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 This article presents a new approach to using Support Vector Machine 
(SVM) in the diagnosis of machine faults by finite element analysis 
(FEA). The requirement of using SVM in fault diagnosis is to go 
through their initial training phase, which requires access to sufficient 
data. The simulation dataset has been limited only to that simulation 
platform, and the laboratory dataset requires several motors to 
prepare data. In addition to the data of the healthy motor, the faults 
must be introduced intentionally into other motors to collect data 
under faulty conditions. However, a dataset of the faulty motor is not 
available in natural situations. On the other hand, due to the time 
consumption and cost, it is not possible to use this method to collect 
data from the unique, expensive, and non-stopping motors. The 
proposed method only uses the healthy motor and does not consist of 
the costs associated with purchasing several motors and damaging 
them. The dataset in this method was provided from motor simulation 
and then used in the laboratory environment. First, the stator inter-
turn short circuit, broken rotor bar, and eccentricity faults were 
simulated using the FEA to create a dataset for the considered motor. 
Then, the indicators were extracted by the motor current signature 
analysis to design suitable SVM models. By the correction factor, the 
inputs of the trained SVM models were adjusted to detect faults in a 
laboratory motor. The results confirmed the high capability of the 
proposed approach to distinguish defects in similar laboratory 
motors. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
All SVM models for accurate decision-making require initial training with valid data. 

Furthermore, the educational and testing platforms are the same in all cases. Therefore, 

these models may not have acceptable accuracy in other platforms for the same motor. This 

paper introduces a new approach to solving these problems. Firstly, the exact date of the 

FEA simulation was used for the training and testing of SVM models. Then, the SVM models 

were evaluated in same real machine by applying the correction factor. 

Methodology 
Two datasets were prepared: One dataset of simulation results using the FEA in Ansys 

Electronic Desktop software (Figure 1), and another of the experimental results. The 

experimental set was equipped with the Lab-view software, DAQ card type with PCI-1716, 

LTS6-NP, and LV25-P sensors according to Figure 2.  

 

 

   
Figure 3. Healthy rotor, one BRB, and 

two BRB (Top to down). 
Figure 2. Experimental 

setup. 
Figure 1. Simulated SCIM with 

FEA. 

 

Datasets contained the balanced and unbalanced voltage in healthy, SC, BRB, and ME 
results. The FEA dataset was used to acquire suitable SVM models. These SVM models were 
designed based on the indicators of stator inter-turn short circuits (SC), broken rotor bars 
(BRB), and mix eccentricity (ME) faults. By applying the correction factor, the inputs of the 
trained SVM models were adjusted to detect faults in a similar motor. Then, it investigated 
the capability of the FEA approach for SVM training to detect defects in similar laboratory 
motors. The block diagram of the proposed SVM method based on simulation and laboratory 
data are shown in Figure 3. 
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Figure 4. Proposed SVM diagram. 

Results and discussion 

Three SVMs were provided using simulation datasets to diagnose SC, BRB, and ME. 
The box constraint for the Soft Margin was 10, and the kernel function was considered the 
Radial Basic Function (RBF) with a sigma value of 0.7 in SVM. 

SC Detection  

The CCP as an indicator was employed to detect SC. In a healthy state with a balanced 
supply, CCP is in a circle shape. However, the SC fault or the supply imbalance causes the 
circle changes to an oval. So, the value of the negative sequence component (NSC) of voltage 
is selected to separate them. Therefore, this SVM had two inputs: the ratio of oval diameters 
and the NSC amplitude. Fifty samples of simulation (29 and 21 cases of healthy motor and 
two shorted circuit (2SC) turn, respectively) with different NSC were utilized to train SVM. 
Then, another 80 samples of simulation (2SC-20SC) were used for the initial evaluation of 
the SVM. The simulation results indicated a high accuracy (100%). Twenty experimental 
samples consisting of healthy and faulty samples (2SC-20SC) with 2-4volts imbalance were 
studied to evaluate SVM. The experimental result indicated the diagnostic accuracy of 100%. 

BRB Detection 

The BRB adds fbb harmonics to the stator current spectrum that could be used to 
discriminate BRB: 

𝑓𝑏𝑏 = |1 ∓ 2𝑘𝑠|𝑓𝑠 (1) 

where s is the slip, and fs is the fundamental frequency. The amplitude of the two 
frequencies for k=1 was appointed as the input of SVM. A dataset consisting of 54 simulation 
samples (24 and 30 samples of the healthy and BRB, respectively) were prepared. Twenty-
four samples were employed to train, and the rest of the samples were utilized for the 
evaluation. The accuracy rate of the evaluation was high (100%). Then, thirty samples of 
experiment (10 and 20 samples of the healthy and BRB, respectively) were studied to 
evaluate SVM. The accuracy rate was 100%. 
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ME Detection  

The ME fault adds fme harmonics to the stator current spectrum that could be used to 
detect this fault: 

𝑓𝑚𝑒 = |𝑓𝑠 ∓ 𝑘𝑓𝑟| (2) 

where fr is the rotor speed in rounds/second, and k=1 gives high and low sidebands. 
The amplitude of two sidebands was selected as the input of the SVM. The simulation dataset 
consisted of 87 samples (27 healthy samples and 60 ME samples with SE and DE from 5%-
20%) prepared to train and evaluate the SVM model for ME diagnosis. Twenty-four samples 
were applied to train this SVM, and the remaining samples were utilized to evaluate the SVM. 
The evaluation accuracy of this model was 100%. Next, the trained SVM model was evaluated 
with the experimental results, and the accuracy rate was 98.6%. 

 
  

 
 
  
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 

                                      (a)                                                                           (b)                                                                        (c)                                                                                                    

Figure 5. the SVMs to detect SC (a), BRB (b) and ME (c). 

Conclusion 
In the present research, SVM trained based on FEA acquired the necessary capability to 

perform in laboratory environments. Despite the high simulation accuracy of FEA, it still had 
minor differences with the laboratory motor. The proposed solution of this article was to 
create compatibility between the input indicators of SVM models by using simulated and 
experimental healthy motor data and applying a correction factor. Three SVM models were 
trained by FEA results to diagnose SC, BRB, and ME faults and their accuracy were 100% in 
the evaluated section. After applying the correction factors, they were evaluated using the 
experimental results. Their classification accuracies were 100%, 100%, and 98.6%, 
respectively. These results confirmed the high capability of the FEA approach for SVM 
training to distinguish defects in similar laboratory motors. 
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ماشین بردار پشتیبان    استفاده از روش  یبرا  کاربردی  یکردیرو  یحاضر حاو  ۀمقال 
(SVM)  تشخ اجزای  کیالکتر  ی هان یماش  یخطاها  صیدر  آنالیز  از  استفاده  با  ی 

شدن    یط  ،هاخطا  صیدر تشخ  SVMروش از  استفاده    ۀ. لازم( استFEAمحدود )
مجموعۀ   .باشدمی   یکاف  یهابه داده   یاست که خود مستلزم دسترس   آنفاز آموزش  

براساس شبیه داده  بستر شبیهها  همان  در  و مجموعه سازی،  سازی محدود هستند 
صورت باشند تا از یک موتور بههای آزمایشگاهی نیازمند تهیه چندین موتور میداده 

داده  معیوببرداری  سالم  موتورها  بقیۀ  و  معیوب  شود  شرایط  در  و  شده  سازی 
در   وبیاز موتور مع ایمجموعۀ داده  ،واقعی طیشرادر که برداری گردند. حال آنداده 

ن زمان  .ستیدسترس  دلیل  به  طرفی  هزینهاز  و  معیوب  بری،بری  و امکان  سازی 
ازداده  به یکیالکتر  یهاوتور م  برداری  دائممنحصر  تول  کارفرد،  خطوط  و    دیدر 
موتور    روش پیشنهادی در این مقاله، استفاده از همان.  باشدمینقیمت فراهم  گران
سازی های مرتبط با تهیۀ چندین موتور و معیوبو نیازی به هزینه  سالم است  یواقع

 نیارتباط ب  جادیو ا  یسازهی بر شب  هیبا تکآنها را ندارد. مجموعۀ داده در این روش  
  FEAروش  در ابتدا، با استفاده از    .شودی فراهم می شگاهیو آزما  یسازهیشب  طیمح

حلقعیوب   م  ۀاتصال  ناهم   لهی استاتور، شکست  و  شبیهمحورروتور  و  ی  شده  سازی 
یوب  عهای  سپس با تحلیل اثر جریان موتور، شاخص  .شودتهیه می   مجموعه داده آنها

اعمال  دشونمی  استفاده   سبمنا  SVMهای  شبکه  استخراج شده و در طراحی با   .
 یده جهتدآموزش   SVMهای  های شبکهضرایب اصلاحی، انطباق لازم در ورودی 

بالای روش    تیاز قابل  یحاک  جینتاشود.  ی مشابه فراهم میموتور واقع  وبیع  صیتشخ
   است.مشابه  های آزمایشگاهیموتور در بیوع کیتفک پیشنهادی جهت

  کلید واژگان:
 ماشین بردار پشتیبان

 شناسایی خطا 
 اجزای محدود

 اثر جریان

 ی صبور   ی مهد   نویسنده مسئول: * 
 الکترونیکی:پست 

msabouri@tvu.ac.ir 

 2538- 4430  شاپای الکترونیکی:
 

 2382- 9796 شاپای چاپی:         

 
 
 
 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://karafan.tvu.ac.ir/
https://karafan.tvu.ac.ir/article_181325.html?lang=fa
https://orcid.org/0000-0002-1778-7490
https://orcid.org/0000-0002-9870-5038
https://orcid.org/0000-0002-4929-2062
https://portal.issn.org/resource/ISSN/2538-4430
https://portal.issn.org/resource/ISSN/2382-9796


 367- 392، 3شماره  (، 1402) 20کارافن،  ی فصلنامه علم                               ...جهت تشخیص معایب SVMاستفادۀ مؤثر از روش 

372 

 مقدمه 
بسیار  های الکتریکی  در تشخیص و تفکیک خطاهای ماشین   SVM1و    های هوش مصنوعی امروزه استفاده از روش 

های جریان  استاتور در موتورهای القایی از بعضی هارمونیک   ۀ برای تشخیص عیب اتصال حلق .  است   بوده توجه  مورد  
دیا  های ترسیمی مانند الگوی جریان کنکور ها و ولتاژهای سه فاز استاتور و نیز شاخص های متقارن جریان لفه ؤ استاتور، م 

های  شاخص برخی  براساس    SVMبندی خطا با استفاده از مدل  روش کلاس .  [ 3- 1]   و نوسان پاندولی استفاده شده است 
پرداخته    kNNو    SVMاهای موتور القایی با روش  به بررسی و تشخیص انواع خط   [ 4]   . مرجع نیز انجام شده است فوق  

و با استفاده از شاخص الگوی    [ 5]   استاتور با استفاده از نامتعادلی ولتاژ در   چ پی است. تشخیص خطای اتصال حلقه در سیم 
و آنالیز تبدیل    MCSA  2، از  [ 7]   بررسی شده است. در   SVMتجربی و با استفاده از    ادۀ با د   [ 6]   جریان کنکوردیا در 

  عملی برای تشخیص خطای اتصال کوتاه در استاتور بهره گرفته شده است. در  ادۀ و بر روی د  SVMموجک در روش  
و خطای شکست عایقی براساس روش بردار پارک با لحاظ نامتعادلی ولتاژ در سه مدل    SC3تشخیص خطای  ،  [ 8] 

با پایش   ANNبراساس   SCانجام شده و دارای دقت مناسبی بوده است. تشخیص خطای    SVMبندی مختلف  کلاس 
با    PMSMدر موتور    SCدر تشخیص خطای   SVMمطالعه شده است. همچنین، استفاده از روش   [ 9]   عملی در   ادۀ د 

و    [ 11]   سازی در سیمولینک متلب در شبیه   ادۀ و در موتور القایی با تغذیه اینورتری با د   [ 10]   عملی در   های داده پایش  
 انجام شده است.   [ 12]   عملی در   های داده نیز با  

  ، گشتاور [ 14]   ، نیروی روتور [ 13]   های جریان استاتور در هارمونیک   ME5و  BRB  4شاخص شناسایی خطاهای  
ارائه شده است. تشخیص خطاهای مکانیکی    [ 17]   شار پراکندگی   و   [ 16]   های چگالی شار مغناطیسی ، هارمونیک [ 15] 

مطرح شده است.    [ 18]   در   یی طرح همجوشی چند حسگر براساس جریان روتور و شار فاصله هوا با  در موتور القایی  
و تشخیص    SVMهای  تور با استفاده از تبدیل موجک جریان در روش همچنین برای شناسایی عیب شکست میله رو 

  SVMبا روش    BRBتشخیص خطای ، [ 20]   . در [ 19]   تجربی بررسی شده است  های داده الگو در بارهای مختلف و با  
سازی و عملی انجام  شبیه   های داده با    SVMبراساس    [ 21]   در   و ترکیبی براساس شاخص هارمونیکی و آنالیز موجک  

، جهت  SVMبندی  های دامنه زمانی با استفاده از کلاس های تبدیل موجک و ویژگی ، از روش [ 22]   در مرجع   شده است.  
محوری  داخلی و خارجی استفاده شده است. بررسی خطای ناهم   ۀ محوری در اثر عیب بلبرینگ و حلق بررسی خطاهای ناهم 

محوری حاصل  مورد توجه بوده است. بررسی خطای ناهم   [ 27- 23]   در   SVMتجربی و به روش    های داده ها با  و یاتاقان 
  عملی مورد بررسی قرار گرفته است   های داده ر دو بعد با  های جریانی د هارمونیک   ۀ ها با تکیه بر استفاده از دامن از بلبرینگ 

بندی  و منطق فازی و سه روش کلاس   SVMروش ترکیبی  ها با استفاده از  محوری و یاتاقان و بررسی خطای ناهم   [ 28] 
SVM    با توجه به قوت روش  .  [ 23]   عملی مورد مطالعه و مقایسه قرار گرفته است   مجموعه داده براساسSVM  این ،

محوری با استفاده  و ناهم   BRBمورد استفاده بوده است. تشخیص خطای    IM6روش برای بررسی خطاهای مرکب نیز در  
  NNعصبی    ۀ ، روش تشخیص الگو براساس شبک [ 29]   اندازی در بندی چند برچسب با توجه به جریان راه از روش طبقه 
برای تشخیص خطای استاتور و روتور شامل    [ 31]   مطالعه شده است. مرجع   [ 30]   های جریان استاتور در و هارمونیک 

شکسته روتور در موتور    ۀ ت مکانیکی، اتصال کوتاه، نامتعادلی فاز و میل حالات نامتعادلی، کج بودن محور، شل بودن قطعا 
برای تشخیص خطاهای    SVMبندی  از کلاس   [ 32] استفاده کرده است. در    RBFمتکی بر    SVMالقایی از روش  

،  BRBپیچی استفاده شده است. تشخیص خطاهای جداگانه  شکسته و خطاهای سیم   ۀ ها، نامتعادلی، روتور با میل یاتاقان 

 
1 Support Vector Machine (SVM) 
2 Motor current signature analysis (MCSA) 
3 Short Circuit (SC) 
4 Broken Rotor Bar (BRB) 
5 Mix Eccentricity (ME) 
6 Induction Motor (IM) 
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SE    وME   های  های فرکانسی در جریان استاتور به کمک روش با استفاده از شاخصSVM    و سیستم خبره اتوماتیک و
کلاسه و دوکلاسه برای تشخیص حالت سالم با  تک   SVM  ۀ مورد بررسی قرار گرفته است. مقایس   [ 33]   تجربی در   ادۀ با د 

های فرکانسی انجام شده  محوری با تکیه بر شاخص و ناهم   SCو انواع خطاهای    BRBلحاظ نامتعادلی تغذیه از خطاهای  
نامتعادلی  ی روتور،  محور براساس نوسانات مکانیکی و شاخص جریانی تشخیص حالت سالم و خطاهای ناهم .  [ 32]   است 

   . [ 34]   اند عملی مورد مطالعه قرار گرفته   اده و بلبرینگ براساس د 
سازی خطای مختلف موتورهای الکتریکی از جمله خطای اتصال کوتاه در  برای شبیه   1از روش آنالیز اجزای محدود 

استفاده شده است. همچنین از روش    [ 42- 39] محوری  و ناهم   [ 38  ; 37] ، روتور میله شکسته  [ 36  ; 35] پیچ استاتور  سیم 
جهت تشخیص خطای    SVMو آموزش شبکه    [ 35] های عصبی برای شناسایی انواع عیوب  فوق برای آموزش شبکه 

BRB   [37 ]    .استفاده از اکثر مقالات در  استفاده شده است ،  FEA    های  ترین روش رایج جزو  همراه با پردازش سیگنال
که    [ 35]  است  بوده  های پیشرفته بسیار کم یادگیری ماشین و سایر تکنیک  آن برای  استفاده از اما  استفاده است،  مورد 

بکه برای  است و توانمندسازی این ش   SVMبرای آموزش شبکۀ    FEAیکی از اهداف مقالۀ حاضر استفاده از روش  
نوع و مشابه  دیده در این مقاله، برای موتورهای هم آموزش   SVMکارگیری در محیط عملی است. لازم به ذکر است که  به 

 تر آنها خواهد بود. سازی دقیق تر و شبیه کارایی دارد و برای سایر موتورها نیازمند تحقیقات گسترده 

 ن مسأله بیا 
  گیری دقیق، نیازمند آموزش اولیه با یک برای تصمیم   اند ارائه شده   2یادگیری ماشین در زمینۀ  که    ی مقالات   همه 

داده  صحت   مجموعۀ  دارای  که  مقالاتی  اغلب  هستند.  معتبر  و  براساس  کامل  هستند،  بالایی    اده د مجموعۀ  سنجی 
و    3فرد تولید، موتورهای منحصر به کار در خط  دائم برای موتورهای    مجموعه داده   گونه . اما تهیه این باشند می   ی آزمایشگاه 

در شرایط عادی، اطلاعاتی از موتور واقعی معیوب در دسترس    زیادی در پی دارد.   ۀ پذیر نبوده و یا هزین امکان قیمت  گران 
باشد و امکان مطالعه بر روی آن موتور معیوب فراهم نیست. یک راهکار متدوال، تهیۀ موتور سالم با همان مشخصات  نمی 
د تا با اعمال عیب در آن، یک مجموعه داده برای آن موتور معیوب ایجاد کرد. همچنین برای هر عیب خاص، باید  باش می 

بر بوده و چنانچه بیان شد،  که منطقی نیست، هزینه یک موتور با همان عیب تهیه و تست نمود. این روش علاوه بر این 
بستر آموزشی و بستر   ، موارد  ۀ در مراجع فوق این است که در هم قابل توجه دیگر   ۀ نکت باشد. می ن  ر ی پذ امکان گاهی نیز 

بلوکی یکسان است برای موتور مدنظر  تست     در محیط دیده  آموزش   SVMهای  ، شبکه 1  در شکل   4. مطابق نمودار 
در همان    SVMها وجود ندارد. لذا شبکۀ محیط سازی هستند و هیچ پل ارتباطی بین این  آزمایشگاهی یا محیط شبیه 

  ممکن است گیرد. لذا  کند و سپس در همان بستر نیز مورد تست و ارزیابی قرار می محیط فرآیند یادگیری را طی می 
شگاهی برای همان نوع موتور دقت لازم را نداشته باشد  آزمای در محیط    سازی شبیه   در محیط دیده  آموزش   SVMشبکۀ  

 ای اندیشید. دیده در محیط عملی استفاده نشود. برای رفع این مشکلات بایستی چاره آموزش   SVMو از توانایی  

 
1 Finite element analysis (FEA) 
2 Machine learning 
3 Unique 
4 Block diagram 
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 )ب(  )الف( 

 های آزمایشگاهی  سازی )ب( براساس داده های شبیه متداول )الف( براساس داده   SVMهای  روش   . 1شکل  

 شناسی روش 
پیشنهاد ارائه شده در این مقاله، فقط نیازمند یک موتور واقعی سالم است که در ابتدای امر از سازنده خریداری شده  

ایجاد شده و عیوب مختلف    لم آزمایشگاهی سازی و حالت سا است. تنها با همین موتور سالم، مجموعه داده توسط شبیه 
قوت روش    زان ی است تا م   تهیه شده   ی شگاه ی و آزما   ی ساز ه ی شب   مجموعه داده مقاله، هر دو    ن ی ا شود. در  موتور شناسایی می 

ولی مطابق واقعیت، فرض بر این است که مجموعه داده آزمایشگاهی موتور معیوب در    رد ی قرار گ   ی مورد بررس   ی شنهاد ی پ 
باشد و فقط در مرحلۀ ارزیابی استفاده خواهد شد تا دقت روش مدنظر مطالعه شود. این  مرحلۀ آموزش در دسترس نمی 

شبیه  بر  تکیه  با  شبیه مقاله  محیط  بین  ارتباط  ایجاد  و  این  سازی  آزمایشگاهی  و  در  سازی  کند.  می  محقق  را  امر 
  است   های تحلیل موتورهای الکتریکی ترین روش ز پرکاربردترین و دقیق که ا   روش آنالیز اجزای محدود ها، از  سازی شبیه 

ع  سازی انوا هزینه و غیرمخرب برای شبیه تواند به عنوان یک روش دقیق، کم ، استفاده شده است. این روش، می [ 44  ; 43] 
  ی س ی مدار مغناط   ساختار   تواند ی م داده مناسب جهت یادگیری ماشین استفاده شود. این روش  عیوب و تهیۀ مجموعه  

از    ی ناش   ی موضع   ی س ی اشباع مغناط و    موتور   ی رخط ی غ   ی س ی خواص مواد مغناط   ، گسسته  ی ها چ ی پ م ی س   ی بند طرح   ده، ی چ ی پ 
  ان ی و جر   ی س ی الکترومغناط   ی شار، گشتاورها   ی چگال   ، ی س ی مغناط   دان ی م   ع ی توز   ی پارامترها و    کند   ی ساز خطاها را مدل 

  ی و دشوار   برای عیوب جامع    دادۀ   ی ها گاه ی فقدان پا   مشکلات ناشی از   تواند ی م این روش  .  [ 35]   د نمای   ن یی استاتور را تع 
این مقاله  لذا . هد را کاهش د   ی شگاه ی آزما ۀ ن ی در زم  از ی مخرب مورد ن  ی ها ش ی تعداد آزما  و  برطرف کند را   آنها  ص ی تشخ 

سازی رفتار موتور القایی  شبیه دهد. براساس این روش،  روش آنالیز اجزای محدود را جهت تهیه مجموعه داده پیشنهاد می 
های شناخته شده  شاخص   انجام شده و محوری  روتور و ناهم   ۀ استاتور، شکست میل   ۀ در شرایط سالم و معایب اتصال حلق 

،  مناسب   SVM  شبکه   سپس برای طراحی شوند.  می ستخراج و مرتب  های الکتریکی استاتور ا در سیگنال   مذکور،   معایب 
رف تست و  سازی ص های شبیه مابقی داده صرف آموزش و  سازی متعلق به کمترین میزان خطا  شبیه   داده   % 70  حدود 

مشابه    وتور قابلیت تشخیص خطا در م   دیده آموزش   SVMآیا شبکۀ    اکنون باید بررسی کرد که   د. گیرن می آن قرار  ارزیابی  
بر موتور آزمایشگاهی است. روش    FEAسازی  دارد یا نه؟! جواب این سؤال وابسته به میزان انطباق شبیه   آزمایشگاهی را 

FEA   سازی، ممکن است باز هم دارای اختلافات جزئی با موتور آزمایشگاهی باشد و ایجاد  با وجود دقت بالای شبیه
تواند ناشی از عوامل مختلفی همانند میزان دقت مدلسازی  نیافتنی باشد. دلیل این اختلاف می ری دست انطباق کامل ام 

مواد و    جنس شارهای پراکندگی، عدم دسترسی دقیق به    و   های گردابی ، عدم لحاظ جریان FEAافزار  بعدی نرم   دو 
باشد. از طرفی، لحاظ    برداری های نمونه خطا و    چرخان بار  و    محوری ذاتی موتور عدم لحاظ ناهم آنها،  های چگالی  منحنی 

سازی را افزایش دهد و مدت زمان تهیه پایگاه داده را بسیار طولانی کند.  همۀ موارد فوق ممکن است مدت زمان شبیه 
ل،  با مدل آزمایشگاهی تعیین شده و در صورت عدم انطباق کام   FEAسازی  شبیه لذا در این مرحله، باید میزان انطباق  

های موتور سالم  با استفاده از داده   SVMهای ورودی  ای اندیشیده شود. راهکار این مقاله، ایجاد انطباق بین شاخص چاره 
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سازی  های خطا در مجموعه داده موتور سالم شبیه سازی و آزمایشگاهی است. برای این امر، کافی است که شاخص شبیه 
ترسیم شود. سپس با اعمال    SVMطه اعمال شده و نمودار خروجی  مربو   SVMو آزمایشگاهی استخراج گردد و به  

بر هم   SVMهای منتجه از دو روش در نمودار خروجی  نمونه   ضریب اصلاحی، نقطه ثقل مربوط به پراکندگی شاخص 
با ضریب اصلاحی در ورودی   SVMقرار گیرند. اکنون    SVMمنطبق شوند و در فاصلۀ یکسانی از صفحۀ ابری شبکۀ  

خواهد داشت که در ادامه مورد بررسی   را  1آزمایشگاهی مشابه  در موتورهای  خطای مدنظر  پایش وضعیت قابلیت خود، 
 کند. ، مراحل کار روش فوق را تبیین می 2گیرد. نمودار ترسیم شده در شکل  قرار می 
 

 
 سازی و آزمایشگاهی های شبیه پیشنهادی براساس داده   SVM. نمودار بلوکی روش  2شکل 

 SVMبندی  مدل طبقه 
است که نیاز به یادگیری تحت نظارت دارد و جزو    SVM، روش  ها بندی خطا های طبقه یکی از پرکاربردترین روش 

های عصبی مصنوعی در  این است که برخلاف شبکه   SVMشود. مزیت اصلی  بندی می های تشخیص الگو دسته الگوریتم 
ی  دهد و حاو های حجیم جواب قابل قبولی ارائه می افتد. این روش برای مسائل با داده های محلی به دام نمی ماکزیمم 
مناسب و انتخاب پارامتر    2هسته ، به یک تابع  SVMروش  .  [ 45]   و میزان خطا است   بندی ای بین پیچیدگی دسته مصالحه 

تر را فراهم  ی دقیق بند کلاس   جهت با بعد بالاتر    یی فضا   ک ی ها به  انتقال داده   هسته،   تابع نیاز دارد.    3جعبه   محدودیت 
  ک ی ها کاملًا قابل تفک داده   ی است. وقت   SVM  ۀ آموزش شبک   جهت   4نرم   یۀ انتخاب حاش   ی جعبه برا   ت ی محدود و    کند می 

.  ی فراهم نماید در مجموعه آموزش  ای جریمه ضریب  را با اعمال اشتباه  ی بند امکان طبقه  د ی با  ی آموزش  تم ی الگور  ستند، ی ن 
ب   ت ی محدود مقدار  چه    هر  باشد، هز یشت جعبه  به    و   شود ی م   شتر ی اشتباه ب   ی بند نقاط طبقه ضریب جریمه    ۀ ن ی ر  منجر 

 : [ 45]   عضو به صورت زیر است   nشامل    Dهای آزمایشی  در این روش، مجموعه داده   . شود ی ها م داده   تر ق ی دق   ی جداساز 
 (1    )   

1
( , ) , 1,1

n

i i i i i
D x y x R y

=
=   − 

 
1 Type 
2 Kernel Function 
3 Box Constraint 
4 Soft Margin 
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بیشترین فاصله از    یافتن ، هدف  SVMبعدی است. در    pیک بردار حقیقی    ixو هر    1- یا    1برابر    iyجایی که مقدار  
تواند به  جدا کند. هر صفحه جداساز می   i y=-1را از نقاط با    1i y=ای یا ابرصفحه جداکننده است که نقاط با  نقاط حاشیه 

 که شرط زیر را برآورده نماید، تعیین شود:   xای از نقاط  صورت مجموعه 

 (2 )     𝑤. 𝑥 − 𝑏 = 0 

مقدار  بردار نرمالی است که به صفحه جداکننده عمود است.    wهمان علامت ضرب است و    " . " به طوری که علامت  
w    وb   کنند،  ها را از هم جدا می های جداکننده موازی که داده شود که بیشترین فاصله بین صفحه طوری انتخاب می

 شوند. زیر توصیف می   ۀ های جداکننده با استفاده از رابط ایجاد شود. این صفحه 

 (3 )     𝑤. 𝑥 − 𝑏 = 1,   𝑤. 𝑥 − 𝑏 = −1 

نقاط بدون هیچ    ۀ جداکننده خطی باشند، امکان دارد که دو صفحه جداساز در حاشی   اده یادگیری از نوع د  اده د اگر  
جداساز با حداکثر حاشیه    ، صفحه 3شکل  ها به حداکثر مقدار افزایش یابد.  ن نقطه مشترکی لحاظ شوند و سپس فاصله آ 

که بر روی این صفحه جداساز در مرز قرار دارند    ای اده د دهد.  دو دسته را نشان می   برای برای یک ماشین بردار پشتیبانی  
آید که  دست می ه ب   | |w|| / 2با توجه به روابط هندسی معادل    این دو صفحه   ۀ فاصل .  شوند بردارهای پشتیبانی نامیده می 

 لحاظ شود.   iکه از ورود نقاط به حاشیه جلوگیری شود، شرایط زیر باید به ازای هر مقدار  باید مینیمم شود. برای این 

 (4 )     𝑤. 𝑥 − 𝑏 ≥ 1  , if   y𝑖 = 1;     𝑤. 𝑥 − 𝑏 ≤ −1, if   y𝑖 = −1 

 : تواند به صورت زیر بیان شود می   که 

 (5  )    𝑦𝑖(𝑤. 𝑥 − 𝑏) ≥ 1, ∀1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 

 

 [ 45] رای آموزش دو دسته  ب   SVMجداساز    صفحه   . 3  شکل 

 : آید ( به دست می OPسازی ) با لحاظ این دو قید، یک مسئله بهینه 

 (6 )     𝑚𝑖𝑛
(𝑤,𝑏)

‖𝑤‖ 

𝑠. 𝑡. 𝑦𝑖(𝑤. 𝑥𝑖 − 𝑏) ≥ 1; ∀1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 
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دوم،    ۀ مرتب   ی خط ر ی غ   ی ساز نه ی له به أ مس   ک ی شده به    ان ی ب   ی دها ی با ق   ی ساز نه ی له به أ مس   ل ی تبد   ی توان برای برا می 
 ||w ||    2/2|| را باw||    ریزی غیرخطی برنامه با    سازی له بهینه أ مس   صورت یک ه ب فوق را    ۀ ل أ مس جایگزین نمود و(OP 

QP  )   :بررسی نمود 

 (7 )      𝑚𝑖𝑛
(𝑤,𝑏)

 
1

2
‖𝑤‖2 

𝑠. 𝑡. 𝑦𝑖(𝑤. 𝑥𝑖 − 𝑏) ≥ 1; ∀1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 

 : به صورت زیر نوشت فوق را    ۀ توان معادل می (  iα)   لاگرانژ   با استفاده از ضرایب نامنفی 

 (8 )     𝑚𝑖𝑛
(𝑤,𝑏)

 𝑚𝑎𝑥
(𝛼)

 {
1

2
‖𝑤‖2 − ∑ 𝛼𝑖(𝑦𝑖(𝑤. 𝑥𝑖 − 𝑏) − 1)

𝑛

𝑖=1

} 

  به صورت را  حل کرد و جواب    استاندارد   ریزی غیرخطی برنامه   له را به کمک أ توان این مس ، می 1زینی   ی یافتن نقاط ا بر 
 : ود نم یادگیری بیان    بردارهای  از   ترکیب خطی 

 (9 )     𝑤 = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 

خواهد    ه متناظر، دقیقاً همان بردار پشتیبان خواهد بود که شرط را برآورد   ixبزرگتر از صفر خواهد بود.    iαتنها چند  
 کنند: کرد. لذا بردارهای پشتیبان باید شرط زیر را ارضا  

 (10 )     𝑦𝑖(𝑤. 𝑥𝑖 − 𝑏) = 1 

الگوریتم    شود میانگین همه بردارهای پشتیبان بوده و باعث می   Nsvشود که در آن می تعریف   بصورت زیر   b  بردار 
 . [ 45] تر باشد  مقاوم 

 (11    ) 𝑏 =
1

𝑁𝑠𝑣

∑(𝑤. 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)

𝑁𝑠𝑣

𝑖=1

 

 مجموعه داده   ه تهی 
با  سازی  حاصل از شبیه   مجموعه داده یک    شده است که تهیه  در این مقاله  گسترده و دقیق    2داده   ه مجموع   دو دسته 

  های داده مشتمل بر  ها مجموعه داده . هر یک از باشد ی می موتور آزمایشگاه  براساس دیگر   مجموعه داده و  FEA  روش 
،  2مطابق شکل  با لحاظ ولتاژ تغذیه متعادل و نامتعادل هستند.  MEو   SC  ،BRBموتور سالم و موتور معیوب شامل 

  مطلوب، ارزیابی دیگری   ۀ بعد از حصول نتیج   شود و اساس مجموعه داده اول انجام می بر   SVMشبکه    تست و ارزیابی   ابتدا 
مطلوب از ارزیابی دوم، در واقع قابلیت    ۀ با حصول نتیج گیرد.  دوم انجام می   مجموعه داده با استفاده از    SVMبرای همان  

روش    ی رسد. روندنما به اثبات می   FEAتوسط روش    دیده های آموزش SVMتشخیص خطا در موتور واقعی توسط  
 ارائه شده است.   4در شکل    ی شنهاد ی پ 

 
1 Saddle points 
2 Dataset 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B3%D8%A6%D9%84%D9%87_%D8%A8%D9%87%DB%8C%D9%86%D9%87%E2%80%8C%D8%B3%D8%A7%D8%B2%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%A8%D8%B1%D9%86%D8%A7%D9%85%D9%87%E2%80%8C%D8%B1%DB%8C%D8%B2%DB%8C_%D8%BA%DB%8C%D8%B1%D8%AE%D8%B7%DB%8C&action=edit&redlink=1
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%84%D8%A7%DA%AF%D8%B1%D8%A7%D9%86%DA%98
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%A8%D8%B1%D9%86%D8%A7%D9%85%D9%87%E2%80%8C%D8%B1%DB%8C%D8%B2%DB%8C_%D8%BA%DB%8C%D8%B1%D8%AE%D8%B7%DB%8C&action=edit&redlink=1
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B1%DA%A9%DB%8C%D8%A8_%D8%AE%D8%B7%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B1%D8%AF%D8%A7%D8%B1_%D8%A7%D9%82%D9%84%DB%8C%D8%AF%D8%B3%DB%8C
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 روندنمای روش پیشنهادی.   . 4  شکل 

   سازی براساس شبیه   اول   ه داد   ه مجموع   ه تهی 
تهی  شبیه ،  اول   ه داد   ه مجموع   ه برای   Ansys Electronicدر   RMxprtویژگی  براساس    FEAتوسط    سازی از 

Desktop 2020   معیوب با خطاهای   های سالم و موتور   ، موتور مدل در این    استفاده شده است.   5و شکل    1جدول    مطابق  
د. برای اعمال  ن یر گ های معروف معایب مورد مطالعه قرار می شاخص و    شوند سازی می در درجات مختلف شبیه   مذکور 

اتصال    ی تعداد دورها ه است.  ، میزان تعداد دورهای اتصال کوتاه شده در درون شیارهای مورد نظر کاهش یافت SCخطای  
از    ME. برای اعمال خطای  [ 3]   مدنظر لحاظ نمود   ی ارها ی فاز جداگانه در درون ش   ک ی صورت  ه توان ب ی کوتاه شده را م 

.  شده است افزار استفاده  نرم   Extensions Wizardsبخش      Maxwell ACTدر    Maxwell Eccentricityویژگی  
توان با انتخاب مواد با مقاومت بالا برای میله مذکور، مقاومت میله معیوب را افزایش داد تا  می   BRBبرای اعمال خطای  

را نسبت  میله روتور  ،  FEAسازی  با توجه به ساختار دو بعدی شبیه   توان همچنین می   . [ 3] میزان جریان آن کاهش یابد  
 .  به حالت سالم در شیار مدنظر لحاظ نکرد. در این مقاله روش دوم مدنظر بوده است 

 راساس موتور واقعی دوم ب   مجموعه داده تهیه  
که امکان اعمال خطاهای   1دوم یک موتور واقعی سالم با مشخصات ارائه شده در جدول  مجموعه داده برای تهیه 

SC  ،BRB    وME   با محور یک  نمونه  موتور    ، محور 6شکل   مطابق   شود. طور موقت وجود دارد، استفاده می ه بر روی آن ب
محوری از  ممانعت از انتقال آثار ناهم تا امکان بارگذاری موتور فراهم شود. برای    1شده متصل دستگاه ژنراتور سنکرون  

  الف - 7شکل مطابق    C-DMPAمخصوص دیسکی با اتصالکلمپی نوع    2ژنراتور سنکرون به موتور القایی از کوپلینگ 
توان  می   بار شود. با تغییر مقاومت  متغیر متصل می ی  اهم   بار های استاتور ژنراتور سنکرون به یک  ترمینال .  شود استفاده می 

 
1 Coupled 
2 Coupling 
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نوع    DAQهای خط استاتور، کارت  برداری از ولتاژها و جریان موتور القایی را تنظیم نمود. برای انجام نمونه میزان بار  
PCI 1716   به همراه سنسورهای جریان نوعLTS6-NP      و سنسورهای ولتاژ نوعLV25-P   افزار  همراه با نرمLabview-

V2012    با بلوک رابطDAQNavi   برابر  از پارامترها    ی بردار سرعت نمونه همچنین    گیرند. مورد استفاده قرار میms  25 /0  
 . بود ده  ثانیه تنظیم ش   10/ 5در طول مدت زمان  

 سازی شده مطابق موتور واقعی اطلاعات موتور شبیه   . 1جدول  

 پارامتر  مقدار 

1.1 [kW], 380 [V] Rated Power and Voltage 

50 [Hz], 2 Frequency and Pole Pairs Number 

Star Phases Configuration 
36, 28 Stator and Rotor Slots Number 

0.3 [mm] Healthy Air Gap Length 

40 [mm] Air Gap Mean Radius 

60 [mm] Stack Length 

63 [Turn] Stator Winding Turn Per Coil 

7.8 [Ω/Phase] Stator Resistance Per Phase 

9.72 [µΩ] Rotor Bar Resistance 

8 [µΩ] End Ring Resistance 

18.8 [mH/Phase] Leakage inductance of Stator 

0.571 [µH] Leakage inductance of Rotor Bar 

0.051 [µH] Leakage inductance of End Ring 

0.002385 [Kg.m2] Inertia Moment 

A-1-12’-2-11’-3-10’-19-30’-20-29’-21-28’-X Winding Scheme of Phase “A” 

 .   

  
 . آزمایشگاهی   مجموعه تست   . 6شکل  . FEAنمونه در    ن ی ماش   ی دوبعد   ی بند مش   . 5شکل 

 
مطابق    6906ZZ  های کد با بلبرینگ   6205RSهای موتور سالم با کد  طور موقت بلبرینگ ه ب   MEبرای ایجاد خطای  

شوند. بلبرینگ جدید در مقایسه با بلبرینگ اصلی موتور دارای قطر داخلی بزرگتر و قطر خارجی  جایگزین می ب  - 7شکل  
های مناسب در داخل و خارج  کوچکتر است. اختلاف قطرهای داخلی و خارجی بلبرینگ جدید با ساخت و نصب حلقه 
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های داخلی و خارجی آنها هم  محوری باشند یعنی دایره ی ناهم های ساخته شده دارا شود. حال اگر حلقه آن جبران می 
روتورهای  ، روتور سالم با  BRBبرای اعمال خطای   محوری مرکب در موتور خواهد شد. مرکز نباشند موجب ایجاد ناهم 

  BRBخطای  توان  می های قفس روتور  کاری روی میله یا میله با انجام سوراخ ،  8مطابق شکل    . شود جایگزین می معیوب  
   ترین میزان این نوع خطا است. ضعیف   معیوب دارای یک و دو میله شکسته هستند که   روتورهای   را اعمال نمود. 

 

  
 ب  الف 

 )سمت چپ(   ن ی گز ی جا ی )سمت راست( و بلبرینگ  اصل   نگ ی بلبر   . ب   ، ر ی پذ انعطاف   نگ ی کوپل   . الف   . 7شکل  

 
 مشابه، روتور سالم )بالا(، روتور با یک میله شکسته )وسط( و دو میله شکسته )پایین( سه روتور    . 8شکل  

 برای تشخیص عیوب   SVMاستفاده از مدل  
مجموعه    % 70با استفاده از    SVMسه مدل    MEو    SC  ،BRBی  در این بخش برای تشخیص و تفکیک خطاها 

مورد ارزیابی    با میزان بالاتر خطا   سازی شبیه   های بقیه داده ها با  شوند. سپس این مدل سازی فراهم می حاصل از شبیه   داده 
در    SVMهای  مقاوم بودن هرکدام از مدل همچنین  شود.  انجام می   ارزیابی با نتایج آزمایشگاهی   در نهایت گیرند.  قرار می 

 گیرد.  آزمایشگاهی مورد بررسی قرار می   ه داده مجموع برابر دو خطای دیگر با استفاده از  

 SVMبا    SCتشخیص خطای  

از نسبت قطر بزرگ به قطر کوچک شکل بیضی حاصل از شاخص الگوی جریان کنکوردیا  برای اولین بار  در این مقاله،  
، الگوی جریان کنکوریا را  9شکل .  [ 9  ; 3]  شود برای تشخیص این نوع خطا استفاده می   SVMجهت آموزش و ارزیابی 

. اما مشکل  باشد می اثر بروز عیب در آن مشخص    نشان داده است که بیضوی شدن الگو در   SC( و عیب  Hسالم ) موتور  در  
م با نامتعادلی ولتاژهای سه فاز تغذیه  ل ست که موتور سا ا   این   ، استفاده از این الگو در تشخیص عیب اتصال حلقه استاتور 

تعادلی ولتاژهای  نام میزان    ، ( نیز موجب بیضوی شدن این الگو خواهد شد. برای رفع این مشکل H, Un-Vاستاتور ) 
. بنابراین نسبت قطر بزرگ به قطر کوچک  شده است مدنظر قرار داده  SVMآموزش و ارزیابی مدل  در مرحله استاتور  
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های  به عنوان ورودی   1یا و دامنه ولتاژ توالی منفی استاتور د الگوی جریان کنکور در    ( . MajorDiam./MinorDiam)   بیضی 
 شوند.  انتخاب می   SVMمدل  

 

 
 . SC( و عیب  H, Un-V( و با نامتعادلی ) Hشاخص کنکوردیا برای موتور سالم بدون نامتعادلی )   . 9  شکل 

 
شود که حاوی  استفاده می   SVMنمونه برای آموزش و ارزیابی اولیه    100اول،    مجموعه داده با استفاده از اطلاعات  

های صفر، دو، چهار، هشت و دوازده ولت هستند.  نامتعادلی ولتاژ توالی منفی با دامنه نامتعادلی ولتاژ هستند که میزان 
دور   2برای آموزش شبکه، ده نمونه از موتور سالم و ده نمونه از موتور با کمترین میزان خطا یعنی خطای اتصال کوتاه  

 (2  SC با میزان نامتعادلی ) بکه  های فوق استفاده شده است و خروجی آموزش این شSVM   الف نمایش  - 10در شکل
نمونه بدون نامتعادلی ولتاژ و    14نمونه استفاده شده که شامل    80این شبکه از    ۀ داده شده است. سپس برای تست اولی 

نمونه سالم و بقیه دارای خطای اتصال کوتاه    5نمونه،    80های اشاره شده بودند. از این  بقیه دارای نامتعادلی ولتاژ با دامنه 
طور که  ب نمایش داده شده است. همان - 10ن تست در شکل ی اند که نتایج ا ار، شش، هشت و بیست دور بوده دو، چه 

تعداد ده نمونه    برای یافتن ضریب اصلاحی در این مدل، است.    % 100شود صحت ارزیابی اولیه این شبکه  ملاحظه می 
مطابق شکل   به شبکه  - 11آزمایشگاهی  و ضریب دیده  آموزش   SVMالف  ناچیز    اعمال  مقدار  به  برای    % 3تصحیح 

نمونه آزمایشگاهی مورد    20، تعداد  ب - 11مطابق شکل    بعد از اعمال ضریب تصحیح   . لحاظ شد   SVMهای  ورودی 
. با توجه  ند دو دور بود   گام خطای دو تا بیست دور با  میزان  نمونه معیوب با    10نمونه سالم و    10  مطالعه قرار گرفتند که 
ب نتیجه  - 11شکل    . رق شهری همه موارد دارای نامتعادلی ولتاژی دو ولت تا چهار ولت بودند به استفاده از سیستم ب 

 دهد. نشان می   % 100عملی سالم و معیوب با صحت قبولی    های داده دیده را برای  آموزش   SVM  ۀ ارزیابی شبک 
 

 
1 Negative sequence voltage (NSV) 
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 ب  الف 

   . سازی )الف( آموزش )ب( تست شبیه   های اده د   ا ب   SC  خطای   برای تشخیص   SVM  ۀ آموزش شبک   . 10شکل  

  
 ب  الف 

 . عملی )الف( قبل از اصلاح )ب( بعد اصلاح   های اده د   ا ب   SCبرای تشخیص    SVMتست نهایی    . 11شکل  

 

 SVMبا    BRBتشخیص خطای  

 : [ 47  ; 46] د کر های فرکانسی جریان استاتور استفاده  لفه ؤ دامنه م توان از  می   BRBخطای  شناسایی  برای  

 (12    ) 𝑓𝑏𝑏 = |1 ∓ 2𝑘𝑠|𝑓𝑠 

مطابق اطلاعات بیان شده  عدد صحیح مثبت است.    " k" فرکانس اصلی تغذیه استاتور و    " sf" لغزش،    " s" آنها  که در  
ارائه    12شکسته در شکل    ۀ نمونه طیف فرکانسی جریان استاتور برای موتور سالم و موتور با عیب یک میل ،  1در جدول  

 شده است.  
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 ( Hzفرکانس )                                                    (     Hzفرکانس ) 

  ♦شاخص با علامت - شکسته   ۀ موتور با یک میل   . ب 

 سازی شده )سمت چپ( و موتور واقعی )سمت راست( طیف فرکانسی نرمالیزه موتور شبیه   . 12شکل  

 
انتخاب    SVM( به عنوان ورودی  12)   رابطۀ مطابق    k=1به ازای    BRBهای شاخص  فرکانس   ۀ در این مقاله، دامن 

سازی  نمونه شبیه   54شامل    اده د مجموعه  از یک    BRBتشخیص خطای    SVMبرای آموزش و ارزیابی اولیه  شدند.  
نمونه از موتور معیوب با روتور میله شکسته با یک میله و دو میله   30نمونه از موتور سالم و    24استفاده شده است که  

نمونه از موتور معیوب استفاده   12نمونه از موتور سالم و  12معیوب است. برای آموزش این شبکه بیست نمونه شامل 
نمونه    30این شبکه از    ۀ برای تست اولی   الف نمایش داده شده است. - 13در شکل   SVM  ۀ ن شبک شد. خروجی آموزش ای 
ب نمایش داده  - 13ن تست در شکل ی هستند که نتایج ا   BRBنمونه با عیب    18نمونه سالم و    12استفاده شده که شامل  

ی بررسی انطباق دو مدل، تعداد  است. برا   % 100شود صحت ارزیابی اولیه این شبکه  طور که ملاحظه می شده است. همان 
تعیین    % 5به میزان    کاهشی   اصلاحی اعمال و ضریب    SVM  ۀ الف به شبک - 14ده نمونه سالم آزمایشگاهی مطابق شکل  

  20نمونه سالم و    10نمونه آزمایشگاهی مورد مطالعه قرار گرفتند که    30بعد از اعمال ضریب تصحیح، تعداد    . گردید 
دیده را برای  آموزش   SVM  ۀ ب نتیجه ارزیابی شبک   - 14له و دو میله شکسته بود. شکل  نمونه معیوب با خطای یک می 

 دهد. نشان می   % 100عملی سالم و معیوب با صحت قبولی    اده د 
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 ب  الف 

 . سازی )الف( آموزش )ب( تست شبیه   اده د   ا ب   BRBبرای تشخیص خطای    SVM  ۀ آموزش شبک   . 13شکل  

 . 

  
 ب  الف 

 . عملی )الف( قبل اصلاح )ب( بعد اصلاح   ادۀ د   ا ب   BRBبرای تشخیص خطای    SVMتست نهایی    . 14شکل  

 SVMمحوری مرکب با  تشخیص خطای ناهم 

های فرکانسی ایجاد شده در طیف جریان استاتور در اثر  لفه ؤ از حالت سالم نیز از دامنه م   MEبرای تشخیص خطای  
 : [ 1] کند را بیان می ها  لفه ؤ فرکانس دقیق این م   13  ۀ شود. رابط بروز عیب مذکور استفاده می 

 (13    ) 𝑓𝑚𝑒 = |𝑓𝑠 ∓ 𝑘𝑓𝑟| 

دو هارمونیک به فاصله  ،   1k=  به ازای (،  13است. در )   r.p.sفرکانس سرعت چرخش روتور برحسب    " rf" که در آن  
( نامگذاری  HSB( و باند کناری بالا ) LSBآیند که باند کناری پایین ) یکسان در دو طرف هارمونیک اصلی بدست می 

دینامیکی  لفه  ؤ و م   30٪(  SEلفه استاتیکی ) ؤ با م   MEنمونه طیف فرکانسی جریان استاتور برای موتور با عیب  .  [ 1] اند شده 
 (DE  )20٪    ارائه شده است. بروز یا تقویت دامنه دو فرکانس باند کناری مذکور در اثر بروز عیب در نتایج    15در شکل

 مشهود است.    الف - 12نسبت به طیف فرکانسی موتور سالم در شکل    سازی و همچنین نتایج آزمایشگاهی شبیه 
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  ( Hzفرکانس )                                                   ( Hzفرکانس ) 
موتور    - سازی شده )سمت چپ( و موتور واقعی )سمت راست( طیف فرکانسی نرمالیزه شده موتور شبیه   . 15شکل  

 * شاخص با علامت    - DE  % 20و    SE  % 30با  
 

  SVMبرای آموزش و ارزیابی اولیه  شدند.  انتخاب    SVMنرمالیزه دو فرکانس باند کناری به عنوان ورودی مدل    ۀ دامن 
نمونه از موتور سالم    27. تعداد  سازی استفاده شده است نمونه شبیه   87شامل  مجموعه داده    از یک   MEتشخیص خطای  

. برای  است   % 20تا    % 5خطای    میزان دینامیکی، هر یک با    محوری ترکیبی استاتیکی و نمونه از موتور با عیوب ناهم   60و  
  % 5محوری استاتیکی  نمونه از موتور معیوب با ناهم   12نمونه از موتور سالم و    12آموزش این شبکه بیست نمونه شامل  

الف نمایش داده شده  - 16در شکل   SVM  ۀ استفاده شد. خروجی آموزش این شبک   % 5محوری دینامیکی  و ناهم   % 20تا  
هستند که    MEنمونه با عیب    48نمونه سالم و    15نمونه استفاده شده که شامل    63این شبکه از    ۀ ت. برای تست اولی اس 

این شبکه    ۀ شود صحت ارزیابی اولی طور که ملاحظه می ب نمایش داده شده است. همان - 16ن تست در شکل ی نتایج ا 
ضریب  . با اعمال  اعمال شد   SVM  ۀ ف به شبک ال - 17نمونه آزمایشگاهی مطابق شکل    20است. سپس تعداد    100%

سازی سالم منطبق  های شبیه های آزمایشگاهی سالم بر مرکز ثقل نمونه پراکندگی شاخص مرکز ثقل  ، % 38/ 4 اصلاحی 
بعد از اعمال ضریب تصحیح،    گیرد. می قرار    SVMدیده  جداساز شبکه آموزش   صفحه مناسبی از مرز    ۀ و در فاصل شده  
  های محوری نمونه معیوب با ناهم  30نمونه سالم و    20تعداد    نمونه آزمایشگاهی مورد مطالعه قرار گرفتند که   50تعداد 

- % SE15  ، نمونه دوم   SE 30% - DE 20%محوری عملی مورد مطالعه عبارتند از: نمونه اول ناهم   میزان .  ند مختلف بود 
DE 25 %  نمونه سوم ،DE 40 %  نمونه چهارم ،DE 20 %    و نمونه آخرSE 40 %  .  ۀ ارزیابی شبک   ۀ ب نتیج   - 17شکل  SVM  
دهد. بایستی توجه داشت که به دلیل  را نشان می   % 98/ 6عملی سالم و معیوب با صحت قبولی    اده دیده را برای د آموزش 

ناهم  ناهم وجود  ذاتی  آزمایش محوری محوری  در  ساده  عملی های  ناهم   های  اندکی  میزان  ترکیبی  محوری شامل  های 
 . خواهند بود 

 

  
 ب  الف 

 . سازی )الف( آموزش )ب( تست با داده شبیه   MEبرای تشخیص خطای    SVMآموزش شبکۀ    . 16شکل  
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 ب  الف 

 . با دادۀ عملی )الف( قبل اصلاح )ب( بعد اصلاح   MEبرای تشخیص خطای    SVMتست نهایی    . 17شکل  

 معایب دیگر   ادۀ با د   SVMهای  ارزیابی مدل 
مدل  بخش  این  و  آموزش   SVMهای  در  روتور  میله  استاتور، شکست  حلقه  اتصال  معایب  برای تشخیص  دیده 

ازای دو عیب دیگر مورد ارزیابی قرار  آزمایشگاهی حاصله به  های  اده محوری مرکب هرکدام به ترتیب با استفاده از د ناهم 
دیده برای تشخیص  آموزش   SVM، نتیجه ارزیابی  18گیرند تا احتمال تشخیص نادرست معایب بررسی شود. شکل  می 

محوری  ( و ناهم BRB Dataهای آزمایشگاهی مربوط به معایب شکست میله روتور ) عیب اتصال حلقه استاتور با نمونه 
 (ME Data )    شود از دید این  گونه که ملاحظه می همان   است.   % 100هر دو مجموعه داده  صحت قبولی  و  را نشان داده

SVM ،   محوری و یا شکست میله روتور به اشتباه عیب اتصال  ها سالم هستند. بنابراین این احتمال که معایب ناهم نمونه
 . حلقه تشخیص داده شوند، وجود ندارد 

 

 
 . محوری مرکب های میله شکسته روتور و ناهم به ازای داده   SCتشخیص عیب    SVM  مدل   . 18شکل  

 
های آزمایشگاهی  دیده برای تشخیص عیب شکست میله روتور با نمونه آموزش   SVMارزیابی    ۀ ، نتیج 19شکل  

گونه که ملاحظه  را نشان داده است. همان   ( ME Data) محوری  ( و ناهم SC Dataمربوط به معایب اتصال حلقه استاتور ) 
بنابراین این احتمال    است.   % 100هر دو مجموعه داده  صحت قبولی  و    ها سالم هستند نمونه   ، SVMشود از دید این  می 

   محوری به اشتباه عیب شکست میله روتور تشخیص داده شوند، وجود ندارد. که معایب اتصال حلقه استاتور یا ناهم 
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های آزمایشگاهی مربوط به  محوری با نمونه دیده برای تشخیص عیب ناهم آموزش  SVMارزیابی   ۀ نتیج ، 20شکل 
گونه که ملاحظه  را نشان داده است. همان   ( BRB Data) ( و شکست میله روتور  SC Dataمعایب اتصال حلقه استاتور ) 

. بنابراین این احتمال  است   % 100ه داده  هر دو مجموع صحت قبولی  و    ها سالم هستند نمونه   ، SVMشود از دید این  می 
 محوری تشخیص داده شوند، وجود ندارد.  که معایب اتصال حلقه استاتور یا شکست میله روتور به اشتباه عیب ناهم 

 

  
به    BRBتشخیص عیب    SVMهای  مدل   . 19شکل  

 . محوری های عیوب اتصال کوتاه و ناهم ازای داده 

به ازای    MEتشخیص عیب    SVMهای  مدل   . 20شکل  

 . داده عیوب اتصال کوتاه و میله شکسته روتور 

 1موتور با مشخصات جدول    ی برا   ی شنهاد ی پ   SVM  ی ها مدل   ی اب ی اطلاعات و ارز   ی بند جمع 
باشند  می   7و    6های  های ارائه شده در بخش SVM  و دقت ارزیابی مدل   بندی اطلاعات ، بیانگر جمع 4تا    2  های جدول 

 اند. که در ادامه ارائه شده 

 . استاتور   چ ی پ م ی اتصال کوتاه س   ی خطا   ص ی تشخ   SVM  مدل   ی اب ی صحت و دقت ارز .  2جدول  

 روش 
تعداد  

 نمونه 
C 

Rbf 

sigma 

 دقت 

 MEای  ه داده  BRBای  ه داده  مرحله ارزیابی  مرحله آموزش 

FEA 100 100 0.7 100 100  -  - 
 100 100 100 -  -  -  20 آزمایشگاهی 

 . روتور   له ی شکست م   ی خطا   ص ی تشخ   SVM  مدل   ی اب ی صحت و دقت ارز .  3جدول  

 C Rbf sigma تعداد نمونه  روش 
 دقت 

 MEای  ه داده  SCای  ه داده  مرحله ارزیابی  مرحله آموزش 

FEA 54 10 0.7 100 100  -  - 
 100 100 100 -  -  -  30 آزمایشگاهی 
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 ی محور ناهم   ی خطا   ص ی تشخ   SVM  مدل   ی اب ی صحت و دقت ارز .  4جدول  

 C Rbf sigma تعداد نمونه  روش 
 دقت 

 BRBای  ه داده  SCای  ه داده  مرحله ارزیابی  مرحله آموزش 

FEA 87 10 2 100 100  -  - 
 100 100 98.6 -  -  -  50 آزمایشگاهی 

 گیری نتیجه 
و    FEAخطا در موتورهای الکتریکی با استفاده از روش  برای تشخیص    هزینه کم  و   حاضر رویکردی کاربردی   ۀ مقال 

را برطرف کرده    وب ی موتور مع این مقاله، مشکل عدم دسترسی به مجموعه داده از    . ه است د دا ارائه    SVM  آموزش شبکۀ 
این  را رفع نمود. در    ها آن   ی ساز وب ی و مع   و قطعات اضافی   موتور   یۀ ه ت   نه ی هز ،  سالم   ی موتور واقع و تنها با تکیه بر اطلاعات  

مجموعه    . های آزمایشگاهی را کسب کرد ، توانایی لازم برای کار در محیط FEAبراساس تعلیم داده شده   SVMمقاله، 
راهکار    د. و ب   ی شگاه ی با موتور آزما   ی اختلافات جزئ   ی باز هم دارا   ی ساز ه ی شب   ی قت بالا با وجود د   FEAداده براساس  

سازی  های موتور سالم شبیه ها بود که با استفاده از داده SVMهای ورودی  پیشنهادی این مقاله، ایجاد انطباق بین شاخص 
برای تشخیص معایب اتصال حلقه استاتور،    FEAتحت مجموعه داده    جداگانه   SVMسه شبکه  و آزمایشگاهی میسر شد.  
با    در ادامه،   . در مرحله ارزیابی کسب کردند   % 100و صحت قبولی    ند محوری آموزش داده شد میله شکسته روتور و ناهم 
به ترتیب  آنها  و صحت قبولی    ه آزمایشگاهی مورد مطالعه قرار گرفت   های اده د ،  SVMی  ها شبکه لحاظ ضریب اصلاحی در  

جلوگیری از تداخل  برای    ها بر همدیگر خطا تاثیرگذاری    ، شد. در نهایت   % 98.6و    % 100،  % 100  خطاهای مذکور برای  
حاصل شد.    % 100مورد ارزیابی قرار گرفت و صحت قبولی   به ازای سایر خطاها نیز   SVMدر سه شبکۀ  ،  تشخیص خطاها 

تعداد  قیمت،  گران نوع،  هم   ی شگاه ی آزما  ی در موتورها   وب ی ع  ک ی جهت تفک پیشنهادی روش  ی بالا  ت ی لذا این مقاله، قابل 
   سازی نشان داد. براساس شبیه کار را  دایم   و   محدود 
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