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基于小波奇异性和支持向量机微铣刀破损检测
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摘　 　 　 要: 针对微铣削过程中刀刃破损的现象ꎬ提出了基于振动信号奇异性分析的自学习式支持向量机的

刀具破损检测方法. 对两种状态信号作连续小波变换ꎬ计算小波模极大值和信号的李普希兹指数(Ｌｉｐｓ) . 通过

Ｌｉｐｓ 识别刀具状态ꎬ拟合 Ｌｉｐｓ 分布概率密度函数并验证其符合正态分布ꎬ将 Ｌｉｐｓ 分布的均值、方差作为特征

值ꎬ通过遗传算法参数寻优建立了刀具破损状态的支持向量机(ＳＶＭ)识别模型ꎬ也称最优模型. 利用最优模

型预测刀具破损状态ꎬ其预测准确度从 ８４％ 逐步提高至 ９０％ ꎬ提升了系统预测模型的鲁棒性. 最后通过实验

验证了该方法的有效性.
关　 键　 词: 刀具破损ꎻ微铣削ꎻ小波奇异性ꎻ支持向量机ꎻ自学习

中图分类号: ＴＨ １７ꎻ ＴＰ ２７７　 　 　 文献标志码: Ａ　 　 　 文章编号: １００５ － ３０２６(２０１７)１０ － １４２６ － ０５

Ｍｉｃｒｏ Ｍｉｌｌｉｎｇ Ｃｕｔｔｅｒ Ｂｒｅａｋａｇｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｖｅｌｅｔ
Ｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｙ ａｎｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ
ＬＩＵ Ｙｕ１ꎬ ＷＡＮＧ Ｑｉａｎ１ꎬ ＬＩＵ Ｋｕｏ２ꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙｉ￣ｍｉｎ１

(１􀆰 Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０８１９ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２􀆰 Ｋｅｙ
Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｎｏｎ￣ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｍａｃｈｉｎｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ Ｄａｌｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｄａｌｉａｎ １１６０２４ꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: ＬＩＵ Ｙｕꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｙｕｌｉｕ＠ ｍａｉｌ. ｎｅｕ. ｅｄｕ. ｃｎ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａ ｔｏｏｌ ｂｒｅａｋａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｓｅｌｆ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ. Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｅｒｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｍｏｄｕｌｕｓ ｍａｘｉｍａ (ＷＴＭＭ) ａｎｄ
ｔｈｅ Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ ｉｎｄｅｘ (Ｌｉｐｓ) ｗｅｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ. Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｏｏｌ ｂｒｅａｋａｇｅ ｗａｓ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ｂｙ Ｌｉｐｓꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ Ｌｉｐｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｆｉｔｔｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｏｂｅｙｓ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ. Ｔｈｅ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｏｏｌ ｓｔａｔｅ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ Ｌｉｐｓ ( ａｌｓｏ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ) . Ｔｈｅ ｔｏｏｌ ｂｒｅａｋａｇｅ ｓｔａｔｅ ｗａｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌꎬ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｆｒｏｍ ８４％ ｔｏ ９０％ ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｔｏｏｌ ｂｒｅａｋａｇｅꎻ ｍｉｃｒｏ ｍｉｌｌｉｎｇꎻ ｗａｖｅｌｅｔ ｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｙꎻ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎻ ｓｅｌｆ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 刀具状态监测在 ２０ 世纪被首先提出ꎬ发展至

今ꎬ针对于传统加工形式已有大量研究[１] . 在传

感器选择方面ꎬ力传感器[２]、声发射传感器[３] 和

振动传感器[４] 及多传感器融合[５] 等不同传感器

都有研究. 由于铣削过程的不连续性及检测信号

的不稳定性ꎬ很多 ＴＣＭ 研究都利用小波分析处

理非稳定信号的优势处理检测信号[６]ꎬ这些研究

都是利用小波系数计算特征值反映刀具状态. 本
文针对微铣削过程中的刀刃破损现象ꎬ提出了基

于振动信号奇异性分析的自学习式 ＳＶＭ 的刀具

破损检测方法. 分析正常刀具状态和刀刃断裂状

态下的振动信号奇异性ꎬ计算反映奇异性程度的

李普希兹指数并拟合其分布概率密度函数ꎬ将均

值、方差作为特征值ꎬ最后通过自学习式 ＳＶＭ 逐渐



　 　

优化训练模型达到提高状态预测准确率的目的.

１　 支持向量机理论

支持向量机在解决小样本、非线性数据模式

分类[７]具有很强的优势ꎬ分成线性可分和线性不

可分两种情况[８] .
１􀆰 １　 线性可分

对于给定数据(ｘｉꎬｙｉ) ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ)ꎬ假设

要分类的数据线性可分正样本和负样本. 那么线

性分类器就是要在 Ｍ 维数据空间中寻找超平面

ｆ(ｘ ＝ ０)ꎬ建立超平面及分隔超平面函数:

ｆ(ｘ) ＝ ωＴｘ ＋ ｂ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝１
ωｉｘｉ ＋ ｂ ＝ ０ ꎻ (１)

当 ｙｉ ＝ １ 时ꎬｆ((ｘｉ) ＝ １ ꎻ (２)
当 ｙｉ ＝ － １ 时ꎬｆ(ｘｉ) ＝ － １ . (３)

式中:ω 是 Ｍ 维向量ꎻｂ 是标量. 式(２)和式(３)表
示两类数据点的分割超平面函数ꎬ即两类数据的

类标记.
支持向量机实质上是寻找 ω 和 ｂꎬ使分割超

平面和超平面间距离最大ꎬ保证距离最大的这些

点被称为支持向量. 用 ｙｉ (ωＴｘｉ ＋ ｂ)正负性判定

分类的正确性ꎬ得到最大间隔分类器的目标函数:

ｍａｘ
ｙｉ(ωＴｘｉ ＋ ｂ)

‖ω‖ ꎬ

ｙｉ(ωＴｘｉ ＋ ｂ)≥１ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ . (４)
目标函数等价于:

ｍｉｎ １
２ ‖ω‖２ꎬ

ｓ. ｔ. ｙｉ(ωＴｘｉ ＋ ｂ)≥１ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ . (５)
为解决这个二次最优化问题引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ

函数:

Ｌ(ωꎬｂꎬａ)＝ １
２ ‖ω‖２－∑

Ｍ

ｉ ＝１
αｉ(ｙｉ(ωＴｘｉ＋ｂ) －１) .

(６)
将原问题转化成对偶学习问题ꎬ首先让 Ｌ 关

于 ω 和 ｂ 取最小值ꎬ分别对式(６)中的 ω 和 ｂ 求

偏导数ꎬ令偏导数等零ꎬ再代回式(６)得式(７)ꎬ然
后求 α 极大值得到式(８)所示的求解问题.

Ｌ(ωꎬｂꎬａ) ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝１
αｉ －

１
２ ∑

Ｍ

ｉ ＝１
αｉαｊｙｉｙｊｘｉｘｊ ꎬ(７)

ｍａｘＱ(ａ) ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝１
αｉ －

１
２ ∑

Ｍ

ｉꎬｊ ＝１
αｉαｊｙｉｙｊｘＴ

ｉ ｘｊꎬ

ｓ. ｔ. ∑
Ｍ

ｉ ＝１
αｉｙｉ ＝ ０ꎬ αｉ ≥０ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ .

(８)
利用序列最优化 ＳＭＯ 算法求解对偶因子ꎬ

得到最优解 α∗ ＝ (α∗
１ ꎬα∗

２ ꎬ􀆺ꎬα∗
Ｍ ) Ｔꎬ同时最优

权值向量 ω∗和最优偏置 ｂ∗的计算式分别为

　 　 　 ω∗ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝１
α∗

ｉ ｙｉｘｉ ꎬ (９)

ｂ∗＝ｙｉ －∑
Ｍ

ｉ ＝１
ｙｉα∗

ｉ (ｘＴ
ｉ ｘｊ) . (１０)

最优分类函数为

ｆ(ｘ) ＝ｓｉｇｎ(∑
Ｍ

ｉ ＝１
ｙｉα∗

ｉ (ｘＴ
ｉ ｘｊ)＋ ｂ∗) . (１１)

１􀆰 ２　 线性不可分

在分类数据线性不可分情况下ꎬ支持向量机

通过引入非线性映射 Φ ( ｘ) ＝ ( φ１ ( ｘ)ꎬ 􀆺ꎬ
φＭ(ｘ))将输入变量映射到高维特征空间构造最

优分类超平面:

ｆ(ｘ) ＝ ｓｉｇｎ(∑
Ｍ

ｉꎬｊ ＝１
αｉｙｉ(ΦＴ(ｘｉ)􀅰Φ(ｘｊ)) ＋ ｂ) .

(１２)
式中:ΦＴ(ｘｉ)􀅰Φ(ｘｊ)为向量Φ(ｘｉ)和向量Φ(ｘｊ)
的内积. 使用核函数 Ｋ(ｘｉꎬｘｊ) ＝ ΦＴ(ｘ) ｉ􀅰Φ(ｘｊ)
代替内积将数据映射到高维空间ꎬ这样得到最优

超平面公式:

ｆ(ｘ)＝ ｓｉｇｎ(∑
Ｍ

ｉꎬｊ ＝１
αｉｙｉＫ(ｘｉꎬｘｊ)＋ ｂ) . (１３)

２　 检测算法特征

２􀆰 １　 信号奇异点与奇异性

信号奇异点指信号中的突变点ꎬ奇异性则是

关于奇异点突变程度的定性和定量描述. 在机械

测试信号中ꎬ奇异点通常为一些峰值点和突变尖

点ꎬ因此ꎬ刀具的状态与信号的奇异点相关.
由图 １ 可知ꎬ刀刃断裂信号出现明显的峰值

点ꎬ而正常刀具信号则相对平滑. 在数学上采用李

普希兹(Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ)指数来表现信号某点的奇异

性ꎬ简称 Ｌｉｐｓꎬ其定义为:假设信号 ｆ(ｘ)可以在 ｘ０

点局部近似于 ｎ 次多项式 ｐｎ(ｘ)ꎬ即
ｆ(ｘ) ＝ ｃ０ ＋ ｃ１(ｘ － ｘ０) ＋􀆺＋ ｃｎ (ｘ － ｘ０) ｎ ＋

Ｃ ｜ ｘ － ｘ０ ｜ α ＝ ｐｎ(ｘ － ｘ０) ＋ Ｃ ｜ ｘ － ｘ０ ｜ α . (１４)
式中:ｐｎ(ｘ)是 ｎ 次多项式ꎻＣ 是正常数. 式(１４)
表明函数 ｆ(ｘ)拟合多项式 ｐｎ(ｘ － ｘ０)时ꎬ误差是

Ｃ ｜ ｘ － ｘ０ ｜ αꎬ由于 Ｃ 是固定值ꎬ因此误差大小取决

于 α 大小.
函数 ｆ( ｘ)在 ｘ０ 点的局部变化可以用 α 表

征:
ｆ(ｘ) － ｐｎ(ｘ － ｘ０) ｜≤Ｃ ｜ ｘ － ｘ０ ｜ αꎬｎ < α < ｎ ＋ １.

(１５)
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图 １　 刀具信号的奇异性
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｉｎｇｕｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｏｏｌ ｓｉｇｎａｌ

(ａ)—正常刀具信号ꎻ (ｂ)—刀刃断裂信号.

式中:α 表示函数的不连续性ꎬα 值越大ꎬ函数越

光滑ꎬα 值越小ꎬ函数在 ｘ０ 点变化越尖锐. 函数在

一点连续、可微ꎬ则该点李普希兹指数 α≥１. 如果

函数在 ｘ０ 点的李普希兹指数 α < １ꎬ则称函数在

ｘ０ 点是奇异的.
Ｌｉｐｓ 可以通过计算信号的小波变换模极大值

(ＷＴＭＭ)得到. 为了计算信号奇异度ꎬ在信号处

理时需要忽略信号的多项式部分. 一个具有 ｎ 阶

消失矩的小波函数在变换时可消去信号的 ｎ 阶多

项式部分:

∫＋∞

－∞
ｔｎψ( ｔ)ｄｔ ＝ ０ . (１６)

将式(１５)用具有 ｎ 阶消失矩小波作小波变

换ꎬ使多项式函数的小波变换为零ꎬ式(１７)建立

了信号 ｆ(ｘ)的小波变换与代表了信号奇异性的

信号 ｆ(ｘ)与多项式函数间近似误差 α 的关系.
｜Ｗｆ(ｕꎬｓ) ｜≤Ｃｓα . (１７)

式中ꎬ ｜Ｗｆ(ｕꎬｓ) ｜为小波模极大值.
２􀆰 ２　 信号奇异性指数计算

首先ꎬ将信号作连续小波变换得到的小波系

数取绝对值ꎬ得到小波变换模值:

｜ Ｗｆ(ｕꎬｓ) ｜ ＝ ∫＋∞

－∞
ｆ( ｔ) １

ｓ
ψ ｔ － ｕ

ｓ( ) ｄｔ .

(１８)
式中:Ψｕꎬｓ( ｔ)是母函数 Ψ( ｔ)经过平移和变换得

到的小波函数族ꎻｓ 是尺度参数ꎬｓ ＝ ２ ｊ( ｊ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬＪ)ꎻｕ 是位置参数.

李普希兹指数与小波变换模极大值有关. 对
小波向平面某点(ｕ０ꎬｓ０)ꎬ当 ｕ∈( ｕ０ ＋ Ｗꎬｓ０ )和

ｕ∈(ｕ０ －Ｗꎬｓ０) 时ꎬ 都 有 ｜ Ｗｆ ( ｕꎬ ｓ０ ) ｜ <
｜Ｗｆ(ｕ０ꎬｓ０) ｜ ꎬ称(ｕ０ꎬｓ０)为局部极大值点. 如果在

小波变换时间尺度平面上存在这样的曲线ꎬ曲线

上所有点都是局部模极大值点ꎬ这条曲线叫模极

大值线.
最后ꎬ对模极大值线上的各点ꎬ计算相应的尺

度 ｓ 和模值 ｜ Ｗ ｜ 的对数ꎬ然后以 ｌｇｓ 为横坐标ꎬ
ｌｇ ｜Ｗｆ(ｕꎬｓ) ｜为纵坐标ꎬ所得曲线上直线段的斜

率 ｍ 就是该点的 Ｌｉｐｓ:
ｌｇ ｜Ｗｆ(ｕꎬｓ) ｜ ＝ ｌｇ(Ｃ) ＋ αｌｇ(ｓ) ꎬ (１９)

ｍ ＝ ｌｇ ｜Ｗｆ(ｕꎬｓ) ｜
ｌｇ(ｓ) ＝ α . (２０)

２􀆰 ３　 李普希兹指数统计特征

如前所述ꎬ信号奇异性程度可以反映信号的

状态. 当刀具处于稳定状态时ꎬ表现低奇异性程

度ꎻ当刀具处于不稳定状态即刀刃断裂状态时ꎬ表
现高奇异性程度.

图 ２ 为两种刀具状态下信号各点的 Ｌｉｐｓꎬ从
图中可看出:正常刀具信号各点 Ｌｉｐｓ 变化较均

匀ꎬ而刀刃断裂刀具信号各点的 Ｌｉｐｓ 有很多点出

现非常大的值并伴随着瞬变.

图 ２　 正常刀具和刀刃断裂刀具的 Ｌｉｐｓ
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｌｉｐｓ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｃｕｔｔｅｒ ａｎｄ ｂｒｏｋｅｎ ｔｏｏｌ

(ａ)—正常刀具ꎻ (ｂ)—刀刃断裂.

图 ３ 是利用 Ｌｉｐｓ 分布数据拟合后的概率密

度函数 ( ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｐｄｆ) 并在

Ｍａｔｌａｂ 中验证符合正态分布.

图 ３　 刀具的 Ｌｉｐｓ分布图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｌｉｐｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｏｌ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ

由图 ３ 可知ꎬ两种状态下的 Ｌｉｐｓ 值有很大重

叠ꎬ除了个别 Ｌｉｐｓ 值很大的点之外ꎬ很难看出两

种状态有何差别. 但就正态分布来说二者均值和
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方差却有明显区别. 显然ꎬ刀刃断裂状态时均值明

显 比 刀 具 正 常 时 的 均 值 小. 切 削 转 速 为

２００ ｒ / ｍｉｎꎬ切削速度为 ０􀆰 ５ ｍｍ / ｓꎬ切深为 ３０ μｍ
时ꎬ刀具在正常和刀刃断裂两种状态下 Ｘ 向、Ｙ
向、Ｚ 向加速度信号 Ｌｉｐｓ 的统计均值和方差如图

４ 所 示. 图 中 刀 具 正 常 状 态 ( ｔｏｏｌ ｎｏｒｍａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ) 为 ＴＮꎬ刀刃断裂状态 ( ｔｏｏｌ ｂｒｅａｋａｇｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ)为 ＴＢ. 由 ４ａ 可知ꎬＴＢ 状态比 ＴＮ 状态

信号波动性更大ꎬＴＮ 信号比 ＴＢ 信号更稳定. 这
种现象也符合 Ｌｉｐｓ 最初的概念:当信号变化缓慢

并且没有出现突变尖点或明显峰值点时ꎬ信号表

现低奇异性程度ꎬ而当信号出现突变时表现高奇

异性程度.

图 ４　 Ｌｉｐｓ统计均值、方差与刀具状态关系
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｅａｎꎬｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ Ｌｉｐｓ ａｎｄ

ｔｏｏｌ ｓｔａｔｅ

３　 实验组成和预测模型

３􀆰 １　 实验

切削实验在实验室自行设计的 ＭＭＴ － ５０Ｘ
微铣床上进行ꎬ利用 ＰＣＢ ３５６Ａ２４ 三向加速度传

感器采集振动信号并使用 ＮＩ ９２３４ 数据采集卡将

信号采集到 ＰＣ 机ꎬ设置采样率为 １７ ｋＨｚꎬ每次实

验采集 ８１９２ 个数据点作后期分析. 切削形式为槽

铣ꎬ实验材料为 Ａｌ６０６１ꎬ切削刀为带 ＴｉＡｌＮ 涂层

的钨钢刀具ꎬ通过配备５００ 万像素的 ＳＫ２７００Ｕ 光

学显微镜获取刀具实际状态. 为了验证方法的准

确性ꎬ进行了 ３００ 组切削实验ꎬ其中包括 １５０ 组正

常刀具切削实验ꎬ１５０ 组刀刃断裂刀具切削实验.
切削参数为主轴转速、进给速度和切削深度. 主轴

转 速 分 别 设 置 为 ２００ꎬ ２２０ꎬ ２４０ꎬ ２６０ꎬ ２８０ꎬ
３００ ｒ / ｍｉｎꎻ进给速度分别设置为 ０􀆰 ５ꎬ１ꎬ１􀆰 ５ꎬ２ꎬ
３ ｍｍ / ｓꎻ切削深度分别设置为 １０ꎬ２０ꎬ３０ꎬ４０ꎬ５０ꎬ
６０ꎬ７０ μｍ.
３􀆰 ２　 特征计算

特征值具体计算过程如下:
１) 确定小波分解层数 ｊ ＝ ５ꎬ则小波尺度 ｓ ＝

２ ｊ ＝ ３２ꎬ选择 ｄｂ２ 小波对初始信号的前 ８ ０００ 个数

据点作连续小波变换ꎬ得到小波尺度图 ＷＴꎻ
２) 计算小波系数模值ꎬ得到小波系数模值图

｜ＷＴ ｜ ꎻ
３) 对 ｜ ＷＴ ｜ 上每一数据点(ｘ０ꎬｓ０)的模值与

相邻尺度模值比较ꎬ若比相邻尺度模值都大则该

点记为模极大值点ꎻ
４) 连接相同时间点模极大值点ꎬ画出模极大

值线ꎻ
５) 对模极大值线上各点 ｔꎬ计算其相应尺度 ｓ

和模值的对数ꎬ并以尺度为横坐标ꎬ模值为纵坐

标ꎬ所得曲线上直线段的斜率就是该点的 Ｌｉｐｓꎻ
６) 做出 Ｌｉｐｓ 频数分布图并拟合其概率密度

函数ꎬ可得到均值、方差两个特征值.
３􀆰 ３　 系统模型建立

系统支持向量机模型是基于 Ｍａｔｌａｂ 平台和

台湾大学林智仁教授等开发的用于 ＳＶＭ 模式识

别与回归的软件包 ＬＩＢＳＶＭ 建立. 通过采集工件

上的三向加速度信号并计算每个方向信号的 Ｌｉｐｓ
分布图的均值和方差ꎬ得到 ６ 个特征值ꎬ分别为

μｘꎬσｘꎬμｙꎬσｙꎬμｚꎬσｚ . 另外将三个切削参数:主轴

转速、进给速度、切深加在一起共 ９ 个特征值作为

系统输入. 系统输出由刀具状态构成ꎬ０ 代表刀具

断裂状态ꎬ１ 代表刀具正常状态.
为了确定 ＳＶＭ 模型核函数类型及其参数ꎬ

将实验数据拆成 ２００ 组作为训练数据ꎬ１００ 组作

为测试数据ꎬ通过控制变量法不断改变各个核函

数的参数直到该核函数测试准确度达到最高ꎬ由
此确定 ＳＶＭ 预测模型ꎬ核函数类型为线性核函

数ꎬ损失函数 ｃｏｓｔ ＝ ２.

４　 结果讨论

在确定 ＳＶＭ 训练模型时已经确定核函数类

型为 Ｌｉｎｅａｒꎬ同时损失函数 ｃｏｓｔ ＝ ２ꎬ此时预测准

确度为 ８９％ . 为了提高 ＳＶＭ 训练模型的泛化能

力和识别精度ꎬ将上述训练数据中的 １５０ 组作为

训练数据ꎬ５０ 组作为优化数据和 １００ 组作为测试

数据. 首先利用训练数据得到 ＳＶＭ 模型ꎬ然后利

用优化数据作为测试数据ꎬ将测试结果与实际结

果对比ꎬ将判别错误数据点放到训练数据中重新

训练模型ꎬ直到测试准确度达到 １００％ ꎬ得到最优

预测模型ꎬ最后利用测试数据验证模型的准确度.
图 ５ 为三次优化数据的预测准确度与每次测试数

据的预测准确度.
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图 ５　 优化准确度与 ＳＶＭ预测准确度
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ＳＶＭ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ａｃｃｕｒａｃｙ

５　 结　 　 论

１) 不同刀具状态下振动信号的奇异性差异

可以反映刀具的状态.
２) 奇异性指数的概率密度函数的均值、方差

可以作为特征值预测刀具状态.
３) 通过优化数据不断优化系统初始预测模

型直到得到最优预测模型ꎬ使系统刀具状态预测

准确度逐渐提高ꎬ提升了系统预测模型的鲁棒性.
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[ ５ ]　 Ｊｉａｎ ＸꎬＷｕ Ｃ Ｓ. Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｕｐｌｅｄ ａｒｃ￣ｗｅｌｄ
ｐｏｏｌ￣ｋｅｙｈｏｌｅ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｉｎ ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ ｐｌａｓｍａ ａｒｃ ｗｅｌｄｉｎｇ[Ｊ] .
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｔ ＆ Ｍａｓｓ Ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ ２０１５ꎬ ８４:
８３９ － ８４７.

[ ６ ]　 Ｄｏｎｇ ＷꎬＬｕ ＳꎬＬｉ Ｄꎬｅｔ ａｌ. ＧＴＡＷ ｌｉｑｕｉｄ ｐｏｏｌ ｃｏｎｖｅｃｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｗｅｌｄ ｓｈａｐｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｈｅｌｉｕｍ ｇａｓ ｓｈｉｅｌｄｉｎｇ[Ｊ] .
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｔ ＆ Ｍａｓｓ Ｔｒａｎｓｆｅｒꎬ ２０１１ꎬ ５４:
１４２０ － １４３１.

[ ７ ]　 Ｔａｎａｋａ ＭꎬＬｏｗｋｅ Ｊ Ｊ. Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗｅｌｄ ｐｏｏｌ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｐｌａｓｍａ ｐｈｙｓｉｃｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ Ｄ:Ａｐｐｌｉｅｄ Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ
２００７ꎬ４０(１):Ｒ１ － Ｒ２３.

[ ８ ]　 Ｋｉｍ Ｗ ＨꎬＦａｎ Ｈ ＧꎬＮａ Ｓ Ｊ. Ａ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｇａｓ
ｔｕｎｇｓｔｅｎ ａｒｃ ｗｅｌｄｉｎｇ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｔｈｏｄｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｒｅｅ

ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅｌｄ ｐｏｏｌ [ Ｊ ] . Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａｌ ＆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ Ｂꎬ１９９７ꎬ２８(４):６７９ － ６８６.

[ ９ ]　 雷永平ꎬ顾向华ꎬ史耀武ꎬ等. ＧＴＡ 焊接电弧与熔池系统的

双向耦合数值模拟[Ｊ] . 金属学报ꎬ２００１ꎬ３７(５):５３７ － ５４２.
( Ｌｅｉ Ｙｏｎｇ￣ｐｉｎｇꎬ Ｇｕ Ｘｉａｎｇ￣ｈｕａꎬ Ｓｈｉ Ｙａｏ￣ｗｕꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ￣ｗａｙ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ
ｍｕｔｕａｌｌｙ ｃｏｕｐｌｅｄ ｗｅｌｄ￣ｐｏｏｌ ａｎｄ ｗｅｌｄ￣ａｒｃ ｆｏｒ ＧＴＡ ｗｅｌｄｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ[ Ｊ] . Ａｃｔａ Ｍｅｔａｌｌｕｒｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａꎬ２００１ꎬ３７ (５):５３７ －
５４２. )

[１０] Ｂａｅｖａ Ｍꎬ Ｕｈｒｌａｎｄｔ Ｄ. Ｎｏｎ￣ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ａ ｍａｇｎｅｔｉｃａｌｌｙ ｒｏｔａｔｉｎｇ ａｒｃ ｉｎ
ａｒｇｏｎ[Ｊ] . Ｐｌａｓｍａ Ｓｏｕｒｃｅｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１１ꎬ２０
(３):０３５００８.

[１１] Ｓｎｙｄｅｒ Ｓ ＣꎬＢｅｎｔｌｅｙ Ｒ Ｅ. Ａ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ａｘｉａｌ ｖｅｌｏｃｉｔｙ
ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｉｎ ａ ｆｒｅｅ￣ｂｕｒｎｉｎｇ ａｒｃ ｕｓｉｎｇ Ｔｈｏｍｓｏｎ
ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ Ｄ:Ａｐｐｌｉｅｄ Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ１９９６ꎬ
２９(１２):３０４５ － ３０４９.
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