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ABSTRACT  

This study investigates recorded vibration signals from a laboratory gearbox to assess health condition and 

identify fault types, using a proposed ensemble-based machine learning algorithm. A single-stage gearbox was 

designed and tested in laboratory under four health states: no faults, tooth root crack, tooth breakage, and 

pitting on the tooth, across varying loads and speeds. Vibration was recorded at six points. Totally 792 signals 

(6 signals from 132 tests) were collected. For the data from each sensor, a support vector machine (SVM) 

classifier with a linear kernel was trained. Next, fault detection accuracy was assessed and compared for each 

transducer individually. A new data fusion algorithm, inspired by random forest (RF), was developed to 

combine data from the six sensors. The results showed that the proposed ensemble algorithm provides higher 

detection accuracy rather than the individual classifiers for each sensor. In addition, a novel method is 

introduced to estimate the confidence level (CL) of the classification by the proposed algorithm. In addition, it 

is demonstrated that the proposed algorithm can effectively diagnose faults with incomplete data (regardless of 

how many sensors are used from the total of six). As expected, using data from fewer sensors resulted in 

reduced accuracy and CL. 
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1. Introduction 

Gearboxes are common rotating machinery used in 

various industrial applications. They are employed to 

transmit power for given input to output ratio of rotating 

speed or torque. Their harsh operating conditions 

increase the risk of component failures, especially gears. 

Common gear failures include tooth breakage, root 

cracks, pitting due to fatigue, plastic deformation of 

teeth, and wear [1]. Condition-based maintenance 

(CBM) is one of the most efficient maintenance 

strategies that can be used to detect the faults of gearbox 

in the early stage [2]. Vibration condition monitoring 

(VCM) is one of the most powerful and commonly used 

techniques for diagnostics of the industrial gearbox. 

Detecting of faults signatures in the vibration signals 

requires complicated analysis of experts. Consequently, 

the application of various artificial intelligence (AI) 

methods to interpret vibration signals and fault detection 

has attracted significant attention of researchers [1-6]. 

In this article a new ensemble-based model is 

introduced to be employed for diagnostics of gearbox 

from vibration signals. Various features regarding the 

gearbox faults [4-6] were extracted from vibration 

signals recorded from 6 sensors of experimental set-up. 

The data of each sensor are used for building a base 

support vector machine (SVM) model. Six built models 

are employed for making an ensemble model that 

provides fusion of data. Additionally, a new approach is 

suggested to estimate the confidence-level (CL) of 

diagnosis. The proposed ensemble model can also 

effectively be used with the data of limited number of 

sensors.  

2. Methodology 

In this study, the suggested vibration features for 

gearbox diagnostics in the literature [4-6] have been 

utilized to construct a dataset from multi-sensor 

recorded data of gearbox VCM. Then, SVM algorithm 

is employed to develop a base classifier for the data of 

each single sensor. These base classifiers are used to 

construct an ensemble model that is shown in Figure 1. 

The output of the model is derived through a voting of 

the outputs of each individual classifier. 

To implement weighted voting, the output of each 

base model is weighted corresponding to the recall 

value obtained from training dataset for that specific 

class. To estimate the CL of the proposed model output 

the following procedure is suggested. If the dataset 

comprises m distinct classes and the ensemble model 

consists of n base models, and the prediction of the i-th 

model for a given data is denoted as yi, then, in the 

present study, equation (1) is proposed to calculate the 

initial CL  for the j-th class (ICLj).  
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where Ri
j is ith recall values of nj models which their 

output is the j-th class (where nj ≤ n). The value of ICLj 

is calculated for the classes where at least one of the 

base models has produced that class as its output. If 

none of the base models generate an output 

corresponding to a specific class, the value of ICLj for 

that class is considered to be zero. Although the 

calculated ICLs are comparable with each other, they 

are not in a specific range of [0,1]. To make these 

values easier to understand, Equation (2) is proposed to 

normalize the ICLs and find CLj in the rage of [0,1] so 

that the summation of CLs for all classes will be unit. 
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Figure 1: The proposed ensemble model 

A key feature of the proposed ensemble model, 

illustrated in Figure 1, is its flexibility in practical 

applications. Even if the model is trained using data 

from all available sensors, it can still be effectively 

utilized with a limited number of sensors as input (less 

than total number of sensors). This allows the model to 

classify new data points reasonably, albeit with reduced 

certainty. This capability enhances the practical 

applicability of the proposed model applications. 

3. Results and Discussion 

To investigate the performance of the proposed 

method in this article, a set of experiments has been 

planned and conducted. Vibration signals from six 

different points are recorded for various health 

conditions and operating conditions. The recorded 

signals belong to 4 classes. Class 1 is for healthy 
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condition of gear. Classes 2, 3 and 4 is for faulty 

conditions (tooth breakage, root crack and pitting, 

respectively). To evaluate the performance of classifier 

models on data from different sensors, six SVM 

classifiers with a linear kernel were developed. Each 

classifier was trained using the training dataset from one 

sensor and tested using the corresponding test dataset. 

Then the proposed model in Figure 1 was constructed 

and its performance tested on the train and test sets. The 

average accuracy of base models as well as the accuracy 

of the proposed ensemble model are reported in Table 1. 

These results show the better performance and 

considerable higher accuracy of the proposed model. 

Table 1: The accuracy of the proposed ensemble model on 

the training and test datasets 

Dataset Average of base models Proposed 

Model 

Train set 84.7% 96.2% 

Test set 78.2% 96.1% 

In Figure 2, the confusion matrix of the proposed 

model on training and testing sets are presented.  

 

Figure 2: Confusion matrix of the proposed ensemble 

model for the train data (left) and the test data (right) 

To determine the CL of each prediction on the test 

data, the procedure described in Section 2 was applied 

to all 26 samples in test dataset. Using Equation (2), the 

CL for all existing classes can be calculated for each 

sample, and the class with the highest CL is reported as 

the final output of the proposed ensemble model. In 

Figure 3, the CL obtained using the data of all 6 sensors 

for each class are illustrated with different colors for all 

26 test samples, represented by hollow markers and 

solid lines. The similar results extracted from only the 

data of 4 sensors (out of 6) are depicted with hollow 

markers and dashed lines. Additionally, the true class 

label of each sample is indicated by a solid marker 

above the plot. The correctness of model output is 

accompanied by the letters "T" (True) or "F" (False) to 

above the solid markers. The first row of T/F 

corresponds to the model performance with six sensor 

data as inputs and the second row corresponds to that 

with four sensor data as inputs. It can be observed that 

only for samples #14 and #17, the output of models with 

different number of inputs are varied. However, the CL 

of classification is different for almost all the samples.  

 
Figure 3: The confidence level of classifying each class by 

the proposed ensemble model across all 26 samples of the 

test dataset 

4. Conclusions 

In this study, a novel ensemble model is proposed. 

The base SVM classifiers (with each utilizing data from 

a single sensor as input) were constructed. The proposed 

model offers the capability to integrate data from 

multiple sensors in such a way that after training, the 

model can be employed with the data from any number 

of sensors. Additionally, a method for estimating the CL 

of detecting each class was proposed.  

The proposed method was evaluated on vibration 

data recorded from a laboratory gearbox under various 

health and operating conditions. It was demonstrated 

that, as expected, the proposed ensemble model 

achieves higher accuracy compared to the base models. 

Furthermore, when the number of sensors used as inputs 

to the ensemble model is reduced, the classification 

accuracy decreases to some extent, and the average CL 

of the predictions also declines.  
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يابي در عيب حسگرارتعاشي چند  هايدادهبراي تركيب  جمعيمدل مبتني بر يادگيري 

  ندهدجعبه

 1نژاداميرحسين خيبري، *1حسام الدين ارغند

 arghand@znu.ac.ir، دانشگاه زنجان، زنجان، ایران، مهندسی دانشکدهگروه مهندسی مکانیک،  -1

  کيدهچ

پیشنهاد شده  نوین توسط الگوریتم ،منظور شناسایی وضعیت سلامت و نوع عیوبدنده آزمایشگاهی بهه از یک جعبههای ثبت شددر پژوهش حاضر سیگنال

ای یک مرحلهآزمایشگاهی دنده یک جعبه به همین جهت،مورد مطالعه قرار گرفته است.  )الهام گرفته شده از الگوریتم جنگل تصادفی( مبتنی بر یادگیری جمعی

 ۷۹۲در مجموع  گردیده و ثبتجهت -نقطه 6است. ارتعاشات در  شدهآزمایش  متنوعشرایط کاری  باطراحی و ساخته شده و در چهار وضعیت سلامت مختلف 

خطی آموزش داده شده و دقت تشخیص  بند ماشین بردار پشتیبان با کرنلهای ثبت شده توسط هر حسگر یک طبقهاست. برای داده گیری شدهاندازهسیگنال 

حسگر توسعه  6های ها )به صورت جداگانه( استخراج و مقایسه شده است. سپس یک الگوریتم جدید برای ترکیب دادههای هر یک از حسگرعیوب توسط داده

دارد. همچنین روشی برای  حسگرهر ساخته شده از  بندهایکه الگوریتم پیشنهادی دقت تشخیص بالاتری نسبت به طبقه دهدنتایج نشان میداده شده است. 

های کمتر در دست داشتن داده تواند بامیپیشنهادی  روشاست. نشان داده شده است که  گردیدهارائه نیز محاسبه سطح اطمینان تشخیص الگوریتم پیشنهادی 

 یابد. کاهش می آنهای مطابق انتظار دقت و سطح اطمینان تشخیص ن صورت،و در ای یابی به کار رودحسگر( نیز برای هدف عیب 6)هر تعداد حسگر از مجموع 

 كلمات كليدي

 هاحسگرجمعي، سطح اطمينان، تركيب  ، يادگيري ماشيندندهيابي جعبهپايش وضعيت ارتعاشات، عيب
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 مقدمه -1

کننده منتقل را به مصرف محرکتوسط  ها گشتاور تولید شدهدنده. جعبههستنددر صنعت رایج های دوار ها از ماشیندندهجعبه

گذارد. افتد و در نسبت سرعت و جهت دوران محور ورودی و خروجی اثر میها اتفاق میکنند. این کار از طریق درگیری چرخدندهمی

اخلال در عملکرد دهد. خرابی این اجزا سبب را افزایش می هامانند چرخدنده دنده، پتانسیل خرابی اجزای آنشرایط کاری دشوار جعبه

حالت ترین ها رایجهای غلتشی، خرابی چرخدندهبعد از خرابی یاتاقان .دنده خواهد شد و خرابی آن را به دنبال خواهد داشتجعبه

ها به افزایش قابلیت اطمینان آنها و دنده مانند چرخدندهشناسایی به موقع عیب در اجزای جعبه ،. از این رو[1]است دنده خرابی جعبه

توان به شکستگی ها میهای خرابی رایج چرخدندهاز حالت کند.های ناگهانی جلوگیری میپذیریشان کمک کرده و از خرابیدسترس

نگهداری و  .[۲]و سایش اشاره کرد  دندانه ناشی از خستگی، تغییر شکل پلاستیک 1حدار شدن سطدندانه، ترک ریشه دندانه، حفره

های . روش[3] شودیشناخته م عیصنا بسیاری از در نت یاستراتژ نیبه عنوان کارآمدترامروزه  ۲وضعیتبر  یمبتنتعمیرات )نت( 

 [5] ، آنالیز جریان3انتشار صدا ، آنالیز[4] توان به آنالیز ارتعاشات، آنالیز روغنها وجود دارد که میمختلفی برای پایش وضعیت ماشین

های دینامیکی اشاره کرد. از این میان، آنالیز ارتعاشات به دلیل حساسیت بالا نسبت به تغییرات ویژگی [۷, 6] 4و آنالیز ترموگرافی

ها نیازمند تحلیل دندهدر جعبهعیوب تشخیص  .ماشین، توانایی زیادی در تشخیص عیب، حتی در مراحل اولیه پیدایش و رشد آن دارد

های ارتعاشی برای تفسیر سیگنال های مختلف هوش مصنوعیاستفاده از روش ن رو،از ای .فرد متخصص و با تجربه استپیچیده توسط 

 .[8]عیب مورد توجه محققین قرار گرفته است تشخیص  و

توسط محققین با استفاده از آنالیز ارتعاشات دنده تحقیقات مختلفی روی تشخیص عیب هوشمند تجهیزات مختلف مانند جعبه

 نیاستفاده کردند. هدف ا 5یمصنوع یکه عصبتوسعه مدل شب یبرا یشگاهیدنده آزماجعبه یهااز داده [۹]و زو  انیت انجام شده است.

 شهیر صهیاز خص یآموزش شبکه عصب یبرا آنها دنده بر اساس سطح ارتعاشات آن بوده است.سلامت جعبه تیوضع تشخیص ،مدل

 یبا دقت مناسب ،یمصنوع یمدل شبکه عصب یکه خروج دیپژوهش مشاهده گرد نی. در اکردنداستفاده  گنالیس 6مربعات نیانگیم

دنده را تشخیص سلامت جعبهوضعیت روند زوال و  توان با استفاده از آنو می باشدیمربعات م نیانگیم شهیر یواقع رینطبق بر مقادم

 ی، با استفاده از مدل مخف[10] و همکاران یکلفتدر پژوهشی دیگر که روی همان مجموعه داده آزمایشگاهی انجام شده است،  .داد

 یبرا مناسبیرا معرف  گنالیمربعات س نیانگیم شهیدنده بودند. آنها رجعبه ماندهیباقمفید عمر  نیو تخم یابیبیدنبال عبه ۷مارکوف

دوار  زاتیتجه بیع صیبه تشخ 8میدرخت تصم تمیبا استفاده از الگور [11] و همکاران انگ. یدنده در نظر گرفتندجعبه تیوضع نییتع

 توسعه داده شدهمدل  یابیارز جیاستفاده کردند. نتا یتجرب یهاآموزش مدل از داده یارتعاشات پرداختند. آنها برا گنالیس یاز رو

به  [1۲]جمادار و همکاران اطمینان بالا بود.  با قابلیت ارتعاشات گنالیس رموجود د یهایناهنجار دهنده تشخیصنشان  توسط ایشان

دنده جعبه کیارتعاشات  یهاپژوهش از داده نیپرداختند. در ا ۹بانیبردار پشت نیچرخدنده ساده با استفاده از ماش یابیبیع

 یکار طیشرا رییبا در نظر گرفتن تغ شیآزما 84است که  یاانجام شده به گونه یهاشیآزما یاستفاده شده است. طراح یشگاهیآزما

 100و  50، ۲5در سه وضعیت دندانه و حفره سطح ) یشکستگ بی( و شدت عوبیچرخدنده )سالم و مع تی(، وضعیو بارگذار عت)سر

اند و فرکانس پردازش شده-ارتعاشات در سه حوزه زمان، فرکانس و زمان یهاگنالیپژوهش س نیدرصد( انجام شده است. در ا

روند  توانندی، م10سیمربعات و کورتوس نیانگیم شهیر صهیکه خص داز آنها استخراج شده است. نشان داده ش یمختلف هایخصیصه

کرده  یبندچرخدنده را طبقه تیوضع یبه خوب بانیبردار پشت نیمدل ساخته شده با ماش نینشان دهند. همچن یرا به خوب بیرشد ع

                                                           
1 Pitting 
2 Condition Based Maintenance (CBM) 
3 Acoustic Emission (AE) 
4 Thermography 
5 Artificial Neural Network (ANN) 
6 Root Mean Square (RMS) 
7 Hidden markov model 
8 Disicion tree 
9 Support Vector Machine (SVM) 
10 Kurtosis 
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ها استفاده کرده های معرف وضعیت سلامت چرخدندهخصیصهاستخراج  یحوزه زمان برادر  اتارتعاش گنالیاز س [13]سامانتا  است.

اند. بند شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان بکار گرفته شدههای طبقههای استخراج شده برای آموزش مدلاست. خصیصه

بکار رفته استفاده شده است. با مقایسه نتایج بدست آمده مشاهده گردید های هبرای کاهش ابعاد خصیص 1همچنین از الگوریتم ژنتیک

سراوانان  باشد.بند ماشین بردار پشتیبان، در هر دو حالت استفاده از الگوریتم ژنتیک، بالاتر از شبکه عصبی مصنوعی میکه دقت طبقه

مصنوعی  یشبکه عصب یبه عنوان ورودسیگنال ارتعاشات را  ۲تبدیل موجک گسستهاستخراج شده از  هایخصیصه [14]و راماچاندران 

یم با اطمینان بالا افتهیدهد که روش توسعه ینشان م بدست آمده جی. نتاکردنداستفاده  ی عیوب چرخدنده مخروطیبندطبقهجهت 

و  پایش وضعیت یابزار قدرتمند برا کیموجک  لیتبد که نشان داده شدهمچنین دهد.  صیرا تشخ وضعیت سلامت چرخدندهتواند 

 وبیع صیتشخ به 3کانولوشن یشبکه عصببا استفاده از یادگیری عمیق  [15]چن و همکاران  .باشدعیب چرخدنده می صیتشخ

سیگنال از  یمختلف یآمار یآنها پارامترهادندانه پرداختند.  یو شکستگ شی، سادار شدن سطححفرهدنده مانند چرختلف در مخ

از آمده بدست فیطرا استخراج کردند. سپس در حوزه فرکانس،  4مانند انحراف معیار، کورتوسیس و چولگی حوزه زمانارتعاشات در 

 دستبدقت  تا انرژی هر قسمت توسط میانگین ریشه مربعات محاسبه گردد. کردند میتقسفرکانسی  به چند باندرا  5تبدیل فوریه سریع

 باشد.میاعتماد و استفاده ها قابل دندهدر تشخیص عیوب جعبه یشنهادیکه روش پ دهدینشان مبند مدل طبقه برای آمده

 نیماش یریادگی یهاتمیالگور یریارتعاشات و بکارگ یهاگنالیدنده با استفاده از پردازش سجعبه وبیع صیدر پژوهش حاضر تشخ

دنده معیوب در آزمایشگاه نت یک چیدمان آزمایشگاهی برای مطالعه ارتعاشات جعبه ،منظور نیا ی. براردیگیقرار م یمورد بررس

ختلف و شرایط کاری متنوع های متنوعی به ازای وضعیت عیوب مان طراحی و ساخته شده است و دادهجمبتنی بر وضعیت دانشگاه زن

از  [18-16]که توسط محققین پیشنهاد شده است  سلامت چرخدنده تیمعرف وضع یهاصهیخصاز آن ثبت گردیده است. 

 ه،استخراج شد یهاصهیسپس با استفاده از خص .شده استاستخراج انجام شده  یهاشیارتعاشات بدست آمده از آزما یهاگنالیس

توسط  صیتشخ نانیسطح اطم نییهوشمند و تع یابیبینظارت شده برای ع نیماش یریادگیبر  یمبتن یبند هوشمندطبقه یهامدل

 یدیجد مدلدر ادامه  .گرددیم سهیمقا گریکدیو عملکرد آنها با  شدهتوسعه داده  )به طور جداگانه( حسگرهاهای هر یکی از داده

های ارتعاشی مورد حسگرتمام  یهااز داده زمانهم استفاده تیکه قابل گرددیم یمعرف 6یجنگل تصادف ترکیبی تمیالگور مبتنی بر

هر  یهابا داشتن داده دتوانیم ،یشنهادیپ کردیرومدل ترکیبی ساخته شده با . کندیم جادیرا ا نیماش تیوضع ریتفس یبرااستفاده 

با سطح  ها،حسگر تعداد بیشتری از یهاعمل کند و مطابق انتظار با داشتن داده یشکل مطلوب ، بهنیز سنجارتعاش حسگرتعداد 

 کند. نییرا تع یا نوع عیب سلامت تیوضع یبالاتر نانیاطم

 هامعرفي روش -2

 یکیزیف و بدون توجه به قواعد یو خروج یورود یهابر در دست داشتن داده یآن صرفاً مبتن ندیمحور که فرآداده یدر مدلساز

مناسب از  یکربندیو گام دوم پ هایورود مناسبوجود دارد. گام نخست انتخاب  یدو گام اساس گردد،یله دنبال مئحاکم بر مس

هستند های معرف وضعیت سلامت چرخدنده ها شامل خصیصهورودی است. در پژوهش حاضر یوعهوش مصن یهاتمیالگور یریبکارگ

بند نیز از الگوریتم ماشین بردار پشتیبان  های طبقهاند. برای ساخت مدلگیری شده بدست آمدهازههای ارتعاشات اندکه از سیگنال

 استفاده شده است که در ادامه به تشریح آنها پرداخته شده است.

                                                           
1 Genetic Algorithm (GA) 
2 Discrete Wavelet Transform (DWT) 
3 Convolutional Neural Network (CNN) 
4 Skewness 
5 Fast Fourier Transform (FFT) 
6 Random forest 
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 هاي ارتعاشيخصيصهاستخراج   ˗1˗2

 یادیاطلاعات ز چنین نویز بوده و حاویثر از عوامل مختلف ایجاد ارتعاش و همأخام مت شده یریگارتعاشات اندازه یهاگنالیس

 شودیشده اعمال م یریگاندازه یهاگنالیس یرو یپردازش مختلف اتیعمل رو نی. از ااستدشوار  آنها تفسیرو به طور معمول  هستند

ری مختلفی از های آماهمچنین خصیصه .و اثر عوامل مختلف روی سیگنال از هم تفکیک شود و عوامل ناخواسته را حذف کند زیتا نو

هایی که معرف وضعیت معمولاً برای استخراج خصیصه .استشود که بیانگر وضعیت سلامت تجهیز استخراج میارتعاشات سیگنال 

 3و سیگنال منظم ۲، سیگنال دیفرانسیل1ماندهشود که به سیگنال باقیاز سه نوع خاص سیگنال استفاده میهستند سلامت چرخدنده 

های قابل استخراج از سیگنال و نحوه معرفی خصیصهدر ادامه به  .آیندز طریق فیلتر کردن سیگنال بدست میا د وباشنمی معروف

 شود.پرداخته میاستخراج سه نوع سیگنال مذکور 

 حوزه زمانهاي خصيصه ˗1˗1˗2

با  یزمان یتوال کیشده در  یریگاندازه یهانمونه یعنی شوند،یدوار در حوزه زمان ثبت م زاتیشده از تجه یریگاندازه یهاگنالیس

خام ارتعاشات  گنالیاز سی مختلف یآمار یهاصهیخص. شوندیم رهیذخبرداری( به صورت گسسته )فرکانس نمونهمشخص  فرکانس

های آماری ، خصیصه1جدول در  را مشخص کرد. زاتیتجهسلامت  یکل تیوضع توانیم هاصهیخص نی. با استفاده از اشودمیاستخراج 

 .[18-16] استخراج شده از سیگنال خام ارتعاشات ارائه شده است
 آنها تعريف رياضيهاي استخراج شده از سيگنال خام ارتعاشات و خصيصه: 1جدول 

Table 1: Extracted features from raw vibration signals and their mathematical definitions 

 ریاضی رابطه نوع سیگنال نماد نام خصیصه

 سیگنال خام VAR واریانس
2

2
( )

1

i

x

x x

N







 

 سیگنال خام STD انحراف معیار
2( )

1

i

x

x x

N







 

2 سیگنال خام RMS ریشه میانگین مربعات

1

1 N

i

i

RMS x
N 

  

)max سیگنال خام P پیک )P x 

 سیگنال خام P2P پیکبه  پیک
max min2P P x x  

P سیگنال خام CF فاکتور کرست
CF

RMS
 

 سیگنال خام K کورتوسیس
4

1

4

( )
N

i

i

x

x x

K
N








 

 سیگنال خام S چولگی
3

1

3

( )
N

i

i

x

x x

S
N








 

 سیگنال خام EO عملگر انرژی

4

1

2

2

1

( )

( )

N

i

i

N

i

i

N s s

EO

s s





 


 

  
 





 

) سیگنال خام J جرک )
( )

da t
J t

dt
 

                                                           
1 Residual signal 
2 Differential signal 
3 Regular signal 
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 سیگنال خام IF فاکتور ضربه

1

1 N

i

i

Peak
IF

x
N 





 

 زماني گيري همگامميانگين ˗2˗1˗2

 ،1یزمان گیری همگامنیانگیم
TSAx روش  نی. اشودیم فیتعر ایشات پاارتعا یهاگنالیپردازش س برایروش  کی، به عنوان

محاسبه  یبرا یاضی. فرمول رکندیاستخراج م ،هستند زیخام که عموماً شلوغ و پر از نو یارتعاش یهامتناوب را از داده یهاموج

 .[1۹, 18] نشان داده شده است (1)در رابطه  زمانی همگامگیری نیانگیم گنالیس

(1)  
1

0

1 N

TSA

n

x x t nT
N





   

گیری در طول مدت اندازه محورتعداد دفعات دوران کامل  Nو  محورزمان یک دور چرخش  Tسیگنال خام،  xدر رابطه فوق 

گیری از نیستند، در اثر میانگین محورهایی که تکرار آنها تصادفی است یا ضریب صحیحی از دور سیگنال خام است. بدین ترتیب، دامنه

گنال گردند و سیرابطه فوق تضعیف می
TSAx محورهای تکرار شده به صورت ضریب صحیحی از دور بدست آمده حاوی اثر پدیده 

 خواهد بود. 

 هاي مشخصهحوزه فركانس و فركانس ˗3˗1˗2

 یکی د،شویم دهینام زین یفیط زیفرکانس که آنال زی. آنالشودیارائه م یفیجزء ط کیبه عنوان  ینوسیدر حوزه فرکانس، هر موج س

بر اساس  گنالینشان دادن اطلاعات س ییروش، توانا نیاست. ا هانیماش تیوضع شیپا یارتعاشات برا لیتحل یهاروش نیترجیاز را

بررسی سیگنال در حوزه  .نیستند، را داردقابل مشاهده  یدر حوزه زمان یکه به راحتهای مختلف فرکانستفکیک شده در  یهایژگیو

گسسته از حوزه زمان به حوزه فرکانس از  یارتعاشات گنالیانتقال س یبرا .کندیک از منابع مولد ارتعاش را آسان مهر ی دنیفرکانس، د

 .شودیاستفاده م ۲عیسر هیفور لیتبد

 یریفرکانس درگ 4یکنار یها، باند3هاچرخدنده یریبه فرکانس درگ توانیها مدندهدر جعبه یمورد بررس یهافرکانس نیتراز مهم

 دنده اشاره کرد.جعبه هایمحوراز  کیهر  یها و فرکانس دورانچرخدنده

 یبستگ محور عیوب مربوط به آناست که دامنه آن به شدت  یموج متناوب کی، فرکانس تحردندهمحور در جعبههر  یسرعت دوران

 یفرکانس فیدر ط تواندیفرکانس م نیا حیمضارب صح نی. همچنگذاردیم ریفرکانس تأث نیبر دامنه ا یزانیمانند نام یوبیدارد. ع

ناشی از  هاچرخدنده یریدرگتفاوت در مانند  گریمتناوب د دهیپد ای هامحور ییمانند ناهمراستا یبویوجود ع انگریمشاهده شود که ب

 و ... است. خروج از مرکزیت هندسی

 هاچرخدنده درگیری، دامنه فرکانس شودتفاده میها از آن اسیابی چرخدندهکه در عیب دندهجعبه فرکانسی ۀصیخص نیمهمتر

(meshFاست )ها چه سالم وجود دارد. چرخدنده یفرکانس فیدر ط درگیری چرخدندهفرکانس  کی ر،یهر دو چرخدنده درگ ی. برا

یابل مشاهده مق یفرکانس فیدر ط شهیهم قابل توجه در این فرکانس دامنه گر،یکدیمداوم با  درگیری لیبه دل وب،یباشند و چه مع

 .شودیاستفاده م (۲)ها از رابطه چرخدنده یریمحاسبه فرکانس درگ ی. براباشد

(۲) mesh pinion pinion gear gearF N N      

و  ونینیپ یسرعت دوران بیبه ترت زین gearω و pinionωو چرخدنده و  ونینیپ یهاتعداد دندانه بیبه ترت gearNو  pinionN آن درکه 

 .هستندچرخدنده 

                                                           
1 Time Synchronous Averaging (TSA) 
2 Fast Fourier Transform (FFT) 
3 Gear Mesh Frequency (GMF) 
4 Sidebands 
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و به فاصله دور  هاچرخدنده یریفرکانس درگ طرفیندر  زیدامنه ن دو یفرکانس فیدر ط ،هاچرخدنده درگیریفرکانس  علاوه بر

 فرکانس از رابطه نی. اندیگوی( مSBF)ی کنار یکه به آن فرکانس باندها شودیظاهر م محوری که هر چرخدنده روی آن سوار است،

 یاما هر چرخدنده فرکانس باند کنار ،است ابرهر دو چرخدنده بر یها براچرخدنده درگیریفرکانس  نکهی. با اشودیمحاسبه م (3)

 خود را دارد. محور یمرتبط با سرعت دوران

(3) SB mesh shaftF F    

 آن نصب شده است. یاست که چرخدنده رو محوری یسرعت دوران shaftωدر رابطه فوق 

 هاي زماني فيلتر شدهسيگنال ˗4˗1˗2

مانده، سیگنال های سیگنال باقیها از سه نوع سیگنال فیلتر شده به نامدندهبه طور رایج در تحلیل وضعیت سلامت جعبه

آن دو فرکانس  یهاکیو هارمون هامحوردندانه، فرکانس دوران  یریبا حذف فرکانس درگ شود.ده میدیفرانسیل و سیگنال منظم استفا

 یریدرگ یهافرکانس یکنار یاگر علاوه بر موارد فوق، باندها .دیآیبدست م ماندهیباق گنالیس ،یزمان همگام نیانگیم گنالیاز س

لازم به توضیح است که برای استخراج . آمدخواهد  بدست لیفرانسید گنالیس حذف شوند، یزمان همگام نیانگیم گنالیها از سدندانه

های فرکانس درگیری چرخدنده و باندهای کناری ها، محققین با سلایق متفاوتی در مورد در نظر گرفتن تعداد هارمونیکاین سیگنال

دوم آن،  کیچرخدنده و هارمون یریفرکانس درگ لیفرانسیو د ماندهیباق یهاگنالیاستخراج س یبراپژوهش،  نیا درکنند. عمل می

 دنده، حذف شده است.هر محور از جعبهبه ازای دوم  کیو هارمون محورو فرکانس دوران  معرفی شده یکنار یهافرکانس بانددامنه در 

، فرکانس محور یانس دورانو دربردارنده فرک دیآیبدست م ماندهیباق گنالیو س یزمان همگام گنالیاز اختلاف س سیگنال منظم نیز

های آماری دیگری که معرف شده، خصیصه فیلترهای در ادامه از سیگنال دو فرکانس است. نیا یهاکیها و هارموندندانه یریدرگ

 اشاره شده استکور و نحوه استخراج آنها های مذمعرفی خصیصهبه  ۲جدول در . شوند، استخراج میهستندوضعیت سلامت چرخدنده 

[16]. 
 گيري همگام زمانيبه روش ميانگين هاي فيلتر شدههاي معرف وضعيت سلامت چرخدنده استخراج شده از سيگنالخصيصهمعرفي : 2جدول 

Table 2: Introducing health indicator feartures of gears extracted from filtered signals using time synchronous averaging 

method  

 تعریف ریاضی نوع سیگنال نماد نام خصیصه

FM0 FM0 سیگنال خام 

1

2
0

( )
N

i

P P
FM

A i






 

FM4 FM4 لیفرانسید گنالیس (d) 
 

 

4

1

2
2

1

.

4

N

i

i

N

i

i

N d d

FM

d d








 

 
 





 

M6A M6A لیفرانسید گنالیس (d) 
 

 

6

2

1

3
2

1

6

N

i

i

N

i

i

N d d

M A

d d








 

 
 





 

M8A M8A لیفرانسید گنالیس (d) 
 

 

8

3

1

4
2

1

8

N

i

i

N

i

i

N d d

M A

d d








 

 
 





 

 ER نرخ انرژی
( و سیگنال d) لیفرانسید گنالیس

 (rمنظم )
( )

( )

d
ER

r




 
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 هاي يادگيري ماشينالگوريتم ˗2˗2

بند به دو له طبقهأ. مسشوندیم می( تقسونیتابع )رگرس نیبند و تخمنظارت شده به دو دسته طبقه نیماش یریادگی یهاروش

 یبنددستههایی برای ابرصفحه افتنیهدف  یبندطبقهمسائل  در .شودیم میکلاسه تقس چندبند طبقهبند دو کلاسه و دسته طبقه

 .باشدیآنها م یهایژگوی یها از روداده

ها را با استفاده از روشی منطقی )برای مثال به صورت های یادگیری ماشین روش معمول این است که دادهبرای ساخت مدل

و  ی انتخاب شدهژگیو ها شامل تعدادیکنند. دادهآموزشی و مجموعه آزمایشی تقسیم میتصادفی( به دو دسته شامل مجموعه 

در مدل  یریادگی ندیفرآ. شودیم جادیا یبند، با استفاده از مجموعه آموزشطبقه مدلاست. )برچسب داده( کلاس هر نمونه  نیهمچن

مدل استفاده نشده  )یا به اصطلاح آموزش( در ساخت یه آزمایشمجموعه داد. شودیانجام م یبند با استفاده از مجموعه آموزشطبقه

 ن،یبنابراآن سنجیده شود.  بند رویطبقه شود تا دقت عملکردمیخورانده بند به مدل طبقه . بلکه پس از تکمیل ساخت مدل،است

یابی مدل ساخته ارزشساخت مدل و ها جهت آموزش داده یبرا یریادگی تمیالگور کیشامل دو مرحله است: اعمال  یبندطبقه ندیفرآ

های یادگیری ماشین )مانند شبکه عصبی مصنوعی( خود مجموعه داده آموزشی مجدد به دو دسته تقسیم البته در برخی روش .شده

ر گیرد. در پژوهش حاضدر هر مرحله از آموزش مورد استفاده قرار می ۲برازشبیشو کنترل  1سنجیشود و بخشی از آن برای صحهمی

 گردد. از روش ماشین بردار پشتیبان به عنوان الگوریتم پایه پیشنهادی استفاده خواهد شد که در ادامه به اختصار معرفی می

 ماشين بردار پشتيبان ˗1˗2˗2

ای است که به عنوان مرز تصمیم عمل کند و بندی توسط الگوریتم ماشین بردار پشتیبان، یافتن ابرصفحهمفهوم اساسی در طبقه

ها از حاشیه مجموع فواصل مرز از یکدیگر جدا کند.را با حداکثر حاشیه ممکن ( -1+( و منفی )1مثبت )دو کلاس هایی با دادهبتواند 

ها نقش دارند، های ذکر شده که در تعریف مرزهای هر دو کلاس تعریف شده است. دادهترین دادهباشد که توسط نزدیکابرصفحه می

 شوند.میهای پشتیبان نامیده بردار

)}به صورت Dفرض شود که مجموعه داده  , ), }i iD x y  i= , ,...,n dوجود دارد که در آن  12

ix R های نشان دهنده ویژگی

}و ویژگی اسکالر( d)شامل  ورودی , }iy   1 صورت  ها است. در این صورت معادله ابرصفحه بههای دادهنشان دهنده کلاس 1

 شود.تعریف می (4)رابطه 

(4) 0T b w x  

مقدار ثابت )شبیه عرض از مبدأ( است. هدف از ساخت مدل ماشین بردار پشتیبان پیدا کردن  bها و ضرایب ویژگی wکه در آن 

جداکننده دو کلاس از هم به بیشترین مقدار ممکن برسد. انجام این کار مذکور است به طوری که حاشیه  بهترین مقادیر برای ضرایب

تشریح شده است. لازم به  [۲0]بند در مرجع که جزئیات روش حل آن برای دستیابی به طبقه گرددسازی میمنجر به یک مسأله بهینه

با استفاده از  تواندیم روش ماشین بردار پشتیبان ستند،ین کیقابل تفک یها به صورت خطکه داده یطیدر شراح است که یتوض

از  یکند. برخ ییشناساها در فضای ویژگیرا  یرخطیغ یمرزهابند با و بتواند یک طبقه ابدیبالاتر انتقال  یهایژگیو یبه فضا 3هاکرنل

 .[۲0] هستند یگاوس لو کرن یاچند جمله کرنل ،یخط محبوب شامل کرنل یهاکرنل

 جنگل تصادفييادگيري تركيبي و الگوريتم   ˗2˗2˗2

توان انتظار در بیشتر موارد میدر صورت پیکربندی مناسب مدل داده محور  ،یمجموعه داده آموزش یهایژگیتعداد و شیبا افزا

ر کارآمد است، های با تعداد ویژگی زیاد بسیاهای مورد توجه که به خصوص برای دادهیکی از روش. ابدی بهبودکه عملکرد مدل  داشت

از  یریجلوگ ی. براشودیشناخته م 4یا مدل جمعی به عنوان مدل مرکباست که  ی پایههامدل بیرکساختاری تشکیل شده از ت

                                                           
1 Validation 
2 Overfit 
3 Kernels 
4 Ensemble Model  
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در  .ندیگویم هیپا یبندهااستفاده کرد که به آنها طبقه فیبند ساده و ضعطبقه یهااز مدل توانیمرکب، م یهابندطبقه یدگیچیپ

هایی که ممکن است از هم متفاوت باشد( به تعیین کلاس آن بند پایه مستقل از هم )با به کار بردن ویژگیادی طبقهمدل جمعی، تعد

مشابه خواهد بود. اما اگر  کسان،ی یهاداده یآنها رو صیباشند، تشخ گریکدیمشابه  قاً یدق هیپا یهابنداگر طبقه پردازند.داده می

 کسانی یهاداده ی، روهای متفاوتی هم داشته باشندو ورودی باشد ادیتنوع آنها ز یعنیباشند،  گریدکیمستقل از  هیپا یهابندطبقه

بندها به نهایی تعیین شده در مدل جمعی، کلاسی خواهد بود که بیشتر طبقه صورت کلاس نیخواهند داشت. در ا تفاوتم صیتشخ

 باشند. آن رسیده

از  یآموزش یهاساخت مجموعه دادهی هلبند مرکب نشان داده شده است که شامل سه مرحمدل طبقه جادی، مراحل ا1 شکلدر 

ساخته شده در مرحله  یهاو آموزش آنها توسط مجموعه داده هیپا یهابندبندها، ساخت طبقهآموزش طبقه یبرا یمجموعه داده اصل

 است. هیپا یهابندطبقه ینیبشیپ بینحوه ترک املکه ش بندها استطبقه بیقبل و ترک

 
 [20]هاي مركب لگوريتم: شماتيک ساخت ا1 شکل

Figure 1: The schematic of constructing ensemble algorithms [20] 
ها و برچسب دسته یدستکار ،یورود یهایژگیمجموعه و یدستکار ،یمجموعه داده آموزش یبند از دستکارطبقه یهامدل بیترک

 یمانند رأ یمختلف یهاروش، یینها یخروج نییتع یلازم به ذکر است که برا شود. جادیا تواندیم یریادگی تمیالگور یکاردست

 دار و ... وجود دارد.وزن یریگنیانگیم ،یریگنیانگیم ت،یاکثر

های مختلفی وجود دارد که یکی از آنها پذیرد، الگوریتمبرای دستکاری مجموعه داده آموزشی که با هدف افزایش تنوع صورت می

 یزشمجموعه داده آمو یاز رو یگذاریو همراه با جا کنواختیاحتمال  عیبا توز یبرداراست که با نمونه روشی نگ،یبگاست.  1بگینگ

D ،نام  دبهیمجموعه داده جد کیiD اندازه با که هم کندیم جادیاD هر شودیگفته م زین ۲استرپبوت یبردارکار نمونه نیاست. به ا .

)نمونه با احتمال  )N

N
 

1
1 زه اندا هب Nاگر  .است یاندازه مجموعه داده اصل Nکه  انتخاب شود iDدر مجموعه داده  تواندیم 1

 .[۲0] خواهد بود یاصل یآموزش یهادرصد از داده 63شامل  باًینمونه بوت استرپ تقر کیبزرگ باشد، به طور متوسط،  یکاف

. شودکه اغلب از توابع پایه مبتنی بر درخت تصمیم در آن استفاده می است یجنگل تصادفهای مرکب، ترین الگوریتمیکی از رایج

وجود دارد. در  یو جنگل تصادف نگیبگ انیم یدیتفاوت کل کیحال،  نیبا ا شده است جادیا نگیبگ دهیبر اساس ا یتصادف جنگل

انتخاب  یکه به صورت تصادف ییهایژگیاز و یدر هر گره، از مجموعه کوچک میتقس اریمع نینتخاب بهترا یبرا ،یجنگل تصادف تمیالگور

 یبا دستکار نی(، بلکه همچننگیبگ تمی)استفاده از الگور یآموزش یهانمونه یتنها با دستکارنه جهی. در نتشودیاند، استفاده مشده

 .[۲0] شودیم جادیا میتصم یهادرخت از ییهامجموعه ،بندهر طبقه یورود یهایژگیو

                                                           
1 Bagging 
2 Bootstrap 
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 بند پيشنهاديپيکربندي الگوريتم طبقه  ˗3˗2

ماشین  هیبند پاکه از طبقه شودیم یمعرف یکردیرودر این پژوهش  ،یجنگل تصادف تمیالگورایده مورد نظر در طراحی به با توجه 

های ب از دادهلازم به یادآوری است که در پایش وضعیت ارتعاشات، اغلکند. میاستفاده  برای ساختن یک مدل مرکب بردار پشتیبان

های ویژگی ،جهت-گردد و از سیگنال بدست آمده از هر نقطهشوند استفاده میهای مختلف نصب میجهت-که در نقطه حسگرچند 

گیری شده های اندازهجهت-های موجود به مدل ترکیبی برابر با حاصلضرب تعداد نقطهشود. بنابراین تعداد ورودیمختلفی استخراج می

های استخراج شده از هر سیگنال خواهد بود. اما بر خلاف روش معمول بگینگ در الگوریتم جنگل تصادفی، در اینجا گیدر تعداد ویژ

شود. لذا برای ساخت مدل مرکب در روش پیشنهادی، ، به یک مدل پایه خورانده میحسگرهای استخراج شده از سیگنال هر ویژگی

گیری شده از تجهیز خواهد بود. از آنجایی که اثر عیوب مختلف تجهیز در های اندازهجهت-ههای پایه به تعداد حداکثر نقطتعداد مدل

های های پایه نیز که ورودیمدلرود که های مختلف تأثیر متفاوتی روی سیگنال ارتعاشی دارد، به طور طبیعی انتظار میجهت-نقطه

اشته باشند. برای مثال در صورت وجود نامیزانی روی یکی از متفاوت از هم دارند، عملکرد متفاوتی در مورد تشخیص وضعیت د

های همان محور با شدت بیشتری ظاهر گردد. از این روی، لازم محورها، انتظار معمول این است که اثر آن روی جهات شعاعی یاتاقان

-دار جهت بیشتر کردن سهم نقطهگیری وزنیأهای پایه، از رگیری عادی بین خروجی مدلیأاست در تصمیم نهایی نیز به جای ر

دار، تشخیص هر مدل با گیری وزنیأبرای اعمال رهایی که انتظار بیشتری برای تشخیص صحیح از آنها هست، استفاده گردد. جهت

همان مدل که بر اساس اعمال مدل روی مجموعه  ۲ریختگیآن کلاس در ماتریس درهممحاسبه شده  1برابر با مقدار فراخوانی یوزن

شود انجام می (5)، برای هر کلاس به کمک رابطه Rمحاسبه مقدار فراخوانی، گردد. های آموزشی بدست آمده است، لحاظ میداده

[۲0:] 

 

(5) 
 

واردی از کلاس مربوطه است که توسط مدل به تعداد م FNهای صحیح کلاس مربوطه توسط مدل و تعداد تشخیص TPکه در آن 

خواهد بود و هر چه  1اند. بدین ترتیب مقدار فراخوانی همواره عددی بین صفر تا اشتباه متعلق به کلاس دیگری تشخیص داده شده

  اعتبار بیشتری دارد.دهد که تشخیص آن کلاس توسط مدل تر باشد، نشان مینزدیک 1این مقدار به 

مین أهایی که بیشتر قابل اعتماد هستند تانتظار معمول برای تعیین خروجی نهایی با دادن سهم بیشتر به داده ن ترتیبیبد

 دهد. بندی مدل مرکب پیشنهاد شده را نشان میپیکر ۲ شکلگردد. می

 

 

                                                           
1 Recall 
2 Confusion Matrix 

TP
R

TP FN



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 يبر اساس عملکرد مدل جنگل تصادف يادشنهيبند پمدل طبقه :2 شکل

Figure 2: The proposed classification model based on the Random Forest algorithm 
شود برای هر توان سطح اطمینان را نیز بر اساس روشی که در ادامه توضیح داده میدر روش پیشنهادی، علاوه بر تعیین کلاس، می

مدل پایه تشکیل شده باشد و تشخیص مدل  nکلاس مختلف باشند و مدل مرکب از  mها در مجموع از هتشخیص بدست آورد. اگر داد

i  ام روی یک دادهiy  ،جهت محاسبه  (6)در مقاله حاضر رابطه  ،در این صورتدر نظر گرفته شود( وزن اولیهjICL برای کلاس )j ام 

jبوده است ) jشان کلاس هایی که خروجیمدل jاز جمع کردن مقادیر فراخوانی کلاس گردد. برای این منظور میپیشنهاد 
iR شامل( )

jn  مدل به طوری کهn≤jnآید:(، بدست می 

(6) 
 

آن کلاس را به عنوان  ،های پایهشود که حداقل یکی از مدلهایی محاسبه میبرای کلاس jICLبر اساس آنچه گفته شد، مقدار 

برای  jICLد، مقدار ته باشنخروجی معادل با کلاس خاصی را نداش ،های پایهیک از مدل خروجی تولید کرده باشد. در صورتی که هیچ

ای زهمحاسبه شده در حالت معمول دارای محدودیت با jICLشود. لازم است توجه گردد که مقادیر آن کلاس صفر در نظر گرفته می

دیگر قابل مقایسه است. برای اینکه بتوان این مقادیر را یکبا به ازای هر داده های مختلف خاصی نیستند، اما مقادیر آنها برای کلاس

کردن مقادیر نرمال جهت  (۷) رابطه ،کلاسها برای هر تمام کلاس مربوط بهبدست آمده  jICLتر تفسیر کرد، مقادیر بهتر و راحت

jICL گرددقبلی پیشنهاد می: 

(۷) 

 

 

بینی مدل به عنوان سطح اطمینان پیش است که در این مقاله 1دی بین صفر تا بوده و همواره عد jICLنرمال شده مقدار  jCLپارامتر 

ها برای های محاسبه شده برای تمام کلاساطمینان ین اساس، مجموع سطحشود. بر اام تفسیر می jمرکب برای تعلق داده به کلاس 

 هر داده برابر با مقدار واحد خواهد بود. 

م تما یهااست که چنانچه آموزش و ساخت مدل، با داشتن داده نیا ۲ شکلشده در  شنهادیپ یبیمهم در مدل ترک اریبس یژگیو

از  یترمحدود یهابا در دست داشتن تعداد داده توانیممکن انجام شود، در موقع استفاده از مدل )پس از آموزش( م یهاحسگر

)البته با  یکرد و انتظار داشت که مدل به طور منطق ادهاستفساخته شده از مدل  بدون هیچ مشکلی زین سنجی ارتعاشهاحسگر

1

; 1, 2,...,
jn

j

j i

i

ICL R j m


 

1

j

j m

i

i

ICL
CL

ICL





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در  یشنهادیاز مدل توسعه داده شده پ یامکان استفاده عمل یژگیو نیبپردازد. ا دیجد یهاادهکلاس د نییتر( به تعکم تیقطع

 د که بسیار حائز اهمیت بوده و نقطه قوت مدل مرکب پیشنهاد شده است. را فراهم خواهد کر یو صنعت یلمع یهاکاربرد

 هاي تجربيدادهمعرفي   -3

جهت انجام دانشگاه زنجان  تیبر وضع ینت مبتن شگاهیدر آزما آزمایشگاهیچیدمان  یکدر این پژوهش برای اهداف مورد نظر 

 یکه رو استدو محور  یدارا دمان،یچ نیدنده اجعبه .(3 شکل) شده است طراحی و ساختهچرخدنده  وبیع یمختلف رو یهاشیآزما

 4۹/1الکتروموتور است. گشتاور از  6804با کد  یغلتش اتاقانیدو  سوار برت. هر محور دو چرخدنده نصب شده اس ،از آنها کیهر 

با . نصب شده است یپولنیز یک دنده جعبه یخروج محور یرو شود.منتقل میدنده به جعبهپولی -کیلووات توسط مکانیزم تسمه

، بارگذاری روی محور خروجی گرددتنظیم می ه آنجرم متصل بکه نیروی کشش آن توسط ثابت )غیرچرخان( یک تسمه  استفاده از

توان با تغییر وزنه، می .ج(-3 شکل) شود تلفدنده توان جبعه در خروجی گردد تااعمال می به صورت اصطکاک تسمه با پولی دندهجعبه

دنده که در جعبه ییهاچرخدنده نیروی کششی تسمه )و در نتیجه اصطکاک و میزان توان تلف شده( را به شکل دلخواه تنظیم کرد.

دندانه نصب  ۲۲دندانه و روی محور خروجی چرخدنده پینیون  ۲5بوده و روی محور ورودی، چرخدنده اند از نوع ساده استفاده شده

 متر است.میلی ۲0درجه و  ۲0متر، میلی ۲ها به ترتیب برابر با است. همچنین مدول، زاویه فشار و عرض چرخدنده شده

 

 

 

 

 ج ب الف

روي  گذاريارمکانيزم اعمال بجزئيات ( ج دنده طراحي شده،عبهججزئيات ، ب( اليدورکافزار سطراحي شده در نرم كامل چيدمان( : الف3 شکل

 تحت كشش با نيروي ثقلي وزنه دنده توسط تسمهمحور خروجي جعبه
Figure 3: a) The designed testrig in SolidWorks, b) Detailed design of the gearbox, c) The loading mechanism applied to the 

output shaft of the gearbox using a belt under tension of a weight 
 

 کیتنها  شیکه در هر آزما شودیارائه شده است. مشاهده م 4 شکلدنده در جعبه یداخل دمانیانتقال قدرت و چ ریمس کیشمات

چرا که در هر  کند؛یم دنده کمکمونتاژ و دمونتاژ جعبه اتیموضوع به سهولت و کاهش عمل نی. اباشندیم ریدرگ هاندهجفت از چرخد

 قرار داد. شیرا مورد آزما یریحالت درگ 4 توانیبار مونتاژ م
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 دندهداخل جعبه دمانيو چ 13/1 يبه ورود يانتقال قدرت با نسبت انتقال خروج ريمس کيشمات: 4 شکل

Figure 4: The schematic of the power transmission path with an output-to-input ratio of 1.13 and the arrangement of the 

gearbox 
واقع روی شفت  ونینیچرخدنده پ یمختلف رو یمصنوع وبیدنده، عارتعاشات جعبه یها روچرخدنده جیرا وبیاثر ع یجهت بررس

شده و ارتعاشات  ریدرگ (دندانه ۲5) های سالمبا چرخدنده وبیسالم و مع یهاونینیپ ش،یشده است. در هر آزما جادیا خروجی

 یشده رو جادیا یمصنوع وبیدار عو سطح حفره شهیترک ر ندانه،د ی. شکستگشودیم یریگمشخص اندازه طیدنده تحت شراجعبه

و برای متر میلی ۲/0و عمق  مترمیلی 1 به قطر سوراخبرای سطح حفره دار، چهار  نشان داده شده است. 5 شکل که در هستند ونینیپ

 شده است.  استفادهمتر میلی ۲و طول متر میلی ۲/0ایجاد ترک در ریشه دندانه از برش وایرکات به ضخامت 

   
 ج ب الف

 شهيترک ر بيدار  و ج( عرهسطح حف بيدندانه، ب( ع يشکستگ بي. الف( عيمصنوع بيع يدارا يهاچرخدنده: 5 شکل
 Figure 5: Gears with artificial faults. a) tooth breakage, b) pitting and c) root crack 

دنده و جعبه یمحور خروج یرو یبارگذار ،یبه سرعت دوران توانیحاضر م دمانیدنده چدر جعبه رییقابل کنترل و تغ یهافاکتوراز 

 وبیع یبندسلامت و طبقه تیوضع نییمطرح شده، تع یاشاره کرد. مطابق با اهداف پژوهش درگیر هایوضعیت سلامت چرخدنده

 شیآزما یبند، طراحمسئله طبقه یمناسب برا یهافراهم آوردن داده یرو برا نیا زپژوهش است. ا نیچرخدنده از اهداف مورد نظر در ا

 شیانجام آزما یهاویدر نظر گرفته نشده است. سنار شیآزما یفاکتورها نیب یهاکنشکامل انجام شده است و برهم لیفاکتور یبر مبنا

)مقادیر مذکور اینورتر  فرکانس توسط های مختلفدر آزمایش سرعت کاریکنترل لازم به ذکر است  انجام شده است. 3جدول مطابق 

 4۷5/0است و دور شفت آن در حالت نامی حدود  قطبی 4سه فاز  مورد استفاده از نوع . الکتروموتوراستانجام شده ( 3جدول در 

شود. بنابراین منتقل می دندهجعبهبه محور ورودی  (۷۷/۲با نسبت پولی )-فرکانس اینورتر است. دور شفت الکتروموتور نیز توسط تسمه

( برابر فرکانس اینورتر است. برای تبدیل ۷۷/۲×4۷5/0)= 316/1که سرعت دوران شفت ورودی بر حسب هرتز، تقریباً  توان گفتمی

را روی  ۹/۷8( کافی است ضریب دور بر دقیقهدنده )بر حسب سرعت دوران شفت ورودی جعبه ( بههرتزحسب فرکانس اینورتر )بر 

ی که باید توجه داشت این است که با تغییر شرایط بارگذاری، مقداری انحراف )در حدود افرکانس خروجی اینورتر اعمال کرد. اما نکته

های پایین، این البته در سرعتآید، مورد انتظار است. دور بر دقیقه( نسبت به آنچه که با اعمال ضریب تبدیل مذکور بدست می 10-15

 انحراف و حساسیت نسبت سرعت به توان مصرفی بیشتر بوده است.
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 يشگاهيآزما دمانيچ يرو شيانجام آزما يهايويسنار: 3جدول 
Table 3: The experiment plan for conducting on the experimental setup 

 هاوضعیت درگیری چرخدنده
 دارسالم، شکستگی دندانه، ترک ریشه، سطح حفره پینیون

 مسالم، سالم، سالم، سال چرخدنده

 بارگذاری:

 نیروی کشش )گرم(

 بدون وزنه بدون بارگذاری

 630 بارگذاری متوسط

 ۹10 بارگذاری سنگین

 30و  ۲8، ۲6، ۲4، ۲۲، ۲0، 18، 16، 14، 1۲،10 سرعت 11 فرکانس اینورتر )هرتز(

 

 است. STD-3300مدل  1شرکت تکنکونسنج دوکاناله شپژوهش، دستگاه ارتعا نیمورد استفاده در ا یریگاندازه زیتجه

گیری ارتعاشات در سمت اندازهصورت گرفته است.  4جدول در پژوهش حاضر مطابق با  یریگشده جهت اندازه میتنظ یهاپارامتر

 یهاحسگرمحل نصب  6 شکلدر  جهت( انجام شده است.-نقطه 6در سه جهت )در مجموع شامل  دندهجعبهورودی و خروجی 

در سه  گیری برای هر شرایط کاری )بار و سرعت( به ازای هر حالت عیب،اندازهنشان داده شده است. جهت -نقطه 6در این  سنج شتاب

ها در سه وضعیت نشان داده شده در گرحسصورت گرفته است. طوری که، ای( دقیقه ۲-1 حدود مرحلۀ پشت سر هم )در بازه زمانی

در مجموع  انجام شده است.در هر وضعیت قرارگیری حسگرها زمان( های دو کانال )به صورت همشدند و ثبت دادهنصب می 6 شکل

 ثبت شده است.  عرفی گردید،م 3در جدول پیشتر که شده  یزیرحطر یهاشیارتعاشات در آزما گنالیس ۷۹۲

 

 

 
 مطرح شده يهاگيري آزمايششده براي اندازه ميتنظ يهامؤلفه: 4جدول 

Table 4: The configured parameters for the measurement in the planned experiments 
 نوع یا مقدار برداریتنظیمات داده

 نمونه 65536 برداریفرکانس نمونه

 خط فرکانسی ۲5600 تعداد خطوط فرکانسی

 هرتز 16000 فرکانس حداکثر

 هرتز 10 فرکانس حداقل

 دو کاناله گیرینوع اندازه

 

   
 ج ب الف

 يو عمود يافق يريگلف( اندازه. اچين قرمز(خطمشخص شده با ) دندهجعبه يسنج روشتاب يهاحسگرجهت( نصب -)نقطه تيموقع: 6 شکل

 2و  1نقاط  يمحور يريگج( اندازه و دنده(جعبه ي)سمت خروج 2نقطه  يو عمود يافق يريگدنده(، ب( اندازهجعبه ي)سمت ورود 1نقطه 

                                                           
1 Technekon 
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Figure 6: The mounting position (point-direction) of accelerometers on the gearbox (indicated by a red dashed ovals). a) 

Horizontal and vertical measurements at point 1 (input of the gearbox), b) Horizontal and vertical measurements at point 2 

(output of the gearbox) and c) Axial measurements at points 1 and 2 
 

 4 در گیری شده نشان داده شده است. در این شکل، سیگنال ارتعاشاتهای ارتعاشات اندازههایی از سیگنالنمونه ۷ شکلدر 

شرایط کاری تنظیم شدة  دار( درمختلف چرخدنده پینیون )سالم، شکستگی دندانه، ترک ریشه دندانه و سطح حفره سلامت وضعیت

های زمانی و هم گردد، هم الگوی سیگنالچنانچه مشاهده می ارائه شده است. (دیدبارگذاری شهرتز اینورتور و  10یکسان )سرعت 

 دیگر است. های مختلف، متفاوت از هممحدوده تغییرات شتاب در سیگنال

 
ت مختلف )الف: سالم، ب: شکستگي هاي سلاموضعيتدر نقطه ورودي در جهت قائم به ازاي  گيري شده: نمونه سيگنال ارتعاشات اندازه7 شکل

 بارگذاري شديد اينورتر و Hz 10در سرعت كاري معادل با فركانس دار( دندانه، ج: ترک ريشه دندانه و د: سطح حفره
 Figure 7: Sample vibration signals measured at the input point in the vertical direction for different health conditions (a: 

healthy, b: tooth breakage, c: root crack, and d: pitting) under operating speed correspond to the inverter frequency of 10 Hz 

and heavy loading 

 نتايج -4

برای آموزش و آزمایش  هابندی دادههای یادگیری ماشین، تقسیمیکی از پارامترهای تأثیرگذار در دقت مدلگردد کید میأدر ابتدا ت

در ابتدا یکبار انجام ها بندی دادههای مختلف وارد نگردد، تقسیماست. در پژوهش حاضر، برای اینکه اثر این پارامتر در مقایسه مدل

شده برای  های استفادهبندی استفاده خواهد شد. به عبارت دیگر، دادهشده و در تمام مراحلی که در ادامه ذکر خواهد شد، همان تقسیم

داده از  106ها )درصد از داده 80رو یکسان خواهد بود. برای این منظور، به صورت تصادفی آموزش و آزمایش در تمام مراحل پیش

 شوند. داده( برای آزمایش انتخاب می 13۲داده از مجموع  ۲6درصد باقیمانده ) ۲0داده( برای آموزش و  13۲مجموع 

 هاي پايهازي مدلسپيادهها و استخراج خصيصه ˗1˗4

 و 1جدول ۀ معرفی شده در صیخص 16، گیریجهت اندازه-نقطه 6یک از  هرثبت شده از ارتعاشات  یهاگنالیاز سدر گام نخست، 

لذا در گردد. می تشکیلاده آموزشی و آزمایشی مورد استفاده در این پژوهش به کمک آنها مجموعه د و شودمیاستخراج  ۲جدول 

از  یریگدر صنعت ممکن است امکان اندازه نکهیبدست آمده است. با توجه به ا شیآزما 13۲ یبرا( ۹6=16×6) صهیخص ۹6مجموع 

را انجام  یدرست لیدر دسترس تا حد ممکن، تحل یهاجهت-بتوان با نقطه دیرو با نیدنده وجود نداشته باشد. از اجعبه کیهمه نقاط 

و  تردهیچیپ لیبه تحل شتریب یسازرهیذخ یبر بوده و علاوه بر فضادر دسترس زمان یهاجهت-از تمام نقطه یریگاندازه نیداد. همچن

را در بر داشته باشد، از یز از وضعیت سلامت تجه دیاطلاعات مف نیشتری( که بیی)هاجهت-نقطه افتنیرو  نیدارد. از ا ازین یطولان

 برخوردار است. ییبالا تیاهم
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در نظر گرفته  5جدول  مطابقچرخدنده  بیها متناسب با نوع عدادهبندی شده برای آموزش و آزمایش، کلاس های دستهبرای داده

مبتنی بر ماشین بردار بند مدل طبقه 6، های مختلفحسگرهای ماشین روی داده های یادگیریه منظور مطالعه عملکرد مدلب .شودمی

و دقت آن  ندیبی، آموزش مهاحسگر ی ازکی یاز آنها توسط مجموعه داده آموزش کیکه هر است ساخته شده با کرنل خطی  پشتیبان

های مورد ل کاملاً یکسان بوده و تنها در دادهمد 6های این تمام ویژگی. دیآیبدست م حسگرهمان  شیتوسط مجموعه داده آزما

 یشیو آزما یمجموعه داده آموزش یساخته شده رو یها، دقت مدل6جدول در استفاده برای آموزش و آزمایش تفاوت وجود دارد. 

 ارائه شده است. حسگرهر  یهاتوسط داده
 موجود در مجموعه داده بدست آمده يهاكلاس :5جدول 

Table 5: The existing classes in the prepared dataset 

 حفره سطح دندانه ترک ریشه دندانه شکستگی دندانه سالم وضعیت چرخدنده

 4 3 ۲ 1 کلاس وضعیت

 
 جهت-هر نقطه يشيو آزما يمجموعه داده آموزش يرو بردار پشتيبان مبتني بر ماشينبند طبقه يهادقت مدل :6جدول 

Table 6: The accuracy of SVM classifiers on the train and the test datasets for each point-direction 

 SVM1 SVM2 SVM3 SVM4 SVM5 SVM6 نام مدل
 های مورد استفاده داده

 (گیریجهت اندازه-نقطه)
 افقی-ورودی یمحور-ورودی

-ورودی

 عمودی

-خروجی

 محوری
 افقی-خروجی

-خروجی

 عمودی

 68/88 ۹6/83 62/89 ۷۹/86 35/۷۷ 08/8۲ دقت مجموعه آموزش )درصد(

 31/92 ۹۲/۷6 ۷۷/80 ۲3/6۹ 08/۷3 ۹۲/۷6 دقت مجموعه آزمایش )درصد(

 

است که مجموعه داده  نیامر ا نیعلت ایش باشد. رود که دقت مدل روی مجموعه آموزش بیشتر از مجموعه آزماانتظار می معمولاً

مبتنی بر ماشین  یهامدل در بیشتر انتظارنیز مطابق  6جدول . در نتایج ارائه شده در نداشته است ینقش چیدر ساخت مدل ه شیآزما

یکی از دقت اما چنانچه قابل مشاهده است، است.  آموزشیمجموعه داده از  ترکم آزمایشیمجموعه داده  یرو، دقت بردار پشتیبان

بندی با توجه به تقسیم .شده استمجموعه آموزش دقت این مدل روی روی مجموعه آزمایش بیشتر از  (SVM6ها )مدل مدل

تواند به غیرممکن نبوده و میتر به آن اشاره گردید(، وقوع چنین وضعیتی ها به مجموعه آموزش و آزمایش )که پیشتصادفی داده

دنده در جعبه یمربوط به نقطه خروج شمجموعه داده آموز یدقت رو نیشتریارائه شده، ب جیبا توجه به نتاصورت تصادفی روی دهد. 

 اعداد متناظر بادقت را دارد.  نیشتریب یدنده در جهت عمودجعبه ینقطه خروج ش،یاست. اما در مجموعه داده آزما یجهت محور

ساخته  یهامدل یختگیرهمدر سی، ماتر13 شکلتا  8 شکلدر به صورت پررنگ نمایش داده شده است.  6جدول ها در بیشترین دقت

نشان دهنده  ،یختگیردرهم سیهر ماتر نییها، اعداد نشان داده شده به صورت درصد در پاشکلاین در  است. گردیدهشده ارائه 

بند، هر کلاس توسط طبقه یانجام داده شده برا یهاصیاز کل تشخ یعنیمربوط به آن کلاس است؛  جینتا ینیبشیمدل در پ 1یدرست

 ییهااز کل نمونه یعنی. استمدل  یسمت راست، نشان دهنده فراخوان دره شده اعداد نشان داد نی. همچنباشدیم حیصح درصدچند 

شده است. به عنوان  ییشناسا حیبند به طور صحتوسط طبقه درصدچند  باشد،یخصوص در مجموعه داده موجود مکلاس به کیکه از 

به عبارت  .درصد است 3/۹6در مجموعه داده آموزش برابر با  دهدیسالم را نشان م تیه وضعک 1کلاس  ی، درست13شکل  در نمونه

 زیکلاس ن نیا یفراخوان زانیکلاس تعلق دارند. م نیاند، واقعاً به اداده شده صیتشخ 1که در کلاس  یمورد ۲۷مورد از  ۲6 دیگر،

داده شده است و  صیتشخ حیمورد صح ۲۷ باشد،یم 1چسب کلاس آنها که بر ییهامورد از داده ۲۷آنکه از  یدرصد است؛ به معن 100

 داده نشده است. صیبه اشتباه تشخ یمورد چیه

 

                                                           
1 Precision 
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 ي)راست( نقطه ورود شيآزما يهاآموزش )چپ( و داده يهاداده يبرا مبتني بر ماشين بردار پشتيبانبند طبقه يختگيردرهم سيماتر :8 شکل

 ينده، جهت محوردجعبه
Figure 8: Confusion matrix of SVM classifier for training data (left) and test data (right) at the input point of the gearbox, in 

axial direction 

 
 ي)راست( نقطه ورود شيآزما يهاآموزش )چپ( و داده يهادهدا يبرا مبتني بر ماشين بردار پشتيبانبند طبقه يختگيردرهم سيماتر :9شکل 

 يدنده، جهت افقجعبه
Figure 9: Confusion matrix of SVM classifier for training data (left) and test data (right) at the input point of the gearbox, in 

horizontal direction 

 
 ي)راست( نقطه ورود شيآزما يهاآموزش )چپ( و داده يهاداده يبرا مبتني بر ماشين بردار پشتيبانبند طبقه يختگيردرهم سيماتر :10شکل 

 يدنده، جهت عمودجعبه
Figure 10: Confusion matrix of SVM classifier for training data (left) and test data (right) at the input point of the gearbox, 

in vertical direction 
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 ي)راست( نقطه خروج شيآزما يهاآموزش )چپ( و داده يهاداده يبرا مبتني بر ماشين بردار پشتيبانبند طبقه يختگيردرهم سيماتر :11شکل 

 يدنده، جهت محورجعبه
Figure 11: Confusion matrix of SVM classifier for training data (left) and test data (right) at the output point of the gearbox, 

in axial direction 

 
 ي)راست( نقطه خروج شيآزما يهاآموزش )چپ( و داده يهاداده يبرا مبتني بر ماشين بردار پشتيبانبند طبقه يختگيردرهم سيماتر :12شکل 

 ي، جهت افقدندهجعبه
Figure 12: Confusion matrix of SVM classifier for training data (left) and test data (right) at the output point of the gearbox, 

in horizontal direction 

 
 ي)راست( نقطه خروج شيآزما يهاآموزش )چپ( و داده يهاداده يبرا مبتني بر ماشين بردار پشتيبانبند طبقه يختگيردرهم سيماتر :13شکل 

 يدنده، جهت عمودجعبه
Figure 13: Confusion matrix of SVM classifier for training data (left) and test data (right) at the output point of the gearbox, 

in vertical direction 
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دنده نقطه ورودی جعبه حسگرهای ساخته شده با داده مجموعه داده آموزش، به خصوص در مدل یساخته شده رو یهادقت مدل

 صیتشخ نیشتریها بمدل نی. در اباشدیم نیینشان داده شده است، پا 10شکل و  ۹شکل در که به ترتیب  جهات افقی و عمودی در

استخراج شده، به  یهاصهیکه خص ارداحتمال وجود د نیدار( است. ا)سطح حفره 4( و کلاس شهی)ترک ر 3نادرست مربوط به کلاس 

امکان  مبتنی بر ماشین بردار پشتیبانبند است که طبقه یاها به گونهتداخل داده ایو  باشندینم شهیترک ر تیمعرف وضع یخوب

 یرو مبتنی بر ماشین بردار پشتیبانبند طبقه صیتشخ یارائه شده، درست جیاکثر نتا دردر مقابل،  را ندارد. یابرصفحه خط تنافی

شکسته، انتقال گشتاور و  ها در چرخدنده دارای دندانۀدندانه یریدرگدر به آن است.  کینزد ایدرصد  100دندانه(  ی)شکستگ ۲کلاس 

دندانه  بهمربوط  یهاگنالیرو س نیو با ضربه همراه است. از ا شودیانجام نم آلدهیا آرام و دنده به صورتدندانه چرخ یرو یبارگذار

 الگنیکه از س CFو  P مانند ییهاصهی. خص(ب-۷ شکل) شودیم جادیدندانه ا یریخواهند بود که با هر بار درگ یضربات یشکسته حاو

اند، به خوبی دنده پیشنهاد شدهیابی جعبهکه برای عیب ،FM4و  FM0های و همینطور خصیصه شوندیخام ارتعاشات استخراج م

 ،رو نی. از ادندانه را دارند یشکستگ متناظر با این وضعیت از جمله وبیع ای بودن سیگنال زمانی و تفکیکضربه صیتشخ توانایی

 .دنکن تفکیک گرید عیوب ریسا انیرا از م بیع نیا یبه خوب اندانستهتوسعه داده شده تو هایمدل

 پيشنهادي مركب سازي مدلپياده ˗2˗4

ها باید در نظر داشت که ترکیب دادهاما  گذار باشد.ریبند تأثبر دقت طبقه تواندیآنها، م یهاداده بیو ترک یریگنقاط اندازه شیافزا

داشته  یخوب یلیدقت خ ییهاها در حالتداده بیاحتمال وجود دارد که ترک نیا مواجه است. یمتنوع بسیار یهابا حالت ییاز نظر اجرا

m از رابطه (حسگر)حداقل دو  سنجهای ارتعاشحسگری هاداده بیترک یهاباشد. تمام حالت m 2  mکه در آن  دیآیبدست م 1

های تمام تواند هر ترکیبی از داده( می۲ شکلده در پژوهش حاضر )معرفی شده در حال آنکه مدل پیشنهاد ش. ها استحسگرتعداد 

 ،در ادامهها وجود ندارد. های مختلف دادههای متنوع برای ترکیبها موجود را استفاده کند. به عبارت دیگر نیازی به ساخت مدلحسگر

 باو سپس  شودمیپرداخته ( حسگر 6)ها حسگرهمه  یهاداده با به کار بردنپژوهش  نیدر ا یشنهادیلکرد مدل پعم یابتدا به بررس

شود. در این دو دیگر مطالعه می حسگر 4های ، عملکرد مدل روی تشخیص وضعیت سلامت به کمک دادهحسگر ۲ یهاحذف داده

 .خواهد شدمقایسه  استخراج و صیتشخ نانیدقت عملکرد مدل و سطح اطم حالت،

 هاحسگرتمام  يهابر اساس داده يبيمطالعه عملکرد مدل ترك ˗1˗2˗4

 ییدقت نهاهمچنین و  حسگرهر های ساخته شده با داده یهاتک مدل یرو ش،ی، دقت مجموعه داده آموزش و آزما۷جدول در 

است  دهیدرصد رس 15/۹6به  شیمجموعه داده آزما یرو ییکه دقت مدل نها شودیشاهده مارائه شده است. م یشنهادیپ مرکب مدل

 .ساخته شده است (SVM6)مربوط به  جهت-نقطه کی یهااست که صرفاً با داده یدقت مدل نیاز بهتر شتریدرصد ب 85/3که 

)مدل  جهت-نقطه کیته شده با استفاده از مدل ساخ نیدرصد که مربوط به بهتر 6۲/8۹مجموعه داده آموزش از  یدقت رو نیهمچن

SVM4 ) است. دهیرس یشنهادیدرصد در مدل پ ۲۲/۹6به  درصد افزایش 6/6، با است 

 يشيو آزما يمجموعه داده آموزش يرو پيشنهاديمركب بند به همراه دقت طبقهجهت -با هر نقطهساخته شده  يبندهادقت طبقه :7جدول 

Table 7: The accuracy of classifiers built with the data of each point-direction, along with the accuracy of the proposed 

ensemble classifier on the train and the test datasets 

 SVM1 SVM2 SVM3 SVM4 SVM5 SVM6 مدل
مدل مرکب 

 پیشنهادی

 های مورد استفاده داده

 گیری(ت اندازهجه-نقطه)

-ورودی

 محوری

 -ورودی

 افقی

-ورودی

 عمودی

-خروجی

 محوری

-خروجی

 افقی

-خروجی

 عمودی

 تمام 

 هاجهت-نقطه

دقت مجموعه آموزش 

 )درصد(
0۷/8۲ 35/۷۷ ۷۹/86 6۲/8۹ ۹6/83 6۷/88 ۲۲/۹6 

دقت مجموعه آزمایش 

 )درصد(
۹۲/۷6 0۷/۷3 ۲3/6۹ ۷6/80 ۹۲/۷6 30/۹۲ 15/۹6 

ACCEPTED M
ANUSCRIPT



1۹ 

 

 

، 14 شکل. در ارائه گردید 13شکل تا  8 شکلدر تر پیشجهت -های ساخته شده با هر نقطهتگی تک مدلریخماتریس درهم

 یخصوصاً رو ،یشنهادیمدل پ ئه شده است. با توجه به عملکرد ارائه شده، دقتپیشنهادی ارا مرکب ریختگی مدلماتریس درهم

 است.شده داده  صینمونه اشتباه تشخ کیشود، تنها چنانچه مشاهده میو  بالا بوده شیمجموعه داده آزما

 

 
 )راست( شيآزما يهاپ( و دادهآموزش )چ يهاداده يبرا يشنهاديبند پطبقه يختگيردرهم سيماتر :14 شکل

Figure 14: Confusion matrix of the proposed classifier for training data (left) and test data (right) 
. شودیم نییتع ،مدلهر توسط  ش،ینمونه آزما کی یداده شده برا صیبند، ابتدا کلاس تشخهر طبقه نانیمحاسبه سطح اطم یبرا

سطح  نیتخم ی. سپس براشودیمحاسبه م یختگیردرهم سیماتر یداده شده، از رو صیتشخ یهاکلاس یتر فراخواندر ادامه پارام

به مدل داده شده و  شینمونه آزما ۲6فوق، همه  حاتیمطابق با توض .شودیکلاس جمع م هر یفراخوان ریهر کلاس، مقاد نانیاطم

 محاسبه شده است.  زین صیتشخ نانیمانجام شده و سطح اط یشنهادیتوسط مدل پ بیع صیتشخ

استفاده  (۷)و رابطه  ۲-۲-۲های آزمایشی از روند شرح داده شده در بخش برای تعیین سطح اطمینان هر تشخیص روی داده

ل محاسبه است و کلاسی که دارای بیشترین های موجود، سطح اطمینان تشخیص قابگردد. به کمک این رابطه، برای تمام کلاسمی

 نانی، سطح اطم15 شکلدر سطح اطمینان محاسبه شده باشد، به عنوان تشخیص نهایی مدل مرکب پیشنهادی گزارش گردیده است. 

 یبرچسب واقع نی. همچنان داده شده استنش توخالیبا نشانگر  شیآزما ۀنمون ۲6تمام  یبرا های مختلفبا رنگ هر کلاس صیتشخ

به ترتیب ) Fو  Tحروف و بالای آن نیز  نشان داده شده است توپر در بالای شماره نمونۀ مورد نظرتوسط نشانگر  زیهر نمونه ن سکلا

 است. برای نشان دادن درست یا نادرست بودن تشخیص نوشته شده (Falseو  Trueمخفف 

 
  شيآزما هايداده نمونه مجموعه 26تمام  يرو يشنهاديپ مركب هر كلاس توسط مدل صيتشخ نانيسطح اطم: 15 شکل

 موجود( حسگر 6هر  هايبه كار بردن داده با)
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Figure 15: The confidence level correspond to each class by the proposed ensemble model across all 26 samples of the test 

dataset (using data of all 6 available accelerometers) 
 

در خصوص این نمونه، قابل توجه غلط شده است.  صیتشخمدل مرکب پیشنهادی دچار ام،  13که تنها در نمونه  شودیمشاهده م

 دراست و  (درصد 4۷است )حدود  نییپادار( نسبتاً مربوط به سطح حفره 4)کلاس  داده شده صیکلاس تشخ نانیسطح اطم است که

در  زین )مربوط به عیب ترک ریشه که برچسب واقعی این نمونه است( 3کلاس  رایداده ب محاسبه شده نانیسطح اطم عین حال،

( نیز 16و  14ها )مانند نمونه شماره همچنین در مورد برخی نمونه. باشدی( م4کلاس  نانیبا سطح اطم سهی)قابل مقا رصدد 35حدود 

گردد که است. لذا تأکید میپایین  شود که علیرغم تشخیص کلاس صحیح، سطح اطمینان متناظر با آن کلاس نسبتاً مشاهده می

بندی انجام شده )مانند ( در کنار گزارش تشخیص و طبقه15 شکلها )مانند نمودار نان مربوط به تمام کلاسگزارش کردن سطح اطمی

ریزی جهت انجام اقدامات اشین و برنامهگیری در مورد وضعیت م( بسیار مهم بوده و برای تصمیم14 شکلریختگی ماتریس درهم

 بسیار مؤثر و مفید خواهد بود.  اصلاحی لازم

 هاحسگر تعداد محدودي از يهابر اساس داده يبيمطالعه عملکرد مدل ترك ˗2˗2˗4

به کمک همان مدل  صیو تشخ کنار گذاشته شده یدنده در جهات محورجعبه یو خروج ینقاط ورود یهاقسمت داده نیدر ا

 حسگر 4 یهادهدا یعنی) یو خروج یدر نقاط ورود یو عمود یجهات افق یهابا استفاده از دادهصرفاً و دل مرکب پیشنهادی( )م یقبل

 ارائه شده است. 8جدول نتایج بدست آمده از دقت مدل در این حالت در  .گرددی( انجام مموجود حسگر 6از 

 
 هاحسگرهاي تعداد محدودي از با به كار بردن داده يشيو آزما يمجموعه داده آموزش يرو پيشنهادي مدل مركبقت د: 8جدول 

Table 8: The accuracy of the proposed ensemble model on the train and the test datasets using data from limited number of 

accelerometers 
 پیشنهادیمرکب مدل  مدل

 های مورد استفاده داده

 گیری(جهت اندازه-نقطه)

 جهات افقی و عمودی در نقاط ورودی و خروجی

 موجود( حسگر 6از  حسگر 4)

 45/۹۲ دقت مجموعه آموزش )درصد(

 46/88 دقت مجموعه آزمایش )درصد(

 

، ۷جدول با نتایج گزارش شده قبلی در  8جدول وی داده محدود در با مقایسه نتایج مربوط به دقت مدل مرکب پیشنهادی ر

 شیآزما یهاداده یاست و رو یتک یهامدلتمام از  شتریمجموعه داده آموزش ب یرو مرکبکه همچنان دقت مدل  شودیمشاهده م

مرکب پیشنهادی با به مدل  یختگیردرهم سیماتر 16 شکلدر های تکی عملکرد بهتری داشته است. ز، مدل مرکب از اکثر مدلنی

 نشان داده شده است.( حسگر 6از  حسگر 4های محدود )کاربردن داده

 

 
 )راست( شيآزما يهاآموزش )چپ( و داده يهاداده يبرا حسگر 4با  يشنهاديبند پطبقه يختگيردرهم سيماتر: 16 شکل
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Figure 16: Confusion matrix of the proposed classifier with 4 accelerometers for training data (left) and test data (right) 
 

و است  (دندانه شهیترک ر) 3کلاس های اشتباه مدل مربوط به تشخیص زین در اینجاکه  شودی، مشاهده م14 شکلبا  سهیدر مقا

های ورودی به مدل، این افزایش دور تر شدن دادهمورد افزایش یافته است که با توجه به کم 3مورد به  1های اشتباه از تعداد تشخیص

 از انتظار نیست. 

های بر اساس داده توسط مدل مرکب پیشنهادی هر کلاس صیتشخ نانی، سطح اطمارائه شد 15 شکلتر در چه که پیشمشابه آن

ارائه شده است. لازم است توجه شود که  پرا خطبا نمودارهای نمایش داده شده ب 1۷ شکلدر مجدد محاسبه شده و نتایج آن  حسگر 4

 شکلها است که قبلاً در حسگرهای تمام همان نتایج استفاده از مدل مرکب پیشنهادی روی داده چین در این شکل،نمودارهای خط

 شکلدر نتایج نشان داده شده در است.  نمایش داده مجدددو حالت،  تر بودن مقایسهنیز ارائه شده بود و در اینجا برای راحت 15

است. در اینجا نیز قابل توجه  1۷و  14، 13های گردد سه مورد تشخیص اشتباه مدل مرکب پیشنهادی مربوط به نمونهمشاهده می1۷

پایین بوده و ثانیاً سطح اطمینان کلاس واقعی داده نیز  اه تشخیص داده شده، نسبتاًهای اشتباست که اولًا سطح اطمینان کلاس

شود که مطابق انتظار، با کمتر شدن اختلاف کمی با سطح اطمینان کلاس تشخیص داده شده توسط مدل دارد. ضمناً، مشاهده می

هش یافته است. هرچند، این موضوع عمومیت نداشته و های مورد استفاده توسط مدل، سطح اطمینان تشخیص در بیشتر نقاط کاداده

 ها نیز خلاف آن رخ داده است. در برخی نمونه

 
  شيآزما هايداده نمونه مجموعه 26تمام  يرو يشنهاديپ مركب هر كلاس توسط مدل صيختش نانيسطح اطم :17 شکل

 موجود( حسگر 6از  حسگر 4هاي به كار بردن داده با)
Figure 17: The confidence level correspond to each class by the proposed ensemble model across all 26 samples of the test 

dataset (using data of 4 out of the 6 available accelerometers) 

 گيرينتيجه -5

پیشنهاد ساخته شده از چند مدل پایه مدل مرکب چارچوب جدید به عنوان با ایده گرفتن از یادگیری جمعی، یک  پژوهش نیادر 

کنند. به عنوان ورودی استفاده می حسگرهای یک هبوده و هر یک فقط از داد ماشین بردار پشتیبانمبتنی بر  ،هپای هایبندطبقه. گردید

های کامل )تمام در صورت آموزش با دادهدهد که ارائه می ایبه گونه را حسگرهای چند قابلیت ترکیب دادهمدل مرکب پیشنهادی 

. همچنین، در فراهم باشد حسگرهای هر تعداد با در دست داشتن داده های جدیدآن روی نمونه استفاده از امکانهای ممکن(، حسگر

 های ممکنبه ازای داشتن هر تعداد داده از تمام حسگر مدل مرکب پیشنهادی روشی برای تخمین سطح اطمینان تشخیص کلاس نیز

این ویژگی مدل مرکب پیشنهادی، در استفاده صنعتی بسیار حائز اهمیت خواهد بود. چرا که در عمل ممکن است در بسیاری ه شد. ارائ

 تری برای تفسیر در دست باشد.های محدودگیری از نقاط کمتری انجام شود و دادهاقع اندازهاز مو

های مختلف عیوب و شرایط کاری دنده آزمایشگاهی در وضعیتهای ارتعاشی ثبت شده از یک جعبهروش پیشنهادی روی داده

دارد. های پایه کب پیشنهادی، دقت بالاتری نسبت به مدلنشان داده شد که مطابق انتظار، مدل مرقرار گرفت.  مطالعهمتنوع مورد 

های مدل مرکب، دقت تشخیص تا حدی کاهش یافته و در عین حال به ها به عنوان ورودیحسگرهمچنین در صورت کاهش تعداد 
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مرکب با یعنی برای یک نمونه ممکن است خروجی مدل  یابد.های بدست آمده نیز کاهش میطور متوسط سطح اطمینان تشخیص

نشان  های محدود یک کلاس باشد. اما سطح اطمینان کلاس تعیین شده در دو حالت متفاوت باشد. همچنینهای کامل و دادهداده

ممکن های مختلف ممکن است بسیار به هم نزدیک باشد ولذا سطح اطمینان تشخیص کلاس ،های آزمایشداده شد که در برخی نمونه

. به عبارت دیگر داشتن نباشدکافی گیری در مورد اقدام اصلاحی برای تصمیمه صورت تعیین کلاس صرف داشتن یک خروجی باست 

و بردار در خصوص میزان اطمینان از خروجی مدل گیری کارشناس و بهرهتواند در تصمیماطلاعات از سطح اطمینان هر کلاس می

 مؤثر باشد. ریزی انجام اقدامات اصلاحی برنامه
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Vibration Data Fusion in Gearbox Diagnosis  
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ABSTRACT  

This study investigates recorded vibration signals from a laboratory gearbox to assess health condition and 

identify fault types, using a proposed ensemble-based machine learning algorithm. A single-stage gearbox was 

designed and tested in laboratory under four health states: no faults, root tooth crack, tooth breakage, and 

pitting on the tooth, across varying loads and speeds. Vibration measurements were recorded at six points 

(vertical, horizontal, and axial directions at input and output). A total of 792 signals (6 signals from 132 tests) 

were collected. For the data from each sensor, a support vector machine (SVM) classifier with a linear kernel 

was trained, and fault detection accuracy was assessed and compared for each transducer individually. A new 

data fusion algorithm, inspired by random forest (RF), was developed to combine data from the six sensors. The 

results showed that the proposed ensemble algorithm provides higher detection accuracy than the individual 

classifiers for each sensor. In addition, a method is introduced to calculate the confidence level of the diagnoses 

from the proposed algorithm. It demonstrated that the ensemble algorithm can effectively diagnose faults with 

incomplete data (regardless of how many sensors are used from the total of six). As expected, using data from 

fewer sensors resulted in reduced accuracy and confidence levels for the detected fault. 
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