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 یسطح است که پارامترها یفیتدادن ک نشان یمهم برا یاز پارامترها یکیشده  کاری ینقطعات ماش یسطح یزبر 

است که  یسطح در قطعات فرزکار یزبر یبند و طبقه بینی یشچارچوب پ یکگزارش  ین. اگذارد‌یم یردر آن تأث ای‌گسترده

سطح ارائه  یزبر یرمقاد یبند و کلاسه بینی یشپ یبرا مدلی ها،‌داده یبر رو یقعم یادگیری های یکبا استفاده از تکن

ده شده است که شامل استفا 2024و  6061، 7075 ینیومآلوم یاژبرای سه آل یشآزما 162 های‌. در مجموع از دادهدهد یم

نشر  یاه یگنالمقاله، س ینزبری سطح است. در ا یابزار و خروج یشرویعمق برش، نوع پوشش ابزار، نرخ پ ی،سرعت برش

، 18 مانند رزنت یچشیپ یعصب یها و به شبکه یلتبد یدوبعد یربه تصاو یفرزکار های یشضبط شده در طول آزما ییآوا

 یزمان یسر های یگنالس یلتبد یبرا کدگذاری روش چهار. اند‌داده شده یعنوان ورود به CNN-LSTMو  نت‌موبایل نت،‌شافل

 ینها بهتر مدل بیشتر در ٪98 یشده بادقت بالا یگشتجا یها کانال انباشتاستفاده شده است. روش  یدوبعد یها به عکس

دقت در چهار روش ذکر شده پرداخته شده است. شبکه  یرمقاد بررسی به ها‌تعداد کلاس یشبا افزا ینعملکرد را دارد. همچن

 تواند‌ینظارت بلادرنگ م یمناسب برا های‌از مدل یکیکم،  یمحاسبات هزینه و ٪99-96با دقت  نت‌موبایل و نت‌شافل

و  صفر یانگینم یز% در دو حالت نو80% و 40 یزتحت دو سطح نو یزگفته شده ن های‌شبکه در ها‌روش ییاستفاده شود. کارا

 .شد یدهصفر سنج یرغ یانگینبا م یزنو

 کلیدواژگان:

 کاری ینماش

 یقعم یادگیری

 سطح یزبر

 یینشر آوا

 

 

 

 

 

Developing surface roughness prediction model using deep convolutional 
network 
 

Mohammad Zangene Najafi, Mohammad Shahbazi, Seyed Ali Niknam* 
School of Mechanical Engineering, Iran University of Science and Technology, Tehran, Iran 
* Corresponding Author's Email: saniknam@iust.ac.ir 
 

Article Information  Abstract 

Original Research Paper 
Received: 22 August 2024 
Accepted: 26 November 2024 
 

 Surface roughness of machined parts is a critical parameter indicating surface quality, influenced by 
various factors. This report presents a deep learning-based framework for predicting and classifying 
surface roughness in milled parts. The model was developed using data from 162 experiments on three 
aluminum alloys: 7075, 6061, and 2024, which included cutting speed, cutting depth, tool coating type, 
feed rate, and surface roughness output. In this study, acoustic emission signals recorded during milling 
experiments were converted into two-dimensional images and fed into convolutional neural networks 
such as ResNet18, ShuffleNet, MobileNet and CNN-LSTM. Four encoding methods were used to convert 
time series signals into 2D images. The Segmented Stacked Permuted Channels (SSPC) method achieved 
the best performance with an accuracy above 98% across most models. Also, by increasing the number 
of classes, the accuracy values of the four mentioned methods have been investigated. ShuffleNet and 
MobileNet with an accuracy of 96-99% and low computational cost, is identified as suitable for real-
time monitoring. The methods' efficiency in the mentioned networks was also evaluated under two 
noise levels (40% and 80%) in both zero-mean noise and non-zero-mean noise scenarios. 

Keywords: 
Machining 
Deep Learning 
Surface Roughness 
Acoustic Emission 

 

http://mjmec.ir/
http://mjmec.ir/
http://www.smeir.org/
https://doi.org/10.22034/ijme.2024.474664.2000


  

 نجفی و همکارانمحمد زنگنه  یچشیپ یقسطح با استفاده از شبکه عم یکننده زبر بینی یشتوسعه مدل پ

 

 27 11، شماره 11دوره  ،1403بهمن مهندسی ساخت و تولید ایران، 

 

 مقدمه -1
بخش قابل توجهی های تولیدی ضروری است، زیرا  کاری یک روش تولیدی مهم و پیچیده است که وجود آن در بسیاری از بخش ماشین

از قطعات تولید شده به این فرایند وابسته هستند. پیچیدگی این فرایند ناشی از تأثیر تعداد زیادی از متغیرهای ورودی بر نتیجه است 

ر های ابزا کند. انتخاب صحیح متغیرهای ورودی، از جمله پارامترهای برش و ویژگی برانگیز می خروجی را چالش-که ایجاد روابط ورودی

بینی نتایج فرایند  وری، کیفیت قطعه و زمان تولید حیاتی است. بنابراین، پیش ماشین، برای دستیابی به نتایج مطلوب، بهبود بهره

شود:  کاری استفاده می بینی نتایج ماشین دو رویکرد اصلی برای پیش[. 1] ریزی موثر بسیار مهم است کاری برای کنترل و برنامه ماشین

های مبتنی بر مدل بر درک قوانین فیزیکی برای ایجاد روابط  است. روش 2و رویکرد دوم، مبتنی بر داده 1بتنی بر مدلرویکرد اول، م

های  . مدل هایی هستندها همراه با چالش کاری، این روشخروجی تکیه دارند، اما به دلیل پیچیدگی و حساسیت فرایند ماشین-ورودی

ها از  بر باشد. برخی روش تواند پرهزینه و زمان ها نیز می آوری داده کنند، اما جمع با فرایند استفاده میهای مرتبط  مبتنی بر داده از داده

 [.3 ،2] های قابل توجهی است کنند که نیازمند تعداد داده گیری استفاده می های ثبت شده در گذشته توسط سنسور برای تصمیم داده

کاری  کاری، زبری سطح است که یک شاخص مهم برای نشان دادن کیفیت سطوح ماشین ماشینیکی از پارامترهای مهم خروجی 

های دینامیکی،  های برش، ویژگی اند از: ویژگی کاری که بر زبری سطح تأثیر دارند عبارت شده است. پنج دسته اصلی پارامترهای ماشین

گیری دقیق این شاخص کیفیت سطح، بسیار  بنابراین، اندازه[. 4] ر استهای ابزا ابزار و ویژگی های ماشین کار، ویژگی های قطعه ویژگی

کنند و دارای های سنتی از سوزن تماسی که باید با سطح قطعه کار در تماس باشند استفاده می برانگیز است. روش حیاتی و چالش

های صنعتی  ها در محیط یده به اجزاء و بخشهایی از قبیل دسترسی پیچ قابلیت اعتماد بالا هستند. با این حال، این روش محدودیت

بینی مقادیر زبری سطح  های مبتنی بر داده برای پیش های اخیر تقاضای زیادی برای استفاده از روش به همین دلیل، در سال[. 5] دارد

 کاری وجود داشته است. در قطعات ماشین

آید. دو عامل  دست می اری یا رگرسیون، طبق سطح پاسخ بهدر روش مبتنی بر مدل، مقدار زبری سطح از طریق ایجاد یک مدل آم

عنوان  های استخراج شده به بینی مناسب و در نظر گرفتن ویژگی های مبتنی بر داده، انتخاب مدل پیش کلیدی برای عملکرد موثر روش

بینی و تخمین بزنند، از  طح را پیشتوانند مقادیر زبری س های یادگیری ماشین مختلفی وجود دارند که می روش[. 4] ها هستند ورودی

های هوش . همچنین با استفاده از الگوریتم(ANN) [11-9] 4های عصبی مصنوعی شبکه  ،(SVM) [8-6] 3جمله ماشین بردار پشتیبان

 [.13 ،12] اندبینی مقادیر زبری سطح در آلیاژهای آلومینیوم پرداختهمصنوعی و الگوریتم بهینه سازی به پیش

های استخراج ویژگی، خصوصیات تعمیم ویژگی و  توجه به توسعه و استفاده از یادگیری عمیق به دلیل توانایی آن در غلبه بر چالش

های چندگانه از واحدهای پردازش  ها با لایه های صنعتی بزرگ جلب شده است. تمرکز بر روی ساختار شبکه پردازش مجموعه داده

6های عصبی بازگشتی و شبکه[ 4، 14، 15] (CNNs)  5پیچشیهای عصبی  در این حوزه شامل شبکههای معروف  غیرخطی است. شبکه
 

(RNNs)  [16] های  ای، مانند تصاویر هستند و از تشخیص ویژگی های شبکه برای وظایفی با داده های عصبی پیچشی. شبکههستند

 های توالی مؤثر هستند.   برای پردازش دادهنیز  های عصبی بازگشتیشبکه کنند. سلسله مراتبی خود استفاده می

کاری پتانسیل بزرگی برای پیشرفت دارد. این فناوری به درک  بینی فرایندهای ماشین استفاده از فناوری یادگیری عمیق در پیش

توان به  ی عمیق، میشود. با استفاده از یادگیر بینی می دقت بیشتر در پیش کند که منجر به ها کمک می ارتباط بین فرایند و ویژگی

سازی  تر دقت مدل ها پرداخت که منجر به ارزیابی آسان های صنعتی، بدون استخراج دستی ویژگی سازی حجم زیادی از داده مدل

توجهی بر خروجی  ها، تأثیر قابل های پیچیده با استفاده از یادگیری عمیق قابل ایجاد هستند و با درنظرگرفتن بیشتر داده شود. مدل می

تواند  کند. اعمال این روش می توان داشت. این رویکرد امکان ارتباط بین پارامترهای فرایند و خروجی فرایند را فراهم می رایند میف

 د.سازی فرایند را بهبود بخش کاری و بهینه کنترل کیفی قطعات ماشین

 

                                                           
1 Model-based Design 
2 Data Driven 
3 Support Vector Machines 
4 Artificial Neural Networks 
5 Convolutional Neural Networks 
6 Recurrent Neural Networks 
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 هامواد و روش -2

با فرز سه دندانه به قطر  1آلومینیوم با فرایند فرزکاری و استراتژی فرزکاری شیارهای تجربی بر روی سه آلیاژ  در این گزارش آزمایش

متر انجام شده است. برای هر کدام از سه  سانتی 1/2×3/5×3/5هایی به ابعاد  درجه بر روی بلوک 30میلیمتر و زاویه مارپیچ  19.05

 است. آورده شده 1ی فرایند به تفضیل در جدول ها آزمایش در نظر گرفته شده است. ورودی 54جنس آلومینیوم تعداد 

 
 کاری پارامترهای ورودی ماشین 1جدول 

 پارامتر ورودی علامت
 سطح

1 2 3 

Vc  سرعت برش(m/min)  300 750 1200 

fz  نرخ پیشروی(mm/tooth)  0.01 0.055 0.1 

ap  عمق برش(mm)  1 2 - 

Tool :پوشش ابزار برشی TiCN TiAlN TiCN+Al2O3+TiN 

 0.5 0.83 0.5 شعاع نوک ابزار  

 

 50، قدرت HURON - K2X10( سه محور )CNC) 2ایابزار کنترل عددی رایانه های فرزکاری شیار بر روی یک ماشین تست

 های نشرنیوتن متر( انجام شده است. دو سنسور میکروفون برای تشخیص سیگنال 50دور در دقیقه، گشتاور  28000کیلووات، سرعت 

اقدامات  کیلوهرتز انجام شده است. 60رداریبا فرکانس نمونه ب AEها با استفاده از این حسگرهای آوایی قرار گرفتند. جمع آوری داده

و رفتار دینامیکی  های اولیه برای اطمینان از ثبات در فرایند برش و نظارت بر ارتعاشات ماشین و ابزارکنترلی دقیق در طول آزمایش

 ت.اجرا شده اس

متری از ناحیه برش قرار گرفته است تا نویز پس زمینه را ارزیابی کند. نسبت قابل  2علاوه بر این، یک حسگر نشر آوایی در فاصله 

شده  زمینه را بر دقت سیگنال ثبت  مشاهده شده بین سنسورهای اول و دوم، تأثیر محدود نویز پس (SNR) 3توجه سیگنال به نویز

 کند. نزدیکی ناحیه تشکیل تراشه قرار دارد، تأیید می توسط حسگر اول، که در

گیری شده است. در این  اندازه Mitutoyo SJ 400، با استفاده از پروفیل متر سطح Raپس از اتمام عملیات، پارامتر زبری سطح 

 اند.به پنج دسته تقسیم بندی شده 2گزارش، مقادیر زبری سطح با استفاده از جدول 

 
 اعداد زبری سطحبازه بندی  کلاسه 2جدول 

 شماره کلاس بازه اعداد زبری سطح 

≤  0.2  1 

0.2 – 0.3 2 

0.301 – 0.4  3 

0.401 – 0.6 4 

0.6 ≤  5 

 

های نشر آوایی و  پردازش داده را نشان میهای نصب شده برای ضبط دادهنشان دهنده قطعات آلومینیومی و میکروفون 1شکل 

 دهد.

 

                                                           
1 Slot Milling 
2 Computer Numerical Control 
3 Signal-to-Noise Ratio 



  

 نجفی و همکارانمحمد زنگنه  یچشیپ یقسطح با استفاده از شبکه عم یکننده زبر بینی یشتوسعه مدل پ

 

 29 11، شماره 11دوره  ،1403بهمن مهندسی ساخت و تولید ایران، 

 

  
 برداری کاری قطعات آلومینیومی و داده ستاپ پردازشی ماشین 1شکل 

 

 رویکرد مدلسازی  -2-1

های پیچشی مفید است. این  های متنوع برای آموزش شبکه های سری زمانی به تصاویر دوبعدی با استفاده از الگوریتم تبدیل سیگنال

کند. انتخاب روش مناسب برای تبدیل  های زمانی را فراهم می های سری زمانی امکان یادگیری مؤثر وابستگی ساختار داده تغییر

پردازش  های پردازش تصویر برای پیش تواند بر عملکرد شبکه تأثیر بگذارد. استفاده از تکنیک های زمانی به تصاویر دوبعدی می سیگنال

 ی افزایش کارایی شبکه است.ها نیز راهی دیگر برا داده

 

 (SSPC) 1انباشت کانال های جایگشت شده -2-1-1

در این روش با دریافت دو کانال سیگنال نشر آوایی، با اعمال ریاضی و انتخاب یک پنجره برای برداشت داده در طول سری زمانی بر 

 گیرد.:  طبق فرمول زیر مورداستفاده قرار می

(1) 𝑉(𝑡) = [𝐴(𝑡), 𝐵(𝑡)] 
(2) 𝑀 = 𝑟𝑒𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒(𝑉(𝑡), [𝑇, 𝐹]) 

نشان دهنده بردار ترکیبی از هر دو کانال نشر آوایی است. سپس با یک عملیات ساده با یک تغییر شکل به یک  V(t)که در آن 

,T]تصویر دو بعدی تبدیل شده اند که  F]  سایز تصویر مورد نیاز است. مزیت این روش عملیات ساده برای ایجاد تصاویر دو بعدی از یک

 شود دیگر محور افقی بیانگر زمان نباشد.سیگنال تک بعدی است در حالی که باعث می

 

 (*SSSC/SSSC) 2انباشت کانال های نمونه برداری شده  -2-1-2

کردن کانال دوم از کانال اول، یک کانال سوم ایجاد  شود. با کم نویز محیطی در نظر گرفته میعنوان سیگنال  در این روش، کانال دوم به

های زمانی برای بخش اعمال شده روی سیگنال  دهنده سیگنال نشر آوایی تا حدی بدون نویز است. انتخاب پنجره شود که نشان می

                                                           
1 Segmented Stacked Permuted Channels (SSPC) 
2 Segmented Sampled Stacked Channels  (SSSC/SSSC*) 

 سیستم پردازشی میکروفون اول

 میکروفون دوم قطعه کارها
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شود. روش اول از  و روش برای کاهش اندازه تصاویر تولید شده استفاده میتوجهی بر اندازه تصویر دارد. در این رویکرد از د تأثیر قابل

کند. این شامل انتخاب یک نقطه نماینده از چندین نقطه بین اندازه اولیه و نهایی قطعه است. این  گیری خطی استفاده می نمونه

کند. در اینجا یک میانگین  گیری استفاده میگینگیری میان کند که طول بردار به طول موردنظر برسد. روش دوم از نمونه تضمین می

 .شود کند. این باعث کاهش طول بردارها از هر سه کانال می عنوان یک نمره نماینده عمل می شود که به برای هر امتیاز محاسبه می

 

2-1-3-  Recurrence Plot (RP)  

های  دهند که اغلب در سیستم های نامنظم را نشان می های تناوب و چرخه های زمانی رفتار تکرارشونده متمایزی از جمله دوره سری

به عنوان یک ابزار تجسم برای کاوش مسیر فضای فاز  Recurrence Plot. [17]شوند  غیرخطی پویا یا فرایندهای تصادفی مشاهده می

m مسیرها به حالت های قبلی باز  دهد. با نشان دادن نقاطی که در آنیشی دوبعدی از فاز را ارائه میکند و نمابعدی عمل می

های های زمانی تولید شده توسط سیستمیک ابزار پرکاربرد برای تجزیه و تحلیل رفتارهای تکرار شونده در سری RPگردند،  می

 توان آن را به صورت زیر فرموله کرد:دینامیکی است. می

(3) 𝑅𝑖,𝑗 = 𝐻(𝜖 −  ‖𝑠𝑖 − 𝑠𝑗‖ ),        𝑆(. )  ∈  𝑅𝑚 , 𝑖, 𝑗 =   1, . . . . . , 𝑁 
فضای فاز است. در شکل   mتعداد حالت ها و  Nاست.  3تابع هوی ساید Hو  2حد آستانه ϵ، 1عملیات نرمال سازی ‖−‖که در آن 

 نمونه تصاویر ساخته شده به سه روش گفته شده نمایش داده شده است. 2

  

   
 )ج( )ب( )الف(

 ج( روش سوم ،ش دومب( رو ،ساخته شده از سیگنال نشر آوایی. الف( روش اولنمونه تصاویر  2شکل 
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هر کدام از درصد است.  75نقطه زمانی در هر دو کانال استفاده شده است. همپوشانی مورد نظر  2048در این گزارش از پنجره زمانی 

های هر پنجره و سایر باشد. علاوه بر این، عملیاتی مانند نرمال سازی دادهها شامل دو کانال اصلی در هر سه روش میاین پنجره

ایجاد  64*64نشان داده شده است. در نهایت عکس ها با اندازه  3ها انجام شده است. این در شکل عملیات پردازشی روی این پنجره

 شوند.به عنوان ورودی شبکه پیچشی استفاده می شوند کهمی

 

 
 های سری زمانی ساختار ایجاد تصاویر دوبعدی از سیگنال 3شکل 

                                                           
1 Operation Norm 
2 Threshold 
3 Heaviside 
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هایی مبتنی نت، معماری، شافل نت و موبایل18رزنت  در این مطالعه از چهار شبکه عصبی عمیق استفاده شده است. سه شبکه اول

 1قرار گرفتند. چهارمین مدل، مدل مبتنی بر یک شبکه حافظه کوتاه مدت بلند مدت های پیچشی هستند و مورد استفاده بر شبکه

(LSTMیکی از کارآمدترین ،)های زمانی است. استفاده از یادگیری انتقالی امکان توسعه های متوالی و سریها برای تجزیه و تحلیل داده

ها از تصاویر ورودی های از پیش آموزش دیده برای استخراج ویژگیمدلهایی با کارایی و اثربخشی بالا را فراهم کرده است. سریع مدل

 استفاده شد.

تواند همیشه  های عصبی است. البته این معیار نمی گیری شبکه یکی از معیارهای اندازه 2بندی، صحت یا درستی برای کارهای طبقه

اقداماتی غیر از صحت باید نظارت و گزارش شود؛ بنابراین علاوه بر  ها نامتعادل باشند، مثلاً کارایی بالای شبکه را نشان دهد. اگر داده

گیرد؛ بنابراین، اتخاذ معیارهای ارزیابی صحیح در وظایف  ها مورداستفاده قرار می صحت، معیارهای دیگری نیز برای ارزیابی شبکه

نیز از دیگر معیارهای  5و امتیاز اف وان 4فراخوانی ،3ها بسیار مهم است. دقت کننده بندی سازی عملکرد طبقه یادگیری عمیق برای بهینه

 ادامه از آنها استفاده شده است.ارزیابی کارایی شبکه هستند که در 

(4) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(5) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(6) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(7) 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2 ×   
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

شماتیکی از کارهای پردازشی بر روی  3است. شکل  9غلطمنفی  FNو  8مثبت غلط FP، 7منفی درست TN، 6ستمثبت در TPکه 

 ها برای به دست آوردن تصاویر است.سیگنال
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های مختلف شبکه  های سری زمانی با استفاده از معماری بندی مدل را هنگام تولید تصاویر دوبعدی از سیگنال این بخش دقت طبقه

شود تا مشخص شود که چگونه بر  های مختلف ارزیابی می کردن نویز در سطوح و حالت کند. عملکرد شبکه با اضافه عصبی بررسی می

 گذارد.  دقت تأثیر می

، بدیهی است که بین 4وتحلیل ماتریس همبستگی بین پارامترهای فرایند و طبقات زبری سطح بر اساس شکل  تجزیههنگام 

پارامترهای بسیار مهم فرایند مانند سرعت برش، عمق برش، نرخ تغذیه و کلاس زبری سطح حاصل این مشاهدات ماهیت پیچیده و 

دهد که تشخیص کند. فقدان یک همبستگی واضح نشان میید را برجسته میغیرخطی دینامیک اساسی حاکم بر این فرایندهای تول

های تحلیل سنتی آسان نیست. بنابراین، استفاده از جزئیات دقیق در تعامل بین پارامترهای فرایند و زبری سطح از طریق روش

های عمیق برای گرفتن  ی ذاتی شبکهها ضروری است. توانایهای عصبی عمیق برای کشف روابط و الگوهای پیچیده در داده شبکه

کند که ممکن  های سلسله مراتبی، آنها را به ابزارهای ارزشمندی برای تشخیص روابط ظریف تبدیل می های پیچیده و نمایش وابستگی

ر ته برای کشف روابط پنهان دهای پیشرفاست از رویکردهای تحلیلی مرسوم دوری کنند. این کشف بر اهمیت استفاده از روش

 های پیچیده تاکید دارد. داده

توزیع شود. استفاده می 16پیکسل و تک کانال با اندازه دسته  64×64برای آموزش شبکه عصبی پیچشی از تصاویر ورودی با اندازه 

 %20آن، های آموزشی استفاده شد. پس از از کل مجموعه داده برای داده %80بود. برای فرایند آموزش،  5بندی بر اساس جدول طبقه

                                                           
1 Long Short-Term Memory 
2 Accuracy 
3 Precision 
4 Recall 
5 F1-Score 
6 True Positive 
7 True Negetive 
8 False Positive 
9 False Negetive 
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ساز گرادیان های تست تقسیم شد. یک بهینهباقی مانده برای داده %50های اعتبار سنجی و برای داده %50باقیمانده به دو بخش، 

سازی  شود. این پارامترها برای بهینهیبرای آموزش شبکه پیچشی استفاده م 0.9و تکانه  0.001 2( با نرخ یادگیریSGD) 1تصادفی

 طول تکرارهای آموزشی انتخاب شدند. همگرایی شبکه در
 

 
 های زبری سطح   ماتریس اختلاط بین پارامترهای برش و کلاس 4شکل 

 

 3دهد که در  دهد. نتایج نشان می دقت آموزش برای چهار روش تولید تصویر را در چهار معماری شبکه مختلف نشان می 3جدول 

 CNN-LSTM  بالاترین دقت را دارند. در شبکه چهارم اول و سوم های پیچشی هستند، روش های مختلف شبکه شبکه اول که معماری

 .به دلیل عدم نمایش زمان در محور افقی تصاویر، دقت کاهش یافته است
 

 های مختلفها و روشمقادیر صحت )درستی، به درصد( در معماری شبکه 3جدول 

                                                           
1 Stochastic Gradient Descent 
2 Learning Rate 

 های تبدیل سیگنال به تصویر روش مدل شبکه
SSPC SSSC SSSC* RP 

 18رزنت 

 99.44 99.45 99.48 99.52 داده آموزشی

 89.45 95.7 98.54 99.46 داده اعتبارسنجی

 89.49 95.84 98.6 99.37 داده تست

 نتشافل

 96.82 97.53 99.19 99.22 داده آموزشی

 80.8 91.42 96.75 98.26 داده اعتبارسنجی

 81.3 91.36 96.73 98.51 داده تست

 نتموبایل

 98.23 99.51 99.50 99.56 داده آموزشی

 92.36 99.47 99.45 99.3 داده اعتبارسنجی

 92.45 99.28 99.52 99.36 داده تست

CNN-LSTM 

 99.34 99.42 99.52 99.19 داده آموزشی

 89.47 95.05 98.62 94.83 داده اعتبارسنجی

 89.39 95.76 98.68 94.64 داده تست

 سرعت برش

  

 نرخ پیشروی

 

 عمق برش

 

 ابزار
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برای چهار روش رمزگذاری تصویر نشان داده شده است.  F1 ای بین میانگین دقت، دقت، یادآوری، و امتیاز ، مقایسه4در جدول 

به دلیل وابستگی  CNN-LSTM ها بهترین عملکرد را داشته است، با این حال معماری برای اکثر مدل %98روش اول با دقت بالای 

نت شافل ویژه در مدل ، به%96.73نیز عملکرد خوبی داشته و با دقت  (SSSC) 2است. روش کاهش داده %94.64دقت خود را به  زمانی

 (RP) 4روش نت. شافل و18رزنت های ویژه برای مدل داشت، اما با دقت کمتر، به 2عملکرد مشابهی نسبت به روش  (*SSSC)  3روش 

های اصلی را حفظ  هایی که داده ها نشان داد. به طور خلاصه، استفاده از روش برای همه مدل %89.49 نتایج نهایی را با دقت کمتر از

ری پایین بردا دهند یا نمونه ها را تغییر می شود که داده هایی می (، منجر به دقت بالاتری نسبت به روش2و  1های  کنند )روش می

 (.4و  3های  کنند )روش می
 

 های مختلفها و روشهای تست و سایر معیارهای ارزیابی برای شبکهمقادیر دقت داده 4جدول 

 

ها است. بدین ترتیب که با استفاده از تر اعداد زبری سطحی، بالابردن تعداد کلاسآوردن بازه دقیق دست ها برای بهیکی از روش

های کوچک بتوان تقریب مناسبی از اعداد زبری سطح در قطعات ارائه داد. در این گزارش علاوه بر تعداد کلاسمقادیر گسسته در بازه

خت عکس، ادامه کار روش سا 4ش داده و سپس با استفاده از کلاس افزای 10ها به تعداد ، تعداد کلاس2های گفته شده در جدول 

ها افزایش پیدا ها به این صورت است که هر بازه بزرگتر را به دو زیر بازه ریزتز تقسیم کرده و تعداد کلاسی کلاسبازه شود.انجام می

 آمده است. 5ی زبری سطحی در جدول ها. مقادیر جدید کلاسکندمی
 

 اعداد زبری سطحبازه ی بند کلاسه 5جدول 

 شماره کلاس بازه اعداد زبری سطح 

0.075 – 0.1 1 

0.1 – 0.15 2 

0.15 – 0.2  3 

0.2 – 0.3 4 

0.3 – 0.4 5 

0.4 – 0.6 6 

0.6 – 0.8 7 

0.8 – 1.2 8 

1.2 – 1.6 9 

1.6 – 2.4 10 

 های تبدیل سیگنال به تصویر روش مدل شبکه
SSPC SSSC SSSC* RP 

 18رزنت 
Accuracy 99.51 98.5 95.84 89.49 
Precision 99.52 95.8 95.87 89.59 

Recall 99.51 95.84 95.84 89.49 

 F1 Score 99.51 95.85 95.85 89.53 

 نتشافل
Accuracy 98.51 96.73 91.36 81.38 
Precision 98.43 96.35 90.65 81.29 

Recall 98.51 95.25 90.42 81.38 

 F1 Score 98.36 96.21 90.39 81.25 

 نتموبایل

Accuracy 99.36 99.52 99.28 92.45 

Precision 99.36 99.53 99.28 92.18 

Recall 99.3 99.52 99.2 92.00 

F1 Score 99.31 99.51 99.25 92.32 

CNN-LSTM 
Accuracy 94.64 98.68 95.76 89.39 
Precision 94.71 98.68 95.21 89.56 

Recall 94.64 98.68 95.7 89.39 

 F1 Score 94.66 98.68 95.65 89.44 
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 روش ساخت تصاویر آورده شده است.   4نت برای نیز اعداد دقت شبکه شافل 6همچنین در جدول 

 

 کلاس 10های مختلف برای تعداد مقادیر صحت )درستی( در روش 6جدول 

 

افت زیادی ندارد در حالی که در  sspcکلاس، در روش  10ها به عدد مشخص است با افزایش تعدادکلاس 6همانطور که از جدول 

است محسوس است. در صنعت،  5ها عدد های داده برداری )میانگین گیری و خطی( افت دقت نسبت به حالتی که تعداد کلاسروش

توجهی بر  تواند به طور قابل های نویز ناشی از عواملی مانند تداخل الکترومغناطیسی یا استفاده از سنسورهای ضعیف می وجود سیگنال

کنند.  های پر سروصدا در تمایز بین رفتار عادی و غیرعادی چالش ایجاد می های پایش تأثیر بگذارد. این سیگنال دقت سیستم

ها در چنین  سازی شرایط با نویز سیگنال مختلف، برای ارزیابی استحکام شبکه تلف تداخل، شبیههایی تحت سطوح مخ آزمایش

 5های ورودی قبل از تبدیل آنها به تصاویر اعمال شده است. جدول  هایی انجام شده است. مقادیر مختلف نویز گاوسی به سیگنال محیط

 اند.دهد که بر اساس روش کدگذاری طبقه بندی شدهلف نویز نشان میها در سطوح مختنتایج ارزیابی را با تمرکز بر دقت مدل
 

 های مختلف ساخت تصاویرنت در روششافل تاثیر سطوح مختلف نویز بر کارایی شبکه 7جدول 

 

( نسبت به محدوده 2)سطح  0.8( و 1)سطح  0.4بر دقت مدل در دو سطح با انحراف استاندارد  1تأثیر نویز گاوسی 7در جدول 

نت آزمایش شد. نویز با توزیع میانگین صفر و میانگین غیر صفر معرفی شد. در تمام سطوح و سیگنال ورودی بر روی شبکه شافل

درصد  90درصد و دقت تست را بالای  95ت آموزش را بالای ترین روش بود که دق ( قویSSPC)رمزگذاری  1های نویز، روش  توزیع

پذیری قوی در برابر نویز نشان داد، اگرچه کمی ( همچنین انعطافSSSC)رمزگذاری  2حتی در بالاترین سطح نویز حفظ کرد. روش 

های تست به بر روی داده ای در زیر نویز کاهش دادند، با کاهش دقتعملکرد قابل ملاحظه 4و  3بود. روش های  1بدتر از روش 

دهنده  بیشتر شد، که نشان 2در نویز سطح  4و  3های  و روش 2و  1های  . اختلاف در عملکرد بین روش1در سطح  50-75حدود %

غیر صفر منجر به کاهش بیشتر در دقت نسبت به است. علاوه بر این، نویز با میانگین عدم استحکام نسبی آنها تا شرایط نویز متوسط 

بیشترین توانایی را در تشخیص رفتار غیرعادی  2و  1های  ها و سطوح نویز شد. به طور خلاصه، روش صفر در تمام روشنویز با میانگین 

 های پر سر و صدا داشتند. در محیط

                                                           
1 Gaussian Noise 

 های تبدیل سیگنال به تصویر روش مدل شبکه

SSPC SSSC SSSC* RP 

 نتشافل

 90.87 96.61 97.69 99.54 داده آموزشی

 83.65 94.69 96.53 99.48 داده اعتبارسنجی

 83.49 94.74 96.69 99.42 داده تست

 های تبدیل سیگنال به تصویرروش 

 SSPC SSSC SSSC* RP سطح نویز 

 نویز با میانگین غیرصفر

 درصد( 40سطح اول )
98.24 99.128 95.46 96.75 
92.5 94.8 53.79 75.43 

92.29 94.64 53 75.53 

 درصد( 80سطح اول )
95.47 98.46 95.36 93.16 
80.21 91.76 43.67 71.22 
79.97 91.48 43.91 70.73 

 نویز با میانگین صفر

 درصد( 40سطح اول )
99.47 99.34 97.23 97.54 
96.19 96.12 77.39 82.34 
96.07 96.31 77.05 81.87 

 درصد( 80سطح اول )
98.14 99.47 97.54 97.65 

91.09 95.59 65.76 74.22 

90.29 95.71 65.64 74.69 
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 نتیجه گیری  -4
بندی مقادیر زبری سطح  بینی و طبقه های سری زمانی را برای پیش مزگذاری سیگنالهای مختلف ر این مقاله پتانسیل استفاده از روش

کند. این چارچوب شامل ایجاد تصاویر دوبعدی با استفاده از چهار روش مختلف است  های پیچشی عمیق بررسی می با استفاده از شبکه

های پیچشی عمیق مانند رزنت  کند. شبکه س تبدیل میعک کاری را به های سری زمانی ثبت شده در طول فرایند ماشین که سیگنال

اند. برای بررسی صحت و کارایی هر شبکه و ارزیابی مقادیر هزینه محاسباتی استفاده شده CNN-LSTMنت و ، شافل نت، موبایل18

ها پس از اضافه شدن نویز  کههای ورودی اضافه شد تا مقادیر دقت شب ها، سطوح مختلف نویز به داده تر کارایی شبکه برای تعیین دقیق

 بهبود یابد.

  روشSSPC تر است. در این های موجود نیاز به پیش پردازش کمتری دارد و برای ایجاد تصاویر راحتدر مقایسه با سایر روش

جز  دهد که این روش بهرود. نتایج نشان میشود و از بین نمیها استفاده میهای دیگر از تمامی دادهروش بر خلاف روش

که ماهیت زمانی و بازگشتی دارد، بالاترین دقت را دارد. با این حال، از آنجایی که این عکس هیچ  CNN-LSTMشبکه 

 ترین روش است.دقیق SSSCکند، روش ماهیت زمانی را ذکر نمی

 دهند که از بین دو روش نمونه گیری خطی نتایج نشان میSSSC گیری و میانگینSSCS*ری نتایج بهتری گی، روش میانگین

گیری اندک است، اما هنوز هم و روش میانگین SSPCکند. اگرچه تفاوت بین روش برداری خطی ارائه میرا نسبت به نمونه

 ینه محاسباتی سیستم استفاده کرد.توان از روش دوم برای کاهش هزمی

 به عدد بینی شده  تخابی کوچک شوند و  بازه پیشهای انها را زیاد کرد که بازهمیتوان به جای فرایند رگرسیون، تعداد کلاس

 بینی شده نزدیک شود. پیش

 بینی بلادرنگ و لزوما نت برای پیشنت، بهتر است از شبکه موبایلنت و موبایلبا توجه به هزینه محاسباتی پایین شبکه شافل

 آنلاین استفاده شود.

  روشSSPC های دیگر مانند به پیش پردازش کمتری نسبت به روشSSSC  نیاز دارد، به این معنی که ممکن است زمانی که

غیر صفر با باشد. به عنوان مثال، هنگامی که نویز با میانگین شود، عملکرد کمتری داشتهنویز به مقادیر داده اصلی اضافه می

 94.64است که منجر به دقت تنها حدود دو درصد  SSSCهای تست برای روش سطح یک وجود دارد، افت دقت در داده

 شود.درصد می 92.29کند. منجر به دقت حدود یک درصد افت را تجربه می SSPCشود، در حالی که روش درصد می
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