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 چکیده 

کیفیت چندمتغیره   ی ر ی کارگ به  کنترل  پیوسته چندمرحله ـ    الگوهای  تولید  اقدامات ضروری    ای در صنایع  از 
در بهبود روند شاخص کیفی محصول    ی چندمتغیره الگوها استفاده از این پژوهش،   پیوسته   تولید  درروش   . باشد ی م 

در  الگوریتم   ی ر ی کارگ به   . است   مؤثر   ، نهایی  عمیق  یادگیری  روش های  چندمتغیره راستای  کیفیت  کنترل  ـ    های 
  کم شدن   کاهش زمان سیکل تولید،   های کنترل کیفیت، باعث کاهش هزینه  ، موتور روغن ای در صنعت چندمرحله 

کاهش خرابی    از   متأثر تواند  مندی می شود که این رضایت مندی مشتریان می رضایت   ش ی و افزا   های تولید هزینه 
 خودرمزگذار   های ترکیبی در این مقاله، نوآوری اساسی در استفاده از الگوریتم د. نقلیه باش ل  ی قطعات موتوری وسا 

LSTM-CNN  الگوریتم برای تشخیص خطا در داده های  برای داده  ResNet-DenseNet های عددی و 
، از الگوریتم فراابتکاری می   نمایان تصویری   پارامترهای مدل  استفاده شده است. این   GBC شود. برای بهبود 

مطالعه موردی این    . شود می   این پژوهش   منجر به بهبود موثری در تشخیص و کنترل خطا در فرآیندهای   ، ها نوآوری 
نسبت به    LSTM-CNN%15   ترکیبی الگوریتم  در خاتمه  است.    شده انجام  الموت   موتور روغن پژوهش در شرکت  

است.    بهتری برخوردار بوده   شاخص از  تشخیص خطا    ند ی فرآ   در   ، LSTM  به الگوریتم   ت نسب   CNN  ،%8الگوریتم  
ترکیبی    فرآیند  الگوریتم  خطا،  نوع  الگوریتم    LSTM-CNNتشخیص  به  الگوریتم    CNN%8 نسبت   و 

LSTM%10   الگوریتم ترکیبی    ، تصویری های  لفه ؤ در م   . عملکرد بهتری داشته استResNet-DensNet    نسبت

 بهتر بوده است.   DensNet%4 و    ResNet%10 به الگوریتم  

 . خود رمزگذار تشخیص خطا؛ ؛ یادگیری عمیق؛کنترل کیفیت :هادواژهیکل
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Abstract 
The utilization of multivariate-multistage quality control patterns is a 

crucial necessity in continuous manufacturing industries. Within the 

context of continuous production processes, this research highlights the 

significant impact of incorporating multivariate control strategies to 

enhance the trajectory of final product quality. Integrating deep learning 

algorithms into the framework of multivariate-multistage quality control 

methods in the motor oil industry results in noteworthy benefits, 

including cost reduction in quality control, shortened production cycle 

times, decreased manufacturing expenses, and heightened customer 

satisfaction. This enhanced satisfaction can be attributed to the reduction 

in failures of engine components in vehicles. This paper introduces a 

substantial innovation by leveraging concatenated LSTM-CNN 

autoencoder algorithms for fault detection in numerical data and utilizing 

ResNet-DenseNet algorithms for analyzing image-based data. The 



 

 

 

optimization of model parameters is realized through the application of 

the GBC metaheuristic algorithm. Collectively, these innovations 

significantly improve Fault detection and control processes within the 

scope of this research. A practical case study of this research has been 

conducted at "Almoot," a motor oil manufacturing company. In 

summary, the proposed LSTM-CNN hybrid algorithm demonstrates a 

15% improvement over the CNN algorithm and an 8% improvement over 

the LSTM algorithm in error detection processes. In the task of 

identifying Fault types, the LSTM-CNN hybrid algorithm outperforms 

the CNN algorithm by 8% and the LSTM algorithm by 10%. In the realm 

of visual components, the composite ResNet-DenseNet algorithm 

showcases a 10% enhancement compared to the standalone ResNet 

approach and a 4% improvement compared to the individual utilization 

of the DensNet algorithm. 

Keywords: QualityControl; Deep Learning; Fault Detection; Auto 

Encoder. 
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 مقدمه  .1

از ارکان مهم موفقیت در صنایع    ، داده محور   ی ها فرآیند   در هوشمند   ی ها ی اور فن امروزه استفاده از  
قابت فزاینده موجب شده تا تولیدکنندگان به دنبال راهی برای جذب بیشتر مشتریان  ر  . است تولیدی  

باشند، در این بین اطمینان دادن به مشتری که کالای خریداری شده وی کیفیت لازم را دارد و آن طور  
،  موتور روغن در تولیدات پیوسته مانند تولید    . [5]   د آی شمار می کند، عنصری حیاتی به  که انتظار دارد کار می 

کیفی و    ی ها مؤلفه برای کنترل    موتور روغن در صنایع تولید    .[31]     کند می   توجه جلب این موضوع بیشتر  
.  شود ی م استفاده    ای مرحله چند    ـ  ره ی چندمتغ کنترل کیفیت    ی ها روش از    ، بهبود عملکرد سیستم تولید 

تولید، نرمال نبودن    فرآیند های کیفی به یکدیگر، اهمیت زمان در  ، وابستگی متغیر ها داده حجم بالای  
د و  ن کلاسیک آماری نتوانند بازده خوبی در این صنعت داشته باش   ی ها روش که    شود ی م باعث    ، ها داده 

استفاده    در ساخت مدل از آن   ، ها داده   ی ژگ ی و   با شناخت   ضرورت استفاده از یک سیستم هوشمند که بتواند 
یادگیری    ی ها روش ، مخصوصاً  ی هوش مصنوع توسعه    ۀ ن ی درزم که    یی ها شرفت ی پ   .شود کند احساس می 

  که   باشد ی م کیفی در تولید    ی ها مؤلفه کنترل    ۀ ن ی درزم موفقی    ی دستاوردها شامل    ، است   داده رخ عمیق  
کند.  می   تر راحت و    تر ع ی سر اتفاق افتاده در سیستم را    خطا تولید و شناسایی نوع    فرآیند در    ، تشخیص خطا 

  ی ها روش   ن ی مؤثرتر تواند از  می   2CNNو    1LSTM  ازجمله یادگیری عمیق    ی ها تم ی از الگور استفاده  
 باشد.   موتور روغن تشخیص خطا و نوع خطا در صنعت  

این   در صنعت از دستاوردهای علمی  ۀ مبتنی بر یادگیری عمیق در حوز  ی ها روش اگرچه گسترش 
وجود    موتور روغن   د ی در تول   های کیفی لفه ؤ متعددی در رابطه با کنترل م   ی ها چالش ولی هنوز    است   نه ی زم 

  طور به   . ی برخوردار نباشد مطلوب کنترل کیفیت در تولید این محصول از کارایی    شود ی م که باعث    دارد 
نسبت به متغیرهای متعدد کنترل کیفیت    ،اطلاعات کافی مهندسین کیفیت در این بخش تولید   ، مثال 

قرار    موردسنجش این متغیرها باید    چند ایستگاه متنوع که در    واقف هستند    این نکته   به و    موتور روغن 
  هنوز از  ، ره ی چندمتغ  ی ها روش  ی ها ی دگ ی چ ی پ از    جستن  ی و دور   کنترل  فرآیند ساده کردن    ی برا   ، بگیرند 

کارایی    تواند ی نم   فرآیند پایش و کنترل    ، جه ی درنت [6]   کنند ی م استفاده    شوهارت متغیره    نمودارهای تک 
مندی  رضایت   و کاهش سیکل تولید    زمان   تولید، افزایش   ی ها نه ی هز مطلوبی داشته باشد و باعث افزایش  

  ن ی تأم   ۀ یک زنجیر   ت ی درنها و    [1]   شود ی م   کنندگان مصرف مشتریان در دو قسمت خریداران عمده و  
 . [32, ] 7]     شود ی م ورده شدن تقاضای جامعه ایجاد  آ معیوب برای بر 

بتواند متغیرهای کیفی    موتور روغن کنترل کیفیت در محصول   را    فرآیند نیازمند روشی است که 
استفاده    ، کیفی ی  ها داده   در   همبستگی   وجود   جهت به  که  به ذکر است    لازم   پایش کند.   زمان هم   صورت به 

  علاوه بر این   . دهد ی م به متخصـصین ارائه  از واقعیت را    دور   ی ا ه  ـج ی نت   شوهارت   ره ی تک متغ از نمودار  

 
 1. Long short-term memory 
 2. Convolution Neural Networks 
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کلاسیک آماری    ی ها روش که استفاده از  است    ی از عوامل های کیفیت  لفه ؤ م   در   نرمال   ر ی غ   ی ها داده وجود  
نیاز    ، که مطرح گردید   ی با توجه به مسائل   .[20]   سازد می   رممکن ی غ را برای کنترل کیفیت این محصول 

  ی ها تم ی الگور شود. با توجه به کارکرد  می احساس    ، را پوشش دهد   شده مطرح به روشی که بتواند مشکلات  
استفاده    ، در این حوزه   تکنیکی های  شکاف   مختلف صنایع و بررسی تمام   ی ها قسمت یادگیری عمیق در  

  ازجمله شود و  پیشنهاد می   ، عددی این مسئله   ی رها ی متغ در کنترل    LSTMو    CNN  ی ها تم ی الگور از  
  CNN(  1D-CAE)   ی بعد ک ی توان برای این انتخاب، بیان کرد این است که الگوریتم  دلایلی که می 

  بسیار،   ی رها ی متغ با    ی ی ها فرآیند در    و   دارد   ره ی چندمتغ   ی ها فرآیند تشخیص خطا در    در   قابل قبولی کارایی  
مثبت خود را در تشخیص    ر ی تأث   ، فرآیند   ی ها گنال ی س   ز ی نو و از طریق کاهش    رد ی گ ی م قرار    مورداستفاده 

  در کنترل دقیق    ی ن ی ب ش ی پ تواند یک مدل  می   LSTMالگوریتم    .[39]   دهد ی م به هنگام خطا نشان  
تواند اقدامات پیشگیرانه را در زمان مناسب  می   ، ی ن ی ب ش ی پ های کیفی  ارائه دهد و با افزایش کیفیت  مؤلفه 

بینی  ش ی پ   به هر دو الگوریتم قادر    موتور روغن همچنین با توجه به اهمیت زمان، در تولید    . انجام دهد 
  در صورت وجود خطا    توانند باشند و می در طول زمان می   آن اساسی    روند   ژه ی و به   فرآیند کیفیت    شاخص 

1VGG-  ی ها تم ی الگور  ،در ابتدا تصویری  ی رها ی متغ در قسمت کنترل  .[8]   ارائه دهند    موقع به تشخیص  

3ResNet-CNN-2ensNetD   این    ازجمله و    شنهادشده ی پ انتخاب  که    ، ها تم ی الگور دلایل  است  این 
الگوریتم  . [19]  کند می  ی ن ی ب ش ی پ خطا را در هر مکانی در تصویر  بروز  ، احتمال ه ی چندلا  CNNالگوریتم 

DensNet مزیت استفاده از الگوریتم  . [9]  توانایی ضد نویز قوی داردResNet  با   تواند ی م این است که
را    قابل قبولی ویژگی  و استخراج  کند  جاد ی ا کافی   ی رخط ی غ   ی ها ل ی تبد  ، بزرگ   ی ها داده   ۀ مجموع ایجاد  

 . [40]   در سیستم انجام دهد 

 :است   شده ارائه خلاصه در ادامه    صورت به مقاله    ی ها ی نوآور 
    و مشخص    4تشخیص خطا   ی برا   NCN-LSTM  یادگیری عمیق   استفاده از الگوریتم ترکیبی   - 1

 . موتور روغن در صنعت    5نوع خطا   ن شد 
LSTM-  الگوریتم ترکیبی تنظیم پارامترهای    ی برا )GBC(6 ی فرا ابتکار استفاده از الگوریتم    - 2

CNN . 

تشخیص خطا و نوع    ی برا (  ResNet-DensNet)   ق ی عم استفاده از الگوریتم ترکیبی یادگیری    - 3
 . تصویری دارند   ی ها داده خطا در متغیرهایی که  
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که در ساخت مدل کیفی این پژوهش    ی ی ها ی ژگ ی و   2جهت استخراج   1خود رمزگذارها استفاده از    - 4
 . دارند   می مه نقش  

 پژوهش نه یشیپ ومبانی نظری  .2

  این   در .  است   شده ی بررس   ی ا چندمرحله    ـ  ره ی چندمتغ   کیفیت   کنترل   روش   یک   مقاله   این   در   [27]     
  میانگین   بردار   تا   اند شده ب ی ترک کنترل،    نمودارهای   ۀ نظری   و   خطی   رگرسیون   ، ی گذار   ض ی تبع   ، روش تحلیل 

  به   ، مرحله   هر   خروجی   کیفیت   و   است   مرحله   چند   شامل   که   یند فرآ   یک   ۀ همبست   خصوصیات کیفیتی 
  ی مبتن   های روش   [26]     شود.   کنترل   دارد،   بستگی   جاری   ۀ مرحل   خصوصیات   به   و هم   قبل   ۀ مرحل   خروجی 

  3ریزیمبتنی بر طرح   های رویه  T2  ،MCUSUM ،MEWMAتلینگ ا بر آمار، شامل نمودار کنترل ه 
 . شود ی م   استفاده   صنعتی   کاربردهای   در   گسترده   طور به   T2تلینگ ا ه  نمودار  .است 

  تشخیص   ت ی باقابل   مناسب   های ویژگی   انتخاب   برای   را   القایی   ماشین   یادگیری   [15]     پژوهش 
  ارائه   اند، شده   مونتاژ   تولید   خط   در   اشتباه به   یا   ، هستند   مکانیکی   عیوب   دارای   که   لباسشویی   های ماشین 

پژوهش . د ن کن می  دو  برخی محدودیت   [26]     [10]     در  به  توجه    ی آمار   فرآیند   در کنترل که   ی ی ها با 
های  های روش محدودیت رفع  مؤثری برای    حل راه   کاوی را، رویکردهای داده وجود دارد    سنتی   ره ی چندمتغ 
  ارائه با    را   ها فرآیند ، یعنی پیچیدگی و غیر پارامتری بودن  دانند ی م   ره ی چندمتغ   ی آمار   فرآیند کنترل  سنتی 
دانسته    ی ا رشته را یک فیلد چند    ی کاو داده   [18]     [12]     ی ها مقاله . کنند ی م برطرف    ی کاو داده   ی ها روش 

یادگیری    ی ها ستم ی س پایگاه داده، آمار و    ی ها دستگاه   : مانند   ، و ابزارهایی از چندین رشته   ها روش که شامل  
این امر نیاز    و   ی بیشتر است ر ی پذ انعطاف   یی دارد، زدا   ز ی نو به دلیل تحمل خوبی که    [26]     در مقاله . است 

یک روش    [42]   مقاله . در  سازد ی م را مرتفـع    شده نظارت ی در مورد توزیع آماری، یادگیری  ا ه ی فرض به  
جهت تشخیص    ی کانولوشن   ی های عصب و شبکه   4یبان پشت   بردار   ن ی ماش های  ترکیبی مبتنی بر الگوریتم 

  پیچشی خود رمزگذار    ک ی  [13]    شده ارائه  ۀ در مقال  . است   شده ارائه  ره ی چندمتغ   فرآیند نظارت بر   و  5خطا 
  شده مطرح   ره ی چندمتغ   ده ی چ ی پ   ی ها فرآیند خطا در    ص ی تشخ   ی برا   بعدی تک های  بر داده   ی مبتن   ، د ی جد 

  ی ( برا 6CAE-1D)   بعدی تک   پیچشی خود رمزگذار  یادگیری عمیق    د ی مدل جد   ک ی مقاله    ن ی . در ا است 
چندمتغ فرآیند   ی خطا   ص ی تشخ  در    شنهادشده ی پ   ره ی های  اساس   [33]     شده انجام پژوهش  است.    بر 
  شده ی معرف   خرابی   یص تشخ   ی برا   یدی روش جد   ، ره ی چندمتغ   ی آمار   فرآیند و کنترل    ی زمان   ی های سر مدل 

  است   شده ارائه  7یاتاقان   غلتکی عناصر  خرابی    یص تشخ برای    ید چارچوب جد   یک   [24]     در مقاله است. 
اساس روش  بر  آمار که  فرآیند  کنترل  پژوهش    . شود ی م اجرا    ره ی چندمتغ   ی های    [35]     شده انجام در 
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  TMConsiGma-25  قرص   یوسته پ   ید تول   نظارت بر خط   ی برا   ره ی چندمتغ   ی کنترل فرآیند آمار   ی استراتژ 
پردازد و  ای می چندمرحله   ره ی چندمتغ   د ی فرآیند تول  کنترل  مسئلۀ به  [28]    شده ارائه مقالۀ  . است   شده ارائه 

 . دهد می   ص ی را تشخ   ترل های خارج از کن سیگنال   ی احتمال   دلایل 

 

  ای پشته   خود رمزگذار   بر   ی مبتن   ، ق ی عم   ی ویژگی ر ی ادگ ی   د ی جد   مدل   ک ی  ، [41]     ۀ شد ارائه در مقاله  
  در مقاله   . است   شنهادشده ی پ   ره ی چندمتغ   د ی تول   ی ها فرآیند   ی خطاها   ص ی نظارت و تشخ   ی برا   ، زدا   ز ی نو 

ب   یک   ، [36]   شده  ارائه  ساده  نمونه   ی مبتن   یزی، روش  کنترل  سیگنال   یر تفس   ی برا   ، بر  از  خارج  های 
 . است   شنهادشده ی پ   ، ره ی چندمتغ   آماری   های فرآیند 

، غیرخطی و  1ه همبست خود  های با ابعاد بالا،  داده   ی برا کند که  بیان می   [29]     شده انجام پژوهش  
  ی ها بهتر از روش   ا ی   ، همانند ( 2PCA-AD)   ا ی پو ـ    انطباقی   ی های اصل مؤلفه   ل ی تحل   روش غیرثابت،  

 . کند می   عمل   3خارج از محدوده   های داده   گذاری علامت کاهش ابعاد غیرخطی در  
  های آنالیز اوری فن   در   4ها داده   ی ادغام های فعل استراتژی   بررسی و بهبود   به  ، [14]   شده  ارائه   ۀ مقال   
تمام اطلاعات موجود    یب با ترک   ره ی چندمتغ آماری    فرآیند های کنترل  مدل   ۀ توسع   ی برا (  5PAT)   فرآیند 

  یادگیری و    فرآیند کنترل    ی های آمار از روش   [21]     شده انجام در پژوهش    . پردازد می   فرآیند مربوط به  
  ل ی وتحل ه ی تجز   از طریق   ی نگهدار تعمیر و    لزوم   ، بینی و پیش   ی باد   ین تورب   خرابی   یص تشخ   ی برا   ، ین ماش 

  یوان در تا   2017تا    2015  ی ها که در سال   شده ی آور جمع ی  باد   ین تورب   31  از   ، داده حسگر   یلیون م   2/ 8
بررسی   به   ، ره ی چندمتغ   ی آمار  فرآیند با استفاده از کنترل   [37]    شده انجام پژوهش در   است.  شده استفاده 

  یی محصول نها   یفیت و ک   ید تول   فرآیند ثبات    لات غذایی و دارویی جهت بررسی سالانه محصو   و بازبینی 
  کرده سازی را مدل  ی باد  ین تورب  های پره  نویسندگان خرابی  [38]   شده ارائه است. در مقاله  شده پرداخته 

به  ها  پره   ی رو   ی های نامنظم ترک ها،  پره   قبل از شکستن   داد نشان می   که   ند کرد   یدا پ   یلی را و شواهد تحل 
  پره الوقوع  قریب   خوردگی ترک بینی  پیش   ی برا   عمیق   خود رمزگذار   های سپس،  از مدل وجود آمده است.  

به نام    د ی جد   ی ل ی تحل   تم ی الگور   ک ی   ، [25]   پیشنهادی    درروش   . اند کرده استفاده    نظارتی های  داده   به کمک 
  شنهادشده ی پ   آنی ویژگی، استخراج    ت ی سازی قابل پیاده   ی برا   ، ( 6PDCA) اصلی    ۀ متمایزکنند   ۀ مؤلف   آنالیز 
کشف  قابل   ، موقع به   ، عملیاتی   نرمال   ی ها داده و مجموعه    ن ی آنلا   شده نظارت های  داده   ن ی انحراف ب   تا است  
 . باشد 

 

 

 
1. Autocorrelated 

2. Adaptive-Dynamic Principal Component Analysis 
3. Outliers  

4. Data Fusion 

5. Process Analytical Technologies 
6. Principal Discriminative Component Analysis 
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 د مقالات موجو و یشنهادیپ روش سهیمقا .1جدول 

مجموعه  
 داده واقعی 

  یسازنهی به 
 پارامترها

 ترکیبی 
 چند فیلتری 

یادگیری  
 عمیق 

 نویز 
 زدایی

کنترل کیفیت  
 ای چندمرحله

کنترل کیفیت  
 ره یچندمتغ

 نویسندگان 

 ( 2000نیاکی و همکاران ) ✓     ✓ 

 ( 2001همکاران )دونیاس و    ✓ ✓   ✓

 ( 2009همکاران )نیاکی و  ✓ ✓  ✓   ✓

 ( 2014همکاران )ماسودا و  ✓     ✓ ✓

 ( 2017همکاران )سانگ و  ✓  ✓ ✓   ✓

 ( 2017همکاران )سیلوا و  ✓  ✓    ✓

 ( 2018همکاران )اودوم و  ✓ ✓     ✓

 ( 2018همکاران )تورس و  ✓  ✓    ✓

 ( 2018همکاران )جین و  ✓      ✓

 ( 2018همکاران )فرناندز و  ✓  ✓   ✓ ✓

 ( 2018همکاران )وانگ و    ✓ ✓   ✓

 ( 2018- 2019) ویژنگ و   ✓ ✓ ✓  ✓ 

 ( 2019یو و همکاران ) ✓  ✓ ✓   

 ( 2020)اچ سو و همکاران      ✓ ✓ ✓

 ( 2020همکاران )الیوریا و  ✓ ✓     ✓

 ( 2020همکاران )چن و  ✓  ✓ ✓   

 ( 2021همکاران )لی و  ✓      ✓

 روش پیشنهادی ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

 

 پژوهش  یشناسروش .3

از    ، موتور روغن    ساخت    درواقع   ه ی پا روغن   . است   ها ی افزودن و    ه ی پا روغن ترکیبی  اولیه  اساس 
شرکت الموت    ه ی پا روغن   ن ی تأم پالایشگاه نفت آبادان مسئول    . باشد ی م   رو انکارها و انواع    موتور روغن 

  ی ها ی افزودن  . دهد ی م شرکت قرار  این  است و این محصول را از طریق تانکرهای مخصوص در اختیار 
ی مختلف از کشورهای  ها ی بازرگان از طریق    ، که نقش مهمی در تولید محصول نهایی دارند   موتور روغن 
  ن ی تأم را    ی موتور روغن مشخصات استاندارد هر    ، ها ی افزودن این    . شوند ی م خریداری  چین و کره    ایتالیا، 



 

6 

 

  شده ن یی تع درست و مطابق استاندارد    ۀ منوط به استفاد   ی سازنده، ها شرکت در    موتور روغن   ت ی ف ی ک   . کنند ی م 
شروع    از یی است که  ها روش شامل    موتور روغن   ت در صنعت کنترل کیفی   . است از طرف سازمان استاندارد  

و با توجه به میزان    کند ی م کنترل  را    ی ک ی ز ی و ف شیمیایی    ی ها مؤلفه  تمامی   ، محصول نهایی   تا تولید  
هر   تصویری   صورت به چه  ، متغیر استاندارد  یا  باشد  آن  ، عددی  رد    مؤلفه کیفیت  یا  قبول    . کند ی م را 

و نتایج آن    رد ی گ ی م مورد نظارت قرار    در سه ایستگاه کاری کنترل،   موتور روغن کیفی    ی ها مشخصه 
آزمون از   اند عبارت این سه     شود ی م بررسی   ایستگاه  و  فیزیکی   ی ها آزمون   ستگاه ی ا   شیمیایی، های  ، 

 . فیزیکی ـ    های شیمیایی آزمون   ستگاه ی ا 

و    . است   شده ن ی تدو   3MIL-2API-1SAEشرکت   توسط سه   موتور روغن استانداردهای  ایران  در 
  باید از این استانداردها در ساخت محصولات خود پیروی   موتور روغن تولید    ی ها شرکت   ، دنیا   نقاط   ی تمام 

 . است   شده ارائه و پژوهش    ها داده   ل ی تحل قسمت    جداول در    ها آن این استانداردها و نام    کنند. 

 ای: چندمرحلهـ  کنترل کیفیت چندمتغیره 

بسیاری از اوقات    در  هستند،  هاآنمحصولاتی که مهندسین کیفیت درصدد کنترل    و  هافرآیند 
  ی مرحله متوال  نیشامل چند  دیتول  یهافرآینداز    یاریبس  .[6]    دارد  هاآن حکایت از چندمتغیره بودن  

  ی های ژگیدر و  ر ییکنترل شوند. تغ  زمانهم در هر مرحله    دیهستند که با  یفیک  ی ژگیچند و  ای  ک یبا  
  ی ریتأث  بر مراحل قبل  اما  ،گذاردیم  ریتأث  یمراحل بعد   یفیک  ی هایژگیدر هر مرحله بر و  یفیک

 یبستگ  یفعل  ۀمرحل  یبه عملکرد عاد  تنهانه هر مرحله    ان یمحصول در پا  کی  تیفیک  جهیدرنت.  ندارد
  ره یچندمتغ  فرآیند در کنترل    یاساس  ۀفیدارد. دو وظ  یبستگ  زین  یدارد، بلکه به عملکرد مراحل قبل

 وجود دارد: یاچندمرحله ـ

 . [28] شده استاز کنترل فرآیند باعث خارج شدن یی کههامشخصه نییتع :خطا  تشخیص. 1

 قرار دارد.خارج از کنترل  طیدر شرا که یامرحله نییخطا: تع یی نوعساشنا. 2

 

 
1.Society of Automotive Engineers 

2. American Petroleum Institute 
3.Military Specifications 
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 شدهداده نشان    موتورروغندر صنعت ساخت    یاچندمرحله( روند یک سیستم تولید  1)  شکل  در
 . است

 

 موتور در صنعت روغن یا چندمرحله دیتول ستمیس. 1 شکل

 در پژوهش  مورداستفادهی یادگیری عمیق هاتم یالگور

از    :)LSTM(مدت طولانی  شبکه حافظه کوتاه  بازگشتی  یهاشبکهنوعی   )RNN(1عصبی 
 یادگیریوابستگی در آنها ناتوانی بازگشتی، عصبی شبکه های مشکلات از یکی .شوندمحسوب می

  برایشبکه های  معماری  یک  ،   (1997  همکاران  و  )هاکریتر  مشکل  این  رفع  برای.  است  بلندمدت
 بود  قادر  و  شد  معروف  کوتاه مدت  طولانی  حافظه  معماری  به  که  کردند  پیشنهاد  بازگشتی  عصبی

را با    RNN  ۀمشکل حافظه بلندمدت شبک  LSTM  .[2]  کند  جبران  را   ذکرشده  فراموشی  نقصان  تا
که چه    دینمایمو مشخص    کندمی  حل  RNNهای  اضافه کردن یک قسمت به حافظه در شبکه

هایی باید حذف بشوند. بدین  حفظ بشوند و چه داده   همچنانمهم هستند و باید    ،هایی در توالیداده 
  به دست نظر را مورددهد تا خروجی اطلاعات مهم را در طول زنجیره توالی عبور می ،شکل شبکه

 : است (6الی  1بر پایه روابط شماره )  LSTMحل الگوریتم سمیمکان. [3] آورد
 

 
1.  Recurrent Neural Network 
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(1 ) ft = σ(Wxfxt + Whfht−1 + bf) 
(2 ) it = σ(Wxixt + Whiht−1 + bi) 
(3 )  ĉ t = tanh(Wxcxt + Whcht−1 + bc) 

(4 )  Ct=ft ∗ Ct−1 + it ∗ Ct 

(5 ) Ot=σ(Wxoxt + Whoht−1 + b0) 

(6 ) ht=ottanh ⨂ct 

𝜎    دو بردار است و  ای  مؤلفه   ضربحاصل  ⨂است،    کیلجست  دیگموئیتابع سیکWxi، Whi  ،
Wxf  ،Whf  ،Wxo  ،Who  ،Wxc    وWhc    همچنینشبکه هستند.    هایوزن  سیماترنیز  bi  ،bf  ،b0 

و   یورود   تی، گیفراموش  تیگ  سازیفعال   ریمقاد  یبردارها  otو    ft  ،itبایاس و  یبردارها  bcو  
 هستند.  یخروج  تیگ

های عصبی عمیق هستند که معمولًا برای  ی از شبکهادسته :های عصبی کانولوشنیشبکه

یادگیری ماشین کاربرد  .شوندهای تصویری یا گفتاری در یادگیری ماشین استفاده میانجام تحلیل
است که   هایی  ای  الگوریتم  برنامه  تبدیل می کند. همچنین  دانش  به  را  داده  از  حجم عظیمی 

الگوریتم ها این قابلیت را به ماشین می دهند تا   ببینند،  طراحی می کند که از داده ها آموزش 
تک   یک شبکه عصبی کانولوشنی  در این مقاله از  .[16]  رفتارشان را بر اساس داده ها تغییر دهند

مبتنی  هامدلدر ساخت    هیلا  برای   هیچندلا یک شبکه عصبی کانولوشنی  از  عددی و    ۀبردادی 
است که   روش   است. یک مزیت بزرگ این  شدهاستفاده  ،موتورروغنهای  نمونه  پردازش تصویری

 .[11] نیازی به انجام بسیاری از مراحل پردازش روی تصویر را ندارد
های زیاد  لایهتعداد  های عصبی با  استفاده از شبکه  ،قبل از معرفی این شبکه  (ResNet) :  شبکه

شد؛ یم   1شبکه دچار مشکل محوشدگی گرادیان  ،ها. با افزایش تعداد لایهداشت  ت فراوانیمشکلا
دلیل، این    نیبه هم  .حلی این مشکل را تا حد زیادی برطرف کندراه  توانست با ارائه  شبکه رزنت

 . [30] دلایه داشته باش 152تا  تواندیمشبکه 

آخرین     (DenseNet):شبکه  از  تشخ  استعصبی    یهاشبکهیکی  برای    ، اشیاء  دقیق  صیکه 
دارای چند تفاوت   اما  باشدیم ResNetشبکۀ مشابه معماری  این شبکه،  . معماریاست  شدهارائه

  قبلی نرخ خطای کمتری بر روی دیتا بیس یهایمعماراساسی است. این معماری نسبت به سایر 
   .[22] داردمسئله 

ها  این نسخه  وهای مختلفی دارد  است. این شبکه نسخه عصبی کانولوشنی  شبکه   :(VGG)ه شبک

توان  تأثیر عمق شبکه روی    معطوف به توجه اصلی    ه،لایه دارند. در این شبک  19لایه تا    11از  
  224×224  بعاداا  ب (RGB) یک عکس رنگی ابتدا  VGG Net  در شبکه  .آن است  دقیق بودن

 .[17] دهدیمقرار  ی بعدیهاهیلا و در اختیار  کندرا دریافت می پیکسل

 
1.Vanishing Gradient Problem 
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از طبیعت    شدهگرفتهاست که مبتنی بر دو الگوریتم الهام    روشی  :GBC  یابتکار   فراالگوریتم  
بهینه است. برای رسیدن    حل راهی یافتن ابتکار  فرااست. هدف هر الگوریتم   2GAو   1ABCیعنی  

باید به تعادلی بین   ی  هاتمیالگوربرای تنظیم    .این روش ی و اکتشاف رسیدور بهره به این هدف 
 . [4] رودکار میه ب ، شوندمی  under-fitting ای over-fitting یادگیری عمیقی که دچار

رمز از    (AE)  :گذارخود  خاصی  روش   هیچندلا عصبی    ۀشبکنوع  از  یادگیری  و    یر غهای 
  این شبکه  .پردازدهای ورودی میمراتبی به کاهش بعُد داده صورت سلسلهاست که به شدهنظارت

ها  این شبکه.  نگاشت کندرا به خودش    یگیرد ورودمی  یادبدون نظارت است که    یعصب  ۀشبک  یک
تعداد   معمولًاها  . در این شبکهباشندی م  3پنهان  هیلا کخروجی و ی  هیلا کورودی، ی  هیلا کدارای ی
 . [23]  است ها متقارنخروجی یکسان بوده و معماری لایه ۀورودی و لای ۀهای لاینورون

 معیارهای ارزیابی 

  ۀ لیوسبه  .فتدی، ممکن است اتفاق بشدهان یبکه در ادامه    یچهارحالتاز    یکیهر نمونه داده،    یراب 
بیان    ،ارزیابی عملکرد دقیقی  ،این چهار حالت داده  ماتریس درهم ریختگی در  .شودیمبرای هر 

 (نشان داده شده است. و ساختار آن در این شکل معلوم می باشد. 2شکل )
 .4(حیداده شود )مثبت صح صی کلاس تشخ نیمثبت باشد و عضو هم کلاس عضو  ،اگر نمونه
 . 5( کاذب یداده شود )منف صی تشخ یعضو کلاس مثبت باشد و عضو کلاس منف ،اگر نمونه
 .6(حیصح یداده شود )منف صی کلاس تشخ نیباشد و عضو هم یعضو کلاس منف ،اگر نمونه
 . 7( داده شود )مثبت کاذب صیباشد و عضو کلاس مثبت تشخ یعضو کلاس منف ،اگر نمونه
تعیین   تشخیص درست کلاس مثبت از منفی تمرکز دارد و به  بیشتر بر  ،بندیدقت دسته:  8صحت

بندعملکرد کلی   و نشان میمی  طبقه  به پردازد  آزمایشی  موارد  از کل  تعداد  درستی  دهد که چه 
 شود.بیان می 7 ۀصورت رابطبه صحت،. است شدهبندیطبقه ،طبقه بندتوسط 

(7) Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 

 

ان :9دقت ت  طبقه بندقابلیت اطمینان   ۀدهندنشـ بت بیانگرو اسـ خیص    نسـ ددادهخطاهای تشـ   ۀشـ
 .شودمی انیب 8 ۀصورت رابطاست و به شدهداده خطاهای هشدار بین در  واقعی

 
2.Artificial Bee Colony  
3. Genetic Algorithm 
1. Hidden Layer 

2.  True Positive 

3. False Negative 
4.True Negative 

5.False Positive 

6. Accuracy 
7.Precision 
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(8) Precision =
TP

TP + FP
 

 

 نســبت ، شــودمی شــناخته نیز واقعی مثبت نرخ و 2حســاســیت عنوانبه :1ی(فراخوانپوشـش  
 .است 9 ۀرابطصورت فراخوانی به .دهدمی نشان را مدل توسط شدهدادهتشخیص    خطاهای

(9) Recall =
TP

TP + FN
 

 

ــت. یآمار یبندمدل طبقه  کیدقت   یابیارز یبرا یاریمع )اف( ازیامت  :3F1امتیاز   این امتیاز اس
 .است 10ۀصورت رابطبه

  

 [34]  آن یارهایو مع  درهم ریختگی سیماتر..2شکل

 

 در این پژوهش یموردبررس ۀمسئل

  (ResNet-DensNet)و   (LSTM-CNN)  ،ۀبهین  ترکیبی یهامدل   جادیا  ،هدف این پژوهش
و تعیین    فرآیند خطا در حین    صیتشخ  تولید،  فرآیند  کیفیت  کنترل  نظارت بر روند  برایاست که  

  ۀدر سه مرحلبسیاری    متغیرهای    مسئلهاین    در  .کنداستفاده    از این دو الگوریتم  نوع خطای سیستم
هایی پایش فرآینددر یک چنین  .( کنترل شوندزمانهم) توأم صورتبهکه باید  اندقرارگرفتهکاری 

 توانینمهمچنین  .است رهیتک متغهای فرآینداز  تردهیچیپبسیار  ،و کنترل متغیرهای غیرمستقل

 
1.  Recall 

2. Sensitivity  
3. F1 score 

               (10) F1 = 2  
precision .  recall

precision+recall
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روش کنترل کیفیت از    دیو بااستفاده کرد    در این مسائل   شوهارت  رهیتک متغاز نمودارهای کنترل  
  با   مدل  بیشتر  برای انطباق  پیشنهادی  درروش   نیهمچن  .شود  استفاده  ایچندمرحلهـ    چندمتغیره

  ی هاداده   ،کیفی در این مسئله  یها مؤلفه  یهاداده فرض شده که    ،واقعی   دنیای  در  موجود  مسائل
 . باشندواقعی 

  های خود رمزگذار ترکیبی لازم به ذکر است که با توجه به معیارهای بالا و شرایط مسئله، از الگوریتم 
  . است   شده استفاده کیفی    ی ها مؤلفه برای تشخیص خطا و نظارت بر    LSTM-CNNیادگیری عمیق  

-ResNet)ترکیبی    تم ی از الگور ،  Dens Netو    Resentو    VGGو    CNNهای  الگوریتم   بعد از مقایسه 

DenNet)  است.   شده استفاده کیفی تصویری    ی ها مؤلفه برای کنترل 
 حل روش  

 است:   شده ل ی تشک از دو قسمت    حل در این پژوهش، روش  
 . است عددی    که شامل متغیرهای   پژوهش بخشی از    - 1

 . است تصویری    ی رها ی متغ که شامل    پژوهش بخشی از    - 2
و    ، نظارت  عملیات  خطا  مرحل تشخیص  تشخیص  سه  در  خطا  های  آزمون )   ی ف ی ک کنترل    ۀ نوع 

و  عددی   ی متغیرها در  . است  شده نجام ا  فیزیکی( ـ  شیمیایی  ی ها آزمون  فیزیکی،   ی ها آزمون  شیمیایی، 
  ی هاتم ی الگور است. ابتدا    شده استفاده مرحله    این سه   در   2قبول رقابل ی غ   یا   1قبول   از برچسب   تصویری 

)CNN,LSTM(   اساس   3ترکیبی   الگوریتم   ک ی و    جداگانه   صورت به ساخته    )CNN-LSTM(  بر 
خود    له ی وس به   ه باشد مدلی که نتایج بهتری داشت   . شوند ی م مقایسه    باهم   و نتایج این سه مدل   شود ی م 

خابی  پارامترهای مدل انت   )GBC(  ک ی ورست ی متاه الگوریتم    و سپس   شود ی م  4استخراج ویژگی   ، رمزگذار 
فرایند کنترل   ، افته ی بهبود   روش  . کند ی م ایجاد  پارامترهای جدید    بر اساس   الگوریتمی و   دهد ی م را بهبود  
 . کند ی م بررسی    6خطای احتمالی   و نوع   5تشخیص خطا   ازلحاظ   را   موتور روغن کیفیت  

  ی ها داده متغیرهایی وجود دارند که    مرحله سوم(، )   یی ا ی م ی ش ـ    فیزیکی   ی ها آزمون در قسمتی از   
یادگیری عمیقی که در پردازش تصویر کاربرد    ی ها تم ی الگور   له ی وس به   باید   و   باشند ی م تصویری    ها آن 

دارند  گیرند   ی موردبررس   ، بیشتری  پژوهش   در   . قرار  الگور   این   CNN,VGG ,Res Net)ی ها تم ی از 

,DensNet)  جداگانه و الگوریتم ترکیبی    صورت به(ResNet-DensNet)   است.   شده استفاده   
 ( به نمایش درآمده است. 3)   شماره در شکل    ، فلوچارت   صورت به روش حل مسئله  

 
1. Accept 

2. Unacceptable 
3.Hibrid 

4.Feauture Extraction 

5. Fault Detection  
6. Fault Type 
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 مسئله  حلفلوچارت  .3 لشک
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 پژوهش یهاافته یو  هاداده تحلیل  .4

  ، استبرخوردار  یاژهیودر این پژوهش از اهمیت  یریگنمونه  ۀنحو ،با توجه به تعریف مسئله 
الزامی سازمان استاندارد ایران انجام    یاستانداردها   بر اساس در شرکت پالایش الموت     یریگنمونه

-انجام می  MIL-STD-105Dبا استفاده از روش استاندارد    یریگنمونهو نحوه اجرای    ردیپذیم
  ی هاقسمتنمونه از    .شودیم   هی( توصلیتر  5000حدود  مخازن با حجم بالا )از    یریگنمونه   .ودش

  یگذارعلامتهمراه با کد و    ،شدهکیتفک  صورتبهو    هیجداگانه ته  طوربهو کف    یانیم  ،ییبالا 
روز از هر مخزن   1در  ،یریگنمونه. تعداد  گرددیمارسال    به واحد کنترل کیفی،جهت آنالیز،،مشخص
هر   یهاداده     .ردیپذیمانجام  دوازده و هجده    ،ی هشتهاساعتلیتری در سه نوبت و در    10000

 روز کاری لحاظ شده است.  100 طی ،متغیر کیفی

و   شدهدادهنمایش    موتورروغنکیفی    یها مؤلفهکنترل کیفیت در    فرآیند(  4)   در شکل شماره
 است.  ذکرشدهبه ترتیب  فرآیندچگونگی انجام 

 

 

 یدر مطالعه مورد  تی فیکنترل ک ندیفرآ .4شکل
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  ، است   شده استفاده یادگیری عمیق در این پژوهش    ی ها روش در ابتدا برای حل مسئله و اینکه چرا از  

استفاده  آزمون کیفی    ۀ در سه مرحل   ، ها داده بررسی وضعیت نرمال بودن    برای    1نرمال   تست   آزمون   از 
  ی ن ی و مع   شده شناخته  ع ی توز  ی ها دارا است که داده  ن ی فرض بر ا  ی پارامتر  ی آمار  ی ها روش در . شود ی م 

نرمال در نظر گرفته   ا ی  ی گاوس   ع ی ها، توز داده  ی برا  ع ی توز  ن ی ا  ک ی در آمار کلاس  ، موارد  شتر ی هستند. در ب 
ول شود ی م  توز   ی .  گاوس داده   ن ی ا   ع ی اگر  نباشد    ا ی   ی ها  آز   ی ها فرض ش ی پ نرمال  به  و    ها مون مربوط 

  . استفاده کرد   ی پارامتر   ر ی غ   ی آمار   ی ها از روش   د ی نقض شده و با   ، ک ی و کلاس   ی آمار پارامتر   ی ها ل ی تحل 
  مقدار ،  ها داده نرمال بودن    د ی تائ این آزمون برای    در   ، 2هنز ـ زیکلر   ی ها آزمون در این پژوهش از  

های نرمالیته برای مجموعه داده را نشان  نتایج آزمون   ( 3) جدول   . ( باشد 0/ 5بیشتر از )   د ی با   آزمون   3احتمال 
ها آزمون نرمالیته را  دهد داده داشت، که نشان می   0/ 004کمتر از   p دهد. روش هنز زیکلر مقدار می 

 .های نرمالیته را پاس نکرده است توان نتیجه گرفت که مجموعه داده آزمون اند. بنابراین، می پاس نکرده 

  شده داده (نشان  5شبه کد این آزمون نیز در شکل ) است.   شده ارائه (، 2نتایج آزمون نرمالیتی در جدول) 
 است. 

 مسئله  یهاداده یتی.آزمون نرمال2جدول

Test For Normal Distribuition P. Value Passed Normality Test 

Henz zikler Method <0.004 No 

 

 
1. Normality Test 

2. Henze-Zirkler Test Method  
3. P-Value 
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Pseudo code for the Henze-Zirkler Normality Test 

Input: A list of data points named 'data' 

Output: Result of the Henze-Zirkler Normality Test 

Calculate the number of data points 

input(n), n=length(data) 

# Calculate the ranks of the data points using the rank data () function 

ranks = rank data(data) 

# Calculate the mean rank 

mean_rank = 
∑ 𝑟𝑎𝑛𝑘𝑠

𝑛
 

# Calculate the z-scores for each data point 

z_scores = [(rank - mean_rank) / sqrt(n) for rank in ranks] 

# Calculate the squared z-scores sum 

S = sum([z ** 2 for z in z_scores]) 

# Calculate the value of k using S and n 

k = sqrt((S - n + 1) / n) 

# Calculate the test statistic 

test_statistic = (n - 1) * (1 - k ** 2) 

# Input: Significance threshold 'threshold' 

threshold = 0.05 

if test_statistic > threshold: 

# Output: "The data does not follow a normal distribution according to the Henze-Zirkler test." 

else: 

# Output: "The data follows a normal distribution according to the Henze-Zirkler test." 

 

 

 
 

ی مسئله هادادهبرای زیکلر -شبه کد آزمون نرمالیتی به روش هنز . 5شکل  
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 ی مسئله هاداده تشخیص نوع ستوگرامینمودار ه  .6شکل

شکل افقی،  (6)در  هیستوگرام  محور  نمودار  از   در  که  است  مختلفی  مشاهدات  تعداد  نمایانگر 
باشد. از تحلیل  می p.value اند، و محور عمودی نمایانگر مقادیردست آمدههای نرمالیته به آزمون

کمتر از   اکثر نقاط  در  p.valueمقدارشود که برای هر سه آزمون،شکل هیستوگرام، مشاهده می
در  که    نشان می دهدکمتر از آستانه تعیین شده در هر سه آزمون است. این نتیجه  می باشد و 05/0

 غیر نرمال می باشند.توزیع نرمال ندارند و  مجموع داده ها
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 مسئله یها داده تشخیص نوع یتجمع نمودار .7شکل

   (Fitted CDF) )تابع توزیع تجمعی تجربی( و منحنی تطابقی 1ECDF نمودار  ،(7در شکل )
در صورتی که   نمودار برای بررسی توزیع داده ها استفاده می شود. نشان داده شده است.از این دو

و غیر   با منحنی تطابقی مطابقت ندارد ECDF ها از یک توزیع نرمال پیروی نکنند، منحنیداده 
  ،منحنی تطابقیو   ECDF میان منحنی  و غیرخطی بودن،  این عدم همبستگی  خطی می باشد.

 .اشاره می کندغیر نرمال بودن داده ها  برداده شده است. و  نشان(7در شکل )
 
 
 
 

 
1 . Empirical Cumulative Distribution Function 
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است   شدهزدهصفر تخمین    ،هاداده نرمال بودن    مقدار احتمالزیکلر  -هنز  آزمونپس از انجام  
در این شرایط    .شودیمثابت    هاداده وغیرنرمال بودن    شودیمرد    هاداده فرض نرمال بودن    جهیدرنت

 .شودی مپیشنهاد  ،کیفی یهامؤلفه یادگیری عمیق برای کنترل  یها روش استفاده از 
 

 

 موردی ۀمطالع یک  در پیشنهادی  الگوریتم و مدل یسازاده یپ

باشند و هر مرحله  دارای چندین مرحله کاری می   د ی در تول   های واقعی فرآیند بسیاری از    که یی ازآنجا   
  و   فرآیند   نظارت بر   . [6]     است کیفی محصول    ی ها مؤلفه کنترل    برای   ، ی شامل متغیرهای مهم   ، کاری 

عوامل   شناسایی  یا  خطا    عامل  فرآ ایجاد  روش استفاده    نیازمند   ، ند ی در  چندمتغیره   ی ها از  ـ    کنترل 
 . است   ای چندمرحله 

فیزیکی  ـ    شیمیایی   کاری شیمیایی، فیزیکی و   ۀ شامل سه مرحل ،  مورد مطالعاتی در این پژوهش،  
 . است 

( اسامی و حدود کنترل  3)   ۀ که در جدول شمار   است   1متغیر کیفی   17شامل    ، شیمیایی   ۀ آزمون مرحل 
(  4)  ۀ شمار که در جدول  است متغیر کیفی  10شامل  ، فیزیکی  ۀ آزمون مرحل شده است.   آورده  ر ی متغ هر 

متغیر کیفی    10شامل    ، شیمیایی فیزیکی   ۀ اسامی و حدود کنترل هر متغیر آورده شده است. آزمون مرحل 
کنترل به این    فرآیند است.    ذکرشده (  5)   ۀ شمار که اسامی و حدود کنترل هر متغیر در جدول    هست 

بعدی   ۀ در مرحل  ۀ که مراحل کاری باید به ترتیب مورد آنالیز قرار بگیرند و نتایج هر مرحل  است صورت 
 است.   شده درج متغیر در سمت راست هر سه جدول    برای هر   از ی موردن استاندارد    . است تأثیرگذار 

  

 
1. Feature 
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 اول  ۀدر مرحل ییایمیش یهاآزمون .3جدول 

 روش آزمون استاندارد  حد مجاز پایین  حد مجاز بالا  آزمون کیفی 

 D2896 6 7 عدد قلیایی 

 D664 01/0 04/0 عدد اسیدی
 D3780 12 15 فراریت 

 D1401 5/48 50 قابلیت فیلتر شدن 
 D6594 99 100 زنگ زدگی جلوگیری از 

 D5185 06/0 12/0 میزان فسفر 

 D6795 50 5/50 آزمون ای.او.وایت 
 D7097 59 61 33اکسیداسیون 

 D6335 43 45 4اکسیداسیون تی  

 D5133 10 12 شاخص ژلاتین 
 D9377 03/0 06/0 میزان گوگرد 
 D1298 - 5 9 تغییر حجم 

 D524 - 10 10 1تغییر درجه سختی 
 D6304 - 40 40 استحکام کششی تغییر 

 D1289 - 5 10 2تغییر حجم

 D524 - 10 5 2تغییر درجه سختی 
 D6304 - 20 15 2تغییر استحکام کششی 

 

 دوم  ۀدر مرحل  یکیزیف یها آزمون .4جدول

 روش آزمون استاندارد  حد مجاز پایین  حد مجاز بالا  آزمون کیفی 

 D2270 80 120 شاخص گرانروی

 D445 12 16 ظاهریگرانروی 

 D892 0 10 34℃آزمون کف در 

 D6082 0 50 93℃آزمون کف در 

 D892 0 10 24  ℃آزمون کف در 

 D97 - 35 - 30 نقطه ریزش

 D9378 50 200 150℃آزمون کف در 

 D5293 338 342 آزمون کف در دمای پایین )سی سی اس( 

 INSO196 6900 7000 آزمون کف هنگام روشن کردن موتور)سی سی اس( 

 INSO196 59000 60000 آزمون کف هنگام پمپاژ روغن )حداکثر سی سی اس( 
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 سوم  ۀفیزیکی در مرحل-آزمون های شیمیایی. 5جدول 

 روش آزمون استاندارد  حد مجاز پایین  حد مجاز بالا  آزمون کیفی 

 D6595 80 180 آهن

 D5185 4 28 کروم 

 D5185 12 24 قلع

 D6195 12 55 آلومینیوم 

 D4951 1 3 نیکل

 D5185 5 30 سدیم 

 D5185 10 30 سرب 

 D5185 4 20 مولیبدن

 D5185 15 30 سیلیسیم

 D5185 2 30 پتاسیم

 

 و تشخیص خطای احتمالی در متغیرها 1کیفی یهامؤلفه نظارت بر 

دو    ی ها مؤلفه   ی ها داده   از  پژوهش  این  در  تصو  عددی بخش  کیفی    . است   شده ل ی تشک   ی ر ی و 
  در و متغیرهای تصویری که    رند ی گ ی م قرار    موردسنجش   جداگانه   ، کاری   ۀ عددی در سه مرحل   ی ها داده 

و    ی ها آزمون  کیفی(  )   یی ا ی م ی ش فیزیکی  تصاویر با    ، اند قرارگرفته مرحله سوم سنجش  پردازش    روش 
 پرداخته خواهد شد.   به آن نیز   متعاقباًکه    رند ی گ ی م کیفی قرار    موردسنجش 
مدل    . شود ی م ساخته  مدل  یک    ، جداگانه   طور به   LSTMو    CNN  ی ها تم ی الگور با هریک از    در ابتدا 

آخر   ، گردد ی م ایجاد    LSTM-CNNترکیبی   هر   آمده دست به نتایج    در  قرار    ی موردبررس   الگوریتم   از 
 . رد ی گ ی م 

تمامی    ها در ه داد   ، (LSTM,CNN,LSTM-CNN)  ی ها تم ی الگور   بر اساس   ها روش پس از ساخت  
  % 20با اختصاص ظرفیت   ، آزمون و    ها داده   از کل   % 80  ت ظرفی   با   trainبه دو گروه    ها روش مراحل و  

گیری  نمونه تکنیک بیش  برای بالا بردن دقت مدل، عملیات   . شوند ی م تقسیم   تصادفی  صورت به  ها داده 
  F1  ار ی و مع پوشش    صحت،   چهار شاخص دقت،   ج ی و نتا انجام داده    smoteرا از روش    2اقلیت مصنوعی 

(  6)   آن در جدول شماره   ۀ ج ی و نت استخراج گردیده    (LSTM,CNN,LSTM-CNN)  ی ها تم ی الگور از  
 . مده است به نمایش درآ 

 
 

 
1.Process Monitoring 
3. Over-Sampling 
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 ی پیشنهادیهامدل ج ینتا .6جدول
 

 LSTM CNN LSTM-CNN tunedCNN-LSTM شاخص

 938/0 896/0 844/0 823/0 صحت

 937/0 894/0 843/0 836/0 دقت 

 937/0 899/0 848/0 808/0 فراخوان 

 F1 814/0 843/0 895/0 937/0معیار

 916/0 892/0 759/0 88/0 صحت

 916/0 89/0 757/0 882/0 دقت 

 913/0 894/0 759/0 886/0 فراخوان 

 F1 879/0 757/0 891/0 914/0معیار

 974/0 949/0 872/0 91/0 صحت

 974/0 95/0 883/0 911/0 دقت 

 976/0 952/0 879/0 909/0 فراخوان 

 F1 91/0 872/0 942/0 974/0معیار

 

-LSTM)( مشخص است، نتایج حاصل از الگوریتم ترکیبی  6طور که از جدول شماره )همان 

CNN)  الگوریتمی برای تشخیص خطا استفاده شده است، تک  روش هایی که از  نسبت به روش
بهینه بهتر می  برای  فراابتکاریباشد.  الگوریتم  از  استفاده  با  آن  پارامترهای   سازی مدل ترکیبی، 

(GBC) شوند و سپس [ تنظیم می6های یادگیری عمیق دارد ]که نقش مهمی در بهبود الگوریتم
ای این فرآیند تکراری تا زمانی ادامه دارد که پارامترهای مدل ترکیبی به گونه .گرددمدل اجرا می 

های  اجرای الگوریتم  ،جدول نتایج  .ای در عملکرد حاصل شودتغییر کنند که بهبود قابل مشاهده 
 دهدیادگیری عمیق در سه مرحله مختلف را نمایش می

مشابه هستند، که معمولًا در مسائل    LSTM-CNNو    LSTM  ،CNN  جیدر مرحله اول، نتا
در دقت داشته    یبهبود قابل توجه  LSTM-CNN. در مرحله دوم،  دهدیرخ م  هیاول  قیعم  یریادگی

-LSTM  یب یترک  یهاتمیبهبود داشته است. در مرحله سوم، الگور  زین  ارهایمع  ر یدر سا  یو به حد

CNN  ن یاند. با توجه به اداشته  یعملکرد بهتر   گر ید  تمینسبت به دو الگور  یاب یارز  یارهایدر مع  
انتخاب   GBC  تمیپارامترها با استفاده از الگور  میتنظ  یبرا  LSTM-CNN  یب یترک  تمیالگور  ج،ینتا

در سمت راست جدول آمده    TUNEDCNN -LSTMکه در ستون    م،یپس از تنظ  جیشده است. نتا
با توجه به این تجزیه  .اندافتهیارتقا    یبه سطوح قابل قبول  جیاند و نتاداشته  یهاست، بهبود قابل توج

سازی با استفاده  پس از بهینه LSTM-CNN توان نتیجه گرفت که الگوریتم ترکیبیو تحلیل، می
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با توجه به این  بهبود چشمگیری در کیفیت دستیابی به نتایج حاصل کرده است. GBC از الگوریتم
 نتایج دقت تشخیص خطا در مراحل مختلف افزایش قابل قبولی دارد.

 شدهداده نشان    یکهر  ۀبرای مقادیر بیشینه و کمین  موردنظر   ۀ پارامترها و باز  هایپر  (7در جدول ) 
 . است

 

 در سه مرحله  تشخیص خطا ی بی مدل ترک یپارامترها میتنظ ج ینتا 7جدول.

 هایپرپارامتر  مقدار بیشینه  مقدار کمینه 

 نرخ یادگیری  01/0 0/ 0001

 ساز نهی به  3 1

 اندازه ورودی  100 10

 ها هیلا یهانورونتعداد  600 5

 هاهیلا Dropoutمقدار  7/0 3/0

 
 

 
 مدل منتخب  یآموزش یهادادهنمودار . 8 لشک

 
به بعد   50(،اجرای داده های آموزشی نشان داده شده است.همگرایی داده ها در تکرار 8در شکل)

 بیانگر تنظیم مدل می باشد .و از این تکرار بهبود عملکرد ثابت است.
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 مدل ترکیبی منتخب  درهم ریختگیماتریس . 9شکل 

مورد را    3اعلام کرده و    قبولرقابل یغ  اشتباهرا به مورد    3  ترکیبی  مدل  (،9شکل )با توجه به  
 ازنظر  هانمونه   ،دیگر  مورد  39ولی در    .اعلام کرده است  قبولقابل  اشتباهبه   ،کردهیمکه نباید قبول  

  بوده   قبولقابل مورد  51 و است شدهداده تشخیص  یدرستبه  که  است بوده   قبولرقابلیغ ،الگوریتم
 اعلام کرده است. قبولقابل  را ها آن الگوریتم، ،یدرستبه که است

ـ   و شیمیایی  یکیزیف  در مراحل کنترل کیفی  شیمیایی،  دادهرخ  یتشخیص نوع خطا

 فیزیکی( 

  آمده ش ی پ که نوع خطای احتمالی    رسد ی م نوبت به آن    ، بعد از تشخیص خطا در مراحل کنترل کیفی   
ابتدا    ها مدل از اجرای    قبل   . اتفاق افتاده است مرحله    ن ی در کدام   فرآیند   ن کنیم و بدانیم که خطای ی را تعی 

جهت انتخاب متغیرهایی  استخراج ویژگی  تکنیک بالا بردن دقت مدل از  ی برا  ارها ذ خودرمزگ  له ی وس به 
 . است   شده استفاده   است، اهمیت بیشتری برخوردار    ۀ که از درج 

  استفاده   ها تم ی الگور دوتایی این   ترکیب   و  ( CNN ,LSTM)  بخش تشخیص خطا از دو الگوریتم   در 
  انتخاب   ، باشد های بهتری برخوردار  شاخص آن الگوریتمی که از    ها حالت تمام    نتایج   ۀ با مقایس   و   شود ی م 

اجرا    مجدداًو مدل    م ی تنظ   الگوریتم، پارامترهای    GBC  ی فرا ابتکار با استفاده از الگوریتم    سپس   می شود. 
 . شود ی م 

در جدول   آمدهدستبهنتایج    .دشویم  یبارگذار  مدل در    زمانهم  صورتبهمراحل    ۀکلی  یهاداده 
 : است شدهداده ( نشان 8شماره )
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 . نتایج تشخیص نوع خطای احتمالی در مدل8جدول 
 

 LSTM CNN LSTM-CNN TUNEDCNN-LSTM شاخص

 925/0 896/0 844/0 823/0 صحت 

 924/0 894/0 843/0 836/0 دقت 

 925/0 899/0 848/0 808/0 فراخوان 

 F1 843/0 843/0 895/0 923/0 اریمع

 

جدول    که چنان  ) در  مشاهده  8شماره  ترکیب   شود ی م (    ی ها شاخص   از  (LSTM-CNN)ی الگوریتم 
از  منظور    ن ی به هم   . است برخوردار   ،ساخته شده است تم ی الگور   روش هایی که از یک بهتری نسبت به  

 . شود ی م استفاده    مدل ترکیبی   پارامترهای   تنظیم جهت   (GBC)الگوریتم  
در قسمت سمت    ( 8و نتایج آن در جدول )  اجراشده   الگوریتم مجدداً پارامترهای مدل،   تنظیم بعد از 

 . است   شده داده نشان    ، راست 
. اجرای  اند ده ی رس همگرایی    به   ، 25مدل ترکیبی در تکرار    بعد از تنظیم   ها شاخص که    شود ی م مشاهده  

 . است   شده داده ( نشان  10ی آموزشی در شکل شماره ) ها داده 

 
 تشخیص نوع خطا  ی آموزشی برای مدل بهینههادادهی اجرا  .10شکل 
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 مدل بهینه تشخیص نوع خطا  درهم ریختگی. ماتریس 11شکل 

  ، یند آفرمورد    30  رد  :است  بدین ترتیب  آمدهدستبه   نتایج(  11)  شکل  درهم ریختگیدر ماتریس  
 در  مورد خطا  2و    اول  ۀمرحل  در  خطا  مورد  1.است  دادهتشخیص    یدرستبه   مدلوبدون خطا بوده  

 در شرایط واقعی خطایی نداشته است.  فرآیند  کهیدرصورت  ،استشده    ینیبشیپ  اشتباهبه  دوم  ۀمرحل
 فرآیند خطای    تعداد  و  درست بوده   هاینیبشیپاکثر    که  شودیم مشاهده    ،قطر اصلی ماتریس  در

 . است بسیار کم

 1تصویری یهادادهی رونظارت و تشخیص خطا بر 

  د فیزیکی( دو متغیر وجود دارـ    شیمیایی  یهاآزمونکیفی )  یهامؤلفهسوم کنترل    ۀدر مرحل 
که    ییهامدل  ۀلیوسبهو کنترل بر روی این متغیرها    است  تصویری  صورتبه  هاآن  یهاداده که  

 .ردیپذیمصورت  ،دهندیمپردازش تصویر را انجام 
 VGG,CNN, Res) از:   اندعبارتدر این قسمت    مورداستفادهیادگیری عمیق    یها تمیالگور

Net,Dens Net and Res Net-Dens Net) . 
متغیر رنگ  -2 2موتور روغننهایی    رنگ  - 1  بخش:  نیدرادو  موتوری  تغییر  اثر    در  ،قطعات 

به    train و testبه دو گروه   هاداده تمامی  در ابتدا .موتورروغنموجود در  مس  ترکیبات مجاورت با
دسته  ۀانداز تکرارمقدار  هاتمیالگوردر تمامی  .شوندیمتصادفی تقسیم  صورتبه 80به  20نسبت 

با   تصاویر    50برابر  اندازه  نظر  128*128و  الگور  میتنظ  است.  شدهگرفته   در   یهاتمیپارامتر 
 است.  شدهداده نشان  (9) در جدول بخشدر این  مورداستفاده

 
1. Image Data 
2. Finish Color Motor Oil 
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 یر یتصو یهاتمیالگورپارامتر  میتنظ .9جدول 

 در این پژوهش   شدهگرفتهبکار  ی هاتمیالگورتنظیم هایپر پارامترهای 

 CNN VGG ResNet DensNet ResNet-DensNet مقدار بهینه انتخاب ابر پارامتر 

 001/0 001/0 001/0 001/0 001/0 نرخ یادگیری 

 ADAM ADAM ADAM ADAM ADAM ساز نهیبه

 50 50 50 50 50 اندازه ورودی 

 [ 500,200,50] [ 100,50] [ 100,50] [ 100,50] [ 64,32.16] هر لایه   تعداد نورون

 2/0 2/0 2/0 5/0 5/0 هالایه Dropoutمقدار 

 - - - - - Convolution [100,50 ] تعداد فیلترهای لایه

 
 یها رنگاز  یامجموعه .شودیمموتور انجام  روغنرنگ ۀمؤلفبر ابتدا پردازش تصویر 

 است:  شدهداده نشان  (21) در شکل شماره 2قبولرقابل یغو  1قبول قابل با برچسب، موتورروغن
 

 ( قبولرقابلیغ و  قبولقابل) موتورروغنرنگ  ۀنمون. 12شکل 

 

 

 ( آمده است:10) شمارهدر جدول ترکیبی  یهاتمیالگور از اجرای آمدهدستبهنتایج 
 

 روغن رنگ متغیر،  پیشنهادی برای یهامدلنتایج . 10جدول 

 VGG CNN ResNet DensNet Res-Dens شاخص

 986/0 997/0 866/0 886/0 929/0 صحت

 991/0 982/0 935/0 95/0 926/0 دقت 

 969/0 928/0 75/0 812/0 866/0 پوشش

 F1 891/0 858/0 799/0 958/0 979/0معیار

 

 
1. Acceptable 
2. Unacceptable 
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از دقت بالاتری    DensNetو    ResNetدو مدل    ، است   شده داده نشان    ( 10که در جدول )   چنان 
  موردسنجش   نیز   گر ی کد ی با  ترکیبی این دو الگوریتم    مدل   ند. برخوردار   CNNو    VGGنسبت به دو مدل  

  لازم   . است   شده داده در سمت راست جدول نشان    آمده دست به   در مدل ترکیبی   ه بهین   ۀ و نتیج   قرارگرفته 
  ی ر ی تأث   ، مدل   پارامترهای تنظیم    در   تواند ی نم   ، روش ترکیبی این    در   GBCالگوریتم    که   است   به ذکر 

  در مدل ترکیبی    درهم ریختگی ماتریس    . باشد ی م خود مدل بهینه    دهد ی م نتایج نشان    را ی ز   داشته باشد، 
داده    تشخیص   خطا   تصویری را ۀ  داد   اشتباه به   مورد   1در  مدل فقط    ن ی ا   است.   شده داده ( نشان  13شکل ) 
 است. 

 
 یب ی مدل ترک درهم ریختگی سیماتر .13شکل 

 

(نشان داده شده است.همان 14نمودار میله ای میزان دقت عملکرد مدل های تصویری در شکل)

مقدار   بیشترین، ResNet-DenseNetطور که که در شکل مشخص است دقت اگوریتم ترکیبی  

 دارد.را 
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 موتور  روغنرنگمدل منتخب  نمودار دقت .14 لشک

بررسی   به  ادامه  رنگ   ۀ مؤلف در  در    در   موتوری، قطعات    تغییر  معلق  مس  ذرات  با  مجاورت  اثر 
متغیر   ی ها داده   . است   شده پرداخته   . موتور روغن    صورت به   20به    80به نسبت    ، بخش   به دو   نیز   این 

  شده استفاده برای ساخت مدل بهینه    ( ResNet-DensNet)   ترکیبی   تم ی الگور و از    اند شده م ی تقس تصادفی  
 . است 
 ( آورده شده است.15شکل )مس در  در مجاورت عنصرقطعات موتوری  مجموعه رنگ 

 
 موتور روغنقطعات موتوری در اثر عنصر مس موجود در  یخوردگ نمونه رنگ، . 15شکل 
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تصویری استفاده    لفه های ؤ م   پردازش   برای   که  ی یادگیری عمیق  ی ها تم ی الگور از    آمده دست به نتایج  
 . نشان داده شده است ( 11)   ۀ در جدول شمار   ، شده اند 

 
 سم ذراتقطعات موتوری در اثر  رنگ ریی تغ، ۀمؤلفپیشنهادی برای   روش های ج ینتا .11 لجدو

 

 VGG CNN ResNet DensNet Res-Dens شاخص

 1 929/0 893/0 821/0 893/0 صحت

 1 955/0 935/0 9/0 881/0 دقت 

 1 875/0 812/0 688/0 85/0 پوشش

 F1 863/0 717/0 85/0 905/0 1 اریمع

 
  شد روش که باعث    تنها عاملی   ( DensNet)   روش بعد از ساختن و اجرای    ( 11)   شمارۀ   جدول با توجه به  

  . بود   (DensNet) روش   در   ، پوشش شاخص  پایین بودن    ، شود   ایجاد (  DensNet -ResNet) ترکیبی  
 برآورد شده است.   0/ 875  (، 11جدول )   این شاخص در   مقدار 

کارایی   ، است و این نتیجه   1برابر  ها شاخص در تمامی  (ResNet-DensNet)ترکیبی  مدل  نتایج 
مدل ترکیبی در    درهم ریختگی ماتریس    . د ده ی م نشان    ی فرآیند تشخیص خطا   ترکیبی را در   روش 

 است:   شده داده ( نشان  16شکل ) 

 
 متغیر رنگ قطعات در اثر خوردگی مسمدل منتخب برای  درهم ریختگی. ماتریس 16شکل 
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تشخیص    قبول رقابل ی غ   ، تصویر   مورد   8  ه، شد داده   نشان   ( 16شکل ) که در  ،   درهم ریختگی در ماتریس  
که هر    شده داده تشخیص    ، قبول قابل   فرآیند  در   ر ی تصو مورد   20 ، است   صحیح مورد    8  تمام   که   شده داده 
   . باشد ی م صحیح    مورد   20

 است.  شدهداده ( نشان 17شکل ) ی شاخص دقت مدل ترکیبی در  ا له ی م نمودار  

 شاخص دقت برای متغیر رنگ، خوردگی قطعات در اثر عنصر مس  نمودار .17شکل 

  ها تم ی الگور   یۀ نسبت به بق   ، و امتیاز کامل   1است که الگوریتم ترکیبی با دقت    شده مشخص در این نمودار  
الگوریتم دنس نت    . است برخوردار    ی بالاتر از دقت   الگوریتم رزنت    ، 0/ 929دقت  ، دقت    0/ 893دقت 

 است.   شده ی ن ی ب ش ی پ   0/ 821ان  ان و دقت الگوریتم سی   0/ 893جی  جی الگوریتم وی 

الگوریتم  توقف    ی ر ی و ــ ـتص   ر ـ ـی غ   های   درداده   و (epoch50)ی  ویر ـ ـتص   های ه  درداد   :ها معیار 

(epoch200) الگوریتم با    تنظیم پارامترهای مدل   فرآیند . همچنین در طی  استGBC ، چنانچه الگوریتم در  
 . شود ی م الگوریتم متوقف    ، بهبود در کاهش خطا نداشته باشد   ، هم پشت سر   epoch  پانزده 

 و پیشنهادها   ی ر ی گ جه ی نت 

های یادگیری  الگوریتم   ۀ ل ی  ـوس به   ، له  ـکیفی در سه مرح   ی ها مؤلفه   بر   نترل  ـک   و   نظارت   ، در این پژوهش 
  کیفی،  ی ها مؤلفه بر  نظارت  ، ی ترکیبی ها الگوریتم  توسط   شده ساخته   ی ها روش با  . است   شده انجام عمیق 

در این مطالعه، نظارت و کنترل بر اجزای  .  رد ی پذ ی م در فرآیند انجام   تشخیص خطا و تشخیص نوع خطا 
شود. با استفاده از  های یادگیری عمیق انجام می الگوریتم کیفی در سه مرحله انجام شده است که از طریق  

بندی خطا در فرآیند  ها، نظارت بر اجزای کیفی، تشخیص خطا و طبقه های ترکیبی توسط الگوریتم روش 
های فیزیکی  های شیمیایی، آزمون شامل آزمون   ، شود. بخش نظارت و تشخیص خطا از سه مرحله انجام می 
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فیزیکی تشکیل شده است. در هر مرحله، ابتدا تجزیه و تحلیل فرآیند با استفاده از  - های شیمیایی و آزمون 
از دقت بیشتری نسبت به   LSTM-CNN شود. روش ترکیبی انجام می  LSTM و  CNN های الگوریتم 

تحت   LSTM-CNN اجزای فرآیند توسط الگوریتم ترکیبی   .مند است های تک الگوریتمی بهره روش 
در این مسئله به تنظیم پارامترها و بهبود کارایی   GBCالگوریتم  نقش اصلی   . گیرند تجزیه و تحلیل قرار می 

ترکیبی مدل  چرخه   LSTM-CNNهای  اجرای  با  الگوریتم  این  است.  تغییر  مرتبط  و  تکاملی  های 
تری در تشخیص  سازد که توانایی بیش ای بهینه می را به گونه  LSTM-CNN های پارامترها، مدل ترکیب 
سازی مشابه رفتار  های تکاملی و جمعی گیری از قابلیت با بهره .کنترل کیفیت و بهبود عملکرد دارند خطا،  

های کنترل کیفیت،  های قابل توجهی در دقت تشخیص خطا، کاهش هزینه تواند بهبود می  GBCزنبورها،  
طور کلی، نقش این الگوریتم در  های تولید به ارمغان آورد. به بهبود زمان سیکل تولید، و کاهش هزینه 

های ترکیبی برای بهبود کنترل کیفیت و تشخیص خطا در  سازی مدل فرآیند کلیدی این مطالعه، بهینه 
 .باشد فرآیند تولید محصولات می 

فیزیکی، علاوه بر متغیرهای عددی، دو مؤلفه تصویری نیز وجود دارند  - های شیمیایی در مرحله سوم آزمون 
های یادگیری عمیق مورد استفاده  شوند. الگوریتم های تجزیه و تحلیل بصری کنترل می که از طریق روش 

-ResNet) هستند که روش ترکیبی  DensNet و  VGG ،CNN  ،ResNet در پردازش تصویر شامل 

DensNet)  ها برخوردار است از دقت بیشتری نسبت به سایر الگوریتم. 

، همراه با مدل ترکیبی این دو  CNN و  LSTM های تشخیص نوع خطا، مجدداً الگوریتم   قسمت در 
ها بارگذاری  طور همزمان در داخل الگوریتم های سه مرحله آزمون کیفی به شوند. تمام داده الگوریتم، اجرا می 

ترکیبی می  مدل  الگوریتم  LSTM-CNN شوند.  سایر  به  برخوردار  نسبت  بیشتری  دقت  از  ها 
بهبود داده می شوند و در تشخیص نوع    GBCپارامترهای این الگوریتم ترکیبی به وسیله الگوریتم  .است 

های یادگیری عمیق در این پژوهش  یک نتیجه مهم که از استفاده از روش خطا در فرآیند بهینه می شوند. 
ضافی است.  های ا هزینه تولید و هزینه   % 20هزینه کنترل کیفیت و کاهش    % 30دست آمده، کاهش  به 

 .کاهش یافته است   % 60افزایش یافته و فروش به میزان    % 50همچنین، رضایت مشتریان به میزان  

های مدیریت راهبردی در این مطالعه موردی، کاهش ضایعات در طی فرآیند تولید و  از جمله موفقیت 
که این امر موجب می شود مدیران تصمیم به اجرای ساخت فاز دوم تولید  کاهش ضایعات مواد اولیه است  

 افزایش یابد.   % 20بگیرند و پس از بهره برداری از فاز دوم،درآمد سالانه به میزان  

های یادگیری عمیق در فرآیند تشخیص  پژوهشگران باید توجه داشته باشند که با استفاده از روش 
خطا، امکان کاهش درصد اشتباه محاسباتی در کل فرآیند تولید وجود دارد. همچنین، این روش مبتنی بر  

توان به مهندسان کیفیت و پژوهشگران این حوزه  های ترکیبی یادگیری عمیق را می استفاده از الگوریتم 
ها از طریق پردازش تصویری نیز  پیشنهاد داد تا در بهبود فرآیندهای کنترلی که امکان ارزیابی کیفیت آن 

های یادگیری عمیق در تسریع فرآیند تولید و افزایش دقت  وجود دارد، استفاده نمایند. توانایی الگوریتم 
 . ت گران قابل توجه اس کنترل، موضوعی است که برای پژوهش 
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