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با  یرفت و برگشت یکمپرسورها تیوضع شیپا

با  یسازنهیو به یاحتمال یاستفاده از شبکه عصب

   کیژنت تمیالگور
 یرامرسوم ب وبیو ع یادو مرحله یکمپرسور رفت و برگشت کی یاضیپژوهش، مدل ر نیدر ا

ه شبکه مورد استفاد یشده است. شبکه عصب یساز هیشب ش،یمورد پا ستمیاستفاده به عنوان س
 کیشامل  یبند طبقه یها است. کلاس یآن طبقه بند یاصل فهیاست که وظ یاحتمال یعصب

. باشد یهشت کلاس م است که مجموعاً وبیکلاس کمپرسور مع هفتسالم و کلاس کمپرسور 
رکانس فپوش  فیحوزه زمان و ط یها یژگیبا استفاده از و یاحتمال یبا شبکه عصب یبند طبقه

ل از خوراندن قب یانتخاب یها یژگیو کیژنت تمیانجام گرفته شده است. سپس با استفاده از الگور
استفاده  با یاحتمال یبا شبکه عصب ی. طبقه بنداند دهش یساز نهیبه یاحتمال یبه شبکه عصب

. اما دهدیم درصد را نشان44با دقت  یفیضع یبند حوزه زمان درصد طبقه یها یژگیاز و
در  یدرصد ۹۵پوش دقت  فیط یها یژگیو استفاده از و یاحتمال یبا شبکه عصب یبند طبقه
 فیط حوزه زمان و یآمار یها یژگیانتخاب و یساز نهیبه نیدارد. همچن حیصح یبند طبقه

را به  یبند در طبقه حیدرصد دقت صح ۹۹و  48 بیبه ترت ک،یژنت تمیپوش فرکانس با الگور
 همراه دارد.
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یال بوده و میلیارد ر 4بیش از  13۹7در سال  انیگاز پارس شیهزینه های تعمیراتی کمپرسورهای شرکت پالا

توجه به افزایش  نفر ساعت کار تعمیراتی بر روی این تجهیزات انجام شده است که با 1۵00براین بیش از  لاوهع

 هانیماش نیا تیوضع شی. با پااست هتافیینده افزایش آها، این مقدار در سال های عمر و فرسودگی دستگاه

رفت  یهانیماش دهیچیپ تیماه لیاهش داد. به دلکدرصد  ۵0ها را تا آن یو نگهدار راتیتعم نهیهز توانیم

 یبه ابزارها ازیاست، که ن یادهیچیپ اریبس ندیآلات دوار فرآ نیبرخلاف ماش نهایماش نیدر ا یابیبیع یو برگشت

ارتعاشات  زیلبه کمک آنا یابیبیموضوع به خصوص در ع نی. اباشدینم ریپذامکان یداشته و به سادگ یخاص

 یمیپتروش نوع کمپرسورها همواره دغدغه متخصصان صنعت نفت،گاز و نیا یابیبی. عابدییم یشترینمود ب

 یبندطبقه و وبیسالم و مع یمدل کمپرسور رفت و برگشت یسازهیپژوهش بر شب نیکشور بوده است. تمرکز ا

 محور به ستمیس بیع صیتشخ یبرا یاحتمال ی. شبکه عصبباشدیم یاحتمال یبا شبکه عصب وبیع نیا

و  هایژگیانتخاب و جهیدر نت. دیآیها به دست مسوپاپ یارتعاش یهادارد که از داده ازین یاطلاعات ای هایژگیو

با  هایژگیانتخاب و یسازنهیامکان به یبه بررس ق،یتحق نیاست. در ادامه، ا تیحائز اهم اریساختار شبکه بس

توسط  وبیع حیصح یبندتا درصد طبقه پردازدیم یاز خوراندن به شبکه عصب شیپ کیژنت تمیاستفاده الگور

 را بهبود بخشد.  یاحتمال یشبکه عصب

و  لیتحل یهوابرد برا کیآکوست گنالیارتعاشات کمپرسور و س لندر،یفشار س شیمانند پا یمختلف یهاروش از

فشار  نگیتوریاست. ماناستفاده شده نیاز ا شیپ قاتیدر تحق یرفت و برگشت یهاکمپرسور تینظارت وضع

 یکینامیفشار د لیروفاست. پ یکمپرسور رفت و برگشت کی یکل تیوضع نییتع یموثر برا یروش لندریس

ارتعاشات  یریگحاصل از اندازه عیتا وقا کندیرا فراهم م ییتوانا نیا رایبرخوردار است، ز ییاز ارزش بالا لندریس

فشار  یهاگنالیبا استفاده از س کردیرو نیفشار مرتبط کند. چند ینمودارها یدادهایاغتشاش را با رو یحاو

حجم -و همکارانش از نمودار فشار چلریاند. پشده یبررس یکمپرسور رفت و برگشت یهابیع ییشناسا یبرا

اند. مطالعه آنها نشان داد که شکل استفاده کرده یکمپرسور رفت و برگشت یهااز سوپاپ ینشت صیتشخ یبرا

بسته هستند، مخدوش ها که سوپاپ یها وجود دارد به خصوص زمانسوپاپ یرو یکه نشت یزمان P-Vنمودار 

( SVM) 1بانیبردار پشت نیماش کیحجم همراه با -که وانگ و همکاران از نمودار فشار  ی. در حال[1] شودیم

 یسازهی. الهاج و همکاران شب[2] استفاده کردند یکمپرسور رفت و برگشت یهاسوپاپ بیع صیتشخ یبرا

 طیو شرا یاتیعمل طیشرا نیاند تا اثرات چندرا توسعه داده یادو مرحله یکمپرسور رفت و برگشت کی یعدد

نشان داد که  شدهیسازهی( را نشان دهند. مطالعه شبIAS) یالحظه یاهیدر فشار و شکل موج سرعت زاو بیع

مختلف در صفحات  وبیع ییشناسا یبرا تواندی( مورد استفاده میالحظه یاهی)فشار و سرعت زاوکیدو تکن

را ارائه  یواضح بیع صیتشخ یهایژگیفشار، و یهایریگسوپاپ مکش و دهش استفاده شود. اگرچه اندازه

 باشدیدشوار م لندرینصب سنسور در داخل س لیبه دل کیتکن نیا یکرد که اجرا قیتصد نطوریاما ا کردند،یم

هوابرد  کردینظارت بر صدا هستند. رو یمورد استفاده برا یاصل کردیو هوابرد دو رو یساختار یزهایآنال. [3]

بدون تماس  یهاکروفونی( با استفاده از ملوهرتزیک 20انسان )در بالا ییمحدوده شنوا یبالا یتابش یامواج صوت

نصب شده بر  یحسگرها قیاز طر یختارارتعاش سا کردیکه رو یدر حال کند،یم افتیصدا در یهابا مبدل ای

 یهانصب مبدل ،یارتعاش ساختار کردیبا رو سهی. در مقاکندیاطلاعات را ثبت م ستمیسطح ساختار س یرو

 
1 Support Vector Machine 
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 صیدهد و امکان تشخ صیرا تشخ و بالا نییمحدوده فرکانس پا تواندیتر هستند؛ مهوابرد آسان یصوت

نقطه ضعف  کیحال،  نی. با ا[4] تر استآن آسان لیو تحل هیزکه تج کندیتر را فراهم محساس یهاگنالیس

است. توسط صلاح و  نهیزم ینسبت به صدا یریو نفوذپذ یطیمح کیآن به آکوست تیدر حساس کیتکن نیا

 بانیبردار پشت نیبا اتخاذ ماش یسوپاپ کمپرسور رفت و برگشت طیخودکار شرا صیتشخ ستمیس کیهمکاران 

سوپاپ را در کمپرسور  تیوضع تواندیشده آنها م دیارائه شد. مدل تول کیآکوست تشاران یبر اساس پارامترها

 .[۵] دهد صیتشخ قیبه طور دق یامرحله کی یرفت و برگشت

 تیوضع ینیبشیو پ نییتع یبرا ازیمورد ن یاتیاطلاعات ح یحاو ن،یماش کیحاصل از  یارتعاش یهاگنالیس

 عیرد استفاده در صنامو یروش نظارت نیترو گسترده نیترجیبر ارتعاشات را یمبتن یهاکیدستگاه هستند. تکن

 یادیز قاتیجه تحقاست که تو ییهانهیاز زم یکی یاز کمپرسور رفت و برگشت یارتعاش یهاداده ریهستند. تفس

 رییو ارتعاشات با تغ یینشر آوا یهاگنالیس تراییتغ یاست. صلاح و همکارانش به بررس را به خود جلب کرده

 لیو تحل هیدر تجز کردیرو نی. چند[6] پرداختند یکمپرسور رفت و برگشت یهادر سوپاپ یخوردگ

 یهاپسوپا بیع صیحال، تشخ نیشده است. با ا یسازادهیپ بیع صیتشخ یبرا یارتعاش یهاگنالیس

ها را آن توانیم رایز شوند،یکارآمدتر در نظر گرفته م یارتعاش و انتشار صوت یهاگنالیکمپرسور بر اساس س

 .[7] بدون نفوذ به دستگاه انجام داد

دارد  لیو تحل هیبه تجز ازین تیوضع شیپا یمورد استفاده برا یریگاندازه یشده از ابزارها یآورجمع یهاداده

 استفاده شود.  نیماش یهایژگیو و یاتیآشکارکردن اطلاعات ح یتا بتواند برا

 هیحوزه زمان، تجز لیو تحل هیجزوجود دارند عبارتند از: ت گنالیکه در پردازش سروش نیترتا از محبوب سه

 فرکانس. -زمان لیحوزه فرکانس و تحل لیو تحل

 یبه عنوان تابع گنالیاست، و س نیماش طیدرک شرا یبرا یدیاطلاعات مف یحوزه زمان حاو گنالیس شینما

در قالب  گنالیس کیمشخصه  یهایژگیکه نمودار دامنه نسبت به زمان است. و شود،یاز زمان نشان داده م

(، نسبت مقدار پیک به XPKمقدار پیک )(، RMSXهای آماری مانند ریشه میانگین مربع یا مقدار مؤثر )روش

، [8] (UP)۵(، مرز بالاLB)4(، مرز پایینSK) 3(، چولگیKT)2(، کشیدگی CFیا ضریب کرست ) 1مقدار موثر

کردن ( برای خلاصهVar( و واریانس)P(، تابع چگالی احتمال)Rمحدوده یا رنج )، [۹] (H)6انتروپی اطلاعات

 لیو تحل هیهنگام تجز هاکیتکن نیاز ا یبرخ شود.های به دست آمده و ترسیم نتایج مناسب استفاده میداده

 .رندیگیگاز مورد استفاده قرار م یارتعاشات و ضربان یهاگنالیس

ها به شکل ادهمجموعه از د کی یبرا یمرز بالا، رنج و آنتروپ ن،ییکرست، مرز پا بیضر یآمار یهامشخصه 

XN ,…,3, X2, X1X با نماد ، sXrm  شوندیم فیتعر ریبه صورت ز ب،یبه ترت. 
 

 
1 Crest Factor 
2 Kurtosis 
3 Skewness 
4 Lower Bound 
5 Upper Bound 
6 Entropy (information theory) 
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(1) 𝐶𝐹 =
𝑋𝑃𝐾
𝑋𝑟𝑚𝑠

 

(2) LB = min(X) –  0.3 ∗
max(𝑋) − min (𝑋)

(𝑁 − 1)
 

(3) UB = max(X) + 0.3 ∗
max(𝑋) − min (𝑋)

(𝑁 − 1)
 

(4) R(X) =max(𝑋) − min (𝑋) 

(۵) H(X)  =∑ 𝐹𝑖 log 𝐹𝑖
𝑁

𝑖=1
 

 .دیآی( به دست م20است و از رابطه ) Xاحتمال مجموعه داده  یتابع چگال Fکه 

ها دارای اثر مدولاسیون دامنه  مناسب است. که در آن عیبتجزیه و تحلیل پوش برای تشخیص ماشین آلات 

های طیف پوش یابی عیوب مورد نیاز است. توانایی ویژگیبنابراین در این شرایط، طیف پوش برای مکان

 :[10] اندفرکانسی در آشکار کردن علامت عیب در خرابی ماشین ثابت شده

 
(6) 𝑥 = 𝑓𝑓𝑡(𝑥𝑖𝑛) 

(7) 𝑥ℎ =

{
 
 

 
 

𝑥(𝑛)                             𝑛0, 𝑁/2

2 ∗ 𝑥(𝑛)        1 < 𝑛 <
𝑁

2
− 1

0                   
𝑁

2
+ 1 < 𝑛 < 𝑁 − 1

 

(8) 𝑥𝑎 = 𝑖𝑓𝑓𝑡(𝑥ℎ) 

(۹) 𝑥𝑒𝑛𝑣 = √𝑥𝑎 ∗ 𝑐𝑜𝑛𝑗(𝑥𝑎) 

(10) 𝑥𝑒𝑛𝑣| = |𝑖𝑓𝑓𝑡(𝑥𝑒𝑛𝑣)| 

 
 

 x ،𝑥𝑎فقط شامل مقادیر غیر منفی فرکانسی  𝑥𝑖𝑛  ،𝑥ℎتبدیل فوریه سریع  xسیگنال ارتعاشی،  𝑥𝑖𝑛که 

 یاشد.میطیف پوش  ||𝑥𝑒𝑛𝑣سیگنال تحلیلی پوش و  𝑥𝑖𝑛 ،𝑥𝑒𝑛𝑣سیگنال تحلیلی 
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اند. در پژوهشی که یابی تجهیزات دوار به کار گرفته شدههای هوش مصنوعی برای عیببسیاری از تکنیک

ها در سیستم پایش از الگوریتم ژنتیک برای انتخاب خودکار ویژگی توسط احمد و همکارانش انجام شده،

توان از الگوریتم ژنتیک برای یافتن همزمان ساختار بهینه گسترش شده است. علاوه بر این میوضعیت استفاده 

ها در لایه پنهان یک شبکه مقادیر شبکه عصبی احتمالی نیز استفاده کرد و همچنین به طور همزمان تعداد گره

یابی یاتاقان غلتکی، با های عصبی را برای عیب. سامانتا و البلوشی شبکه[11] عصبی مصنوعی محاسبه کرد

آنها همچنین از الگوریتم ژنتیک  .[12] های دامنه زمانی از سیگنال ارتعاشی به کار بستنداستفاده از ویژگی

های سیگنال ارتعاشی های یک جعبه دنده با استفاده از دادهیابی دندهها در عیبسازی بردار ویژگیبرای بهینه

های رفت یابی کمپرسورای عصبی عمیقی که در چند سال اخیر در عیبهاز شبکه. [13] کردند تجربی استفاده

های عصبی پیچشی اشاره کرد. به دلیل ها یا شبکهCNNتوان به اند میو برگشتی مورد استفاده قرار گرفته

های عیب از سیگنال ارتعاشی در آوردن گرفتن ویژگیهای غیر خطی پیچیده و سختی به دستسیگنال

های عصبی فت و برگشتی، یک روش مناسب برای حل این مشکل،روش جدید با نام شبکهکمپرسورهای ر

( که با استفاده از سنسورهای مختلف سیگنال خام ارتعاشات را به عنوان ورودی میگیرد و با CNNپیچشی  )

CNN این روش با شبکه عصبی پس انتشار خطا   .[14] دهدبندی را انجام میها و طبقهاستخراج ویژگی

این الگوریتم در تحقیق بر امکان تشخیص انواع عیوب  مقایسه و تاثیر آن نمایان شده است. همچنین ژنگ از

با اینکه کاربرد زیاد کمپرسورهای رفت و برگشتی بر کسی . [1۵] سوپاپ با سیگنال نشر آوایی استفاده کرد

نشده در پی دارد. با توجه به اهمیت عیوب بینیها معمولا خاموشی پیشپوشیده نیست اما عیوب سوپاپ

بندی صحیح ابی را در دستگاه دارند، روش شبکه عصبی مصنوعی با دقت طبقهها و اینکه بیشترین خرسوپاپ

های بندی عیبدر راستای طبقه .[16] درصدی سعی در به حداقل رساندن خاموشی دستگاه دارد۹7

های عمیق ساخته شده است که با نام شبکه های کمپرسور روش جدید معماری یادگیری برای مدلسوپاپ

سازی شبکه باور عمیق پیچشی با بهینه 2020گیرد. ژنگ و همکاران در سال می باور عمیق مورد استفاده قرار

 ها همچنین این الگوریتمآن .[17] یابی را با این الگوریتم برای کمپرسور رفت و برگشتی انجام دادندنیز عیب

که در چند  یعصب یهااز شبکه های ذاتی نیز به کار بردند.های ارتعاشی به مؤلفهرا با استفاده از تجزیه سیگنال

 ایها CNNبه  توانیاند ممورد استفاده قرار گرفته یرفت و برگشت یهاکمپرسور یابیبیدر ع ریسال اخ

آوردن گرفتن به دست یو سخت دهیچیپ یخط ریغ یهاگنالیس لیاشاره کرد. به دل یچشیپ یعصب یهاشبکه

 نیحل ا یروش مناسب برا کی ،یرفت و برگشت یدر کمپرسورها یارتعاش گنالیاز س بیع یهایژگیو

خام  گنالیمختلف س ی( که با استفاده از سنسورهاCNN)  یچشیپ یعصب یهابا نام شبکه دیمشکل،روش جد

روش با  نی. ادهدیرا انجام م یبندو طبقه هایژگیاستخراج و CNNو با  ردیگیم یارتعاشات را به عنوان ورود

 قیدر تحق تمیالگور نیژنگ از ا نیشده است. همچن انیآن نما ریو تاث سهیپس انتشار خطا  مقا یشبکه عصب

 .[1۵] استفاده کرد یینشر آوا گنالیسوپاپ با س وبیانواع ع صیبر امکان تشخ

های عصبی با راندمان بهتر، مثل شبکه عصبی احتمالی های بالا، محاسبات شبکهشود که در تحقیقمشاهده می

اند و ترکیب شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیک هم کمتر مورد توجه قرار گرفته است. زیاد تحقیق نشده

ایش اثربخشی آنها برای سیستم های پیش از این تعدادی مدل مختلف شبکه عصبی به منظور آزمدر پژوهش

های عصبی کمپرسور رفت و برگشتی ارائه شده است. مدلهای ابتدایی هوش مصنوعی که شامل مشتقات شبکه
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برای آزمایش اثربخشی و  SVMژنتیک و روشهای  شوند. علاوه بر این، از الگوریتممصنوعی را شامل می

های عصبی احتمالی . اما نسبت به تحقیقات پیشین، شبکهاندیابی استفاده شدهسازی آنها برای عیببهینه

 اند.مغفول مانده

بندی س طبقهتمرکز تحقیق فعلی این است که با استفاده از چارچوبی که با شبکه عصبی احتمالی با هشت کلا

ک های رفت و برگشتی استفاده کند، و با استفاده از الگوریتم ژنتیشده است، برای تشخیص عیوب کمپرسور

های ارتعاشی، از سعی به بهبود آن کند. مدل ریاضی یک کمپرسور رفت و برگشتی به منظور مطالعه ویژگی

سازی عیوب مورد استفاده قرار گرفته است. همین مدل نیز برای تشخیص عیوب بر اساس یادگیری طریق شبیه

ت آمده از ارتعاشی به دسهای شبکه عصبی، مورد استفاده قرار گرفت. ترکیبی از عیوب مختلف سیگنال

 های دامنه زمانی و طیف پوش مورد استفاده قرار گرفت.های کمپرسور برای استخراج ویژگیسوپاپ
 

 یامرحله دو یکمپرسور رفت و برگشت عیوب یاضیر یمدلساز -2
آنهاست.  درک فرآیند دینامیکی کمپرسورهای رفت و برگشتی نکته لازم و مهم در طراحی و پیش بینی عیوب

ها توجه زیادی را در تحقیقات به خود جلب کرده است. سازی کمپرسورهای رفت و برگشتی در طی سالمدل

های عددی است که به صورت بلادرنگ در کاربردهای پایش بسیاری از این شهرت به خاطر نقش داشتن مدل

 ها استفاده شده است. یابی آنو عیب هاوضعیت ماشین

ی جداگانه دستگاه اما مرتبط با هم برای یک کمپرسور رفت و برگشتی که شامل مکانیزم مدل ریاضی اجزا

پژوهش مرجع  یبر مبنا ،ای استمیل لنگ، سیلندر و سوپاپ برای یک کمپرسور رفت و برگشتی دو مرحله

های فیزیکی و ثوابت کمپرسور مورد بررسی مربوط به مقادیر پارامترهمچنین  .شده است یسازهیشب [3]

 ها را مدل خواهیم کرد. تاثیر عیوب خاص بر کمپرسور در این بخش .باشدمی 19Broom Wade TSکمپرسور 
 

 هانشتی سوپاپ -1-2

 .[10] است سازی نشتی سوپاپ به شکل یک جریان اضافی موازی با جریان جرم معمولی سوپاپدر این شبیه

 

(11) 

𝑃̇𝑐𝐿,𝐻  =
1

𝑉𝑐𝐿,𝐻
[𝑐2𝑖𝐿,𝐻𝑚̇𝑣𝑖𝐿,𝐻 − 𝑐

2
𝑑𝐿,𝐻 𝑚̇𝑣𝑑𝐿,𝐻 − 𝛾𝑃𝑐𝐿,𝐻𝑉̇𝑐𝐿,𝐻 + 𝑐

2
𝑑𝐿,𝐻𝑚̇𝑙𝑑𝐿,𝐻

− 𝑐2𝑖𝐿,𝐻𝑚̇𝑙𝑖𝐿,𝐻 ] 

 

(12) 𝑚̇𝑙𝑑𝐿,𝐻 = 𝛽𝑑𝐿,𝐻𝑐𝑑𝑑𝐿,𝐻(𝑋)𝐴𝑓𝑑𝐿,𝐻√2ρ𝑐𝐿,𝐻|𝑃𝑐𝐿,𝐻 − 𝑃𝑑𝐿,𝐻| 

 

 

𝛽𝑑𝐿,𝐻که داریم:  = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑃𝑐𝐿,𝐻 − 𝑃𝑑𝐿,𝐻) . 

 
1 tepen.net/facility/reciprocating-compressor-test-rig/# 
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 شل شدگی تسمه -2-2

 در نظر میگیریم. (1)شدگی تسمه انتقال قدرت از موتور به کمپرسور، سیستمی مشابه با شکل سازی شلبرای شبیه

 

(13) 𝑣𝑠  = 𝑣𝑜(1 − 𝑠) 

(14) 𝑣𝑜  =
1

𝐵𝑟
 

𝐵𝑟عکس نسبت تبدیل است. همچنین نسبت تبدیل  𝑣𝑜که  =
𝑟𝑐

𝑟𝑚
𝑠است و   = مقدار ضریب لغزش  0.001

 است.
 

(1۵) 𝐽𝑚
𝑑𝜔𝑚
𝑑𝑡

 = 𝑇𝑚 − 𝐶𝑏∆𝜃̇ − 𝐾𝑏∆𝜃 

(16) 𝐽𝑐
𝑑𝜔𝑐
𝑑𝑡

 =
𝐶𝑏∆𝜃̇ + 𝐾𝑏∆𝜃

𝑣𝑜𝑇𝑐
 

𝜃∆که  = 𝜃𝑚𝑣𝑠 − 𝜃𝑐 𝜃̇∆و    = 𝜃̇𝑚𝑣𝑠 − 𝜃̇𝑐  هستند که اندیسc  مربوط به کمپرسور وm  مربوط به

به ترتیب ممان  𝐽𝑐و  𝐽𝑚 .[18] باشدمیینگ چرخشی ضریب دمپ 𝐶𝑏ثابت فنر تسمه و 𝐾𝑏و موتور است 

 اینرسی میانگین موتور و کمپرسور هستند.

 

 
 [11] سیستم انتقال قدرت تسمه - 1 شکل 
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 کن میانینشتی خنک -2-3

 مرحله دوم کمپرسور:کن میانی قبل از با فرض نشت کوچک در خنک

 

(17) 𝑃̇𝑖𝑐  =
1

𝑉𝑖𝐿
[𝑐2𝑐𝐿𝑚̇𝑣𝑑𝐿 − 𝑐

2
𝑖𝐻 𝑚̇𝑣𝑖𝐻 − 𝑐

2
𝑖𝑐𝑚̇𝑖𝑐 ] 

 

 آید:میکن میانی به شکل زیر به دستجریان جرم نشتی خنک

 
(18) 𝑚̇𝑖𝑐 = 𝛽𝑖𝑐𝑐𝑖𝑐(𝑋)𝐴𝑖𝑐√2ρ𝑖𝑐|𝑃𝑖𝑐 − 𝑃0| 

  

  

 

 سازی و حل عددی کمپرسوربیهش -2-4

بخش اصلی در تبدیل مدل به کدهای متلب تصمیم گیری در مورد روش حل مناسب از میان تعدادی از 

سازی انتخاب شد. این برای این شبیهRunge–Kutta (ode45 )های متلب است. الگوریتم مرتبه چهارم گزینه

غیر سخت پایدار و و ثابت شده است که در حل معادلات دیفرانسیل  الگوریتم توسط متلب توصیه شده است

کارآمد است. با این حال، درجاتی از سفتی در معادلات سوپاپ به دلیل گذرا بودن ضربه نشستگاه وجود دارد، 

شود )اندازه گام خیلی بزرگ های نادرست منجر میحلیا به راه ای برای محاسباتتک مرحله 1که یک گام

تر(. برای گیرد )اندازه گام بسیار کوچک برای مرحله خطیبرای دوره گذرا( و یا زمان زیادی برای محاسبه می

های حرکت در نظر گرفتن با تأثیر سختی احتمالی در فرآیند حل، یک گام کوچک انتخاب شد تا راه حل

یابد، زمانی که سیکل کمپرسور ادامه می ۵یدار باشد، فرآیند حل عددی تا زمانی معادل، مدت زمان سوپاپ پا

ها به عملکرد ثابت رسیده باشند. هر یک ازفرآیندها، از نقطه مرگ بالا پیستون، در سیلندر یک حلهمه راه

بسته هستند و فشار سیلندر  های مکش و دهش(، زمانی که هر دو سوپاپθ=0ºشود )زاویه میل لنگ شروع می

تمام   = o1800º = 360x  5θدور چرخش میل لنگ دوباره در نقطه مرگ بالا با  ۵نسبتاً کم است و پس از 

 شود.سازی مشاهده میجریان فرآیند شبیه (2)در شکل  شود.می

 

 بندی با شبکه عصبی احتمالیطبقه -3
تمالی ترکیب است که الگوریتم ژنتیک را با شبکه عصبی احسهم اصلی این کار توسعه رویکرد کمتر دیده شده 

 شوند به شکل زیر هستند:بندی میها طبقهکند. هشت کلاس مختلفی که حالات مختلف کمپرسور در آنمی
 کمپرسور سالم (1

 نشتی سوپاپ خروجی (2

 نشتی سوپاپ ورودی (3

 کن میانینشتی خنک (4

 شدگی تسمه انتقال قدرتشل (۵

 میانیکننشتی سوپاپ ورودی و خنک (6

 
1 Step 
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 کن میانینشتی سوپاپ خروجی و خنک (7

 نشتی سوپاپ ورودی و سوپاپ خروجی (8

 

 
 

 سازی مدلدیاگرام روند شبیه - 2 شکل 
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 هااستخراج ویژگی -3-1

های حیاتی از ماشین مورد نظر سهم اصلی در افزایش اثربخشی روند تشخیص عیب است. انتخاب ویژگی

باشد. با توجه به های آماری ذکر شده در بخش مقدمه میهای استخراج شده حوزه زمان همان ویژگیویژگی

 هرتز 3/7رابر بدور بر دقیقه(، فرکانس کاری کمپرسور  42۵) Broom Wade TS9سرعت کاری کمپرسور 

 120ها مرتبه بالاتر آن تا های طیف پوش در فرکانس کاری و هارمونیکها استخراجی مولفهباشد. ویژگیمی

آنالیز طیف پوش با انتخاب مناسب پنجره، یک ای طیف پوش سیگنال انتخاب شدند. همرتبه به عنوان ویژگی

های طیفی ها برای سیگنالدر ادامه، پنجره تکنیک پردازش سیگنال شناخته شده برای تشخیص عیب است.

ها برای ، زیرا که در این بازه تعداد کافی از هارمونیکهرتز انتخاب شده است 200تا  0سالم و معیوب بین 

و این یک پنجره معمول در پایش وضعیت کمپرسور در حوزه فرکانس  بندی عیوب در دسترس استطبقه

دهد که، برای نشتی سوپاپ مکش )مورد اول ه از شکل طیفی نشان مینمایی شد. یک تصویر بزرگباشدمی

ها در پنجره انتخاب شده برای نمودار طیفی عیب هارمونیک آشکار وجود دارد، که این هارمونیک 26( 3)شکل 

و کمپرسور سالم وجود دارند. با مقایسه هر دو نمودار سالم و معیوب، واضح است که افزایش دامنه در چند 

 شود.مونیک نمودار طیفی عیب مشاهده میهار

وجود عیب نشتی خنک کن میانی که موجب هارمونیکی متفاوت نسبت به  لیبه دل( قسمت سوم 3در شکل )

بعد از حل با  یعنیدارند(  زیها نوسنسور یعنی)یخروج ای یریگاندازه زینو نواردکردحالت سالم شده است و 

ode هرتز نمودار کمپرسور  80تا  60فرکانس  نیاست و در شکل سوم ب یریگاندازه زیاست که نووارد شده زینو

 گرید یکیهامون یبرا زین 40 کانساتفاق در فر نیکه ا کندیرا دنبال نم ینمودار اصل کیهارمون کیدر  وبیمع

داده شده است که از مشخص است، تعدادی مولفه از کمپرسور نشان (3)همان طورکه در شکل .  افتاده است

  فرکانس کاری کمپرسور هستند. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 کیلو پاسکال ۵۵0مقایسه طیف پوش کمپرسور سالم و سه عیب در فشار  - 3 شکل 
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دهد. با توجه به شکل و تغییر ها را در اختیار قرار نمیهای ویژگیطیف سیگنال کمپرسور، تعداد کمی از مولفه

ها که بتوان عیوب را از یکدیگر جدا کرد، دشوار است. لذا اندازه این ای از ویژگیکم دامنه، یافتن مجموعه

ر هر بار اجرای مسئله انتخاب شدند. در نتیجه، ماتریس ها دها، به عنوان نامزد ویژگیها و دیگر هارمونیکمولفه

عدد  30ها است. با توجه به تعداد نمونه  mها و تعداد هارمونیک  nاست که   n*mها یک ماتریس ویژگی

ها عدد نمونه از هر سیگنال، با وجود هشت کلاس کمپرسور سالم و معیوب، ماتریس ویژگی 40هارمونیک و 

 خواهد بود. 30*320یک ماتریس 
 

 شبکه عصبی احتمالی -3-2

سازی ترین پیادهترین و اصلیهای عصبی پیشخور هستند. سادههای عصبی احتمالی از انواع شبکهشبکه

باشد. روش مدل یادگیری های عصبی احتمالی بر اساس تابع چگالی احتمال و قانون طبقه بندی بیز میشبکه

های یادگیری موجود سیر یک طرفه از طریق تمام مجموعه دادههای عصبی احتمالی بر اساس یک مشبکه

های عصبی احتمالی یک شبکه عصبی چهار لایه هستند. به طور معمول از یک تابع فعال ساز است. شبکه

شود، تا الگوهای طبقه بندی شده در یک منطقه با خروجی یک و در منطقه دیگر با طبقه گاوسی استفاده می

 .نمایش داده شده است ( 4)رد. یک شبکه عصبی احتمالی معمولی، در شکل بندی صفر قرار گی

توان چنین فرض کرد که، توابع بندی به میزان زیادی به توابع چگالی احتمال بستگی دارد. از این رو، میطبقه

ورودی توان با موفقیت برای طبقه بندی بردارهای چگالی احتمالی به دست آمده از الگوهای آموزشی را می

 یک شبکه عصبی احتمالی معین مورد استفاده قرار داد.
 

 
 [1۹] ساختار شبکه عصبی احتمالی - 4 شکل 
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توان چنین فرض کرد که، توابع بندی به میزان زیادی به توابع چگالی احتمال بستگی دارد. از این رو، میطبقه

قیت برای طبقه بندی بردارهای ورودی توان با موفچگالی احتمالی به دست آمده از الگوهای آموزشی را می

در شبکه عصبی احتمالی به  1یک شبکه عصبی احتمالی معین مورد استفاده قرار داد. تکنیک پنجره پارزن

شود. توابع احتمال وابسته به کلاس ایجاد شده در منظور تخمین توابع احتمال وابسته به کلاس استفاده می

ها، با استفاده از قانون تصمیم بیز ها در کلاسیک از دسته بندیاین روش سپس برای طبقه بندی در هر 

ها الگوها تواند در یکی از کلاسکند که آیا یک الگوی بردار ورودی میشوند. این تکنیک تعیین میاستفاده می

ا ههای ارائه شده هر کلاس، با اطلاعات دیگر کلاسبندیطبقه بندی شود یا خیر. سپس این اطلاعات طبقه

ای را انتخاب کند که به احتمال زیاد بردار تواند دستهشود، به طوری که شبکه عصبی احتمالی میترکیب می

 ورودی الگوی لازم به آن تعلق دارد.

متغیر  𝑚ه از ک، اولین لایه، لایه ورودی است ( 4)با توجه به معماری پایه یک شبکه عصبی احتمالی در شکل 

های موجود در لایه اول برای دهند. نورونرا تشکیل می 𝑥ورودی مختلف تشکیل شده است که بردار ورودی 

کند. در لایه دوم که بیشتر به عنوان لایه الگو شناخته به لایه دوم عمل می 𝑥های مختلف بردار توزیع ورودی

های موجود در این لایه های آموزشی است. نوروننمونههای موجود به اندازه تعداد شود، دارای تعداد نورونمی

های یادگیری مختلف مورد استفاده، بستگی دارد. محاسبه شباهت وزن هایی متفاوتی دارد که به مجموعه داده

 شود.با استفاده از فاصله اقلیدسی در این لایه انجام می

 

(1۹) 𝐷(𝑋, 𝑌) = (∑[

𝑁

𝑖=1

(𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)
2𝑈(𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)])

1
2

 

 

 شود.تابع چگالی احتمال توسط تکنیک پنجره پارزن محاسبه می سپس

 

(20) 
𝐹𝑗,𝑘(𝑥)𝐶 =

1

(2𝜋)
𝑚
2𝜎𝑚𝑛

𝑒𝑥𝑝 [
 ||𝑥 − 𝑥𝑗,𝑘||

2𝜎2
] 

 

پارامتر صافی قابل تغییر  σو  الگوی مورد استفاده X ،jبعد بردار ورودی  mهای یادگیری، مجموعه داده nکه 

 مورد استفاده است.

های کمتری در مقایسه با لایه قبلی ها که نورونیا لایه کلاس پارزن، توسط لایه تجمیعهای پنجره سری ترم

باشد. مهم است که توجه ها میها به تعداد کلاسهای لایه کلاسشود. در واقع، نورونبندی میدارد، جمع

یه الگو فقط با هم های لاده است تا خروجیشها اساساً در یک محدود های لایه کلاسداشته باشید که وزن

 جمع شوند.
 

(21) 𝐺(𝑥)𝑐 =∑𝑤𝑘𝑖

𝑛

𝑖=1

𝐹𝑖,𝑘 (𝑥)𝑐 

 
1 Parzen window technique 
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(22) ∑wki = 1

n

i=1

 

 

شوند که تنها یک عنصر نورونی دارد که طبقه بندی نهایی را انجام سپس این مقادیر به لایه خروجی وارد می

باینری ناشی از تابع چگالی  دهد. در نورون در لایه خروجی شبکه عصبی احتمالی تمایل داریم یک مقدارمی

احتمال با بیشترین مقدار خروجی را ارائه کنیم. در اصل، بالاترین مقدار به دست آمده از طریق این مکانیسم، 

 تواند برای الگوی ورودی ارائه دهد.دهد که شبکه عصبی احتمالی میای را ارائه میبندی بهینهطبقه

 
(23) 𝐺(𝑥)𝑐1 > 𝐺(𝑥)𝑐2 

 

 سازی شبکه عصبی احتمالیشبیه -3-3

 

 
 دیاگرام روند پایش وضعیت با استفاده از شبکه عصبی احتمالی - 5 شکل 
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شد به ابعاد های ورودی، بردار هدف مربوطه در ماتریس دومی ساختهبرای هر بردار داده شده در مجموعه داده

باشد، و در یادگیری شبکه عصبی لم میور سابرای انواع عیوب و کمپرس 8تا  1های مقدار ها که شاملبردار داده

 احتمالی استفاده شد. 

های هدف ساخته شامل داده 1×1۹2و برای طیف پوش یک ماتریس 1×1۹20برای حوزه زمان یک ماتریس 

ها دارای تعداد باشند. مجموعه دادههای ورودی برای یادگیری شبکه عصبی احتمالی میها همه دادهشد. این

ها و بردار هدف با در نظر گرفتن شرایط کمپرسورمعمولی و معیوب هستند. هر دو مجموعه دادهمساوی نمونه از 

لی و دیگری هر یک به دو زیر مجموعه با اندازه مساوی تقسیم شدند. که یکی برای آموزش شبکه عصبی احتما

 سازی شد:برای آزمایش استفاده شد. شبکه، به شکل زیر شبیه

قسیم شد. برای د. در اولین مجموعه داده از حوزه زمان، به دو زیر مجموعه مساوی تدو مجموعه داده ایجاد ش

اده شد. برای تست استف 10×۹60استفاده شد و بقیه  10×۹60آموزش از شبکه عصبی احتمالی مجموعه داده 

وعه مجم دومین مجموعه از پوش نیز به دو زیر مجموعه مساوی برای آموزش از شبکه عصبی احتمالی که یک

سازی و پارامتر پخش ها شبیهبرای تست استفاده شدند. سپس داده 30×۹6و بقیه با اندازه  ۹6×30داده 

شاهده شناسایی شده است. در نهایت، م04/0 شدگی)سیگما( شبکه عصبی احتمالی با یک روش آزمون و خطا

 جام شد.دو حوزه زمان و پوش ان های مختلف در هرطبقه بندی با رسم ارقام با ویژگی

 

  با الگوریتم ژنتیک هاانتخاب ویژگی سازیبهینه -4
توان از ها که خود یکی از پارامترهای بهینه است نمیبه دلیل ذات مسئله که گسسته است و تعداد ویژگی

الگوریتم ژنتیک یک باشد. سازی میو الگوریتم ژنتیک روش مناسبی برای بهینهکرد  های تحلیلی استفادهروش

شود. الگوریتم ژنتیک اصول سازی استفاده میتکنیک جستجو است که برای یافتن راه حل در مسائل بهینه

برد. در الگوریتم ژنتیک، مسئله تکامل موجود در طبیعت را برای یافتن راه حل بهینه در یک مسئله به کار می

شوند. بر اساس فرآیند توسط الگوریتم دستکاری میشود که معمولاً در یک سری رشته بیت کدگذاری می

 تواند بر اساس فرآیند زیر انجام شود:سازی الگوریتم ژنتیک، انتخاب ویژگی برای طبقه بندی عیوب میبهینه

های یژگییک نمایش کروموزومی باینری برای مسئله در این تحقیق انتخاب شد. طول کروموزوم به تعداد و

 بستگی دارد. عصبی مورد نیازورودی به روش شبکه

بود. نسل  20تا  10های حوزه زمان و طیف پوش، تعداد آن بین سازی اول و دوم با ویژگیبرای هر دو شبیه 

اند، تولید شد که هر کدام دارای یک مقدار عددی هستند. طور تصادفی انتخاب شدههایی که بهاولیه با ویژگی

، در 1شود. در مرحله ارزیابی برازندگیدر دسترس تعیین می ای ویژگیحداکثر تعداد جمعیت، با اندازه فض

بندی در تابع هدف، شکل باینری به اعداد اعشاری برگردانده توسعه مدل شبکه عصبی و محاسبه خطای طبقه

 شود:شود. تابع هدف به صورت زیر تعریف میمی

 

(24) 𝐸𝑟𝑟 = ∑ (𝑡𝑖

𝑁𝑚𝑎𝑥

𝑖=1

− 𝑡𝑖̅)
2 

 
1 Fitness 
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اندازه  maxN کلاس برچسب گذاری شده است. 𝑡𝑖کلاس پیش بینی شده توسط شبکه عصبی احتمالی و  𝑡𝑖̅که 

یابد که خطا برابر یا کمتر از سطح تنظیم شده باشد و یا زمانی که است. برنامه، زمانی خاتمه می مجموعه داده

ن عملیاتی است که طی آن فرآیند برابر با حداکثر تعداد نسل تنظیم شده در محاسبات شود. مرحله انتخاب ای

توان برای انتخاب های مختلفی را میشود. الگوریتمتوسط الگوریتم ژنتیک به سمت جواب بهتر هدایت می

ای به دلیل کارآمد بودن و بهترین مقادیر از جمعیت تخمین زده استفاده کرد، که الگوریتم انتخاب مسابقه

با استفاده از فرآیند  1ورد استفاده قرار گرفته است. عملیات ترکیبسازی در این تحقیق مآسانی برای شبیه

 3شود که فرزندانیانجام می 2کند. این عمل توسط دو والدسازی شده، نسل بعدی را تولید میجفت گیری شبیه

های های راه حلاند. این عملیات ترکیبی از ویژگیکنند که از مواد ژنتیکی هر دو والد تشکیل شدهرا ایجاد می

در نظر گرفته شد.  08/0آزمایش موجود در تلاش برای ایجاد یک راه حل بهتر است. احتمال ترکیب در این 

شوند، عملگر جهش برای هرفرزند میدر عملیات جهش هنگامی که فرزندان در طول عملیات ترکیب ایجاد 

الگوریتم  شود. هر ژن دارای یک احتمال جهش مشخص شده توسط کاربر برای جهش است.اعمال می

سازی در حوزه زمان برای بهینه 24سازی با الگوریتم ژنتیک مطابق شکل زیر است که جمعیت اولیه بهینه

 :باشدمی
 

 
 سازی شبکه عصبی احتمالی با الگوریتم ژنتیکالگوریتم بهینه - 6 شکل 

 
1 Crossover 
2 Parent 
3 Offspring 
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 سازی الگوریتم ژنتیکشبیه -4-1

طرح انتخاب ویژگی پیشنهادی بر اساس مجموعه داده ارتعاشی به دست آمده است. همچنین یک برنامه متلب 

ج سیگنال، طیف های شکل موسازی شبکه عصبی احتمالی و الگوریتم ژنتیک نوشته شد. ویژگیبرای شبیه

فرکانسی و طیف پوش برای طبقه بندی با استفاده از شبکه عصبی احتمالی، الگوریتم ژنتیک و ترکیب آنها به 

 شرح زیر مورد بررسی قرار گرفت:

شود. (، در این قسمت تکرار می24برای آزمایش شبکه آموزش دیده، در تابع برازندگی، استفاده از رابطه )

هنگامی که انتخاب ویژگی الگوریتم ژنتیک درگیر  ،σ رش شبکه عصبی احتمالی یا همانهمچنین، پارامتر گست

ای های بهینهالگوریتم ژنتیک برای انتخاب ویژگی شود.تیک به طور خودکار بهینه میباشد توسط الگوریتم ژن

احتمالی استفاده مربوط به یک طبقه بندی کننده خاص و به طور همزمان مقدار گسترش بهینه شبکه عصبی 

شده است. کروموزوم الگوریتم ژنتیک برای انتخاب این ویژگی یک کروموزوم باینری است که طول آن بر اساس 

های موجود برای انتخاب و محدوده پارامتر گسترش شبکه عصبی احتمالی است. به طور معمول تعداد ویژگی

های نقاط ترکیب به صورت قطه ای، که با مکانباشد. ترکیب چند نمی 20تا  10ها از محدوده کروموزوم

، سازی شد. جمعیت، برای ترکیب پس از جفت شدن آنها بر اساس برازندگیشوند، شبیهتصادفی تعیین می

( 24تابع هدف رابطه شماره ) شوند.ها به ترتیب کاهش برازندگی مرتب میتشکیل شد. پس از آن کروموزوم

ها به عنوان های آماری و در پوش فرکانسی اندازه هارمونیکسازی ویژگیبهینهدر حوزه زمان متغیر  باشد.می

های فرکانسی و هارمونیکدر حوزه زمان های آماری ویژگی تعدادچنین قید مسئله هم شوند.متغیر استفاده می

طبقه بندی تابع برازندگی، حداقل خطا در  باشند.میو نبودن ویژگی تکراری در کروموزوم  در حوزه فرکانس

برای عیب نشتی  3برای عیب نشتی سوپاپ خروجی،  2برای سالم،  1هشت کلاس ارائه شده است که مقادیر 

جهش، یک جهش چند  نشتی سوپاپ ورودی و سوپاپ خروجی برای 8سوپاپ ورودی و به همین ترتیب تا 

جهش به جهش در هر  تعیین شده است. مکان 1/0ای است که بر اساس یک جهش از پیش با احتمال نقطه

بدیهی است که در این رویکرد، پس از به دست آمدن نسل جدیدی از فرزندان،  شود.طور تصادفی تنظیم می

برازندگی عملکرد همه والدین و فرزندان مورد ارزیابی قرار گرفت و آنهایی که بالاترین برازندگی را داشتند، به 

 نسل بعدی منتقل شدند.
 

 نتایج و بحث -5
 سازی مدل کمپرسور و عیوبنتایج شبیه -1-5

 

شود. همچنین نتیجه سازی دینامیکی سوپاپ در سه فشار مختلف ذکر میدر این بخش نمودار سرعت شبیه

 شود.سازی عیب نشتی سوپاپ دهش با حالت کمپرسور سالم مقایسه میشبیه
 

 مدل کمپرسور -1-1-5

، 2در این بخش نتایج به دست آمده برای مرحله دوم کمپرسور تشریح شده است. برای پیستون در مرحله 

𝜋سیلندر فشار بالاتر، به اندازه 

2
از مرحله اول پیش است، بنابراین زمانی که پیستون مرحله یک در نقطه مرگ  

زوایای میل لنگ را نشان  (1) باز و سوپاپ دهش بسته خواهد شد. جدول 2بالا است، سوپاپ مکش مرحله 
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رود زمانی که سوپاپ دهش باز و شود. با این حال، انتظار میدهد که در آن سوپاپ دهش باز و بسته میمی

شود، به طور قابل توجهی بر روی فشار دهش بستگی داشته باشد. هر چه فشار دهش بیشتر باشد، بسته می

در مخزن دهش، به همان نسبت، به فشار بالاتر در سیلندر قبل از باز  شود. زیرا فشار بالاترسوپاپ دیرتر باز می

های مکش و دهش از جابجایی پیش بینی شده سوپاپ (7)شکل  .شدن فنر سوپاپ دهش مرحله دوم نیاز دارد

دهد. زوایای میل لنگ ها را نشان میدر مرحله دوم کمپرسور، به دست آمده است که سرعت حرکت سوپاپ

شود که سوپاپ مکش در زاویه میل لنگ اند، واضح است، و مشاهده میها باز و بسته شدهوپاپکه در آن س

های مکش و دهش درجه باز شود. بسته شدن سوپاپ7/180شود و سوپاپ دهش در زاویه درجه باز می 1/2۹8

کیلوپاسکال  810و  6۹0، ۵۵0سه فشار )kPa6۹0 درجه در فشار دهش  6/274درجه و  7/100به ترتیب در

سازی استفاده شده در شبیه Broom Wade TS9در نظر گرفته شده سه فشار کاری مرسوم کمپرسور 

شود که دلیل نزدیکی با افزایش فشار خروجی کمپرسور سوپاپ خروجی دیرتر باز می .شودانجام میباشند.( می

باشد. نمودار مشکی درجه و در نتیجه دیرتر باز شدن آن می 200نمودار خروجی)مشکی رنگ( نسبت به زاویه 

 رنگ سرعت حرکت سوپاپ خروجی و آبی رنگ متعلق به سوپاپ ورودی است. 

 

 kPa 6۹0ها در مرحله دوم کمپرسور سالم در فشار خروجیزوایای باز و بسته شدن سوپاپ - 1جدول 
 

 زاویه)درجه( عملیات

 ۹0 نقطه مرگ پایین

 7/100 سوپاپ مکشبسته شدن 

 7/180 باز شدن سوپاپ دهش

 270 نقطه مرگ بالا

 6/274 بسته شدن سوپاپ دهش

 1/2۹8 باز شدن سوپاپ مکش
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 کیلو پاسکال 810و  6۹0، ۵۵0های خروجی های مکش و دهش برای مرحله دوم کمپرسور سالم در فشارسرعت حرکت سوپاپ - 7 شکل 
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 دهشعیب نشتی سوپاپ  -5-1-2

شود هوای با دمای بالا به اجبار در سراسر سطح سوپاپ به دلیل اختلاف فشار عبور نشتی سوپاپ باعث می

کند و راندمان کمپرسور را به میزان کند، که خراب شدن سیستم سوپاپ )از جمله فنر سوپاپ( را تسریع می

 دهد.قابل توجهی کاهش می

نشان داده شده است. نشتی  (8)تی سوپاپ دهش است، در شکل های سوپاپ ناشی از نشتغییرات در جابجایی

شود که سوپاپ دهش زودتر باز شود. این به این دلیل است که هوای با فشار بالا که از طریق نشتی باعث می

برد. در نتیجه فشار مورد نیاز سوپاپ دهش، فشار سیلندر را بالاتر از چیزی که به طور معمول وجود دارد می

کند. زیرا فشار بالاتر افتد. حرکت سوپاپ مکش نیز تغییر میز کردن سوپاپ است، زودتر اتفاق میبرای با

واحد محور عمودی  شود.سیلندر، باعث تاخیر در رسیدن به فشار مورد نیاز برای باز شدن سوپاپ مکش می

 ثانیه.متر بر میلی
 

 نتایج پایش وضعیت با شبکه عصبی احتمالی -5-2

ها مختلف و انتخاب مقایسه، چهار مجموعه از شبکه عصبی احتمالی برای ارزیابی اثربخشی انواع ویژگیبرای 

ویژگی با الگوریتم ژنتیک مورد مطالعه قرار گرفته است. اولین مورد شبکه عصبی احتمالی مبتنی بر ویژگی 

سومین شبکه عصبی دامنه زمان است. دومین شبکه عصبی احتمالی مبتنی بر ویژگی طیف پوش است. 

احتمالی مبتنی بر ویژگی دامنه زمان با انتخاب ویژگی الگوریتم ژنتیک است. و چهارمین شبکه عصبی احتمالی 

 .طیف پوش، مبتنی بر انتخاب ویژگی با الگوریتم ژنتیک است

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 ها مرحله دوم کمپرسور با وجود نشتی در سوپاپ دهشحرکت سوپاپ - 8 شکل 
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 های حوزه زمانکارایی شبکه عصبی احتمالی در استفاده از ویژگی -5-2-1

استفاده شد، که در جدول زیر نشان  %43بندی صحیح در مجموع از ده ویژگی ورودی برای ارائه نرخ طبقه

ویژگی(، نرخ طبقه بندی صحیح  10های ورودی)داده شده است. حتی با استفاده از تعداد زیادی از ویژگی

 ماند.پایین باقی 

 

 های هارمونیک طیف پوش فرکانسی:کارایی شبکه عصبی احتمالی در استفاده از مؤلفه -5-2-2

های ورودی های متفاوتی از ویژگیبرای طبقه بندی شبکه عصبی احتمالی از طریق طیف پوش، مجموعه

های مرتبه هارمونیکویژگی ورودی که از مقادیر پیک در فرکانس شفت و  110تا  20استفاده شده است، بین 

 های پوش به دست آمده است.بالای آن در طیف سیگنال

است.  ٪۹۵ویژگی ورودی  30دهد که حداکثر نرخ طبقه بندی صحیح به دست آمده با نشان می (3)جدول 

های ورودی اول است. قابل توجه است که با افزایش ویژگی 100از  ٪83در حالی که کمترین نرخ طبقه بندی 

 ، نرخ طبقه بندی صحیح تمایل به کاهش دارد.30های ورودی به بیش از ویژگی تعداد

 

 های حوزه زمان با الگوریتم ژنتیککارایی شبکه عصبی احتمالی و انتخاب ویژگی -5-2-3

سازی، معمول بودن این الگوریتم و سادگی کار با آن و دلیل استفاده از الگوریتم ژنتیک به عنوان روش بهینه

تابع باشد. های رفت و برگشتی میهمچنین کم توجهی در استفاده از این الگوریتم در پایش وضعیت کمپرسور

های آماری و در پوش فرکانسی اندازه ویژگیسازی در حوزه زمان متغیر بهینه باشد.( می24هدف رابطه شماره )

های آماری در حوزه زمان و شوند. همچنین قید مسئله تعداد ویژگیها به عنوان متغیر استفاده میهارمونیک

 باشند.های فرکانسی در حوزه فرکانس و نبودن ویژگی تکراری در کروموزوم میهارمونیک
 

 های مختلف حوزه زمانبندی عیوب، با ویژگیطبقهعملکرد شبکه عصبی احتمالی در  -2ول جد

 مقدار سیگما بندی صحیحدرصد طبقه هانام ویژگی تعداد ویژگی ورودی

6 RMSX  ،LB ،KT،SK،H ،Var 40 04/0 

10 RMSX ،PKX، R ،UP ،LB  ،KT،SK،H ،Var ،CF 44 04/0 

 

 سیگما برابر یک ارهای مختلف طیف پوش فرکانسی با مقدویژگیبندی عیوب، با عصبی احتمالی در طبقهعملکرد شبکه -3جدول 

 بندی صحیحدرصد طبقه های ورودیتعداد ویژگی

20 87 

30 ۹۵ 

۵0 ۹3 

70 ۹2 

۹0 ۹3 

100 83 
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قابل توجه است که برای بدست آوردن مقادیر بهینه سیگما نیز برای طبقه بندی و انتخاب ویژگی، از الگوریتم 

شود. هدف پشت برنامه الگوریتم ژنتیک سنجش کاربرد هر سیستم در انتخاب ویژگی با میژنتیک استفاده 

ویژگی با  10و  7، 6، ۵های قبلی بود. برای این مورد ترکیبی از الگوریتم ژنتیک و مقایسه نتایج فعلی با یافته

انجام گرفت. از نتایج این انتخاب الگوریتم ژنتیک به منظور دستیابی به بهترین نرخ طبقه بندی صحیح ممکن، 

های جزئی در نرخ طبقه بندی صحیح مشاهده نکته قابل توجه است که با استفاده از ده ویژگی تنها پیشرفت

های انتخاب شده در جدول ستون ویژگی درصد رسید. 48درصد به بالاترین مقدار  4۵شد، که از مقدار پایین 

با وجود جهش که  باشد.ژنتیک در پایان توقف الگوریتم ژنتیک میکروموزوم بهتر انتخاب شده توسط الگوریتم 

ای که روشی ساده و از تابع جهش غیر یکنواخت در این تحقیق استفاده شده است. تقاطع هم با روش مسابقه

 باشد استفاده شده است.پرکاربرد می

 

جمعیت،  24نسل،  30، 01/0)نرخ جهش های حوزه زمان کارایی شبکه عصبی احتمالی و الگوریتم ژنتیک با ویژگی -4جدول 
 تقاطع( 10

 

 مقدار سیگما حداقل برازندگی صحیح بندیدرصد طبقه های انتخاب شدهنام ویژگی

PKX، R ،UP ،LB،KT،SK،H 47 ۵278/0 4۵/0 

PKX  ،LB ،Var،SK ،KT  ،H 47 ۵26/0 46/0 

RMSX ،PKX، R ،UP ،LB  ،KT،SK،H ،Var  ،CF 48 ۵182/0 67/0 

KT  ،UP ،LB  ،SK ،KT ،H 46 ۵3۵6/0 ۵۵/0 

PKX  ،KT ،Var ،KT ،H 4۵ ۵4۵1/0 34/0 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 تابع برازندگی حداقل و میانگین در انتخاب ویژگی با الگوریتم ژنتیک در حوزه زمان )اجرا دوم( - 9 شکل 
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 تابع برازندگی حداقل و میانگین در انتخاب ویژگی با الگوریتم ژنتیک در حوزه زمان )اجرا چهارم(  - 10 شکل 

 

ای و جهش ها از پارامترهای بهینگی است در هر نسل با وقوع تقاطع با روش مسابقهاز آنجایی که تعداد ویژگی

توان بهینه کرد اما با بهینه افزایش اجرا با در نظر گرفتن برازندگی می کند.ها تغییر میاین پارامتر در شکل

توجه به رد شدن اجرا افزایش تعداد اجرا تاثیری در رسیدن به مقدار برازندگی مورد نظر نداشت و اجرای مجدد 

  الگوریتم در رسیدن به حل بهینه مورد نظر بی تاثیر بود.

دار برازندگی برای اجرا دو )تعداد ویژگی=شش، نرخ طبقه بندی صحیح= میانگین مقدار برازندگی و حداقل مق

به   (10)و شکل   (۹)( در شکل ٪46( و اجرای چهار )تعداد ویژگی = شش، نرخ طبقه بندی صحیح= 47٪

ویژگی برای هر اجرا استفاده شده است، اما  10ترتیب نشان داده شده است. باید توجه داشت که در مجموع 

های طبقه بندی انتخاب کرد. اجرای دو، یک های انتخاب شده را برای ارائه بهترین نرخژنتیک ویژگیالگوریتم 

دهد. در های محلی موجود در حداقل مقادیر برازندگی را نشان میمیانگین مقدار برازندگی پایدار، با حداقل

دهد که حداقل مقدار ر حالی نشان میبرازندگی پایدار را دیک مقدار متوسط  4مقایسه با این مرحله، اجرای 

برازندگی در ابتدا تمایل به پایداری دارد، اما سپس تمایل دارد که نوسانات را به صورت حداقل و حداکثر فوری 

نشان دهد. مشاهده شد که الگوریتم ژنتیک احتمالاً به دلیل کوچک بودن تعداد متغیرهای ورودی قادر به 

های خاصی مانند کشیدگی و آنتروپی را در هر اجرا، با متغیرهای . اگرچه، ویژگیها نیستانتخاب تعداد ویژگی

 ورودی مختلف، انتخاب کرد.

 

 کارایی شبکه عصبی احتمالی با انتخاب ویژگی با الگوریتم ژنتیک از طیف پوش -5-2-4

زیر نتایج طبقه بندی به دست آمده با استفاده از شبکه عصبی احتمالی با انتخاب ویژگی با استفاده  (۵)جدول 

و هم بررسی شد(  001/0)نرخ جهش پایین ( 7/0دهد؛ که با نرخ جهش بالا )از الگوریتم ژنتیک را نشان می
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های یف فرکانسی از هارمونیکهای طها از پیکمنظور هارمونیک( صورت گرفته است. به این 10ترکیب بالا )

های طبقه بندی صحیح نوسان در دستیابی به نرخ(، ۵)فرکانس کاری کمپرسور انتخاب شدند. نتایج در جدول 

ویژگی(  10) %۹3ویژگی( و کمترین میزان طبقه بندی صحیح  110) %۹۹با بالاترین نرخ طبقه بندی صحیح 

سازی با الگوریتم ژنتیک به دست آمد. یکی دیگر از طریق بهینهقابل مشاهده است. سیگما برای اجراهای فعلی 

ی، گویژ 110تا . ویژگی و بالاتر از آن است 30های طبقه بندی صحیح بالا، برای از مشاهدات، دستیابی به نرخ

 شود.وجب کاهش میمبندی ولی پس از آن ها موجب بهتر شدن درصد طبقهافزایش تعداد ویژگی

توسط الگوریتم  (6)هایی است که در جدول ویژگی ورودی در نرخ جهش بالا، هارمونیک 110 کروموزوم بهتر با

 اند.ژنتیک انتخاب شده

برازندگی با حداقل برازندگی نسبتاً پایدار با مقادیر حداکثر محلی به سمت نوسان مقادیر متوسط  ( 11)شکل 

ورودی( میانگین مقدار برازندگی دائماً در نوسان  ۹0) ( 12)دهد. در مقابل، شکل ورودی( را نشان می ۵0انتها )

دهد که با افزایش نشان می موضوع دهد. ایندر حالی که حداقل مقادیر برازندگی کاملاً پایدار است، را نشان می

ی برازندگهای ورودی، به مقادیر حداقل برازندگی تمایل به تثبیت دارند در حالی که مقادیر متوسط تعداد ویژگی

ها توسط تمایل به نوسان زیادی دارند. علاوه بر این، لازم به ذکر است که کاهش قابل توجهی از تعداد ویژگی

ها متفاوت انتخاب شدند که این کار اجازه شود. در هر اجرا ورودیسازی الگوریتم ژنتیک حاصل میبهینه

 دهد تا اجرای آنلاین شبکه عصبی احتمالی کارآمدتر باشد.می

با استفاده  یژگیبا انتخاب و یاحتمال یبه دست آمده با استفاده از شبکه عصب یطبقه بند جینتا ریز (7)ل جدو

 (، نوسان7در جدول ) جی. نتادهدی( را نشان م2کم ) بی( و ترک001/0با نرخ جهش کم ) کیژنت تمیاز الگور

 نی( و کمتریورود ۹0) %۹۹ یطبقه بند حینرخ صح نیرا با بالاتر حیصح یطبقه بند یهابه نرخ یابیدر دست

بالا پس  حیصح یبا قبل، نرخ طبقه بند سهی. در مقادهدی( نشان میورود 10) %۹2 حیصح یطبقه بند زانیم

آورده شده  وستیانتخاب شده در پ یهاکیبه دست آمد. هارمون یورود ۵0استثنا در  کیو   یژگیو 20از 

 است.
 های منتخب الگوریتم ژنتیک آورده شده است.ویژگی ورودی، هامورنیک ۹0تعداد ( کروموزوم بهینه با 8در جدول )

 

 تقاطع( 10نسل،  30، 7/0های طیف پوش )نرخ جهش کارایی شبکه عصبی احتمالی و الگوریتم ژنتیک با ویژگی - 5جدول 

 بندی صحیحدرصد طبقه سیگما برازندگی تعداد ویژگی ورودی

10 072۹/0 12/1 ۹3 

20 062۵/0 6۹/0 ۹4 

30 0313/0 26/1 ۹7 

40 0417/0 1/2 ۹6 

۵0 062۵/0 14/2 ۹4 

70 0208/0 ۹2/0 ۹8 

۹0 0313/0 83/2 ۹7 

110 0104/0 ۹1/3 ۹۹ 

120 208/0 3۹/4 ۹8 
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 تقاطع( 10نسل،  30، 7/0)نرخ جهش ویژگی ورودی 110های انتخاب شده با هارمونیک -6جدول 
 

 های انتخاب شدههارمونیک ورودی تعداد ویژگی

110 

2،6،8،۹،10،14،1۵،16،17،1۹،20،24،2۵،33،3۵،37،38،3۹, 

40،42،46،48،۵0،۵1،۵2،۵۵،۵8،61،6۵،66،68،6۹،70،7۵, 

76،78،7۹،80،81،82،83،8۵،86،87،88،8۹،۹0،۹2،۹3،۹4،۹۵،۹8،۹۹،102،103،106،108 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 
 

 هارمونیک( ۵0در انتخاب ویژگی با الگوریتم ژنتیک از طیف پوش )ورودی تابع برازندگی حداقل و میانگین  - 11 شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 هارمونیک( ۹0تابع برازندگی حداقل و میانگین در انتخاب ویژگی با الگوریتم ژنتیک از طیف پوش )ورودی  - 12 شکل 
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 نیانگیحداقل و م ریمقاد نیب ییهمگرا، (14)شکل  و (13)در برابر نسل در شکل  یبرازندگ ریمقاد سهیمقا

در طول  یبرازندگ نیانگیحداقل و م ریمقاد نیب یجیتدر ییهمگرا کی( 13). شکل دهدیرا نشان م یبرازندگ

 ریو مقاد افتدیاتفاق م رید ییکه در آن همگرا( 14)شکل  ن،ی. بر خلاف ادهدی( را نشان میژگیو 40نسل )

 (.یورود 70دارند ) ییقبل از همگرا یادیبه نوسان ز لیتما یبرازندگ نیانگیم

 

 تقاطع( 2نسل،  30، 001/0)نرخ جهش های طیف پوش کارایی شبکه عصبی احتمالی و الگوریتم ژنتیک با ویژگی -7جدول 
 

 بندی صحیحدرصد طبقه سیگما برازندگی تعداد ویژگی ورودی

10 0833/0 7۹/0 ۹2 

20 062۵/0 62/0 ۹7 

30 0313/0 8۹/0 ۹6 

40 0208/0 37/1 ۹8 

۵0 072۹/0 02/1 ۹3 

70 0208/0 ۹/2 ۹8 

۹0 0104/0 64/2 ۹۹ 

110 0208/0 61/2 ۹8 

120 0208/0 83/3 ۹8 
 

 تقاطع( 2نسل،  30، 001/0)نرخ جهش  ویژگی ورودی 110انتخاب شده با  هایهارمونیک -8جدول 
 

 های انتخاب شدههارمونیک های ورودیتعداد ویژگی

۹0 
1،3،۵،7،10،11،14،1۵،17،18،1۹،20،23،24،26،27،28،34،3۵،36،37،3۹،40 

42،44،4۵،48،۵2،۵3،۵۵،۵6،۵۹،60،63،66،67،6۹،72،78،7۹،80،81،82،83،84،۹0 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 هارمونیک( 40تابع برازندگی حداقل و میانگین در انتخاب ویژگی با الگوریتم ژنتیک از طیف پوش )ورودی  -13شکل 
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 هارمونیک( 70تابع برازندگی حداقل و میانگین در انتخاب ویژگی با الگوریتم ژنتیک از طیف پوش )ورودی  -14شکل 

 

 گیرینتیجه -6

ها با انواع روش شیپا یشد که مناسب استفاده برا یسازهیشب یااز کمپرسور دو مرحله یاضیمدل ر کی

 یو در مجموع هشت کلاس برا وبیبه هفت کلاس کمپرسور مع یابیپژوهش به دست نی. توجه اباشدیم

 ازمندین ییکارا ینیبدقت و باز شیافزا یآموزش داده شد که برا یبرا یآن به شبکه عصب جیکه نتا یبندطبقه

 یرفت و برگشت یهاکمپرسور شیپا یبند با هشت کلاس براطبقه نیاز ا شی. پباشدیم یتست با مدل تجرب

 کیتفک جادیا یاند که براانتخاب شده یامطالعه به گونه نیمورد استفاده در ا یهایژگیوبود.  افتهیتوسعه ن

 نیمناسب ب کیتفک جادیا یلازم برا ییکه انتخاب نشدند کارا ییهایژگیکارآمد باشند. و وبیع نیقابل توجه ب

 یهاداده نیب ادیز رییدهنده تغنشان یبه خوب رایانتخاب نشد، ز کیرا نداشتند. به عنوان مثال، مقدار پ وبیع

 جی. نتادهدیمها را نشانداده نیب رییتغ یبه خوب شود،یانتخاب م RMSکه  یحال، زمان نیمختلف نبود. با ا

و جهش کوچک  بیکه ترک یمتنوع، متفاوت است. به عنوان مثال، زمان یبا توجه به پارامترها کیژنت تمیالگور

 جیو جهش بزرگتر باشد، نتا بیکه ترک یاما زمان شود،یختم م یبه حداقل محل کیژنت تمیگورال جیهستند، نتا

رفتار  کیچند بار اجرا شود تا  دیبا کیژنت تمیکه الگور دهدینشان م نیمتفاوت است. ا کیژنت تمیالگور

 جهینت نیا یو چولگ یدگیکرست، کش بیضر سهیبا مقامورد مطالعه به دست دهد.  ستمیس یبرا انهیهمگرا

در حوزه زمان، در  ،یاحتمال یبا شبکه عصب ،یمناسب بیع صیتشخ توانینم ریمقاد نیحاصل شد که با ا

 یحوزه زمان روش قابل اعتمادتر لیپوش نسبت به تحل فیط لیتحل روش متفاوت داشت. یخروج یهافشار

 یهایژگیبا و یاحتمال یشبکه عصب یدارد و همراه وبیبه ع یشتریب تیاست و حساس بیع صیتشخ یبرا

 یاحتمال یعصب شبکه است. یکمپرسور رفت و برگشت وبیع صیتشخ یبرا یروش مناسب یپوش فرکانس فیط

 48به مقدار  کیژنت تمیبا الگور یسازنهیحوزه زمان و در به یهایژگیدر با و یدرصد 44 ینرخ طبقه بند

. روندیدرصد بالا م ۹۹پوش تا  فیاز ط کیژنت تمیبا الگور یژگیدر انتخاب و ریمقاد نیکه ا میرسیم یدرصد

 حیصح یبنداست که به طبقه یژگیو 30 کیژنت تمیلگورپوش بدون ا فیبا ط لیدر تحل یژگیتعداد و نیبهتر

 .انجامدیم یدرصد ۹۵
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Abstract 

 

Demand for cost-effective, reliable operation and safety of machinery, especially reciprocating 

compressors, which are among the most expensive machines in maintenance, requires accurate 

troubleshooting and fault classification. Due to their advantages, data-driven methods are often 

preferred to physical modeling methods for fault detection. This research simulates the 

mathematical model of a two-stage reciprocating compressor and conventional faults for use as 

a monitored system. The artificial neural network used is the probabilistic neural network whose 

main task is classification. Classification classes include one healthy compressor class and 

seven defective compressor classes for eight classes. Classification with the probabilistic neural 

network was performed using time domain and envelope spectrum characteristics. Then, the 

selected features are optimized using a genetic algorithm before feeding into the probabilistic 

neural network. Classification with the probabilistic neural network using time-domain 

characteristics shows a poor classification percentage with 44% Correct accuracy. But 

classification with a probabilistic neural network and envelope spectrum features has a 95% 

correct classification accuracy. Also, optimizing the selection of statistical features of the time-

domain and frequency envelope spectrum with a genetic algorithm brings 48 and 99% correct 

accuracy in classification, respectively. 
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