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1. Abstract 

The mechanical reliability of electronic devices is heavily dependent on the integrity of solder joints, which 

undergo complex plastic deformation, creep, and fatigue under thermal and mechanical cycling. The Sn–40Pb–

2.5Sb alloy is favored in these applications due to its metallurgical stability and improved mechanical strength, 

attributed to the addition of antimony. 

2. Introduction and Problem Statement 

 Characterization of the stress–strain curve of such alloys is problematic. Classical phenomenological models, 

such as the Anand viscoplastic model, require a high volume of experimental testing for parameter calibration, 

and their accuracy often degrades under varying loading paths. The research identifies a critical research gap: the 

need for a robust, efficient, and predictive model capable of capturing nonlinear and rate-dependent behaviors 

without the computational and experimental burden associated with classical constitutive approaches. The 

motivation for this work lies in utilizing deep learning to create a surrogate model that can reduce the need for or 

complement traditional laboratory-based testing. 

3. Experimental Procedure and Data Acquisition 

The dataset used in this study consists of experimental stress–strain data obtained for the Sn–40Pb–2.5Sb alloy 

with a grain size of approximately 2.4 μm. The data were divided into training and testing sets as follows: 

 Training Set: Data collected at a strain rate of 0.01 s⁻¹. 

 Evaluating Set: Data collected at strain rates of 0.0066 s⁻¹, 0.0033 s⁻¹, and 0.0013 s⁻¹. 

The raw experimental data underwent significant cleaning, where random noise and outliers were removed to 

ensure the stability of the neural network training process. The dataset was structured as time-series sequences, 

essential for the sequential learning capability of the LSTM model. 

4. Methodology: LSTM Model Architecture 

The core of this research is the development of an LSTM neural network implemented in MATLAB. LSTM 

networks were selected for their ability to mitigate the vanishing gradient problem, allowing the model to capture 

long-term dependencies in sequential data—a prerequisite for predicting path-dependent mechanical curves. 

A LSTM neural network with the following architecture was designed to capture the nonlinear dynamics of 

stress-strain evolution: 

 Input Layer: 7 neurons (representing a 7-step lag). 

 Hidden Layers: A dual-layer LSTM structure featuring 32 neurons in the first layer and 64 neurons in 

the second layer. This depth allows the network to abstract hierarchical features from the input data. 

 Output Layer: A fully connected layer with a single neuron, predicting the next stress value in the 

sequence. 
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 The developed model employed the Adam optimization algorithm, which is well-suited for non-stationary 

objective functions, using the Mean Squared Error (MSE) as the primary loss function. 

5. Preprocessing Strategies and Comparative Analysis 

A significant contribution of this research is the systematic evaluation of two distinct data preprocessing 

protocols, highlighting that the quality of input data is as critical as the neural network architecture itself. 

 Method 1: Standard Normalization 

This baseline method utilized min–max normalization ([0, 1]) based strictly on statistical parameters derived 

from the training data. While this approach is standard practice to prevent data leakage, it proved limited in 

managing the inherent fluctuations in the raw mechanical data, leading to moderate predictive performance. 

 Method 2: Weighted Time-Dependent Scaling and Filtering 

The second method introduced a more sophisticated approach consisting of the following steps: 

1. Noise Reduction: Application of a weighted moving-average filter to smooth the input sequences. This 

successfully eliminated nonphysical, random fluctuations while preserving the essential mechanical 

characteristics (e.g., yielding and hardening). 

2. Cumulative Scaling: Rather than using static normalization, statistics were updated cumulatively. The 

final scaling parameters were calculated by combining training data statistics with historical test data 

statistics (weights of 0.8 and 0.2, respectively). This approach takes into account the temporal nature of 

the stress–strain path and ensures that the model remains grounded in the evolving mechanical context 

without violating causality. 

6. Results and Discussion 

The performance of the models was rigorously assessed using MAE (Mean Absolute Error), MSE, RMSE 

(Root Mean Squared Error), and the square of correlation factor (R²). 

The results clearly demonstrate the superiority of Method 2. Using Method 1, the model achieved R² values 

ranging from 0.90 to 0.92, showing reasonable but incomplete alignment with experimental data; while by 

implementing Method 2, the model demonstrated a substantial performance boost. The main achievements of 

implementing method 2 of preprocessing are as follows: 

 R2   Increased to the range of 0.993–0.996. 

 A significant decrease was observed in MAE, MSE, and RMSE. 

  At a strain rate of 0.0033 s⁻¹, the model achieved an R² of 0.9959, demonstrating near-perfect 

correlation with experimental curves. 

Considerable improvement in accuracy confirms that the success of an LSTM model is heavily dependent on 

feature engineering. The application of weighted moving-average filtering effectively removed noise, allowing 

the LSTM to better identify the subtle transitions in the stress–strain curve, particularly during the transition from 

elastic to plastic deformation. The cumulative scaling method successfully adapted the model to different strain 

rates without the need for retraining. 

7. Conclusion 

This study shows that LSTM neural networks provide a highly effective framework for modeling the 

mechanical response of Sn–40Pb–2.5Sb solder alloys. By exploiting the temporal memory inherent in the LSTM 

architecture, the model can accurately predict stress–strain curves, offering a viable, low-cost alternative to the 

exhaustive experimental and calibration procedures required by conventional constitutive models. 
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The success of the proposed preprocessing strategy—specifically the integration of filtering and time-

dependent scaling—highlights the importance of data refinement in deep learning applications for materials 

science.  
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 چکیده

ویژه در کاربردهایی که نیازمند های الکترونیکی و اتصالات صنعتی، بهبسیاری از سامانهدار همچنان در آلیاژهای لحیم سرب

 . در این میان، آلیاژگیرندمیمورد توجه قرار  ؛هستند یمناسب قابلیت فرآوری پایداری حرارتی، رفتار مکانیکی قابل اعتماد و

Sn-40Pb-2.5Sb  تحکام مکانیکی، ریزساختار و مقاومت به خزش از اهمیت به دلیل حضور عنصر آنتیموان و تأثیر آن بر اس

 به وابسته غیرخطی، ماهیتی مختلف بارگذاری شرایط تحت آلیاژ این کرنش -ای برخوردار است. با این حال، رفتار تنشویژه

 هاییمحدودیت با همواره کلاسیک تحلیلی روابط از استفاده با آن دقیق سازیمدل و دارد متالورژیکی هایویژگی از متأثر و مسیر

 بر مبتنی محورداده رویکرد یک از Sn-40Pb-2.5Sb آلیاژ کرنش -بینی نمودار تنشبرای پیش حاضر، پژوهش در. است همراه

های د. بدین منظور، دادهشومیاستفاده  (Long Short-Term Memory) کوتاه مدت طولانی حافظه بازگشتی عصبی شبکه

  LSTM های زمانی به شبکهصورت دنبالهدهی بهسازی و سازمانپردازش، نرمالهای مکانیکی پس از پیشآزمونتجربی حاصل از 

 و فراگرفته را کرنش -که بتواند وابستگی بین نقاط متوالی منحنی تنش شودمیای طراحی گونهد. ساختار مدل بهشونمیاعمال 

و عملکرد مدل با  شودمیانجام  Adam الگوریتم از استفاده با شبکه آموزش. کند بازسازی را ماده مکانیکی رفتار تکامل روند

( Mean Squared Error(، میانگین مجذور خطا )Mean Absolute Errorمیانگین خطای مطلق ) هایی نظیرگیری از شاخصبهره

با قادر است که مدل پیشنهادی  دهدمید. نتایج نشان گردمیارزیابی  2R (Coefficient of Determination) و ضریب تعیین

. باشد داشته تجربی هایداده با مطلوبی خوانیهم و کند بازتولید را کرنش -مناسب، روند کلی و جزئیات منحنی تنش یدقت

ر سازی رفتاعنوان ابزاری کارآمد برای مدلتواند بهمی LSTM عصبی شبکه از استفاده که دهدمی نشان تحقیق این هاییافته

مواد  در مهندسی سازیهای هوشمندهای پرهزینه و توسعه روشکاهش وابستگی به آزموندر جهت مکانیکی آلیاژهای لحیم، 

 مورد استفاده قرار گیرد.

 .محور، رفتار مکانیکیسازی داده، یادگیری عمیق، مدلLSTM  عصبی شبکه کرنش، -، نمودار تنشSn-40Pb-2.5Sb  آلیاژ :واژگان کلیدی 

Abstract 

Lead-based solder alloys are still widely used in many electronic systems and industrial joining applications, 

particularly where thermal stability, reliable mechanical performance, and suitable processability are required. 

Among these alloys, Sn-40Pb-2.5Sb is of particular interest due to the role of antimony in improving mechanical 

strength, microstructural stability, and creep resistance. However, the stress–strain behavior of this alloy under 

mechanical loading is inherently nonlinear, path-dependent, and strongly influenced by metallurgical features, 

making its accurate prediction by conventional constitutive models challenging. In the present study, a data-driven 

approach based on a Long Short-Term Memory (LSTM) neural network was employed to predict the stress–strain 

curve of the Sn-40Pb-2.5Sb alloy. Experimental mechanical test data were first preprocessed, normalized, and 

organized as sequential input data for the LSTM model. The network architecture was designed to capture the 

dependency between successive points along the stress–strain curve and to reconstruct the evolution of the alloy’s 
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mechanical response. The model was trained using the Adam optimization algorithm. Its predictive performance 

was evaluated using statistical criteria such as R2, MAE, and MSE. The results demonstrated that the proposed 

model can accurately reproduce both the overall trend and the detailed features of the experimental stress–strain 

curves, showing good agreement with the measured data. The findings of this study indicate that LSTM-based 

modeling is a promising and efficient tool for predicting the mechanical behavior of solder alloys, reducing 

dependence on costly experimental testing, and advancing intelligent data-driven approaches in materials 

engineering. 

 
Keywords: Sn-40Pb-2.5Sb alloy, stress–strain curve, LSTM neural network, deep learning, data-driven modeling, mechanical 

behavior. 

 مقدمه .1 

 ایفا الکترونیکی بندیبسته هایفناوری و الکترونیک صنایع در مهمی بسیار نقش قلع پایه لحیم آلیاژهای اخیر، هایدهه در

 بر علاوه و گیرندمی قرار استفاده مورد الکترونیکی مدارهای مختلف اجزای میان دهندهاتصال ماده عنوان به آلیاژها این. اندکرده

 آلیاژهای انواع میان در. دارند عهده بر نیز را حرارتی و مکانیکی هایتنش تحمل و حرارت انتقال وظیفه الکتریکی، اتصال ایجاد

 برای متالورژیکی، پایداری و مطلوب ترشوندگی قابلیت مناسب، ذوب نقطه نظیر هاییویژگی دلیل به سرب -قلع آلیاژهای لحیم،

 از آلیاژها این که دهدمی نشان شدهانجام هایبررسی .[1] اندگرفته قرار استفاده مورد الکترونیک صنعت در طولانی مدت زمان

 علاوه .[2] ارندد الکترونیکی بندیبسته کاربردهای از بسیاری در قبولی قابل عملکرد مکانیکی، رفتار و متالورژیکی خواص نظر

 از یکی به را هاآن که استشده انجام آلیاژها این مکانیکی خواص و ریزساختار ساختار، درباره ایگسترده تحقیقات این، بر

 .[3] استکرده تبدیل لحیم آلیاژهای مکانیکی رفتار مطالعه در مرجع هایسیستم

 هایکاربرد از بسیاری در. دارد الکترونیکی اتصالات دوام و اطمینان قابلیت بر مستقیمی تأثیر لحیم آلیاژهای مکانیکی رفتار

 تغییر به منجر تواندمی شرایط این که گیرندمی قرار حرارتی هایسیکل و مکانیکی هایبارگذاری تحت لحیمی اتصالات عملی،

 برای آلیاژها این کرنش -تنش منحنی دقیق شناخت دلیل همین به. شود اتصال شکست نهایت در و خزش پلاستیک، شکل

 اندداده نشان تجربی مطالعات. است برخوردار بالایی اهمیت از الکترونیکی اتصالات خواص مکانیکی افزایش و عملکرد بینیپیش

 .[4] است وابسته بارگذاری شرایط و دما به شدت به که دهندمی نشان خود از توجهی قابل خزشی رفتار Sn–Pb آلیاژهای که

 ایکنندهتعیین نقش ماده مکانیکی رفتار که دهدمی نشان لحیمی اتصالات در ترک رشد درباره شدهانجام هایبررسی همچنین

 ریزساختاری تغییرات که دهدمی نشان هالحیم مکانیکی خواص تحلیل این، بر علاوه. [5] دارد اتصالات این خستگی عمر در

 .[6] باشد داشته مواد این شکل تغییر به مقاومت و استحکام بر توجهی قابل تأثیر تواندمی

 -قلع آلیاژهای ترکیب در مختلف آلیاژی عناصر از استفاده خزش، برابر در مقاومت افزایش و مکانیکی خواص بهبود منظور به

 تغییر ایجاد با تواندمی که است آنتیموان زمینه، این در مهم آلیاژی عناصر از یکی. استگرفته قرار پژوهشگران توجه مورد سرب

 باعث سرب -قلع آلیاژهای در آنتیموان حضور. شود آن مکانیکی پایداری بهبود و استحکام افزایش موجب آلیاژ، ریزساختار در

 .[7] دهدمی قرار تأثیر تحت را آلیاژ مکانیکی رفتار نهایت در که شودمی فلزیبین ترکیبات تشکیل و فازها مورفولوژی در تغییر

 لحیمی اتصالات استحکام افزایش و خزشی مقاومت بهبود موجب تواندمی آلیاژی عناصر افزودن که استشده گزارش همچنین

 ،[8] استگرفته قرار توجه مورد لحیم آلیاژهای شدهاصلاح ترکیبات از یکی عنوان به Sn⁻40Pb⁻2.5Sb آلیاژ رو این از. شود

[9]. 
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 انجام ساختاری روابط و پدیدارشناختی هایمدل از استفاده با لحیم آلیاژهای مکانیکی رفتار سازیمدل سنتی، طور به

 در مواد شکل تغییر رفتار توصیف برای که است آنند ویسکوپلاستیک مدل زمینه، این در شدهشناخته هایمدل از یکی. شودمی

 و است متعدد هایآزمایش انجام نیازمند معمولا  هامدل این پارامترهای تعیین حال این با. [10] استیافته توسعه بالا دماهای

 دنبال به اخیر هایسال در پژوهشگران دلیل همین به. یابد کاهش هاآن بینیپیش دقت است ممکن پیچیده بارگذاری شرایط در

 .[11] اندبوده مواد مکانیکی رفتار توصیف برای داده بر مبتنی سازیمدل نوین هایروش از استفاده

 مواد رفتار سازیمدل در نوین رویکردی عنوان به عمیق یادگیری و ماشین یادگیری هایروش از استفاده اخیر هایسال در

 استخراج تجربی هایداده از را مختلف متغیرهای میان غیرخطی و پیچیده روابط قادرند هاروش این. استگرفته ارقر توجه مورد

 عصبی هایشبکه عمیق، یادگیری مختلف هایمدل میان در .[12] دهندافزایش را مواد رفتار بینیپیش دقت نتیجه در و کنند

 برای ترتیبی، هایداده و زمانی هایوابستگی یادگیری در توانایی دلیل به کوتاه مدت طولانی حافظه شبکه ویژه به و بازگشتی

 که اندداده نشان اخیر مطالعات. [13] هستند مناسب بسیار کرنش -تنش منحنی مانند مسیر به وابسته فرآیندهای سازیمدل

 مبانی. [14] باشندداشته موفقی عملکرد مسیر به وابسته پلاستیسیته رفتار بینیپیش در توانندمی عمیق ادگیریی هایروش

 .[15] استیافته توسعه عمیق یادگیری چارچوب در نیز هاروش این از بسیاری نظری

کرنش است. در این  -های تنشبینی منحنی، پیشLSTMاستفاده از شبکه عصبی  زمینه ها دریکی از پرکاربردترین حوزه

های متعددی با استفاده از این معماری و با در نظر گرفتن متغیرهایی نظیر شرایط بارگذاری، کرنش سختی، تغییر راستا، پژوهش

طور مشخص، در اند. بههای آلومینیوم شدهورقه بینی دقیق رفتار کششیشکل الاستیک، دما و ترکیب شیمیایی، موفق به پیش

ترکیب شیمیایی، اندازه دانه  نظیرگیری از پارامترهایی ، با بهرههای متفاوتکرنش در دماها و نرخ 6016بررسی آلیاژ آلومینیوم 

 .[16] استات رسیدهبه اثب 2R=  9990/0 کرنش با دقت بسیار بالای -کرنش، توانایی مدل در بازنمایی منحنی تنشمقدار و 

مختلف، منجر به  هایکرنش در دماها و نرخ FGH98سازی رفتار کششی آلیاژ همچنین در حوزه سوپرآلیاژهای پایه نیکل، مدل

در دماهای  718INکرنش سوپرآلیاژ  -بینی منحنی تنش. علاوه بر این، پیش[17] استگردیده 2R=  951/0دقت  هدستیابی ب

 .[18] استنشان داده 2R=  9925/0 شبکه را با مقدار(، دقت بسیار بالای این s 0005/0-1 ) بسیار پایین هایکرنش بالا و نرخ

است. برای مثال، های مخرب دیگر نیز به اثبات رسیدهبینی پدیدهها در پیشعمیم این شبکهعلاوه بر رفتار کششی، قابلیت ت

های هندسی و انواع با لحاظ کردن پیچیدگی هتوانست LSTM، مدل GH4169 پایه نیکل خستگی سوپرآلیاژ رفتار در بررسی

 -های کرنشسازی منحنی. در حوزه رفتار خزشی نیز، مدل[19] بینی نمایدپیش 2R=  991/0 بارگذاری، عمر خستگی را با دقت

 (RMSE=  000729/0) زمان برای فولادها با استفاده از متغیرهای ترمومکانیکی، منجر به دستیابی به خطای بسیار ناچیز

بینی دمای که در پیشطوریی فرآیندهای ساخت نیز مشهود است؛ به. در نهایت، پتانسیل این معماری در حوزه[20] استشده

 استحاصل شده 2R=  925/0های ماده، دقت دهی لیزری بر پایه پارامترهای فرآیندی و ویژگیحوضچه مذاب در فرآیند شکل

ی تولید های مهندسی، از مرحلهای از تحلیلبر طیف گسترده LSTMهای دهنده تسلط شبکهها، نشان. مجموع این یافته[21]

 .دهی تا ارزیابی عملکرد مکانیکی در شرایط عملیاتی استو شکل

 

 هایویژه شبکههای یادگیری عمیق بهبا وجود مطالعات متعدد در زمینه رفتار مکانیکی آلیاژهای لحیم، استفاده از روش

LSTM  آلیاژ کرنش -بینی نمودار تنشبرای پیش Sn-40Pb-2.5Sb از استهنوز به طور گسترده مورد بررسی قرار نگرفته .

 پیچیده، روابط سازیمدل در عمیق یادگیری هایروش قابلیت و لحیم آلیاژهای مکانیکی رفتار شناخت اهمیت به توجه بارو این



 

7 

 

 بینیپیش Sn⁻40Pb⁻2.5Sb آلیاژ کرنش -تنش نمودار LSTM عصبی شبکه از استفاده با تا استشده تلاش پژوهش این در

 و بازسازی در مدل عملکرد و قرارگرفته استفاده مورد شبکه ورودی عنوان به کرنش و تنش تجربی هایداده راستا این در. شود

 محورداده هایروش توسعه جهت در گامی تواندمی تحقیق این نتایج. استقرارگرفته ارزیابی مورد آلیاژ مکانیکی رفتار بینیپیش

 .باشد الکترونیکی اتصالات عملکرد بینیپیش بهبود و لحیم آلیاژهای مکانیکی رفتار تحلیل برای

 تحقیق روش. 2

  بربر  مبتنیمبتنی  محورمحوردادهداده  رویکردرویکرد  یکیک   ازاز  Sn⁻Sn⁻4040Pb⁻Pb⁻2.52.5SbSb  لحیملحیم  آلیاژآلیاژ   کرنشکرنش  --تنشتنش  رفتاررفتار   بینیبینیپیشپیش  منظورمنظور  بهبه   پژوهشپژوهش  ایناین  دردر

  هستندهستند   بازگشتیبازگشتی   عصبیعصبی   هایهایشبکهشبکه   انواعانواع  ازاز  یکییکی  LSTMLSTM  هایهایشبکهشبکه . . استاست شدهشده   استفادهاستفاده   کوتاه مدت طولانیکوتاه مدت طولانی  حافظهحافظه  عصبیعصبی   شبکهشبکه 

  بهبه  وابستهوابسته   فرآیندهایفرآیندهای  سازیسازی مدلمدل  برایبرای  دلیلدلیل  همینهمین  بهبه  وو  دارنددارند  رارا  ترتیبیترتیبی  هایهایدادهداده  دردر  بلندمدتبلندمدت  هایهایوابستگیوابستگی   یادگیرییادگیری  تواناییتوانایی  کهکه

سیرمسیییر سبمناسییب  موادمواد  کرنشکرنش  --تنشتنش  رفتاررفتار  مانندمانند  ،،م ستندهسییتند  منا   مراحلمراحل  شاملشییامل  سازیسییازیمدلمدل  کلیکلی  فرآیندفرآیند  ؛؛تحقیقتحقیق  ایناین  دردر  ..[[2222]]  ،،[[1313]]  ه

صبی،عصیییبی،  شبکهشیییبکه   ساختارسیییاختار   طراحیطراحی  ها،ها، دادهداده  پردازشپردازشپیشپیش  ها،ها، دادهداده  آوریآوریجمعجمع هایت    دردر  وو  مدلمدل   آموزشآموزش  ع هایتن    مدلمدل   عملکردعملکرد  ارزیابیارزیابی   ن

 ..باشدباشدمیمی  آزمونآزمونهای های با استفاده از دادهبا استفاده از داده  شدهشدهبینیبینیپیشپیش

 تجربی هایداده تهیه. 1‑2

صل   هایهایدادهداده  ازاز  Sn⁻Sn⁻4040Pb⁻Pb⁻2.52.5SbSb  آلیاژآلیاژ  مکانیکیمکانیکی  رفتاررفتار  تحلیلتحلیل  برایبرای صلحا شش   آزمونآزمون  ازاز  حا ششک سرعت فک      محورهمحورهتکتک  ک که تحت 

شده   mm/min  55//11--  55//00ثابت در محدوده ست؛   انجام  ستفاده ا ستفادها شش   آزمونآزمون. . [[99]]  شودشود میمی  ا ششک   ترینترینمتداولمتداول  وو  ترینترینمهممهم  ازاز  یکییکی  ک

  کششیکششی    استحکاماستحکام   تسلیم،تسلیم،   تنشتنش  الاستیسیته،الاستیسیته،    مدولمدول  جملهجمله  ازاز  مهمیمهمی  اطلاعاتاطلاعات  وو  استاست   موادمواد  مکانیکیمکانیکی  خواصخواص  تعیینتعیین  برایبرای  هاهاآزمایشآزمایش

ستیک   شکلشکل   تغییرتغییر  رفتاررفتار  وو  نهایینهایی ستیکپلا ستاندارد   هایهاینمونهنمونه  آزمایشآزمایش  ایناین  دردر. . [[2323]]  ،،[[44]]  دهددهدمیمی  ارائهارائه  رارا  پلا ستانداردا شی     بارگذاریبارگذاری  تحتتحت  ا ش شیک ش   ک

 ..[[99]]  شودشودمیمی  ثبتثبت  شکستشکست  زمانزمان  تاتا  کرنشکرنش  وو  تنشتنش  مقادیرمقادیر  وو  گیرندگیرندمیمی  قرارقرار  درجه کلویندرجه کلوین  370370در دمای در دمای   یکنواختیکنواخت

 نرخ و دما شرایط به زیادی وابستگی خاص، میکروسکوپی ساختار و پایین ذوب دمای دلیل به لحیم ایآلیاژه مکانیکی رفتار

 کرنش -تنش دقیق هایداده مجموعه از مواد این رفتار دقیق توصیف برای مختلف مطالعات در دلیل همین به. [24] دارد کرنش

 استخراج کرنش -تنش منحنی از پیوسته نقاط صورت به کرنش و تنش به مربوط هایداده پژوهش این در. شودمی استفاده

 .[13] ،[9] گیرندمی قرار استفاده مورد عصبی شبکه برای آموزشی داده مجموعه عنوان به و شده

 هاداده پردازشپیش. 2‑2

 هاداده مرحله این در. شودمی محسوب ماشین یادگیری هایالگوریتم از استفاده در مهم مراحل از یکی هاداده پردازشپیش

های سازی روشپیاده، 1شکل  .[25] شودانجام بیشتری پایداری و دقت با شبکه آموزش فرآیند که شوندمی سازیآماده ایگونه به

 دهد.را نشان می یادگیری ماشین
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 .های یادگیری ماشینسازی روشپیاده فلوچارت. 1 شکل

 برای سپس .شدند حذف اتصادفی یا غیرعادی هایداده و شده سازیمرتب کرنش و تنش هایداده ابتدا پژوهش این در

 یک تا صفر بازه در ماکسیمم -مینیمم سازینرمال روش از استفاده با هاداده یادگیری، فرآیند بر هاداده مقیاس اثر از جلوگیری

 :شودمی تعریف زیر صورت به سازینرمال رابطه. شدند تبدیل

𝑧 =
x − min(x)

⦋max(x) − min(x)⦌
                                                                                                                                                   (1) 

. هستند هاداده مجموعه در داده مقدار حداکثر و حداقل ترتیب به max(x) و min(x) داده، اولیه مقدار x آن در که

 .[26] شودمی آموزش فرآیند در ناپایداری از جلوگیری و شبکه همگرایی سرعت افزایش موجب هاداده سازینرمال

 LSTM عصبی شبکه طراحی. 3‑2
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عصبی  هایشبکه در گرادیان شدن ناپدید مشکل حل برای که هستند بازگشتی عصبی هایشبکه از نوعی LSTM هایشبکه

 را مهم اطلاعات ،قادرند کنترلی هایدریچه و حافظه ساختار از استفاده با هاشبکه این. اندشده داده توسعه ،کلاسیکبازگشتی 

  .[27]، [15] کنند حفظ هاداده توالی طول در

با هدف بهبود توانایی یادگیری ، LSTMمعماری شبکه عصبی دهد. را نشان می LSTMمعماری شبکه عصبی ، 2شکل 

از یک ساختار سلولی استفاده  LSTMاست. برخلاف ساختارهای ساده، های سری زمانی طراحی شدههای زمانی در دادهوابستگی

 ،LSTM شبکه شودمی باعث ساختار این دهد اطلاعات با دقت بیشتری در طول زمان حفظ یا حذف شوند.کند که اجازه میمی

 بگیرد. یاد خوبی به را ترتیبی هایداده در موجود بلندمدت هایوابستگی بتواند

این سه دریچه عبارتند از دریچه فراموشی، دریچه ورودی  .شودکنترلی هدایت می یچهتوسط سه در ،فرآیند مدیریت اطلاعات

کند که کدام بخش از حافظه سلول باید های موجود، تعیین میه فراموشی با بررسی ورودییچدر ابتدا، درو دریچه خروجی. 

اسایی اطلاعات مهم در گام زمانی فعلی، ورودی با شن یچهپاک شود تا از انباشت اطلاعات غیرضروری جلوگیری گردد. سپس، در

 سلول خروجی با فیلتر کردن اطلاعات موجود در یچهدهد. در نهایت، دررا انجام می حالت روزرسانی حافظه سلولفرآیند به

هم شود که شبکه بتواند اطلاعات مکند. این مکانیزم کنترلی باعث می، خروجی نهایی شبکه را برای گام بعدی تولید میحالت

ها برای مدیریت یچهجزئیات ریاضیاتی و نحوه تعامل این درجلوگیری کند.  وسانات تصادفیرا برای مدت طولانی حفظ کرده و از ن

 .[28] دنگردتعریف می 5و  4، 3، 2در قالب روابط  ،جریان اطلاعات

دهد که هر بخش از ورودی نشان می کند ومی تعیین شود را حافظه وارد باید که را جدیدی اطلاعات ، میزانti ورودی دریچه

یعنی نادیده  0 و یعنی کاملا  پذیرفته شود 1) باشدمی 1و  0و خروجی آن عددی بین  جدید، چه وزنی برای ورود به حافظه دارد

 :کندو همچنین از فرمول زیر پیروی می گرفته شود(

it = σ (whi ht-1  + wii xt + bhi  + bii)                                                                                                                       )2(                                                  

σ ،شود.سیگموید گفته می باشد و به آن تابعمی است که به ازای کلیه مقادیر حقیقی قابل تعریف پذیرمشتقدار و کران تابعی 

 1-th ،مدت گام قبلی است که به گام فعلی در واقع حافظه کوتاه و وضعیت پنهان )خروجی( سلول در گام زمانی قبلی است

 .استمنتقل شده

tx، است های ورودی جدید در گام زمانی فعلیداده ( ،مقدار تنش یا کرنش در لحظهبه عنوان مثال t.) 

hiw ،1( مرتبط با وضعیت پنهان قبلی هایماتریس وزن-th(  چه کند که . این ماتریس تعیین میاست یورودبرای دریچه

 .گیری فعلی اهمیت دارداز حافظه قبلی برای تصمیم مقدار

iiw ،های مرتبط با ورودی جدیدماتریس وزن) tx(  کند که ورودی جدید . این ماتریس تعیین میاست یورودبرای دریچه

 .گیری برای فراموش کردن اطلاعات قبلی تأثیر دارددر تصمیم ه مقدارچ

iib  یاhib ، دهد تا با یک آستانه اولیه، حساسیت دریچه به . این پارامتر به مدل اجازه میاست یورودبردار بایاس دریچه

 .فراموشی را تنظیم کند

 :شودمی روزرسانیبه زیر صورت به سلول حافظه مقدار سپس

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%A7%D8%A8%D8%B9_%D8%AF%DB%8C%D9%81%D8%B1%D8%A7%D9%86%D8%B3%DB%8C%D9%84%E2%80%8C%D9%BE%D8%B0%DB%8C%D8%B1
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Ct = ft Ct-1  + it C`t                                                                                                                                                                                                                          )3(                                   

tC ،قرار است از  و شده از گذشته تا لحظه فعلی در آن جمع شدهتمام اطلاعات انتخاب همان حافظه بلندمدتی است که

 .منتقل شود tبه زمان  -1t زمان

1-tCی گام قبلی است.، حافظه 

tC` تنش در گام جدید(.، نیز حاوی اطلاعات جدید کاندید برای ورود به حافظه است )به عنوان مثال مقدار 

 :کندمی مشخص را شبکه خروجی مقدار خروجی، دریچه نهایت و در

ht = ot  tanh (ct)                                                                                                                                                      )4( 

th ،خروجی نهایی سلول در زمان t بینی مقدار تنش مدت است که مدل در نهایت برای پیشهمان حافظه کوتاه باشد ومی

  .کندیا کرنش استفاده می

toکند چه بخشی از حافظه بلندمدت یعنی تعیین میی است که ا، دریچهtc  مانند  و قرار است در خروجی نهایی ظاهر شود

  باشد.می 1و  0بین  نیز آن عددی مقدار. کندیک فیلتر عمل می

 

 .LSTM [22]. معماری شبکه عصبی 2شکل 

گیرد چه بخشی از اطلاعات گذشته و تصمیم می آیدشمار میبه ترین بخش برای مدیریت حافظهحیاتی ،فراموشی یچهدر

دهد. فراموشی را نشان می دریچه، تصویر شماتیکی از 3شکل . های زمانی آینده ضروری و چه بخشی قابل حذف استبرای گام

 :شودمی بیان زیر صورت به دریچه این رابطه

ft = σ (whf  ht-1  + wif  xt + bhf  + bif)                                                                                                                                                                                  )5( 

tf ، اگر خروجیبدین معنا که  .دارد1و  0مقداری بین  نه یک عدد اسکالر و باشدمیکه یک بردار است  دریچهخروجی این 

 حفظباشد، یعنی اطلاعات قبلی باید  1اگر خروجی نزدیک به و  باشد، یعنی اطلاعات قبلی باید کاملا  فراموش شود 0نزدیک به 

 .شود
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hfw ،1( های مرتبط با وضعیت پنهان قبلیماتریس وزن-th(  چه کند که . این ماتریس تعیین میاست فراموشی دریچهبرای

 .گیری فعلی اهمیت دارداز حافظه قبلی برای تصمیم مقدار

ifw ،های مرتبط با ورودی جدیدماتریس وزن) tx(  کند که ورودی جدید . این ماتریس تعیین میاست فراموشی دریچهبرای

 .گیری برای فراموش کردن اطلاعات قبلی تأثیر دارددر تصمیم ه مقدارچ

ifb  یاhfb ، به  دریچهدهد تا با یک آستانه اولیه، حساسیت . این پارامتر به مدل اجازه میاست فراموشی دریچهبردار بایاس

  .فراموشی را تنظیم کند

 باشند.تعاریف سایر پارامترهای دریچه فراموشی نیز، دقیقا مشابه پارامترهای دریچه ورودی می

 

 .tf  [22]. تصویر شماتیکی از دریچه فراموشی 3شکل 

 LSTM شبکه عصبی. آموزش 4-2

های تجربی انجام شد. در این مرحله مجموعه ، فرآیند آموزش شبکه با استفاده از دادهLSTMپس از طراحی ساختار شبکه 

های آزمون تقسیم شدند. معمولا  در بسیاری از مطالعات های اعتبارسنجی و دادههای آموزش، دادهها به سه بخش شامل دادهداده

 شوددرصد برای آزمون استفاده می 15درصد برای اعتبارسنجی و  15ها برای آموزش، درصد داده 70حدود یادگیری ماشین 

 شود. جلوگیری برازشعملکرد مدل به طور دقیق ارزیابی شده و از بیش تا شودبندی موجب مییم. این تقس[29]

بینی به شوند تا مقدار خطای پیشروزرسانی میسازی بهدر فرآیند آموزش شبکه، پارامترهای مدل از طریق الگوریتم بهینه

های های آموزش شبکهاستفاده شد که یکی از پرکاربردترین روش آدام سازیحداقل برسد. در این تحقیق از الگوریتم بهینه

های ، مانند دیگر مدلLSTMبرای درک بهتر شبکه عصبی  .[30] شود و سرعت همگرایی بالایی داردعصبی عمیق محسوب می

 استفاده LSTMبا شبکه عصبی  راهنمای مفیدی ارائه گردیده است که با توجه به آن دستوراتی برای کاریادگیری در متلب 

توان از برای این کار، میقابل استفاده باشد.  LSTMمت مناسب تبدیل کرده تا برای شبکه عصبی ها را به فرابتدا داده شود.می

ها هستند که برای پردازش دادهپردازش و پسهای پیشهواسط. در واقع این توابع، کرد استفاده seq2con و  con2seqتوابع 

 استفاده seq2conدر تحقیق حاضر، از تابع  .شونداستفاده می،  LSTMفهم برایهای خام آزمایشگاهی به فرمت قابلتبدیل داده

کند و به صورت های احتمالی را اصلاح میپوشانیهم کرده وها را مرتب گیرد، آنرا می های گسستهاین تابع خروجی شود.می

 .دهدبه ما تحویل می یک سری زمانی یا یک نمودار پیوسته
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به ی بعدی، بینی دادهصورت است که برای پیشی کار به اینبیند. نحوهمیل آموزش ابع مورد نظر، مدوپس از اجرای ت

)منظور از انحراف معیار و میانگین  گیرندهای قبل مورد استفاده قرار میانحراف معیار و میانگین دادهمنظور بهبود عملکرد شبکه، 

، محاسبه شده و جهت آموزش های تنش به ورودی شبکهباشد که بعد از دادن دادهها میسازی دادهمورد استفاده، همان نرمال

انحراف ی هشتم از بینی دادهبرای پیش در نتیجه ،شودمیتعریف  7که برابر با  لگ مقدار این پژوهش. در (شودبه شبکه داده می

یابد. به های بعدی نیز این روند ادامه میشود و همینطور به ترتیب برای دادههای اول تا هفتم استفاده میمعیار و میانگین داده

پس از آموزش  شود.های دوم تا هشتم استفاده میی نهم، از انحراف معیار و میانگین دادهبینی دادهبرای پیشصورت که این

 .شودمی استفاده کرنش -و برای تحلیل و ترسیم نمودارهای تنش شودمیشده استخراج بینیشبکه، نتایج پیش

 

 . ارزیابی عملکرد مدل5-2

های از داده یبخش در واقع .گیردمی آزمون مورد ارزیابی قرار هایپس از آموزش شبکه، عملکرد مدل با استفاده از داده

مورد ارزیابی  دقت الگوریتم شبکه عصبیتا  هقرار داد ارزیابیمورد  ،شودمی نظرگرفته های آزمایش درورودی را که به عنوان داده

 گیرد.قرار می های آزمایش با خروجی مدل آموزشی مورد مقایسهدادهدر نتیجه، قرارگیرد. 

متمایز روش دو  منظور ارزیابی جامع عملکرد شبکه عصبی در مواجهه با سناریوهای مختلف توزیع داده،در این پژوهش، به

فرآیند  ، با رعایت اصول استاندارد یادگیری ماشین،اول روشد. در وشمیسازی ها پیادهسازی دادهپردازش و مقیاسبرای پیش

تا از  گیردمیهای آموزشی )شامل میانگین و انحراف معیار( انجام های توصیفی مجموعه دادهسازی صرفا  بر پایه آمارهنرمال

جهت بررسی  سازی ترکیبیدوم، یک پروتکل مقیاس وشدر ر و هرگونه نشت اطلاعات از مجموعه آزمون به مدل جلوگیری شود

 .گرددمی حساسیت مدل به تغییرات توزیع آماری اتخاذ

سئله، محاسبات منظور پیشگیری از هرگونه نشت داده و حفظ ماهیت زمانی  مدوم این است که به روشنکته حائز اهمیت در 

گذاری مقیاس ؛عبارت دیگربه .شودمی شده در گذشته تا لحظه فعلی انجامهای مشاهدهآماری در هر گام زمانی، تنها بر پایه داده

که میانگین و انحراف معیار نهایی، طوریبه، گیردهای موجود صورت میصورت تجمعی و مبتنی بر تاریخچه دادهدر این روش به

آید. این دست می( به2/0 های آزمون پیشین )با وزنهای داده( و آماره8/0 های آموزش )با وزنهای دادهوزنی آماره از ترکیب

دقت ارزیابی های عملیاتی که دارای روند یا تغییر توزیع در طول زمان هستند، بهرویکرد، توانایی مدل را در مواجهه با داده

 .[31] کندمی

است  R2ها، ضریب تعیین ترین شاخصیکی از مهم که شودمیبینی از چند معیار آماری استفاده برای سنجش دقت پیش

دهد. مقدار این شاخص بین صفر و یک قرار دارد و میشده را نشان بینیهای واقعی و مقادیر پیشکه میزان تطابق بین داده

 .[32] کند. این شاخص از رابطه زیر پیروی میتر باشد، دقت مدل بیشتر استهرچه مقدار آن به یک نزدیک

R2 = 1 −
( واریانس غیرقابل توضیح )

( واریانس کل  )
                                                                                                                                     (6) 

 شود:، میانگین مربعات خطا است که به صورت زیر تعریف میدر شبکه عصبیتابع خطای مورد استفاده 

MSE =
1

n
∑ (

n

i=1
yi − ŷi)

2                                                                                                                                              (7) 

است. کاهش مقدار این  عصبی بینی شده توسط شبکهمقدار پیش 𝑦̂𝑖مقدار واقعی تنش و  𝑦𝑖 ها،تعداد کل داده n در آنکه 

 .[33] ها استبینی دادهدهنده بهبود عملکرد مدل در پیشتابع نشان
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تعریف به صورت زیر  ،آیدمقدار خطای جذر میانگین مربعات نیز که به عنوان پارامتر دیگری از خطای شبکه به حساب می

 :[33] شودمی

RMSE = √
1

n
∑ (

n

i=1
yi − ŷi)

2                                                                                                                                        (8) 

 :[33] شودد که به صورت زیر تعریف میوشمیبرای ارزیابی عملکرد مدل استفاده  خطا همچنین از معیار میانگین قدر مطلق

MAE =  
1

n
∑ ∣n

i=1 yi − ŷi ∣                                                                                                                                                  (9)  

 شبکه توانایی میزان تا دشونمی مقایسه تجربی هایداده با مدل توسط شدهبینیپیش کرنش -علاوه بر این، نمودارهای تنش

 هایروش از یکی واقعی هایداده و شده بینیپیش هایمنحنی بصری مقایسه. شود بررسی آلیاژ مکانیکی ررفتا بازسازی در

 .[34]، [33] است مواد مهندسی در محورداده هایمدل ارزیابی در متداول

 سازی. ابزار و محیط پیاده6-2

های ها به دلیل قابلیت بالا در توسعه مدلسازی شد. این چارچوبپیادهمتلب  نویسیمدل پیشنهادی در محیط برنامه

 .[35] گیرندهای عصبی پیچیده، در بسیاری از تحقیقات علمی مورد استفاده قرار میسازی شبکهیادگیری عمیق و امکان پیاده

 LSTM توسط شبکه عصبی  بینیسازی مدل پیشتشریح فرآیند پیاده. 7-2

. در شودمیسازی و اجرا انجام آماده در دو فاز اصلی LSTMسازی مدل مبتنی بر شبکه عصبی در این روش، فرآیند پیاده

های نامتوازن، پایداری و تا با حذف مقیاس سازی قرار گرفتههای خام پس از استخراج تحت فرآیند نرمالمرحله نخست، داده

های زمانی ها به صورت توالیسرعت همگرایی مدل در طول آموزش افزایش یابد. سپس با اعمال مفهوم پنجره زمانی، داده

، نشدههای مشاهدهپذیری مدل بر روی دادهتا قابلیت تعمیم گردندمیشی و آزمونی تقسیم بازسازی شده و به دو مجموعه آموز

 .گرددتضمین 

های برای استخراج ویژگی (LSTM) کوتاه مدت طولانیهای ورودی، لایه حافظه در مرحله دوم، معماری شبکه شامل لایه

گیری . فرآیند آموزش مدل با بهرهشودمیسازی های متصل و رگرسیون برای تولید خروجی عددی، طراحی و پیادهلایهو  زمانی

. در نهایت، پس از اتمام گیردمی ساز مدرن و با هدف کمینه کردن تابع هزینه بر روی مجموعه آموزشی انجاماز یک بهینه

ها به مقیاس اصلی، دقت مدل از طریق اعمال شده و با بازگرداندن آن آزمون هایبینی شده بر روی دادهآموزش، مقادیر پیش

، مراحل کلی از روش پیشنهادی پژوهش را 1شبه کد  .گیردمیمورد ارزیابی قرار  RMSEمانند  محاسبه معیارهای آماری خطا

 دهد.نشان می

 روش پیشنهادی پژوهشمراحل کلی از : 1شبه کد

 LSTM عصبی شبکه با بینیپیش و آموزش: الگوریتم

 

 (X_raw) خام زمانی سری هایداده: ورودی

 (Y_pred) شده بینیپیش مقادیر: خروجی

 

--------------------------------------------------------- 
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 :هاداده پردازشپیش مرحله. 1

 مشخص؛ منبع از هاداده بارگذاری    

 ؛(Normalization) بندیمقیاس برای هاداده سازینرمال    

 ها؛توالی ایجاد جهت( Lag) زمانی پنجره طول تعیین    

 (:Sequences) متوالی هایمجموعه به هاداده تبدیل    

 آموزشی؛ هایداده از ← [X_train, Y_train]: آموزش مجموعه ساخت        

 آزمون؛ هایداده از ← [X_test, Y_test]: آزمون مجموعه ساخت        

 

 :شبکه معماری تعریف مرحله. 2

 ؛(Sequence Input Layer) ورودی لایه تعریف    

 ؛(LSTM Layer) کوتاه طولانی حافظه لایه تعریف    

 ؛(Fully Connected Layer) متصل کاملا  لایه تعریف    

 ؛(Regression Layer) رگرسیون برای خروجی لایه تعریف    

 

 :مدل آموزش مرحله. 3

 آموزش؛ تنظیمات و( Optimizer) سازبهینه پارامترهای تنظیم    

 ؛[X_train, Y_train] از استفاده با( Training Process) آموزش فرآیند اجرای    

 

 :ارزیابی و بینیپیش مرحله. 4

 ؛(Y_hat) آزمون مقادیر بینیپیش برای دیدهآموزش مدل از استفاده    

 ؛(Denormalization) اصلی مقیاس به مقادیر بازگرداندن    

 ؛Y_test و Y_hat بین( Error Metric) مدل خطای معیار محاسبه    

--------------------------------------------------------- 

 

 نتایج و بحث. 3

 نتایج آزمایش تجربی. 3-1

میکرومتر بررسی  4/2های مختلف و با اندازه دانه در نرخ کرنش Sn–40Pb–2.5Sb ، رفتار سوپرپلاستیک آلیاژیدر پژوهش

 شود.مشاهده می 4کرنش درآمده در شکل  -. نتایج حاصل که به صورت منحنی تنش[9] شودمی
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 .[9] میکرومتر 4/2های مختلف و با اندازه دانه در نرخ کرنش Sn–40Pb–2.5Sbآلیاژ  کرنش -منحنی تنش .4شکل 

 شدهسازیمدلنتایج . 3-2

های موجود ابتدا آموزش یافته و سپس مورد ارزیابی گیری از دادهبا بهره LSTMطور که گفته شد، مدل شبکه عصبی همان

سازی، این و برای مقایسه بهتر میان نتایج تجربی و خروجی مدل شودمیهای خروجی مدل تحلیل گیرد. پس از آن دادهقرار می

 گردد.ارائه می ها به صورت نمودارداده

نورون و لایه  32)لایه اول، شامل  LSTM لایه دو نورون، 7ورودی با تعداد  لایه یک شامل پیشنهادی شبکه پژوهش، این در

و کرنش  تنش مقادیر شامل شبکه ورودی. است متصل کاملا  خروجی با یک نورون لایه یک باشد( ونورون می 64دوم شامل 

 و متغیر دو این بین غیرخطی رابطه یادگیری شبکه نیز، هدف. باشدمی تنش دوره بعدی مقدار شبکه خروجی های قبلی ودوره

 .است مطالعه مورد آلیاژ کرنش -تنش منحنی بازسازی

های آموزش، به به عنوان داده s 01/0-1با نرخ کرنش  Sb2.5–Pb40–Snهای مربوط به نمونه آلیاژ به همین منظور، داده

و نرخ کرنش ، متوجه های مختلفآزمایشها در در واقع شبکه خودش از روی تفاوت کرنشد. وشمیداده LSTMشبکه عصبی 

طور که مشاهده همان .[9] استقابل مشاهده 5در شکل  کرنش -نتایج حاصل در قالب نمودار تنششود. میاثر آن بر تنش 

در قسمت آموزش شبکه؛ انطباق قابل توجهی در تمامی مقادیر  LSTMشده توسط شبکه عصبی بینیشود، منحنی پیشیم

 دهد.تنش و کرنش از خود نشان می
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گیری تجربی در با اندازه LSTMسازی شده توسط شبکه عصبی مدل  Sn–40Pb–2.5Sb کرنش آلیاژ  -. مقایسه منحنی تنش5شکل 

باشد و می LSTM شده توسط شبکه عصبیبینیهای پیشمنحنی خط چین قرمز، داده). میکرومتر 4/2اندازه دانه با  s 01/0-1نرخ کرنش

 (.دهدهای آزمایش را نشان میمنحنی ممتد آبی، داده

 پذیری مدلبررسی میزان تعمیم. 3-3

اعداد  است.شدهآورده 1نتایج آن در جدول شود که تر نتایج، از محاسبه ضریب تعیین کمک گرفته میجهت بررسی دقیق

 باشد.شبکه عصبی در قسمت آموزش می بالای ذکر شده نشان دهنده خطای بسیار کم و دقت

 

 s 01/0-1با نرخ کرنش  Sb2.5–Pb40–Sn آلیاژ آمار رگرسیون برای  .1جدول 

Regression Statistics 

Mean absolute Error 1.369051 

Mean Square Error 4.540114 

Root Mean Square Error 2.130754 

R Square 0.985752 

Adjusted R Square 0.985699 

 

 LSTMشبکه عصبی  ارزیابینتایج . 4-3

گیرد. میکرنش مورد بررسی قرار  -بینی رفتار غیرخطی نمودار تنشدر پیش LSTM ، عملکرد شبکه عصبیبخشدر این 

 0033/0 وs (0013/0-1های با نرخ کرنش  Sb2.5–Pb40–Sn  های مربوط به نمونه آلیاژشبکه عصبی، داده ارزیابی برای همچنین

این نتایج، حاصل عملکرد شبکه به روش  .دنگیرمی، مورد استفاده قرار LSTMشبکه عصبی آزمون های به عنوان داده (0066/0،

را  s 0066/0-1 نرخ کرنشکرنش در  -که منحنی تنش 6در شکل  است.قابل مشاهده 8و  7، 6های باشد که در شکلاول می

دارد  منحنی تطابق بالایی با مقادیر اصلی s 025/0-1بینی شده توسط شبکه عصبی تا مقادیر کرنش منحنی پیشدهد، نشان می

منحنی نیز  7شکل  دهد.بینی منحنی به روش اول از خود نشان میبه بعد خطای بالایی در پیش s 025/0-1از مقدار کرنش  لیو

به  s 25/0-1تا مقدار کرنش  شدهبینی دهد که تطابق بالای منحنی پیشرا نشان می s 0033/0-1نرخ کرنشکرنش در  -تنش
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کاهش شود و تطابق با منحنی اصلی به بعد نیز از دقت شبکه عصبی کاسته می s 25/0-1شود. از مقدار کرنش وضوح دیده می

بینی شده ، منحنی پیشs 3/0-1باشد که تا مقدار کرنش می s 0013/0-1نرخ کرنشکرنش در  -منحنی تنش 8شکل  .یابدمی

شود و خطای بینی شبکه عصبی کاسته میبه بعد از دقت پیش s 3/0-1باشد و از مقدار کرنش بسیار نزدیک به منحنی اصلی می

 گردد.شبکه به روش اول زیاد می

دهد که های حاصل از این مدل نشان می. دادهگیردمی، نتایج حاصل از روش اول مورد بررسی قرار در حقیقت در این بخش

ویژه در نواحی تغییر های تجربی بهانطباق با داده اگرچه این روش قادر است روند کلی تغییرات تنش را دنبال کند، اما در

سانات عمدتا  ناشی از حساسیت بالای مدل به نو ،این پدیدهدچار خطای مشهودی است. ، های غیرخطی و نقاط بحرانیشکل

امل در این طور کشود شبکه عصبی نتواند روند هموار تغییرات را بههای خام تجربی است که باعث میموجود در داده تصادفی

 .نقاط بازسازی کند

 

گیری به روش اول با اندازه LSTMشده توسط شبکه عصبی ارزیابی  Sn–40Pb–2.5Sb کرنش آلیاژ  -. مقایسه منحنی تنش6شکل 

شده توسط شبکه عصبی بینیهای پیشمیکرومتر. )منحنی خط چین قرمز، داده 4/2اندازه دانه با  s 0066/0-1تجربی در نرخ کرنش

LSTM دهد(.های واقعی را نشان میباشد و منحنی ممتد آبی، دادهمی 
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گیری به روش اول با اندازه LSTMشده توسط شبکه عصبی  ارزیابی  Sn–40Pb–2.5Sb کرنش آلیاژ  -مقایسه منحنی تنش .7شکل 

شده توسط شبکه عصبی بینیهای پیش)منحنی خط چین قرمز، داده میکرومتر. 4/2اندازه دانه با  s 0033/0-1تجربی در نرخ کرنش

LSTM دهد(.های واقعی را نشان میباشد و منحنی ممتد آبی، دادهمی 

 

 

گیری به روش اول با اندازه LSTMشده توسط شبکه عصبی  ارزیابی  Sn–40Pb–2.5Sb کرنش آلیاژ  -مقایسه منحنی تنش .8شکل 

شده توسط شبکه عصبی بینیهای پیشمنحنی خط چین قرمز، داده) میکرومتر. 4/2اندازه دانه با  s 0013/0-1تجربی در نرخ کرنش

LSTM دهد(.های واقعی را نشان میباشد و منحنی ممتد آبی، دادهمی 

بینی پیش نقاط ،گرددمشاهده می طور کههمان .باشدمی دومروش شبکه به عملکرد  حاصلنتایج  ،11و  10، 9های شکل

شبکه عصبی در  ارزیابی باشند که این نتایج گویای این است کهمی مقادیر تجربیبسیار نزدیک به  شده در تمامی مقادیر کرنش

واقع در این روش در  .دارند مقادیر اصلی منحنی تطابق بالایی بابینی شده این روش، با دقت بالایی صورت گرفته و مقادیر پیش
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شبکه  های ورودیبر روی داده دار متحرکمیانگین وزن فیلتربینی، از ارتقای دقت و بهبود پایداری پیش با هدف ،(دوم )روش

. اعمال کندایجاد میدهد که این اصلاح، تفاوت چشمگیری در کیفیت بازسازی منحنی د. نتایج نشان میگردمیاستفاده  عصبی

ها شده و این امکان را برای اضافی و هموارسازی هوشمندانه روند داده دفینوسانات تصاباعث حذف  ،دار متحرکمیانگین وزن

با دقت بسیار بالاتری استخراج کند. در  ،کرنش را -الگوهای اصلی حاکم بر منحنی تنش آورد تامیفراهم  LSTM لایه حافظه

توجهی داشته ه با روش اول، بهبود قابلهای تجربی در مقایسشده با دادهبینی، انطباق منحنی پیشاز این روش نمودارهای حاصل

 یابد.میشکل معناداری کاهش های کرنش بهو نرخ خطا در تمامی بازه

 
گیری با اندازهبه روش دوم  LSTMشده توسط شبکه عصبی  ارزیابی  Sn–40Pb–2.5Sb کرنش آلیاژ  -. مقایسه منحنی تنش9شکل 

شده توسط شبکه عصبی بینیهای پیشمنحنی خط چین قرمز، داده) میکرومتر. 4/2اندازه دانه با  s 0066/0-1تجربی در نرخ کرنش

LSTM دهدهای واقعی را نشان میباشد و منحنی ممتد آبی، دادهمی). 
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گیری با اندازهبه روش دوم  LSTMشده توسط شبکه عصبی  ارزیابی  Sn–40Pb–2.5Sb کرنش آلیاژ  -مقایسه منحنی تنش .10شکل 

شده توسط شبکه عصبی بینیهای پیشمنحنی خط چین قرمز، داده) میکرومتر. 4/2اندازه دانه با  s 0033/0-1در نرخ کرنشتجربی 

LSTM دهدهای واقعی را نشان میباشد و منحنی ممتد آبی، دادهمی). 

 

 
با به روش دوم  LSTMشده توسط شبکه عصبی  ارزیابی  Sn–40Pb–2.5Sb کرنش آلیاژ  -مقایسه منحنی تنش .11شکل 

شده توسط شبکه بینیهای پیشمنحنی خط چین قرمز، داده) میکرومتر. 4/2اندازه دانه با  s 3100/0-1گیری تجربی در نرخ کرنشاندازه

 .(دهدهای واقعی را نشان میباشد و منحنی ممتد آبی، دادهمی LSTMعصبی 

طور دهد که این مدل بهها نشان می. یافتهشودمیارائه  روش اولبه  LSTM ، نتایج مربوط به مدل4و  3، 2ول ادر جد

دهنده کارایی کرنش است که نشان -قبولی قادر به بازسازی روند کلی رفتار مکانیکی ماده و دنبال کردن منحنی تنشقابل

 باشد.در یادگیری الگوهای زمانی می LSTM شبکه عصبی معماری

 به روش اول s 0066/0-1کرنشبا نرخ   Sb2.5–Pb40–Sn آلیاژ . آمار رگرسیون برای 2جدول 
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Regression Statistics 

Mean absolute Error 1.764309 

Mean Square Error 10.11344 

Root Mean Square Error 3.180164 

R Square 208380.9  

Adjusted R Square 195400.9  

 

 به روش اول s 0033/0-1نرخ کرنشبا   Sb2.5–Pb40–Sn آلیاژ . آمار رگرسیون برای 3جدول 

Regression Statistics 

Mean absolute Error 1.539530 

Mean Square Error 9.028146 

Root Mean Square Error 3.004687 

R Square 184250.9  

Adjusted R Square 0.917242 

 

 به روش اول s 0013/0-1نرخ کرنشبا   Sb2.5–Pb40–Sn آلیاژ . آمار رگرسیون برای 4جدول 

Regression Statistics 

Mean absolute Error 1.473650 

Mean Square Error 5.154956 

Root Mean Square Error 0.501355 

R Square 50.902109  

Adjusted R Square 0011170.9  

 

ارائه  7و  6، 5ول ادر جد باشد،می دار متحرکمیانگین وزنمبتنی بر فیلتر که دوم  شهای خطا برای رومقایسه شاخص

نسبت به مدل پایه، گویای  MAE و RMSE زمان مقادیردهنده بهبود چشمگیر عملکرد مدل است. کاهش همنشانشوند که می

ش، منجر به پردازهای مکانیکی است. حذف نوسانات ناخواسته از طریق پیشدقت بالای این روش در بازسازی دقیق منحنی

کمتر، الگوهای حاکم بر رفتار ماده را در تمامی ر با خطای بسیا تواندمیو در نتیجه، مدل  شودمیهای شبکه تثبیت ورودی

 د.های کرنش بازسازی کنبازه

 به روش دوم s 0066/0-1کرنشبا نرخ   Sb2.5–Pb40–Sn آلیاژ . آمار رگرسیون برای 5جدول 

Regression Statistics 

Mean absolute Error 0.885728 

Mean Square Error 1.043364 

Root Mean Square Error 1.021452 

R Square 928460.9  

Adjusted R Square 999270.9  
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 به روش دوم s 0033/0-1نرخ کرنشبا   Sb2.5–Pb40–Sn آلیاژ . آمار رگرسیون برای 6جدول 

Regression Statistics 

Mean absolute Error 0.615230 

Mean Square Error 0.469175 

Root Mean Square Error 0.684963 

R Square 959370.9  

Adjusted R Square 959150.9  

 

 به روش دوم s 0013/0-1نرخ کرنشبا   Sb2.5–Pb40–Sn آلیاژ . آمار رگرسیون برای 7جدول 

Regression Statistics 

Mean absolute Error 0.424940 

Mean Square Error 0.251356 

Root Mean Square Error 0.501355 

R Square 952940.9  

Adjusted R Square 952700.9  

 

است. ارائه شدهبالا ول ادر جد و ریشه میانگین مربعات خطا از طریق معیار خطای میانگین ،هاارزیابی میزان دقت مدل

دار متحرک نسبت به مدل استاندارد، کاهش چشمگیری در با فیلتر میانگین وزن LSTM بر شود که رویکرد مبتنیمشاهده می

های دهنده کاهش شدت خطاهای بزرگ و نوسانات غیرمنطقی در منحنینشاننیز،   RMSEهر دو شاخص دارد. کاهش مقدار

پایداری مدل را در تواند میای ورودی، هاز داده این امر بیانگر آن است که حذف نوسانات تصادفی باشد.میشده بینیپیش

 .های غیرخطی به طور معناداری ارتقا دهدبازسازی نواحی حساس، نظیر محدوده تسلیم و تغییر شکل

دیده  وضوحبه LSTM های عصبیها در عملکرد شبکهپردازش دادهنقش کلیدی پیش ،مقایسه این دو روشبا در نهایت 

دار گیری از فیلتر میانگین وزنبرند، اما روش دوم با بهرهبهره میحافظه کوتاه مدت طولانی . اگرچه هر دو مدل از ساختار شودمی

کنند های آماری تأیید میی غلبه کند. تحلیلدارای نوسانات تصادفهای متحرک، توانسته بر ضعف روش اول در مواجهه با داده

بینی های ورودی، پایداری و دقت پیش، بلکه با تثبیت ویژگینمودهغیرفیزیکی مدل اول را حذف تنها نوسانات  که روش دوم نه

 روشدهد که ادغام یک این مقایسه نشان میهمچنین،  .دهدمیرا در شرایط مختلف بارگذاری به شکل مؤثری افزایش 

های و بسیار کارآمد برای دستیابی به مدل ، راهکاری نوینLSTM ها با ساختار قدرتمندپردازش دادههوشمندانه در پیش

 .های مکانیکی استبینی با دقت بالا در تحلیلپیش

 گیرینتیجه

بینی برای پیش LSTMطولانی  مدت کوتاه حافظه عصبی شبکهمحور با استفاده از سازی داده، پتانسیل مدلپژوهشدر این 

نیز و  بودن . با توجه به ماهیت غیرخطیگیردمی مورد ارزیابی قراربه دو روش  Sn-40Pb-2.5Sb کرنش آلیاژ لحیم-نمودار تنش

الگوهای  تواندمیهای تجربی، با آموزش بر روی داده دوم ها، مدل پیشنهادیبه نرخ کرنش در رفتار مکانیکی لحیم گیوابست
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های کلیدی اصل از این مطالعه منجر به استنتاجپیچیده تغییر شکل پلاستیک این آلیاژ را با دقت بالایی بازسازی کند. نتایج ح

 گردد:میزیر 

ساز کرنش که نیازمند فرضیات ساده-های کلاسیک تنشبرخلاف مدل های سری زمانی:در داده LSTM کارآمدی مدل .1

)دریچه ورودی، دریچه  های حافظهدریچهگیری از با بهره LSTM بندی معادلات ساختاری هستند، شبکه عصبیدر فرمول

کرنش را به خوبی درک کرده و با کمترین خطای -های تنشوابستگی زمانی داده تواندمی ،فراموشی و دریچه خروجی(

 .بینی کندنمودارهای تجربی را پیش تمیانگین مربعا

، ماکسیمم -مینیممها با روش دهسازی داالدر کنار نرمآدام سازی به کارگیری الگوریتم بهینه سازی پارامترها:تأثیر بهینه .2

. کندمیهای آموزشی جلوگیری برازش در دادهو از بروز بیش دهدمیسرعت همگرایی شبکه را به طور چشمگیری افزایش 

 s 0.0033-1با نرخ کرنش  Sb2.5–Pb40–Sn آلیاژ که برای  به روش دوم های آزموندر داده 2R مقادیر بالای ضریب تعیین

 .باشدمیپذیری بالای مدل پیشنهادی ، حاکی از تعمیمگزارش شده 0.995937عدد 

های توان با کاهش تعداد آزمایشکه می دهدمییافته نشان : مدل توسعههای آزمایشگاهیپتانسیل جایگزینی روش .3

های لحیم حاوی ، رفتار مکانیکی آلیاژLSTM داده غنی و مدل هوشمندبر، با تکیه بر یک پایگاهمکانیکی پرهزینه و زمان

تخمین عمر همچنین بینی کرد. این امر در طراحی قطعات الکترونیکی و را برای شرایط بارگذاری مختلف پیش آنتیموان

 .های تحقیق و توسعه به همراه خواهد داشتتوجهی در هزینهجویی قابلشده، صرفهخستگی اتصالات لحیم

شود. محسوب میمواد  ر جهت استفاده از یادگیری عمیق در مهندسیاین پژوهش به عنوان گامی د پذیری تحقیق:توسعه .4

های شبکه عصبی لحاظ های کرنش بالاتر نیز به عنوان ورودیشود اثر تغییرات دمایی و نرخدر مطالعات آتی، پیشنهاد می

  .تر باشدسختبینی رفتار آلیاژ در شرایط عملیاتی گردد تا مدل قادر به پیش

های پیشرفته یادگیری با الگوریتم Sn-Pb-Sb هایکند که تلفیق دانش متالورژی لحیماین مطالعه تأیید میدر نهایت، نتایج 

تواند به عنوان جایگزین یا مکملی و می داردعمیق، رویکردی قدرتمند و دقیق برای تحلیل رفتارهای ساختاری مواد مهندسی 

 .گیرد های کلاسیک پلاستیسیته مورد استفاده قراربرای مدل

 نامهواژه

  Sn-Pb Alloys سرب -قلع آلیاژهای

 Sb آنتیموان

 Anand آنند

 Machine Learning ماشین یادگیری

 Deep Learning عمیق یادگیری

 Long Short-Term Memory کوتاه مدت طولانی حافظه

 Min- Max Normalization ماکسیمم -سازی مینیممنرمال

 Recurrent Neural Network (RNN) عصبی بازگشتی هایشبکه

 Forget Gate دریچه فراموشی

 Input Gate دریچه ورودی

 Output Gate دریچه خروجی

 Cell State حالت سلول
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 Sigmoid سیگموید

 Training Dataset های آموزشداده

 Validation Dataset های اعتبارسنجیداده

 Test dataset های آزمونداده

 Overfitting برازشبیش

 Adam آدام

 Lag لگ

 Data Scaling هاسازی دادهمقیاس

 Hybrid Scaling سازی ترکیبیمقیاس

 Statisticial Distribution Shift تغییرات توزیع آماری

 Data Leakage نشت داده

 Mean Squared Error میانگین مربعات خطا

 Root Mean Squared Error خطای جذر میانگین مربعات

 Mean Absolute Error خطا میانگین قدر مطلق

 MATLAB متلب
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