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Tóm tắt. Nghiên cứu này đề xuất một phƣơng pháp mới để chẩn đoán hƣ hỏng ổ lăn trong đó chúng tôi 
sử dụng phƣơng pháp phân rã mô hình thực nghiệm hoàn toàn (EEMD) kết hợp với phƣơng pháp phân 
tích giá trị riêng (SVD) và máy véc tơ hỗ trợ (SVM). Thêm vào đó, các tham số của SVM đƣợc lựa chọn 
thông qua thuật toán tối ƣu hóa tìm kiếm ngƣợc (BSOA) để tạo thành bộ phân lớp BSOA-SVM. Trƣớc 
tiên, tín hiệu dao động gia tốc của ổ lăn đƣợc phân rã thành những IMF (Intrinsic Mode Function) bằng 
phƣơng pháp EEMD. Những IMF này đƣợc phân tích giá trị riêng để tạo thành những véc tơ đầu vào cho 
bộ phân lớp SVM. Cuối dùng, những bộ phân lớp BSOA-SVM đƣợc dùng để phân loại các mẫu ổ lăn lỗi. 
Kết quả thực nghiệm cho thấy phƣơng pháp đề xuất có thể phân loại tình trạng hoạt động của ổ lăn với độ 
chính xác cao và thời gian thấp khi so sánh với các phƣơng pháp khác.  
Từ khóa. Phƣơng pháp phân tích giá trị riêng (SVD-Singular Value Decomposition), phƣơng pháp phân 
rã mô hình thực nghiệm hoàn toàn (EEMD-Ensemble Empirical Mode Decomposition), thuật toán tối ƣu 
hóa tìm kiếm ngƣợc (BSOA-Backtracking Search Optimization Algorithm), máy véc tơ hỗ trợ (SVM-
Support Vector Machine), bộ phân lớp máy véc tơ hỗ trợ dựa trên thuật BSOA (BSOA-SVM). 
 
 

APPLICATION OF EEMD-SVD TECHNIQUE BSOA-SVM METHOD TO 
FAULT DIAGNOSIS FOR ROLLER BEARING 

 
This study proposes a new method to diagnose roller bearing failure, in which we use EEMD (Ensemble 
Empirical Mode Decomposition) method combined with the singular value decomposition method (SVD) 
and support vector machine. (SVM). In addition, the parameters of SVM are selected through 
Backtracking  Search Optimization Algorithm to make BSOA-SVM clasifiers. First, the accelerator 
vibartion signal is decomposed into IMF (Intrinsic Mode Function) by EEMD method. These IMFs are 
analyzed separately to create input vectors for SVM classifiers. Finally, BSOA-SVM classifiers are used 
to classify fault roller bearing patterns. Experimental results show that the proposed method can classify 
the conditions of roller bearings with higher accuracy and lower time when compared with other methods. 

1 ĐẶT VẤN ĐỀ 

Ổ lăn là chi tiết tƣơng tác giữa bộ phận cố định và bộ phận quay của máy vì thế ổ lăn đƣợc sử dụng rộng 
rãi trong các ứng dụng công nghiệp và trong các phƣơng tiện vận tải. Trong quá trình hoạt động những 
khuyết tật của ổ lăn sẽ dẫn đến phá hỏng của cả cụm máy hoặc dẫn đến những tai nạn nghiêm trọng. Theo 
thống kê, 30-40% hƣ hỏng của máy móc xuất phát từ ổ lăn bị khuyết tật vì thế chẩn đoán hƣ hỏng ổ lăn để 
kịp thời thay thế là rất quan trọng [1]. Các dạng khuyết tật chính của ổ lăn bao gồm hƣ vòng ngoài, hƣ 
vòng trong, hƣ bi. Nguyên nhân hƣ hỏng chính có thể do lỗi trong quá trình sản xuất, hao mòn tự nhiên, 
hao mòn do thay đổi tải đột ngột. Các phƣơng pháp chẩn đoán khuyết tật ổ lăn bao gồm trực quan, sử 
dụng dụng cụ đo khoảng hở, kiểm tra bằng siêu âm, kiểm tra bằng tín hiệu âm thanh và chẩn đoán thông 
qua tín hiệu dao động từ ổ lăn. Hai phƣơng pháp đầu tiên cho độ chính xác thấp và độ tin cậy không cao. 
Phƣơng pháp kiểm tra bằng bằng siêu âm đòi hỏi kinh nghiệm của kỹ thuật viên khi so sánh sóng siêu âm 
thu đƣợc từ ổ lăn với sóng mẫu. Bên cạnh đó, bề mặt chi tiết kiểm tra cần phải đƣợc lau chùi và cần các 
khớp nối để truyền năng lƣợng sóng siêu âm từ vật kiểm tra đến các đầu dò. Phƣơng pháp kiểm tra bằng 
tín hiệu âm thanh đòi hỏi thiết bị kiểm tra phải đƣợc cách âm nghiêm ngặt để tránh nhiễu âm thanh, điều 
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này khó ứng dụng trong cơ khí. Phƣơng pháp chẩn đoán thông qua tín hiệu dao động gia tốc thu thập từ 
các cảm biến gắn trên gối đỡ ổ lăn. Ý nghĩa của phƣơng pháp thu thập tín hiệu này dựa trên sự thay đổi 
khối lƣợng của các chi tiết làm mô đun đàn hồi thay đổi dẫn đến gia tốc quay của các bộ phận ổ lăn cũng 
thay đổi.  
 
Chẩn đoán hƣ hỏng ổ lăn thông qua tín hiệu dao động bao gồm ba giai đoạn: thu thập dữ liệu, trích xuất 
đặc tính và nhận dạng hƣ hỏng. Trong đó hai giai đoạn sau giữ vai trò then chốt. Trong quá trình ổ lăn 
hoạt động khi có hƣ hỏng xảy ra, các tín hiệu dao động của ổ lăn sẽ có các đặc tính không ổn định. Việc 
trích xuất thông tin đặc tính lỗi từ các tín hiệu dao động không ổn định là vấn đề thách thức trong chẩn 
đoán hƣ hỏng ổ lăn. Bên cạnh đó, giai đoạn nhận dạng hƣ hỏng cũng đòi hỏi độ chính xác và thời gian xử 
lý. Các nghiên cứu trƣớc vẫn còn một số hạn chế về độ chính xác phân loại và thời gian xử lý. Vì vậy, 
chẩn đoán lỗi của ổ lăn đã đƣợc nghiên cứu trong bài báo này. 

 
2 GIẢI QUYẾT VẤN ĐỀ 

 
Phƣơng pháp trích xuất đặc bao gồm phân rã tín hiệu thành các tín hiệu thành phần. Sau đó các tín hiệu 
này đƣợc trích xuất thành các ma trận véc tơ đặc tính. Các phƣơng pháp phân rã tín hiệu thƣờng dùng nhƣ 
biến đổi nhanh Fourier, phân rã mô hình thực nghiệm (Empirial Mode Decomposition - EMD), phân rã 
trung bình cục bộ (Local Mean Decomposition - LMD)[2], phân rã tỷ lệ đặc tính cục bộ (Local 
Characteristic-scale Decomposition)[3]. Phƣơng pháp EMD và LCD có khuyết điểm là hiện tƣợng trộn 
lẫn mô hình (mode mixing), theo đó tín hiệu sau khi đƣợc phân rã thành các tín hiệu thành phần sẽ bao 
gồm cả phần nhiễu. Điều này làm giảm độ chính xác phân loại bƣớc nhận dạng hƣ hỏng ở giai đoạn kế 
tiếp của chẩn đoán hƣ hỏng. Gần đây Huang và cộng sự đã đề xuất phƣơng pháp phân rã mô hình thực 
nghiệm hoàn toàn (Ensemble Empirical Mode Decomposition -EEMD) nhằm khắc phục các khuyết điểm 
của phƣơng EMD [4]. 

  
Bƣớc kế tiếp ma trận đặc tính đƣợc dùng làm ma trận đầu vào của bộ phân loại nhƣ mạng nơ ron nhân tạo 
[5] hoặc máy véc tơ hỗ trợ (SVM) [6] để nhận dạng các hƣ hỏng. Ƣu điểm của máy véc tơ hỗ trợ so với 
mạng nơ ron nhân tạo là khả năng tổng quát cao với số lƣợng mẫu huấn luyện nhỏ. Tuy nhiên muốn bộ 
phân loại SVM hoạt động hiệu quả cần phải lựa chọn các thông số tối ƣu C (tham số phạt) và  (thông số 
kernel). Thông thƣờng hai thông số này đƣợc lựa chọn dựa trên kinh nghiệm của ngƣời dùng. Trong các 
tài liệu [2, 7-9] các thông số của SVM đƣợc tối ƣu bởi các thuật toán heuristic. 

 
Trong bài báo này chúng tôi sử dụng hai bƣớc cơ bản là trích xuất đặc tính và nhận dạng khuyết tật. 
Trƣớc tiên, những tín hiệu dao động gia tốc của những ổ lăn đƣợc phân rã thành những IMF (Intrinsic 
Mode Function) bằng phƣơng pháp EEMD. Bƣớc thứ hai, phƣơng pháp phân tích giá trị riêng (SVD) 
đƣợc dùng để trích chọn những IMF này thành các véc tơ đặc tính và dùng các véc tơ này làm véc tơ đầu 
vào cho bộ phân lớp SVM. Cuối dùng, những bộ phân lớp sử dụng thuật toán tối ƣu hóa tìm kiếm ngƣợc 
(Backtracking Search Optimization Algorithm- Support Vector Machine viết tắt là BSOA-SVM) đƣợc 
dùng để nhận dạng các mẫu ổ lăn có khuyết tật [10]. Kết quả thực nghiệm cho thấy phƣơng pháp đề xuất 
có thể phân loại tình trạng hoạt động của ổ lăn với độ chính xác cao và thời gian thấp khi so sánh với các 
phƣơng pháp khác. 

2.1 Trích xuất đặc tính 

Trích xuất đặc tính là lấy ra các thông số chính của tín hiệu dao động. Trong bài báo này chúng tôi sử 
dụng phƣơng pháp EEMD kết hợp phân tích SVD dùng để trích xuất đặc tính. 
2.1.1 Phƣơng pháp EMD 
Phƣơng pháp EMD đƣợc phát triển từ giả thiết là bất kỳ một tín hiệu phức hợp đều bao gồm nhiều IMF 
[11] . Theo phƣơng pháp này, mỗi tín hiệu đều có thể phân tích thành một số IMF và một phần dƣ rn. 

  



94 ỨNG DỤNG CỦA PHƢƠNG PHÁP EEMD-SVD VÀ BSOA-SVM  
 ĐỂ CHẨN ĐOÁN HƢ HỎNG Ổ LĂN 

© 2019 Trƣờng Đại học Công nghiệp Thành phố Hồ Chí Minh 

(ݐ)ݔ ൌ ∑ ܿ௜
௣
௜ୀଵ ൅  ௡                     (1)ݎ

với p là số lƣợng IMF, rn là phần dƣ.  
2.1.2 Phƣơng pháp EEMD 
Phƣơng pháp EMD có khuyết điểm là hiện tƣợng trộn lẫn mô hình (mode mixing). Hiện tƣợng này xảy ra 
khi phân rã tín hiệu x(t) trong công thức (1) thành các thành phần IMF. Mỗi thành phần IMF này lại bao 
gồm tín hiệu thực và thành phần nhiễu. Chính thành phần nhiễu trong mỗi IMF làm giảm độ chính xác 
phân loại trong bƣớc nhận dạng khuyết tật. 
Để khắc phục điều này phƣơng pháp EEMD đã đƣợc đề xuất trong nghiên cứu [12]. Ý tƣởng cơ bản của 
phƣơng pháp EEMD là cộng vào nhiễu trắng sẽ tạo ra toàn bộ không gian tần số-thời gian đồng nhất với 
các thành phần cấu thành của những tỷ lệ khác nhau. Số lƣợng nhiễu thêm vào và biên độ nhiễu dựa vào 
kinh nghiệm của ngƣời dùng. Chi tiết của phƣơng pháp này đƣợc mô tả trong tài liệu [12]. Phƣơng pháp 
EEMD bao gồm các bƣớc sau: 
(1) Khởi tạo số lƣợng M tín hiệu thêm vào và biên độ của nhiễu trắng thêm vào là m với m=1. 
(2) Thực hiện m lần thử trên mỗi tín hiệu đƣợc thêm vào nhiễu trắng. Cụ thể: 

(a) Thêm vào tín hiệu khảo sát một chuỗi nhiễu trắng với biên độ cho trƣớc. 
(ݐ)௠ݔ ൌ (ݐ)ݔ ൅ ݊௠(ݐ)                 (2) 

Với nm(t) là chuỗi nhiễu trắng thêm vào thứ m, x(t) là tín hiệu khảo sát, xm(t) là tín hiệu sau khi đã thêm 
vào nhiễu trắng của lần thử thứ m. 

(b) Phân rã tín hiệu thành N các IMF bằng cách dùng phƣơng pháp EMD đã đƣợc mô tả phía trên 
với ci, m là IMF thứ i của lần thử thứ m và N là số lƣợng của IMF. 
  (c) Nếu m<M thì thực hiện lại bƣớc (a) với m=m+1. Lập lại bƣớc (a) và (b) nhiều lần với những 
chuỗi nhiễu trắng khác nhau của mỗi lần thử. 
(3) Tính toán giá trị tín hiệu trung bình ܿపഥ  thêm vào của M lần thử cho mỗi IMF  

ܿపഥ ൌ ( ଵ
ெ) ∑ ܿ௜ǡ௠

ெ
௠ୀଵ ǡ ݅ ൌ ͳǡʹǡ ǥ ǡ ܰǡ �ዔ�  ݉ ൌ ͳǡʹǡ ǥ ǡ  (3)            ܯ

  
(4) Mỗi giá trị  ܿపഥ  với ݅ ൌ ͳǡʹǡ ǥ ǡ ܰ của mỗi IMF chính là các IMF thu đƣợc cuối cùng. 
 
2.1.3. Phƣơng pháp SVD 
Phƣơng pháp SVD là phƣơng pháp phân rã một ma trận thành tích số của ba ma trận thành phần. Ý nghĩa 
của phƣơng pháp này là nhằm đƣa ma trận lớn, phức tạp về bài toán nhỏ hơn.  

ൌ ߑ  ο்ܸ                                           (4)ܧ 
với ܧ ൌ ,݁ଵǡ ݁ଶǡ ݁ଷǡ ǥ ǡ ݁௡- א ܴேൈேǡ ܧ்ܧ ൌ ǡܫ ܸ ൌ ଵǡݒ, ଶǡݒ ଷǡݒ ǥ ǡ -௡ݒ א ܴெൈெǡ ்ܸܸ ൌ ǡܫ οܴேൈெǡ  
Trong đó: 
E, VT là các ma trận trực giao cấp m x r 
 là ma trận đƣờng chéo có các giá trị suy biến ߣଵ ൒ ଶߣ  ൒Ǥ Ǥ Ǥ ൒ ௣ߣ  ൒ Ͳ 
Những giá trị ߣ i là giá trị đơn của ma trận Σ. 
Sau đó những tín hiệu dao động ổ lăn đƣợc phân rã thành những IMF bởi thuật toán EEMD và đƣợc chia 
thành hai nhóm ma trận véc tơ đặc tính ban đầu X và Y. 

 

ܺ ൌ

[
ێ
ێ
ۍ
݅݉ ଵ݂
݅݉ ଶ݂

ڭ
݂݅݉௃]

ۑ
ۑ
ې

Ǣ ܻ ൌ

[
ێ
ێ
ێ
ۍ

݅݉ ௃݂ାଵ
݅݉ ௃݂ାଶ

ڭ
݂݅݉௃ା௡]

ۑ
ۑ
ۑ
ې
                                                                       (5)          

 
với J = n/2 (khi n là số lẻ), J = (n + 1)/2 (khi n là số chẵn). Những đặc tính của tín hiệu dao động ổ lăn x(t) 
có thể đƣợc trích xuất từ những ma trận véc tơ đặc tính ban đầu X và Y. Từ những ma trận này có thể thu 
đƣợc các giá trị đơn. Các giá trị đơn này đƣợc dùng làm các véc tơ đặc trƣng cho hƣ hỏng ổ lăn. 

2.2 Nhận dạng khuyết tật 
Các thông số chính của tín hiệu dao động thu đƣợc từ bƣớc trích xuất đặc tính đƣợc đƣa vào bộ phân loại 
máy véc tơ hỗ trợ (SVM). Tuy nhiên máy véc tơ hỗ trợ có khuyết điểm là việc lựa chọn hai tham số C và 
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  đòi hỏi kinh nghiệm của ngƣời dùng. Trong bài báo này chúng tôi sử dụng thuật toán BSOA để tối ƣu 
hai thông số trên.  
2.2.1. Máy véc tơ hỗ trợ  
SVM là kỹ thuật học máy mạnh dựa trên lý thuyết học thống kê. Đây là phƣơng pháp học có giám sát. Ý 
tƣởng cơ bản của SVM là ánh xạ những mẫu huấn luyện từ không gian đầu vào sang một không gian đặc 
tính có số chiều cao hơn bằng cách sử dụng một hàm ánh xạ  [9]. Giả thiết rằng cho trƣớc một tập mẫu 
huấn luyện ܩ ൌ ௜ǡݔ* ௜+ǡݕ ᩸݅ ൌ ͳǡʹǡ Ǥ Ǥ Ǥ ǡ ݈+, với mỗi mẫu thuộc một lớp ݕ א *൅ͳǡ െͳ+ và dữ liệu huấn luyện 
phi tuyến không thể phân chia trong không gian đặc tính, hàm mục tiêu có thể đƣợc biểu diễn nhƣ sau 
[13]:          

ቊ݉݅݊݅݉݅݁ݖ     ߮(߱) ൌ ଵ
ଶ

⟨߱Ǥ ߱⟩ ൅ ܥ ∑ ௜ߦ
௟
௜ୀଵ

Ǥݏ᩸᩸᩸ ݐ᩸ ௜(⟨߱Ǥݕ ߮(߱)⟩ ൅ ܾ) ൒ ͳ െ ௜ǡߦ ௜ߦ ൒ Ͳǡ ݅ ൌ *ͳǡʹǡ Ǥ Ǥ Ǥ ǡ ݈+
                                       (6)                                 

với  là véc tơ pháp tuyến của siêu mặt; C là tham số; b là độ lệch và là một vô hƣớng; i là những biến 
bù không âm; (x) là hàm ánh xạ. 

Đƣa vào những nhân tử Lagrange ߙ௜ ൒ Ͳ, bài toán tối ƣu có thể đƣợc viết lại nhƣ sau: 
ݔܽ݉ ǡ߱)ܮ ܾǡ (ߙ ൌ ∑ ௜ߙ

௟
௜ୀଵ െ ଵ

ଶ
∑ ௜ߙ

௟
௜ǡ௝ୀଵ ௜ǡݔ)ܭ௝ݕ௜ݕ௝ߙ                  ௝)                                                             (7)ݔ

Ǥݏ ∑  ݐ ௜ߙ
௟
௜ୀଵ ௜ݕ ൌ Ͳǡ     Ͳ ൑ ௜ߙ ൑ ǡܥ ݅ ൌ ͳǡ ʹǡ ǥ ǡ ݈                                                             

với ݔ)ܭ௜ǡ  .௝) là hàm kernelݔ
Hàm quyết định siêu phẳng tối ƣu (hyperplan) có thể thu đƣợc theo [9] 

(ݔ)݂ ൌ ∑ൣ݊݃ݏ ǡݔ)ܭ௜ݕ௜ߙ (௜ݔ ൅ ܾ௟
௜ୀଵ ൧                                                                                                     (8)                                                                          

     Hàm kernel thƣờng dùng trong SVM là hàm RBF (radial basis function), đƣợc biểu diễn trong công 
thức sau [13, 14] 

ǡݔ)ܭ (௜ݔ ൌ ݔ‖െ)݌ݔ݁ െ                                               ଶ)                                                                                                   (9)ߪʹ௜‖ଶȀݔ

với  là thông số kernel. 

Thông số C trong công thức (6) và   trong công thức (9) đƣợc chọn lựa bằng thuật toán tối ƣu hóa tìm 
kiếm ngƣợc BSOA. 
2.2.2. Thuật toán tối ƣu hóa tìm kiếm ngƣợc (BSOA) 
Thuật toán BSOA là một thuật toán tìm kiếm thích ứng bao gồm ba toán tử di truyền cơ bản bao gồm đột 
biến, lai ghép và lựa chọn để tạo ra những cá thể thử. Thuật toán BSOA bao gồm sáu bƣớc nhƣ sau [10]: 
(i) Định nghĩa bài toán và những thông số của thuật toán; (ii) Khởi tạo; (iii) Lựa chọn-I; (iv) Lai ghép và 
đột biến; (v) Lựa chọn-II; (vi) Kết thúc. Tiến trình của thuật toán BSOA đƣợc biểu diễn nhƣ trong Hình 1.  
 
Định nghĩa bài toán và các thông số của thuật toán  

Cực tiểu hàm f(x)                                                                                                                             (10) 

sao cho ࢞௜ א ௜ܦ ൌ ,݈௜ǡ ௜-ǡݑ ݅ ൌ ͳǡʹǡ Ǥ Ǥ Ǥ ǡ  ܯ
Trong công thức trên,  f(x) là một hàm mục tiêu (fitness function); x =(x1,x2,…,xN) là véc tơ các biến độc 
lập; M là số lƣợng biến độc lập; Di , li và ui lần lƣợt là vùng chứa giá trị khả thi, biên dƣới và biên trên của 
biến độc lập thứ i. 
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Có thỏa điều kiện 
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Lựa chọn - II

Thế hệ của quần thể thử
- Đột biến
- Lai ghép

Lựa chọn - I

Kết thúc

Bắt đầu

Khởi tạo

Có

Không

 
Hình 1. Sơ đồ khối của thuật toán BSOA. 

 
2.2.2. Tối ƣu hóa thông số SVM bằng thuật toán BSOA 
Độ chính xác phân loại đƣợc quyết định bởi sự lựa chọn các thông số tối ƣu của SVM. Những thông số 
hàm kernel Gaussian bao gồm một nhân tố phạt C và thông số kernel σ. Việc lựa chọn những thông số 
SVM không phải là công việc dễ dàng. Thông thƣờng, C và σ đƣợc lựa chọn dựa trên kinh nghiệm vì thế 
dẫn đến những kết quả phân loại không tối ƣu. Trong bài báo này thuật toán BSOA đƣợc dùng để tối ƣu 
C và σ.  Hàm mục tiêu là lỗi kiểm tra của SVM. Lỗi kiểm tra của SVM đƣợc biểu diễn nhƣ sau: 

G(x)=LKTSVM(x)                                                                                                           (11) 

trong đó G(x) hàm mục tiêu , LKTSVM là lỗi kiểm tra và ݔ ൌ ǡܥ*   +ߪ
Trong công thức (11) lỗi kiểm tra của SVM đƣợc định nghĩa: 
 
LKTSVM =Số lượng mẫu sai trong những mẫu kiểm tra/Tổng số của mẫu trong tập kiểm tra                (12)                                         

     Mô hình BSOA-SVM bao gồm bốn bƣớc, đƣợc biểu diễn nhƣ Hình 2: (i) Khởi tạo những giá trị C và 
; (ii) Huấn luyện những tập dữ liệu mẫu với những giá trị C và  đƣợc tạo ra. (iii) Tính toán hàm mục 
tiêu; (iv) Lập lại vòng lập cho đến khi đạt đƣợc điều kiện dừng.  
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Tập mẫu 
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Tính toán hàm mục tiêu

Thu đƣợc các thông số SVM tối ƣu 

Có thỏa điều kiện dừng ?

Có

Không

 
Hình 2. Sơ đồ thuật toán BSOA-SVM.  

 

3 THỰC NGHIỆM 

Sơ đồ giải thuật của phƣơng pháp chẩn đoán trong bài báo này đƣợc minh họa trong Hình 3. Các bƣớc 
tiến hành thực nghiệm nhƣ sau: 
(1) Dùng bộ đo gia tốc dao động, lấy mẫu N lần tại một tần số lấy mẫu cố định dƣới những điều kiện làm 
việc nhƣ điều kiện bình thƣờng, hƣ vòng ngoài, hƣ vòng trong. Tất cả những mẫu tín hiệu dao động đƣợc 
chia thành hai nhóm gồm nhóm mẫu huấn luyện và kiểm tra.  
(2) Mỗi tín hiệu mẫu đƣợc phân rã bởi phƣơng pháp EEMD và thu đƣợc chuỗi các IMF. Số lƣợng tín hiệu 
thêm vào là 500 và biên độ nhiễu trắng là 0.2 dựa trên tài liệu [4]. 
(3) Tạo ma trận véc tơ đặc tính đầu vào A cho mỗi tín hiệu dao động ổ lăn của mỗi tình trạng làm việc 

ܣ  ൌ

[
ێ
ێ
ێ
ێ
ۍ
ଵܨܯܫ
ଶܨܯܫ

ǤǤ
Ǥ

௃ܨܯܫ ]
ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ې

                                                                                                                                     (13) 

                                     
với J là số lƣợng IMF 
 (4) Thu đƣợc các giá trị riêng ߣ của ma trận đặc tính đầu vào A bằng cách sử dụng kỹ phƣơng pháp SVD. 

ߣ ൌ ଵǡߣ, ଶǡߣ Ǥ Ǥ Ǥ ǡ  ௃-                                                                                                                                       (14)ߣ
với 

ଵߣ ൒ ଶߣ  ൒Ǥ Ǥ Ǥ ൒ ௃ߣ  ൒ Ͳ 
J là số lƣợng các giá trị riêng. 
  
(5) Thiết kế bộ phân lớp BSOA-SVM và nhận dạng hƣ hỏng của ổ lăn. 
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Hình 3. Sơ đồ thuật toán EEMD-SVD và BSOA-SVM. 

 
3.1. Thu thập dữ liệu 
 
Dữ liệu đƣợc thu thập từ trang web của trung tâm dữ liệu ổ lăn thuộc Đại học Case Western Reserve dƣới 
sự cho phép của giáo sƣ K. A. Loparo [15]. Cách bố trí băng thử đƣợc thực hiện hƣ Hình 4. Các ổ lăn 
đƣợc tạo hƣ hỏng bằng cách cắt các rãnh có độ sâu từ 0.007 đến 0.004 inch theo chiều hƣớng kính để tạo 
ra ba nhóm hƣ hỏng bao gồm hƣ vòng trong, hƣ vòng ngoài và hƣ bi. Tần số lấy mẫu ở 243938 Hetz tại 
tốc độ 1796 vòng/ phút. Loại ổ lăn đƣợc sử dụng là SKF mã 6205-2RS JEM. Bốn nhóm ổ lăn (hƣ vòng 
trong, hƣ vòng ngoài, hƣ bi và bình thƣờng) đƣợc thu thập dữ liệu với mỗi tình trạng là 110 mẫu. Chọn 
ngẫu nhiên ra hai phần ba mẫu tín hiệu để huấn luyện và một phần ba để kiểm tra.  
 
3.2. Ứng dụng 
 
Mỗi bộ SVM chỉ phân lớp đƣợc hai tình trạng ổ lăn do vậy chúng tôi sử dụng 3 bộ BSOA-SVM để nhận 
dạng 4 tình trạng của ổ lăn nhƣ Hình 5. Bộ BSOA-SVM1 dùng để nhận dạng ổ lăn hƣ vòng trong (nhãn là 
(+1)) và các tình trạng còn lại (nhãn là (-1)). Sau lần phân loại thứ nhất số mẫu còn lại là 330 mẫu do đã 
tách ra 110 mẫu của nhóm ổ lăn hƣ vòng trong. Phần còn lại đƣợc đƣa qua bộ BSOA-SVM2 để nhận dạng 
ổ lăn hƣ vòng ngoài (nhãn là (+1)) và tình trạng còn lại (nhãn là (-1)). Sau lần phân loại thứ hai số mẫu 
còn lại là 220 mẫu. Cuối cùng bộ BSOA-SVM3 sẽ nhận dạng ổ lăn hƣ bi (nhãn là (+1)) và phần còn lại là 
ổ lăn bình thƣờng (nhãn là (-1)). Sơ đồ nguyên lý hoạt động của bộ phân loại BSOA-SVM đƣợc trình bày 
trong Hình 5.  
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4 KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

Bảng 1 trình bày chi tiết kết quả phân loại tình trạng ổ lăn bằng phƣơng pháp EEMD-SVD và BSOA-
SVM. Tình trạng của ổ lăn đƣợc chia làm 4 loại, lần lƣợt là hƣ vòng trong, hƣ vòng ngoài, hƣ bi và bình 
thƣờng. Giá trị trong Bảng 1 là giá trị trung bình của 30 lần chạy thuật toán tối ƣu. Kết quả cho thấy tín 
hiệu dao động của ổ lăn sau khi đƣợc phân rã thành từng IMF kết hợp với trích chọn các thông số bởi mô 
hình SVD đã tạo giá trị đầu vào tốt cho bộ phân lớp SVM. Thêm vào đó, bộ phân lớp SVM với các thông 
số đã đƣợc tối ƣu bởi thuật toán BSOA đã phân loại các mẫu kiểm tra thành từng nhóm riêng biệt. Để 
thấy rõ sự khác biệt của phƣơng pháp đề xuất, chúng tôi cũng đồng thời thiết kế bộ phân lớp GA-SVM 
(sử dụng thuật toán di truyền) và PSO-SVM (sử dụng thuật toán bầy đàn) làm các đối tƣợng so sánh. 
Bảng 2 thể hiện kết quả phân lớp trên tập kiểm tra của các phƣơng pháp đƣợc sử dụng. Theo đó, kết quả ở 
Bảng 2 cho thấy phƣơng pháp đề xuất cho kết quả phân loại cao hơn cùng với thời gian ngắn hơn so với 
các phƣơng pháp nhƣ EEMD-SVD-GA-SVM và EEMD-SVD-PSO-SVM. 

 
 

 
Hình 4. Băng thử ổ lăn [15]. 

 

Mẫu kiểm tra
BSOA-SVM1 BSOA-SVM2

Ổ lăn bình thƣờngHƣ vòng ngoàiHƣ vòng trong

Đúng (+1)

Sai (-1)
BSOA-SVM3

Hƣ bi

Sai (-1) Sai (-1)

Đúng (+1) Đúng (+1)

 
Hình 5. Sơ đồ thuật toán chẩn đoán hƣ hỏng ổ lăn bằng nhiều bộ phân lớp BSOA-SVM. 

 

5 KẾT LUẬN 
Bài báo đã đề xuất một mô hình chẩn đoán hƣ hỏng ổ lăn dựa trên máy véc tơ hỗ trợ SVM kết hợp với 
phƣơng pháp trích chọn đặc trƣng SVD. Bên cạnh đó, các thông số của SVM cũng đƣợc tối ƣu bằng thuật 
toán BSOA giúp rút ngắn thời gian phân lớp và tăng cƣờng độ chính xác của bộ phân lớp SVM. Các tín 
hiệu dao động ổ lăn đƣợc phân tích thành những IMF bằng phƣơng pháp EEMD tạo thuận lợi cho việc 
trích chọn các thông số đặc trƣng bằng phƣơng pháp SVD ở bƣớc tiếp theo. Các kết quả thực nghiệm cho 
thấy việc áp dụng phƣơng pháp phân lớp BSOA-SVM kết hợp với việc trích chọn các thông số đặc trƣng 
bằng phƣơng pháp SVD vào bài toán chẩn đoán khuyết tật ổ lăn đạt độ chính xác cao và thời gian ngắn 
hơn khi so sánh với các phƣơng pháp EEMD-SVD-GA-SVM hoặc EEMD-SVD-PSO-SVM. 

 
 
 
 



100 ỨNG DỤNG CỦA PHƢƠNG PHÁP EEMD-SVD VÀ BSOA-SVM  
 ĐỂ CHẨN ĐOÁN HƢ HỎNG Ổ LĂN 

© 2019 Trƣờng Đại học Công nghiệp Thành phố Hồ Chí Minh 

Bảng 1: Kết quả phân loại hƣ hỏng ổ lăn bằng phƣơng pháp EEMD-SVD và BSOA-SVM. 

Mẫu kiểm tra 
Giá trị đơn của đặc tính lỗi     

 X, x ߣ    
BSOA- 
SVM1 

BSOA- 
SVM2 

BSOA- 
SVM3 

Kết quả nhận 
dạng 

(1) Hƣ vòng trong 8.3688 3.4794 1.8740 0.7525 (+1)   Hƣ vòng trong 
(2) Hƣ vòng trong 7.9926 3.6306 2.1178 0.5437 (+1)   Hƣ vòng trong 
(3) Hƣ vòng trong 8.2909 3.4952 2.1176 0.5795 (+1)   Hƣ vòng trong 
(4) Hƣ vòng trong 8.3008 3.5721 2.0999 0.6860 (+1)   Hƣ vòng trong 
(5) Hƣ vòng trong 8.4828 3.5163 2.0146 0.6118 (+1)   Hƣ vòng trong 
(6) Hƣ vòng trong 8.1277 3.5373 2.0276 0.6471 (+1)   Hƣ vòng trong 
(7) Hƣ vòng ngoài 7.8281 1.2276 0.8300 0.3407 (-1) (+1)  Hƣ vòng ngoài 
(8) Hƣ vòng ngoài 7.7405 1.2846 0.9411 0.4307 (-1) (+1)  Hƣ vòng ngoài 
(9) Hƣ vòng ngoài 7.5634 1.2106 0.8123 0.4441 (-1) (+1)  Hƣ vòng ngoài 
(10) Hƣ vòng ngoài 7.6344 1.0908 0.8268 0.4483 (-1) (+1)  Hƣ vòng ngoài 
(11) Hƣ vòng ngoài 7.7749 1.1739 0.8225 0.4465 (-1) (+1)  Hƣ vòng ngoài 
(12) Hƣ vòng ngoài 9.0698 1.4099 0.8481 0.4820 (-1) (+1)  Hƣ vòng ngoài 
(13) Hƣ bi 4.1805 0.7672 0.8116 0.3049 (-1) (-1) (+1) Hƣ bi 
(14) Hƣ bi 3.9870 0.8197 0.9460 0.3256 (-1) (-1) (+1) Hƣ bi 
(15) Hƣ bi 4.2638 0.8009 0.8394 0.2687 (-1) (-1) (+1) Hƣ bi 
(16) Hƣ bi 3.7106 0.8205 0.8263 0.3059 (-1) (-1) (+1) Hƣ bi 
(17) Hƣ bi 4.0366 0.7989 0.8829 0.3581 (-1) (-1) (+1) Hƣ bi 
(18) Hƣ bi 4.3475 0.7789 0.8561 0.3475 (-1) (-1) (+1) Hƣ bi 
(19) Bình thƣờng 1.4208 0.7265 0.7713 0.3976 (-1) (-1) (-1) Bình thƣờng 
(20) Bình thƣờng  1.3549 0.6610 0.5822 0.4118 (-1) (-1) (-1) Bình thƣờng 
(21) Bình thƣờng  1.3042 0.7038 0.7461 0.4271 (-1) (-1) (-1) Bình thƣờng 
(22) Bình thƣờng 1.4459 0.7040 0.6723 0.3477 (-1) (-1) (-1) Bình thƣờng 
(23) Bình thƣờng  1.3649 0.6854 0.7166 0.3536 (-1) (-1) (-1) Bình thƣờng 
(24) Bình thƣờng 1.4979 0.6509 1.1465 0.4271 (-1) (-1) (-1) Bình thƣờng 

 
 

Bảng 2: Kết quả phân lớp hƣ hỏng ổ lăn của phƣơng pháp EEMD-SVD-BSOA-SVM so sánh với phƣơng pháp 
EEMD-SVD-GA-SVM và EEMD-SVD-PSO-SVM. 

Method 
Training 
samples 

Test 
samples 

Optimal C Optimal  Cost time (s) 
Average Error 

Rate (%) 
BSOA-SVM1 308 132 645.80  6.15 48.37 0 
PSO-SVM1 308 132 15082.25 17.55 58.10 0 
GA-SVM1 308 132 179.17    9.89 61.17 0 

BSOA-SVM2 241 99 18230.57 16.23 45.19 0 
PSO-SVM2 241 99 18839.57 21.04 54.80 0.2357 
GA-SVM2 241 99 12716.35 22.14 56.58 0.2357 
BSOA-SVM3 154 66 13764.40  7.94 31.95 0 
PSO-SVM3 154 66 19094.51 20.23 35.41 0 
GA-SVM3 154 66 21648.31     30.25 42.76 0 
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