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مقدمه- 1
با توجه به پیشرفت در سیستم های مکانیکی و افزایش اهمیت در تعمیر و 
نگهداری آنها، عیب یابی هوشمند این سیستم ها نیز همواره از اهمیت بیشتری 
برخوردار می شود. عیب در سیستم ها می تواند منجر به آسیب های جدی به 
سیستم شود و باعث ایجاد مشکلات بزرگتری شود. از این رو شناسایی عیب 
اهمیت  حائز  است،  نکرده  پیشرفت  جدی  صورت  به  هنوز  که  مراحلی  در 
می باشد. افزایش اعتمادپذیری سیستم و همپنین تضمین امنیت آن اهمیت 
عیب یابی را افزایش می دهند. این موضوع در سیستم های دوار نظیر پمپ ها، 
مکانیکی  سیستم های  مهم  اجزای  از  که  موتورها  و  توربین ها  کمپرسورها، 
می باشند، نیز از اهمیت ویژه ای برخوردار است. در مواردی افزایش هزینه های 
مصرفی مانند مصرف انرژی بیشتر و در نتیجه آلایندگی بیشتر که از عیب 
سیستم  که  است  حالی  در  این  و  می شود  مشاهده  می شوند،  ناشی  سیستم 
مخفی  عیب های  می تواند  عیب یابی  رو  این  از  می کند.  کار  درست  ظاهرا 
را  مشابه  هزینه های  و  انرژی  مصرف  نحوی  به  و  سازد  آشکار  را  سیستم 

تنظیم  و  بهینه یک سیستم  داشتن عملکرد  برای  در مجموع  کاهش دهد. 
بهتر آن در بازده و عملکرد، عیب یابی امری مهم در سیستم های متفاوت به 

ویژه سیستم های دوار باشد. 
استفاده عملی عیب یابی ماشین های دوار را می توان در صنایع تولیدی 
مانند صنعت خودروسازی، تولیدات فولاد، صنایع پتروشیمی و مواردی دیگر 
که ماشین های دوار در آنها نقش کلیدی دارند، مشاهده نمود. با استفاده از 
سیستم های عیب یابی ماشین دوار، می توان توقفات ناگهانی خطوط تولید را 
به حداقل رساند و عیب هایی که به طور معمول به دلیل فرسایش و استهلاک 
رفع  و  شناسایی  زودهنگام  به صورت  را  می افتد  اتفاق  دوار  ماشین های  در 
نمود. در صنایع نفت و گاز، ماشین های دوار نقش بسیار مهمی در فرآیندهای 
حیاتی مانند حفاری، پمپاژ، فرآوری و... دارند. ازین رو استفاده از سیستم های 
عیب یابی ماشین دوار می تواند به بهبود کارایی، ایمنی و کاهش هزینه ها در 
این صنعت نیز کمک کند. در صنایع پیشرفته تر مانند صنعت هواپیما، فضا، 
الکترونیک و... نیز از ماشین های دوار پیچیده و حساس استفاده می کنند. که 
افزایش می دهد. به طور  این موضوع اهمیت عیب یابی سیستم های دوار را 
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استفاده  دوار  ماشین های  از  که  هر صنعتی  در  دوار  ماشین  عیب یابی  کلی، 
می شود، اهمیت دارد و می تواند به بهبود عملکرد، افزایش بهره وری، کاهش 

هزینه ها و افزایش ایمنی کمک کند.
در این راستا می توان برای سیستم های مکانیکی نظیر ماشین های دوار، 
پیشنهاد  را  ارتعاشی  پردازش سیگنال های  این چنین،  جعبه دنده و مواردی 
داد. این سیگنال ها می توانند در تشخیص عیب بسیار موثر عمل کرده و قبل 
از اینکه عیب سیستم آشکار شود آن عیب را شناسایی کنند. برای این منظور 
روش های متعددی پیشنهاد شده است که در این بین به کارهای انجام شده 
آن  در  سیگنال  پردازش  اهمیت  و همچنین  دوار  سیستم های  عیب یابی  در 

اشاره می شود. 
حوزه  در  تحلیل  روش های  از  یکی  کوتاه1  زمان  فوریه  تبدیل  روش 
زمان-فرکانس می باشد که به عنوان مثال جونیور و همکاران برای عیب یابی 
سیستم موتور الکتریکی در ماشین دوار از آن به عنوان پیش پردازش سیگنال 
استفاده کرده اند ]1[. زکی زاده و همکاران برای عیب یابی سیستم دوار بلوئر 
لکوموتیوهای آلستوم از آنالیز ارتعاشی و  ماشین بردار پشتیبان استفاده کردند. 
در این پژوهش جهت کاهش تعداد ویژگی ها از آزمون فیلتر تی استفاده شده 
اصلی ترین  از  که  غلتشی  یاتاقان  عیب یابی  برای   ]3[ مرجع  در   .]2[ است 
اجزاء در ماشین های دوار می باشد، روشی مبتنی بر بررسی محتوای منحنی 
پوش سیگنال های اندازه گیری شده، ارائه شده است. شکارزاده و همکاران در 
مرجع ]4[ برای تشخیص عیب یاتاقان های سانتریفیوژ با استفاده از داده های 
آزمایشگاهی، روش تحلیل مولفه های غیروابسته و بهینه سازی دسته ذرات را 
ارائه دادند. در این پژوهش از ویژگی ها در حوزه زمان استفاده شد. در مرجع 
]5[ نویسندگان برای تشخیص عیب ماشین دوار با استفاده از روش تحلیل 
اجزای اصلی ابعاد ویژگی ها را کاهش داده و با استفاده از شبکه فازی-عصبی 

و شبکه عصبی چند لایه عیب یابی را  انجام دادند. 
سیگنال  تحلیل  در  بعدی  یک  صورت  به  سیگنال  از  ویژگی  استخراج 
از جمله  اشاره شد.   نیز  آن  از  نمونه هایی  به  باشد که  مفید  بسیار  می تواند 
برتری های این روش سادگی و محاسبات کمتر آن نسبت به تحلیل دو بعدی 
سیگنال می باشد و در عین حال این روش می تواند موثر باشد. در مراجع ]6, 
ویژگی ها  بعدی  استخراج یک   و  زمان  حوزه  ویژگی های  از  نویسندگان   ]7
آنالیز خود همبستگی  یاتاقان ها استفاده کرده است. بررسی  برای عیب یابی 
ویژگی ها نیز می تواند در تحلیل سیگنال  برای عیب یابی موثر واقع شود ]8[. 
استخراج ویژگی ها در حوزه زمان و حوزه فرکانس می تواند به همراه تجزیه 

1  Short time Fourier transform 

سیگنال ها به صورت چند بعدی نیز انجام شود که روش تجزیه حالت تجربی2 
روشی مناسب برای تجزیه یک سیگنال است ]9[.

علاوه بر پردازش سیگنال در حوزه های مختلف، کاهش نویز سیگنال ها 
حائز اهمیت می باشد. اهمیت این موضوع از آن جهت است که سیگنال هایی 
که از یک سیستم گرفته می شوند عموما تحت تاثیر اغتشاشات و نویز های 
خارجی مانند امواج الکترومغناطیس قرار می گیرند. در این زمینه برای سیگنال 
ارتعاشی ماشین دوار، روش حذف نویز با کمک تجزیه مد تجربی و بررسی 
شباهت بین تابع چگالی احتمال سیگنال اصلی با مودهای آن توسط نظامیوند 
و همکاران در مرجع ]10[ ارائه شد. استفاده از روش آستانه گذاری نرم بعد 
از تجزیه سیگنال روش موجک تجربی، می تواند در کاهش نویز سیگنال ها 
موثر باشد. این روش در مرجع ]11[ برای سیگنال های ارتعاشی ماشین دوار 
پیشنهاد شده است. در مرجع ]12[ از روش ترکیبی تبدیل موجک کسری3 
از تبدیل  این صورت که  به  نویز سیگنال استفاده شده است،  برای کاهش 
در حوزه  تحلیل  برای  فوریه کسری  تبدیل  از  و  نویز  کاهش  برای  موجک 
نویزهای  از  نمونه هایی   ]13[ مرجع  در  است.  شده  استفاده  زمان-فرکانس 
مورد  بیفتد،  اتفاق  هیدروژنراتور  سیستم  عیب یابی  در  می تواند  که  مختلف 
بررسی قرار گرفته است. علاوه بر روش تبدیل موجک که پیشتر به آن اشاره 
شد، فیلتر کالمن هم نیز می تواند در کاهش نویز موثر باشد. یکی از کابردهای 
این روش کاهش نویزهای رنگی موثر است ]14[. نویسندگان در مرجع ]15[ 
یک روش جدید ترکیبی فیلتر کالمن بدون عطر4 و منطق فازی ارائه دادند 
که برای تنظیم کوواریانس نویز اندازه گیری به صورت تطبیقی از منطق فازی 
استفاده می شود. ترکیب فیلتر کالمن و همچنین روش تجزیه مد تجربی نیز 
می تواند در کاهش نویز موثر باشد ]16[. از دیگر کاربردهای فیلتر کالمن در 
عیب یابی می توان تخمین حالات برای سیستم را نام برد که به عنوان مثال 
تخمین  با  ]17[. عیب یابی  باشد  موثر  گر می تواند  در تشخیص عیب حس 
زاویه گام تیغه و موقعیت قرقره سوپاپ توربین باد شناور توسط فیلتر کالمن، 

از دیگر کارهایی است که در این زمینه انجام شده است ]18[.
از  از مرحله پیش پردازش سیگنال استفاده  در عیب یابی سیستم ها بعد 
ماشین  می توان  بین  این  در  است.  موثر  بسیار  ماشین5  یادگیری  ابزارهای 
بردار پشتیبان6 ]15[ و یا شبکه های عصبی پیچشی7 ]19[ و یا شبکه عصبی 

2  Empirical Mode Decomposition
3  fractional Wavelet Transform
4  Unscented Kalman filter
5  Machine Learning
6  Support Vector Machine
7  Convolutional Neural Network
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پرسپترون چند لایه1 ]20[ را به عنوان روش هایی مرسوم یادگیری ماشین 
در عیب یابی سیستم ها مثال زد. ترکیب این روش ها با یکدیگر و همچنین 
ترکیب آنها با پیش پردازش های مختلف می تواند نتایج خوبی ارائه دهد. به 
عنوان مثال در مرجع ]20[ پارامترهای شبکه عصبی پرسپترون توسط فیلتر 
کالمن بدون عطر تنظیم می شود. در مرجع ]21[ نویسندگان با ترکیب روش 
ویژگی ها  اکتشافی  انتخاب  با  و  استوکویل2  تبدیل  و  پشتیبان  بردار  ماشین 
روشی برای تشخیص عیب اولیه در سیم پیچ های استاتور یک موتور القایی 
با  لیتیوم-یونی  باتری  عیب یابی  برای   ]22[ در  نویسندگان  داده اند.  ارائه 
مدلسازی باتری و محاسبه خطای باقیمانده، شدت نویز را توسط فیلتر کالمن 
بدون عطر کاهش دادند و از آن برای داده های آموزشی روش ماشین بردار 
پشتیبان استفاده کرده اند. در نمونه دیگر زمالی و همکاران در مرجع ]23[ 
برای عیب یابی توربین باد با استفاده از فیلتر کالمن به عنوان تخمین گر حالت 
باقیمانده های مناسب را ایجاد کردند و با از شبکه فازی-عصبی برای ارزیابی 

و کلاس بندی عیب ها استفاده کردند. 
عیب یابی  در  همواره  سیگنال ها  نویز  کاهش  شد،  تاکید  که  همانطور 
عدم  مانند  محدودیت هایی  داشت  توجه  باید  می باشد.  موثر  بسیار  سیستم 
اطلاع دقیق از قدرت نویز و یا به عبارت دیگر میزان آلودگی سیگنال به نویز 
می تواند چالش برانگیز باشد. از این رو پارامترهای یک فیلتر در کاهش نویز 
سیستم بسیار دخیل هستند و تنظیم دقیق آنها نیز بسیار حائز اهمیت است، به 
نحوی که کیفیت سیگنال کاهش نیابد و در عین حال اطلاعات غیرمفید نیز 
از آن حذف شود و در نتیجه دقت و عملکرد سیستم عیب یابی افزایش یابد. 
در این پژوهش علاوه بر کاهش نویز و طبقه بندی سیگنال ها تنظیم پارامتر 

نامعلوم کوواریانس نویز مد نظر قرار داده شده است. 
در این مقاله روشی جدید برای عیب یابی ماشین دوار مبتنی بر استخراج 
ویژگی در هر دو حوزه زمان و فرکانس و ترکیب آن با روش فیلتر کالمن 
کالمن  فیلتر  توسط  اولیه  سیگنال های  ابتدا  می شود.  ارائه  عصبی،  شبکه  و 
نویززدایی می شوند. برای این منظور از آنجایی که اطلاعات دقیق در مورد 
با آزمایش و تکرار بدست آورده  نویز وجود ندارد، کوواریانس نویز سیگنال 
شد. در ادامه با استخراج ویژگی در حوزه زمان و همچنین استخراج ویژگی 
در حوزه فرکانس که با کمک روش تبدیل سریع فوریه3 داده های اولیه برای 
پردازش نهایی آماده می شوند. در ادامه این داده های اولیه به عنوان داده های 

آموزشی به شبکه عصبی های مختلف تغذیه می شوند. 

1  Multilayer perceptron 
2  Stockwell transform
3  Fast Fourier Transform

در قسمت دوم این مقاله نحوه جمع آوری داده های آزمایشگاهی و آماده 
سازی آن توضیح داده می شود. در قسمت سوم فیلتر کالمن معرفی می شود و 
فرآیند کاهش نویز سیگنال در این قسمت بیان می شود. در ادامه در قسمت 
چهارم از این مقاله نحوه استخراج ویژگی ها در حوزه زمان و فرکانس بیان 
می شود و در قسمت پنجم از این مقاله نتایج نهایی آموزش شبکه های عصبی 

مختلف برای داده های آماده شده نمایش داده می شود. 

جمع آوری داده های آزمایشگاهی- 2
داده های  از  پژوهش  این  در  شد،  بیان  قبل  قسمت  در  که  همانطور 
از  استفاده  دلایل  از  می شود.  استفاده  دوار  ماشین  سیستم  آزمایشگاهی 
دوار  سیستم های  بنیادی  اصول  بررسی  به  می توان  آزمایشگاهی  داده های 
برای  این می تواند  اشاره کرد، که  آزمایشگاهی  در یک محیط کنترل شده 
بالا و همچنین عیب یابی آن حائز اهمیت  با دقت  ساخت یک مدل واقعی 
باشد. به این ترتیب می توان عیب های مختلف این سیستم را در یک محیط 
زیر  را  آن  اطمینان  قابلیت  و  کرد  احتمالی کمتری شبیه سازی  با خطرهای 
تعمیم  واقعی  برای یک محیط  را  اولیه  این سیستم  ادامه  در  و  نظر گرفت 
نوین  روش های  بررسی  آزمایشگاهی  داده های  مزایای  دیگر  جمله  از  داد. 
حائز  بسیار  زمینه  یک  در  پیشرفت  برای  که  است  جدید  تکنولوژی  های  و 
اهمیت می باشد. مقایسه روش های مختلف و ایده های نوین نیز با داده های 
یک  روی  بر  جدید  ایده های  اگر  که  حالی  در  می شود.  میسر  آزمایشگاهی 
می تواند  آن،  بودن  موفقیت آمیز  عدم  صورت  در  شود،  پیاده  واقعی  سیستم 
منجر هزینه های سنگین شود. از این رو بررسی داده های آزمایشگاهی علاوه 
بر اهداف آموزشی و تئوری در پیشرفت تکنولوژی های موجود می توان بسیار 

موثر واقع شود.
سیستم آزمایشگاهی مورد استفاده در این پژوهش در شکل 1 نمایش 
داده شده است. سیستم مذکور شامل یک موتور جریان متناوب4 می شود که 
به یک میله متصل است و این میله بر روی سه یاتاقان سوار می شود. این 
از آن  تعادل  برای عیب عدم  سیستم دارای دیسک هایی است که می توان 
استفاده  از دو سنسور شتاب سنج  برای ثبت داده های سیگنال  استفاده کرد. 
شده است که بر روی یاتاقان اول و دوم )از سمت راست( استفاده شده است. 
محل قرار گیری یاتاقان ها در شکل 1 معلوم است. به این ترتیب در عیب یابی 
یاتاقان ها، علاوه بر یاتاقان های دارای سنسور، یاتاقان بدون سنسور نیز مورد 
تحلیل قرار می گیرد. در نحوه قرار گیری سنسورها با فاصله دادن آنها از موتور 

4  Alternating current
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و مبدل فرکانس در ورودی موتور، تلاش شده تا اثرات نویز را کاهش داد، هر 
چند همواره نویز به سیگنال های سیستم وارد می شود، اما با این کار تلاش 

برای به حداقل رساندن آن شده است.
برای ثبت سیگنال های آزمایشی در سیستم ماشین دوار، سه نوع عیب 
یاتاقان )عیب  به سیستم وارد می شود. عیب های وارده شامل عیب ساچمه 
بودن  نابالانس  و  یاتاقان )عیب کلاس 2(  رینگ خارجی  کلاس 1(، عیب 
میله )عیب کلاس 3( می باشد. علت در نظر گرفتن این عیب ها این است که 
میله و یاتاقان اجزای اصلی و مشترک سیستم های مکانیکی دوار می باشند. 
عیب نابالانس بودن میله یکی از عیب های رایج در سیستم های دوار می باشد 
که عوامل مختلفی می تواند منجر شود. این عیب می تواند در فرآیند تولید و 
یا نصب میله بوجود آید، که یکی از دلایل آن می تواند تراز کردن نادرست 
میله باشد. از عوامل دیگر در بروز این مشکل لرزش و یا ارتعاشات نامطلوب 
یا  و  میله  روی  بر  نامطلوب  بارهای  از  ناشی  می تواند  که  است  سیستم  در 
عیب های احتمالی بوجود آمده در سیستم باشد. عیب های در نظر گرفته شده 
برای یاتاقان جزء عیب های متداول یاتاقان ها در سیستم های دوار می باشد 
که به دلایل مختلفی از جمله عدم گریس کاری مناسب، ورود ذرات غبار یا 
فلزی بوجود می آید. همچنین بهم خوردن توازن میله و سایش یکطرفه نیز 
می تواند باعث ایجاد عیب های یاتاقان شود. در ثبت سیگنال برای سیستم 
سنسورها  از  نیز  سالم  سیستم  حالت  در  سیستم،  معیوب  حالات  بر  علاوه 

سیگنال دریافت می شود. 
برای ثبت سیگنال در هر حالت از معیوب یا سالم بودن سیستم، فرکانس 

تغذیه موتور را در بازه 8 تا 30 هرتز با گام 2 هرتز تغییر دادیم یعنی فرکانس 
تغذیه موتور به صورت 8، 10، 12، .... ، 30 هرتز می باشد. موتور استفاده شده 
دارای دور نامی 2825 دور بر دقیقه در فرکانس تغذیه 50 هرتز است و توان 

370 وات دارد.
در حالت کلی برای ثبت داده سیستم، یک حالت سالم برای سیستم در 
نظر گرفته شده است. در حالت عیب ساچمه یاتاقان، یاتاقان معیوب در سه 
موقعیت مطابق شکل 1 قرار می گیرد. در حالت عیب رینگ خارجی یاتاقان 
مشابه حالت قبل یاتاقان معیوب در سه موقعیت قرار می گیرد و برای عیب 
نابالانس بودن میله، وزنه بر هم زننده تعادل بر روی هر کدام از شش دیسک 
سوار بر میله دوار قرار می گیرد )شکل 1(. پس در مجموع با توضیحات داده 
شده در حالت کلی سیستم معیوب و سالم، 13 حالت برای سیستم داریم. در 
نتیجه با توجه به اینکه داده ها در این 13 حالت در 12 فرکانس تغذیه مختلف 
برای موتور ثبت می شوند، در نتیجه 156 داده اولیه ساخته می شود. هر کدام 
از این 156 داده اولیه شامل دو سیگنال یک دقیقه ای )دو سنسور در سیستم 
وجود دارد( و 4 برچسب حالت سیستم یعنی سالم، عیب 1، عیب 2 و عیب 3 
است که عیب ها به ترتیب بیانگر عیب ساچمه یاتاقان، عیب رینگ خارجی 
یاتاقان عیب نابالانس بودن میله می باشند. برای ثبت هر داده سیگنال، در 

هر ثانیه 1000 نمونه ثبت شده است. 
رزولوشن  و  داده برداری  فرکانس  بودن  بالا  به  توجه  با  ترتیب  این  به 
بالای سیگنال، شناسایی دقیق تر جزئیات به خصوص در فرکانس های بالاتر 
امکان پذیر می شود. این امر در سیگنال های پویا و ارتعاشی اهمیت بیشتری 

 
 داده ثبت جهت آزمایشگاهی دوار ماشین: 1 شکل

Fig. 1: Laboratory rotating machine for data recording 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 1. ماشین دوار آزمایشگاهی جهت ثبت داده

Fig. 1. Laboratory rotating machine for data recording



نشریه مهندسی مکانیک امیرکبیر، دوره 55، شماره 12، سال 1402، صفحه 1423 تا 1442

1427

دقیق تر  ثبت  برای  شود.  شناسایی  سیگنال  از  دقیق تری  جزییات  تا  دارد 
اطلاعات زمانی و شناسایی بهتر ویژگی های حوزه زمان، زمان ثبت سیگنال 
یک دقیقه در نظر گرفته شد. در مجموع در سیگنال هایی که فرکانس بالای 
داده برداری وجود دارد، زمان بیشتر در ثبت اطلاعات می تواند برای جمع آوری 
اثرات نویز را  افزایش زمان سیگنال می توان  با  اطلاعات موثر واقع شود و 
در ویژگی های موجود در سیگنال کاهش داد. افزایش بیش از حد فرکانس 
داده برداری و همچنین زمان ثبت داده ها نیازمند حافظه بیشتر برای ذخیره 
داده ها و همچنین پردازش پیچیده تر داده ها می باشد. از این رو سیگنال های 

با فرکانس بالا و زمان ثبت بالا نیازمند سخت  افزار قوی تری می باشند.
روش  از  سنجی  داده های صحت  و  آموزشی  داده های  جداسازی  برای 
تصادفی هدفمند استفاده شده است. 31 داده از 156 داده )چیزی حدود 20 
درصد( به عنوان داده های صحت سنجی استفاده می شود. برای این منظور در 
هر حالت از عیب 2 یا 3 داده برای صحت سنجی کنار گذاشته می شود. برای 
مثال در حالت عیب ساچمه یاتاقان شماره 1 )از سمت راست یاتاقان اول( که 
در 12 دور موتور متفاوت ثبت شده است، به صورت تصادفی 2 یا 3 سیگنال 
برای داده صحت سنجی انتخاب می شود. برای کاهش اثر جداسازی داده ها 
)آموزشی و صحت سنجی( بر روی نتایج نهایی پژوهش ، این جداسازی را 5 
بار انجام شده است تا نتایج را بتوان بهتر تحلیل کرد. یعنی در حالت کلی 5 

نوع دسته داده آموزشی و صحت سنجی ایجاد می شود. 

فیلتر کالمن- 3
برای  بیزین1  بازگشتی  خطای  مربعات  حداقل  روش  یک  کالمن  فیلتر 
در  یا  و  کرده  پیدا  تغییر  فرآیند  یک  در  که  است  سیگنال هایی  تخمین 
1  Bayesian recursive least square error

می توان  کالمن  فیلتر  از  است.  داشته  وجود  نویز  سیگنال  مشاهده  قسمت 
برای فرآیندهای متغیر با زمان2 و همچنین فرآیندهای تغییر ناپذیر با زمان3 
دارد،  نویز وجود  و  احتمال که در سیگنال  توزیع  از  فیلتر  این  استفاده کرد. 
استفاده می کند و فرض می شود فرآیندهای گاوسی با میانگین صفر هستند. 
این فیلتر همچنین فرض می کند که پارامترهای مدل سیگنال و تولید نویز 
و معادلات اندازه گیری4 از قبل مشخص هستند ]24, 25[. فرآیند الگوریتم 

فیلتر کلمن در شکل 2 نمایش داده شده است.
صورت  به  می شود،  اعمال  آن  به  کالمن  فیلتر  که  سیستمی  معادلات 

معادلات )1( و )2( در نظر گرفته می شود. 

(1) (1)          1   x m A x m B u m e m    
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در سیستم معرفی شده )x(m یک سیگنال p بعدی یا پارامتر حالت در 
لحظه m می باشد. A ماتریس انتقال حالت p×p است. ماتریس B ماتریس 
کنترل p×n می باشد که n ابعاد ورودی کنترل است. )u(m ورودی کنترلی 
n بعدی است و )e(m ورودی p بعدی به عنوان تحریک نامرتبط در ورودی 
است، این سیگنال یک فرآیند گاوسی با میانگین صفر و کوواریانس Q در 
در   M ابعاد  با  اندازه گیری  در  نویز  بردار  نیز   n(m( می شود.  گرفته  نظر 
خروجی است و دارای میانگین صفر و کوواریانس R است. M ابعاد خروجی 

2  time-varying
3  time-invariant
4  Channel distortion

 
 [22] کالمن فیلتر الگوریتم فرآیند: 2 شکل

Fig. 2: Kalman filter algorithm process 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 2. فرآیند الگوریتم فیلتر کالمن ]25[

Fig. 2. Kalman filter algorithm process
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 M×p نیز یک ماتریس اعوجاج کانال با ابعاد H می باشد. در نهایت y(m(

است.
در این پژوهش با توجه به اینکه فیلتر کالمن بر روی سیگنال یک بعدی 
اعمال می شود، فرض می شود نویز در معادلات اندازه گیری سیستم وارد شده 
است. برای این منظور پارامتر کوواریانس مرتبط با نویز مدل سیگنال صفر 
 R در نظر گرفته شده است. در معادلات اندازه گیری برای پارامتر کوواریانس
با توجه به اینکه اطلاعات دقیقی از آن موجود نیست، به صورت سعی و خطا 
سه مقدار 0/25 و 0/5 و 0/75 داده شده است. در واقع این مقدار R برای 
 R نویز سیگنال اندازه گیری شده در سنسور در نظر گرفته شده است. پارامتر

در بروز رسانی مدل و تصحیح پیش بینی ها بکار می رود. 

شکل 3 مثال هایی از سیگنال های اصلی و سیگنال های نویززدایی شده 

این  از  این پژوهش را نمایش می دهد. همانطور که  توسط فیلتر کالمن در 

اندازه گیری بزرگ تر  نویز معادلات  شکل مشخص است، هرچه کوواریانس 

در نظر گرفته شود سیگنال نویززدایی شده دارای اندازه کوچک تری و قدرت 

کمتری می شود. شکل 4 نیز طیف توان سیگنال ها قبل و بعد از کاهش نویز 

توسط فیلتر کالمن را نمایش می دهد. همانطور که از شکل 4 مشخص است، 

فرکانس های بالا بعد از کاهش نویز تضعیف می شوند.

روی سیگنال ها  بر  انجام شده  نویز  کاهش  تاثیر  دقیق تر  بررسی  برای 

 
 (الف)

 
 (ب)

 
 (ج)

 
 (د)

 
 رینگ عیب اب سیستم( ج) یاتاقان ساچمه عیب با سیستم( ب) سالم سیستم( الف) ازاء به آن نویز کاهش و سیستم سیگنال نمونه: 3 شکل

 میله بودن نابالانس عیب با سیستم( د) یاتاقان خارجی
Fig. 3: System signal sample and its noise reduction for (a) Healthy system (b) System with bearing ball fault (c) System 

with bearing outer ring fault (d) System with shaft unbalance fault 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 3.نمونه سیگنال سیستم و کاهش نویز آن به ازاء )الف( سیستم سالم )ب( سیستم با عیب ساچمه یاتاقان )ج( سیستم با عیب رینگ 
خارجی یاتاقان )د( سیستم با عیب نابالانس بودن میله

Fig. 3. System signal sample and its noise reduction for (a) Healthy system (b) System with bearing ball 
fault (c) System with bearing outer ring fault (d) System with shaft unbalance fault



نشریه مهندسی مکانیک امیرکبیر، دوره 55، شماره 12، سال 1402، صفحه 1423 تا 1442

1429

از معیار نرخ سیگنال به نویز1 استفاده می شود. نرخ سیگنال به نویز در واقع 
نسبت قدرت سیگنال اصلی و نویز را در واحد dB نمایش می دهد و به نحوی 
بیانگر کیفیت سیگنال می باشد ]26[. به این ترتیب با توجه به اینکه 156 
سیگنال مختلف توسط دو سنسور ثبت شده اند، مقادیر نسبت نویز به سیگنال 
برای هر کدام از این سیگنال ها محاسبه شد و در شکل 5 بیشینه مقدار نرخ 
سیگنال به نویز در کاهش نویز کل سیگنال ها که توسط سنسورهای 1 و 2 
ثبت شده اند، نمایش داده می شود. این نمایش به ازاء کوواریانس های اندازه 

گیری متفاوت در روش فیلتر کالمن می باشد.

1  Signal to Noise Ratio

برای بررسی عملکرد فیلتر کالمن در کاهش نویز، از یک فیلتر پایین گذر 

باترورث2 مرتبه 4 استفاده شده است ]27[ و با آن مقایسه شده است. هر چه 

مرتبه فیلتر پایین گذر باترورث بیشتر شود، بعد از فرکانس قطع، قدرت طیف 

سیگنال بیشتر کاهش پیدا می کند و قبل از آن قدرت طیف سیگنال کمتر 

کاهش پیدا می کند. استفاده از فیلتر مرتبه 4 تا حد معقولی می تواند در کاهش 

توان فرکانس های بالای فرکانس قطع و همچنین حفظ توان فرکانس های 

پایین تر از فرکانس قطع مناسب باشد. با توجه به اینکه چگالی طیف توان 

سیگنال های ارتعاشی در فرکانس های متفاوت به صورت یکنواخت است، در 
2  Butterworth

 
 (الف)

 
 (ب)

 
 (ج)

 
 (د)

 
( ج) اتاقانی ساچمه عیب با سیستم( ب) سالم سیستم( الف) در کالمن فیلتر توسط نویز کاهش از بعد توان طیف چگالی تغییرات: 4 شکل

 میله بودن نابالانس عیب با سیستم( د) یاتاقان خارجی رینگ عیب با سیستم
Fig. 4: Power spectral density changes after noise reduction by Kalman filter in (a) Healthy system (b) System with 

bearing ball fault (c) System with bearing outer ring fault (d) System with shaft unbalance fault 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 4. تغییرات چگالی طیف توان بعد از کاهش نویز توسط فیلتر کالمن در )الف( سیستم سالم )ب( سیستم با عیب ساچمه یاتاقان )ج( 
سیستم با عیب رینگ خارجی یاتاقان )د( سیستم با عیب نابالانس بودن میله

Fig. 4. Power spectral density changes after noise reduction by Kalman filter in (a) Healthy system (b) Sys-
tem with bearing ball fault (c) System with bearing outer ring fault (d) System with shaft unbalance fault
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این حالت هم مشابه فیلتر کالمن با استفاده از سعی خطا، بهترین فرکانس 
و  ارتعاشی  سیگنال های  توان  طیف  چگالی  نتایج  می شود.  انتخاب  قطع 
سیگنال  برای  متفاوت  قطع  فرکانس  سه  در  آن  نویز  کاهش  اثر  همچنین 
داده  نمایش   6 شکل  در  هرتز   14 موتور  تغذیه  فرکانس  در  سالم  سیستم 

شده است. در این شکل برای فرکانس های قطع، با توجه به اینکه فرکانس 
نظر  در  هرتز   850 و   750  ،650 مقادیر  می باشد،  هرتز   1000 داده برداری 
گرفته شده است. این فرکانس ها به نحوی انتخاب شدند که اطلاعات اصلی 
سیگنال از دست نرود. کاهش بیش از حد این فرکانس ها می تواند منجر به 

 

 
 گیریدازهان کوواریانس در کالمن فیلتر توسط نویز کاهش از بعد سنسور هر فمختل یهاسیگنال در نویز به سیگنال نرخ بیشینه: 2 شکل

 متفاوت
Fig. 5: Maximum Signal to Noise Ratio in different signals of each sensor after noise reduction by Kalman filter for 
different measurement covariance 
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شکل 5. بیشینه نرخ سیگنال به نویز در سیگنال های مختلف هر سنسور بعد از کاهش نویز توسط فیلتر کالمن در کوواریانس اندازه گیری متفاوت

Fig. 5. Maximum Signal to Noise Ratio in different signals of each sensor after noise reduction by Kalman filter 
for different measurement covariance
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( ج) هرتز 028( ب) هرتز 028( الف) قطع فرکانس در آن نویز کاهش و هرتز 14 موتور تغذیه فرکانس در سالم سیستم سیگنال: 6 شکل
 هرتز 628

Fig. 6: Healthy system signal at 14 Hz motor feeding frequency and noise reduction for cut-off frequency (a) 850 Hz (b) 
750 Hz (c) 650 Hz 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 6. سیگنال سیستم سالم در فرکانس تغذیه موتور 14 هرتز و کاهش نویز آن در فرکانس قطع )الف( 850 هرتز )ب( 750 هرتز )ج( 650 هرتز

Fig. 6. Healthy system signal at 14 Hz motor feeding frequency and noise reduction for cut-off frequency (a) 850 Hz 
(b) 750 Hz (c) 650 Hz
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از بین رفتن اطلاعات مهم سیگنال شود. 
فیلتر  توسط  شده  فیلتر  سیگنال  برای  توان  تغییرات طیف   7 در شکل 
پایین گذر با فرکانس های قطع متفاوت، نمایش داده می شود. با مقایسه شکل 
7 و شکل 4 به راحتی می توان دریافت که در فیلتر پایین گذر عملا یک سری 
فرکانس ها حذف می شوند، اما در فیلتر کالمن فرکانس های بالا نهایتا در حد 
dB 10 تضعیف شده است. این در حالی است که این مقدار در شکل 7 برای 

فیلتر پایین گذر تقریبا 100dB می باشد. باید توجه داشت که در یک سیگنال 
ارتعاشی با فرکانس داده برداری بالا اطلاعات در فرکانس های بالا نیز حائز 

اهمیت می باشد.

استخراج4ویژگی4ها4برای4تحلیل4سیگنال4ها-44
فرکانس  و  زمان  حوزه  در  ویژگی  استخراج  از  سیگنال ها  تحلیل  برای 
استفاده می شود. برای استخراج ویژگی ها از داده های سیگنال، ویژگی هایی 
در حوزه زمان و حوزه فرکانس در نظر گرفته شده است. در این پژوهش از 14 
ویژگی در حوزه زمان و 9 ویژگی در حوزه فرکانس استفاده می شود. جدول 1 
ویژگی ها در حوزه زمان را نشان می دهد و در جدول 2 ویژگی های در حوزه 

فرکانس معرفی می شوند.
در جدول 1 مقدار m طول سیگنال است و Xsd مقدار واریانس سیگنال 
می باشد و به صورت معادله )3( است و در جدول 2 پارامتر )S(k مقدار طیف 
سیگنال می باشد و k طول طیف سیگنال است. fk نیز مقدار فرکانس به ازاء 

kمین داده در طول طیف سیگنال است. 

(3)

(1)          1   x m A x m B u m e m    

(2)        y m H x m n m  

 

(3)   211

1
1

m
sd n

x x n F
m 

 
  

 
 

برای استخراج ویژگی در حوزه زمان، سیگنال به طور مستقیم در روابط 
جدول 1 قرار داده می شود. در حوزه فرکانس، قبل از استخراج ویژگی باید 
ابتدا طیف1 سیگنال را استخراج کرد. برای این کار توسط تحلیل تبدیل سریع 
فوریه، سیگنال وارد حوزه فرکانس می شود و طیف سیگنال بدست می آید. 
فوریه  تبدیل  افزایش سرعت  برای  روشی  عنوان  به  فوریه  سریع  تبدیل  از 
گسسته2 استفاده می شود. برای استفاده از تبدیل سریع فوریه طول طیف آن 
2nN باشد ]31[. در ادامه ویژگی های جدول  = باید توانی از دو به صورت 
2 بر روی طیف سیگنال اعمال می شود تا ویژگی های در حوزه فرکانس نیز 

بدست آید. 

بررسی4نتایج4آموزش4شبکه4های4عصبی54-4
با توجه به توضیحات داده شده در قسمت قبل 23 ویژگی از هر سیگنال 
استخراج می شود، و هر داده ما دارای دو سیگنال می باشد، در نتیجه در هر 

1  Spectrum
2  Discrete Fourier Transform

 
 

 هرتز 14 ورموت تغذیه فرکانس در سالم سیستم سیگنال در گذرپایین فیلتر توسط نویز کاهش از بعد توان طیف چگالی تغییرات:  0 شکل
Fig. 7: Power spectral density changes after noise reduction by low-pass filter in healthy system signal at 14 Hz motor 

feeding frequency 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 7. تغییرات چگالی طیف توان بعد از کاهش نویز توسط فیلتر پایین گذر در سیگنال سیستم سالم در فرکانس تغذیه موتور 14 هرتز

Fig. 7. Power spectral density changes after noise reduction by low-pass filter in healthy system signal at 14 Hz 
motor feeding frequency
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جدول 1. ویژگی های حوزه زمان ]6, 28, 29[

Table 1. Features of the time domain
 [82, 82, 6]های حوزه زمان : ویژگی1جدول 

Table 1: Features of the time domain 
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جدول 2. ویژگی های حوزه فرکانس ]30[ 

Table 2. Features of the frequency domain
  [03]های حوزه فرکانس : ویژگی8جدول 

Table 2: Features of the frequency domain 
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 [82, 82, 6]های حوزه زمان : ویژگی1جدول 
Table 1: Features of the time domain 
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داده 46 عدد ثبت می شود. در نتیجه ابعاد داده های ورودی آموزشی 125 در 
46 می باشد )125 داده از 156 داده آموزشی هستند(. این داده ها به عنوان 
ورودی شبکه های عصبی پرسپترون چند لایه و شبکه ماشین بردار پشتیبان 
و برای شبکه های عصبی پیچشی با ساختار الهام و الکس نت، در نظر گرفته 

می شود.
کلاس بند ماشین بردار پشتیبان با توجه به قابلیت کاربرد در داده های با 
ابعاد بالا به خوبی می تواند با ویژگی های استخراج شده در عیب یابی ماشین 
دوار کار  کند. این روش معمولًا دارای کارآیی خوبی برای مسائل دسته بندی 
بسیار  عملکرد  هستند،  جداپذیر  داده ها  که  مواقعی  در  می تواند  و  می باشد 
خوبی داشته باشد. شبکه پرسپترون چند لایه به دلیل انعطاف پذیری زیاد در 
الگوهای پیچیده معمولًا در مسائل پیچیده تر  با  مدلسازی و توانایی تطبیق 
کارآمد هستند. این روش می تواند ویژگی های پیچیده و توزیع نامنظم داده های 
یک بعدی را یاد بگیرد. شبکه پیچشی الکس نت نیز به خوبی برای تشخیص 
الگوهای پیچیده در تصاویر عمل می کند، که می تواند برای تشخیص عیوب 
در ماشین های دوار مفید باشد. از این رو از ویژگی چند بعدی بودن این روش 
و کارایی بالا و انعطاف پذیری این شبکه عصبی که در مسابقات داده های 
بینایی ماشین بسیار موفق بوده، می توان در داده های مختلف استفاده کرد. 
با  پیچش  ماژول های  از  استفاده  با  الکس نت  شبکه  مشابه  الهام  معماری 
دارد  خود  شبکه ای  معماری  در  بالایی  پذیری  انعطاف  مختلف،  اندازه های 
که می تواند منجر به عملکرد بهتر در تشخیص الگوها و ویژگی های پیچیده 
شود. همچنین دارای ساختار کوچک تر نسبت به الکس نت می باشد. از این 
رو در این پژوهش این شبکه به عنوان شبکه پیچشی با ساختار کوچک مورد 

ارزیابی قرار گرفت. 
با تنظیم داده ها و ویژگی های مناسب به عنوان ورودی به این مدل ها 
شبکه ها  این  عملکرد  می توان  مدل ها،  پارامترهای  تنظیم صحیح  همچنین 
را افزایش داد و استفاده از این شبکه ها می تواند به دقت و کارایی مدل در 

تشخیص و پیش بینی عیوب در ماشین های دوار کمک کند.
شبکه عصبی پرسپترون چند لایه بکار برده شده در این پژوهش دارای 
30 لایه مخفی است و از شبکه ماشین بردار پشتیبان با هسته خطی1 استفاده 
شده است. برای تحلیل ویژگی ها توسط ابزارهای 2 بعدی در شبکه عصبی 
پیچشی، ورودی شبکه را به صورت 2 بعدی در آوردیم. برای این منظور از 
ویژگی آخر صرف نظر کردیم و 45 ویژگی را به صورت ماتریس 5 در 9 در 
آوردیم. در نتیجه برای شبکه عصبی پیچشی ابعاد ورودی داده های آموزشی 

1  Linear kernel

به صورت 125 در 5 در 9 می باشد.
آنجایی  از  فیلتر کالمن،  نویز سیگنال توسط  تاثیر کاهش  برای بررسی 
که اطلاعی در مورد کوواریانس نویز سیستم نداریم، برای کوواریانس R در 
نویز اندازه گیری سیگنال، به صورت سعی و خطا مقادیر 0/25، 0/5 و 0/75 
قرار داده شده است. یعنی قبل از استخراج ویژگی سیگنال مورد نظر در سه 
حالت نویززدایی می شود و یک حالت بدون کاهش نویز نیز از سیگنال ویژگی 

استخراج می شود. 
از آنجایی که تقسیم بندی داده های ارزیابی و داده های آموزشی در نتایج 
آموزش شبکه ها تاثیر گذار هستند، کلاس بندهای نام برده در پنج تقسیم بندی 
مختلف داده ها آموزش داده می شود. نتایج آموزش شبکه های عصبی استفاده 
شده در جدول های 3، 4، 5 و 6 نمایش داده شده است. این جدول ها نتایج را 
برای هر کلاس بند، به ازاء تقسیم داده های مختلف و حالات مختلف کاهش 

نویز توسط فیلتر کالمن نمایش می دهند.
در ادامه کار در دو حالت نتایج با هم مقایسه شده اند: یکی برای دقت 
دقت  بهتر  مقایسه  برای  نویز.  کاهش  تاثیر  برای  دیگری  و  عصبی  شبکه 
کلاس بندها میانگین و واریانس کل داده های ارزیابی به ازاء کلاس بندهای 
مختلف در جدول 7 نمایش داده شده است. در جدول 7 میانگین و واریانس 
بدون  حالت  در  نتایج،  کل  برای  کلاس بند  هر  در  ارزیابی  داده های  دقت 
کاهش نویز و3 حالت کاهش نویز اندازه گیری شده است. همانطور که از این 
جدول مشخص است شبکه عصبی الکس نت دارای بهترین میانگین دقت 
برای داده های ارزیابی در تمامی حالات کاهش نویز می باشد و شبکه عصبی 
ارزیابی  داده های  برای  دقت  واریانس  کمترین  دارای  لایه  چند  پرسپترون 
است، یعنی پراکندگی کمتری در نتایج دقت داده های ارزیابی دارد. در مجموع 
با توجه به اینکه شبکه عصبی الکس نت شبکه عصبی عمیق تری نسبت به 

سایر شبکه ها می باشد به دقت بالاتری برای داده های ارزیابی رسیده است.
واریانس  و  میانگین  کالمن،  فیلتر  توسط  نویز  کاهش  اثر  مقایسه  برای 
شده  محاسبه  سیگنال  نویز  کاهش  نوع  ازاء  به  ارزیابی  داده های  کل  دقت 
است و نتایج در جدول 8 نمایش داده شده است. با توجه به جدول 8 می توان 
 =0/ 5R متوجه شد که در کاهش نویز با فیلتر کالمن به ازاء کوواریانس 
در نویز اندازه گیری، بهترین دقت برای داده های ارزیابی را داریم. در نتیجه 
با استفاده از فیلتر کالمن این دقت نسبت به حالت بدون کاهش نویز بهبود 
نویز  کوواریانس  در  ارزیابی  داده های  دقت  نتایج  است. همچنین  داده شده 
/0= نسبت به حالتی که کاهش نویز وجود نداشته باشد،  5R اندازه گیری 

پراکندگی کمتری دارد.
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جدول 3. نتایج دقت آموزش شبکه ماشین بردار پشتیبان

Table 3. SVM network accuracy results
 بردار پشتیبانماشین : نتایج دقت آموزش شبکه 0جدول 

Table 3: SVM network accuracy results 

کاهش نویز فیلتر  نوع داده بندی دادهتقسیم
0/25Rکالمن با   

کاهش نویز فیلتر 
0/5Rکالمن با   

کاهش نویز فیلتر 
0/75Rکالمن با   

 بدون کاهش نویز

 1 1 1 1 آموزشداده  1
 171/0 339/0 339/0 303/0 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 2
 361/0 361/0 1 1 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 3
 /.361 /.339 361/0 361/0 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 4
 /.171 /.171 /.171 /.171 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 9
 /.171 /.303 /.339 /.339 ارزیابی داده

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

جدول 4. نتایج دقت آموزش شبکه عصبی پرسپترون چند لایه

Table 4. Multi-layer perceptron network accuracy results
 هیپرسپترون چند لا: نتایج دقت آموزش شبکه عصبی 4جدول 

Table 4: Multi-layer perceptron network accuracy results 

کاهش نویز فیلتر  نوع داده بندی دادهتقسیم
0/25Rکالمن با   

کاهش نویز فیلتر 
0/5Rکالمن با   

کاهش نویز فیلتر 
0/75Rکالمن با   بدون کاهش نویز 

 1 1 1 1 داده آموزش 1
 1 339/0 361/0 361/0 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 2
 339/0 303/0 339/0 339/0 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 3
 339/0 339/0 339/0 339/0 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 4
 339/0 339/0 339/0 339/0 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 9
 361/0 361/0 361/0 361/0 داده ارزیابی
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جدول 5. نتایج دقت آموزش شبکه عصبی الکس نت

Table 5. AlexNet network accuracy results
 نت: نتایج دقت آموزش شبکه عصبی الکس5جدول 

Table 5: AlexNet network accuracy results 

کاهش نویز فیلتر  نوع داده بندی دادهتقسیم
0/25Rکالمن با   

کاهش نویز فیلتر 
0/5Rکالمن با   

کاهش نویز فیلتر 
0/75Rکالمن با   بدون کاهش نویز 

 361/0 332/0 376/0 36/0 داده آموزش 1
 339/0 339/0 303/0 339/0 داده ارزیابی

 314/0 361/0 332/0 321/0 داده آموزش 2
 1 1 1 1 داده ارزیابی

 332/0 314/0 392/0 314/0 داده آموزش 3
 361/0 361/0 361/0 361/0 داده ارزیابی

 312/0 304/0 314/0 361/0 داده آموزش 4
 339/0 339/0 361/0 361/0 داده ارزیابی

 344/0 32/0 14/0 32/0 داده آموزش 9
 339/0 339/0 361/0 339/0 داده ارزیابی

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

جدول 6. نتایج دقت آموزش شبکه عصبی الهام

Table 6. Inception network accuracy results
 الهام: نتایج دقت آموزش شبکه عصبی 6جدول 

Table 6: Inception network accuracy results 

کاهش نویز فیلتر  نوع داده بندی دادهتقسیم
0/25Rکالمن با   

کاهش نویز فیلتر 
0/5Rکالمن با   

کاهش نویز فیلتر 
0/75Rکالمن با   بدون کاهش نویز 

 1 1 1 1 داده آموزش 1
 361/0 361/0 361/0 361/0 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 2
 1 361/0 1 1 داده ارزیابی

 1 312/0 1 1 داده آموزش 3
 361/0 303/0 339/0 339/0 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 4
 303/0 339/0 361/0 303/0 داده ارزیابی

 1 1 1 1 داده آموزش 9
 303/0 303/0 171/0 303/0 داده ارزیابی
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در ادامه با توجه به اینکه بهترین نتایج در حالت کاهش نویز با کوواریانس 
/0= بدست آمده است، مقایسه میانگین و واریانس  5R نویز اندازه گیری 
دقت داده های ارزیابی برای شبکه عصبی های مختلف در این حالت کاهش 
نویز بررسی می شود. برای این منظور با توجه به جدول 7 همانطور که انتظار 
نویز  کوواریانس  با  نویز  کاهش  حالت  در  الکس نت  عصبی  شبکه  می رفت 
/0= بهترین دقت برای داده های ارزیابی را دارد. با توجه به  5R اندازه گیری 
/0= در تقسیم بندی  5R اینکه شبکه عصبی الکس نت در حالت کاهش نویز 

شماره 2 داده ها بهترین عملکرد را داشته است، ماتریس سردرگمی1 آن به 
عنوان نمونه در شکل 8 نمایش داده شده است. همچنین برای بررسی بهتر 
 =0/ 5R نتایج شبکه عصبی الکس نت در حالت کاهش نویز با کوواریانس 
در نویز اندازه گیری، در شکل 9 منحنی مشخصه عملکرد سیستم2 به همراه 

محاسبه سطح زیر نمودار آن3 نمایش داده شده است.

1  Confusion Matrix
2  Receiver Operating Characteristics (ROC)
3  Area under the ROC curve (AUC)

 
 

 (الف)
 

 
 (ب)

 
 

 (ج)
 

0/5R کوواریانس با نویز کاهش حالت در نتالکس عصبی شبکه برای سردرگمی ماتریس: 0 شکل  بندیتقسیم در گیریاندازه نویز در 
 هاداده کل( ج) ارزیابی یهاداده( ب) آموزشی یهاداده( الف) برای 2 شماره

in measurement  0.5R 8: Confusion matrix for AlexNet neural network in noise reduction mode with covariance  Fig.
noise in division number 2 for (a) training data (b) validation data (c) total data 

 

 

 

 

 

شکل 8. ماتریس سردرگمی برای شبکه عصبی الکس نت در حالت کاهش نویز با کوواریانس   در نویز اندازه گیری در تقسیم بندی شماره 2 برای )الف( 
داده های آموزشی )ب( داده های ارزیابی )ج( کل داده ها

Fig. 8. Confusion matrix for AlexNet neural network in noise reduction mode with covariance   in measurement noise 
in division number 2 for (a) training data (b) validation data (c) total data
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برای  را  الکس نت  عصبی  شبکه  نتایج   8 شکل  سردرگمی  ماتریس 
داده های آموزشی و داده های تست به خوبی نشان می دهد. این شکل دقت 
با  می سازد.  مشخص  را  عیب  مختلف  کلاس های  برای  عیب یابی  سیستم 
توجه به شکل 8 )الف( تنها یک نمونه داده آموزشی عیب کلاس 3 یعنی 
یاتاقان  ساچمه  عیب  یعنی   2 کلاس  اشتباه  به  میله  بودن  نابالانس  عیب 
تشخیص داده شده است و در باقی موارد نیز عیب کلاس های 1 و 2 یعنی 
عیب ساچمه یاتاقان و عیب رینگ خارجی یاتاقان بودن میله کاملا درست 
)ب(   8 به شکل  توجه  با  نیز  تست  داده های  در  است.  داده شده  تشخیص 
به  را  داده ها  )ج(   8 شکل  شد.  داده  تشخیص  درستی  به  کلاس ها  تمامی 
در عیب  اشتباه  پیش بینی  در مجموع یک  که  بررسی می کند  کلی  صورت 
بهترین  برای   8 شد. شکل  داده  تشخیص   2 که کلاس  داشتیم   3 کلاس 

نتیجه ای که در جداول 3 تا 6 بدست آمد، بدست آمده است. همانطور که 
اشاره شد شبکه عصبی الکس نت به ازاء تقسیم بندی داده های شماره 2 در 

/0= بهترین نتایج را داشته است. 5R حالت کاهش نویز با کوواریانس 
در شکل 9 منحنی مشخصه عملکرد سیستم به همراه محاسبه سطح 
داده شده  نمایش  برای هر کلاس معیوب و همچنین سالم  نمودار آن  زیر 
است. این نمودار، حساسیت1 یا نرخ مثبت صحیح2 نتایج را بر حسب متمم 
نمودار  چه  هر  می دهد.  نشان  نتایج  غلط4  مثبت  نرخ  یا  تشخیص پذیری3 
نتیجه  در  بگیرد  قرار  نیم ساز  خط  بالای  سیستم  عملکرد  مشخصه  منحنی 

1  Sensitivity
2  True Positive Rate
3  Specificity
4  False Positive Rate

جدول 7. میانگین و واریانس دقت برای داده های ارزیابی در آموزش برای هر کلاس بند به ازاء حالات مختلف کاهش نویز فیلتر کالمن

Table 7. Mean and variance of accuracy for the validation data for each classifier's training according to different 
Kalman filter noise reduction mode

 هر کلاس بند به ازاء حالات مختلف کاهش نویز فیلتر کالمنهای ارزیابی در آموزش برای : میانگین و واریانس دقت برای داده7جدول 
Table 7: Mean and variance of accuracy for the validation data for each classifier's training according to different 

Kalman filter noise reduction mode 

 کل حالات کاهش نویز  
کاهش نویز فیلتر 

0/25Rکالمن با   
کاهش نویز فیلتر 

0/5Rکالمن با   
کاهش نویز فیلتر 

0/75Rکالمن با   بدون کاهش نویز 

روش کلاس 
 واریانس میانگین واریانس میانگین واریانس میانگین واریانس میانگین واریانس میانگین بندی

ماشین بردار 
327/0 پشتیبان  0021/0  339/0  0026/0  342/0  0023/0  322/0  0014/0  310/0  0021/0  

پرسپترون چند 
347/0 لایه  3335/3  341/0  3330/3  341/0  3330/3  339/0  3335/3  399/0  3332/3  

344/0 الهام  0019/0  342/0  0011/0  341/0  0024/0  339/0  0011/0  341/0  0013/0  
نتالکس  252/3  0001/0  261/3  0007/0  261/3  0013/0  255/3  0001/0  255/3  0001/0  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

جدول 8. میانگین و واریانس دقت داده های ارزیابی در آموزش برای کل کلاس بندها در هر حالت کاهش نویز فیلتر کالمن

Table 8. Mean and variance of accuracy of the validation data for entire classifier's training according Kalman filter 
noise reduction mode

 فیلتر کالمن در آموزش برای کل کلاس بندها در هر حالت کاهش نویز های ارزیابیداده: میانگین و واریانس دقت 2جدول 
Table 8: Mean and variance of accuracy of the validation data for entire classifier's training according Kalman filter 

noise reduction mode 

 واریانس میانگین نوع کاهش نویز
0/ 25R 347/0 0012/0 

0/ 5R  25/3 0014/0 

0/ 75R  337/0 332/3 
 0017/0 342/0 بدون کاهش نویز
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 (الف)

 
 (ب)

 
 (ج)

 
 (د)

 
 (ه)

 با ویزن کاهش حالت در نتالکس عصبی شبکه روش برای آن نمودار زیر سطح محاسبه همراه به سیستم عملکرد مشخصه منحنی: 9 شکل
0/5R کوواریانس  ( د) 3 شماره( ج) 2 شماره( ب) 1 شماره (الف) بندیتقسیم در ارزیابی و آموزشی یهاداده کل برای گیریاندازه نویز در

 2 شماره( ه) 4 شماره
in the  0.5R AUC diagram for the AlexNet neural network in noise reduction mode with covariance -9: ROC Fig.

measurement noise for all training and validation data in (a) division 1, (b) division 2, (c) division 3, (d) division 4, and (e) 
division 5 

شکل 9.منحنی مشخصه عملکرد سیستم به همراه محاسبه سطح زیر نمودار آن برای روش شبکه عصبی الکس نت در حالت کاهش نویز با کوواریانس 
0/5R  در نویز اندازه گیری برای کل داده های آموزشی و ارزیابی در تقسیم بندی )الف( شماره 1 )ب( شماره 2 )ج( شماره 3 )د( شماره 4 )ه( شماره 5 =

Fig. 9. ROC-AUC diagram for the AlexNet neural network in noise reduction mode with covariance 0.5R =  in the 
measurement noise for all training and validation data in (a) division 1, (b) division 2, (c) division 3, (d) division 4, 

and (e) division 5
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را شاهد خواهیم  بهتری  نتیجه عملکرد  بیشتر است و در  نمودار  زیر  سطح 
بود و اعتمادپذیری شبکه نیز بیشتر خواهد بود. در همین راستا اگر منحنی 
نامناسب  عملکرد  گیرد،  قرار  نیم ساز  خط  پایین  سیستم  عملکرد  مشخصه 
سیستم را شاهد هستیم. با توجه به شکل 9 بهترین جواب ها در تقسیم بندی 
شماره 2 اتفاق افتاده است که به برای هر کلاس سطح زیر نمودار به مقدار 1 
رسیده است. در تقسیم بندی شماره 3 و 4 می توان گفت با دقت خوبی سطح 
زیر نمودار به 1 رسیده است. در تقسیم بندی شماره 1 و 5 نیز برای بعضی 
از کلاس ها مقدار سطح زیر نمودار کاهش یافته است، که این مقدار ناچیز 
با توجه به شکل 9 در روش استفاده از شبکه عصبی  می باشد. در مجموع 
/0= در نویز اندازه گیری،  5R الکس نت در حالت کاهش نویز با کوواریانس 

از اعتمادپذیری خوبی برخوردار هستیم.
بهترین  الکس نت  عصبی  شبکه  کار  اینجای  به  تا  اینکه  به  توجه  با 
جواب  ها را برای داده های نویززدایی شده توسط فیلتر کالمن را داشته است، از 
این شبکه عصبی برای داده های بدست آمده توسط فیلتر پایین گذر باترورث 
داده  آموزش  داده ها  این  توسط  الکس نت  عصبی  شبکه  و  می شود  استفاده 
 9 جدول  در  داده ها  این  برای  الکس نت  شبکه  آمده  بدست  نتایج  می شود. 

نمایش داده شده است.
با توجه به جدول شماره 9 می توان گفت شبکه عصبی الکس نت برای 
فیلتر  توسط  هرتز   750 قطع  فرکانس  در  یافته  نویز  کاهش  سیگنال های 
بدست  جواب  بهترین  حالت،  این  در  است.  داده  را  جواب  بهترین  باترورث 
آمده برای فیلتر باترورث در تقسیم بندی شماره 3 داده ها اتفاق افتاده است 
و دقت عیب یابی با سیگنال های مربوطه برای داده های آموزشی 100 درصد 
و برای داده های ارزیابی 98 درصد می باشد. این در حالی است که بهترین 
با  کالمن  فیلتر  توسط  نویز  کاهش  حالت  در  الکس نت  عصبی  شبکه  دقت 
/0= مقدار دقت داده های آموزشی 99 درصد  5R کوواریانس اندازه گیری 
و برای داده های ارزیابی 100 درصد بوده است. در جدول 9 میانگین دقت 
اندازه گیری برای داده های ارزیابی در فرکانس های 650، 750 و 850 هرتز به 
ترتیب  94/2، 95/5 و 94/2 درصد می باشد که این مقادیر در مقایسه با میانگین 
/0= توسط  5R داده های ارزیابی در روش کاهش نویز توسط فیلتر کالمن با 
شبکه عصبی الکس نت )جدول 7(، کمتر می باشند. در مجموع با مقایسه جدول 
5 و جدول 9 می توان بهبود کاهش نویز توسط فیلتر کالمن نسبت به روش های 

مرسوم کاهش نویز توسط فیلترهای پایین گذر را شاهد بود. 

جدول 9. نتایج دقت آموزش شبکه عصبی الکس نت توسط داده های بدست آمده از فیلتر باترورث

Table 9. The accuracy results of the AlexNet neural network training using the data obtained from the 
Butterworth filter

 باترورث فیلتر از آمده بدست هایداده توسط نتالکس عصبی شبکه آموزش دقت نتایج: 9 جدول
Table 9: The accuracy results of the AlexNet neural network training using the data obtained from the Butterworth 

filter 

 نوع داده بندی دادهتقسیم
کاهش نویز با 

 653فرکانس قطع 
 هرتز

کاهش نویز با 
 753فرکانس قطع 

 هرتز

کاهش نویز با 
 253 فرکانس قطع

 هرتز

 392/0 32/0 321/0 داده آموزش 1
 303/0 339/0 303/0 ارزیابی داده

 376/0 276/3 361/0 داده آموزش 2
 361/0 1 361/0 ارزیابی داده

 116/0 314/0 312/0 داده آموزش 3
 339/0 361/0 361/0 ارزیابی داده

 344/0 392/0 32/0 داده آموزش 4
 361/0 361/0 339/0 ارزیابی داده

 164/0 361/0 11/0 داده آموزش 9
 339/0 303/0 339/0 ارزیابی داده
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جمع4بندی-64
در این پژوهش ، هدف بررسی تاثیر کاهش نویز سیگنال توسط فیلتر 
از  منظور  این  برای  است.  بوده  دوار  ماشین  عیب یابی سیستم  برای  کالمن 
سیستم آزمایشگاهی ماشین دوار برای داده برداری استفاده شده است و در 
هر حالت از معیوب یا سالم بودن سیستم دو سیگنال 1 دقیقه ای توسط دو 
استفاده  مورد  اولیه  داده های  عنوان  به  داده ها  این  است.  ثبت شده  سنسور 
قرار گرفته است. برای عیب یابی سیستم ابتدا داده ها توسط فیلتر کالمن در 
چند حالت نویززدایی می شود و در ادامه از سیگنال کاهش نویز یافته و یا 
سیگنال خام، ویژگی هایی در حوزه زمان و حوزه فرکانس استخراج می شود. 
سیگنال ها بعد از پیش پردازش به عنوان داده های آموزشی و داده های ارزیابی 
تقسیم بندی می شوند و با این داده ها شبکه های عصبی مختلف آموزش داده 
عصبی  شبکه  و  پشتیبان  بردار  ماشین  روش  از  پژوهش  این  در  می شود. 
پرسپترون چند لایه و شبکه های عصبی پیچشی الهام و الکس نت استفاده 

می شود و این روش ها با هم مقایسه می شوند. 
در قسمت 5 این مقاله نتایج بدست آمده برای کلاس بندهای مختلف 
نمایش داده می شود. این نتایج به ازاء حالات مختلف کاهش نویز، در 5 حالت 
نتایج، عملکرد  با توجه به  انجام شده است. در مجموع  تقسیم بندی داده ها 
شبکه عصبی پیچشی الکس نت نسبت به سایر روش ها بهتر بوده است. در 
 =0/ 5R اندازه گیری  کوواریانس  ازاء  به  سیگنال ها  نویز  کاهش  بررسی 
بهترین نتایج حاصل شد. در نهایت نشان داده شد که شبکه عصبی پیچشی 
/0= نتایج بهتری داده است  5R الکس نت نیز در کاهش نویز سیگنال با 
که 96/1 درصد رسیده است. با مقایسه میانگین نتایج برای حالات مختلف 
به   =0/ 5R اندازه گیری  در کوواریانس  نویز در همه کلاس بنده،  کاهش 
بهترین دقت یعنی 95 درصد رسیده است که نسبت به حالت بدون کاهش 
نویز بهبود داده شده است. در نهایت روش کاهش نویز توسط فیلتر کالمن با 
روش فیلتر باترورث مقایسه شد و نتایج حاکی از بهبود عملکرد توسط فیلتر 

کالمن نشان بودند. 
مقادیر  سیگنال  نویز  کاهش  برای  می شود  پیشنهاد  کار  ادامه  برای 
آنجایی  از  گیرد.  قرار  بررسی  مورد  کالمن  فیلتر  در   R و   Q کوواریانس 
با  نویز  دارای  می شوند،  ثبت  حسگرها  توسط  که  واقعی  سیگنال های  که 
کوواریانس نامعلوم هستند، مقادیر کوواریانس Q و R را نمی توان به صورت 
دقیق مشخص کرد. این مقادیر می توانند توسط روش  های بهینه سازی بدست 

آیند. 

فهرست علائم - 7

A ماتریس انتقال حالت 
B ماتریس کنترل 
H گیریماتریس اندازه 
u ورودی کنترلی 

e(m(  تحریک نامرتبط در ورودی در لحظهm 

n(m( گیری در لحظه نویز در اندازهm 

R گیریواریانس نویز سیگنال اندازه 
Q واریانس نویز سیگنال تحریک در ورودی 

𝑥𝑥(𝑛𝑛) حوزه زمان در لحظه  سیگنال درn 

𝐹𝐹𝑖𝑖  م سیگنالiویژگی  
𝑆𝑆(𝑘𝑘)  اندازه طیف سیگنال در به ازاءkمین داده طیف 

𝑓𝑓𝑘𝑘  اندازه فرکانس به ازاءkمین داده طیف 
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