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ABSTRACT: Vibration analysis is one of the most practical methods for monitoring and troubleshooting 
rotating equipment. In this research, vibration analysis and support vector machine algorithms were used 
for monitoring and troubleshooting Alstom locomotive blowers. First, vibration data were collected 
from the blowers and the received signals were categorized into four groups: healthy blowers and 
blowers with problems of unbalance, loose shaft (base), and warped blades. Sixteen frequency and time 
features were then extracted from the received signals. Because in rotating systems, the ratio of the 
intensity of vibrations in the harmonics of the rotation of the machine can help diagnose the faults, the 
ratios of all features were calculated and defined as new features. The accuracy of the network can be 
sometimes lowered by the multitude of features, thus, a t-test filter was inserted into the support vector 
machine algorithm to select the features. The results show that the t-test filter increased the accuracy of 
the support vector machine algorithm. Finally, the feature selection of this network was compared with 
the feature selection by the genetic algorithm. The results show that the network designed in this research 
has a better performance in feature selection than the genetic algorithm. 
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1- Introduction
It is necessary to monitor and troubleshoot the locomotive 

parts because their defects can cause plenty of repair costs as 
well as railway blockage. Blowers are very important parts of 
the locomotives, which are in charge of cooling the generator 
and the traction motor. Thus, it is very important to diagnose 
their defects in time. The use of vibration analysis is very 
common in detecting faults in rotating machines, and many 
manuals have already been published in this regard [1-3]. In 
recent years, the use of machine learning algorithms such 
as K-Nearest Neighbors (KNN), Artificial Neural Networks 
(ANN), and Support Vector Machines (SVM) have become 
common for detecting and classifying defects [4, 5]. Feature 
selection is one of the most important issues in machine 
learning. In this research, the t-test and SVM algorithm 
are combined to yield an intelligent algorithm for feature 
selection, which can determine the optimal feature vector for 
a support vector machine and select features that are effective 
in decision-making.

2- Methodology 
At first, vibration data were collected from the blower 

of Alstom locomotives, and 16 frequency and time features 
were extracted from the vibration signals. Defects in the 
rotating parts such as unbalance, misalignment, and blade 

warp can cause an increase in the intensity of vibrations at 
a frequency of one, two, and three times rotation. In order 
to identify the defects from one another, the ratios of the 
intensity of vibrations at the frequencies had to be taken into 
consideration. Therefore, the ratios of extracted features were 
also calculated and defined as new features. Next, a t-test was 
used in the support vector machine algorithm to remove the 
ineffective features and select the best feature vector to obtain 
the highest accuracy of classification in the network. The 
T-test is a statistical test that compares the mean and variance 
of features extracted from two separate groups and selects 
the features with a significant difference in different groups. 
There is a coefficient called alpha coefficient in the t-test, 
which determines the significance level of the test. When the 
alpha coefficient changes, the degree of strictness in selecting 
the feature changes (The lower the alpha coefficient, the 
lower the number of selected features). Because the number 
of selected features and the accuracy of the network changes 
as the alpha coefficient changes, the MATLAB program is 
written in such a way that the alpha coefficient varies from 
0.001 to 0.1. Then, for each alpha, the selected feature vector 
is given to the support vector machine algorithm. Finally, the 
optimal alpha and feature vector are selected according to the 
accuracy of the network.
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3- Discussion and Results
In order to check the effectiveness of the method proposed 

in this research, first, 136 features detected from the vibration 
signals of healthy and defective blowers, without a T-test 
filter, were given as input to the support vector machine 
network. The overall accuracy of the network was 1.88, 
whose confusion matrix is shown in Fig. 1. After using the 
t-test filter, 65 features out of 136 features were extracted, 
selected, and given as input to the support vector machine 
network. As a result, the accuracy of the network increased to 
97%, which shows the positive effect of the t-test filter on the 
classification accuracy (Fig. 2).

4- Conclusion
This paper reports on proposing a new method for feature 

selection and the classification of blower defects via the use 
of a t-test in the support vector machine algorithm. The results 
showed that the proposed method can identify the effective 
data in decision-making well and increase the classification 
accuracy by choosing the proper feature vector. The method 
could detect the unbalance defects, looseness of the shaft, 
and warped blades with an accuracy of more than 90% 
and identify the effective features in the diagnosis of these 
defects. The results showed that the unbalance defect can 

result in a noticeable increase in the intensity of vibrations at 
1X frequency, the blade warping defect can cause an increase 
in the intensity of vibrations at frequencies 2X, 3X, and 
10X, and the loose shaft defect can cause an increase in the 
intensity of vibrations at frequencies from one to ten times 
the nominal speed of the blower as well as increased time 
features such as root mean square and signal energy.
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Fig. 1. Confusion matrix of the neural network without t-test filter Fig. 1.Confusion matrix of the neural network without 

t-test filter

 
Fig. 2. Confusion matrix of neural network with t-test filter Fig. 2. Confusion matrix of neural network with t-test 

filter
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مقدمه- 1
قابل  غیر  خرابی های  کاهش  جهت  وضعیت  پایش  تکنیک های  انجام 
پیش بینی در لکوموتیوها، به این دلیل که خرابی آنها هنگام سیر علاوه بر 
و همچنین  راه آهن شده  موجب مسدود شدن خطوط  تعمیرات،  هزینه های 
هزینه هایی که انتقال یک لکوموتیو معیوب به محل تعمیراتی در پی دارد، 
ایجاد عیب  امکان  و عدم  داده برداری  ولی شرایط دشوار  است.  بسیار مهم 
خسارت های  موجب  دارد  امکان  اینکه  دلیل  به  لکوموتیو،  تجهیزات  روی 
شدید به لکوموتیو شود، سبب شده تا نسبت به تجهیزاتی که در یک مکان 
ثابت قرار دارند، تحقیقات کمتری در زمینه ی پایش وضعیت و عیب یابی آنها 
تجهیز  متفاوت  کاری  شرایط  در  و  مداوم  داده برداری  انجام  بگیرد.  صورت 
و  وضعیت  پایش  زمینه ی  در  تحقیقات  انجام  به  معیوب(  و  سالم  )شرایط 
عیب یابی کمک می کند که در مورد لکوموتیوها این شرایط به آسانی فراهم 
بلوئر لکوموتیوهای  از  این تحقیق به مدت سه سال  انجام  نمی شود. جهت 
آلستوم داده برداری شد تا داده های لازم جهت تجزیه و تحلیل سیگنال های 

دریافتی به دست آید. بلوئر ها از تجهیزات بسیار مهم لکوموتیوها هستند که 
توجه  با  دارند.  برعهده  را  موتورهای کشنده1  و  ژنراتور  کاری  وظیفه خنک 
نگهداری  و  تعمیرات  سامانه  در  شده  ثبت  ولی  رسمی،  غیر  گزارشات  به 
اول  بوژی  بلوئر   48 تعداد   1400 انتهای  تا   1398 سال  ابتدای  از  راه آهن، 
از لکوموتیوهای آلستوم دچار شکستگی بدنه و پره شده که در تمامی این 
موارد هزینه های بسیار سنگینی به علت سرد شدن لکوموتیو )به مدت حداقل 
2 شبانه روز( ، خرید قطعات ، هزینه های پرسنلی ، هزینه های مربوط به حمل 
سرد لکوموتیو به واحد تعمیرات و خسارت های جانبی وارد شده به لکوموتیو 
در اثر لرزش زیاد بلوئر، به شرکت پیمانکار تحمیل شده است. علاوه بر این، 
سرد شدن لکوموتیو در حین سیر موجب مسدود شدن خط ریل و اختلال 
در واحد سیر و حرکت راه آهن شده که این موارد نیز هزینه های بیشتری به 
اقتصاد کشور تحمیل می کند. بنابراین پایش وضعیت و نگهداری مناسب از 
آنها موجب سرد  تجهیزات مختلف لکوموتیو )به ویژه تجهیزاتی که خرابی 

شدن لکوموتیو می شود( از اهمیت بسیار بالایی برخوردار است. 

1  Traction Motor
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صنعت امروزی، خواهان عملکرد ماشین ها در حالت سالم و با کمترین 
به  مختلف  صنایع  مدیران  علاقه  باعث  موضوع  این  است.  خرابی  میزان 
است.  شده  ماشین آلات  عیب یابی  و  وضعیت  پایش  پیشرفته ی  روش های 
پذیرفته شده است؛ چراکه  امروز  این روش ها در صنعت  از  استفاده  مزایای 
منافع تشخیص زودهنگام و بهنگام عیوب مکانیکی و سازه ای کاملًا روشن 
است. انجام روش های پایش وضعیت تأثیر به سزایی در کاهش هزینه های 
نگهداری و تعمیرات و افزایش مدت زمان دسترسی به تجهیزات دارد. آنالیز 
جمله  از  گرمایی1،  تصویربرداری  و  روغن  تحلیل  ارتعاشی،  تحلیل  صوت، 
روش های پرکاربرد در مبحث پایش وضعیت هستند . در میان این روش ها، 
اغلب عیوب  زیرا   ، ]1[ دارد  ویژه ای  ارتعاشات ، جایگاه  تحلیل  و  اندازه گیری 
مکانیکی به نوعی خود را در ارتعاش تجهیزات نشان می دهند. اندازه گیری 
عوامل  از  کمی  بسیار  تأثیرپذیری  و  زیاد  پایداری  اینکه  دلیل  به  ارتعاشات 
محیطی دارد، از کارآمدترین روش های پایش وضعیت است ]2[. امروزه عیب 
یابی و پایش وضعیت ماشین آلات دوار بر اساس تحلیل ارتعاشات بسیار رایج 
شده و در سال های اخیر تحقیقات زیادی در این زمینه صورت گرفته است . 

استفاده از آنالیز ارتعاشات در تشخیص عیوب ماشین های دورانی، به علت 
وجود ارتباط بین فرکانس دور ماشین و فرکانس های غالب ارتعاشات، که در 
کتابچه های  زمینه  این  در  و  بوده  متداول  بسیار  افزایش می یابد،  اثر عیوب 
راهنمای زیادی تدوین شده است ]5-3[. در مرجع ]6[ که یک تحقیق تجربی 
بوده، روشی برای تشخیص عیوب مختلف بیرینگ یک فن خنک کننده، با 
ارائه شده است. در مرجع ]7[  از تبدیل موجک2 و تبدیل هیلبرت3  استفاده 
چندین روش پایش وضعیت جهت کاهش زمان خاموشی ماشین های دورانی 
ارائه شده و با استفاده از تجزیه و تحلیل های سیگنال های ارتعاشی در حوزه 
زمان و فرکانس عیوب موجود در ماشین آلات دوار تشخیص داده شده است. 
در مرجع ]8[ با استفاده از آنالیز ارتعاشات روش هایی جهت تشخیص عیوب 
یک بلوئر سانتریفیوژ ارائه شده و مشخصه های ارتعاشی نابالانسی و مراحل 
بالانس دینامیکی این بلوئر تشریح شده است. در این تحقیق مشخص شد 
X1 )فرکانس یک  که نابالانسی باعث افزایش شدت ارتعاشات در فرکانس 
برابر دور تجهیز( شده و همچنین هنگامی که نابالانسی در روتور غالب باشد، 
در جهت محوری کمتر از جهت شعاعی  X1 شدت ارتعاشات در فرکانس  

است .
بالاترین  به  دست یابی  یابی،  عیب  موضوع  با  تحقیقات  اصلی  هدف 

1  Thermography Analysis
2  Wavelet Transform
3  Hilbert Transform

به  است،  معقول  زمانی  صرف  با  و  موجود  داده های  با  بندی،  طبقه  دقت 
ماشین  یادگیری  الگوریتم های  از  استفاده  اخیر  سال های  در  منظور  همین 
مانند: الگوریتم کی- نزدیکترین همسایه4، الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی5 
و الگوریتم ماشین بردار پشتیبان6، جهت تشخیص و طبقه بندی عیوب، رایج 
شده است ]9 و 10[. در مرجع ]11[ مدلی جهت تشخیص عیوب جعبه دنده 
با استفاده از ویژگی های استخراج شده از تبدیل موجک گسسته7 و شبکه های 
و  ارتعاشی  ویژگی های  استخراج  با   ]12[ مرجع  در  است .  ارائه شده  عصبی 
جهت  مدلی  پشتیبان  بردار  ماشین  الگوریتم  ورودی  عنوان  به  آنها  تعریف 
تشخیص عیوب یک پمپ جریان محوری-عمودی ارائه شده است. همچنین 
در این تحقیق از الگوریتم بهینه سازی جهت تعریف پارامترهای شبکه ماشین 

بردار پشتیبان استفاده شده است . 
یکی از روش های جدید و پیشرفته طبقه بندی، یادگیری عمیق بوده که 
بخشی از روش های یادگیری ماشین است. یادگیری عمیق روی روش هایی 
از  استفاده  هستند.  مصنوعی  عصبی  شبکه های  بر  مبتنی  که  دارد  تمرکز 
روش های مختلف یادگیری عمیق مانند: شبکه باور عمیق8، خود رمزنگارها9، 
شبکه عصبی کانولوشن10، ماشین های بولتزمن عمیق11 و یادگیری باقیمانده 
عمیق12، در سال های اخیر بسیار زیاد شده است ]13 و 14[. در مرجع ]15[ 
باقیمانده عمیق روشی جهت تشخیص عیوب  از روش یادگیری  با استفاده 
رولبرینگ ارائه شد که با دقت بالای 90 درصد قادر به طبقه بندی عیوب 
مختلف رولبرینگ است. در مرجع ]16[ با استفاده از شبکه عصبی کانولوشن 
ارتعاشاتی و صوت،  از سیگنال های  استخراج شده  داده های  کارگیری  به  و 

الگوریتمی جهت تشخیص عیب حفره حفره شدن چرخدنده ها13 ارائه شد. 
روش یادگیری عمیق، در مقایسه با الگوریتم ماشین بردار پشتیبان، برای 
بسیار  داده های  به  نیاز  در طبقه بندی  بالا  دقت  و  نتایج مطلوب  به  رسیدن 
بیشتری جهت آموزش و تست دارد. در تحقیق حاضر، به علت محدودیت های 
نداشته  وجود  فراوان  داده های  به  دستیابی  امکان  داده برداری،  در  موجود 
داده ها  طبقه بندی  برای  پشتیبان  بردار  ماشین  الگوریتم  علت  همین  به  و 
آنالایزر  از یک دستگاه  استفاده  با  ابتدا  این پژوهش  انتخاب شده است . در 

4  K-Nearest Neighbors (KNN)
5  Artificial Neural Networks (ANN)
6  Support Vector Machines (SVM)
7  Discrete Wavelet Transform (DWT)
8  Deep Belief Network (DBF)
9  Auto-encoders
10  Convolutional Neural Network (CNN)
11  Deep Boltzmann Machines (DBM)
12  Deep residual learning 
13  Gear pitting
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ارتعاشی از بلوئرها در شرایط سالم و معیوب داده برداری شده و عیوب رایج 
در این تجهیزات شناسایی می شود. سپس سیگنال های مربوط به هر عیب 
به  می گیرند.  قرار  پردازش  مورد  ویژگی  استخراج  و جهت  دسته بندی شده 
دلیل اثراتی که نویز پایه روی ویژگی های استخراج شده داشته و امکان حذف 
و همچنین  ندارد،  وجود  فیلتراسیون  معمول  روش های  با  نویز  این  تاثیرات 
تجهیز  دور  فرکانس  هارمونیک های  در  ارتعاشات  نسبت شدت  که  اهمیتی 

X3 و  X2 به   X1 درفرکانس  ارتعاشات  شدت  نسبت  مثال  عنوان  )به 
( جهت تشخیص نوع عیب دارد، نسبت ویژگی های استخراج شده به شدت 
فرکانس های  در  ارتعاشات  شدت  نسبت  و  پایه  نویز  فرکانس  در  ارتعاشات 

مختلف محاسبه و به عنوان ویژگی جدید تعریف شده است.
با  ویژگی های  تعداد  افزایش  با  می توان  طبقه بندی  الگوریتم های  در 
افزایش داد. به  کیفیت و ترکیب ویژگی های استخراج شده، دقت شبکه را 
عنوان مثال در مرجع ]17[ با استخراج ویژگی از سیگنال های ارتعاشی ، صوت 
و دما و استفاده از آنها به عنوان ورودی برای ماشین بردار پشتیبان، روشی 
که  شده  ارائه  دنده  جعبه  یک  چرخدنده های  سایش  عیب  تشخیص  جهت 
می تواند موارد معیوب را با دقت 98/9 درصد شناسایی کند. اما افزایش تعداد 
ویژگی همیشه موجب افزایش دقت یک شبکه ی طبقه بندی نمی شود و حتی 
امکان  یابد،  افزایش  اولیه  بررسی های  بدون  تعداد ویژگی ها  در صورتی که 
تشخیص اشتباه الگوریتم در شناسایی ویژگی های مؤثر و پایین آمدن دقت 
شبکه وجود دارد. در تحقیق حاضر از آنجایی که نسبت تمامی ویژگی های 
فرکانسی و زمانی استخراج شده به هم، به عنوان ویژگی های جدید معرفی 
می شوند این امکان وجود دارد که بسیاری از ویژگی های نهایی اثر بخشی 
یک  کارگیری  به  با  بنابراین  باشند،  نداشته  طبقه بندی  دقت  روی  مطلوبی 

الگوریتم ماشین بردار پشتیبان،  از آزمون تی1 داخل  روش جدید و استفاده 
ویژگی های غیر مؤثر حذف شده و بهترین بردار ویژگی، که منجر به بالاترین 
این تحقیق  بهتر در  بیان  به  انتخاب می شود.  دقت طبقه بندی شبکه شده، 
ویژگی  انتخاب  الگوریتمی هوشمند جهت  آماری،  آزمون  از یک  استفاده  با 
ارائه می شود که قادر خواهد یود بردار ویژگی بهینه برای یک ماشین بردار 
میان  از  را  تصمیم گیری  بر  مؤثر  ویژگی های  و  کند  مشخص  را  پشتیبان 
به  الگوریتم  این  همچنین  کند.  تفکیک  شده  استخراج  ویژگی های  انبوه 
شکلی نوشته شده که در مقابل اغتشاشات ناشی از ارتعاشات سایر تجهیزات 

لکوموتیو و همچنین نوسانات دور نیز مقاوم باشد.  

معرفی تجهیز-  
در این تحقیق بلوئر خنک کننده موتورهای کشنده بوژی اول لکوموتیو 
آلستوم مورد بررسی قرار گرفته که بین کابین الکتریکی و آلترناتور قرار دارد. 
الکتروموتور آن در شکل 1 و  بلوئر و مشخصات فنی  این  تصویر شماتیک 

جدول 1 ارائه شده است.
در لکوموتیوهای آلستوم، بلوئرها وظیفه خنک کاری ژنراتور و موتورهای 
این موتورها طبق دستورالعمل تعمیرات  بلبرینگ  بر عهده دارند.  را  کشنده 
پره ی  ولی  می شوند  آسیب  دچار  کمتر  و  شده  نعویض  موتور  پیشگیرانه ی 
بلوئرها به علت های مختلف )تعمیرات، مستهلک شدن، ضربه خوردن حین 
جابجایی، چسبیدن ذرات خارجی به پره و غیره( دچار نابالانسی یا تاب پره 
بلوئر و درنتیجه  اندازه مجموعه  از  لرزش بیش  این عیوب موجب  شده که 
شکستن پایه های الکتروموتور یا قاب محل نصب بلوئر می شود )شکل 2(. 
یکی دیگر از عیوب رایج در بلوئر لکوموتیوهای آلستوم، لقی پایه بوده که در 

1  T-Test

جدول 1. مشخصات بلوئر بوژی اول لکوموتیو آلستوم ]18[

Table 1. Specifications of the first bogies blower of the Alstom locomotive[18]

Table 1. Specifications of the first bogies blower of the Alstom locomotive[18] 
 [81]مشخصات بلوئر بوژی اول لکوموتیو آلستوم : 

 

 
 

 

M مدل M250 2 

 55 (kWتوان موتور )
 0552 (rpmسرعت دورانی )
 022 (Vولتاژ نامی )

 55 (Aجریان نامی هر فاز )
 111 (Nmگشتاور نامی )

 52 (Hzفرکانس )
 022 (kgوزن )
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اثر لرزش مجموعه لکوموتیو و عدم بازرسی به موقع اتصالات، رخ می دهد. 

ابزار اندازه گیری- 3
لنوو1 ساخت  ارتعاشی  داده بردار  و  تحلیل گر  از  تحقیق  این  انجام  برای 
و   3 شکل  در  دستگاه  این  تصویر  است.  شده  استفاده   SPM شرکت 
مزیت های  مهمترین  از  است.  شده  آورده   2 جدول  در  آن  فنی  مشخصات 

1  Lenova

این دستگاه می توان به سرعت داده برداری بالا ، سه کاناله بودن، مجهز به 
به  مجهز  سیگنال ،  پردازش  قابلیت  اطلاعات ،  حفظ  و  برنامه ریزی  نرم افزار 
و  چرخدنده ها  و  بلبرینگ ها  عیوب  تشخیص  برای  امکانات  پیشرفته ترین 

داشتن قابلیت ارتقا اشاره کرد. 

روش4تحقیق-4 
همانگونه که بیان شد مهمترین مشکل در تحقیقات مربوط به لکوموتیوها 

 

 [81] تصور شماتیک بلوئر بوژی اول لکوموتیو آلستوم: 
Fig. 1. Schematic representation of the first bogies blower of the Alstom locomotive [18] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 1. تصور شماتیک بلوئر بوژی اول لکوموتیو آلستوم ]18[

Fig. 1. Schematic representation of the first bogies blower of the Alstom locomotive [18]

 

 
 ای از شکستن پره و حلزونی بلوئرهانمونه :

Fig. 2. An example of breaking of the blade and spiral of blowers 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 2. نمونه ای از شکستن پره و حلزونی بلوئرها

Fig. 2. An example of breaking of the blade and spiral of blowers
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جدول 1. مشخصات بلوئر بوژی اول لکوموتیو آلستوم ]18[

Table 1. Specifications of the first bogies blower of the Alstom locomotive[18]

Table 2. Technical specifications of the analyzer 
 [81] گرمشخصات فنی تحلیل: 

 

 3 تعداد کانال

 2-02 (kH) رنج فرکانسی

 0022 لاین فرکانسی

 102 )دسی بل( رنج دینامیکی

 SPMساخت شرکت  Duo Techسنج پیزوالکتریک شتاب نوع حسگر

نمایش سیگنال زمانی، نمایش سیگنال فرکانسی، تکنیک اوربیت هاقابلیت
1

، اچ دی انولوپ
0

 ، سیگنال فاز

 050 (mb) حافظه

 152 (gr) وزن
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
1Orbit 
2 HD ENV 

Table 2. Technical specifications of the analyzer 
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 SPMساخت شرکت  لنوو گر ارتعاشیتحلیل :
Fig. 3. Lenova vibration analyzer made by SPM 

company 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

SPM شکل 3. تحلیل گر ارتعاشی لنوو ساخت شرکت

Fig. 3. Lenova vibration analyzer made by SPM company
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شرایط سخت داده برداری از آنهاست. در این پژوهش طی مدت سه سال 
)1398 الی 1400( از بلوئر لکوموتیو های آلستوم که به کارخانجات تعمیرات 
با  برداری  داده  این  است.  شده  برداری  داده  می شدند،  وارد  بافق  لکوموتیو 
الکتروموتور  جلوی  بلبرینگ  به  محل  نزدیکترین  در  ارتعاشی  نصب حسگر 

بلوئر و با پارمترهای مطابق جدول 3 صورت گرفته است.
در ابتدا از چندین بلوئر که دارای پره های نو بوده و در شرایط مطلوبی 
سیگنال  عنوان  به  آنها  از  دریافتی  سیگنال های  و  داده برداری  داشتند،  قرار 
مرجع تعیین شدند . سپس با داده  برداری مستمر از دیگر بلوئرها و مقایسه ی 
بوده  مشکوک  که  تجهیزاتی  مرجع،  سیگنال های  با  دریافتی  سیگنال های 
گزارش شده تا علت افزایش شدت ارتعاشات در آنها مشخص شود. بعد از 
مشخص شدن نوع عیب، سیگنال دریافتی در دسته ی مربوط به همان عیب 
قرار داده شده تا بانک اطلاعاتی اولیه تکمیل شود. به دلیل اینکه آموزش و 
تست یک الگوریتم یادگیری ماشین نیازمند داده های فراوان است، در این 
را به خود اختصاص  از داده ها  تحقیق تنها عیوب رایج، که بیشترین حجم 
می دادند، مورد بررسی قرار گرفت. در طول زمان داده برداری بیشترین عیب 
سیگنال  که  می شد  پره  تاب  و  پایه  لقی  نابالانسی،  شامل  شده  مشاهده 
دریافتی از این موارد به همراه نمونه های سالم، در حوزه ی زمان و فرکانس 
مورد پردازش قرار گرفتند. سپس ویژگی های استخراج شده به عنوان ورودی 
به شبکه ی ماشین بردار پشتیبان داده شده تا شبکه تحت آموزش و تست 

قرار گیرد. 

همانگونه که بیان شد تحلیل گرهای ارتعاشاتی پیشرفته می توانند بعضی 
عیوب  تشخیص  جهت  اما  دهند  تشخیص  را  دوار  سیستم های  عیوب  از 
و  لنگ  ارتعاشات میل  )وجود  زیاد  نویز  به دلایل وجود  لکوموتیو  بلوئرهای 
ژنراتور در محیط داده برداری(، نوسان ولتاژ جریان برق ورودی به بلوئر )که 
باعث نوسان دور بلوئر می شود( و داشتن مشخصات فرکانسی تقریباً شبیه به 
هم در حالت تاب پره و لقی پایه، نیاز به تحلیل های پیچیده تر بوده، بنابراین 
در این تحقیق برنامه ای ارائه می شود تا در مقابل مشکلات موجود در این 
گونه سیستم ها، مقاوم بوده و عیوب مختلف بلوئرها را در شرایط مختلف به 

خوبی تشخیص دهد.
 شکل 4 نمونه ای از سیگنال دریافتی مربوط به بلوئر بوژی اول لکوموتیو 
این  نیز   5 نشان می دهد. شکل  را  داشت  قرار  مطلوب  در شرایط  که   274

سیگنال را در حوزه ی فرکانس به تصویر می کشد.
همانگونه که در شکل 5 مشاهده می شود فرکانس غالب این سیگنال 
22/5 هرتز بوده که برابر فرکانس دور بلوئر است. لازم به توضیح است که 
الکتروموتور بلوئرها دارای دو قطب بوده و فرکانس برق ورودی به آنها متغیر 
و وابسته به دور موتور دیزل )که به یک آلترناتور متصل می شود( است. از 
از  با دور متفاوت،  نیز  بلوئرها  آنجایی که دور موتور دیزل متغیر است پس 
1350 الی 3000 دور در دقیقه کار می کنند. در این تحقیق، جهت مقایسه ی 
بهتر داده ها، از همه ی بلوئرها در دور 1350 داده برداری صورت گرفته است.

جدول 1. مشخصات بلوئر بوژی اول لکوموتیو آلستوم ]18[

Table 1. Specifications of the first bogies blower of the Alstom locomotive[18]
Table 3. Data collection parameters 

 برداریپارامترهای داده: 

فرکانس پایین داده برداری شتاب سنج نوع حسگر
3

(Hz) 0 

فرکانس بالای داده برداری 10122 برداری)نمونه در ثانیه(سرعت داده
0

(Hz) 0222 

واحد اسپکتروم شعاعی حسگرجهت نصب 
5

 سرعت 

اسپکتروم تعداد خط در 400 زمان داده برداری )ثانیه(
0

 3022 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
3 Lower Frequency 
4 Upper Frequency 
5 Spectrum Unit 
6 Line in Spectrum 
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 طبیعیای از سیگنال زمانی یک بلوئر با شرایط نمونه: 

Fig. 4. A sample of the time signal of a blower with normal conditions 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل  . نمونه ای از سیگنال زمانی یک بلوئر با شرایط طبیعی

Fig. 4. A sample of the time signal of a blower with normal conditions

 
 طبیعیفرکانسی یک بلوئر با شرایط ای از سیگنال نمونه: 

Fig. 5. A sample of the frequency signal of a blower with normal conditions 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 5. نمونه ای از سیگنال فرکانسی یک بلوئر با شرایط طبیعی

Fig. 5. A sample of the frequency signal of a blower with normal conditions
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استخراج4ویژگی-54
نیز  استاتیکی  یا  آماری  تحلیل های  به  که  زمان  حوزه ی  تحلیل های 
مشهورند در بحث پایش وضعیت ماشین ها و همچین طراحی سیستم های 
ماشین آلات  وضعیت  تعیین  در  تحلیل ها  این  دارند .  فراوانی  کاربرد  کنترلی 
بسیار مفید هستند ولی در تشخیص نوع عیب کاربرد چندانی ندارند . مزیت 
اصلی تحلیل های حوزه ی زمان سادگی و قابل فهم بودن آنهاست . در این 
از: 1( جذر  عبارتند  استخراج شده که  زمانی  از سیگنال  ویژگی  پژوهش 5 
 )5 انرژی سیگنال،   )4 کرتوسیس،   )3 فاکتور ضربه،   )2 مربعات،   میانگین 

انتروپی.
در تشخیص نوع عیب، تحلیل های حوزه ی فرکانس و زمان–فرکانس 
می شوند .  محسوب  قوی تر  ابزاری  زمان  حوزه ی  تحلیل های  به  نسبت 
تحلیل های حوزه ی فرکانس، به ویژه در زمینه ی عیب یابی و پایش وضعیت 
ماشین آلات دوار، به علت وجود ارتباطی که بین فرکانس ارتعاشات ناشی 
در  درواقع  دارند .  کاربرد  بسیار  دارد،  وجود  ماشین  دور  فرکانس  و  عیوب  از 
از پیش حدس زد که هر عیب شدت  عیب یابی ماشین آلات دوار می توان 
عیب  مثال  عنوان  به  می کند .  تقویت  را  فرکانس هایی  چه  در  ارتعاشات 
نامی  دور  فرکانس  برابر  یک  در  ارتعاشات  شدت  افزایش  باعث  نابالانسی 
( شده، یا ناهمراستایی موجب افزایش شدت ارتعاشات در یک،  X1 دستگاه )
دو و سه برابر دور می شود. مشکل اصلی در این تحقیق دوران میل لنگ با 
یک سوم سرعت دوران بلوئر بوده و به دلیل اینکه شدت ارتعاشات میل لنگ 
زیاد بوده و مشخصات فرکانسی تقریباً مشابهی با بلوئر تولید می کند)فرکانس 
بلوئر است( امکان  X1 ارتعاشات  با فرکانس  میل لنگ برابر  X3 ارتعاشات 
نویز زدایی به روش های معمول وجود ندارد. همچنین باید توجه داشت که 
ابتدا باید موتور دیزل شروع به کار کند تا برق مورد نیاز جهت روشن شدن 
بلوئر تأمین شود، بنابراین امکان اینکه بلوئر به تنهایی روشن شود نیز وجود 
نیز  ارتعاشی  سیگنال  زمانی  ویژگی های  در  میل لنگ  ارتعاشات  تأثیر  ندارد. 
کاملًا مشهود بوده و در بعضی مواقع فرایند تشخیص عیب را مختل می کند. 
به عنوان مثال عیب لقی پایه بلوئر و خمیدگی میل لنگ هر دو باعث افزایش 
انرژی سیگنال می شوند. بنابراین، نمی توان به درستی تشخیص داد که کدام 
عیب باعث بالا رفتن انرژی سیگنال شده است ولی اگر نسبت انرژی سیگنال 
به شدت ارتعاشات در فرکانس دور میل لنگ محاسبه شود می توان به ویژگی 
بعلاوه  بالا رفتن دقت طبقه بندی می شود.  باعث  یافت که  مفیدتری دست 
بسیاری از عیوب تجهیزات دوار مانند نابالانسی، عدم همراستایی، تاب پره 
و غیره باعث افزایش شدت ارتعاشات در فرکانس  یک، دو و سه برابر دور 

شدت  نسبت  به  باید  هم،  از  عیوب  این  تفکیک  جهت  و  می شوند  تجهیز 

ارتعاشات در این فرکانس ها نیز توجه کرد. به همین دلایل شدت ارتعاشات 

در هارمونیک های فرکانس  دور بلوئر استخراج شده و نسبت تمام ویژگی های 

جدید  ویژگی های  عنوان  به  نیز،  هم  به  شده  استخراج  فرکانسی  و  زمانی 

بلوئر  به سرعت دورانی میل لنگ و  با توجه  این تحقیق  تعریف شده اند. در 

 22/5  ،15 میل لنگ(،  دور  )فرکانس   7/5 فرکانس های  در  ارتعاشات  شدت 

)فرکانس دور بلوئر(، 30، 37/5، 45، 67/5، 90، 112/5 و 225 هرتز و جذر 

میانگین مربعات نمودار فرکانسی، به عنوان ویژگی های اولیه انتخاب شدند 

که با اضافه شدن ویژگی های زمانی و محاسبه نسبت ویژگی ها به یکدیگر، 

در مجموع 134 ویژگی اولیه استخراج شدند.

بلوئرهای  در  دور  نوسان  وجود  تحقیق،  این  در  دیگر  چالشی  موضوع 

لکوموتیو است. همانگونه که بیان شد داده برداری در دور 22/5 هرتز بلوئر 

انجام شده اما باید توجه داشت که در همین دور نیز در بعضی بلوئرها حدود 5 

درصد نوسان دور وجود دارد در نتیجه امکان دارد قله های ارتعاشی نیز دقیقاً در 

فرکانس های مورد نظر اتفاق نیفتد. به عنوان مثال انتظار می رود که یک بلوئر 

نابالانس در فرکانس 22/5 هرتز ارتعاشات غالب داشته باشد، ولی این امکان 

وجود دارد، که در بعضی لکوموتیوها، بر اساس تنظیمات سوخت و تایمینگ، 

سرعت موتور دیزل و درنتیجه سرعت بلوئر تغییر کرده و ارتعاشات غالب در 

فرکانسی غیر از 22/5 هرتز واقع شود. به همین دلیل برنامه استخراج ویژگی 

به نحوی نوشته شده که به جای استخراج شدت ارتعاشات در یک فرکانس  

خاص، ماکزیمم شدت ارتعاشات در بازه ی 5 درصدی اطراف آن فرکانس، 

استخراج شود و به این ترتیب برنامه ی عیب یابی در مقابل نوسانات دور نیز 

مقاوم می شود.

طبقه4بندی4عیوب4با4ترکیب4الگوریتم4ماشین4بردار4پشتیبان4-4 
و4آزمون4تی

مسآله طبقه بندی یکی از مسائل اصلی مطرح شده در شبکه های عصبی 

و یادگیری ماشین است . طبقه بندی درواقع نوعی یادگیری است بدین گونه 

نام مجموعه  به  اولیه  یادگیری توسط یک مجموعه اطلاعات  الگوریتم  که 

جامع  صورت  به  بتواند  که  می بیند  آموزش  نحوی  به  آموزش  داده های 

عمل کرده و خروجی مناسبی را برای داده های جدید بدست آورد. تا کنون 

لایه1،  چند  پرسپترون  عصبی  شبکه  نظیر  متفاوتی  یادگیری  الگوریتم های 
1  Multi-Layer Perceptron (MLP)
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ارائه شده اند  پایه شعاعی1، شبکه های عصبی-فازی تطبیقی 2و غیره  توابع 
که بر اساس کمینه کردن خطای مدل سازی یا طبقه بندی عمل می کنند. 
ماشین های بردار پشتیبان یکی دیگر از الگوریتم های یادگیری است که به 
جای کمینه کردن خطای مدل سازی، ریسک عملیاتی را کمینه می کنند و 
به همین علت عملکرد بهتری در مسائل طبقه بندی دارند ]20[. ماشین بردار 
که  بوده  دوم3  درجه  برنامه ریزی  اساس  بر  طبقه بندی  روش  یک  پشتیبان 
مرز جداکننده ی دو کلاس را به نحوی ترسیم می کند که بیشترین حاشیه 
 �H 2 اطمینان را شامل باشد. به عنوان مثال هرچند دقت طبقه بندی خطوط 
H در شکل 6 برابر بوده و هر دو خط به طور کامل دو کلاس دایره های  3 و 

1  Radial Basis Function (RBF)
2  Adaptive Neural Fuzzy Inference Systems (ANFIS)
3  Quadratic Programming (QP)

با  الگوریتم ماشین بردار پشتیبان  اما  از هم جدا می کنند،  توپر و توخالی را 

، که  H 3 H� متوقف نشده و تا دستیابی به مرز جدا کننده  2 رسیدن به خط 

بهترین مرز برای طبقه بندی دو کلاس است، ادامه پیدا می کند. 

دو کلاسه جهت  پشتیبان  بردار  ماشین  الگوریتم  از  حاضر  تحقیق  در   

طبقه بندی داده های سالم از معیوب و سپس تشخیص نوع عیب استفاده شده 

که مشخصات مهم این الگوریتم در جدول 4 مشاهده می شود . 

همانگونه که بیان شد از سیگنال های دریافتی تعداد 11 ویژگی فرکانسی 

و 5 ویژگی زمانی استخراج شده که این ویژگی ها به همراه نسبت آنها به 

یکدیگر، در مجموع 136 ویژگی شده که به عنوان ورودی به الگوریتم ماشین 

بردار پشتیبان داده می شود. اگرچه توجه به نسبت ویژگی های استخراج شده 

به یکدیگر می تواند به فرایند تشخیص عیب کمک کند ولی باید توجه داشت 

 

 
 لکرد ماشین بردار پشتیبانعم: 

Fig. 6. The performance of support vector machine 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل  . عملکرد ماشین بردار پشتیبان

Fig. 6. The performance of support vector machine

جدول  . مشخصات الگوریتم ماشین بردار پشتیبان برای طبقه بندی انژکتورهای سالم و معیوب

Table 4. Features of support vector machine algorithm for classification of healthy and defective injectors
Table 4. Features of support vector machine algorithm for classification of healthy and defective injectors 

 برای طبقه بندی انژکتورهای سالم و معیوب ماشین بردار پشتیبانمشخصات الگوریتم : 

 
 تابع هسته

 ها تستدرصد داده ها آموزشدرصد داده یاندازه بردار ویژگ پارامتر جریمه پارامتر تابع هسته)سیگما(

RBF 5 32 130 02 32 
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که با افزایش تعداد ویژگی ها، که الزاماً همه ی آنها مفید نیستند، این امکان 
وجود دارد که شبکه دچار اشتباه شده و دقت طبقه بندی کاهش یابد. برای 
آماری تی مورد  آزمون  استخراج شده در  ابتدا ویژگی های  این مشکل  رفع 
بررسی قرار گرفته و ویژگی هایی از دو کلاس، که از لحاظ آزمون تی دارای 
تفاوت معنا داری هستند، انتخاب می شوند. آزمون تی یک آزمون آماری بوده 
با  را  از دو کلاس مجزا  استخراج شده  واریانس ویژگی های  میانگین و  که 
هم مقایسه کرده و ویژگی هایی که در کلاس های مختلف، تفاوت واضح تری 
دارند را انتخاب می کند. درنتیجه آزمون تی باعث حذف ویژگی هایی می شود 
که در کلاس های مختلف رفتار تقریباً مشابهی داشته و ورود آنها به الگوریتم 
ماشین بردار پشتیبان نه تنها کمکی به فرایند تشخیص نمی کند بلکه دقت 

طبقه بندی را نیز کاهش می دهد.
 در آزمون تی ضریبی به نام ضریب آلفا وجود دارد که سطح معناداری 
آزمون را مشخص کرده و با تغییر آن میزان سختگیری در انتخاب ویژگی 
تغییر می کند )هرچه ضریب آلفا کمتر شود تعداد ویژگی های انتخابی کاهش 
می یابد(. از آنجایی که با تغییر ضریب آلفا تعداد ویژگی های انتخابی و دقت 
از  آلفا  برنامه متلب به صورتی نوشته شده که ضریب  تغییر می کند،  شبکه 
0/001 تا 0/1 متغیر باشد. سپس به ازای هر آلفا، بردار ویژگی انتخابی به 
الگوریتم ماشین بردار پشتیبان داده شده و در نهایت با توجه به دقت شبکه، 
آلفا و بردار ویژگی بهینه انتخاب می شوند. شکل 7 نمودار چگونگی عملکرد 
شبکه طراحی شده ماشین بردار پشتیبان با وجود آزمون تی را نشان می دهد. 

 

 

 
 تیبا وجود آزمون  ماشین بردار پشتیباننحوه عملکرد شبکه طراحی شده  :

Fig. 7. The performance of the designed network of support vector machine with T-test 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 7. نحوه عملکرد شبکه طراحی شده ماشین بردار پشتیبان با وجود آزمون تی

Fig. 7. The performance of the designed network of support vector machine with T-test
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به طور خلاصه می توان گفت که در این مقاله الگوریتمی ارائه شده که در آن 
با در نظر گرفتن نسبت شدت ارتعاشات در فرکانس های مختلف بردار ویژگی 
با ابعاد بسیار بزرگتر تعریف شده که در این بردار ویژگی اطلاعات مفید و غیر 
مفید بیشتری نسبت به بردار ویژگی اولیه وجود دارد ) نسبت شدت ارتعاشات 
کند  بسیار کمک  عیب  نوع  تشخیص  به  می تواند  مختلف  فرکانس های  در 
]5-3[(. سپس با استفاد از آزمون تی اطلاعات غیر مفید از بردار ویژگی جدید 
حذف شده و برداری با ابعاد کمتر تشکیل می شود. همانگونه که بیان شد با 
تغییر ضریب آلفا، در آزمون تی، این بردار نیز تغییر می کند. بنابراین آزمون 
تی داخل الگوریتم ماشین بردار پشتیبان قرار داده شده تا با تغییر ضریب آلفا 
)درواقع تغییر بردار ویژگی ورودی به ماشین بردار پشتیبان ( و محاسبه دقت 

طبقه بندی شبکه بهترین بردار ویژگی انتخاب شود.  

نتایج- 7
جهت بررسی اثر بخشی روش ارائه شده در این تحقیق ابتدا ویژگی های 
استخراج شده از سیگنال  ارتعاشی بلوئرهای سالم و معیوب، بدون فیلتر آزمون 
تی، به عنوان ورودی به شبکه ی ماشین بردار پشتیبان داده شد که در این 

حالت دقت کلی شبکه 88/1 بوده که ماتریس درهمریختگی1 آن در شکل 
8 نشان داده شده است. 

 بعد از اعمال فیلتر آزمون تی ، تعداد 65 ویژگی از 136 ویژگی استخراج 
شده، انتخاب و به عنوان ورودی به شبکه ماشین بردار پشتیبان داده شدند 
و در این حالت دقت شبکه به 97 درصد افزایش یافته که نشان از اثر مثبت 

فیلتر آزمون تی روی دقت طبقه بندی دارد )شکل 9(. 
به  یافتن  برای دست  به توضیح است که ماتریس درهم ریختگی  لازم 
تصویری جامع تر در ارزیابی عملکرد مدل استفاده می شود. شکل 10 تعریفی 

از این ماتریس را نشان می دهد:
جهت بررسی بهتر تآثیر فیلتر آزمون تی روی دقت شبکه ماشین بردار 
کدام  روی  بیشتری  تآثیر  عیب  هر  که  موضوع  این  تشخیص  و  پشتیبان 
ویژگی ها می گذارد، الگوریتم طراحی شده، جهت تشخیص نوع عیب، شش 

مرتبه اجرا شده که نتایج آن در جدول 5 مشاهده می شود. 
همانگونه که بیان شد این روش در واقع یک روش انتخاب ویژگی بوده 
و هدف اصلی انتخاب ویژگی، کاهش تعداد ویژگی های مجموعه و انتخاب 

1  Confusion matrix

 

 

 تیماتریس درهمریختگی شبکه عصبی بدون فیلتر آزمون   :
Fig. 8. Confusion matrix of neural network 

without T-test filter 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 8. ماتریس درهمریختگی شبکه عصبی بدون فیلتر آزمون تی

Fig. 8. Confusion matrix of neural network without T-test filter
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 تین ماتریس درهمریختگی شبکه عصبی با فیلتر آزمو: 
Fig. 9. Confusion matrix of neural network with T-

test filter 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 9. ماتریس درهمریختگی شبکه عصبی با فیلتر آزمون تی

Fig. 9. Confusion matrix of neural network with T-test filter

 
 یمفهوم ماتریس درهمریختگ: 

Fig. 10. Concept of confusion matrix 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 10. مفهوم ماتریس درهمریختگی

Fig. 10. Concept of confusion matrix
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جدول 5. دقت الگوریتم ماشین بردار پشتیبان با و بدون فیلتر آزمون تی

Table 5. Accuracy of support vector machine algorithm with (out) T-test filter
Table 5. Accuracy of support vector machine algorithm with (out) T-test filter 

 تیبا و بدون فیلتر آزمون  دقت الگوریتم ماشین بردار پشتیبان: 

های مقایسه کلاس
 شده

دقت شبکه عصبی با 
ها انتخاب تمامی ویژگی

به عنوان ورودی شبکه 
 (ویژگی 130عصبی )

دقت شبکه عصبی 
با اعمال فیلتر 

روی  تیآزمون 
 بردار ویژگی

دقت شبکه عصبی 
با یردار ویژگی 

انتخاب شده توسط 
 الگوریتم ژنتیک

 یهایژگیوتعداد 
انتخاب شده در 

بالاترین دقت شبکه، با 
 تیفیلتر آزمون 

 یهایژگیوتعداد 
انتخاب شده با 

استفاده از الگوریتم 
 ژنتیک

 05 01 5/50 5/50 0/15 نابالانس –سالم 

 01 00 3/50 1/50 0/11 تاب پره –سالم 

 01 01 0/51 122 0/51 لقی پایه –سالم 

 03 03 53 122 1/10 تاب پره –نابالانس 

 50 13 5/52 5/52 0/00 لقی پایه –نابالانس 

 50 10 11 52 11 لقی پایه –تاب پره 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ویژگی های مهم و تآثیرگذار در دقت طبقه بندی است، به نحوی که مدل 
طبق  باشد.  داشته  را  بندی  طبقه  دقت  بیشترین  ویژگی،  تعداد  کمترین  با 
مسأله  یک  ویژگی  انتخاب  مبحث  که  گرفت  نتیجه  می توان  تعریف،  این 
بهینه سازی  مسأله  یک  بصورت  را  آن  می توان  بنابراین  است.  بهینه سازی 
کرد. جهت  سازی حل  بهینه  الگوریتم های  با  و سپس  مدلسازی  هدفه  دو 
دیگر  روش های  با  تحقیق،  این  در  شده  طراحی  الگوریتم  عملکرد  مقایسه 
انتخاب ویژگی، از الگوریتم ژنتیک1 استفاده شده است. الگوریتم ژنتیک از 
معروف ترین و بهترین الگوریتم های تکاملی بوده که اولین بار در سال 1975 

1  Genetic Algorithm

توسط هالند2 پیشنهاد شد و بعد ها گلدبرگ3، میکالویتچ4 و دیگران آنرا تکمیل 
کردند ]21 و 22[. مشخصات اصلی مربوط به الگوریتم ژنتیک استفاده شده 
نشان  آمده  دست  به  نتایج  می شود.  مشاهده   6 جدول  در  تحقیق،  این  در 
از  تعدادی  حذف  با  تی،  آزمون  فیلتر  وجود  حالات  تمامی  در  که  می دهد 
افزایش دقت شبکه شده است . همچنین  بردار ورودی، موجب  ویژگی های 
الگوریتم طراحی شده در مقایسه با الگوریتم ژنتیک عملکردی بهتر یا برابری 

در انتتخاب ویژگی داشته است )جدول 5(.

2   Holland
3   Goldenberg
4   Michalewicz

جدول  . مشخصات مهم الگوریتم ژنتیک

Table 6. Important features of genetic algorithm
Table 6. Important features of genetic algorithm 

 مشخصات مهم الگوریتم ژنتیک: 

 تابع هدف fMSE N1 

 02 تعداد جمعیت اولیه
 10 تعداد تکرار

 MLP شبکه عصبی مورد استفاده برای تولید تابع هدف
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در آزمون تی با کاهش ضریب آلفا هزینه انتخاب ویژگی افزایش یافته 
کاهش  با  می توان  بنابراین  می شوند،  انتخاب  کمتری  ویژگی های  تعداد  و 
دارند  را  تغییر  بیشترین  آلفا ویژگی هایی که در کلاس های مختلف  ضریب 
شناسایی کرد. به عنوان مثال ویژگی جذر میانگین مربعات در تشخیص عیب 
نابالانسی و تاب پره مفید نبوده و در آزمون تی نیز انتخاب نمی شود در حالی 
که نسبت این ویژگی به شدت ارتعاشات در فرکانس 7/5 هرتز )فرکانس دور 
میل لنگ( ویژگی مناسبی به شمار می رود. با توجه به سیگنال های دریافتی از 
بلوئرهای سالم مشخص شد که اگر پره نو بوده و چندین مرحله بالانس روی 
، عددی در بازه ی  X1 آن صورت گرفته باشد شدت ارتعاشات در فرکانس 
0/4 تا 1/5 میلی متر بر ثانیه خواهد بود. نابالانسی به مقدار 25 گرم باعث 
تا حدود 2/5 الی 3/5 میلی متر بر  X1 افزایش شدت ارتعاشات در فرکانس 
ثانیه می شود )شکل 11(، هر چند این مقدار نابالانسی بلوئر را در محدوده ی 

بحرانی قرار نمی دهد. 
 X1 مقدار نابالانسی بین 50 تا 150 گرم شدت ارتعاشات در فرکانس 
را به مقدار 6 تا 15 میلی متر بر ثانیه افزایش داده که در این شرایط پره بلوئر 
بلوئرها،  این  موقع  به  تعمیر  در صورت عدم  بالانس شود )شکل 12(.  باید 
پایه های موتور و قاب محل نصب بلوئر ترک خورده و با شکسته شدن آنها 
پره به حلزونی برخورد می کند و موجب خرابی کامل بلوئر می شود. در این 

تحقیق بلوئرهایی که بعد از انجام بالانس بیشتر از 50 گرم نابالانسی داشتند، 
در طبقه بلوئرهای نابالانس قرار داده شدند.

فاکتور  یک  مربعات  میانگین  جذر  دوار  اجسام  عیب یابی  مبحث  در 
این  در  ولی  افزایش می یابد،  و رشد خرابی  پیدایش  با  بوده که  بسیار مهم 
مورد به دلیل غالب بودن ارتعاشات مربوط به میل لنگ، این ویژگی تحت 
تآثیر عواملی غیر از خرابی بلوئر قرار می گیرد. به دلایل مشابه نمی توان از 
تشخیص  در  مفید  ویژگی های  عنوان  به  نیز  انتروپی  و  انرژی  پارامترهای 
در  ارتعاشات  شدت  به  ویژگی ها  این  نسبت  ولی  کرد  استفاده  بلوئر  خرابی 
فرکانس دور میل لنگ و دور بلوئر، ویژگی های مفیدی را تشکیل می دهند. 
 X2 در مواردی که عیب نابالانسی یا تاب پره مشهود باشد معمولًا فرکانس 
نیز  X3 X1 و بیشتر افزایش یافته و فرکانس   تا میزان 50 درصد فرکانس 
افزایش قابل ملاحضه ای خواهد داشت. همچنین با توجه به اینکه تعداد 10 
تیغه در هر پره بلوئر وجود دارد در بعضی موارد که پره مشکل داشته باشد، قله 
ارتعاشی در ده برابر دور بلوئر )225 هرتز( نیز قابل مشاهده است )شکل 13(.

 در عیب لقی پایه تقریباً تا فرکانس های 5 و 6 برابر دور نامی بلوئر نیز 
پایه،  لقی  )شکل 14(. همچنین عیب  مشاهده می شود  واضح  ارتعاشی  قله 
نسبت به عیوب دیگر، اثر بیشتری بر جذر میانگین مربعات و انرژی سیگنال 
سیگنال  که  است  تشخیص  قابل  صورتی  در  تأثیر  این  اما  دارد،  ارتعاشی 

 
 گرم نابالانسی 52دریافتی از بلوئر با میزان  سیگنال :

Fig. 11. Signal received from a blower with 25 grams of imbalance 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 11. سیگنال دریافتی از بلوئر با میزان 5  گرم نابالانسی

Fig. 11. Signal received from a blower with 25 grams of imbalance
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 لانسیگرم نابا 841سیگنال دریافتی از یک بلوئر با حدود : 

Fig. 12. Signal received from a blower with 140 grams of imbalance 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 12. سیگنال دریافتی از یک بلوئر با حدود 0 1 گرم نابالانسی

Fig. 12. Signal received from a blower with 140 grams of imbalance

 
 سیگنال دریافتی از یک بلوئر با نقص در پره: 

Fig. 13. Signal received from a blower with a blade defect 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 13. سیگنال دریافتی از یک بلوئر با نقص در پره

Fig. 13. Signal received from a blower with a blade defect
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ارتعاشی یک بلوئر با عیب لقی پایه با سیگنال ارتعاشی همان بلوئر قبل از 
لقی پایه مقایسه شود و نمی توان آن را با بلوئرهای دیگر مقایسه کرد. در واقع 
با بررسی روند تغییرات ویژگی های زمانی استخراج شده، می توان شروع و 
رشد عیب را در یک بلوئر خاص تشخیص داد ولی به دلیل وجود اغتشاشات 

متفاوت در لکوموتیوها، این داده ها قابل تعمیم به تمامی بلوئرها نیست.

نتیجه گیری- 8
و  پشتیبان  بردار  ماشین  و  تی  آماری  آزمون  ترکیب  با  مقاله  این  در 
همچنین توجه به نسبت شدت ارتعاشات در فرکانس های دور بلوئر، روشی 
با  توانست  که  ارائه شد  آلستوم  لکوموتیوهای  بلوئر  یابی  جدید جهت عیب 
تفکیک  از هم  را  پره  تاب  و  لقی  نابالانسی،  عیوب  درصد  بالای 90  دقت 
کرده و ویژگی های مؤثر در تشخیص این عیوب را به خوبی شناسایی کند. با 
توجه به نتایج به دست آمده عیب نابالانسی باعث افزایش محسوس شدت 
شدت  افزایش  باعث  پره  تاب  عیب  دور،  برابر  یک  فرکانس  در  ارتعاشات 
باعث  پایه  لقی  عیب  و  دور  برابر  ده  و  سه  دو،  فرکانس های  در  ارتعاشات 
و  بلوئر  نامی  برابر دور  تا ده  ارتعاشات در فرکانس های یک  افزایش شدت 
انرژی  و  مربعات  میانگین  جذر  مانند:  زمانی  ویژگی های  افزایش  همچنین 
سیگنال می شود. در این تحقیق با استفاده از آزمون تی داخل الگوریتم ماشین 
بردار پشتیبان، روشی جدید برای انتخاب ویژگی ارائه و در 6 کلاس مختلف، 

 

 
 سیگنال دریافتی از یک بلوئر با نقص لقی پایه :

Fig. 14. Signal received from a blower with a loose shaft defect 

 

شکل  1. سیگنال دریافتی از یک بلوئر با نقص لقی پایه

Fig. 14. Signal received from a blower with a loose shaft defect

برای طبقه بندی عیوب بلوئر آزمایش شد. نتایج به دست آمده نشان داد که 
روش ارائه شده به خوبی داده های مؤثر در تصمیم گیری را شناسایی کرده 
و با انتخاب بردار ویژگی مناسب، باعث بالا بردن دقت طبقه بندی می شود. 
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