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The development of engine health monitoring systems is one of the 

challenges of the aviation industry that can bring significant savings 

by improving engine availability and reliability. A health prediction 

framework reduces the unplanned repairs and maintenance through 

an accurate and timely estimate of the current engine health 

condition. In order to achieve higher efficiency in fault detection and 

also facilitate the rapid start of this process, an algorithm is required 

that be less sensitive to the amount of training data in this problem. 

This paper proposes a fault detection algorithm for a turbojet engine 

based on a self-organizing neural network that uses the clustered data. 

This training method specifies the independent clusters of data 

through support vector machine (SVM) and makes the training 

process more efficient. A two-layer feedforward neural network 

identifies the fault patterns, and an SVM technique classifies them. 

The results on health, corrosion, erosion, fouling, and fuel nozzle 

faults from a validated thermodynamic model of the J85 engine show 

the capability of the proposed method in performance diagnostics. In 

addition, despite the significant reduction in the training data, the 

accuracy of fault detection has decreased from 99.8 to 97.7 which is 

satisfactory. 
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ده و خودسازمانبندی و شناسایی عیوب موتور توربوجت با شبکه عصبی طبقه

 بندی ماشین بردار پشتیبان خوشه

2 یمهدی جهرم ، 1 فردشمی ها ساداتفریده
 4محمودی مصطفیو ،   *3یئمصطفی خزا،   

 ، دانشگاه صنعتی مالک اشتر، تهراندانشکده مهندسی هوافضا، کارشناس ارشد -1
 ، دانشکده مهندسی هوافضا، دانشگاه صنعتی مالک اشتر، تهراندانشیار -2،4

 ، دانشکده مهندسی هوافضا، دانشگاه صنعتی مالک اشتر، تهراناستادیار -3

 چکیده   اطلاعات مقاله

 تاریخچه مقاله:  

 1404اردیبهشت   21دریافت 
 1404آذر   18بازنگری 
 1404دی   6پذیرش 

 1404 بهمن 8انتشار اولین 
 

 های كلیدی:  واژه 

 بر سلامت موتور نظارت  

 بینی عیوبپیشتشخیص و  

 بندی عیوب  طبقه

 شبکه عصبی 

 موتور توربوجت 

تواند با بهبود  های صنعت هوانوردی است که می یکی از چالش   های نظارت بر سلامت موتورسیستم   توسعه  
  ینیبش یک ساختار پهمراه آورد. ییی قابل توجهی به جوصرفه  موتور،  نانیاطم تیو قابلپذیری ی دسترسقابلیت 

  ی رات و نگهدار یکاهش تعم  زمینهموتور،    یت سلامت فعلیموقع از وضعق و بهیدق  ینیسلامت، با ارائه تخم
ل شروع  یز تسهیوب و نیص عیبه راندمان بالاتر در تشخ  یابی. جهت دستکندمی نشده را فراهم  یزیربرنامه 

ن مسئله وجود دارد. یدر ا  یآموزش   یهات کمتر نسبت به حجم داده یتم با حساس یاز به الگورین روند، نیع ایسر
الگورین مقاله  یدر ا ارائه شده  خودسازمان   یبر شبکه عصب  یب موتور توربوجت، مبتنیص عیتم تشخیک  ده 

ها مستقل داده   یها، خوشه یر یادگین روش  یکند. ایهدف استفاده م  ین ا  برای ها  داده   یبنداست که از خوشه 
اثربخشییتع  پشتیبانبردار    ماشینرا با روش    یی شناسا  ید. برادهی م  افزایشند آموزش را  یفرآ  ین نموده و 

ن  ی بان ماشیپشت  یک بردارهایوب از تکنیع  یبندطبقه  برایه و  یشخور دولایپ  یوب از شبکه عصبیع  یالگو
به شدت کاهش    یتم الگور  یانداز مورد استفاده جهت راه   ی آموزش  یها، حجم داده یبترتین استفاده شده است. بد

  یج د. نتاشویها کمتر مداده  ین تأم یبرا یازمورد ن  یو پرواز ینیزم یهاو زمان تست  ینههز  یجه،و در نت یابدیم
در حالات سالم،    J85موتور    های شده سنسور  ی سازیه شب  یهاداده   یرو   یتم الگور  سازی یاده دست آمده از پهب

شده،    یسنجصحه   ینامیکیمدل ترمود  یکنازل سوخت، حاصل از    خطایو    گرفتگیرسوب   یش،سا  ی،خوردگ
رغم کاهش داده  به   یناست. همچن  یعملکردروش  سلامت به   یشدر پا  یشنهادیروش پ  ییدهنده توانانشان

که مطلوب    یافتهکاهش    97/ 7به    8/99از    یوبع  ییپنجم، دقت شناسا  یکمورد استفاده جهت آموزش شبکه به  
 است.
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  ...ده و بندی و شناسایی عیوب موتور توربوجت با شبکه عصبی خودسازمانطبقه

 و اختصارات   علائم

استنتاج  سیستم
 سازگار  یفاز-عصبی

Adaptive neurofuzzy 

inference system 
ANFIS 

 Artificial neural network ANN مصنوعی  عصبیشبکه 

 Auxiliary power unit APU کمکی واحدبرق 

 Back propagation BP پس انتشار 

در   گرمایی ظرفیت
 ثابت فشار

kj/kg/k 𝐶𝑃 

 Extreme learning machine ELM ی افراط یادگیری ماشین

 Exhaust gas temperature EGT گاز  خروجی دمای

 Genetic algorithm GA ژنتیک  الگوریتم

 Gas-path analysis GPA گاز  مسیر آنالیز

 Gas-path parameter GPP گاز  مسیرپارامتر 

 K K-nearest neighbors K-NN یههمسا نزدیکترین

 Modular neural network MNN مدولار  عصبیشبکه 

 برونیمدل  زمانی سری
 غیرخطی خودپندارنده  

Nonlinear autoregressive 

exogenous 
NARX 

  پایش بینی پیش
 سلامت

Predict health monitoring PHM 

 Recurrent neural network RN شعاعی  عصبیشبکه 

 Probabilistic neural احتمالی   عصبیشبکه 

network 
PNN 

 Remaining useful life RUL مفید طول عمر 

 self-organization map SOM خودسازماندهنقشه 

 Support vector machine SVM پشتیبانبردار  ماشین

 Kg/s MF جرمی  دبی

 Kpa 𝑃5 توربین فشار 

 K 𝑇3 کمپرسور  دمای

 K 𝑇5 توربین خروجی دمای

 𝛼 - یادگیری ضریب

 𝜂 - راندمان

 𝑊𝑣(𝑠) - وزن  بردار

 𝐷(𝑡) - ی ورود بردار

 𝑣 - نورون

 𝜃 - همسایگیتابع 

 
 

1. Prognostic Health Monitoring 

 مقدمه .1 

مستمر ی  ها چالش سلامت موتور یکی از    نظارت بر ی  ها ستم ی س توسعه  

 یا ده ی چ یپ   ی هاستم یس   ی گاز توربین    . موتورهای است صنعت هوانوردی  

  افته یتوسعه   ی ها روش   یساز اده یدارند. پ  یی بالا   ی ات یعمل   نه یهستند که هز 

 طریق بهبود قابلیتدلار از    ها ون یل ی م   تواند ی م   نظارت بر سلامت موتور 

 یها شرفت یپ  .[ 1]   کند   یی جو صرفه   ، موتور   نان ی اطم   ت ی و قابل پذیری  ی دسترس 

این امکان را    ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی هوشمند و    محاسبات   ی هاک ی در تکن   ر ی اخ 

های بهتری برای مدیریت و نظارت بر سلامت روش   است که   فراهم کرده 

 گرفته شود. کار  موتورهای جت در طول زمان به 

م  نیتوربموتور    کیدر    یمختلف  یهاخرابی  رخ  و یگاز  دهد 

بر آن  یبرا  یادیز  اریبس  یهاروش داردنظارت  تلاش شده  .  ها وجود 

تا روش ارائه شود. تشخ  ی مناسباست  از راه دور  ابزار نظارت  ص  یدر 

  ی زات با ارزش و اصلیتجه   ی ازکی عنوان  به   ین گازیتال توربیجیب دیع

  است.   بوده  ریاخ  یهاقات در سالیاز تحق  یاریها موضوع بسروگاهیدر ن

توربدیتول دادهیصنعت  زاتیتجه اتصال  با    یگاز  نیکنندگان  و  ،  ها 

فراهم کرده    ییدارا  تیرینظارت و مد  یسازنهیبه جهت    یبستر  ،نترنتیا

چن  ییهانمونه   .اند سیستم  ییها یفناور  نیاز  و    GEبینی  پیش، 

 یموتورهاو    یگاز  یهان یتوربهستند که در مورد    تالیجید  یدوقلوها

قرار    لیو تحل  هی، نظارت و تجزیسازه یشبمورد  مختلف در سراسر جهان  

زمینه پایش سلامت    در  ی جدیدها   یکی دیگر از تکنولوژی  .رندیگ  یم

ابزار   از  اصللیتسه عنوان  به  C-MAPSS40Kاستفاده    د یتول  یکننده 

مجموعه    کیارائه شده است،    ناساکه توسط است. این ابزار    دادهبانک  

تورب  یسازه یشبقدرتمند    یافزارنرم است که ط  نیموتور  قابل    فیگاز 

 . دهدی مرا ارائه  ی موتور عملکردشرایط از  یتوجه 

تحل  هیتجز برا  یهاداده  لیو  موتور  موتور    نییتع  یعملکرد  سلامت 

خطا    صی تشخ  یکردهایاز رو   یظاهر شود. برخ  یمختلف  هایروش تواند به  یم

  وب یمع  ریو غ  یاسم  یهادادهعملکرد با    هایداده   سهیشامل مقا  1PHMو 

از    کردهایرو  ریمنابع بالقوه خطا است. سا  عنوانبه اختلافات    ییو شناسا

اختلافات    ییشناسا  یکالمن برا  یلترها ی خالص مانند ف  یاضیر  ونیرسرگ

حل   یهوشمند برا  یهاستمیس  مقاله به استفاده از  نیکنند. ایماستفاده  

برا  یمشکل م  نیا هوشمند در دست   یهاستمیس  یپردازد. دو روش 

رو  ی بررس دارد:  تکنداده  یکردهای وجود  که    ی ریادگی  یهاکیمحور 

 یهاستمیس  یکردهای و رو  ردیگی( را در بر میعصب  یها)شبکه   ینیماش

 (.یبر منطق فاز یمبتن یهاستمی)س ی بر استدلال زبان یخبره مبتن

برای    [ 2]  مکمن و همکاران، روش استفاده شده توسط  مقاله  نیدر ا
شبکه دقت  است.  یبررس  افزایش  همکاران    شده  و    ی خطاهامکمن 
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نمونه    175و    87را با    دهیدآموزشمنفرد    شبکه عصبی  کی  یصیتشخ
مکمن و همکاران    جی. نتاندکرد  سهیمختلف مقا  ییدر دو کارآزما  یموزشآ

خطا که  داد  به   یصیتشخ  ینشان  از    لیدلتنها  مجموعه    کیاستفاده 
تفاوت    چند .  است  افتهی  بهبود  درصد  6/1  به   زصدد  4/2بزرگتر از    یآموزش

  و روش استفاده شده توسط پیشنهادی در این مقاله  روش    نیب  یدیکل
 شده است.  خلاصه  نجایوجود دارد که در امکمن 

  ها داده   یبندخوشه   ی برا  را  سازماندهخود  گاشت ن   استفاده از   مقاله  نیا
از تشخیصیاعمال    قبل  شبکه عصب  یمبتن  بینیشیپ   /الگوریتم    یبر 

نشان  داده استقلال    ابتدا  یر یادگیروش    نیا.  کندیم  شنهادیپ را  ها 
رو  دهدیم به  نسبت  داده  ییکردهایو  ازکه  را   یبندخوشه قبل    ها 

بکنی م  جادیا  ییبهبودها  کنند،ینم روش  منظور  ه د.  اثربخشی  ارزیابی 
توربوجت  پیشنهادی،   این مقاله موتور  انتخاب  عیب برای    J85در  یابی 
 شده است.  

 

 . J85موتور تصویر  -1 شکل

Fig. 1. Image of the J85 engine. 

 ی پیشین هامروری برپژوهش 1 -1 
یابی موتورهای توربین گاز هوایی تحقیقات  عیبزمینه    ع بسیاری درراجم

ی مختلف شبکه عصبی استفاده ها روش اند و از  داده گسترده ای انجام  
توسط دتیز و    1989ی عصبی برای اولین بار در سال  هاشبکه کردند.  

عیوب توربین گاز معرفی شدند و  همکاران برای کاربردهای تشخیص  
مزیت روش در    .انداز آن زمان تا کنون بسیار مورد استفاده قرار گرفته

تجربی دانش  داشتن  فقط  که  است  آموزش    این  برای  موتور  مورد  در 
برای  ی عصبی مورد نیاز و کافی است و زمان محاسبات لازم  هاشبکه 

آموزش   از  عیوب پس  کوتاه  ی عصبی،هاشبکهتشخیص  است    بسیار 
توسط  .[3] روش  روش  اوگاجی    این  یک  از  عصبی  هاشبکه که  ی 

و مؤلفه استفاده کرد، گسترش  سنسور  چندگانه برای جداسازی خطاهای  
 .[4] یافت

یابی توربین گازی تولید توان با استفاده عیب جین به بررسی روش  

. پس از معرفی توربین گاز و شبکه عصبی است   از شبکه عمیق پرداخته 
ی مختلف در ها اقدام به بررسی یک مدل خاص و بررسی تاثیر خطا 

یابی با استفاده از عیب . جولی به بررسی  [ 5]   عملکرد آن سیستم دارد
سعی وی  .  [6] است    شبکه عصبی برای یک موتور توربوفن پرداخته 

به    نمود  عصبی  شبکه  از  استفاده  با  ایراد   چندزمان  هم یابی  عیب تا 
 ،کردند  یسنج صحه پس با طرح چند سناریو اقدام به  س   .پرداخته شود 

سناریو بدین  این  با  که  بررسی أ ت ،  ها گونه  موتور  عملکرد  تغییرات  ثیر 
همزمان چند ایراد  شود که  داده می   با آموزش آن به شبکه یاد شده و  

 د.شناسایی کن را 
برای تشخیص عیب   ANFIS از یک چارچوب  حناچی و همکاران

ترکیب   81ه تحت شرایط عملیاتی متغیر با  محورتک   توربین گاز در یک
مختلف خطا، یعنی چهار خطا، هر یک در سه سطح شدت استفاده کردند.  

جای چهار پارامتر در فرآیند به GPP پنج ها نشان دادند که وقتی کهآن
  درصد   8/5شود، میانگین خطای تشخیصی از  میتشخیص الگو استفاده  

  10ها همچنین نشان دادند که بهبود  آن .  یابدمیکاهش    درصد  1/2به  
نویز   به  نسبت سیگنال  بل در  نرمال میدسی  تواند خطای تشخیصی 

   .[7]  کاهش دهد 3/0شده را تا 
SVM   بندی  طبقه تکنیک  یک    عنوان به و همکاران   ویرا  توسط

.  هواپیما استفاده شد  APU ی اولیه در ها جدید برای توصیف خرابی 
درصد از    50ای تنظیم کردند که  گونه را به  SVM ها پارامترهای آن 

حاشیه  ویژگی  در  آموزش  حین  در  ورودی  ،  کننده بندی طبقه های 
الگوریتم    د ون ش می بندی  طبقه  وضعیت  برای  و  بر  نظارت 

گرفت   APU سلامت  قرار  استفاده  از    . [ 8]   مورد  همکاران  و  یانگ 
بهینه بهینه  برای  کوانتومی  رفتار  با  ذرات  ازدحام  سازی  سازی 

  خرابی توربین گاز بندی  برای طبقه  ELMپارامترهای شبکه در یک  
آن  کرد.  به    9تا    6ها  استفاده  نسبت  بهتری  دقت  و    ELMدرصد 

SVM   ی و دو  راب در هشت سناریو خ   رابی معمولی برای تشخیص خ
 .  [ 9] دست آوردند  شرایط عملیاتی به 

همکاران    فاست همکاران    [10]و  و  عسگری  های  مدل ،  [11]و 
را توسعه دادند که پارامترهای  ANNسیستم مبتنی بر  خرابی  شناسایی

ویژه در کنند و بهبینی میپیشهای گازی را در شرایط مختلف  توربین 
به مفید هستند،  موتور  عملکرد  دادهارزیابی سلامت  اگر  های  خصوص 

محدوده عملیاتی محدود در دسترس باشند.   واقعی فقط در یک زمان
و   باراد  عملکرد،  و  مکانیکی  سلامت  پایش  از  ترکیبی  اجرای  برای 

( با دو لایه پنهان MNNشبکه عصبی چندلایه پیشخور )یک    همکاران
( برای آموزش  BPانتشار )پس با استفاده از الگوریتم شیب نزولی محبوب  

دادند  توسعه  به [12]  شبکه  نتیجه  ابزار  دهمی نشان  آمده    دست.  که  د 
به اندازه کافی قوی است و   ANNنظارت بر سلامت عملکرد مبتنی بر  

ارائه   اولیه  هشدار  یک  مکانیکی  پارامترهای  با  مقایسه  دهد. می در 



   

 

 /109 
 فناوری در مهندسی هوافضا

 2، شمارة 10، دورة 1405سال 
  ...ده و بندی و شناسایی عیوب موتور توربوجت با شبکه عصبی خودسازمانطبقه

ی عصبی پویا نیز برای دستیابی به تشخیص عیب و جداسازی  هاشبکه 
های عصبی شبکههای مبتنی بر  مدل  .ندموتورهای توربین استفاده شد

منابع    تطبیقی در  که  می شدهارائه    [ 14,  13]پویا  نشان  که اند  دهند 
توان با استفاده  را می   دو محوره  مشکل تشخیص و جداسازی عیب موتور

شبکه عصبی احتمالی   های عصبی پویا حل کرد. لوبودااز بانکی از شبکه 
(PNNرا با روش )  های پنجرهParzen (PW)  ترین همسایه و نزدیک  
k  (K-NN)   با استفاده از تخمین چگالی را  توربین گاز    دیبنبرای طبقه

 .[15]نمود مقایسه  ،احتمال

و همکاران یک شبکه عصبی بهینه شده ازدحام ذرات را برای   یو
.  [16]  کار بردندبینی سری زمانی پارامترهای سلامت به انجام یک پیش

بینی تخریب  پیشوطنی و همکاران دو روش هوش مصنوعی را برای  
بینی مبتنی  پیش   ،. اولین طرح[17]   موتورهای توربین گاز پیشنهاد کردند

( بازگشتی  عصبی  شبکه  یک  به RNNبر  مربوط  یادگیری  که  بود   )
 کند.میپذیر  گیری موجود امکان های قابل اندازهتخریب موتور را از داده

رگرسیون غیرخطی با    طرح دوم بر اساس معماری شبکه عصبی خود
 NARXکه شبکه    ه است( بود. نشان داده شدNARXزا )ورودی برون 

کمتر   ،بینیپیشتوان با نقاط داده کمتری آموزش داد و خطاهای  را می
معماری   خطاهای  استهب  RNNاز  آمده  دیگری، دست  مطالعه  در   .

ساختن   برای  ترکیبی  مدل  یک  همکاران  و  ی هاپروفایلداروغه 
. در مدل پیشنهادی [18]ند  ی زمانی آینده توسعه دادهاافق  در  گرمشاهده

ذرات  آن فیلتر  رویکرد  برای    عنوانبه ها،  مدل  بر  مبتنی  روش  یک 
  عنوان بهو    هشد  محاسبه وضعیت موتور و پارامترهای سلامت استفاده

از محاسباتی،  تکنیک  شبکه   یک  برای  رویکرد  مصنوعی  عصبی  های 
دست آمده  بینی طرح سلامت آینده موتور با استفاده از مشاهدات به پیش

ویژگی  .شداستفاده   از  ترکیبی  و هاشبکه ی  هامدلی  عصبی  ی 
توسط    هایسیستم و    گاسو    دپولدخبره  روند  تغییر  تشخیص  برای 

 .[19] ی موتورها توسعه داده شد بینپیش
کشاورز   و  با  قهرمانی  گاز  توربین  عیب  تشخیص  بررسی  به 

از   بر آن در شرایط  استفاده  پارامترهای مؤثر  و  مدل ترمودینامیکی 
و همکاران با استفاده از   یان . خداداد [ 20] پرداختند  مختلف کارکردی 

عصب  طراح   ی شبکه  به  موتور    یک   ی برا   یابی یب ع   یستم س   ی اقدام 
. در گام اول یک مدل سیمولینک کامل از  [ 21] ند  کرد   یع سوخت ما 

و در ادامه با بررسی دو عیب گرفتگی مسیر و بروز  شده    ارائه   موتور 
اند که این  نموده کاویتاسیون اقدام به بررسی تاثیرات آن در عملکرد 

ی آن  ها داده و  اده شده  د   آموزش با استفاده از شبکه عصبی  ثیرات  أ ت 
 . ند اعتبارسنجی شد 

بینی  برای پیش  CNN-LSTMمدل ترکیبی  یک    ژانگ و همکاران
در   کلیدی  نقش  که  دادند  اراِئه  هواپیما  موتورهای  مفید  عمر  باقی 

یک شبکه عصبی    و همکاران از  کولو  .[22]  دیابی پیش بینانه دارعیب

عمیق برای تشخیص عیب با استفاده از داده های چندوجهی )ترکیب  
یک الگوریتم   .[23]  ارتعاشی، حرارتی و فشار( استفاده کردندداده های  

بالگرد   توربوشفت  موتور  برای  سیگنال  اصلاح  و  خودپایشی  هوشمند 
جهت عیب سنسور توسعه داده شد   LSTM یافته روش بهبود مبتنی بر

تکه   [.24] پیوسته  خطی  مدل  یک  همکاران  و  افت  آسیف  برای  ای 
کائو و همکاران   .[25]عمر باقیمانده پیشنهاد دادند بینی عملکرد و پیش 

داده تلفیق  محدودیت  رفع  هدف  برای  با  موتور  سنسورهای  های 
از شبکه پیش تطبیق دینامیکی  بینی خرابی،  گرافی جهت  های عصبی 
 .[26] گرفتند بهره

استفاده یک روش تشخیصی توربین گاز را با    کوبایاشی و همکاران
. در [72]  ند ه اهای ژنتیک بررسی کرد های عصبی و الگوریتم از شبکه

برای   GAبرای تخمین سلامت داخلی موتور و    ANNاین تحقیق،  
. در شد گیری استفاده  در عدم قطعیت اندازه   سنسورتشخیص سوگیری  

- توابع شبکه عصبی تو   ، سینق و  سمپس  کار مشابه ارائه شده توسط  
تعداد پیش یک    عنوان به تو  - در  کاهش  برای  فیلتر  یا  پردازنده 

مورد   GAی خطا که توسط مدل تشخیصی موتور مبتنی بر  ها کلاس 
. نتایج بهبود در دقت، قابلیت [ 82]   گیرند، استفاده شدمی بررسی قرار  

و همکاران   محمدی   است.   ه شده اطمینان و ثبات تشخیص را نشان داد
خود  پژوهش  در ،  در  عیب  فنی  تشخیص  برای  جدید  تکنولوژی 

ی عصبی دینامیکی ارائه ها شبکه موتورهای توربین گاز با استفاده از  
خودسازمان   . [92]   کردند  عصبی  شبکه  که  برای روشی  را  فازی  ده 

به  گازی  توربین  موتور  عیب  و می کار  تشخیص  جیانگ  توسط  برد 
توسعه داده شد. در این روش رابطه بین علت خطا و   [ 30] همکاران  

 قشه. تصاویر ن ه است د ش علائم خطا بر اساس ریاضیات فازی برقرار  
و خطاهای واقعی از طریق یک   شده تنظیم دو بعدی از خطای نمونه  

 .است  آمده   دستده به سازمان  شبکه عصبی خود 

 روش شناسی   .2 

جت، انجام    یبار در موتورهافاجعه  یاز خراب  یریجلوگ  یبرا  یفعل  رویه
تعم  یکار آن  به  که  نگهدار  ریاست  شده   یزیربرنامه   ای  ایدوره  یو 

برنامه  .ندیگویم طبق  برا  ییهاموتورها  موتورها    یکه  مشابه  انواع 
 یادیز  یی. موتور جت تواناشوندیم  میو تنظ  شیآزما  ،ی، بررسبازهستند،  

 دیبالذا  ندارد.  بازرسان فنی  سلامت خود به    تیوضع  یرساناطلاع   یبرا
با    ،در دسترس و قابل مشاهد است که    یزیسلامت آن از هر چ  تیوضع

و    هی با تجز  ایدرون آن )تا حد امکان(،    یبصر  ی باز کردن قاب و بازرس
تع  لیتحل و  موتور  زمان  نکه یا  نییعملکرد  خوبی  عملکرد    یکجا و چه 

مورد هوشمند    PHM  ستمیس  کیعبارت دیگر،  به   .شود، استنباط  ندارد
  ل یو تحل  هیموتور را تجز  کیعملکرد    خچهیتواند تاری که م  نیاز است

  ن یمشکلات استنباط کند. ا  یاصل  لیبالا در مورد دلا نانیکند و با اطم
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شده از    یآورجمع  یهای از خروج  یامجموعه شکل  عملکرد به   خچهیتار
برخی    یکه موتورها داراییطول زمان است. از آنجا  رموتور د  یسنسورها

  ی برا یبه ابزار  جهزمتوانند  می که    رسدی نظر مبه لذا    ،هستند  هاسنسور
  ی اگر فاقد امکانات لازم برا  ی، حتباشندخود    یسلامت  تیوضع  ی بررس

، برای تعیین  افتندی موتورها از کار م  یاطلاعات باشند. وقت  ن یانتقال ا
.  رفع مشکل است  دیکل  ،موتور  هایسنسور  یها، داده دلیل بروز خرابی

شوند، در نتیجه  میحرف  مناغلب توسط نویز و بایاس    های سنسورهاداده
پنهان   را  موتور  واقعی  نادرست  می وضعیت  تخمین  به  منجر  و  کنند 

. در نهایت، اثر ترکیبی غیرخطی بودن سیستم و انتخاب  [82]  دونشمی
سنسور ممکن است منجر به سناریوهای متعدد موتور معیوب شود که  

  مسئله . پرداختن به این  است  کرده  مشابهی را ایجادگیری    اندازهتغییرات  
طور کلی، تنها یک مجموعه از ، به تخمینی هادشوار است زیرا تکنیک

برای   را  شده  زده  تخمین  سلامت  از مجموعه پارامترهای  ای 
ارائه    هاگیریاندازه نتایج  در  اطمینان  سطح  دادن  نشان  قابلیت  بدون 

ضروری و یک تابع    بانک اطلاعاتی  با در دسترس بودن یک  .هنددمی
این   که  مرتبط    هاداده مدل  سلامت  پارامترهای  به  امکان  می را  کند، 

 .[31]شناسایی اجزای معیوب وجود دارد 

 

 .PHM [2]راه حل کامل  کی یمنطق انیجر  شماتیک -2شکل 

Fig. 2. Logic flow schematic of a complete PHM solution [2]. 

طور  توان به را می موتورهای توربینی  رویکردهای تشخیصی عملکرد  
بندی کرد. در  دسته   دادهمبتنی بر  های مبتنی بر مدل و  کلی به روش 

باید توسعه داده   هایروش مبتنی بر مدل، یک مدل تحلیلی از موتور 
به  و  داشته  شود  موتور مطابقت  فعلی  با وضعیت  تا  روز شود  به  تدریج 

فرآیند   این  از  استفاده  با  به می باشد.  را  سلامت  پارامترهای  طور  توان 
ها از شرایط عادی را برای نظارت بر  پیوسته محاسبه کرد و انحراف آن 

های مبتنی بر داده، اگرچه ماژول . در روش[32]  عملکرد پیاده سازی کرد
های مربوط به وضعیت سالم موتور توان تنها با دادهتشخیص عیب را می

توسعه داد، ماژول جداسازی خطا باید برای وضعیت سالم و همه شرایط  
توان به سه  می ی مورد نیاز را  هادادهمختلف معیوب ایجاد شود. بنابراین،  

کردجمعروش   آن،    -1  :آوری  عمر  طول  در  واقعی  موتور  از    -2از 
و  هاآزمایش تجربی،  موتور.  -3ی  موتور    یهایسازه یشب  از یک مدل 

توسعه   یرا برا یشده ارزشمند یسازهیشب یهاداده دیامکان تول ییهوا
ارزیابی   فراهم  بریمبتن  PHM  یهاحلراه و    ی هاداده  .نمایدمیداده 

موتور   کیطور مشخص انتشار خطاها را در به   توانندیم شدهیسازه یشب
نتا و  نشان دهند  زمان  داده   جیدر طول  نظر  از  را    ی هاانتشار آن خطا 

  .بینی کنندپیش  یسنسور واقع
ی رایج  ها نی بر داده برای تشخیص عیب ت این مقاله از روش مب   در 

توربوجت   الگوریتم   J85موتور  اساس  بر  و  عصبی  شبکه  از  استفاده  با 
بینی یک سیستم تشخیص/پیش است.    استفاده شده ماشین بردار پشتیبان  

پیشنهاد   عصبی  شبکه  بر  از   شده مبتنی  که   خودی  هانقشه است 
برای  دهی سازمان  می   ها داده بندی  خوشه شده  روش  گیرد بهره  این   .

دهد و نسبت به رویکردهای می را نشان    ها داده یادگیری، میزان استقلال  
که  عیب  بهتری    ، ند نک نمی بندی  خوشه را    ها داده یابی  تفکیک  عملکرد 

ی مورد بررسی شامل خوردگی، فرسایش، رسوب  هاکند. عیبمیحاصل  
سیستم   در  اختلال  و  با.  رسانی استسوختگرفتگی  د مشخص  یابتدا 

ن  یکند. ا  یجاد میا  موتور  یاجزارا در    یراتییچه تغ  عیبشود که هر  
  آموزشی  بانک دادهدر نتایج اعمال و  مدل کامپیوتری موتوررات در ییتغ

 شود. میثبت 

 هاتأثیر آن عیوب اجزا و  1 -2 

 ،دندهمی کمپرسور و توربین رخ  بخش  در  اغلب  قطعات    بوعیترین  مهم
قطعات   این  و  مهمزیرا  توربینی گرانترین  موتورهای  در  اجزا  ترین 

تجزیه و تحلیل مسیر  محفظه احتراق را از طریق  عیب توان  نمی  هستند.
داد  تشخیص  اجزای    عیوب .  [33]  گاز  سازی شبیه   یتوربینموتور  رایج 

اختلال    ی، خوردگی، فرسایش ورفتگگرسوب شامل    مقالهشده در این  
. توضیح مختصری از  باشدمی   J85رسانی برای موتور  سوخت سیستم    در

   .این عیوب در زیر قابل شرح است
تجمع ذرات خارجی و/یا داخلی و رسوب روی   گیریرسوب رسوب: 
شود و بر شکل  می . این امر باعث تغییر در زبری سطح  ستاسطوح تیغه  

تأثیر   تیغه  همچنین  میآیرودینامیکی  رسوب  باعث  میگذارد.  تواند 
گلو ناحیه  از    گاهکاهش  بگذارد. یکی  تأثیر  بر جریان  نتیجه  و در  شود 

اثرات عمده کاهش در جریان جرمی و نسبت فشار کمپرسور خواهد بود.  
ترین شایع   ، رسوب  تواند تحت تأثیر قرار گیرد.می راندمان کمپرسور نیز  

و   است  خرابی کمپرسور  درصد    85تا    70  یتقریبمنبع    عنوانبه علت 
حال،  با این  .شودمیی توربین گاز شناخته  هاعملکرد در موتورکاهش  

تواند با تمیز کردن کاهش یافت است و می  قابل باز  خرابیرسوب یک  



   

 

 /111 
 فناوری در مهندسی هوافضا

 2، شمارة 10، دورة 1405سال 
  ...ده و بندی و شناسایی عیوب موتور توربوجت با شبکه عصبی خودسازمانطبقه

به   گاز  توربین  موتور  جریان  مسیر  تا سطوح  برود  بین  از  یا حتی  یابد 
 شرایط اولیه نزدیک شود. 

حذف مواد از اجزای مسیر جریان از طریق ذرات سخت  فرسایش:  
شناخته می شود.    فرسایش  عنوانبهساینده مانند ماسه و خاکستر بادی  
به  عملکرد  کاهش  باعث  افزایش  فرسایش  سطح،  زبری  کاهش  دلیل 

و   لبه عقب  نازک شدن  تیغه،  لبه جلویی  تیغه، کند شدن  نوک  فاصله 
نیز به خطر افتاده است    قطعاتاستحکام    شود.می کوتاه شدن وتر تیغه  

می فرسایش  و  اثرات  شود.  ناگهانی  شکست  باعث  در  میتواند  تواند 
تواند منجر  می ، فرسایش  هاباشد. در کمپرسور خرابی  ی ازسطوح مختلف

جریان    ، فرسایش  به کاهش نسبت فشار و سرعت جریان جرمی شود. 
دهد و میرا کاهش    تورمودهد و در نتیجه راندمان  میجرمی را افزایش  

بر   پیشرانبنابراین  تأثیر    نیروی  توربین،  میتولیدی  بخش  در  گذارد. 
شوند بسیار  میآسیب ناشی از ذرات فرسایشی که همراه با سوخت وارد 

کننده رخ دهد. افزایش خنکی  هااگر انسداد سوراخ   ژهیوشدید است، به 
از حد دمای   پرهو    پرهبیش  پدیده    شکستگی  این  اصلی  پیامدهای  از 

فیلتراسیون مورد استفاده در کاربردهای صنعتی  از آنجا که سیستم    است.
ی  تر را حذف کند، فرسایش یکبزرگتواند بخش عمده ذرات  ی مغلب  ا

 است.  ییهوای ن یتوربموتورهای در عمده  تمشکلا از
مسیر جریان ناشی  در  مواد    ترکیبتغییر  از دست دادن یا خوردگی:  

واکنش  بین  هااز  شیمیایی  آلایندهقطعه  ی  هوا،  هاو  با  که  خاص  ی 
شود. اجزای  می توربین وارد  کمپرسور یا  سوخت، آب یا بخار ورودی به  

کمپرسور و توربین هر دو در معرض شرایط خورنده تهاجمی قرار دارند  
این از  تقسیم  و  شکل  سه  به  اغلب  خرابی  این  جمله یمرو،  از    شود، 

 کار.خوردگی بخش کمپرسور، خوردگی بخش داغ و خوردگی آماده به
 شود. هر بخش میخوردگی باعث افزایش دبی جرمی جریان در 

نازل   ای  یگرفتگرسانی:  سوختاختلال در سیستم   بودن    ی هاشل 
دلا از  و    یاصل  لیسوخت  است  احتراق  ای ممشکل  باعث   جادیتواند 
شد اجزا  گی سوخت  دیمشکلات  داغدر  احتراق    موتور   یانیپا  ی  شود. 

و در    غیریکنواخت  یشعاع  یمنجر به گسترش دما  مکن استم  فیضع
اجزا  یطیشرا   نینقاط داغ شود. چنبروز    جهینت   ب یموتور آس  داغ  یبه 

باعث کوتاه شدن عمر قطعات، زمان توقف   جهیکند و در نتمیوارد    یجد
مطابق    .گرددیم  یو نگهدار  ریتعم  نه یهز  شینشده و افزا  یزیربرنامه 

روش   ،[43]مرجع   از  مدلیکی  سیستم  های  در  اشکال  وجود  سازی 
باشد  می افت در بازده آیزنتروپیک محفظه احتراق اعمال  ،رسانیسوخت 

همین پذیر نیست. به امکان اما تغییر این پارامتر در محیط خارج از طراحی  
جهت   که  شبیهدلیل  را  پارامتر  این  بایستی  خرابی،  این  جزو سازی 

افزار  نرمسازی در قسمت طراحی  مدلافزار جهت شروع نرمی هاورودی
  1 در جدول پارامترهای سلامت کاهش عملکردمفهوم ، تغییر داد. است

 . است  نشان داده شده

 .[1] و پیامدهای آن بر پارامترهای سلامتعیوب   -1 جدول

Table 1. Faults and consequences on health parameters [1]. 

Health parameters 
Faults 

∆𝜂 ∆𝑀𝐹 

↓ ↑ Erosion 

- ↑ Corrosion 

↓ ↓ Fouling 

↓ - Fault in the fuel system 

رسوب گرفتگی،  با توجه به تمرکز این مقاله بر روی عیوب خوردگی،  
ذیل تنها    FMEAتحلیل    فرسایش و اختلال در سیستم سوخت رسانی،

توربوجت  بخش برروی   این عیوب در موتور  متمرکز   J85های مستعد 
ها و پوشش های کمپرسور و توربین،  شده است. این بخش ها شامل پره 

های سوخت و اجزای انتخابی از سیستم سوخت  محفظه احتراق، نازل
می  داده  باشند.رسانی  به  دسترسی  عدم  به  توجه  کامل  با  آماری  های 

، ارزیابی پارامترهای وقوع و کشف  J85ناوگان هوایی موتور توربوجت  
 انجام نشده است. 

 .J85برای موتور  FMEAتحلیل   -2 جدول

Table 2. FMEA analysis for the J85 engine. 

Effects on GT 

performance 

Component-

level 

symptoms 

Fault modes Section 

-Increase of 

EGT for a 

given load 

-Loss of 

power 

-Loss of 

thrust 

-Increase of 

heat rate 

-Decrease in 

pressure ratio 

-Loss of 

isentropic 

efficiency 

-Reduction of 

flow capacity 

-Elevation of 

discharge 

temperature 

-Reduction of 

surge margine 

-Compressor 

fouling 

-Blade/van 

erosion 

-Compressor 

corrosion 

compressor 

-Increase of 

EGT for a 

given load 

-Loss of 

power 

-Loss of 

thrust 

 

-Drop in 

effectiveness 

of cooling air 

-Loss of 

combustor 

efficiency 

-Corrosion 

and cracking 

of liners 

Combustion 

chamber 
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-Variation of  

EGT 

-Non-uniform 

EGT profile 

-Loss of 

power 

-Loss of 

thrust 

-Increase of 

heat rate 

-Variation in 

fuel flow rate 

-Delayed or 

incomplete 

combustion 

-Loss of 

combustor 

efficiency 

-Clogging of 

fuel injectors 

-Malfunction 

of fuel 

delivery 

system 

-Increase of 

EGT for a 

given load 

-Loss of 

power 

-Loss of 

thrust 

-Increase of 

heat rate 

-Increase of 

mass flow 

rate 

-Drop in 

turbine 

pressure ratio 

-Increase of 

mass flow 

capacity 

-Loss of 

isentropic 

efficiency 

-Turbine 

erosion 

 

Turbine 

-Increase of 

EGT for a 

given load 

-Loss of 

power 

-Loss of 

thrust 

-Decrease of 

heat rate 

-Drop in 

turbine 

pressure ratio 

-Decrease in 

mass flow 

capacity 

-Loss of 

isentropic 

efficiency 

-Reduction of 

surge margine 

-Turbine 

fouling 

-Turbine 

corrosion 

 

عیب  شدت  در  سناریو  احتراق  محفظه  و  توربین  و  کمپرسور  های 
علامت منفی   است.نشان داده شده  3  در جدول  یافزارنرمسازی  شبیه 

 کاهشی بودن و علامت مثبت افزایشی بودن را نشان می دهد.

 .J85ها در موتور عیبشدت  - 3 جدول

Table 3. Intensity of defects in the J85 engine. 

Compressor blade fouling 

Percentage 

changes in 

compressor 

mass flow 

Percentage 

changes in 

efficiency 

isentropic 

Intensity of 

defects 

2 - 2 - Very little 

fouling 

4 - 4 - Low fouling 

6 - 6 - Middle fouling 

8 - 8 - Heavy fouling 

10 - 10 - Plenty fouling 

Turbine blades erosion 

Percentage 

changes in 

 turbine mass 

flow 

Percentage 

changes in 

efficiency 

isentropic 

Percentage 

changes in 

turbine mass 

flow 

2 2 - Very little 

erosion 

4 4 - Low erosion 

6 6 - Middle erosion 

8 8 - Heavy erosion 

10 10 - Plenty erosion 

Turbine corrosion 

Percentage changes in turbine mass flow 

2 

4 

6 

8 

10 

Malfunction of fuel delivery system 

 burner p/p  

Percentage 

changes in 

Intensity of defects 

2 - Very little  

4 - Low  

6 - Middle  

8 - Heavy  

10 - Plenty  

 سنجی موتورصحه سازی و مدل 2 -2 

]  J85  توربوجت  موتور  عملکرد  سازیمدل  برای مرجع   استفاده  [ 35از 

  سازی عیوب آن شبیه   و   J85  توربوجت  موتور  پایای  رفتارکه    است  شده

داده   قرار  بررسی  مورد  بحث  مقالهاز    بخشاین  در  .  استرا  به   ،

نتایج  صحه شدهمدلسنجی  پرداخته  کار است  سازی  این  از  هدف   .
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  ...ده و بندی و شناسایی عیوب موتور توربوجت با شبکه عصبی خودسازمانطبقه

.  باشدمی  سازیمدلبردن به صحت عملکرد و قابل اعتماد بودن نتایج  پی

مطرح  سنجیصحه  جهت از  یکی  نرم نتایج،  در ترین  موجود  افزارهای 

  13نسخه    GasTurb  افزارنام نرمی گازی بههاتوربین  سازیمدلزمینه  

از جمله   هواییی  هابیشتر انواع موتور  افزار قادر استاین نرم   .ده شاستفاد

ی مخلوط و غیرمخلوط یا بدون بوستر، توربوشفت  هاتوربوفن توربوجت،  

را    ی توربوپراپ یک شفت یا دو شفتهایا بدون مبدل حرارتی و موتور

 . سازی کندشبیه 

روند   در  طراحی  نقطه  مشخصات  از  مجزا  استفاده  واسطه  به 

منحنی سازیمدل تغییر  با  تا  شده  ایجاد  امکان  این  عملکردی ها،  ی 

نقطه طراحی  به توربین و کمپرسور و   متناسب با  روزرسانی مشخصات 

آنبتوان عملکرد    J85  جتتوربوموتور   برای  شبیهرا    پایا  نمود.  سازی 

منحنی صحه و  طراحی  نقطه  مشخصات  تا  است  لازم  ی هاسنجی 

کمپرستوربین  )  ملکردیع مدل  ر(  وو  در  در شبیه یکسانی  شده  سازی 

مورد استفاده قرار    GasTurbافزار  و مدل ایجاد شده در نرم   سیمولینک

 ود.  نم مقایسهرا با یکدیگر  مدلگیرد، تا بتوان نتایج دو 

ماخ مختلف در نظر  اعداد  سنجی در حالت پایا برای ارتفاع و  صحه

از  و  گرفته شده   بررسی  حالت گذرا خارج  است.محدوده  مقاله  با    این 

گذرا   یلشامل تحل یندهآ   یکارها  ییها، پایدر حالت پا  یلتوجه به تحل

 . خواهد شد یجادا

به  انجام    سازی مدل دقت  به توان  آمده می   دست با تحلیل نتایج 

آیا   که  شد  متوجه  و  برد  پی  از   سازی مدل شده  شده  صحت    انجام 

دست  حالت پایا نتایج به  سنجی صحه کافی برخوردار است یا خیر؟ در  

آمده بدون در نظر گرفتن اثر زمان و در نتیجه بدون در نظر گرفتن  

و   اینرسی شفت  کنترل اثر  به   حجم  است،  موتور  دیگر  اجزای  بیان 

. در  است   گرایی رسیده، حاصل شده هم نتایج در زمانی که موتور به  

نیاز برای بررسی عملکرد    پایا همه مقادیر مهم و مورد   سنجی صحه 

ماخ  و  ارتفاع  در  و  شده  مقایسه  هم  با  نقاط  ها موتور  در  مختلف  ی 

مشخصات نقطه طراحی    4  جدول   . است   طرح و خارج طرح انجام شده 

نشان    سنجی صحه   که جهت را    J85  موتور توربوجت  انتخاب شده، 

  GasTurbبا مدل   سازی در نقطه طرحمدل، نتایج  5در جدول    دهد.   می 

 مقایسه شده است 

 . مشخصات نقطه طراحی موتور -4 جدول

Table 4. Engine design point specifications. 

Engine J85 Parameter 

19.9 Inlet air mass flow rate (kg/s )   

16540 Engine speed at design point (RPM)  

%82.5 Compressor efficiency 

%99.5 Combustion chamber efficiency 

Jet-A Fuel type 

0.88 Turbine efficiency 

0.99 Shaft mechanical efficiency 

14.392 Thrust  (kN)   

 .نتایج در ارتفاع صفر و ماخ صفر سنجیصحه -5 جدول

Table 5. Validation of results at zero altitude and zero mach. 

Parameter Error(percentage) 
GasTurb 

model  

Simulink 

model 

Inlet air mass 

flow rate (kg/s) 
0 19.9 19.9 

Compressor 

temperature(K) 
0.51 542.10 547.33 

 Compressor 

pressure(kPa) 
0.57 701.169 705.2 

Compressor 

efficiency 
0 0.825 0.825 

 Turbine outlet 

pressure(kPa) 
1.17            268.561 271.725 

 Turbine outlet 

temperature(K) 
1.74           1016.14 1033.85 

Turbine 

efficiency 
0.34 0.88 0.877 

Thrust  (kN ) 0.71 14.47     14.574 

 . 8/0متری و عدد ماخ  1000در ارتفاع  سنجیصحه -6 جدول

Table 6. Validation at 1000 meters altitude and Mach number 0.8. 

Parameter 
Error 

(%) 

GasTurb 

model  
Simulink 

model 

Inlet air mass flow 

rate (kg/s) 
0.88 8.945 9.024 

Compressor 

temperature(K) 
0.50 508.86 506.30 

Compressor       

pressure (kPa) 
0.90 319.188 316.287 

Compressor 

efficiency 
1.68 0.7824 0.7956 

Turbine outlet 

pressure(kPa) 
0.85 122.22 121.175 
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 Turbine outlet 

temperature(K) 
2.57 1036.83 1010.17 

Turbine         

efficiency 
1.40 0.8668 0.879   

Thrust (kN) 2.85 5.68 5.518 

جدول   نتایج    6در  ارتفاع    GasTurbبا    سازیمدلمقایسه  در 
 آورده شده است.  8/0متری و عدد ماخ  10000

می  مختلف  نتایج  بررسی  که  با  برد  پی  موضوع  این  به  توان 
آمده در مقایسه با مدل مرجع دارای صحت مناسبی  دست  ی به ها داده 

تواند مربوط  ی مربوط به کمپرسور و توربین می  ها است. برخی از خطا 
به    خوانش به   مربوط  خطای  از طرفی  باشد.  عملکردی  نمودارهای 

محاسبه ترم دمایی محفظه احتراق به نحوه محاسبه آن نیز مربوط  
کنونی مقدار خواص جریان تابعی از دما در نظر    سازی مدل است. در  

𝐶𝑃صورت  گرفته شده و انتگرال دما به  ∫ 𝑇3 𝑑𝑡    است محاسبه شده  .
حالی  محاسبات  در  در  به   GasTurbکه  معادله  صورت  این 

∫ 𝐶𝑃 𝑇3 𝑑𝑡    در خطا  مقداری  بروز  باعث  عامل  این  خود  که  است 
 . باشد می   محاسبات 

 برداری از سیستم نحوه داده   3 -2 
سازی شده در سیمولینک برای آموزش  شبیهمدل  صحت بعد از بررسی 

قابل   پارامترهای  از  باید  عصبی  سنسوراندازه شبکه  توسط  ی هاگیری 
  د یتول  بانک داده ایجاد کرد.  ،در گام زمانی معین و دور موتور ثابت  واقعی

معیوب    موتور  سالم وچرخه    نیچند  یموتور طسازی  با شبیه داده    بانک
 پذیرد.صورت می

مقاله این  در  و    ،که  فرسایش  کمپرسور،  در  گرفتگی  رسوب  عیوب 
  J85 رسانی برای موتور سوخت خوردگی در توربین و اختلال در سیستم 

است سازی  شبیه  از    .شده  استفاده  پ  بیتخر  ریمس  کیبا    د یتول  شیاز 
کرد و    اعمال  یسازه یشبتوان به یم را  متناظر با عیب    یپارامترها  ،شده
  موجود روی موتور   سنسورهایمربوط به    هایخروجیاز    هحاصل  هایداده

آور از    کی  جه ینت.  کرد  یجمع    کارکرد زمان    هایداده مجموعه کامل 
 .ابدییماست که در کل طول عمر موتور امتداد 

. این  ه اند ورودی شبکه عصبی در نظر گرفته شد  عنوانبه  هاداده 
.  گردیددر حالت پایا و در ارتفاع و ماخ صفر از سیستم استخراج    هاداده

گیری در این مدل با توجه به مطالعاتی که صورت اندازهپارامترهای قابل  
دمای خروجی توربین، فشار خروجی کمپرسور، دور موتور   ه است،گرفت

به ازای هر ورودی سوخت، بعد از همگرا    .باشدمیو دبی جرمی موتور  
های مختلف  در حالت سالم و شدت   سازی شدهشبیه شدن نتایج، از مدل  

تواند در یک جزء و همچنین می. عیب  اند  استخراج شده  هاداده  عیب،
  ی هاعیب طور همزمان رخ دهد. همچنین ممکن است  در چندین جزء به 

  .متعدد در یک جزء رخ دهد
 عملکردی  پارامترهای   در   انحراف   میزان   از   نمونه  یک   7  ل جدو 

 توربین،  و   احتراق   محفظه   کمپرسور،   دمای   راندمان،   دور،   شامل   موتور 
 افزارینرم   مدل   در   خوردگی عیب   اعمال   اثر   در   را   سرعت   و   تراست 
 . دهد می   نشان 

 

 . MF = 0.2045 یدر دب  خوردگیاز بروز  ناشیمختلف  دورهایموتور در  پارامترهایشده در  ایجادانحراف    -7جدول 

Table 7. Deviations in engine parameters for different speeds due to corrosion at MF = 0.2045. 

N 𝜼𝑻 T3 P3 T5 Thrust velocity 𝑴𝑭𝑻 % State 

14639 0.878 0.489 49.73 0.800 8.452 0.513 1 Clean 

14550 0.876 0.485 48.33 0.805 8.392 0.514 1.02 Very low 

14460 0.875 0.480 47.01 0.810 8.333 0.515 1.04 Low 

14366 0.873 0.476 45.74 0.814 8.255 0.516 1.06 Med 

14264 0.871 0.472 44.49 0.819 8.219 0.516 1.08 High 

14156 0.868 0.4679 43.28 0.826 8.157 0.515 1.10 Very high 

  یزانشدند و م   ی ساز یه شب   مطرح شده   ب ی ع   چهار مطالعه    این   در 

شدت  در  پارامترها  ع   های انحراف  در   یوب مختلف  سالم   و    حالت 

  یش نما   3  در شکل   ی نمودار از حالت خوردگ   یک .  استخراج شده اند 

افزا   ین راندمان تورب   تغییرات   ، است داده شده   ابتدا    یش با  دور موتور 

  ی مختلف خوردگ   ی ها با اعمال شدت   . د ش ا ب ی م   ی یش افزا   بعد   و   ی کاهش 

  یدب   یش افزا   یل دل نسبت به حالت سالم موتور، راندمان به   ین در تورب 

افزا   ین تورب   ی جرم  افزا   سپس   و   یش ابتدا  کاهش    یش با  موتور  دور 

 . یابد ی م 
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  موتور   ن ی تورب   ی خوردگ مختلف    ی ها شدت   در   ن ی تورب   بازده   رات یی تغ   - 3  شکل 

J85 . 

Fig. 3. Turbine efficiency changes in corrosion intensities in the 

turbine of the J85 engine. 

 شبکه عصبی   4 -2 

بینی عملکرد  پیششبکه عصبی مصنوعی ابزاری بسیار کاربردی برای  
یابی آن است. این الگوریتم رفتارهای غیرخطی موتور  عیب توربین گاز و  

را بدون نیاز به معادلات پیچیده ترمودینامیکی که پارامترهای وابسته و 
کند. لحاظ مییادگیری  ند، در پروسه  نکمی مستقل را به یکدیگر مربوط  

  وسته یپ  هم  به  اریبس  وساده    یاز عناصر پردازش  یگروهشامل    ستمیساین  
خط 1( ها)نورون  انتقال  توابع  اباشدمی  یرخطیغ  ای  یبا  عناصر    نی. 

پردازش    یهای خارجخود به ورودی  یایاطلاعات را با پاسخ حالت پو
(  ی)ها هیلا  ،یورود  هیاز جمله لا  یهای مختلفها در لایهکنند. نورونمی

  ک یها در ها و لایهاند. تعداد نورون شده قرار داده  یخروج هیپنهان و لا 
پ  یمدل شبکه عصب  دارد.  یبستگ  ستمیس  کینامید  یدگیچیبه درجه 

عصب  شیآزما داده  یشبکه  آموزش  یمشابه   یهابا  مجموعه  در    ی که 
کفایت یادگیری   دییتأ  یاست که برا  ییهااز روش   ی کی  ،شوداستفاده می 

استفاده می اساسشبکه  به یمرا    ستمیس  یشود. طرح  زیر صورت  توان 
 کرد: انیب

  یبندطبقه خطا و  بروز  شواهد  یافتن    یبرا  هاداده  لیو تحل  هیتجز •
در  که طور خودکار، به   گرید هایدادهبا مشابهت ها بر اساس آن

 ده انجام شده است. سازمان  خود گاشتن با این مقاله 
داده • با  مجموعه  از  بهرهها  تحل  هیتجز  ،هابند طبقهگیری    ل یو 

 کنند. می شوند و تفکیک مقتضی بین عیوب را ایجاد می

 
 

1. Neurons 

 دهسازمان   خودگاشت ن 1 -4 -2 

انواع    ی ک ی  برای مسائل شناسایی مورد    ی عصب  ی ها ه شبکاز  استفاده 
این روش   اوقات   یاست. گاه   SOM  ا ی ده  سازمان  خود   گاشتن   عیب،

 کی   .شود ی م  ده ی نام   ز یشبکه کوهونن ن   ای نقشه کوهونن    تحت عنوان
SOM   برداری شدهنمونه های  حاوی داده   یاز بردارها   ی تعداد   هی با تغذ 

انتظار   ی ورود   ی فضا   -  م  - مورد  داده  فاصله   .شود ی آموزش  سپس 
که بردار   ی کند. نورون ی مرا محاسبه    یوزن   ی تا همه بردارها   ی دس ی اقل 

با ورود  نی شتر ی وزن آن ب  را  را   قی واحد تطب   ن ی دارد، بهتر   ی مطابقت 
 ریی وارد تغ تازه محاسبه بردار    ی برا و وزن همه بردارها    دهدی نشان م 

  𝑊𝑣(𝑠)با بردار وزن  𝑣نورون   ک ی  یبرا   ی روزرسان به . فرمول  کند ی م 
  ( آورده شده است. 1در معادله ) 

وزن   ک ی معادله    ن ی ا  برا   ی بردار  زمان   ی را  𝑠  ی بعد   ی مرحله  + 1  
به اضافه    ی قبل   ی که بر اساس مقدار آن در مرحله زمان   دهد ی نشان م 
ارز حاصل  همسا   ی اب ی ضرب  ب   𝜃  ی گ ی تابع  فاصله  دادن    ن ی )با 
به   𝛼  ی ر ی ادگ ی   ب ی ( ضر 𝑠در    𝑣و    𝑢  ی ها نورون    کنواخت ی طور  )که 

م   𝑠بر   ب  ( ابد ی   ی کاهش  فاصله  ورود   ن ی و    𝑊𝑣(𝑠)  و   𝐷(𝑡)  ی بردار 
  ها وزن   ، 𝜃گذشت زمان، با کاهش    با   . شود ی م   م ی تنظ   در آن مرحله 

  ها ن ی تخم   ن ی ا   ، کنند ی م   ی محل   ی ها ن ی در تخم   یی شروع به همگرا 
  ی ها گره ها به  آن   ی ک ی دهند و با نزد ی م   ل ی را تشک   ت ی عضو   های ه گر 
ا ی م   ف ی تعر   گر ی د  از  ورود   ، رو ن ی شوند.  بردار  به    ، ی هر    ک ی متعلق 

شود که از نظر  ی م  جاد ی ا  ی نقشه ا   ن ی بنابرا   شود، ی م  ی بند طبقه گره  
به    ها ورودی   ی ک ی نزد   زان ی را بر اساس م   ی ورود   ی فضا   ، ی توپوگراف 

 . [ 2]   دهد ی م نشان    گر ی کد ی 

(1 ) 𝑊𝑣(𝑠 + 1) = 𝑊𝑣(𝑠) + 𝜃(𝑢, 𝑣, 𝑠)𝛼(𝑠)(𝐷(𝑡)
− 𝑊𝑣(𝑠)) 

 كنندهبندی طبقه 2 -4 -2 

  یادگیری تحت نظارت ها با روش  داده (  Classification) بندی  طبقه 
(Supervised Learning)   م یادگیری  با اشین در  نگاشت    ،  هدف 

برچسب   های داده بین   و  خروجی  ها ورودی  می ی  .  پذیرد صورت 
هستند   (Features) ها ای از ویژگی مجموعه   اغلب ی ورودی ها داده 

توصیف   را  ورودی  حالی   . کنند می که  خروجی در  برچسب  یک    ، که 
از   یا دسته  است   تعریف   پیش کلاس  تعلق    شده  آن  به  ورودی  که 

یادگیری یک مرز تصمیم است که    ، بندی طبقه دارد. هدف الگوریتم  
جدا  ها کلاس  هم  از  ویژگی  فضای  در  را  مختلف  کند،  می ی 

کلاس  طوری به  بتواند  اساس    و جدید    ی ها ورودی که  بر  را  نادیده 
 بینی کند. پیش   ها ی آن ها ویژگی 
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 نتایج .3 

خطا   ی ص خطا، جداساز ی سه مرحله است: تشخ   یدارا   ی ص ی تشخ  فرآیند 

شناسا  داده   یی و  مجموعه  در  مقاله، ،  تولیدشده   ی ها خطا.  این  در 

 یبند طبقه شناسایی حالت سالم و معیوب مد نظر بوده است. همچنین،  

به    ی خطا   ک ی   ح ی صح  توجه  با  توسعه،  حال  که   ییها ی بند طبقه در 

می   فی تعر  است، صورت  اساس   یبند طبقه   صی تخص   ،پذیرد شده  بر 

میسر   موتورها  گریبه علائم د حاوی خرابی  موتور    کی شباهت علائم  

واقع،  .  شده است داده در  به طول عمر    ی ها به مجموعه   کی مربوط 

 Cممکن    یها ی بند از مجموعه همه طبقه   c  ی بند طبقه   ک ی موتور،  

م  داده  ندارد،  .شود ی اختصاص  وجود  خطا  بروز  پیرامون  قبلی   اطلاع 

اعمال مرتبط با خرابی   ی کدام پارامترها روشن نیست که  قی دق طور به 

زمان چه  در  و  است  است  یی ها شده  داده  رخ  رویدادهایی  . چنین 

با  cهر زمان که   ن، ی . بنابرا د نامی  ∗cتوان ی مرا  یواقع  ی ها ی بند طبقه

c∗   انجام شده است.   ز یآم ت ی موفق   ص یتشخ   ک ی  باشد،  داشته   مطابقت

این راحتی خطا را نمی بدون نظارت    ی بند طبقه اما در مورد   به  توان 

نمود.   ا تعیین  بنابرا   C  حالت  نی در  و  است  دقت   دیی تأ   نی متفاوت 

 یا ه ی رو   ک ی دهنده  نشان   ، یبند طبقه   ن ی چن   است.  رممکنیغ   یبند طبقه

 یمرحله بعد   عنوان به است، و قرار است  سئله  م   یفضا   ف ی توص   یبرا 

PHM    عمل کند.   ،بینی شی پ مرحله  یعنی 
ا مجموعه   جینتا،  بخش  نیدر  سه    یادر  ارائه  حالت  از  مطالعه 

نتاشودیم اول،  بخش  در    ی بررس  شده  تیهدا  یصیتشخ  ستمیس  جی: 
بر    وبیع  صیتشخی  برا  دهیدآموزش  ANN  کی  گردد که شاملیم

  ، درکمپرسورخرابی    عنوانبه های آموزشی، مندرج در داده  فیتوصطبق  
سیستم   و  دوم،  است  رسانیسوخت توربین  بخش  در    خود  ت شگان. 

  ی صیاز روش تشخ  یدانش قبل  چی ها، بدون ههمان داده  یده براسازمان
. گیردقرار می بحث    مورد  هایبندحالت حاصل از طبقه  یفضابر اساس  و  

تلاش  سوم،  بخش  شده    یهادر  بینی  پیشو  بندی  طبقهی  براانجام 
 .گرددارائه می همزمان عیوب 

 SOMبا  هادادهنتایج سازمان دهی  1 -3 

عصب جعبه  شبکه    تم ی الگور   ک ی   ی ساز اده ی پ   MATLAB  ی ابزار 
  یدهد. تنها ورود   ی ارائه م   ی عصب   ی ها ه شبک   ی را برا   SOM  ی ا دسته 
کار،  مورد   ابتدای  در  آنجا نظر  از  است.  نقشه  حالت    4که  یی اندازه 

وجود دارد،  ورودی    5حالت خروجی( و    5)   معیوب و یک حالت سالم 
در   5نقشه گره   ک ی و شوند  اده می د  ش ی افزا   ب ی ضر  ک ی با  ورودی  5
برا   5 تشکیل  بالقوه  یبندطبقه  ای  یاخوشه گره    25  جموعم  ی را   ،

  تایی  1480داده    یاز فضامربوطه    ی رو، نقشه توپوگراف  نی. از ادهندمی
 . شود خته می سا 

 

 .SOM هیهمسا یهاهفاصل شماتیک  -4شکل 

Fig. 4. Schematic of SOM neighbor distances. 

با    یهاهخوش  یهاهگر دهد که چگونه  یمنشان    4شکل   مختلف 
 بیشتر   فواصلکه    دهدی منشان    رهیت  یهامرتبط هستند. رنگ   گریکدی

 است. 

 

 .SOM صفحات وزن -5 شکل

Fig. 5. SOM weight plates. 

اختصاص داده شده    یورود  یهمجموعتعداد  دهنده  نشان   ،5شکل  

 هایهگربر    یهر کانال ورود  ریأثو ت  ورودی  5  برای   به هر گره خوشه 

ورودی   کمتر است.  ریتاثگر  تر نشانرهیت  یهامختلف خوشه است. رنگ 

کمترین   کمپرسور(  )دمای  روی  تأثیر  دو  بر  ی  هاحالت)  هاخروجیرا 

 معیوب( دارد.
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 .SOMنمونه  یدهایبازد -6شکل 

Fig. 6. Sample SOM visits. 

اختصاص داده شده به هر گره    یورود  یهاتعداد مجموعه   ،6  شکل
 دهد.می را نشان  خوشه

 بندی عیوب طبقه نتایج  2 -3 

بندی مناسب برای تعیین دسته طبقه یک روش    SVMتوجه به اینکه    با
 هادهبندی داطبقه برای    SVM Quadraticالگوریتم  از  ،  [ 32]  خطا است

  برای آن   درصد  8/99  دقت  که   ،است   استفاده شده سازماندهی  از  قبل  
 بعد  هاداده بندی  طبقه برای     SVM Linearالگوریتم آمد. از    دستبه 
 97/ 7  دقت آن برابر است و    استفاده شده   ها داده دهی بانک  سازمان از  

به شکل  درصد  در  آمد.  و   سالم کلاس    سردرگمی   ماتریس   ، 7دست 
 10و در شکل    هاداده قبل از سازماندهی  بینی شده  پیش نتایج کلاس  

سازماندهی   با   . دشو می مشاهده    ها داده بعداز  سردرگمی  ماتریس 
پیش  از  باقی ها بینی استفاده  مشاهدات  محاسبه  ی  شود. می مانده 

اصلیی  ها سلول  کلاس می نشان    قطر  و  واقعی  کلاس  که  دهند 
سبز باشند،   هامطابقت دارند. اگر این سلول   به چه میزانبینی شده  پیش 
به طبقه انجام  بندی  کلاس  ش خوبی  این  مشاهدات  و  را ده  واقعی 

 بندی کرده است.طبقه درستی  به 

که اعداد بالایی را   قطر اصلی ماتریس های خارج از  با بررسی سلول 
می  طبقه نشان  هستند،  قرمز  و  آن   بندی دهند  در  عملکرد کننده  ها 

های قرمز، کلاس واقعی و کلاس سلول داشته است. در این    تری پایین 
 اند.بندی شده به اشتباه طبقه   هاداده و    بینی شده مطابقت ندارند پیش 

 نمودار مختصات موازی  یا از نمودار پراکندگی    10و شکل    9مطابق شکل  
شود. می هایی که باید شامل یا حذف شوند، استفاده  بررسی ویژگی برای  

، دمای خروجی توربین N)نمودار پراکندگی دور موتور ) طبق    9در شکل  

 (T5 ( دبی جرمی ،)MF و فشار )( خروجی کمپرسورP3 بهترین گزین ) هاه 
طبقه  پیش برای  و  پیش بندی  برای  همچنین  هستند.  عیب بینی  بینی 

 کاربرد چشمگیری دارد.(T3) فرسایش، دمای خروجی کمپرسور  

 

برایبندیطبقهماتریس سردرگمی شبکه عصبی    -7  شکل   20داده و  1480کننده 

 . بندی بانک دادهخوشهنورون قبل از 

Fig. 7. Confusion matrix of the classifier neural network for 

1480 data and 20 neurons before clustering the data bank. 

 

 20  داده و  305  کننده برایبندیطبقهماتریس سردرگمی شبکه عصبی    -8  شکل

 . بندی پایگاه دادهخوشهاز  نورون بعد

Fig. 8. Confusion matrix of the classifier neural network for 

305 data and 20 neurons after clustering the database. 
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داده و  1480 یکننده برا بندیطبقه یشبکه عصب ینمودار مختصات مواز -9شکل 

 . داده یگاهپا بندیخوشهنورون قبل از  20

Fig. 9. Parallel coordinate diagram of the classifier neural 

network for 1480 data and 20 neurons before database 

clustering. 

 

داده و    305کننده برای  بندیطبقهنمودار مختصات موازی شبکه عصبی    -10شکل  

 . داده بانکبندی خوشهنورون بعد از  20

Fig. 10. Parallel coordinate diagram of the classifier neural 

network for 305 data and 20 neurons after database 

clustering. 

 گیریجهینت .4 

 ی مبتن  PHM  یبرا  یچارچوب نظر  کی  یاثبات مفهوم  پژوهش  نیدر ا
  J85سازی شده از موتور توربوجت  بانک داده شبیه بر داده با استفاده از  

رسوب در کمپرسور و    ،عیوب فرسایش و خوردگی در توربیندر حضور  

 ها داده بانک    یسازمانده  .صورت گرفت  رسانیسوخت اختلال در سیستم  
گامطبقه و   یک  عیب  چند  همزمان  محدود  بندی  دامنه  سمت به   ، با 
با مقایسه   تر است.منیاتر و  مستقلسلامت موتور    تیر یمد  یها  ستمیس

با   از شبکه عصبی که  پایگاه  خوشه دقت حاصل  بدون    هادادهبندی  و 
  کننده بندیطبقه قبل از اموزش شبکه عصبی    هادادهبندی پایگاه  خوشه 

 . آیدمی دست به  8نتایج جدول در نهایت  حاصل شده است،

 بندیوشهخ  شده با شبکه عصبیبندیخوشهمقایسه دقت شبکه عصبی    -8  جدول

 نشده

Table 8- Accuracy comparison for clustered neural network 

with non-clustered dataset. 

Network 

accuracy 
Count data and 

neurons 

 

97.7 305data and 

20neurons 

Organized data 

bank 

99.8 1480data and 

20neurouns 

Unorganized 

data bank 

دهی توان به این نتیجه رسید که با سازمان می   8با توجه به جدول  
کاهش درصد  1/2 مقدار دقت شبکه  ، ها داده و کاهش تعداد  ها داده بانک 

کاهش    ، علت این کاهش دقت   تغییر کرد.   SVMو نوع الگوریتم    ه یافت 
، N))   . دور موتور های آموزشی مورد استفاده است اده د قابل توجه حجم  

 ( و فشار خروجی کمپرسورMF(، دبی جرمی ) T5)   خروجی توربین دمای 
 (P3 ) ،   گزینه و  طبقه برای    ها بهترین  دمای پیش بندی  و  هستند  بینی 

 بینی عیب فرسایش شاخص است.در پیش (T3)   خروجی کمپرسور 

سنسورها  زینو  هایهپدید ا  و خطای  گرفته   نیدر  نظر  در  مطالعه 

  ت یهستند. حساس  ط یواجد شرا  شتری ب  قات یموضوع تحق  عنوانبه   و   شدندن

مسدود    یبرا  زیمخرب نو  لیبا توجه به پتانس  ز،یبه نوسنسورهای موتور  

تر  همانطور که پیش کاوش را دارد.    یستگیشا  ،یواقع  یکردن رفتارها

اشاره شد بررسی عیوب در حالت گذار برای پژوهش آینده قابل بررسی  

را با نتایج این مقاله، تقویت    عمر باقیمانده  نیتخمتوان  ادامه می در  است.  

حاصلههابینی پیش  نمود. فرآ  ی  مق  یر یگمیتصم  یندهای در   اسیدر 

های جدید  توسعه فناوریو    یو نگهدار  ریتعم  یزیربرنامه بزرگ در مورد  

  ن یچارچوب ارائه شده در ا  نیب  قی شد. تلفخواهند    این حوزه کاربردی

بر  مقاله  یهوش مصنوع  هایروش   باتمرکز دارد،    مؤثر  یریادگی، که 

توسعه  پذیری  کاربرد واقعی و توجیه  دی، نوتعمیراتی  یر یگمیتصمجهت  

 دهد.یمرا های تکمیلی الگوریتم

 تعارض منافع

 . هیچ گونه تعارض منافع توسط نویسندگان بیان نشده است
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