
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 علوم و فنون هوافضا/ سال1401/ دوره 17/ شماره 3/ صفحه 34-19

 نشریه علوم و فنون هوافضا
 

 های واقعی بلبرینگتشخیص عیوب در داده

 2، سیروس طلایی1سید محمد عماد اولیائی
 دانشگاه هوافضا عاشورا 2و1

 

 چكیده 

 تواندیم که خرابی در آن باشدیمیکی از قطعات مهم در صنعت هوایی  هانگیبلبر

ن آ دلکرعمبنابراین تعیین صحت ؛ سوانح جبران ناپذیری از قبیل جان افراد منجر شود

به ایجاد  ی دارای عیب در حین عملکرد منجرهانگیبلبر. باشدیمموضوع بسیار مهمی 

 ت.توان به تشخیص و تفکیک عیب پرداخکه با آنالیز سیگنال حاصله می ارتعاشاتی شده

ا بهایی ارتعاشات از طریق کاهش بعد در این مقاله با محاسبه پراکندگی و پارامتر

اریم. دو آنالیز گشتاورها، سعی بر تشخیص عیوب را  PCA دینامیکی و LDAی هاروش

، عیب رینگ خارجی و حالات سالم، عیب رینگ داخلی صورتبهها نیز ی دادههاکلاس

دینامیکی،  LDAوش ی نشان داده است که رسازهیشبباشد. نتایج عیب ساچمه می

 تشخیص خیلی خوبی از عیوب را امکان پذیر کرده است.

 

 

 LDA ،PCAتشخیص عیب، شناسایی عیب، بلبرینگ، روش  دی:واژگان كلی
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 مقدمه -1

ر پها یکی از یابی بلبرینگ انجام شد. بلبرینگتحقیقات وسیعی بر روی عیب 1980ی از آغاز دهه

باشند که به دلیل چرخش دائمی زودتر از قطعات دیگر مستهلک ها میاستفاده ترین قطعات در ماشین

. شناسایی و رفع عیب القایی، مربوط به بلبرینگ است یموتورهاهای از عیب %41ود شوند. حدمی

 کاهد.ی توقف خط تولید را میبلبرینگ در مراحل ابتدایی، درصد زیادی از خسارات من جمله هزینه

 تاریخچه -1-1

 یابیبیعبرای  یابسته ویولتو تبدیل  ویولتوتاه، تبدیل کهایی نظیر تبدیل فوریه زمان روش راًیاخ

. علی رغم باشندسیگنال میمبتنی بر هستند که  ییهاروشکه از جمله  استفاده شده است هانگیبلبر

ای تشخیص عیب ولی دارای حجم محاسباتی زیادی بوده و بر دارند؛ هاروشمزایایی که هر یک از این 

 [1]د.نیاز به مشخصات موتور و بلبرینگ دارن

 یهاگنالیسی است ولی این روش بیشتر برا یابیبیع یهاروش نیترسادهتبدیل فوریه یکی از 

 ویولت اه و تبدیلنظیر تبدیل فوریه زمان کوت یهاروش راًیاخایستا کاربرد دارد. برای حل این مشکل 

 دارند. مورد استفاده قرار گرفته است که هر کدام مزایای و معایب خاص خود را [2] ایبسته
 

توان چنین عنوان کرد که سیگنال فوریه که با تبدیل سیگنال اولیه به در مقایسه با تبدیل فوریه می

ی زمانی به مختلف خواص سیگنال را در یک دوره یهافرکانسسینوسی با  یهاگنالیساز  یامجموعه

ی زمانی تغییرات زیادی دارند که در یک دوره 1غیر ایستا هایسیگنال، در مورد دهدبی نشان میخو

. از این رو تبدیل دهدمیهم پاسخ مناسب  هاگنالیسبرای این  ویولتکاربرد ندارند، در حالی که تبدیل 

 [2]به عنوان ابزار نیرومندی شناخته شده است. ویولت

که  طورهمانحال  .بردنام را  Envelope [4] و [3]پارک روش تبدیل  توانمیدیگر  هایروشاز جمله 

ت های خروجی ارتعاشات دو بلبرینگ اسهای در دسترس این مقاله، دادهجلوتر نیز گفته خواهد شد، داده

ید ناچار باه اد و بدمدل بکار ادامه مبتنی بر توان ست و بنابراین نمیاای از سیستم ذخیره نشده و ورودی

د وجوها نیز همپوشانی بسیار دی است و بین کلاسها دو بُعسیگنال پیش رفت. چون دادهمبتنی بر 

 است. دینامیک در نظر گرفته شده صورتبه هادارد، لذا داده

ای کاهش بردینامیکی و استفاده از پارامترهای گشتاوری  PCA ،LDAبرای حل این مسئله از روش 

 جدول اطمینان و تولیدی جهت بندی کننده خططبقهاستفاده شده است. همچنین در ادامه روش بعد 

هت جی واقعی هادادهی عمده این مقاله، استفاده از هایژگیویکی از تشخیص عیب بکار بسته شده است. 

 .باشدیممستقیم قابل استفاده در صنعت  طوربهکه  باشدیمتشخیص عیب 

وم . در بخش سارائه شده است ی آنهادادهو  توضیح مختصری در باب بلبرینگبنابراین در ادامه 

ی گشتاوری مطرح شده است. در بخش چهارم به پارامترهاو  PCA ،LDA ژهیوبهی کاهش بعد هاروش

بندی مقاله در بخش پنجم آورده ها و تشخیص عیوب پرداخته شده است. در نهایت نیز جمعی روشارائه

 
1 Stationary 



 

21 

 

 اولیایی و همکاران / صفحه 34-19

 شده است.

 بلبرینگ -2

خش دائمی زودتر از شند که به دلیل چرباها میترین قطعات در ماشینها یکی از پر استفادهبلبرینگ

ه شوند. بلبرینگ از اجزای مختلفی شامل رینگ داخلی، رینگ خارجی، قفسقطعات دیگر مستهلک می

ه شده نمایی از یک بلبرینگ نشان داد( 1) شکل. در های چرخنده تشکیل شده استو المان دارندهنگه

 روی رجیخا رینگ و شودمی نصب حال چرخش در شفت یک روی بر بلبرینگ داخلی رینگ معمولاً است.

 جلوگیری برای باشند. هایا غلطک و هاساچمه توانندمی چرخنده هایالمان گیرد.می ثابت قرار محل یک

 .کندمی جدا یکدیگر از را هاآن ایقفسه یکدیگر چرخشی با هایالمان برخورد از
 ست.ا و متناوبمتوالی  یهاضربهعیوب، شامل سیگنال ارتعاشات نمونه برداری شده از یک موتور م

عیوب بلبرینگ از نقاط م یهاساچمهکه به علت عبور  اتسیگنال ارتعاش یاضربه یهاترماندازه و پریود 

 محاسبه ، بسته به سرعت چرخش، محل عیب و ابعاد مشخصه بلبرینگ قابلشودیمرینگ موتور ایجاد 

 .باشدیمبه سیگنال ارتعاشات  با توجه هانگیربلبمتداول  یابیبیعبوده و این اساس 
 

 

 اجزای مختلف بلبرینگ -1 شكل

 های مورد استفادهداده -2-1

دانلود شده است. این  csegroups.case.edu/bearingdatacenter/homeاز سایتهای مورد استفاده داده

 کند.فراهم می عیوبم و را در حالات معمولی های واقعیِ بلبرینگداده دسترسی به وب سایت

ها خلی، ساچمهدا رینگ در به طور جداگانه اینچ در قطر 0.040 تا اینچ در قطر 0.007 اعم ازعیوب 

بارهای مختلف  برای ارتعاش یهاداده ،یاطاقان و اعمال عیوب موتور تستدهند. با رخ می بیرونی و رینگ

 .ثبت شده است (RPM 1720-1797) اسب بخار 3تا  0 از موتور
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 سیستم مورد آزمایش -2 شكل

ر و دینامومت انکدر در مرکز ،موتور در سمت چپ .دهدمیسیستم مورد آزمایش را نشان  (2) شکل

 در سمت راست قرار دارد.

 در 12 قعیت ساعتمو در شتاب سنج شود.می یآورجمع شتاب سنج با استفاده از ارتعاش اطلاعات

 16 رکوردردیتا یک با استفاده از ارتعاش سیگنالار دارد. در نهایت موتور قر fan end و drive end هر دو

 شود.ه میآماد Matlab افزارنرم در محیط پردازش و بعد از شودمی آوریجمع کاناله

وجود  اچمهسعیب رینگ داخلی، عیب رینگ خارجی و عیب  یهانامسه عیب به  ما برای این مقاله

 عبارتیه بپس شود. ذخیره میبرای همه حالات ثبت و  fan end و drive endارتعاشات نهایت . در دارد

 نوع فالت(. 3 وحالت نرمال )باشند کلاس می 4در  (fan end و drive end) بُعد 2دارای  هاداده

 های مورد استفادهروش -3
 :باشد ریپذامکانکاهش بعد  شودمیسه تا عامل اصلی وجود دارد که باعث 

د ثبت شو هنگام ثبت داده یک سری اطلاعاتی ناخواسته همراه با سیگنال اصلیممکن است  نویز 

ز ربوط به نویمثبت شوند که  هاییویژگیکه ربطی به مسئله نداشته باشد و موقع استخراج ویژگی، 

 .کردرا حذف  هاییویژگیباشند. پس باید چنین 

 که مرتبط با مسئله نباشد، مثل ممکن است اطلاعاتی هنگام ثبت داده ثبت شود اطلاعات نامرتبط

background  و موقع استخراج  تصویر که ممکن است در اکثر مسائل ربطی به مسئله اصلی نداشته باشد

را  هاییویژگینداشته باشند. پس باید ما چنین هایی ثبت شوند که مربوط به مسئله ویژگیویژگی، 

 .حذف کنیم
 

استخراج شود که اطلاعات جدیدی  هاییویژگیکن است مم (redundancy)وجود  یاطلاعات تكرار 

همان اطلاعاتی  دهدمیبه مسئله اضافه نکند، با اینکه ویژگی خوبی است ولی اطلاعاتی که به مسئله 

هیچ کمکی به ما در  هاییویژگیدیگر موجود باشد. پس وجود چنین  یهایژگیوباشد که در ویژگی یا 

اعث افزایش پارامترهای مدل طبقه بند یا رگرسیون شود. پس بهتر حل مسئله نخواهند کرد و تنها ب

را نگه داریم که اطلاعات مستقل و  هاییویژگیرا حذف کنیم. یا به عبارت دیگر  ییهایژگیوچنین 



 

23 

 

 اولیایی و همکاران / صفحه 34-19

 .دهندیمجدیدی در مورد مسئله ارائه 

تر انجام و مقاوم تربندی و شناسایی سریعشود تا کلاسهای با بعد کمتر سبب میاستفاده از داده

 انجام شود. 2و استخراج ویژگی 1ویژگیتواند به دو صورت کلیِ انتخاب . کاهش ابعاد ورودی می[5]شوند 

 اررگذیتأثبندی و یا شناسایی انتخاب ویژگی اولین روش شناسایی متغیرهایی است که در کلاس

نمایش ( 3شکل ) در باشد کهمتغیر می nاز مجموعه  مؤثرورودی  rباشند. این روش عمل انتخاب می

های این ورودی مشکل در این میان پیدا کردنکه پیشتر نیز بیان شد،  طورهماناما ؛ داده شده است

 مناسب است که نیاز به یک جستجوی با هزینه بالا دارد.

x1  

x2  

 

xn  

Feature  

selector  

 

 f (x1 ,…,  xn)  

xp  

xq  

 

xm  

 

 [6]كاهش ابعاد با استفاده از روش انتخاب ویژگي -3 شكل

هایی که دارای از طرفی این عمل سبب کاهش دقت مدل خواهد شد. چراکه یک سری از داده

شوند و این دور ریختن اطلاعات به ظاهر کم، ممکن است در باشند دور ریخته میاطلاعات کمتری می

 باشد. مؤثردقت تخمین 

باشد که متغیر می rد متغیر ورودی به تعدا nاین درحالیست که استخراج ویژگی، یافتن تبدیلی از 

شوند تا اطلاعات می 3در فضای دیگری تصویر هانشان داده شده است. در این تبدیل ورودی (4شکل)در 

صورت رابطه خطی و یا غیرخطی تواند بهمی یرسازیتصوبهتر نمایش داده شود. این  هاآنمهم موجود در 

 یمجموعه ون مربی انجام شود تا بتوانندهای اولیه باشد و ممکن است با مربی و یا بداز ویژگی

ها مهندسی ویژگی نیز گفته کلی به این روش طوربه .را تولید کنند تریغنی و ترفشرده هاییویژگی

اند که ها در حوزه مهندسی ویژگی، امروزه اصطلاحات و عناوینی مطرح شدهشود. با گسترش فعالیتمی

، آموزش 4ی، آموزش ویژگیژگیو استخراج ند مهندسی ویژگی،مان اندضیتعوبا یکدیگر قابل  عموماً

 .[7]5بازنمایی

 
1 Feature Selection 
2 Feature Extraction 
3 Projection 
4 Feature learning 
5 Representation learning 
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 x1  

x2  

 

xn  

Feature  

extractor  

 

 f (x1 ,…,  xn)  

f1  

f2  
 

fm  

 

 [6]ابعاد با استفاده از روش استخراج ویژگي كاهش -4 شكل

 باشد.ای از این تبدیلات مینمونه LDA و PCAمانند  نیماش یریادگی یهاروشها و روش

 PCAروش  -3-1

است.  استخراج ویژگی کاهش بعد است که جزء دسته یهاروش نیترمعروفیکی از  PCA [8] 1الگوریتم

که بیشترین واریانس  دهدمیرا در جهتی نگاشت  هادادهو  کندیمپراکندگی کار  بر اساساین روش 

که واریانس  هاییویژگی، فرضشان این است که کنندیمپراکندگی کار  بر اساسیی که هاروشباشد. 

 دهندیمرا در جهتی نگاشت  هادادهاز مسئله هستند. برای همین  بیشتری دارند، حاوی اطلاعات مهمی

 .که واریانس یا همان پراکندگی در آن جهت ماکزیمم شود

 ش افزونگی هدف: کاهش بعد، کاهشودمیاستفاده  هاپروژهاین الگوریتم با دو هدف اساسی در 

د دید ایجاد کنرا در فضای ج یهایویژگیحوزه اصلی،  یهایژگیواصلی این روش این است که با کمک 

  .مستقل از هم باشند کاملاًکه 

 

 PCAبرای  یدوبعدمثال  -5 شكل

. شوندیم( تصویر Zبه فضای جدید ) Gاز طریق یک ماتریس به نام  هادادهبه این ترتیب که 

 ی ورودی هستند.هادادهی این ماتریس همان بردار ویژه هاستون

 LDAروش  -3-2

 ینظارت ریغ صورتبهبا اینکه یک روش بسیار خوبی در اکثر مسائل هست، ولی از آنجا که  PCA مالگوریت

پراکندگی است، ممکن است در بعضی مسائل با مشکل  بر اساسو همچنین رویکرد الگوریتم  کندیمکار 

 
1 Principal Component Analysis 

(

1)  



 

25 

 

 اولیایی و همکاران / صفحه 34-19

و  کندیممواجه شود و خوب عمل نکند. ایراد این روش این است که تنها به پراکندگی داده نگاه 

 یهایژگیوکه پراکندگی کمتری دارد به منزله این است که اطلاعات مهمی ندارد و در ساخت  یایژگیو

که پراکندگی کمتری دارد،  یایژگیوجدید سهم کمتری دارد. این در حالی است که ممکن است یک 

را با دقت  چند کلاسدو کلاس یا  یهادادهبهتری داشته باشد و بتوان با کمک این ویژگی  یریپذکیتفک

یک روشی است که با ناظر کار  LDA 1 [9]، الگوریتم PCAکرد. برخلاف الگوریتم یبنددستهبالایی 

. هدف این روش این دهدمیجدید نگاشت  را به فضای هاداده ی،ریپذکیتفک بر اساسیعنی  کندیم

در  هادادهاز فضای اصلی به فضای جدید، جهتی پیدا کند که بعد از نگاشت  هادادهاست که برای نگاشت 

 خواهدیمبه عبارت دیگر این روش ؛ باشندبندی بهتری قابل کلاسدر فضای جدید  هادادهآن جهت، 

و  حداکثردر فضای جدید  هادادهکه واریانس بین کلاسی  را طوری به فضای جدید نگاشت دهد هاداده

 این هدف را معیار فیشر می گویند.  .قل شوداحد هاآنکلاسی  درونواریانس 

 :شودمیزیر تعریف  صورتبهبه عبارت دیگر تابع هزینه این روش 

(2)                                                                                                       

 قطر ماتریس است. همچنین یهاهیدر آاپراتور مجموع   در این ترم
wS  ماتریس واریانس درون

کلاسی و 
BS زمانی ماتریس واریانس برون کلاسی است. هدف از آموزش، کمینه کردن تابع هزینه است .

د. شود که واریانس برون کلاسی افزایش یابد و ماتریس درون کلاسی کاهش یاباین کسر کمینه می

 آیند. می به دستمقادیر این ماتریس از رابطه زیر 

Xهادر این رابطه
in

های یانگین دادهم i ام است واز کلاس ام ی همان بردار داده نمونه 

 باشد.ها میی کلاسمیانگین همه ام و کلاس 

 

  باشد.ها میتعداد کلاس و  ام  های کلاسنمونه تعداد همچنین

 
1 Linear Discriminant Analysis 
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 كلاس 3دارای  یدوبعدمثال داده  -6 شكل

 روش استفاده از گشتاوری -3-3

، اندشدهمت انتخاب ، مشخصاتی که به عنوان عناصر بردار الگوی ورودی در این قس[10]با الهام از بار نیا

 از: اندعبارتمشخصات حوزه زمان سیگنال بوده که 
 

  گنالیس مؤثرمجذور مقدار گشتاور مرتبه اول زمانی یا ( 

 1گشتاور مرتبه دوم زمانی یا واریانس 

 2گشتاور مرتبه سوم نرمالیزه شده (SK) 

 3گشتاور مرتبه چهارم نرمالیزه شده (K). 
 

لت های مختلف عیب شامل: حابدین ترتیب به ازای سیگنال ارتعاشات مربوط به هر یک از حالت

 وشده  رینگ خارجی و عیب ساچمه، خروجی حاصل از گام اول محاسبه بیع ینگ داخلی،ر بیع سالم،

لگوهای امختلف عیب  یهاحالتمحاسبه شده و به تعداد  هاآنسپس مشخصات زمانی مذکور برای 

 .شوندیم زیر تعریف یرابطهورودی طبق 

 

(5                                      ) 

 :شوندیمبه ترتیب طبق روابط زیر محاسبه عناصر الگوی ورودی 

 : ) (گشتاور زمانی مرتبه اول مجذور عنصر اول الگوی مرجع ورودی،

 
1 Variance 
2 Skewness 
3 Kurtosis 
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=                                                                           )6( 
 

N خروجی از گام اول موجود در سیگنال یهانمونه: تعداد کل 

 .دیآیم( به دست 15)ی رابطهمقدار میانگین سیگنال مشخص که از  :

 

=                                                                                         )7(        
 

 

 ) :زمانی مرتبه دوم ) گشتاور عنصر دوم الگوی مرجع ورودی،

 =                                                                        )8(  

 

 (SK):ی مرتبه سومهزمانی نرمالیزه شد گشتاور عنصر سوم الگوی مرجع ورودی،

 (9)                                                               

 :(K) ی مرتبه چهارمزمانی نرمالیزه شده گشتاور عنصر چهارم الگوی مرجع ورودی،

 (10)  

 رد و هرکمحاسبه  یی از داده ورودی )طول دینامیک(هاحال قرار است این پارامترها را برای پنجره

  متناظر کنیم. (پارامتر 4)بُعد  4اش( را با های قبلیینامیکدای )هر داده به اضافه پک داده
 

 تشخیص عیب -4

حالت )باشند کلاس می 4بُعد و در  2های موجود دارای که در قسمت قبل اشاره شد، داده طورهمان

 ها در زیر آمده است:های کلاسنوع فالت(. نمودار این داده 3نرمال و 
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 های مختلفدر كلاس Fan_endهای ثبت شده از داده -7 شكل

 

 های مختلفدر كلاس Drive_endهای ثبت شده از داده -8 شكل

 لاف و تغییرات. از طرفی اختبرابرند باًیتقرها های کلاسشود میانگین دادهکه ملاحظه می طورهمان

هایی وجود دارند که در بازه تغییرات داده همهشود. با این وضوح دیده میه ها در دامنه بکلاس این

 لق به یکهایی وجود دارند که مقدار مشابه دارند ولی متعداده یبه عبارتدارند.  های دیگر قرارکلاس

 باشدها خیلی زیاد مید این دادهباشند. نا گفته پیداست که تعداکلاس نمی

ها لحاظ های زمان قبلی را نیز برای آن دادهرسد این است که دادهاولین فکری که به ذهن می

بات ارد محاسها، دینامیک در نظر بگیریم و روند تغییرات آن را در هم وی دادهبرا به عبارتییعنی ؛ کنیم

 ایم.ها را افزایش دادهبنابراین با این کار، بُعد داده؛ کنیم

کِ مورد دینامی به طولای توان گفت که یک پنجرهبیان کنیم، می !آبگوشتیهمچنین اگر بخواهیم 

 ایم.رآوردهد به حرکتا ایم و آن رها قرار دادهنظر روی داده

 PCA: روش روش اول -4-1
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ملاحظه   شکلو   شکلکه در  طورهمانابتدا به بررسی تحلیلات آماری برای هر پنجره پرداخته شد. 

شود و برعکس استفاده از پراکندگی و واریانس هر پنجره میها دیده نشد، اطلاعاتی در میانگین داده

های ، واریانسکنیم. این سه پارامتربرسد. پس برای هر پنجره سه پارامتر تولید می به نظرمعقول 

Fan_End  وDrive_End ی گیریم. با انجام این کار برای هر دادهو همبستگی این دو در نظر می

 (، سه بُعد در نظر گرفته شده است.دینامیک دار شده )هر پنجره

آید مبنی بر اینکه طول پنجره )عمق دینامیک( چقدر باشد. برای پیدا میپیش  یسؤالدر اینجا 

 ا شوند.ها از هم جدکردن آن از مقادیر کوچک شروع کرده و آن را افزایش دادیم به امید اینکه کلاس

برای  هاآن بعدیسهنمودار  PCAال الگوریتم و اعم 300برای مثال با در نظر گرفتن طول پنجره 

 های آموزش در زیر آمده است.داده

 ده است.ش، بعد خروجی برابر با سه بعد در نظر گرفته PCAلازم به ذکر است که در الگوریتم 
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 300با طول پنجره  های آموزش تصویر شدهبعدی دادهنمودار سه -9 شكل
 

به زیر  صورتبهطمینان ااستفاده شد و ماتریس  A*Z=bخطی با  بندی کنندهدر ادامه نیز از طبقه

 آمد: دست
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 300ماتریس اطمینان برای طول پنجره  -1 جدول

 Class0 Class 0 Class 0 Class 0 

Class 0 1.0000 0 0 0 

Class 1 0.0250 
0.775

0 
0.0500 0.1500 

Class 2 0 0 0.9750 0.0250 

Class 3 0 0 0.1500 0.8500 

                                         )11( 
 

 

 داریم: 700حال با در نظر گرفتن طول پنجره 
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 700با طول پنجره  های آموزش تصویر شدهبعدی دادهنمودار سه -10 شكل

به زیر  صورتبهماتریس اطمینان  استفاده شد و A*Z=bبندی کننده خطی با در ادامه نیز از طبقه

 آمد: دست

 700ماتریس اطمینان برای طول پنجره  -2 جدول 

 Class 0 Class 0 Class 0 Class 0 

Class 0 1.0000 0 0 0 

Class 1 0 0.9750 0 0.0250 

Class 2 0 0 1.0000 0 

Class 3 0 0 0 1.0000 

 

(12                                        ) 
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به عبارت دیگر بعد ؛ خوب است باًیتقر یریپذکیتفک، 700شود با دینامیک که دیده می طورهمان

 ار کرد.هتوان وقوع فالت را اظسمپل، می 700از حدود 

 Dynamic LDA: روش روش دوم -4-2
 

از مفهوم  . چرا که این روش نیزمیکنیمشد برای کاهش بُعد نیز استفاده  LDAدر ادامه، از روش 

ل کلاسی را افزایش داده و در عین حا پراکندگی بینشود برد و در آن سعی میپراکندگی بهره می

 پراکندگی درون کلاسی را کاهش دهد.
 

و دهای گذشته از ها را با اضافه کردن دینامیکبرای عملی کردن این ایده، مانند قبل بُعد داده پس

روش  به آناین بنابر؛ میکنیمرا اجرا  LDA الگوریتم بُعد به چند ده بُعد افزایش داده و سپس بر روی آن

Dynamic LDA شودگفته می. 

باشد. با  3تواند می LDAثر بعد تولیدی با باشد پس حداکتا می 4ها برابر از آنجا که تعداد کلاس

 .اندهشدها بسیار عالی جدا کلاس 500بینیم که با دینامیک ها میعملی کردن این صحبت
 

 

 LDAدینامیک و اعمال  500گرفتن  نظر دررا با  یر شدههای آموزش تصوبعدی دادهنمودار سه -11 شكل
 

نمودار شوند. در زیر تفکیک می %100 صورتبهها دینامیک نیز کلاس 350حال با احتساب 

دول جبه همراه  LDAدینامیک و اعمال  350گرفتن  در نظررا با  دههای آموزش تصویر شبعدی دادهسه

طی نده خقه کننده مورد استفاده نیز مانند قبل طبقه کناطمینان آن آورده شده است. در ضمن طب

(WZ=bمی ).باشد 
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 LDAدینامیک و اعمال  350گرفتن  نظر دررا با  های آموزش تصویر شدهبعدی دادهنمودار سه -12 شكل

 LDAدینامیک و اعمال  350گرفتن  در نظرماتریس اطمینان با  - 3 جدول

 Class 0 Class 0 Class 0 Class 0 

Class 0 1.0000 0 0 0 

Class 1 0 0.9750 0 0 

Class 2 0 0 1.0000 0 

Class 3 0 0 0 1.0000 

 

(13                                         ) 
 بینیم.دینامیک می 150دینامیک و  250همچنین در ادامه جدول اطمینان را برای 

 LDAنامیک و اعمال دی 250گرفتن  در نظرماتریس اطمینان با  -4 جدول

 Class 0 Class 0 Class 0 Class 0 

Class 0 0.9892 0 0 0.0108 

Class 1 0 1.0000 0 0 

Class 2 0 0 0.9955 0.0045 

Class 3 0 0 0.0092 0.9908 

 

(14                                       ) 

 LDAمال دینامیک و اع 180گرفتن  در نظرماتریس اطمینان با  -5 جدول
 Class 0 Class 0 Class 0 Class 0 

Class 0 0.8591 0 0.0190 0.1218 

Class 1 0 0.9976 0.0024 0 

Class 2 0 0 0.9500 0.0500 

Class 3 0 0 0.0349 0.9651 
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(15                                    ) 
 توان فالت در صورت وقوع اعلام کرد و اینیاز شروع بکار موتور م سمپل 300یعنی با گذشت حدود 

 زمان درست نصف زمان حالت قبل است.

 روش محاسبه گشتاوری: روش سوم -4-3

 هردها محاسبه کبرای پنجرهپارامترهای گشتاوری معرفی شده در بخش قبل را قرار است در این مرحله 

در  متناظر کنیم. (پارامتر 4بُعد ) 4با اش( را های قبلیدینامیک ای )هر داده به اضافهو هر پک داده

دینامیک  350دینامیک و  700بندی کننده خطی این پارامترها با جدول زیر ماتریس اطمینان طبقه

 نمایش داده شده است.

 گشتاورهادینامیک و اعمال  700گرفتن  در نظرماتریس اطمینان با  -6 جدول

 Class 0 Class0 Class 0 Class 0 

Class 0 0.9512 0 0.0488 0 

Class 1 0 1.0000 0 0 

Class 2 0.0732 0 0.9268 0 

Class 3 0 0 0.0244 0.9756 

 

(16                                       ) 

 گشتاورهادینامیک و اعمال  350گرفتن  در نظرماتریس اطمینان با  -7 جدول

 Class 0 Class 0 Class 0 Class 0 

Class 0 0.7561 0 0.2439 0 

Class 1 0 0.9268 0 0.0732 

Class 2 0.3415 0.0244 0.5610 0.0732 

Class 3 0.0244 0.0244 0.0488 0.9024 

 

(17                                       ) 
 

ب آمد و حتی انتخا به دستها ارامترها با تعریف این پشود، بدترین جوابکه دیده می طورهمان

 دهد.نیز نمیها ی سایر روشخوببه یجوابمیک نیز دینا 700
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 بندیجمع -5
ش سوانح و کاه یکی از کارهای بسیار مهم در جلوگیری از ،هانگیبلبرعملکرد صحت بررسی و توجه به 

 است. هانهیهز

و آنالیز  PCA ودینامیکی  LDAهای از ارتعاشات آن با روشآنالیز سیگنال حاصله در این مقاله با 

 .شده استتشخیص و تفکیک عیب  ، سعی برشتاورهاگ

یسه ه شده است. ولی برای مقاکننده خطی استفاد یبندطبقهاز  یبندطبقهها برای در تمامی این روش

 توان جدول زیر بررسی کرد:این سه روش می

 استفاده شده یهاروشمقایسه  -8 جدول

 روش مورد استفاده
 

 زمان تشخیص

 سمپل PCA 99.38% 700روش 

 سمپل Dynamic LDA 100% 350روش 

 سمپل 700 %96.34 روش محاسبه گشتاوری و ...

 

ری دارد و دلیل آن دینامیکی بهترین پاسخ در زمان کمت LDAشود روش که دیده می طورنیهم

بل سی در مقایعنی توجه به پراکندگی درون کلا؛ ی است که در این روش استفاده شده استحلراهنوع 

 .کندگی برون کلاسیپرا
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