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توسط شبکه عصبی دوار  هایماشین یابیعیبدر  در تحلیل سیگنالبررسی کاهش نویز   

 نادر نریمان زاده، علی چائی بخش، *علی جمالی، حامد پورهاشم

 ایران، گیلان، گیلان ، دانشگاهمهندسی مکانیک دانشکده

  چکیده
از یک سیستم آزمایشگاهی  پژوهش. در این باشدمیای ی مکانیکی برای عملکرد بهتر سیستم و همچنین محافظت از آن، دارای اهمیت ویژههاسیستم یابیعیب

اله برای بهبود عملکرد تحلیل سیگنال در این مقگیرند. پردازش قرار می ی بدست آمده در فرآیند پیشهادادهدوار برای تولید سیگنال استفاده شده است.  ماشین

برای . و در ادامه ودشمیاز فیلتر کالمن استفاده  هاسیگنالابتدا برای کاهش نویز . شودمیی سیگنال و فیلتر کالمن پیشنهاد هاویژگی توسطترکیبی تحلیل  شرو

استفاده شده است. سیگنال پردازش یک بعدی به عنوان پیش که از آن شودمیپیشنهاد  وزه زمان و حوزه فرکانسی سیگنال در حهاویژگیپردازش سیگنال  پیش

فاده شده است. است پیچشیپرسپترون چند لایه و شبکه عصبی شبکه عصبی ماشین بردار پشتیبان،  هایبندکلاسی بدست آمده از هاویژگیدر ادامه برای تحلیل 

های مختلف در روش صحت سنجیی هادادهنتایج دقت برای  .شودمی بندیتقسیمی صحت سنجی هادادهو ی آموزشی هادادهبه دسته  هادادهبرای بررسی نتایج 

به طور  بکهش. این باشدمیبا فیلتر کالمن   کاهش نویزدر حضور فرآیند  نتالکس پیچشیشبکه عصبی . نتایج حاکی از عملکرد بهتر گیردمیمورد بررسی قرار 

بدون کاهش نویز، دقت آن  یابیعیبها و همچنین نسبت به بندکلاسکه نسبت به سایر  رسیده است صحت سنجیی هادادهدرصد برای  1/96میانگین به دقت 

  .است یافتهبهبود 
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 مقدمه -1

نیز همواره  هاسیستمهوشمند این  یابیعیب، ی مکانیکی و افزایش اهمیت در تعمیر و نگهداری آنهاهاسیستمپیشرفت در با توجه به 

جدی به سیستم شود و باعث ایجاد مشکلات  هایآسیبد منجر به توانمی هاسیستم. عیب در شودمیاز اهمیت بیشتری برخوردار 

افزایش  .باشدمیبزرگتری شود. از این رو شناسایی عیب در مراحلی که هنوز به صورت جدی پیشرفت نکرده است، حائز اهمیت 

ها، پمپ ی دوار نظیرهاسیستمدهند. این موضوع در را افزایش می یابیعیباعتمادپذیری سیستم و همپنین تضمین امنیت آن اهمیت 

ای برخوردار است. در مواردی افزایش ، نیز از اهمیت ویژهباشندمیی مکانیکی هاسیستمها و موتورها که از اجزای مهم کمپرسورها، توربین

و این در  دشومی، مشاهده شوندمیهای مصرفی مانند مصرف انرژی بیشتر و در نتیجه آلایندگی بیشتر که از عیب سیستم ناشی هزینه

ی مخفی سیستم را آشکار سازد و به نحوی مصرف هاعیبد توانمی یابیعیبین رو ا . ازکندمیلی است که سیستم ظاهرا درست کار حا

 یابیعیبهای مشابه را کاهش دهد. در مجموع برای داشتن عملکرد بهینه یک سیستم و تنظیم بهتر آن در بازده و عملکرد، انرژی و هزینه

 ی دوار باشد. هاسیستمی متفاوت به ویژه هاسیستمامری مهم در 

 و پتروشیمی صنایع فولاد، تولیدات خودروسازی، صنعت در صنایع تولیدی مانند توانمیرا های دوار ماشین یابیعیباستفاده عملی 

 توانمی دوار، ماشین یابیعیب یهاسیستم از استفاده با. ، مشاهده نموددارند کلیدی نقش دوار در آنها هایماشین مواردی دیگر که

 تفاقا دوار هایماشین در استهلاک و فرسایش دلیل به معمول طور به که ییهاعیب و را به حداقل رساند تولید خطوط ناگهانی توقفات

 مانند حیاتی فرآیندهای در مهمی بسیار نقش دوار هایماشین گاز، و نفت صنایع در .نمود رفع و شناسایی زودهنگام صورت به را افتدمی

 هازینهه کاهش و ایمنی کارایی، بهبود به دتوانمی دوار ماشین یابیعیب یهاسیستم از ازین رو استفاده. دارند... و فرآوری پمپاژ، حفاری،

 حساس و پیچیده دوار هایماشین از نیز ...و الکترونیک فضا، هواپیما، صنعت مانند ترپیشرفته در صنایع .کند در این صنعت نیز کمک

 نعتیص هر در دوار ماشین یابیعیب کلی، طور . بهدهدمیی دوار را افزایش هاسیستم یابیعیبکه این موضوع اهمیت . کنندمی استفاده

 مکک ایمنی افزایش و هاهزینه کاهش وری،بهره افزایش عملکرد، بهبود به دتوانمی و دارد اهمیت ،شودمی استفاده دوار هایماشین از که

 .کند

ی ارتعاشی هاسیگنالدوار، جعبه دنده و مواردی این چنین، پردازش  هایماشینی مکانیکی نظیر هاسیستمبرای  توانمیدر این راستا 

کرده و قبل از اینکه عیب سیستم آشکار شود آن عیب را  ند در تشخیص عیب بسیار موثر عملتوانمی هاسیگنالرا پیشنهاد داد. این 

ی هاسیستم یابیعیببه کارهای انجام شده در  های متعددی پیشنهاد شده است که در این بیند. برای این منظور روشنشناسایی کن

  .شودمیاشاره  در آن سیگنالدوار و همچنین اهمیت پردازش 

وان مثال جونیور و همکاران برای که به عن باشدمیفرکانس -های تحلیل در حوزه زمانیکی از روش 1روش تبدیل فوریه زمان کوتاه

زاده و همکاران برای زکی. [1]اند پردازش سیگنال استفاده کرده از آن به عنوان پیشدر ماشین دوار سیستم موتور الکتریکی  یابیعیب

توم از آنالیز ارتعاشی و  ماشین بردار پشتیبان استفاده کردند. در این پژوهش جهت کاهش سیستم دوار بلوئر لکوموتیوهای آلس یابیعیب

ترین اجزاء در ماشینیاتاقان غلتشی که از اصلی یابیعیببرای  [3]در مرجع . [2]از آزمون فیلتر تی استفاده شده است  هاویژگیتعداد 

 شده، ارائه شده است. شکارزاده و همکاران در گیریاندازهی هاسیگنالبر بررسی محتوای منحنی پوش  ، روشی مبتنیباشدمیهای دوار 

بهینهو های غیروابسته روش تحلیل مولفه، ی آزمایشگاهیهادادههای سانتریفیوژ با استفاده از برای تشخیص عیب یاتاقان [4] مرجع

نویسندگان برای تشخیص عیب  [5]در مرجع در حوزه زمان استفاده شد.  هاویژگیارائه دادند. در این پژوهش از دسته ذرات را سازی 

ی چند عصب شبکه عصبی و-و با استفاده از شبکه فازی هدادرا کاهش  هاویژگیماشین دوار با استفاده از روش تحلیل اجزای اصلی ابعاد 

  را  انجام دادند. یابیعیبلایه 

 هایی از آن نیز اشاره شد. د بسیار مفید باشد که به نمونهتوانمیدر تحلیل سیگنال استخراج ویژگی از سیگنال به صورت یک بعدی 

د وانتمیدر عین حال این روش  و باشدمیهای این روش سادگی و محاسبات کمتر آن نسبت به تحلیل دو بعدی سیگنال از جمله برتری

ها استفاده کرده یاتاقان یابیعیببرای  هاویژگیبعدی  و استخراج یکی حوزه زمان هاویژگینویسندگان از  [7, 6]. در مراجع موثر باشد

                                                           
1 Short time Fourier transform  

A
C
C
E
P
T
E
D
 M

A
N

U
S
C
R
IP

T



3 

 

در  هاویژگیاستخراج  .[8]موثر واقع شود  یابیعیببرای  د در تحلیل سیگنالتوانمینیز  هاویژگی. بررسی آنالیز خود همبستگی است

روشی  1که روش تجزیه حالت تجربی به صورت چند بعدی نیز انجام شود هاسیگنالد به همراه تجزیه توانمیحوزه زمان و حوزه فرکانس 

 .[9] مناسب برای تجزیه یک سیگنال است

. اهمیت این موضوع از آن جهت است باشدمیحائز اهمیت  هاسیگنالهای مختلف، کاهش نویز علاوه بر پردازش سیگنال در حوزه

های خارجی مانند امواج الکترومغناطیس قرار میعموما تحت تاثیر اغتشاشات و نویز شوندمییی که از یک سیستم گرفته هاسیگنالکه 

ین زمینه برای سیگنال ارتعاشی ماشین دوار، روش حذف نویز با کمک تجزیه مد تجربی و بررسی شباهت بین تابع چگالی در اگیرند. 

گذاری نرم بعد از تجزیه استفاده از روش آستانه. ارائه شد [10]احتمال سیگنال اصلی با مودهای آن توسط نظامیوند و همکاران در مرجع 

ی ارتعاشی ماشین هاسیگنالبرای  [11] مرجع موثر باشد. این روش در هاسیگنالد در کاهش نویز توانمیسیگنال روش موجک تجربی، 

برای کاهش نویز سیگنال استفاده شده است، به این  2از روش ترکیبی تبدیل موجک کسری [12]در مرجع دوار پیشنهاد شده است. 

جع مر درفرکانس استفاده شده است. -برای کاهش نویز و از تبدیل فوریه کسری برای تحلیل در حوزه زمان تبدیل موجک صورت که از

علاوه بر  .، مورد بررسی قرار گرفته استتفاق بیفتدسیستم هیدروژنراتور ا یابیعیبد در توانمیهایی از نویزهای مختلف که نمونه [13]

وش کاهش ریکی از کابردهای این د در کاهش نویز موثر باشد. توانمیکه پیشتر به آن اشاره شد، فیلتر کالمن هم نیز  تبدیل موجک روش

و منطق فازی ارائه دادند  3فیلتر کالمن بدون عطر ترکیبییک روش جدید  [15]. نویسندگان در مرجع [14] استنویزهای رنگی موثر 

 ترکیب فیلتر کالمن و همچنین روش. شودمیبه صورت تطبیقی از منطق فازی استفاده  گیریاندازهکه برای تنظیم کوواریانس نویز 

تخمین حالات برای  توانمی یابیعیباز دیگر کاربردهای فیلتر کالمن در . [16]د در کاهش نویز موثر باشد توانمییز ن تجزیه مد تجربی

 تیو موقع غهیگام ت هیزاوبا تخمین  یابیعیب. [17]د موثر باشد توانمیسیستم را نام برد که به عنوان مثال در تشخیص عیب حس گر 

 .[18]توربین باد شناور توسط فیلتر کالمن، از دیگر کارهایی است که در این زمینه انجام شده است  قرقره سوپاپ

در این بین بسیار موثر است.  4بعد از مرحله پیش پردازش سیگنال استفاده از ابزارهای یادگیری ماشین هاسیستم یابیعیبدر 

را به عنوان  [20] 7چند لایه و یا شبکه عصبی پرسپترون [19] 6پیچشیی عصبی هاشبکهو یا  [15] 5ماشین بردار پشتیبان توانمی

پردازش ها با یکدیگر و همچنین ترکیب آنها با پیشمثال زد. ترکیب این روش هاسیستم یابیعیبیادگیری ماشین در هایی مرسوم روش

فیلتر کالمن بدون پارامترهای شبکه عصبی پرسپترون توسط  [20]د نتایج خوبی ارائه دهد. به عنوان مثال در مرجع توانمیهای مختلف 

 هاویژگیی انتخاب اکتشافو با  8تبدیل استوکویل و ماشین بردار پشتیبان ترکیب روشنویسندگان با  [21]در مرجع . شودمیتنظیم عطر 

-باتری لیتیوم یابیعیببرای  [22]نویسندگان در  اند.ارائه داده القاییموتور  کیاستاتور  یهاچیپ میدر س هیاول بیع صیتشخبرای روشی 

ی اهدادهکاهش دادند و از آن برای فیلتر کالمن بدون عطر یونی با مدلسازی باتری و محاسبه خطای باقیمانده، شدت نویز را توسط 

توربین باد با  یابیعیببرای  [23]در نمونه دیگر زمالی و همکاران در مرجع اند. استفاده کردهماشین بردار پشتیبان  آموزشی روش

ی بندکلاسعصبی برای ارزیابی و -های مناسب را ایجاد کردند و با از شبکه فازیحالت باقیمانده گرتخمیناستفاده از فیلتر کالمن به عنوان 

 استفاده کردند.  هاعیب

هایی . باید توجه داشت محدودیتباشدمیسیستم بسیار موثر  یابیعیبدر  همواره هاسیگنالهمانطور که تاکید شد، کاهش نویز 

رهای د چالش برانگیز باشد. از این رو پارامتتوانمیمانند عدم اطلاع دقیق از قدرت نویز و یا به عبارت دیگر میزان آلودگی سیگنال به نویز 

یگنال ، به نحوی که کیفیت سنها نیز بسیار حائز اهمیت استبسیار دخیل هستند و تنظیم دقیق آ در کاهش نویز سیستم یک فیلتر

                                                           
1 Empirical Mode Decomposition 
2 fractional Wavelet Transform 
3 Unscented Kalman filter 
4 Machine Learning 
5 Support Vector Machine 
6 Convolutional Neural Network 
7 Multilayer perceptron  
8 Stockwell transform 
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این  در افزایش یابد. یابیعیبو در نتیجه دقت و عملکرد سیستم  کاهش نیابد و در عین حال اطلاعات غیرمفید نیز از آن حذف شود

  .تنظیم پارامتر نامعلوم کوواریانس نویز مد نظر قرار داده شده است هاسیگنالی بندطبقهپژوهش علاوه بر کاهش نویز و 

 ترکیب آن با روش و ماشین دوار مبتنی بر استخراج ویژگی در هر دو حوزه زمان و فرکانس یابیعیبی جدید برای در این مقاله روش

ز آنجایی که . برای این منظور اشوندمیالمن نویززدایی ی اولیه توسط فیلتر کهاسیگنالابتدا  .شودمیارائه  ،و شبکه عصبی فیلتر کالمن

در ادامه با استخراج ویژگی در اطلاعات دقیق در مورد نویز وجود ندارد، کوواریانس نویز سیگنال با آزمایش و تکرار بدست آورده شد. 

ی اولیه برای پردازش نهایی آماده هادهدا 1هحوزه زمان و همچنین استخراج ویژگی در حوزه فرکانس که با کمک روش تبدیل سریع فوری

 . شوندمیی مختلف تغذیه هاعصبیی آموزشی به شبکه هادادهی اولیه به عنوان هاداده. در ادامه این شوندمی

. در قسمت سوم فیلتر کالمن شودمیی آزمایشگاهی و آماده سازی آن توضیح داده هاداده آوریجمعدر قسمت دوم این مقاله نحوه 

 هایویژگ. در ادامه در قسمت چهارم از این مقاله نحوه استخراج شودمیو فرآیند کاهش نویز سیگنال در این قسمت بیان  شودمیمعرفی 

اده ی آمهاهدادی عصبی مختلف برای هاشبکهو در قسمت پنجم از این مقاله نتایج نهایی آموزش  شودمیدر حوزه زمان و فرکانس بیان 

 . شودمیشده نمایش داده 

 ی آزمایشگاهیهادادهجمع آوری  -2

ده از دلایل استفا .شودمیدوار استفاده  ماشینی آزمایشگاهی سیستم هادادهاز پژوهش همانطور که در قسمت قبل بیان شد، در این 

ن ، که ایاشاره کردی دوار در یک محیط کنترل شده آزمایشگاهی هاسیستمبررسی اصول بنیادی  به توانمی ی آزمایشگاهیهادادهاز 

ف این ی مختلهاعیب توانمیآن حائز اهمیت باشد. به این ترتیب  یابیعیبد برای ساخت یک مدل واقعی با دقت بالا و همچنین توانمی

سازی کرد و قابلیت اطمینان آن را زیر نظر گرفت و در ادامه این سیستم سیستم را در یک محیط با خطرهای احتمالی کمتری شبیه

های جدید است های نوین و تکنولوژیی آزمایشگاهی بررسی روشهادادهمزایای اولیه را برای یک محیط واقعی تعمیم داد. از جمله دیگر 

ی آزمایشگاهی میسر هادادههای نوین نیز با مختلف و ایدههای . مقایسه روشباشدمیکه برای پیشرفت در یک زمینه بسیار حائز اهمیت 

د منجر توانمیآمیز بودن آن، های جدید بر روی یک سیستم واقعی پیاده شود، در صورت عدم موفقیت. در حالی که اگر ایدهشودمی

های موجود ی در پیشرفت تکنولوژیی آزمایشگاهی علاوه بر اهداف آموزشی و تئورهادادههای سنگین شود. از این رو بررسی هزینه

 بسیار موثر واقع شود. توانمی

 2شامل یک موتور جریان متناوبمذکور سیستم  نمایش داده شده است. 1در شکل آزمایشگاهی مورد استفاده در این پژوهش یستم س

برای  توانمیکه  استهایی دیسک رایسیستم دا . اینشودمیبر روی سه یاتاقان سوار  میلهمتصل است و این  میلهکه به یک  شودمی

بر روی یاتاقان اول و سنج استفاده شده است که شتابی سیگنال از دو سنسور هادادهبرای ثبت  عیب عدم تعادل از آن استفاده کرد.

ها، علاوه یاتاقان یابیعیببه این ترتیب در معلوم است.  1ها در شکل دوم )از سمت راست( استفاده شده است. محل قرار گیری یاتاقان

. در نحوه قرار گیری سنسورها با فاصله دادن آنها از موتور گیردمیهای دارای سنسور، یاتاقان بدون سنسور نیز مورد تحلیل قرار بر یاتاقان

ا ، امشودمیسیستم وارد ی هاسیگنالو مبدل فرکانس در ورودی موتور، تلاش شده تا اثرات نویز را کاهش داد، هر چند همواره نویز به 

 با این کار تلاش برای به حداقل رساندن آن شده است.

ی وارده شامل عیب ساچمه هاعیب. شودمیسه نوع عیب به سیستم وارد  ،دوار ماشینی آزمایشی در سیستم هاسیگنالبرای ثبت 

علت در نظر گرفتن . باشدمی( 3)عیب کلاس میله  بودن نابالانسو ( 2)عیب کلاس عیب رینگ خارجی یاتاقان ، (1)عیب کلاس  یاتاقان

کی از بودن میله ی نابالانس. عیب باشندمیدوار ی مکانیکی هاسیستمو مشترک این است که میله و یاتاقان اجزای اصلی  هاعیباین 

ر فرآیند تولید و یا نصب میله د دتوانمیشود. این عیب  منجرد توانمیکه عوامل مختلفی  باشدمیی دوار هاسیستمی رایج در هاعیب

د تراز کردن نادرست میله باشد. از عوامل دیگر در بروز این مشکل لرزش و یا ارتعاشات نامطلوب توانمیبوجود آید، که یکی از دلایل آن 

در نظر  یهاعیباشد. ی احتمالی بوجود آمده در سیستم بهاعیبد ناشی از بارهای نامطلوب بر روی میله و یا توانمیدر سیستم است که 

کاری که به دلایل مختلفی از جمله عدم گریس باشدمیی دوار هاسیستمها در ی متداول یاتاقانهاعیبجزء  برای یاتاقان گرفته شده

                                                           
1 Fast Fourier Transform 
2 Alternating current 
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 یهاعیبد باعث ایجاد توانمیمیله و سایش یکطرفه نیز  توازن. همچنین بهم خوردن آیدمیمناسب، ورود ذرات غبار یا فلزی بوجود 

سیستم، در حالت سیستم سالم نیز از سنسورها سیگنال دریافت  معیوب علاوه بر حالاتدر ثبت سیگنال برای سیستم یاتاقان شود. 

 . شودمی

هرتز تغییر  2با گام  هرتز 30تا  8در بازه موتور را  فرکانس تغذیهبرای ثبت سیگنال در هر حالت از معیوب یا سالم بودن سیستم، 

دور بر دقیقه  2825دور نامی دارای موتور استفاده شده . باشدمیهرتز  30، .... ، 12، 10، 8موتور به صورت  تغذیهفرکانس دادیم یعنی 

 وات دارد. 370و توان  هرتز است 50در فرکانس تغذیه 

 

 
 دوار آزمایشگاهی جهت ثبت داده ماشین: 1شکل 

Figure 1: Laboratory rotating machine for data recording 

در حالت کلی برای ثبت داده سیستم، یک حالت سالم برای سیستم در نظر گرفته شده است. در حالت عیب ساچمه یاتاقان، یاتاقان 

. در حالت عیب رینگ خارجی یاتاقان مشابه حالت قبل یاتاقان معیوب در سه موقعیت گیردمیقرار  1معیوب در سه موقعیت مطابق شکل 

 یردگمیبر میله دوار قرار  وزنه بر هم زننده تعادل بر روی هر کدام از شش دیسک سوار ،میله بودن بالانسو برای عیب نا گیردمیقرار 

حالت برای سیستم داریم. در نتیجه با توجه  13پس در مجموع با توضیحات داده شده در حالت کلی سیستم معیوب و سالم،  .(1)شکل 

. هر شودمیداده اولیه ساخته  156، در نتیجه شوندمیموتور ثبت  فرکانس تغذیه مختلف برای 12الت در ح 13در این  هادادهبه اینکه 

یعنی سالم، برچسب حالت سیستم  4 ( وداردای )دو سنسور در سیستم وجود داده اولیه شامل دو سیگنال یک دقیقه 156کدام از این 

یله بودن م نابالانسانگر عیب ساچمه یاتاقان، عیب رینگ خارجی یاتاقان عیب به ترتیب بی هاعیباست که  3و عیب  2، عیب 1عیب 

 ثبت شده است.  نمونه 1000در هر ثانیه  ،. برای ثبت هر داده سیگنالباشندمی

ی هافرکانستر جزئیات به خصوص در و رزولوشن بالای سیگنال، شناسایی دقیق برداریدادهبه این ترتیب با توجه به بالا بودن فرکانس 

تری از سیگنال شناسایی شود. ی پویا و ارتعاشی اهمیت بیشتری دارد تا جزییات دقیقهاسیگنال. این امر در شودمیپذیر بالاتر امکان

یک دقیقه در نظر گرفته شد. در مجموع ، زمان ثبت سیگنال حوزه زمانی هاویژگیتر اطلاعات زمانی و شناسایی بهتر برای ثبت دقیق

 اطلاعات موثر واقع شود آوریجمعد برای توانمیوجود دارد، زمان بیشتر در ثبت اطلاعات  برداریدادهیی که فرکانس بالای هایگنالسدر 

و  برداریداده. افزایش بیش از حد فرکانس ی موجود در سیگنال کاهش دادهاویژگیاثرات نویز را در  توانمیو با افزایش زمان سیگنال 

ی هاسیگنالاز این رو . باشدمی هادادهتر و همچنین پردازش پیچیده هادادهنیازمند حافظه بیشتر برای ذخیره  هادادهثبت همچنین زمان 

 .باشندمیتری افزار قویبا فرکانس بالا و زمان ثبت بالا نیازمند سخت

داده )چیزی  156داده از  31اده شده است. ی صحت سنجی از روش تصادفی هدفمند استفهادادهی آموزشی و هادادهبرای جداسازی 

داده برای صحت سنجی  3یا  2. برای این منظور در هر حالت از عیب شودمیی صحت سنجی استفاده هادادهدرصد( به عنوان  20حدود 

دور موتور متفاوت ثبت  12)از سمت راست یاتاقان اول( که در  1. برای مثال در حالت عیب ساچمه یاتاقان شماره شودمیکنار گذاشته 

)آموزشی و  هاداده. برای کاهش اثر جداسازی شودمیسیگنال برای داده صحت سنجی انتخاب  3یا  2شده است، به صورت تصادفی 
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بار انجام شده است تا نتایج را بتوان بهتر تحلیل کرد. یعنی در حالت  5داسازی را ، این جپژوهش صحت سنجی( بر روی نتایج نهایی 

 . شودمینوع دسته داده آموزشی و صحت سنجی ایجاد  5کلی 

 فیلتر کالمن -3

یی است که در یک فرآیند تغییر پیدا کرده و هاسیگنال نیتخم یبرا 1بیزین یبازگشت یروش حداقل مربعات خطا یک کالمن لتریف

 یندهایفرآ نیو همچن 2با زمان ریمتغ یندهایفرآ برای توانمیکالمن  لتریف از .ا در قسمت مشاهده سیگنال نویز وجود داشته استی

 یندهایرآف شودمیفرض  و کندمیاستفاده  وجود دارد، زیو نو گنالیس که دراحتمال  عیاز توز . این فیلتراستفاده کرد 3زمانبا  ریناپذ رییتغ

از  4گیریهانداز معادلات و زینوتولید و  سیگنال مدل یکه پارامترها کندمیفرض  نیهمچن لتریف نیصفر هستند. ا نیانگیمبا  یگاوس

 داده شده است. شینما 2کلمن در شکل  لتریف تمیالگور ندی. فرآ[25, 24] قبل مشخص هستند

 
 [25] کالمنفیلتر : فرآیند الگوریتم 2شکل 

Figure 2: Kalman filter algorithm process 

 . شودمی( در نظر گرفته 2( و )1به صورت معادلات )، شودمیبه آن اعمال فیلتر کالمن ی که معادلات سیستم

(1)           1    x m A x m B u m e m    

(2)        y m H x m n m  

است.  p×p ماتریس انتقال حالت A. باشدمی m بعدی یا پارامتر حالت در لحظه p یک سیگنال x(m) معرفی شده در سیستم

بعدی  p ورودی e(m) بعدی است و n ورودی کنترلی u(m) ابعاد ورودی کنترل است. n که باشدمی p×nماتریس کنترل  B ماتریس

 n(m) .شودمیدر نظر گرفته  Q یک فرآیند گاوسی با میانگین صفر و کوواریانس به عنوان تحریک نامرتبط در ورودی است، این سیگنال

. در باشدمی y(m) ابعاد خروجی M است. R در خروجی است و دارای میانگین صفر و کوواریانس M با ابعاد گیریاندازهنیز بردار نویز در 

 است. M×pنیز یک ماتریس اعوجاج کانال با ابعاد  H نهایت

 گیریاندازهنویز در معادلات  شودمی، فرض شودمیاعمال یک بعدی با توجه به اینکه فیلتر کالمن بر روی سیگنال  پژوهشدر این 

سیستم وارد شده است. برای این منظور پارامتر کوواریانس مرتبط با نویز مدل سیگنال صفر در نظر گرفته شده است. در معادلات 

و  25/0با توجه به اینکه اطلاعات دقیقی از آن موجود نیست، به صورت سعی و خطا سه مقدار  R انسبرای پارامتر کوواری گیریاندازه

در  R شده در سنسور در نظر گرفته شده است. پارامتر گیریاندازهبرای نویز سیگنال  R در واقع این مقدار داده شده است. 75/0و  5/0

 . رودمیها بکار بینیپیشبروز رسانی مدل و تصحیح 

انطور هم. دهدمیرا نمایش در این پژوهش  ی نویززدایی شده توسط فیلتر کالمنهاسیگنالی اصلی و هاسیگنالهایی از مثال 3شکل 

سیگنال نویززدایی شده دارای  شوددر نظر گرفته  تربزرگ گیریاندازهنویز معادلات  که از این شکل مشخص است، هرچه کوواریانس

                                                           
1 Bayesian recursive least square error 
2 time-varying 
3 time-invariant 
4 Channel distortion 
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قبل و بعد از کاهش نویز توسط فیلتر کالمن را نمایش  هاسیگنالنیز طیف توان  4. شکل شودمیو قدرت کمتری ی تراندازه کوچک

 .شوندمیی بالا بعد از کاهش نویز تضعیف هافرکانسمشخص است،  4 . همانطور که از شکلدهدمی

 
 )الف(

 
 )ب(

 
 )ج(

 
 )د(

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

 میله بودن نابالانسخارجی یاتاقان )د( سیستم با عیب 
Figure 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 

نرخ سیگنال به  .شودمیاستفاده  1از معیار نرخ سیگنال به نویز هاسیگنالتر تاثیر کاهش نویز انجام شده بر روی برای بررسی دقیق

. به این [26] باشدمیو به نحوی بیانگر کیفیت سیگنال  دهدمی نمایش dB در واقع نسبت قدرت سیگنال اصلی و نویز را در واحدنویز 

 هایگنالس، مقادیر نسبت نویز به سیگنال برای هر کدام از این اندشدهسیگنال مختلف توسط دو سنسور ثبت  156ترتیب با توجه به اینکه 

، اندشدهثبت  2و  1که توسط سنسورهای  هاسیگنالدر کاهش نویز کل  به نویزنرخ سیگنال بیشینه مقدار  5محاسبه شد و در شکل 

 .باشدمیی اندازه گیری متفاوت در روش فیلتر کالمن هاکوواریانس. این نمایش به ازاء شودمینمایش داده 

و با آن مقایسه  [27] ده شده استاستفا 4مرتبه  2باترورث گذرپایینبرای بررسی عملکرد فیلتر کالمن در کاهش نویز، از یک فیلتر 

و قبل  کندیمباترورث بیشتر شود، بعد از فرکانس قطع، قدرت طیف سیگنال بیشتر کاهش پیدا  گذرپایینشده است. هر چه مرتبه فیلتر 

ی بالای هافرکانسد در کاهش توان توانمیتا حد معقولی  4. استفاده از فیلتر مرتبه کندمیاز آن قدرت طیف سیگنال کمتر کاهش پیدا 

ی هاسیگنالز فرکانس قطع مناسب باشد. با توجه به اینکه چگالی طیف توان تر ای پایینهافرکانسفرکانس قطع و همچنین حفظ توان 

به صورت یکنواخت است، در این حالت هم مشابه فیلتر کالمن با استفاده از سعی خطا، بهترین فرکانس  ی متفاوتهافرکانسدر  ارتعاشی

اثر کاهش نویز آن در سه فرکانس قطع متفاوت برای ی ارتعاشی و همچنین هاسیگنال. نتایج چگالی طیف توان شودمیقطع انتخاب 

با توجه ی قطع، هافرکانسبرای  در این شکل نمایش داده شده است. 6هرتز در شکل  14سیگنال سیستم سالم در فرکانس تغذیه موتور 

به نحوی  هافرکانساین  ت.هرتز در نظر گرفته شده اس 850و  750، 650، مقادیر باشدمیهرتز  1000 برداریدادهبه اینکه فرکانس 

                                                           
1 Signal to Noise Ratio 
2 Butterworth 
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د منجر به از بین رفتن اطلاعات مهم توانمی هافرکانسکاهش بیش از حد این  .انتخاب شدند که اطلاعات اصلی سیگنال از دست نرود

 سیگنال شود. 

. با شودیمی قطع متفاوت، نمایش داده هافرکانسبا  گذرپایینتغییرات طیف توان برای سیگنال فیلتر شده توسط فیلتر  7در شکل 

لمن ، اما در فیلتر کاشوندمیحذف  هافرکانسعملا یک سری  گذرپاییندریافت که در فیلتر  توانمیبه راحتی  4و شکل  7مقایسه شکل 

 100تقریبا  گذرپایینبرای فیلتر  7تضعیف شده است. این در حالی است که این مقدار در شکل  dB 10 ی بالا نهایتا در حدهافرکانس

dB ی بالا نیز حائز اهمیتهافرکانسکه در یک سیگنال ارتعاشی با فرکانس داده برداری بالا اطلاعات در  باید توجه داشت. باشدمی 

 .باشدمی

 
 )الف(

 
 )ب(

 
 )ج(

 
 )د(

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

 میله بودن نابالانسبا عیب رینگ خارجی یاتاقان )د( سیستم با عیب 
Figure 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 
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 متفاوت ریگیاندازهکوواریانس  دربعد از کاهش نویز توسط فیلتر کالمن  هر سنسور فی مختلهاسیگنالدر نرخ سیگنال به نویز بیشینه : 5شکل 
Figure 5: Maximum Signal to Noise Ratio in different signals of each sensor after noise reduction by Kalman filter for 

different measurement covariance 

 
 )الف(

 
 )ب(

 
 )ج(

 هرتز 650هرتز )ج(  750هرتز )ب(  850)الف(  در فرکانس قطعو کاهش نویز آن  هرتز 14سیگنال سیستم سالم در فرکانس تغذیه موتور : 6شکل 
Figure 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 

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

Figure 7: Power spectral density changes after noise reduction by low-pass filter in healthy system signal at 14 Hz motor 

feeding frequency 

 هاسیگنالبرای تحلیل  هاویژگیاستخراج  -4

، ی سیگنالهادادهاز  هاویژگی. برای استخراج شودمیاز استخراج ویژگی در حوزه زمان و فرکانس استفاده  هاسیگنالبرای تحلیل 

ویژگی در حوزه  9ویژگی در حوزه زمان و  14یی در حوزه زمان و حوزه فرکانس در نظر گرفته شده است. در این پژوهش از هاویژگی

 .شوندمیر حوزه فرکانس معرفی ی دهاویژگی 2و در جدول  دهدمیدر حوزه زمان را نشان  هاویژگی 1. جدول شودمیفرکانس استفاده 
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پارامتر  2( است و در جدول 3) معادلهو به صورت  باشدمیمقدار واریانس سیگنال  sdXطول سیگنال است و  mمقدار  1در جدول 

S(k)  و  باشدمیمقدار طیف سیگنالk  .طول طیف سیگنال استkf  نیز مقدار فرکانس به ازاءk.مین داده در طول طیف سیگنال است  

(3)   
2

1
1

1

1

m

sd
n

x x n F
m 

 
  

 [29, 28, 6] ی حوزه زمانهاویژگی: 1جدول 

Table 1: Features of the time domain 

 معادله نام ویژگی معادله نام ویژگی

 مقدار میانگین 1
1

1 m

n
F x n

m 
  

فاکتور 

 1ترخیص
4

8
2

F
F

F
 

 اندازه مربع ریشه 
2

2
1

1 m

n
F x n

m 

 
   
 
 3 فاکتور اندازه

9
1

F
F

F
 

 ریشهمربع 

 میانگین
  

2
3

1

1 m

n
F x n

m 
  4 فاکتور ضربه

10
1

F
F

F
 

 اوج 4 maxF x n 11 اوج به اوج max minn nF x x  

 2اسکیونس
  

 

3
1

1
5 31

m

n

sd

x n F

F
m X








4 فاکتور حاشیه 

12
3

F
F

F
 

 3کورتوسیس  

 

4
1

1
6 41

m

n

sd

x n F

F
m X








 1فاکتور جمع   13 6 3logF F F  

4 4کرست فاکتور
7

3

F
F

F
  2فاکتور جمع 

11
7 3

14 6
log

0.078

F
F F

F F
 

     
  
 

 

حوزه فرکانس، قبل از استخراج شود. در قرار داده می 1برای استخراج ویژگی در حوزه زمان، سیگنال به طور مستقیم در روابط جدول 

شود و سیگنال را استخراج کرد. برای این کار توسط تحلیل تبدیل سریع فوریه، سیگنال وارد حوزه فرکانس می 5ویژگی باید ابتدا طیف

شود. برای استفاده می 6آید. از تبدیل سریع فوریه به عنوان روشی برای افزایش سرعت تبدیل فوریه گسستهطیف سیگنال بدست می

2nNتبدیل سریع فوریه طول طیف آن باید توانی از دو به صورت  استفاده از   بر روی طیف  2های جدول . در ادامه ویژگی[31]باشد

 های در حوزه فرکانس نیز بدست آید. شود تا ویژگیسیگنال اعمال می

 های عصبی بررسی نتایج آموزش شبکه -5

باشد، ال میشود، و هر داده ما دارای دو سیگنویژگی از هر سیگنال استخراج می 23با توجه به توضیحات داده شده در قسمت قبل 

داده آموزشی  156داده از  125باشد )می 46در  125های ورودی آموزشی شود. در نتیجه ابعاد دادهعدد ثبت می 46در نتیجه در هر داده 

صبی های عماشین بردار پشتیبان و برای شبکههای عصبی پرسپترون چند لایه و شبکه ها به عنوان ورودی شبکههستند(. این داده

 شود.در نظر گرفته می ،نتالکس با ساختار الهام وپیچشی 

                                                           
1 Clearance 
2 Skewness 
3 Kurtosis 
4 crest 
5 Spectrum 
6 Discrete Fourier Transform 

A
C
C
E
P
T
E
D
 M

A
N

U
S
C
R
IP

T



11 

 

 در شده خراجاست هایویژگی با تواندمی خوبی به بالا ابعاد با هایداده در کاربرد قابلیت به توجه بند ماشین بردار پشتیبان باکلاس

 هاداده که مواقعی در تواندمی و باشدمی بندیدسته مسائل برای خوبی کارآیی دارای معمولاً روش این. کند کار دوار ماشین یابیعیب

 تطبیق واناییت و مدلسازی در زیاد پذیری انعطاف دلیل به پرسپترون چند لایهشبکه  .باشد داشته خوبی بسیار عملکرد هستند، جداپذیر

 بعدی کی هایداده نامنظم توزیع و پیچیده هایویژگی تواندمی روش این. هستند کارآمد ترپیچیده مسائل در معمولاً پیچیده الگوهای با

 تشخیص رایب تواندمی که کند،می عمل تصاویر در پیچیده الگوهای تشخیص برای خوبی نیز بهنت الکس پیچشی شبکه .بگیرد یاد را

 که یعصب شبکه این پذیری انعطاف و بالا کارایی و روش این بودن بعدی چند ویژگی از رو این از. باشد مفید دوار هایماشین در عیوب

 بانت الکس شبکه الهام مشابه معماری. کرد استفاده مختلف هایداده در توانمی بوده، موفق بسیار ماشین بینایی هایداده مسابقات در

 هترب عملکرد به منجر تواندمی که دارد خود ایشبکه معماری در بالایی پذیری انعطاف مختلف، هایاندازه با پیچش هایماژول از استفاده

 پژوهش این در رو این از. باشدمینت الکس به نسبت ترکوچک ساختار دارای همچنین. شود پیچیده هایویژگی و الگوها تشخیص در

 . گرفت قرار ارزیابی مورد کوچک ساختار با پیچشی شبکه عنوان به شبکه این

  [30] ی حوزه فرکانسهاویژگی: 2جدول 

Table 2: Features of the frequency domain 

 معادله نام ویژگی معادله نام ویژگی

 مقدار میانگین 15
1

1 K

k
F S k

k 
  

ضریب تغییر 

 پذیری

18
20

17

F
F

X
 

 واریانس  
2

16 15
1

1

1

K

k
F S k F

k 
 

  اسکیونس    
3

17
1

21 3
18

K

k
k

f X S k

F
KF







 

 فرکانسمرکز 
 

 

1
17

1

K

k
k

K

k

f S k

X

S k









 کورتوسیس    

4
17

1
22 4

18

K

k
k

f X S k

F
KF







 

 ریشه واریانس   
2

18 17
1

1 K

k
k

F f X S k
k 

  
 مربع ریشهنرخ 

 میانگین
   

0.5
17

1
23

18

K

k
k

f X S k

F
K F







 

ریشه مربع 

 میانگین

 

 

2

1
19

1

K

k
k

K

k

f S k

F

S k









   

عملکرد  توانمیها، مدل پارامترهای تنظیم صحیح همچنین هامدل این به ورودی عنوان به مناسب یهاویژگی و هادادهبا تنظیم 

 دوار هایماشین در عیوب بینیپیش و تشخیص در مدل کارایی و دقت به دتوانمی هاشبکه این از را افزایش داد و استفاده هاشبکهاین 

 کند. کمک

با هسته ماشین بردار پشتیبان  لایه مخفی است و از شبکه 30دارای پژوهش بکار برده شده در این  پرسپترون چند لایهشبکه عصبی 

بعدی  2بعدی در شبکه عصبی پیچشی، ورودی شبکه را به صورت  2توسط ابزارهای  هاویژگیبرای تحلیل  استفاده شده است. 1خطی

 در آوردیم. در نتیجه برای شبکه 9در  5ویژگی را به صورت ماتریس  45در آوردیم. برای این منظور از ویژگی آخر صرف نظر کردیم و 

 .شدبامی 9در  5در  125به صورت  ی آموزشیهادادهابعاد ورودی عصبی پیچشی 

ای واریانس نویز سیستم نداریم، برکو، از آنجایی که اطلاعی در مورد توسط فیلتر کالمن برای بررسی تاثیر کاهش نویز سیگنال

قرار داده شده است. یعنی قبل از استخراج  75/0و  5/0، 25/0 سیگنال، به صورت سعی و خطا مقادیر گیریاندازهدر نویز  R واریانسکو

 . دشومیو یک حالت بدون کاهش نویز نیز از سیگنال ویژگی استخراج  شودمینظر در سه حالت نویززدایی  ویژگی سیگنال مورد

                                                           
1 Linear kernel 
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برده  نام هایبندکلاستاثیر گذار هستند،  هاشبکهی آموزشی در نتایج آموزش هادادهی ارزیابی و هاداده بندیتقسیماز آنجایی که 

نمایش  6و  5 ،4، 3 یهاجدولی عصبی استفاده شده در هاشبکه. نتایج آموزش شودمیآموزش داده  هادادهمختلف  بندیتقسیمدر پنج 

 منتوسط فیلتر کال ی مختلف و حالات مختلف کاهش نویزهاداده، به ازاء تقسیم بندکلاسهر نتایج را برای  هاجدولاین  داده شده است.

 دهند.نمایش می

 تاثیر کاهش نویز. برای مقایسه ی برایدقت شبکه عصبی و دیگربرای : یکی اندشدهدر ادامه کار در دو حالت نتایج با هم مقایسه 

در نمایش داده شده است.  7جدول مختلف در  هایبندکلاس به ازاءی ارزیابی هادادهمیانگین و واریانس کل  هابندکلاسبهتر دقت 

حالت کاهش نویز  3حالت بدون کاهش نویز و در برای کل نتایج، بندکلاسی ارزیابی در هر هادادهنس دقت میانگین و واریا 7 جدول

زیابی ی ارهادادهدارای بهترین میانگین دقت برای  نتالکس همانطور که از این جدول مشخص است شبکه عصبیشده است.  گیریاندازه

عنی ی ارزیابی است، یهادادهدارای کمترین واریانس دقت برای  پرسپترون چند لایه یو شبکه عصب باشدمیدر تمامی حالات کاهش نویز 

تری نسبت شبکه عصبی عمیق نتالکس ی ارزیابی دارد. در مجموع با توجه به اینکه شبکه عصبیهادادهدقت نتایج پراکندگی کمتری در 

 رسیده است. ی ارزیابیهادادهبه دقت بالاتری برای  باشدمی هاشبکهبه سایر 

به ی ارزیابی به ازاء نوع کاهش نویز سیگنال محاسهادادهبرای مقایسه اثر کاهش نویز توسط فیلتر کالمن، میانگین و واریانس دقت کل 

در کاهش نویز با فیلتر کالمن به ازاء  که متوجه شد توانمی 8نمایش داده شده است. با توجه به جدول  8شده است و نتایج در جدول 

/0 واریانسکو 5R  ی ارزیابی را داریم. در نتیجه با استفاده از فیلتر کالمن این دقت هاداده، بهترین دقت برای گیریاندازهدر نویز

/0 گیریاندازهکوواریانس نویز  دری ارزیابی هادادهنسبت به حالت بدون کاهش نویز بهبود داده شده است. همچنین نتایج دقت  5R 

 نسبت به حالتی که کاهش نویز وجود نداشته باشد، پراکندگی کمتری دارد.

 ماشین بردار پشتیبان: نتایج دقت آموزش شبکه 3جدول 

Table 3: SVM network accuracy results 

 نوع داده بندی دادهتقسیم
کاهش نویز فیلتر 

0/25Rکالمن با   

کاهش نویز فیلتر 

0/5Rکالمن با   

کاهش نویز فیلتر 

0/75Rکالمن با   
 بدون کاهش نویز

1 
 1 1 1 1 داده آموزش

 871/0 935/0 935/0 903/0 داده ارزیابی

2 
 1 1 1 1 داده آموزش

 968/0 968/0 1 1 داده ارزیابی

3 
 1 1 1 1 داده آموزش

 /.968 /.935 968/0 968/0 داده ارزیابی

4 
 1 1 1 1 داده آموزش

 /.871 /.871 /.871 /.871 داده ارزیابی

5 
 1 1 1 1 داده آموزش

 /.871 /.903 /.935 /.935 داده ارزیابی

 هیپرسپترون چند لا آموزش شبکه عصبی دقت : نتایج4جدول 

Table 4: Multi-layer perceptron network accuracy results 

 نوع داده بندی دادهتقسیم
کاهش نویز فیلتر 

0/25Rکالمن با   
کاهش نویز فیلتر 

0/5Rکالمن با   
کاهش نویز فیلتر 

0/75Rکالمن با   
 بدون کاهش نویز

1 
 1 1 1 1 داده آموزش

 1 935/0 968/0 968/0 ارزیابیداده 

2 
 1 1 1 1 داده آموزش

 935/0 903/0 935/0 935/0 داده ارزیابی

3 
 1 1 1 1 داده آموزش

 935/0 935/0 935/0 935/0 داده ارزیابی
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4 
 1 1 1 1 داده آموزش

 935/0 935/0 935/0 935/0 داده ارزیابی

5 
 1 1 1 1 داده آموزش

 968/0 968/0 968/0 968/0 داده ارزیابی

 نتالکس آموزش شبکه عصبی دقت : نتایج5جدول 

Table 5: AlexNet network accuracy results 

 نوع داده بندی دادهتقسیم
کاهش نویز فیلتر 

0/25Rکالمن با   
کاهش نویز فیلتر 

0/5Rکالمن با   
کاهش نویز فیلتر 

0/75Rکالمن با   
 بدون کاهش نویز

1 
 968/0 992/0 976/0 96/0 داده آموزش

 935/0 935/0 903/0 935/0 داده ارزیابی

2 
 984/0 968/0 992/0 928/0 داده آموزش

 1 1 1 1 داده ارزیابی

3 
 992/0 984/0 952/0 984/0 داده آموزش

 968/0 968/0 968/0 968/0 داده ارزیابی

4 
 912/0 904/0 984/0 968/0 داده آموزش

 935/0 935/0 968/0 968/0 داده ارزیابی

5 
 944/0 92/0 84/0 92/0 داده آموزش

 935/0 935/0 968/0 935/0 داده ارزیابی

 الهام آموزش شبکه عصبی دقت : نتایج6جدول 

Table 6: Inception network accuracy results 

 نوع داده بندی دادهتقسیم
کاهش نویز فیلتر 

0/25Rکالمن با   
کاهش نویز فیلتر 

0/5Rکالمن با   
کاهش نویز فیلتر 

0/75Rکالمن با   
 بدون کاهش نویز

1 
 1 1 1 1 داده آموزش

 968/0 968/0 968/0 968/0 داده ارزیابی

2 
 1 1 1 1 داده آموزش

 1 968/0 1 1 داده ارزیابی

3 
 1 912/0 1 1 داده آموزش

 968/0 903/0 935/0 935/0 داده ارزیابی

4 
 1 1 1 1 داده آموزش

 903/0 935/0 968/0 903/0 داده ارزیابی

5 
 1 1 1 1 داده آموزش

 903/0 903/0 871/0 903/0 داده ارزیابی

/0گیری در ادامه با توجه به اینکه بهترین نتایج در حالت کاهش نویز با کوواریانس نویز اندازه 5R  بدست آمده است، مقایسه

 شود. برای این منظور باهای مختلف در این حالت کاهش نویز بررسی میهای ارزیابی برای شبکه عصبیمیانگین و واریانس دقت داده

/0گیری نت در حالت کاهش نویز با کوواریانس نویز اندازهرفت شبکه عصبی الکسهمانطور که انتظار می 7جه به جدول تو 5R  بهترین

/0نت در حالت کاهش نویز های ارزیابی را دارد. با توجه به اینکه شبکه عصبی الکسدقت برای داده 5R 2بندی شماره در تقسیم 

برای بررسی نمایش داده شده است. همچنین  8آن به عنوان نمونه در شکل  1ها بهترین عملکرد را داشته است، ماتریس سردرگمیداده

                                                           
1 Confusion Matrix 
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/0 انسیبا کووار زیکاهش نودر حالت نت الکسبهتر نتایج شبکه عصبی  5R منحنی مشخصه عملکرد  9، در شکل گیریاندازه زیدر نو

 نمایش داده شده است. 2به همراه محاسبه سطح زیر نمودار آن 1سیستم

 دهد. این شکلهای تست به خوبی نشان میهای آموزشی و دادهنت را برای دادهنتایج شبکه عصبی الکس 8ماتریس سردرگمی شکل 

)الف( تنها یک نمونه داده آموزشی عیب  8ا توجه به شکل سازد. بهای مختلف عیب را مشخص مییابی برای کلاسدقت سیستم عیب

یعنی عیب ساچمه یاتاقان تشخیص داده شده است و در باقی موارد نیز عیب  2عیب نابالانس بودن میله به اشتباه کلاس یعنی  3کلاس 

 هایخیص داده شده است. در دادهیعنی عیب ساچمه یاتاقان و عیب رینگ خارجی یاتاقان بودن میله کاملا درست تش 2و  1های کلاس

کند که ها را به صورت کلی بررسی می)ج( داده 8ها به درستی تشخیص داده شد. شکل )ب( تمامی کلاس 8تست نیز با توجه به شکل 

ول ای که در جدابرای بهترین نتیجه 8تشخیص داده شد. شکل  2داشتیم که کلاس  3بینی اشتباه در عیب کلاس در مجموع یک پیش

در حالت کاهش  2های شماره بندی دادهبه ازاء تقسیمنت الکسبدست آمد، بدست آمده است. همانطور که اشاره شد شبکه عصبی  6تا  3

/0 انسیبا کووار زینو 5R .بهترین نتایج را داشته است 

 
 )الف(

 
 )ب(

 
 )ج(

0/5R نویز با کوواریانس کاهش حالت در نتالکس عصبی سردرگمی برای شبکه ماتریس: 8شکل    شماره بندیتقسیم در گیریاندازهدر نویز 

 هاداده)ج( کل  ارزیابیی هادادهی آموزشی )ب( هادادهبرای )الف(  2

                                                           
1 Receiver Operating Characteristics (ROC) 
2 Area under the ROC curve (AUC) 
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in measurement  0.5R Figure 8: Confusion matrix for AlexNet neural network in noise reduction mode with covariance 

noise in division number 2 for (a) training data (b) validation data (c) total data 

برای هر کلاس معیوب و همچنین سالم نمایش  همراه محاسبه سطح زیر نمودار آن منحنی مشخصه عملکرد سیستم به 9در شکل 

نتایج نشان  4یا نرخ مثبت غلط 3پذیریتشخیصنتایج را بر حسب متمم  2یا نرخ مثبت صحیح 1داده شده است. این نمودار، حساسیت

رد در نتیجه سطح زیر نمودار بیشتر است و در نتیجه قرار بگی سازنیمبالای خط منحنی مشخصه عملکرد سیستم . هر چه نمودار دهدمی

 منحنی مشخصه عملکرد سیستمعملکرد بهتری را شاهد خواهیم بود و اعتمادپذیری شبکه نیز بیشتر خواهد بود. در همین راستا اگر 

 2شماره  بندیتقسیمها در بهترین جواب 9قرار گیرد، عملکرد نامناسب سیستم را شاهد هستیم. با توجه به شکل  سازنیمپایین خط 

گفت با دقت  توانمی 4و  3شماره  بندیتقسیمرسیده است. در  1به مقدار سطح زیر نمودار اتفاق افتاده است که به برای هر کلاس 

یافته کاهش سطح زیر نمودار مقدار  هاکلاسنیز برای بعضی از  5و  1شماره  بندیتقسیمرسیده است. در  1به سطح زیر نمودار خوبی 

با  زیدر حالت کاهش نو نتالکسدر روش استفاده از شبکه عصبی  9. در مجموع با توجه به شکل باشدمیاست، که این مقدار ناچیز 

/0 انسیکووار 5R از اعتمادپذیری خوبی برخوردار هستیم.گیریاندازه زیدر نو ، 

ی نویززدایی شده توسط فیلتر کالمن را هادادهها را برای بهترین جواب نتالکسبا توجه به اینکه تا به اینجای کار شبکه عصبی 

 نتلکساو شبکه عصبی  شودمیباترورث استفاده  گذرپایینی بدست آمده توسط فیلتر هادادهداشته است، از این شبکه عصبی برای 

 نمایش داده شده است. 9در جدول  هادادهبرای این  نتالکس. نتایج بدست آمده شبکه شودمیداده  آموزش هادادهتوسط این 

 فیلتر کالمنی ارزیابی در آموزش برای هر کلاس بند به ازاء حالات مختلف کاهش نویز هادادهمیانگین و واریانس دقت برای : 7جدول 

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 

0/5R کالمن با  

کاهش نویز فیلتر 

0/75Rکالمن با   
 بدون کاهش نویز

روش کلاس 

 بندی
 واریانس میانگین واریانس میانگین واریانس میانگین واریانس میانگین واریانس میانگین

ماشین بردار 

 پشتیبان
927/0  0021/0  935/0  0026/0  942/0  0023/0  922/0  0014/0  910/0  0028/0  

پرسپترون چند 

 لایه
947/0  0005/0  948/0  0003/0  948/0  0003/0  935/0  0005/0  955/0  0008/0  

944/0 الهام  0015/0  942/0  0018/0  948/0  0024/0  935/0  0011/0  948/0  0019/0  

نتالکس  958/0  0008/0  961/0  0007/0  961/0  0013/0  955/0  0008/0  955/0  0008/0  
 

 فیلتر کالمن در آموزش برای کل کلاس بندها در هر حالت کاهش نویز ی ارزیابیهادادهمیانگین و واریانس دقت : 8جدول 

Table 8: Mean and variance of accuracy of the validation data for entire classifier's training according Kalman filter 

noise reduction mode 

 واریانس میانگین نویز نوع کاهش

0/ 25R 947/0 0012/0 

0/ 5R  95/0 0014/0 

0/ 75R  937/0 009/0 

 0017/0 942/0 بدون کاهش نویز

                                                           
1 Sensitivity 
2 True Positive Rate 
3 Specificity 
4 False Positive Rate 
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هرتز  750های کاهش نویز یافته در فرکانس قطع نت برای سیگنالتوان گفت شبکه عصبی الکسمی 9با توجه به جدول شماره 

 3توسط فیلتر باترورث بهترین جواب را داده است. در این حالت، بهترین جواب بدست آمده برای فیلتر باترورث در تقسیم بندی شماره 

درصد  98های ارزیابی درصد و برای داده 100های آموزشی های مربوطه برای دادهیابی با سیگنالدقت عیبها اتفاق افتاده است و داده

گیری نت در حالت کاهش نویز توسط فیلتر کالمن با کوواریانس اندازهباشد. این در حالی است که بهترین دقت شبکه عصبی الکسمی

0/ 5R گیری میانگین دقت اندازه 9درصد بوده است. در جدول  100های ارزیابی درصد و برای داده 99ای آموزشی همقدار دقت داده

باشد که این مقادیر در مقایسه درصد می 2/94و  5/95، 2/94هرتز به ترتیب   850و  750، 650های های ارزیابی در فرکانسبرای داده

/0نویز توسط فیلتر کالمن با های ارزیابی در روش کاهش با میانگین داده 5R باشند. (، کمتر می7نت )جدول توسط شبکه عصبی الکس

های مرسوم کاهش نویز توسط توان بهبود کاهش نویز توسط فیلتر کالمن نسبت به روشمی 9و جدول  5در مجموع با مقایسه جدول 

 گذر را شاهد بود. فیلترهای پایین

 
 )الف(

 
 )ب(

 
 )ج(

 
 )د(
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 )ه(

نویز با  کاهش حالت در نتالکس عصبی برای روش شبکه منحنی مشخصه عملکرد سیستم به همراه محاسبه سطح زیر نمودار آن: 9شکل 

0/5R کوواریانس   د(  3 )ج( شماره 2 )ب( شماره 1 شماره )الف( بندیتقسیم ی آموزشی و ارزیابی درهادادهبرای کل  گیریاندازهدر نویز(

 5 )ه( شماره 4 شماره

in the  0.5R AUC diagram for the AlexNet neural network in noise reduction mode with covariance -Figure 9: ROC

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 

 

 ی بدست آمده از فیلتر باترورثهادادهتوسط  نتالکس : نتایج دقت آموزش شبکه عصبی9جدول 

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

 بندیتقسیم

 داده
 نوع داده

کاهش نویز با 

فرکانس قطع 

 هرتز 650

کاهش نویز با 

فرکانس قطع 

 هرتز 750

کاهش نویز با 

 فرکانس قطع

 هرتز 850

1 
 952/0 92/0 928/0 داده آموزش

 903/0 935/0 903/0 ارزیابی داده

2 
 976/0 976/0 968/0 داده آموزش

 968/0 1 968/0 ارزیابی داده

3 
 816/0 984/0 912/0 داده آموزش

 935/0 968/0 968/0 ارزیابی داده

4 
 944/0 952/0 92/0 داده آموزش

 968/0 968/0 935/0 ارزیابی داده

5 
 864/0 968/0 88/0 داده آموزش

 935/0 903/0 935/0 ارزیابی داده

 جمع بندی -6

. برای این دوار بوده است ماشینسیستم  یابیعیب، هدف بررسی تاثیر کاهش نویز سیگنال توسط فیلتر کالمن برای پژوهش در این 

گنال سیستم دو سی معیوب یا سالم بودن دوار برای داده برداری استفاده شده است و در هر حالت از ماشینمنظور از سیستم آزمایشگاهی 

ستم سی یابیعیبی اولیه مورد استفاده قرار گرفته است. برای هادادهبه عنوان  هادادهاست. این ای توسط دو سنسور ثبت شده دقیقه 1

 ییهایویژگاز سیگنال کاهش نویز یافته و یا سیگنال خام، و در ادامه  شودمیتوسط فیلتر کالمن در چند حالت نویززدایی  هادادهابتدا 

 بندیتقسیمی ارزیابی هادادهی آموزشی و هادادهبعد از پیش پردازش به عنوان  هاسیگنال. شودمیدر حوزه زمان و حوزه فرکانس استخراج 

 و شبکه عصبیماشین بردار پشتیبان  از روشپژوهش . در این شودمیی عصبی مختلف آموزش داده هاشبکه هادادهو با این  شوندمی

 . شوندمیها با هم مقایسه و این روش شودمیاستفاده  نتالکس والهام  ی عصبی پیچشیهاشبکهو پرسپترون چند لایه 

. این نتایج به ازاء حالات مختلف کاهش شودمینمایش داده  های مختلفبندکلاساین مقاله نتایج بدست آمده برای  5در قسمت 

ت به سایر نسب نتالکس بی پیچشیانجام شده است. در مجموع با توجه به نتایج، عملکرد شبکه عص هاداده بندیتقسیمحالت  5نویز، در 

/0 گیریاندازهکوواریانس  به ازاء هاسیگنالها بهتر بوده است. در بررسی کاهش نویز روش 5R  بهترین نتایج حاصل شد. در نهایت

/0 نیز در کاهش نویز سیگنال با نتالکس نشان داده شد که شبکه عصبی پیچشی 5R درصد رسیده  1/96که  نتایج بهتری داده است

/0 گیریاندازهه، در کوواریانس بندکلاساست. با مقایسه میانگین نتایج برای حالات مختلف کاهش نویز در همه  5R  به بهترین دقت

در نهایت روش کاهش نویز توسط فیلتر کالمن درصد رسیده است که نسبت به حالت بدون کاهش نویز بهبود داده شده است.  95یعنی 

 . بودندبا روش فیلتر باترورث مقایسه شد و نتایج حاکی از بهبود عملکرد توسط فیلتر کالمن نشان 
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در فیلتر کالمن مورد بررسی قرار گیرد. از آنجایی  R و Q ش نویز سیگنال مقادیر کوواریانسبرای کاه شودمیبرای ادامه کار پیشنهاد 

 توانمیرا ن Rو  Qنامعلوم هستند، مقادیر کوواریانس با کوواریانس ، دارای نویز شوندمیی واقعی که توسط حسگرها ثبت هاسیگنالکه 

 سازی بدست آیند. های بهینهوشند توسط رتوانمیمشخص کرد. این مقادیر به صورت دقیق 

  فهرست علائم -7

A ماتریس انتقال حالت 

B ماتریس کنترل 

H  گیریاندازهماتریس 

u ورودی کنترلی 

e(m)  تحریک نامرتبط در ورودی در لحظهm 

n(m)  در لحظه  گیریاندازهنویز درm 

R  گیریاندازهواریانس نویز سیگنال 

Q  تحریک در ورودیواریانس نویز سیگنال 

𝑥(𝑛)  سیگنال در حوزه زمان در لحظهn 

𝐹𝑖  ویژگیiم سیگنال 

𝑆(𝑘)  ازاءاندازه طیف سیگنال در به kمین داده طیف 

𝑓𝑘  ازاءاندازه فرکانس به kمین داده طیف 
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ABSTRACT  
Fault diagnosis of mechanical systems is of special importance for better system performance as well as its 

protection. In this work, a rotary machine laboratory system is used to generate signals. The obtained data are 

placed in the pre-processing process. In this article, to improve the performance of signal analysis, the combined 

analysis methods using signal features and Kalman filter are proposed. First, the Kalman filter is used to reduce 

the signal noise. In the following, for signal pre-processing, the features of the signal in the time domain and 

frequency domain are suggested, which have been used as one-dimensional signal pre-processing. In the 

following, several neural networks such as support vector machine, multilayer perceptron, and convolutional 

neural networks have been used to analyze the obtained features. To check the results, the data is divided into 

training data and validation data. Accuracy results for validation data are examined in different methods. The 

results indicate the better performance of the AlexNet convolutional neural network in the presence of the 

Kalman filter noise reduction. In this case, this network has reached an average of 96.1% accuracy for validation 

data, which has been improved compared to other classifiers and fault diagnosis without noise reduction.  
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