i ذرات E𝑖 یاپاره  لیشبکه شامل   = ه هر ذر  یرو  یعملکرد  یروین  و (G𝑖) عمیق عصبی شبکه  

F𝑖  =  −∇𝑟𝑖 E𝑖 .حاصل    ی واقع   یهالیذرات و پتانس  یهاتی شامل موقع  یمجموعه داده آموزش  کیآموزش مدل، از    یبرا  است

 . د گردیم فیتعر (5رابطه )صورت به . تابع خطاشودیاستفاده م (QMC) ومیاز محاسبات کوانت

ℒ =  
1

𝑁
∑ (𝐸𝑖

𝐷𝑁𝑁 − 𝐸𝑖
𝑄𝑀𝐶

)2𝑁
𝑖=1 + 𝜆|(𝐹𝑖

𝐷𝑁𝑁 − 𝐹𝑖
𝑄𝑀𝐶

)|
2 

]   (5                                                                 )  

𝐸𝑖- در آن که
𝐷𝑁𝑁و   شبکه عصبی عمیق شده توسط زدهنیتخم یاپاره لیپتانس 𝐹𝑖

𝐷𝑁𝑁هستند.  شده زدهن یتخم یروهاین 

 𝐸𝑖
𝑄𝑀𝐶حاصل از  ی واقع  لیپتانس QMC.    و𝐹𝑖

𝑄𝑀𝐶 به خطا در    ی دهوزن   یبرا  یمیتنظ  بیضر 𝜆نیروهای واقعی هستند و     

  ها اسیها و با. وزنشودیانجام م  آدام یاستخراج  ینزول  انیگراد  تمیالگور  نسخه پیشرفته  مدل با استفاده از  آموزش باشد.می  روین

 . شوند یم یروزرسانبه زیر  روابطصورت بهدر هر گام 

W(𝑙)  ⟹ 𝑤(𝑙) − η
𝜕ℒ

𝜕𝑤(𝑙)
  (6                                                                                                                 )  

b(𝑙)  ⟹ 𝑏(𝑙) − η
𝜕ℒ

𝜕𝑏(𝑙) (۷                                                                                                                       )  

ل  شام  یابیارز  یارهای. معشودیاستفاده م  یشیآزما  یها مدل، از داده  یاعتبارسنج  یبرا ی است.ریادگینرخ     ηن  در آ  که

 : خطای جذر میانگین مربعی

= جذر میانگین  مربعی   √
1

𝑁
∑ [𝐸𝑖

𝐷𝑁𝑁 − 𝐸𝑖
𝐸𝑥𝑝)2𝑁

𝑖=1   (۸                                                                                          )  

 :مطلق خطای و میانگین

=  میانگین  خطای مطلق   
1

𝑁
∑ |𝐸𝑖

𝐷𝑁𝑁 − 𝐸𝑖
𝐸𝑥𝑝|

2𝑁
𝑖=1 (۹                                                                                               )  

 

 
1 Multi Layer Perceptron 
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 سازی دینامیک مولکولیات آموزش شبکه عصبی و شبیهییجز

و هر لایه شامل    لایه پنهان 6با معماری   پرسپترون چندلایهمورد استفاده در این پژوهش از نوع   مدل شبکه عصبی عمیق

های شبکه،  های پنهان و تابع خطی در لایه خروجی استفاده شد. ورودیدر لایه ReLU سازبوده است. از تابع فعال  نرون 512

اتمی تقارن  نوع    توابع  اتم  ]۸[پارینلو- بهلر روش یادشده توسطاز  زوایای بین  فاصله و  برش بودند که  تا یک  را  های همسایه 

بود که از محاسبات    پیکربندی اتمی  5۰۰۰  کنند. مجموعه داده آموزشی شامل توصیف می ( آنگستروم  5 )شعاع قطعمشخص

(، اعتبارسنجی %۸۰آموزش )ها به صورت تصادفی به سه بخش  استخراج شدند. این داده 1وسپافزار  با نرم تئوری تابعی چگالی

و تابع   η=310− ا نرخ یادگیری اولیه  ب 2ساز آدامالگوریتم بهینهتقسیم شدند. آموزش مدل با استفاده از   (%1۰) ( و آزمون1۰%)

 .ادامه یافت دوره هزارانجام شد. آموزش برای  )λ=410− ضریب  L2 (تنظیمزیان شامل خطای انرژی و نیرو و با اعمال  

شبکه عصبی   شده از مدلو با ادغام میدان نیروی استخراج  ۳لمپس  افزارنرما استفاده از  ب های دینامیک مولکولیسازی شبیه 

 کلوین، با استفاده از ترموستات  ۳۰۰دمای  و دمای ثابت در    ثابت  ، حجمثابت  تعدادذراتسازی شامل  انجام شد. شرایط شبیه  عمیق

محوره و خواص حرارتی با استفاده از  سازی کشش یکبود. خواص مکانیکی از طریق شبیه  فمتوثانیه 5/۰گام زمانی و  ۴هاور-نوز

 .محاسبه شدند پیکوثانیه 2۰۰ تابع خودهمبستگی شار حرارتیو از محاسبه  5کوبا -گرین روش

  جی نتاتحلیل و  

بینی انرژی و نیروهای اتمی مورد ارزیابی قرار گرفت. برای  یافته در پیشدر این بخش، دقت مدل شبکه عصبی عمیق توسعه 

تئوری  و مقادیر مرجع شبکه عصبی عمیق بینی شده توسط مدلبین مقادیر پیش این منظور، خطای جذر میانگین مربعات

 شبکه عصبی عمیق نتایج نشان داد که مدل  .پیکربندی اتمی از مجموعه داده آزمون محاسبه شد  ۳۰۰۰برای   تابعی چگالی

برای انرژی کل سیستم  ریشه میانگین مربعی  اتمی است. خطایبینی پتانسیل بیندیده با دقت بسیار بالایی قادر به پیشآموزش 

دست آمد. این سطح از دقت،  به  الکترون ولت بر آنگستروم ۰۸/۰و برای نیروهای اتمی   مگاالکترون ولت بر اتم 1/2در حدود  

 .نانولوله کربنی است  -اتمی در سیستم نانوکامپوزیت پلیمرهای پیچیده بیندهنده توانایی بالای مدل در یادگیری پتانسیلنشان

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   مقایسه خطای جذر ریشه میانگین مربعی برای میدان های نیروی مختلف در پیش بینی انرژی   : 1شکل  

 .بناردجونز و ترسف های نیروی سنتییافته و میدانتوسعه بین مدل شبکه عصبی عمیق

 های نیروی متعارف از طریق محاسبه خطای جذر میانگین مربعاتیافته در مقایسه با میداندقت مدل شبکه عصبی عمیق توسعه

پیشنهادی  شبکه عصبی عمیق شود، مدلمشاهده می  (1)مورد ارزیابی قرار گرفت. همانطور که در شکل   ریشه میانگین مربعی

 
1 VASP 
2 Adam 
3 LAMMPS 
4 Nosé -Hoover 
5 Green-Kubo 
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  جونز -لناردهای نیروی سنتی  میدانبینی هم انرژی و هم نیروهای اتمی در مقایسه با  قابل توجهی دقت بالاتری در پیشطور  به

 اتم  مگاالکترون ولت بر 2/ 1به   شبکه عصبی عمیق برای انرژی در مدل  ریشه میانگین مربعیمقدار    .دهدنشان می ترسفو  

های  به ترتیب برای میدان  الکترون ولت بر اتم  مگا   2/5و   الکترون ولت بر اتم  مگا   5/۸کاهش یافته است که در مقایسه با مقادیر  

شبکه عصبی   بینی نیروهای اتمی نیز مدلدهد. در پیشرا نشان می ٪6۰و  ٪۷5، بهبودی در حدود ترسفو  جونز-لناردنیروی 

ولت  الکترون  2۳/۰ های نیروی سنتیعملکرد به مراتب بهتری نسبت به میدان  الکترون ولت بر آنگستروم ۰۸/۰با خطای   عمیق

توان این بهبود چشمگیر در دقت را می  .دهدمی  ارایه ترسفبرای   الکترون ولت بر آنگستروم  15/۰و    جونز-لناردبرای   بر آنگستروم

اتمی نسبت  های بینهای عصبی عمیق در یادگیری روابط غیرخطی پیچیده و وابسته به محیط در پتانسیل به توانایی ذاتی شبکه

 شبکه عصبی عمیق شده هستند، مدلهای تحلیلی سادهبندیهای نیروی سنتی مبتنی بر فرمولکه میداندرحالی .]1۳[داد

همچنین،    . ]1۴[باشدفرض میهای پیشسازیهای چندبعدی در سطوح انرژی بدون نیاز به سادهکامل وابستگیبررسی    قادر به

کند، اما در توصیف عمل می  جونز-لناردهای کربنی بهتر از  های کووالانسی مانند نانولوله اگرچه برای سیستم   ترسفمیدان نیروی  

 شبکه عصبی عمیق درمقابل، مدل[.  15]نانولوله با محدودیت مواجه است-های غیرکووالانسی در فصل مشترک پلیمربرهمکنش

های کوانتومی دقیق، قادر به توصیف صحیح هر دو نوع برهمکنش کووالانسی و غیرکووالانسی در سیستم  با آموزش بر روی داده

 . باشدنانوکامپوزیت می

 
  (.%5،  %۳،  %1،  0%)کربنی با درصدهای مختلف  نانولولهی تقویت شده با های پلیمرکرنش کامپوزیت- های تنشمنحنی: ۲شکل 

و   ٪۳،  ٪1،  ٪۰شده با نانولوله کربنی با درصدهای وزنی مختلف )های پلیمری تقویت کرنش کامپوزیت- های تنشمنحنی

های کربنی به ماتریس پلیمری منجر به بهبود شود، افزودن نانولوله شده است. همانطور که مشاهده می  ارایه  (2)در شکل  (  5٪

برای نمونه خالص پلیمری، استحکام   .گرددچشمگیر خواص مکانیکی از جمله استحکام تسلیم، استحکام نهایی و مدول یانگ می

نانولوله کربنی، استحکام نهایی به   ٪1بدست آمد. با افزودن تنها    12/۰و کرنش شکست در   مگاپاسکال 1۴2نهایی در حدود  

دهنده  رسید که نشان مگاپاسکال  ۴2۸به    ٪5این بهبود با افزایش درصد نانولوله به  (.  ٪۳۹افزایش یافت )افزایش   مگاپاسکال 1۹۸

های کوچک برای تمام رفتار الاستیک خطی در ناحیه کرنش  .در استحکام نهایی نسبت به نمونه خالص است  ٪2۰1افزایش  

قابل توجهی افزایش یافت.  طور  به  با افزایش درصد نانولوله  ها مشاهده شد، اما شیب این ناحیه که نمایانگر مدول یانگ استنمونه 

 1در حدود   های کربنی با مدول الاستیسیته بالااین افزایش مدول یانگ ناشی از انتقال مؤثر تنش از ماتریس پلیمری به نانولوله

شکل است. در نمونه  های مختلف تغییرها حاکی از مکانیزمهمچنین، تغییر در رفتار پس از تسلیم نمونه.  ]16[باشدمی تراپاسکال

شکن از خود نشان دادند. این  شده با نانولوله رفتار نیمههای تقویتکه نمونهخالص پلیمری، شکست ترد مشاهده شد، درحالی

کشیده شدن از ماتریس و لغزش در فصل  ها از طریق بیرونهای جذب انرژی توسط نانولوله تواند ناشی از مکانیزمتغییر رفتار می

مطابقت  [  1۷]شده توسط مونیروزمان و وینیهای تجربی گزارش های حاضر با دادهسازینتایج بدست آمده از شبیه   .مشترک باشد

Pure Polymer 1 CNT 3 CNT 5 CNT

0. 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
0

50

100

150

200

250

300

350

400

450

Strain mm mm

S
tr
es
s
M
P
a

Stress Strain Behaviorof Polymer CNT Nanocomposites



 

  

 تخصصی  -نشریه علمی 
 های مکانیکی های نوین کاربردی و محاسباتی در سیستمیافته

│  1404، تابستان 2:  شماره سال پنجم  

 

 

5۷ 

نانولوله  -های پلیمربینی دقیق رفتار مکانیکی کامپوزیت در پیش  دینامیک مولکولی-شبکه عصبی عمیق خوبی دارد و توانایی مدل

 .کندکربنی را تأیید می
 

 
 نانولوله کربنی را بر اساس درصد وزنی نانولوله -های پلیمرتغییرات مدول یانگ کامپوزیت: 3شکل 

شود، رابطه مستقیم و غیرخطی بین درصد نانولوله و مدول یانگ کامپوزیت وجود مشاهده می(  ۳از شکل )طور که  همان

نانولوله کربنی به ترتیب به   ٪5و    ٪۳،  ٪1گیری شد که با افزودن  اندازه گیگاپاسکال  1/2دارد. مدول یانگ نمونه خالص پلیمری  

دهنده  نانولوله کربنی، نشان  ٪5درصدی در مدول یانگ با افزودن    22۴این بهبود    .افزایش یافت گیگاپاسکال  ۸/6و   2/5،  ۸/۳

های  توان به تشکیل شبکه ها در افزایش سفتی کامپوزیت است. رفتار غیرخطی افزایش مدول یانگ را میکارایی بالای نانولوله

ها  ، نانولوله(٪1کمتر از  )در درصدهای پایین  [.  1۸ها در درصدهای بالاتر نسبت داد ]های مؤثر بین نانولوله ای و برهمکنشنانولوله

، تشکیل  (٪5-۳در درصدهای بالاتر )که  درحالیکمتری بر مدول کلی دارند،    تاثیرمجزا در ماتریس پراکنده شده و  صورت  به

نانولوله  ماتریس میشبکه  سرتاسر  در  تنش  کارآمدتر  انتقال  به  منجر  شبیه   .شودای  از  آمده  بدست  با  سازینتایج  حاضر  های 

تواند  ی در مقادیر مطلق مییمطابقت قابل قبولی دارد. اختلاف جز[  1۹]های تجربی گزارش شده توسط کلمن و همکارانداده

از تفاوت در نوع پلیمر مورد استفاده، روش تولید کامپوزیت و توزیع نانولوله حال، روند کلی  ها در ماتریس باشد. با اینناشی 

مکانیزم اصلی    .شودسازی و تجربی به خوبی مشاهده میافزایش مدول یانگ با افزایش درصد نانولوله در هر دو مطالعه شبیه

 های کربنینخست، مدول ذاتی بالای نانولوله :  توان به عوامل متعددی نسبت دادها را میافزایش مدول یانگ در این کامپوزیت

 ای با چگالی بالا در فصل مشترک پلیمردوم، تشکیل ناحیه.  شودمستقیم به ماتریس منتقل میطور  به  که تراپاسکال 1در حدود  

های واندروالسی قوی بین نانولوله و ماتریس  و سوم، برهمکنش  شودهای پلیمری مینانولوله که منجر به محدودیت حرکت زنجیره

و از روی محاسبه تابع   کوبو-گرین ها با استفاده از رابطههدایت حرارتی کامپوزیت  . کندپلیمری که انتقال تنش را تسهیل می

های کربنی منجر به بهبود محاسبه شد. نتایج نشان داد که افزودن نانولوله  NVT هایسازیخودهمبستگی شار حرارتی در شبیه 

گیری شد که با افزودن  اندازه وات بر متر کلوین 21/۰هدایت حرارتی نمونه خالص پلیمری    .شودملاحظه هدایت حرارتی میقابل

به    5% های هدایت  دهنده تشکیل شبکه درصدی، نشان  ۳2۴افزایش یافت. این بهبود   وات بر متر کلوین۸۹/۰نانولوله کربنی 

 .های کربنی در ماتریس پلیمری استولوله انحرارتی مؤثر توسط ن

که    همانطور .دهدهای پلیمری را بر اساس درصد وزنی نانولوله کربنی نشان میتغییرات هدایت حرارتی کامپوزیت  ( ۴)شکل  

یابد. هدایت حرارتی نمونه خالص پلیمری غیرخطی افزایش میصورت  بهشود، هدایت حرارتی با افزایش درصد نانولوله  مشاهده می

دهنده بهبود  نشانکه    رسید وات بر مترکلوین ۷۷/1نانولوله کربنی به    ٪5گیری شد که با افزودن  اندازه  وات بر مترکلوین 21/۰

 است. درصدی در هدایت حرارتی ۷۴۳
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 وزنی برحسب درصد  نانولوله کربنی-های پلیمرکامپوزیتتغییرات هدایت حرارتی   :4شکل 

های کربنی نسبت داد. در درصدهای  های هدایت حرارتی توسط نانولولهتوان به تشکیل شبکه این افزایش چشمگیر را می

محدودی بر هدایت حرارتی کلی دارند. با افزایش   تاثیرمجزا در ماتریس پراکنده شده و صورت  بهها ، نانولوله(٪1پایین )کمتر از  

کنند که منجر به افزایش سریع هدایت حرارتی های هدایت حرارتی شروع به تشکیل می، شبکه ٪۳-2درصد نانولوله به حدود  

شناسایی   وزنی درصد ۴/2های حاضر در حدود  سازی شود، در شبیه شناخته می آستانه نفوذ عنوانبهاین نقطه که [. 1۳]شودمی

مطابقت خوبی  [  1۳،1۴]های تجربی گزارش شده با داده دینامیک مولکولی-شبکه عصبی عمیق نتایج بدست آمده از مدل   .شد

دهنده دقت  محاسبه شد که نشان  ۹۸۷/۰و    ۹۹1/۰های تجربی به ترتیب  سازی و دادهدارد. ضریب همبستگی بین نتایج شبیه 

توان به سه ها را میمکانیزم اصلی بهبود هدایت حرارتی در این کامپوزیت  .بینی رفتار هدایت حرارتی استبالای مدل در پیش

[.  15]های تک دیواره(برای نانولوله  وات بر مترکلوین  ۳۰۰۰های کربنی )درحدود عامل اصلی هدایت حرارتی ذاتی بالای نانولوله 

به  تدتشکیل مسیرهای هدایت حرارتی مم نانولوله و ماتریس  دلیل برهمکنشو کاهش مقاومت فصل مشترک  های قوی بین 

 . ]16،1۷[نسبت داد پلیمری

 نانولوله کربنی-نانوکامپوزیت پلیمربرای  های تجربیبا داده دینامیک مولکولی-شبکه عصبی عمیق سازینتایج شبیه:  1جدول 

 (%) خطای نسبی های تجربی ]مرجع[داده سازینتایج شبیه  ویژگی

 6/۴ ]2۰[ 5/6 ۸/6 )گیگاپاسکال (نگمدول یا

 ۹/۴ ]21[1/۸5 ۳/۸۹ )مگاپاسکال( استحکام کششی

 5/۰ ]22[ ۸6/۰ ۸۹/۰ )وات بر متر کلوین( هدایت حرارتی

 ۷/۸ ]2۳[ ۳/2 1/2 ضریب انبساط حرارتی

های  و داده دینامیک مولکولی-شبکه عصبی عمیق سازی با مدلآمده از شبیه دستمقایسه جامعی بین نتایج به (1)جدول  

بینی  شود، مدل پیشنهادی دقت بالایی در پیشدهد. همانطور که مشاهده میشده در مراجع معتبر را نشان میتجربی گزارش

با   گیگاپاسکال ۸/6شده  بینیبرای مدول یانگ، مقدار پیش  .نانولوله کربنی دارد-خواص مکانیکی و حرارتی نانوکامپوزیت پلیمر

دست آمد. در  ه ب[  1۸]شده توسط ژانگ و همکارانگزارش  گیگاپاسکال  5/6در مقایسه با داده تجربی    درصد  6/۴خطای نسبی  

بینی کرد که با اختلاف  را پیش مگاپاسکال ۳/۸۹مقدار   دینامیک مولکولی-شبکه عصبی عمیق مورد استحکام کششی، مدل

   .قرار دارد[ 1۹]شده توسط لی و همکارانگزارش  مگاپاسکال 1/۸5نسبت به مقدار تجربی  درصد۹/۴

نسبت به داده درصد    5/۳با خطای نسبی   وات بر مترکلوین ۸۹/۰شده  بینیدرخصوص خواص حرارتی، هدایت حرارتی پیش

دهد. بیشترین خطای نسبی مربوط به ضریب انبساط  نشان می  ]2۰]شده توسط پارک و لیگزارش  وات بر مترکلوین ۸6/۰تجربی  

برکلوین  ۰۰۰۰21/۰در مقایسه با داده تجربی   برکلوین  ۰۰۰۰21/۰شده  سازیاست که مقدار شبیه   درصد  ۷/۸حرارتی با مقدار  

 دینامیک مولکولی-شبکه عصبی عمیق دهد که مدلاین سطح از دقت نشان می  .باشدمی  ]21]شده توسط کیم و همکارانگزارش 

DNN MD Simulation This Work

Experimental Data 13

Experimental Data 14
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پیشتوسعه  در  بالایی  توانایی  پیشیافته  در  بالاتر  دارد. خطای  حرارتی  و  مکانیکی  انبساط بینی همزمان خواص  بینی ضریب 

همچنین، وابستگی ضریب  .  توان به حساسیت زیاد این پارامتر به نوسانات دمایی و دقت میدان نیرو نسبت دادحرارتی را می

مقادیر کم    .باشددما می-حجم-انبساط حرارتی به تغییرات حجمی کوچک در سیستم نیازمند دقت بالاتر در محاسبات تنش 

-شبکه عصبی عمیق برای مدول یانگ، استحکام کششی و هدایت حرارتی، قابلیت اطمینان مدل(  ٪5خطای نسبی )کمتر از  

از دقت برای کاربردهای عملی در طراحی و یید میابینی خواص کلیدی مواد ترا در پیش  ینامیک مولکولید کند. این سطح 

 .های پلیمری کاملاً قابل قبول استسازی کامپوزیتبهینه 

 گیری نتیجه

برای مطالعه خواص مکانیکی و   و دینامیک مولکولی در این پژوهش، یک چارچوب هیبریدی مبتنی بر شبکه عصبی عمیق

شبکه عصبی   دهد که مدل پیشنهادیآمده نشان میدست نانولوله کربنی توسعه داده شد. نتایج به-های پلیمرحرارتی کامپوزیت

مولکولی-عمیق پیش دینامیک  به  قادر  بالایی  دقت  نانوکامپوزیتبا  این  مختلف  خواص  استبینی  نیروی    .ها  میدان  مقایسه 

( نشان داد که خطای جذر میانگین  ترسفو    جونز-لناردهای نیروی متعارف )با میدان شبکه عصبی عمیق تولیدشده توسط مدل

تر خواص بینی دقیقطور قابل توجهی کاهش یافته است. این بهبود دقت منجر به پیشبینی انرژی و نیرو بهدر پیش مربعات

بررسی   .بدست آمد  ٪5طوری که خطای نسبی برای این خواص کمتر از  مکانیکی از جمله مدول یانگ و استحکام کششی شد، به

تواند مدول یانگ را  نانولوله می  ٪5ها با درصدهای مختلف نانولوله کربنی نشان داد که افزودن تنها  کرنش کامپوزیت-رفتار تنش

  ٪۷۴۳نانولوله کربنی تا    ٪5بهبود بخشد. همچنین، هدایت حرارتی کامپوزیت با افزودن    ٪2۰1و استحکام کششی را تا    ٪22۴تا  

 .های هدایت حرارتی مؤثر در این درصد استدهنده تشکیل شبکه افزایش یافت که نشان

کارایی محاسباتی، مدل مولکولی-شبکه عصبی عمیق از جنبه  زمان شبیه   ۹۴تا    65کاهش   دینامیک  در  سازی درصدی 

  های بزرگ همراه داشت. این بهبود کارایی، امکان مطالعه سیستمهای سنتی بههای با ابعاد مختلف را در مقایسه با روشسیستم 

بینی اکثر خواص دقت بالایی از خود  اگرچه مدل پیشنهادی در پیش  .کندهای بلندمدت را فراهم میسازی مقیاس و انجام شبیه

همراه بود که ناشی از حساسیت زیاد این  (  درصد  ۷/۸بینی ضریب انبساط حرارتی با خطای نسبی بالاتری )نشان داد، اما پیش

دهد که  کلی، این پژوهش نشان میطور  به  .دما است-حجم- پارامتر به نوسانات دمایی و نیاز به دقت بالاتر در محاسبات تنش 

سازی یک ابزار قدرتمند و کارآمد برای طراحی و بهینه   عنوانبهتواند  های عصبی عمیق با دینامیک مولکولی میترکیب شبکه 

های نانومواد و بررسی  گسترش این روش به سایر سیستم  .های پلیمری با خواص مطلوب مورد استفاده قرار گیردنانوکامپوزیت 

 . ساز تحقیقات آینده در این حوزه باشدتواند زمینه امیکی و رئولوژیکی میخواص دین
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