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Abstract  

Rapid fault diagnosis in complex processes of gas refineries is a key challenge in process engineering 

and control, due to the strategic importance of this equipment and the high maintenance costs. 

Despite the vast amount of data generated in these processes, the effective exploitation of this data 

has been limited so far. In data-driven fault detection methods, two main approaches exist: fault 

detection and classification, and fault diagnosis and fault measurement, with the latter being 

achievable through regression techniques or accurate models. This paper presents a machine 

learning-based approach for the regression modeling of industrial systems with outlier and noisy 

data, tailored for fault diagnosis applications. For fault diagnosis, two regression methods, including 

Support Vector Machine Regression and Gaussian Process Regression, have been utilized. These 

models are capable of predicting the behavior of industrial systems and diagnosis faults without the 

need for precise physical models. The main innovation of this paper is the introduction of a machine 

learning framework that can perform more accurately and rapidly compared to traditional expert 

fault diagnosis methods, particularly in scenarios with outlier and noisy data.  
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   چكیده

 یبالا یهانهیو هز زاتیتجه نیا کیاستراتژ تیاهم لیبه دل یگاز یهاشگاهیپالا دهیچیپ یندهایادر فر بیع عیسر صیتشخ

 نیها در ااز داده یعیحجم وس دیتول رغمیاست. عل ندهایفراو کنترل  یدر مهندس یدیکل یهااز چالش یكیها، آن ینگهدار

 ودو رویكرد آشكارسازی  محوردادهتشخیص عیب  هایروشدر  محدود بوده است. اکنونها تمؤثر از آن یبرداربهره ،ندهایفرا

دقیق  یهامدلرگرسیون و یا  هایروشدقیق عیب وجود دارد که رویكرد دوم توسط  یریگاندازهعیب و تشخیص و  یبندکلاس

با و  تپر یهابا داده یصنعت یهاستمیس رگرسیونی یسازمدل یبرا نیماش یریادگی بر یمبتن روشیمقاله،  نیااست.  انجامقابل

 ونیشامل رگرس ،یونیدو روش رگرس ها،بیع یابیو مكان صیتشخ ی. برادهدیارائه م در جهت کاربردهای تشخیص عیب نوفه

 یصنعت یهاستمیرفتار س ینیبشیها قادر به پمدل نیاند. اگرفته شده به کار، یگاوس فرایند ونیو رگرس بانیبردار پشت نیماش

 نیماش یریادگیچارچوب  کی یمقاله، معرف نیا یاصل یهستند. نوآور قیدق یكیزیف یهابه مدل ازیبدون ن وبیع ییو شناسا

 به طور یانوفهناقص و  یهاداده طیدر شرا باتجربهتوسط متخصص  شخیص عیبسنتی ت هایروشدر مقایسه با  تواندیاست که م

  .کند عمل یترعیسرو  ترقیدق
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  مقدمه -1

کنترل توسط  یهاخود را در اتاق یندهایفرا ،1شدهعیکنترل توز یهاستمیبا استفاده از س یگاز یهاشگاهیپالا

قرار گرفته است،  مورد توجهکمتر  هاستمیس نیدر ا بیع صی، تشخحالنیباا. کنندیو نظارت م تیریمد، مهندسان

 بیع صیتشخ تیباشند. اهم یدست یهاروش یو مؤثرتر برا ترعیسر ینیگزیجا توانندیمحور مداده یهاروش کهدرحالی

به  یسنت یهامرتبط است. روش ینگهدار یهانهیو هز ستیزطیمح یآلودگ ،یحوزه به کاهش هدررفت انرژ نیدر ا

 Donald) خاص است طیراه شها غالباً محدود بو دانش آن ستیدر دسترس ن شهیدارند که هم ازیباتجربه ن یانسان یروین

R. Woods, 2021; Norman P. Lieberman - Troubleshooting Process Plant Control_ A Practical Guide to 

Avoiding and Correcting Mistakes-John Wiley & Sons (2024), n.d.).  آشکارسازی و تشخیص عیب به دو روش

 -Akbarpour & Khosrowjerdi, 2024; Habibi et al., 2019; M. J. Khosrowjerdi & Mahdi Aliyari)مدل بیس 

Shoorehdeli, 2014)محورو داده(Chen et al., 2023)  و یا ترکیبی از این دو(Tidriri et al., 2016) گیرد. در انجام می

بندی کلاس هایروشهای جدید یادگیری ماشین بسیار موردتوجه قرارگرفته است از محور که با ظهور روشهای دادهروش

 & Sarmast Alizadeh)های رگرسیونی عیب برای آشکار سازی و محل یابی عیب و یا تشخیص عیب با استفاده از مدل

Esfandiari, 2024) توان بندی عیب، میهای کلاسبا استفاده از روشقیق مقدار عیب استفاده می شود. جهت تعیین د

عنوان یک کلاس مجزا تعریف کرد. ها یا پارامترهای مؤثر در ایجاد هر عیب تشکیل داد و هر عیب را بهجدولی از ویژگی

شخیص دهد. این رویکرد احتمال خودکار آن را ت به طورسپس سیستم را آموزش داد تا در صورت وقوع مجدد آن عیب، 

 یهادر روش. (Ahmadi & Khosrowjerdi, 2021) می دهد افزایشخرابی را کاهش داده و قابلیت اطمینان سیستم را 

امر امکان محاسبه  نیکرد. ا یریگاندازه زیرا ن بیع قیمقدار دق توانیم ب،یوجود ع یعلاوه بر آشکارساز ب،یع صیتشخ

 فراینداز  قیمدل دق کیبه  ازیهدف، ن نیبه ا یابیدست ی. البته، براکندیرا فراهم م بیجبران ع یلازم برا راتییتغ زانیم

 مورد نظر است. ستمیس ای یواقع

 3یگاوس ندیفرا ونیو رگرس 2بانیبردار پشت نیماشرگرسیون  یعنی ن،یماش یریادگی یمقاله، دو روش اصل نیدر ا

 توانیکه نم یادهیچیپ یهاستمیدر س ژهیوها بهروش نیاند. اشده یمعرف بیع صیتشخ جهت ی رگرسیونیسازمدل یبرا

 Alzghoul et al., 2014; Cheliotis et al., 2020; Yan et) هستند دی، مفبه دست آوردها آن یبرا یکیزیف قیمدل دق

2013; Zhao et al., 2023al., )نوفهمانند حضور  ییها. چالش(2019al., Clavijo et ) ، و 5و پراکنده 4 پرت یهاداده

 ییقرار گرفته و راهکارها یمقاله مورد بررس نیدر ا زین(Chandrashekar & Sahin, 2014) مناسب  یهایژگیانتخاب و

 مشکلات ارائه شده است. نیمقابله با ا یبرا

انجام  کاربردی زیادی تحقیقات هاشگاهیپالاکنترل گسترده  یهاستمیساینکه تاکنون در تشخیص عیب در  بهباتوجه

 دادهگاهیپا کی جادیو ا بیع صیتشخ فرایند یخودکارسازفراهم نمودن زمینه مقاله تلاش دارد با  نیانشده است، 

                                                 
1 Distributed Control System (DCS) 
2 Support Vector Machine Regression (SVR) 
3 Gaussian Process Regression (GPR) 
4 Outliers 
5 Sparse Data 
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 یارائه دهد. نوآور یعمل یراهکارها ها،شگاهیپالا یواقع یهاداده لیرا برطرف کند و با تحل هاتیمحدود نیهوشمند، ا

است که  بیع صیتشخ یبرا نیماش یریادگیبر  یمبتن ندهوشم ستمیس کی یسازادهیدر توسعه و پ پژوهش نیا یاصل

 کند.  ییشناسا ترقیو دق ترعیرا سر وبیها، عآن لیوتحلهیتجزو  هاشگاهیجامع از پالا یهاداده یآورقادر است با جمع

در  یخط یهاستمیس رگرسیونی یسازو سپس مدل شوندیم یمعرف نیماش یریادگی یهامقاله، ابتدا روش نیدر ا

 نوفه مختلف مانند یهااست. چالش هایسازمدل نیا یدهنده دقت بالانشان جی. نتاشودیم یچهار سطح مختلف بررس

 کیدر  یورد. در بخش سوم، مطالعات مشودیها ارائه مبا آن لهمقاب یبرا ییشده و راهکارها لیتحل پرت یهاو داده

 یبرا یاتشنهادیو پ یریگجهینت ت،ی. در نهاشودیم یابیارز یشنهادیپ یهاروش یو اثربخش یبررس یواقع شگاهیلاپا

 ارائه شده است. ندهیآ یهاپژوهش

 هاروشمعرفی  -2

 رگرسیون فرایند گاوسی و رگرسیون ماشین بردار پشتیبان -2-1

که  میکن دایپ یشده، تابعنقطه مشاهده یاست که با استفاده از تعداد نیهدف ا ون،یرگرس یعموم مسئلة کیدر 

اند استفاده شدهکه قبلاً مشاهده ن ینقاط ینیبشیپ یتابع برا نینقاط ارائه دهد. سپس از ا نیرا از ا فیتوص نیبهتر

نقاط عبور  نیتابع وجود دارد که از ا شماریب وسته،یپ یفضا کیاز نقاط در  یمتناه یامجموعه ی. هرچند براشودیم

آورد و با  به دستممکن را  تینهایتوابع ب نیا یرو یاحتمال عیتا توز کندیتلاش م یگاوس فرایند ونی. رگرسکندیم

 کیدر واقع  بع،توا یاحتمال مذکور رو عینشده را انجام دهد. توز دهینقاط د ریمقاد ینیبشیپ ع،یتوز نیاستفاده از ا

نقطه  کی شدناضافهو در هر مرحله با  شودیشروع م هیاول انسیو کووار نیانگیتابع م کیاست که با  یگاوس فرایند

 نیانگیم توانیتمام توابع ممکن است، م یرو یعیمدل توز نیا یخروج ازآنجاکه. شودیم یروزرسانبه د،یشده جدمشاهده

شده در نظر گرفت. انجام ینیبشیپ نانیاز اطم یاریعنوان معها را بهآن انسیمدل و وار ینیبشیعنوان پبهتوابع را  نیا

 است. شدهدادهنشان GPRبا روش  فرایند کی سازیمدل، 1در شکل 

 
  GPRبا روش  سازیمدل. 1شكل  

Figure 1. Modeling with GPR Method. 
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 ونیرگرسهم و  یبندطبقه یبراهم با نظارت است که از آن  یریادگی یهااز روش یکی 6بانیبردار پشت نیماش

 میکنیم یها سعداده یخط میها است و در تقسداده یخط یبنددسته SVM کنندهیبنددسته یمبنا. شود یاستفاده م

 داکردنیپداشته باشد.  هاداده یو جداساز یبندکلاس یبرا یشتریب نانیاطم هیکه حاش میرا انتخاب کن یاابر صفحه

یک مسئله برای مثال  .ردیگیصورت م یرخطیغ یسازبرنامه یهاروش لهیوسها بهدادهجداسازی  یبرا نهیخط به

قابلیت صورت خطی به هادادهمتفاوت از در نظر بگیرید که در آن دو کلاس  y= {-1,1} با خروجی دو کلاسه یبندطبقه

 خطی برای این مسئله وجود دارد. در مسائل با ابعاد یریگمیمرز تصم . بدیهی است که به تعداد نامتناهیجداشدن دارند

 یتر است که تا جایی که ممناسب یریگمیتصم مرز ، یک ابرصفحه خواهد بود.یریگمیتصم ز بالاتر مر و تعداد ویژگی

 به صورت                      تابع آن ،ده استخطی فرض ش ،هادو کلاس دور باشد. ازآنجاکه مرز کلاس یهااز داده شود

𝑓(𝑿) = 𝝎𝑇𝑿 + 𝑏 = این ابر صفحه یک  باشندیصفحه مخط و یا پارامترهای   b و ω، که شودتعریف می  0

را در مرحله آزمون تعیین خواهد کرد. در  Xجدید  هر داده برچسب کلاس sign(𝑓(𝑿))خطی است و  کنندهیبندطبقه

منفی  𝑓(𝑿) مثبت و الگوهای بابرچسب کلاس منفی یک باید دارای𝑓(𝑿) بایستواقع الگوهای با برچسب مثبت یک می

نظر گرفت.  جداساز در های آن کلاس تا مرزتوان فاصله دادههر کلاس تا ابر صفحه را می باشند. فاصله نزدیکترین داده

|𝝎𝑇𝑿+𝑏|فاصله هر نقطه دلخواه تا ابر صفحه موردنظر برابر با 

‖𝛚‖
تواند طوری قرار گیرد باشد. واضح است که ابر صفحه میمی 

𝑎هر یک از دو کلاس تا آن برابر  که نزدیک ترین داده

‖𝛚‖
𝝎𝑇𝑿 باشد به طوری که دو ابر صفحه     + 𝑏 = ±𝑎  در دو

 .شده است نشان داده ،2قرار گیرند . این مفاهیم در شکل  ابر صفحه مرزیسوی 

 
 با استفاده از ماکزیمم حاشیه بین کلاس ها بردار پشتیبان یهانیماش کنندهیبندطبقه: 2کل ش

Figure 2. Support Vector Machine Classifier Using Maximum Margin Between Classes 

 

 aبر صفحه را نسبت به اتوان ها تغییری در آن ایجاد نخواهد شد، لذا میبا اعمال ضریبی به کل رابطه ابر صفحه

2قرار داده شود. دو ابر صفحه کناری محدوده امنی به طول   a=1نرمال کرد و یا به عبارتی پارامتر 

‖𝛚‖
برای ابر صفحه   

                                                 
6 Support Vector Machine (SVM) 
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𝑓(𝑿)مرزی  = هر چه این حاشیه بیشتر باشد جداسازی  .شودحاشیه گفته می به این محدوده آورند.به وجود می 0

2گرفته است بنابراین باید حاشیه بهتری صورت

‖𝛚‖
با حل این مسئله بهینه سازی خط جدا سازی پیدا  را بیشینه کرد. 

 خواهد شد که فاصله حاشیه ای ماکزیممی نیز نسبت به نزدیکترین داده های هر کلاس داشته باشد.

مناسب  حاشیهکانال با  کیدنبال  ستیبایم ،یبندکلاسبرعکس حالت  7ماشین بردار پشتیبان ونیرسدر حالت رگ

 یگفته م زین SVRکه به آن   SVMبا روش  یونیرگرس سازیمدل ،3. در شکل رندیدر آن قرار بگ هانمونهکه تمام  بود

 یممکن است که توسط داده ها هیحاش نیکانال با کمتر کیدر  دیجد یشود آورده شده است، هدف جا دادن داده ها

در حالت رگرسیون نیز مانند حالت کلاس بندی می توان از انواع کرنل های مختلف مانند کرنل  گذشته بوجودآمده است.

 برای روش ماشین بردار پشتیبان استفاده نمود. 10و مکعبی 9یا مربعی 8گاوسی

 
  ماشین بردار پشتیبانبا روش  رگرسیونی سازیمدل. 3شكل 

Figure 3. Regression Modeling with SVM method (SVR) 

  

  مرتبه اول ستمیس کی رگرسیونی سازیمدل -2-2

و در آن تنها  شودیم فیتوص یخط لیفرانسیمعادله د کیکه با  شودیاطلاق م یستمیساده مرتبه اول به س ستمیس کی

اگر ارتفاع آب در  ،یکیدرولیه ستمیس کی، در مثالعنوانبه. شوندی( ظاهر مکیو مشتق مرتبه اول آن )با توان  یخروج

 ستمیس کیعنوان به ستمیس نیدر نظر گرفته شود، ا ستمیس یورودعنوان آب به یورود یو دب یعنوان خروجمخزن به

𝑦 پاسخیک سیستم مرتبه اول با  .شودیم یسازمرتبه اول مدل = 2𝑒−0.5𝑥 برای     که در نظر بگیرید راx  5 صفرتابین 

یکصدم در شکل با فواصل  5تا  0 توسط مدل سازی رگرسیونی برای و سپس خروجی شدهداده شآموز نیم، و با فواصل

و روش  به طور دقیق بر معادله منطبق شده است GPR شود که مدلمشاهده می ،4 در شکل .است ه دست آمدهب 4

 کاهش یافته یکدهم نیم به برای آموزش از هانمونهفاصله بعد در مرحله  .کمی خطا دارند SVM, Deep Learningهای 

نسبت  GPRاست که خطای مدل  شدهدادهنشان  Deep Learningو  SVMهای و روش   GPRروش  ،5 . در شکلاست

                                                 
7 Support Vector Machine Regression (SVR) 
8 Gaussian Support Vector Machine  
9 Quadratic Support Vector Machine 
10 Cubic Support Vector Machine 
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که نشان دهنده میزان تطابق مدل با واقیت یا معادله می باشد  2Rدر هر شکل پارامتر  به دو روش دیگر کمتر می باشد.

 یونیرگرس یسازبر مدل زیپرت ن یهاحضور نوفه و داده یقدم بعد یبراآورده شده است میزان یک تطابق کامل می باشد. 

تحت آزمون اضافه  یهابه نمونه یتصادفصورت  اعداد بهدر دو سطح  یکدهم و نیم  های . نوفه با دامنهشودیم یبررس

 یهادادهداده پرت به  نیالف، در مرحله بعد چند 6شکل دیآیبا حضور نوفه به دست م یقیدق باًیکه مدل تقر می شود

 ب. 6. شکل یدآیبه دست م و مدل شودیاضافه م یآموزش

 
 نیمبا فواصل بین داده های آموزشی برابر SVR, GPR ,Deep Learning 11با روش سازیمدل .4شكل 

Figure 4. First-order system model with training data spacing h=0.5 GPR, SVR, Deep Learning Method 

 
 با فواصل بین داده های آموزشی برابر یک دهم  GPR, SVR, Deep Learningسازی با روش . مدل5شكل 

Figure 5. First-order system model with training data spacing h=0.1 GPR, SVR, Deep Learning 

که  دهندینشان م جیدر مقالات موجود است، نتا نوفهپرت و کاهش  یهاحذف داده یبرا یمتعدد یهااگرچه روش

تنها  کهنیا بهباتوجهدارند.  سازیمدلرا بر دقت  ریتأث نیشتریپرت هستند که ب یهاداده نیبر مدل کم است و ا نوفهاثر 

                                                 
11Deep Neural Network (Matlab: Fully connected layer = 10) 
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استفاده از  اباشند، ب رگذاریمدل تأث تیفیبر ک توانندیدارند م یقبل یهابا داده یادیپرت که اختلاف ز یآموزش یهاداده

 ستمیس کی یونیرگرس سازیمدلو حذف کرد. در ادامه،  ییها را شناساداده نیا توانیساده م یریگروش تفاضل کی

 خواهد شد. یبررس زین پرت یهاو داده نوفهمدل با حضور  یو خروج شودی( انجام مرایم ری)ز یمرتبه دوم نوسان

 

 
مدل سیستم مرتبه اول در  (ب)در دو حالت کم و زیاد  نوفهدر حضور  SVMو  GPR هایروشمدل سیستم مرتبه اول با  (الف) .6 شكل

 تپر هایدادهحضور 
Figure 6. (A) First-order system modeling using GPR, SVM methods in the presence of noise (B) First-order system 

modeling in the presence of outlier data 
 

 مرتبه دوم  خطی رگرسیونی سیستم سازیمدل -3-2

( آورده شده 2آن نیز در رابطه ) پاسخکه  درنظر بگیرید (1با معادله )  یک سیستم مرتبه دوم نوسانی )زیر میرا(

 است. 
(1) 𝑦′′ + 𝑦′ + 2𝑦 = 0 , { 𝑦(0) = 0, 𝑦′(0) = 1} 
(2) 𝑦(𝑥) = 2𝑒−𝑡/2 sin(0.5 (√7𝑡))/√7 
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انجام شده  12GPR, QSVM، با دو روش ب 7و  الف 7 هایشکلبا متلب در  رگرسیونی این معادلات سازیمدل

 است.

 
   QGSVM مدل سیستم مرتبه دوم با روش )ب(  GPRمدل سیستم مرتبه دوم با روش  )الف(. 7 شكل

Figure 7.  (A) Second-order system modeling using the GPR  (B) Second-order system  
modeling using the FGSVM method  

 سطح مختلف از نویز از کم به زیاد( در سهنیم )های یکدهم، دودهم و با دامنه اعداد تصادفی  ،نوفهاثر برای مشاهده 

 که اثر زیادی بر خروجی مدل ندارند. شودمیمشاهده ل مدبر  نوفهاثر  ،8 در شکل .شودمیی آموزشی اضافه هانمونهبه 

بهترین پاسخ و  14WNN, 13QSVM, BNNنسبت به روش های  GPRروش  بازهممشخص است که  ،8 شکل بهباتوجه

یندهای واقعی نیز و در بیشتر فرا کندمیزیرا این روش بر روی توزیع احتمالات کار ) دهدمیمدل را ارائه  تریندقیق

 توزیع احتمال شبیه به توزیع احتمال گاوسی هستند(.

                                                 
12 Quadratic SVM (Kernel function = Quadratic) 
13 Bilayered Neural Network (Number of fully connected layer is 2) 
14 Wide Neural Network (MATLAB: 1 layer but size of layer is 100) 
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 آموزشی هایدادهدر  با سه سطح مختلف از کم به زیاد نوفهبا حضور  رگرسیونی سیستم مرتبه دوم سازیمدل .8شكل 

Figure 8. Regression modeling of the second-order system with three level of noise in the training data  

 مرتبه بالاتر از دو خطی هایسیستمرگرسیونی  سازیمدل  -4-2

را انجام داد و رگرسیون توانایی  سازیمدل توانمی موارد قبل مشابهاز مرتبه دوم،  ترپیچیده هایسیستمبرای 

را نیز دارد. برای مثال سیستم  ترپیچیده هایسیستمبرای  تپر هایدادهو  نوفهدقیق حتی در حضور  هایمدلساختن 

که خروجی آن در دامنه است  ایپیچیدهفرمول ریاضی بسیار  صورتبه پاسخ ،را در نظر بگیرید (3در معادله ) 4مرتبه 

 ، آورده شده است.9در شکل ، 5تا  5-زمانی 
(3) y′′′′ + 2y′′′ + 3y′′ + 4y′ + y =  0, y(0) = 0.  𝑦′(0) = 0.  𝑦′′(0) = 1.  𝑦′′′(0) = 0  

  

 
 3معادله شرایط اولیه  بهباتوجه چهارمحل معادله نمونه مرتبه .  9شكل 

Figure 9 .Solution of a sample fourth-order equation (equation 3) 

د توانمیسیستم مرتبه اول و دوم انجام شد برای این سیستم نیز  آموزش قبل برای هایقسمتعملیاتی که در 

پیچیدگی پاسخ یک سیستم مرتبه چهارم محاسبات  بهباتوجهصورت پذیرد تنها مشکل زمان انجام محاسبات است که 
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 GPRب، مدل به ترتیب با روش رگرسیونی  10الف و  10در شکل قبل باشد.  بیشتر ازد بسیار توانمیآن برای هر مرحله 

 مدل سازی در حضور نوفه انجام شده است. ، 11در شکل آمده است. همچنین دستبه SVMو 

 
  h=0.5 گیرینمونه بافاصله GPR, SVMبا دو روش  (3معادله ) 4پاسخ سیستم مرتبه آموزش  .10شكل 

Figure 10. Response of the fourth-order system in Equation (1) with a sampling interval of h=0.5 using GPR, SVM 

 

 
 در داده های آموزشیدر حضور نویز  4سیستم مرتبه  رگرسیونیمدل . 11شكل 

Figure 11. Regression Model of the fourth-order system with Noise in training data 

 مطالعه موردی -3

 اتانداد و بار، کاهش  30بار به  60دمای گاز را با افت فشار از  توانمیبا یک توربواکسپندر  اتاندر واحد جداسازی 

این قسمت از روش رگرسیونی  سازیمدل. برای (Sayadmosleh et al., 2022)از گاز جدا کرد مایع صورتبه  را

 ، فشارPIC0041از مقادیر فشار ورودی  (کاری دامنهعدد داده در  60)تنها  است و با داشتن تعداد محدودی شدهاستفاده
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متغیرهای  عنوانبه SIC5541B، سرعت کمپرسور PV5104میزان باز بودن دریچه ورودی کمپرسور  و ، PI0046 خروجی

را برای دمای خروجی به دست آورد.  محوردادهمدل  توانمی خروجی مدل، عنوانبه TI0046ورودی و دمای خروجی گاز 

 .شودمینمای این واحد دیده  12در شکل 

 
 واحد فراوری اتانشماتیک توربو اکسپندر . 12شكل 

Figure 12. Schematic of the turboexpander in the ethane recovery unit. 

اولیه و  اندازیراه دو حالتکه در  مشاهده کرد توانمیدما و فشار در این واحد را  15هایروندنمودار  31در شکل 

مدل رگرسیونی  14 در شکل .شده استاستفاده  سازیمدل، از این داده ها برای شوندمیدیده  شدهتثبیتمقادیر نهایی 

این است که تعداد  برای انتخاب تعداد داده های آموزش،  یکی از قواعد کلی. شودمیمتلب دیده  افزارنرمبا  آمدهدستبه

ها ورودی یا ویژگی  هایمتغیر تعداددر مطالعه موردی توربو اکسپندر  .ها باشدبرابر تعداد ویژگی 10باید حداقل  هانمونه

برای  .شده استداده استفاده   60داده برای آموزش نیاز است که در اینجا از  40بنابراین حداقل به  چهار عدد می باشد

درجه سانتی گراد معادل  4/1مدل سازی ابتدا از روش رگرسیون چند جمله ای درجه چهار استفاده شده است که دقت 

ه دقت کشده است استفاده  SVMو  GPRسپس از روش های مدل سازی رگرسیونی ( و 14درصد را دارد )شکل  98

استفاده  بیع صیتشخ یکاربردها یبرا توانیم هامدل نیاز ا به دست آمده است. GPRدرصد برای روش  7/98ماکزیمم 

 یباعث م بیشده است.  وقوع عها توسط مدل نشان دادهبا روش مانده بیع صیتشخ ینحوه اجرا 16نمود در شکل 

 ستمیدر س بیع کیاختلاف نشان دهنده  نینباشند و ا کسانیمدل  یبا داده ها یدر لحظات یواقع یشود که داده ها

 . اشدب یم
 

                                                 
15 Trends 
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 شدهتثبیترایط ش (ب)شرایط اولیه  توربو اکسپندر واحد فراوری اتان هایروند)الف( . 13 شكل

Figure 13. (A) Trends of the turboexpander in the ethane processing unit under initial conditions (B) Stabilized 

condition. 

 

ی رگرسیونی جهت تشخیص عیب و بهبود کارکرد هاروشی با سازمدلنمونه دیگری از کاربرد  توانیمهمچنین 

 یسازنهیبه یاز موارد مهم برا یکی شگاهیموجود در پالا یهادر کوره یمصرف انرژی پالایشگاه را ارائه نمود. هاکوره

 .(Mohsen Maleki Douz-Zadeh & Mohammad Hamid, 2013)است  شگاهیپالا کیبازده  شیمصرف سوخت و افزا

 جذب آب در یهاستیکاتال دیگاز جهت گرم کردن و تجد شگاهیکه در پالا شودیمشاهده م یا، کوره17شکل  در

کنترل سوخت انجام  ریش کیها توسط کوره نیکنترل ا .شودیموارد مشابه استفاده م ایگاز و  شیپالا ریگنم یواحدها

 .کندیم ادیز ایرا کم  یدسوخت ورو زانیمورد نظر، م یدما زانیکه بسته به م شودیم
 

 
 (%98دقت  گراددرجه سانتی 427/1)دقت مدل رگرسیون خطی چند جمله ای درجه چهار  با. مدل توربو اکسپندر 14شكل 

Figure 14. The turbo expander model with a fourth-degree polynomial regression model (Rmse = 1.427 degrees 

Celsius, 98% Accuracy). 

A

Initial Startup
B 

Stable condition
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اوسی یک گفرایند  مدل ماکزیمم با )دقت  با روش های رگرسیون ماشین بردار پشتیبان و فرایند گاوسی مدل توربو اکسپندر. 15 شكل

 (%7/98دقت  گرادسانتیدرجه 
Figure 15. Turboexpander model, GPR andSVM metod (maximum model accuracy of 1°C with GPR, 98.7%). 

 

 
 تشخیص عیب کاربردهاینحوه استفاده از مدل رگرسیونی در . 16شكل 

Figure 16. Regression model in fault diagnosis applications. 

 

شده است.  هیتعب یاز هدررفت انرژ یریجلوگ یبرا HV5079کنترل قابل چهیدر کیکوره  نیدودکش ا یدر بالا

کاملاً باز باشد، باعث هدررفت گرما  چهیدر نیاگر ا رایاست، ز یمهندس یچالش چهیدر نیا بودنبسته ایباز  زانیکنترل م

و  یباعث خفگ تواندیاز حد آن م شیبسته شدن ب کهدرحالی. شودیمصرف سوخت م شیکاهش بازده و افزا ،یو انرژ

 نیبهتر ،یآموزش یهاکوره، با استفاده از داده یونیرگرس سازیمدلبا  توانیم نجایا در کوره شود. یخاموش شدن ناگهان

به  شود،یکنترل م 16ابیتیموقع کیمصرف سوخت و بازده کوره( که توسط  بهباتوجه) ریش نیا بودنبسته ای باز زانیم

                                                 
16 Positioner 
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افزار محدود در نرم یآموزش یهاداده ازاول، با استفاده  یهمانند مطالعه مورد زیمدل ن آوردندستبهآورد. روش  دست

 .شودیانجام م GPRو  SVM یهاروش یریکارگمتلب و با به

 

 
 برای بهترین بازده قابل تنظیمکوره با دریچه دودکش  17شكل 

Figure 17. Furnace with an adjustable chimney valve for optimal efficiency. 

 

 رییگنتیجهبحث و -4

هستند.  یکیزیف قیدق یهاوجود دارند که اغلب فاقد مدل یادهیچیمتنوع و پ فرایندهایگاز،  یهاشگاهیدر پالا

 لیتحل برهیباتکو  یسنت یهابزرگ بوده که تاکنون به روش یهمواره چالش هاستمیس نیدر ا بیع عیسر صیتشخ

انرژی  هدررفتبودن، باعث  برزمانبه دلیل  هاروشکه این  توجه انجام شده استکارشناسان باتجربه و صرف زمان قابل

مقاله  نیا، استاشتن مدل دقیقی از آن سیستم برای تشخیص عیب دقیق هر سیستم نیاز به د .شودیمو یا مواد باارزش 

 یورود یهااز داده یریگو تنها با بهره یاضیبه معادلات ر ازیرا بدون ن دهیچیپ یهاستمیسرگرسیونی  سازیمدلامکان 

ها، دستگاه بیع صیاز جمله تشخ ،یمتعدد یهانهیکاربرد در زم تیقابل یشنهادیپ یهاکرده است. مدل یبررس یو خروج

 ایناقص  یهاو داده نوفهحضور  طیمرتبه اول و دوم در شرا یهاستمیسرگرسیونی  سازیمدلپژوهش،  نیا در را دارند.

 تر،دهیچیپ یهاستمیس ینشان داده شد که برا نیشدند. همچن لیمرتبط تحل یقرار گرفت و خطاها یمورد بررس تپر

با استفاده  یگاز شگاهیپالا کیاتان در  دیتوربو اکسپندر واحد تول ،یمطالعه مورد درها را توسعه داد. روش نیا توانیم

که برای کاربرد  را نشان داد یدرصد 7/98محور دقت مدل داده نیا یشد و خروج سازیمدل یشنهادیپ یهااز روش

و  یگاوس ندیفرا ونیرگرس یهاپژوهش، مشخص شد که روش نیدر ا. مناسب استبسیار تشخیص دقیق مقدار عیب 

در  یعملکرد بهتر ،یعصب یهااز جمله شبکه ن،یماش یریادگی یهاروش رینسبت به سا بانیبردار پشت نیماش ونیرگرس

 دهیچیپ فرایندهای یبرااعتماد و قابل قیدق رگرسیونی یهامدل توانندیها مروش نیدارند. ا تپر یهاو داده نوفهحضور 
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عنوان . بهبرای کاربردهای تشخیص عیب در فرایندهای پیچیده استفاده نمود توانیم یراحتبه هامدلو از این  ارائه دهند

در سیستم کنترل گسترده  شدهدادهصیتشخ یهابیعبرنامه اپلیکیشنی نوشته شود که  که شودیم شنهادیپ نده،یکار آ

تا عملیات تشخیص عیب با سرعت و  برساندو یا رئیس واحد  برداربهرهاطلاع به  رسانامیپرا از طریق یک شبکه امن 

 .دقت بیشتری صورت پذیرد
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