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 : چکیده
  ش ی در افزا  راتیو تعم  ي نگهدار  ي هابهبود روش   تیاهم  ،یجهان  نیتأم  رهیآن در زنج  ي دیو نقش کل  یرانیبا رشد روزافزون صنعت کشت 

ارتقا  هانهیکاهش هز  ،یمنیا ب  یاتیعمل   ي وربهره  ي و   يجامع راهبردها   ی. پژوهش حاضر به بررسشودیاحساس م  شی از پ  شیشناورها 
مورد استفاده در   ي ها کیتکن  نیدتریبر جد  ي و مرور   پردازدیم  یی ایبر داده در صنعت در  یمبتن  ) PdM(   نانهیبشیپ  راتیو تعم  ي نگهدار
با  نانهیبشی پ  راتیو تعم  ي نگهدار   رانه،یشگیو پ  یواکنش  ي مانند نگهدار  یسنت  ي ها. برخلاف روشدهدیارائه م   ،یمختلف کشت  ي هاسامانه

الگور  ي ر یگبهره و  ML(   نیماش  ير یادگی  ي هاتمیاز  خرابDL(   قیعم  ي ریادگی)  زمان  است  قادر  پ  ی)  برنامه  ینیبشیرا  و   يزیرکرده 
به  ي نگهدار ا  نه یرا  بر  ن یسازد.  به  رگرس  ي هامدل   یرسمقاله  از  شبکه  یخط  ونیمختلف،  حافظه   یچش یپ  یعصب  ي هاتا  (مانند و  دار 
 ه ها از جملآن  یاتیعمل   ي هاو چالش  پردازدی) م) CNNs(   یچشی پ  یعصب   ي هاشبکهو   ) LSTMمدت بلندمدت ( حافظه کوتاه  ي هاشبکه

داده  ازین پبرچسب  ي هابه  مق  و  یمحاسبات   یدگیچی خورده،  تحل  ي ریپذاسیمشکلات  رو  ن،ی . همچن کندیم  لیرا  مانند    نینو  ي کردهایاز 
به    ازیداده و کاهش ن  تیامن  ،یخصوص  میحفظ حر  ي برا  دبخشینو  ي ) به عنوان راهکارهاTL(   یانتقال  ي ریادگی) و  FLفدرال (  ي ریادگی

محور در ناوگان، کاهش چشمگیر هزینه داده  نانهی بشیپ  راتیو تعم  ي نگهدار دهد استقرارنتایج نشان می.  شودیم  همنابع متمرکز نام برد
هاي کلاسیک دقت بالاتري دارند؛ ولی  هاي یادگیري عمیق نسبت به روشمدل   .دنبال داردنگهداري و کاهش محسوس زمان توقف را به

یادگیري فدرال و انتقالی مسیرهاي    .دریایی است  دستگاه کاربرخورده و منابع محاسباتی زیاد، مانع استقرار عملیاتی در  نیاز داده برچسب
 .خرابی، پذیرش صنعتی را محدود کرده است مجموعه دادهاند؛ اما نبود استاندارد و م خصوصیکاهش وابستگی به داده و حفظ حری 
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Abstract 
With the rapid growth of the shipping industry and its key role in the global supply chain, the 
importance of improving maintenance methods to enhance safety, reduce costs, and increase the 
operational efficiency of vessels is more evident than ever. The present study provides a 
comprehensive review of data-driven predictive maintenance (PdM) strategies in the maritime 
industry and surveys the latest techniques applied to various ship systems, including propulsion, 
electrical, auxiliary, and hull structures. Unlike traditional approaches such as reactive and preventive 
maintenance, predictive maintenance (PdM), empowered by machine learning (ML) and deep 
learning (DL) algorithms, is capable of forecasting failures and optimizing maintenance scheduling. 
This paper examines a range of models, from linear regression to recurrent and convolutional neural 
networks (such as Long Short-Term Memory (LSTM) and Convolutional Neural Networks (CNNs)), 
and analyzes their operational challenges, including the need for labeled data, computational 



67
66

ان
ســتــ

ابــ
و تــ

ار 
ــهــ

/ ب
66

ره
ـــــا

مـــ
شـــــ

 /2
ل4

ـــــا
س

complexity, and scalability issues. Furthermore, emerging approaches such as Federated Learning 
(FL) and Transfer Learning (TL) are highlighted as promising solutions for ensuring privacy, data 
security, and reducing reliance on centralized resources. Finally, by addressing existing gaps in 
standardization, insufficient data, and model decision transparency, the paper outlines future research 
directions toward developing reliable and adaptable predictive maintenance (PdM) systems for the 
maritime industry. 
 
Keywords 
Predictive Maintenance, Machine Learning, Artificial Intelligence, Remaining Useful Life, Failure 
Prediction 

 
 

 مقدمه -1

از   در   نی ترمهم یکی  شناورها  بودن  عملیاتی  عامل 
است نگهداري  و  تعمیر  دریایی  نیروي  در  رزم  ، سازمان 

تعم  ي نگهدار  یسنت  ي راهبردها نگهدار  رات،یو   ي مانند 
نگهدار  یواکنش محدودرانهیشگیپ  ي و  در   ییهاتی، 

داده  ي ریشگیپ نشان  حوادث  هزاز  به  اغلب  و   ي هانهیاند 
شده   یتوجهقابل  ممنجر  عنوان  به  سال    ثال،اند.  در  تنها 

 ي هایگزارش شده به خراب  ییا یاز حوادث در  یمی، ن2023
به    یدگی رس  ي ]. در راستا2،  1نسبت داده شد [  یکیمکان 

تلاشچالش  نیا راهبردها  یپژوهش   ي هاها،  توسعه   ي بر 
برخلاف  متمرکز شده   نانهیبش یپ  راتی تعمو    ي نگهدار اند. 

واکنشی    پیشگیرانهو  نگهداري  و  نگهداري  نگهداري   ،
پیش مدل  بینانهتعمیرات  ماشین    ي هااز   ي برایادگیري 

بر   زاتیتجه  یاحتمال  ي هایخراب  ایفعالانه زوال    ین یبش یپ
ب داده  ی مبتن  ي هانش ی اساس  با    یاتیعمل  ي هابر  مرتبط 

 . کند یشناور استفاده م 
پیش  مفهوم تعمیرات  و  بر   ی مبتن بینانهنگهداري 

ماشین   چهارم    ریناپذییجدا  ی جزئیادگیري  نسل  از 
استفاده (ی  رانیکشت کشتیرانی،  از  نسل  از   این  گسترده 

و فناوري  خودکارسازي  هوشمندسازي،  براي  نوین  هاي 
  ،)کندمحیطی عملیات دریایی را دنبال می پایداري زیست
 ي سازکپارچهی  ،الگو  نی، است. ا4.01  یرانی معروف به کشت

نو  ي هاشرفت یپ ا  نیفناورانه   های کشت ایاش   نترنتیمانند 
)IoSمصنوع هوش  و  براAI(  ی )  را    يهای کشت  لیتبد  ي ) 

م  "هوشمند  ي های کشت"به    یسنت  در  کندی متصور   .
ا خودکار   تیریمد  هاشرفت یپ   نیا  ،الگو  نیچارچوب 

افتادگ کار  از  زمان  کاهش  ساختن    یناوگان،  برآورده  و 
ز امکان  یطیمحستیمقررات  به    سازندیم  ریپذرا    ک یو 

 
1 Shipping 4.0 

پا و  کارآمدتر  م  دارتریبخش  ].  4،  3[  کنند یکمک 
استقرار در    ي هاچالش  ها،شرفتیپ  نیا  وجود با،  حالنیباا
 یارتباط  ییمدل، کارا  ي ریپذاسیاز جمله مق  ،یواقع  ي ایدن

امن   یخصوص  میو حر رو   ژهیوبه ها،  داده   تیو    يکردهایدر 
  ی )، همچنان باقCML(  ک یمتمرکز کلاس  ن یماش  ي ریادگی

 یادگیري ماشین متمرکز کلاسیک  ق،یهستند. به طور دق
داده  یم یعظ  ریمقاد  ي بارگذار  ازمندین به   ي هااز  ناوگان 

و خطرات    يبریاست که سطح حمله سا  ي مرکز  ي سرورها
افزا   یاتیعمل حال  دهد،ی م  شی را  با  یدر  و   دیکه  انواع  با 

ن   ي هااندازه شناورها  برا  زیمختلف  شود.  کاهش    ي سازگار 
یادگیري   نندما  رمتمرکزیغ  ي ریادگی  ي هاالگو   مسائل،   نیا

دادهشده   یمعرف  راًیاخفدرال   امن  جاذبه  که  را اند  ها 
کشت  کنند ی م   نیتضم به  م  های و   عنوانبه  دهندی اجازه 
کنند.    ي هاگره  عمل  فدرال  لبه  محلیادگیري   ی آموزش 

ماشین    ي هامدل  رویادگیري   ر یپذامکان  هایکشت  ي را 
سرور  سازدی م فدرال  .  را   ي پارامترهایادگیري  مدل 

 نیرا تضم  یخصوص  میو حر  کندی م  عیو تجم  ي آور جمع
نمدل   د،ینمای م بدون  را  داده  ازیها  انتقال  به    ي هابه  خام 

طر از  م  ي تکرار   ي هادوره  قیسرور   ک یو    دهدیآموزش 
ارائه م  طیمتناسب با شرا  یمدل جهان  دهد ی خاص شناور 

]5-7 .[ 
پ  ییهاجنبه   ریاخ  مطالعات در   وبیع   ین یبش یاز 

بررس  ییایصنعت در علکرده  یرا  مثال،  عنوان  به  و    یاند. 
رو  بر   ي برا  یخوردگ   صیتشخ  ي هاسامانه   ي همکاران 

[  ي ساختارها کردند  تمرکز  همکاران  8بدنه  و  ژانگ   ،[
باق   ی نیبش یپ  ي هامدل  مف  دی مف  ماندهی عمر    د یعمر 

 یدر حال  ،]9را مورد کاوش قرار دادند [  )RUL(  ماندهی باق
  ي بندرده  ي هاانجمن  یو همکاران بر نقش نظارت  انگی که ل

مطالعات اطلاعات   نی]. اگرچه ا10تمرکز کردند [  ییایدر
توجه جنبه   ی قابل  مورد  و    ي ها در  نگهداري  مختلف 
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پیش م بینانهتعمیرات  فاقد    دهند،ی ارائه    لیتحل  کیاما 

رو از  پیش  ي کردهایجامع  تعمیرات  و  بر   بینانهنگهداري 
سامانه  هستند.    ي هااساس  شناور  به مختلف  توجه  با 

مطالعه  موجود،  ندارداطلاعات  وجود  بررسی    اي  یک  که 
رویکردهاي   از  پیشجامع  تعمیرات  و   بینانه نگهداري 

 .هاي اصلی شناور ارائه دهددربرگیرنده تمام سیستم 
ادغام  توجه  قابل  پتانسیل  گرفتن  نظر  در  با 

پیش هاي  استراتژي  تعمیرات  و  حوزه  بینانهنگهداري  در 
دریایی و شکاف موجود در ادبیات علمی، این کار با هدف  

از جدیدترین تکنیک نگهداري و   هاي ارائه یک مرور کلی 
پیش سیستم  بینانهتعمیرات  در  که  داده  بر  هاي  مبتنی 

شناور   سامانه عنیمختلف    هاي سیستم   شرانه،یپ  ی 
اند، انجام  به کار رفته   بدنه  و  هاي فرعیسیستم  ،یکیالکتر
باز  می  مسائل  روندها،  شناسایی  ضمن  بررسی  این  شود. 

کند تا  مرتبط و مسیرهاي آینده بالقوه را نیز مشخص می
 .تحقیقات بیشتر را تحریک نماید

صنعت    -2 در  تعمیرات  و  نگهداري  رویکردهاي 

 دریایی

   تعمیر و نگهداري ي هايمروري بر استراتژ -2-1

به طور   ییایدر حوزه در  راتیو تعم  ينگهدار  اتیعمل
بوده    یمتک)  RM(  یواکنش  راتیو تعم  ي نگهدار بر    یسنت 

  رات، یصورت است که تعم  نیبه انگهداري واکنشی   است.  
خراب وقوع  از  پس  عنوان    یبلافاصله  به  پاسخ    کیو 

 رات یتعم  نکهی. با وجود اشوندیانجام م  شناوردر    م،یمستق 
  برنهیاما به هز  کند،ی م  یدگ یرس  ي به مسائل فور یواکنش

ناکام و  دل  یبودن  به  )،  رمنتظرهیغ  ي هاتوقف  لی(عمدتاً 
اصلاح اقدامات  بر  که  چرا  است؛  شده   ي جابه  ی شناخته 

نگران   رانهیشگیپ و  دارد  افزا  یمنیا  ي هایتمرکز    ش یرا 
بر ادهدی م  2ی کل  یات یعمل  ي هانهیهز  لیبه دل  ن،ی. علاوه 

با عمل%40بالا (حدود     ک ی  راتی و تعم  ي نگهدار  اتی) که 
بررس  ییایدر  ي هامرتبط است، سازمان   یکشت   یبه دنبال 

 ]. 12،  11اند [بوده  نیگزیجا ي سازنهیبه ي هاي استراتژ
ا  علاوه جان   یمنی ا  یالمللنی ب   ونیطبق کنوانس  ن،یبر 

 کیموظف به انجام    ییا یدر  ي ها، سازمان 3ایاشخاص در در

 
2 OPEX 
3 SOLAS 

جمله    های بازرس  ي سر از  به    هیاول  ی بازرس  کیهستند،  و 
بازرس  آن  م   ي هایدنبال  بازرس  ی انیسالانه،  پنج    ي های و 

عمل  بارکیسال     شوندی م  انجام  یکشت  یاتیدر طول عمر 
راستا14،  13[ در  ا  ي ].  استراتژ  نی رفع   ي ها ي چالش، 

اجزا ب   رانهیشگیپ  راتیو تعم  ي نگهدار قرار دادن    يا هدف 
کشت جزئشده   یمعرف  ی مختلف  طور  به   کی  ،یاند. 

پیشگیرانه  ي استراتژ ا  نگهداري   يهای بازرس  جادیشامل 
تعم   ي نگهدار فواصل   شدهي ز یربرنامه   راتیو  اساس  بر 

صنعت  شده   یفرسودگ  ي های نی بشیپ  ای  یاستاندارد  ارائه 
  سهیدر مقا  توسط سازنده است. اگرچه نگهداري پیشگیرانه

را    رمنتظرهیغ  ي هاو توقف  های، خرابنگهداري واکنشی  با  
ی  کل  یاتیعمل  ي هانهیاما اغلب منجر به هز  دهد،ی کاهش م

توجه تعم  شودیم   یقابل  با  و    ي رضروریغ  راتیکه 
تعم  ي نگهدار  ي هادوره برنامه  شیب   راتیو  حد    يزیراز 

 ]. 15شده همراه است [
واکنشی  مقابل    در پیشگیرانه،   نگهداري  نگهداري  و 

طول عمر   شیبینانه با هدف افزانگهداري و تعمیرات پیش
تا    کندی م  نه ی را به  هایبازرس  ها،ی و کاهش خراب  زاتیتجه

روش از  استفاده  مانند    یمبتن  ي هابا  داده   يریادگیبر 
را به حداقل برساند.    هانهی )، زمان توقف و هز ML(  نی ماش

  يهااز داده  بینانهبه طور خاص، نگهداري و تعمیرات پیش 
کشت  یافتیدر و   ییایدر  ي هایاز  دما  ارتعاشات،  (مانند 
م رهیغ بهره  پ  بردی )  خراب  ییهای نیبش یو  مورد   ي هایاز 

که    دهدی. مطالعات نشان م کند ی م  دیتول  زاتیانتظار تجه
پیش تعمیرات  و  کاهش    ل یپتانس  بینانهنگهداري 

تعم  ي نگهداری  کل  یاتیعمل  ي هانهیهز در   %45تا    راتیو 
استراتژ  سهیمقا تعم  ي نگهدار  ي هاي با  را    یسنت   راتیو 

و   دهدیکاهش م   زیرا ن  ی منیکه خطرات ا  یدارد، در حال
 ]. 17، 16[  کندی کم م زیخدمه را ن ي حجم کار

تعم  ي نگهدار  شرفته یپ   يهاروش  -2-2 :  راتیو 

 ن یماش ي ریادگیبر  یمحور و مبتن مدل

که   پردازدی م  یمختلف  ي هاروش  فیبخش به توص  نیا
به    ییایدر صنعت در   بینانهنگهداري و تعمیرات پیش  ي برا

م  گرفته  اشوندی کار  در  اصل  نی.  دسته  دو  از   یراستا، 
متماروش مدل شوندی م  زیها  ف  یمبتن  ي ها:  و   کیزی بر 
 ).قیعم ي ریادگیو (یادگیري ماشین  محورداده ي هامدل 
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ف   ی مبتن  يهاروش  -2-2-1 و    ينگهدار  ي برا   کیزیبر 
 نانهیبشی پ راتیتعم

پیش تعمیرات  و  پ   بینانهنگهداري    ی نیب ش یبا 
به  ،یاحتمال  یاتیعمل  ي هایخراب  ي هابازه   ي سازنهی هدف 
نگهدار  یزمان بازرس  ي پرمصرف  م  های و  دنبال  .  کندی را 

دارند    هیتک   یاضیر  ي هابر مدل  کیزیبر ف   ی مبتن  ي هاروش
برا خاص  طور  به   کی  یفرسودگ  تی وضع  نیتخم  ي که 
مقاد اساس  بر  س  ریقطعه  شده   ی طراح  ستم یمشاهده 

  ازیو ن  یسادگ   لیها به دلروش  نیا  نکهی. با وجود ااندشده 
م   ی محاسبات ممکن    ییایمزا  توانندیکم  اما  باشند،  داشته 

تصو به    یکیزیف  ده یچیپ  اتیجزئ  یتمام  دنیکش  ریاست 
 رات ییتغ  ن، یکنند. علاوه بر ا  زیبرانگرا چالش  ستمیس  کی

که    یعوامل  ریتأث  ای  هاستم یس  یاتیعمل  طی در شرا  یاحتمال
پ  توانندیاند، ممدل گنجانده نشده   در   های نی بشی بر دقت 
روش  ریتأث جمله  از  برجسته مدل   ي هابگذارند.  محور 
ف  توانی م (  ي لترهایبه  تحلKFsکالمن  و    4بولیوا  ل ی) 

 ]. 20-18،  10اشاره کرد [

براداده  يهاروش  -2-2-2 تعم  ي نگهدار  يمحور    رات یو 
 نانهیبشیپ

کشت   در اکثر  حاضر،  تحول   کی  یاتیعمل  يهای حال 
راستا  تالیجید در  تجربه   4.0  ی رانیکشتاصول    ي را 

[کرده ا21اند  کشت  های کشت  نی].  عنوان  به    يهای اغلب 
سافعال مCESs(  ي بریشده  شناخته  در    شوندی )    ک ی که 
م  ستمیاکوس عمل  اکنندی جامع  شامل    ستمیاکوس  نی. 

کشتالف( خشک  کی)  ب(  ،ی)  در  مستقر  کنترل   ی مرکز 
)SCC(  ي اضطرار  تیریمد  ستمی س  راهبري ، که مسئول  ، 

پروتکلجو (  شده سایبري هاي فعالکشتی   یارتباط  يها) 
ب استفاده  فعالکشتی   نی مورد  سایبري هاي  مرکز  و    شده 

ا  کنترل مستقر در خشکی بر  هاي  کشتی   ن،یاست. علاوه 
سایبري فعال س  شده  دو  هر  اطلاعات   ي فناور  ستم یشامل 

)ITفناور و  براOT(  یاتیعمل  ي )  که  است   اتیعمل  ي ) 
[  ي ضرور  ی کشت ا22هستند  اساس  بر    يهاستم ی س  نی]. 

  ی عی، حجم وسیاتیعمل  ي فناور و  اطلاعات    ي فناور  ستمیس
 ی کشت  ي رو   ي روزانه توسط حسگرها  یاتی عمل  ي هااز داده

امکان را   نیا  هوش مصنوعی.  شوندیم  ي آور و جمع  دیتول
 نیا  لیفراهم کرده است تا پتانس  ییایدر  ي هاسازمان  ي برا

ها را قادر سازند تا  ها را به طور موثر مهار کنند و آنداده
 

4 Weibull analysis 

تعمیرات  (مانند    یمختلف  یخدمات   ي ازهاین و  نگهداري 
پ بینانهپیش  س  ین یبش ی،  غ  وختمصرف  برآورده رهیو  را   (

].  24،  23سازند [  ریپذرا امکان  نهیبه  ي ری گمیکرده و تصم
  ی مبتن  ي هابر مدل، روش  ی مبتن  یسنت   ي هابرخلاف روش

ماشین  بر   و    شرفتهیپ  ي هامدل   ي برایادگیري  نگهداري 
پیش م مناسب   بینانهتعمیرات  گرفته  نظر  در  و    شوندیتر 

الگوها از    ي ریادگی)  الف: (دهندیرا ارائه م  ریز  ي هاییتوانا
داده (  دهیچیپ  ي ها مجموعه  بزرگ؛  با  بو  انطباق   (

ن   هان ی ماش طراح  ازیبدون   ق؛یدق  یکیزیف  ي هامدل   یبه 
پج( انجام  واقع   ق یدق  ي های ن یبش ی)  زمان  (  ؛یدر  )  دو 

 ].27-25و ناقص [  ي زینو ي هامقاومت در برابر داده
ماشین   مصنوعی    يارمجموعهیزیادگیري  هوش  از 

مدل  توسعه  بر  که  ا  ي هااست  است.  متمرکز    ن یهوشمند 
بمدل  و  الگوها  از  قادرند  از   یمختلف   ي هانشیها  که 
م  ي ورود   ي هاداده تا    رندیبگ  ادی  شوند، یپردازش 
[  ي ریگم یتصم ماشین  ].  28کنند  دسته  یادگیري  سه  به 
بدون   ي ریادگی،  5با نظارت   ي ریادگی:  شودی م  میتقس  یاصل

و   توض  6یتیتقو  ي ریادگینظارت  ادامه  در  داده    حیکه 
 : شوندی م

ا  ي ریادگی • نظارت:  مجموعه   نیبا  به  روش 
متک  ي گذاربرچسب  ي هاداده که    یشده  است 

)  Yمتناظر (  ی) و خروج X(  ي شامل هر دو ورود
) را f: X → Yتابع نگاشت (  کیتا    شودیآن م

وظاردیبگ  ادی مثال   فی.  شده  در   یزدننظارت 
در طبقه   ییایحوزه  رگرس  7ي بندشامل   8ونیو 

ترت به  که    یخراب  صیتشخ  ي برا  بیهستند 
پ  آلاتن ی ماش خراب  ین یبش یو   يهایفعالانه 

  .شوندی استفاده م یاحتمال
نظارت  ي ریادگی • ا9بدون  کشف    نی:  به  روش 

داده در  فاقد    پردازدی م   ییهاالگوها  که 
هستند.    ي گذاربرچسب  ي هایخروج شده 

در    ي هاکیتکن نظارت   ي ریادگیپرکاربرد  بدون 
خوشه ابعاد  10ي بند شامل  کاهش  .  هستند  11و 

 
5 Supervised Learning 
6 Reinforcement Learning (RL) 
7 Classification 
8 Regression 
9 Unsupervised Learning 
10 Clustering 
11 Dimensionality reduction 
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گروه  ي دبنخوشه مشابه   ي بندامکان  داده  نقاط 

م فراهم  ابعاد    کهیدرحال  کند،ی را  ابعاد،  کاهش 
م کاهش  را  ساختار    حالنیدرعو    دهدی داده 

مآن حفظ  را  درکند ی ها  حوزه  در   ، ییای. 
م  ي ریادگی  ي هاتمیالگور نظارت   توانندی بدون 

مصرف    ي الگوها  یی شناسا  ي برا به  مربوط 
رفتارها و   يبرا   ای  ي رعادی غ  یک یمکان  ي سوخت 

جهت   ییایدر  دهیچیپ  ي هاداده  ي سازساده 
 استفاده شوند.  ي سازي و بصر لیتحل

 
بر    نیا:  12یتیتقو  ي ریادگی •   ک ی   ي ریادگیروش 

با   طیمح  ک یدر    استیس دارد،  تمرکز  خاص 
پاداش  هانهیهز   درنظرگرفتن با   یتجمع  ي هاو 

ی  تیتقو  ي ریادگی  یزدنمثال   ي هر عمل. کاربردها
)RL(  خودمختار   ي شامل ناوبر  ییایدر حوزه در

به   یکشت  ي های بازرس  ي بند زمان  ي سازنه یو 
 است.  بینانه نگهداري و تعمیرات پیش

 

ا  علاوه ماشین    یفعل  ي کاربردها  ن،یبر  از یادگیري 
براMCNs(  ییایدر  یارتباط  ي هاشبکه  انتقال    ي )  امکان 

ساحلداده  م یسی ب کنترل  مرکز  توسط  که  ) SCC(  ی ها 
س و  شرکت)  ستاد  ارائه   ي اماهواره  ي هاستمی(مانند 

م  شود،ی م اکنندی استفاده  با  ا  نی.  با    هاساختار  نیحال، 
تأخ  ییهاچالش بودن    ،یارتباط  ي رهایمانند  دسترس  در 

]. علاوه  29و مشکلات اتصال متناوب روبرو هستند [  فیط
ا کلاسیک  ي کاربردها  ن،یبر  متمرکز  ماشین   یادگیري 
مق  یت یامن  ي های نگران توجه  ي ریپذاسی و  ا  یقابل    جاد ی را 

یادگیري   ي هاکه مدل   یی. به عنوان مثال، از آنجاکنندی م
به    یاتیعمل  ي هاانتقال داده  ي برا ماشین متمرکز کلاسیک

  ی به ساحل دارند، خطرات  یارتباط کشت  به  ازیسرور، ن  کی
دسترس احتمال  مورد  از    ای  رمجازی غ   یدر  استفاده  سوء 

برا  یکشت  ي هاداده مدل   ي که  یادگیري   ي هاآموزش 
  ب یترک  ن، یوجود دارد. علاوه بر ا  شوند، یاستفاده م ماشین  

مقاد  یکشت   نیچند تول  ي ادیز  ریکه    کنند، ی م  دیداده 
چالش  تواندی م به  [  يریپذاس یمق  ي هامنجر  ،  30شود 

31 .[ 

 
12 Reinforcement Learning (RL) 

ا   ي راستا  در  یمعرفیادگیري فدرال  ها،  چالش   نیرفع 
 عنوانبهتا    دهدیامکان را م  نیا  های شده است که به کشت

(  ي هاگره  کاربرها  یعنیلبه  ) فدرال  ي ریادگی  13دستگاه 
مدل و  کرده  کشت عمل  در  را  مشترك   هدف با  یها  حل 

پارامترها  ي ریادگی  فهیوظ  کی انتقال  تنها  و    ي و  مدل 
سرور   کیتوسط    ندیفرآ  نیآموزش دهند. اخود    ي هاداده

فدرال   میادگیري  جهان   شودی هماهنگ  مدل  بر    یکه  را 
پ  ي اساس تعداد دورها به  فیتعر  شیاز  و    یروزرسانشده، 

کاربربه   م  هادستگاه  روگرداندی باز  آموزش   کرد ی. 
حرفدرال  ي ریادگی  رمتمرکزیغ امن  یخصوص  می،    ت یو 

افزا داده را  سا  دهدی م  شی ها  حمله  سطح  در   ي بری و  را 
کلاسیکبا    سهیمقا متمرکز  ماشین  کاهش   یادگیري 

حالی م در  گره   یدهد،  گنجاندن  با  کاربر   ي هاکه    دستگاه 
فرآهای کشت  یعنی(  شتریب در  مق  ندی )    ير یپذاسیآموزش، 

  یی ایدر  ي کاربردها  ي و آن را برا  کندیم  ی بانیمدل را پشت
پیش  تعمیرات  و  نگهداري  مناسب    اری بس  بینانهمانند 

 ].32، 4[ سازدی م
کاربردها داده  یدسترس  ،یواقع  ي ایدن  ي در   ي هابه 

جمع  ي گذاربرچسب است.  محدود  اغلب   ن یا   ي آورشده 
وداده به  س   ژهیها،  با  مواجهه    ، یمیقد  يهاستم یدر 
م  یرعملیغ  ایبر  زمان  نه،یپرهز گرفته  نظر  . شودی در 

انتقالی   افزایادگیري  مدل  شیبا  یادگیري   ي هاعملکرد 
طرماشین   دامنه  ق یاز  از  دانش  مرتبط،    ي هاانتقال  منبع 

 یاتیعمل  ي هابه داده  ازیو ن  کندی ها را برطرف مچالش  نیا
 ]. 33[ دهدی گسترده را کاهش م

پیش   نهیزم  در تعمیرات  و  درنگهداري   ، ییایبینانه 
انتقالی   ها مدل   ي ریپذاسیمق   ي برا  یحل  راهیادگیري 

تطب  فناور  قیجهت  و  قطعات  سازندگان  مختلف    ي هاي با 
 کی. به عنوان مثال، دانش به دست آمده از  دهدی ارائه م

به   تواندی بر مفله  یکشت  کی   ي دیبری) هDE(  زلیموتور د
د  کی منتقل    ي مسافربر  یکشت  کی  زسوتک  زل یموتور 

تفاوت1شکل    شود.  ي ریادگی (  CMLآموزش    نیب  ي ها، 
کلاسیک  نی ماش و    ي ریادگی(  FL)،  متمرکز    TLفدرال) 

 . دهدی ) را نشان می انتقال ي ریادگی(

 
13 clients 
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را  یادگیري ماشین  آموزش  کرد ی سه رو نیب يهاتفاوت  .1شکل 

یادگیري  ) B، (یادگیري ماشین متمرکز کلاسیک ) A: ( دهدینشان م
 ).TL( یانتقال ير یادگی) Cو (فدرال 

 

نگهدار  يد یکل  يهاکی تکن  -2-2-3 تعم  يدر    رات یو 
 نانهیبشیپ

پیش تعمیرات  و    کرد یرو  کی  بینانهنگهداري 
برادگرگون در  هاییدارا  تیریمد  ي کننده  صنعت    یی ایدر 

م بهره شودی محسوب  با  ب  ي ریگ.  بر    ی مبتن  ي هانش ی از 
پیش تعمیرات  و  نگهداري    ت یوضع  تواندی م  بینانهداده، 

آن  زاتیتجه مشکلات  تشخو  را  همچن  صیها  و    نیدهد 
  ت یکند تا در نها  14ی ن یبش یرا پ  ندهیآ  یاحتمال  ي هایخراب

 ]. 35، 34کمک کند [ زاتیطول عمر تجه شیبه افزا
ادب  یمختلف  ي هاک یتکن  نه، یزم  نیا  در  اتیدر 

  کیکه هر    شوندی م  افتی  بینانهنگهداري و تعمیرات پیش
ها  را به همراه دارند و به چالش  ي فردمنحصربهنقاط قوت  

ن م  یمتفاوت  ي ازهایو  ادهندیپاسخ   هاک یتکن  نی. 
 از: اندعبارت

باقیمانده(RUL)  مانده ی باق   د یمف  عمر مفید  عمر  به    : 
باق زمان   یی دارا   کیکه    شودیم  فی تعر  ي امانده یعنوان 

ا  تواندی م از  قبل  پا  نکه یبه طور کارآمد عمل کند،    انیبه 
  ی نی بشی زمان پ   et]. اگر  36) خود برسد [EOL(  د یعمر مف

  مانده یباق  دیعمر مف باشد،    یزمان فعل  tباشد و    EOLشده  
)RUL( کرد:  انیب ریبه صورت ز توانیرا م 
 

 
14 Prognose 

                    )1( t-et) = t(RUL 
تا خرابی(TTF)  یتا خراب  زمان زمان  زمان   عنوانبه  : 

رس  ماندهی باق از  خراب  ییدارا   کی  دنیقبل  نقطه   ی به 
برخلاف  شودیم  فی تعر مف.  ،  )RUL(  مانده ی باق   د یعمر 

TTF  خراب مطلق  زمان  محاسبه  تفاوت   یبر  دارد.  تمرکز 
نشان   2در شکل   )RUL(  ماندهی باق دیعمر مفو    TTF  نیب

] است  شده  اگر  37داده   .[ft  خراب  یزمان که  رخ    یباشد 
فعل  tو    دهدی م م  TTFباشد،    یزمان  به صورت   توانیرا 
 کرد:  انیب ریز

                    )2( t– ft) = t(TTF 
 

ن  عنوانبه   :(TTR)  ریتعم  زمان مورد    يبرا  ازیزمان 
شرا  ییایدر  ییدارا  کی   ریتعم به  آن  بازگرداندن   ط یو 
 ی زمان  rt  د ی]. فرض کن38[  شودیم  ف یتعر  ي عاد  یاتیعمل

دارا که  باز  ییباشد  کامل  طور  است،    یاب یبه  شده 
 صورتبه  توانی را م  TTRاست،    یزمان خراب  ft  کهیدرحال

 کرد:  انیب ریز
                    )3( ft– rt) = t(TTR 

 
 ی، زمان تا خراب(RUL) ماندهیباق  دیعمر مف نیب زی تما .2 شکل

(TTF)   ریو زمان تعم (TTR) 38[  دهدی را به وضوح نشان م[. 

و   ينگهدار يکردهایبر اجزا در رو یمبتن  لیتحل -3

 نانه یبشیپ راتیتعم
نگهداري و    ي از کاربردها  ی قیعم  لیبخش به ارائه تحل  نیا

و بر   پردازدیبر اجزا م  یاز منظر مبتن  بینانهتعمیرات پیش
 .کندیتمرکز م ییایدر ي هایدر کشت ي د یکل ي هاستم یس
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 فرعیو  شرانی پ يها ستمیس -3-1

برا  دیتول کارا  ي برق  ردپا  ییعملکرد،    یطیمحستیز  ي و 
اهم  ي نگهدار  رو نیازااست،    یاتیح  یکشت  کی آن   تیاز 
ب  ي اژهیو قرن  از  د  ي موتورها  ستم،یدارد.   ی  اخلاحتراق 

(ICEs)ییایدر  زلید  ي موتورها  ژهیوبه   و  (DEs)ل ی، به دل  
اقتصاد  یاتیعمل  ییکارا فناور  ي و    ي برا  یاصل   ي هاي بالا، 
  زل ید  ي موتورها  کهییازآنجا،  حالن یباااند.  برق بوده   دیلتو

بالا   دلیل هستند،   (NOx) تروژنی ن  ي دهایاکس  ي انتشار 
استراتژ  ییهمسو   ي برا  ییا یدر  ي هاشرکت  کاهش    يبا 
 ي انوردیدر  یالمللن یکه توسط سازمان ب   ي اگلخانه   ي گازها

(IMO)  م بررس  نیگزیجا  ي هاستم یس   شود،یاجرا    ی را 
 ]. 41-39[ نداکرده

 ریتأث  تواندی م  یفرع  و  شرانیپ  ي هاستم یس  یخراب
  عملکرد   و  یطیمحستیز  ي داریپا  ،یمنیا  بر  یتوجهقابل 

 در  یخراب  مسئول  عوامل  ،یطورکلبه .  باشد  داشته  ي اقتصاد
  م یتقس  یاصل  دسته  دو  به  توانیم  را  شرانیپ  ي هاستم یس

.  ی نی بشی پ   قابل  عوامل  و   ینی بش یپ   رقابلیغ   عوامل:  کرد
  ، یطیمح  سخت  طیشرا  شامل  ینی بشی پرقابل یغ  واملع

  نام   ي دیکل   ي اجزا   یخوردگ  یحت  ای  ،یاتیعمل  ي خطاها
  که   هستند   یتنش  عوامل  شامل  ین یبش یپقابل   عوامل.  برد

  نقص   مانند(  قطعات  ساخت  ای  یطراح  مراحل  از  توانندی م
  زمان   طول  در  زاتیتجه  ی خستگ  لیدل  به  ای)  رهیغ  و  مواد

 ج یرا   ي های خراب].  42[  شوند  یجیتدر  بی تخر  به  منجر  و
س ز  شرانیپ  ستمیدر  موارد  هستند  ریبا  (الف)مرتبط   : 

گرفتگ  ستمیس (مانند  و    قیتزر  یخراب  لترها،یف  یسوخت 
  ستم یس (ج)  با روغن؛  ستمیس  یناکاف   ي روانکار (ب) )؛رهیغ

موتور (مانند    یو خروج  ي ورود  ستمیس (د)  کننده؛ وخنک
سوپاپ  ی گرفتگ فدر  غ  ي لترهایها،  و  ].  49-42[   )رهیهوا 
خراب  ي دیکل  عوامل به  پ  ي های که  با  کمک   شرانیمرتبط 

 اند. نشان داده شده  3در شکل  کنند،ی م
 

 
 شران یمرتبط با پ يهای خراب  موثر در يد یکل عوامل.  3شکل 

راستا  شرانهی پ  ي هاستم یس  تیوضع  یابیارز   ي در 
تعمیرات  مختلف    ي هاتمیالگور  ،ییایدر و  نگهداري 

ماشین  بر    یمبتن   بینانهپیش  علمیادگیري  منابع    ی در 
مدل  هستند.    باهدف )  LR(  یخط  ونی رگرس  ي هاموجود 

طر  نیتخم از  داده    مورداستفاده   15ابرصفحه   ک ی  قینقاط 
 اند. قرار گرفته

 يدما  ین یبش یو همکاران با پ   سیوتی، چل مثالعنوانبه
 کی در    لندریس  5موتور دو زمانه    کی)  EGT(  یگاز خروج

رگرس  Handymax  ي بار  یکشت مدل  از  استفاده    ونیبا 
تشخ  جی ر  ي ا چندجمله نمودارها  ص یو  با  کنترل    ي عروق 

وزن  نی انگیم نمامتحرك  پا   ییدار  آن   ت یوضع  شیبه 
] هم50پرداختند  به  با   ب،ی ترت  نی].  همکاران  و  کانگ 

تحل از  براPCA(  یاصل  يهامؤلفه   لیاستفاده   ي) 
و    رساندن حداقلبه داده  رگرس   کیابعاد  حداقل   ونی مدل 

برا LAR(  ماندهیباق   قدرمطلق موتور   ینی بش یپ  ي )  بار 
دوگانه  کی  تیوضع (دموتور  طب -زلیسوز  را یعیگاز   (

 ]. 51کردند [  شیپا
آسان   یخط  ي هامدل   کهیدرحال،  حالنیباا نسبتاً 

  ده یچیپ  ماتیبا تنظ  سهی هستند و در مقا  ي سازادهیپ  ي برا
عمیق   دادهیادگیري  فاقد    از ین  ي کمتر  ي هابه  اما  دارند، 

برا   ییتوانا پ   ییشناسا  ي لازم  غ   دهیچیروابط    ی رخطیو 
 افتی  آلاتن یماش  ي هاهستند که به طور معمول در داده

 
15 Hyperplane 
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ای م بر  علاوه  دادهمدل  نیا  ن،یشود.  به  نسبت    يهاها 
م  16پرت که  هستند  به   تواندی حساس  منجر 

نت  ي های ن یبش یپ در  و  شده  قابل  جهیمنحرف    تی کاهش 
 ]. 54-52شود [ یواقع ي وهایآنها در سنار یکل نانیاطم

ارز حوزه    يهاروش  شرانه،یپ  ي هاسامانه   یابیدر 
ماش  17هسته پشت  نیمانند  ادب  زین   18بان یبردار    ات یدر 
گرفته  موردتوجه  یپژوهش پشت  ن یماشاند.  قرار    بان یبردار 

)SVM(  است که هدف    شده  نظارت  ي ریادگی  کردی رو   کی
 صورتبهکلاس را    واست که د  ابرصفحه  کی  یی آن شناسا

رگرس  کیتفک  گر یکدیاز    نهی به مشابه،  طور  به    ون یکند. 
را )  SVM(  بانیبردار پشت  نیماشکاربرد    19بانیبردار پشت

م  ونیرگرس  فی وظا  ي برا و  55[  دهدی گسترش  کورادو   .[
 يرا برا)  SVR(  بان یبردار پشت  ونیرگرس  همکاران، کاربرد

در    نیتورب  بی تخر  ین یبش یپ  شرانهیپ  امانهس  کیگاز 
شب  کیالکتر-زلید  یبیترک گاز   موردشده    ي سازه یو 

[  یبررس دادند  ا57،  56قرار  بر  علاوه  و    چیوورکاپ  ن، ی]. 
توابع هسته چندجمله پ  ي ا همکاران،  در   VII  رسونیو  را 

پشت  ونیرگرسمدل    کی  شیپا  ي برا)  SVR(  بانیبردار 
د  کیعملکرد   زDE(  زلیموتور  دو    یکشت  ک یدر    مانه) 

ما گاز  [   عیحامل  گرفتند  کار  وجود حالن یباا].  58به  با   ،
  بان یبردار پشت  ونیرگرسهسته مانند    ي هاروش  شان،یایمزا

)SVR  (منجر    توانندی بالا، م  یمحاسبات  یدگ یچیپ  لیبه دل
با    ن،یزمان آموزش و استنتاج شوند. علاوه بر ا  شیبه افزا

مسائل    شیافزا است  ممکن  داده،  مجموعه  حجم 
به  روش  نیا  کهیدرحالشود،    جادیا  زی ن  ي ریپذاس یمق ها 

ن  هسته  نامناسب    زی توابع  انتخاب  و  هستند  حساس 
قابل  تواندی م و  دقت  تأث   ي ریپذمیتعم  تیبر    یمنف   ریآنها 

 ].60، 59بگذارد [
و   )ANNs(  20ی مصنوع  یعصب   ي هاشبکه  ساختار  از 

شبکه گرفته   یکیولوژیب   ی عصب  ي هاعملکرد  االهام    ن یاند. 
لا شبکه  سه  از  (شده   لیتشک   زیمتما  هیها  لا الفاند:    هی) 
داده  ي ورود  م  ي ورود   ي هاکه  پردازش  را    کند؛ی به شبکه 

لا ب( پ  ي هاهی)  محاسبات  که  انجام    ياده یچ یپنهان  را 
(  دهند؛ی م لا جو  نتا  یخروج  هی)  تول  یینها  جیکه   دیرا 

 
16 Outliers 
17 Kernel methods 
18 Support Vector Machine - SVM 
19 Support Vector Regression - SVR 
20 Artificial Neural Networks - ANNs 

معمار55[  کندی م عصبی  شبکه مختلف    ي هاي ].  هاي 
  نانه ی بشیپ  راتیو تعم  ي نگهدار   ي وهایسنار  ي برامصنوعی  

گرفته شده   ییایدر کار  لورنسبه  مثال،  عنوان  به  و    نیاند. 
کاربرد   چندلا   کیهمکاران،  پرسپترون  با    هیشبکه 

 کیزوال    ت یوضع   یابیارز  ي ساده را برا  )FNN(  21ساختار 
پ  نو  یبررس  CODLAG  شرانهیسامانه    سندگان یکردند. 

برا  ي اگسترده  ي هاي سازه یشب   ي پارامترها  نییتع  ي را 
فعال   نهی به توابع  (مانند  ها، ساختار  کننده حل  ،ي سازمدل 

و   پرهیغ شبکه  عملکرد  بهبود  منظور  به  انجام    ین ی بشی) 
نتا حل  جیدادند.  از  استفاده  که  داد  کننده  نشان 

Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno    تابع و 
منجر به بهبود عملکرد شد   کیپربول یتانژانت ها  ي سازفعال

بر ا61[ ناهنجار  ن،ی]. علاوه  را در    هاي گوئررو و همکاران 
 يبر اساس بارها  ن،ییدو زمانه با سرعت پا زلیموتور د  کی

  ن، یشیپ  يمختلف، مورد مطالعه قرار دادند. برخلاف کارها
مرتبط    ي برا  ت یو حساس  کیهارمون   لیاز تحل  سندگانینو

د س  کی نامیساختن  ضرا  لندریاحتراق  به    هیفور  بیبا 
سپس   تا  کردند  استفاده  اول  گام  شبکه    کیعنوان 

  ط توان متوس  نیتخم ي را برابا ساختار  هیپرسپترون چندلا 
د [   زلیموتور  دهند  عصبی  شبکه ].  62آموزش  هاي 

و    مختلف  ي کاربردها  ي برا  توانندی ممصنوعی   نگهداري 
پیش مدلتعمیرات  امکان  و  باشند  مناسب   ي سازبینانه 

پ همچن  ي اداده  دهیچیروابط  مختلف    نیو  انواع  پردازش 
سرداده (مانند  غ  ریتصاو  ،یزمان  ي هاي ها  فراهم رهیو  را   (

اکنندی م با  معا  نی.  حجم   ازین  جملهاز    آنها  بیحال،  به 
داده  ي ادیز  يبرا  شدهي گذاربرچسب  یخیتار  ي هااز 

همچن و  آنها  ب  نیآموزش  غ  برازشش یخطر   ابیدر 
،  63نظر گرفته شود، [در    دیبا  زین   ،مناسب   ونیزاسیرگولار

64 .[ 
طور   NsRN (22(   یبازگشت  یعصب   ي هاشبکه  به 

اند، اما به کار رفته  یبیترت  ي هاداده  تیریمد  ي گسترده برا
داده   ي ریادگی  ییتوانا در  گام  ي ورود  ي هاالگوها   ي هابا 
برا  یزمان ندارند.  را  ا  ي بزرگ  شبکه  نیرفع   يهاچالش، 

کوتا اند شده   یمعرف  LSTM (23(  بلندمدت  مدته حافظه 
ترک با  هاي در ساختار شبکه   نگی تیگ  ي هازم یمکان  بیکه 

وابستگ مسئله  مؤثر  طور  به  بازگشتی،   ي های عصبی 
 

21 Feed-Forward Network (FNN) 
22 Recurrent Neural Networks - RNNs 
23 Long Short-Term Memory - LSTM 
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مد را  برا  کنند ی م  تیریبلندمدت  را  آنها   ي کاربردها  ي و 

پیش تعمیرات  و  م   اریبس  بینانهنگهداري    سازند یمناسب 
همک65[ و  هان  موفق   اران].  شبکه   کی  تی با  هاي شبکه 

موتور   تیوضع  یابیارز  ي مدت بلندمدت را براحافظه کوتاه 
تخم  زلید باق  نیبا  کار )  RUL(  دیمف  ماندهیعمر  به  آن 

نو سنار  سندگانیگرفتند.  در  را  به   کینزد  ي وهایمدل 
سا  یواقع  ي ایدن برابر  بر    یمبتن   ي هانیگزیجا  ریدر 
بار   ي هالیبا استفاده از پروفا  تنهانه )،  DL(   قیعم  ي ریادگی

نو افزودن  با  بلکه  داده  دیسف   یگوس  زیمختلف،    يهابه 
[  یابیارز   ،ي ورود  ا66کردند  بر  علاوه  و   بستادیگر   ن،ی]. 

کاربرد   انتقالی  همکاران،  برایادگیري  مسائل    ي را  رفع 
پ بر  تمرکز  با  داده،  مف   ین ی بش یکمبود    ماندهیباق   دیعمر 

)RUL( بررس   ي کمپرسورها ا  یهوا،  از   ن یکردند.  پژوهش 
شبکه   کی کوتاه مدل  حافظه  تنظهاي  بلندمدت    می مدت 

به با  ذرات  ي سازنه ی شده  روPSO(  24ازدحام  بر   ک ی  ي ) 
عموم داده  متعاقباً،    یمجموعه  کرد.  استفاده  کمپرسور 

پ   ي اجزا  از  با    دهیدآموزش   شیمدل  و  شده    کیمنتقل 
ک داده  داده شدند.    قیتطب  ییایدر  ي هوا  مپرسورمجموعه 

به  یادگیري انتقالی    کردیرو  نینشان داد که ا  ی تجرب  جینتا
توجه قابل  مدل  یطور  و   هیپا  ي هااز  کرده  عمل  بهتر 

محدود   يهابا داده   ییوهایرا در سنار  کردی رو  نیا  یاثربخش
 ]. 67[  کندی برجسته م یتا خراب

کوتاهشبکه  اگرچه حافظه  براهاي  بلندمدت   يمدت 
پیش   ي کاربردها تعمیرات  و  شامل  نگهداري  که  بینانه 

مناسب هستند و    اریبس  شوند، ی م  یبیحسگر ترت  ي هاداده
عملکرد    ي هایوابستگ   توانندی م افت  بدون  را  بلندمدت 

 ر مورد توجه قرا  د یبا  ز یها نآن   بیمعا  یثبت کنند، اما برخ
دقرند یگ طور  به  کوتاه   ي هاشبکه  تر،قی.  مدت حافظه 

) ()LSTMبلندمدت  محاسباتالف:  منابع    يا فشرده  ی) 
) مآن  ي بالا   یدگیچیپ  یعنیدارند  زمان  تواندی ها   ي هابه 

  ياي کربندی) به عنوان پبمنجر شود)، (  تریآموزش طولان
شبکه مستعد  ANNs(  یمصنوع  یعصب  ي هااز   ،(

غ  25برازشش یب در  خصوص  به   ابیهستند، 
آنج(   ،یکاف  ونیزاسیررگولا  عملکرد  م)  طور    تواندی ها  به 

  نه ی شیب  ي پارامترها   فیضع  م یتنظ  ریتحت تأث  ی قابل توجه
 ]. 68،  66[ ردیقرار گ

 
24 Particle Swarm Optimization - PSO 
25 Overfitting 

به  CNNs(  26ی چشیپ  یعصب   ي هاشبکه  قادر   (
و  یی شناسا استخراج  طر  هایژگیو    ی چشیپ  ات یعمل  قیاز 

برا ابتدا عمدتاً  و در  به    وتریکامپ  یی نایب  فیوظا  ي هستند 
م و 70،  69،  55[   رفتندی کار  نگهداري  حوزه  در   .[

به عنوان  هاي عصبی پیچشی  شبکه بینانه،  تعمیرات پیش
معمار  یبخش مؤثر    بتث  ي برا  یبی ترک  ي هاي از 

اند. به عنوان مورد استفاده قرار گرفته  یزمان  ي های وابستگ
 کیمتشکل از    ی بیشبکه ترک  کیو همکاران،    یمثال، ج

پیچشی  شبکه  عصبی  حافظه    ي هاشبکه  کی،  هاي 
بلندمدتکوتاه  (   مدت  و  BiLSTMدوجهته    ه ی لا   کی) 
برا توجه د  تی وضع  یابیارز  يرا  )  DE(  زلیموتور 

طبحمل  یکشت  کیسوز  دوگانه گاز  ر  ب  عیما  یعیکننده 
مقاد خروج   ي دما  ریاساس  دادند. EGT(  یگاز  توسعه   (

پ (  ي شنهادیمدل  قوت  نقاط  عصبی  شبکه )  1از  هاي 
 ،ي ورود   ي هااز داده  هایژگیاستخراج مؤثر و  ي برا پیچشی  

کوتاه   ي هاشبکه )  2( بلندمدت حافظه  دوجهته   مدت 
)BiLSTM(   وابستگ   ي برا مکانیزم  3(   ،ی زمان  ي هایثبت   (

دهی  توجه امکان تخصیص پویا و مبتنی بر اهمیت به وزن
میویژگی فراهم  را  ورودي  اهاي  برابر    نیسازد.  در  شبکه 

شد و از نظر دقت    یابیارز  یب یو ترک  هیپا  ي هاشبکه   ریسا
بالاتر  ین یبش یپ [  ي عملکرد  داد  نشان  طور  ].  71را  به 

ل  تزر   یمشابه،  را   قیو همکارانش کاهش عملکرد  سوخت 
با    لندر یس9زمانه  4موتور    کیحاصل از    ي ها بر اساس داده

دوگانه متوسط  بررس سرعت  و    یسوز  شبکه    کیکردند 
 Attention Block Convolutional–27GRU–CNN

Module  برا مف  ین یبش یپ  ي را  موتور    ماندهی باق  د یعمر 
در]72[   ردند ک  یمعرف ل   نی هم  .  ن  ویراستا،  همکاران    ز یو 

برا  Deep CNN– Bidirectional–GRUمدل    کی  يرا 
 يدیبریه   شرانهیپ  ستم یس   کی  EGT  ي روندها   ین یبش یپ

[  سوزوگانهد  یکیالکتر دادند  پژوهش73توسعه  ها ]. 
ن   نیهمچن رساندن  حداقل   ي برا  یمحاسبات   ي ازهایبه 

  یبررس زی را ن یکشت یداخل ي هاستم یس ي آموزش مدل رو
کالافاتلکرده مثال،  عنوان  به  همکاران،    سیاند.  و 

رو   ي سازنهی به   ي هاکیتکن بر  را  مدل    ي مختلف 
CNN+AE  مف  ی نیبش یپ  ي برا   کی  ماندهی باق  دیعمر 

بر  فله  ي بار  ی کشت  کیدر    28ن یسنگ   سوختکننده  پاك
 

26 Convolutional Neural Networks- CNNs  
27 Gated Recurrent Unit 
28 HFO purifier 
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ا  یابیارز تکن  نیکردند.  توقف   ییهاک یمطالعه  مانند 
چندجمله ثابت،  جمله  از  مدل،  هرس  و  ي  ا زودهنگام 

کرد. در   ی را بررس  L2و    L1  ي هاونیزاسیو رگولار  کاهشی
و    نیا  انیم زودهنگام  توقف  از  استفاده  موارد، 

عملکرد را نشان داد که دقت   نیرترمؤث  L2  ونیزاسیرگولار
تعادل   یدگی چیپ   ،ین یبش یپ به  را  آموزش  زمان  و  مدل 
هم    توانندی م هاي عصبی پیچشی  شبکه ].  74[   رساندی م

پیش  فی وظا  ي برا تعمیرات  و  بر    یمبتن   بینانهنگهداري 
پیچشی  شبکه (مانند    ی زمان  ي هاي سر عصبی   هاي 

برایب یترک  ي هاي کربندیپ  ،ي بعدکی هم  و   ف یوظا  ي ) 
پیش تعمیرات  و  تصو   یمبتن  بینانه نگهداري    د یمف  ریبر 

به طور خاص،   پیچشی  شبکه باشند.    یی توانا هاي عصبی 
الگوها  ییشناسا داده  یزمان  ای  یمکان  ي خودکار  از    يهارا 
م  ي ورود  ادهندیارائه  با  مزا  نی.  وجود  با    شان، یایحال، 

نآن ( ازمندیها  ز1:  حجم  داده  ياد ی)  برااز   میتعم  يها 
) محاسبات2مؤثر،  منابع  برا  ی)  استنتاج    ي بالا  و  آموزش 

آن استقرار  س(که  در  سنار  ي البه  ي هاستم یها    يوهایدر 
 ق یدق  ي کربند ی) پ3) و (کندیرا دشوار میادگیري فدرال  

دل  نهی شیب  ي پارامترها به    شان،ي معمار  یدگیچی پ  لی به 
 ]. 77-75هستند [ ،ی بیترک ي هادر موارد مدل ژهیو

تعم  ينگهدار  نینو  يکردها یرو  -3-2   نانه یبشی پ  راتیو 

 هایکشت یکیالکتر يها سامانهدر 

سامانه   مسائل در   های کشت  یکیالکتر  ي هامتداول 
) به:  محدود  نه  اما  آس1شامل،  و کابل   یدگیدب ی)  ها 

) اختلال در عملکرد  3( ها،ي باتر یی) نارسا2( ها،ی کشم یس
ترانسفورماتورها و  آلترناتورها  خراب4(  و  ژنراتورها،   ی) 

راستا  ییروشنا  ي هاسامانه  در  ا  ی دگ یرس  ي است.   نیبه 
به چالش و  پژوهش  ي سازنه یها  به   ي متعدد  ي هاعملکرد، 
تعم  ي نگهدار  ي هاسامانه   ي سازکپارچهی  یبررس   رات یو 

 اند. پرداخته 29نانه یبش یپ
حالات  مثالعنوانبه همکاران،  و  تانگ    کاهش ، 
شناورها  وم یتی ل  ون ی  ي هاسلول  در  استفاده   ي مورد 

تفص  ي دیبریه به  دادند.  قرار  کاوش  مورد  پژوهش   ل، یرا 
پشت   ن یماش  ي برا  30ي زیب  کردیرو  کیها  آن   بان یبردار 

)SVMماش نام  با  (  نی)  مرتبط  معرف  RVM (31بردار   یرا 
 

29 Predictive Maintenance - PdM 
30 Bayesian approach 
31 Relevance Vector Machine - RVM 

باق  عمر  که  ظرف RUL(  د یمف  مانده یکرد  را    تی)  سلول 
مرتبط   ن یماش   کهیدرحال].  78[  کندی م  ین یبش یپ بردار 

توانا با    ییهاشباهت  یرخطیغ  ي الگوها  ي سازمدل   ییدر 
پشت  ونیرگرس محدود  بانیبردار  اما  از   زین  ییهاتیدارند، 

م بروز  پذ  دهندی خود  از  مانع  آن  رشیکه  ها گسترده 
 توانندی بردار مرتبط م  هاي ن ی . به طور خاص، ماششودی م

  ی زمان  ژهی وبه داشته باشند،    ییبالا   یمصرف منابع محاسبات
 شدتبهو    روندی بزرگ به کار م  ي هامجموعه داده  ي که برا

پ  زداده  پردازشش یبه  هستند،  وابسته   ي بنداسیمق  رایها 
م همگرا  تواندی نامناسب  مسائل  [  ییبه  شود  ،  79منجر 

80 .[ 
ا  علاوه همکاران،    وی ل  ن، یبر  ترک  کیو    ی ب یچارچوب 

  ن یتوسعه دادند. ا  ییایدر  ي هاي باتر  تیوضع  یابیارز  ي برا
الگور چگال  یمبتن  ییفضا  ي بندخوشه  تمیچارچوب   ی بر 
و    وبیع  صیتشخ  ي برارا    DBSCAN (32(  زیکاربردها با نو

برا  کی را  ولتاژ   ي هاي ناهنجار  ینی بش یپ  ي ترانسفورماتور 
شبکه   کپارچهی ترانسفورماتورها  هستند    یعصب   ي هاکرد. 

مکان اساس  بر  پردازش    یخودتوجه  ي هازم یکه  به  قادر 
،  81هستند [  یبیترت  ي هادر داده  یچندسطح  ي هاشینما
ا82 رو  نی].  بر  مسافربر  یکشت  کی  ي چارچوب   يبزرگ 

توانا  یاعتبارسنج  یکیالکتر و  بر    ییشد  غلبه  در  آن 
مد  راتیتأخ سامانه  در  به   یسنت  ي باتر  تیریموجود  را 
 ]. 83گذاشت [  شینما

 ي کاربردها  ي برا  یتوجهقابل  ي ایمزا  ترانسفورماتورها
پیش  تعمیرات  و  م  بینانه نگهداري  امکان   دهندی ارائه  و 

توال محدود  یطولان  ي هایپردازش  بدون  را   يهاتیداده 
سا  ي احافظه در  شبکه شبکه  ریموجود  (مانند    ي هاها 

م (RNNs)  ی بازگشت  ی عصب فراهم  ، حالنیباا.  کنندی ) 
نآن  ي هاتیمحدود و    ي برا  دیبا  زیها  نگهداري  توسعه 

پیش موارد   بینانه تعمیرات  جمله  از  شود،  گرفته  نظر  در 
(ریز مصرف  الف:  محاسبات  توجهقابل )  حافظه،   یمنابع  و 
نب( داده  ازی)  برا  ي هابه  و   میتعم  ي گسترده  مؤثر 

  نه یشیب  ي پارامترها   می) تنظج(  و  برازششیاز ب  ي ریجلوگ
 ]. 85،  84[ باشد بر و زمان زیبرانگ چالش تواندی که م

که    کیکلاس   نی ماش  ي ریادگی  ي کردهایرو  برخلاف
  ی طرح مبتن  کیو همکاران،    کاریذکر شد، کاراند  ترش یپ

 نیچبلاك ي کردند که فناور شنهادیرا پیادگیري فدرال بر 
 

32 Density-Based Spatial Clustering of Applications with 
Noise - DBSCAN 
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برا  کپارچهی  یخصوص  میو حر  تیامن   شتریب  شیافزا   ي را 

هوشمند    ي چارچوب قراردادها   نیا  ق،یکند. به طور دقی م
معرف جا  کندی م  یرا  سنت  ن یگزیکه  یادگیري سرور  ی 
پارامترهافدرال   و  رو  ي شده  بر  را  مدل   ي مختلف 

مد  رهیذخ  نیچبلاك نوکنندیم  تیریو  با    سندگانی. 
در    نیا  تی موفق را  کاربرد  کی چارچوب    يباتر  ي مورد 

از    ،ییایدر استفاده  رگرس  کیبا  ) LR(  یخط   ونیمدل 
 صورت بهها  آن  SOH (33(  سلامت  تیوضع  ینی بشیپ  ي برا
[  یابیارز  رمتمرکزیغ چارچوب    کهی درحال].  86کردند 
و عدم   یخصوص  میدر حر  شرفتیپ  دبخشینو  ي شنهادیپ

آزما به  اما  است،  مدل   ي شتریب  ي هاش یتمرکز   يهابا 
عمیق   مق  از ین  ترده یچیپیادگیري  تا  و   ي ریپذاسی دارد 

بینانه و  نگهداري و تعمیرات پیش  فیآن در وظا  یاثربخش
تأخ  نیهمچن بررس  ریالزامات  گ  یمورد    را یز  رد،یقرار 

م  ي هازمیمکان  آموزش    توانندی اجماع  زمان  دستگاه  بر 
فدرال    کاربر علاوه    ریتأثیادگیري    ن،یا  بربگذارند. 

فدرال    ي سازکپارچهی بلاكیادگیري  است    نیچو  ممکن 
پ  ي معمار  یدگ یچیپ افزا   ي سازادهیو  را  ز  شیآن    را یدهد، 

فناور دو  محاسبات  ازمند ی ن  ي هر   ی توجهقابل  یمنابع 
   هستند. 

پ  ي سازمدل  نی نو  يکردهایرو  -3-3   ی نیبشی و 

 ی بدنه و سازه کشت يهایخراب

باق  یاتیعمل  یمنیا عمر    ک ی)  RUL(  دیمف   مانده یو 
طور   به    ياسازه   ی کپارچگی  ریتأثتحت  یتوجهقابل شناور، 

تع مقررات  اساس  بر  دارد.  قرار  آن  توسط    نییبدنه  شده 
ب ، IACS (34( ي  بندرده  مؤسسات   یالمللن ی انجمن 

و هم در   یبدنه هم در طول فاز ساخت کشت  ي های بازرس
عمل فاز  م  ی خدمات  یات یطول  انجام  طور  شودی آن  به   .

  نکهیا  دییتأ  ي برا  یدست  ي های خاص، در فاز ساخت، بازرس 
و   و    ي ندهایفرامواد  مقررات  با  مطابق  ساخت 
شده   ي استانداردها انجام  . ردیگی م  صورتاند،  مربوطه 

اساس    ای  یاتیعمل  ي هایبازرس  کهیدرحال برنامه    کی بر 
 ها ي سازیدر کشت رانهیشگیپ ي نگهدار ای یواکنش ي نگهدار

م ا89-87،  13[  شوندیانجام  بر  علاوه  طول   ن،ی].  در 

 
33 State-of-Health - SOH 
34 International Association of Classification Societies - 

IACS 

  ر ی ز  لیدلا   ه در ساختار بدنه ب  هایشناور، خراب  کی  اتیعمل
 : دهندی رخ م

و   ی ع یطب  دهیپد  کی  یخوردگ  :یخوردگ
ب   ریناپذاجتناب سطح  در  که  کشت  یرونیاست  رخ    یبدنه 

تعامل طولان دهدی م اثر  به طور خاص، در  با    مدتی .  بدنه 
باعث    ییایمیالکتروش  ي هاواکنش   ،ییایدر  طیمح مختلف 
فلز  دشدنیاکس منجر    شوندیم  ي مواد  حداقل   به که 
 ].  87،  8[ گرددی سازه م ي ریپذعطاف و ان یچگال دنیرس

در   جی مشکل را  کی  ی ستیپوشش ز  :یستیز  پوشش
ز تشک  ریسطوح  باعث  که  است  بدنه   ي ساختارها  ل یآب 

) رهیها و غ(مانند جلبک  یی ایدر   ي هاسم یمانند از ارگان لجن
راندمان عملکرد شناور    ی منف  ر یتأث  دهی پد  نی. اشودی م بر 
(  شیافزا  یعنی افزاdragپسا  و  دارد    شی )  مصرف سوخت 
]90-92 .[ 

بدنه    ي اسازه  ي هاشکل  رییتغ  :ياسازه  یخستگ
 ی تماس  ي تکرار  ي هاب یاز آس  ی در اکثر موارد، ناش  ، یکشت

امواج، عمل توسط  که  آنچه  مانند   ای،  ي ریپهلوگ  اتیاست، 
ب   یحت ناش  شی از تنش  بارگذار  ی از حد  از حد   شی ب  ي از 

 ]. 87[ شودیم جادیمحموله ا
سطوح    ي بر رو  یپوشش  ي هاهیلا   پوشش:  یفرسودگ
از آن  شوندی بدنه اعمال م برابر پوشش زتا  و    یستیها در 

کنند.    یخوردگ لا حالن یباامحافظت  به   هی،  رسوب  ضد 
طولان  لیدل گرفتن  مح  مدتی قرار  معرض   ییایدر  طی در 
م  جیتدربه سازه   که  شودی فرسوده  خطرات  به    يامنجر 
 ]. 93، 87[ گرددی م

پ  يساز مدلدر    ن ینو  يکردهایرو  -3-4   ینیبشی و 
 ی بدنه و سازه کشت يهایخراب

همکاران،    ي برا و  جوآنگ  رگرس  کیمثال،   ونیمدل 
برا  گامبه گام خوردگ  ی نی بش یپ  ي را  فولاد    ي هالوله  ینرخ 

با   جر  درنظرگرفتنکربن  دادند   انیسرعت  توسعه  دما  و 
ج95[ ن  ی].  همکاران  برا  ک ی  زیو  جامع   ي چارچوب 
 طیشرا  در   کیلیاکر  نیرز  ي هاپوشش   تی وضع  ین یبش یپ

در ا  شنهادیپ  یی ایمختلف  پژوهشگران   نیکردند. 
) را  رهیرنگ و غ  ت،ی پوشش (مانند براق  ي د ی کل  ي هاشاخص

مدل   يورود  عنوانبه (رگرس  ي هابه    یخط  ونیمختلف 
)LR(الگور مدل   35ک یژنت  تمی)،    افته یمیتعم  ي هاو 

 
35 Genetic algorithm 
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نمودند.   ین یبشیرا پ  ي ر یوارد کرده و شاخص پ  36نگیریا
نتا الگور  جیطبق  عملکرد    نیبالاتر  ک یژنت  تمیمطالعه، 

 ]. 96را به دست آورد [ ین یبش یپ
درخت   یمبتن   ي هاروش ارز  زین  37بر    ی ابیدر 
گرفته  ي ساختارها قرار  استفاده  مورد  اند که درختان بدنه 

ا  کرد یرو  نیترشده شناخته   DT (38(  میتصم   نه یزم  نیدر 
تصمهستند.   روش  میدرختان  ها،  آن  یبیترک  ي هاو 

ناپارانظارت  ي ریادگی  ي هامدل  که    کیمترشده  هستند 
رگرس   ي بندطبقه  فیوظا  ي برا م  ونیو  کار  به    روندی به  و 
قابل  یسادگ  لیدل قرار   ي ریرپذیتفس   تیو  استقبال  مورد 

[گرفته  هم97اند  در  ج  نی].  همکاران    یراستا،    ک یو 
ترک  یخوردگ  تیوضع   ینیبش یپ  ي برا  یب یچارچوب 

ها ابتدا از  آن  کردیکردند. رو  یبدنه معرف  يفولاد  ي هاسازه 
شبکه   کی کوتاهمدل  حافظه  برا هاي  بلندمدت    يمدت 
طول    ییایدر  کینامید  ی طیمح  ي پارامترها  ین یبش یپ در 

م  استفاده  خروجکند یزمان  سپس    شدهی ن یبش یپ  ي های. 
داده شناسا  یاتیعمل   ي هابا    AIS (39(  خودکار  ییسامانه 

شوند.    د یتول  ي د یجد  ي ورود   يتا بردارها  شوندی م  بیترک
توسط    نیا سپس  تصادف  کیبردارها  جنگل  ی  مدل 
)RF(40   به با  ذرات  ي سازنهی که    نهیبه  PSO(41(  ازدحام 

م پردازش  است،  ام98[   شوندیشده  مثال    دوارکنندهی ]. 
از    ي گرید استفاده  تعمیرات    ک یاز  و  نگهداري  مدل 

است. در    ان و همکار  رایبر درخت، کار پر  یمبتن   بینانه پیش 
نو  نیا پ  سندگانیپژوهش،  در    یخوردگ  ین یبش یبه 

از    را  بدنه شناور  ي هاسازه  استفاده  مبتن   کیبا  بر    یمدل 
رگرس متغ  ون یدرخت  که  و   یی رهایپرداختند،  ماده  مانند 

مخز نوع  عنصر،  ما  نسن  نظر    شدهرهیذخ  ع یو  در  را 
مدل 99[   گرفتی م اگرچه  فدرال    ي ها].  از یادگیري 
داده  ي ریجلوگ  برازشش یب و  پرت  زدارینو  ي هاکرده  را    و 

از   مد  کیبهتر  واحد  امت  کنندی م  تی ری درخت    ي ازهایو 
م  یژگیو  تیاهم ارائه  قابل   دهند، ی را  است  ممکن    تیاما 
به    ي کمتر  ي ریرپذیتفس تصمنسبت  )  DT(  می درختان 

ا بر  علاوه  باشند.  فدرال    ن،یداشته   توانندی میادگیري 

 
36 Generalized Eyrin models 
37 Tree-based methods 
38 Decision Trees - DT 
39 Automatic Identification System - AIS 
40 Random Forest - RF 
41 Particle Swarm Optimization - PSO 

 یجدول  يهادر مجموعه داده  یرا حت  ي االعادهعملکرد فوق
حسگر) از خود نشان   ي هاکوچک (مانند داده  افتهیساختار

ا با  آن  نیدهند؛  عملکرد  افزاحال،  با  است  ممکن    ش یها 
با    نیبه حد اشباع برسد، که ا  یآموزش  ي هاداده در تضاد 

عمیق    ترده یچیپ  ي هاي کربندیپ که  یادگیري  است 
پ  توانندی م [  ین یبش یدقت  بخشند  بهبود  را  -100خود 

103 .[ 
ا  علاوه شبکه   ن، یبر  از  عصبی  پژوهشگران  هاي 

ن تخریب  زوال  ي الگوها  ي سازمدل   ي برا  ز یمصنوعی   42یا 
ساختارها کرده   ي در  استفاده  برا بدنه  مثال،    ي اند. 

همکاران    ین یپول یس رگرس  کیو   43ی چندکلاس  ونیمدل 
معمار  یمبتن برا  قیعم  ANN  ي بر    ت یوضع  نیتخم  ي را 
تورب   ي اجزا  پروانه،  بدنه،  شامل  شناور،    و  گاز  نی مختلف 

گازکمپرسور     CODLAG  شرانهیپ  ستمیس  کی  توربین 
[  شنهادیپ اسپاندون104کردند  مشابه،  طور  به  و    سیدی ]. 

مصنوعی  شبکه مدل    کی همکاران   عصبی  براهاي    يرا 
 نی. اندبدنه توسعه داد-پروانه  ي هاستم یس  تخریب  یابیارز
صنعت  کرد یرو استاندارد  شد    یابیارز  ISO-19030  یبا 
  ي بار  یکشت  کی  یاتیعمل  ي ها] و با استفاده از داده105[

پ  یتجرب  جینتا،  برفله هاي  شبکه برتر    ینی بشی عملکرد 
به نماعصبی مصنوعی     نی]. هر دو ا106گذاشت [  شیرا 

اثربخشمثال  مصنوعی  شبکه   یها،  عصبی  در هاي  را 
تعم  ي نگهدار  ي کاربردها و    نانهی بش یپ  رات یو  نگهداري 

.  دهند یبدنه نشان م   ي هاساختار  ي برا بینانهتعمیرات پیش
پحالنیباا از  استفاده  با    ي هاي کربندی،  هاي شبکه مرتبط 

را به همراه دارد،   ي متعدد  ي هاچالش   زینعصبی مصنوعی  
ن جمله  داده  ازیاز  مجموعه   شدهي گذاربرچسب  ي هابه 
برا شفاف  میتعم  ي گسترده  فقدان  و  استدلال    تی مؤثر  در 

و   شوند ی در نظر گرفته م   " اهیجعبه س "  عنوانبه   کهها  آن
ب را  اپراتورها  م  ریتأثتحت  شتریاعتماد  ،  107[  دهند یقرار 

108 .[ 

مس  یکنون  يها چالش  -4 در    ندهیآ  يرهایو 

 ییایدر نانهیبشیپ راتیو تعم ينگهدار يهاسامانه 

پیش  ي هاسامانه   اگرچه تعمیرات  و  بینانه  نگهداري 
کارا  ل یپتانس زمان   یاتیعمل  ییبهبود  کاهش  و 

 
42 Degradation patterns 
43 Multiclass regression model 
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چند  یازکارافتادگ همچنان  اما  دارند،  را  چالش    نیشناور 

پذ  ماندهی باق از  مانع  دنآن  رشیکه  در   ی واقع  ي ا یها 
 .شودی م

استانداردهامثال  عنوانبه نبود  و   کنواختی  ي ، 
و   ي هاي فناور  ي برا  ینظارت  ي هاچارچوب نگهداري 

  ن ی. اگذاردیم  ریها تأثآن  رشیبینانه، بر پذتعمیرات پیش
ناش  پا  یشکاف  سرعت  در    هاشرفتیپ  رشیپذ  ن ییاز 

] است  برا10،  8صنعت  ا  ي ].  تلاش  نیرفع    يهاموضوع، 
 ندارد استا  ي هاها و پروتکلبر توسعه دستورالعمل  دیبا  یآت

ابزارها اساس  بر  ا   44باز متن  ي شده  تا  شود   ن یمتمرکز 
سازگار  و  شده  برطرف  فناور  ي شکاف  به  اعتماد   ي و 

نمونه  نیتضم ا   ییهاشود.  شامل    نیاز  موارد 
برا  سیتأس  راًیاخ  يهادستورالعمل  ي بریسا  ت یامن  ي شده 

کشت توسط    ي هایو  بخودمختار   ی المللنی سازمان 
است   45ییکایمرآ  ي بندو سازمان طبقه  )IMO(  ي انوردیدر
]109 ،110 .[ 

برا  یکی الزامات  سامانه   ي از  و    ي هاآموزش  نگهداري 
پیش   يهاداده  بودندردسترس  ق،یدق  بینانهتعمیرات 

حاضر،    تی فیباک   یاتیعمل حال  در  است.  شناورها  از  بالا 
داده خراب"  ي هامجموعه  تا  دسترس   ییایدر  "یزمان  در 

بر رو  کهعموم محدود هستند   به اشباع پژوهش   ي منجر 
شده،    ي اجزا  ناشناخته    ریسا  کهیدرحالخاص  اجزا 

برااندمانده ی باق ا  ي .   دیبا  یآت  ي هامشکل، پژوهش  نیحل 
را   تالیجید   ي مولد و دوقلوها  یهوش مصنوع  ي هاکیتکن
ترو  ی مصنوع  ي هاداده  دیتول  ي برا   ي هاي همکار  جیو 

کنند.    ی) بررسرهیداده و غ  ي صنعت (مانند فضاها-دانشگاه
ا بر  پ  ن، یعلاوه   ر یتأثتحت  تواندی م   زین   ی ن یبش ی دقت 

) داده  )  يورود   ي هاداده  ي آمار  ي هایژگیو  رییتغ انحراف 
گ ناش  ردیقرار  اصلاحات،  ي ارتقااز    یکه  زوال   یحت  ای، 

کشت در  [  های حسگرها  برا111،  10است  ا  ي ].   ن یرفع 
اطم و  قابل  نانیمشکل  ها  پژوهش  ستم،یس  نانیاطم   تیاز 

رو  دیبا داده  شیپا  ي هاکیتکن  ي بر  و خودکار  ها 
(مانند    ي هاي استراتژ مدل  ،  نیآنلا  ي ریادگیآموزش 

افزا انتقالی  فدرال،    ي ریادگی،  46یشیآموزش  و یادگیري 
 ]. 113،  112،  10) انجام شود [رهیغ

 
44 Open source tools 
45 American Bureau of Shipping 
46 Incremental training 

کاربردها  زین   یتوجهقابل  خطرات از  استفاده    ياز 
  نی ماش  ي ریادگیبر    ی مبتن  بینانه نگهداري و تعمیرات پیش

ناش CML(  کیکلاس مدل شودی م   ی)   ي ریادگی  ي ها. 
،  توجهقابل   یتی امن  دات یتهد  کی کلاس   نی ماش

چالش ی  ارتباط  ي هاي ناکارآمد با    ي هاو  مرتبط 
محدود  ي ریپذاس یمق   ی کشت  یداخل  یمحاسبات  ي هاتیو 

] دارند  به همراه  پ115،  114را  بر    د یبا  یآت  ي هاژوهش]. 
  ی مبتن  بینانهنگهداري و تعمیرات پیش  ي توسعه راهکارها

 يریادگی(مانند    رمتمرکزیغ   نیماش   ي ریادگی  ي هاالگو بر  
،  یانتقال  يریادگیاز نقاط قوت    ي ریگ)، با بهره )FLفدرال (

  ی شامل بررس  تواندی امر م  نیتمرکز کنند. به طور خاص، ا
تجم  ي هاکیتکن فدرال    عیمختلف  با یادگیري  همراه 

استراتژي رمزنگار  ي هاروش کاربر انتخاب    ي ها ي ،    دستگاه 
با در نظر   ییراهکارها  یآموزش و طراح   ي سازنه یبه  ي برا

 باشد.  های موجود در کشت یگرفتن منابع محاسبات
شفاف   ت،ینها  در بر    ت یفقدان  مدل،  استدلال  در 

به طور گذاردیم  ي شتریب  ریتأث  ییا یدر حوزه در  رشیپذ  .
  عنوانبهاغلب    نی ماش  ي ریادگی  ي هاحلراه   ق،یدق
  ان یدر م  نان یو عدم اطم  کنندی عمل م  "اه یس  ي هاجعبه"

استدلال    ریها قادر به تفسآن  رایز  کنند،یم  جادیاپراتورها ا
  يهامشکل، چارچوب  نیرفع ا  ي ]. برا116[   ستند یمدل ن
اند.  شده   یمعرف  47اروپا  یمانند قانون هوش مصنوع   ینظارت

نگهداري و تعمیرات    ي هادر مورد سامانه   یآت  ي هاپژوهش
همسو  دیبا  بینانهپیش  مصنوع  ییبر  هوش  مقررات    ، یبا 

در   ي ریپذح یتوض  ي هاروش  يسازکپارچهی مدل 
  يهاي ریگم یدر تصم  تیشفاف  شیموجود و افزا  ي هانه ساما

 ]. 118، 117ها تمرکز کنند [آن
هاي  که اگرچه روش  نشان داده شده است  1در جدول  

مدل و  محاسباتی  کلاسیک  هزینه  نظر  از  خطی  هاي 
را  صرفه به پویا  و  رفتارهاي غیرخطی  تبیین  توان  اما  ترند، 

محدود  دریایی  سناریوهاي  در  آنها  دقت  سقف  و  ندارند 
 CNN و  LSTM   ویژههاي عمیق بهاست. در مقابل، مدل 

پیش  قدرت  می RUL بینیبالاترین  ارائه  اما  را  دهند، 
هزینه محاسباتی و نیاز به داده خرابی واقعی، مانع استقرار 

هاي دریایی است. در  سامانه   دستگاه کاربرمستقیم آنها در  
انتقالی و یادگیري فدرال رویکردهاي   این میان، یادگیري 

 کارگیري عملی در صنعتبا قابلیت به  بینانه ومیانیِ واقع 

 
47 European AI Act 



79
66

ان
ســتــ

ابــ
و تــ

ار 
ــهــ

/ ب
66

ره
ـــــا

مـــ
شـــــ

 /2
ل4

ـــــا
س

پذیري عملیاتی، شوند که ضمن حفظ پذیرشمحسوب می
داده امنیت  افزایش  و  داده  به  نیاز  کاهش  به  اي  قادر 

 .هستند

 دریایی از منظر عملکرد، هزینه و امنیت داده  (PdM) بینانهمحور در نگهداري و تعمیرات پیشهاي داده مقایسه جامع روش .  1جدول 

  روش 
 مزیت کلیدي 

 PdM سطح دقت نسبی در 
 دریایی

هزینه  
 محاسباتی

 میامنیت / حر
 ی خصوص

LR / Ridge / LAR بسیار کم  پایین اعتماد قابل،  مناسب داده کم،  سادگی 
کم (داده باید جابجا 

 شود) 

PCA + Regression کم کم پایین تا متوسط هاي دیگر مناسب قبل از مدل،  کاهش ابعاد مؤثر 

SVM / SVR متوسط تا زیاد  متوسط  هاي متوسطعملکرد خوب روي داده 
کم (داده باید متمرکز 

 شود) 

Random Forest / Decision 
Trees 

 کم متوسط  متوسط  نویز   مقاوم نسبت به  –تفسیرپذیر  

ANN / FNN  کم متوسط  متوسط تا خوب یادگیري روابط غیرخطی 

LSTM / CNN بهترین عملکرد روي سنسورهاي زمانی  (RUL)  کم زیاد  بالا 

PSO-tuned LSTM / hybrid 
DL 

 کم بسیار زیاد  بالا  عملکرد بهتر در موارد پیچیده

Transfer Learning (TL) هاي از مجدد از مدل  استفاده،  خرابی  هاي حل کمبود داده
 دیدهآموزش  شیپ

 متوسط  متوسط  متوسط تا بالا 

Federated Learning (FL) بسیار بالا (بهترین)  متوسط تا زیاد  اغلب خوب (مشروط)  مناسب ناوگان امنیت   ،عدم نیاز به انتقال داده 

ککممددلل    Reliability   ههاايي  ککلالاسسیی

(Weibull / Poisson) 

 

 مناسب تحلیل آماري نرخ خرابی 

 

 پایین تا متوسط

 

 بسیار کم 

 

 کم

 ي ریگجه ینت -5
چشم  قیدق  لیتحل  کی  ،یبررس  نیا فعلاز   یانداز 

پیش  تعمیرات  و  منگهداري  ارائه  را  که    دهدی بینانه 
ش شکل در  ي نگهدار  ي هاوهیدهنده  صنعت  است.    ییایدر 

تحل  نیا  ي دیکل  ي هامشارکت  شامل   اتیادب  لی پژوهش 
پیش   ي کردها یرو تعمیرات  و  در   کاررفتهبه   بینانهنگهداري 

بدنه و    ،یکیالکتر  ،یکمک  شرانه،یمانند پ   یاتیح  ي هاسامانه 
انجام    لیبر اساس تحل  ق،ی است. به طور دق  ي اسازه  ي اجزا 

ا در  ه  نیشده   عنوانبه  تواندینم  ي واحد  کردیرو  چیکار، 
 ک ی  ازمندین   ستمیحل جامع عمل کند، بلکه هر سراه  کی

مزا  یسفارش  کردیرو که  محدود  ایاست   يهاتیو 
 . ردیگیم  نظرفرد هر مدل را در منحصربه 

همچن  نیا از    یبحران  ي هاچالش   ن یپژوهش  مانع  که 
پیش   رشیپذ تعمیرات  و  را    شوندیم   بینانهنگهداري 

مس   یی شناسا برا   ي رهای و  آن  ي بالقوه  بر  مورد غلبه  را  ها 
م قرار  خاص،  دهدی بحث  طور  به   يهامدل   کهیدرحال. 

  ی نی بشیو عملکرد پ  ي ریپذاس یاز نظر مقیادگیري عمیق  
مدل  ماشین    ي هااز  م   هترب   یسنتیادگیري    کنند، یعمل 
برا و جلوگ  ي اما  مؤثر  (انطباق    برازش شیباز    ي ریآموزش 

شده    ي گذاربرچسب  ي ها به مجموعه داده  ،48بیش از حد) 
در    یکنون  تیمحدود  کیدارند.    ازیبالا ن  ت ی فی باکبزرگ و  

پیش تعمیرات  و  نگهداري  کمبود   ،ییایدر  بینانهحوزه 
داده خراب"  ي ها مجموعه  تا  عمو  "یزمان  دسترس   مدر 

پژوهش تمرکز  به  منجر  که  رواست  بر  تنها   ي اجزا   ي ها 
شده،    یبررس   ي اکثر کارها  ن،یخاص شده است. علاوه بر ا

به    نی ماش  ي ریادگیبر    ی مبتن   ي ریادگی  ي ریکارگبر 
خطرات    کیکلاس که  دارند  مانند    یتوجهقابلتمرکز 
حر  ي های نگران به  ها، داده  ی خصوص   میمربوط 

مق  یت یامن  يهاي ریپذب یآس مسائل  به   يریپذاسی و  را 
هم به  دارد.  فدرال    ل،یدل  نیهمراه  یادگیري و  یادگیري 

ا  زینانتقالی    ي هانیگزیجا  عنوانبهکار    نیدر 
  ن ی از ا  یبرخ  توانندی اند که مشده   یمعرف  ي ادوارکننده یام

سمت  چالش به  را  پژوهش  و  داده  کاهش  را  ها 
  نان یاطم  ي برا  ن،یا  برسوق دهند. علاوه    ي رمتمرکزسازیغ

شفاف فقدان  نوظهور،  مقررات  با  انطباق  در   تی از 
م  زین  هاي ریگم یتصم قرار  بحث  و   ردیگی مورد 

در   مدل  ي ریپذح یتوض  ي هاکیتکن  ي سازکپارچهی

 
48 Overfitting 
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پیش   ي هاسامانه  تعمیرات  و   ش یافزا  ي برا  بینانهنگهداري 

در نهایت    .شودی م  یتلق  ي اپراتورها ضرور   انیاعتماد در م
هاي کلاسیک آماري و این مرور نشان داد که اگرچه روش

ماشین براي  ))SVM( و)  LR(    نظیر(  یادگیري 
هاي اولیه و سناریوهاي با محدودیت داده، همچنان تحلیل

دقت   اما  هستند،  اقتصادي  محاسباتی  نظر  از  و  اتکا  قابل 
هاي عملیاتی متغیر  بینی و حساسیت آنها در محیط پیش 

و   ابعاد  افزایش  با  مواجهه  در  و  است  محدود  شناورها 
مقیاس ضعف  داده،  به  پیچیدگی  حساسیت  و  پذیري 

می  مشاهده  هسته  معماري .  شودانتخاب  مقابل،  هاي  در 
مانندعمیق و )  ANNs(  49ی مصنوع   یعصب  ي هاشبکه  تر 

با    )LSTMمدت بلندمدت (حافظه کوتاه  يهاشبکه  ویژهبه
مدل  وابستگیقابلیت  در سازي  طولانی،  زمانی  هاي 

ارائه   RUL بینیپیش  برتر  عملکرد  دریایی  موتورهاي 
آزمایشکرده در  و  برتري اند  واقعی  دنیاي  به  نزدیک  هاي 

به مدل  پایه نشان دادهخود را نسبت  حال، با این د.انهاي 
خورده خرابی و ریسک  هاي برچسبنیاز بسیار بالا به داده

به بیش  مناسب،  رگولاریزاسیون  بدون  هزینه برازش  همراه 
ها را در سناریوهاي محاسباتی، استقرار مستقیم این مدل 

است لبه کرده  دشوار  شناور  خود  روي  همین    .یعنی  بر 
بستر، رویکردهاي نوین مانند یادگیري انتقالی و یادگیري  

راه  واقعحلفدرال،  صنعت  بینانه هاي  شرایط  براي  تري 
می محسوب  در  دریایی  را  خود  اثربخشی  انتقالی،  شوند: 

د فقدان  عمومیادهشرایط  کرده   هاي  اثبات  واقعی  خرابی 
ها یک است (کمبود دائمی داده تا خرابی واقعی در کشتی

واقعیت صنعتی است) و فدرال، پتانسیل حل مسئله حفظ  
بنابراین مسیر   .حریم خصوصی و عدم تمرکز داده را دارد

تر کند،  پژوهشی آینده نباید صرفاً «قدرت مدل» را بزرگ
«اثرپذیري  باید  کند بلکه  حداکثر  را  صنعتی»    .پذیري 

تعم  ي نگهدار مرحله   نانهیبش یپ  راتیو  از  اکنون 
پذیري  سنجی علمی عبور کرده و به مرحله «امکانقابلیت 

زمانی بیشترین ارزش شکل   .عملی با شروط» رسیده است 
مدلمی  که  معماري گیرد  با  عمیق،  یادگیري  هاي  هاي 

قالب  در  و  شوند  ادغام  فدرال  و  انتقالی  یادگیري  سبک، 
ایجاد  چرخه باشند.  استقرار  قابل  کشتی  واقعی  هاي 

استانداردسازي    هاي داده و  خرابی  استاندارد  عمومی 

 
49 Artificial Neural Networks - ANNs 

از وضعیت «موارد پژوهشی تجربی، پیش  نیاز حیاتی گذار 
 .شده» استحل صنعتی پذیرفته پراکنده» به «راه 

 
 

 فهرست اختصارات

AI Artificial Intelligence  هوش مصنوعی 

AIS 
Automatic Identification 
System 

سیستم  
شناسایی  

 خودکار

CESs Cyber-Enabled Ships 

هاي کشتی 
شده  فعال

 سایبري 

CODLAG 
Combined Diesel–
Electric and Gas 

سیستم پیشرانه  
-ترکیبی دیزل

 الکتریک و گاز 

DE Diesel Engine  موتور دیزل 

DL Deep Learning  یادگیري عمیق 

DT Decision Tree درخت تصمیم 

EGT 
Exhaust Gas 
Temperature 

دماي گاز 
 خروجی 

ESS Energy Storage System 

سیستم  
سازي ذخیره
 انرژي

EWMA 
Exponentially Weighted 
Moving Average 

میانگین  
دار  متحرك وزن

 نمایی

FL Federated Learning یادگیري فدرال 

FNN Feed-Forward Network  خورشبکه پیش  

FPSO 
Floating Production 
Storage and Offloading 

شناور تولید،  
سازي و ذخیره

 تخلیه شناور

GT Gas Turbine  توربین گاز 

HE 
Hybrid Electric 
Propulsion 

پیشرانه 
الکتریکی 
 هیبریدي 

HFO Heavy Fuel Oil  سوخت سنگین 
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HVAC 
Heating, Ventilation, and 
Air Conditioning 

سیستم  
گرمایش، تهویه  
 و تهویه مطبوع 

IACS 

International Association 
of Classification 
Societies 

انجمن 
المللی بین 

 مؤسسات
بندي رده  

ICE 
Internal Combustion 
Engine 

موتور احتراق  
 داخلی 

IMO 
International Maritime 
Organization 

سازمان  
المللی بین 

 دریانوردي

IoS Internet of Ships 

  ای اشاینترنت 
هاکشتی   

IT Information Technology 

فناوري 
 اطلاعات 

KF Kalman Filter  فیلتر کالمن 

LAR Least Absolute Residual 

حداقل 
 قدرمطلق
 باقیمانده 

LFP Lithium–Iron–Phosphate 

–آهن–لیتیوم
 فسفات

LNG Liquefied Natural Gas 

گاز طبیعی  
شده مایع  

LNMC 

Lithium–Nickel–
Manganese–Cobalt–
Oxide 

–نیکل–لیتیوم
–کبالت–منگنز
 اکسید

LR Linear Regression  رگرسیون خطی 

LSTM 
Long Short Term 
Memory 

حافظه 
مدت کوتاه 

 بلندمدت 

LTO 
Lithium–Titanium–
Oxide 

–لیتیوم
اکسید –تیتانیوم  

MCN 
Maritime 
Communication Network 

شبکه ارتباطی  
 دریایی 

MDO Marine Diesel Oil   نفت گازوئیل

 دریایی 

ML Machine Learning 

یادگیري 
 ماشین 

OT Operational Technology 

فناوري 
 عملیاتی

PCA 
Principal Component 
Analysis 

تحلیل 
هاي اصلیمؤلفه   

PdM Predictive Maintenance 

نگهداري و 
تعمیرات  

بینانه پیش   

PF Particle Filter  فیلتر ذرات 

PM Preventive Maintenance 

نگهداري  
 پیشگیرانه 

PSO 
Particle Swarm 
Optimization 

سازي بهینه 
 ازدحام ذرات 

RF Random Forest  جنگل تصادفی 

RL Reinforcement Learning 

یادگیري 
 تقویتی

RM Reactive Maintenance 

نگهداري  
 واکنشی

RNN 
Recurrent Neural 
Network 

شبکه عصبی  
 بازگشتی 

RUL Remaining Useful Life 

عمر باقیمانده  
 مفید 

SCC 
Shore-based Control 
Center 

مرکز کنترل  
مستقر در  

 خشکی

SOH State-of-Health  وضعیت سلامت 

SOLAS 

International Convention 
for the Safety of Life at 
Sea 

کنوانسیون  
المللی بین 

ایمنی جان  
 اشخاص در دریا 

TL Transfer Learning 

یادگیري 
 انتقالی 

TTF Time to Failure زمان تا خرابی 

TTR Time to Repair زمان تا تعمیر 
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