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ABSTRACT: In recent years, with the advent of the Fourth Industrial Revolution concepts and the 
development of artificial intelligence technologies, new approaches such as the digital twin have been 
introduced. In a digital twin, a virtual counterpart of the physical system during its whole life is created, 
with abilities such as analyzing, evaluating, optimizing, and predicting. The first step in creating a digital 
twin model is to construct a (multi) digital health indicator that describes different aspects of the physical 
component state during the whole life of the component. In this research, a new method for constructing 
health indicators based on vibration measurement and a deep learning model has been introduced. For 
this purpose, the Continuous Wavelet Transform was used to convert the raw vibration signals into two-
dimension images; Then, the deep learning model was used to extract features from the images and the 
health indicator is constructed based on the differences of the images in normal and failure stages. In this 
article, various Autoencoder architectures are discussed, and it is demonstrated that the Convolutional 
Autoencoder has better performance in terms of detecting incipient faults. The performance of the 
proposed model is evaluated by the vibration data of the bearing, and the constructed health indicator 
exhibited a monotonically increasing degradation trend and had good performance in terms of detecting 
incipient faults.

Review History:

Received: May, 08, 2021
Revised: Aug. 26, 2021
Accepted: Aug. 27, 2021
Available Online: Sep. 01, 2021

Keywords:

Condition monitoring

Artificial intelligence

Deep learning

Vibration analysis

Digital twin

93

1- Introduction
Performance degradation is an inevitable part of each asset 

that can lead to machinery damage, severe financial losses, 
or even personal injury. In order to prevent or eliminate the 
failure of the asset, condition monitoring methods have 
been developed. Condition monitoring methods are mainly 
categorized in run-to-failure maintenance, preventive 
maintenance, and predictive maintenance. Among these 
approaches, predictive maintenance provides better reliability 
[1]. The first step in predictive maintenance implementation is 
to construct a (multi) health indicator that describes different 
aspects of the physical component state during the whole life 
of the component. This health indicator should represent the 
deviation between the initial conditions of the component 
and its actual conditions during its lifetime [2]. constructing 
a health indicator can be performed in three steps: (1) signal 
acquisition; (2) signal processing; and (3) feature extraction 
[3]. Vibration measurement provides a very efficient way of 
monitoring the dynamic conditions of a machine. Traditional 
analysis method of the vibration data such as fast Fourier 
transform, Wavelet transform have two deficiencies: (1) 
Feature selection is heavily dependent on prior knowledge 
and diagnostic expertise. Moreover, it often focuses on a 

specific fault type, thus it may be unsuitable for other faults. 
(2) In real industries, acquired signals are usually exposed to 
environmental noises, and are transient and non-stationary [4]. 
As a step toward the development of a single framework for 
system health management, this paper proposes a method to 
construct a health indicator from the vibrational signal, based 
on unsupervised deep learning. This method establishes an 
online construction of a health indicator in the sense that the 
input data can be acquisitioned while the equipment is being 
exploited. The proposed method is applicable for equipment 
that operates under stationary and non-stationary conditions 
and does not require expert knowledge.

2- Methodology
In order to construct the health indicator automatically, 

a method based on deep learning algorithm is proposed in 
this study. For this purpose, the image of Continuous Wavelet 
Transform (CWT) of the raw vibrational signal of the ball 
bearing are used as the deep learning model input. The method 
consists of three main stages. In the first stage, the healthy 
vibrational signal from the ball bearing is acquired. The CWT 
image of the healthy vibrational signal of the ball bearing is 
used as the training repository for deep learning model. In this 
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stage, it is assumed that the bearing is in healthy conditions 
and it is free from the defects at the beginning of its life cycle. 
In the next stage, the deep learning model is trained by the 
CWT image of bearing in healthy condition. Finally, in the 
third stage, throughout the bearing failure phase, the health 
indicator is constructed. For this purpose, the difference in 
values of the bottleneck nodes values between the failure 
stage and the healthy stage of the bearing is measured by 
using the Mahalanobis Distance formula. In order to evaluate 
the effectiveness of the proposed method, the bearing 
dataset, generated by the National Science Foundation (NSF) 
University of Cincinnati Center for Intelligent Maintenance 
Systems (IMS), is employed [5].

3- Signal Processing
The purpose of CWT of the raw vibrational signal is to 

preprocess the raw vibration in the time-frequency domain 
and convert a 1D signal to a 2D image, as the input of the 
deep learning model. The wavelet transform can analyze a 
localized area of a large signal without losing the spectral 
information contained therein. Therefore, the wavelet 
transform can reveal some hidden aspects of the signal 
which other techniques fail to detect [6]. The degradation 
process of the bearing generally includes two stages: the 
normal operation stage and the failure stage. During a normal 
operation stage of the bearing, a sliding window is used to 
capture the vibrational signal, and for each window, the power 
spectrum of the CWT is used to convert a 1-D vibrational 
signal into a 2-D image. The transformed image contains both 
time and frequency domains information and can represent 
the non-stationary and transient evolution of the signal.

4- Deep Learning Model
In this study, two types of Autoencoder deep learning 

models are completely studied and the best one is selected. 
An autoencoder is an unsupervised neural network used 
for feature extraction and dimensionality reduction and is 

characterized by having the same number of nodes in the 
inputs and outputs layers [7]. The main role of the deep 
learning model is to learn to extract the main features of 
the CWT image in healthy and faulty conditions of the ball 
bearing. Therefore, an autoencoder model which is able to 
predict the input layer more accurately in the output layer, is 
more suitable. Comparison between deep Autoencoder (AE) 
and Convolutional Autoencoder (CAE) has been performed 
and it is demonstrated that the CAE model is superior. 

5- Construction of Health Indicator
After the CAE model is trained by the healthy CWT 

image of the bearing, a health indicator is constructed for 
the failure stage automatically. A suitable health indicator 
is expected to exhibit a monotonically increasing trend and 
should be robust to noise and stochastic fluctuations. The 
CAE model is to learn to extract distribution characteristics 
of the healthy CWT image through its deep structure and to 
reproduce images similar to the training dataset with a small 
reconstruction error in the output layer. Once the failure stage 
started for the bearing, damage evolution of bearing leads 
to a more turbulent vibration pattern in CWT images. Fig. 1 
demonstrates the CWT mage in the healthy and failure stage. 
When the CWT image of the failure stage is input to the trained 
CAE model, the dissimilarity between the extracted vector of 
features in normal stage images and the faulty sample image 
is measured to demonstrate the corresponding degradation 
indicator. For this purpose, the extracted features in the 
bottleneck layer are used to estimate the distance between 
the normal stage and the failure stage by the Mahalanobis 
Distance formula. This strategy is used to construct health 
indicator during the failure stage. In this method, the feature 
extraction and health indicator construction are performed 
automatically by the CAE model.

6- Results and Discussion
The trained deep learning model is used to construct 
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Fig. 1. (a) CWT image of healthy stage, (b) CWT image 
of failure stage. 

6. Results and Discussion 

The trained deep learning model is used to construct 
health indicator by estimating the distance of the values 
of the bottleneck nodes between the normal stage and 
failure stage. The results show that the constructed health 
indicators are smoother, and gradually increasing, while 
the degradation trends are effectively captured as well. 
Furthermore, the results prove that the proposed method 
is able to detect early bearing defects and abnormal 
bearing health conditions. Moreover, this method 
provides a health indicator that is well correlated with 
progressively increasing bearing degradations. The 
constructed health indicator for the one IMS bearing is 
shown in Fig. 2. 

7. Conclusion 

In this study, a new method for condition monitoring 
of the bearing based on artificial intelligence is proposed. 
The proposed method includes three main stage. In the 

first stage, the raw vibration signal of the bearing in a 
healthy state is converted to two-dimensional images 
using the CWT technique. In the next stage, an 
autoencoder model is trained by the healthy CWT images 
of the bearing. In this study, two different type of 
autoencoder model are studied and it is shown that the 
CAE model has a more accurate output than the AE 
model. Finally, the CWT image of the failure stage is fed 
to the trained CAE model and the distance between the 
values of bottleneck nodes in healthy and failure state is 
measured by Mahalanobis Distance formula, then the 
health indicator is constructed. The experimental results 
on the IMS bearing data set show the effectiveness of the 
proposed method.  
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health indicator by estimating the distance of the values of 
the bottleneck nodes between the normal stage and failure 
stage. The results show that the constructed health indicators 
are smoother, and gradually increasing, while the degradation 
trends are effectively captured as well. Furthermore, the results 
prove that the proposed method is able to detect early bearing 
defects and abnormal bearing health conditions. Moreover, 
this method provides a health indicator that is well correlated 
with progressively increasing bearing degradations. The 
constructed health indicator for the one IMS bearing is shown 
in Fig. 2.

7- Conclusion
In this study, a new method for condition monitoring 

of the bearing based on artificial intelligence is proposed. 
The proposed method includes three main stage. In the first 
stage, the raw vibration signal of the bearing in a healthy 
state is converted to two-dimensional images using the CWT 
technique. In the next stage, an autoencoder model is trained 
by the healthy CWT images of the bearing. In this study, 

two different type of autoencoder model are studied and it is 
shown that the CAE model has a more accurate output than 
the AE model. Finally, the CWT image of the failure stage 
is fed to the trained CAE model and the distance between 
the values of bottleneck nodes in healthy and failure state is 
measured by Mahalanobis Distance formula, then the health 
indicator is constructed. The experimental results on the 
IMS bearing data set show the effectiveness of the proposed 
method. 
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پایش وضعیت یاتاقان های غلتشی به روش ارتعاشی با بهره گیری از مدل یادگیری ماشین  
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خلاصه: در سال های اخیر با ظهور انقلاب صنعتی چهارم و توسعه فناوری های هوش مصنوعی، رویکردهای نوینی در زمینه نگه داری 
و تعمیر افزارگان معرفی شده اند؛ که از آن جمله می توان به همزاد دیجیتال اشاره نمود. اولین گام برای ایجاد همزاد دیجیتال یک افزار، 
ساخت شاخص های کمّی و کیفی است که برای توصیف لحظه ای افزار در طی مدت بهره برداری به کار می رود. در این پژوهش یک 
روش نوین برای ساخت شاخص سلامت افزارگان براساس اندازه گیری ارتعاشات و مدل های یادگیری عمیق معرفی شده است. برای 
این منظور داده های ارتعاشی خام تجهیز با استفاده از تبدیل موجک پیوسته به تصاویر دوبعدی تبدیل خواهند شد. سپس با استفاده از 
یک مدل یادگیری عمیق، میزان تفاوت تصاویر وضعیت سالم و معیوب افزار تشخیص داده شده و شاخص سلامت ایجاد می شود. مدل 
ارائه شده می تواند به صورت خودکار شاخص سلامت را ایجاد نماید و نیازمند دانش متخصص خبره برای تفسیر نتایج آنالیز ارتعاشی 
نیست. همچنین، آموزش مدل یادگیری عمیق به صورت بدون نظارت بوده و تنها با استفاده از داده های ارتعاشی وضعیت سالم تجهیز 
صورت می پذیرد و بنابراین نیازمند داده های خرابی پیشین نیست. عملکرد مدل پیشنهادشده توسط داده های ارتعاشی یاتاقان مورد 
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مقدمه-  
و  توربین ها  کشتی ها،  هواپیماها،  همچون  مکانیکی  افزارگان  اکثر 
فعالیت  به مدت طولانی مدت  موتورها معمولًا در شرایط محیطی سخت و 
می کنند. ازاین رو واماندگی و خرابی این افزارگان اجتناب ناپذیر است. وجود 
واماندگی برای یک افزار منجر به خاموشی، افزایش هزینه تعمیرات، تأخیر 
واحد  یا  و  افزارگان  برای  مالی  و  جانی  هزینه های  ایجاد  وظایف،  انجام  در 
تولیدی می گردد ]1[. به منظور پیش گیری و یا رفع خرابی یک افزار، عملیات 
نگه داری و تعمیر صورت می گیرد. عملیات نگه داری و تعمیر، به مجموعه ای 
به منظور  که  می شود  گفته  مرتبط  اصلاحي  اقدامات  و  فني  فعالیت های  از 
می پذیرد  صورت  سالم  کاري  وضعیت  در  سیستم ها  بازیابي  یا  و  نگه داری 
دسته  دو  در  تعمیر  و  نگه داری  برای  موجود  رویکردهای  به طورکلی   .]2[
تعمیرات اصلاحی و تعمیرات پیشگیرانه می توان دسته بندی نمود. در رویکرد 
تعمیرات اصلاحی پس ازآنکه شکست و خرابی افزار صورت پذیرفت، اقدامات 
اصلاحی انجام می گیرند؛ درحالی که در رویکرد پیشگیرانه به منظور جلوگیری 

از شکست، اقدامات اصلاحی به صورت پیش دستانه صورت می پذیرند ]3[. 
براساس دور رویکرد معرفی شده، سه دسته روش اصلی نگه داری و تعمیر 
پس از خرابی، نگه داری و تعمیر پیشگیرانه و نگه داری و تعمیر پیش گویانه را 
می توان تعیین نمود ]4[. در این میان روش های مبتنی بر نگه داری و تعمیر 
پیش گویانه، بخصوص برای افزارگان سنگین، نسبت به دودسته روش دیگر 
جامع تر و کارآمدتر است ]5[. در روش های نگه داری و تعمیر پیش گویانه، وضعیت 
هرلحظه افزار با توجه به آنالیز داده های جمع آوری شده رصد می شود؛ تا بتوان 
زمان خرابی افزار را پیش بینی نمود ]6[. اولین و مهم ترین گام برای پیاده سازی 
این روش ها، ساخت شاخص های سلامت است. شاخص سلامت توصیف کننده 
فاصله بین شرایط اولیه و سالم افزار با هرلحظه از آن در طول زمان رشد خرابی 
است. بنابراین باگذشت زمان و رشد میزان خرابی ها در تجهیز، میزان این فاصله 
بیشتر شده و انتظار می رود شاخص سلامت بتواند این روند را به خوبی توصیف 
کند ]2[. به طورکلی ساخت شاخص سلامت دربرگیرنده سه مرحله است که 
عبارت اند از: )1( جمع آوری سیگنال مناسب، )2( پردازش سیگنال و )3( استخراج 

ویژگی های معنی دار از سیگنال به عنوان شاخص سلامت ]7[. 
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 برای قطعات مکانیکی انواع مختلف داده ها قابل جمع آوری است که از 
آن جمله می توان به داده های ارتعاشی، صوتی، ترموگرافی و آنالیز روغن و 
بیشتر قطعات مکانیکی، بخصوص قطعات  برای  اشاره نمود.  ذرات سایشی 
دوار، سیگنال های ارتعاشی حاوی اطلاعات بسیار مفیدی برای پایش وضعیت 
مانند  تجهیز  دینامیکی  عیوب  به خوبی  می توانند  سیگنال ها  این  می باشند. 
و  آسیب  سایش،  مکانیکی،  لقی  و  شدن  شل  هم راستایی،  غیر  نابالانسی، 
خمیدگی شفت را نشان دهند. برای قطعات دوار توسعه هر نوع عیب خاص 
منجر به تغییر رفتار دینامیکی سیستم می شود، که در الگوی ارتعاشی تجهیز 
اثرگذار خواهد بود ]1[. با توجه به گستردگی و کارایی سیگنال های ارتعاشی 
در پایش وضعیت، در این مطالعه سیگنال های ارتعاشی به عنوان داده های خام 

در نظر گرفته شده اند.  
فرکانس  زمان،  حوزه  در سه  ارتعاشی  پردازش سیگنال های  روش های 
از روش های استخراج  و زمان_ فرکانس دسته بندی می شوند ]8[. استفاده 
مدت زمان  طول  در  ارتعاشی  داده های  ثبت  نیازمند  زمان  حوزه  در  ویژگی 
طولانی به منظور استنباط الگوهای ایجاد و رشد خرابی است. برای بسیاری 
یا  و  موردنیاز  داده  بالای  حجم  دلیل  به  پیچیده،  خرابی های  و  قطعات  از 
 .]9[ است  غیرممکن  آنالیز  نوع  این  از  استفاده  داده ها،  نبودن  دسترس  در 
برای  محققان  توسط  گسترده  به طور  فرکانس  حوزه  در  سیگنال  آنالیزهای 
استخراج ویژگی و ساخت شاخص سلامت مورداستفاده قرارگرفته است ]8[. 
از منظر آنالیز ارتعاشات، عیوب قطعات مکانیکی را می توان به دودسته کلی 
برای  ارتعاشی  و عیوب گذرا. سیگنال های  دوره ای  نمود: عیوب  طبقه بندی 
عیوب دوره ای ماهیت سینوسی داشته و دارای الگو تکرارشونده یکسان در 
طول زمان هستند. برای این سیگنال ها استفاده از روش های آنالیز در حوزه 
زیرا که  نمود،  استفاده  به خوبی  را می توان  فوریه  تبدیل  فرکـانس همچون 
پایه استفاده می شود  تابع  تابع تحلیل سینوسی به عنوان  از  در تبدیل فوریه 
برای  فرکانس  حوزه  آنالیز  روش های  از  دوره ای،  عیوب  برخلاف   .]10[
گذرا،  عیوب  برای  کرد.  استفاده  نمی توان  گذرا  عیوب  سیگنال های  تحلیل 
سیگنال های ارتعاشی در طی زمان تغییر کرده و ماهیت تکرارشونده ندارند. 
علی رغم این، این سیگنال ها معمولًا حـاوی اطلاعاتی ارزشمند از چگونگی 
ایجاد و رشد خرابی ها می باشند که با استفاده از آنالیزهای حوزه زمان و یا 

فرکانس نمی توان به آن دست یافت ]9[.
ازآنجاکه سیگنال های ارتعاشی در هنگام ایجاد و رشد خرابی ها ناپایدار 
و گذرا هستند، از روش های آنالیز حوزه زمان-فرکانس در این مطالعه بهره 
تغییرات  می توانند  زمان-فرکانس  حوزه  آنالیز  تکنیک های  است.  شده  برده 

فرکانسی درگذر زمان را آشکار سازند، و بنابراین اطلاعات سودمندی را از هر 
دو حوزه زمان و فرکانس ارائه می کنند. از میان روش های آنالیز حوزه زمان-

فرکانس، روش تبدیل موجک پیوسته1 برای این مطالعه انتخاب گردیده شده 
است  سیگنال ها  تحلیل  برای  نیرومند  و  جدید  روشی  موجک  تبدیل  است. 

که می تواند تغییرات محلی جزئی در سیگنال را به خوبی آشکار سازند ]11[.
پس از داده برداری و پردازش آن ها، ویژگی های مناسب که مُعرف وضعیت 
افزار باشند، باید استخراج شوند. این ویژگی ها باید رابطه مستقیم با خرابی افزار 
داشته و بتوانند ایجاد و رشد خرابی ها را توصیف نمایند. روش های موجود در 
ساخت شاخص سلامت از نگاه شیوه استخراج ویژگی از داده ها را می توان در 
دو دسته رویکرد مبتنی بر تحلیلی فیزیکی و داده محور طبقه بندی نمود ]12[. 
به طور گسترده و موفقیت آمیز در  داده محور  اخیر، رویکردهای  در سال های 
زمینه های پایش وضعیت و مدیریت پیش گویی و صحت استفاده شده اند ]13 
و 14[. در این روش ها، تلاش می شود تا با استفاده از حجم زیادی از داده های 
از داده های پردازش شده،  عملکردی روند و ویژگی معنادار به صورت خودکار 

استخراج شوند. 
تاکنون مدل های یادگیری عمیق همچون شبکه های عصبی همگشتی2 
و   ]17[ خود-رمزگذار4  عصبی  شبکه   ،]16[ بازگشتی3  عصبی  شبکه   ،]15[
شبکه عصبی مولد تخاصمی5 ]18[ به طور موفقیت آمیز برای استخراج ویژگی 
یادگیری  توسعه یافته  مدل های  گرفته شده اند.  بکار  ارتعاشی  سیگنال های  از 
طبقه بندی  مسائل  برای  و  نظارت شده  یادگیری  مبنای  بر  بیشتر  عمیق، 
عملکردی  داده های  آوردن  به دست  مسائل،  این گونه  برای  استفاده شده اند. 
برای مراحل مختلف خرابی افزار ضروری است تا با استفاده از آن ها بتوان 
پایگاه های داده سالم و ناسالم برچسب دار برای حالت مختلف عملکردی را 
مدل های  آموزش  برای  برچسب دار  داده  پایگاه های  این   .]19[ نمود  ایجاد 
یادگیری عمیق بکار گرفته می شوند و چنانچه متنوع تر و گسترده تر باشند، 
داده  پایگاه های  این  ایجاد  داشت.  خواهند  همراه  به  را  دقیق تری  نتایج 
نیازمند تعداد زیادی از نمونه های شکست و خرابی است که برای بسیاری از 
افزارگان، بخصوص افزارگان با قابلیت اطمینان بالا و یا حساس، هزینه بر و 
یا غیرممکن است. بنابراین محدودیت اصلی برای ساخت شاخص سلامت در 
اکثر مطالعات، عدم در دسترس بودن داده های خرابی گسترده برای آموزش 

مدل های یادگیری عمیق است ]20[.

1  Continuous wavelet transform
2  Convolutional neural networks
3  Recurrent neural networks
4  Autoencoder neural networks
5  Generative adversarial networks
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عمیق  یادگیری  مدل های  توسعه  ذکرشده،  محدودیت  به  پاسخ  برای 
مبتنی بر یادگیری بی نظارت که تنها از داده های شرایط کاری سالم برای 
این  از  هدف   .]21[ است  ضروری  کنند،  استفاده  سلامت  شاخص  ساخت 
مطالعه ارائه یک روش نوین برای ساخت شاخص سلامت برای یاتاقان های 
غلتشی با استفاده از مدل های یادگیری عمیق است. از یاتاقان های غلتشی 
از  بسیاری  در  اصطکاک  کاهش  و  و محوری  بارهای شعاعی  تحمل  برای 
افزارگان دورانی استفاده می شوند. واماندگی در یاتاقان ها عامل بیش 50% از 
خرابی ها در افزارگان دوار است و بنابراین توسعه روش های پایش وضعیت 
برای آن ها همواره موردتوجه محققان بوده است ]22[. واماندگی در یاتاقان ها 
افزار همراه  راندمان  ارتعاشات، سروصدا و کاهش  افزایش سطح  با  ابتدا  در 
است و نهایتاً می تواند منجر به شکست ناگهانی و یا خرابی های فاجعه بار شود. 
مُدهای غالب در واماندگی یاتاقان ها عبارت اند از: خستگی، سایش، خوردگی 
و تغییر شکل های پلاستیک؛ که ناشی از عواملی همچون انتخاب نامناسب 
یاتاقان، محیط کاری نامناسب، ناهمراستایی، مونتاژ اشتباه، روانکاری ضعیف، 
اعمال بار اضافه، و خطاهای ساخت است. بنابراین می توان نتیجه گرفت که 
در اکثر مواقع رشد و توسعه خرابی ها در یاتاقان ها به صورت تدریجی و قابل 

پیش بینی صورت می پذیرند ]23[. 
به طور سنتی روش های نگه داری و تعمیر یاتاقان ها بخصوص در افزارگان 
حساس مانند توربین ها، بر اساس رویکرد نگه داری و تعمیر  پیشگیرانه است؛ 
که به دلیل عدم استفاده از ظرفیت کامل افزار، منجر به اتلاف هزینه های 
وضعیت  پایش  روش های  هزینه ها،  این  کاهش  برای  می شود.  گسترده 
مقدار  سنجش  مصرفی،  جریان  پایش  صدا،  اندازه گیری  اساس  بر  متنوعی 
ذرات ساینده در روانکار، آنالیز ارتعاشات و ترموگرافی برای یاتاقان ها توسعه 
اولین  از  یاتاقان  ارتعاشی  در سطح  تغییر  که  آن جا  از   .]23[ است  داده شده 
به طور گسترده  ارتعاشات  آنالیز  ایجاد و رشد خرابی است، روش  نشانه های 
برای یاتاقان ها در صنایع استفاده می شود ]23[. صرف نظر از نوع عیب موجود 
اثر متقابل میان سطح آسیب و  از  ارتعاشی خرابی  یاتاقان، سیگنال های  در 
سطوح متحرک ایجاد خواهند شد و درنتیجه آنالیز ارتعاشات قادر به شناسایی 

عیوب خواهد بود ]24[.
در  داده ها  با  صرفاً  پروژه  این  در  پیشنهادی  عمیق  یادگیری  مدل   
و  پایدار  حالت  های  برای  و  می شود  آموزش دیده  افزار  سالم  وضعیت 
ارتعاشی  از این مدل، سیگنال های  گذرا قابل استفاده است. برای استفاده 
فناوری های  از  استفاده  با  افزار  عمر  طول  در  خط  بر  به صورت  یاتاقان 
سرور  در  می شوند.  پردازش  و  انتقال یافته  ابری  سرور  به  اشیاء  اینترنت 

افزار در یک پایگاه داده جمع آوری  ارتعاشی در وضعیت سالم  ابری داده 
آموزش  پایگاه  این  توسط  عمیق  یادگیری  مدل  سپس  و  پردازش شده  و 
یاتاقان،  در  خرابی ها  رشد  و  ایجاد  مرحله  طول  در  نهایتاً  می شود.  داده 
بر  ارتعاشی  داده های  و  آموزش دیده  مدل  از  استفاده  با  سلامت  شاخص 

می شود.  محاسبه  خط، 

داده های تجربی-  
از  مطالعه،  این  در  پیشنهادشده  ارزیابی عملکرد شاخص سلامت  برای 
نتایج آزمون های تجربی ارائه شده در مرجع ]25[ استفاده شده است. افزارگان 
آزمون مورداستفاده توسط این پایگاه داده در شکل 1 نشان داده شده است. 
افزارگان آزمون شامل یک موتور جریان متناوب است که توسط یک تسمه 
به شفت متصل شده است. شفت مذکور توسط چهار یاتاقان شیار عمیق دو 
ردیفِ مهارشده است و هر یاتاقان بار شعاعی 6000 پوندی را تحمل می کند. 
سرعت دورانی شفت ثابت و برابر با 2000 دور بر دقیقه انتخاب شده است. 
 kHz با نرخ داده برداری  یاتاقان یک سنسور شتاب سنج  پایه هر  بر روی 
20 نصب شده و هر ده دقیقه یک بار به مدت یک دقیقه ارتعاشات یاتاقان ها 
با  برابر  اندازه گیری  بار  در طی هر  داده  نقطه  تعداد  است.  اندازه گیری شده 
20480 است. فرآیند اجرای آزمون و داده برداری تا ظُهور نشانه های خرابی در 
ساچمه ها و یا کُنس های یاتاقان ها ادامه داشته است، که نتیجه آن به دست 
آوردن توأمان داده های ارتعاشی در وضعیت سالم و معیوب در طی طول عمر 

یاتاقان ها است ]25[. 

روش پیشنهادی برای ساخت شاخص سلامت-  
برای ساخت خودکار شاخص سلامت در این مطالعه، از مدل های یادگیری 
عمیق استفاده شده است. به طورکلی فرآیند ساخت شاخص سلامت در روش 
پیشنهادی دارای سه گام اصلی است. در گام اول داده های ارتعاشی افزار در 
طی مدت زمان عملکرد آن به صورت برخط جمع آوری و پردازش می شوند. 
برای این امر، داده های جمع آوری شده در طی پنجره های زمانی ثابت در طی 
طول مدت عمر تجهیز به طور خودکار جمع آوری می شود. داده های ارتعاشی 
افزار به دودسته داده های وضعیت سالم افزار و داده های وضعیت خرابی افزار 
دسته بندی می شوند و برای هر دو دسته داده ارتعاشی، تبدیل موجک پیوسته 
تبدیل  دوبعدی  تصاویر  به  یک بعدی  ارتعاشی  سیگنال های  و  محاسبه شده 

خواهد شد. 
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 . [25] مرجع پایگاه داده یهاش یافزارگان مورداستفاده در طی آزما: 1شکل 

Fig. 1.: Test bench used in the reference experiment data of this research [25]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل  . افزارگان مورداستفاده در طی آزمایش های پایگاه داده مرجع ]5 [.

Fig. 1. Test bench used in the reference experiment data of this research [25].

در گام دوم، مدل یادگیری عمیق صرفاً با استفاده از تصاویر تبدیل موجک 
داده های ارتعاشی در وضعیت سالم افزار آموزش داده می شود. مدل  یادگیری 
عمیق توسعه یافته در این پروژه از انواع دسته مدل های خود-رمزگذار است. 
نظارت می باشند  بدون  از مدل ها  شبکه های عصبی خود-رمزگذار دسته ای 
نوُفه ها استفاده می شوند  ابعاد و حذف  که برای استخراج ویژگی ها، کاهش 
]26[. مهم ترین مشخصه این شبکه ها، داشتن تعداد یکسان از نورون ها در 
لایه ورودی و لایه خروجی شبکه است، به نحوی که شبکه آموزش می بیند 
تا مقادیر لایه ورودی را عیناً در لایه خروجی پیش بینی کند. همان گونه که 
در  شکل 2 نشان داده شده است، یک شبکه خود-رمزگذار ساده حداقل از 
نورون  تعداد  از منظر  سه لایه ورودی، میانی و خروجی تشکیل شده است. 
در هر لایه، لایه ورودی و لایه خروجی همانند یکدیگر بوده و لایه میانی 
نورون کمتری دارد. در یک مدل خود-رمزگذار لایه  تعداد  از دولایه دیگر 
میانی با کمترین تعداد نورون را لایه تنگنا می نامند. ازآنجاکه تعداد نورون ها 
در لایه تنگنا کمتر از دولایه دیگر است، شبکه خود-رمزگذار آموزش می بیند 
تا مقادیر ورودی را در لایه تنگنا فشرده سازی نماید و بر اساس همین مقادیر 
لایه تنگنا، مقادیر ورودی را در خروجی بازسازی نماید ]27[. بنابراین یک 
شبکه خود-رمزگذار از دو قسمت اصلی تشکیل شده است: قسمت رمزگذار 
که وظیفه نگاشت مقادیر ورودی به کدهای فشرده شده در لایه تنگنا را دارد 
و قسمت رمزگشا که وظیفه بازسازی مقادیر کدهای فشرده شده در خروجی 
را دارد. ورودی مدل خود-رمزگذار در مرحله آموزش، تصاویر تبدیل موجک 

برای هر پنجره ارزیابی در وضعیت سالم افزار است. در طی فرآیند آموزش، 
تصاویر  اصلی  مشخصه های  بتواند  که  می بیند  آموزش  خود-رمزگذار  مدل 
تبدیل موجک در وضعیت سالم را به طور خودکار استخراج کند و تصاویر را با 

حداقل تعداد نورون در لایه تنگنا فشرده سازی کند ]21[.

 
 رمزگذار ساده. -ساختار یک مدل خود: 2شکل 

Fig. 2.: Architecture model of a simple autoencoder. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل  . ساختار یک مدل خود-رمزگذار ساده.

Fig. 2. Architecture model of a simple autoencoder.
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تبدیل  تصاویر  اجرا،  مرحله  در  و  مدل  آموزش  از  پس  سوم،  گام  در 
موجک پیوسته برای هر بازه ارزیابی در وضعیت خراب افزار به ورودی مدل 
تغییر  تصویر،  نوع  با  متناسب  تنگنا  لایه  در  نورون ها  اعداد  و  می شود  داده 
تصاویر  برای  تنگنا  نورون های لایه  در  اعداد  به این ترتیب که  خواهند کرد. 
مشابه، به طور تقریبی یکسان خواهد بود و هر میزان تفاوت تصاویر بیشتر 
باشد، میزان اعداد در نورون های لایه تنگنا متفاوت تر خواهند بود. با ایجاد 
ایجاد خواهند  تبدیل موجک متفاوت تری  افزار، تصاویر  و رشد خرابی ها در 
به طور  را  تصاویر  تفاوت  میزان  می تواند  مدل خود-رمزگذار  درنتیجه  و  شد 
خودکـار به دست آورد. از آن جاکه لایه تنگنا شامل فشرده ترین و کامل ترین 
رود.  کار  به  تصاویر  مقایسه  برای  می تواند  است،  استخراجی  ویژگی های 
بنابراین، مقدار بردار لایه تنگنا برای هرلحظه از وضعیت خرابی افزار با بردار 
لایه تنگنا در وضعیت سالم توسط رابطه ماهالانوبیز1 مقایسه شده و شاخص 

سلامت ایجاد خواهد شد )شکل 3(.
شاخص  ساخت  برای  پروژه،  این  در  پیشنهادشده  مدل  آموزش  در 
داده های همان تجهیز در طی وضعیت سالم  از  سلامت یک تجهیز صرفاً 
استفاده می شود. بنابراین مدل آموزش دیده مختص به همان تجهیز است و 
شرایط محیطی و کلی تجهیز در استفاده از مدل بی اثر بوده و مدل از دقت 
بالاتری برخوردار خواهد بود. بااین حال باید توجه داشت که چنانچه شرایط 
بهره برداری از تجهیز در حین زمان تغییر کند، مانند تغییر سرعت، استفاده از 

1  Mahalanobis 

مدل با محدودیت روبرو خواهد شد؛ زیرا که اساس استفاده از مدل پیشنهادی 
مقایسه وضعیت سالم تجهیز و وضعیت معیوب تجهیز است که در این صورت 

شرایط بهره برداری بایستی یکسان باشد.  

پردازش سیگنال های اولیه- 1- 3
هدف از استفاده ابزار تبدیل موجک پیوسته در این پروژه، ایجاد تصاویر 
ایجادشده  تصاویر  به نحوی که  است؛  خرابی  رشد  میزان  با  متناسب  متمایز 
نشان  به خوبی  را  خرابی ها  رشد  و  ایجاد  مراحل  بتواند  افزار  عمر  طول  در 
این تصاویر توسط تبدیل موجک پیوسته، وظیفه مدل  ایجاد  از  دهند. پس 
یادگیری عمیق آن است که بتواند میزان تفاوت تصاویر را به صورت خودکار 
تعیین نماید. تبدیل موجک پیوسته ابزاری نسبتاً جدید و قدرتمند در زمینه 
پردازش سیگنال است، که به ویژه در پردازش سیگنال های غیرثابت و گذرا 
استفاده می شود. با استفاده از تبدیل موجک پیوسته می توان تغییرات حوزه 
فرکانس یک سیگنال را در طی یک بازه زمان نشان داد. در تبدیل موجک 
تابع تحلیلی در سیگنال  از ضرب داخلی یک  تبدیل فوریه  پیوسته، همانند 
اندازه گیری میزان شباهت موجود میان سیگنال و تابع تحلیلی  هدف برای 
مختلط  تابع  فوریه،  تبدیل  در  مورداستفاده  تحلیل  تابع  می شود.  استفاده 
پیوسته،  موجک  تبدیل  در  تحلیلی  تابع  درحالی که  است،   ) i te ω ( نمایی 
متناسب با وضعیت سیگنال هدف انتخاب شده و به عنوان تابع موجک مادر                           

( شناخته می شود ]28[.  ( )tψ (

 
 روش پیشنهادی برای ساخت شاخص سلامت.: 3شکل 

Fig. 3.: Proposed methodology for the construction of the health indicator.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل  . روش پیشنهادی برای ساخت شاخص سلامت.

Fig. 3. Proposed methodology for the construction of the health indicator. 
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در آنالیز تبدیل موجک با مقایسه تابع موجک مادر با سیگنال پایه، مقادیر 
جابجایی و اتساع تابع موجک مادر به دست می آید. از آن جا که انتخاب تابع 
موجک مادر وابسته به شکل سیگنال پایه می باشد، انتخاب مناسب آن تأثیر 
به سزایی در دقت نتایج دارد. به طورکلی هر میزان شکل تابع موجک مادر 
داشت.  خواهند  به همراه  را  دقیق تری  نتایج  باشد،  شبیه تر  پایه  به سیگنال 
روش های متفاوتی برای ارزیابی شباهت میان سیگنال هدف و تابع موجک 
مادر معرفی شده اند، که از آن میان می توان به بازرسی چشمی اشاره نمود. 
در این روش تلاش می شود تا تابع موجک مادری که هماهنگی بیشتری با 

سیگنال هدف دارد بر اساس معیار چشمی انتخاب شود ]29[.
) را تابعی پیوسته و انتگرال پذیر در نظر بگیرید )که در اینجا همان  )f t تابع 
)  با  )f t سیگنال هدف است(، در این صورت تبدیل موجک پیوسته تابع 

) به صورت رابطه )1( تعریف می گردد ]29[: )tψ استفاده از تابع موجک مادر 

(1) (1) 1( , , ( ), ( )) ( ) ( )ba b f t t f t t dt
aa

  
+

−
= −  

(2 )   −= −−2 1( )( )( ) T XXMD C

 

 

 

 

 

 

 

 

 

این  بود.  خواهد   ( )nW s مختلط  تابع  موجک  تبدیل  آنالیز  نتیجه 
موهومی  قسمت  و   { }ℜ ( )n sw حقیقی  قسمت  به  می توان  را  تبدیل 
} تقسیم نمود. درنهایت طیف توانی تبدیل موجک برابر با  }ℑ ( )n sw

)2 خواهد بود.  )sw n
نمایش  پیوسته،  موجک  تبدیل  از  استفاده  مزایای  دادن  نشان  برای 
سیگنال در حوزه زمان و طیف توانی تبدیل موجک متناظر با آن برای دو 
حالت سیگنال ارتعاشی یاتاقان سالم و یاتاقان معیوب برای نمونه در شکل 

4 نشان داده شده اند.

      

 

 

 
 )ب(  )الف(

 
 

 )د( )ج(

مقایسه تصاویر سیگنال در حوزه زمان با تصاویر طیف توانی تبدیل موجک برای یاتاقان سالم و معیوب )الف( سیگنال : 4شکل 
خام برای یاتاقان سالم در حوزه زمان، )ب( تصویر طیف توانی تبدیل موجک برای یاتاقان سالم، )ج( سیگنال خام برای یاتاقان 

 )د( تصویر طیف توانی تبدیل موجک برای یاتاقان معیوب.معیوب در حوزه زمان و 

Fig .4.: Comparison of time-domain vibration signals and power spectrum images for healthy and 
damaged signals, (a) raw signal in healthy stage (b) wavelet power spectrum of normal stage (c) raw 

signal in failure stage (d) wavelet power spectrum of failure stage.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 4. مقایسه تصاویر سیگنال در حوزه زمان با تصاویر طیف توانی تبدیل موجک برای یاتاقان سالم و معیوب )الف( سیگنال خام برای یاتاقان سالم در 
حوزه زمان، )ب( تصویر طیف توانی تبدیل موجک برای یاتاقان سالم، )ج( سیگنال خام برای یاتاقان معیوب در حوزه زمان و )د( تصویر طیف توانی تبدیل 

موجک برای یاتاقان معیوب
Fig .4. Comparison of time-domain vibration signals and power spectrum images for healthy and damaged signals, 
(a) raw signal in healthy stage (b) wavelet power spectrum of normal stage (c) raw signal in failure stage (d) wavelet 

power spectrum of failure stage. 
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 تابع موجک مادر استفاده شده برای این سیگنال ها، تابع موجک مورلت 
می باشد ]28[. طیف توانی تبدیل موجک نشان دهنده تغییرات توزیع انرژی 
سیگنال ارتعاشی برای فرکانس های مختلف در طی زمان است. درحالی که 
برای سیگنال در وضعیت سالم نوسانات دوره ای و با دامنه کم قابل مشاهده 
است، برای سیگنال در وضعیت خرابی نوسانات شدیدتر و با دامنه بزرگ تر 
قابل مشاهده است. برای سیگنال در وضعیت سالم، بیشینه انرژی در طیف 
توانی در فرکانس های بالا تمرکز داشته، درحالی که برای سیگنال در وضعیت 
که  همان گونه  می دهد.  رخ  وسیع تر  فرکانسی  بازه  در  انرژی  انفجار  خرابی 
و  سالم  سیگنال  میان  به خوبی  می تواند  موجک  تبدیل  است  قابل مشاهده 

معیوب تمایز قائل کند و تصاویر متفاوت ایجاد نماید. 

توسعه مدل یادگیری عمیق- 2- 3
مدل های  دسته  از  مطالعه  این  در  اشاره شده،  پیش ازاین  که  همان گونه 
پروژه،  این  در  خود-رمزگذار  مدل  از  است.هدف  استفاده شده  خود-رمزگذار 
خروجی  در  به خوبی  را  ورودی  تصاویر  بتوانند  که  است  مدل های  توسعه 
داشته  تنگنا  لایه  در  را  نورون  تعداد  کمترین  درعین حال  و  کنند  بازسازی 
باشند. به این ترتیب می توان اطمینان حاصل نمود که کمترین و درعین حال 
مورداستفاده  تصاویر  استخراج شده اند.  تصاویر  مُعرف  ویژگی های  دقیق ترین 
موجک  تبدیل  آنالیز  از  حاصل  تصاویر  خود-رمزگذار،  مدل  آموزش  برای 

سیگنال های ارتعاشی در وضعیت سالم افزار می باشند. 
بر اساس مفهوم شبکه خود-رمزگذار  انواع مدل ها مختلفی را می توان 
خود  عمیق1،  رمزگذار  خود  مدل  به  می توان  آن ها  جمله  از  که  نمود  ارائه 
رمزگذار همگشتی2 و خود رمزگذار متغیر3 اشاره نمود. در این پروژه دو ساختار 
مدل های  است.  بررسی شده  و  پیشنهاد  مدل خود-رمزگذار  انواع  از  مختلف 
موردمطالعه در این پروژه عبارت اند از خود-رمزگذار عمیق و خود-رمزگذار 
همگشتی. انتخاب بهینه ساختار و چیدمان مناسب لایه های در هر نوع شبکه 
عصبی برای حصول به حداکثر نتیجه مطلوب، مبتنی بر سعی و خطا است. هر 
میزان شباهت تصویر ورودی و تصویر بازسازی شده در خروجی بیشتر باشد 
دقت مدل در استخراج ویژگی های معنادار در لایه تنگنا بیشتر است و نشان 

از دقت بالای مدل خواهد داشت.

1  Deep autoencoder
2  Convolutional autoencoder
3  Variational autoencoder

مدل خود رمزگذار عمیق- 1- 2- 3
در یک مدل خود رمزگذار عمیق، در بخش رمزگذار لایه ورودی صرفاً 
توسط تعدادی لایه متوالی با ترکیب نورون های کاهشی به لایه تنگنا متصل 
می شوند. در بخش رمزگشا، ترکیب قرینه بخش رمزگذار استفاده می شوند 
تا از لایه تنگنا به لایه خروجی متصل شود ]30[. در یک مدل خود رمزگذار 
عمیق، ساختار مدل با تعیین تعداد لایه های بخش رمزگذار و رمزگشا و تعداد 
نورون ها در هر لایه مشخص می شود ]31[. لایه ورودی مدل، تصویر رنگی 
تبدیل موجک در هر پنجره ارتعاشی با اندازه 60×60 پیکسل است. ازآنجاکه 
تصویر ورودی به صورت رنگی و سه کانالِ است، هر دولایه ورودی و خروجی 
10800(10800=3×60×60) نورون خواهند بود. تعداد نورون های  دارای 
در نظر گرفته شده برای لایه تنگنا دو است. بنابراین تصویر دوبعدی ورودی 
در   × × → 

60 60 3 2( ) می شود  تبدیل  تنگنا  لایه  در  دوتایی  بردار  یک  به 
ساختار  به صورت  میانی  با هفت لایه  چیدمان  از  عمیق  رمزگذار  خود  مدل 
به  نورون ها در یک لایه  به نحوی که همه  است؛  استفاده شده  کاملًا متصل 
تمامی نورون ها در لایه بعدی متصل می باشند. نمونه ای تصاویر ورودی و 
تصاویر خروجی )پیش بینی شده( متناظر با مدل خود رمزگذار عمیق درشکل 5  
نشان داده شده اند. همان گونه که نشان داده شده، علی رغم تبعیت کلی تصاویر 
از تصاویر ورودی، کیفیت تصاویر پایین می باشند، که نتیجه دقت  خروجی 

پایین در استخراج ویژگی های کامل تصاویر است. 

مدل خود رمزگذار همگشتی- 2- 2- 3
مدل خود رمزگذار همگشتی از ترکیب دو مدل خود رمزگذار عمیق و مدل 
شبکه عصبی همگشتی حاصل شده است. در مدل خود-رمزگذار همگشتی برای 
بهبود توانایی مدل در استخراج ویژگی های اصلی و کاهش حجم داده های 
ضرب  لایه های  متصل،  کاملًا  خود-رمزگذار  لایه های  از  پیش  پردازش، 
پیچشی و ادغام ]32[ اضافه می شوند. استفاده از این لایه ها قبل از لایه های 
خود-رمزگذار، علاوه بر بهبود فرآیند استخراج ویژگی، اندازه داده های ورودی 
به لایه های خود-رمزگذار را نیز کاهش می دهند. درنتیجه به دلیل کاهش 
اندازه ورودی، تعداد نورون ها در لایه های خود-رمزگذار کاهش یافته و تعداد 
پارامترهای آموزش کمتر می گردد، که این کار خود می تواند در همگـرایی و 
سرعت حل تأثیرگذار باشد ]33[. برای آموزش مدل خود-رمزگذار همگشتی 
ادغام،  و  پیچشی  ضرب  لایه های  تا  است  لازم  نظارت شده،  غیر  به صورت 
قبل و پس از مدل خود رمزگذار عمیق به طور قرینه بکار گرفته شوند ]26[. 

درشکل 6 ساختار شماتیک مدل خود رمزگذار همگشتی ارائه شده  است.
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 رمزگذار عمیق.-مقایسه تصاویر ورودی و خروجی در مدل خود :5 شکل 

Fig. 5.: Comparison of the input and output images in the simple autoencoder model. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 شکل 5. مقایسه تصاویر ورودی و خروجی در مدل خود-رمزگذار عمیق.

Fig. 5. Comparison of the input and output images in the simple autoencoder model.

 

 رمزگذار همگشتی. -مختلف مدل خود یهاه یلا: تصویر شماتیک از 6شکل 

Fig. 6.: The overall convolutional autoencoder architecture model used. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 6. تصویر شماتیک از لایه های مختلف مدل خود-رمزگذار همگشتی.

Fig. 6. The overall convolutional autoencoder architecture model used.

در اینجا نیز همانند مدل خود رمزگذار عمیق لایه ورودی و لایه خروجی 
10800 نورون خواهند داشت و تعداد نورون های لایه تنگنا برابر دو خواهد 
بود. نمونه ای از تصاویر ورودی و خروجی مدل برای وضعیت سالم با استفاده 
از مدل توسعه داده شده به همراه مقادیر نورون های لایه تنگنا در شکل 7  

نشان داده شده است. 

همان گونه که مشاهده می شود تصاویر پیش بینی شده در خروجی به خوبی 
از تصاویر ورودی تبعیت کرده و دارای کیفیت مناسب اند که نشان از استخراج 
دقیق ویژگی ها از تصاویر در لایه تنگنا است. باید توجه داشت که ممکن است 
مدل در مرحله آموزش صرفاً مقادیر ورودی را حفظ و در خروجی تکرار نماید، 
بنابراین باید خروجی مدل را به ازای تصاویری که مدل در مرحله آموزش 
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هرگز ندیده است نیز بررسی نمود. از آن جا که مدل تنها با مجموعه ای از 
تصاویر در وضعیت سالم آموزش دیده است، تصاویری با میزان درصد خرابی 
متفاوت به عنوان ورودی مدل در نظر گرفته  و تصاویر پیش بینی شده به همراه 
که  همان گونه  داده شده اند.  نشان   8 درشکل  تنگنا  لایه  نورون های  مقادیر 
مشاهده می شود، مدل خود رمزگذار همگشتی توانسته به خوبی از تصاویری 
باکیفیت  تصاویری  و  کند  تبعیت  است  ندیده  هرگز  آموزش  مرحله  در  که 
مطلوب پیش بینی نماید. علاوه بر آن، مقادیر نورون ها در لایه تنگنا به خوبی 
با افزایش خرابی از مقادیر نورون ها در حالت سالم فاصله می گیرند. بنابراین 
می توان اطمینان حاصل نمود که مقادیر دوتایی استخراج شده در لایه تنگنا 
ابزار ساخت  به عنوان  و  باشند  تصویر  ارائه دهنده وضعیت  به خوبی می توانند 

شاخص سلامت بکار روند.

اندازه گیری شاخص سلامت- 3- 3
پس از آموزش مدل خود-رمزگذار همگشتی با داده های وضعیت سالم، 
نوبت به ساخت شاخص سلامت در طی دوره ایجاد و رشد خرابی افزار است. 
نورون های لایه  مقادیر  فاصله دوری  میزان  برای ساخت شاخص سلامت، 
تنگنا برای هر پنجره ارزیابی در وضعیت خرابی با میانگین مقادیر نورون های 
لایه تنگنا در وضعیت سالم محاسبه می شوند. همان گونه که در شکل 9 نشان 

وضعیت  به  نسبت  نورون ها  مقادیر  فاصله  خرابی ها  رشد  با  است،  داده شده 
سالم افزایش می یابند. برای اندازه گیری این فاصله، از رابطه ماهلانوبیز ]34[ 
استفاده شده است. رابطه ماهالانوبیز یک معیار فاصله چند متغیره مؤثر است 
این  اندازه گیری کند.  را  با توزیع برداری  بردار  که می تواند فاصله بین یک 

رابطه در تشخیص ناهنجاری های چند متغیره بسیار کارآمد است ]34[.  
بـرای محاسبه رابطه ماهالانوبیز، در ابتدا از داده های وضعیت سالم افزار 
از مقادیـر برداری نورون های لایه  { }= , ,...,1 2

h h h hX x x x m مجموعه برداری
} برای مجموعه انتخابی  }ν ν= ,1 2hx i تنگنـا انتخاب می شوند بـه نحوی که
µ محاسبه می گردد. هم چنین برای  ν ν= 1 2� m m hX بردار میانگین 

hX ماتریس کوواریانس نیز محاسبه می شود. ماتریس  مجموعه برداری 
کوواریانس، ماتریسی مربعی دو-در-دو و متقارن خواهد بود که اعضای آن 
درنهایت  می دهند.  نشان  را  مجموعه  مختلف  پارامترهای  میان  همبستگی 
بر اساس    

n
each intervalX برای  ارزیابی  بازه  فاصله ماهالانوبیز در طی هر 

رابطه )2( محاسبه می شود:

(2)

(1) 1( , , ( ), ( )) ( ) ( )ba b f t t f t t dt
aa

  
+

−
= −  

(2 )   −= −−2 1( )( )( ) T XXMD C
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 .رمزگذار همگشتی به همراه مقادیر لایه تنگنا-: مقایسه تصاویر ورودی و خروجی در مدل خود7شکل 

Fig. 7.: Comparison of the input and output images for the healthy stage in the convolutional 
autoencoder accompanied with bottleneck nodes values. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 7. مقایسه تصاویر ورودی و خروجی در مدل خود-رمزگذار همگشتی به همراه مقادیر لایه تنگنا

Fig. 7. Comparison of the input and output images for the healthy stage in the convolutional autoencoder accom-
panied with bottleneck nodes values.
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the convolutional in  for the failure stage input and output images the Comparison of :.Fig. 8
autoencoder model accompanied with bottleneck nodes values.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 8. مقایسه تصاویر ورودی و خروجی در مدل خود-رمزگذار همگشتی به همراه مقادیر لایه تنگنا.

Fig. 8.Comparison of the input and output images for the failure stage in the convolutional autoencoder model 
accompanied with bottleneck nodes values. 

 

 : مقایسه مقادیر نورون اول و دوم برای تصاویر در وضعیت سالم و معیوب. 9شکل 

Fig. 9.: Comparison of the first and second neuron values for healthy and failure stages. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 9. مقایسه مقادیر نورون اول و دوم برای تصاویر در وضعیت سالم و معیوب.

Fig. 9. Comparison of the first and second neuron values for healthy and failure stages.
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µ بردار میانگین  1c معکوس ماتریس کوواریانس و  − که در رابطه 2، 
X  بردار مقادیر لایه تنگنا برای  برای مجموعه داده وضعیت سالم بوده و 

بازه ارزیابی موردنظر است. 

نتایج تجربی- 4
برای صحه سنجی روش پیشنهادی ساخت شاخص سلامت، از داده های 
استفاده شده  گردید،  معرفی  پیش ازاین  که   ]25[ مرجع  آزمون های  ارتعاشی 
شکست  تا  اجرا  آزمون  سه  شامل   ]25[ مرجع  آزمون های  مجموعه  است. 
یاتاقان  و  داخلی  کنُس  قسمت  در  سوم  یاتاقان  اول،  آزمایش  برای  است. 

چهارم در ساچمه ها دچار آسیب شده اند. برای آزمایش دوم، تنها یاتاقان اول 
و در کُنس خارجی و برای آزمایش سوم نیز تنها یاتاقان سوم در کنُس خارجی 
دارای نشانه های خرابی بوده اند. مابقی یاتاقان ها در آزمون ها سالم مانده اند. 
از  آن جا   که پس از انجام سه آزمون، تنها این چهار یاتاقان دارای نشانه های از 
خرابی بوده اند و شامل داده های وضعیت سالم و معیوب می باشند، تنها این 
چهار یاتاقان برای بررسی در این مطالعه انتخاب شده اند که در این صورت هر 
سه نوع عیب اصلی در یاتاقان ها در این چهار یاتاقان وجود دارند. ارتعاشات 
خام اندازه گیری شده برای این چهار یاتاقان در شکل 10  نشان داده شده اند. 

جزییات مرتبط با پایگاه داده IMS در جدول 1 نشان داده شده است.

  

 )ب( )الف( 

  

 )د( )ج( 
 . )الف(تجربیاند در سه آزمون های از خرابی بوده : نمودار ارتعاشی برای چهار یاتاقان که در انتهای آزمایش دارای نشانه 10شکل 

یاتاقان چهارم از آزمون اول، )ج( یاتاقان اول از آزمون دوم و )د( یاتاقان سوم از آزمون سوم.   یاتاقان سوم در آزمون اول، )ب(
 . [25] مرجع های خام ازداده 

Fig. 10.: Vibration diagram for four bearings at the end of the test with signs of failure in three 
experimental tests. (a) subset 1 bearing 3, (b)subset 1 bearing 4, (c) subset 2 bearing 1, (d) subset 3 

bearing 3 [25]. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

شکل 0 . نمودار ارتعاشی برای چهار یاتاقان که در انتهای آزمایش دارای نشانه های از خرابی بوده اند در سه آزمون تجربی. )الف( یاتاقان سوم 
در آزمون اول، )ب( یاتاقان چهارم از آزمون اول، )ج( یاتاقان اول از آزمون دوم و )د( یاتاقان سوم از آزمون سوم. داده های خام از مرجع ]5 [.
Fig. 10. Vibration diagram for four bearings at the end of the test with signs of failure in three experimental 

tests. (a) subset 1 bearing 3, (b)subset 1 bearing 4, (c) subset 2 bearing 1, (d) subset 3 bearing 3 [25].
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IMS جدول  . جزییات مرتبط با پایگاه داده

Table 1. Description of IMS bearing dataset. The failure thresholds and the healthy and faulty
samples were identified by the adaptive failure threshold

 

 IMS جدول 1: جزییات مرتبط با پایگاه داده 

Table 1. Description of IMS bearing dataset. The failure thresholds and the healthy and faulty 
samples were identified by the adaptive failure threshold 

یاتاقان سوم از 
 آزمون اول

یاتاقان چهارم از 
 آزمون اول

یاتاقان اول از 
 آزمون دوم

یاتاقان سوم از 
 آزمون سوم 

 

 نیرو(-بار شعاعی )پوند 6000 6000 6000 6000

 سرعت )دور بر دقیقه(  2000 2000 2000 2000

 نوع عیب  خارجی حلقه خارجی حلقه های دورانی ساچمه داخلی حلقه

 زمان آزمونکل مدت ساعت 9روز و  45 ساعت 20روز و 6 ساعت 12روز و  34 ساعت 12روز و 34

 تعداد تصاویر سالم  200474 19146 43381 61069

 زمان شروع خرابی  ساعت 2روز و  41 ساعت 21روز و  3 ساعت 20روز و  19 ساعت 20روز و  27

 تعداد تصاویر معیوب 20230 14780 31090 19800
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

تا  اجرا  آزمایش  طی  در  یاتاقان  هر  برای  ارتعاشی  داده های  ازآنجاکه 
در  ارتعاشی  داده  دسته  دو  هر  آزمایش  هر  برای  به دست آمده اند،  شکست 
وضعیت سالم و معیوب وجود دارند. در کاربردهای عملی، یک افزار به طور 
تدریجی و در طی تکامل مجموعه ای از حالت  های خرابی، از وضعیت سالم به 
وضعیت معیوب تبدیل می شود. علاوه بر آن، برای هر افزار عدم قطعیت های 
بالای در مورد شرایط کاری و خواص افزار وجود دارد. درنتیجه امکان تعیین 
یک حد از آستانه مشخص و از پیش تعیین شده که بتواند وضعیت سالم را از 
وضعیت معیوب جدا نماید، وجود ندارد. برای تعیین زمان آغاز خرابی و جدا 
در  ارتعاشی  سیگنال های  از  سالم  وضعیت  در  ارتعاشی  سیگنال های  کردن 
وضعیت معیوب از معیار پـاتو ]27[ استفاده می شود. اگر میانگین دامنه نقطه 
 µ σ µ σ− +[ 3 , 3 ] بازه  ارزیابی در  ارتعاشی برای هر پنجره  داده های 
بازه وضعیت سالم قلمداد می شود و  ارزیابی مذکور جزء  قرار بگیرد، پنجره 
چنانچه میانگین چندین پنجره ارزیابی متوالی )مثلًا 500 پنجره( فراتر از بازه 
پاتو قرار گیرد، آغاز بازه ایجاد و رشد خرابی تشخیص داده می شود. پس از 

رابطه  از  استفاده  با  سالم،  تصاویر  با  همگشتی  خود-رمزگذار  مدل  آموزش 
ماهالانوبیز فاصله مقادیر گره تنگنا در هر پنجره ارزیابی در طی مرحله خرابی 
با مقادیر گره تنگنا در وضعیت سالم محاسبه شده و شاخص سلامت ساخته 
می شود. نمودارهای شاخص سلامت ایجادشده برای چهار یاتاقان پایگاه داده 

مرجع ]25[ در شکل 11 نشان داده شده است.
 همان گونه که مشاهده می شود، نمودارهای شاخص سلامت، دارای روند 
افزایشی و یکنواخت بوده و می تواند میزان پیشرفت تخریب را به طور مؤثر 
نشان دهند. همچنین با مقایسه این نمودارها با نمودارهای مقادیر ارتعاشات 
مشخص  به خوبی    )10 )شکل  یاتاقان ها  عمر  طول  در  شده  اندازه گیری 
دارد  را  یاتاقان  اولیه  عیوب  تشخیص  توانایی  پیشنهادی  روش  که  می شود 
و نسبت به هر سه حالت خرابی اصلی در یاتاقان ها دارای حساسیت است. 
شاخص سلامت معرفی شده در این مطالعه می تواند روند روبه افزایش رشد 
باقی مانده  مفید  عمر  تخمین  برای  می تواند  و  نماید  توصیف  را  تخریب ها 

یاتاقان بکار رود. 
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نتیجه گیری- 5
در این پژوهش یک روش نوین برای پایش وضعیت افزارگان با استفاده 
مدل  یک  از  منظور  این  برای  است.  ارائه شده  مصنوعی  هوش  فناوری  از 
مدل  در  است.  برده شده  بهره  برای ساخت شاخص سلامت  رمزگذار  خود 
پیشنهادی تنها از داده های ارتعاشی وضعیت سالم افزار برای آموزش استفاده 
نیست.  تجهیز  خرابی  مختلف  حالات  داده های  نیازمند  بنابراین  و  می شود 
برای پیاده سازی این رویکرد، در گام اول داده های ارتعاشی خام با استفاده 
تبدیل  روش  تبدیل می شوند.  دوبعدی  تصاویر  به  پیوسته  موجک  تبدیل  از 
و رشد  ایجاد  با  متناسب  است، که می تواند  نیرومند  ابزاری  پیوسته  موجک 
رمزگذار  خود  مدل  یک  دوم،  گام  در  نماید.  ایجاد  متمایز  تصاویر  خرابی ها 
مدل  می شود.  آموزش دیده  سالم  وضعیت  در  موجک  تبدیل  تصاویر  توسط 
رمزگذار همگشتی است  پژوهش، مدل خود  این  در  ارائه شده  رمزگذار  خود 
که نسبت به مدل های دیگر خود رمزگذار از دقت بالاتری برخوردار است. 
نهایتاً در گام سوم، در طی مدت ایجاد و رشد خرابی ها، مدل خود رمزگذار 

با  و  ارزیابی  را  موجک  تبدیل  تصاویر  تفاوت  خودکار  به صورت  همگشتی 
استفاده از رابطه ماهالانوبیز شاخص سلامت را ایجاد می نماید. عملکرد روش 
یاتاقان های  شکست  تا  اجرا  ارتعاشی  داده  دسته  چهار  روی  بر  پیشنهادی 
غلتشی مورد ارزیابی قرار گرفت. شاخص سلامت ایجادشده برای هر چهار 
روند  و می تواند  دارد  آغاز خرابی  در شناسایی  قابل قبول  توانایی  داده  دسته 
رشد خرابی ها را تعقیب نماید. با توجه به عملکرد مناسب شاخص سلامت 
ارائه شده، پژوهش های آتی متمرکز بر استفاده از این رویکرد برای تعیین عمر 

مفید باقی مانده افزار است. 
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