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حسگر حاصل از  C-scanاز طریق تصاویر خرابی در قطعات فلزی  تشخیص
AMR ش مبتنی بر یادگیری عمیقبا استفاده از رو 

 ۲یئرضا پاک زادهحسن رضا و۱سعید رمضانی
  

  چکیده
تعیـین و  یـابی از سـه مرحلـه تشـخيص، مکـانصـنعتی  قطعـاتدر  خرابـیتشـخيص  یبرا(NDE)های ارزیابی غیرمخرب امروزه روش

قابـل قبـول در  دارای نتایج نسـبتاً صنعتموجود در NDEتکنیک های مبتنی بر  رغم اینکهاما علی .تشکیل می گردند مشخصات خرابی
عنوان یـک چـالش بـاقی مانـده بههنوز  خرابی و عمق ابعاد ،شکل یقدق اما تشخیص، وجود خرابی و تعیین محل آن هستند آشکارسازی

گیری برپایـه آزمـون اندازهبا استفاده از سیستم  فلزی قطعاتدر مشخصات خرابی تخمين قابل اعتماد از  یبرا یدر اين مقاله روش .است
یـادگیری روش  از یـک بـه ایـن صـورت کـه .ارائه شده است یادگیری عمیق پردازش مبتنی بر تکنیکسیستم پسو (ECT)گردابی جریان
حاصل از میدان مغناطیسی سطح قطعـه کـه  C-scanیر تصاو یقاز طر یکقطعه فلزی،در  خرابی موجود مشخصات منظور تعیینبه یقعم

یم و تنظـ یپـس از مراحـل طراحـدر ایـن خصـوص، . اند، اسـتفاده شـداخذ شده(AMR)حسگر مغناطومقاومت ناهمسانگر  بوسیله یک
ارائـه  یـقعمیـادگیری روش  گیـری،اخـذ شـده از سیسـتم انـدازه C-scanیر تصاوو اعمال آن به  (DCNN)یق مع پیچشی یشبکه عصب

 یبـر رو(RBF)و تابع پایـه شـعاعی  (MLP)متداول مانند پرسپترون چند لایه ) ANNs( یمصنوع یعصب هایشبکهشده با روش های 
مشخصـات  تخمـین یبرا یشنهادیروش پ نشان دهنده برتری نتایج. گردیدمشخص مقایسه مختلف  خرابیبا فلزی  یهااز نمونه یتعداد

  .خرابی در مقایسه با سایر روش های آموزش محور کلاسیک می باشد

  ها یدواژهکل
  .مغناطومقاومت ناهمسانگر، یادگیری عمیق، یادگیری ماشینشبکه عصبی عمیق، گیری میدان مغناطیسی،اندازه

 
 
 

  مقدمه ۱
و  ای نفـتها، تاسیسات لولـهها، ریلدر ساختارهای فلزی مانند پل

 های وارده بـهانند استفاده طولانیمدت و تنشمعواملی  ،گاز و غیره
قطعات مکانیکی در هنگام فعالیت باعث بروز فرسـودگی و خرابـی 

ها موقع و دقیق این خرابیهشوند که عدم تشخیص بدر قطعات می

تواند باعث گسترش آنها از نظر اندازه شده و در نهایت منجـر بـه می
هـای ارتناپایداری سـاختار قطعـه فلـزی در هنگـام فعالیـت و خسـ

تواننـد کـه مـی (NDT)۱مخـربهای غیربنابراین آزمون. شود بعدی
بــدون آســیب رســاندن بــه قطعــه و تغییــر درماهیــت آن بــه تجزیــه و 

لیل درست خرابی قبل از ورود قطعه به مرز ناپایداری بپردازنـد، تح
 ].۲[و  ]۱[گیرند در صنعت مورد توجه قرار می

ا توجه به این واقعیت که اکثر تجهیزات موجود در صـنعت از ب
انـد، خرابـی در سـاختار آنهـا مواد رسـانا و مغناطیسـی سـاخته شـده

ــولاً ــی معم ــری معن ــه تغیی ــر ب ــیمنج ــی و دار در ویژگ ــای الکتریک ه
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  با استفاده از روش مبتنی بر یادگیری عمیقAMRحاصل از حسگر  C-scanتشخیص خرابی در قطعات فلزی از طریق تصاویر   ۱۴

هـای ارزیـابی بر ایـن اسـاس، امـروزه روش. شودمغناطیسی آنها می
مغناطیســی و الکترومغناطیســی ماننــد آزمــون  (NDE)۱غیرمخــرب

 هـــایکاربرد دارای کـــه امـــروزه ]۴[و]۳[ (ECT)۲جریـــان گردابـــی
شناسایی کیفیت ساخت قطعات مکـانیکی  صنعت مانند وسیعی در

، ]۹[تـا]۶[قطعـات صـنعتی اسـت و تشخیص خرابی در  ]۵[فلزی
، نشـت ]۱۰[ (ACFM)۳متناوب جریان از ناشی میدان گیریاندازه

ــا]۱۱[(MFL)٤شــار مغناطیســی  ٥رهای مغناطیســیحســگو  ]۱۳[ت
  .شوندطور گسترده استفاده میبه] ۱۴[

 یســیمغناط یــدانم بــه ایــن صــورت اســت کــه یــک ECTروش
بوسیله اعمال جریان الکتریکی با دامنه و فرکانس مشـخص  متناوب

 یانهـایجرباعـث القـای  کـه متقـابلاً شـودمـی یدتولپیچ به یک سیم
سـاختار هرگونه نقص در  یا خرابی.گرددمیدر نمونه رسانا  یگرداب
توان یم که دهدیم ییررا تغ گردابی یهایانجر یع، دامنه و توزقطعه

 یـقهـا از طریـانجر یـنا یـاز نـاش یسـیمغناط یـدانم یریگبا اندازه
و  ]۱۸[داد  یصتشـــخهـــا را یســـی،این خرابـــیمغناط یهاحســـگر

]۱۹[.  
، ƒبا فركانس سيگنال مـورد اسـتفاده  گردابیفوذ جريان عمق ن

متناسـب  μ یتحـت ارزيـاب قطعـه یو نفوذپذير σ یهدايت الکتريک
امکانپـذیر  هـای مختلـف قطعـه راکه این ویژگی بررسـی عمـق است

 :شودمیمحاسبه  یربه صورت ز کرده و

)۱(                                                          

نشان دهنده عمق نفوذ جریـان گردابـی در نمونـه تحـت  δکه در آن 
  ].۱۸[ارزیابی است 
فرد از قبیل هزینه کم، حساسـیت های منحصر بهویژگی امروزه،

راحی ساده و سرعت بازرسی بالا باعـث محبوبیـت اسـتفاده بالا، ط
ویـژه در تاسیسـات نفـت و از حسگرهای مغناطیسی در صنعت، بـه

ــده اســت  ــاز ش ــا  ]۱۵[گ ــواع ].۱۷[ت حســگرهای مغناطیســی از ان
-، فلاکـس۷، حسگرهای اثر هال٦های القاییپیچمختلفی نظیر سیم

و  (SQUID)۹هــای تــداخل کــوانتمی ابررســانا، دســتگاه۸هــاگیــت
ماننـد حسـگرمغناطومقاومت  (MR)۱۰حسگرهای مغناطومقاومـت

 (AMR)۱۲و حسگر مغناطومقاومت ناهمسـانگر (GMR)۱۱بزرگ
در میـان آنهـا حسـگرهای اثـر هـال ]. ۱۵[و  ]۱۴[انـد تشکیل شـده

بـا وجـود داشـتن  SQUIDدارای کمترین حساسیت و حسـگرهای 
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ای کـاهش دمـا بـه دلیل نیاز به خنک کننده بربیشترین حساسیت، به
امـا، . دمای انتقال ابر رسانا، بـرای اهـداف صـنعتی مناسـب نیسـتند

ارائـه  NDEهـای مزایای قابل تـوجهی در سیسـتم MRحسگرهای 
تـوان بـه پاسـخ مـی MRهای کلیـدی حسـگرهای از مزیت.دهندمی

فرکانسی مسطح که از جریان مسـتقیم تـا صـدها مگـاهرتز گسـترش 
های با فرکانس ن مزیت، آنها را برای بازرسییابد اشاره کرد که ایمی

ــ ــرای تشــخیص خراب ــد فرکانســی ب ــایین و چن هــای هــا در عمــقیپ
همچنین اندازه کوچـک و مصـرف کـم ایـن . کندمختلف جذاب می

ای از صـورت آرایـههحسگرهای مغناطیسی، آنهـا را بـرای اسـتفاده بـ
ـــد ای مناســـب مـــیحســـگرها و تراشـــه ـــان ].۲۱[و  ]۲۰[کن در می

 غم داشتن دامنه میـدانر، علیAMR، حسگرهای MRسگرهای ح
هــای دلیــل توانــایی کــارکردن در فرکــانسقابــل انــدازه گیــری کــم، بــه

پــایین، حساســیت بــه نــویز کــم و عــدم کــاهش رزولوشــن شــار 
در  (Read-Out)مغناطیسی با کاهش فرکـانس خوانـدن از حسـگر 

  .]۱۵[شوند صنعت ترجیح داده می
نمایـــانگر تغییـــرات مقاومــت الکتریکـــی نـــوار  AMRپدیــده 

ــاژ  ــا آلی ــی ب ــت  Permalloyفروّمغناطیس ــدازه و جه ــا ان متناســب ب
در ایـن حسـگرها، . و جریان الکتریکی گذرنده از آن است یسمغناط

گیـری بـرای انـدازه ۱۳چهار نوار فروّمغناطیسی به شـکل پـل وتسـون
کـه ایـن شـوند میدان مغناطیسـی در یـک محـور واحـد اسـتفاده مـی

. ]۲۲[باشـد  ۱٥گرادیـانی یـا ۱٤تواند به صورت مطلقگیری میاندازه
 یبا نمونه برداری از میدان مغناطیسی روی کل سطح نمونه، ماتریس

اویر بـرای تصآید که در ادامه این دست میبه C-scanبه نام تصویر 
 .شوداستفاده می تحت بررسیتجزیه و تحلیل وضعیت قطعه 

، C-scanهـای خرابـی بوسـیله تصـاویر ویژگـیبرای شناسـایی 
-حـلراه. های حل مسـئله معکـوس هسـتیمنیازمند استفاده از روش

ــه هــای ــرای شــده ارائ ــه معکــوس مســئله حــل ب  اصــلی دوشــاخه ب
 هـایاز کاسـتی. شـوندمی تقسیم پدیدارشناختی وغیرپدیدارشناختی

ل این است که از زمان محاسبات بالا بـرای حـپدیدارشناختی روش 
این شاخه را برای کاربردهـای  برد، که معمولاًرو رنج میمسئله پیش
هـای از سوی دیگر، روش]. ۲۳[سازد قابل قبول میغیر ۱٦بلادرنگ

-یـکرا بر اساس تکن خرابی یهایژگیتوانند ویم غیرپدیدارشناختی
بـر  یمبتنـ یکردهـایرو. ]۲۴[کننـد  ییشناسـا یگنالپردازش س یها

ــادگیری، ــبکه ی ــد ش ــامانن ــب یه ــارف  ۱۷یعص ــقو  (NN)متع  منط
بـا . هسـتند غیرپدیدارشـناختیروش  یهایکتکن ینتریجرا، ۱۸فازی

، خرابـی مشخصات ینآنها در تخم خوبرغم عملکرد حال، به ینا
سـاز سـاخته دسـت ۱۹یـادگیری یهایژگیبر اساس و دلیل عملکردبه
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 ئیرضازاده پاکسعید رمضانی، رضا حسن  ۱۵

بـه  اعمـال شـدهی هـاداده یواقعـ یـتماهی، شده توسط ناظر انسـان
 یضعف، روشها ینغلبه بر ا یبرا].۲۵[ شودنادیده گرفته میشبکه 

آنهـا نسـبت بـه  یـتمز ینبزرگتـر انـد کـهیق بوجود آمدهعم یادگیری
NNبـوده وساز دست یادگیری یهایژگیبه و عدم نیاز متداول یها 

ی هـایژگـیطـور خودکـار وتواننـد بـهی، مـمسئله پیش رو اب متناسب
اعمال شده به شبکه اسـتخراج کننـد کـه ایـن  یهارا از داده یادگیری

منجر به بهبود قابل توجهی در صـحت تحلیـل و نتـایج تواند میامر 
در  بـه عنـوان مثـال.]۲۸[تـا ]۲۶[شود  NDEهای حاصل در روش

جهـت  از یـک شـبکه یـادگیری عمیـق صـرفا]۲۸[کار ارائه شده در 
ی ســطحی بــا زاویــههــای تشــخیص وجــود یــا عــدم وجــود خرابــی

  .مشخص اقدام شده است
پـیچ گیـری شـامل یـک سـیمیک سیستم انـدازه از در این مقاله

 C-scanتصـاویر  ایجـادمنظـور بـهAMRو حسـگر  ۱تحریک کننده
ارزیـابی محلـی بـا اسـتفاده از روش یک روش ، سپس هاستفاده شد

ــرای  ــق ب ــادگیری عمی ــینی ــی تعی هــای ســطحی و مشخصــات خراب
در  شـکل و زوایـای مختلـف نسـبت بـه مسـیر اسـکنزیرسطحی بـا 

عـلاوه بـر ایـن، کـارایی روش .شـودفلـزی پیشـنهاد مـی هایساختار
خرابـی بـا شـبکه مشخصـاتدر تخمـین پیشـنهادی یادگیری عمیق 

  .گرددهای عصبی متداول مقایسه می
-، در بخش دوم شرح مختصری از سیستم انـدازهمقاله درادامه

ــری داده مــی ــای ســوم روش شــود، در بخــشگی ــر مبن ــه شــده ب  ارائ
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نتـایج تجربـی در بخـش . توضـیح داده خواهـد شـد یادگیری عمیـق
 ارائـه گیـرینتیجـه آخـر بخـش در نهایتـاً و د شـدنچهارم ارائه خواه

  .خواهدشد

 یریگاندازه یستمس ۲
ــدازه ــتم ان ــک سیس ــدان ی ــت می ــکل از دو بخــش دریاف ــری متش گی
. مـورد اسـتفاده قـرار گرفتـه اسـت x-yصـفحه  مغناطیسی و اسکنر

شـود، بخـش دریافـت میـدان مشـاهده مـی ۱همانطور کـه در شـکل 
مغناطیسی شامل مبدل مغناطیسـی و منبـع سـیگنال و بخـش اسـکنر 

ایـن موتورهـا  ۳انـدازو راه ۲زنهای گـامشامل بردهای کنترلی، موتور
-نمونـه. آمـده اسـت ۲شماتیک کلی این سیستم در شـکل . باشدمی

شـود کـه در انـدازه برداری از سطح قطعه به این صـورت انجـام مـی
X×Y متر و با فواصل گام سانتیr  در هـر محـور، مبـدل مغناطیسـی

ــه (lift-off)از قطعــه  hدر ارتفــاع  ــه نمون ــدان اقــدام ب بــرداری از می
-Cکند که منجر به اخذ ماتریس تصویر مغناطیسی سطح قطعه می

scan  بــا ابعــادM×N هــای ریــک از محــوربــرای هx ،y  وz  حســگر
  .آمده است ۳در شکل  C-scanشماتیک کلی اخذ تصویر . شودمی

پـیچ القــاگر میـدان مغناطیســی و مبـدل مغناطیسـی شــامل سـیم
) الــف( ۴ همــانطور کــه در شــکل. حســگر میــدان مغناطیســی اســت
 ۵۰بوسیله متر سانتی ۲پیچ با شعاع نشان داده شده است، یک سیم

منظـور تولیـد یـک میـدان به میکرومتر ۱۰۰سی با مقطع دور سیم م
طبـق نتـایج  ایـن عـلاوه بـر .سـاخته شـده اسـت مغناطیسی متناوب

آمپـر میلـی ۸۰ حداکثر جریان، یک سیگنال سینوسی با گاهیآزمایش

                                                 
2Stepper Motor 
3Driver 

 

  .گیریبلاک دیاگرام سیستم اندازه :۲شکل 

  

  .از سطح قطعه C-Scanتصویر  اخذشماتیک روش :۳شکل 

گیری متشکل از مبدل مغناطیسی و سیستم اندازه :۱شکل   
  .ارزیابی تحتهمراه قطعه به x-yی سکنرصفحه

  

) مغناطیسی بپیچ القاگر میدان سیم) الف: ٤شکل 
  .حسگرمغناطیسی



 

 

  با استفاده از روش مبتنی بر یادگیری عمیقAMRحاصل از حسگر  C-scanتشخیص خرابی در قطعات فلزی از طریق تصاویر   ۱۶

هرتز برای ایجاد میـدان مغناطیسـی مناسـب انتخـاب  ۵۰و فرکانس 
  ].۲۹[شده است 

یـک  از دریافـت و ثبـت اطلاعـات میـدان مغناطیسـی منظـوربه
کـه  استفاده شده است AMR HMC5883L Honeywellحسگر 
ایــن حســگر . دهــدتصــویری از حســگر را نشــان مــی) ب( ۴شــکل

 yو  xمحـور در  گیـری میـدان مغناطیسـیتوانایی تشخیص و اندازه
 همزمـان طـوربهرا  zمحور در  صورت مطلقبهگرادیانی و صورت به
 .دارد گوسمیلی ۵تا  دقت بالایبا  و

دیجیتـال بـا  حسگر مربوط به توانـایی آن در ارتبـاطمزیت دیگر این 
ایـن . اسـت (I2C)۱پردازنده اصلی از طریق پروتکل ارتبـاطی دوسـیم

ویژگی، علاوه بر افزایش سرعت ارتباط، مانع از تاثیر نویز محیطـی 
همچنین لازم به ذکـر اسـت کـه در یـک  .شودبر خروجی حسگر می

، اخـتلاف سـیگنال ))۱( با توجه بـه معادلـه(خاص  یفرکانس القای
به ایـن صـورت . ی عکس داردخروجی حسگر با عمق خرابی رابطه

که هرچه خرابی در عمق بیشتری باشد، سـیگنال خروجـی دریـافتی 
عنوان مثـال برشـی به. حسگر دارای دامنه کمتر و با نویز بیشتر است

ای اسـتوانههـای مربوط به خرابـی zو  x ،yمحور  C-scanاز تصویر 
هـای متغییـر متر و عمـقمیلی ۷با قطر ثابت  طح مقطع دایرویبا س

                                                 
1Inter-Integrated Circuit 

همـانطور کـه مشـاهده . آمده اسـت ۵متر در شکل میلی ۵و  ۳، ۱٬۸
متـر بیشـینه و بـرای میلـی ۱٬۸شود دامنـه بـرای خرابـی در عمـق می

هـاي روش جريـان   از كاسـتي .متر کمینه اسـتمیلی ۵خرابی در عمق 
توان به اين مورد اشاره كرد كه يسي ميطمغناگردابي با استفاده از حسگر 

هايي در يك محور از حسگر مغناطيسي، اين روش توانايي تشخيص خرابي
محـور  مـوازي بـا   همچنـين  (مسير حركـت  اب موازيآنها  امتدادكه جهت 
ي بنـابراين بـا اسـتفاده   . حسـگر مغناطيسـي اسـت را نـدارد    ) مغناطيسي

ضـمن رفـع   تـوان  مي zو  x ،yمحورهـای  C-scanاز تصاویر همزمان 
شكل و  به نسبت گيري محلي راعملكرد سيستم اندازهكيفيت ،مشكل اين

  .نمودمسير اسكن، مستقل  برابردر زاويه خرابي 

 روش ارائه شده بر اساس یادگیری عمیق ۳
هــای یــادگیری ای از روشزیرمجموعــه ۲یــادگیری عمیــقهــای روش
هـای هستند که هدف آنها کشف چنـدین سـطح از بـازنمود ۳ماشین

در واقع، یـادگیری عمیـق . های ورودی استتوزیع شده توسط داده
از عملکــرد مغــز انســان الهــام گرفتــه شــده و نیــاز بــه ابــزار قدرتمنــد 

-همچنین پایگاه داده افزاری برای انجام محاسبات پیچیده وسخت
عـلاوه بـر . ی بزرگ برای رسیدن به نتایج و عملکـرد مطلـوب دارد

های یادگیری ماشین متداول که مسئله را بـه این، در مقایسه با روش
-کنند، روشهای کوچکتر تقسیم کرده و سپس آنها را حل میبخش

                                                 
2Deep Learning 
3Machine Learning 

 

مربوط به  AMRحسگر  C-scanبرشی از تصاویر : ٥شکل 
: مترمیلی ٥و  ۳، ۱٬۸های متر و عمقمیلی ۷خرابی دایروی با قطر 

سیگنال خروجی ) حسگر، ب xسیگنال خروجی محور ) الف
 .حسگر zسیگنال خروجی محور ) حسگر، ج yمحور 

  

های شبکهمنظور آموزشی جدید بهیگاه دادهپا نحوه ایجاد: ٦شکل 
  .یادگیری عمیق
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کننـد های یـادگیری عمیـق بـه طـور کامـل اقـدام بـه حـل مسـئله مـی
]۲۶.[  

یکــی از . روش یــادگیری عمیــق دارای انــواع مختلفــی اســت
منظور حل مسائل با ورودی تصـویر اسـتفاده پرکاربردترین آنها که به

ــی ــقم ــه صــورت  ۱شــود، شــبکه عصــبی پیچشــی عمی ــه ب اســت ک
ی شـبکه ایـن شـبکه برپایـه. شـودگفته می DCNNاختصاری به آن 

پنهان است  یو شامل یک یا چند لایه بوده عصبی متعارف پیچشی
هــای از داده یهــای آموزشــکــه منجــر بــه اســتخراج خودکــار ویژگــی

ایــن ســاختار چنــد لایــه عمیــق توانــایی ]. ۲۶[شــود ورودی مــی
را حتی در مسـائل پیچیـده دارد کـه باعـث  شناسایی توابع توضیحی

های عصبی متعارف بسـیار بهتـر شود عملکرد آن نسبت به شبکهمی
ا را هخود شبکه توانایی استخراج ویژگیهمچنین این نکته که . شود

ــه شــده دارداز داده شــود کــه عمومیــت بســیار باعــث مــی هــای ارائ
 .بیشتری برای حل مسائل پیچیده مختلف داشته باشد

کـه سـیگنال مغناطیسـی  واقعیـت ایـن بـا توجـه بـهدر این مقاله 
ای از نقـاط بـه دریافتی در یک نقطه از فضا، برآیند تاثیرات صـفحه

 منظور آموزش شـبکه یـادگیری عمیـق،بهلذا مرکزیت آن نقطه است،
اخـذ شـده توسـط سیسـتم  C-scanتصـاویر مسـتقیم  اعمـالبجای 
-با انـدازه هاییی آموزش، پنجرهها برای مرحلهگیری به شبکهاندازه

و به مرکزیـت ×۳M×Nی با اندازه C-scanاز تصاویر  S×W×۳ی 
آمـوزش شـبکه بـه  همچنین.گرددمی استخراج هر پیکسل از تصویر 

، آزمــایشی بــرای هــر پیکســل از داده کــه گیــردصــورت مــینحــوی 
ــب بــا صــفحه ی انــدازه بــا ای از ســیگنال خروجــی حســگرمتناس

۳×S×W،  کنـد کـه پیکسـل جـزء تعیـین مـیسیستم ارزیابی محلـی
نحـوه  .ی خرابی با عمق مشخص اسـتی سالم یا جزء ناحیهناحیه

  .آمده است ۶ده جدید در شکل های داساخت پایگاه

                                                 
1Deep convolutional Neural Network 

  
روش یادگیری عمیق اسـتفاده شـده در ایـن مقالـه، یـک شـبکه 

یـک هفـت لایـه شـامل DCNN-S×W×۳پیچشـی عمیـق  عصبی
 Soft-Maxو یـک لایـه  ی پنهـانلایـه =S×W،۵n×۳ورودی  لایـه
loss آورده شــده  ۷در شــکل  ایــن شــبکهنمــایی از معمــاری  .اســت
هستند کـه توسـط  S×W×۳هایی با اندازه شبکه، داده ورودی.است

روش کار این شبکه به این گونه اسـت کـه . شودپایگاه داده تأمین می
ی پیچشی شـامل ام، در ابتدا، ورودی به یک زیرلایهnلایه پنهان  در

ــر ــدازه  ۲بانــک فیلت ــا ان ــال مــیFn×Fn×Kn-1×Knب ــهاعم  شــود کــه ب
  .شودمنجر می (FM)۳ویژگینگاشت  Knاستخراج 

به این صورت است که برای شـبکه عصـبی نحوه انتخاب پارامترها 
بانـک فیلتـر در لایـه نخسـت  اندازه، ×۳S×Wعمیق با داده ورودی 

هــای انتخــاب شــده و در ادامــه بــرای بانــک ×Kn۳Fn×Fn×برابــر بــا 
شـوند کـه در هـا طـوری انتخـاب مـیهای بعدی این اندازهفیلتر لایه

تبـدیل  معمول،طور سپس، به. ی آخر به یک بردار ویژگی برسیملایه
یکسـو  یـا واحـد ٤ها با استفاده از یک تابع هیپربولیکداده غیرخطی

، ٦یگیـرنمونـهزیرزیرلایـه  در. دشواتخاذ می (ReLU)٥خطی کننده
هـای عملگراطلاعات ارائه شـده توسـط زیرلایـه پیچشـی بـا اعمـال 

شوند که بـه ام میغبا یکدیگر اد (MPn)۷گیرگیر یا ماکزیمممتوسط
-منجـر مـی)  n+1ورودی لایـه پنهـان ( nتولید خروجی لایه پنهان 

در نهایــت، خروجــی آخــرین لایــه پنهــان بــه یــک لایــه تمــام . شــود
ــرون(FC)۸متصــل ــا از ن ــهSoft-Maxو (ه ــور ادب ــمنظ ــامی غ ام تم

                                                 
2Filter Bank 
3Feature Map 
4Hyperbolic Tangent Function 
5RectifiedLinear Unit 
6Subsampling 
7Max pooling 
8Fully Connected 

-Maxبیانگر Convolution ،MPبیانگر  C: منظور شناسایی مشخصات خرابیلایه طراحی شده به هفتDCNNشماتیک کلی : ۷شکل 
pooling ،ReLU بیانگرRectified Linear Unit ،FM بیانگرFeature Maps ،FC بیانگرFully Connected وSM بیانگرSoft-Max lossاست. 

  



 

 

  با استفاده از روش مبتنی بر یادگیری عمیقAMRحاصل از حسگر  C-scanتشخیص خرابی در قطعات فلزی از طریق تصاویر   ۱۸

برای شناسـایی  ۱و یک کلاسبند) های یادگیری استخراج شدهویژگی
  ].۳۱[تا  ]۲۷[شود کلاس مسئله اعمال می

-دادهعملکـرد شـبکه یـادگیری عمیـق،  آزمایشدر مرحلهسپس 
بــــا  جدیــــد C-scanاز تصــــاویر ×۳S×Wیهــــای بــــا انــــدازه

اسـتخراج شـده و بـه  )ی اصـلیخارج از پایگاه داده(×۳M×Nابعاد
DCNNشـماتیک . شـودمیاعمال  یافته در مرحله قبلی آموزشها

  .است نمایش داده شده۸کلی تعیین مشخصات خرابی در شکل 

  نتایج آزمایشگاهی ۴
متـر حـاوی میلی ۱۰نمونه مورد بررسی یک قطعه فلزی با ضخامت 

هـای ثابـت عمـق بـاهـایی صـورت اسـتوانهبـه های مصـنوعیخرابی
دایروی بـا -۱ح مقطعی سطو ومتری از سطح فلز میلی ۵و  ۳، ۱٬۸
ضـلعی بـا شـش-۳متـر، میلـی ۷دایروی با قطـر -۲متر، میلی ۳قطر 

ــی  ــی ۲۴مســاحت تقریب ــع، میل ــنج-۴مترمرب ــا مســاحت پ ضــلعی ب
 ۲۵ضلعی بـا مسـاحت تقریبـی چهار-۵مترمربع و میلی ۱۹تقریبی 
گیـری و ابتـدا بـا اسـتفاده از سیسـتم انـدازه. باشـندمترمربع میمیلی

ــــه ــــرینمون ــــا  گی ــــه ب ــــطح نمون ــــر س ــــی ب ــــدان مغناطیس از می
، یـک =mm۱hو  در هر محـور =cm2۲×۲=X×Y،mu۱۰۰rاندازه

بــا  zو  x ،yمحورهــای  C-scanتصــویر ۷۰متشــکل از  پایگــاه داده

                                                 
1Classifier 

. شــدهــا ســاختهمتنــاظر بــا خرابــی ×۳M×N=۲۰۰×۲۰۰×۳ انــدازه
ــه۱۰و  ۹هــایشــکل ــهترتیــب ب ــه  هــایســیگنالای از نمون ــوط ب مرب
 در عمـق ضـلعیخرابی شـشو مترمیلی ۳عمق  ضلعی درپنجخرابی
دلیـل لازم بـه ذکـر اسـت کـه بـه. دنـدهمـیمتـری را نشـان میلی ۱٬۸

ـــ ـــگر ب ـــرد حس ـــقهعملک ـــورت مطل ـــور ص ـــویر zدر مح -C، تص
scan محور با تصویر محورهای خروجی اینx  وy متفـاوت اسـت ،

شـکلی کلـی از  zتصـویر محـور رسـد کـه نظر مـیبههمچنین اگرچه 
دهــد، امــا مشخصــات آن برابــر بــا مشخصــات خرابــی را نشــان مــی
ای و صــرفا شــکلی گوســی فــرم بــا دامنــه باشــدواقعــی خرابــی نمــی

  .است متناسب با عمق خرابی

  

نحوه تخمین مشخصات خرابی متناطر با میدان مغناطیسی : ۸شکل 
  .حاصل از آن

  

 ،حسگر اخذ شده توسطهای میدان مغناطیسی سیگنال: ۹کل ش
 xخروجی محور ) متر، الفمیلی ۳عمق  ضلعیباپنجمربوط به خرابی 
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 ئیرضازاده پاکسعید رمضانی، رضا حسن  ۱۹

ها نظیر شکل خرابی و عمـق منظور تعیین مشخصات خرابیبه
لایــه  هفــتDCNN-S×W×۳، ســه C-scanتصــاویر  از طریـقآن 

عنـوان به. اندطراحی شدهSoft-Max lossو یک  لایه پنهان ۵شامل 
-زیرلایـهمتشـکل از لایه پنهـان  ۵شامل -۶۱DCNN×۶۱×۳مثال 
، ReLUتوابـع فعـال سـازی ، فیلتـر هایتوابع پیچشی با بانکهای 

 تمـامو یـک لایـه  ۲×۲ی بـا انـدازه MPگیـر محلـی توابع مـاکزیمم
برخـــی  هـــای فیلتــر وبانــک مشخصـــات .اســت نـــرونمتصــل از 

ترتیـب بـه -۶۱DCNN×۶۱×۳ی یادگیری عمیـقپارامترهای شبکه
  .آورده شده است ۲و ۱های در جدول

شـامل ( S×W×۳ پنجره هـایی بـا ابعـادسپس در فـاز آمـوزش،
ــــاد  ــــاه داده)۶۱×۶۱×۳و  ۵۱×۵۱×۳، ۴۱×۴۱×۳ابع بــــا  از پایگ
پس از زیرنمونه گیری از  استخراج و ×۳M×N=۲۰۰×۲۰۰×۳ابعاد

هـای منتسـب بـه نقـاط به دلیل بالا بـودن تعـداد پنجـره(ها این داده

پایگـاه  ۳ ،)های منتسب به نقاط خرابـیتعداد پنجرهسالم نسبت به 
مــی ســاخته S×W×۳داده بــا انــدازه  ۱۷۳۵۴۱شــامل  ی جدیــدداده

ــردد ــن داده% ۸۰ســپس .گ ــوزش و  از ای ــرای آم ــاه داده ب ــای پایگ ه
هـا اسـتفاده ی آموزش شـبکهباقیمانده برای ارزیابی در مرحله% ۲۰

ـــد ـــبکه. ش ـــر ش و -۴۱DCNN- ،۳×۵۱×۵۱DCNN×۴۱×۳ ه
۳×۶۱×۶۱DCNN-ــه ــد ب ــاه داده جدی ــه توســط پایگ طــور جداگان

ــوزش  ــدهآم ــدداده ش ــر.ان ــوزش ه ــرای آم ــب ،DCNNب روش تقری
اســتفاده شــده  ۳موجــود در جــدول  هــایگرادیــان نزولــی بــا پارامتر

پنجـره هـای عملکرد شبکه یادگیری عمیق،  ارزیابیدر مرحله .است
۳×S×W ) ــاد ــامل ابع از ) ۶۱×۶۱×۳و  ۵۱×۵۱×۳، ۴۱×۴۱×۳ش

خـارج از  ×۳M×N=۲۰۰×۲۰۰×۳با ابعـاد جدید C-scanتصاویر 
  .می شودها اعمال DCNNی اصلی استخراج و به پایگاه داده
 از خرابــی zو  x ،yمحورهــای  C-scanمثــال از تصــاویر یــک 
در شـکل  و شکل واقعی آنمتر میلی ۱٬۸و عمق ۷با قطر  ایاستوانه

ای بـا ی اسـتوانههـاخرابیبرای همچنین .استنمایش داده شده  ۱۱
متـری، میلـی ۱٬۸در عمـق متـر میلـی ۷با قطـر سطح مقطع دایروی 

-میلـی ۳ضلعی در عمـق متری و پنجمیلی ۱٬۸ضلعی در عمق شش
ـــــــــه ـــــــــطح قطع ـــــــــری س  ،-۴۱DCNN×۴۱×۳،خروجی مت

۳×۵۱×۵۱DCNN-۶۱×۶۱×۳ وDCNN- ــــــین ــــــای ب  و خط
ترتیـب در به آن واقعی مشخصاتشده و خرابی تخمین زده پروفایل
همـانطور کـه مشـاهده . آورده شـده اسـت ۱۴و  ۱۳، ۱۲هـای شکل
ــرین نتیجــه در هــر  دارای -۶۱DCNN×۶۱×۳ شــود،مــی  ســهبهت

  .استمورد 
هـای عصـبی هـا بـا شـبکهDCNNمنظـور مقایسـه عملکـرد به

و تـــابع پایـــه  (MLP)۱مصـــنوعی متـــداول پرســـپترون چندلایـــه
مـین مشخصـات کـه در کارهـای گذشـته بـرای تخ (RBF)۲شعاعی
بـا  RBFو  دو لایـه MLPهـای شـبکه ،نـداهـا اسـتفاده شـدهخرابی
 نـدا، طراحـی و پیـاده سـازی شـده۳های ارائه شده در جدول پارامتر

  .]۳۳[و ]۳۲[و ] ۲۵[
ـــرای  ـــه ب ـــا ک ـــدازهDCNNاز آنج ـــا ان ـــاه داده ب ـــا، پایگ  یه

اسـت،برای بـوده دارای بهتـرین نتیجـه  S×W×۳=۶۱×۶۱×۳پنجره
 .ز از این پایگاه داده اسـتفاده شـدعصبی مذکور نی شبکهآموزش دو 

                                                 
1Multi-Layer Perceptron 
2Radial Basis Function 

های میدان مغناطیسی اخذ شده توسط حسگر، سیگنال: ۱۰شکل 
خروجی ) متر، الفمیلی ۱٬۸عمق  ضلعی باششمربوط به خرابی 

 zمحور خروجی ) حسگر، ج yخروجی محور ) حسگر، ب xمحور 
  .شکل واقعی خرابی) ، دحسگر

  

  .از سطح قطعه C-Scanتصویر  اخذشماتیک روش :۱۱شکل 



 

 

  با استفاده از روش مبتنی بر یادگیری عمیقAMRحاصل از حسگر  C-scanتشخیص خرابی در قطعات فلزی از طریق تصاویر   ۲۰

هـای عصـبی توانـایی اسـتخراج قابـل ذکـر اسـت از آنجـا کـه شـبکه
هـای ارائـه های یادگیری را نداشته و مبتنی بر ویژگـیخودکار ویژگی

 ها،برای استخراج ویژگی ین،ده توسط ناظر انسانی هستند، بنابر اش
 هـایپنجره اندازه با (HOG)۱دارهتهیستوگرام گرادیان جاز روش 

هـا در ی لبـه،جهت استخراج زاویـه و انـدازه۱اشاره شده در جدول 
مشخصـات برخـی پارامترهـای آمـوزش ایـن  .تصاویر اسـتفاده شـد

  .آورده شده است ۳ ها در جدولشبکه

                                                 
1Histogram of Oriented Gradients 

ــایج، شــبکه عصــبی ــر اســاس نت ــر  MLPب در  یعملکــرد بهت
نتـایج . داشـته اسـت RBFتخمین مشخصات خرابی در مقایسه با 

ــه ــین و -G×H۳×۶۱×۶۱MLP-حاصــل از س ــای ب ــل خط  پروفای
ی هـاخرابی تخمین زده شده و مشخصـات واقعـی آن بـرای خرابـی

 ۱٬۸در عمـق متـر میلـی ۷بـا قطـر ای با سطح مقطع دایروی استوانه
ضـلعی در متـری و پـنجمیلـی ۱٬۸ضـلعی در عمـق متری، شـشمیلی

و  ۱۶ ،۱۵هـای ترتیـب در شـکلبـه متری سطح قطعـهمیلی ۳عمق 
  .استآورده شده ۱۷

هــای هــا بــا شــبکهDCNNدر نهایــت، بــرای مقایســه عملکــرد 
ــارامتر  RBFو  MLPعصــبی ــی، پ در تشــخیص مشخصــات خراب

های فیلتر شبکه یادگیری عمیقمشخصات بانک:۱جدول
۳×۶۱×۶۱DCNN- پنج لایه. 

 فیلتر بانک
  امnلایه 

 عرض ×طول 
 بردار ویژگی

 خروجی  ورودی

 لایه اول
 لایه دوم
 لایه سوم
 لایه چهارم
 لایه پنجم

۵×۵ F1×F1 = 
۶×۶ F2×F2 = 
۵×۵ F3×F3 = 
۵×۵ F4×F4 = 
۴×۴ F5×F5 = 

۳  ۱۰K1 = 
۱۰K1 = ۲۰K2 = 
۲۰K2 = ۱۰۰K3 = 
۱۰۰K3 = ۵۰۰K4 = 
۵۰۰K4 = ۴K5 = 

 .RBFو MLP، شبکه عصبی DCNNهای یادگیری عمیق پارامترهای مرحله آموزش شبکهبرخیمشخصات : ۲جدول 
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Fn×Fn ۴×۴  ی ورودیهای فیلتر جهت استخراج ویژگی از دادهاندازه بانک  -  ۶×۶و  ۵×۵و. 
Kn ۵۰۰<Kn<۴  -   شوداستخراج میاندازه بردار ویژگی که در هر لایه از داده ورودی. 

mini-
batch ۱۰۰  -  

تایی شکسته شده و برای هر ۱۰۰های مجموعه آموزشی به دسته
  .شوددسته گرادیان محاسبه می
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۳M×N× ۳×۲۰۰×۲۰۰  -   اندازه تصاویر اصلیC-scan گیریاخذ شده توسط سیستم اندازه.  

۳S×W×  
و  ۵۱×۵۱×۳و  ۶۱×۶۱×۳

۳×۴۱×۴۱  
-  

منظور به C-scanهای استخراج شده از تصاویر اصلی اندازه پنجره
  .های یادگیری عمیقآموزش شبکه

G×H  -  ۷×۷  ۱۵×۱۵و  ۹×۹و  
 ، از تبدیل×۳S×W=۶۱×۶۱×۳منظور استخراج ویژگی از تصاویر به

های با اندازه پنجره (HOG)دارهیستوگرام گرادیان جهت
  .استفاده شده استG×Hمتفاوت

۳DCNN-S×W× ۳×۶۱×۶۱DCNN-  -  
شبکه یادگیری عمیق که برای آموزش آن از پایگاه داده با اندازه 

  .استفاده شده است ٦۱×٦۱×۳

-G×H۳MLP-S×W× -  
۳×۶۱×۶۱MLP-  

۷×۷-  

شبکه عصبی پرسپترون که برای  آموزش آن از پایگاه داده با اندازه 
همچنین برای استخراج ویژگی از . استفاده شده است ٦۱×٦۱×۳

با  (HOG)دارهیستوگرام گرادیان جهتاین پایگاه داده از تبدیل 
  .استفاده شده است ۷×۷ های اندازه پنجره

 .های استفاده شدهمرحله آموزش برای شبکه پارامترهای:۳جدول

نوع 
  شبکه

دوره 
  یادگیری

(Epoch) 
 تعداد نرون نرخ یادگیری

spread 
factor 

DCNN ۵۰۰ ۴ -۱۰×۵ 
  لایه اول=  ۳۰
لایه دوم=  ۱۰

- 

MLP ۲۵۰ ۴ -۱۰×۵ 
  لایه اول=  ۳۰
لایه دوم= ۱۰

- 

RBF - ۴ -۱۰×۵ ۲۵۰ ۰٬۱ 

  

،٦۱DCNN×٦۱×۳) ۱: های یادگیری عمیقخروجی شبکه: ۱۲شکل

۲(۳×٥۱×٥۱DCNN- ،۳( ۳×٤۱×٤۱DCNN-برای خرابی 
-پروفایل عمق، ب -الف: ، سطرهامترمیلی ۱٬۸ ای در عمقاستوانه

اختلاف - ج، )به رنگ قرمز(نمای سطح مقطع و شکل واقعی خرابی 
 .ینواحی تخمینی و واقع



 

 

 ئیرضازاده پاکسعید رمضانی، رضا حسن  ۲۱

و  (ACC)۲، درســتی(RMSE)۱خطــای متوســط مربعــات ریشــه
تــوان بــه را مــی هــاایــن پارامتر. اســتفاده شــده اســت (PPV)۳دقّــت

  :صورت زیر محاسبه کرد

RMSE = ∑ ∑ )2           (  
 

توسـط  شدههای تصویر تخمین زدهدادهبه ترتیب Oijو  Pijکه در آن 
تعـداد  M×Nسیستم ارزیابی محلی و شکل واقعی خرابی هستند و 

  .ها استداده

ACC = )3    (  
 

                                                 
1Root Mean Square Error 
2Accuracy 
3Positive Predictive Value 

PPV = )4                                             (  
 

   ، TP(True Positive) ،TN(True Negative)کـه در آنهــا 
FP(False Positive)  وFN(False Negative)  پارامترهــــای

-دست آورده مـیبه ۱۸بوده و مطابق شکل  ٤ریختگیماتریس درهم
  . شوند

عملکـرد کلـی شـبکه در تشـخیص  ACCلازم به ذکر است کـه 
نشـان دهنـده میـزان دقـت شـبکه در تشـخیص  PVVمشخصات و 

 RMSEدرست فقط خرابی است، همچنین مقـدار کـوچکتر بـرای 
. در تخمین شکل خرابی استشبکه تر نشان دهنده عملکرد مناسب

بیــانگر شــده اســت کــه  ارائــه۴در جــدول آزمایشــات نتــایج خلاصــه 
  . باشدمیRBFو  MLPنسبت به DCNNهایبرتری مطلق شبکه

  گیرینتیجه ۵
در این مقاله، یک روش یادگیری عمیق به عنـوان روش حـل مسـئله 
 معکوس برای تشخیص مشخصات خرابی در ساختارهای فلـزی از

-پیشــنهاد شــده AMRحاصــل از حســگر  C-scanطریــق تصــاویر 
از سه محـور  C-scanدر ابتدا یک پایگاه داده شامل تصاویر . است

x ،y  وz  بــا اســتفاده از حســگرAMR پــیچ القــا کننــده و یــک ســیم
مجـزا جهـت DCNNسپس سـه .استشده ایجادمیدان مغناطیسی 

شـکل و منظـور تشـخیص متفاوت به اندازههایی با ورودی پردازش
علاوه بر این، بـرای . تاسشدهو آموزش داده  طراحیخرابی، عمق 

و  MLPهـای عصـبی مقایسه کارایی روش یـادگیری عمیـق، شـبکه
RBF و عملکـرد ایـن سـه روش بـا اسـتفاده از طراحی و اجـرا شـده

لازم بـه  .انـدشده مورد مقایسه قرار گرفتهمعیارهای مختلف شناخته
ذکر است که با استفاده از روش ارائه شده در این مقالـه، عـلاوه بـر 

هـای سـطحی و زیرسـطحی، ص وجود یا عـدم وجـود خرابـیتشخی
خرابــی  یعمــق محلــ و هــا نظیــر شــکل خرابــیمشخصــات خرابــی

                                                 
4Confusion Matrix 

،٦۱DCNN×٦۱×۳) ۱: های یادگیری عمیقخروجی شبکه: ۱۳شکل 

۲(۳×٥۱×٥۱DCNN- ،۳( ۳×٤۱×٤۱DCNN- شش  برای خرابی
نمای -عمق، بپروفایل  - الف: متر، سطرهامیلی ۱٬۸ در عمقضلعی 

اختلاف نواحی -، ج)به رنگ قرمز(سطح مقطع و شکل واقعی خرابی 
 .یتخمینی و واقع

، RMSEهای شعاعی بر مبنای فاکتور عهای عصبی پرسپترون چندلایه و تابهای عصبی پیچشی عمیق و شبکهعملکرد شبکه: ۴جدول
Accuracy  وPrecision. 

  نوع خرابی
  و معیارهای سنجش
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R
M

SE

A
C

C
  

PP
V

  R
M

SE

A
C

C
 

PP
V

 R
M

SE

A
C

C
 

PP
V

 

بی
خرا

ت 
صا
خ
مش

ن 
عیی
ش ت

رو
ع 
نو

  

۷×۷-۳×۶۱×۶۱RBF- ۰٬۵۰۲  ۰٬۷۴۴  ۰٬۲۵۶  ۰٬۵۰۷  ۰٬۷۴۱  ۰٬۱۵۶  ۰٬۲۶۵  ۰٬۹۳۷  ۰٬۴۵۸  

۹×۹-۳×۶۱×۶۱RBF- ۰٬۵۷۱  ۰٬۶۶۵  ۰٬۱۹۳  ۰٬۶۷۲  ۰٬۵۶۶  ۰٬۰۳۷  ۰٬۳۱۵  ۰٬۹۰۸  ۰٬۳۶۲  

۱۵×۱۵-۳×۶۱×۶۱RBF- ۰٬۶۱۱  ۰٬۶۵۱  ۰٬۱۷۸  ۰٬۶۸۷  ۰٬۵۶۱  ۰٬۰۲۰  ۰٬۴۰۲  ۰٬۸۲۶  ۰٬۲۱۶  

۷×۷-۳×۶۱×۶۱MLP- ۰٬۳۲۶  ۰٬۸۹۳  ۰٬۴۸۲  ۰٬۳۳۱  ۰٬۸۹۰  ۰٬۲۲۲  ۰٬۲۱۰  ۰٬۹۵۶  ۰٬۵۹۲  

۹×۹-۳×۶۱×۶۱MLP- ۰٬۴۴۰  ۰٬۸۰۵  ۰٬۳۱۸  ۰٬۵۴۲  ۰٬۷۰۶  ۰٬۰۸۹  ۰٬۲۳۷  ۰٬۹۴۴  ۰٬۵۰۳  

۱۵×۱۵-۳×۶۱×۶۱MLP- ۰٬۵۶۳  ۰٬۶۸۲  ۰٬۲۱۳  ۰٬۶۳۹  ۰٬۵۹۲  ۰٬۰۵۵  ۰٬۲۹۴  ۰٬۹۱۳  ۰٬۳۶۹  

۳×۴۱×۴۱DCNN-  ۰٬۱۶۳  ۰٬۹۷۳  ۰٬۸۲۵  ۰٬۲۵۱  ۰٬۹۳۷  ۰٬۳۹۱  ۰٬۱۷۰  ۰٬۹۷۱  ۰٬۷۱۱  

۳×۵۱×۵۱DCNN-  ۰٬۱۳۲  ۰٬۹۸۲  ۰٬۸۶۶  ۰٬۱۶۳  ۰٬۹۷۳  ۰٬۶۹۲  ۰٬۱۱۷  ۰٬۹۸۶  ۰٬۸۹۶  

۳×۶۱×۶۱DCNN-  ۰٬۰۹۰  ۰٬۹۹۱  ۰٬۹۴۸  ۰٬۱۰۱  ۰٬۹۹۰  ۰٬۸۷۵  ۰٬۱۰۶  ۰٬۹۸۹  ۰٬۸۹۶  



 

 

  با استفاده از روش مبتنی بر یادگیری عمیقAMRحاصل از حسگر  C-scanتشخیص خرابی در قطعات فلزی از طریق تصاویر   ۲۲

 هـاآنقرارگیـری ی زاویـهنسبت به سطح قطعـه، بـدون تاثیرپـذیری از 
  .تعیین می شوند نسبت به مسیر اسکن

دهند که روش یادگیری دست آمده نشان میدر نهایت، نتایج به
عملکـرد بهتـری در تعیـین مشخصـات خرابـی نظیـر تواند عمیق می

. باشدهای عصبی متداول داشتهشکل و عمق آن در مقایسه با شبکه
-در اسـتخراج خودکـار ویژگـی DCNNدلیل توانـایی این نتیجه به

  .شودهای اعمال شده منجر مییادگیری مناسب از دادههای 
ــز ســعی  در حصــول افــزایش دقــت روش یــادگیری عمیــق و نی

 های دلخواه با عمـق متغییـر ازعمومیت بیشتر آن برای انواع خرابی
عنـوان بـه AMRاخذ شـده بوسـیله حسـگر  C-scanطریق تصاویر 

  .گام بعدی در تحقیقات آتی مولفین مدنظر است

ریختگی که عملکرد شبکه در ماتریس درهم :۱۸شکل 
 دهدمیتشخیص کلاس مسئله مورد نظر را نشان 

 

-MLP :۱ (۷×۷های عصبی خروجی شبکه: ۱۷شکل 
۳×٦۱×٦۱MLP-،۲ (۹×۹-۳×٦۱×٦۱MLP- ،۳ (۱٥×۱٥-

۳×٦۱×٦۱MLP-متر، سطرهامیلی ۳ در عمقپنج ضلعی  برای خرابی:
به (نمای سطح مقطع و شکل واقعی خرابی - پروفایل عمق، ب -الف

 .یاختلاف نواحی تخمینی و واقع- ، ج)رنگ قرمز

-MLP :۱ (۷×۷های عصبی خروجی شبکه: ۱۶شکل 
۳×۶۱×۶۱MLP-،  ۲ (۹×۹-۳×۶۱×۶۱MLP- ،۳ (۱۵×۱۵-
۳×۶۱×۶۱MLP-متر، میلی ۱٬۸ در عمقشش ضلعی  برای خرابی

نمای سطح مقطع و شکل واقعی -پروفایل عمق، ب -الف: سطرها
  .یاختلاف نواحی تخمینی و واقع- ، ج)به رنگ قرمز(خرابی 

،٦۱DCNN×٦۱×۳) ۱: های یادگیری عمیقخروجی شبکه: ۱٤شکل

۲(۳×٥۱×٥۱DCNN- ،۳( ۳×٤۱×٤۱DCNN- پنج  برای خرابی
نمای -پروفایل عمق، ب - الف: متر، سطرهامیلی ۳ ر عمقضلعی د

اختلاف نواحی-، ج)به رنگ قرمز(سطح مقطع و شکل واقعی خرابی 
 .یتخمینی و واقع

-MLP :۱ (۷×۷های عصبی خروجی شبکه: ۱٥شکل 
۳×٦۱×٦۱MLP-،۲ (۹×۹-۳×٦۱×٦۱MLP- ،۳ (۱٥×۱٥-
۳×٦۱×٦۱MLP-مترمیلی۱٬۸در عمق ایاستوانهبرای خرابی ،

نمای سطح مقطع و شکل واقعی -پروفایل عمق، ب -الف: سطرها
 .یاختلاف نواحی تخمینی و واقع- ، ج)به رنگ قرمز(خرابی 
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مدرک کارشناسی خود را در  سعید رمضانی
رشـته مهندسـی بــرق گـرایش الکترونیــک در 

و مدرک کارشناسی ارشد خـود  ۱۳۹۴سال 
های برق گرایش سیستممهندسی را در رشته 

از  ۱۳۹۸الکترونیــــک دیجیتــــال در ســــال 
هـای مندیعلاقه. دانشگاه گیلان کسب نمود

علمـــی ایشـــان شـــامل پـــردازش ســـیگنال، 
یر، یادگیری ماشـین، یـادگیری پردازش تصو

  .عمیق و هوش مصنوعی است
  
  

ـــن ـــا حس ـــاکرض ـــازاده پ ـــدرک  یئرض م
کارشناسی را در رشته مهندسی برق گرایش 

از دانشگاه گـیلان ۱۳۷۹الکترونیک در سال 
خـود را و دکتری رک کارشناسی ارشد او مد

بـرق گـرایش الکترونیـک مهندسـی در رشته 
و  ۱۳۸۱ هـای در سـالبـه ترتیـب دیجیتال 
پلـــی تکنیـــک (صـــنعتی امیرکبیـــر از ۱۳۸۶
ایشــان هــم اکنــون . کســب نمــود )تهــران

دانشیار گروه مهندسی برق دانشگاه گیلان و 
، ویر، تصـشـامل پـردازش سـیگنالزمینه های پژوهشی مورد علاقه ایشان 

 یادگیری ماشین و منطق فازی در کاربردهای ارزیابی غیرمخرب صنعتی و
  .پزشکی می باشد

  
 
 

 

  

  




