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H I G H L I G H T S  G R A P H I C A L     A B S T R A C T 
• Vibration is purposefully 

segmented to extract statistical 
features. 

• Statistical features are 
transformed into degradation-
sensitive time series. 

• Empirical mode decomposition 
is employed to reveal bearing 
degradation trends. 

• A sequential framework is 
proposed for remaining useful 
life prediction. 
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In this study, a data-driven framework based on vibration signal analysis and a two-
stage multilayer perceptron is proposed for bearing RUL prediction. First, the 
vibration signals are segmented into equal time intervals, and representative 
statistical features are extracted from each segment. Subsequently, a new feature-
based time-series dataset is constructed by arranging the extracted statistical 
features in chronological order. To eliminate short-term fluctuations and capture the 
long-term degradation trend, these feature series are decomposed using Empirical 
Mode Decomposition, and the residual components are employed as health 
indicators. The main contribution of this study is a two-stage prediction framework 
in which the residuals extracted from horizontal vibration signals are first fed into an 
MLP to generate an initial RUL estimate. The predicted RUL is then used as an 
auxiliary feature together with the residuals extracted from vertical vibration signals 
and provided as inputs to a second MLP to produce the final prediction. By exploiting 
the complementary information contained in the two vibration directions, the 
proposed framework enables more accurate degradation modeling and improves 
prediction accuracy without utilizing the true RUL values or any future information 
during the prediction process. The proposed framework is evaluated on the 
benchmark PRONOSTIA bearing dataset, and the experimental results demonstrate 
its effectiveness and promising performance in predicting the remaining useful life of 
bearings. 
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1. Introduction 

In modern industries, reducing maintenance costs 
while improving the reliability and availability of 
industrial equipment has become one of the primary 
objectives of maintenance management (Najmi  et al., 
2021; Najmi & Guilani, 2025). In this context, 
accurate prediction of the remaining useful life (RUL) 
of critical components plays a vital role in optimizing 
maintenance scheduling, preventing unexpected 
failures, and reducing operational costs. Recent 
advances in machine learning have provided effective 
data-driven approaches for RUL prediction by 
learning degradation patterns directly from 
monitoring data. Despite their promising 
performance, these methods generally require large 
amounts of data and their prediction accuracy 
strongly depends on the quality of the extracted 
features. Among various industrial components, 
rolling bearings are particularly important because 
their failures may result in severe economic losses 
and unplanned downtime, especially in high-value 
systems such as industrial gas turbines where 
bearing replacement is difficult and costly. 
Consequently, developing reliable and accurate data-
driven prognostic models for bearing RUL prediction 
has become a challenging and essential research 
topic in predictive maintenance (PdM) (Ansari et al., 
2022; Yan et al., 2022). 

2. Literature Review 

Recent advances in data-driven prognostics have 
demonstrated the remarkable capability of machine 
learning and deep learning techniques for RUL 
prediction. For instance, Ansari et al. (Ansari et al., 
2022) proposed a hybrid framework integrating 
recurrent neural networks (RNNs) with particle 
swarm optimization (PSO), in which systematic 
sampling was employed to construct a multi-channel 
input representation for lithium-ion battery RUL 
prediction. Similarly, Tong et al. (Tong et al., 2021) 
introduced an LSTM-based prediction model 
combined with adaptive dropout and Monte Carlo 
simulation, enabling reliable early-life RUL 
prediction using only 25% of the available 
degradation data. Yan et al. (Yan et al., 2022) 
developed a hybrid prognostic framework that 
combines an empirical degradation model with 
support vector regression (SVR), where particle 
filtering was adopted to update model parameters 
dynamically during battery degradation. These 
studies demonstrate the effectiveness of data-driven 
learning algorithms in capturing degradation 
patterns; however, their prediction performance 
remains highly dependent on the quality of health 
indicators extracted from raw monitoring data. 
For rolling bearing prognostics, vibration signal 
analysis has become the dominant approach because 
vibration measurements contain abundant 
degradation-related information and are highly 
sensitive to incipient faults (Behera & Misra, 2023; 

Zhou & Tang, 2023; Zhuang et al., 2023; Zhuang et 
al., 2021). Zhou & Tang (Zhou & Tang, 2023) 
proposed an EMD-based preprocessing framework in 
which vibration signals were decomposed into 
intrinsic oscillatory components and residuals, and 
the extracted residuals were subsequently employed 
as inputs to a wavelet neural network for RUL 
prediction. Behera and Misra (Behera & Misra, 2023) 
developed a deep transfer learning framework based 
on multimodal data fusion, where degradation 
images generated from vibration signals were 
processed using parallel pre-trained deep neural 
networks to estimate the RUL.  
More recently, several studies have investigated 
entropy-based feature extraction (Liu et al., 2025; Liu 
et al., 2026), adaptive feature fusion (Zhu et al., 
2023), ensemble deep learning (Yin et al., 2025), 
stacked LSTM architectures (Shi et al., 2026), and 
advanced support vector regression models (Liu et 
al., 2026) to further improve prediction accuracy.  
Although these approaches have reported promising 
results, most of them either employ complex feature 
extraction and fusion strategies or utilize all 
degradation information simultaneously within a 
single prediction model. Consequently, there remains 
a need for an efficient framework capable of 
progressively exploiting complementary degradation 
information while maintaining a relatively simple 
prediction architecture. 

3. Proposed Framework  

Motivated by the limitations identified in previous 
studies, this paper proposes a unified data-driven 
framework for bearing RUL prediction by integrating 
signal processing with a sequential neural network 
architecture. First, the raw vibration signals are 
segmented into fixed-length time windows, from 
which five representative statistical features, namely 
signal energy, root mean square (RMS), peak-to-peak 
(P2P), skewness, and kurtosis, are extracted to 
construct new degradation-related time-series 
features. These statistical features are subsequently 
decomposed using empirical mode decomposition 
(EMD), and the resulting residual components, 
which effectively capture the long-term degradation 
trend while suppressing high-frequency fluctuations, 
are employed as health indicators. The extracted 
residual features are then utilized as inputs to a 
multilayer perceptron (MLP) for RUL prediction. 
Model performance is evaluated using the root mean 
squared error (RMSE) and mean absolute error 
(MAE), and the overall architecture of the proposed 
framework. 
To further enhance the prediction performance, a 
sequential prediction strategy is introduced. In the 
first stage, only the residual features extracted from 
the horizontal vibration signals are provided to the 
first MLP to generate an initial RUL estimation. This 
predicted RUL is subsequently incorporated as an 
auxiliary high-level feature together with the 
residual features extracted from the vertical vibration 
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signals and fed into a second MLP to produce the 
final prediction. Unlike conventional approaches that 
simultaneously process all input features within a 
single network, the proposed hierarchical 
architecture progressively exploits complementary 
degradation information from the two vibration 
directions, enabling the second network to refine the 
initial prediction rather than relearning the entire 
degradation mapping. Since the auxiliary input of the 
second network is the predicted RUL generated by 
the first network, rather than the ground-truth RUL, 
the proposed strategy does not introduce 
information leakage and follows the standard 
supervised learning paradigm during both the 
training and inference stages. Owing to its data-
driven nature and efficient degradation 
representation, the proposed framework also 
exhibits strong potential for practical deployment in 
vibration-based condition monitoring applications, 
including industrial gas turbines and high-speed 
railway axle-bearing systems. 

4. Dataset Description 

The experiments conducted in this study are based 
on the PRONOSTIA bearing dataset developed by the 
FEMTO-ST Institute, whose experimental test 
platform (Zhu et al., 2023a; Zhu et al., 2023b). The 
dataset consists of 17 run-to-failure bearings 
operating under three distinct operating conditions. 
Each operating condition is defined by a specific 
combination of rotational speed and radial load, 
allowing the degradation behavior of bearings to be 
investigated under different operating environments. 
The vibration signals were acquired at a sampling 
frequency of 25.6 kHz, resulting in 2,560 data points 
for each measurement. Each acquisition lasts 0.1 s 
and is repeated at regular intervals of 10 s throughout 
the entire lifetime of the bearing. 

5. Experimental Results and Implementation 

The proposed framework was implemented on the 
PRONOSTIA bearing dataset to evaluate its 
effectiveness for RUL prediction. Bearings 1_1, 2_1, 
and 3_1, representing the three operating conditions, 
were employed for model training, whereas all 
remaining bearings were used for testing the model. 
Since the residual components extracted by EMD 
effectively describe the long-term degradation trend, 
they were selected as health indicators and used as 
the inputs of the proposed feedforward neural 
network. 
The numbers of trainable parameters in the two 
networks are not identical. Here, trainable 
parameters refer to all weights and biases that are 
updated during the training process. The first neural 
network has a 5–64–1 architecture, consisting of five 
input neurons, one hidden layer with 64 neurons, 
and one output neuron. Accordingly, the connection 
between the input and hidden layers contains 320 
weights and 64 biases, while the connection between 

the hidden and output layers contains 64 weights 
and one bias. Therefore, the first network has a total 
of 449 trainable parameters. The second network has 
a 6–64–1 architecture, consisting of six input 
neurons, one hidden layer with 64 neurons, and one 
output neuron. In this network, the input-to-hidden 
connection contains 384 weights and 64 biases, 
while the hidden-to-output connection contains 64 
weights and one bias, resulting in a total of 513 
trainable parameters. The model was trained using 
the Adam optimizer with a learning rate of 0.001, a 
batch size of 32, and a dropout rate of 0.2 after Min–
Max normalization. All experiments were 
implemented in Python 3.11 on a Windows 11 
platform. 
The vibration signals of the selected training bearings 
exhibit distinct degradation characteristics under 
different operating conditions. To better reveal these 
degradation patterns, each 0.1 second vibration 
record was treated as an independent sample and 
representative statistical features were extracted 
from every segment. Compared with the raw 
vibration signals, the resulting statistical feature 
sequences provide a clearer representation of bearing 
degradation. Most statistical features gradually 
increase as the bearing approaches failure, whereas 
skewness exhibits an opposite trend. To further 
suppress short-term fluctuations and highlight the 
underlying degradation behavior, EMD was applied 
to the extracted statistical features. The residual 
components demonstrate an approximately 
monotonic relationship with operating time and 
therefore provide more reliable degradation 
information than the original statistical features, 
making them suitable health indicators for RUL 
prediction. 
The prediction performance of the proposed 
framework was evaluated using RMSE, MAE, relative 
percentage error (Er%), ETA, and the final prediction 
score. The model was trained for 150 epochs, during 
which the training error decreased steadily before 
converging to a stable solution, demonstrating 
efficient optimization and good convergence 
behavior. After training, the developed model was 
employed to estimate the RUL of the testing bearings. 
Prediction errors confirm that the proposed 
framework consistently achieves lower prediction 
errors and higher prediction scores than the 
competing approaches, indicating its robustness and 
strong generalization capability. 
The superior performance of the proposed 
framework can be attributed to the combination of 
EMD-based degradation feature extraction and the 
sequential prediction strategy. The residual 
components preserve the long-term degradation 
information while effectively suppressing high-
frequency fluctuations, providing more informative 
inputs for the neural network. Furthermore, the 
sequential architecture progressively integrates 
complementary information from the horizontal and 
vertical vibration directions by transferring the 
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preliminary RUL estimation generated by the first 
network to the second network. Rather than 
relearning the entire degradation mapping, the 
second network refines the initial prediction using 
additional degradation information, leading to more 
accurate RUL estimation. This advantage is 
consistently reflected in both the quantitative 
evaluation metrics and the graphical prediction 
results, where the proposed framework 
demonstrates closer agreement with the actual RUL 
trajectories and significantly reduced prediction 
fluctuations. 

6. Conclusion 

In this paper, a novel data-driven framework was 
proposed for bearing RUL prediction by integrating 
EMD with a sequential multilayer perceptron (MLP)-
based prediction strategy. First, the original vibration 
signals were segmented into fixed-length time 
windows, and five statistical features were extracted 
from each segment. Subsequently, the extracted 
statistical features were decomposed using EMD to 
suppress short-term oscillatory fluctuations and 
reveal the underlying long-term degradation trend. 
The resulting residual components were then 
employed as health indicators for RUL prediction. A 
sequential prediction strategy was further developed, 
in which the residual features extracted from the 
horizontal vibration signals were first utilized to 
generate an initial estimation of the RUL. This 
preliminary prediction was subsequently 
incorporated as an auxiliary feature together with the 
residual features extracted from the vertical vibration 
signals and fed into a second neural network to 
obtain the final RUL prediction. Experimental results 
obtained on the benchmark PRONOSTIA dataset 
demonstrated that the proposed framework is 
capable of accurately tracking the degradation 
process of bearings and achieves satisfactory 
performance across all evaluation metrics. 
Future research may focus on evaluating the 
proposed framework under a wider range of 
operating conditions and industrial datasets. 
Moreover, the sequential prediction strategy can be 
extended to multi-stage architectures and integrated 
with advanced deep learning models to further 
improve the prediction accuracy and generalization 
capability of the proposed framework. 
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بلبرینگ   باقیماندهعمر مفید   بینی ترتیبی با شبکه عصبی  ند یه برای برآوردپیش 

ارائه شده است. در ابتدا، سیگنال ارتعاش به قطعات زمانی مساوی تقسیم شده و برای  

در ادامه، یک مجموعه داده  شود.  استخراج میمهم آن    آماری  هایهر قطعه، ویژگی

شاخ   از  استفاده  با  شد.  جدید  خواهد  تشکیل  شده  محاسبه  آماری  سپس،  های 

این ویژگیمنظور حذف نوسانات کوتاه به بلندمدت تخریب،  استخراج روند  ها  مدت و 

های  عنوان شاخ  های باقیمانده به تجزیه شده و مؤلفه   ذاتیتجزیه مد   توسط روش

می  قرار  استفاده  مورد  اصلی  .گیرند سلامت  ساختار    این  نوآوری  یک  ارائه  پژوهش، 

باقیمانده پیش  ابتدا  ابینی ترتیبی است که در آن  از  برای  های حاصل  افقی  رتعاشات 

از  اولیه  برآورد  یک  وارد   تولید  عصبی  ند یه  شبکه  یک  به  باقیمانده  مفید  عمر 

عنوان یک ویژگی کمکی شده به بینیعمر مفید باقیمانده پیش  شوند. سپس، مقدارمی

شده از ارتعاشات عمودی به شبکه عصبی دوم منتقل   های استخراج در کنار باقیمانده 

تا پیش می بهره شود  با  راهبرد  این  انجام گیرد.  نهایی  اطلاعات مکمل  بینی  از  گیری 

، کندمیتر روند تخریب را فراهم  سازی دقیقحاصل از دو جهت ارتعاش، امکان مدل 

واقعی اطلاعات  از  آنکه  داده بدون  یا  باقیمانده  مفید  فرآیند  عمر  در  آینده  های 

برپیش  پیشنهادی  مدل  عملکرد  شود.  استفاده  مجموعه   بینی  پرونوستیا  داده   روی 

می نشان  نتای   و  شده  ارائهارزیابی  که  ار وب  در    عملکردشده    دهد  مناسبی 
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 م دمه -1

هزینه کاهش  گوناگون،  صنایع  در  و  امروزه  نگهداری  های 

اطمی قابلیت  می  تجهیزات  1نان افزایش  را  از صنعتی  توان 

مساله  اصلی این  دانست.  تولیدی  واحدهای  اهداف  ترین 

حوزه در  پژوهشگران  زیاد  تمرکز  د یل  از  های  یکی 

روش ارائه  برای  نوینمختلف  منظور   های  به  جدید  و 

اهداف ذکر شده است به  . (Najmi et al., 2021)  دستیابی 

قیمت در صنایع گوناگون باعث  تجهیزات پیشرفته و گران

هزینهشده تا  تجهیزات اند  تعمیرات  و  نگهداری  های 

پیش شرایطی،  در  نین  کند.  پیدا  افزایش  بینی  صنعتی 

RUL  ریزی  تجهیزات ارزشمند بوده و نقش مهمی در برنامه

سیاست داشت. گذاریو  خواهد  تعمیرات  و  نگهداری  های 

افق  امروزه  که  مهندسین آنچه  روی  پیش  را  نوینی  های 

روش از  استفاده  است،  و  گشوده  داده  بر  مبتنی  های 

الگوریتمبه برای پیشکارگیری  یادگیری ماشین  بینی  های 

RUL  اس گوناگون  قطعات  و  ت                      تجهیزات 

(Ansari et al., 2022  ؛Tong et al., 2021                  ؛

Yan et al., 2022)های  ال حاضر، استفاده از الگوریتم. در ح

ML  بینی  پذیری با  به یک مزیت در پیشبه دلیل انعطاف

RUL    ،تبدیل شده است. با این حالML    به مقادیر زیادی

آن  عملکرد  و  داشته  نیاز  داده  انتخاب از  به  شدت  به  ها 

روش پرکاربردترین  پارامترهای  از  یکی  دارد.  بستگی  ها 

می آن  خرابی  که  صنعتی  تجهیزات  در  به  قطعات  تواند 

بلبرینگتوقف شود،  منجر  پرهزینه  هستند.  های  ها 

ها اجزایی به ظاهر ساده هستند، اما نقش حیاتی  بلبرینگ 

روان  روشدر  دارند.  نیرو  انتقال  و  غالباً  کاری  سنتی  های 

بازه بر  بلبرینگ  مبتنی  تعویض  برای  مشخ   زمانی  های 

هستند که نه تنها قابلیت انطباق با شرایط واقعی و پویا را  

یا    ندارند، زودهنگام  تعویض  به  منجر  است  ممکن  بلکه 

از  بسیاری  در  مشکل  این  گردند.  بلبرینگ  دیرهنگام 

توربین مانند  پیچیده  و  قیمت  گران  گازی  تجهیزات  های 

تر که محدودیت دسترسی به بلبرینگ وجود دارد ملموس

های دسترسی که به برخی به دلیل محدودیت  یاست. گاه

درون   که  بلبرینگ  جمله  )از  تجهیزات  درونی  قطعات  از 

مجبور  دارد،  وجود  است(  کار  حال  در  گازی  توربین 

بازهمی در  را  بلبرینگ  تعویض  شویم  مشخ   زمانی  های 

از عمر مفید   کنیم، حال آن که ممکن است مدت زیادی 

 
1 Reliability 

که است  ممکن  نیز  گاهی  حتی  باشد.  مانده  باقی    آن 

زمان   نرسیدن  فرا  دلیل  به  اما  شود،  معیوب  بلبرینگ 

بنابراین،   شویم.  غافل  آن  مشکلات  بررسی  از  بازبینی 

حال    RULبینی  پیش عین  در  و  ضروری  بسیار  بلبرینگ 

از  الش   و  یکی  تعمیر  حوزه  در  موضوعات  برانگیزترین 

 .است تجهیزات صنعتی 2بینانه نگهداری پیش

 مرور ادبیا  -2

کاربردهای   دارای  مختلف  صنایع  در  حساس  قطعات 

ها  آن  RULبینی مناسب و دقیق  متنوعی هستند که پیش

برنامهمزیت زیادی در  تعمیرات ریزی های  های نگهداری و 

و   انصاری  داشت.  خواهد  همکاران  همکاران  تجهیزات 

(Ansari et al., 2022)    یافته یک بهبود  ترکیبی  مدل 

سازی و بهینه 3مبتنی بر داده شامل شبکه عصبی بازگشتی 

ذرات  نمونه   4ازدحام  تکنیک  یک  از  که  دادند  گیری ارائه 

کاناله    5سیستماتیک  یک  ار وب  ند    31برای ساخت 

دادهبع برای  منظور  دی  به  ورودی    RULبینی  پیشهای 

لیتیوم می-باتری  استفاده  ویژگییونی  همچنین  های  کند. 

از مجموعه داده ولتاژ، دما،  مختلفی  ناسا مانند  باتری  های 

شاخ   عنوان  به  تخلیه  ظرفیت  و  سلامت جریان    6های 

شده استفاده  همکاراناند.  مناسب  و                 تانگ 

(Tong et al., 2021)  پیشی الگوریتم  بر  ک  مبتنی  بینی 

عمیق پیش  7یادگیری  برای  لیتیوم  RULبینی  را  -باتری 

ویژگی که  دادند  ارائه  بلندمدتیونی  حافظه  روش  -های 

تطبیقی    8مدت کوتاه افت  شبیهو  کارلوو  مونت  را   9سازی 

می آن ترکیب  پژوهش،  این  در  با  کند.  تنها  توانستند  ها 

داده  25% کل  پیشاز  انجام  ها،  را  دقیقی  اولیه  بینی 

به  دهد، در حالی که مدلمی تا    %40های موجود معمو ً 

د  70% دارند.  ادهاز  نیاز  همکارانها  و                   یان 

(Yan et al., 2022)  پیشنهاد   یک  ار وب را  ترکیبی 

لیتیوم باتری  ظرفیت  تخمین  از  پس  که  با  -کردند  یونی 

داده از  باتری  استفاده  عمر  طول  آنلاین،  عملیاتی  های 

مدل بر  مبتنی  تجربی  مدل  مدل    10توسط  همچنین  و 

 
2 Predictive Maintenance (PdM) 

3 Recurrent neural network (RNN) 

4 Particle Swarm Optimization (PSO) 

5 Systematic Sampling 
6 Health index (HI) 

7 Deep learning (DL) 

8 Long-Short Term Memory (LSTM) 

9 Monte Carlo Simulation (MCS) 
10 Model-Based Empirical Model 
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پشتیبان بردار  میپیش  1رگرسیون  مدل بینی  برای    شود. 

به با  آن  سازگاری  با   تجربی،  پارامترها  پویا  روزرسانی 

 یابد.  ای بهبود میذره فیلترهای

پیش ویژگی  RULبینی  برای  از  مکانیکی،  های  قطعات 

فشار رطوبت،  همچون  می  ، مختلفی  استفاده  دما،   شودو 

(Hosseinzadeh et al., 2025  ؛Laamarti et al., 2025) با .  

ادبیات موضوع متوجه می برای تجزیه و  بررسی  شویم که 

جم از  دوار،  قطعات  رفتار  بلبرینگتحلیل  تحلیل له   ،

ارتعاش سیگنال مورد    2های  دیگری  ویژگی  هر  از  بیش 

است گرفته  قرار                                     ؛ Behera & Misra, 2023)  استفاده 

Zhou & Tang, 2023  ؛Zhuang et al., 2023 ؛                        

Zhuang et al., 2021).  شد تولید  قطعات    هارتعاشات  در 

، حامل اطلاعات ارزشمندی درباره وضعیت سلامت آن  دوار

توانند  ها به درستی تفسیر شوند، میاست. اگر این سیگنال

قریب خرابی  از  هنگامی  زود  راهشدارهای  ارائه   الوقوع 

روش جدید  یک    (Zhou & Tang, 2023)   ژو و تانگ  . دهند

پیش اساس  ویژگیبر  بر  مبتنی  سیگنال  های  پردازش 

بر   مبتنی  عصبی  شبکه  یک  و  برای    3موجکفیزیکی 

بلبرینگ ارائه کردند. در این پژوهش، ابتدا    RULبینی  پیش

تجزیه شده و    EMDوسط روش  سیگنال ارتعاش بلبرینگ ت

برای  ورودی  عنوان  به  تجزیه شده  بقایای سیگنال  سپس 

می گرفته  نظر  در  عصبی  نوع  شبکه  همچنین،  شود. 

عصبی   شبکه  که  شد  ارائه  عصبی  شبکه  از  جدیدی 

ترکیب  کلا را  موجک  تحلیل  و  و    . کردسیک  ژوانگ 

رگرسیون   یک  (Zhuang et al., 2023)همکاران   روش 

گسترش  گرفتن  نظر  در  با  منبعی  تخاصمی  ند  آنلاین 

پیششبه  برای  شرایط    RULبینی  دامنه  در  بلبرینگ 

تواند برای هر دور ناشناخته آنلاین پیشنهاد کردند که می

یادگیری   آورد و یک کار  به دست  یک جریان داده هدف 

ا نهایت،آنلاین  در  دهد.  پیش   نجام  بینی  یک  ار وب 

پیش-آفلاین برای  جریانآنلاین  هدف  بینی  داده  های 

به و  وزنآنلاین  با  آنلاین  مدل  تطبیقی روزرسانی    دهی 

  ( Zhuang et al., 2021)ژوانگ و همکاران    توسعه داده شد. 

دامنه بین  مدل  پیشیک  برای  انتقال  قابل    RULبینی  ای 

ویژگی آن  در  که  دادند  گسترش  به  بلبرینگ  پنهان  های 

تطبیقی   زمانی صورت  کانولوشن  شبکه  یک  توسط 

 
1 Support Vector Regression (SVR) 

2 Vibration Signal 

3 Wavelet 

می خوداستخراج  و  در    4توجهی-شوند  به  قادر  باقیمانده 

 ای است. امل اطلاعات خرابی زمینه نظر گرفتن ک

میسر و  مدل   یک  (Behera & Misra, 2023)ا  بهارا 

عمیق انتقالی  داده  5یادگیری  تلفیق  بر  های  ند  مبتنی 

بلبرینگ ارائه کردند؛    RULبینی  را برای پیش مدلی جدید

های تخریب، تصاویر  بدین ترتیب که پس از تهیه سیگنال

به دست میخرابی با  ها  را  کافی  تخریب  اطلاعات  که  آید 

می بر  در  مارکوف  انتقال  از  این  استفاده  سپس،  گیرند. 

تصاویر خرابی به یک شبکه عصبی عمیق از پیش آموزش 

دیده شامل سه شبکه عصبی که به صورت موازی طراحی 

میشده وارد  استخراج اند،  از  پس  هر  ویژگی  شوند.  از  ها 

آن ترکیب  و  وزنی،  مدل  صورت  به  بلبرینگ    RULها 

وا  سان  بینی شد.پیش ک ی  (Sun & Wang, 2024)  نگو 

نقطه الگوی  بر  مبتنی  تخریب  ویژگی  استخراج  ای روش 

را برای   7و آنتروپی جایگشتی  ندمقیاسی مرکب   6متقارن

آن،    RULبینی  پیش در  که  کردند  پیشنهاد  بلبرینگ 

استخراجویژگی به  های  شبکه شده  یک  ورودی  عنوان 

المن گرفتند  8عصبی  قرار  استفاده  و  سن.  مورد  هوی 

م  (Wang et al., 2024)  همکاران برای  یک  ترکیبی  دل 

سیگنال  RULبینی  پیش تحلیل  پایه  بر  های  بلبرینگ 

این روش، ویژگی ارائه کردند. در  های مرتبط در  ارتعاشی 

حوزه زمان انتخاب شدند و سپس از یک ماشین یادگیری  

شبکه   حدی جستجوی  روش  با  شده  بهینه  ایکه  سازی 

پیشبود،   انجام  شدبرای  استفاده  همکاران  گو.  بینی   و 

(Guo et al., 2024)    بر  یک مبتنی   همجوشیروش 
ویژگی پیش  هاتطبیقی  ارائه   RULبینی  برای  بلبرینگ 

ویژگی رویکرد،  این  در  میان  کردند.  از  تخریب  بهینه  های 

های مبتنی  های حوزه زمان، حوزه فرکانس و ویژگیویژگی

ویژگی   انتخاب  سازوکار  یک  از  استفاده  با  آنتروپی،  بر 

انتخاب شدند و در ادامه، از مدل   حداقل افزونگیمبتنی بر  

 بینیبرای پیش  یکپار ه  9میانگین متحرک خودرگرسیونی 

RUL  استفاده گردید . 

همکاران  لیو  یانگ  برای روش  ( Liu et al., 2025)   و  ی 

ویژگی  بلبرینگ  RUL  بینیپیش آنتروپی  پایه  های  بر 

شبکه و  دینامیکی  ارائه پیچیدگی  کوانتومی  عصبی  های 

 
4 Self-Attention 
5 Deep Transfer Learning 

6 Symmetrized Dot Pattern (SDP) 

7 Composite Multiscale Permutation Entropy (CMPE) 

8 Elman Neural Network 
9 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) 
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ویژگی روش،  این  در  ویژگیکردند.  و  آنتروپی  های  های 

زمان خودرمزگذار    یک  از  استفاده  با  فرکانس–حوزه 

به    1تغییرپذیر مؤلفهمقید  اصلیتحلیل  یکدیگر    های  با 

ایجاد شود و سپس از    ادغام شدند تا یک شاخ  سلامت

بهبود کوانتومی  عصبی  شبکه  برای    یک    بینی پیشیافته 

RUL  گردید  (Yin et al., 2025)  همکاران  و  یین.  استفاده 

بر   مبتنی  روش  گروهییک  عمیق  با    2یادگیری  همراه 

برای   خطا  تصحیح  بلبرینگ   RUL  بینیپیشسازوکار 

سیگنال پژوهش،  این  در  کردند.  با  پیشنهاد  ارتعاش  های 

پیش متحرک  میانگین  فیلتر  از  و  استفاده  شدند  پردازش 

ویژگی حوزه  سپس  شاخ   آنهای  از  استخراج زمان  ها 

گردید. در ادامه، یک مدل یادگیری عمیق گروهی متشکل  

کار  بهبلبرینگ    RUL  بینیپیشبرای    شبکه   ندین  از

روش   یک  (Shi et al., 2026)  و همکاران  شی.  گرفته شد

گیری  تصمیم و های  ندنسبتیویژگیبینی  پیشمبتنی بر  

کردند.    RUL  بینیپیشبرای    ای ندآستانه  ارائه  بلبرینگ 

ویژگی مطالعه،  این  ایجاد در  برای  زمان  حوزه  نسبی  های 

وضعیت شاخ  تعیین  و  سلامت  مورد  های  تخریب  های 

ای با  پشته   LSTMشبکه استفاده قرار گرفتند و سپس یک  

.  کار گرفته شدبه  RUL بینی پیش  برای  3اتصا ت باقیمانده 

همکارانلیو   و  روش  (Liu et al., 2026)   یائوبو   یک 
پهنای  با  مربعات  کمترین  پشتیبان  بردار  باند    رگرسیون 

بلبرینگ پیشنهاد    RULبینی  برای پیش  4دار تطبیقیجهت 

از   پژوهش،  این  در  تغییراتیکردند.  مد  و    5تجزیه 

های  برای استخراج ویژگی   ندبعدی هایهمجوشی ویژگی

ادامه، یک مدل استفاده شد و در  مبتنی    شاخ  تخریب 

ناهمسانبر   جهت   هسته  انجام   6دارواریانس  برای 

 .بینی مورد استفاده قرار گرفتپیش

 رچوب  یشنهادی اچ -3

به   توجه  یک  ار وب   مرور  هایپژوهشبا  به  نیاز  شده، 

بهره بر  علاوه  که  تکنیکجامع  از  پردازش گیری  های 

شبکه عملکرد  بخشد، سیگنال،  بهبود  نیز  را  عصبی  های 

میبه احساس  ازاینوضوح  این  شود.  اصلی  هدف  رو، 

 
1 Variational Autoencoder 

2 Deep Ensemble Learning 

3 Residual Stacked LSTM 
4 Adaptive Directional Bandwidth Least Squares Support 
Vector Regression (ADB-LSSVR) 

5 Variational Mode Decomposition (VMD) 

6 Directional Heteroscedastic Kernel 

  RULبینی  پژوهش ارائه یک  ار وب یکپار ه برای پیش

مسئله    بلبرینگ این  برای  را  متفاوت  رویکردی  که  است 

می روشارائه  از  این  ار وب،  در  تجزیه  دهد.  های 

به دادهسیگنال  ساختار  یک  از  بخشی  با  عنوان  محور 

از مرور   طراحی هدفمند استفاده شده است. همانگونه که 

برای  عصبی  شبکه  روش  است،  فهم  قابل  فوق  ادبیات 

مورد   RULبینی  پیش توجهی  قابل  طور  به  بلبرینگ 

دهنده این نکته  استفاده قرار گرفته است. این مساله نشان 

شبکه   روش  که  و  است  آنزیرمجموعه عصبی  در    های 

داشته  RULبینی  پیش مناسبی  عملکرد  این  بلبرینگ  اند. 

میم  مقاله ارائه  را  استفادهدلی  با  که  ساختار  از    کند  یک 

  RUL بینی پیشهدفمند به   ( MLP) 7 ند یه شبکه عصبی

شده،  .پردازدمی ارائه  مدل  داده  در  به  ابتدا  مربوط  های 

می تقسیم  بخش  به  ند  بلبرینگ  سپس  ارتعاش  شوند. 

سیگنال،    پن  انرژی  و  P2P،  RMSشاخ   ،  ولگی، 

بخش  کشیدگی همه  شدهبرای  محاسبه  به   ها  منجر  که 

گیری یک سری زمانی جدید خواهد شد. مزیت این  شکل

این است که تعداد داده را به شکل  سری زمانی جدید  ها 

دهد، بدون آن که اطلاعات زمانی و  گیری کاهش می شم

الگوهای خرابی ارزشمندی که در سیگنال خام اولیه نهفته 

برود. از بین  این شاخ   است  از آن،  توسط روش    هاپس 

EMD  و در نتیجه این تجزیه، رفتارهای خرابی    تجزیه شده

می  بلندمدت  تجزیه شوند  استخراج  سیگنال  بقایای  و 

که روند جامعی از  گونگی ایجاد خرابی را نمایش    8شده 

برای  دهند  می ورودی  عنوان  گرفته    MLPبه  نظر  در 

 . بینی شودبلبرینگ پیش  RULشوند تا می

پیش روش  یک  از  مدل،  عملکرد  تقویت  منظور  بینی  به 

ترتیبی استفاده خواهد شد، بدین صورت که در ابتدا فقط 

افقی باقیمانده جهت  در  ارتعاشات  تجزیه  از  حاصل  های 

یک   تا  شد  خواهند  عصبی  ند یه  شبکه  یک  وارد 

از  پیش اولیه  این    RULبینی  سپس  شود.    RULحاصل 

به  پیش تکمیلی  و  ویژگی جدید  عنوان یک  به  بینی شده 

باقیمانده جهت همراه  در  ارتعاشات  تجزیه  از  حاصل  های 

عمودی وارد یک شبکه عصبی  ند یه دیگر خواهند شد  

پیش  RULتا   شود.نهایی  ساختار    بینی  از  استفاده 

پیشنهادی  پیش تقویت عملکرد مدل  ترتیبی موجب  بینی 

بهمی اول  عصبی  شبکه  خروجی  زیرا  یک شود،  عنوان 

 
7 Multilayer Perceptron 
8 Residual 
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می قرار  دوم  شبکه  اختیار  در  کمکی  این  ویژگی  گیرد. 

در   را  بلبرینگ  سلامت  وضعیت  از  اولیه  برآوردی  ویژگی، 

زمان  گیری همدهد و امکان بهرهاختیار شبکه دوم قرار می

استخراج اطلاعات  را   از  عمودی  و  افقی  ارتعاشات  از  شده 

می با  فراهم  بود  خواهد  قادر  دوم  شبکه  نتیجه،  در  سازد. 

پیچیده روابط  تکمیلی،  اطلاعات  این  به  میان اتکا  تر 

وویژگی تخریب  مدل   RULهای  کردرا  دقت  سازی  و  ه 

 بینی را بهبود بخشد. پیش

واقع،   پیشنهادیدر  روش  اصلی  پژوهش  تمایز  های  با 

ها و انتقال  ای شبکه دهی دو مرحله در نحوه سازمان  حاضر

آن بین  است.اطلاعات  پیشنهادی،   ها  روش  طراحی  در 

تعداد   مدل،  پیچیدگی  افزایش  با  صرفاً  است  نشده  تلاش 

پیش یه عملکرد  پارامترها،  تعداد  یا  یابد.  ها  بهبود  بینی 

از دیدگاه بهبود یکی  پژوهش آن است که  این  اصلی  های 

داده سیستم  از  یک  استفاده  مستلزم  الزاماً  محور 

نیستمعماری پیچیده  بسیار  از  .  های  بسیاری  مسائل  در 

سازمان برای  مناسب  ساختار  یک  ایجاد  و  مهندسی،  دهی 

شناخته  اجزای  میان  اطلاعات  می  انتقال  به  شده  تواند 

داشته  اهمیت  جدید  کاملاً  الگوریتم  یک  معرفی  اندازه 

طراحی  در  باید  را  پژوهش  این  نوآوری  بنابراین،  باشد. 

جهت  دو  از  حاصل  اطلاعات  میان  تعامل  مناسب  ساختار 

به   پایین  سطح  اطلاعات  تدریجی  تبدیل  و  ارتعاش 

پیش برای  با تر  سطح  دانست.     RULبینیاطلاعات 

یک  همچنین،   معرفی  صرفاً  حاضر  پژوهش  اصلی  هدف 

الگوریتم  از سایر  ها  مدل یادگیری ماشین با عملکرد با تر 

سازمان آیا  که  است  فرضیه  این  بررسی  بلکه  دهی  نیست، 

از   استفاده  و  ارتعاش  از دو جهت  اطلاعات حاصل  ترتیبی 

می دوم  مرحله  در  اول  مرحله  به  تخمین  نسبت  تواند 

عملکرد   اطلاعات،  مستقیم  ادغام  یا  مستقل  استفاده 

 .را بهبود دهد یا خیر  RULبینیپیش

دومرحله  که  ار وب  است  ذکر  قابل  ای همچنین 

پژوهش،   این  در  با  یتفاوت پیشنهادی  های  روش  بنیادین 

   fusionروشدر یک  دارد.    fusionهای  و روش   ندورودی

معمول یا یک شبکه  ندورودی، اطلاعات حاصل از منابع 

مختلف معمو ً در یک مرحله یا در یک سطح مشخ  به  

کند نگاشت مستقیم  شوند و شبکه تلاش میمدل ارائه می

ورودی ادغامبین مجموعه  بگیرد.     RULوشده   های  یاد  را 

ساختار   مقابل،  را  در  اطلاعات  ادغام  فرآیند  پیشنهادی 

سطحبه و  ترتیبی  می  بندی  صورت  انجام  در  .  دهدشده 

  مرحله اول، اطلاعات حاصل از پن  ویژگی آماری استخراج 

، وارد شبکه اول EMD  شده از ارتعاش افقی، پس از تجزیه

از  اولیه  بنابراین،  د.  کننتولید می RUL شده و یک تخمین 

صرفاً در   ،مستقیم fusion تفاوت معماری پیشنهادی با یک

تدریجی   تبدیل  نحوه  در  بلکه  نیست؛  شبکه  دو  وجود 

به مرحله  یک  خروجی  از  استفاده  و  عنوان  اطلاعات 

این   در  است.  بعدی  مرحله  در  با تر  سطح  اطلاعات 

رابطه  کامل  یادگیری  وظیفه  ابتدا  از  دوم  شبکه  ساختار، 

را بر عهده ندارد، بلکه یک   RUL های ارتعاشی وبین ویژگی

و  دارد  اختیار  در  نیز  را  تخریب  وضعیت  از  اولیه  تخمین 

 . تواند آن را با توجه به اطلاعات مرحله دوم اصلاح کندمی

به   منجر  راهبرد  این  که  است  ذکر  نشت  کشف/شایان 

مقدار نمی  1اطلاعات ورودی کمکی شبکه دوم،  زیرا  شود، 

صرفاً     RUL واقعی بلکه  پیشنیست،  شده    بینیخروجی 

افقی    های ارتعاشه تنها بر اساس ویژگیشبکه اول است ک

فرآیند در هر دو مرحله  تولید می آنجا که همین  از  شود. 

   RULبدون استفاده از مقادیر واقعی  اعتبارسنجیآموزش و  

می هیچتکرار  ازگونشود،  اطلاعاتی  در  داده  ه  آینده  های 

نمی قرار  مدل  یادگیری اختیار  فرآیند  بنابراین  و  گیرد 

باقی   یادگیری ماشین  استاندارد  اصول  با  همچنان منطبق 

، از معیارهای  مدلهمچنین برای بررسی عملکرد    . ماندمی

MAE    وRMSE    شده است. ساختار کلی مدل ارائه استفاده

 . نمایش داده شده است 1شکل  شده در این مقاله در 

پیشنهادی، شبک اول اطلاعات موجود در ساختار  ه عصبی 

وضعیت   از  فشرده  نمایش  یک  به  را  افقی  ارتعاشات  در 

می تبدیل  بلبرینگ  به  سلامت  دوم  شبکه  بنابراین  کند. 

های  جای یادگیری مجدد روابط پیچیده موجود در ویژگی

عنوان یک ویژگی کمکی  افقی، از این نمایش سطح با  به

اطلاعات  استخراج  بر  را  خود  ظرفیت  و  کرده  استفاده 

کند. این  تکمیلی موجود در ارتعاشات عمودی متمرکز می

سلسله نگاشت    ساختار  پیچیدگی  کاهش  موجب  مراتبی 

شود.  می  مدل  تعمیم  قابلیت  بهبود  و  خروجی–ورودی

های افقی و  برخلاف رویکردهای متداول که تمامی ویژگی

به  را  همعمودی  وارد  طور  واحد  شبکه  یک  به  زمان 

دو  می به  یادگیری  فرآیند  پیشنهادی  روش  در  کنند، 

برآورد  به  نخست،  مرحله  در  است.  شده  تقسیم  مرحله 

سلامت   وضعیت  از  پرداختهاولیه  در  می  بلبرینگ  و  شود 

 
1 Information Leakage 
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از  حاصل  مستقل  اطلاعات  با  برآورد  این  دوم،  مرحله 

می ترکیب  عمودی  امکان  ارتعاشات  راهبرد  این  شود. 

بینی را مرحله پیش  به  یادگیری تدریجی و پا یش مرحله

می میفراهم  نتیجه  در  و  یادگیری  کند  به  نسبت  تواند 

ویژگیهم تمامی  مدلزمان  در  بهتری  عملکرد  سازی  ها، 

 . روند تخریب داشته باشد

سامانه در  استفاده  پتانسیل  از  پیشنهادی  های   ار وب 

ها، پایش  سامانه  این  پایش وضعیت برخوردار است. یکی از

  صنایع های گازی است که در توربین های بلبرینگوضعیت 

جمله    یمختلف تولید  نیروگاهاز  برخی    برقهای  و 

گیرند. در این  های پیشرانش، مورد استفاده قرار میسامانه

دوار سامانه اجزای  سایر  و  پوسته  ارتعاشات  پایش  ها، 

و  می تخریب  روند  درباره  ارزشمندی  اطلاعات  تواند 

سلامت   کند.  هابلبرینگ وضعیت  در  نین   فراهم 

میسامانه همچون ای،  دیگری  کننده  تکمیل  شرایط  توان 

کاری شرایط  تغییر  محیطی،  نویز  بار،  خطاهای    ، تغییر  و 

های ذکر  و با استفاده از ویژگی  در نظر گرفت   راسنسورها  

ویژگی عنوان  به  تحلیل شده  کنار  در  تکمیلی  های 

قطعات   سلامت  وضعیت  پایش  اصلی  پایه  که  ارتعاشات 

دوار است، از  ار وب پیشنهادی به عنوان ابزاری مناسب 

که پتانسیل خوبی برای استفاده در  نین صنایعی را دارد، 

نمود.   وضعیت  بهاستفاده  پایش  مشابه،    های بلبرینگطور 

سامانه در  استفاده  میمورد  نیز  ریلی  از  های  یکی  تواند 

های بالقوه برای بررسی بیشتر این  ار وب باشد؛ با  زمینه 

داده میان  تفاوت  حال،  و    پرونوستیا  آزمایشگاهیی  هااین 

،  های واقعی، از جمله تغییرات بارهای حاصل از محیطداده

و عدم    ،کاری  سرعت، نویز محیطی، تغییر شرایط    تغییرات

 . دنقطعیت یا خطاهای حسگر باید در نظر گرفته شو

 بندی سی نال ار  ا  قط ه -3-1

ویژگیهب استخراج  تخریب  های  منظور  فرآیند  با  مرتبط 

زمانی با    هایقطعهاولیه ابتدا به    بلبرینگ، سیگنال ارتعاش

می تقسیم  ثابت  سپس  طول  و  آماری    شاخ    پن شود 

بخش  این  از  یک  هر  نتیجه، محاسبه میها  برای  در  شود. 

بر ویژگی  سری آماری تشکیل های  زمانی جدیدی مبتنی 

ویژگیشومی تغییرات  روند  بیانگر  که  زمان  د  طول  در  ها 

ویژگیاست تاکنون،  زمان  .  حوزه  در  متنوعی  آماری  های 

پژوهشگر سیگنالتوسط  توصیف  برای  ارتعاشان    های 

شده آماری معرفی  ویژگی  پن   پژوهش،  این  در  اند. 

آن  شناخته  کارایی  که  عیوب شده  تشخی   در  ها 

است،  ماشین رسیده  اثبات  به  پیشین  مطالعات  در  آ ت 

شده به انتخاب  بلبرینگ  تخریب  رفتار  توصیف  اند.  منظور 

 . اندشده ارائه 1جدول  ها در ویژگیاین 

پاکسازی داده ها

محاسبه پن  شاخ  آماری برای هر بخش 

 ی   ردا   داده های او یه سی نال

سی نال ار  ا  او یه

 EMDپیاده سازی

 ها IMFاستخراج 

 محاسبه باقیمانده ها

 ج  ه سی نال

... ... ...

RUL  او یه

Sigmoidش که ع  ی چند  ه با  اب  ف ال سا ی 

 یه ورودی
تقسیم بندی داده ها به  ندین بخش

 ی  بینی او یه با استفاده ا  ار  ا  اف ی: 1مر له

میانی/ یه پنهان  یه خروجی

ارتعاش  EMDباقیمانده های 
در جهت افقی

min

max min

' x x

x x
x

−
=

−

نرمال سا ی 

... ... ...

RUL  نها ی

Sigmoidش که ع  ی چند  ه با  اب  ف ال سا ی 

 یه ورودی

 ی  بینی نها ی با  ر ی  ا  عا   کمیلی: 2مر له

میانی/ یه پنهان  یه خروجی

ارتعاش  EMDباقیمانده های 
در جهت عمودی

min

max min

' x x

x x
x

−
=

−

نرمال سا ی 
RUL  او یه

)خروجی مرحله اول(

ساخت دیتاست جدید با استفاده از 
ویژگی های آماری

 
 ساختار کلی مدل ارائه شده.  .1شکل  

Figure 1. Overall architecture of the proposed framework. 
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 آماری هایویژگی  .1جدول  
Table 1. Statistical features 

 رابطه  نام و ژگی 

است  شده    معیاری برای بیان شدت نوسانات یک فرآیند تصادفی مدوله  (:RMS)  میانگین مربعات  جذر

(Bhanushaliet al., 2025 .) RMS = √
1

𝑛
∑(𝑥𝑖

(𝑗)
)2

𝑛

𝑖=1

 

انرژی موجود در سیگنال در طول    انرژی سیگنال  (:SE)  سیگنال  انرژی میزان کل  بیان  برای  معیاری 

 (.Chen et al., 2024دهد )می   نشانمدت ثبت آن بوده و شدت کلی ارتعاشات را  
SE =∑(𝑥𝑖

(𝑗)
)2

𝑛

𝑖=1

 

مرتبه سوم     ولگی(:  SW)   ولگی پایه گشتاور  بر  میزان  محاسبه میکه  برای سنجش  معیاری  شود، 

تواند  عدم تقارن توزیع احتمال دامنه سیگنال نسبت به مقدار میانگین است. تغییرات این شاخ  می

  آ ت باشد بیانگر تغییر در الگوی ارتعاشات و بروز رفتارهای غیرعادی ناشی از پیشرفت عیب در ماشین 

(Tajiani & Vatn, 2023) . 

SW =
∑ (𝑥𝑖

(𝑗)
− 𝜇(𝑗))3𝑛

𝑖=1

(𝑛 − 1)𝜎3
 

به  کشیدگی  :(KT)  کشیدگی و  مرتبه  هارم  گشتاور  پایه  بر  نرمال که  می  صورت  محاسبه  شود،  شده 

)قله تیزی  میزان  برای سنجش  افزایش  معیاری  دامنه سیگنال است.  احتمال  توزیع  این  مندی(  مقدار 

رو، یکی  های گذرا در سیگنال ارتعاش بوده و ازاین های ناگهانی و ضربه شاخ  معمو ً بیانگر وقوع پیک 

 . (Tajiani & Vatn, 2023)  ودشآ ت محسوب میهای مؤثر در تشخی  عیوب ماشین از ویژگی

KT =
∑ (𝑥𝑖

(𝑗)
− 𝜇(𝑗))4𝑛

𝑖=1

(𝑛 − 1)𝜎4
 

شود  به اختلاف بین بیشترین و کمترین مقدار دامنه سیگنال اطلاق می   پیکبهپیک   (: P2P)  پیکبهپیک 

معمو ً   شاخ   این  افزایش  است.  ارتعاشات  دامنه  کلی  تغییرات  میزان  سنجش  برای  معیاری  و 

وقوع  نشان  و  ارتعاشات  تشدید  است ناهنجاری دهنده  دوار  تجهیزات  در  عیب  پیشرفت  یا    ها 

(Bhanushali et al., 2025) . 

P2P =

max( 𝑥1
(𝑗)
, . . . , 𝑥𝑛

(𝑗)
) −

min( 𝑥1
(𝑗)
, . . . , 𝑥𝑛

(𝑗)
)  

 

صورت هدفمند  در این پژوهش به  پن  ویژگی  این  انتخاب

ماهیت سیگنال نظر گرفتن  با در  و هدف  و  ارتعاشی  های 

و   تخریب  روند  استخراج  یعنی  پژوهش،    بینی پیشاصلی 

RULویژگی این  است.  شده  انجام  جنبه ،  یک  هر  ها 

دامنه و  آماری  رفتار  از  توصیف  متفاوتی  را  سیگنال  ای 

از این   آن اشاره شده است. نیز به 1جدول  در که  کنند می

صورت مکمل، تغییرات  تواند بهرو، این مجموعه ویژگی می

و   توزیع  شکل  انرژی،  نوسانات،  دامنه  ارتعاش،  سطح 

پوشش دهدرفتارهای ضربه را  توسعه خرابی  از  ناشی   . ای 
های حوزه  ها، تمرکز اصلی بر ویژگیویژگی  این  در انتخاب

یک  تشخی   پژوهش  این  هدف  زیرا  است؛  بوده  زمان 

یک   مشخ   فرکانس  شناسایی  یا  خرابی  منفرد  مؤلفه 

عیب نیست، بلکه استخراج یک شاخ  سلامت وابسته به 

است.    RULبینیسازی روند تخریب و پیشزمان برای مدل

فرکانس،  ویژگی حوزه                         ،Waveletهای 

Envelope Spectrum  و Entropy توانند در مسائل  نیز می

با  تشخی  عیب و استخراج شاخ  سلامت مفید باشند.  

وجود حوزهاین  از  ویژگی  زیادی  تعداد  افزودن  های  ، 

می افزایش  مختلف  ورودی،  ابعاد  افزایش  موجب  تواند 

بدون   شود،  زائد  بالقوه  اطلاعات  ورود  و  مدل  پیچیدگی 

مدل برای  مفیدتری  اطلاعات  لزوماً  طول آنکه  روند  سازی 

 . عمر ایجاد کند 

 (EMD) ذا ی ج  ه مد  -3-2

مد   کاملاً    ذاتیتجزیه  سیگنال  پردازش  روش  یک 

ارتعاشدهدا سیگنال  یک  که  است  به   محور  را  پیچیده 

مؤلفه مجموعه  از  مؤلفه  ای  یک  همراه  به  نوسانی  های 

شده    های نوسانی استخراج . مؤلفهکندمیباقیمانده تجزیه  

شوند  شناخته میها  IMFsیا همان    توابع مد ذاتی با عنوان  

ویژگی عموماً  نمایش  که  را  سیگنال  با ی  فرکانس  های 

دهند، در حالی که مؤلفه باقیمانده بیانگر روند فرکانس  می

در IMF  عنوان یک پایین آن است. برای آنکه یک مؤلفه به

سازد.  برآورده  را  اساسی  شرط  دو  باید  شود،  گرفته  نظر 

و  صفر  از  عبور  نقاط  تعداد  سیگنال،  سراسر  در  نخست، 

ها( باید برابر بوده  ها و کمینه تعداد نقاط اکسترمم )بیشینه 

وا یک  اندازه  به  حداکثر  بیا  داشته حد  اختلاف  یکدیگر  ا 

های با یی و پایینی که  دوم، مقدار میانگین پوش  و  باشند

درون بیشینهاز  کمینه یابی  و  بهها  محلی  دست  های 

  . (Tajiani & Vatn, 2023)   یند، باید برابر با صفر باشد آمی
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متناظر با   IMF کند که هربرقراری این شرایط تضمین می

دارای  و  بوده  معنادار  فیزیکی  نظر  از  نوسانی  مد  یک 

 . های محلی مشخ  و قابل تفسیر باشدویژگی

به   موسوم  تکرارشونده  روند  یک  طریق  از  تجزیه  فرآیند 

می  1کردنالک  تمامی  انجام  تکرار،  هر  ابتدای  در  شود. 

سیگنال شناسایی شده و از های محلی  ها و کمینهبیشینه 

پوشآن  تشکیل  برای  استفاده  ها  پایینی  و  با یی  های 

از  می و  پوش محاسبه شده  این دو  میانگین  شود. سپس، 

می کسر  شود.  سیگنال  حاصل  کاندید  مؤلفه  یک  تا  گردد 

برای معیارهای  زم  حاصل  مؤلفه  را  IMF  نانچه  بودن 

به کند،  یکبرآورده  میاستخرا  IMF عنوان  از  ج  پس  شود. 

باقی سیگنال  بهآن،  نظر مانده  در  جدید  ورودی  عنوان 

اعمال   آن  روی  بر  مجدداً  فرآیند  همین  و  شده  گرفته 

میمی ادامه  زمانی  تا  تکراری  عملیات  این  که  شود.  یابد 

مؤلفه باقیمانده به یک روند یکنواخت تبدیل شود یا دیگر  

سیگنال   در  استخراجی  قابل  نوسانی  اطلاعات  وجود  هیچ 

روش تطبیقی،  ماهیت  دلیل  به  باشد.  برای  EMD نداشته 

های غیرخطی و نامانا بسیار مناسب بوده و  تحلیل سیگنال

این  به از  پایش  رو  در  پرکاربرد  ابزارهای  از  یکی  عنوان 

پیش کاربردهای  و  استفاده  وضعیت  مورد  خرابی  آگاهی 

نمایش داده   𝑋 گیرد. در نتیجه، سیگنال اولیه که باقرار می

بهمی استشود،  بیان  قابل  زیر                                   صورت 

(Zhou & Tang, 2023) : 

𝑋 =∑IMF𝑖

𝑛

𝑖=1

+ res (1) 

)در   ذاتی   i  بیانگر  iIMF ،(1رابطه  مد  تابع   resو  اُمین 

ترین مزایای  باقیمانده است. یکی از مهمدهنده مؤلفه  نشان

مؤلفه EMD  روش تطبیقی  در جداسازی  آن  توانایی  های  ، 

گونه فرضی درباره خطی سیگنال بدون نیاز به اعمال هیچ

موجب  ویژگی  این  است.  سیگنال  بودن  ایستا  یا  بودن 

کهمی سیستم  EMD شود  تحلیل  که  برای  مهندسی،  های 

بوده و در طول  های دینامیکی آنپاسخ غیرخطی  غالباً  ها 

شوند، از کارایی با یی برخوردار  زمان دستخوش تغییر می

باشد. با تجزیه سیگنال به  ندین مد نوسانی، ضمن حفظ 

با   مرتبط  اطلاعات  استخراج  امکان  آن،  بلندمدت  روند 

فراهم   تخریب  قابل  شدهفرآیند  مبنایی  برای   و  اعتماد 

ویژگی پیشتولید  و  مؤثر  می  RULبینی  های  با  دهد ارائه   .

 
1 Sifting 

این روش نیز    ،وجود نقاط قوت اشاره شده برای این روش

روش تمامی  روشمانند  و  سیگنال  تجزیه  های  های 

دارای محدودیت است  یادگیری ماشین،  نقاط ضعفی  و  ها 

که ممکن است عملکرد روش را به  الش بکشند. یکی از  

محدودیت کهاین  است  این  می   EMDها  تحت  ذاتاً  تواند 

پدیده نویز و  مانندتأثیر  قرار گیرد و mode mixing   هایی 

به موضوع  محدودیتاین  از  یکی  این  بالقوه    های عنوان 

در   EMD و فرض نشده است که  پذیرفته شده است  روش

 تمامی شرایط سیگنال عملکرد یکسانی دارد. 

نحوه  روش و  ریاضی  مبنای  به  بسته  تجزیه سیگنال،  های 

نمی تولید  یکسانی  خروجی  الزاماً  تجزیه،  کنند.  انجام 

مثال،به مبنای    CEEMDANو    EEMD  عنوان  بر  نیز 

تولید  Residual   و یک IMF ای از، مجموعه EMD   ار وب

در  می ضرایب Wavelet Transformکنند؛  به  سیگنال   ،

تقریبدر مقیاس  2جزئیات  تجزیه   3های مختلف و ضرایب 

در  می باندVMDشود؛  مُد  به  ند  سیگنال  با  -،  محدود 

،  FBM  شود؛ و درهای مرکزی متفاوت تفکیک میفرکانس

مؤلفه اساس  بر  فرکانسسیگنال  با  سینوسی  های  های 

می داده  نمایش  ساختار مشخ   آنکه  بدون  و   IMF شود، 

Residual  به همچنین    EMDمربوط  باشد.  داشته  را 

مانندروش زمان   STFTهایی  نمایش  یک    فرکانس –عمدتاً 

 ایمجموعه   لزوماً  هاآن  خروجی  و  کنندمی  ارائه  سیگنال  از

بنابراین، .  نیست EMD مشابه  مستقل  زمانی  هایمؤلفه   از

خروجی تعداد  و  به نوع  مستقیماً  تجزیه،  از  حاصل  های 

 شده وابسته است. روش انتخاب 

 ش که ع  ی چند  ه -3-3

MLP  روش از  عملکرد    MLهای  یکی  دلیل  به  که  است 

از  یکی  است.  گرفته  قرار  محققان  توجه  مورد  مناسب 

اصلی  مزیت رفتارها  مواجهه،  MLPهای    و   ستایرایغ   ی با 

. از آنجایی که رفتار خرابی و روند فرسایش  است  یرخطیغ 

بلبرینگ زوال  در    MLPاست،    یرخطیغ  و  ستایرایغ ها  و 

داشته   بلبرینگ  RUL  بینیشپی مناسبی  بسیار  عملکرد 

سال در  زیادی  محققان  که  طوری  به  از  است؛  اخیر  های 

پی برای  آن  مشتقات  همچنین  و  روش    RUL  بینیشاین 

کرده  بلبرینگ                                           اند  استفاده 

(Alexandridis & Zapranis, 2013؛                                 

 
2 Detail 
3 Approximation 
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Behera & Misra, 2023؛  Yousuf et al., 2022 ؛                      

Zhou & Tang, 2023؛  Zhuang et al., 2021).  

  است. MLPنمای کلی از ساختار  2شکل  

1گره 

2گره 

3گره 

n گره 

1گره 

2گره 

3گره 

j گره 

1گره 

 
.

W11

W12

W1J

WIJ

 
.

1v

2v

jv

1گره 

2گره 

3گره 

k گره 

 
.

 یه خروجی یه های میانی/ یه یه ورودی

 .ساختار کلی شبکه عصبی  ند  یه .2شکل  
Figure 2. Architecture of the multilayer perceptron. 

شبکه از   نیاقابل مشاهده است،    2شکل  همانگونه که در  

است  لیتشک  کلی   هیسه     ه ی   ک یشامل    که  شده 

  ه ی   )یا  ند(  کیو    پنهان  هی    )یا  ند(  کی  ،یورود

وارد   یورود  هی مساله از طریق    یرهای متغ ی است.خروج

می شامل    های() یه  هی.   شوندشبکه  پنهان 

پردازش   یهاها/گرهنورون  به  که  است  میانی  پنهان  های 

پنهان،    هیبا استفاده از اطلاعات    یخروج  هی.  پردازندیم

میپیش انجام  را  تابع  بینی  برای  اصل    𝑓(𝑥)دهد.  در  که 

فعال تابع  یا  تحریک  تابع  میهمان  است  از سازی  توان 

مانند   گوناگونی  استفاده    SeLu  ،Relu  ،Tanhتوابع   ... و 

از   نتای  حاصل  استفاده شده،  تابع  نوع  به  بسته  که  نمود 

می عصبی  باشد.  شبکه  متفاوت  فرآیند  تواند  طول  در 

پیش مقادیر  مقادیر    بینی آموزش،  با  شبکه  توسط  شده 

آن میان  اختلاف  میزان  و  شده  مقایسه  هدف  با  واقعی  ها 

گیری شده اندازه  استفاده از یک تابع هزینه از پیش تعریف

  از میانگین مربعات خطا معمو   ،  RULشود. در مسئله  می

همان   می  به  MSE1یا  استفاده  هدف  تابع  که  عنوان  شود 

 . بیان شده است( 2رابطه )مطابق 

𝐿 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 (2) 

سازی این خطا، از طریق سازی با هدف کمینهفرآیند بهینه 

آموزش   مرحله  شبکه در طول  پارامترهای  تکراری  تنظیم 

می الگوریتم انجام  از  هدف،  این  به  دستیابی  برای  شود. 

 
1 Mean Squared Error 

خطا پس می  2انتشار  انتشار  استفاده  با  الگوریتم  این  شود. 

به   خروجی  از  یه  خطا  به  مربوط  اطلاعات  معکوس 

های شبکه را های پیشین، میزان سهم هر یک از وزن یه

پیش کلی  خطای  میدر  تعیین  تابع  بینی  حساسیت  کند. 

محاسبه   طریق  از  شبکه  پارامترهای  به  نسبت  هزینه 

شود.  می  (، ارزیابی3)رابطه  مشتقات جزئی متناظر، مطابق  

مورد گرادیان  اطلاعات  مشتقات،  هدایت    این  برای  نیاز 

بهینه برای  فرآیند  مناسب  جهت  و  کرده  فراهم  را  سازی 

 . کنندهای شبکه را مشخ  میروزرسانی وزن به

𝜕𝐿

𝜕𝜃
= −

2

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

𝑛

𝑖=1

𝜕𝑦̂𝑖
𝜕𝜃

 (3) 

های مجهول شبکه بیانگر هر یک از وزن   𝜃  ،(3رابطه )در  

است. همان در  عصبی  که  شده    3شکل  گونه  داده  نشان 

به  وزن  نوع  دو  عصبی  شبکه  در  میاست،  گرفته  شود  کار 

شامل 𝑤𝑖𝑗 که  𝑣𝑗 و  به  و  وزن  هستند  اتصا ت  ترتیب  های 

می نشان  را  خروجی  و  یه  ورودی  مشتقات  یه  دهند. 

ترتیب، مطابق    ها، بهجزئی متناظر با این دو دسته از وزن 

 . شوند محاسبه می ( 5( و )4روابط )

𝜕𝑦̂𝑖
𝜕𝑤𝑖𝑗

=
𝜕𝑓(∑ 𝑤𝑖𝑗

𝐼
𝑖=1 𝑥𝑖)

𝜕𝑤𝑖𝑗
= 𝑥𝑖𝑓

′(∑𝑤𝑖𝑗

𝐼

𝑖=1

𝑥𝑖) (4) 

𝜕𝑦̂𝑖
𝜕𝑣𝑗

=
𝜕𝑓(∑ 𝑣𝑗

𝐽
𝑗=1 𝑜𝑗)

𝜕𝑣𝑗
= 𝑜𝑗𝑓

′(∑𝑣𝑗

𝐽

𝑗=1

𝑜𝑗) (5) 

 
 داده بلبرینگ های مجموعهآوری دادهجمع نحوه .3شکل  

 پرونوستیا.

Figure 3. Data acquisition process of the 
PRONOSTIA bearing dataset. 

گرادیان اساس  محاسبهبر  وزن  های  شبکه  شده،  های 

میبه آموزش، روزرسانی  فرآیند  از  تکرار  هر  در  شوند. 

اصلاح وزن  هزینه  تابع  گرادیان  مخالف  جهتی  در  ها 

روزشده  بینی کاهش یابد. مقدار بهشوند تا خطای پیشمی

 
2 Backpropagation 
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𝑤𝑖𝑗 هایوزن  𝑣𝑗 و  مطابق  به   )ترتیب،  )6روابط  و   )7)  ،

 (.Li et al., 2022)  دنشومحاسبه می

𝑤𝑖𝑗(𝑡 + 1) = 𝑤𝑖𝑗(𝑡) − 𝛼
𝜕𝐿

𝜕𝑤𝑖𝑗
 (6 ) 

𝑣𝑗(𝑡 + 1) = 𝑣𝑗(𝑡) − 𝛼
𝜕𝐿

𝜕𝑣𝑗
 (7) 

با که   یادگیرینشان  𝛼، روابط  نرخ    بیانگر  𝑡 و  1دهنده 

𝑡  آموزش است. نرخ یادگیری، میزان تغییر   مرحله/گاماُمین

سازی ها را در هر مرحله از فرآیند بهینه شده بر وزن  اعمال

می دوره کنترل  طی  ندین  آموزش  فرآیند  کند. 

شود تا یکی از معیارهای توقف از پیش  تکرار می  2آموزشی 

توانند شامل  شده برآورده شود. معیارهای توقف می  تعیین

مشاهده   خطا،  برای  مشخ   آستانه  یک  به  دستیابی 

از   تعداد  تکمیل  یا  شبکه،  پارامترهای  در  نا یز  تغییرات 

های آموزشی باشند. در نتیجه ای از دورهشده  پیش تعیین

پس الگوریتم  تکرارشونده  روش تعامل  و  خطا  انتشار 

به عصبی  شبکه  کاهشی،  میان    گرادیان  رابطه  تدری  

استخراج ویژگی تخ  های  فرآیند  با  مرتبط  و  شده  ریب 

می  RULمقادیر   فرا  ارائه را  به  قادر  نهایت  در  و  گیرد 

 . هایی با قابلیت اطمینان با  خواهد بودبینیپیش

 RULبینی  ی  -3-4

این   پیشنهادیدر  اصلی  ار وب  هدف  ارائه    مقاله، 

 RUL است. مقدار  بلبرینگ  RUL  اعتماد از  بینی قابلپیش

خرابیبه تا  عملکرد  زمان  اساس  بر  مستقیم  تعیین    3طور 

صورت اختلاف بین کل    به   RUL  طور مشخ ،  شود. بهمی

زمان عملکرد تا وقوع خرابی و زمان عملکرد جاری تعریف  

که  می رابطهشود  است  بیان  (8)  مطابق                      شده 

(Zhou & Tang, 2023) . 

RUL = 𝑇𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 − 𝑡𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡  (8) 

در   با  که  تا    𝑇𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  ،رابطه  بلبرینگ  عملکرد  زمان  کل 

بیانگر زمان    𝑡𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡و    دهد رسیدن به خرابی را نشان می 

است جاری  لحظه  با  متناظر  در  ار وب  .  عملکرد 

باقیماندهپیشنهادی،   استخراجابتدا  از    های  شده 

ارتعاشی در جهت افقی به شبکه عصبی اول  سیگنال های 

، ابتدا  kبرای هر رکورد زمانی  شوند. بدین منظور،  می  وارد

 
1  Learning rate 

2 Epoch 
3 Run-to-Failure 

ویژگی پن   افقی  ارتعاش  سیگنال  مقاله    از  در  شده  ذکر 

کردن مقدار هر ویژگی در طول د. با مرتبنشواستخراج می

می تشکیل  تخریب  زمانی  سری  پن   سپس زمان،    شود. 

EMD  سری به پن   این  از  یک  هر  روی  جداگانه  صورت 

مؤلفه و  شده  اعمال  استخراج  آن  Residual زمانی  ها 

لحظه  می در  بنابراین  ورودی  kشود.  بردار  عصبی،   شبکه 

 :شودتعریف می( 9) رابطه اول به صورت

𝒓𝐻(𝑘)
= [𝑟𝑅𝑀𝑆

𝐻 (𝑘), 𝑟𝑃2𝑃
𝐻 (𝑘), 𝑟𝑆𝐸

𝐻 (𝑘), 𝑟𝑆𝑊
𝐻 (𝑘), 𝑟𝐾𝑇

𝐻 (𝑘)]
∈ 𝑅5 

(9) 

نرمال از  پن پس  بردار  این  با   سازی،  اول  شبکه  به  بعدی 

آن    اسکالر  خروجی  و  شودمی  وارد  5–64–1ساختار  

 ( است.10) رابطهمطابق 

𝑅𝑈𝐿̂(1)(𝑘) = 𝑓1(𝒓𝐻(𝑘)) (10) 

با  و    عنوان یک ویژگی سطحدر ادامه، این برآورد اولیه به

باقیمانده با  همراه  استخراج مکمل،  از    های  شده 

عصبی سیگنال شبکه  به  عمودی،  جهت  در  ارتعاشی  های 

، ورودی شبکه عصبی در مرحله دوم  د.نشودوم منتقل می

 ( خواهد بود.11) رابطهبه صورت 

𝒁2(𝑘) = [𝒓𝑉(𝑘), 𝑅𝑈𝐿̂
(1)] ∈ 𝑅6 (11) 

شش فوق  بردار  ساختار   ،بعدی  با  دوم  شبکه            ورودی 

نهایی است. شبکه دوم     RULآن  خروجی  و   بوده  6–64–1

بهره پیشبا  تکمیلی،  اطلاعات  این  از  نهایی  گیری  بینی 

RUL دهد. ارائه می( 12) را مطابق رابطه 

𝑅𝑈𝐿̂ = 𝑓2(𝒁2(𝑘)) = 𝑓2(𝒓𝑉(𝑘), 𝑅𝑈𝐿̂
(1)) (12) 

( روابط  )9در  و   )11 ،) 𝒓𝐻باقیمانده  بردار بعدی  های  پنچ 

افقی  استخراج ارتعاشات  از  بعدی   بردار  𝒓𝑉  ،شده    پن  

 𝑅𝑈𝐿̂(1)  عمودی،شده از ارتعاشات    های استخراجباقیمانده

اولیهپیش و RULنهایی  بینی  پیش  RUL،  𝑅𝑈𝐿̂  بینی   ،  

𝑓𝑖(𝑥)  فعال تابع  این  بیانگر  در  که  است  سازی/تحریک 

فعالسازی   تابع  از  دوم  و  اول  شبکه  دو  هر  برای  پژوهش 

Sigmoid استفاده شد . 

 مجموعه داده  -4

بلبرینگداده آزمایش  از  مقاله  این  در  استفاده  مورد   های 

مؤسسه  4پرونوستیا توسط  یافته    ST-FEMTO که  توسعه 

 
4 PRONOSTIA 
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شده استخراج  در  است،  که  انجام    3شکل  اند  نحوه 

این    (. Y. Zhu et al., 2023)  نشان داده شده استآزمایش  

  زمان عملکرد "  رویکرد  بلبرینگ با  17داده شامل    مجموعه 

است که تحت سه شرایط کاری متفاوت مورد    "تا خرابی

گرفته قرار  در آزمایش  کاری  شرایط  این  خلاصه  اند. 

با    2جدول   کاری  شرایط  از  یک  هر  است.  شده  ارائه 

شود  تعریف می  فشار ترکیب مشخصی از سرعت دورانی و  

تحت   را  بلبرینگ  رفتار  بررسی  امکان  کاریکه    شرایط 

برداری  فرکانس نمونه  .  کندتنش فراهم می  از نظر  مختلف

برداری،   هرتز بوده و در هر مرحله نمونه  کیلو  6/25برابر با  

می  2560 ثبت  اندازهداده  نوبت  هر  مدت  شود.  به  گیری 

نمونه  1/0 فرآیند  و  شده  انجام  فواصل    ثانیه  در  برداری 

 . (Nie et al., 2022)  شودمی  ای تکرارثانیه  10زمانی منظم  

بلبرینگ   2جدول   نحوه تقسیم  ها تحت سه شرایط  صرفاً 

می نشان  را  مختلف  مجموعهعملیاتی  خود  و  داده    دهد 

آماده  پرونوستیا خروجی  به  مستقیماً  ورود  برای  روش  ای 

داده شامل    های اولیه این مجموعه کند. دادهارائه نمی  حل

اندازه ارتعاشی  و    گیریشتاب  افقی  جهت  دو  در  شده 

است بلبرینگ  دربه .  عمودی  مشخ ،   مجموعه   این  طور 

شتاب دو  از  استفاده  با  بلبرینگ  ارتعاش  در  داده،  سن  

گیری شده است. بنابراین،  راستاهای افقی و عمودی اندازه

نشانداده و  هستند  ارتعاشی  شتاب  موجود  دهنده  های 

بر  جابه شتاب  اندازه  نیستند.  ارتعاش  سرعت  یا  جایی 

 1g که  طوری   ؛ بهه استشد بیان    (𝑔)  شتاب گرانش حسب

عنوان نمونه،  به   است. متر بر مجذور ثانیه  8/9 تقریباً معادل

، مجموعه داده اولیه شامل توالی زمانی  1-1برای بلبرینگ  

و  گیری اندازه افقی  جهت  دو  در  ارتعاشی  شتاب  های 

هر   است.  شامل  اندازه  نمونهعمودی  مقدار    2560گیری 

و   افقی  که   2560شتاب  است  عمودی  شتاب  مقدار 

بازه   را در یک  بلبرینگ  ای و ثانیه  1/0وضعیت دینامیکی 

می نشان  تخریب  روند  از  مشخ   لحظه  یک  از در  دهد. 

اندازه که  هر  گیریآنجا  یک  10ها  شدهثانیه  انجام  اند،  بار 

از   زمانی  توالی  یک  بلبرینگ  عمر  طول  در  رکوردها  این 

 . کنندوضعیت ارتعاشی آن ایجاد می

که است  این  دیگر  مهم  دارای   مجموعه  این  نکته  داده 

صورت مستقیم از داده  به  RULبنابراین،. نیست  RULستون

خام دریافت نشده است، بلکه با استفاده از اطلاعات زمانی  

بلبرینگ،  هر  برای  است.  شده  ایجاد  رکورد  هر  به  مربوط 

گیری مشخ  شده و  ابتدا زمان متناظر با هر رکورد اندازه

آن رکورد بر اساس اختلاف بین زمان متناظر    RULسپس

شده  محاسبه  بلبرینگ  عمر  پایان  زمان  و  فعلی  لحظه  با 

مقدار.  است یک  دارای  داده  از  نمونه  هر    RUL  بنابراین، 

شده در واقع    ایجاد    RULشود. در نتیجه، ستونمتناظر می

اندازه کمیت  یک  و  است  مدل  هدف  شده    گیریبر سب 

نمی پرونوستیاحسگر  توسط   ایجاد    . شودمحسوب  از  پس 

ستون RUL  بر سب برای ،  صرفاً  که  زمان  به  مربوط  های 

محاسبه و  رکورد  هر  زمانی  موقعیت  مورد    RUL  تعیین 

مدل   در  استفاده  مورد  داده  از  بودند،  گرفته  قرار  استفاده 

دادهشوند میحذف   اصلی  ساختار  بنابراین،  مورد   اولیه  . 

در   سه  این  استفاده  شامل  که    است  ویژگی پژوهش 

و  عبارت افقی،  ارتعاش  عمودی،  ارتعاش  از:  مفید  اند  عمر 

به  (.  RUL)  باقیمانده  این سه ستون مستقیماً  این حال،  با 

نمی وارد  عصبی  سیگنالشبکه  و  شوند.  افقی  خام  های 

عمودی ابتدا به قطعات با طول ثابت تقسیم شده و از هر  

آماری   ویژگی  پن   این مقالهقطعه  استخراج   ذکر شده در 

  EMD  ها با استفاده ازشود. سپس هر یک از این ویژگیمی

و شده  می  Residual  تجزیه  نهایت،  .  شوداستخراج  در 

اول مرحله  عصبی  شبکه  عددی  پن    ،ورودی    شامل 

Residual  ویژگی از  و  حاصل  است  افقی  ارتعاش  های 

در مرحله   اولیه است.   RULخروجی آن یک مقدار اسکالر

پن  از ویژگی Residual دوم،  عمودی حاصل  ارتعاش  های 

اولیه مرحله اول به شبکه عصبی دوم داده     RULبه همراه

 .نهایی است RUL شوند و خروجی شبکه دوممی

 سا ی نتا ج عددی و  یاده  -5

بر روی مجموعه پیشنهادی  این بخش،  ار وب   داده  در 

پیاده  معرفی   3بخ   در  که   پرونوستیا سازی شده و  شد، 

می ارائه  آن  از  حاصل  عددی  بلبرینگ  نتای   ،  1-1شود. 

بلبرینگ  2-1بلبرینگ   و  برای  به  1-3،  انحصاری  طور 

بلبرینگ   مدل،  بلبرینگ  1-2آموزش  بلبرینگ   2-2،  و   ،

  2-3،  1-7تا    1-3ی  هابرای اعتبارسنجی، و بلبرینگ  2-3

مجموعه  به  3-3و    2-7تا   نظر    تستعنوان  در  مستقل 

شده بلبرینگ  .اند گرفته  یک  از  رکوردی  هیچ  بنابراین، 

این   مشخ  میان دو مجموعه مختلف توزیع نشده است.

های تخریب را در  دهد تا ویژگیراهبرد به مدل امکان می

شرایط عملیاتی مختلف فرا گرفته و در نتیجه، استحکام و 

   RULبینییافته برای پیش   قابلیت تعمیم  ار وب توسعه
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بخشد بهبود  بلبرینگ  4شکل  .  را  دقیق  هر  فهرست  های 

 دهد. را نشان می مجموعه

باقیمانده  مؤلفهبیان شد،    3بخ   گونه که در  همان های 

تخر بلندمدت  را منعکس میروند  بلبرینگ  و  یب  به  کنند 

دلیل ارزشمندی    همین  سلامت    درباره اطلاعات  وضعیت 

بهفراهم می  RULتخمین    به منظورتجهیز   منظور   سازند. 

شده از    های استخراجبرقراری ارتباط میان مجموعه ویژگی

مقادیرمؤلفه  و  باقیمانده  عصبی  RUL  های  شبکه  یک   ،

است.    پیشخور شده  طراحی  رگرسیون  مسئله  انجام  برای 

دو    ساختار عصبی  هر  پژوهش    کاربهشبکه  این  در  رفته 

گره که  است  ورودی  یک  یه  با  شامل  متناظر  آن  های 

وظیفه ویژگی که  پنهان  یک  یه  هستند،  باقیمانده  های 

یک  یه  مدل و  دارد،  عهده  بر  را  غیرخطی  روابط  سازی 

 را تولید RUL شده  بینیگرهی که مقدار پیشخروجی تک

 کند. می

 

 پرونوستیا مجموعه داده .2جدول  

Table 2. The PRONOSTIA bearing dataset 

 3شرا ط عملیا ی   2شرا ط عملیا ی   1شرا ط عملیا ی   

 1800 1650 1500 ( r/minسرعت )

 5000 4200 4000 فشار )نیو ون( 

 1-3بلبرینگ   1-2بلبرینگ   1-1بلبرینگ   مجموعه آمو   

 2-3بلبرینگ   2-2بلبرینگ   2-1بلبرینگ  

 3-3بلبرینگ   3-2بلبرینگ   3-1بلبرینگ   مجموعه  ست 

  4-2بلبرینگ   4-1بلبرینگ  

 5-2بلبرینگ   5-1بلبرینگ  

 6-2بلبرینگ   6-1بلبرینگ  

 7-2بلبرینگ   7-1بلبرینگ  

 

 
 تست. و  ،های آموزش، اعتبارسنجیها به مجموعه و نحوه تخصی  بلبرینگ پرونوستیا هایساختار اصلی داده .4شکل  

Figure 4. Structure of the PRONOSTIA dataset and allocation of bearings to the training, validation, and test sets. 
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مدلمن  به پارامترهای  تنظیم  برای ظور  مختلفی  مقادیر   ،

نهایت،   در  و  گرفت  قرار  ارزیابی  مورد  شبکه  پارامترهای 

تعداد   شامل  شبکه  نهایی  پنهان،  گرهپیکربندی  های  یه 

اندازه دسته یادگیری،  بر    های آموزشیو تعداد دوره  1نرخ 

اساس کمترین خطای اعتبارسنجی انتخاب شد. از آنجا که  

عمودی و  افقی  جهت  دو  هر  در  آماری  ویژگی  از    پن  

شوند،  شده استخراج می  گیریهای ارتعاشی اندازهسیگنال

شبکه ورودی  که نورون    5شامل    اول   یه  بود  خواهد 

افقی  باقیمانده جهت  در  ارتعاش  تجزیه  از  حاصل  های 

شامل    .هستند ورودی  دوم،  یه  عصبی  شبکه    6برای 

که   بود  خواهد  باقیمانده  5نورون  به  مربوط  های  نورون 

یک  و  عمودی هستند  در جهت  ارتعاش  تجزیه  از  حاصل 

است.  اول  عصبی  شبکه  خروجی  به  مربوط   نورون 

برای هر دو شبکه عصبی اول و     یه پنهان  یک  همچنین،

خروجی  64با    دوم و  یه  شده  پیکربندی  دو    نورون  هر 

اعمال    شبکه از  پس  است.  شده  تشکیل  نورون  یک  از 

ویژگی  2بیشترین-کمترین  سازینرمال روی  های  بر 

یادگیری   نرخ  با  مدل  دسته    001/0ورودی،  اندازه   32و 

همگرایی و  در  منظور افزایش پایداری    به  آموزش داده شد.

پیش عملکرد  بهینهبهبود  از  فرآیند     Adamسازبینی،  در 

کاهش   برای  این،  بر  علاوه  شد.  استفاده  آموزش 

دراپ3برازش بیش نرخ  با    4اوت،  گرفته   2/0برابر  نظر  در 

نرم افزار پایتون، ورژن   ها با استفاده ازشد. تمامی آزمایش

Python 3.11    سیستم بیتی،  64نسخه روی  بر    و 

. همچنین، برای هر  سازی شدندپیاده   Windows 11عامل 

فعالسازی   تابع  از  دوم  و  اول  شبکه  استفاده   Sigmoidدو 

 . شد

تعداد  بر خلاف شباهت ساختار و پیکربندی هر دو شبکه،  

 .آنان یکسان نیستهر یک از در پارامترهای قابل آموزش 

وزن تمامی  آموزش،  قابل  پارامترهای  از  و  منظور  ها 

توسط بایاس آموزش  فرآیند  طول  در  که  است  هایی 

کمینه  Adam الگوریتم اساس  بر  خطا  و  تابع  سازی 

میبه ساختار   شوند.روزرسانی  دارای  اول  عصبی            شبکه 

شامل    1-64-5 که  معنا  این  به  ورودی،   5است؛  نورون 

نورون و یک نورون خروجی است. در   64یک  یه پنهان با 

شامل   پنهان  و  یه  ورودی  بین  یه  اتصال  شبکه،  این 

 
1 Batch Size 

2 Min–Max 
3 Overfitting 

4 Dropout 

بایاس بوده و اتصال بین  یه پنهان و  یه    64وزن و    320

شامل   نیز  بنابراین،    64خروجی  است.  بایاس  یک  و  وزن 

  449تعداد کل پارامترهای قابل آموزش شبکه اول برابر با  

ساختار   دارای  دوم  عصبی  شبکه  است.    6-64-1پارامتر 

نورون   64نورون ورودی، یک  یه پنهان با    6بوده و شامل  

  64وزن و    384و یک نورون خروجی است. در این شبکه،  

و   پنهان  به  یه  ورودی  اتصال  در  یک    64بایاس  و  وزن 

در  دارد؛  وجود  خروجی  به  پنهان  اتصال  یه  در  بایاس 

نتیجه، تعداد کل پارامترهای قابل آموزش شبکه دوم برابر 

مرحله  513با   دو  مجموع،  ار وب  در  است.  ای پارامتر 

دارای   بین   962پیشنهادی  است که  آموزش  قابل  پارامتر 

 . انددو شبکه عصبی توزیع شده

  5شکل  در    1-1بلبرینگ  های ارتعاش مربوط به  سیگنال

شده داده  سیگنالنشان  به  توجه  با  ارائهاند.  شده،    های 

تغییرات الگوهای ارتعاش در هر دو جهت افقی و عمودی  

در    به است.  مشاهده  قابل  سیگنال  1-1بلبرینگ  وضوح   ،

ارتعاش در جهت افقی از میانه عمر کاری بلبرینگ روندی  

می نشان  را  افزایشی  و  خرابی تدریجی  زمان  تا  که  دهد 

یابد. در مقابل، سیگنال ارتعاش در جهت عمودی  ادامه می

بلبرینگ   عمر  پایان  نزدیکی  در  را  دامنه  ناگهانی  افزایش 

می نامنظم  دهدنشان  و  گذرا  نوسانات  این،  بر  علاوه   .

 . شودمتعددی نیز در سراسر سیگنال عمودی مشاهده می

ویژگی  به بهتر  آشکارسازی  با  منظور  مرتبط  زمانی  های 

سیگنال در  که  تخریب  هستند،  فرآیند  نهفته  خام  های 

در   زمانیتحلیل  ویژگی   دامنه  استخراج  طریق  های  از 

سیگنال از  قطعهآماری  ارتعاشی  انجام    بندی های  شده 

ثابت  می زمانی  بازه  در  که  ارتعاش  سیگنال  هر    1/0شود. 

عنوان یک قطعه داده مستقل در    ثانیه ثبت شده است، به

در    1-1بلبرینگ    شود. بر این اساس، براینظر گرفته می

آید. با توجه به تفاوت در دست میقطعه به   2803مجموع  

بلبرینگ عملکرد  زمان  قطعهمدت  تعداد  حاصل  ها،  های 

  911ترتیب برابر با    به  1-3بلبرینگ    و   1-2بلبرینگ    برای

نمونه است.    515و   قطعهاین  در مجموع   ،شده  بندیهای 

دهند که در آن، هر  داده جدید را تشکیل می  یک مجموعه

ویژگی با  استخراجقطعه  آماری  از    های  زمانی شده    دامنه 

های  متناظر سیگنال ارتعاش توصیف شده و مبنای تحلیل

منظور جلوگیری از افزایش بیش از   به.  گیردبعدی قرار می

های  ها، روند تغییرات ویژگیحد حجم مقاله و تعدد شکل

سیگنال برای  تنها  افقی آماری  جهت  در  ارتعاش  های 
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ارائه شده است که    1  عملیاتیهای تحت شرایط  بلبرینگ 

شده  6شکل  در   داده  با  نمایش  مقایسه  در  اند. 

ویژگیسیگنال خام،  ارتعاش  استخراج های  آماری    های 

شفاف تصویری  قابلشده  و  تخریب   تر  رفتار  از  تفسیرتر 

می ارائه  همانبلبرینگ  میدهند.  انتظار  که  رود،  گونه 

های آماری با نزدیک شدن بلبرینگ به پایان  بیشتر ویژگی

می نشان  را  افزایشی  روندی  خود،  رفتار  عمر  این  دهند. 

دامنه   افزایش  از  حساسیت ناشی  بیانگر  و  بوده  ارتعاش 

ویژگی این  سلامت با ی  وضعیت  تغییرات  به  نسبت  ها 

ویژگی تمامی  میان  در  این،  بر  افزون  است.  های  بلبرینگ 

تنها  ولگی بررسی،  بلبرینگ  مورد  تمامی  روندی  در  ها 

ها  دهد، در حالی که سایر ویژگیکاهشی از خود نشان می

است   آن  بیانگر  موضوع  این  دارند.  افزایشی  روندی  عمدتاً 

در  ارتعاش  سیگنال  توزیع  تغییرات  به  نسبت  که  ولگی 

شاخ   سایر  از  متمایز  رفتاری  بلبرینگ،  عمر  های  طول 

 . دهدآماری از خود نشان می

های آماری رفتار تخریب بلبرینگ را تا حدی اگر ه ویژگی

می آنمنعکس  توانایی  اما  وضعیتکنند،  تمایز  در  های  ها 

ابتدایی و میانی  رخه مختلف تخریب، به ویژه در مراحل 

عمر بلبرینگ، محدود است. این محدودیت عمدتاً ناشی از  

ویژگی این  که  است  مؤلفهآن  تأثیر  تحت  ذاتاً  های  ها 

مؤلفه دارند؛  قرار  با   نوسانات  فرکانس  با  متناظر  هایی که 

به ماهیتی  بوده،  سیگنال  و سریع  دارند  غیرخطی  شدت 

نسبت به روند تدریجی گسترش خرابی حساسیت کمتری 

می روند  نشان  به  مربوط  اطلاعات  نتیجه،  در  دهند. 

تغییرات  این  میان  در  است  ممکن  تخریب  بلندمدت 

برای   EMDبر این اساس، از روش  .  مدت پنهان شودکوتاه

استخراج اطلاعات مرتبط با روند بلندمدت تخریب استفاده  

شود. این روش با جداسازی مؤلفه باقیمانده با فرکانس  می

کوتاه نوسانی  رفتارهای  از  آشکارسازی پایین  امکان  مدت، 

سازد. در نتیجه این فرآیند  روند اصلی تخریب را فراهم می

تطبیقی،   از  ها    IMFتجزیه  یک  هر  باقیمانده  مؤلفه  و 

منظور جلوگیری از افزایش  شوند. بهها استخراج میویژگی

 اول  IMFها و حفظ انسجام در ارائه نتای ، تنها  تعداد شکل

است شده  داده  مؤلفه   IMF.نمایش  و  باقیمانده  اول  های 

های  های ارتعاش در جهت افقی بلبرینگمتناظر با سیگنال

 د. ان نشان داده شده 7شکل در  1 عملیاتیتحت شرایط 

 

 
 . 1-1 ارتعاشات افقی و عمودی مربوط به بلبرینگ .5شکل  

Figure 5. Horizontal and vertical vibration signals of Bearing 1-1. 
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 . 1 عملیاتیهای تحت شرایط های ارتعاشی افقی بلبرینگشده از سیگنال های آماری استخراج ویژگی  .6شکل  

Figure 6. Statistical features extracted from the horizontal vibration signals of the bearings under Operating 
Condition 1. 
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 . 1 عملیاتیهای تحت شرایط های ارتعاشی افقی بلبرینگهای آماری متناظر با سیگنالو باقیمانده ویژگی هاIMF .7شکل  

Figure 7. IMFs and residual components of the statistical features extracted from the horizontal vibration signals 
of the bearings under Operating Condition 1. 

IMF  رفتار نوسانی آهستهبا مرتبه با تر،  از خود  های  تری 

می آننشان  ارتباط  بیانگر  که  دینامیکدهند  با  های  ها 

پایین مرتبه  فرکانس  افزایش  با  است.  نوسانات  IMFتر   ،

به مؤلفه غالب  از  سمت  تدری   به  با   فرکانس  های 

میمؤلفه  منتقل  پایین  فرکانس  مقابل،  های  در  شوند. 

رابطهمؤلفه  باقیمانده  زمان  های  با  یکنواخت  تقریباً  ای 

می نشان  را عملکرد  تخریب  بلندمدت  روند  و  دهند 

می که همان.  کنندمنعکس  مشاهده    6شکل  در    گونه 

و     IMF1شود،می سریع  نوسانات  شامل  تغییرات عمدتاً 

افزایش  محلی ویژگی با  ها در مقیاس زمانی کوتاه است و 

از بلبرینگ ها  شدت تخریب، دامنه این نوسانات در برخی 

می بهافزایش  رفتار  این  بخشیابد؛  در  انتهایی  ویژه  های 

بلبرینگ باقیماندهعمر  مقابل،  در  است.  مشهودتر    ها ها 

کم و  بسیار هموارتر  دارنوسانرفتار  عمده  نتری  بخش  و  د 
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های آماری را در طول تغییرات آهسته و روند کلی ویژگی

می حفظ  تخریب  الگویفرآیند  تفاوت  همچنین،   کند. 

می نشان  ویژگی  پن   در  ویژگی  باقیمانده  هر  که  دهد 

ارائه   را  سلامت  وضعیت  تغییر  روند  از  متفاوتی  اطلاعات 

درمی مثال،  برای  تغییرات   Peak-to-Peak و RMS کند؛ 

افزایش محسوس در بخش انتهایی  تدریجی و سپس  های 

بلبرینگ برخی  میعمر  مشاهده  کهها  حالی  در   شود، 

به مربوط  سیگنال باقیمانده  بسیار  انرژی  تغییرات 

می نشان  پایانی  مراحل  در  را  باقیمانده  .  دهدشدیدتری 

نیز روندهای متفاوتی را میان   کشیدگی و   ولگی مربوط به

تفاوت در نحوه تغییر ها نشان میبلبرینگ  بیانگر  دهد که 

ضربه  رفتارهای  و  دامنه  توزیع  طول  شکل  در  سیگنال  ای 

 تخریب است. 

به عنوان شاخ  سلامت های باقیمانده  مؤلفه  درنظرگیری 

   RULبینیپیش  به منظورانجام شده است که    با این دلیل 

این   بهپژوهش در  بتوان  باید  برای     شاخصی  ،  مناسب 

سازی روند تخریب  برای مدل  درنظرگرفتن شاخ  سلامت

یافت. شد،    دست  ذکر  که  باقیمانده مؤلفههمانگونه    های 

دهند  نشان می  را  ای تقریباً یکنواخت با زمان عملکردرابطه 

و در مقابل،    کنند و روند بلندمدت تخریب را منعکس می

IMF مقیاس  ها در  نوسانی  تغییرات  زمانی  عمدتاً  های 

می نمایش  را  منظور    .دهند مختلف    ، RUL  بینیپیشبه 

محلی  و  سریع  نوسانات  به  نسبت  تغییرات  آهسته    روند 

IMF از استفاده  بنابراین،  دارد.  بیشتری  اهمیت    ها 

باقیماندهمؤلفه  می   های  جای باعث  به  عصبی  شبکه  شود 

مجموعه مؤلفه دریافت  از  مقیاسای  با  نوسانی  های  های 

مؤلفه بر  مختلف،  شود  زمانی  متمرکز  ارتباط ای  که 

دارد.  سلامت  وضعیت  تغییر  بلندمدت  روند  با    بیشتری 

قابل بهها  باقیمانده  رو،ازاین  سلامت  شاخ   یک    عنوان 

نظر گرفته می ر د  (.Cheng et al., 2021)   دشوناعتماد در 

ویژگی از  یک  هر  پژوهش،  استخراجاین  آماری  شده    های 

توسطبه مستقل  می EMD صورت  تعداد  تجزیه  شود. 

صورت تطبیقی و متناسب  در هر تجزیه به IMF هایمؤلفه 

می تعیین  سیگنال  محتوای  برای  با  ثابتی  مقدار  و  شود 

ها از پیش تعریف نشده است. بنابراین، انتخاب  IMF  تعداد

شود و  انجام نمی  ها IMFمقدار ثابت برای تعداد   دستی یک

  باقیمانده  شده در فرآیند تشکیل  های استخراج IMF  تمامی

 شوند.  لحاظ می

بر روی کل مسیر خرابی    EMDشده،  سازی انجامدر پیاده

به انتها  تا  ابتدا  است. صاز  نشده  اعمال  یکجا  فرآیند    ورت 

به باقیمانده  اطلاعات  استخراج  اساس  بر  و  ترتیبی  صورت 

طور مشخ ، برای به.  موجود تا هر لحظه انجام شده است

پیش جهت  استفاده  مورد  ویژگی  در   RUL بینیمحاسبه 

ابتدای مسیر تا  ، تنها تاریخچه دادهkزمان   از  های موجود 

قرار گرفته است. سپس باقیمانده   EMD در اختیار  ، kزمان  

از همین داده ، برای تشکیل kهای موجود تا زمان  حاصل 

است شده  استفاده  زمان  آن  در  مدل  ورودی  . ویژگی 

پیش زمان  هر  برای  دادهkبینی  بنابراین،  به  ،  مربوط  های 

و تولید ویژگی مربوط به   EMD های بعدی در فرآیندزمان

ها  اند. به بیان دیگر، ساخت ویژگیآن زمان دخالت نداشته 

ام شده است و  انج  1تجمعیتاریخچه  صورت یک فرآیند  به

جدیدی   اطلاعات  تنها  خرابی،  مسیر  امتداد  در  حرکت  با 

فرآیند  به  است  گرفته  قرار  دسترس  در  لحظه  آن  تا  که 

می اضافه  ویژگی  می  . شوداستخراج  را  فرآیند  توان این 

 : نمایش داد (13) رابطه صورتبه

𝑥(1: 𝑘)
 𝐸𝑀𝐷 
→     𝑟(𝑘) (13) 

از که می  (14)رابطه   استفاده غیرمستقیم  توانست موجب 

  مقالهدر این    به صورت زیر است که  اطلاعات آینده شود،

 . استنشده  استفاده از آن

𝑥(1: 𝑇)
 𝐸𝑀𝐷 
→     𝑟(𝑘)  ,   𝑇 > 𝑘 (14) 

هیچ از    بنابراین،  آینده  یک  بخش  به  مربوط  مشاهدات 

مسیر خرابی برای تولید ویژگی ورودی متناظر با یک زمان  

موضوع پیش این  است.  نشده  استفاده  مشخ   بینی 

می ویژگیتضمین  که  در   EMD هایکند  استفاده  مورد 

پیش یک  مرحله  در  زمان  همان  در  که  اطلاعاتی  با  بینی 

 .  سناریوی واقعی در دسترس هستند، سازگار باشند

از  به مدل،  عملکرد  ارزیابی  مربعات    جذرمنظور  میانگین 

قدر  2خطا میانگین  خطا  و  معیارهای  به  3مطلق  عنوان 

اندازه تعاریف  استاندارد  است.  شده  استفاده  خطا  گیری 

( ارائه  16( و )15ترتیب در روابط )ریاضی این دو معیار به

 .(Bhanushali et al., 2025)  اندشده

RMSE = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 (15) 

 
1 Expanding-history 
2 RMSE 

3 MAE 
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MAE =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 (16) 

با   روابط  𝑦𝑖)  ،در  − 𝑦̂𝑖) پیش مقدار  بین    بینی اختلاف 

زمانی  RUL  شده لحظه  در  آن  واقعی  مقدار  نشان    i  و  را 

ومی تعداد     nدهد  است نمونهبیانگر  ذکر  شایان  است.  ها 

خروجی اساس  بر  فوق  معیار  دو  هر  نرمالکه    سازی های 

شده محاسبه  تمامی  شده  مدل،  آموزش  از  پیش  زیرا  اند، 

علاوه  .  اند بندی شدهمقیاس  (1 ,0)  به بازه واحد RUL مقادیر

تر از  منظور ارائه ارزیابی جامعبر معیارهای متداول خطا، به

عملکرد مدل پیشنهادی،  ندین شاخ  مکمل نیز مورد 

گرفته  قرار  بهاستفاده  مشخ ،  اند.  نسبی طور  خطای 

)(  𝐸𝑟𝑖)  1درصدی رابطه  محاسبه71مطابق     شودمی  ( 

(Zhu et al., 2023a). 

𝐸𝑟𝑖 =
(ActualRUL-PredictedRUL)

(ActualRUL)
× 100 (17)  

این،   بر  نمایی علاوه  تبدیل  ارزیابی    )𝐸𝑇𝐴𝑖(  2دقت  برای 

کار گرفته شده است. این معیار با در  بینی بهکیفیت پیش

،  4برآورد بیشو    3برآوردنظر گرفتن صریح هر دو حالت کم

را   مدل  )عملکرد  رابطه  ارزیابی 18مطابق              کند می  ( 

(Zhao et al., 2025). 

𝐸𝑇𝐴𝑖 = {
𝑒− ln(

1
2
)(0.2×𝐸𝑖), 𝐸𝑟𝑖 ≤ 0

𝑒+ ln(
1
2
)(0.05×𝐸𝑖), 𝐸𝑟𝑖 > 0

 (18) 

مقدار اساس  در  ETA  بر  پیش،  نهایی  امتیاز    بینی ادامه 

RUL  ( رابطه  محاسبه19مطابق  ارائه می  (  امکان  که  شود 

پیش  اطمینان  قابلیت  از  یکپار ه  ارزیابی  های  بینییک 

 .(Behera & Misra, 2023) زدسامدل را فراهم می

Score =
1

𝛽
∑𝐸𝑇𝐴𝑖

𝛽

𝑖=1

 (19) 

به   آموزشی  150  اندازهمدل  با    دوره  شد.  داده  آموزش 

از  آموزش  فرآیند  مذکور،  آموزشی  پیکربندی  از  استفاده 

برای  آموزش  کامل  روند  و  بوده  کارآمد  محاسباتی    نظر 

است؛    8شکل  در    1-1بلبرینگ   شده  داده  نمایش 

بهبود قابلگونه به های  توجه عملکرد مدل در دوره  ای که 

به آموزش  طی  ابتدایی  است.  مشاهده  قابل    105وضوح 

نوسانات با  بهبود مدل  روند  اگر ه  آموزش،    ی دوره نخست 

 
1 Relative Percentage Error 

2 Exponential Transformation Accuracy 

3 Underestimation 
4 Overestimation 

مقدار است،  را   RMSE همراه  کاهشی  روندی  مجموع  در 

، نرخ بهبود مدل به حالت 105کند. پس از دوره  دنبال می

گونه که در  پایدار رسیده و رفتار نهایی همگرایی آن، همان

نشان    8شکل  دوره پایانی در    50شده    نمایینمای بزرگ

داده شده است، قابل مشاهده است. پس از همگرایی، مدل  

پیش  آموزش برای    تستهای  بلبرینگ  RULبینی  دیده 

شده    ارائه   RULگیرد. مطابق تعریفمورد استفاده قرار می 

،  RULشود که بین زمان عملکرد و  (، فرض می8در رابطه )

 . ای یکنواخت و تقریباً خطی برقرار استرابطه 

که است  ذکر  به  معنای    150  عدد   زم  اجرای   150به 

بیانگر  بلکه  نیست،  عصبی  شبکه                     مستقل 

150 training epochs  فر یک  هر  یندآدر  است.   آموزش 

epoch   به معنای یک عبور کامل از مجموعه داده آموزشی

اینکه  .است به  توجه  در    32برابر   batch size با  است، 

تقسیم   mini-batch   مجموعه آموزش به  ند   epochهر

هرمی برای  و  ،  forward pass  یک  mini-batch شود 

به   loss،backpropagation  محاسبه وزنو  ها  روزرسانی 

می  Adam  توسط وزن انجام  یک شود.  از  حاصل    های 

epoch  به  epoch  ابتدای بعد منتقل می شوند و شبکه در 

نمی epoch هر اولیه  مقداردهی     بنابراین .  شودمجدداً 

 150epochفقط مسیر آموزش یک مدل را در    8شکل  

می با  نشان  نباید  و  مستقل 150دهد   با اجرای 
initializationافزایش  همچنین    .های متفاوت اشتباه شود

ناشی از ماهیت تصادفی  ،  هاepoch  موضعی خطا در برخی

بهینه فرآیند  تکرارشونده  عصبیو  شبکه  ن  سازی  حوه  و 

افزایش  به معنای  به  و  است  شبکه  پارامترهای  روزرسانی 

به مدل  نیستخطای  قطعی  آموزش، .  صورت  فرآیند  در 

از استفاده  با  شبکه  و  mini-batch  پارامترهای  ها 

میبه    Adamالگوریتم خطا  ازاین   شوند.روزرسانی  تابع  رو، 

نداردالزاماً   نزولی  و  یکنواخت  کاملاً  بنابراین،    .رفتار 

قبل    epochنسبت به epoch تواند در یکمی   RMSEمقدار

در  و  یابد  افزایش  بعد epoch  اندکی  کاهش    ، های  مجدداً 

به   RMSE مشاهده یک افزایش موضعی درضمنا  پیدا کند.  

این معنا نیست که مدل در آن مرحله به یک جواب بهینه  

به سپس  و  منتقل  رسیده  بدتری  جواب  به  قطعی  صورت 

نشان بلکه  است؛  فرآیند شده  در  موضعی  نوسان  دهنده 

ویژه در مراحل اولیه آموزش  این رفتار به.  سازی استبهینه 

شدن به ناحیه   که پارامترهای شبکه هنوز در حال نزدیک

 .هستند، طبیعی است  های مناسبجواب 
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 . 1-1ی بلبرینگ برا آموزشی هایدر طول دوره RMSE منحنی همگرایی .8شکل  

Figure 8. RMSE convergence curve during the training process for Bearing 1-1. 

پژوهش،  به این  پیشنهادی  برتری  ار وب  ارزیابی  منظور 

با  ندین   مقایسه شده است.   رویکرد متفاوت  عملکرد آن 

های تحت شرایط عملیاتی  بینی برای بلبرینگخطای پیش

بلبرینگ 3جدول  در    اول برای  شرایط ،  تحت  های 

، و برای بلبرینگ تحت شرایط 4جدول  در    عملیاتی دوم

است. همانگونه که    ارائه شده  5جدول  در    عملیاتی سوم

در   شده  ارائه  مدل  است،  درک  قابل  شده  ذکر  جداول  از 

بلبرینگ غالب  برای  پژوهش  دارای این  شده  ذکر  های 

بینی کمتری است. این موضوع موید آن است  خطای پیش

پیشنهادی برای شرایط عملیاتی مختلف مناسب   که مدل 

دارد.  را  گوناگون  کاری  شرایط  در  اجرا  قابلیت  و  بوده 

مقایسه  همچنین، از  حاصل  ارزیابی  شاخ    نتای   های 

پیشنهادی  و  ار وب  مختلف  رویکردهای  برای  عملکرد 

ارائه شده است. مدل پیشنهادی با رسیدن به   6جدول در  

رویکردها    83/0امتیاز   دیگر  میان  در  را  عملکرد  بهترین 

مقادیر    دستیابی به افزون بر این، مدل پیشنهادی با  دارد.  

پیش خطای  معیارهای  برای  با  کمتر  مقایسه  در  بینی، 

بینی برتری را نشان  ، دقت و قابلیت پیشدیگرهای  رویکرد

 . دهدمی

 های تحت شرایط عملیاتی اول بلبرینگبینی مدل ارائه شده در مقایسه با رویکردهای مختلف برای خطای پیش .3جدول  

Table 3. Prediction errors of the proposed model compared with different approaches for the bearings under 
Operating Condition 1 

 rE (%) رو کرد 

 7-1بل ر نگ  6-1بل ر نگ  5-1بل ر نگ  4-1بل ر نگ  3-1بل ر نگ 

 323/5 -810/5 -753/7 -511/6 -66/10 ارتعاش عمودی آموزش با  

 -609/6 455/2 -330/7 119/8 -278/8 آموزش با ارتعاش افقی

 664/3 956/0 837/3 -342/5 085/6 زمان( آموزش با ارتعاش افقی و عمودی )هم

 -918/1 620/2 -042/2 455/4 -836/3 های خام از داده مدل پیشنهادی با استفاده  

 -EMD 693/1 279/4 734/1 090/2- 051/3از  مدل پیشنهادی بدون استفاده  

 -6/ 609 2/ 455 -7/ 330 8/ 119 -8/ 278 خروجی مر له اول  مدل  یشنهادی

 -0/ 946 0/ 891 -0/ 943 3/ 393 -3/ 736 خروجی مر له دوم 
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 های تحت شرایط عملیاتی دوم بلبرینگبینی مدل ارائه شده در مقایسه با رویکردهای مختلف برای خطای پیش .4جدول  

Table 4. Prediction errors of the proposed model compared with different approaches for the bearings under 
Operating Condition 2 

 rE (%) رو کرد 

 7-2بل ر نگ  6-2بل ر نگ  5-2بل ر نگ  4-2بل ر نگ  3-2بل ر نگ 

 57/11 38/12 -827/4 -86/19 385/7 ارتعاش عمودی آموزش با  

 05/11 -148/5 -298/3 -248/8 771/4 آموزش با ارتعاش افقی

 -380/5 -626/2 114/1 728/5 -413/3 زمان( آموزش با ارتعاش افقی و عمودی )هم

 315/6 -994/2 -929/0 420/4 665/1 های خام از داده مدل پیشنهادی با استفاده  

 EMD 046/4- 057/5 443/3- 3111/2 146/5از  مدل پیشنهادی بدون استفاده  

 11/ 05 -5/ 148 -3/ 298 -8/ 248 4/ 771 خروجی مر له اول  مدل  یشنهادی

 2/ 252 -2/ 371 -0/ 696 2/ 702 0/ 890 خروجی مر له دوم 

 بلبرینگ تحت شرایط عملیاتی سومبینی مدل ارائه شده در مقایسه با رویکردهای مختلف برای خطای پیش .5جدول  

Table 5. Prediction errors of the proposed model compared with different approaches for the bearing under 
Operating Condition 3 

 rE (%) رو کرد 

 3-3بل ر نگ 

 -09/17 آموزش با ارتعاش عمودی 

 36/13 آموزش با ارتعاش افقی

 501/4 زمان( ارتعاش افقی و عمودی )همآموزش با  

 -478/2 های خام مدل پیشنهادی با استفاده از داده 

 -EMD 219/3مدل پیشنهادی بدون استفاده از  

 13/ 36 خروجی مر له اول  مدل  یشنهادی

 -2/ 592 خروجی مر له دوم 

 در مقایسه با رویکردهای مختلفهای ارزیابی مختلف برای مدل ارائه شده مقایسه عملکرد در شاخ  .6جدول  

Table 6. Performance comparison of the proposed model with different approaches using various evaluation 
metrics 

 میان ین مرب ا  خطا  جذر میان ین قدرمطلق خطا امتیا   رو کرد 

 303/0 264/0 456/0 آموزش با ارتعاش عمودی 

 235/0 207/0 607/0 ارتعاش افقیآموزش با  

 150/0 143/0 767/0 زمان( آموزش با ارتعاش افقی و عمودی )هم

 131/0 119/0 810/0 های خام مدل پیشنهادی با استفاده از داده 

 EMD 780/0 124/0 137/0مدل پیشنهادی بدون استفاده از  

 0/ 235 0/ 207 0/ 607 خروجی مر له اول  مدل  یشنهادی

 0/ 121 0/ 108 0/ 837 خروجی مر له دوم 

 

صورت  بدین  روش  هر  برای  امتیاز  محاسبه  کلی  رویکرد 

نمونه زمانی از مسیر   50،  تست  برای هر بلبرینگاست که  

مقدار  پیش نقاط،  این  از  یک  هر  در  و  شده  انتخاب  بینی 

شود.  محاسبه می  (17)  بر اساس رابطه(  Er)  خطای نسبی

  Erمقدار    50ای شامل  بنابراین، برای هر بلبرینگ مجموعه

می دست  به.  آیدبه  مقدار  سپس،  یک  به  دستیابی  منظور 
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از   یک    Erنماینده  منتخب  زمانی  نقاط  کل  در  مدل 

.  شودمقدار محاسبه می  50بلبرینگ، میانگین حسابی این  

مقدار بعد،  مرحله  هر    دستبه  Er  میانگین  در  برای  آمده 

شود و  ارائه می  (18)  بر اساس رابطه ETA بلبرینگ به تابع

می ETA مقدار محاسبه  بلبرینگ  آن  با  این  .  گرددمتناظر 

صورت یکسان  و به   تستهای  فرآیند برای تمامی بلبرینگ

روش  تمام  در برای  است.  شده  انجام  مقایسه  مورد  های 

کلی برای هر  امتیاز آوردن مقدار  دست منظور بهنهایت، به

مقادیر بلبرینگ  ETA روش،  به  با  مربوط  مختلف  های 

میمیانگین   تجمیع  ساختار  شوند.  حسابی  ترتیب،  این  به 

شامل   امتیاز محاسبه پژوهش  این  تجمیع در  سطح  دو 

 .است

دربرگیرنده   پیشنهادی  که  ار وب  آنجایی  از 

از یک روش تجزیه پیش پردازش آماری سیگنال، استفاده 

هر   مشارکت  تا  است  نیاز  است،  ترتیبی  مدل  و  سیگنال، 

این بخش از  بهبود  ار وب کلی مورد  کدام  ها در میزان 

ها  بررسی قرار گیرد. با این هدف، یک بررسی حذف مولفه

در   آن  نتای   که  است  شده  انجام              تا   3جدول  نیز 

ها  نتای  مطالعه حذف مؤلفهمشاهده است.    قابل   6  جدول

بهبود عملکرد  ار وب پیشنهادی صرفاً  دهد که  نشان می

پیش از  استفاده  از  استخراج ناشی  سیگنال،  پردازش 

تجزیهویژگی یا  آماری  ساختار   EMD های  بلکه  نیست، 

بینی نیز نقش مستقلی در عملکرد مدل دارد.  ترتیبی پیش

شده در   این موضوع از مقایسه رویکردهای مختلف استفاده

رویکرد    5  جدول   تا  3جدول   در  است.  استنباط  قابل 

عمودی،   و  افقی  ارتعاشات  از  همزمان  استفاده  بر  مبتنی 

صورت مستقیم و در یک مرحله اطلاعات هر دو جهت به

گیرند؛ بنابراین، اگر ه این در اختیار شبکه عصبی قرار می

ارتعاشی بهره می از اطلاعات هر دو جهت  برد، اما  رویکرد 

از یک  RUL فاقد مکانیزم تولید و انتقال یک تخمین اولیه 

در  ار وب   مقابل،  در  است.  بعد  مرحله  به  مرحله 

تخمین   یک  به  ابتدا  افقی  ارتعاش  اطلاعات  پیشنهادی، 

از ارتعاش   RUL اولیه  اطلاعات  کنار  در  و  شده  تبدیل 

می منتقل  دوم  مرحله  به  ازاینعمودی  مقایسه شود.  رو، 

جهت   دو  از  همزمان  استفاده  رویکرد  با  پیشنهادی  مدل 

دهد که مزیت روش پیشنهادی صرفاً به  ارتعاشی نشان می

ورودی تنوع  یا  تعداد  نحوه  افزایش  بلکه  نیست،  مربوط  ها 

بهبود  سازمان در  نیز  اطلاعات  از  استفاده  ترتیب  و  دهی 

استپیش مؤثر  پیشنهادی،  .  بینی  روش  بیان دیگر، در  به 

ویژگی یا  خام  اطلاعات  صرفاً  دوم  اولیه  مرحله  های 

نمی دریافت  از  بیشتری  میانی  برآورد  یک  از  بلکه  کند، 

می بهره  نیز  تخریب  اول  وضعیت  مرحله  توسط  که  گیرد 

اطلاعات حاصل  شود ایجاد شده است. این ویژگی باعث می

جهت   اطلاعات  با  ترکیب  از  پیش  ارتعاشی  جهت  یک  از 

سطح نمایش  یک  به  نهایی  دیگر،  هدف  با  مرتبط  و  با  

 . تبدیل شود RUL یعنی

پردازش های حاصل از حذف اجزای پیشبررسی پیکربندی

می تقویت  را  برداشت  این  که  نیز  هنگامی  حتی  کند. 

حذف شده و مدل   EMD مراحل استخراج ویژگی و تجزیه

داده ویژگیبا  یا  خام  بدونهای  آماری  ارزیابی  EMD های 

مرحلهمی دو  اصلی  ساختار  و  شود،  است  شده  حفظ  ای 

پیش سازوکار  از  همچنان  استفاده  مدل  ترتیبی  بینی 

مرحلهمی دو  ساختار  نقش  بنابراین،  می کند.  را  توان ای 

روش نقش  از  پیشمستقل  کرد؛ در  های  پردازش مشاهده 

با   EMD وهای آماری  حالی که استفاده از استخراج ویژگی

تواند  تر از وضعیت سلامت، میفراهم کردن نمایش مناسب

این قابلیت را تقویت کرده و عملکرد نهایی را بهبود دهد.  

مؤلفه  نتای  مطالعه حذف  اساس،  این  نشان میبر  دهد  ها 

پیش وکه  تقویت EMD پردازش  در  نقش  دارند،  کننده 

سازمان که  اساسی حالی  جزء  اطلاعات  ترتیبی  دهی 

است پیشنهادی  روش  .   ار وب  عملکرد  بنابراین، 

نمی  را  روش  پیشنهادی  یک  انتخاب  به  صرفاً  توان 

بلکه عملکرد پیش استخراج ویژگی نسبت داد؛  یا  پردازش 

و  اولیه  تخمین  شامل  پردازش  سطح  دو  تعامل  از  حاصل 

 . اصلاح آن با استفاده از اطلاعات تکمیلی ارتعاشی است

استفاده  به صورت  در  تکمیلی،  تجربی  شاهد  یک  عنوان 

فر در  آینده  اطلاعات  از  ویژگی،  آناخواسته  استخراج  یند 

ای بهبود بینانهطور غیرواقعرفت عملکرد مدل بهانتظار می

پیدا کنند.   به شکل محسوسی کاهش  مقادیر خطا  یابد و 

آزمایش انجامدر  حدود    های  در  مدل  نهایی  امتیاز  شده، 

که    بسیار با   ایبه دست آمده است و نه در محدوده  80%

می نشانهمعمو ً  غیرواقعتواند  عملکرد  از  و  ای  بینانه 

بیش نامتعارف  احتمال  اطلاعات  به  وابستگی  یا  برازش 

کننده عدم نشت    تنهایی اثباتباشد. اگر ه این موضوع به 

ترتیبی اجرای  نحوه  کنار  در  اما  نیست،  و   EMD اطلاعات 

صرف داده  استفاده  لحظه،  از  هر  تا  دسترس  در  های 

عنوان یک شاهد تجربی دیگر با عدم استفاده از اطلاعات  به

 . سازگار استکاملا آینده 
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از  این رویکرد   در میان ها، رویکرد آموزش فقط با استفاده 

عمودی سایر    ارتعاش  با  مقایسه  عملکرد    هارویکرددر 

میضعیف  نشان  خود  از  امر    دهد.تری  این  د یل  از  یکی 

به   شدن  نزدیک  از  ناشی  ارتعاش  نوسانات  که  است  این 

آستانه خرابی در ارتعاشات عمودی کمتر بوده و در نتیجه 

اطلاعات مربوط به  گونگی آغاز روند تخریب در این بعد  

است.  کمتر  ارتعاش،  پیشنهادی    از  مقابل،  ار وب  در 

معی تمامی  در  را  کلی  عملکرد  به  بهترین  ارزیابی  ارهای 

 .دست آورده است

پیش نمودار  نیز به  RULبینی  همچنین  گرافیکی   صورت 

ها که نماینده شرایط کاری متفاوت  برای برخی از بلبرینگ 

به منظور حفظ   اند.نمایش داده شده  9شکل  در    هستند

شفافیت در ارائه نمودارها و همچنین قابلیت تفسیرپذیری 

و جلوگیری از ازدحام تعداد نمودارها در کنار یکدیگر، تنها  

نمودار سه رویکرد اول با نمودار مدل پیشنهادی ارائه شده  

شکل    است. همانمذکوردر  می،  مشاهده  که  شود،  گونه 

بلبرینگ  تمامی  در  پیشنهادی  روند  مدل  است  قادر  ها 

انطباق     RUL کاهشی و  کند  دنبال  مناسبی  دقت  با  را 

استفاده  همچنین،  باشد.  داشته  واقعی  مقادیر  با  مطلوبی 

ویژگی از  به سیگنال خام  صرف  نسبت  اگر ه  آماری  های 

دهد، اما همچنان در مراحل میانی  عملکرد بهتری ارائه می

پایانی عمر بلبرینگ با خطاهای محسوسی همراه است.   و 

می نشان  نتای   ویژگیاین  استخراج  که  آماری  دهد  های 

و  به نبوده  کافی  تخریب  روند  دقیق  نمایش  برای  تنهایی 

همچنان   بلندمدت  تخریب  با  مرتبط  اطلاعات  از  بخشی 

 .مدت سیگنال قرار داردتحت تأثیر نوسانات کوتاه

می را  پیشنهادی  مدل  برتر  استفاده  عملکرد  به  توان 

مؤلفههم از  تجزیهزمان  از  حاصل  باقیمانده  و  EMD های 

داد. مؤلفهساختار پیش ترتیبی نسبت  باقیمانده  بینی  های 

پر نوسانات  حذف  تخریب  با  تدریجی  روند  فرکانس، 

به  را  میبلبرینگ  نمایان  در  خوبی  و  ورودی کنند  نتیجه 

شبکهمناسب برای  می  تری  فراهم  بر  عصبی  علاوه  آورند. 

از   RUL بینی ترتیبی با انتقال برآورد اولیهاین، راهبرد پیش

بهره امکان  دوم،  شبکه  به  اول  اطلاعات شبکه  از  گیری 

اندازه جهت  دو  در  ارتعاشات  از  حاصل  را  تکمیلی  گیری 

می بهفراهم  دوم  شبکه  نتیجه،  در  یادگیری سازد.  جای 

، بر اصلاح و پا یش  RUL  ها ومجدد کل رابطه بین ویژگی

با  را  تخریب  روند  است  قادر  و  کرده  تمرکز  اولیه  برآورد 

مدل بیشتری  تمامی  دقت  در  موضوع  این  کند.  سازی 

به پیشنمودارها  منحنی  بیشتر  نزدیکی  مدل  صورت  بینی 

پیش نوسانات  و کاهش  واقعی  به منحنی  بینی  پیشنهادی 

 .ها قابل مشاهده استدر مقایسه با سایر روش

اطلاعات   از  تکراری  با یک نسخه  شبکه مرحله دوم صرفاً 

شده    بینی مرحله اول مواجه نیست، بلکه یک متغیر پیش

های جدید و  ای از ویژگیاز مرحله اول را در کنار مجموعه 

میمستقل  دریافت  عمودی  ارتعاش  راستای  از  در  تر  کند. 

از  حاصل  اولیه  اطلاعات  دارد  وظیفه  دوم  مرحله  نتیجه، 

ارتعاش   از  حاصل  مکمل  اطلاعات  با  را  افقی  ارتعاش 

تخمین اطلاعات،  این  اساس  بر  و  کرده  ترکیب   عمودی 

RUL  بهبود دهد و  اصلاح  اگر خروجی  .  را  دیگر،  سوی  از 

 بینیمرحله اول حاوی تمام اطلاعات مورد نیاز برای پیش

RUL   بود و اطلاعات عمودی نیز اطلاعات جدید و مکملی

نمی اارائه  میکرد،  اضافهنتظار  ویژگیرفت  های  کردن 

نهایی   عملکرد  بر  محدودی  تأثیر  دوم  مرحله  به  عمودی 

باشد مرحله   ؛داشته  عملکرد  بهبود  مشاهده  که  حالی  در 

می نشان  اول  مرحله  به  نسبت  ویژگیدوم  که  های  دهد 

اول    ،عمودی مرحله  خروجی  به  نسبت  مکمل  اطلاعات 

کرده مقدار اند فراهم  شده،  ذکر  موارد  بهتر  درک  جهت   .

های آماری برای خروجی مرحله اول و دوم  خطا و شاخ 

در   تفکیک  است.   6  جدول  تا  3جدول  به  شده  ارائه 

)به   بلبرینگ  دو  برای  بهتر،  بصری  درک  جهت  همچنین 

در   دوم  و  اول  مرحله  خروجی  نمونه(،    10شکل  عنوان 

نحوه   به  نسبت  بهتر  درک  به  تا  است  شده  داده  نشان 

 بینی مرحله اول توسط مرحله دوم کمک کند. اصلاح پیش

 گیرینتیجه  -6

داده یک  ار وب  پژوهش،  این  برای  در  جدید  محور 

بلبرینگ ارائه شد که در آن با تلفیق روش    RULبینی  پیش

EMD  پیش ساختار  یک  شبکه  و  بر  مبتنی  ترتیبی  بینی 

سازی شد. در  عصبی  ند یه، روند تخریب بلبرینگ مدل

سیگنال به  ابتدا،  ارتعاشی  طول  قطعههای  با  زمانی  های 

انرژی  شامل  آماری  ویژگی  پن   و  شدند  تقسیم  ثابت 

مؤثر مقدار  از    ،،  ولگیRMS  ،P2P  سیگنال،  کشیدگی  و 

منظور حذف نوسانات  هر بخش استخراج گردید. سپس، به

ویژگیکوتاه تخریب،  بلندمدت  روند  استخراج  و  های  مدت 

روش توسط  مؤلفه EMD آماری  و  شده  های  تجزیه 

 های سلامت انتخاب شدند.  عنوان شاخ باقیمانده به
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Figure 9. RUL prediction results of the proposed model compared with different approaches for different 
bearings. 
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 . 2-4و  1-3 هایبرای بلبرینگ مرحله اول و دومتوسط  RULبینی . پیش10شکل  

Figure 10. RUL predictions by the first and second stages for Bearings 1-3 and 2-4. 

پیش راهبرد  یک  ادامه،  که  در  شد  پیشنهاد  ترتیبی  بینی 

شده از ارتعاشات افقی    های استخراجدر آن ابتدا باقیمانده

از   اولیه  برآورد  یک  تولید  قرار   RULبرای  استفاده  مورد 

به برآورد  این  سپس  و  تکمیلی گرفتند  ویژگی  یک  عنوان 

باقیمانده کنار  عصبی  در  شبکه  به  عمودی  ارتعاشات  های 

پیش تا  شد  منتقل  نتای   دوم  گیرد.  انجام  نهایی  بینی 

مجموعه روی  بر  ارزیابی  از  استاندار  حاصل  د  داده 

روند  پرونووستیا   است  قادر  پیشنهادی  داد که مدل  نشان 

در   و  کرده  دنبال  مناسبی  دقت  با  را  بلبرینگ  تخریب 

 . تمامی معیارهای ارزیابی، عملکرد قابل قبولی ارائه دهد 

را می  پیشنهادی  بهبود عملکرد  ار وب  اصلی  توان علت 

سلسله یادگیری  جهت    در  دو  از  حاصل  اطلاعات  مراتبی 

نخست   عصبی  شبکه  ساختار،  این  در  دانست.  ارتعاش 

نمایش   یک  به  را  افقی  ارتعاشات  در  موجود  اطلاعات 

کند و شبکه  فشرده از وضعیت سلامت بلبرینگ تبدیل می

بهره با  اطلاعات  دوم  کنار  در  اولیه  برآورد  این  از  گیری 

ارتعاشات عمودی، فرآیند پیش بینی را مستقل موجود در 

می میپا یش  موجب  راهبرد  این  اطلاعات  کند.  شود 

صورت تدریجی و هدفمند مورد  مکمل دو جهت ارتعاش به 

به دوم  شبکه  و  گیرند  قرار  مجدد  استفاده  یادگیری  جای 

روابط پیچیده، بر اصلاح برآورد اولیه تمرکز کند. از سوی 

مؤلفه از  استفاده  ازدیگر،  حاصل  باقیمانده     EMDهای 

قابل بخش  حذف  کوتاهموجب  نوسانات  از  و  توجهی  مدت 

شدن   این برجسته  که  است  شده  بلندمدت  تخریب  روند 

   کند.بینی ایفا میفزایش دقت پیشامر نقش مؤثری در ا

به نتای   وجود  حاض  دستبا  پژوهش  علیآمده،  رغم  ر، 

هایی  دارای محدودیت  ، RULبینی  عملکرد مناسب در پیش

، ارزیابی مدل  نخستاست که باید مورد توجه قرار گیرند.  

انجام شده    پرونوستیا  داده آزمایشگاهی  بر اساس مجموعه

شرایط   در  مدل  مستقیم  اعتبارسنجی  بنابراین،  و  است 

و  بار  تغییرات  مانند  عواملی  حضور  در  و  صنعتی  واقعی 

و   اجزا  سایر  از  ناشی  ارتعاشات  محیطی،  نویز  سرعت، 

در   است.  نشده  انجام  مطالعه  این  در  حسگر  خطاهای 

نیازمند   واقعی  صنعتی  تجهیزات  به  نتای   تعمیم  نتیجه، 

است.   مستقل  به  دوماعتبارسنجی  پیشنهادی  ،  ار وب 

وابسته است    EMDهای حاصل از روشResidual  استخراج

به مدل  عملکرد  بر  تجزیه  روش  انتخاب  اثر  صورت  و 

بمقایسه تنها یک  سومررسی نشده است.  ای  ، مدل حاضر 

دهد و تحلیل صریح عدم  ارائه می RUL ای برایمقدار نقطه 

پیش برای  اطمینان  بازه  ارائه  و  این  بینیقطعیت  در  ها 

است نشده  انجام  پژوهش  .مطالعه  میدر  آینده،  توان های 

بر روی مجموعه را  پیشنهادی  های صنعتی  داده   ار وب 

متنوعبزرگ و  ارزیابی  تر  مختلف  کاری  شرایط  تحت  و  تر 

محیط  در  را  آن  تعمیم  قابلیت  و  بررسی  کرد  واقعی  های 



 226 هچند   و ش که ع  ی سی نال ار  ا م تنی بر  ج  ه  محورداده  ک چارچوب   وسطبینی  ر ی ی عمر مفید باقیمانده بل ر نگ  ی  

 

 2شماره  /7دوره  /1406سال  /وریمهندسی سیستم و بهره

 

مقایسه سایر روش EMD نمود. همچنین،  و  با  تجزیه  های 

تواند وابستگی مدل به یک روش تجزیه استخراج روند می

توسعه  این،  بر  علاوه  دهد.  قرار  ارزیابی  مورد  را  خاص 

روشمدل و  احتما تی  کمیهای  قطعیت  های  عدم  سازی 

برای پیشمی اطمینان  بازه  ارائه  امکان  را     RULبینیتواند 

بینی ترتیبی به  فراهم کند. در نهایت، توسعه ساختار پیش

بهره  و  مرحله  معماری ندین  از  پیشرفته گیری  های 

تواند از دیگر مسیرهای پژوهشی آینده  یادگیری عمیق می

 . باشد

 قدردانی 

حمایت از  مهندسی  نویسندگان  دانشکده  معنوی  های 

  ی قدردان  صنایع دانشگاه صنعتی خواجه نصیرالدین طوسی

 . نمایندمی

  ما ت ما ی 

 .نکرده است افتیدر یمال  تیحما گونهچیپژوهش ه نیا

 مناف    ارض

  تضاد منافع مرتبط   گونهچیهکه    کنندیماعلام    سندگانینو

و بدون    طرفانهی ب  صورتبه   یحاضر ندارند و نتا   قیبا تحق

   . است آمدهدست به یاحرفه ا ی یدخالت منافع شخص

 نو سندگان هایمشار ت

نجمی تحلداده  تیریمد  ،یپردازمفهوم  : علی    لیها، 

بررس  قیتحق  ،یآمار منابع،    نیتأم  ،یشناسروش  ،یو 

اعتبارسنجنرم پ   ،یساز مصور  ،یافزار،    س ینوشینگارش 

و   ینبازبی  -نگارش    ،یاصل شفائی؛  شیرای و   :رسول 

  ، راهنمایی  پروژه،  تیری مد   ،یشناسروش  ،یپردازمفهوم 

 . شیرایو و ینبازبی -نگارش  ، یاصل سینوشینگارش پ 

 هادسترسی به داده 
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استفاده اختصاری  شرح  عبارات  به  پژوهش  این  در  شده 

 است: 1-جدول ا ف

 عبارات اختصاری.  1-جدول ا ف

Table A-1. Abbreviations 

 م ادل فارسی  ع ار    ین  اخت ار 

PHM Prognostics and Health Management  و مدیریت سلامت   بینیپیش 

RUL Remaining Useful Life  عمر مفید باقیمانده 

EMD Empirical Mode Decomposition تجزیه مد ذاتی 

IMF Intrinsic Mode Function  تابع مد ذاتی 

RMS Root Mean Square میانگین مربعات   جذر 

SW Skewness  ولگی  

KT Kurtosis کشیدگی 

P2P Peak to peak  پیکبهدامنه پیک 

SE Signal Energy  انرژی سیگنال 

RMSE Root Mean Squared Error میانگین مربعات خطا   جذر 

MAE Mean Absolute Error  میانگین قدرمطلق خطا 

EEMD Ensemble EMD گروهی/تجمعی   تجزیه مد ذاتی 

CEEMDAN Complete Ensemble EMD with Adaptive Noise تجمعی کامل با نویز تطبیقی  تجزیه مد ذاتی 

VMD Variational Mode Decomposition  تجزیه مد تغییراتی 

FBM Fourier-based methods  های مبتنی بر فوریهروش 

STFT Short-Time Fourier Transform مدتتبدیل فوریه کوتاه 
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