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  Any industry needs an efficient predictive plan in order to optimize the management of resources and 

improve the economy of the plant by reducing unnecessary costs and increasing the level of safety. 

Rotating machinery is the most common machinery in industry and the root of the faults in rotating 

machinery is often faulty rolling element bearings. Because of a transitory characteristic vibration of 

bearing faults, Continuous wavelet transforms with envelope analysis is applied for signal processing. 

This paper studies the application of independent component analysis and support vector machines for 

automated diagnosis of localized faults in rolling element bearings. The independent component 

analysis is used for feature extraction and data reduction from original features. The principal 

components analysis is also applied in feature extraction process for comparison with independent 

component analysis. In this paper, support vector machines-based multi-class classification is applied 

for faults classification process and a cross-validation technique is utilized in order to choose the 

optimal values of kernel parameters. 
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 مقدمه1- 

انیکی با هدف جلوگیری از بروز های مکیابی در سیستمپایش وضعیت و عیب

ای های جدی در تجهیز و پیشگیری از توقفات ناخواسته از اهمیت ویژهآسیب

در زمینه  1های پخش آواییبرخوردار است. استفاده از ارتعاشات و سیگنال

ها یک های دوار بسیار رایج است. با مقایسه سیگنالپایش وضعیت ماشین

توان وجود عیوبی از قبیل ماشین در حالت کارکرد نرمال و شرایط معیوب می

راستایی محور، خرابی گیربکس و عیوب یاتاقان نابالانسی، سایش روتور، ناهم

                                                                                                                                      
1 Acoustic Emission 

توانند عیت پیوسته، میها به واسطه پایش وضرا مشخص کرد. این سیگنال

برای مشخص کردن شروع خرابی در اجزای ماشین استفاده شوند. اگرچه 

گیری شده های اندازههای حوزه فرکانس از سیگنالاغلب رویت چشمی ویژگی

یابی خودکار، کند، اما نیاز به یک پروسه عیببرای تشخیص خرابی کفایت می

یکی از  2های عصبی مصنوعیقابل اطمینان و سریع ضرورت دارد. شبکه

یابی خودکار شرایط ماشین به کار هایی است که برای تشخیص و عیبروش

هم در کنار شبکه عصبی به دلیل  3از ماشین بردار پشتیبان .[3-1]رود می
                                                                                                                                      
2 Artificial Neural Networks (ANNs) 
3 support vector machines(SVM) 
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 های خوبی که دارد به عنوان ابزاری برای حل مسائلدقت مناسب و قابلیت

 ساده است نسبتاًاشین بردار پشتیبان م آموزشگردد. بندی استفاده میطبقه

افتد، برای گیر نمی های محلیماکزیمم در های عصبیشبکه برخلاف و

، اما تفاوت اصلی بین دهدمی پاسخهای با ابعاد بالا تقریباً خوب داده

 در شبکه عصبیای عصبی رایج و ماشین بردار پشتیبان این است که هشبکه

ماشین بردار  شوند، اما درسازی خطا تنظیم میپارامترهای این مدل با کمینه

بندی صحیح به عنوان یک تابع هدف ریسک ناشی از عدم طبقهپشتیبان 

برای  .شوندسازی میشود و پارامترها نسبت به آن تنظیم و بهینهتعریف می

هایی برخی از مسائل شاید معیار خطا به صفر هم برسد، اما در میان همه مدل

که دارای خطای صفر هستند، فقط یک مورد وجود دارد که کمترین ریسک 

در  ماشین بردار پشتیبان رو در برخی موارد، خروجیعملیاتی را دارد. از این

بت به تغییر و نویز در بیشتری نیز نس 1کنار عملکرد بهتری که دارد، مقاوت

طوری طراحی و آموزش داده شده  ها از خود نشان خواهد داد. زیرا اساساًداده

هایی مقاومت نماید و عملکرد عدم قطعیتکه بتواند در مقابل چنین  است

. استفاده از ماشین بردار پشتیبان جهت [4] مطلوب خودش را داشته باشد

های اخیر مورد توجه های ارتعاشی در سالیابی ماشین آلات دوار با دادهعیب

 .[5-7]محققین بوده است 

بندی بهتر در ماشین بردار پشتیبان نیاز است تا روی برای فرآیند طبقه

کننده عملیات خاصی انجام شود تا بندیهای ورودی به الگوریتم طبقهداده

های زیادی برای کننده را تضمین کند. روشبندیعملکرد بهتر طبقه

کننده توسعه یافته است، به تازگی بندیسازی داده ورودی به طبقهآماده

ها پیش ورود به سازی دادهاستخراج و انتخاب ویژگی برای آماده

ای مورد توجه قرار گرفته است. یکی از کننده به طور قابل ملاحظهبندیطبقه

ای زیاد از ههای فراوان و ویژگیاین دلایل این است که پس از دریافت داده

کننده کرد وجود بندیکه بتوان آن را مستقیم وارد طبقهآزمایش امکان این

دهد؛ بنابراین نیاز به استخراج و ندارد، زیرا به شدت عملکرد آن را کاهش می

انتخاب ویژگی است تا از افزونگی اطلاعات جلوگیری شود. کاهش تعداد 

های مناسب و مفید بسیار ها به وسیله استخراج و انتخاب ویژگیویژگی

های اصلی و آنالیز از آنالیز مؤلفه [8]مطلوب خواهد بود. زو و همکاران 

ها در ابتدا یابی جعبه دنده استفاده کردند، آنهای مستقل در عیبمؤلفه

سیگنال دریافتی را از یک سنسور با استفاده از روش تبدیل موجک 

های مختلف به مده در مقیاسآدستپردازش کرده، سپس از ضرایب بهپیش

های مستقل های اصلی و آنالیز مؤلفههای ورودی به آنالیز مؤلفهعنوان داده

یابی موتورهای القایی با برای عیب [9]استفاده کردند. ویدودو و همکاران 

سازی عیوبی در شش کلاس از جمله خرابی استاتور، شکستگی میله شبیه

از مرکزیت، انحنا روتور و خرابی یاتاقان از  روتور، نابالانسی روتور، خروج

های مستقل و ماشین بردار پشتیبان استفاده کردند. ترکیب آنالیز مؤلفه

های مستقل در پردازش تصویر، زمینه مالی و پزشکی نیز کاربرد آنالیز مؤلفه

های مستقل در پایش گزارش شده است. با این وجود به ندرت از آنالیز مؤلفه

 ها استفاده شده است.یابی آنآلات و عیبشینوضعیت ما

های مستقل با ماشین بردار پشتیبان در این مقاله از ترکیب آنالیز مؤلفه

 2های غلتشی و از روش معیار فاصلهیابی یاتاقانبرای پایش وضعیت و عیب

شود. نتایج بالا با حالت ترکیب های مستخرج استفاده میبرای انتخاب ویژگی

 های اصلی با ماشین بردار پشتیبان مقایسه خواهد شد.ؤلفهآنالیز م

                                                                                                                                      
1 Robustness 
2 Distance Evaluation Technique 

 های اصلیآنالیز مؤلفه2- 

های اصلی یک شگرد آماری مفید و یک تکنیک معمول در یافتن آنالیز مؤلفه

هایی با ابعاد زیاد است یا به عبارتی انتقال خطی یک دسته از الگو در داده

که  3متغیرهای غیروابستهتر از ای کوچکمتغیرهای اصلی به مجموعه

های اطلاعات مجموعه متغیرهای اصلی را همراه داشته باشند. آنالیز مؤلفه

توان به عنوان یک روش کلاسیک آنالیز آماری چند متغیره جهت اصلی را می

کاهش ابعاد استفاده کرد، زیرا که یک مجموعه کوچک از متغیرهای 

تر از متغیرهای یک مجموعه بزرگ پذیرتر ازتر و تحلیلغیروابسته قابل فهم

های سازی به صورت گسترده در تحلیلوابسته است. از این تکنیک فشرده

سازی داده و هایی با ابعاد بالا، رگرسیون، فشردهای، پردازش تصویر دادهخوشه

 .[10]تشخیص الگو مورد استفاده قرار گرفته است 
)دارای میانگین صفر  4سازی شدهیک مجموعه بردار ورودی را که مرکزی

𝒙𝒕(𝒕و واریانس واحد(  = 𝟏, … , 𝒍   و ∑ 𝒙𝒕 = 𝟎𝒍
𝒕=𝟏 را در نظر بگیرید که ابعاد  ( 

𝒙𝒕است )) mآن  = (𝒙𝒕(𝟏), 𝒙𝒕 (𝟐), … , 𝒙𝒕(𝒎) ًبه طوری که معمولا )m< l 

را با یک انتقال  txتوان هر بردار های اصلی میاست با استفاده از آنالیز مؤلفه

 ( منتقل کرد.1به صورت رابطه ) tsخطی به یک مقدار جدید 

(1) 𝒔𝒕 = 𝑼𝐓𝒙𝒕 

U متعامد ماتریس یک m∙m که i-ستونش امین ،iu ماتریس ویژه بردار 

 .( است2نمونه به صورت رابطه ) کواریانس

(2) 𝐶 =
1

𝑙
 ∑ 𝑥𝑡𝑥𝑡

T

𝑙

𝑡=1

 

به صورت رابطه  را ویژه مقدار مسئله یک ابتدا های اصلیآنالیز مؤلفه

 کند.می ( حل3)

(3) 𝜆𝑖𝑢𝑖 = 𝐶𝑢𝑖 ,        𝑖 = 1, …  , 𝑚. 
𝜆𝑖  یکی از مقادیر ویژهC  و𝑢𝑖 بردار ویژه متناظر با آن است. پس از به   

 (4)به واسطه یک تبدیل متعامد از رابطه  𝑠𝑡های مؤلفه ،𝑢𝑖دست آوردن 

 قابل محاسبه است.

(4) 𝑆𝑡(𝑖) = 𝑢𝑖
𝑇𝑥𝑡 ,        𝑖 = 1, …  , 𝑚 

نامند. با مرتب کردن می 5های اصلیهای جدید را مؤلفهاین مؤلفه

 stهای اصلی بردارهای ویژه براساس ترتیب نزولی مقادیر ویژه، تعداد مؤلفه

توان گفت در این روش تر میتوان کاهش داد. به عبارت سادهرا می

ها براساس شود و دادهها تعریف میمحورهای مختصات جدیدی برای داده

شوند. اولین محور در جهتی قرار این محورهای مختصات جدید بیان می

ها ماکزیمم باشد )یعنی در جهتی که پراکندگی گرفته که واریانس داده

ها بیشتر است( و محورهای بعد نیز به ترتیب عمود بر محور اول به داده

 ها باشد.ای قرار گرفته، که در جهت بیشترین پراکندگی دادهگونه

 های مستقلآنالیز مؤلفه -3

 ساختار آشکارسازی منظور به آماری تکنیک یک مستقل هایمؤلفه آنالیز

 ترکیب صورت به بعدی چند هایداده تکنیک این در. هاستداده پنهان

 و مستقل متغیرها این شوند،می فرض مجهول متغیر چندین از خطی

 در. اندموسوم مشاهده هایداده مستقل اجزای به و شده فرض 6غیرگوسی

 گونههیچ مستقل هایمؤلفه که است معنی این به بودن مستقل جااین
                                                                                                                                      
3 Uncorrelated 
4 Centered 
5 Principle Components(PCs) 
6 Non-Gaussianity  
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 را مستقل هایمؤلفه آنالیز کلی مدل .دهندنمی یکدیگر به راجع اطلاعاتی

 .[11]نوشت  (5)رابطه  صورت به توانمی

(5) 𝑥 = 𝐴𝑠 

A و ترکیب ماتریس که است مجهول ماتریسی S هایماتریس داده را 

 یک. نامندمی شده گیریاندازه متغیر هایداده ماتریس را x و 1مستقل مؤلفه

 هایمؤلفه ماتریس زدنتخمین شامل مستقل هایمؤلفه آنالیز پایه مسئله

 بدون x شده گیریاندازه هایداده ماتریس از A ترکیب ماتریس یا s مستقل

 .است x یا s از اطلاعاتی هر داشتن

 از را مستقل هایمؤلفه عادی، طور به مستقل هایمؤلفه آنالیز الگوریتم

 اجزای هایاندازه از تعدادی کردن مینیمم و ماکزیمم با هاداده مجموعه

 مسائل حل برای را هاییروش پژوهشی در کاردوسو. کندمی پیدا مستقل

 قبیل از آماری تئوری مختلف معیارهای از استفاده با مستقل هایمؤلفه آنالیز

 بیشینه روش و 4ماکزیمم آنتروپی ،3معکوس آنتروپی ،2مشترک اطلاعات

 دلیل به که [13] 5ثابت نقطه الگوریتم ادامه در .[12]کرد  ارائه احتمال

 خوب ویژگی و زمان حوزه در خام هایداده برای اطمینان قابلیت و سادگی

 .است شده داده توضیح اختصار به شود،می استفاده آن همگرایی

با یک  xگیری شده های اندازهبردار داده 6نخستین گام پیش سفیدکردن

که دارای عناصری است که متقابلًا  �̃�تبدیل خطی برای ایجاد یک بردار 

بسته و همه دارای واریانس واحد هستند. برای این منظور تجزیه مقادیر ناهم

𝐶 8از ماتریس کواریانس 7منفرد = 𝐸[𝑥𝑥T]  محاسبه کرد. (6)را با رابطه 

(6) 𝐶 =  𝜓𝛴𝜓T 

𝛴جا در این = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜎1, 𝜎2, …  , 𝜎𝑛)  که یک ماتریس قطری از

را  x̃توان بردار ماتریس بردار منفرد متناظر است، سپس می 𝜓مقادیر منفرد و 

 بیان کرد. (7)به صورت رابطه 

(7) �̃� =  𝛴−
1

2𝜓T𝑥 = 𝑄𝐴𝑠 = 𝐵𝑠 
 کند.را ارضا می (8)یک ماتریس متعامد است که رابطه  Bجا در این

(8) 𝐸[�̃��̃�T] = 𝐵 = 𝐵𝑠 𝐸[𝑠𝑠T] 𝑥𝐵𝑇 = 𝐵𝐵T = 𝐼 
پایه تجزیه مقادیر منفرد در پردازش یکی از مزایای استفاده از روشی بر 

ها این است که تا جایی که امکان دارد نویز را از طریق حذف مقادیر اولیه داده

رو مسئله بالا را از دهد. از اینتر از مقادیر حدی کاهش میمنفرد کوچک

تر تبدیل به یک مسئله ساده Aیافتن یک ماتریس اختیاری مرتبه کامل 

است که پارامترهای کمتری به  Bیک ماتریس متعامد  کند و آن یافتنمی

 دلیل قید تعامد برای تخمین زدن دارد.
گیری شده های اندازهکه بردار داده Wدر گام دوم یک ماتریس جداکننده 

x  را به یک بردارy شود، به طوری که همه دهد، تعریف میانتقال می

، متقابلاً وابسته و دارای واریانس واحد باشند. سپس الگوریتم iyهای مؤلفه

مشخص  y 9سازی مقدار قدرمطلق کشیدگیرا با بیشینه Wنقطه ثابت، 

های مورد نیاز برای مؤلفه مستقل را به ویژگی  yکند. به طوری که بردارمی

 ( داراست.9صورت رابطه )

(9) �̃� =  𝑦 = 𝑊𝑥 

                                                                                                                                      
1 Independent Components(Ics) 
2 Mutual Information 
3 Negentropy 
4 Maximum Entropy 
5 Fixed-Point Algorithm 
6 Pre-whiten 
7 Singular Value Decomposition (SVD) 
8 Covariance 
9 Kurtosis 

 تخمین زد. (10)توان با رابطه را می sار مقد(7) با استفاده از رابطه 

(10) �̃� =  𝐵T�̃� = 𝐵T𝑄𝑥 
 نوشت. Bو  Wبرای محاسبه  (10,9)توان از روابط را می (11)رابطه 

(11) 𝑊 =  𝐵T𝑄 
با یک حدس اولیه مقداردهی شده و  Bبرای محاسبه  ibهر ستون بردار 

امین مؤلفه مستقل -iشود که رسانی میروزای بهسپس مقدار آن به گونه

𝑠𝑖 =  (𝑏𝑖)T�̃�  به صورت بیشینه غیرگوسی باشد. طبق قضیه حد مرکزی

 .[11]دهد آماری، غیرگوسی بودن، مستقل بودن را نشان می

دو معیار رایج برای غیرگوسی بودن، معیارهای کشیدگی و آنتروپی 

نظمی معکوس است. آنتروپی معکوس براساس تئوری اطلاعات، کمیتی از بی

عنوان درجه اطلاعاتی که از نظمی متغیر تصادفی به)دیفرانسیلی( است. بی

شود. تصادفی بودن بیشتر متغیر آید، تفسیر میمشاهده متغیر به دست می

از متغیر  Hآورد. آنتروپی دیفرانسیلی تر را به همراه مینظمی بزرگبی

 کنند.تعریف می (12)را با رابطه  f(y)با توزیع احتمال  yتصادفی 

(12) 𝐻(𝑦) =  − ∫ 𝑓(𝑦) 𝑙𝑜𝑔 𝑓(𝑦)𝑑𝑦 

یک متغیر گوسی بیشترین مقدار آنتروپی را در میان تمام متغیرهای 

تصادفی با واریانس یکسان دارد. برای به دست آوردن یک معیار برای 

به  Jغیرگوسی بودن که برای متغیر گوسی صفر باشد، آنتروپی معکوس 

 شود.تعریف می (13)صورت رابطه 

(13) 𝐽(𝑦) =  𝐻(𝑦𝑔𝑎𝑢𝑠𝑠) − 𝐻(𝑦) 
است   yیک متغیر تصادفی گوسی و دارای واریانس یکسان با 𝑦𝑔𝑎𝑢𝑠𝑠که 

گیری از گوسی بودن را اندازه  yکه آنتروپی معکوس غیرمنفی و انحراف

نیاز به تخمین زدن تابع  (13)کند. تخمین زدن آنتروپی معکوس با رابطه می

تر و مفیدتری نیز برای آنتروپی های سادهدارد؛ بنابراین تقریب 10چگالی توزیع

 پیشنهاد شده است. (14)معکوس مانند رابطه 

(14) 𝐽(𝑦) ≈ [ 𝐸{𝐺(𝑌)} − 𝐸{(𝜗)}]2 

نیز  𝜗 دارای میانگین صفر و واریانس واحد است.  yجا فرض شده در این

یک تابع  Gیک متغیر گوسی دارای میانگین صفر و واریانس واحد و 

تقریب خوبی برای آنتروپی  Gاست. با انتخاب هوشمندانه  11غیرمربعی

آورده شده یک تابع  (15)تابعی که در رابطه آید. معکوس به دست می

 عمومی با عملکرد خوب که برای پژوهش حاضر استفاده شده است.

(15) 𝐺(𝜗) =
1

𝑎1
𝑙𝑜𝑔 𝑐𝑜𝑠ℎ(𝑎1 𝜗) 

1که  <∝1< ≈2∝و  2 است. براساس یک تقریب خوب برای  1

، این الگوریم نقطه ثابت خیلی ساده و کارآمد را 12آنتروپی معکوس، هایوارینن

افزار برای نرم FastICAمعرفی کرد )در پکیچ  مستقل هایمؤلفه آنالیزبرای 

 .[14] متلب در دسترس است(

 بردار ماشین پشتیبان -4

بندی نظارت شده است که طبقههای ماشین بردار پشتیبان ازجمله روش

گیرد. ماشین بردار کند یک نمونه در کدام کلاس قرار میبینی میپیش

پشتیبان برای تفکیک دو کلاس از هم به طور مستقیم از طریق یک فرآیند 

های آموزشی که بین سازی و با استفاده از تمامی باندها به دنبال دادهبهینه

ها سطح جداکننده و پردازد و با استفاده از آنمیدهند، ها را تشکیل میکلاس

                                                                                                                                      
10 Probability density function   
11 Non-quadratic function   
12 Hyvarinen   
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کند، به طوری که این گیری )ابرصفحه( بهینه را تعیین میمرز تصمیم

ابرصفحه از هر طرف بیشترین فاصله را تا هر دو کلاس داشته باشد. 

نام دارد « بردارهای پشتیبان»های آموزشی به این سطح ترین نمونهنزدیک

 .[6] (1)شکل 

کننده دوکلاسه و بندیر کلی ماشین بردار پشتیبان یک طبقهبه طو

خطی است که با توسعه آن و استفاده از توابع هسته به عنوان یک 

 nرود. با فرض داشتن کننده چند کلاسه و غیرخطی نیز به کار میبندیطبقه

و دو کلاس برای هر نمونه  Nنمونه آموزشی در یک فضای حقیقی با ابعاد 

 نوشت. (16)رابطه توان می

(16) 𝑆 = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)|𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑁 , 𝑦𝑖 ∈ {−1,1}, 𝑖 = 1,2 . . 𝑙} 

ام اسیت. هیدف ییافتن -iخروجی هر کلاس برای نمونه آموزشیی  𝑦𝑖 که

𝑦𝑖ای است که نقاط کلاس صفحه = 𝑦𝑖 را از کلاس 1 =  .جدا کند 1−

بندی چند کلاسه و در حالت غیرخطی با برای طبقهb و  w برای محاسبه

نشان داده شده   (17)سازی که در رابطهاستفاده از توابع هسته مسئله بهینه

 .باید حل شود
 

𝑚𝑖𝑛  
1

2
 ∑ ∑ 𝑦𝑖𝑦𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

𝛼𝑖𝛼𝑗𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) − ∑ 𝛼𝑖

𝑛

𝑖=1

   

 
∑ 𝛼𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖 = 0 

(17) 0 ≤ 𝛼𝑖 ≤ 𝐶 
C ضریب جریمه در خطای آموزش 𝑥𝑖  متناظر باαi تر از صفر و بزرگ

,K(xi ، دقیقاً همان بردار پشتیبان خواهد بود. Cتر از کوچک xj)  تابع هسته

نشان   (18)استفاده شده که در رابطه  RBFکه در این پژوهش از تابع هسته

 داده شده است.

(18) 𝐾𝑅𝐵𝐹(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝 (
−1

𝜎2
‖𝑥𝑖 − 𝑥𝑗‖

2
) 

 .بیان خواهد شد  (19)کننده نهایی با رابطهبندیطبقه

(19) 𝑦 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖

𝑚

𝑖=1

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) + 𝑏 

ییک جداکننیده دودوییی  کننده ماشین بردار پشیتیبانبندیطبقه اساساً

رهیافت کلی کاهش مسئله چند کلاسه به چندین مسئله دودویی برای است. 

است. هر یک از مسائل با یک جداکننیده دودوییی حیل  1مسائل چند کلاسی

بیاهم  های دودویی ماشین بیردار پشیتیبانشود. سپس خروجی جداکنندهمی

 شود.ترکیب شده و به این ترتیب مسئله چند کلاسه حل می

 

                                                                                                                                      
1 Multiclass 

بنیدی دو استراتژی یکی در مقابل همیه و یکیی در مقابیل یکیی بیرای طبقه

 .[9]های چند کلاسه در ماشین بردار پشتیبان وجود دارد داده

 یابیسیستم پیشنهادی عیب -5

 بیان کرد.  2توان به صورت شکلیابی پیشنهادی را میپروسه سیستم عیب

 شرح مجموعه آزمایشگاهی -5-1

های این پژوهش از شده جهت ارزیابی روشاستفاده اطلاعات ارتعاشی

های غلتشی در شرایط نیروها و عیوب مختلفی های یاتاقانمجموعه داده

 رزرو ها در مرکز اطلاعات یاتاقان در دانشگاه کیس وسترناست، این داده

های مورد استفاده در این تحقیق از نوع شیار اند. یاتاقانامریکا گرفته شده

، 0است. هر یاتاقان در چهار بارگذاری مختلف ) SKFخت شرکت عمیق سا

 اسب بخار( آزمایش شده است. سرعت موتور طی آزمایش عملی بین  3و  1،2

دور بر دقیقه بوده است. مجموعه آزمایش عملی تحت چهار  1797 تا1720

وضعیت مختلف که عبارت از وضعیت عادی، کنس خارجی معیوب، کنس 

 مختلف حالت 16 چمه معیوب است؛ بنابراین در کلداخلی معیوب و سا

 .[15] (1است )جدول  شده گرفته نظر در هاداده جهت خرابی

 

 های آزمایشگاهیشرح مجموعه داده 1جدول 
Table 1 Description of the Experimental Dataset 

 کلاس خرابی نوع خرابی سرعت موتور بار

 C1 سالم 1797 0

 C1 سالم 1722 1

 C1 سالم 1750 2

 C1 سالم 1730 3

 C2 رینگ داخلی معیوب 1797 0

 C2 رینگ داخلی معیوب 1722 1

 C2 رینگ داخلی معیوب 1750 2

 C2 رینگ داخلی معیوب 1730 3

 C3 ساچمه معیوب 1797 0

 C3 ساچمه معیوب 1722 1

 C3 ساچمه معیوب 1750 2

 C3 ساچمه معیوب 1730 3

 C4 رینگ خارجی معیوب 1797 0

 C4 رینگ خارجی معیوب 1722 1

 C4 رینگ خارجی معیوب 1750 2

 C4 رینگ خارجی معیوب 1730 3

Fig. 1 Classification of two classes using SVM 

 بندی دو کلاس با ماشین برداز پشتیبانطبقه 1شكل 

Fig. 2 The proposed faults diagnosis system 

 یابیشماتیک سیستم پیشنهادی عیب 2شكل 
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 فرکانس -پردازش سیگنال در حوزه زمان -5-2

های دوار، شرط های حاصل از ماشینماهیت ناایستای اغلب سیگنالباتوجه به 

های معمول حوزه فرکانس ایستایی که از جمله شروط لازم در بیشتر پردازش

)از جمله تحلیل طیفی( است، معمولاً برقرار نیست و برای بررسی محتوای 

ه فرکانس استفاد -های زمانفرکانسی سیگنال و تغییرات زمانی آن از روش

 شود.می

 تبدیل موجک پیوسته 5-2-1

 های مختلفیشکل به را سیگنال یک که است ریاضی ابزار یک موجک تبدیل

 در مخفی هایویژگی کردن آشکار تبدیل این از هدف .کندمی تبدیل

 موجک جهت تبدیل است. کاربرد به اختصار معرفی سیگنال و اصلی سیگنال

 زمان حوزه دو هر در سیگنال از اطلاعاتی روش است. این مؤثر عیب تشخیص

و  a>0در مقیاس  x(t)سیگنال  پیوسته موجک دهد. تبدیلمی و فرکانس

 .شودتعریف می (20)به صورت رابطه  bϵRمکان 

(20) 𝐶𝑊𝑇(𝑎, 𝑏) =
1

√𝑎
∫ 𝑥(𝑡)𝜓∗

+∞

−∞

(
𝑡 − 𝑏

𝑎
) 𝑑𝑡 

(t)*Ψ اشاره به مزدوج مختلط موجک مادر (t)Ψ دارد که تابعی پیوسته 

 از تابعی کهC موجک  ضرایب تبدیل این زمان و فرکانس است. نتیجه در

های مقیاس و انتقال است که با اندیس  bو a پارامترهای  مکان و و مقیاس

 .[3]فرکانس و تغییرات زمان رابطه دارند 

 مادر موجک ترینمناسب انتخاب -5-2-1-1

 روش باشد در داشته سیگنال با را تطابق بیشترین که موجکی انتخاب

دوازده  پژوهش دلیل در این همین به. است اهمیت موجک حائز تحلیل

 بهترین انتخاب برای منظور بدین. است شده گرفته نظر در خانواده موجک

 .است شده نسبت انرژی به آنتروپی شانون استفاده بیشترین معیار از موجک
 بیشترین که شودمی انتخاب پایه موجک عنوان به موجکی ترینمناسب

 در موجک ضرایب برای شانون آنتروپی میزان کمترین به مقدار انرژی نسبت

 (21)در رابطه  شانون آنتروپی به انرژی نسبت .باشد شده را داشته گرفته نظر

 .[3] نشان داده شده است

(21) 𝜂(𝑛) =
𝐸(𝑛)

𝐸𝑛𝑠ℎ.(𝑛)
 

E (n) شباهت میزان مورد در موجک است که اطلاعاتی نسبی انرژی 

 هر انرژی. دهدمی را شده استفاده مورد موجک با سیگنال از بخش هر میان

 شود.محاسبه می (22)با استفاده از رابطه  nتفکیکی  سطح

(22) 𝐸(𝑛) = ∑|𝐶𝑖(𝑛)|2

𝑚

𝑖=1

 

از هیر سییگنال  nتعداد ضرایب موجک در هیر مقییاس تفکیکیی  mکه 

است. آنتروپی شانون میزان تصادفی بودن و عدم قطعیت ضرایب موجک ییک 

 کند.اندازه گیری می (23)سیگنال را به صورت رابطه 

(23) 𝐸𝑛𝑠ℎ.(𝑛) = − ∑ 𝑃𝑖

𝑚

𝑖=1

 𝑙𝑜𝑔 𝑃𝑖 

ip توزیع احتمال ضرایب موجک است که ∑  𝐿𝑜𝑔 𝑃𝑖 = 1𝑚
𝑖=1  و به صورت

 شود.بیان می (24)رابطه 

(24) 𝑃𝑖 =
|𝐶𝑖(𝑛)|

𝐸(𝑛)
 

 موجک مادر جهت 86و  (1:128)ها مقیاس از وسیعی طیف از تحقیق این در

شانون  آنتروپی به انرژی نسبت بیشترین معیار با موجک ترینمناسب تعیین

 ترینمناسب عنوان به3.1 موجک بایور   3به شکل توجه شده است. با استفاده

 شود.موجک انتخاب می

 بهینه مقیاس انتخاب -5-2-1-2

 تعیین با توانمی پیوسته موجک در محاسبات حجم و هابرای کاهش داده

از  بهینه هایمقیاس تعیین برای که یافت دست به این هدف بهینه مقیاس

 هایهای یاتاقانسیگنال شانون به آنتروپی انرژی نسبت معیار بیشترین

مشاهده  4طور که در شکل همان .[3]است  شده گرفته کمک غلتشی

 به انرژی در ابتدا نسبت 3.1استفاده از موجک انتخابی بایور  شود بامی

برای چهار کلاس مورد نظر رسم شده که این معیار در  شانون آنتروپی

های ها به عنوان مقیاسبیشتر است؛ بنابراین این مقیاس 128تا  64محدوده 

های غلتشی مورد یاتاقان هایبهینه موجک پیوسته برای پردازش سیگنال

 استفاده قرار گرفته است.

 1آنالیز پوش -5-2-2

جهت افزایش کارائی تشخیص عیب از روش آنالیز پوش جهیت بهبیود نتیایج 

تحلیل موجک پیوسته استفاده شده است. پوش عبارت است از صیافی کیردن 

دهد که نرخ تکرار یک اغتشاشات اتفاقی در سیگنال زمانی و این امکان را می

 .[16]خرابی خاص نمایش داده شود 

 

 

                                                                                                                                      
1 Envelope Analysis 

Fig. 3 Maximum Energy to Shannon Entropy ratio criterion 

 شانون آنتروپی به انرژی نسبت بیشترین معیار 3شكل 

Fig. 4 Optimum Scales 

 های بهینهمقیاس 4شكل 
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 شود:محاسبه می (25)از رابطه  x(t)پوش سیگنال 

(25) ℎ[𝑥(𝑡)] = ∫ √(𝑥(𝑡)2 + 𝐻2[𝑥(𝑡)]
+∞

−∞

𝑑𝜏 

تعرییف  (26)به شکل رابطیه   H[x(t)]تبدیل هیلبرت(25) که در رابطه 

 شود.می

(26) 𝐻[𝑥(𝑡)] =
1

𝜋
∫

𝑥(𝑡)

𝑡 − 𝜏

+∞

−∞

𝑑𝜏 

 هامحاسبه ویژگی -5-3

پس از پردازش سیگنال با آنالیز موجک و سپس اعمال تحلیل پوش بر 

پردازیم. در کل موجک پیوسته هر سیگنال به محاسبه پارامترهای آماری می

 .[17] (2پارامتر آماری استفاده شده است )جدول  20برای این پژوهش از 

 استخراج ویژگی 5-4

ها از ابعاد بالاتر به فضایی با اساساً استخراج ویژگی فرآیندی است که داده

های های اصلی و آنالیز مؤلفهشود. از آنالیز مؤلفهتر تصویر میابعاد پائین

ها در این پژوهش استفاده شده است. مستقل برای کاهش ابعاد ویژگی

س مقادیر ویژه مؤلفه اصلی براسا 17مؤلفه مستقل و  17استخراج ویژگی 

های مختلف با چهار کلاس خرابی با رنگ 6و  5 هایکند. در شکلتولید می

 فضای  در  بعد  دو  در استفاده از دو ویژگی استخراج شده برای هر دو روش 

 های آماریویژگی 2جدول 
Table 2 Statistical features 

 رابطه ویژگی ویژگی ردیف

𝑇1 مربعات نیانگیجذر م 1 = √
∑ 𝑥(𝑛)2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

𝑇2 میانگین 2 =
∑ 𝑥(𝑛)𝑁

𝑛=1

𝑁
 

 iqr(X(t))3T = *یچارک انیحوزه م 3

𝑇4 استاندارد معیار انحراف 4 = √
∑ (𝑥(𝑛) − 𝑇2)2𝑁

𝑛=1

𝑁
 

𝑇5 چولگی 5 =
𝐸(𝑋 − 𝑇2)3

𝑇4
3  

𝑇5 یدگیکش 6 =
𝐸(𝑋 − 𝑇2)4

𝑇4
4  

𝑇7 یهندس نیانگیم 7 = (
∑ 𝑥(𝑛)𝑁

𝑛=1

𝑁
)

1

𝑁 

𝑇8 کیهارمون نیانگیم 8 =
𝑁

∑
1

𝑥(𝑛)
𝑁
𝑛=1

 

 trimmean(X(t))9T= شدهدهیبر نیانگیم 9

 

 max(X(t))10T = *مقدار ماکزیمم 10

 min(X(t))11T = *مقدار مینیمم 11

 mode(X(t))12T = *مد 12

 variance(X(t))13T = *واریانس 13

 range(X(t))14T = *دامنه 14

𝑇15 جمع حاصل 15 = ∑ 𝑥(𝑛)

𝑁

𝑛=1

 

16 
ذوزنقه  عددی انتگرال

 ای
= trapz (X(t))16T 

𝑇17 میانگین انحراف 17 =
∑ |𝑥(𝑛) − 𝑇2|𝑁

𝑛=1

𝑁
 

 moment (X(t))18T = *گشتاور 18

 percentile (X(t))19T = *صدک 19

𝑇20 ضریب اوج 20 =
𝑚𝑎𝑥 (|𝑥(𝑛)|)

𝑇1
 

 شود.افزار متلب محاسبه میهای آماری مورد اشاره توسط دستورات نرمویژگی*

کنید با توجه به طور که مشاهده میویژگی رسم شده است. همان

خطی در ها امکان رسم صفحات جداکننده غیرپذیری مناسب آنتفکیک

 ماشین بردار پشتیبان و تشخیص عیب با دقت قابل قبولی وجود دارد.

 انتخاب ویژگی -5-5

 حساسیت هاویژگی از برخی است ممکن استخراجی هایویژگی به توجه با

 این انتخاب صورت در دهند که نشان خود از موجود عیوب به نسبت کمتری

 دقت کاهش بندی سببدسته هایورودی روش عنوان به هاویژگی

بهینه  هایویژگی 1فاصله معیار روش از رو با استفادهاین شوند. از بندیدسته

 عنوان به دارند بیشتری حساسیت های اصلی کهمؤلفه های مستقل ومؤلفه

 .[9] شوندمی انتخاب بندیدسته روش هایورودی

فرض برقراری رابطه  با زیر و شرح به فاصله معیار براساس ویژگی انتخاب

 است. (27)
(27) 𝑞𝑚,𝑐,𝑗  , 𝑚 = 1,2, … 𝑀𝑐 ;  𝑐 = 1,2 , … , 𝐶 ;   𝑗 = 1,2, … 𝐽 

𝑞𝑚,𝑐,𝑗  ویژگی j-نمونه ام m-حالت ام c-(27)رابطه در است. ام cM ،

 هاست.ویژگی ، تعداد Jو هاحالت تعداد ، Cها،نمونه تعداد

حالت رابطه  یک در ویژگی یک برای هانمونه بین فاصله میانگین محاسبه -1

 به شرح زیر است. (28)

 

 

                                                                                                                                      
1 Distance Evaluation Technique 

Fig. 5 Feature extraction using ICA 

 های مستقلاستخراج ویژگی با استفاده آنالیز مؤلفه 5شكل 

Fig. 6 Feature extraction using PCA 

 های اصلیاستخراج ویژگی با استفاده آنالیز مؤلفه 6شكل 
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𝑑𝑐,𝑗 =

1

 𝑀𝑐 ( 𝑀𝑐 − 1)
∑ |𝑞𝑚,𝑐,𝑗 − 𝑞𝑙,𝑐,𝑗 |  

𝑀𝑐 

𝑙,𝑚=1

 

(28)              𝑙, 𝑚 = 1,2, … 𝑀𝑐  ;  𝑙 ≠ 𝑚 
 است. (29)حالت به صورت رابطه C فاصله  میانگین آوردن دستبه -2

(29) 𝑑𝑗
(𝑤)

=
1

𝐶
∑ 𝑑𝑐,𝑗

𝐶

𝑐=1

 

 حالت: یک برای ها،نمونه همه هایویژگی مقادیر میانگین محاسبه -3

(30) 𝑢𝑐,𝑗 =
1

 𝑀𝑐 
∑ 𝑞𝑚,𝑐,𝑗 

𝑀𝑐 

𝑚=1

 

مختلف به  هایحالت هاینمونه بین فاصله میانگین آوردن به دست -4

 است. (31)صورت رابطه 

 
𝑑𝑗

(𝑏)
=

1

 𝐶( 𝐶 − 1)
∑ |𝑢𝑒,𝑗 − 𝑢𝑐,𝑗 | ,   

𝐶

𝑐,𝑒=1

 

(31)             𝑐, 𝑒 = 1,2, … 𝐶     ;   𝑐 ≠ 𝑒 
𝑑𝑗نسبت محاسبه -5

(𝑏) و𝑑𝑗
(𝑤) (32)فاصله به صورت رابطه  معیار محاسبه و 

 است.

(32) ∝𝑗 =
𝑑𝑗

(𝑏)

 𝑑𝑗
(𝑤)

 

 تریبزرگ   𝑗∝که هاییویژگی ها،ویژگی تمامی برای   𝑗∝محاسبه پس از

است. دو ویژگی که  موجود عیوب به هاآن بیشتر حساسیت دهندهنشان دارند،

کننده بندیترین معیار فاصله است را به عنوان ورودی به طبقهدارای بزرگ

 روش از با استفاده رواین از شوند.ماشین بردار پشتیبان در نظر گرفته می

نشان داده شده است  3ویژگی بهینه انتخاب شده در جدول  فاصله دو معیار

[9]. 

 بندیآموزش و طبقه 6--5

ماشین  غیرخطی کنندهبندیدسته ماشین یک ارائه در که مسائلی از یکی

 با مرتبط پارامترهای و هسته تعریف نحوه هستیم، مواجه آن بردار پشتیبان با

 ای،چندجمله هسته چون هسته از توابع ایشناخته شده دسته است. آن

RBF  مطلوب کارایی پارامترها جهت شدن تنظیم نیازمند که اندشده معرفی 

به عنوان تابع هسته پایه ماشین  RBFدر این پژوهش از تابع هسته . است

 باید که پارامترهایی تنهاRBF توابع  در بردار پشتیبان استفاده شده است.

 Cدو پارامتر بهینه مقادیر که است این هدف. است  γو C پارامتر شود، تعیین

 هایداده بتواند ماشین که ایگونه به شود مشخص مورد نظر کاربرد برای γو 

کند و از  پیشگویی خوبی دقت با تست( را هایداده )برای نمونه نامعلوم

های ساده برای انتخاب جلوگیری کند. یکی از روش 1افتادگیهممسئله روی

 است 2پارامترهای مناسب تابع هسته استفاده از روش اعتبارسنجی متقابل

[18]. 

تایی بدین گونه است -vاستفاده از روش اعتبارسنجی متقابل در حالت 

های مساوی تقسیم زیرمجموعه vهای آموزش را به در ابتدا مجموعه داده که

 برای مجموعه یک و شوندمی استفاده آموزش برای زیرمجموعه  v-1کنیم.می

 ر فاصلهشده با استفاده از معیاهای اصلی و مستقل انتخابمؤلفه 3جدول 
Table 3 Selected ICs and PCs after feature selection 

 (ICs) مستقل یهامؤلفه (PCs)یاصل یهامؤلفه

1,2 2,14 

                                                                                                                                      
1 Overfitting  
2 Cross-Validation 

 بار تکرار vعمل  گیرد. اینقرار می استفاده مورد سیستم عملکرد ارزیابی

 نظر در ارزیابی زیرمجموعه عنوان به زیرمجموعه یک بار هر در و شودمی

 ارزیابی برای بار یک آموزشی هایداده تمام ترتیب این شود. بهمیگرفته 

متناظر با بهترین دقت اعتبارسنجی متقابل انتخاب  Cو   γشوند ومی استفاده

  تایی برای بازه10شود. در این پژوهش از اعتبارسنجی متقابل در حالت می

 استفاده شده است. (33)رابطه 

 𝛾 = {2−2, 2−1, … , 23} 

(33) 𝐶 = {2−2, … , 27} 
بندی چندکلاسه ماشین بردار پشتیبان در این پژوهش برای تعمیم طبقه

 %30ها جهت آموزش و داده %70از روش یکی در مقابل همه استفاده و 

 ها جهت آزمایش در نظر گرفته شده است.داده

 ارائه نتایج و بحث -6

با استفاده از روش اعتبارسنجی  RBFبهینه انتخابی هسته  Cو γ پارامترهای

آورده  4بندی چند کلاسه در جدول متقابل و دقت تشخیص عیب برای طبقه

 .شده است

ای بین پژوهش اخیر و برخی از مراجع دیگر در پایان این فصل مقایسه

های شود دقت روشگونه که مشاهده میصورت پذیرفته است. همان

های بررسی شده با برخی پژوهش پیشنهادی و بررسی شده در این پژوهش

 (.5دیگر برابر و یا بالاتر است. )جدول 

 گیرینتیجه -7

با ماشین بردار پشتیبان جهت  های مستقلآنالیز مؤلفهدر این مقاله از ترکیب 

های آنالیز مؤلفه های غلتشی استفاده شده است.یابی هوشمند یاتاقانعیب

 موفق  ویژگی  استخراج  فرآیند  در دو   هر  های مستقلآنالیز مؤلفه و اصلی

 کنندهبندیانتخاب شده و دقت طبقه Cو  γ پارامترهای 4 جدول
Table 4 Selected C and γ parameters and accuracy classification 

 داده 𝛾 C دقت آموزش شیدقت آزما

 های اصلیآنالیز مؤلفه 12 2-2 100 81.25

 های مستقلمؤلفهآنالیز  22 2-2 100 100

 هادیگر از پژوهشمقایسه پژوهش حاضر با برخی  5جدول 
Table 5 Compares this methods with other  researches 

 ویژگی کنندهبندیطبقه مرجع
 بهترین

 دقت

 100 فرکانس زمان، حوزه آماری شبکه فازی عصبی [2]

[3] 
شبکه عصبی و 

 بردار پشتیبانماشین
 93.33 پیوسته موجک آماری

[4] 
شبکه عصبی و 

 بردار پشتیبانماشین
 100 زمان حوزه آماری

 99.84 پیوسته موجک آماری بردار پشتیبانماشین [5]

[6] 
شبکه عصبی و 

 بردار پشتیبانماشین
 96.7 گسسته موجک آماری

این 

 پژوهش
 بردار پشتیبانماشین

 و فرکانس حوزه آماری

 های اصلیآنالیز مؤلفه
100 

این 

 پژوهش
 بردار پشتیبانماشین

 و فرکانس حوزه آماری

 های مستقلآنالیز مؤلفه
100 
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آنالیز بهتر از  های مستقلآنالیز مؤلفهها با بندی ویژگیبودند، اگرچه دسته

بندی عیب بود. استخراج ویژگی یک گام مهم در فرآیند طبقه های اصلیمؤلفه

تواند از افزونگی اطلاعات و مشکلات مربوط به ابعاد بالای است، زیرا می

ها، فرآیند انتخاب ویژگی برای ها جلوگیری کند. پس از استخراج ویژگیداده

فاصله های غیرمرتبط و مازاد به کار گرفته شد. از تکنیک معیار حذف ویژگی

 به عنوان روش ساده و قابل اطمینان برای این منظور استفاده شده است.

بندی چندکلاسه ماشین بردار پشتیبان برای فرآیند روش طبقه

دهد که ماشین بردار بندی عیب به کار گرفته شد. نتایج نشان میطبقه

بل بندی با استراتژی چند کلاسه، یکی در مقاپشتیبان عملکرد خوبی در طبقه

همه دارد، همچنین در این پژوهش از روش اعتبارسنجی متقابل در حالت 

که در   Cو γ تایی جهت انتخاب مقادیر بهینه پارامترهای تابع هسته10

انتخاب مدل ماشین بردار پشتیبان بسیار مهم است استفاده شده است. با 

توان مدل انتخاب پارامترهای مناسب از طریق اعتبارسنجی متقابل می

ای با کارایی بالاتر و دقت بیشتر ساخت؛ بنابراین نتایج نشان کنندهطبقه

شین بردار پشتیبان با ما های مستقلآنالیز مؤلفهدهد که در آینده ترکیب می

یابی هوشمند به کار گرفته تواند به عنوان یک جایگزین مناسب در عیبمی

 شود.
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