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  یچشیپ یعصب با شبکه ری متغ یکار طیدر شرا یغلتش اتاقانی یهوشمند خراب یابیبیع

 زمان و فرکانس  حوزه یهاگنالیس  برمبنای

 ٭مهدی بهزادسمیه محمدی،  ، علی داودآبادی ، علی فراهانی

 انشکده مهندسی مکانیک، دانشگاه صنعتی شریف، تهران، ایران آزمایشگاه پایش وضعیت، د

 چکیده
ع  صیتشخ زم  ار ی بس  ی امر  یغلتش  اتاقان ی   وبیهوشمند  در  تشخ  زاتیتجه  ت یوضع  ش یپا   نهیمهم  است.  ع  صیدوار  نگهدار  ها بیزودهنگام  و    ی جهت 

واحدها  یزی ربرنامه اقتصاد  یصنعت  ی در  از  دارد.    یاریبس  یارزش  بخش    ،هوشمند  صیتشخ  یسنت  یهاتمیالگوراستفاده  دو  از  ومتشکل  و    یژگی استخراج 

زمانیبنددسته ن ،  و  مشخصهکارشناس  تجربه  ازمندیبر  استخراج  برای  حوزه  این  مناسب  ان  شبکههای  مقا   یچشیپ   یعصب  هستند.  روش  سهیدر    ، یسنت  یهابا 

 ی سع  پژوهش   ن یسبب در ا   ن یاستخراج کند. به هم  یارتعاش  گنالیرا به طور خودکار از س  ها یژگیاز اطلاعات را پردازش و و   ی عیبا دقت بالا، حجم وس  تواند یم

  شبکه   ک یراستا از    این. در  گردد  یی شناسا  یخراب تشخیص  در صورت    وبینوع ع  ،یغلتش  اتاقان ی   یخراب   ای سلامت    نییعلاوه بر تع  ، این روشبا استفاده از    شودمی

مختلف    یهایشبکه از ورود  یی ن دقت و کارایبهتر   افتنی . به منظور  شودمیاستفاده    یغلتش  اتاقانی متداول    بیسه ع  یبررس  یساده و کم عمق برا  یچشیپ  یعصب

مقایسه  استفاده    سیگنال  انولوپو    طیف فرکانسی   ، یزمان   گنال یاز جمله س با یکدیگر  آنها  نتایج  براگرددمیو  ستاپ    ک ی   ، هاتمیالگور   ارزیابی و    ی ساز  ادهیپ  ی . 

  ی ، خراب یداخل  نگ یر  یسالم، خراب   تیدر چهار وضع  یشگاهیآزما  یهاتست  ها،اتاقانی  یرو  یمصنوع  یهایخراب   جادیو با ا   ه استو ساخته شد  یطراح  یشگاهیآزما

نشان   حاصله   نتایج  .ه استدی ( انجام گردحالت بارگذاری  4با  سرعت متفاوت و در هر   سرعت دورانی   9)مختلف   یکار ط یشرا  36ساچمه در  یو خراب  یخارج  نگیر

  95و برابر  دیگر  ورودی  دو  است، بیشتر از    طیف فرکانسیدر تشخیص وجود و نوع عیب یاتاقان غلتشی در حالتی که ورودی آن    دهد که دقت و کارایی مدلمی

 . باشدمیدرصد 

 کلمات کلیدی 
 .ارتعاشات آنالیز ر، یمتغ یکار طیشرا ،یغلتش اتاقانی ، یچشیپ یعصب هوشمند، شبکه یابیبیعپایش وضعیت، 
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 مقدمه  -1

مهم  ی کی  یغلتش  یهااتاقانی  یخراب است  یهانیماش  یخراب  لیدلا  نیتراز  ا[1]  دوار  از  توسعه   نی.  برا  کی  رو  هوشمند   یمدل 

ع   صیتشخ اهم  اریبس  تواندیم   هااتاقانی  بیزودهنگام  فراگ  تیحائز  با  روش  ریباشد.  روزافزون  و    تیوضع  شی پا  یهاشدن  در صنعت 

به    نیو متخصص  عیصاحبان صنا  د،یخط تول  بینی نشدهکاهش تعداد توقفات پیش  و   یکاهش خراب  قیاز طر  هانهیکاهش هز  یتلاش برا

وضع  یآورجمع  از  پ   ییشناسا  یبرا  آلات،نیماشسلامت    تیداده  احتمالییخراب  ینیبشیو  هماندآورده  یرو  های  به   ارائه   لیدل  نی. 

سر  یهاراه و  تحل   عیساده  عظ  لیجهت  داده  یمیحجم  برااز  پ   شیب  ، یاب یبیع   یها  م  شیاز  روشیاحساس  امروز  به  تا  و  شود.  ها 

 یهاتمیها استفاده از الگورروش  نی از ا  ی کیشده است.    ی و پژوهشگران ابداع و معرف   نیمنظور توسط محقق  نیا  یبرا  یددمتع   ی هامدل

استفاده از   اپژوهش ب   نیدارند. در ا  میحج  یهاداده  لیدر تحل  ییدقت و سرعت بالا  هاتم یالگور  نی. اباشد یم  قیعم  یریادگیهوشمند  

  ی غلتش  اتاقانی   کیبدست آمده از    ی ارتعاش  ی هاگنالیس  ی و فرکانس  یزمان   ی هافیط  سهیو مقا  یبه بررس  1یچشیپ   یعصب  شبکه  کی

 . شودپرداخته می  ریمتغ یکار طیدر شرا ی شگاهیکار رفته در ستاپ آزماه ب میخودتنظ

طیف    ،ی زمان  یهاگنالیس  شاملمختلف    یهایانواع ورود  عملکرد مدل شبکه عصبی پیچشی با  سهیو مقا   یبررس  ،مقاله  نیهدف ا

  وب یع   یبرا  یخراب  یالگو  ییدر اصل شناسا  یاب یبیاست. هدف از ع   های غلتشییاتاقان  یابیبیجهت ع   3گنال یس  انولوپو    2فرکانسی 

است،   ط  که هریک مختلف  به  آن،  شوندیم  ی متفاوت   ی ارتعاش  فیمنجر  نتیجه  در   ت ی وضع  یبررس  ان امک  ی ارتعاش  گنالیس  ل یتحل  و 

شده از سنسورها توسط   افتیدر  ی ارتعاش  ی هاگنالیبا پردازش س  هااتاقانی   ی ابیبی. ع سازدیآن را فراهم م  یاب یبیو ع   اتاقانیسلامت  

توانا  ،یچشیپ   یعصب  یهاشبکه  پردازش تصو  یی بالا  یی که  اشبکه  نیا  زیواقع شود. وجه تما  دیمف  تواندیدارند م   ریدر  که    تاس  نیها 

و  تواندیم خودکار  طور  س  هایژگیبه  از  تصاو  هاگنالیرا  ا  ریو  کند.  براشبکه  نیاستخراج  ب  یریجلوگ  یها  داده  برازششیاز   یهابه 

است که    5یی و ادغام فضا  4ها، اشتراک وزننوع شبکه  نیا  یاصل  یژگ یدارند. دو و  ازین  یمعمول  یهاتمینسبت به الگور  یشتر یب  یآموزش

برا را  ورود  ،ماشین  یی نا یب  یبردهاکار  یآن  داده  یهایکه  معمولاً  بسهستند  ی دوبعد  یهاآنها  م  اری،  البته    کند،یمناسب   ی براکه 

 .  [3و  2] استفاده شده است زیاست، ن یبعد  کیآنها  یهایگفتار که ورود صیو تشخ یعیطب یهاپردازش زبان

دل نوآور  پژوهشگراناز    یاریبس  ،یچشیپ   یعصب  یهاشبکه  یبالا  یهاییتوانا  لیبه  دنبال  ا  یبه  ا  نی در  و    ی ساختارها  جادیبخش 

  ی و نوآور  یورود  یهاداده  یمختلف جهت اعمال رو  یهالیبه دنبال استفاده از تبد  یبرخ  ،دجهت بالا بردن دقت و سرعت هستن  دیجد

  [4]  سانگ و همکاران  یاند. در پژوهشهر دو بخش را مورد توجه قرار داده  زین  یااند و عدهمورد استفاده در شبکه بوده  یهادر نوع داده

آنها  مدل  کند.  میاستفاده    ی به عنوان ورود  ی بعد  کی  یهاکه از داده  ند کرد   شنهادیگسترده پ   یهابا کرنل  ی چشیپ   ی عصب  شبکه  کی

نو  یمقاومت خوب برابر  با    scale-multi  یچشیپ   یعصب  شبکه   کی  [5]چن و همکاران    داده است.از خود نشان    زیدر  مدل   کیهمراه 

LSTM6   ص یروش تشخ  کی  [6]  . فنگ و همکاراناست  استفاده کرده  یخام به عنوان ورود  ی ارتعاش  گنالیکه از س  ند داد   شنهادیرا پ 

 ، گرید  ی پژوهش. در  کردیاستفاده م   قیعم  ی عصب  شبکه   یبه عنوان ورود  7عیسر  هیفور  ل یتبد  فیط  ریکه از تصو  ند کرد  شنهاد یپ   را  بیع 

 8یجنگل تصادف  یگروه  یریادگیو   پیچشی یعصب یبر شبکه یمبتن یغلتش اتاقانی یخطا صیتشخ  د یروش جد کی [7]ژو و همکاران 

س  نمودندارائه   از  م  حوزه  یارتعاش  یهاگنالیکه  استفاده  تصاو  کندیزمان  به  سفید  ریکه  و  بعد  سیاه  ورود  یدو  عنوان   لیتبد  یبه 

 [13] ونگ و همکاران ،یگری. در پژوهش د [12-8] در ساختار شبکه صورت گرفته است ینوآور کردیبا رو زین یگرید ی هاهشپژو  .شوندیم

شبکه  تبد  یچشیپ   یعصب  از  گرفتن  با  داده  یارتعاش  گنالیاز س  9کوتاه مدت  هیفور  لیو  عنوان  کرده  یورود  به  کار استفاده  در  و  اند 

 
1 Convolutional Neural Network (CNN) 
2 Frequency Spectrum 
3 Envelope 
4 Weights Sharing 
5 Spatial Pooling 
6 Long short-term memory 
7 Fast Fourier Transform (FFT) 
8 Random Forest 
9 Short-Time Fourier Transform (STFT) 
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شفت   ریمتغ  یدر دورها  اتاقانی   یاب یبیکوتاه مدت به ع   هیفور  لیو تبد  یچشیپ   یعصب  با استفاده از شبکه  [14]  مکارانفام و ه  ی مشابه

  یآموزش  داده  یادی با تعداد ز  هااتاقانی  وبیع   صیتشخ  یبرا  هیلای دو  چشیپ   یعصب  یمدل شبکه  کی   [15]  . ژانگ و همکاراننداپرداخته 

و   هیبه لا  هیآموزش لا  یسپس از خودرمزنگار برا  شوند،یپردازش م  عیسر  هیفور  لیها، با تبدصورت که ابتدا داده  نیکرد. به ا  شنهادیپ 

استفاده   نظارت  نها  گردد میبدون  در  م  ت،یو  انجام  نظارت شده  پژوهششودیآموزش  ا  زین  یگرید   یها.  رو  نیدر  با    یکردهایحوزه 

داده  مدلدر    ینوآور است  یورود   یهاو  گرفته  دسته   .[18-16]  صورت  پژوهش  یدر  تبد  [19]و همکاران    وآنی  ،هاآخر  -لبرتیه  لیاز 

علاوه   [ 20]و همکاران  تیتریورس  ند.داد ی چشیپ  ی عصب فرکانس را به شبکه-زمان ریو تصاوند کرداستفاده   یورود ی هاداده یرو 1نگاهو

و همکاران   ی پاندهار  ، یگریدر پژوهش د  اند.استفاده کرده  زین  2موجک   ل یکوتاه مدت و تبد  هیفور  لی نگ از تبداهو-لبرتیه  ل یبر تبد
قرار   یرا مورد بررس  اتاقانی  یعیطب  یشبکه استفاده کرده و خراب  یبه عنوان ورود   انولوپطیف فرکانسی و  زمان،    حوزه   گنالیاز س  [21]

 .  [26-22] در نوع داده صورت گرفته است ینوآور  کردیمضمون و با رو نیبا ا زین یگرید ی ها. پژوهشاندداده

پژوهش  ا  حاضر،  در  بررس  اتاقان ی  یرو  یمصنوع   ی هایخراب   جادیبا  وضع  یو  خراب  تیچهار    نگ یر  یخراب  ، یداخل  نگیر  یسالم، 

خراب  یخارج در    یو  دورانی  9)  مختلف  یکار  طیشرا  36ساچمه  هر    سرعت  در  و  بارگذاری  4با    سرعتمتفاوت   ص یتشخ  ،(حالت 

 سه یمقا  یسنج براتوسط سنسور شتاب   ی افتیدر  ی ارتعاش  گنالی. سگیرد میقرار    یمورد بررس  اتاقانی  ی رعادیغ   تیسالم از وضع  تیوضع

به  گنالیاز س عیسر هیفور  لیزمان، بار دوم با گرفتن تبد حوزه گنالیبه عنوان س یپردازششیپ  چیو بدون ه میمستق  کباریبه سه شکل، 

 یعصب  و به طور مجزا به سه شبکه   سیاه و سفید  ریبه صورت تصاو  ، لبرتیبه روش ه  انولوپو در آخر با گرفتن    طیف فرکانسیصورت  

م   یچشیپ  ع   زیمتما  یهایژگ یها وشبکه  نیا  .شودیبا ساختار مشابه داده  با  مرتبط  از س  اتاقانیمختلف    وبیو  استخراج و    ها گنالیرا 

ا براساس  کلاسداده  ها،یژگیو  نیسپس  در  را  طبقه   یهاها  براندنکیم  یبندمختلف  ارزیابی  آموزش  ی.  دادهمدل  نیا  و  از    یهاها 

شرایط بارگذاری    آوری شده در دوجمع  یهااستفاده و با داده  کیلونیوتن  8و    4  شرایط بارگذاری  دوها با  سرعتتمام    آزمایشگاهی در

 . شودمیانجام مدل  تست کیلونیوتن 10و  6، دیگر

اعمال   نحوه  و  پیچشی  عصبی  شبکه  روش  معرفی  به  حاضر  مقاله  دوم  می  انولوپبخش  سیگنال  بخش  به  ستاپ    سومپردازد. 

آزمون  انجام  برای  شده  طراحی  میآزمایشگاهی  معرفی  را  غلتشی  یاتاقان  خرابی  بکار های  عصبی  شبکه  ساختار  چهارم  بخش  نماید. 

 شود. گیری بیان میبندی و نتیجهدر نهایت، جمعنماید. را معرفی و نتایج آن را ارائه می شده گرفته

 سیگنال ارتعاشی   انولوپعصبی پیچشی و    معرفی شبکه -2

 . دپردازیارتعاشات م سیگنال  انولوپروش محاسبه و  یچشیپ   یعصب شبکه یبه معرف  این بخش

 ی چشیپ یعصب شبکه یمعرف -1-2

از پردازش ب  یچشیپ   یعصب  یهاشبکه  الهام گرفتن  ا  ریمانند تصاو   ییها کار با داده  یبرا  ی انسان  یینایبا   قیعم  یساختارها  جادیو 

ها شبکه  نیا  خچهیدارند. تار  یابرجسته   یعملکردها  اءیاش  یی و شناسا  ریتصاو  صیخصوص در تشخ  ها بهنوع شبکه  ن ی. ااند معرفی شده

دهه   به  یبرم  1980به  توجه  اما  شکل  آنهاگردد،  شد.    2010  دهه   اواسطدر    قیعم  یریادگی  یریگبا  اساس  یکیجلب    نیتریاز 

شد. از آن    شنهاد یپ   س ینواعداد دست  صیتشخ  یبرا  [ 27]لوکان    انیاست که توسط    LeNet-5  ینام معماربه    نهیزم  ن یدر ا  هاشرفتیپ 

و کارآمدتر شده   تردهیچیپ   یهایمختلف پرداخته شده که منجر به توسعه معمار   یو بهبودها  راتییطور مداوم به تغ  زمان تاکنون، به

 در مغز انسان است.   ریپردازش تصو کردیها متاثر از رونوع شبکه  ن یعملکرد ا است. ساختار و نحوه

لا  یچشیپ   ی عصب  یهاشبکه  فرآشده  لیتشک  یمتعدد  یهاهیاز  مختلف،  در سطوح  که  و  یندهایاند  ا  هایژگیاستخراج  را    لگوهاو 

  4ادغام   ی هاهیلا  ،یورود  ریمرتبط از تصو  ی هایژگیاستخراج و  یبرا  3یچشیپ   یهاهیها شامل لاشبکه   ن یا  یاصل  ی. اجزادهند یانجام م

 
1 Hilbert-Huang Transform (HHT) 
2 Wavelet Transform (WT) 
3 Convolutional Layers 
4 Pooling Layers 
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نقشه   یبردارنمونه   یبرا پ   یژگی و  یهااز  کاهش  همچن  یمحاسبات  یدگیچیجهت  متصل  یهاه یلا  نیو  واست،    1کاملاً  را    هایژگیکه 

نها  کنند می  بیترک در  م  یی نها   ی هاینیبشیپ   ت یو  انجام  ادهندیرا  تشخشبکه  نی.  و  استخراج  در  الگوها   ها یژگیو  صیها   یو 

ها  بافت  ای ها  مختلف مانند لبه  اتی جزئ  صیتشخ  یبرا  لترهایاز ف  ،یچشیپ   یهاهیهستند. در لا  یخوب  اریعملکرد بس  یدارا  یمراتبسلسله 

داده شوند.   صیمناظر تشخ  ای  اءیمانند اش   یتردهیچیپ   یتا الگوها  دگرد یم  بیترک  ترقیمع   یهاهیدر لا  هایژگیو  نی. اشودیاستفاده م

  یعصب  شبکهشماتیک ساختار    1در شکل    . شوندیآموزش داده م  یسازنهیو به  2پس انتشار  هایروش  قیها از طرشبکه  نیا  یپارامترها

ا  یایمزا  از  نشان داده شده است.  پیشنهادیی  چشیپ  استخراج خودکار وشبکه  نیمهم  نو  و   ها یژگیها،  برابر  تغ  زیمقاومت در   رات ییو 

نادرست، مشکل    تیریدارند. در صورت مد  ازین  یاز داده و منابع محاسبات   یتوجهبه حجم قابل  صحیحآموزش    یحال، برا  نیاست. با ا

 . دیآشیممکن است پ  زین برازششیب
 

 
 پیشنهادی  یچشیپ یعصب : ساختار شبکه1شکل 

 یارتعاش سیگنال انولوپروش تعیین  یمعرف -2-2

اجزا  یکیدر    یبیع   یغلتش  اتاقانی   کیاگر در   باشد، هنگام  یا   ی خارج  نگیر  ،یداخل  نگی)ر  ی آناز  که    ی ساچمه( وجود داشته 

. در شودیم   د یتول  بیکوتاه مدت متناوب با فرکانس مشخص مربوط به محل وقوع ع   ی هاپالس  ،کنندیبرخورد م  ب یبا ع   گرید  یاجزا 

بر مطالعات انجام شده در   یمرور  [82]  تیفادن و اسم. مکشودیمدوله م  بیمشخصه ع   ساز رزونانس با فرکان   یارتعاشات ناش  جه،ینت

نشان   2گروه در نمودار شکل  نیشده توسط ا شنهادیپ   ی ابیبیع   ندیارائه نمودند. فرآ انولوپ زیبا آنال یغلتش  اتاقانی بیع  صیمورد تشخ

. سپس  شودیاعمال م  به سیگنال مربوطه گذر انیم لتر یابتدا ف ،وبیمع  اتاقان ی  ارتعاشات یریگروش پس از اندازه نیداده شده است. در ا

  ی فرکانس  یمنحن  عیسر  هیفور  لیبا اعمال تبد  ت،ی. در نها شودیانولوپ استخراج م  یانجام و منحن  ها گنالیس  یرو  یکسوسازی  اتیعمل

 است.  یغلتش ی هااتاقانیدر  یخراب صیکارآمد جهت تشخ یانولوپ روش زیآنال (.2)شکل   دیآیموج انولوپ بدست م

 

 
 یابیبیع ندیفرآ انی: نمودار جر2شکل 

 
1 Fully Connected Layer 
2 Backpropagation 
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لوپ گرفته شد و سپس به عنوان ورودی در شبکه عصبی وها اناز داده  ،ی تشدیدبا اعمال فیلتر بر روی ناحیه   ابتدا  در این پژوهش

ی تشدید تعدادی داده از هر چهار وضعیت به صورت تصادفی انتخاب شد و با آزمون و خطا محل و استفاده شدند. برای تعیین ناحیه

 ها اعمال گردید. تخمین زده شد و بر روی تمام دادهبرای هر وضعیت ابعاد فیلتر 

 ی شگاهیآزما  تست  ی عرفم  -3

 پردازد. میهای آزمایشگاهی  معرفی ستاپ، سناریو تست و دادهبه حاضر  بخش

 و سنسور زریتست، آنالا اتاقانیستاپ،  یمعرف -1-3

  ی بار و سرعت در ط  رییتغ  تیستاپ با قابل  ک یراستا    نیبود که در ا  یغلتش  اتاقانی ستاپ تست    کی به    از ین  ، مدل  ارزیابیبه منظور   

نشان داده    3  ستاپ در شکل  کیشد. شمات   داده توسعه    فیشر  یدانشگاه صنعت  پایش وضعیت  شگاه یدر آزما  ی غلتش  اتاقان ی تنزل    ندیفرآ

  قیکه بار آن از طر  است، استفاده شده  کیدرولی کنترل بار توسط پاورپک ه ستمیشده است. به منظور کنترل بار در مواقع اضطرار، از س

 گری شده است. از د  ده را دارند قرار دا  ی گاههیکه نقش تک  اتاقانیدو    نیهدف ب  ی غلتش  اتاقان ی  ،یطراح  نی. در اشودیکنترل م  وتریکامپ

قابل  نیا  یهایژگیو عمودباشدیموتور آن م  ویدرا  قیاز طر  سرعت دورانیبودن    ریپذ کنترل   تیستاپ  ارتعاشات  مقدار سرعت و  و   ی. 

ا  یابه صورت لحظه   یغلتش  اتاقانیبار وارد شده به    یافق اندازه  نی توسط  از داده  است.  یریگستاپ قابل  های سنسور در این پژوهش 

 ستاپ تجربی ساخته شده قابل مشاهده است. 4سنج افقی که در راستای اعمال بار قرار داشته، استفاده شده است. در شکل شتاب

 
 رو روبه یاز نما یغلتش اتاقانیتست  یشده برا ی: ستاپ طراح3شکل 
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 یابیبیع یهاش یجهت انجام آزما ی: پلتفرم تجرب4شکل 

 

 

قابل    ها اتاقانی  یشده رو  جادیا   ی مصنوعیهایخراب  5در شکل    استفاده شده است. دو ردیفه  در این پژوهش از یاتاقان خود تنظیم  

 مشاهده است. 

 

 یاتاقان سالم 

 

 

 خرابی رینگ داخلی 

 

 

 خرابی رینگ خارجی 

 

 

 خرابی ساچمه 

 

 

 یغلتش اتاقانیشده در  جادیا یهایخراب شی: نما5شکل 

 

فرکانس  اتاقان ی ابعاد    1در جدول   ع   مشخصه  های و  به  د  ، یخارج  نگ یر  ،ی داخل  نگیر  وبیمربوط  و مشخصات    ی کینامیساچمه 

 تست ذکر شده است. اتاقانی
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 9ETN 1210 [29] اتاقانیمشخصات : 1جدول 

 پارامتر نماد مقدار 

90 D ی قطر خارج 
مشخصات ابعادی  

 بیرینگ 

 متر( )میلی

50 d یقطر داخل 

20 B  عرض 

34 N  تعداد ساچمه 

7.26 BPFO  ی خارج نگ یر  یفرکانس خراب 
مشخصات فرکانسی  

 بیرینگ 

 ( مضرب دور روتور)

9.78 BPFI  ی داخل نگ یر  یفرکانس خراب 

6.54 BSF  یالمان غلتش  یفرکانس خراب 

0.42 FTF  قفسه   یخراب فرکانس 

9.15 0C مشخصات دینامیکی   یکاستاتیبار  تیظرف

 بیرینگ 

 یکینامیبار د تیظرف C 26.5 )کیلونیوتن( 

 

  یکاربر  طیاز دستگاه و مح  یینما  6. در شکل  ه استشد  یریگاندازه   SDT Vigilant  [30]برداری  دادهبه کمک دستگاه    ارتعاشات

است.آن   شده  داده  اندازه  نشان  سنسو برای  از  نیز  شتاب  ارتعاشات  سیگنال  است.ا   HS1001005008رگیری  شده  بازه   ستفاده 

 باشد. هرتز می 25600تا  1گیری شده بین های اندازهفرکانسی سیگنال

 

 
 Vigilant: آنالایزر 6شکل 

 

 یشگاهیآزما یها و داده یکار طیشرا یمعرف -2-3

 یخراب  ،یداخل  نگیر  یسالم، خراب  تیدر چهار وضع  ها،اتاقانی  یرو  یمصنوع   یهایخراب  جادیاهداف پژوهش حاضر، با ا  یدر راستا

دلیل استفاده از شرایط کاری متغیر .  دیانجام گرد  یشگاه یآزما  یهامختلف تست  یکار  طیشرا  36ساچمه در    یو خراب  یخارج  نگیر

یابی هوشمند یاتاقان غلتشی بپردازد و مستقل های مختلف به عیبها بتواند در حالتاین است که مدل توسعه یافته به کمک این داده

 ی و محور  یافق  ،یتوسط سه سنسور ارتعاشات در سه جهت عمود  یریگبه طور همزمان اندازه   هاشیآزما  نیدر ااز شرایط کاری باشد.  

های ثبت شده برای هر چهار  دادهمجموعه  تعداد    است.   ده یثبت گرد  یکار  طیآن در همه شرا  ی هاانجام شده است و داده  اتاقان ی  یرو

شایان ذکر است که هر یک از   نشان داده شده است.  7در شکل    ، کهباشدمی  4741برابر با    سرعتهر    در  و   گذاریباروضعیت تحت هر  
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به دلیل اعمال تبدیل فوریه   های فرکانسی و انولوپدادهنقطه ثبت شده است.    4096  با ثانیه و  میلی  160های زمانی در بازه زمانی  داده

 2048ها دارای  باشند که به منظور رفع آن نیمی از سیگنال حذف گردید و به همین سبب این دادهسریع دارای سیگنال قرینه می

از هر شرایط کاری    باشند. نقطه می کیلونیوتنی به دلیل بالا    12داده ثبت شود و تنها در بارگذاری    30در این آزمایش تلاش شد تا 

تعداد برداری کاهش پیدا کرد و  رفتن دمای بیرینگ و فشار زیاد روی شفت و موتورالکتریکی، برای جلوگیری از خرابی ستاپ زمان داده

 کمتری ثبت شد.  داده

 

 مختلف  گذاریبار 5و  سرعت 9  ت، یثبت شده در چهار وضع یهاتعداد داده: 7شکل 

 

  نیانگیجذر م  مشخصه،  نی. نخستشودمیاستفاده    ی ابیبیدر حوزه ع   یپرکاربرد صنعت  مشخصهها از دو  داده  جینشان دادن نتا  یبرا

 یو خراب  ی خارج  نگیر  یخراب  ، یداخل  نگیر  ی سالم، خراب  تیچهار وضع  یو برا  یکار  طیشرا  ی تمام  یارتعاشات است که برا  1مربعات

و هر    ی کار  ط یشرا  یتمام   یاست که برا  2کیپ   صهیخص  ن یدوم  نینشان داده شده است. همچن  11-8  های کلساچمه محاسبه و در ش

ارتعاشات   قابل مشاهده است، دامنه  هانمودار  نیطور که در انشان داده شده است. همان  15-12  هایمحاسبه و در شکل  تیچهار وضع

  یو خراب  یداخل  نگیر  یارتعاشات در حالت خراب  دارد. دامنه  گر یب دی مقدار را نسبت به دو ع   نیشتری ب  ی خارج  نگیر  ی در حالت خراب

 دارند.  یخارج نگیر یمقدار را بعد از خراب نیشتریب بیساچمه به ترت

 

 
1 Root Mean Squared (RMS) 
2 Peak 
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 kN 4 بارها در سرعت تمامی  و اتاقانی تیچهار وضع یبرا شتاب ارتعاشی مربعات نیانگینمودار جذر م: 8شکل 

 

 
 kN 6 باردر  هاسرعت  یو تمام اتاقانی تیچهار وضع یبرا شتاب ارتعاشیمربعات  نیانگینمودار جذر م: 9شکل 

 

 
 kN 8 باردر  هاسرعت  یو تمام اتاقانی تیچهار وضع یبرا شتاب ارتعاشیمربعات  نیانگینمودار جذر م: 10شکل 



 

10 

 

 
 kN 10 باردر  هاسرعت  یو تمام اتاقانی تیچهار وضع یبرا شتاب ارتعاشیمربعات  نیانگینمودار جذر م: 11شکل 

 

 
 kN 4 باردر  هاسرعت یو تمام اتاقانی تیچهار وضع یبرا ارتعاشات کینمودار پ: 12شکل 

 
 kN 6 باردر  هاسرعت  یو تمام  اتاقانی تیچهار وضع یبرا شتاب ارتعاشی کینمودار پ: 13شکل 
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 kN 8 باردر  هاسرعت  یو تمام  اتاقانی تیچهار وضع یبرا شتاب ارتعاشی کینمودار پ: 14شکل 

 

 
 kN 10 باردر  هاسرعت  یو تمام  اتاقانی تیچهار وضع یبرا شتاب ارتعاشی کینمودار پ: 15شکل 

 

 یشگاهیآزما یها داده یآن رو یسازادهیو پ یچشیپ یعصب یشبکه تمیالگور وسعهت -4

را از    اتاقانی مختلف    وبیو مرتبط با ع   ز یمتما  یهایژگ یو  ،یچشیپ   یعصب  یشبکه  د یگرد  انیب  ی قبل  یهاطور که در قسمتمانه

دقت و   نیبهتر  افتنی. به منظور  کندیم  یبندمختلف طبقه  یهاها را در کلاسداده  ها، یژگ یو  نیاستخراج و سپس براساس ا  هاگنالیس

 طی شرا  همه   یراستا برا  نی. در اشودمیو انولوپ استفاده    طیف فرکانسی  ،یزمان  گنالیمختلف از جمله س  یهای رودشبکه از و  ییکارا

وضع  یکار چهار  فرکانسی    ،یزمان   گنالیس  ریتصاو   اتاقانیمختلف    تیدر  گردطیف  استخراج  انولوپ  سیگنالدیو  این  منظور .  به  ها 

یابی مدل در شرایط کاری مختلف و تشخیص عیوب فارغ از شرایط کاری نرمالایز نشده و دامنه سیگنال ارتعاشی وابسته به سرعت عیب

 نشان داده شده است.  16در شکل  اتاقانیمختلف  تیچهار وضع یبرا ها ی ورود نیاز ا یانمونههای مختلف، متفاوت است. و بارگذاری
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 و انولوپ استخراج شده برای چهار وضعیت یاتاقانطیف فرکانسی : تصاویر سیگنال زمانی، 16شکل 

  

و    17در شکل  شماتیک مدل    به صورت آزمون و خطا بدست آمده کهپژوهش    نیا  یبرا  افتهیتوسعه    یچشیپ   یعصب  ساختار شبکه

 نیدر ا  ایجاد گردید.   TensorFlowاین فرآیند در بستر پایتون و با استفاده از کتابخانه  گزارش شده است.    2مشخصات آن در جدول  

مسطح    یهیلا  کیادغام،    یهیدو لا  ،یچشیپ   یهیو از سه لا  یبه عنوان ورودپیکسل    1280×960با ابعاد    سیاه و سفید   ریشبکه از تصاو

توسط    یافتیدر  یارتعاش  گنالیآزمون و خطا بدست آمده است. س  از با استفاده    ریمقاد  نیاستفاده شده که ا  1مکس ساز سافتو تابع فعال

زمان، بار دوم    حوزه   گنالیبه عنوان س  یپردازششیپ   چ یو بدون ه  میمستق  کباریبه سه شکل مختلف،    سهیمقا  یسنج، براسنسور شتاب

سیاه و   ریبه صورت تصاو  لبرتیبه روش ه  پو در آخر با گرفتن انولوطیف فرکانسی  به صورت    گنالیاز س   عیسر  هیفور  لیبا گرفتن تبد

و مرتبط   زیمتما  یهایژگیها و شبکه   . شودیبا ساختار مشابه داده م   افتهیتوسعه    یچشیپ   ی عصب  و به طور مجزا به سه مدل شبکه   سفید

 . کنندیم یبندمختلف طبقه  یهاها را در کلاسداده ها،یژگیو نیاستخراج و براساس ا ها گنالیرا از س اتاقانیمختلف  وبیبا ع 

 
1 Softmax Activation Function 

 سیگنال زمانی ورودی  ورودی طیف فرکانسی  انولوپ ورودی 
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 مورد استفاده  ی چشیپ یعصب مدل شبکه: 17شکل 

 
 : پیکربندی مدل پیشنهادی 2جدول  

 شماره لایه  نوع لایه  فیلتر هسته  تابع  ابعاد داده 
(1278, 958, 2) ReLU 3*3 2 Conv2D 1 

- - - - BatchNormalization 2 

(1276, 956, 8) ReLU 3*3 8 Conv2D 3 

- - - - BatchNormalization 4 

(638, 478, 8) - 2*2 - MaxPooling2D 5 

(636, 476, 2) ReLU 3*3 2 Conv2D 6 

- - - - BatchNormalization 7 

(318, 238, 2) - 2*2 - MaxPooling2D 8 

151368 - - - Flatten 9 

151368 - - 0.6 Dropout 10 

- Softmax - 4 Dense 11 

- Categorical Crossentropy - - Loss Function 12 

- Adam - - Optimizer 13 

605794 Total Params 14 

 

در   ی شگاهیآزما ی هادرصد داده  50تقریباً قابل مشاهده است   18طور که در شکل همان پوهر سه داده زمانی، فرکانسی و انول یبرا

 . شودمیتست شبکه استفاده  یبرا  گریددرصد  50 شبکه و از یابیآموزش و ارز ندیفرآ یبراهر چهار وضعیت یاتاقان 

 

 
 و تست یابیآموزش، ارز ندیاستفاده شده در فرآ یهاتعداد داده: 18شکل 
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طیف    ،ی زمان  گنالیس  ریمختلف با تصاو  یسه ورود  یبرا  ،ی شگاهیآزما  یهاداده  یو دقت آموزش مدل رو  1یآموزش  یهاتعداد گام

انولوپفرکانسی   از    شینما  21تا    19  هایدر شکل  به ترتیب  و  پ این  داده شده است. همانطور که  طیف   یمدل با ورود  داستیشکل 

 . است از خود نشان داده گرینسبت به دو مدل د  یبهتر یجهیو نت دهیدرصد رس 100به دقت  ی در تعداد گام کمفرکانسی  

 

 

 سیگنال زمانی یورود یبرا یشگاهیآزما یهاداده یدقت آموزش مدل رو: 19شکل 

 

 

 سیگنال طیف فرکانسی  یورود یبرا یشگاهیآزما یهاداده یدقت آموزش مدل رو: 20شکل 

 

 
1 Epochs 
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 سیگنال انولوپ  یورود یبرا یشگاهیآزما یهاداده یدقت آموزش مدل رو: 21شکل 

 

  ی ختگیردرهم  س ی. ماترشودمیاستفاده    هاسرعت  همه  در  kN10 و    kN6 با بار    ی شگاهیآزما  یها ها از دادهمدل  نیتست ا  یبرا

زمانی تست    ی هاداده  یبرا ورودی سیگنال  با  ورودی    ، (بنفش)رنگ    برای مدل  با  فرکانسی  مدل  آب طیف  ورودی و  (  ی)رنگ  با  مدل 

شده   شی نما  22در شکل    (قرمز)رنگ    انولوپ اختصار  این  در    .است  داده  بیانگر    REFو    H    ،IRF    ،ORFشکل حروف  ترتیب  به 

بیانگر حالت واقعی و  ها  ماتریسمحور عمودی    وضعیت سالم، خرابی رینگ داخلی، خرابی رینگ خارجی و خرابی ساچمه یاتاقان است.

از خود نشان دقت خوبی  مدل با ورودی سیگنال زمانی  شود  بینی شده است. همانطور که ملاحضه میمحور افقی بیانگر حالت پیش

های سالم است. با این  در مقابل مدل با ورودی انولوپ در تشخیص بسیار عالی عمل کرده و تنها ضعف آن در تشخیص داده  است.  نداده

 های خرابی و سالم عملکرد خوب و قابل قبولی از خود نشان داده است. حال مدل با ورودی طیف فرکانسی در تمام وضعیت

 

 انولوپ  اسپکتروم سیگنال زمانی 

 

 تست  یهاداده یبرا  یختگیردرهم سیماتر: 22شکل 

 

  یکه ورود  ی مدل  شودیطور که مشاهده مهمان  .شده است  ارائهمختلف    ی های ورود  یدقت شبکه برا  3به طور خلاصه در جدول  

از بالاتر  افتیطیف فرکانسی در  ریتصو ا  (%95)  دقت  نیکرده  و   جیرا  اریبس  یابیب یانولوپ در ع   روش  نکهیبرخوردار است. با توجه به 

م انتظار  است  ب  ه ک  رفتیپرکاربرد  دقت  ا  یشتریاز  و  باشد  دل  نیبرخوردار  این   است  یچشیپ   یعصب  یهاشبکه  یهایژگیو  لیبه  به 

بالا    ل یبه دلدر این تحقیق،  .  گذر تاثیر زیادی در شناسایی صحیح عیوب داردمیان  لتریفبازه فرکانسی  انولوپ،    استفاده از  در  صورت که
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تا   620برای وضعیت سالم فیلتر در بازه    .ه استدر نظر گرفته شد  منحصر بفردفیلتر    بازه  کی  نوع عیبهر    یها، برابودن تعداد داده

بازه    3280 برای وضعیت خرابی رینگ داخلی در  بازه    7730تا    3105هرتز،  در  برای وضعیت خرابی رینگ خارجی  تا    7590هرتز، 

های آزمایشگاهی پیش از این فرآیند روی دادههرتز اعمال گردید.    3065تا    605هرتز و برای وضعیت خرابی ساچمه در بازه    11875

  ردیبازه قرار نگ ن یدر ابه طور کامل ها از داده یبرخ  دی تشد هیاست ناح ی عیطب. گرددپردازش اعمال میدر مرحله پیشاستفاده در مدل 

ها را شامل  از فرکانس  یعیوس  فیبزرگتر باشد ط  لتریهرچه ف  .مهم است  اریبس  عاملی  لتریف  زیسا  نی. همچنو دقت مناسبی حاصل نشود

 CNN  ل مد  تواند یم  ریمتغ  لتریف  زیسا  ثیح  نیو بالعکس. از ا  ردیگیرا در بر م  یشتریب  اتیجزئ  گنالیس  ریتصو  ،و به طبع آن  شودیم

با جابجا کردن ناح  ن یا  ی مهم است به سادگ  ار یزدن بس  لتریطور محل ف  نی. هماندازدی را به اشتباه ب  یهیامر قابل مشاهده است که 

 چی. در مقابل طیف فرکانسی هاندازدیمدل را به اشتباه م  زین  رییتغ  نیا  و  کندیم  رییدر حد چند فرکانس شکل انولوپ تغ  یحت  لتریف

ا  کی از تمام س  ، ندارد  رامشکلات    نیاز  ا  شودیگرفته م  هیفور  ل یتبد  گنال یچون  ناح  نانیاطم  نیو  در    دی تشد  هیوجود دارد که هم 

در هر چهار حالت   گنالیشکل س  نی. همچنشودیرا شامل م  گنالیس  ی فرکانس  بازه طیف فرکانسی موجود است و هم تمام    گنالیس

 یبه طور  کند، می  یرویپ   ی خاص  یاز الگو  یک از چهار حالت مورد بررسیطیف فرکانسی در هر    گنالی. سکندینم  رییتغ  یمورد بررس

بنابراین در راستای ارتقای عملکرد مدل با ورودی انولوپ لازم است ابعاد بازه فیلتر و    مشهود است.  موضوع کاملاً   نیا  16که در شکل  

 های هر وضعیت طبق الگوریتم نوشته شده صورت پذیرد. گیری از ناحیه تشدید سیگنالمحل اعمال آن توسط یک الگوریتم، با میانگین

 
 و انولوپ طیف فرکانسی  ، یزمان  گنالیس یهادقت مدل: 3جدول 

)درصد(  دقت آموزش  ورودی )درصد(  ارزیابی دقت   )درصد(   دقت تست  )تست(  سالم کاذب    

0/74 سیگنال زمانی   9/63  8/58  3/13  

6/99 100 طیف فرکانسی   5/95  9/0  

3/82 انولوپ   6/92  5/90  6/2  

 

که دادگان بالاتری در مقایسه با دادگان آموزش این ورودی دارد، لازم    روی دادگان تست برای ورودی انولوپ  3در توضیح جدول  

  یبار، شدت خراب  شیبا افزا  رودیهستند. انتظار م   یشتریب  یتحت بارگذار  ی ابیبا آموزش و ارز  سهیتست در مقابه توضیح است دادگان  

بنابرا  انینما  شتریب  گنالیدر س است، در شناسا  بارگذاری کم   طیدر شرا  بیع   صیکه تشخ  ی مدل  نیگردد.  فراگرفته  در    یخراب  یی را 

بع  بارگذاری بهتر  ستین  د یبالاتر  بضعاً  ورود  یعملکرد  باشد. در  ف  یداشته  بازه  اعمال  به  نظر  از   یخراب  لتر،یانولوپ،  بهتر  بالا  لود  در 

از د  یمسئله موجب گشته است دقت مدل رو  نیشده است و هم  انینما  گرید   یهایورود البته   ادگاندادگان تست بالاتر  آموزش و 

 باشد.   ی ابیکمتر از دادگان ارز یکم

.  شوندیداده م  صیاست که به اشتباه سالم تشخ  یخراب  یهاداده  ی دقت شبکه برا   زانیم  دیآیها بدست مکه از تست   یگرید  جه ینت

ز  اریموضوع در صنعت بس  نیا توجه است  با خسارات جان  یخراب  صیعدم تشخ  رایمهم و قابل   ادیز  اریبس  یو مال  یمنجر به حوادث 

با خطای زیر یک درصد  طیف فرکانسی مدل  ینشان از برتر  2جدول ستون آخر در  یشگاه یآزما یهاادهبدست آمده از د جی. نتا شودیم

و در صورت وقوع خرابی در   باشدمیباید توجه داشت مدل مورد استفاده در این پژوهش تنها توانایی شناسایی یک عیب را دارا    است.

عملکرد مدل مورد ابهام است اما  ،  تواند در نتیجه گسترش خرابی و انتقال عیب از یک المان به المان دیگر باشدکه می  دو المان یاتاقان

را شناساییرود  گمان می دارد  بیشتری  که شدت خرابی  عیبی  به کند   مدل  قادر  پدیدار شده، مدل  عیب  ابتدا یک  که  . در شرایطی 

شناسایی المان خراب خواهد بود، اما با گسترش آن به المان دیگر، عملکرد مدل نیازمند بررسی خواهد بود که موضوع پژوهشی بعدی 

 باشد. می
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 گیری نتیجه -5

  ی غلتش  اتاقانی  وبیع رو تشخیص زودهنگام و هوشمند  از این  .های دوار دارندهای غلتشی بیشترین سهم را در خرابی ماشینیاتاقان

در    اریبس  یامر در  مهم  است.  صنعتی  تواناییاین  واحدهای  سبب  به  شبکهپژوهش  پیچشی  های  عصبی  تصاویر،   درهای  پردازش 

شبکه   ،بندیکلاس عمق  و کم  ساده  یک مدل  از  بالا  دقت  و  آن سرعت  عیب  نوع  و  یاتاقان  خرابی  تشخیص  برای  پیچشی  عصبی  ی 

برای تست   های ارتعاشی توسعه یافت.منظور یک ستاپ تست با توانایی کار در شرایط متغیر به منظور ثبت سیگنال   بدیناستفاده شد.  

خرابی رینگ خارجی و خرابی ساچمه استفاده   به منظور بررسی وضعیت سالم، خرابی رینگ داخلی،  از چهار یاتاقان غلتشی خودتنظیم

یافتن  برای  برداری انجام شد. متنوع دادهو بار   سرعتشرایط کاری  36در و  شدند  ایجاد ها ها به صورت مصنوعی روی یاتاقانشد. خرابی

و انولوپ به طیف فرکانسی  های ارتعاشی ثبت شده به سه شکل سیگنال زمانی،  به جهت عیب یابی، داده  ورودی  بهترین نوع سیگنال

طیف فرکانسی ورودی و تست مدل، نتایج حاکی از برتری  ارزیابی ، مدل  پس از آموزش شد.  عصبی پیچشی داده  عنوان ورودی به شبکه

  طیف فرکانسیهای انجام شده مشخص شد اگرچه انولوپ اطلاعات بسیار مفیدی از  با بررسی  در مقایسه با سیگنال زمانی و انولوپ بود.

عصبی پیچشی شود. به همین   شبکهمتغیر بودن ابعاد فیلتر و محل فیلتر موجب بروز خطا در    مانند اما دلایلی    ، دهدسیگنال به ما می

های عصبی پیچشی یابی در شبکهبهترین گزینه برای عیب  برای هریک از انواع عیوب،  الگوی رفتاری ثابت  با ارائهطیف فرکانسی  دلیل  

با انجام تبدیل. نتایج این پژوهش میشودمحسوب می همچنین    بهبود یابد.  آنهاها و بررسی عملکرد  های متنوع دیگر روی دادهتواند 

 باشد. های غلتشی میمدل توسعه یافته در این مرحله شایسته تست روی دادگان صنعتی برای تشخیص عیوب یاتاقان
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ABSTRACT  
Intelligent detection of rolling element bearing faults is a critical aspect of rotating equipment condition 

monitoring. Early detection of faults holds significant economic value for industrial units in terms of 

maintenance and planning. Traditional intelligent fault detection algorithms, which rely on a combination of 

feature extraction and signal classification, are time-consuming and require a high level of expertise. In 

comparison to traditional methods, Convolutional Neural Networks (CNNs) can process a large volume of data 

with high accuracy and automatically extract features from vibration signals. Therefore, in this research, an 

attempt has been made to use a simple and shallow CNN to not only determine the health state of rolling element 

bearings but also identify the defective element. For this purpose, a CNN model has been employed to investigate 

three common faults in rolling element bearings. In order to achieve the best performance, various inputs, 

including time waveforms, spectra, and envelopes, have been utilized. To implement and validate the algorithms, 

a laboratory setup was designed and constructed. After creating artificial faults on the bearings, experiments 

were conducted under 36 different operating conditions, comprising 9 different speeds, each at 4 different loads, 

encompassing four healthy states, including healthy, inner race fault, outer race fault, and rolling element fault. 

The obtained results have illustrated that the fault detector model with the frequency spectrum input is more 

accurate with an accuracy of 95% than the models receiving the other two inputs. 
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