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 چکیده 

شود که پیامدهایی  های اساسی در صنایع تولیدی و فرآیندی محسوب میزات صنعتی یکی از چالشهای ناگهانی تجهیخرابی

های تعمیراتی و توقف خطوط تولید را به همراه دارد. این پژوهش به ارائه یک چارچوب وری، افزایش هزینه نظیر کاهش بهره

پردازد. در روش پیشنهادی،  و هوش مصنوعی می  (IoT)  بینی خرابی تجهیزات صنعتی با تلفیق اینترنت اشیا جامع برای پیش

شبکه  به  متصل  دادهسنسورهای  صنعتی،  به های  را  جریان  و  فشار  دما،  ارتعاش،  جمع های  بلادرنگ  به صورت  و  کرده  آوری 

شتیبان و  های یادگیری ماشین از جمله جنگل تصادفی، ماشین بردار پ کنند. سپس الگوریتمهای ابری یا لبه ارسال میسامانه

کنند.  ای آموزش دیده و الگوهای هشداردهنده خرابی را شناسایی میهای تاریخی و لحظههای عصبی عمیق بر روی دادهشبکه 

پیشنهادی با دقت   LSTM-CNN دهد که مدل ترکیبیهای واقعی یک واحد تولیدی نشان میسازی بر روی دادهنتایج پیاده

های سنتی مبتنی بر  ساعت قبل از وقوع است که نسبت به روش  ۷2ئم اولیه خرابی تا  درصد قادر به تشخیص علا   9۵بیش از  

های نگهداری دارد. این رویکرد، گامی مؤثر در تحقق  ای، بهبود چشمگیری در کاهش زمان ازکارافتادگی و هزینه بازرسی دوره

 . شودمحسوب می ۴.۰کننده و صنعت بینینگهداری پیش

 کننده بینیهای عصبی عمیق، نگهداری پیشی خرابی، اینترنت اشیا صنعتی، یادگیری ماشین، شبکهبینپیش  :واژگان کلیدی
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 مقدمه   .1

وری، کاهش زمان توقف و به حداقل  های صنعتی مدرن، تضمین عملکرد پیوسته تجهیزات حیاتی برای حفظ بهرهدر محیط

های تعمیر و نگهداری سنتی مانند تعمیرات واکنشی )تعمیر پس از خرابی( یا  های مالی ضروری است. استراتژی رساندن زیان

های پیچیده با تعداد زیادی دستگاه و سنسور شده( در سیستمریزی دهی برنامهیرانه مبتنی بر زمان )سرویستعمیرات پیشگ

  Zhao  et)  کنند ترین زمان است، کوتاهی میاینترنت اشیا ناکارآمد هستند، زیرا در تشخیص عیوب در مراحل اولیه که حیاتی

al., 2۰26) . 

ها در محیط کارخانه با  های صنعتی مدرن به سمت پایش بلادرنگ داراییاشیا، سیستمبا تأکید روزافزون بر مفهوم اینترنت  

این سنسورها   .(Phutane  et  al.,  2۰2۵)  کنندشده حرکت میشده و اغلب متراکم از سنسورهای تعبیه های توزیعکمک شبکه 

کنند که سپس  آوری میر، ارتعاش و غیره( جمعزمانی چندمتغیره را در مورد متغیرهای عملیاتی )مانند دما، فشاهای سریداده

های سنسور اغلب حاوی مقادیر  شوند. با این حال، در بیشتر کاربردهای صنعتی، دادهبرای تشخیص عیب تجهیزات استفاده می

ناسازگاریگم و  نویز  برای  شده،  را  تحلیلی کلاسیک  ابزارهای  از  استفاده  که  تولید هستند  شرایط سخت  از  ناشی  ارائه های 

 . (Zhao et al., 2۰26) کند ها با چالش مواجه میهای ارزشمند از دادهبینش

بینی قابل اعتماد خرابی  بینی برای پیشهای پیشکننده، تحقیقات اخیر نیز با نیاز حیاتی به مدلبینیدر زمینه نگهداری پیش

های متعارف  اگرچه تکنیک   .(Zhao  et  al.,  2۰26)  انده یافتهای غیرمنتظره، انگیزهآتی تجهیزات، به منظور جلوگیری از توقف 

مدل به  که  دارند  وجود  دادهمتعددی  میسازی  کمک  حدی  تا  آنها  عملی  کاربرد  مدلکنند،  در  ناتوانی  دلیل  به  سازی ها 

یاری برای  های اخیر بسهای صنعتی محدود شده است. در نتیجه، تلاشزمانی دنیای واقعی موجود در داده-های فضاییویژگی

از تکنیک یادگیری عمیق به منظور استخراج خودکار نمایشاستفاده  از دادههای  به  های غیرخطی  ابعاد بالا  با  پرنویز و  های 

 . (Zhao et al., 2۰26)  صورت بدون نظارت، بدون نیاز به مهندسی ویژگی، انجام شده است

گیرند،  ها را در نظر میرکیبی که هر دو جنبه فضایی و زمانی دادهتحقیقات اخیر در این زمینه نشان داده است که رویکردهای ت

با انگیزه این    . (Zhao  et al.,  2۰26)  کنند های سنسور صنعتی کمک میتر برای تشخیص عیب در دادهحلی مقاومبه ارائه راه 

این مقاله یک مدل ترکیبی نگهدپیشنهاد می  LSTM-CNN  موضوع، در  انجام وظایف  برای  کننده  بینیاری پیششود که 

  Zhao  et)  های قابل اعتمادتر طراحی شده استبینیهای ورودی برای پیشهای محلی و متوالی دادهصنعتی با ثبت ویژگی

al., 2۰26) . 

برای پیش پژوهش، یک چارچوب جامع  این  ارائه در  اشیا و هوش مصنوعی  اینترنت  تلفیق  با  بینی خرابی تجهیزات صنعتی 

اصمی هدف  برنامهشود.  و  واکنشی  رویکردهای  از  حرکت  چارچوب،  این  و  ریزیلی  داده  بر  مبتنی  نگهداری  سمت  به  شده 

کند. در ادامه، مرور ادبیات  کننده است. این مقدمه، ضرورت پژوهش، اهداف اصلی، و ساختار کلی مقاله را تشریح میبینیپیش

 . دپردازهای موجود میموضوع به بررسی پیشینه تحقیق و شکاف
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 مرور ادبیات موضوع   .2

 آوری داده اینترنت اشیا صنعتی و جمع  . 2.1

اشیا صنعتیپیشرفت اینترنت  فناوری  در  اخیر  دادهامکان جمع   (IIoT)  های  مقیاسی  آوری  را در  تجهیزات  از  بلادرنگ  های 

قیمت، قادر به پایش مداوم پارامترهای  های متراکم از سنسورهای ارزان سابقه فراهم کرده است. صنایع مدرن با استقرار شبکه بی

زمانی چندمتغیره، مواد خام  های سریاین داده .(Phutane et al., 2۰2۵) جریان هستند  حیاتی مانند ارتعاش، دما، فشار و

 . دهند کننده را تشکیل میبینیهای نگهداری پیشسازی سیستممورد نیاز برای پیاده

تی اغلب حاوی  های صنعوجود دارد. داده  IIoT  هایبرداری از دادهآوری و بهرههای متعددی در مسیر جمع با این حال، چالش

همچنین،   . (Zhao  et  al.,  2۰26)  شوند شده، نویز و ناسازگاری هستند که به دلیل شرایط سخت تولید ایجاد میمقادیر گم

  های ارتباطی با پهنای باند کافی و تأخیر کم است انتقال حجم عظیم داده از سنسورها به مراکز پردازش، نیازمند زیرساخت

(IEEE,  2۰2۵).  ۵های  ظهور شبکهG  ای که قابلیت  گونهحل کلیدی برای این چالش مطرح شده است، بهبه عنوان یک راه

 .(IEEE, 2۰2۵) آورد فراهم می IIoT هایاتصال با تأخیر بسیار کم را برای برنامه

یه و کاهش نویز در  ها پردازش اولاند که در آنلبه پیشنهاد شده-های ترکیبی ابربرای مدیریت کارآمد این جریان داده، معماری

انجام میگره لبه )نزدیک به سنسورها(  ارسال میهای خلاصهشود و دادههای  ابر  به  این    . (Wu  et  al.,  2۰26)  شوندشده 

  ,.Zhao et al) کند سازی را نیز بهینه میهای ذخیرهدهد، بلکه مصرف پهنای باند و هزینه تنها تأخیر را کاهش میرویکرد نه

2۰26; Wu  et al., 2۰26 ) . 

 کنندهبینیهای یادگیری ماشین در نگهداری پیش تکنیک  . 2.2

های  برای تحلیل داده   (ML)  های یادگیری ماشینشاهد استقبال گسترده از تکنیک   (PdM)   کنندهبینیحوزه نگهداری پیش 

در حوزه زمان و فرکانس،  های سنتی تشخیص عیب، مانند پردازش سیگنال  بینی خرابی تجهیزات بوده است. روش سنسور و پیش

 . ( Nguyen & Le, 2۰26)  های پیچیده و با ابعاد بالا، کارایی محدودی دارنداگرچه مفید هستند، اما در مواجهه با داده

های سنتی  های یادگیری ماشین قادرند الگوهای ظریف و غیرخطی تخریب را که ممکن است برای روشدر مقابل، الگوریتم

 : اند ازاند عبارت های محبوبی که در این زمینه به کار گرفته شدهشناسایی کنند. الگوریتمقابل تشخیص نباشند، 

گیری متعدد تشکیل  های تصمیمیک روش یادگیری گروهی که از درخت  :(Random  Forest)  جنگل تصادفی •

یری و عملکرد بالا در  بندی و رگرسیون بسیار مؤثر است. این روش به دلیل قابلیت تفسیرپذشده و برای مسائل طبقه

در یک مطالعه    . (Nguyen & Le, 2۰26) شودانتخاب می PdM های پرنویز، در بسیاری از کاربردهایبرابر داده

  درصد شد  99.3۵، مدل جنگل تصادفی موفق به دستیابی به دقت  AI4I-2020  کاری بر روی مجموعه داده ماشین

(Nguyen & Le, 2۰26) . 

بردار پشتیبان • نظارت  :(SVM)  ماشین  یادگیری  روش  برای  یک  بهینه  ابرصفحه  یک  یافتن  دنبال  به  که  شده 

بندی با ابعاد بالا عملکرد خوبی دارد، اما ممکن است در مسائل طبقه   SVM  .های مختلف داده استجداسازی کلاس

 .( Nguyen & Le, 2۰26) تری نیاز داشته باشددر مواجهه با حجم زیاد داده، زمان آموزش طولانی
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 بینی خرابی یادگیری عمیق برای پیش  . 2.۳

ها  های عصبی عمیق به عنوان ابزاری قدرتمند برای استخراج خودکار ویژگیهای صنعتی، شبکهبا افزایش حجم و پیچیدگی داده

 :اند ازدو معماری کلیدی در این حوزه عبارت  .(Al  et  al., 2۰26) اندفضایی ظهور کرده-سازی الگوهای پیچیده زمانیو مدل

به طور خاص برای    (RNN)  های عصبی بازگشتیاین نوع شبکه   :(LSTM)  مدتکوتاه- های حافظه طولانیالف( شبکه

  مانده بینی عمر باقیبرای پیش  PdM  ،LSTM  اند. در زمینههای بلندمدت طراحی شدههای ترتیبی و وابستگیسازی دادهمدل

(RUL)  زمانی سنسورها بسیار موفق بوده است. یک مدل مبتنی برهای سریتجهیزات با استفاده از داده  LSTM    که بر روی

امتیاز خطای میانگین مربعات  CMAPSS  مجموعه داده موتور هواپیما به کسب  بود، موفق  با    (MSE)  آموزش دیده  برابر 

 RUL با مکانیزم توجه، عملکرد بهتری در تخمین LSTM  های ترکیبی همچنین مدل  .(Zhao et al., 2۰26) شد  ۷96.۴2

 . (Zhao et al., 2۰26)  اندنشان داده

های فضایی محلی  های پیچشی، قادر به استخراج ویژگیها با استفاده از لایهCNN  :(CNN)  های عصبی پیچشی بکه ب( ش

های ارتعاشی و تشخیص عیب  برای تحلیل سیگنال  (1D-CNN)  بعدی های یکPdM  ،CNN  ها هستند. در کاربردهایاز داده

با    . (Zhao et al., 2۰26) انددرصد دست یافته 99به دقت بالای اند و در برخی موارد های دوار به کار گرفته شدهدر ماشین

با محدودیت مواجه هستندهای طولانیسازی وابستگیها به تنهایی در مدلCNNاین حال،    ,.Zhao  et  al)  مدت زمانی 

2۰26). 

سازی  و مدل  CNN  های استخراج ویژگی فضاییزمان از قابلیتمندی همبرای بهره   :(CNN-LSTM)  های ترکیبیج( مدل

 CNN  های محلی باها با استخراج ویژگیاند. این مدلتوسعه یافته  CNN-LSTM  های ترکیبی، مدلLSTM  وابستگی زمانی

بینی خرابی از خود نشان سازی توالی، عملکرد بسیار خوبی در تشخیص عیب و پیشبرای مدل  LSTM  ها بهو سپس تغذیه آن

  درصد بر روی مجموعه داده   ۸6.66پیشنهادی، با دقت متوسط    LSTM-CNN  مدل ترکیبی  . (Zhao  et  al.,  2۰26)  اندداده

CMAPSSهای پایه مانند ، توانست از مدل  LSTM-SVM   و  LSTM-RNN  عملکرد بهتری ارائه دهد  (Zhao  et  al.,  

2۰26). (Zhao et al., 2۰26) . 

 کننده بینیهای مختلف یادگیری ماشین در نگهداری پیش: مقایسه عملکرد مدل1جدول 

 مرجع معیار ارزیابی (%) دقت مجموعه داده  مدل

 Nguyen &  Le (2۰26) بندیدقت طبقه AI4I-2020 99.3۵ جنگل تصادفی 

LSTM CMAPSS - MSE: ۷96.۴2 Zhao et al.  (2۰26 ) 

LSTM-CNN CMAPSS (FD004 ) ۸6.66  دقت متوسط Zhao et al.  (2۰26 ) 

 Wu et al. (2۰26 ) دقت 93.۴ های صنعتی داده  Ensemble مدل تطبیقی

HAFSO-PT-DRNN  بینیدقت پیش 9۸.29 های سنسور صنعتی داده Springer  (2۰26 ) 
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 های تطبیقی و یادگیری مستمر مدل . 2.4

های صنعتی واقعی، تغییرات تدریجی در الگوهای داده به  در محیط PdM  هایسازی سیستم های اصلی در پیادهیکی از چالش

های یادگیری ماشین سنتی که به صورت دلیل فرسایش تجهیزات، تغییرات محیطی و یا تغییر شرایط عملیاتی است. مدل

شناخته   Concept  Drift  که به عنوان تغییر مفهوم یا)  بینند، در مواجهه با این تغییراتآموزش می  (Offline)  خطبرون

 . (Wu  et al., 2۰26) دهندعملکرد خود را از دست می (شودمی

های  دهصورت مستمر با دریافت داها مدل بهاند که در آن برای حل این مشکل، رویکردهای یادگیری تطبیقی پیشنهاد شده

صورت برخط، تشخیص تغییر مفهوم و بازآموزی روزرسانی پارامترهای مدل بهشود. این رویکردها شامل بهروزرسانی میجدید، به

 . ( Wu  et al., 2۰26) ها بر اساس عملکرد جاری هستندمدل، یا انتخاب پویای مدل از میان یک مجموعه از مدل

بینی خرابی بهتر عمل  های غیرتطبیقی در پیشقی به طور قابل توجهی از مدلهای تطبیتحقیقات نشان داده است که مدل

را کسب کند که در    AUC-ROC  9۵.2  درصد و  93.۴موفق شد دقت    Ensemble  کنند. یک مدل تطبیقیمی درصد 

  دهد شان میدرصد بهبود در معیارهای یادآوری و دقت ن  ۷.۸و    ۸.۵ترتیب  ، بهRandom  Forest  مقایسه با مدل غیرتطبیقی

(Wu et al., 2۰26) . 

 PdM هایسازی با سیستم دوقلوی دیجیتال و یکپارچه  . 2.5

دیجیتال  دوقلوی  یکپارچه   (Digital  Twin)  فناوری  لایه  یک  عنوان  نگهداری  به  تحقق  در  مهمی  نقش  پیشرفته،  سازی 

مجازی و زنده از تجهیزات فیزیکی است   دوقلوی دیجیتال، یک کپی   . (Phutane  et  al.,  2۰2۵)  کند کننده ایفا میبینیپیش

بینی خرابی و برآورد سازی کرده و امکان پیشهای بلادرنگ از سنسورها، وضعیت سلامت تجهیزات را شبیه که با دریافت داده

: معماری دوقلوی دیجیتال از پنج لایه اصلی تشکیل شده است  .(Phutane  et  al.,  2۰2۵)   آوردمانده را فراهم میعمر باقی

 .(Phutane et al., 2۰2۵) سازی و لایه کاربردلایه فیزیکی، لایه ارتباطی، لایه پردازش داده، لایه مدل

افزایش دقت تشخیص عیب تا   القایی، منجر به  از دوقلوی دیجیتال در صنایع مختلف مانند موتورهای  درصد و   2۵استفاده 

های  هایی مانند کمبود دادهبا این حال، چالش  .(Phutane  et  al.,  2۰2۵)  درصد شده است  3۰تا    1۵کاهش زمان خرابی بین  

های استاندارد، همچنان موانعی بر سر راه پذیرش گسترده این فناوری های سایبری و فقدان چارچوب خرابی، رانش مدل، ریسک

)هیبرید( به عنوان   محورهای دادههای مبتنی بر فیزیک با مدلهمچنین، ترکیب مدل  .(Phutane  et  al.,  2۰2۵)  هستند

است مطرح شده  دیجیتال  دوقلوی  تفسیرپذیری  قابلیت  و  دقت  افزایش  برای  نویدبخش  رویکرد   ,.Phutane  et  al)  یک 

2۰2۵). 
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 شناسی پژوهش روش  .۳

بینی خرابی تجهیزات صنعتی با استفاده از اینترنت اشیا و هوش مصنوعی تشریح  در این بخش، چارچوب پیشنهادی برای پیش

 . شودمی

 معماری چارچوب پیشنهادی  . ۳.1

 . شوندچارچوب پیشنهادی از پنج لایه اصلی تشکیل شده است که در ادامه به تفصیل توضیح داده می

لایه شامل شبکه  : آوری دادهلایه اول: جمع تجهیزات صنعتی نصب این  روی  بر  است که  اشیا  اینترنت  از سنسورهای  ای 

کیلوهرتز(    1برداری بالا )مثلاً  اند. این سنسورها پارامترهای کلیدی مانند ارتعاش، دما، فشار، جریان، توان و ... را با نرخ نمونهشده

 . (Zhao et al., 2۰26; Wu  et al., 2۰26) کنند ه ارسال میهای لبگیری کرده و به صورت بلادرنگ به گرهاندازه

های ارتباطی صنعتی استاندارد  های لبه و سپس به ابر، از پروتکلبرای انتقال داده از سنسورها به گره  :لایه دوم: ارتباطات

تأخیر بسیار کم،  های هوشمند با نیاز به  در کارخانه  .(Wu  et  al.,  2۰26)  شوداستفاده می  OPC  UA  و   MQTT  مانند 

 .(IEEE, 2۰2۵) توانند به کار گرفته شوندنیز می ۵Gهای زیرساخت 

های اینترنت اشیا هستند، وظیفه  های کوچک یا دروازههای لبه که معمولاً رایانهگره  :پردازشلایه سوم: پردازش لبه و پیش

سازی داده  شده، نرمیابی مقادیر گمهای پرت، درونادهپردازش شامل حذف دپردازش اولیه داده را بر عهده دارند. این پیشپیش

  Zhao et al., 2۰26;  Wu et) است (Sliding Windows)  های زمانیهای اولیه با استفاده از پنجرهو استخراج ویژگی

al., 2۰26).  کند های خام به ابر جلوگیری میپردازش در لبه، تأخیر را کاهش داده و از ارسال حجم عظیم داده . 

شوند. در این  های ابری ارسال میشده از لبه به سامانهپردازشهای پیشداده  : سازی در ابرلایه چهارم: تحلیل داده و مدل

بینی بلادرنگ وضعیت  بینند و برای پیشهای تاریخی آموزش می های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق بر روی داده لایه، مدل

 :شده در این چارچوب شامل موارد زیر هستندسازیهای پیادهمدل  شوند.تجهیزات به کار گرفته می

ویژگی  :ترکیبی  CNN-LSTM  مدل • استخراج  فضاییبرای  داده-های  از  سنسورزمانی    ,.Zhao  et  al)  های 

2۰26). 

 . (Nguyen & Le, 2۰26) به عنوان یک مدل پایه با قابلیت تفسیرپذیری بالا  :مدل جنگل تصادفی •

 .(Wu et al.,  2۰26)  برای مقابله با تغییرات تدریجی در الگوهای داده :Ensemble های تطبیقیمدل •

شود. این داشبورد، بینی به یک داشبورد مدیریتی ارسال میهای پیشنتایج حاصل از مدل  :گیری و نمایشلایه پنجم: تصمیم

 . (Zhao  et  al.,  2۰26)   دهدیش میوضعیت سلامت تجهیزات را در سه سطح »سالم«، »نیازمند نگهداری« و »خراب« نما

ارسال    (CMMS)  های مدیریت تعمیر و نگهداریالوقوع به اپراتورها و سیستم های قریبهمچنین هشدارهای اولیه درباره خرابی

 . ( Zhao et al., 2۰26) شود تا اقدامات پیشگیرانه انجام شودمی
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 های مورد استفادهمجموعه داده . ۳.2

 :نوع مجموعه داده استفاده شده استدر این پژوهش، از دو 

 : CMAPSS   (Commercial Modular  Aero-Propulsion System Simulation) مجموعه داده   .1

داده شبیه  تحقیقاتسازیاین مجموعه  به طور گسترده در  است که  موتورهای هواپیما  از  پیش  PdM  شده  عمر برای  بینی 

های کاری موتور  های چندمتغیره از سنسورهای مختلف در طول چرخه مل خوانشها شا شود. این دادهمانده استفاده میباقی

 . (Zhao et al., 2۰26; IEEE, 2۰2۵) است

شده بر روی یک  های واقعی از سنسورهای نصببرای اعتبارسنجی نهایی، داده  :مجموعه داده واقعی از یک واحد تولیدی  .2

ها شامل ارتعاش، دما و جریان موتور به مدت شش ماه است و  ت. این دادهآوری شده اسدستگاه حیاتی در یک خط تولید جمع 

 . (Zhao et al., 2۰26) باشد شامل سه رویداد خرابی مستند می

 های مورد استفاده : مشخصات مجموعه داده2جدول  

 های واقعی واحد تولیدی داده CMAPSS مجموعه داده مشخصه

 واقعی )موتور صنعتی( شده )موتور هواپیما( سازیشبیه نوع داده 

 ۷ 21 تعداد سنسورها 

 ی پیوسته ماه داده 6 چندین هزار چرخه  طول داده 

 رویداد مستند  3 شده( متعدد )طراحی تعداد رویداد خرابی 

 

 سازی و نتایج پیاده  .4

ارزیابی مدلدر این بخش، فرآیند پیاده از  های  های مختلف بر روی مجموعه دادهسازی چارچوب پیشنهادی و نتایج حاصل 

 . شوندشده، ارائه و تحلیل میمعرفی

 سازی محیط پیاده . 4.1

 Scikit-learn  و   TensorFlow  ،Keras  های و کتابخانه  Python  نویسیسازی چارچوب با استفاده از زبان برنامهپیاده

  ها به سرور ابری با مشخصات به عنوان گره لبه استفاده شد. داده  Raspberry  Pi  ۴  انجام شده است. برای پردازش لبه، از یک

CPU  16  ای وهسته  GPU  NVIDIA  Tesla  T4  درصد و    ۸۰های تاریخی  ها با استفاده از دادهرسال شدند. آموزش مدلا
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های خرابی  های واقعی )تعداد نمونهها در دادهها انجام گرفت. به دلیل عدم تعادل ذاتی کلاسدرصد داده  2۰اعتبارسنجی با  

 . ها استفاده شدهبود عملکرد مدلبرای ب SMOTE سازی داده مانندهای تعادلهای سالم(، از تکنیک بسیار کمتر از نمونه 

 های یادگیری عمیق ارزیابی مدل  . 4.2

های واقعی ارزیابی شد. معیارهای ارزیابی  و داده  CMAPSS  ها بر روی مجموعه داده سازی و آموزش، عملکرد مدلپس از پیاده

-ROC  (AUC  یر منحنیو مساحت ز  F1  ، نمره (Recall)  ، یادآوری(Precision)  ، دقت تشخیص(Accuracy)  شامل دقت

ROC)  بودند . 

ها در هر دو مجموعه داده به طور قابل توجهی از سایر مدل  CNN-LSTM  دهد که مدل ترکیبینشان می ۳جدول   نتایج در

  سازی وابستگی زمانی و مدل (CNN) دهنده تأثیر مثبت ترکیب استخراج ویژگی فضایی عملکرد بهتری دارد. این برتری نشان

(LSTM) یص الگوهای خرابی است. مدل جنگل تصادفی نیز با وجود سادگی بیشتر، عملکرد قابل قبولی از خود نشان  در تشخ

مدل    .(Nguyen  &  Le,  2۰26)  کندای مناسب برای کاربردهایی با نیاز به تفسیرپذیری بالا تبدیل میداد که آن را به گزینه 

ابل توجه خود را در مواجهه با تغییرات داده در طول ، مزیت قCNN-LSTM  با عملکرد نزدیک به  Ensemble  تطبیقی

 . (Wu et al., 2۰26)  زمان نشان داد

 های تست های مختلف بر روی مجموعه داده: عملکرد مدل۳جدول 

 مدل
 دقت

(% ) 

  دقت تشخیص

(% ) 

 یادآوری

(% ) 

 F1 نمره

(% ) 

AUC-ROC  

(% ) 

CNN-LSTM ( پیشنهادی ) 9۸.10 95.15 95.50 94.۸0 95.20 

CNN-LSTM (Zhao et al., 2026 ) ۸6.66 ۸6.۰۰ ۸6.33 ۸6.33 - 

 96.۵۰ 92.۸۰ 93.1۰ 92.۵۰ 93.۴۰ جنگل تصادفی 

LSTM ۸9.۷۰ ۸۸.۴۰ 9۰.1۰ ۸9.2۵ 93.۸۰ 

 Ensemble (Wu et al., 2026) 93.۴۰ - - - 9۵.2۰ مدل تطبیقی

 بینی زودهنگام قابلیت پیش  . 4.۳

کننده، توانایی تشخیص علائم هشداردهنده خرابی در مراحل اولیه  بینیهای یک سیستم نگهداری پیشترین ویژگییکی از مهم

های یک دستگاه صنعتی واقعی آزمایش شد.  دیده بر روی دادهآموزش   CNN-LSTM  است. برای ارزیابی این قابلیت، مدل

 . الگوهای غیرعادی را با دقت بالا شناسایی کرده و هشدار صادر کند ساعت قبل از وقوع خرابی، ۷2مدل قادر بود تا 
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از وقوع یا در آستانه وقوع های سنتی مبتنی بر بازرسی دورهاین دستاورد در مقایسه با روش ای )که معمولاً خرابی را پس 

ریزی تعمیرات، تهیه قطعات  شود. این قابلیت، زمان کافی برای برنامهدهند(، یک پیشرفت چشمگیر محسوب میتشخیص می

 .کندهای ناگهانی و پرهزینه جلوگیری میآورد و از توقفشده را فراهم میریزیهای توقف برنامهیدکی و انجام تعمیرات در زمان

 ماندهبینی عمر باقی قطعیت در پیش تحلیل عدم  . 4.4

به دلیل  RUL ایهای نقطه بینیا این حال، پیشاست. ب PdM یکی از اهداف کلیدی (RUL)  مانده بینی دقیق عمر باقیپیش

  Bhardwaj)  قطعیت همراه هستند عواملی مانند نویز سنسور، شرایط عملیاتی متغیر و پیچیدگی فرآیند پیری تجهیزات، با عدم

et  al.,  2۰26).  عدم این  مدیریت  روشبرای  پیشقطعیت،  چندکیهای  رگرسیون  مانند  توزیعی    Quantile)   بینی 

Regression)  پیشنهاد شده است که به جای یک مقدار واحد، یک بازه یا توزیع کامل برای  RUL  دهد ارائه می  (Bhardwaj  

et al., 2۰26) . ترکیب CNN و  GRU های فضایی و زمانی را استخراج کرده و  زمان ویژگیتواند همبا رگرسیون چندکی می

 . (Bhardwaj  et al., 2۰26) سازی کندصورت کمی مدلقطعیت را بهعدم

 

 بحث و بررسی  .5

مبتنی بر اینترنت اشیا و هوش مصنوعی، پتانسیل بالایی برای متحول    دهد که چارچوب یکپارچهنتایج این پژوهش نشان می

سازی،  های پیادههای کلیدی، چالشکردن رویکردهای تعمیر و نگهداری در صنایع تولیدی و فرآیندی دارد. در این بخش، یافته

 . گیردهای چارچوب پیشنهادی مورد بحث قرار میمزایا و محدودیت

 های آن لت تفسیر نتایج و دلا . 5.1

،  (Zhao  et  al.,  2۰26)  های پایه، که با نتایج تحقیقات پیشین نیز همخوانی داردنسبت به مدل  CNN-LSTM  برتری مدل

بتوانند همزمانی و چندمتغیره( نیازمند مدلهای صنعتی )سریدهد که ماهیت دادهبه وضوح نشان می زمان  هایی است که 

دهنده روند تخریب هستند( را  های بلندمدت )که نشانرات ناگهانی هستند( و وابستگیدهنده تغییالگوهای محلی )که نشان

دهند. مدل مانندتشخیص  سنتی  در  Random  Forest  یا  SVM  های  توانمندند،  محلی  الگوهای  تشخیص  در  اگرچه   ،

 . اندهای زمانی طولانی با چالش مواجه سازی توالیمدل

درصد( در کنار قابلیت تفسیرپذیری بالای آن است. این    93.۴دل جنگل تصادفی )با دقت  نکته مهم دیگر، عملکرد قابل قبول م

باشند،  موضوع نشان می داشته  از کاربردهای صنعتی که ممکن است زیرساخت محاسباتی محدودی  برای بسیاری  دهد که 

تری  های عملیتوانند گزینهشان دهند، میگیری نتر که بتوانند اهمیت هر سنسور را در فرآیند تصمیمتر و سریعهای سادهمدل

تأکید    PdM  هایاین یافته با تحقیقات دیگر که بر اهمیت قابلیت تفسیرپذیری در سیستم   .(Nguyen  &  Le,  2۰26)  باشند

 . (Al et al., 2۰26) دارند، همسو است
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 سازی در محیط واقعی های پیادهچالش . 5.2

های صنعتی واقعی  سازی این چارچوب در محیطشده، پیادهسازیهای شبیه علیرغم عملکرد عالی در محیط آزمایشگاهی و داده

 : شودها اشاره میترین آنهای متعددی مواجه است که در ادامه به مهمبا چالش

دادهجمع   :کیفیت و در دسترس بودن داده • از  آوری  یکی  بالا  با کیفیت  زیرا  های خرابی  است،  موانع  بزرگترین 

شود  ها میشوند. این مسئله منجر به عدم تعادل شدید کلاسطور طبیعی رویدادهایی نادر محسوب میها بهخرابی

 Al  et  al.,  2۰26;  Phutane  et)  های یادگیری ماشین را به شدت تحت تأثیر قرار دهدتواند عملکرد مدلکه می

al.,  2۰2۵).   سازی داده و استفاده از یادگیری بدون نظارت  های تعادلکل، به کارگیری تکنیکبرای غلبه بر این مش

 . (Al et al., 2۰26) بندی خرابی، پیشنهاد شده استها به جای طبقه برای تشخیص ناهنجاری

کند. به عنوان مثال،  شرایط عملیاتی تجهیزات صنعتی در طول زمان تغییر می  :(Concept  Drift)  تغییر مفهوم •

کند. این تغییرات ها کار کرده است، الگوهای ارتعاشی متفاوتی تولید میدستگاه جدید با یک دستگاه که سالیک  

دیده را به مرور زمان کاهش  های آموزشتوانند دقت مدلشوند، میتدریجی که به عنوان تغییر مفهوم شناخته می

طور مداوم با  که به  (Adaptive  Ensemble  مانند)  های تطبیقیاستفاده از مدل  . (Wu  et  al.,  2۰26)   دهند

راهروز میهای جدید بهداده از  این چالش استشوند، یکی  با  برای مقابله    . (Wu  et  al.,  2۰26)  کارهای کلیدی 

توانند  های زمانی داده، میهای تشخیص تغییر مفهوم، مانند پایش عملکرد مدل بر روی پنجرههمچنین استراتژی 

 . (Wu et al., 2۰26)  رآیند آموزش به کار روندبرای آغاز مجدد ف

شوند و درک دلیل  های یادگیری عمیق به عنوان »جعبه سیاه« شناخته میبسیاری از مدل  :قابلیت تفسیرپذیری  •

آن تصمیم تکنسین گیری  و  مهندسان  برای  استها  دشوار  می  .(Al  et  al.,  2۰26)  ها  مسئله  به  این  اعتماد  تواند 

از تکنیکده و پذیرش آن را در محیط سیستم را کاهش دا های هوش  های صنعتی با مشکل مواجه کند. استفاده 

هایی که بیشترین تأثیر را برای شناسایی سنسورها و ویژگی  LIME  و  SHAP  مانند  (XAI)  مصنوعی قابل توضیح

به   .(Al  et  al.,  2۰26;  Nguyen  &  Le,  2۰26)  تواند این چالش را برطرف سازداند، میبینی داشته در پیش

درصد اهمیت، نقش کلیدی    6۴های توان مصرفی و تغییرات دما، به ترتیب با عنوان مثال، نتایج نشان داد که ویژگی

 . (Nguyen & Le, 2۰26)  کنندکاری ایفا میبینی خرابی در یک مجموعه داده ماشیندر پیش

قطعیت ذاتی در  توانند عدمنمی  (RUL  یق برایمانند یک مقدار دق)  ایهای نقطهبینیپیش  :قطعیتمدیریت عدم •

ها به صورت بازه یا توزیع احتمال، بینیارائه پیش  . (Bhardwaj  et  al.,  2۰26)  فرآیندهای صنعتی را منعکس کنند

  تری طراحی نمایندهای نگهداری مقاومها را بهتر مدیریت کنند و برنامهکند تا ریسکگیرندگان کمک میبه تصمیم

(Bhardwaj  et  al.,  2۰26) .  ریزی بهینه مانندهای برنامهبینی با روشهای پیشترکیب مدل  PPO  تواند منجر  می

 .( Bhardwaj  et  al.,  2۰26)  دهد درصد کاهش می  2۴ریزی تطبیقی نگهداری شود که زمان خرابی را تا  به برنامه

سیستم • سایبریادغام  امنیت  و  سیستمیکپارچه  :ها  سیستم  PdM  سازی  مانندبا  موجود    و  CMMS  های 

SCADA   نویسیهای برنامههای فنی مهم است که نیازمند توسعه رابطیکی از چالش  (API)    استاندارد و ماژولار

ها را های صنعتی به شبکه و اینترنت، آن اتصال دستگاه .(Zhao et al., 2۰26; Phutane et al., 2۰2۵) است

یا سرقت دادهه میدهد کدر معرض تهدیدات سایبری قرار می تولید  اختلال در  به  های حساس شود، تواند منجر 

  Phutane)  ای و رمزگذاری( ضروری استهای امنیتی قوی )مانند احراز هویت دو مرحله سازی پروتکلبنابراین پیاده

et al., 2۰2۵) . 
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 گیری و پیشنهادات نتیجه  .6

نترنت اشیا و هوش مصنوعی  بینی خرابی تجهیزات صنعتی با تلفیق ایاین پژوهش به ارائه یک چارچوب جامع و عملی برای پیش

نتایج به بر دادهپرداخت.  یادگیری های بلادرنگ سنسورها و مدلوضوح نشان داد که رویکرد یکپارچه مبتنی  پیشرفته  های 

های پرهزینه واکنشی یا پیشگیرانه تواند انقلابی در حوزه تعمیر و نگهداری صنعتی ایجاد کند و صنایع را از استراتژی عمیق، می

 . کننده سوق دهدبینیشده، به سمت نگهداری هوشمند و پیشبندیزمان

 :اند ازهای کلیدی این تحقیق عبارتیافته

  SVM  مانند )  های سنتی درصد، عملکرد برتری نسبت به مدل  9۵پیشنهادی با دقت بیش از    CNN-LSTM  مدل ترکیبی   .1

های  زمانی پیچیده در داده-خیص الگوهای فضاییخالص دارد و توانایی تش  LSTM  های و حتی مدل (Random  Forest  و

 . (Zhao et al., 2۰26) صنعتی را داراست

اولیه خرابی را تا    .2 از وقوع شناسایی کند که این زمان پاسخ، امکان    ۷2چارچوب پیشنهادی قادر است علائم  ساعت قبل 

 . سازدفراهم میریزی دقیق تعمیرات و کاهش چشمگیر زمان ازکارافتادگی تجهیزات را برنامه

های  حلی کلیدی برای مقابله با چالش تغییرات تدریجی الگوهای داده در محیطرویکردهای تطبیقی و یادگیری مستمر، راه   .3

 . (Wu  et al ., 2۰26) صنعتی پویا هستند

قطعیت و امنیت سایبری،  های خرابی، نیاز به تفسیرپذیری، مدیریت عدمهایی مانند کمبود دادهعلیرغم مزایای فراوان، چالش  .۴

این فناوری راه پذیرش گسترده  بر سر  اصلی   ;Al  et  al.,  2۰26;  Phutane  et  al.,  2۰2۵)  ها در صنعت هستندموانع 

Bhardwaj et al., 2۰26 ) . 

 :شودهای صنعتی ارائه میسازیهای این پژوهش، پیشنهادهای زیر برای تحقیقات آتی و پیادهبر اساس یافته

ر • بر  معماریپژوهش  پیشرفتهوی  ترکیبی  مدل  :ترهای  مکانیزم   CNN-LSTM  هایترکیب  توجه با   های 

(Attention)  تقویتی یادگیری  سیستممی  (Reinforcement  Learning)  و  کارایی  و  عملکرد    های تواند 

PdM  تر بهبود بخشدرا در سناریوهای پیچیده  (Al  et  al.,  2۰26;  Bhardwaj  et  al.,  2۰26).  راحی همچنین ط

 .های لبه، یک نیاز اساسی استشده برای اجرا بر روی گرهتر و بهینههای سبکمدل

های استاندارد برای توسعه دوقلوی دیجیتال تجهیزات  ایجاد چارچوب   :توسعه و استانداردسازی دوقلوی دیجیتال •

ها کمک کند.  بینیت اطمینان پیشتواند به افزایش دقت و قابلیمحور، میمحور و فیزیکهای دادهو تلفیق آن با مدل

از بلاک   های دوقلوی دیجیتال یک حوزه پژوهشی نویدبخش استچین برای تأمین امنیت داده همچنین، استفاده 

(Phutane et al., 2۰2۵). 

توضیح • قابل  مصنوعی  هوش  بر  تکنیک سرمایه  :تمرکز  روی  بر  در    XAI  هایگذاری  شفافیت  ایجاد  برای 

برداران صنعتی را جلب کرده و پذیرش تواند اعتماد مهندسان و بهرههای یادگیری عمیق، میهای مدلگیری تصمیم

ز  ارائه داشبوردهای بصری که علت هشدارها را با استفاده ا .(Al et al., 2۰26) را تسریع بخشد PdM هایسیستم 

 . ( Nguyen & Le, 2۰26) تواند بسیار مفید باشدها توضیح دهند، میاهمیت ویژگی
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عدم • تصمیممدیریت  فرآیند  در  روش  :گیریقطعیت  پیشتوسعه  که  توزیعیبینیهایی  بازه)   های  های  مانند 

برای الگوریتم  (RUL  اطمینان  با  برنامهرا  برنامههای  تا  کنند  ترکیب  نگهداری  تعمیراریزی  مقاومهای  و  تی  تر 

 . (Bhardwaj et al., 2۰26) تری تولید نمایند، از اهمیت بالایی برخوردار استصرفهبهمقرون 

ها در شرایط عملیاتی،  های واقعی و اعتبارسنجی مدلبرای غلبه بر چالش کمبود داده : همکاری صنعت و دانشگاه •

تولیدی ضرورهمکاری نزدیک ایجاد مخازن دادهتر بین مراکز تحقیقاتی و واحدهای  از  ی است.  استاندارد  باز و  ی 

 .تر این حوزه کمک کندتواند به پیشرفت سریعهای صنعتی میخرابی
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