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ABSTRACT:  The acceptable performance of the data-driven prognostics methods usually requires 
a large amount of data, therefore the performance usually is not desirable for small amount of data. 
The age clustering method multiplies the volume of the train data through observing data at multiple 
points. The advantage of the method is that it can be used for learning from a small set of data. The 
proposed approach is integratable with existing prediction methods and improves the accuracy of 
their result significantly. In this article, the ABC prognosis framework is described, its effectiveness 
for prognosis in normal conditions is illustrated in a case study on turbofan engines and a comparison 
with existing results on the same data is made. The paper continues with a study on the robustness 
of the proposed method under limited data conditions. The prognosis accuracy is compared for the 
case study in various conditions of available train data. The results emphasize (1) the efficiency of the 
method compared to other existing approaches in normally rich data condition and (2) the robustness 
of the results under limited data condition. 

Review History:

Received: Jun. 18, 2019
Revised: Sep. 16, 2019
Accepted: Nov. 05, 2019
Available Online: Dec. 04, 2019

Keywords:

Prognosis and health management

Reliability

Limited data

Remaining useful life estimation

187

*Corresponding author’s email: durali@sharif.edu
                                  Copyrights for this article are retained by the author(s) with publishing rights granted to Amirkabir University Press. The content of this article                                                  
                                 is subject to the terms and conditions of the Creative Commons Attribution 4.0 International (CC-BY-NC 4.0) License. For more information, 
please visit https://www.creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/legalcode.

1. INTRODUCTION
The Prognostics and Health Management (PHM) 

techniques mainly are classified into three types: data-driven, 
model-based and hybrid approaches. In this paper, data-driven 
methods are considered. From another view, the prognosis 
methods are divided into regular methods and robust 
methods. A regular prognosis method results are acceptable 
only when rich data are available, otherwise, the results are 
unreliable. On the other side, the robust methods estimations 
are acceptable despite the lack of rich data. In this paper, the 
main objective is to propose a robust prognostic method in 
case of small data and to investigate its performance with a 
study case (2008 Prognostic Health Management Challenge 
data) [1, 2].

2. LAYOUT OF THE STUDY
2.1. Data Description 

To illustrate the outcomes of this method on prognostics 
and health monitoring, a case study on turbofan engines from 
NASA’s prognostics Information Repository is performed. 
The engine diagram in Fig. 1 shows the main components 
of the aircraft gas turbine engine model. The engine data 
consisting of 21 measurements are measured during every 
flight cycle. In the dataset, multiple units operate until failure 
occurs, providing a training set. The other units run to different 
levels of destruction, forming a test set. The challenge is to 

predict the Remaining Useful Life (RUL) of test units. 

2.2. The Age-Based Clustering Prognostic Framework
A prognostics framework based on age clustering is 

developed. RUL estimation is accomplished through the age 
clustering of the engines and subsequently construction of a 
specific prediction module for each cluster. In the first step, 
the age distribution of the test set is determined and the set 
is divided into n groups. In the second phase, n predicate 
modules are constructed for n different age groups. In the 
second phase, observation of the training data is repeated 
several times and the units with lives shorter than the related 
observation point are omitted. Afterward, data of remained 
units is processed and vectors of Health Indicator Features 
(HIF) are produced in each reproduction. In the third phase, 
the prediction modules could be created by typical methods 
like regression, RVM or ANN. In the final stage, the RUL 
of each test engine is estimated based on its base age. For 
this purpose, depending on the base-age of the engine, the 
relevant group is first selected. Subsequently, the HIF is 
extracted and inputted to the relevant prediction module and 
the engine RUL is estimated. 

3. RESULTS AND DISCUSSION
In this section, four tests are performed with 50%, 30%, 
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20%, and 10% of train data. A comparison of prognosis 
measures for different sizes of train data is indicated in Fig. 2.

4.CONCLUSION
In this paper, a novel prognostic algorithm is proposed. 

The main advantages of the proposed method are: (1) Easy 
to design, (2) Integrability with available prognosis methods, 
(3) Accuracy and Robustness.  

A case study shows that:
1)  The results of this method were improved compared to 

other conventional methods (71 % accuracy)
2) In the limited data condition, a comparison of the 

results of a different number of training data showed that the 
accuracy of the life prediction algorithm did not decrease 
significantly even by using 30% of the initial data. Afterward, 
the prediction accuracy decreased slightly, so that when the 
number of training data was reduced by 90%, the prediction 
accuracy decreased by 16% and the prediction accuracy 
decreased by 26% for a 95% reduction of the training data.

In the final step, more cases were tested and the results 
of the life prediction algorithm were evaluated using a small 
number of training data (10 motors). The results of this study 
showed that the age-based clustering method is a strong 

 
Fig. 1: Simplified diagram of the gas turbine engine [3] 

  

 
Fig. 2. Comparison of prognosis measures for different sizes of train data  

 

Fig. 1. Simplified diagram of the gas turbine engine [3]

Fig. 2. Comparison of prognosis measures for different sizes of 
train data 

predictor of life under normal conditions. In addition, under 
limited circumstances, the information is also somewhat 
robust. 
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پیش‌بینی عمر مفید باقیمانده موتورهای توربین‌ گاز به روش دسته‌بندی سنی و بررسی مقاوم 
بودن روش پیشنهادی در شرایط کمبود داده

علی محمودیان، محمد دورعلی*، محمود سعادت
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خلاصه: روش‌های داده-پایه برای پیش‌بینی عمر، معمولاً نیازمند مقدار زیادی داده برای دستیابی به عملکرد مطلوب 
می‌باشند. لذا عملکرد آن‌ها به‌طور معمول برای مقادیر کم داده‌های آموزش مطلوب نمی‌باشد. روش پیش‌بینی به کمک 
دسته‌بندي سنی حجم داده‌های آموزش را از طریق بازتولید مجموعه اولیه داده‌ها افزایش می‌دهد، لذا این روش می‌تواند 
در مواردی که داده‌های آموزش اندک می‌باشد، استفاده شود. همچنین، ساختار پیشنهادی می‌تواند با بسیاری از روش‌های 
پیش‌بینی، ترکیب و دقت آن‌ها را به‌طور قابل توجهی بهبود ببخشد. در این مقاله، ساختار مدل پیش‌بینی عمر پیشنهادی 
شرح و اثربخشی آن برای پیش‌بینی در یک مطالعه موردی در موتورهای توربین گاز بررسی شده است. در بخش نخست، 
داده‌های کافی برای آموزش در دسترس بوده و نتایج آن با بهترین مقالات ارائه شده بر روی داده‌های مشابه مقایسه شده 
است. در بخش دوم، مقاوم بودن روش پیشنهادی در شرایط حجم داده‌های آموزش محدود بررسی شده است. در این 
قسمت خطای پیش‌بینی عمر برای موارد مختلف با حجم محدود داده‌های آموزش مقایسه شده است. نتایج این تحقیق اولاً 
بهره‌وری روش پیشنهادی را در مقایسه با سایر رویکردهای موجود نشان می‌دهد، و دوم مقاوم بودن روش را )در شرایط 

داده‌های محدود( نشان می‌دهد.
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1- مقدمه
در سال‌های اخیر، پیش‌بینی و تخمین عمر باقیمانده سیستم‌های 
به خود جلب  را  توربین گاز توجهات زیادی  مانند  مکانیکی پیچیده 
کرده است. این موضوع هم به دلیل ملاحظات اقتصادی و هم عملیاتی 
حائز اهمیت می‌باشد. در حال حاضر پیش‌بینی عمر باقیمانده، هسته 
اصلی سیستم مدیریت سلامت برای دستیابی به کارایی قابل اعتماد 
عمر  پیش‌بینی  الگوریتم  یک  می‌شود.  محسوب  ماشین‌ها  ایمن  و 
باقیمانده وضعیت سلامت فعلی سیستم را تخمین میزند، و با توجه 
به شرایط کاری و محیطی پیش‌بینی می‌کند چه زمانی سیستم کار 

نخواهد کرد ]1-3[.
توربین  مانند  پیچیده  ماشین  یک  مفید  عمر  پیش‌بینی  البته 
عمر  پیش‌بینی  برای  بسیاری  تکنیک‌های  است.  پیچیده‌ای  کار  گاز 

می‌شوند:  تقسیم  اصلی  گروه  سه  به  اساسا  که  دارد  وجود  باقیمانده 
رویکرد داده-پایه، مدل-پایه و رویکرد ترکیبی. 

روش پیش‌بینی عمر مدل-پایه، روی یک مدل فیزیکی از سیستم 
شکست‌های مدنظر را پیاده‌ و علائم آن را شبیه‌سازی می‌کند. در این 
انتشار نقص1 استفاده  از مدل‌های  برای تخمین زمان شکست  روش 
می‌شود. مدل مناسب مدلی است که حالت شکست را توصیف و اثرات 
نگاشت کند. روش‌های  به پیشرفت آسیب فیزیکی  را  عوامل مخرب 
می‌باشند.  مناسب  کار  این  برای  تجربی  مدل‌های  و  محدود  المان 
مهم‌ترین مزایای روش مدل-پایه این است که پیش‌بینی‌ها بر اساس 
ایجاد شد، برای  روابط علی معلولی هستند و هنگامی که یک مدل 
این  با  باشد.  نیاز  کالیبراسیون ممکن است مورد  تنها  موارد مختلف 
حال، مدل‌های فیزیکی قادر به توصیف کامل و پیچیدگی یک سیستم 

1  Fault Propagation Models
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در دنیای واقعی و دینامیک سیستم نیستند و ضمناً تنظیم پارامترها 
که  اصلی  دلایل  از  یکی  دارد.  میدانی  داده‌های  از  یادگیری  به  نیاز 
درک  که  است  این  نیست،  متداول  مدل-پایه  روش‌های  از  استفاده 
بسیار دشوار است. دلیل  نباشد  اگر غیرممکن  دقیق مکانیزم خرابی 
دیگر این است که مدل فیزیکی اگر موجود باشد بسیار مفید خواهد 
به  سیستم  فیزیکی  مدل  پیچیده  سیستم‌های  بیشتر  در  اما  بود، 
خاطر ساده‌سازی‌ها، صرف‌نظر کردن از رفتارهای غیرخطی و کمبود 

اطلاعات، اختلاف زیادی با واقعیت دارد ]4[. 
روش‌های داده-پایه از دانش یادگیری ماشین و هوش مصنوعی 
و تکنیک‌هایی مانند خوشه‌بندی، طبقه‌بندی و تخمین حالات آینده 
و همچنین تعریف آستانه و مرز برای تصمیم‌گیری، استفاده می‌کند. 
چالش‌های اصلی این روش‌ها، یادگیری با حجم زیادی از اطلاعات با 
بعد بالا، درک وابستگی‌های متقابل بین متغیرها و فیزیک سیستمی 
قطعیت  عدم  مدیریت  به‌علاوه  شده‌اند،  جمع‌آوری  آن  از  داده‌ها  که 
رویکرد  عدم  روش  این  دیگر  عیب  می‌باشد.  اطلاعات  نویز  و  داده‌ها 
علی-معلولی می‌باشد. در این روش پیش‌بینی از طریق یکی از این دو 

راه صورت می‌گیرد ]5 و 6[:
در  باقیمانده  مفید  عمر  و  اندازه‌گیری‌ها  بین  نگاشتی  تهیه   .1

صورت وجود اطلاعات کافی کار-تا-خرابی1
2. استخراج روند تغییر ویژگی، شاخص سلامت یا ابعاد خرابی و 

مقایسه آن تا آستانه شکست با توابع ریاضی و رگرسیون 
مزایای روش داده-پایه عبارتند از:

· امکان دسترسی جامع به داده‌های مختلف مانند صوت، ارتعاشات، 
دما، فشار، کرنش، شرایط سیستم‌های جانبی مثل خنک‌کاری و ....که 

در مدل فیزیکی یا قابل جمع نیست یا بسیار سخت است. 
· امکان درک رفتارهای فیزیکی از مقادیر زیاد داده که در تئوری 

نیز آشکار نمی‌شوند 
تمام  در  ارتعاشی  و  عملکردی  متغیرهای  تمام  پایش  امکان   ·
اجزای مسیر گاز که در مدل فیزیکی ممکن است نادیده گرفته شود.

· در مقایسه با رویکرد مدل-پایه، پیاده‌سازی آن نسبتاً در دسترس 
و سریع است. 

رویکردهای ترکیبی سعی می‌کنند از مزایای هر دو روش بهره‌مند 
نیز  و  فیزیکی  روند  با  مرتبط  دانش  از  این روش همزمان  در  شوند. 

1   Run to Failure

ترکیب  می‌شود.  استفاده  آزمایش  داده‌های  از  آمده  بدست  اطلاعات 
تنظیم  و  یادگیری  است:  ممکن  گوناگون  سبک‌های  به  روش  دو 
اصلاح  و  مدل  توسط  پیش‌بینی  داده،  تناسب  به  مدل  پارامترهای 
حال  در  آسیب  وضعیت  یادگیری  مشاهده شده،  داده‌های  اساس  بر 
حاضر از داده‌ها و انتشار با استفاده از مدل، استفاده از معلومات رفتار 
فیزیکی برای هدایت فرایند یادگیری از داده، تجزیه و تحلیل داده‌ها 
از دو روش متفاوت و غیره.  برای توسعه مدل، هم‌جوشی تخمین‌ها 
مهم‌ترین اشکال این روش آن است که هم به داده‌برداری و هم به مدل 
نیاز است. همچنین مدل نادرست یا داده‌برداری مغشوش می‌تواند اثر 
مخرب بر دیگری بگذارد ]7[. به عنوان نمونه‌ای از این روش می‌توان 
به مقاله راگاوان و همکاران ]8[ اشاره کرد که کمپرسور را با روش 
مدل،  با  واقعی  سیستم  پاسخ  مقایسه  با  و  کرد  مدل  عصبی  شبکه 
سلامت کمپرسور را پایش نمود. در نمونه دیگر ماتوس و همکاران ]9[ 
یک روش نوین با استفاده ترکیبی از مدل شبکه عصبی و مدل فیزیکی 
برای تشخیص عیب کمپرسور پیشنهاد کردند. سیستم تحت مطالعه 
مدل‌سازی  برای  مقاله  این  در  بود.  کمپرسور  گاز  توربین  یک  آن‌ها 
به  انباشته  خطای  که  شد  فیزیکی  مدل  اول  طبقه  فقط  کمپرسور 
حداقل برسد و سایر طبقات کمپرسور با شبکه عصبی مدل‌سازی شد. 
استدلال نویسنده این بود که اکثر خرابی‌ها در طبقه اول رخ می‌دهد 
فیزیکی  پارامترهای  با جابجایی  را  لذا می‌توان خرابی‌های مختلف  و 
ایجاد نمود. از سوی دیگر یک مدل شبکه عصبی خالص تهیه کردند 
که ورودی خروجی‌های کمپرسور را به خوبی به‌هم نگاشت می‌کند. 
با مدل شبکه عصبی  ایجاد اشکال در مدل ترکیبی و مقایسه  با  لذا 
خالص، یک مرجع از انواع خرابی‌ها، علل آن و نمودار پاسخ سیستم 
توربین و  نمونه دیگر سخون ]10[ روی مدل‌سازی  تهیه کردند. در 
پیش‌بینی رفتار آن مطالعه نمود. او یک مدل ریاضی توسعه داد که 
دو  از  همچنین  می‌کرد.  توصیف  را  گاز  توربین  پایدار  و  گذرا  رفتار 
روش آماری و موجک برای پیش‌بینی عملکرد سیستم استفاده کرد. 
در روش آماری، یک توصیف تجربی چند بعدی روند غالب داده‌ها را 
نشان می داد. در روش موجک با استفاده از ضرایب موجک مرتبه دوم 

و چهارم، سیگنال تقریبی برای پیش‌بینی آینده پلنت تولید می‌کرد.
به نظر می رسد با توجه به مزایا و معایب استراتژی‌های سه‌گانه، 
رویکرد داده-پایه برای بسیاری از سیستم پیچیده از جمله توربین گاز 
روش بهتری می‌باشد. از همین رو اغلب تحقیقات انجام‌شده در دنیا، 
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مبتنی بر روش‌های داده-پایه بوده‌اند. رویکرد مقاله حاضر نیز مبتنی 
بر داده می‌باشد، البته یک معیار دیگر برای دسته‌بندی روش‌ها لحاظ 
شده و بر این اساس به دو گروه عمده تقسیم شده‌اند: روش‌های مقاوم 
و روش‌های غیرمقاوم. یک روش پیش‌بینی عمر غیرمقاوم، تنها زمانی 
می‌تواند تخمین عمر قابل قبولی بدهد که داده‌های فراوانی آموزش 
الگوریتم  آموزش  صورت،  این  غیر  در  باشد.  دسترس  در  الگوریتم 
غیرقابل  حاصل  نتیجه  متعاقباً  و  نشود  انجام  خوبی  به  است  ممکن 
در  را  غیرمقاوم  عمر  پیش‌بینی  روش‌های  واقعیت  این  باشد.  اعتماد 
محدود  دارند،  آموزش  داده کمی ‌برای  که حجم  مسائلی  با  مواجهه 
می‌کند. بارالد و همکاران ]11[ یک استراتژی ارائه کرده‌اند که بهترین 
رویکرد پیش‌بینی عمر را با توجه به اطلاعات موجود ماشین پیشنهاد 
می‌کند. با مرور تحقیقات انجام شده در دنیا، روش‌های بسیاری برای 
پیش‌بینی عمر مشاهده می‌شود. به عنوان مثال، برخی از محققان از 
تکنیک‌های رگرسیون ترکیب شده، از جمله مدل‌های خطی و درجه 
دوم برای پیش‌بینی عمر مفید موتورهای توربین گاز استفاده کرده‌اند 
فیلترهای  مانند شبکه عصبی ]14[،  ]12 و 13[. روش‌های دیگری 
خطی و غیرخطی ذرات ]15 و 16[، کاپلان میر ]17[، مونت کارلو 
]18[ و ماشین‌بردار پشتیبان ]19 و 20[ برای پیش‌بینی عمر استفاده 
شده‌اند. یو و همکاران ]21[ یک سیستم پیش‌بینی عمر برای ارزیابی 
حالت-فضايي  مدل  و  لجستيک  رگرسيون  اساس  بر  موتور  سلامت 
ايجاد کرده‌اند. سیمون ]22[، مک‌کلینتیک ]23[ و سوانسان ]24[، 
دقت تخمین و تلاش محاسباتی انواع مختلفی از فیلتر کالمن مانند 
فیلتر کالمن خطی، فیلتر کالمن پیشرفته و فیلتر کلمن با نمونه‌گیری 
و  لو  کرده‌اند.  مقایسه  را  هواپیما  موتور  ارزیابی سلامت  قطعی برای 
همکاران ]25[ روش تخمین حالت غیرخطی بر اساس فیلتر کالمن 
رسیده‌اند.  دقت  در  توجهی  قابل  بهبود  به  و  کرده‌اند  ارائه  پیشرفته 
را  ژنتیک  الگوریتم  و  پشتیبان  ماشین‌بردار   ]26[ همکاران  و  دینگ 
پیشنهاد  را  هوشمندی  عمر  پیش‌بینی  روش  و  کرده  ترکیب  هم  با 
کرده‌اند. گوبل و همکاران ]27[ نتایج یک مدل ماشین‌بردار پشتیبان، 
یک مدل رگرسیون گاوسی و یک مدل شبکه عصبی مصنوعی را در 
پیش‌بینی عمر مقایسه کرده‌اند. ژو ]28[ نقاط قوت روش پیش‌بینی 
کرده  یکپارچه  را  داده‌ها  بر  مبتنی  رویکرد  و  تجربه  بر  مبتنی  عمر 
پیش‌بینی  برای  توسعه‌یافته  ترکیبی  عمر  پیش‌بینی  چارچوب  است. 
عمر مفید موتور توربین گاز به عنوان یک مثال کاربردی استفاده شده 

است. برای تخمین آینده مشاهده‌گر مود لغزشی نیز استفاده شده است. 
صالحی و همکاران ]29[ با چنین مشاهده‌گری از مرتبه اول دینامیک 
وضعیت آینده یک موتور توربوشارژ را تخمین زدند. پوگینا و ونتورینی 
]32-30[ یک روش آماری )مونت کارلو( مبتنی بر روند اطلاعات و 
گاز  توربین  آینده  کاری  وضعیت  پیش‌بینی  برای  سیستم،  تاریخچه 
ارائه نمود. نویسندگان ادعا کرده‌اند در شبیه‌سازی‌ها به خطای کمتر از 
2 درصد رسیده است. از مدل شبکه عصبی دینامیک نیز برای تخمین 
عمر باقی‌مانده  موتور استفاده شده. در مرجع ]33[ خرابی جرم‌گرفتن 
برای کمپرسور مدل شده و نویسنده شاخص راندمان را برای تشخیص 
خرابی پیشنهاد کرده. دو نوع شبکه دینامیک یعنی شبکه بازگشتی 
و شبکه غیرخطی اتو-رگرسیو برای پیش‌بینی توربین گاز استفاده و 
روش‌های  روی  محققان  از  دیگری  گروه  شده.  مقایسه  عملکردشان 
شناسایی سیستم متمرکز شدند تا بستر مناسبی برای پایش وضعیت 
توربین گاز داشته‌باشند. هولکومب ]34[ از این روش برای شناسایی 
دینامیک توربین گاز استفاده نمود تا در تشخیص، پایش وضعیت و 
طراحی کنترلر از آن بتوان بهره برد. مدل‌های شناسایی شده مناسب 
گذرا  رفتار  برخصوصیات  مبتنی  نظارتی  روش‌های  در  استفاده  برای 
هستند. استفاده از تئوری بیزین و فیلترهای غیرخطی مانند فیلتر ذره 
برای پیش‌بینی، روشی است که روی توربین باد و توربین گاز پاسخ قابل 
قبولی داشته است. ژائو ]15[ یک روش پیش‌بینی عمر مفید مبتنی 
بر داده پیشنهاد کرد، او در این روش ابتدا شاخص شرایط و پس از 
آن شاخص سلامت را استخراج می‌کند، ناهنجاری داده‌ها را به عنوان 
عیب تشخیص می‌دهد، عیب را بر اساس طبقه‌بندی داده‌ها شناسایی 
و بر اساس روند داده‌ها خرابی را پیش‌بینی می‌کند. در این پژوهش، 
تئوری  از  سیستم،  رفتار  پیش‌بینی  و  متغیرها  وابستگی  درک  برای 
بیزین و فیلتر ذره‌ استفاده شده است. استفاده از ابزار موجک کاربرد 
گسترده‌ای در تشخیص و پیش‌بینی عیب داشته، از جمله روش‌های 
مختلف مانند تبدیل موجک، ضرایب موجک و ترکیب تبدیل موجک 
با شبکه عصبی1. شبکه عصبی موجک دینامیک در مرجع ]35[ برای 
با رسیدن اطلاعات  به‌کار رفته و تخمین‌های آن  تخمین عمر مفید 
جدید عیب‌یابی بروزرسانی شده است. یان و همکاران ]36[ در سال 
2013 مروری راجع به کاربرد موجک در عیب‌یابی ماشین‌های دوار 
کرده‌اند. در پژوهشی که لی ]12[ در سال 2009 انجام داد، یک روش 

1  Dynamic Wavelet Neural Network 
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پیش‌بینی به منظور برآورد عمر مفید باقی‌مانده از موتورهای توربین 
گازی بر اساس تاریخچه اطلاعات سلامت آن پیشنهاد شد. برای این 
منظور از تکنیک‌های رگرسیون، شامل مدل‌های خطی و درجه دوم، 
استفاده شد. برای عیب‌یابی نیز از روش تحلیل مسیر گاز استفاده شد. 
برخلاف روش‌های غیرمقاوم، روش‌های مقاوم می‌توانند در شرایط 
فقدان داده غنی برای آموزش الگوریتم، عمر مفید ماشین را با دقت 
اصلاح ساختار  به  می‌توان  مثال  عنوان  به  بزنند.  تخمین  قبول  قابل 
شبکه عصبی برای یادگیری از داده‌های کم ]37[ و برخی مدل‌های 
اشاره کرد.  پیش‌بینی عمر ]38[  مانند ساختار چندمرحله‌ای  جدید 
مقدس و ژو ]38[ نشان داده‌اند که فرآیند خرابی برای یک ماشین 
می‌تواند در یک ساختار چندمرحله‌ای قبل از خرابی کامل آن مدل شود 
و این مدل با بسیاری از موارد واقعی در صنعت تطابق دارد. شیانگ و 
لیو ]39[ یک روش احتمالاتی برای پیش‌بینی عمر با استفاده از روش 
قابلیت اطمینان مرتبه اول معکوس پیشنهاد کرده‌اند. غلامرضایی و 
قربانیان ]40[ در سال 2015، از تکنیک‌های نوروفازی برای پیش‌بینی 
عملکرد توربین استفاده کرده. او ادعا کرده مدل پیشنهادی مقاوم بوده 
نمود.  استفاده  از آن  توربین  برای شبیه‌سازی و عیب‌یابی  و می‌توان 
برای  متداول  روش  دو  ابتدا   ،2014 سال  در   ]41[ همکاران  و  ژائو 
که  است  پیش‌بینی  روش  یکی  کرد.  معرفی  را  سیستم‌ها  نگهداری 
از  بهره‌گیری  با  سیستم،  عملکردی  پارامترهای  سابقه  از  استفاده  با 
تکنیک‌های رگرسیون، بیزین، کالمن و ...عملکرد سیستم را پیش‌بینی 
می‌کند. دیگری، روش آماری است که با توجه به تاریخچه خرابی‌های 
سپس  می‌کند.  استخراج  را  اطمینان  قابلیت  توزیع  منحنی  سیستم 
مبتنی  ماشین  پیش‌بینی کاهش سطح عملکرد  برای  روش جدیدی 
بر ترکیب دو روش فوق پیشنهاد کرده است. روش پیش‌بینی، سابقه 
عملکرد سیستم را در مد نظر قرار می‌دهد و اطلاعات مربوط به سوابق 
آماری،  از سوی دیگر روش‌های  نمی‌گیرد.  نظر  را در  خرابی ماشین 
سوابق خرابی را در نظر گرفته و حالت سلامتی فعلی ماشین را در نظر 
نمی‌گیرد. مدل پیشنهادی در این مقاله مبتنی بر ترکیب موثر این دو 
روش است. با این حال، مقاوم بودن روش‌های پیش‌بینی عمر به ندرت 
این است که دقت پیش‌بینی  این پژوهش هدف  بررسی شده‌اند. در 
عمر برای یک ساختار مقاوم در دو حالت وجود و فقدان داده‌های غنی 
برای یک مورد مطالعاتی )داده‌های آزمون پیش‌بینی عمر ناسا ]42[( 

مقایسه شود.

مقالات بسیاری روی داده‌‌های آزمون پیش‌بینی عمر ناسا منتشر 
تست  غنی  داده‌های  وجود  شرایط  در  فقط  آن‌ها  همه  اما  شده‌اند، 
نشده  گزارش  بودن  مقاوم  آزمون  هیچکدام  در  و  شده‌اند  ارزیابی  و 
ارائه  الگوریتم‌های  از  استفاده  با  شده  گزارش  نتایج  بهترین  است. 
عنوان  به  نتایج  این  است.  آمده  به‌دست   ]43-45[ مراجع  در  شده 
اصلی  هدف  می‌گیرد.  قرار  استفاده  مورد  فعلی  مطالعه  مرجع  نقطه 
باقیمانده است که  اینجا پیشنهاد یک مدل برای پیش‌بینی عمر  در 
در حالت فقدان داده‌های غنی مقاوم باشد. برای توسعه این مدل، از 
روش تحلیل مؤلفه‌های اصلی استفاده می‌شود. روش پیش‌بینی عمر 
بازتولید  بار  چندین  را  آموزش  داده‌های  دسته‌بندی سنی1  به کمک 
آموزش  داده‌های  فقدان  با  مواجهه  حالت  در  بازتولید  این  می‌کند. 

کافی، در بهبود نتایج موثر است ]46[.
ساختار کلی این مقاله به شرح زیر است: در بخش 2 طرح مطالعه 
ارائه شده است. شاخص سلامتی در بخش 3 توسعه یافته است. در 
بخش‌های 4 و 5، چارچوب روش پیشنهادی و پیاده‌سازی آن شرح 
داده شده است. این مقاله با ارائه نتایج و جمع‌بندی در دو بخش آخر 

به پایان می‌رسد.  

2- طرح مطالعه
1-2- معرفی داده

برای نشان دادن نتایج این روش در پیش‌بینی عمر، مطالعه موردی 
روی موتورهای توربین گاز از بانک اطلاعات ناسا انجام شده است. این 
مجموعه داده شامل 21 اندازه‌گیری، از جمله اندازه‌گیری‌های ذکر شده 
در جدول 1 می‌باشد که در طی هر سیکل پرواز اندازه‌گیری شده‌اند 
]42[. مجموعه داده‌های آموزش شامل اطلاعات موتورهایی است که 
تا زمان وقوع خرابی کامل کار کرده‌اند. مجموعه داده‌های تست شامل 
افت  مختلف  سطوح  تا  که  است  دیگری  مشابه  موتورهای  اطلاعات 
عملکرد کار کرده و قبل از وقوع خرابی کامل داده‌برداری متوقف شده 
است. چالش پیش‌رو، پیش‌بینی عمر مفید موتورهای مجموعه تست 
داده‌ای  مجموعه‌های  پرکاربردترین  از  یکی  داده  مجموعه  این  است. 
عمر  پیش‌بینی  الگوریتم‌های  اعتبارسنجی  و  توسعه  برای  که  است 
استفاده می‌شود. شکل 1 مؤلفه‌های اصلی مدل موتور توربین گاز را 

نشان می‌دهد.

1  Age Based Clustering
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2-2- سنجه‌های پیش‌بینی عمر
سری  یک  عمر،  پیش‌بینی  الگوریتم‌‌های  کارایی  ارزیابی  برای 
این بخش معرفی شده است.  استفاده می‌شود که در  سنجه معمولاً 
طراحی  اساس  این  بر  پرکاربرد  و  معروف  بسیار  سنجه‌‌های  از  یکی 
پیش‌بینی  با  مقایسه  در  زودهنگام  پیش‌بینی  اوقات  بیشتر  که  شده 
عملکرد  ارزیابی  برای  بنابراین،  دارد.  بیشتری  مطلوبیت  دیرهنگام 
در  واقعی  باقیمانده  عمر  اطراف  در   ]-10  :  13[ نامتقارن  بازه  یک 
نظر گرفته شده است. درصد تخمین‌هایی که در درون بازه فوق قرار 
می‌گیرد به عنوان دقت الگوریتم پیش‌بینی عمر تعریف می‌شود ]47[.

دیگر  سنجه  دو  خطا2  مطلق  میانگین  و  خطا1  مربعات  میانگین 
معمولاً  عمر  پیش‌بینی  روش‌های  عملکرد  ارزیابی  برای  که  است 

استفاده می‌شود. 

2
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1  Mean of Squared Errors (MSE)
2  Mean of Average Errors (MAE)

[42]ها گیری لیست سنسورها و اندازه .1 جدول 

نماد توضیح 
دمای خروجی کمپرسور فشار ضعیف 

دمای خروجی کمپرسور فشار قوی 

قوی فشار خروجی کمپرسور فشار 
دور هسته مرکزی
نسبت فشار موتور

نسبت دبی سوخت به فشاراستاتیک خروجی کمپرسور فشار 
پس بای نسبت قوی 

بلید آنتالپی 
دمای خروجی توربین فشار ضعیف 

فشار استاتیک خروجی کمپرسور فشار قوی 
نسبت سوخت/هوا برنر 

 

جدول 1: لیست سنسورها و اندازه‌‌گیری‌ها ]42[
Table 1. A list of sensors and measurements [42]

 
Fig. 1. Simplified diagram of the gas turbine engine [42] 

 [ 42] شماتیک موتور توبین گاز  .1 شکل
  

Fig. 1. Simplified diagram of the gas turbine engine [42]
شکل 1. شماتیک موتور توبین گاز ]42[
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t شمارشگر  مطالعه،  تحت  واحدهای  تعداد   N بالا  روابط  در  که 
واحد و err از رابطه زیر تعریف می‌شود:

t serr RUL RUL= − �)3(

که RULt عمر باقیمانده صحیح و RULs عمر باقیمانده تخمینی 
است.  

3-2- شاخص سلامت
در یک فرآیند پیش‌بینی عمر داده-پایه، پس از جمع‌آوری داده، 
یک  حسگرهای  اطلاعات  بین  چگونه  که  است  آن  نخست  چالش 
بررسی  با  شود.  ایجاد  نگاشت  آن  سلامت  سطح  با  پیچیده  سیستم 
تاریخچه تحقیقات، دو روش کلی برای استخراج ویژگی‌ها و طراحی 
از  که  است  آن  روش  اولین  می‌شود.  مشاهده  سلامت  شاخص  یک 
پارامترهای مسیر گاز مانند دما، ارتعاشات، دبی جریان، فشار، بهره‌وری 
تحلیل  بین  این  در   .]47[ شود  استفاده   ... و  فن  کارایی  کمپرسور، 
سیستم‌های  عمر  تخمین  برای  گسترده‌ای  به‌طور  مودال  و  ارتعاش 
مکانیکی استفاده شده است ]50-48[. همچنین آنالیز روغن به‌خاطر 
قابلیت خوب در توضیح عملکرد ماشین از دیرباز مورد توجه بوده است 
]51[. بهزاد و همکاران ]52[، تعدادی موتور سالم از یک خط تولید 
را به عنوان نمونه انتخاب کرده و عمداً دستکاری و معیوب نمودند. 
عیب‌ها در 14 عنوان کلاسه‌بندی و سپس رفتارهای ارتعاشی و سایر 
نمونه‌ها،  این  رفتار  اساس  بر  شد.  مطالعه  موتورها  برقی  پارامترهای 
همچنین  شد.  پیشنهاد  موتورها  عیوب  تشخیص  برای  الگوریتمی 
بهزاد و همکاران ]55-53[ عیب‌یابی بر اساس آنالیز ارتعاشات انجام 
را  گیربکس  عیب‌یابی  در سال 2011،   ]56[ اوحدی  و  زمانیان  داد. 
ارتعاشی  سیگنال‌های  و  موجک  ثوابت  بین  گوسی  ارتباط  کشف  با 
انجام داد. محمودی و لاری ]57[ با آنالیز ارتعاشی به تعیین وضعیت 
و عدم هم‌محوری  نامیزانی  پرداخت.  گاز  توربین  دوار  اجزاء  عملکرد 
عیوبی  دوار،  نادرست قسمت‌های  موازنه  یا  یاتاقان‌ها،  نادرست  نصب 
بود که قابل رصد بود. همچنین حلیم ]58[ در سال 2009، عیب‌یابی 
با تمرکز بر ارتعاشات و تحلیل موجک انجام داد. تکنیک تحلیل شکل 
مود و تغییرشکل‌های هندسی نیز از روش‌های جدید و کارا می‌باشد 
که می‌توان آسیب را به موقع تشخیص داد. رضایی و همکاران ]59[ 

بر  پارامترهای مبتنی  بررسی  با  را  باد  توربین  پره  در 2016، خرابی 
تحقیقاتشان  دادند.  تغییر شکل‌های غیر خطی آن تشخیص  و  مدل 
پارامترهایی  بررسی  با  می‌توان  را  موضعی  خرابی‌های  که  داد  نشان 
پارامترهای  داد.  تشخیص  مودال  کششی  انرژی  و  مود  شکل  مثل 
ذکر  برای  که  شده‌اند  استفاده  منظور  این  برای  نیز  ترمودینامیکی 
مثال می‌توان به پژوهش محمدی و منتظری ]60[ اشاره نمود که با 
استفاده از بهره‌وری و ظرفیت جریان به عنوان شاخص‌های سلامت، 
افت عملکرد توربین گاز را مدل کرده‌اند؛ همچنین ژو و بهیماواراپو 
آن  ترمودینامیکی  پارامترهای  با  را  بخار  توربین  عملکرد  افت   ]61[

مدل کرده‌اند. 
رویکرد دوم ترکیبی از سنسورهای ترمودینامیکی و ارتعاشی است 
که سنسورهای مختلف با تکنیک‌های گوناگون ادغام شده‌اند. روشی 
دوم از مزیت نظارت بر تمام سنسورها استفاده می‌کند. دیالو ]17[ در 
تحقیق خود نشان داده که رویکرد تلفیق داده‌های چند سنسور قابل 
اعتمادتر است. تحقیق دیالو در سال 2010 با مشارکت دانشگاه فنی 
جورجیا و شرکت جنرال-الکتریک ‌یکی از بهترین کارهای انجام شده 
در این زمینه است. او از ادغام داده‌های سنسورهای مانیتورینگ گاز و 
ارتعاشات برای تشخیص علائم خرابی توربین گاز استفاده کرده است. 
یک روش گام به گام توسط دیالو توسعه یافت که در این مقاله از آن 

استفاده شده و این روش به شرح زیر است:
نامطلوب  اثرات  از  جلوگیری  برای  داده‌ها:  نرمال‌سازی  	.1
مقیاس‌های مختلف داده‌ها، یک فرایند پیش‌پردازش لازم است. برای 
مثال، انواع مختلف سنسورها در یک توربین گاز، از جمله حسگرهای 
و  هستند  استاتیک  که  غیره(  و  جریان  دما،  فشار،  )مثل  فرآیند 
حسگرهای با پهنای باند بالا )مانند سنسورهای ارتعاش( وجود دارد. 
فرکانس، مقیاس و بزرگی داده‌های ثبت شده توسط هر کدام از این 
باید  حسگرها کاملا متفاوت می‌باشد. لذا برای ادغام سنسورها حتماً 
همه آن‌ها در یک مقیاس قرار بگیرند. تمام اندازه‌گیری‌ها با رابطه زیر 

نرمالایز می‌شوند:

a
n

m

SS
S

= �)4(

حسگر،   خروجی  شده  نرمالایز  مقدار  بالا   رابطه  در  که 
مقدار متوسط حسگر در هر بازه اندازه‌گیری و  مقدار واقعی حسگر 
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در هر گام زمانی است.  
نرمال  و  مناسب  سنسورهای  انتخاب  از  پس  نویز:  حذف  	.2
شود.  حذف  باید  سیگنال  نویز  سنسورها،  خروجی  مقادیر  کردن 
تکنیک‌های  جدیدترین  موجک  بر  مبتنی  فیلترینگ  تکنیک‌های 
بردارسازی فرکانس-زمان هستند که محدودیت‌های روش‌های سنتی 
را ندارند. بنابراین روش تبدیل موجک گسسته برای حذف نویز داده‌ها 

استفاده شده است ]17[. 
تلفیق داده‌ها: هدف این مرحله کاهش تعداد متغیرها و  	.3
ترکیب همزمان اطلاعات چند حسگر برای رسیدن به نتایج دقیق‌تر 
آماری،  روش‌های  مانند  تلفیق،  مختلف  روش‌های  بین  از  می‌باشد. 
انتخاب  اصلی  مؤلفه‌های  تحلیل  غیره، روش  و  فازی، موجک  منطق 
شده است. این رویکرد علاوه بر سادگی، دارای قابلیت بالایی در کاهش 
ابعاد داده است. در پایان این مرحله، از ترکیب اجزای اصلی به‌دست 
آمده از مرحله هم‌جوشی داده‌ها، یک سیگنال بازسازی‌شده یک‌بعدی 
نشان‌دهنده وضعیت سلامت کلی سیستم تحت  که  حاصل می‌شود 
نظارت است. سیگنال بازسازی شده برای هر موتور، شاخص سلامت 

آن است که به‌صورت زیر محاسبه می‌شود:

1

n

j j
j

HI PC y
=

=∑ �)5(

سلامت1،   شاخص  بیانگر  شده  بازسازی  سیگنال   HI که 
سیگنال مربوط به j مین مولفه اصلی و  سهم j مین مقدار ویژه 

است.
محتوای   ،HI سیگنال  محاسبه  از  پس  ویژگی:  استخراج  	.4
انرژی و دو شاخص آسیب مجموع مطلق اختلافات2 و مجموع مربعات 
اختلافات3 محاسبه می‌شود تا مستقیما نظارت بر تغییر HI انجام شود. 

SAD و SSD به شرح زیر تعریف می‌شوند:

1
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1  Health Index
2  Sum of Absolute Difference (SAD)
3  Sum of Square Difference (SSD)

که در روابط بالا  محتوای انرژی سیگنال شاخص سلامت 
و  اندازه‌گیری شده است  بازه کارکرد سالم ماشین  است که در یک 
 محتوای انرژی شاخص سلامت در هر گام زمانی است. ثابت‌های 
باقیمانده  عمر  با  كه  هستند  ویژگی‌هايي   SSD و   SAD منحنی  دو 
ماشین همبستگي دارند و ويژگي‌هاي شاخص سلامت4 نامیده می‌شود. 
در  سلامت  شاخص  ایجاد  و  داده  پردازش  به  راجع  بیشتر  جزئیات 
مرجع ]62[ قابل دسترسی می‌باشد. مراحل مختلف پردازش داده‌ها 

برای موتور شماره 1 در شکل 2 نشان داده شده است.

3- ساختار مدل پیش‌بینی عمر به کمک دسته‌بندی سنی
 3 شکل  در  سنی  دسته‌بندی  کمک  به  عمر  پیش‌بینی  ساختار 
نشان داده شده است. برآورد عمر باقیمانده، از طریق دسته‌بندی سن 
هر  برای  خاص  پیش‌بینی  ماژول  یک  ساخت  آن  از  پس  و  موتورها 

دسته انجام می‌شود. ساختار پیشنهادی در مراحل زیر اجرا می‌شود:

3-1 دسته‌بندی
شروع  زمان  می‌شود.  انجام  موتورها  دسته‌بندی  اول،  مرحله  در 
پیش‌بینی برای هر موتور تحت تست با نماد tc نشان داده شده است. 
برای یک ناوگان از موتورهای تست، زمان شروع پیش‌بینی برای هر 
موتور می‌تواند متفاوت باشد و لذا یک بازه tc وجود دارد. در مرحله 
دسته‌بندی، این بازه به چند دسته تقسیم می‌شود. عرض هر دسته به 

شرح زیر تعریف شده است:

1i i iCW t t −= − ,     0
1

n

i n
i

CW t t
=

= −∑
�

)8(

دسته‌ها،   مرزهای  ها  دسته،  عرض   CW بالا  رابطه  در 
کوچکترین tc،  بزرگترین tc و n تعداد دسته‌ها است. در ساده‌ترین 
برای  البته  شوند.  فرض  برابر  به‌صورت  دسته‌ها  همه  عرض  حالت، 
دستیابی به نتایج دقیق‌تر، تعداد دسته‌ها و عرض هر دسته را می‌توان 

در یک فرایند بهینه‌سازی پیدا کرد. 

3-2- بازتولید
این‌که  به‌جای  که  است  آن  آموزش  داده‌های  بازتولید  از  هدف 

4  Health Indicator Features (HIF)
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Fig. 2. Different stages of data process for Engine #1 [46]; (a) Normalized sensors, (b) Denoised sensors, (c) Reconstructed signal from multi-sensors, 
(d) Energy content, SAD and SSD of HI

شکل 2: مراحل مختلف پردازش داده برای موتور #1 ]46[؛ )الف( نرمال‌سازی داده‌ها، )ب( حذف نویز حسگرها، )ج( سیگنال بازسازی شده از چندین حسگر، )د( 
HI سیگنال SSD و SAD منحنی

 
 )د(

Fig. 2. Different stages of data process for Engine #1 [46]; (a) Normalized sensors, (b) Denoised sensors, 
(c) Reconstructed signal from multi-sensors, (d) Energy content, SAD and SSD of HI 

ها، )ب( حذف نویز حسگرها، )ج(  سازی داده؛ )الف( نرمال[46] 1#ختلف پردازش داده برای موتور مراحل م .2 شکل
    HIسیگنال  SSDو   SADسیگنال بازسازی شده از چندین حسگر، )د( منحنی 
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باشد، چند سری داده که  یکسری داده غیرمتجانس مبنای آموزش 
ایجاد  تخمین  الگوریتم  آموزش  برای  است  به‌هم  نزدیک  آن‌ها  سن 
نامیده  مشاهده  نقاط  زمانی‌که  نقاط  یکسری  منظور  این  برای  شود. 
می‌شود، در نظر گرفته می‌شود. در هر بازتولید، ماشین‌های با طول 
عمر کمتر از نقطه مشاهده مربوطه حذف می‌شوند؛ و تعداد r واحد 

دیگر می‌مانند و اطلاعات‌شان تا آن نقطه ثبت می‌شود. 

یک گام زمانی ts در این مرحله در نظر گرفته می‌شود که در هر 
گام زمانی یک نقطه مشاهده تعریف و مجموعه داده‌های آموزش در 
آن نقطه بازتولید می‌شود. مثلًا اگر در یک حالت ساده بازتولید داده‌ها 
با حداکثر رزولوشن انجام شود یا به عبارت دیگر هر گام زمانی مساوی 
یک سیکل پرواز باشد، همچنین عرض دسته ‌iام،  mi سیکل باشد، 
انگاه مجموعه داده‌های آموزش mi بار بازتولید شده‌اند که متعلق به 

 
Fig. 3. The framework of ABC prognostics 

 بندی سنی به کمک دستهبینی عمر  ساختار پیش .3 شکل
  

Fig. 3. The framework of ABC prognostics
شکل 3: ساختار پیش‌بینی عمر به کمک دسته‌بندی سنی
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دسته ‌iام می‌باشد. 
انجام می‌شود  بازتولید  پردازش اطلاعات واحدهای هر  ادامه،  در 
طول  می‌شوند.  تولید   HIF سلامت  شاخص  مشخصات  بردار   mi و 
تا نقطه مشاهده مربوطه  r واحدی است که  HIF مساوی  بردار  هر 
مانده‌اند. در آخرین گام از این مرحله، بردارهای HIF برای هر دسته 

ادغام می‌شوند.  
نهایتا n بردار HIF انباشه برای n دسته باقی می‌مانند. شکل 3 
این مرحله را نشان می دهد. در پایان این مرحله به‌جای این‌که کل 
داده‌ها با یک بردار مشخصه تحلیل شوند، اولاً برای هر دسته سنی یک 
بردار موجود است )n بردار برای n دسته(، ثانیاً برای هر دسته نیز با 

یک رزولوشون بالا حداکثر اطلاعات گردآوری شده است.  

3-3- ایجاد نگاشت
بردار   n و  تکثیر شد  بار  چندین  آموزش  اطلاعات  قبلی،  فاز  در 
HIF انباشته به دست آمد. در مرحله سوم، یک ابزار تخمین مانند 

برای  ‌1RULها  و  ‌HIFها  بین  رابطه  کردن  پیدا  برای  عصبی  شبکه 
به عنوان ورودی   HIF بردارهای  استفاده می‌شود.  داده‌های آموزش 
انتخاب می‌شوند و داده‌های مربوط به RUL واقعی به عنوان مقادیر 
انتخاب می‌شوند. خروجی  پیش‌بینی  ماژول‌های  آموزش  برای  هدف 

این فاز ایجاد n ماژول پیش‌بینی برای n دسته مختلف سنی است.

3-4- تخمین عمر
باقیمانده برای واحد آزمون هدف  در مرحله چهارم، برآورد عمر 
انجام  آزمون  واحد  برای  سیگنال  پردازش  ابتدا،  در  می‌شود.  انجام 
می‌شود و بردار مربوطه HIF محاسبه می‌شود. سپس، انتخاب دسته 
با توجه به سن شروع پیش‌بینی tc واحد آزمون انجام می‌شود. این کار 

را می‌توان به دو صورت انجام داد:
1. راه کلاسیک، به‌طوری‌که هر واحد متعلق به یک دسته است 

اگر tc آن بین سن حداقل و حداکثر آن دسته باشد
2. روش فازی، که در آن هر واحد با یک درجه‌ای به یک دسته 
متعلق است که این درجه توسط یک تابع عضویت مشخص شده است.

پس از انتخاب دسته، HIF بردار واحد تست به ماژول پیش‌بینی 
مربوطه وارد و عمر باقیمانده دستگاه برآورد می‌شود.

1  Remained Useful Life

4- پیاده‌سازی مدل پیش‌بینی عمر به کمک دسته‌بندی سنی  
مثال  یک  مرحله  این  در  پیشنهادی  مدل  شدن  روشن  برای 
که  است  ناسا  داده‌های  همان  مثال  این  داده‌های  می‌شود.  تشریح 
مثال  این  در  شده  انجام  مراحل  گردید.  معرفی  قبلی  بخش‌های  در 
اصلی  پارامترهای  است.   3 شکل  در  شده  داده  چارچوب  اساس  بر 
چارچوب مدل پیشنهادی، تعداد دسته‌ها )n(، عرض دسته)CW(  و 
گام زمانی بازتولید داده‌های آموزش می‌باشد. مقادیر بهینه برای این 
شوند.  بهینه‌سازی  باید  و  هستند  متفاوت  مسأله  هر  برای  پارامترها 
برای این منظور، سنجه‌های مختلف پیش‌بینی عمر می‌تواند به عنوان 
تابع هدف تعریف، فازهای متوالی مدل به پیش‌بینی کمک دسته‌بندی 
سنی اجرا و پارامترهای بهینه از طریق یک فرآیند بهینه‌سازی پیدا 

‌شوند.

4-1- فاز 1
عمر،  پیش‌بینی  سنجه‌های   2>n ازای  به  حاضر،  مثال  برای 
نمی‌کنند.  تغییری  تقریبا  داده شده،  نشان   4 در شکل  که  همانطور 
است.  شده  انتخاب   4=n پرهزینه  محاسبات  از  فرار  برای  بنابراین، 
متعاقباً، پهنای دسته )CW( مطلوب توسط الگوریتم ژنتیک به‌دست 

می‌آید. طرح بهینه دسته‌بندی در جدول 2 خلاصه شده است. 

4-2- فاز 2
در این مثال بازتولید داده‌های آموزش با بیشترین رزولوشن انجام 
شده  گرفته  نظر  در  پرواز  سیکل  یک  با  برابر  زمانی  گام  و  می‌شود 
به  بازتولید می‌شوند.  بار  لذا داده‌‌ها در هر سیکل پروازی یک  است. 
 c ام، تمام موتورهایی که سن آن‌ها بیش ازc عنوان مثال، در سیکل
سیکل هست در سیکل cام متوقف می‌شوند. سپس پردازش داده‌ها 
انجام و مشخصه‌های شاخص سلامت  استخراج می‌شوند. 
در نهایت ‌HIFهای مربوطه برای هر دسته با هم ادغام می‌شوند، به 
به   ( )75trHIF و   ...  ، ( )32trHIF  ، ( )31trHIF مثال  عنوان 
 ، ( )76trHIF می‌شوند،  ادغام  اول  دسته  برای  تجمعی  بردار  یک 
) به یک بردار انباشته برای دسته  )126trHIF ، ... و  ( )77trHIF

دوم ادغام می‌شوند و به همین ترتیب برای دسته‌های دیگر از جدول 
بازتولید  از  ای  شود. خلاصه  می  تشکیل   HIF انباشته  بردارهای   2
مجموعه داده‌های آموزش در جدول 3 نشان و جزئیات بیشتر نیز در 
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 HIF ضمیمه الف ارائه شده است. یادآور می‌شود طول حداکثر بردار
در حالت معمولی بیشتر از 100 نمی‌شود )با توجه به 100 واحد موتور 
از 4 بردار  اینجا مجموعه آموزش که متشکل  داده‌های آموزش(. در 

انباشته HIF است، 17711 واحد دارد.  

4-3- فاز 3
هر  برای  ها   RULو ها   HIFبین نگاشتی  یک  سوم،  مرحله  در 
دسته ایجاد می‌شود. برای این منظور، از ابزار شبکه عصبی استفاده 
به جلوی چند‌لایه  رو  الگوریتم  از  مطالعه،  این  در   .]63[ است  شده 
پرسپترون به همراه آموزش شبکه بیزی1 رو به عقب برای ایجاد شبکه 
 70 دارد،  پنهان  لایه   10 مذکور  شبکه  است.  شده  استفاده  عصبی 
درصد داده‌ها برای آموزش، 15 درصد برای تست و 15 درصد برای 
شبکه  چهار  تشکیل  از  خلاصه‌ای  است.  شده  استفاده  صحه‌گذاری 

1  Bayesian Network

تخمین‌گر در جدول 4 ارائه شده است.

4-4- فاز 4
برآورد RUL  از طریق مراحل زیر انجام می‌شود:

.)tcj( در نظر گرفته شده است  tc، ام j 1. برای موتور تست
2. بسته به سن آن، گروه مناسب از جدول 2 انتخاب شده است. 

)گروه ‌kام(
است  استخراج شده  ام   j موتور تست    HIF به  مربوط  بردار   .3

.))HIFte (j(

HIFte (j) .4 به عنوان یک ورودی به شبکهk  استفاده می‌شود.

موتور  برای  شده  زده  تخمین  باقیمانده  عمر  شبکه  خروجی   .5
تست j ام است.

بررسی  بعدی  بخش  در  عمر  پیش‌بینی  از  آمده  به‌دست  نتایج 
می‌شود. 

 
Fig. 4. Prognostic measures via. number of clusters 

 هابینی عمر بر حسب تعداد دستههای پیشتغییر سنجه .4 شکل
  

Fig. 4. Prognostic measures via. number of clusters
شکل 4: تغییر سنجه‌های پیش‌بینی عمر بر حسب تعداد دسته‌ها

بندیطرح بهینه دسته .2 جدول 

بازه سنی عرض دسته دسته 
31-75سیکل سیکل 145
76-125سیکل سیکل 350
621-691سیکل سیکل 371
197-303سیکل سیکل 4107

 

های آموزشخلاصه بازتولید داده .3 جدول 

دسته   طول بردار انباشته
4500 1
5000 2
5971 3
2240 4
 مجموع  17711

 

جدول 2: طرح بهینه دسته‌بندی

Table 2. Optimal clustering scheme

جدول 3: خلاصه بازتولید داده‌های آموزش
Table 3. Summary of train data set reproductions
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5- بحث و بررسی نتایج
عملکرد روش پیش‌بینی عمر پیشنهاد شده در دو حالت ارزیابی 

می‌شود:
موتورهای  تمام  حالت،  این  در  کامل:  آموزش  اطلاعات   )1
الگوریتم  آموزش  برای  واحد(   100( ناسا  آموزش  داده‌های  مجموعه 
برای  مقالات  اکثر  که  است  شرایطی  شبیه  این  می‌شوند.  استفاده 
را  نتایج‌شان  و  کرده  استفاده  عمر  پیش‌بینی  های  الگوریتم  آموزش 

ارائه کرده‌اند.
2( اطلاعات آموزش محدود: در این حالت، بخشی از مجموعه 
داده‌های آموزش ناسا برای آموزش الگوریتم استفاده می‌شود. تست‌ها 
با 50 درصد، 30 درصد، 20 درصد، 10 درصد و 5 درصد از اطلاعات 

آموزش )معادل تعداد 50، 30، 20، 10 و 5 موتور( انجام می‌شود. این 
وضعیت بیشتر مشابه آن چیزی که در دنیای واقعی و صنعت روی 

می‌دهد، زمانی‌که داده‌های آموزش محدود می‌باشد.

5-1- نتایج در حالت اطلاعات کامل
برای ارزیابی اثربخشی الگوریتم، مقایسه با روش‌های دیگر انجام 
مرجع  گزارش  طبق  شده،  انجام  جستجوهای  اساس  بر  است.  شده 
]64[ فقط تعداد محدودی از مقالات مجموعه کامل داده‌های تست 
را استفاده کرده‌اند: راموسو و همکاران ]43 و 45[، خلیف و همکاران 
]44[ و وانگ و همکاران ]65[ که بالاترین امتیاز را در چالش بین 
المللی PHM 2008 به‌دست آورد. در جدول 5 نتایج روش پیشنهادی 

گر خلاصه تشکیل چهار شبکه تخمین .4 جدول 

شبکه تخمین  
هدفورودی گر 

مشخصه   2، بیانگر 4500×2ماتریس 1
سیگنال شاخص سلامت  4500از 

  ، بیانگر 4500×1ماتریس 
موتور  4500

مشخصه   2، بیانگر 5000×2ماتریس 2
سیگنال شاخص سلامت  5000از 

  ، بیانگر 5000×1ماتریس 
موتور  4500

مشخصه   2، بیانگر 5971×2ماتریس 3
سیگنال شاخص سلامت  5971از 

  ، بیانگر 5971×1ماتریس 
موتور  5971

مشخصه   2، بیانگر 2240×2ماتریس 4
سیگنال شاخص سلامت  2240از 

  ، بیانگر 2240×1ماتریس 
وتور م 2240

 

جدول 4: خلاصه تشکیل چهار شبکه تخمین‌گر
Table 4. Summary of the formation of the prediction modules

های مختلف مقایسه دقت روش .5 جدول 

  دیرهنگام
)درصد(

زودهنگام  
)درصد(

  صحیح  
)درصد( روش

6 23 71 )استفاده از  سنیبندی بینی به کمک دستهپیشروش 
های تخمین شبکه عصبی(ماژول 

- - 67 [45راموسو و همکاران ]
28 18 54 [44خلیف و همکاران ]
11 36 53 [43راموسو و همکاران ]
20 27 53 [ 66] جاود و همکاران 
37 19 44 [ 65وانگ و همکاران ]

 

جدول 5: مقایسه دقت روش‌های مختلف
Table 5. Comparison of accuracy for different methods
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روش  مناسب  دقت  است.  شده  مقایسه  فوق‌الذکر  روش‌های  با 
پیشنهادی در مقایسه با سایر روش‌ها مشهود می‌باشد. 

5-2- نتایج در حالت اطلاعات محدود
در بخش قبلی نشان داده شد که دقت روش پیش‌بینی به کمک 
دسته‌بندی سنی برای شرایط وجود داده‌های آموزش غنی در مقایسه 
با سایر روش‌ها قابل اعتماد است. در این بخش تحلیل حساسیت تحت 
شرایط محدود اطلاعات انجام می‌شود. همانطور که قبلا ذکر شد، در 
این بخش، چهار آزمون با 50 درصد، 30 درصد، 20 درصد، 10 درصد 
و 5 درصد از اطلاعات آموزش استفاده می‌شود. هر آزمون چندین بار 
تکرار می‌شود تا بخش های مختلف اطلاعات آموزش انتخاب شوند. 
در نهایت، میانگین مقادیر پیش‌بینی عمر برای هر آزمون در جدول 
6 خلاصه شده است. مقایسه مقادیر پیش‌بینی عمر برای اندازه‌های 

مختلف اطلاعات آموزش در شکل 5 نشان داده شده است.
به کمک دسته‌بندی سنی،  پیش‌بینی  الگوریتم  در  آنجایی‌که  از 
بازتولید می‌شود،  برای هر دسته سنی  بار  آموزش چندین  داده‌های 
اندازه مجموعه آموزش چندین برابر بیشتر از داده‌های اولیه آموزش 
سوم  یک  به  آموزش  اطلاعات  وقتی  دلیل، حتی  همین  به  می‌شود. 
باقی  تغییر  بدون  تقریبا  عمر  پیش‌بینی  سنجه‌های  یابد  می  کاهش 
کاهش  ملایم  شیب  یک  با  عمر  پیش‌بینی  دقت  متعاقباً،  می‌مانند. 
تا  واحد   100 از  آموزشی  داده‌های  هنگامی‌که  به‌طوری‌که  می‌یابد؛ 
درصد   42 به  درصد   58 از  نتایج  دقت  می‌یابد،  کاهش  واحد   10
کاهش می‌یابد. تحقیقات بیشتری می‌توان راجع به پایداری الگوریتم 
در  داد.  انجام  آموزشی  اطلاعات  محدود  شرایط  تحت  پیشنهادی 
مختلف  سیکل‌های  در  موتور  هر  عمر  پیش‌بینی  نتایج  مقاله  ادامه 
باقیمانده  مورد بررسی قرار گرفته است. مقدار واقعی و تخمین عمر 

در حالت اطلاعات محدود بینی عمرپیش نتایجخلاصه  .6 جدول 
 

)درصد( صحت  
تعداد واحدهای آموزش 

 انحراف معیار  میانگین 
5/14 2 1/3 57 50
4/14 2 4/3 56 30
3/17 3/2 1/3 46.6 20
2/21 9/2 7/5 42 10
75/31 4/4 8/7 32 5 

جدول 6: خلاصه نتایج پیش‌بینی عمر در حالت اطلاعات محدود
Table 6. Summary of prognostic measures under limited train data condition

 
Fig. 4. Prognostic measures via. number of clusters 

 هابینی عمر بر حسب تعداد دستههای پیشتغییر سنجه .4 شکل
  

Fig. 5. Comparison of prognosis measures for different sizes of train data

شکل 5: مقایسه سنجه‌های مختلف پیش‌بینی عمر برای ابعاد گوناگون داده‌های آموزش
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شکل  در  آموزش(  برای  واحد  )فقط10  محدود  آموزش  داده‌های  با 
نتایج  است.  شده  داده  نشان   97-100 شماره  موتورهای  برای   6
موتورهای دیگر )شماره 96-81( در ضمیمه ب نشان داده شده است. 
نتایج نشان می‌دهد که تخمین عمر باقیمانده با بهره‌گیری از داده‌های 
محدود برای آموزش، به‌طور منطقی به عمر باقی‌مانده نزدیک است 
)به‌ویژه در سیکل‌های بالاتر(. به‌طور کلی، نتایج به‌طور غیرمستقیم از 
این فرضیه حمایت می‌کند که روش دسته‌بندی سنی به نتایج قابل 

قبول در شرایط فقدان داده‌های آموزش غنی منجر می‌شود.

6- جمع‌بندی
در این مقاله، یک الگوریتم پیش‌بینی عمر پیشنهاد شده است که 
ابتدا واحدهای آزمون را در گروه‌های سنی مختلف طبقه‌بندی می‌کند 
پیش‌بینی  تکنیک‌های  از  استفاده  با  را  آن‌ها  باقیمانده  عمر  و سپس 
تخمین می‌زند. یک مزیت این الگوریتم این است که طراحی آن آسان 
است؛ تکنیک پیش‌بینی یکی از روش‌های پیش‌بینی معمول و قابل 
دسترس )مانند شبکه عصبی است که در این مطالعه ارائه شده است( 
قابل  نتایج  به  رسیدن  برای  روش  این  اصلاح  پیشنهادی  الگوریتم  و 
اعتماد‌تر و قوی‌تر است. مزیت دیگر این روش آن است که هر روش 
کلاسیک مانند شبکه عصبی، رگرسیون، ماشین‌بردار پشتیبان و غیره 

می‌تواند با الگوریتم پیش‌بینی به کمک دسته‌بندی سنی  یکپارچه و 
اصلاح شود تا برآوردهای دقیق تر و قوی‌تری از عمر باقیمانده به‌دست 

آید.
برای یک مطالعه موردی 71 درصد عمرهای تخمین زده شده با 
این روش صحیح بود که در مقایسه با سایر روش‌های متعارف بهتر 
بوده و مشاهده شد که طبقه‌بندی سنی می‌تواند در پیش‌بینی عمر 
بسیار موثر باشد. بازتولید داده‌های آموزش با حداکثر ریزنگری، یعنی 
فقط  عملکردش  انتهای  تا  ابتدا  از  آموزش  موتور  این‌که یک  به‌جای 
اطلاعاتش  زمانی یک‌بار  گام  هر  در  استفاده شود،  اطلاعاتش  یک‌بار 
استفاده می‌شود. در این روش بردار داده‌های آموزش که سایز اولیه آن 
100 واحد بود، 17711 واحد شد که این افزایش چند برابری حجم 
داده‌های آموزشی، در شرایط داده‌های محدود می‌تواند جبران‌کننده 
کمبود داده باشد. بنابراین پس از تست روش پیشنهادی در شرایط 
عادی، نتایج آن در شرایط داده‌های محدود آموزش مورد بررسی قرار 
گرفت، که غالباً در صنایع اتفاق می‌افتد. مقایسه نتایج حاصل از تعداد 
مختلف داده‌های آموزشی نشان داد که دقت الگوریتم پیش‌بینی عمر 
نداشته  چندانی  افت  اولیه،  داده‌های  درصد   30 از  استفاده  با  حتی 
یافته،  کاهش  کمی  شیب  با  پیش‌بینی  دقت  نیز  آن  از  بعد  است. 
طوری‌که هنگامی که تعداد داده‌های آموزش 90 درصد کاهش یافته، 

 
Fig. 5. Comparison of prognosis measures for different sizes of train data 

 های آموزش دهبینی عمر برای ابعاد گوناگون داهای مختلف پیشمقایسه سنجه .5 شکل
  

Fig. 6. Prognosis results of engines #97-100 in different cycles with limited train data set (10 units for training)

شکل 6: نتایج پیش‌بینی عمر برای موتورهای شماره 100-97 در سیکل‌های مختلف در شرایط فقدان داده اموزش غنی )استفاده از 10 موتور برای آموزش(
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درصد   95 کاهش  ازای  به  و  کرده  افت  درصد   16 پیش‌بینی  دقت 
است. در  یافته  آموزش، دقت پیش‌بینی 26 درصد کاهش  داده‌های 
مرحله نهایی، موارد بیشتر مورد آزمایش قرار گرفت و نتایج الگوریتم 
پیش‌بینی عمر با استفاده از تعداد کم داده‌های آموزشی )10 موتور( 
بررسی شد. نتایج حاصل از این مطالعه نشان داد که روش پیش‌بینی 
ابزار پیش‌بینی عمر قوی در شرایط  به کمک دسته‌بندی سنی یک 
تا حدی  نیز  اطلاعات  محدود  شرایط  در  این،  بر  علاوه  است.  عادی 
با شرایط  با اطمینان بیشتر  بنابراین این روش می‌تواند  مقاوم است. 
واقعی مواجه شود. روش پیشنهاد شده در این مقاله محدود به استفاده 
از پیش‌بینی موتور توربین گاز نیست. این را می‌توان به ماشین‌های 

دیگر نیز گسترش داد.
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ضمیمه الف
جزئیات بازتولید داده های آموزش برای دسته‌های 1 و 2 در جدول 7 نشان داده شده است.

2و  1های جزئیات بازتولید داده های آموزش برای دسته .1 جدول 

تجمعی    طول بردار 
2برای دسته 

طول بردار   زمان  
مشاهده  بازتولید تجمعی    طول بردار 

1برای دسته  طول بردار  زمان مشاهده  بازتولید

جدول 7: جزئیات بازتولید داده های آموزش برای دسته‌های 1 و 2
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