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 اطلاعات مقاله  خلاصه

ینی بعیین وضعیت زوال و تخمین عمر مفید باقیمانده، دو فعالیت اصلی در مدیریت سلامت و پیشت

ای از ترکیب اطلاعات حسگرها در نظر لهعنوان مسئتوان بهعیوب است. این دو فعالیت اصلی را می

از  .باشندمیگرفت. این حسگرها شامل اطلاعاتی نظیر سرعت، فشار و دمای اجزای مختلف سیستم 

عنوان بخشی از به توانمیآمده از هر یک از این حسگرها را دستهمنظر تئوری شواهد، اطلاعات ب

تعیین زوال و تخمین عمر مفید باقیمانده براساس این اطلاعات را  مسئلهشواهد محسوب نمود و 

ک ابزار ی عنوانبهشفر -ترکیب شواهد در نظر گرفت. در این مقاله از تئوری دمپستر مسئله عنوانبه

تفاده باشند، اسو ترکیب اطلاعات حسگرها که نمایانگر وضعیت سلامتی توربوفن می سازیمدلبرای 

ن منظور ابتدا تئوری شواهد مرور شده است و سپس توضیح داده شده که چگونه برای ای شده است.

های حسگرها را در چارچوب تخمین عمر مفید باقیمانده با استفاده از ترکیب داده مسئله توانمی

قاله نمود. این م سازیمدلتابع جرم، عناصر کانونی و قوانین ترکیب شواهد،  ازجملهمفاهیم این تئوری 

ها متفاوت عمر مفید باقیمانده از طریق تعیین وزن هایتخمینش جدید برای ترکیب نتایج یک رو

پیشنهاد داده است. همچنین دو سناریوی مختلف برای تعیین میزان شباهت سیستم تحت مطالعه با 

ور های موتارزیابی روش پیشنهادی، از مجموعه داده منظوربهشواهد موجود ارائه نموده است. سرانجام 

طور گسترده مورد توجه محققان قرار ه( استفاده شده که در ادبیات موضوع بC-MAPSSتوربوفن )

دهد که روش پیشنهادی از منظر دو معیار امتیاز و عملکرد نشان می سازیپیادهگرفته است. نتایج 

 موجود در ادبیات موضوع دارد. هایروشکارایی بهتری نسبت به 

 تاریخچه مقاله: 

 22/7/1331    دریافت

 22/12/1331پذیرش    
 

 :کلمات کلیدی 

 عمر مفید باقیمانده

 وضعیت زوال

 ترکیب اطلاعات

 تئوری شواهد

 

 1مقدمه -1

 رت یک حسگهای پیچیده صرفاً با در اختیار داشتن اطلاعادر سیستم

طور قابل اتکایی وضعیت سلامت سیستم را مورد ارزیابی و به تواننمی

های پردازش با توسعه تکنولوژی حسگرها و روش پایش قرار داد.

 دست آورد.هتوان بسیگنال اطلاعات وسیعی از وضعیت سیستم می

از  ترنانیاطمقابلچالش پیش روی فعلی محققان، چگونگی استنتاج 
                                                           

 محمد سیدحسینی * نویسنده مسئول: سید

 seyedhosseini@iust.ac.irپست الکترونیکی:  ،321-73222337 تلفن:
 

باشد. در فرآیند حسگرهای مختلف می هایدادهترکیب مجموعه 

منظور تعیین وضعیت زوال سیستم و ترکیب اطلاعات حسگرها به

تخمین عمر مفید باقیمانده آن، چگونگی ترکیب اطلاعات حسگرها که 

تخراج تصمیم مناسب از اهمیت باشد و اسگاهاً متناقض میغیردقیق و 

بینی عیوب شرایط یریت سلامت و پیشای برخوردار است. مدویژه
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ابی ارزی منظوربهمحیطی، عملیاتی و پارامترهای عملکردی سیستم را 

 .[1] کندمیسلامت سیستم و تخمین عمر مفید باقیمانده ترکیب 

بینی عیوب، ترین دستاورد رویکرد مدیریت سلامت و پیشمهم    

ی آن دهانامکان تعیین وضعیت زوال سیستم و تخمین عمر مفید باقیم

است. آگاهی از عمر مفید باقیمانده، متخصصان را از صرف هزینه و 

پذیری سیستم را افزایش دارد و دسترسزمان غیرضروری باز می

دهد که . بررسی ادبیات موجود در این زمینه، نشان می[2] دهدمی

، در افزایش قابلیت اطمینان 1عیوب نسبت به تشخیص عیوب بینیپیش

های نگهداری و تعمیرات منتظره و هزینههای غیر، کاهش هزینه 2کل

 3بینی عیوب، پیشISO-13381. مطابق با [2–3] باشدمی مؤثرتر

عبارتست از تخمین زمان و ریسک خرابی یک یا چند دارایی موجود و 

 . [6] های خرابی آتیبینی حالتپیش

بینی عیوب، تاکنون سه ا ادبیات مدیریت سلامت و پیشمطابق ب    

ی تجهیزات مورد ارائه شده رویکرد جهت تخمین عمر مفید باقیمانده

. رویکرد ترکیبی: رویکرد داده محور، رویکرد فیزیک خرابی و [7] است

 یدهشتعیین شیپهای ریاضی از مدل براساسخرابی  های فیزیکروش

های سیستم، در شرایط سلامت و زوال سازی دادهآزمایشگاهی و شبیه

ی در شرایط عملیات توانمیباشند. رویکرد فیزیک خرابی را استوار می

 پذیرتربیقتط هامدلکننده این  بینیپیشو الگوریتم  مختلفی بکار برد

ای از کنندههای خرابی تبیین راضی. اما همیشه حالت[8] استوارترندو 

دهند و حتی گاهاً مدل سیستماتیک وضعیت زوال سیستم ارائه نمی

برای همه انواع تجهیزات و شرایط کارکرد آن  اطمینانیقابلدقیق و 

قرار  مورداستفادههای داده محور باشد. در این حالت روشموجود نمی

ها با روندیابی یک یا چند ویژگی که موقعیت گیرد. در این روشیم

نماید، عمر مفید باقیمانده تخمین زده زوال سیستم را نمایندگی می

شود. زمان عبور نشانگر وضعیت زوال سیستم وقتی که از یک می

ای که لحظه عنوانبهعبور کند  شدهنییتع شیپاز  4ی خرابیآستانه

در  کندمیبه خرابی کامل تغییر  2الت داری خطاوضعیت سیستم از ح

 هایروش. رویکرد ترکیبی، با تجمیع مزایای [9] شودمینظر گرفته 

. در این [13] نمایدتری را فراهم میدقیق هاییبینپیشمختلف  

محور ارائه شده است. رویکرد داده براساستحقیق روش جدیدی 

( 1محور، استفاده از ی مرسوم در رویکرد دادهدو شیوه طورکلیبه

( هوش مصنوعی و یادگیری ماشین وجود دارد. 2های آماری و روش

های تاریخی های آماری بر دادهبا برازش توزیع عموماًهای آماری روش

های هوش مصنوعی، سیستم سروکار دارد و در روش 6اجرا تا خرابی

رفتارهای ویژگی )مسیر ویژگی، الگوهای ویژگی و ...( سیستم که 

. [11] باشدمی مدنظرباشد وضعیت زوال سیستم می یدهندهنشان

پذیری بالاتر با انعطاف به دلیلهای مبتنی بر هوش مصنوعی روش

ائل مختلف و قابلیت یادگیری و بهبود مستمر، مورد استقبال مس

                                                           
 

1. Diagnostics 

2. overall reliability 

3. prognostics and health management(PHM) 

4. Threshold 

5. faulty 

د مختلف، رویکر هایروشی بیشتری قرار گرفته است. با وجود توسعه

باشد. شاید بتوان های مختلفی روبرو میداده محور همچنان با چالش

 ی خرابی برای سیستمرو، تعیین آستانهترین چالش پیشگفت مهم

ی خرابی، عدم اطمینان بسیاری را به ن آستانهبود غیرقطعیباشد. می

از سوی دیگر، در رویکردهای مبتنی بر  نماید.تحمیل می مسئله

های یادگیری حجم بالایی از مجموعه داده عموماًیادگیری ماشین، 

تواند بخشی از وضعیت کنونی سیستم را وجود دارد که هر کدام می

عبارتست از اینکه: چگونه  برآمده از این موضوع، سؤالتوضیح دهد و 

های داده به نحو منصفانه و ر یک از این مجموعهتوان از اطلاعات همی

ی چهارچوبی است تا مطلوبی بهره برد؟ در این تحقیق، هدف ارائه

 زوال را با ترکیب اطلاعات مجموعهآنلاین وضعیت  صورتبهبتواند 

 یین یک آستانهآورد و بدون نیاز به تعی به دستهای یادگیری داده

های حسگر، عمر مفید از داده 7های استخراجیخرابی برای ویژگی

مستقیم محاسبه گردد. بدین منظور از بسط مفاهیم  صورتبهباقیمانده 

ی این پژوهش استفاده شده است. ادامه [12]تئوری شواهد توسط یاگر 

 هایروشمرور ادبیات  2شده است: در بخش  دهیسازمان صورتبدین

تری با رویکرد ارائه شده در این تحقیق محور که موضوعات مرتبطادهد

ی ها در زمینهالب پژوهشـقرار گرفته است. غ ررسیـموردبدارند 

گیری و شناسایی الگوهای مشابه و اندازه هادادههای ترکیب روش

ی تخمین عمر مفید باقیمانده شباهت الگوهای داده و کاربردهای آن در

مفصل،  طوربه، چهارچوب پیشنهادی 3. در بخش باشدمیسیستم 

گردد. مبانی اجزای روش پیشنهادی، در خلال تشریح مدل، تشریح می

، روش پیشنهادی برای تخمین عمر 4ارائه گردیده است. در بخش 

 شده است.  سازیپیادهمفید باقیمانده توربوفن 

 

 مرتبط هایپژوهش -2
های بینی عیوب، تعیین وضعیتو پیش ی مدیریت سلامتدر زمینه

زوال و عمر مفید باقیمانده برای تجهیزات مکانیکی و الکترونیکی 

انواع  هاآنهای مروری متعددی انجام شده است که در پژوهش

قرار گرفته  موردبررسیمواجهه با این مسائل،  هایروشرویکردها و 

هایی که بیشترین ارتباط را با پژوهش . در اینجا پژوهش[16–13] است

قرار گرفته است. ویژگی اساسی این تحقیقات  موردبررسیحاضر دارد، 

 8بعدی سری زمانی تاریخیی چندداده استفاده از چندین مجموعه

 ی تجهیزاتجهت تعیین وضعیت زوال و تعیین عمر مفید باقیمانده

ها از این مجموعه داده کهازآنجاییباشد. محور میرویکرد داده براساس

بینی عیب و یا مدل پیش 9بندیبرای آموزش مدل خوشه معمولاً

ی یادگیری شود، از این به بعد با عنوان مجموعه دادهاستفاده می

محور، سه گام کلی در رویکردهای داده طورکلیبه. گرددمیتوصیف 

 -1( وجود دارد. RULو تخمین عمر مفید باقیمانده ) جهت محاسبه

6. Historical Run to failure data 

7. Extracted features 

8. Historical multi-dimensional time series datasets 

9. clustering 
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 -2 تعیین یک شاخص سلامت که نمایانگر وضعیت زوال سیستم باشد.

تعیین عمر مفید باقیمانده با استفاده  -3 .تعیین وضعیت زوال سیستم

 ن مدت زمان تا خرابی. بینی شاخص سلامت و تخمیاز پیش

نمایند طی می RULها هر سه گام را جهت تعیین برخی پژوهش    

گام دوم لحاظ نشده است. تعیین یک شاخص  هاپژوهشاما در برخی 

منجر به  غالباًبعدی سری زمانی چند هایمجموعه دادهدر  1سلامت

 رتکوچکگردد که ابعاد آن یک یا چند سری زمانی مجزای مستقل می

کاهش ابعاد،  هایروشی اصلی است. استفاده از از ابعاد مجموعه داده

 ، رگرسیون لجستیکPCA [17]استخراج و انتخاب ویژگی نظیر 

 هایروش ،[21] ، رگرسیون نمایی[23، 19] ، رگرسیون خطی[18]

، انتخاب [27–22] ها، تبدیل خطی داده[24–22] میانگین وزنی

،  [28] بندی )درخت تصمیم(حداکثر دقت خوشه براساسویژگی 

کاهش  منظوربههایی است که روش ازجمله [29] 2تجزیه حالت تجربی

قرار گرفته است. برای  مورداستفادهها توسط پژوهشگران ابعاد داده

دی بنتعیین وضعیت زوال نیز راهکارهایی پیشنهاد شده است. طبقه

–means-k [31 بندیخوشه، [33، 19] 3تغییرات عملیاتی براساس

کامل شونده  TS، سیستم [32، 34] 4گوسی ترکیبی ، مدل[33

بندی کننده مبتنی بر فاصله  ، دسته[37، 36] 2تهیافتوسعه

سلسله  بندیخوشه، [24] 7همسایگی تریننزدیک، [38] 6الانوبیسمه

ی است که هایروش ازجمله. [39]9فازی بندیخوشه، [29] 8مراتبی

 . انددادهقرار  مورداستفادهمحققان برای تعیین وضعیت زوال سیستم 

برای شاخص سلامت صورت گرفته است  بینیپیشها در برخی پژوهش

و در برخی دیگر، مدت زمان تا  [41، 43، 38، 34، 26، 22، 23، 19]

، 28] بینی در نظر گرفته شده استمستقیم برای پیش صورتبهخرابی 

را برای  غیرمستقیمیک شاخص سلامت  [43]. مرجع [42، 31، 33

های رگرسیون نمایی داده است. روش تخمین عمر باتری پیشنهاد

، بیزی [42]، شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه [19]

، شبکه عصبی [26] 11، رگرسیون بیزی خطی[22] 13پراکنده

، ماشین بردار [42]، ماشین بردار پشتیبان [44، 26] 12بازگشتی

 بر مبتنی ، یادگیری[47] 14مورد بر مبتنی ، استدلال[46]13وابسته

، [34] 17، مدل مخفی مارکوفRRBF16 [31]، شبکه [48] 12نمونه

 23، مدل فضای حالت[41] 19، فیلتر کالمن[41] 18شبکه حالت اکو

 ازجملهو  [28]22، سیستم قوانین فازی[38] 21، شبکه باور عمیق[23]

ی است که پژوهشگران برای تعیین عمر مفید باقیمانده در هایروش

از روش المان  [49]. مرجع انددادهقرار  مورداستفادهادبیات موضوع 
                                                           

 

1. Health indicator 

2. Empirical Mode Decomposition 

3. operating regime partitioning 

4. Gaussian mixture model 

5  . evolving extended TS system 

6. Mahalanobis distance based classifier  

7. K-Nearest Neighbors 

8. hierarchical clustering 

9. Fuzzy Clustering 

10. Sparse Bayesian 

11. Bayesian linear regression 

12. Recurrent Neural Network 

عمر مفید باقیمانده ماژول توزیع برق  بینیپیش منظوربه 23محدود

 تحت شرایط لرزش تصادفی استفاده کرده است.

که بیش از یک  یمسائلی برخورد پژوهشگران با همچنین نحوه    

 هاآنی یادگیری وجود دارد، متفاوت بوده است. برخی از مجموعه داده

اند های یادگیری را در یک ظرف ریختهی دادهی مجموعههمه اصطلاحاً

بندی جهت تعیین وضعیت زوال و یا و برای آموزش الگوریتم خوشه

. [39، 29، 24، 17]اند استفاده کرده بینیپیشآموزش و برازش مدل 

اما برخی دیگر از پژوهشگران، راهکارهایی جهت ترکیب اطلاعات ارائه 

رکیب نمودن ت منظوربه AAKR24از روش  [23]در مرجع  اندداده

استفاده شده است. ترکیب اطلاعات  هادادهاستخراج شده از  هایویژگی

عی های مصنوها )ترکیب شبکهکنندهبینیممکن است در سطح پیش

و یا در سطح  AdaBoost )[42]ضعیف با استفاده از رویکردی مانند 

RUL  صورت گرفته باشد. ترکیب در سطحRUL ،ترکیب  براساس

هر یک از مجموعه  براساس آمدهدستبه مفید باقیماندههای عمروزنی 

𝑅𝑈𝐿𝑓، یعنی: شودمیهای یادگیری حاصل داده = ∑ wiRULi
N
i=1 

ی نهایی تخمین زده شده است. عمر مفید باقیمانده RULfکه طوریهب

RULi هر یک از  براساس آمدهدستبهی عمر مفید باقیماندهN 

عمر مفید وزن تخصیصی به  wi های یادگیری ومجموعه داده

 آمدهدستبهام  iی یادگیری است که از مجموعه داده یاماندهیباق

 ئه شده است.ارا wiهای مختلفی جهت تعیین است. رویکرد

ی با استفاده از تابعی مبتنی بر فاصله [48]و  [19]در مرجع     

ترین واحد یادگیری با واحد تست تعیین شده است و اقلیدسی، شبیه

RUL  از  آمدهدستبه مفید باقیمانده عمرهایمطابق با مجموع موزون

هر یک از واحدهای یادگیری طبق فرمول ذکر شده، حاصل شده است، 

نیز متناسب با آن  هاوزنکه هر چه مقیاس شباهت بالاتر بوده طوریهب

از  RULنیز،  [47]تر در نظر گرفته شده است. در مرجع سنگین

ن است. با ای آمدهدستبهرکیب وزنی مبتنی بر شباهت اقلیدسی ت

استفاده شده  RULتفاوت که از ترکیب وزنی مقدار حداقل و حداکثر 

 بینیشده، پیش دیدهآموزشمدل  براساس، ابتدا [22]است. در مرجع 

 دیمف هایعمرتا افق زمانی مشخصی صورت گرفته است و وزن ترکیب 

 [26]است. در مراجع  آمده دستبهشباهت اقلیدسی  براساس ماندهیباق

بینی که پس از آموزش مدل از دقت و انحراف خطای پیش [42]و 

 به دستهای یادگیری بینی کننده برای هر یک از مجموعه دادهپیش

های یادگیری در نظر وزن هر یک از مجموعه داده عنوانبهآید، می

 ته شده است. گرف

13  . relevant vector machine 

14. case based reasoning 

15  . instance based learning 

16. recurrent radial basis function network 

17. Hidden Markov Model 

18. Echo State Network   

19. kalman filter 

20. State space model 

21. Deep Belief Network 

22. Fuzzy Rule-Based System 

23. finite element 

24. Auto-Associative Kernel Regression 
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در روش پیشنهادی این تحقیق، از هر سه گام اشاره شده جهت     

استفاده شده است. جهت تعیین یک شاخص سلامت، از  RULتعیین 

های یادگیری، استفاده شده است. با تجمیع مجموعه داده PCAروش 

های زوال کلی تعیین وضعیت منظوربه k-meansبندی از خوشه

م برای مستقی صورتبهبینی همچنین فرآیند پیش استفاده شده است.

در نظر گرفته شده، بنابراین نیازی به تعیین  یتا خرابمدت زمان 

ی خرابی وجود ندارد. این فرآیند برای هر یک از مجموعه آستانه

؛ بنابراین نیاز به ترکیب در سطح پذیردمیهای یادگیری صورت داده

RUL یان ترکیب از قواعد بسط یافتهتعیین اوز منظوربهباشد. می 

ترکیب  رویکردهای( 1شفر استفاده شده است. در جدول )-دمپستر

 طوربه RULاطلاعات در ادبیات موضوع و روش تعیین وزن ضرایب 

 خلاصه آمده است.

 متدلوژی -2-1

( جزییات رویکرد پیشنهادی نشان داده شده است. تخمین 1در شکل )

RUL پذیرد. فاز یادگیری و فاز تخمین آنلاین در دو فاز صورت می

بینی فراهم . در فاز یادگیری، مقدمات پیشماندهیباق دیعمر مف

های زوال شوند و وضعیتها آموزش داده میکنندهبینیگردد، پیشمی

ها نندهبینی کگردند. در فاز تخمین آنلاین، از پیشسیستم تعیین می

 RULگردد تا شده استفاده می نییتع شیپهای زوال از و وضعیت

ین های هر یک از ا(، گام1در ادامه، مطابق با شکل ) تخمین زده شود.

قرار گرفته است. موردبررسیفازها به تفصیل 

 

 RULترکیب اطلاعات در ادبیات موضوع و روش تعیین وزن ضرایب  رویکردهای(: 1) جدول

 در ترکیب خطی( ماندهیباق دیمف هایعمرروش تعیین اوزان )ضرایب  RULرویکرد ترکیب در سطح  مرجع

 های مرجعی اقلیدسی شاخص استخراجی با مجموعه دادهفاصله ماندهیباق دیمف هایعمرترکیب خطی  [48، 19]

 های مرجعی اقلیدسی شاخص استخراجی با مجموعه دادهفاصله حداکثر و حداقل ماندهیباق دیعمر مفترکیب خطی  [47]

 برای شاخص سلامت شدهینیبشیپی اقلیدسی مسیر فاصله ماندهیباق دیمف هایعمرترکیب خطی  [22]

 ماندهیباق دیعمر مفترکیب خطی  [42، 26]

 های مرجعی اقلیدسی شاخص استخراجی با مجموعه دادهفاصله

 بینیپیش دقت استخراج و مربوطه یادگیریِ یداده از مجموعه استفاده با بینیپیش

 بینیپیش انحراف خطای استخراج و مربوطه یادگیریِ یداده از مجموعه استفاده با بینیپیش
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 RULفرآیند روش پیشنهادی جهت محاسبه (: 1) شکل

 

 سطح زوال کنندهتعیینیادگیری مدل  - 2-2

تعیین دقیق سطح زوال سیستم، حجم  منظوربهدر رویکرد داده محور، 

است. در این مدل  موردنیاز 1گذشته هایدادهزیادی از  نسبتاً

توربوفن شامل طیف وسیعی از  شدهگردآوری هایدادهپیشنهادی، 

که فهرست کامل  باشدمیفشار، دما و سرعت   2اطلاعات حسگرهای

 ( آمده است.2آن در جدول )

کاهش حجم و یا حذف  منظوربه هاداده همچنین ضروری است این    

قرار گیرد. در ادامه، هر یک از مراحل  3پردازشپیشنویزها مورد 
                                                           

 

1. Historical data 

2. sensor 

 برای مدل پیشنهادی تشریح شده است. هاداده پردازشپیشاکتساب و 

 هادادهاکتساب و گردآوری  -2-2-1

در این مقاله مبتنی بر اکتساب و  𝑅𝑈𝐿روش پیشنهادی جهت تعیین 

 ،دیگرعبارتبههای اجرا تا خرابی است. ای از دادهگردآوری مجموعه

ی اجرا تا خرابی مجموعه داده Nشامل  موردنیازی مجموعه داده

اشد. بحسگرهای پایش یک سیستم معین )در این مقاله توربوفن( می

𝑇ریس یک مات صورتبه مورداستفادههای ساختار داده × 𝐷  بعدی

تعداد  𝐷زمان یا سیکل طی شده تا خرابی کامل سیستم و  𝑇است که 

3. Pre-processing  
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 سازد. درحسگرهایی است که اطلاعات وضعیت سیستم را نمایان می

بینی کننده، ها جهت آموزش پیشفاز یادگیری از این مجموعه داده

های خرابی سیستم و همچنین تعیین بندی جهت تعیین وضعیتخوشه

در هر خوشه )وضعیت( استفاده شده  شدهسپریمیانگین عمر مفید 

   است.
 ها و انتخاب ویژگیپردازش دادهپیش -2-2-2

پرت صورت  هایداده حذف و هاداده سازینرمال ،پردازشپیشدر گام 

 ینیبپیشو  یبندخوشه ندفرای بهبود به هاداده سازینرمال. پذیردمی

 نامتعارف هایتیوضع ،پرت هایدادهو حذف  [21]کند یکمک م

 مثلاً اشتباه ) اندآمده به وجوداز زوال  ریبه غ یلیدلاه که ب سیستم

 و ...( را از مجموعه رمنتظرهیغ یجو طیشرا رق،ب نوسانات اپراتور،

 یبرا ریز یاز رابطه مقاله نی. در ا[22] کندمیحذف  لیتحل هایداده

 : است شده استفاده هاداده سازینرمال
 

(1) 
yd,t

i =
xd,t

i - min(xd,1
i ,…,xd,T

i )

max(xd,1
i ,…,xd,T

i ) - min(xd,1
i ,…,xd,T

i )
 

 

 i=1,…,N d=1,…,D 
 

𝑥𝑑,𝑡که در این رابطه، 
𝑖 ی یادگیری مجموعه یداده𝑖  ام  از حسگر𝑑  ام

𝑦𝑑,𝑡و  𝑡در زمان 
𝑖 ی یادگیری ی نرمال شده مجموعهداده𝑖  ام  از حسگر

𝑑  ام در زمان𝑡 باشد. می 

ها داده های کلیدی مجموعهها، ویژگیپردازش دادهپس از پیش    

بندی رخ استخراج شده است تا اولاً کمترین خطا را در فرایند خوشه

ها، حجم محاسبات کاهش یابد. در دهد و همچنین با کاهش ابعاد داده

استفاده شده  هادادهاصلی  یهامؤلفهجهت تعیین  𝑃𝐶𝐴اینجا از روش 

 دستگاه به را داده که است متعامد خطی تبدیل یک 𝑃𝐶𝐴است. 

 روی بر داده واریانس ترینبزرگ کهطوریبه بردمی جدید مختصات

 ورمح دومین روی بر واریانس ترینبزرگ دومین مختصات، محور اولین

ز این تبدیل با استفاده ا .بقیه برای طورهمین و گیردمی قرار مختصات

پذیرد که هر صورت می W=(w1,w2,…,wD)بعدی اوزان  𝐷ضرایب 

ytبردار سطری 
i=(y1,t

i ,y2,t
i ,…,yD,t

i را به بردار جدید امتیازات  (

آید. در می به دستجدید  یمؤلفه 𝐷کند و اصلی نگاشت می یمؤلفه

واریانس  که گردندمیانتخاب  هاییمؤلفه، 𝑃𝐶𝐴اینجا پس از تبدیل 

 𝐹باشد و بنابراین  1از لحاظ عددی بیشتر از مقدار  هاآنتوضیحی 

𝐹)اصلی یمؤلفه ≤ 𝐷)  شوند، نامیده می "1ویژگی"که از این به بعد

 . [29]گردند انتخاب می

 بینی کنندهبرازش مدل پیش -2-3
داده مجموعه  𝑁کننده برای هر یک از بینیمدل پیشدر این گام، یک 

تواند های داده، میبرازش شده است. هر یک از این مجموعه یریادگی

یکی از بیشمار روندهای خرابی و زوال را نمایندگی نماید و بنابراین 

بینی روندهای جدید استفاده جهت پیش هاآنتوان از اطلاعات می

 نمود. 

                                                           
 

1. feature 

2. clustering 

ی عصبی پرسپترون چند لایه جهت یک مدل شبکهدر اینجا از     

ی در مرحله آمدهدستبهاصلی  یمؤلفه 𝐹برازش استفاده شده است. 

𝑇)های مدل و عمر مفید باقیمانده ورودی عنوانبهپیشین،  − 𝑡) 

ی شبکه 𝑁بنابراین  خروجی مدل در نظر گرفته شده است. عنوانبه

به ی یادگیری جموعه دادهم 𝑁، برای (𝑁𝐸𝑇𝑖) دیدهآموزشعصبی 

ی تست، های آموزش داده شده، در مرحلهآید. از بانک شبکهمی دست

های جدید ی مجموعه دادهبینی عمر مفید باقیماندهجهت پیش

 دد.گری تست تشریح میاستفاده شده است که جزییات آن در مرحله

 تعیین وضعیت زوال سیستم  -2-4

های یادگیری از مجموعه دادههر یک از نقاط داده در هر یک 

باشد. در شرایط وضعیت مشخصی از زوال سیستم می یدهندهنشان

کنترل از پیش تعیین شده قرار  نقاط آغازین در محدوده معمولاًعادی، 

در  زمان و با افزایش سطح زوال سیستم، نقاط داده مروربهدارند و 

مجموعه نقاط  2بندیشهگیرند. با خوهای خارج از کنترل قرار میکانال

تخصیص داد که  3توان به هر یک از این نقاط یک برچسبداده، می

وضعیت سیستم در زمانی است که آن داده تولید شده  یدهندهنشان

، در اینجا فرض اساسی جهت استفاده از دیگرعبارتبهاست. 

بندی این است که مجموعه نقاطی که در یک خوشه قرار خوشه

مشابهت در وضعیت زوال، دارای عمر مفید  ه دلیلبگیرند، می

 تری هستند. ی شبیهباقیمانده

ی مجموعه داده 𝑁ی ویژگی در کلیه 𝐹بندی برایعملیات خوشه    

خوشه نمایانگر وضعیت زوال سیستم انجام شده است.  𝑈یادگیری با 

ام  و 𝑢ی ی خوشهمیانگین عمر مفید باقیمانده بندیخوشهپس از 

 آید:می دستبه( 2ام از طریق فرمول ) 𝑖 یریادگیداده موعه مج

(2) 𝐴𝑅𝑈𝐿𝑐
𝑖 =

∑ (𝑇𝑖 − 𝑡𝑢,𝑙
𝑖 )

𝐿𝑢
𝑖

𝑙=1

𝐿𝑢
𝑖

 

𝐴𝑅𝑈𝐿𝑢 کهطوریهب    
𝑖 ی میانگین عمر مفید باقیمانده خوشه𝑢  و ام

داده زمان پایانی )خرابی( مجموعه  𝑇𝑖ام،  𝑖 داده یادگیریمجموعه 

tu,lام،  𝑖 یادگیری
i ی زمان فعلی داده𝑙 ی مشترک ام در مجموعه

𝐿𝑢ام و  𝑖 داده یادگیریام  و مجموعه  𝑢ی خوشه
𝑖 ای تعداد نقاط داده

 ام 𝑖 داده یادگیریام  و مجموعه  𝑢ی ی مشترک خوشهدر مجموعه

 باشد. می
 
 تخمین عمر مفید باقیمانده -3

در این مرحله، مطابق با فرآیند پیشنهادی این تحقیق، نشان داده شده 

، در فرآیند یادگیری آمدهدستبهاست که چگونه با استفاده از اطلاعات 

ی یک سیستم جدید را با استفاده از مجموعه عمر مفید باقیمانده

. فرض شده که یک آیدمی دستبهآن،  یشدهثبتهای حسگرهای داده

های فرآیند یادگیری در اختیار است، این مشابه با داده دادهمجموعه 

ی عمر ( ثبت شده است و هدف محاسبه𝑡𝑛اطلاعات تا زمان فعلی )

3. tag  
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ده تست نامی باشد که این مجموعه دادهی سیستم میمفید باقیمانده

دازش پر. مشابه با گام نخست فرآیند یادگیری، عملیات پیششودمی

شود و سپس با استفاده از ضرایب انجام می ی تستبر روی داده

 هایمؤلفهدر فرآیند یادگیری و ابعاد  𝑃𝐶𝐴از الگوریتم  آمدهدستبه

  گردد.ی تست انتخاب میویژگی جدید از مجموعه داده 𝐹استخراجی، 
 شواهد عنوانبههای یادگیری انتخاب مجموعه داده -3-1

، داده یادگیریمجموعه  𝑁مطابق با روش پیشنهادی تحقیق از میان 

𝑅  های شاهد )مرجع( جهت تعیین عمر مجموعه عنوانبهمجموعه

های اندیس مرجع 𝑟گردد. )انتخاب می 𝐼𝑅𝑈𝐿𝑟مفید باقیمانده اولیه 

ی هسنج براساس(.  یعنی در اینجا معیار انتخاب باشدمیانتخاب شده 

ان یدسی میی اقلشباهت صورت پذیرفته است که مبتنی بر فاصله

ی یادگیری مجموعه داده Nر یک از ـی تست و ههای دادهویژگی

 :گردد( محاسبه می3ی )اساس رابطهباشد که برمی
 

(3) 

𝑆𝑖 =

(
∑ √(𝑉1𝑡

𝑖 −𝑃1𝑡)
2

+(𝑉2𝑡
𝑖 −𝑃2𝑡)

2
+⋯+(𝑉𝑓𝑡

𝑖 −𝑃𝑓𝑡)
2min(𝑇𝑖,𝑡𝑛)

𝑡=1

min(𝑇𝑖,𝑡𝑛)
)

−1

  

 

ی داده ی تست وی شباهت میان دادهسنجه 𝑆𝑖که در رابطه فوق 

𝑉𝑓𝑡ام،  𝑖یادگیری 
𝑖  ویژگی𝑓 ی یادگیری ام داده𝑖  ام در زمان𝑡 ،𝑃𝑓𝑡 

ام 𝑖ی یادگیری طول عمر داده 𝑡 ،𝑇𝑖ی تست در زمان ام داده 𝑓ویژگی 

باشد. پس از تعیین ی تست میی دادهزمان فعلی یا عمر طی شده 𝑡𝑛و 

ی مجموعه داده 𝑅، های یادگیریبرای هر یک از داده Siمقدار 

های مرجع تعیین مجموعه عنوانبه Siیادگیری دارای بیشترین مقدار 

 گردد. می

 تئوری شواهد در تخمین عمر مفید باقیمانده  -3-2

های عصبی ی مرجع، از بانک شبکهمجموعه 𝑅پس از انتخاب

های مرجع انتخاب های مرتبط با مجموعهشده، شبکه دیدهآموزش

گردد و عمر مفید باقیمانده با استخراج می (NETr, r=1,…,R) شده

شود. تخمین زده می 𝑡𝑛ی تست در زمان های دادهاستفاده از ویژگی

ی تست که عمر مفید باقیمانده برای مجموعه داده 𝑅بنابراین تعداد 

د. آیمی به دستعمر مفید باقیمانده آن تخمین زده شود،  بایستمی

ی روش از مراجع انتخابی، از ایده آمدهدستبهجهت ترکیب اطلاعات 

ارائه گردیده  1987شفر که توسط یاگر در سال -ی دمپستربهبود یافته

 [23]استفاده شده است. نظریه ریاضی شواهد، توسط دمپستر  [12]

بسط داده شد. این تئوری با بحث  [24]شفر  لهیوسبهمعرفی گردید و 

ها، حائز ای از وضعیتدرباره باورهای موجود از یک وضعیت یا مجموعه

باشد. باورها در مورد پیشامدها یکسان نیستند اما به کمک اهمیت می

ها را بررسی و ترکیب کرد. توان شواهد موجود از وضعیتاین نظریه می

ود شباوری است که از شواهد حاصل می براساستر شفر تئوری دمپس

مدل احتمال کلاسیک بنیان گذاشته شده است. از مفاهیم  براساسو 

 توان به نکات زیر اشاره کرد:مقدماتی موجود در رابطه با شواهد، می

ای متناهی از مجموعه θچارچوب تشخیص  چارچوب تشخیص:
                                                           

 

، یک هدف، یا حالتی از تواند یک فرضیهعناصر است. یک عنصر می

های ، شامل تمام زیرمجموعهΩ(θ)یک سیستم باشد. مجموعه توانی 

 باشد. می θی مجموعه

با  𝑚تابع جرم  تابع جرم، عناصر کانونی و عناصر هسته اصلی:

 شود:سه ویژگی زیر تعریف می
 

(4) 𝑚: 𝛺(𝜃) → [0,1] 
(2) 𝑚(𝛷) = 0 

(6) ∑ 𝑚(𝐴) = 1

𝐴⊂𝛺(𝜃)

 

 𝑚(𝐴)نامند. می  1را یک تابع تخصیص احتمال اولیه 𝑚تابع جرم     

از تمام شواهد مربوطه و در دسترس  𝐴بیانگر نسبت سهم مجموعه 

و متعلق به  𝜃است و احتمال ادعایی که در مورد عنصر خاصی از 

و نه به زیرمجموعه خاصی از  𝐴است، )متعلق به مجموعه  𝐴مجموعه 

𝐴وضعیت زوال سیستم، دهد. در بررسی ( را نشان می𝑚(𝐴) تواند می

درجه باوری مطرح شود که توسط شواهد زوال حاصل شده  عنوانبه

است. ممکن است اطلاعات و یا شواهد متفاوت، درجات متفاوتی از باور 

 را نسبت به میزان زوال سیستم ایجاد کنند. 

دو تابع جرم  𝑚2و  𝑚1فرض کنید  :قوانین ترکیب شواهد

اطلاعات در  براساساز دو شاهد )حسگر( متفاوت،  هآمددستبه

برای هر دو شاهد، یکسان است.  𝜃دسترس باشد. چارچوب تشخیص 

 (، داریم:11مطابق با قانون متعامد دمپستر )
 

(7) 𝑚(𝛷) = 0 

(8) 𝑚(𝐴) =
1

1 − 𝑘
∑ 𝑚1(𝐵). 𝑚2(𝐵′)

𝐵∩𝐶=𝐴

 

(9) 𝑘 = ∑ 𝑚1(𝐵). 𝑚2(𝐵′) > 0

𝐵∩𝐶=𝐴

 

𝑘  جرم احتمال پایه مربوط ناسازگاری میان منابع شواهد ارائه

از مجموع ضرب توابع جرم تمام  𝑘(، 18-2دهد. طبق رابطه )می

 عموماًآید. تهی است، به دست می هاآنهایی که اشتراک زیرمجموعه

𝑘  اندازه ناسازگاری بین منابع اطلاعات )شواهد( تفسیر  عنوانبهرا

بیانگر ناسازگاری بیشتر شواهد است. مخرج  𝑘 ترگبزرشود. مقدار می

1 − 𝑘 ( فاکتور نرمال کردن است. 8در تساوی ،)𝑚  نیز، تابع جرم در

 باشد. می 𝜃چارچوب تشخیص یکسان 

𝑚جمع متعامد      = 𝑚1 ⊕ 𝑚2 ترکیب ،𝑚1  و𝑚2  را نشان

و اطلاعات مشترکی از دو منبع را دربردارد. در ترکیب شواهد دهد می

 روابط زیر برقرار است:

(13) 𝑚1 ⊕ 𝑚2 = 𝑚2 ⊕ 𝑚1 

(11) 𝑚1 ⊕ (𝑚2 ⊕ 𝑚3) = (𝑚1 ⊕ 𝑚2) ⊕ 𝑚3 
 

1. basic probability assignment function 
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 𝑘اندازه ناسازگاری  m1,m2,…,mnتابع جرم  nبرای  طورکلیبه     

 شود:زیر داده می صورتبه
 

(12) 𝑘 = ∑ 𝑚1(𝐸1). 𝑚2(𝐸2) …  𝑚(𝐸𝑛)

⋂ 𝐸𝑖=𝛷𝑛
𝑖=1

> 0 

 

 زیر است: صورتبهپس ترکیب تابع جرم 
 

(13) 
𝑚(𝐴) = (𝑚1 ⊕ 𝑚2 ⊕ … 𝑚𝑛)(𝐴) = 

1

1 − 𝑘
∑ 𝑚1(𝐸1). 𝑚2(𝐸2)  …  𝑚(𝐸𝑛)

 

⋂ 𝐸𝑖=𝐴𝑛
𝑖=𝑛

 

 

در شرایطی که تضاد زیادی میان دیدگاه شواهد وجود دارد، نتایج     

ترین .  کارآمدگرددمیاز قوانین ترکیب دمپستر شفر اریب  آمدهدستبه

روش جهت مواجهه با این موضوع توسط یاگر ارائه گردیده است. یاگر 

در گام نخست، در مقابل تابع جرم، تابعی جدید با نام سطح احتمال 

را تعریف نمود که فرض اساسی صفر بودن مقدار تهی در تابع  q1جرم 

(∅)qنماید یعنی : جرم را نقض می ≥ . مثبت بودن مقدار احتمال  0

دادن حالت تهی بدین معناست که احتمال اینکه شاهد هیچ حالتی  رخ

 تربزرگرا انتخاب نکند، دچار تضاد با دیگران شود و یا دچار خطا شود 

به نام فاکتور اهمیت، وزن  αiباشد. سپس با معرفی پارامتر از صفر می

ها را ام( در مقابل سایر شاهد iام )میزان اطمینان به شاهد  iشاهد 

 صورتبهی یاگر ص نمود. بنابراین تابع جرم بهبود یافتهمشخ

m(A) = αi × Oi(A)  تعریف گردید کهOi(A)  برآورد شاهدi  ام از

باشد. همچنین یاگر خطاهای احتمالی و تضاد میان شواهد می Aرخداد 

Θکه طوریهگردآوری نمود ب Θای به نام را در مجموعه
i

= 1 − αi  .

در ) سوژه حالت که داندنمی شاهد یک که معناست بدین پارامتر این

 از یک هر که دهدمی احتمال و اینجا وضعیت زوال سیستم( چیست

دیگر  برآورد حالات تمامی با شاهد هر Θ برآورد و باشد موجود حالات

با توجه به تابع جرم بهبود یافته، ترکیب تابع جرم  .است اشتراک دارای

 آید:می به دستی زیر از رابطه
 

(14) 

𝑚(A) =
q(A)

1 − q(∅)
= 

 

∑ [m1(A1)×m2(A2)×…×mi(Ai)+Θimi]∩Ai−A

1−q(∅)
  

 

با توجه به توضیحات ارائه شده پیرامون تئوری دمپستر شفر بهبود 

ی یادگیری، مجموعه Mیافته یاگر و قواعد ترکیب آن، فرض کنید که 

شاهد )مرجع( ، برآورد خود از وضعیت کلی زوال سیستم  M عنوانبه

ی شاهد برآورد نرمال شده Oi(U)نمایند. در این حالت، را تعیین می

i ام از خوشهuی معکوس فاصله براساسباشد و ام میIRUL 

 آمدهدستبه ARULام، از  iی یادگیری از مجموعه داده آمدهدستبه

𝐷𝑢گردد. بنابراین اگر ، تعیین می (cl u)ام  uی از خوشه
𝑁 =

                                                           
 

1. Ground Probability Mass Assignment 

|IRULi − 𝐴𝑅𝑈𝐿𝑢
𝑖  داریم: |

(12) Oi(𝑐𝑙 𝑢) =

1
𝐷𝑢

𝑁 

∑ 𝐷𝑢
𝑁𝑈

𝑢=1

 

 

 i=1,…,N , u=1,…,U  
 

فاکتور  عنوانبه  Siشباهت  یهمچنین در روش پیشنهادی، سنجه    

 ام بوده و iمیزان اعتماد به شاهد  یدهندهنشانکه  αiاهمیت 

 Θ
i

= 1 − αi = 1 − Si  
خطاهای احتمالی و تضاد میان شواهد از وضعیت زوال سیستم   عنوانبه

 یعنی: باشدمی

(16) m(𝑐𝑙 𝑢) = αi × Oi(𝑢) =  Si

1

𝐷𝑢
𝑁 

∑ 𝐷𝑢
𝑁𝑈

𝑢=1
  

( 17ی )(، ترکیب تابع جرم از رابطه14ی )بنابراین با توجه به رابطه

 گردد:محاسبه می

(17) 
m1,..,M (cl u) =

q (cl u)

1-q(∅)
= 

 
∑ [m1(𝑐𝑙1)×m2(𝑐𝑙2)×…×mR(𝑐𝑙𝑢)+Θrmr]∩𝑐𝑙 𝑢−𝑐𝑙 𝑈

1−∑ m1(𝑐𝑙1).m2(𝑐𝑙2) … m𝑅(𝑐𝑙𝑢)
⋂ Ei=ΦM

i=1

  

 

m1,..,Mمقدار  (cl u) ی وزن خوشه عنوانبهu  عمر ام جهت تعیین

 گیرد یعنی:قرار می مورداستفادهنهایی  ماندهیباق دیمف

 m1,..,M (cl u) =weightu   

از میانگین  نهایی ماندهیباق دیعمر مفی بنابراین جهت محاسبه    

شاهد با استفاده از وزن  Mی مقادیر میانگین عمر مفید باقیمانده وزنی

 گردد: شفر بهبود یافته استفاده می-از روش دمپستر آمدهدستبه
 

(18) 𝑅𝑈𝐿 = ∑ (𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑢 ×
∑ 𝐴𝑅𝑈𝐿𝑢

𝑖𝑀
𝑖=1

𝑀
)

𝑈

𝑢=1

 

 

شماتیک نشان  صورتبهرا  𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑢 ( فرآیند تعیین2شکل )    

 دهد.می

 

 مدل زا استفاده با توربوفن عمر مفید باقیمانده تخمین -4

  شده ارائه
و برای  MATLAB 2016افزار شده، با استفاده از نرمرویکرد توصیف

های های زوال موتور توربوفن که در سایت مخزن دادهمجموعه داده

بینی عیوب ناسا قرار دارد اجرا شده است. در قسمت بعدی ابتدا پیش

ده و سپس نتایج در این مقاله، توصیف ش مورداستفادهی مجموعه داده

 شنهادی ارائه شده است. یاجرای روش پ

 هاتوصیف مجموعه داده -4-1

مجموعه داده، تشکیل شده از چندین سری زمانی سیگنال چندبعدی 



 144          های حسگرهای توربوفن                                                                                                          محور برای تخمین عمر مفید  باقیمانده با استفاده از ترکیب دادهارائه مدل داده

 MAPSS-C 1طراحی شده روی  سازیشبیهکه توسط یک مدل 

سیگنال وجود  26 مورداستفادهاست. در مجموعه داده  آمدهدستبه

سیگنال،  3باشند. های حسگرها میسیگنال شامل داده 21دارد. 

سیگنال نیز  2دهد. مشخصات شرایط عملیاتی را نشان می

 باشد. جدولهای موتور توربوفن میو تعداد سیکل ID یدهندهنشان

 دهد.سیگنال حسگر را نشان می 21( جزییات 2)

 

 
  

 
 RULفرآیند تعیین وزن ترکیب (: 2) شکل

 

 C-MAPSSهای حسگر )خروجی( پلتفرم سیگنال :(2) جدول

 واحد شرح علامت

T2 Total temperature at fan inlet R◦ 

T24 Total temperature at LPC outlet R◦ 

T30 Total temperature at HPC outlet R◦ 

T50 Total temperature at LPT outlet R◦ 

P2 Pressure at fan inlet psia 
P15 Total pressure in bypass-duct psia 
P30 Total pressure at HPC outlet psia 
Nf Physical fan speed rpm 
Nc Physical core speed rpm 
Epr Engine pressure ratio (P50/P2) --- 

Ps30 Static pressure at HPC outlet psia 
Phi Ratio of fuel flow to Ps30 pps/psi 
NRf Corrected fan speed rpm 
NRc Corrected core speed rpm 
BPR Bypass Ratio --- 
farB Burner fuel-air ratio --- 

htBleed Bleed Enthalpy --- 
Nf_dmd Demanded fan speed rpm 

PCNfR_dmd Demanded corrected fan speed rpm 
W31 HPT coolant bleed lbm/s 
W32 LPT coolant bleed lbm/s 

 IDاطلاعات موجود در هر سری زمانی مربوط به یک توربوفن با     
                                                           

 

1. Commercial Modular Aero-Propulsion System Simulation  
 

2. Train 

موتور شامل اجزای مختلفی نظیر کمپرسور فشار، باشد. هر مشخص می

( اجزای اصلی مدل موتور 3باشد. در شکل )و ... می هانازلها، توربین

های آن به توربوفن به همراه فلوچارت چگونگی مونتاژ زیر سیستم

ی این یکدیگر نشان داده شده است. برای اطلاعات بیشتر درباره

 صورتبهمراجعه نمود. موتورها در ابتدا  [21]توان به مرجع سیستم می

زمان دچار خرابی کامل و شکست  مروربهکنند و نرمال کار می

د ها وجوچهار شرایط عملیاتی برای هر یک از موتور توربوفن شوند.می

دارد که از شماره یک تا چهار مشخص شده است. برای هر یک از این 

به همراه عمر مفید  2یادگیری هایدادهشرایط عملیاتی، مجموعه 

ی یادگیری باقیمانده موتور توربوفن ارائه شده است. هر مجموعه داده

مختص خود  IDباشد که با وربوفن مشابه میو تست شامل چندین ت

. هر موتور توربوفن از یک سطح زوال معین شروع به شوندمیمشخص 

دهد. کار کرده و تا زمان خرابی کامل و توقف به کار خود ادامه می

 3های مجموعه داده تستی واحدعمر مفید باقیمانده بینیپیشهدف 

( نشان داده شده است. از 3)ها در جدول باشد. این مجموعه دادهمی

شاهد، برای فرآیند یادگیری  عنوانبههای یادگیری مجموعه داده

3. Test   
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 های تست برایی پیشنهادی این تحقیق استفاده شده و از دادهپروسه

 استفاده شده است. ماندهیباق دیعمر مفارزیابی دقت و خطای تخمین 

   

 

 ( C-MAPSS datasetهای استفاده شده جهت ارزیابی مدل )مجموعه داده :(3جدول )

 4شرایط عملیاتی  3شرایط عملیاتی  2شرایط عملیاتی  1شرایط عملیاتی  نوع داده

 داده یادگیریمجموعه 
TRAIN-FD001 :229  واحد

 یادگیری

TRAIN-FD002 :263  واحد

 یادگیری

TRAIN-FD003 :133  واحد

 یادگیری

TRAIN-FD004 :249  واحد

 یادگیری

 مجموعه داده تست
TEST-FD001: 

 واحد تست 133

TEST-FD002: 

 واحد تست 229

TEST-FD003: 

 واحد تست 133

TEST-FD004: 

 واحد تست 248

 ماندهیباق دیعمر مف

 واقعی

RUL-FD001: 

 واحد تست 133برای 

RUL-FD002: 

 واحد تست 229برای 

RUL-FD003: 

 تستواحد  133برای 

RUL-FD004: 

 واحد تست 248برای 

 
 

 ی مونتاژ اجزای آناجزای موتور توربوفن و نحوه :(3شکل )
 

 های تحت مقایسهمدل -4-1

جهت ارزیابی نحوه ترکیب اطلاعات حسگرها در این مقاله، دو سناریو 

 زیر بررسی شده است.

سناریوی اول: استفاده از اطلاعات تمامی شواهد و ترکیب اطلاعات  -1

 .RULتخمین  منظوربه هاآن

ه شاهد به توربوفنی ک ترینشبیهسناریوی دوم: استفاده از اطلاعات  -2

آن را داریم بدون در نظر گرفتن اطلاعات شواهد  RULقصد تخمین 

 دیگر.

مورد اشاره در بالا با نتایج  از دو سناریو آمدهدستبهسپس نتایج     

که از همین مجموعه  های انجام شده توسط سایر محققینوهشپژ

اند مقایسه شده است تا کارایی و استفاده نموده C-MAPSSی داده

های موجود در ادبیات موضوع دقت مدل پیشنهادی با سایر مدل

 مقایسه گردد. 

 معیارهای ارزیابی -4-2
های ی عملکرد روش پیشنهادی با سایر مدلایسهارزیابی و مق منظوربه

 موجود در ادبیات موضوع، از معیارهای زیر استفاده شده است:

 هامجموعه داده منتشرکنندهاین معیار توسط  :1( معیار امتیاز1

را  𝑠𝑛، مقدار RULبینی پیشنهاد شده است. این معیار به هر پیش

 باشد:زیر می صورتبهی آن دهد که رابطهتخصیص می
 

(18) 𝑠𝑛 = {
𝑒−

(𝑟𝑛−𝑟̂𝑛)
10 − 1   𝑖𝑓 (𝑟𝑛 − 𝑟̂𝑛) ≤ 0 

𝑒+
(𝑟𝑛−𝑟̂𝑛)

13 − 1   𝑖𝑓 (𝑟𝑛 − 𝑟̂𝑛) > 0

 

بینی پیش 𝑟̂𝑛ام و  𝑛 عمر مفید باقیمانده واحد  𝑟𝑛که در فرمول فوق، 

                                                           
1. Score 

2. Performance 

باشد. امتیاز کل این معیار، از مجموع ام می𝑛 عمر مفید باقیمانده واحد 

𝑠𝑛   آید :می به دستتمام واحدهای تست 

(19) 𝑆 = ∑ 𝑠𝑛
𝑁
𝑛=1   

 بهتری صورت گرفته است. بینیپیشباشد،  ترکوچک Sهر چه مقدار 

 صورتبهمعیار، عملکرد مدل پیشنهادی را  این :2( معیار عملکرد2

کند. مطابق با این گیری میهای صحیح، اندازهبینیدرصدی از پیش

اگر خطای  شودمیبینی صحیح در نظر گرفته معیار یک پیش

Eیعنی   بینیپیش = rn − r̂n ی بین بازهI=[-10,13]  قرار داشته

 باشد. 

 4یا دیرتر از موعد 3تواند زودتر از موعدمی بینیپیش، دیگرعبارتبه    

 واقعی باشد. 

 ( نشان داده شده است:4مفهوم این معیار در شکل )    
 

 
 معیار عملکرد :(4شکل )

 

های صحیح باشد، معیار عملکرد بینیتعداد پیش 𝑃بنابراین اگر     

 د:گردزیر محاسبه می صورتبه
 

(23) 𝑝𝑒𝑟𝑓𝑜𝑟𝑚𝑎𝑛𝑐𝑒 =
𝑃

𝑁
× 100 

 

( بدتر  𝐸−)خطای   RULیک تخمین دیرتر از موعد برای    طورکلیبه 

موضــوع باشــد که این ( می𝐸+از یک تخمین زودتر از موعد )خطای 

 ( در نظر گرفته شده است.23( و )18در روابط )

3. underestimate 

4. overestimate 
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 مقایسه و بحث -2

عملکرد مدل پیشنهادی در چهار شرایط عملیاتی مختلف که جزئیات 

قرار گرفته است و در هر یک  موردبررسی( درج شده، 3آن در جدول )

از این شرایط، دو سناریو برای ترکیب اطلاعات حسگرها در نظر گرفته 

نمودار  8نمودار خطی و  8( شامل 12تا ) (2های )کلشده است. ش

ا به ترتیب برای شرایط عملیاتی یک ت هاشکل. این باشدمیمستطیلی 

های سمت چپ مربوط به سناریوی اول و . شکلاندشدهچهار ارائه 

باشد. طبق جدول های سمت راست مربوط به سناریوی دوم میشکل

توربوفن برای تست مدل  133 (، شرایط عملیاتی یک شامل3شماره )

( سمت چپ، مقدار عمر مفید باقیمانده 2. در شکل شماره )باشدمی

نمودار خطی  صورتبهواقعی و تخمین زده شده برای سناریوی اول 

( نیز این اطلاعات 2نشان داده شده است. در سمت راست شکل شماره )

گ تا ز رنبین نقاط قرم یفاصلهبرای سناریوی دوم ترسیم شده است. 

اختلاف بین مقدار عمر مفید  دهندهنشاننمودار خطی آبی رنگ 

باشد. بدیهی است هر چه این باقیمانده واقعی و تخمین زده شده می

فاصله کمتر باشد تخمین عمر مفید باقیمانده از دقت بالاتری برخوردار 

( مشخص 2بوده است. با مقایسه سمت چپ و راست شکل شماره )

سناریوی اول )سمت چپ( تعداد نقاط بیشتری بر روی  که در شودمی

نمودار قرار گرفته و در سناریوی دوم )سمت راست( نقاط با فاصله 

 دیعمر مفمقدار  دیگرعبارتبه. اندگرفتهبیشتری از نمودار قرار 

( به 2در سمت چپ شکل شماره ) شدهبینیپیشواقعی و  ماندهیباق

لذا تخمین عمر مفید باقیمانده در سناریوی اول از  ترندنزدیکیکدیگر 

 دقت بالاتری برخوردار است.  

زودتر و  هایتخمینتوضیح داده شد،  4-3که در بخش  طورهمان    

یا دیرتر از موعد اثرات متفاوتی بر معیارهای ارزیابی دارند، بنابراین 

ی مشخص نمودن مقدار و نوع خطا، نمودارهای مستطیل منظوربه

 بینیپیش( نمودار مستطیلی خطاهای 6اند. شکل شماره )ترسیم شده

 دهد. در سمتشده شرایط عملیاتی یک برای سناریوی اول را نشان می

و در سمت  -43چپ این شکل حداکثر مقدار خطای منفی برابر با 

بنابراین  باشدمی -23راست این شکل حداکثر خطای منفی برابر با 

از دم  ترکوتاه( 6مستطیلی سمت چپ شکل شماره ) منفی نمودار 1دم

اریوی سن دیگرعبارتبه، باشدمیمستطیلی سمت راست  منفی نمودار

اول )سمت چپ( در مقایسه با سناریوی دوم )سمت راست( دارای 

و در نتیجه از منظر  باشدمی( کمتری 𝐸−خطاهای منفی )خطای 

 است.  ترمطلوبمعیارهای ارزیابی، 

باشد. توربوفن برای تست مدل می 229شرایط عملیاتی دو شامل     

نتایج برای شرایط عملیاتی دو متفاوت از شرایط عملیاتی یک است. 

خطی و مستطیلی  نمودارهای( به ترتیب 8( و )7ی شماره )هاشکل

. مقایسه سمت چپ و راست شکل دهدمیشرایط عملیاتی دو را نشان 

در سمت راست )سناریوی دوم( مقادیر عمر مفید  دهدمی( نشان 7)

بوده است.  ترنزدیکواقعی تخمین زده شده به مقدار واقعی آن 
                                                           

1. Tail 
 

2. tail 

( توزیع خطاهای منفی در سمت راست )سناریوی 8همچنین در شکل )

دوم( فراوانی کمتری نسبت به سمت چپ )سناریوی اول( دارد. 

ارهای ارزیابی در ( درج شده است نتایج معی2که در جدول ) طورهمان

از سناریوی اول بوده  ترمطلوبشرایط عملیاتی دو برای سناریوی دوم 

 است.

( به ترتیب نمودارهای خطی و 13( و )9ی شماره )هاشکل    

( برای 12( و )11ی )هاشکلمستطیلی برای شرایط عملیاتی سه و 

به انیز مش نمودارها. تحلیل این دهدمیشرایط عملیاتی چهار را نشان 

عملکرد مدل در سناریوی  هاشکلشرایط عملیاتی یک است. در این 

اول )سمت چپ( بهتر از سناریوی دوم )سمت راست( بوده است. نقاط 

( 11( و )9قرمز رنگ به منحنی آبی رنگ در سمت چپ شکل شماره )

یعنی تخمین عمر مفید باقیمانده در سناریوی اول  باشدمی ترنزدیک

 منفی نمودار 2وی دوم بوده است. همچنین دماز سناری تردقیق

از دم منفی  ترکوتاه( 12( و )13مستطیلی سمت چپ شکل شماره )

. یعنی در شرایط عملیاتی سه و چهار نیز  باشدمیسمت راست 

 سناریوی اول نتایج بهتری را حاصل نموده است.

وم، د با در نظر گرفتن دو سناریوی اول و سازیمدلنتایج حاصله از     

( آمده است. اطلاعات 4شرایط عملیاتی، در جدول ) 4در هر یک از 

و  3،  1که در شرایط عملیاتی  دهدمیدرج شده در این جدول نشان 

با در نظر گرفتن سناریوی اول، از منظر هر دو معیار امتیاز  سازیمدل 4

 2. اما برای شرایط عملیاتی نمایدمیو عملکرد نتایج بهتری را حاصل 

با در نظر گرفتن سناریوی دوم از منظر هر دو معیار بهتر  سازیمدل

 عمل کرده است.

در سناریوی اول، به دلیل در نظر گرفتن اطلاعات تمامی شواهد و     

بینی از دقت بالاتر و های مختلف زوال، نتایج پیشترکیب وضعیت

 ریویکه معیار امتیاز در سنا ایگونهبهخطای کمتری برخوردار است. 

 هایو نه تنها از سناریوی دوم، بلکه از مدل باشدمی 39891اول برابر با 

کمتر )بهتر( است. همچنین معیار  [22]و  [39]پیشنهادی در مراجع 

که هم از سناریوی دوم  باشدمی 7391عملکرد در سناریوی اول برابر با 

ی معرفی شده در ادبیات موضوع شامل مراجع هامدلو هم از سایر 

( نتایج معیار 2. در جدول )باشدمیبیشتر )بهتر(  [22، 48، 47، 39]

امتیاز و عملکرد در سناریوی اول و دوم و مراجع دیگر در ادبیات موضوع 

 برای شرایط عملیاتی یک ارائه شده است. 

 سازیمدلرا  1(، صرفاً شرایط عملیاتی 2ذکر شده در جدول ) مراجع

اند. و نتایج آن را جهت ارزیابی مدل پیشنهادی خود گزارش نموده

ی عصبی مصنوعی بدون در نظر گرفتن از یک روش شبکه [39]مرجع 

استفاده نموده است  های یادگیری و تستشباهت میان مجموعه داده

عصبی  یهای شبکهمیانگین خروجی براساسبینی نهایی و نتایج پیش

 [47]است. مرجع  آمدهدستبهی یادگیری برای هر مجموعه داده

از پیش  3یروشی مبتنی بر توابع باور ارائه داده است که از یک آستانه

 ره برده است، که تعیینهای استخراج شده بهتعیین شده برای ویژگی

3. threshold  
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نیز یک  [48]. مرجع باشدمیاین آستانه یکی از نقاط ضعف مدل آن 

بینی ارائه داده است که از طریق پیش منظوربهش مبتنی بر شباهت رو

شده است. در مرجع  سازیمدلرگرسیون خطی رفتار زوال سیستم 

بر روی  SVR1مستقیم با برازش مدل  طوربهعمر مفید باقیمانده  [22]

های یادگیری محاسبه شده است که نتایج بهتری را نسبت به سایر داده

 مراجع گزارش داده است. 

ری گیبر اندازهسناریوی اول در نظر گرفته شده در این تحقیق، علاوه

تعیین  منظوربهتخمینی و واقعی  ماندهیباق دیعمر مفاختلاف میان 

و لحاظ نمودن شباهت میان اطلاعات شواهد از طریق وزن شباهت 

و سپس ترکیب این اطلاعات، یک روش با عملکرد بالا را  هاآندهی به 

 پیشنهاد داده است. 
 

(: مقایسه معیار امتیاز و عملکرد در دو سناریوی تعریف 2جدول )

 شده و سایر تحقیقات گذشته برای شرایط عملیاتی یک

     روش
سناریوی 

 اول

سناریو

 ی دوم

 N/A N/A 448 39891 83296 1346 امتیاز

 2397 7391 73 24 23 48 عملکرد

 
 

 (: مقایسه معیار امتیاز و عملکرد برای دو سناریوی تعریف شده4جدول )

 امتیازمعیار  عملکردمعیار 

شرایط  روش

 4عملیاتی 

شرایط 

 3عملیاتی 

شرایط 

 2عملیاتی 

شرایط 

 1عملیاتی 

شرایط 

 4عملیاتی 

شرایط 

 3عملیاتی 

شرایط 

 2عملیاتی 

شرایط 

 1عملیاتی 

36969 42 38922 7391 116399 293943 1233 39891 
سناریوی 

 اول

1999 2496 4297 2397 141193 127892 149197 83296 
سناریوی 

 دوم

  
 سناریوی اول )چپ(، سناریوی دوم )راست(  -برای شرایط عملیاتی یک  RUL(: مقدار واقعی در مقایسه با تخمین 2شکل )

 

 
 

 

 سناریوی اول )چپ(، سناریوی دوم )راست(  -(: نمودار مستطیلی خطاهای شرایط عملیاتی یک 6شکل )    

                                                           
1. Support Vector Regression 
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 سناریوی اول )چپ(، سناریوی دوم )راست(  -برای شرایط عملیاتی دو  RUL(: مقدار واقعی در مقایسه با تخمین 7شکل )

 

  
 سناریوی اول )چپ(، سناریوی دوم )راست( -دو  (: نمودار مستطیلی خطاهای شرایط عملیاتی1شکل )

 

  
 سناریوی اول )چپ(، سناریوی دوم )راست(  -شرایط عملیاتی سه برای  RUL(: مقدار واقعی در مقایسه با تخمین 3شکل )

 

  
 سناریوی اول )چپ(، سناریوی دوم )راست(  -(: نمودار مستطیلی خطاهای شرایط عملیاتی سه 12شکل )

  
 سناریوی دوم )راست(سناریوی اول )چپ(،   -برای شرایط عملیاتی چهار  RUL( : مقدار واقعی در مقایسه با تخمین 11شکل )
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 سناریوی اول )چپ(، سناریوی دوم )راست(  -(: نمودار مستطیلی خطاهای شرایط عملیاتی چهار 12شکل )

 

 

 

 

 

 

    

 بندیجمعو  گیرینتیجه -6
محور مبتنی بر یک رویکرد جدید به این مقاله، یک روش دادهدر 

ید بینی عمر مفهای حسگر و وضعیت زوال سیستم و پیشترکیب داده

باقیمانده ارائه شده است. روش پیشنهادی در مواردی قابلیت اجرا دارد 

اجرا تا خرابی در دسترس باشد. از  هایدادهاز  توجهیقابلکه تعداد 

که نماینده بهتری از  هادادهی از هایویژگیانتخاب برای  PCAروش 

برای  k-meansاستفاده شده است. از روش  باشندمی هادادهمجموعه 

تعیین وضعیت زوال سیستم بهره برده  منظوربه هادادهبندی خوشه

کار ب و تخمین عمر مفید باقیمانده بینیپیشبرای  ANNشده و روش 

وعی ی عصبی مصنها، یک شبکهشده است. پس از انتخاب ویژگی بسته

برازش شده تا عمر مفید باقیمانده برای هر توربوفن در هر وضعیت 

 . گردد نیمعزوال 

تعیین عمر مفید باقیمانده سیستم ابتدا شباهت میان مجموعه  منظوربه

قبلی که عمر آن  هایسیستمداده سیستم تحت مطالعه و هر یک از 

های . سپس از طریق تعریف وزنشودمیخص است محاسبه مش

 شود.متناسب با میزان شباهت عمر مفید باقیمانده تخمین زده می

ی یاگر برای قواعد ترکیب دمپستر شفر ی اصلاح شدهنسخه براساس

وزن برای میانگین  عنوانبهگردد و میزان شباهت هر خوشه تعیین می

RUL  شده است. در نهایت در هر خوشه در نظر گرفتهRUL  از طریق

آید. روش پیشنهادی برای می به دستترکیب اطلاعات کلیه شواهد 

در دو سناریوی مختلف اجرا  C-MAPSSهای توربوفن مجموعه داده

ترکیب اطلاعات کلیه شواهد  دهدمیشده است که نتایج حاصله نشان 

اریوی نتری نسبت به سشفر عملکرد مناسب-از طریق تئوری دمپستر

 عدم ترکیب اطلاعات دارد.

به الف( ارائه مدل ترکیب  توانمیمدل پیشنهادی  یهاینوآور ازجمله

یاگر در  شدهاصلاحاطلاعات حسگرهای مختلف در چارچوب مدل 

بدون در نظر گرفتن  RULتئوری شواهد و ب( تخمین مستقیم مقدار 

شاره نمود. ی عددی از قبل تعیین شده برای سطح زوال، ایک آستانه

توسط مدل پیشنهادی، تعیین  آمدهدستبههمچنین از نتایج فرعی 

-ترکیب اطلاعات حسگر از طریق خوشه براساسوضعیت زوال سیستم 

های از مدل شودمیمطالعات آتی پیشنهاد  منظوربه. باشدمیبندی 

های تعیین شباهت نظیر معیارهای و یا سایر روش SVRبرازش نظیر 

اقلیدسی و همچنین قوانین ترکیب شواهد نظیر قوانین ی غیرفاصله

 .استفاده گردد [27]و ژانگ  [26]ترکیب فازی، قوانین ایناگاکی 
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    Determination of degradation status and estimating remaining useful 

life are two main activities in prognostics and health management. 

These two main activities can be perceived as the problem of multi-

sensor data fusion. These sensors contain information including speed, 

pressure, and temperature. In terms of evidence theory, the information 

obtained from each of these sensors can be regarded as a part of the 

evidence and determination of degradation status and estimating 

remaining useful life based upon this information can be considered as 

the problem of multi-sensor data fusion. In this article, the Dempster-

Shafer theory has been employed as a tool for modeling and multi-

sensor data fusion as an indicator of the health status of the turbofan. In 

this regard, initially, the theory of evidence has been reviewed and then 

how to model the remaining useful life estimation problem by multi-

sensor data fusion within the framework of the concepts of this theory 

including mass function, focal elements and rules of evidence 

composition is explained. This paper has introduced a new approach for 

combining the results of different estimates of remaining useful life 

through determining the weighs. Furthermore, it has offered two 

different scenarios to specify the similarity between the system under 

study and the available evidence. Finally, to appraise the proposed 

method, the turbofan engines data set (C-MAPSS) has been used as it 

has been extensively addressed in literature by researchers. According 

to the results, the proposed method revealed better score and 

performance compared with other available methods in the literature.  

 

Keywords: 
 

Remaining Useful Life 

(RUL) 

Degradation State 

Information Integration 

Evidence Theory 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
* Corresponding author. S.M. Seyedhosseni 

Tel.: 021-73225007; E-mail address: seyedhosseini@iust.c.ir 

Journal  of   Industrial
Engineering Research

in Production SystemsIE
R
P
S

http://www.ier.basu.ac.ir/

	2- پژوهش‌های مرتبط
	2-1- متدلوژی
	2-2 - یادگیری مدل تعیین‌کننده سطح زوال
	2-2-1- اکتساب و گردآوری داده‌ها
	2-2-2- پیشپردازش دادهها و انتخاب ویژگی
	2-4- تعیین وضعیت زوال سیستم

	3- تخمین عمر مفید باقیمانده
	3-1- انتخاب مجموعه دادههای یادگیری به‌عنوان شواهد
	3-2- تئوری شواهد در تخمین عمر مفید باقیمانده

	4- تخمین عمر مفید باقیمانده توربوفن با استفاده از مدل ارائه شده
	4-1- توصیف مجموعه دادهها
	4-1- مدلهای تحت مقایسه
	4-2- معیارهای ارزیابی

	5- مقایسه و بحث
	6- نتیجه‌گیری و جمع‌بندی



