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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
  بههردیراه تیهه دلیل اهمبهه  یگاز یهاشگاهیپالا ۀدیچیپ یندهاایدر فر بیع  عیسر  صیتشخ

و   یدر مهندسهه  یدیهه کل  یهااز چالشیکیها،  آن  ینگهدار  یبالا  یهان یو هز  زاتیتجه  نیا

  یبههرداربهره نههدها،یفرا نیهه ها در ااز داده یعیحجم وس  دیاست. باوجود تول  ندهایکنترل فرا

کههرد  محور دو رویهای تشخیص عیب دادهدر روش است.محدود بوده  اکنونها تمؤثر از آن

کرد  ی دقیق عیب وجوددارد ک  رویریگاندازهو تشخیص و  ی عیب  بندکلاسآشکارسازی و  

بههر  مبتنی روشیمقال ،   نیاپذیر است.  انجامی دقیق  هامدلهای رگرسیون و یا  دوم با روش

  نوفهه بهها  و    تپر  یهابا داده  یصنعت  یهاسامان  ی رگرسیونیسازمدل یبرا نیماش یریادگی

دو روش    ههها،بیع  یابیهه و مکان  صیتشههخ  ی. برادکنیمارائ   برای کاربردهای تشخیص عیب

،  یفراینههد گاوسهه   ونیو رگرسهه   بانیبههردار پشههت  نیماشهه   ونی، شههامل رگرسهه یونیرگرسهه 

  ییو شناسهها  یصههنعت  یهارفتههار سههامان   ینیبشیها قادرب  پمدل  نی. استاشدهکارگرفت ب 

  کیهه  یمقالهه ، معرفهه  نیا یاصل یهستند. نوآور  قیدق  یکیزیف  یهاب  مدل  ازیبدون ن  وبیع

های سنتی تشههخیص عیههب  با روشدرمقایس   تواندیاست ک  م  نیماش  یریادگیارچوب  هچ

  یترعیسههرو    ترقیهه طور دقب  یاناقص و نوف  یهاداده طیدر شرا باتجرب وسیلۀ متخصص ب 

 .کندعمل

 30/09/1403  تاریخ دریافت:

 31/01/1404تاریخ پذیرش:  

 59تا   50شماره صفحات:  

 

 

 

 :هاکلیدواژه

 ،محورداده  بیع صیتشخ

 ن،یماش  یریادگی

بهههردار    نیماشههه   ونیرگرسههه 

 بان،یپشت

 ،یگاوس  ندیفرا  ونیرگرس

 کنترل گسترده،  یهاسامان 

 گاز  شیفرایندهای پالا

 

 

2
 

  

 

 دانشگاه صنعتی سهند، دانشکدۀ مهندسی برقتبریز، *  

 استناد به مقاله:

بهردار   نیماش  ونیاز رگرسبااستفاده  یمورد  لعۀگاز: مطا  شیپالا  ندیمحور در فراداده  بیع  صیتشخ(.  1404)  .، و خسروجردی، محمدجوادنیحس  دیساحمدی،  

 .59-50(،  143)24،  نشری  مهندسی شیمی ایران،  یگاوس  ندیو فرا بانیپشت

This journal is an open access journal licensed under an 

Attribution-NonCommercial-NoDerivatives 4.0 

International license(CC BY-NC-ND 4.0). 

https://doi.org/10.22034/ijche.2024.414677.1347
https://doi.org/10.22034/ijche.2025.495041.1482


 

 (1404) سهوچهل و صدـ شماره   مچهاروبيستنشريه مهندسي شيمي ايران ـ سال  52 

شخ
ت

ی
یع  ص

  ب
ده

دا
را

ر ف
 د

ور
مح

ی
  ند

الا
پ

ی
  ش

از
گ

... 
ی

رد
مو

ۀ 
الع

مط
 :

 
ی

رد
وج

سر
 خ

ی و
مد

اح
 - 

 :.
ص

ص
59-

50 

 

 مقدمه .1

  ،1شههدهعیتوزکنتههرل    یهااز سههامان بااسههتفاده  یگههاز  یهاشههگاهیپالا

و    تیریمههد، مهندسان دستب کنترل  یهاخود را در اتاق یندهایفرا

کمتههر    هاسههامان   نیهه در ا  بیهه ع  صی، تشههخحالنی. بااکنندیمنظارت

  توانههدیمحههور مداده  یهههاکهه  روشاسههت، درحالیکردهتوج جلب

  تیهه باشههد. اهم  یدسههت  یهاروش  یو مؤثرتر برا  ترعیسر  ینیگزیجا

  ط یمح  یآلودگ  ،یکاهش هدررفت انرژ  احوزه ب  نیدر ا  بیع صیتشخ

  ی رویب  ن  یسنت  یهامرتبط است. روش  ینگهدار  یهان یو هز  ستیز

ههها  و دانش آن ستیدردسترس ن ش یهمدارد ک   ازیباتجرب  ن یانسان

آشکارسازی و تشههخیص   .[8-12]خاص است  طیراغالباً محدود ب  ش

و یا ترکیبی از  [  6]محورو داده [2و9و10]عیب ب  دو روش مدل بیس

محههور کهه  بهها  هههور  هههای دادهگیرد. در روشمیانجههام [15]این دو

اسههت، از  های جدید یادگیری ماشین کهه  محههل توجهه  بسههیار روش

یابی عیب و یهها  بندی عیب برای آشکارسازی و محلهای کلاسروش

بههرای تعیههین    [13]های رگرسههیونیاز مههدلتشخیص عیب بااستفاده

بنههدی  های کلاساز روشبااستفادهشود. میدقیق مقدار عیب استفاده

در ایجههاد  را های مههؤثر ها یا مشخص توان جدولی از ویژگیعیب، می

عنوان یههک کههلاس مجههزا  داد و هههر عیههب را بهه هههر عیههب تشههکیل

سامان  را آموزش داد تا درصورت وقوع مجههدد آن   ،کرد. سپستعریف

احتمههال    ،کههرددهد. ایههن رویطور خودکههار آن را تشههخیصعیب، ب 

در  .  [1]دهههدمیخرابی را کاهش و قابلیت اطمینان سامان  را افزایش

  تههوانیم  ب،یهه د عوجو  یبر آشکارسازعلاوه  ب،یع صیتشخ یهاروش

  ۀامههر امکههان محاسههب  نیهه کرد. ایریگانههدازه  زیرا ن  بیع  قیمقدار دق

  ی. البتهه ، بههراکنههدمیفراهم  بیجبران ع  یبرارا  لازم   راتییتغ زانیم

  ۀسههامان  ایهه   یاز فرایند واقعهه   قیمدل دق کیهدف، ب   نیب  ایابیدست

 است.نیاز  مورد نظر  

رگرسههیون   یعنهه ی ن،یماشهه  یریادگیهه  یروش اصههلمقالهه ، دو   نیدر ا

ی  سههازمدل  یبرا  3یگاوس  ندیفرا  ونیو رگرس  2بانیبردار پشت  نیماش

در    ژهیوها ب روش  نی. استاشدهیمعرف  بیع  صیتشخ  در  رگرسیونی

ههها  آن یبههرا یکهه یزیف قیمدل دق  توانیک  نم  یادهیچیپ  یهاسامان 

ماننههد حرههور    ییها. چالش[3و5و16و17]هستند  دی، مفآورددستب 

  [4]مناسب یهایژگیاب وو انتخ 5و پراکنده 4ی پرتهاداده  ،[7]نوف 

 

1. Distributed Control System (DCS) 
2. Support Vector Machine Regression (SVR) 
3. Gaussian Process Regression (GPR) 
4. Outliers 
5. Sparse Data 

مشههکلات    نیهه با امقابلهه   یبرا  ییکارهاو راه  یبررس  ،مقال   نیدر ا  زین

 است.شدهارائ 

ی کنتههرل  هاسههامان ک  تههاکنون در تشههخیص عیههب در ب  اینباتوج 

  نیهه ااست،  نشدهجامتحقیقات کاربردی زیادی ان  هاشگاهیپالاگستردۀ  

فراینههد   یخودکارسههازآوردن زمینههۀ فههراهمبهها کهه  دارد مقال  تههلاش

را    هاتیمحدود  نیهوشمند، ا  ۀداد  گاهیپا  کی  جادیو ا  بیع  صیتشخ

  یعمل یکارهاراه ها،شگاهیپالا یواقع یهاداده  لیکند و با تحلبرطرف

  کیهه   یسههازادهیدر توسههع  و پ  پههژوهش  نیا  یاصل  یدهد. نوآورارائ 

است    بیع  صیتشخ  یبرا  نیماش  یریادگیبر  مبتنی  ندهوشم  ۀسامان

و    هاشههگاهیجههامع از پالا  یهههاداده  یآورکهه  قههادر اسههت بهها جمههع

 کند.  ییشناسا  ترقیو دق  ترعیرا سر  وبیها، عآن لیوتحل یتجز

  ،و سههپس  یمعرفهه   ،نیماشهه   یریادگیهه   یهههامقال ، ابتدا روش  نیدر ا

در چهههار سههطت مختلههف    یخطهه   یهاسههامان   ی رگرسیونیسازمدل

است.    هایسازمدل  نیا  یدقت بالا  ۀدهندنشان  جی. نتاشودیمیبررس

  ییکارهاو راه  لیتحل  پرت،  یهامانند نوف  و داده  ،مختلف  یهاچالش

در    ی. در بخش سههوم، مطالعههات مههوردشودیمارائ   با آنل مقاب  یبرا

  یشههنهادیپ  یهههاروش  یو اثربخشهه   یبررسهه   یواقعهه   شههگاهیپالا  کیهه 

  یهاپژوهش  یبرا  هاشنهادیو پ  یریگج ینت  ،سرانجام.  شودیمیابیارز

 است.شدهارائ   ندهیآ

 

 هاروش. معرفی  2

رگرسیون فرایند گاوسـی و رگرسـیون ماشـین بـردار   2-1

 پشتیبان

از  اسههت کهه  بااسههتفاده نیهه هههدف ا  ون،یرگرس  یلۀ عمومأمس  کیدر  

را از   فیتوصهه  نیک  بهتر میکندایپ  یشده، تابعمشاهده  ۀنقط  یتعداد

ک  قبلاً   ینقاط ینیبشیپ یتابع برا نیدهد. سپس، از انقاط ارائ   نیا

  یامجموعهه   یبههراکهه   هرچنههد    ؛شههودیماستفاده  ستانشدهمشاهده

ارد ک  از  تابع وجودد  شماریب  وست ،یپ  یفرا  کیاز نقاط در    یمتناه

  عیهه تهها توز  کوشههدمی  یفرایند گاوس ونی. رگرسکندینقاط عبورم نیا

آورد و  دسههتممکههن را ب   تیهه نهایتوابههع ب  نیهه ا  یروبههر  یاحتمههال

دهد.  نشده را انجامدهینقاط د  ریمقاد  ینیبشیپ  ع،یتوز  نیاز ابااستفاده

است ک     یفرایند گاوس  کیدرواقع    بع،توا  یاحتمال مذکور رو  عیتوز

و در هر مرحلهه     شودیمشروع   یاول  انسیو کووار نیانگیتابع م کیبا 

.  شههودیمیروزرسانب   د،یهه جد  ۀشههدمشاهده  ۀنقطهه   کیشدن  با اضاف 
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تمام توابع ممکههن اسههت،    یرو  یعیمدل توز  نیا یک  خروجییازآنجا

  انسیهه مههدل و وار  ینهه یبشیعنوان پتوابع را بهه   نیا  نیانگیم  توانیم

شهههده  انجام  ینهه یبشیپ  نههانیاز اطم  یاریههه عنوان معههها را بهه آن

  GPRفراینههد بهها روش    کیهه سههازی ، مدل(1)درنظرگرفت. در شههکل 

 است.شدهدادهنشان

 

 
 . GPRسازی با روش . مدل1شکل 

Figure 1. Modeling with GPR Method. 
 

با نظارت است کهه     یریادگی یهااز روشیکی 1بانیبردار پشت نیماش

  یشههود. مبنههامیاستفاده ونیرگرسهه هم و  یبندطبق  یبراهم از آن 

  میها است و در تقسهه داده  یخط  یبنددست   SVM  ۀکنندیبنددست 

  یۀک  حاش  شودانتخاب  یاابر صفح   بر آن است تا  یها سعداده یخط

باشههد.  ههها داشت داده  یو جداساز  یبندکلاس  یبرا یشتریب نانیاطم

  یهههاروش  ۀلیوسهه ههها ب دادهجداسههازی    یبههرا  ن یخط به  داکردنیپ

  ۀلأیههک مسهه بههرای ملههال،   .ردیگیمانجههام  یرخطهه یغ  یسههازبرنام 

درنظر بگیرید کهه  در  را    y= {-1,1}  با خروجی  دو کلاس   یبندطبق 

قابلیههت جداشههدن  صههورت خطههی  ب   هادادهمتفاوت از  آن دو کلاس  

خطههی    یریگمینامتنههاهی مههرز تصههماست ک  ب  تعداد  . بدیهیدارند

و تعههداد ویژگههی بههالاتر   برای این مسأل  وجوددارد. در مسائل با ابعاد

  مههرزاست کهه   تر  ، یک ابرصفح  خواهدبود. مناسبیریگمیتصمز  مر

دو کههلاس دور باشههد.    یهههاشههود از دادهمیک تا جایی  یریگمیتصم

صههورت  ب   نتههابع آ  ،اسههتشدهخطی فرض  ،هاک  مرز کلاسییازآنجا

𝑓(𝑿) = 𝝎𝑇𝑿 + 𝑏 = های  مشخصهه   b و  ω، کهه   شههودمیتعریف   0

خطههی    ۀکننههدیبنداین ابر صههفح  یههک طبق  است،صفح  خط و یا 

  ۀرا در مرحلهه   Xجدیههد    ۀهر داد برچسب کلاس  sign(𝑓(𝑿))است و  

  بایههدالگوهای با برچسب ملبت یک  ،خواهدکرد. درواقعآزمون تعیین

 

1. Support Vector Machine (SVM) 

𝑓(𝑿)    الگوهای بابرچسب کلاس منفی یک باید دارایملبت و 𝑓(𝑿) 

هههر کههلاس تهها ابرصههفح  را    ۀترین دادنزدیههک  ۀمنفی باشههند. فاصههل

  ۀجداساز درنظرگرفت. فاصل  های آن کلاس تا مرزداده ۀتوان فاصلمی

|𝝎𝑇𝑿+𝑏|نظههر برابربهها    مههورد  ۀدلخههواه تهها ابرصههفح  ۀهههر نقطهه 

‖𝛚‖
اسههت.    

  ۀترین دادتواند طوری قرارگیرد ک  نزدیکمیک  ابرصفح   استواضت

𝑎هر یک از دو کلاس تا آن برابر  

‖𝛚‖
کهه  دو ابرصههفح   طوریب   ؛باشههد  

 𝝎𝑇𝑿 + 𝑏 = ±𝑎 قرارگیرنههد . ایههن   مههرزی  ۀدر دو سههوی ابرصههفح

 .استشدهدادهنشان  (،2)مفاهیم در شکل  

 

 
از  بااستفاده  بردار پشتیبان ی هانیماش ۀکنندیبندطبقه. 2کل ش

 ها. بیشینۀ حاشیۀ بین کلاس

Figure 2. Support Vector Machine Classifier Using Maximum 

Margin Between Classes. 

 

ها تغییههری در آن  ابرصههفح   ۀبهها اعمههال ضههریبی بهه  کههل رابطهه 

کرد و یهها  نرمههال  aب  برصفح  را نسههبتاتوان ایجادنخواهدشد، لذا می

  ۀکنههاری محههدود  ۀشود. دو ابرصفحقرارداده   a=1  ۀمشخص  ،ارتیعبب 

2طول  امنی ب 

‖𝛚‖
𝑓(𝑿)مرزی    ۀبرای ابرصفح    =  آورند.وجودمیب   0

  ،هرچ  این حاشی  بیشتر باشههد .شودمیحاشی  گفت   ،این محدودهب 

2  ۀبایههد حاشههی  ،بنههابراین  ؛اسههتگرفت انجامجداسههازی بهتههری  

‖𝛚‖
را    

سههازی خههط جداسههازی پیههدا  با حل ایههن مسههأل ، بهین   کرد.بیشین 

ترین  ب  نزدیههکای ماکزیممی نیز نسههبتخواهدشد ک  فاصلۀ حاشی 

 باشد.های هر کلاس داشت داده

بههرعکس حالههت    2پشههتیبانماشههین بههردار    ونیدرحالههت رگرسهه 

 

2. Support Vector Machine Regression (SVR) 
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کهه     بههودمناسب    حاشیۀکانال با  کیدنبال ک  استلازم ی،بندکلاس

با    یونیسازی رگرسمدل  (،3). در شکل  ردیآن قراربگ  ها درتمام نمون 

اسههت،  شدهآورده  -شههودمیگفت  زیهه ن  SVRک  بهه  آن    -  SVMروش  

ممکن    یۀحاش  نیکانال با کمتر کیدر  دیجد یهاهدف جادادن داده

درحالت رگرسیون نیز   است.وجودآمده گذشت  ب  یهاداده  بااست ک   

هههای مختلههف، ماننههد:  توان از انواع کرنلبندی میمانند حالت کلاس

برای روش ماشین بردار پشتیبان    3و مکعبی  2یا مربعی 1گاوسیکرنل 

 کرد.استفاده

 

 
 سازی رگرسیونی با روش ماشین بردار پشتیبان. . مدل3شکل 

Figure 3. Regression Modeling with SVM method (SVR). 
 

 اول همرتب ۀسامان کی رگرسیونی سازیمدل 2-2

  کیهه کهه  بهها   شههودیمگفت  ایسههامان  بهه اول مرتب  ۀساد ۀسامان کی

و مشههتق   یو در آن تنههها خروجهه   فیتوصهه   ی،خط  لیفرانسید  ۀمعادل

  ۀسامان   کیملال، در عنوان. ب شودی(  اهرمکیاول آن )با توان   مرتب

  یورود یو دب  یعنوان خروجاگر ارتفاع آب در مخزن ب   ،یکیدرولیه

  کیعنوان  سامان  ب   نیشود، اسامان  درنظرگرفت  یورودعنوان آب ب 

اول را با پاسههخ  یک سامانۀ مرتب  .شودیمیسازاول مدلمرتب  ۀسامان

𝑦 = 2𝑒−0.5𝑥    درنظربگیرید ک  برایx    و با فواصل نیم،    5بین صفرتا

سازی رگرسیونی برای  است و سپس، خروجی با مدلشدهدادهآموزش

 اسههت.آمدهدست( ب 4صههدم در شههکل )بهها فواصههل یک  5تهها    0

طور دقیق بر معادلهه   ب  GPR شود ک  مدلمیمشاهده(، 4در شکل )

کمههی خطهها    SVM, Deep Learningهههای  و روش  اسههتشدهمنطبق

دهم  یم ب  یههکها برای آموزش از ندارند. در مرحلۀ بعد، فاصلۀ نمون 

 

1. Gaussian Support Vector Machine  
2. Quadratic Support Vector Machine 
3. Cubic Support Vector Machine 

و    SVMهههای  و روش  GPR(، روش  5اسههت. در شههکل )یافت کاهش

Deep Learning  است ک  خطای مدل  شدهدادهنشانGPR  ب   نسههبت

دهندۀ  ک  نشههان 2Rدو روش دیگر کمتر است. در هر شکل مشخصۀ 

و میزان یههک   شده میزان تطابق مدل با واقیت یا معادل  است، آورده

  اب  زیپرت ن  یهاحرور نوف  و داده  یقدم بعد یبراتطابق کامل است. 

دهم و  یههک های. نوف  با دامنهه شودیم  یبررس  یونیرگرس  یسازمدل

  تحههت آزمههون  یهاب  نمون   یصورت اعداد تصادفب در دو سطت    نیم

  .ددهیمدسههتباحرههور نوفهه  ب   یقیدق  باًیک  مدل تقر  شودمیاضاف 

  یآموزش یهادادهپرت ب   ۀداد  نیبعد چند  ۀ، در مرحل(a-(6))  شکل

 .(b-(6)). شکل  یدآیمدستب   و مدل  شودیماضاف 

 

 
   SVR, GPR, 4Deep Learning سازی با روش. مدل4شکل 

 برابر نیم.های آموزشی با فواصل بین داده

Figure 4. First-order system model with training data spacing 

h=0.5 GPR, SVR, Deep Learning Method. 
 

 
با فواصل    GPR, SVR, Deep Learningسازی با روش . مدل5شکل 

 دهم.های آموزشی برابر یکبین داده 

Figure 5. First-order system model with training data spacing 

h=0.1 GPR, SVR, Deep Learning. 

 

4. Deep Neural Network (Matlab: Fully Connected Layer = 10) 
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پرت و کههاهش نوفهه    یهاحذف داده یبرا  یمتعدد  یهااگرچ  روش

ک  اثر نوف  بر مدل کههم    دهندیمنشان  جیدر مقالات موجود است، نتا

را بههر دقههت   ریتههأث نیشههتریپرت هسههتند کهه  ب  یهاداده  نیاست و ا

کهه     -پههرت  یآموزش  یهاتنها داده  ک نیب  اسازی دارند. باتوج مدل

مههدل   تیهه فیبههر ک تواننههدیم  -دارند  یقبل  یهابا داده  یادیاختلاف ز

  تههوانیسههاده م یریگروش تفاضههل  کیاز  باشند، بااستفاده  رگذاریتأث

  یونیسههازی رگرسهه کرد. درادام ، مدلو حذف ییها را شناساداده نیا

مههدل    ی( انجههام و خروجهه رایهه م ریهه )ز یدوم نوسههانمرتبهه  ۀسامان کی

 د.شومییبررس  زین  پرت  یهاباحرور نوف  و داده

 

 

 
 SVMو  GPRهای اول با روشمدل سامانۀ مرتبه (a). 6شکل 

اول  مدل سامانۀ مرتبه (b)درحضور نوفه در دو حالت کم و زیاد 
 های پرت. درحضور داده

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. 

 دومسازی رگرسیونی سامانۀ خطی مرتبهمدل 2-3

( درنظربگیرید  1دوم نوسانی )زیر میرا( را با معادلۀ ) یک سامانۀ مرتب

 است.شده( آورده2ک  پاسخ آن نیز در رابطۀ )

 

(1) 𝑦′′ + 𝑦′ + 2𝑦 = 0 , { 𝑦(0) = 0, 𝑦′(0) = 1} 

 

(2) 𝑦(𝑥) = 2𝑒−𝑡/2 sin(0.5 (√7𝑡))/√7 

 

و   (a-(7))های سازی رگرسیونی این معادلات با متلب در شههکلمدل

((7)-a)1  ، با دو روشQSVMGPR,   است.شدهانجام 

 

 
مدل سامانۀ    GPR  (b)دوم با روش مدل سامانۀ مرتبه (a). 7شکل 

 .  QGSVMدوم با روشمرتبه

Figure 7. (a) Second-order system modeling using the GPR (b) 

Second-order system modeling using the FGSVM method. 
 

و  دهم، دودهم های یکتصادفی با دامن برای مشاهدۀ اثر نوف ، اعداد 

های  نیم )در س  سطت مختلههف از نههویز از کههم بهه  زیههاد( بهه  نمونهه 

(، اثهههر نوفههه  بهههر مهههدل  8شهههود. در شهههکل )میآموزشهههی اضاف 

 بهه شود ک  اثر زیههادی بههر خروجههی مههدل نههدارد. باتوج میمشاهده

  هههایب  روشنسههبت  GPRاست ک  بههازهم روش  (، مشخص8شکل )
2NWN  ،3BNN  ،QSVM  ترین مهههدل را  بهتهههرین پاسهههخ و دقیهههق

کنههد و در  کند )زیرا این روش برروی توزیع احتمههالات کارمیمیارائ 

ب  توزیههع احتمههال  بیشتر فرایندهای واقعی نیز توزیع احتمههال شههبی 

 گاوسی است(.

 

1. Quadratic SVM (Kernel Function = Quadratic) 
2. Bilayered Neural Network (Number of Fully Connected Layer is 

2) 
3. Wide Neural Network (MATLAB: 1 Layer but Size of Layer is 

100) 
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باحضور نوفه   دومسازی رگرسیونی سامانۀ مرتبه. مدل8شکل 

 های آموزشی. کم به زیاد در دادهبا سه سطح مختلف از 

Figure 8. Regression modeling of the second-order system with 

three level of noise in the training data. 

 

 خطی مرتبۀ بالتر از دو هایسازی رگرسیونی سامانهمدل 2-4

تههوان  میدوم، مشاب  مههوارد قبههل تر از مرتب های پیچیدهبرای سامان 

های دقیق را  داد و رگرسیون توانایی ساختن مدلسازی را انجاممدل

تر نیههز  های پیچیههدههای پرت برای سامان حتی درحرور نوف  و داده

  ( درنظربگیریههد؛3را در معادلههۀ )  4دارد. برای ملههال، سههامانۀ مرتبهه   

ای است ک  خروجههی آن  صورت فرمول ریاضی بسیار پیچیدهپاسخ ب 

 است.شده(، آورده9، در شکل )5تا   5-نۀ زمانی  در دام

 

y′′′′ + 2y′′′ + 3y′′ + 4y′ + y =  0, y(0) = 0.  𝑦′(0) =

0.  𝑦′′(0) = 1.  𝑦′′′(0) = 0   
(3) 

 

 
به شرایط اولیۀ  چهارم باتوجه. حل معادلۀ نمونۀ مرتبه9شکل 

 . (3)معادلۀ 

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

اول و دوم  های قبل برای آموزش سامانۀ مرتب عملیاتی ک  در قسمت

پذیرد، تنها مشکل زمههان  تواند انجامشد برای این سامان  نیز میانجام

بهه  پیچیههدگی پاسههخ یههک سههامانۀ  انجام محاسبات است کهه  باتوج 

تواند بسههیار بیشههتر از  بات آن برای هر مرحل  میچهارم، محاسمرتب 

 ترتیب، مهههدل بههه (b-(10))و    (a-(10))قبهههل باشهههد. در شهههکل  

 چنههین،اسههت. همآمدهدستب   SVMو    GPRبهها روش رگرسههیونی  

 است.شدهسازی درحرور نوف  انجاممدل،  (11)در شکل  

 

 
( با دو روش  3معادلۀ ) 4. آموزش پاسخ سامانۀ مرتبه 10شکل 

GPR, SVM گیری با فاصلۀ نمونهh=0.5 . 

Figure 10. Response of the fourth-order system in Equation (1) 

with a sampling interval of h=0.5 using GPR, SVM. 

 

 
نویز در  درحضور  4. مدل رگرسیونی سامانۀ مرتبه 11شکل 

 های آموزشی. داده 

Figure 11. Regression Model of the fourth-order system with 

Noise in training data. 
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 . مطالعۀ موردی3

توان دمای گاز را بهها  در واحد جداسازی اتان با یک توربواکسپندر می

مههایع از   صههورتب داد و اتان را بار، کاهش 30بار ب     60افت فشار از  

سازی ایههن قسههمت از روش رگرسههیونی  . برای مدل[14]از جداکردگ

عههدد داده در    60است و با داشتن تعداد محدودی )تنها  شدهاستفاده

، فشههار خروجههی  PIC0041دامنههۀ کههاری( از مقههادیر فشههار ورودی  

PI0046 و میزان بازبودن دریچۀ ورودی کمپرسور ،PV5104  سرعت ،

عنوان متغیرهای ورودی و دمههای خروجههی  ب   SIC5541Bکمپرسور  

محور را بههرای  توان مدل دادهعنوان خروجی مدل، میب  TI0046گاز 

( نمههای ایههن واحههد  12آورد. در شههکل )دسههتدمههای خروجههی ب 

 شود.میدیده

 

 
 . طرحوارۀ توربو اکسپندر واحد فراوری اتان. 12شکل 

Figure 12. Schematic of the turboexpander in the ethane 

recovery unit. 

 

تههوان  ار را در این واحد میدما و فش 1روندهای( نمودار  13در شکل )

انههدازی اولیهه  و مقههادیر نهههایی  کرد کهه  در دو حالههت راهمشههاهده

سهههازی  هههها بهههرای مدلشهههود؛ از ایهههن دادهمیشهههده دیدهتلبیت

ا  بآمدهدسههت( مههدل رگرسههیونی ب 14اسههت. در شههکل )شدهاستفاده

بههرای انتخههاب تعههداد     از قواعد کلییکیشود.  میافزار متلب دیدهنرم

برابههر    10اقههل    باید حد  هااست ک  تعداد نمون این  های آموزش،داده

در مطالعههۀ مههوردی توربههو اکسههپندر تعههداد    .ههها باشههدتعداد ویژگی

ها چهار عدد است؛ بنابراین، حد اقههل بهه   متغیرهای ورودی یا ویژگی

داده    60رای آمهههوزش نیهههاز اسهههت کههه  در اینجههها از  داده بههه   40

سهههازی، ابتهههدا از روش رگرسهههیون  اسهههت. بهههرای مدلشدهاستفاده

درجههۀ    4/1اسههت کهه  دقههت  شدهچهار استفادهای درجهه چندجملهه 

( و سههپس، از  (14)درصههد را دارد )شههکل    98، معههادل  سلسههیوس
 

1. Trends 

است ک   شدهاستفاده  SVMو    GPRسازی رگرسیونی  های مدلروش

  نیهه از ا است.آمدهدستب   GPRدرصد برای روش    7/98ت بیشینۀ  دق

در    ؛دکراسههتفاده  بیهه ع  صیتشههخ  یکاربردههها  یبههرا  توانیم  هامدل

  وسههیلۀب ها  بهها روش مانههده  بیهه ع  صیتشخ  یاجرا  ۀنحو  (16)شکل  

شههود کهه   میباعثدر سههامان     بیهه است. وقههوع عشدهدادهمدل نشان

 نباشند.  کسانیمدل    یهابا داده  یدر لحظات  یواقع  یهاداده

 

 
روندهای توربو اکسپندر واحد فراوری اتان شرایط   (a). 13شکل 

 شده.شرایط تثبیت (b)اولیه 

Figure 13. (a) Trends of the turboexpander in the ethane 

processing unit under initial conditions (b) Stabilized condition . 

 

 
ای  مدل توربو اکسپندر با رگرسیون خطی چندجمله. 14شکل 

 (.%98دقت  درجۀ سلسیوس 427/1چهار )دقت مدل درجه

Figure 14. The turbo expander model with a fourth-degree 

polynomial regression model (Rmse = 1.427 degrees Celsius, 98% 

Accuracy). 
 

ی  هههاروشی را با سازمدلاربرد نمونۀ دیگری از ک توانیمچنین، هم

ی پالایشههگاه  هههاکورهرگرسیونی برای تشخیص عیب و بهبود کارکرد  

از موارد  یکی  شگاهیموجود در پالا  یهادر کوره  یمصرف انرژکرد.  ارائ 

  شههگاهیپالا  کیبازده    شیمصرف سوخت و افزا  یسازن یبه  یمهم برا

  شههگاهیک  در پالا  شودیممشاهده  یا، کوره(17)شکل    در .[11]است

  یجههذب آب در واحههدها  یهاستیکاتال  دیکردن و تجدگرم برایگاز 

A

Initial Startup
B 

Stable condition
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  نیهه کنتههرل ا شههود.میمههوارد مشههاب  استفاده  ایهه گاز و    شیپالا  ریگنم

ب   کهه  بسههت   شههودیمکنترل سوخت انجام  ریش  کی  وسیلۀب ها  کوره

 .کندیم  ادیز  ایرا کم    یدسوخت ورو  زانیمورد نظر، م  یدما  زانیم

 

 
های رگرسیون ماشین  . مدل توربو اکسپندر با روش15شکل 

بردار پشتیبان و فرایند گاوسی )دقت بیشینه با مدل فرایند 
 (.%7/98دقت  گاوسی یک درجۀ سلسیوس

Figure 15. Turboexpander model, GPR andSVM metod 

(maximum model accuracy of 1°C with GPR, 98.7%). 
 

 
از مدل رگرسیونی در کاربردهای  نحوۀ استفاده. 16شکل 

 .تشخیص عیب

Figure 16. Regression model in fault diagnosis applications. 
 

 
 . کوره با دریچۀ دودکش قابل تنظیم برای بهترین بازده.17شکل 

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

  یبههرا HV5079کنترل  قابل ۀچیدر کی ،کوره نیدودکش ا یلادر با

  ایهه بههاز  زانیهه اسههت. کنتههرل مشده یتعب  یاز هدررفت انههرژیریجلوگ

  چهه یدر  نیهه اگههر ا  رایاست، ز  یمهندس  یچالش  چ یدر  نیبودن ابست 

  شیکاهش بازده و افههزا  ،یکاملاً باز باشد، باعث هدررفت گرما و انرژ

  تواندیازحد آن مشیشدن بک  بست درحالی ؛شودیمصرف سوخت م

بهها    تههوانیم  نجههایا  در کههوره شههود.  یناگهههان  شیو خامو  یباعث خفگ

  نیبهتههر  ،یآموزشهه   یهااز دادهکوره، بااستفاده  یونیسازی رگرسمدل

ب  مصرف سوخت و بههازده  )باتوج را    ریش  نیبودن ابست   ای  باز  زانیم

آورد.  دسههتب   شههود،یمکنترل  1ابیهه تیموقع  کیهه   وسیلۀب کوره( ک  

از  اول، بااستفاده  یمورد  ۀهمانند مطالع  زیآوردن مدل ندستروش ب 

  یهاروش  یریکارگافزار متلب و با ب محدود در نرم  یآموزش  یهاداده

SVM    وGPR شودیمانجام. 

 

 گیری. نتیجه4

وجههوددارد کهه     یادهیچیگاز، فرایندهای متنوع و پ  یهاشگاهیدر پالا

در    بیهه ع  عیسههر  صی. تشههخاست  یکیزیف  قیدق  یهااغلب فاقد مدل

  یهاروشبههزرب بههوده کهه  تههاکنون بهه   یهمواره چالش  هاسامان   نیا

  زیههادکارشناسههان باتجربهه  و صههرف زمههان   لیهه تحل  بر یو باتک  یسنت

  هههدررفتبودن، باعث    برزماندلیل  ب   اهروشک  این    استشدهانجام

. بههرای تشههخیص عیههب دقیههق هههر  شههودیمانرژی و یا مواد باارزش  

مقالهه     نیهه ا؛  اسههتسامان ، نیاز ب  داشتن مدل دقیقی از آن سههامان   

بهه   ازیرا بههدون ن دهیهه چیپ یهاسههامان رگرسههیونی سههازی امکان مدل

  یو خروجهه   یورود  یهههادادهاز  یریگو تنههها بههابهره  یاضیمعادلات ر

  یهانهه یکههاربرد درزم تیهه قابل یشنهادیپ یهااست. مدلکردهیبررس

پههژوهش،   نیهه ا در  ها، دارد.دسههتگاه  بیع  صیازجمل  تشخ  ،یمتعدد

حرههور    طیاول و دوم در شرامرتب   یهاسامان رگرسیونی  سازی  مدل

شههد.  لیمههرتبط تحل  یو خطاهابررسی  تپر ایناقص  یهانوف  و داده

  نیهه ا  توانیم  تر،دهیچیپ  یهاسامان   یشد ک  برادادهنشان  ،چنینهم

  دیهه توربو اکسپندر واحههد تول  ،یمورد ۀمطالع درداد. ها را توسع روش

  یشههنهادیپ  یهههااز روشبااسههتفاده  یگههاز  شههگاهیپالا  کیهه اتههان در  

را    یدرصههد 7/98محور دقت  مدل داده  نیا  یشد و خروجسازیمدل

ک  برای کاربرد تشخیص دقیق مقدار عیب بسههیار مناسههب    دادنشان

  نههدیفرا  ونیرگرسهه   یهههاشد ک  روشپژوهش، مشخص  نیدر ااست.  

  یهههاروش  ریب  سههانسبت  بانیبردار پشت  نیماش  ونیو رگرس  یگاوس
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  یکرد بهتههرعمههل  ،یعصههب  یهاازجملهه  شههبک   ن،یماشهه   یریادگیهه 

ی  هامدل  توانندیها مروش  نیدارند. ا  تپر  یهادرحرور نوف  و داده

و از    ندکنارائ   دهیچیفرایندهای پ یبرااعتماد و قابل قیدق رگرسیونی

بههرای کاربردهههای تشههخیص عیههب در    تههوانیمی  راحتب  هامدلاین 

  شودیم  شنهادیپ  نده،یعنوان کار آ. ب کردفرایندهای پیچیده استفاده

در    شههدهدادهصیختشی هههابیعشود ک  برنامۀ اپلیکیشنی نوشت  ک 

بهه  اطههلاع    رسههانامیپسامانۀ کنترل گسترده را ازراه یک شبکۀ امن  

و یا رئیس واحد برساند تا عملیات تشخیص عیب با سرعت   برداربهره

 پذیرد.و دقت بیشتری انجام

 

 تقدیر و تشكر.  5

این مقال  با حمایت مالی و معنوی شرکت مجتمع گاز پارس جنوبی  

SPGC  است.شدهتهی 
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