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摘　 要 目的 研究非平稳性振动信号的分解方法ꎬ提出一种基于遗传算法优化后的

变分模态分解方法(ＧＡ￣ＶＭＤ)ꎬ提高刀具故障识别准确率ꎮ 方法 以样本熵为目标

函数值ꎬ利用遗传算法对样本熵进行迭代计算ꎬ得到变分模态分解的最佳分解层数 ｋ
和惩罚系数 αꎻ在此基础上ꎬ对刀具振动信号进行分解ꎬ并提取刀具故障特征ꎬ再利用

近邻成分分析(ＮＣＡ)对故障特征进行筛选ꎬ得到与刀具故障状态相关性较强的特

征ꎻ最后将筛选后的故障特征输入到 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 分类模型中进行刀具故障诊断ꎮ 结

果 相较于 ＰＳＯ￣ＶＭＤ 分解方法ꎬ在相同迭代次数下ꎬＧＡ￣ＶＭＤ 分解方法对于刀具故

障分类的准确率由 ９２％提升至 ９７％ ꎮ 结论 优化后的 ＶＭＤ 分解方法降噪效果明显ꎬ
能提取较好的刀具故障特征ꎬ刀具故障识别准确率有了明显提高ꎬ为信号分解层数以

及刀具故障诊断提供了理论基础ꎮ

关键词 ＶＭＤꎻ特征提取ꎻ支持向量机ꎻ故障诊断
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　 　 在石材加工领域ꎬ刀具的磨损状态是影

响浮雕加工质量的主要因素之一[１]ꎬ且在石

材加工过程中ꎬ刀具与石材表面挤压摩擦所

产生的振动信号具有非平稳性ꎬ如何在非平

稳信号中提取有效特征成为了实现刀具故障

诊断的关键ꎮ 大多数信号分析方法只是将信

号在时频域之间进行转换ꎬ所计算出的每个

频率分量是对应于整个时间轴或某段信号的

时间范围ꎬ这种方法不仅会使得原始信号的

时间信息丢失ꎬ而且不能分析出频率随时间

的变化ꎬ也不能定位出某一时刻发生的突变ꎮ
Ｎ. Ｅ. Ｈｕａｎｇ 等[２] 对于分析非平稳信号提出

了一种新的信号分析方法———经验模态分解

(ＥＭＤ)ꎬ该方法具有很高的信噪比ꎮ 杨航港

等[３]利用 ＥＭＤ 分解得到齿轮箱故障的频带

能量特征ꎬ完成了齿轮箱的故障诊断ꎮ 但

ＥＭＤ 方法在分解含有突变或者冲击较强的

信号时易出现模态混叠现象和过分解现象ꎬ
为解决以上问题ꎬ Ｚ. Ｈ. Ｗｕ 等 [４]通过在

ＥＭＤ 分解过程中添加白噪声得到一种噪声

辅助信号分析方法———集合经验模态分解

(ＥＥＭＤ)ꎮ 张琛等[５ － ６] 采用 ＥＥＭＤ 方法分

别通过提取轴承振动信号的能量熵、模糊熵

特征完成了轴承故障诊断ꎬ该方法可以有效

避免模态混叠现象ꎬ但在分解过程中由于加

入了白噪声ꎬ会带来计算效率的降低以及白

噪声的难以清除等问题ꎮ 针对以上问题ꎬＤ.
Ｋｏｎｓｔａｎｔｉｎ 等[７]提出了 ＶＭＤ 分解方法ꎬ可以

有效避免以上情况ꎮ 刘爽等[８]利用 ＶＭＤ 分

解成功提取出发动机声音信号的多尺度排列

熵ꎬ并在处理声音信号的过程中ꎬ验证了

ＶＭＤ 算法优于 ＥＭＤ 算法ꎮ ＶＭＤ 分解的优

势是可指定想要分解的模态数ꎬ避免了 ＥＭＤ
分解带来的端点效应和模态混叠情况ꎮ 其中

对 ＶＭＤ 分解效果影响最大的是分解层数 ｋ
和惩罚因子 αꎮ ｋ 值表示原始信号经过 ＶＭＤ
分解的 ＩＭＦ 分量个数ꎬ假如被分解信号中有

用频率的个数大于 ｋꎬ则会造成欠分解现象ꎬ
即没有将有用频率完全分解出来ꎮ 因此ꎬｋ 值

直接影响 ＶＭＤ 分解的效果好坏ꎻ惩罚系数 α
影响 ＩＭＦ 分量的带宽大小ꎮ α 值越大ꎬ各
ＩＭＦ 分量的带宽越小ꎬ过小的带宽是使得被分

解的信号中某些信号丢失[９ － １０]ꎮ
由于硬脆材料复杂加工环境的背景噪声

较大ꎬ振动信号的弱频率特征易被噪声掩盖ꎬ
对刀具振动信号的特征提取造成极大困难ꎮ
因此充分提取、挖掘振动信号的特征参数并

保证所提取的特征参数能被准确、高效识别

是进行刀具磨损状态识别的重要前提ꎮ
基于上述分析ꎬ笔者提出基于遗传算法

优 化 后 的 变 模 态 分 解 方 法 ( Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＧＡ￣ＶＭＤ)分解方法ꎬ该方法是采用遗传算

法(ＧＡ)对 ＶＭＤ 分解的两个关键参数分解

层数 ｋ 和惩罚因子 α 同时进行优化选择ꎬ并
通过与 ＥＭＤ / ＥＥＭＤ、小波包分解方法作对
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比分析ꎻ研究表明ꎬ该分解方法能提取较好的

单信号分量ꎬ提高了刀具磨损状态识别率ꎬ具
有明显的优越性ꎮ

１　 变模态分解方法原理

１. １　 ＶＭＤ 分解

ＶＭＤ 分解是一种非递归、自适应的信号

处理方法ꎮ ＶＭＤ 分解前需指定约束条件:
ｍｉｎ

{ｖｋ}ꎬ{ｗｋ}
∑

ｋ
∂ｔ δ( ｔ)＋ ｊ

πｔ( )􀅰ｖｋ( ｔ)[ ]ｅ－ｊｗｋｔ
２

{ }.

(１)

ｓ. ｔ∑
ｋ
ｖｋ ＝ ｆ. (２)

其中ꎬ { ｖｋ } ＝ { ｖ１ꎬ ｖ２ꎬ􀆺ꎬ ｖｋ } 是模态分量

ＩＭＦꎬ {ｗｋ } ＝ {ｗ１ꎬｗ２ꎬ􀆺ꎬｗｋ } 是模态分量

ＩＭＦ 对应的中心频率ꎮ
在求解约束模型过程中ꎬ所有的 ＩＭＦ 分

量可由式(３)得到:

ｖ^ｎ ＋ １
ｋ (ω) ＝

ｓ^(ω) －∑ｉ≠ｋ ｖ^ｉ(ω) ＋ τ^(ω)
２

１ ＋ ２α(ω － ωｋ) ２ .

(３)
式中:ωｋ 为中心频率ꎻω 为频率ꎻ ｖ^ｎ ＋ １

ｋ (ω)ꎬ
ｓ^(ω)ꎬτ^(ω)分别由 ｖｎ

ｋ ( ｔ)ꎬｓ( ｔ)ꎬτ( ｔ)傅里叶

变换得到ꎮ ＶＭＤ 具体分解过程如下:
步骤 １　 初始化 ｖ^１

ｋꎬω^１
ｋꎬτ１

ｋ 和 ｎꎻ
步骤 ２　 执行周期为 ｎ ＋ １ꎻ
步骤 ３　 当 ω > ０ 时ꎬ根据式(３)更新 ｖ^ｋꎻ
步骤 ４　 更新 ω^ｋꎻ

ω^ｎ＋１
ｋ ＝

∫¥

０
ω ｜ ｖｎ＋１

ｋ (ω) ｜ ２ｄω

∫¥

０
｜ ｖｎ＋１

ｋ (ω) ｜ ２ｄω
. (４)

步骤 ５　 更新 τｋꎻ

τｎ＋１
ｋ (ω) ＝τｎ(ω)＋ τ( ｓ^(ω)－∑

ｋ
ｖ^ｎ＋１
ｋ (ω)) .

(５)
重复步骤 ２ ~ 步骤 ５ꎬ直到满足截止条

件:

∑
ｋ

‖ｖ^ｎ＋１
ｋ － ｖ^ｎ

ｋ‖２
２

‖ｖ^ｎ
ｋ‖２

２
< ε. (６)

最后输出的 ｋ 值为各模态分量ꎮ
１. ２　 遗传算法优化 ＶＭＤ 参数

样本熵可衡量时间序列的复杂性以及维

数变化时序列产生新模式概率的大小ꎬ样本

熵的值越低ꎬ序列自我相似性就越高(波形

信号中所含频率越少)ꎻ样本熵的值越大ꎬ样
本序列就越复杂(波形信号中所含频率越

多)ꎮ 笔者以样本熵为目标函数适应度值ꎬ
对 ＶＭＤ 参数进行优化ꎬ样本熵计算过程

如下:
对 Ｎ 个数据组成的时间序列{ｘ(ｎ) }ꎬ

ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎬ原数据时间序列组成一组 ｍ
维向量 Ｘｍ( ｉ)ꎮ

定义 Ｘｍ ( ｉ ) 与 Ｘｍ ( ｊ ) 之 间 的 距 离

ｄ[Ｘｍ( ｉ)ꎬＸｍ( ｊ)]为两者对应元素中最大差

值的绝对值ꎮ
ｄ[Ｘｍ( ｉ)ꎬＸｍ( ｊ)] ＝

ｍａｘｋ ＝ ０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬｍ － １( ｜ ｘ( ｉ ＋ ｋ) － ｘ( ｊ ＋ ｋ) ｜ ) . (７)
设定容限 ｒꎬ统计每一个 Ｘｍ ( ｉ)对应的

ｄ[Ｘｍ(ｉ)ꎬＸｍ(ｊ)]≤ｒ的数目记为 Ｃｉꎬ当 １≤ｉ≤
Ｎ －ｍ ＋１ꎬ把 Ｃｉ 与 Ｎ －ｍ ＋１ 的比值记为:

Ｃｍ
ｉ (ｒ) ＝ １

Ｎ －ｍ － １Ｃｉ . (８)

求 Ｃｍ
ｉ (ｒ)的平均值 Ｃｍ(ｒ):

Ｃｍ(ｒ) ＝ １
Ｎ － ｍ∑

Ｎ－ｍ

ｉ ＝１
Ｃｍ

ｉ (ｒ) . (９)

同理可求出 Ｃｍ ＋ １ ( ｒ)ꎬ该时间序列的样

本熵定义:

ＳａｍｐＥｎ(ｍꎬｒ) ＝∑
Ｎ→¥

－ ｌｎ Ｃｍ＋１(ｒ)
Ｃｍ(ｒ)[ ]{ }.

(１０)
当 Ｎ 为有限值时有:

ＳａｍｐＥｎ(ｍꎬｒꎬＮ) ＝ － ｌｎ Ｃｍ ＋ １(ｒ)
Ｃｍ(ｒ)[ ].

(１１)
１. ３　 粒子群算法优化 ＳＶＭ 模型参数

支持向量机(ＳＶＭ)主要用于模式识别领

域的分类问题ꎬ亦可用于解决回归问题[１１]ꎮ
粒子群算法(ＰＳＯ)是一种模拟鸟类捕食的
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行为研究方法[１２]ꎮ 优化的模型参数为惩罚因

子 ｃ 值和核函数参数 ｇ 值ꎬ具体优化步骤:
步骤 １　 参数初始化:设置初始粒子群参

数、惩罚因子 ｃ 和核函数参数 ｇ 的变化范围ꎻ
步骤 ２　 设置初始粒子和速度ꎬ并在每

一次迭代进化中记录最佳适应度值ꎻ
步骤 ３　 更新粒子速度和位置ꎻ
速度更新公式:

ｖｉ ＝ ｖｉ ＋ ｃ１ｒ１(Ｐｂｅｓｔ ｉ － ｘｉ) ＋ ｃ２ｒ２(Ｇｂｅｓｔ ｉ － ｘｉ) .

(１２)
　 　 位置更新公式:

ｘｉ ＝ ｘｉ ＋ ｖｉ . (１３)
计算适应度值并与历史适应度值比较ꎬ

若比历史适应度值好ꎬ则将其作为最优适应

度值ꎬ重复步骤 １ ~ 步骤 ３ꎬ直到迭代次数结

束ꎮ ＰＳＯ 优化算法流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＰＳＯ 优化算法流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＰＳＯ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　 实验分析

２. １　 实验设计

根据文献[１３ － １５]总结出:金刚石颗粒

的脱落程度大致可分为完好、磨平、微破碎、
宏观破碎和脱落五大类ꎮ 金刚石颗粒在完

整、磨平、微破碎磨损阶段ꎬ刀具的切削能力

处于正常工作状态ꎻ金刚石颗粒出现宏观破

碎甚至脱落时ꎬ刀具的切削能力会有所下降ꎬ
但仍具有工作能力ꎻ直至金刚石颗粒完全脱

落ꎬ刀具完全丧失切削能力ꎮ 故将刀具金刚

石颗粒的磨损状态根据工作能力的好坏分为

三个磨损阶段:完好、损伤、损坏ꎮ
在 ＨＴＭ５０２００ 异型石材锯铣复合加工

中心上分别对处于不同磨损状态下的刀具进

行三因素三水平正交试验ꎬ试验参数范围:主
轴转速 ５ ０００ ~ ７ ０００ ｒ / ｍｉｎꎻ进给速度 ４００ ~
８００ ｍｍ / ｍｉｎꎻ切削深度 ０􀆰 ４ ~ １ ｍｍꎬ正交实

验表如表 １ 所示ꎮ
表 １　 正交实验因素和水平

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

序号
转速 ｎ /

( ｒ􀅰ｍｉｎ － １)
切削深度
ａｐ / ｍｍ

进给量 ｖｆ /
(ｍｍ􀅰ｍｉｎ － １)

１ ５ ０００ ０􀆰 ４ ４００
２ ６ ０００ ０􀆰 ７ ６００
３ ７ ０００ １􀆰 ０ ８００

　 　 笔者所用信号采集设备为自主搭建ꎬ主
要包括计算机、加速度传感器、采集卡ꎮ 传感

器型号为 ＡＤＸＬ３５５ ＰＭＤＺꎬ所用采集卡为

Ａｒｄｕｉｎｏ ＭＫＲ１０００ꎮ
　 　 信号采集装置在工作状态下ꎬ采集卡与

加速度传感器通过 ＳＰＩ 协议进行数据传输ꎬ
振动信号经采集卡进行 Ａ / Ｄ 数字转换后传

输到计算机ꎮ 采集卡通过 ＵＳＢ 与计算机连

接ꎬ并利用超级终端软件进行振动信号数据

的数据保存工作ꎬ加速度传感器与采集卡端

口连接流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 传感器与采集卡端口连接流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｐｏｒｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｎｓｏｒ ａｎｄ
ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｃａｒｄ

　 　 图 ３ 为敲击水平桌面的振动采集结果ꎮ
从图中可以看到ꎬｘ 轴和 ｙ 轴加速度趋于 ０ꎬｚ
轴加速度值趋于 １ ｇꎬ 近似重力加速度

９􀆰 ８ ｍ / ｓ２ꎬ验证了采集装置的可靠性ꎮ
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图 ３　 振动采集测试

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

　 　 传感器安装位置如图 ４ 所示ꎬ实验所用

刀具如图 ５ 所示ꎮ

图 ４　 传感器安装位置

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ

图 ５　 钎焊金刚石球头刀

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｂｒａｚｉｎｇ ｄｉａｍｏｎｄ ｂａｌｌ ｅｎｄ ｃｕｔｔｅｒ

２. ２　 振动信号的初步分析

试验在 ｘ、ｙ 平面内进行ꎬ且刀具沿 ｙ 轴

方向进给ꎬｚ 轴上下振动很小ꎮ 为方便后续

信号处理ꎬ首选 ｘ、ｙ 轴振动信号作为信号分

析对象ꎮ 在工艺参数不变情况下ꎬ分别选取

ｘ、ｙ 方向转速 ６ ０００ ｒ / ｍｉｎ(接近工作转速)下
不同磨损状态下刀具的振动信号做初步分析

比较ꎬ将切削加工过程中的振动信号截取 ３ ｓ
进行时、频域分析ꎮ 图 ６ 和图 ７ 分别为 ｘ、ｙ
方向下不同磨损状态的时域图与频谱图ꎮ

图 ６　 ｘ 轴方向不同磨损状态的时域图与频谱图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅａｒ ｓｔａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｘ￣ａｘｉｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

图 ７　 ｙ 轴不同磨损状态的时域图与频谱图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅａｒ ｓｔａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｙ￣ａｘｉｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

　 　 从图 ６ 和图 ７ 的时域图可以看出ꎬｘ 轴

信号幅值大小明显低于 ｙ 轴ꎬ这是由于刀具

沿 ｙ 轴方向进给ꎬ刀具在加工过程中对石材

造成的作用力较大造成的ꎬ据此可判断影响

刀具磨损状态的主要是 ｙ 轴的振动信号ꎬｘ
轴的振动信号次之ꎮ 因实验条件限制ꎬ在后

面的信号处理过程中ꎬ将每组振动信号每隔

１ ｓ 分段提取 ３ ｓ 内加工过程中的振动信号

作为一组实验数据ꎬ每组可截取保存 １０ 组振

动信号数据ꎬ共 ２７０ 组ꎮ
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　 　 从图 ７ 频谱图可以看出ꎬ刀具在不同磨

损状态下的特征频率均出现在基频(１００ Ｈｚ)
和二倍频(２００ Ｈｚ)ꎮ ｙ 方向的完好、损伤、损
坏状态下振动信号基频幅值分别为 ０􀆰 ０９５ ｇ、
０􀆰 １１ ｇ、０􀆰 ０８ ｇꎬ较 ｘ 方向的完好、损伤、损坏振

动信号基频幅值分别大 ３５％ 、３８％ 、３６％ ꎮ 完

好状态的刀具 ｙ 方向的振动信号的基频幅值

主要集中于 １００ Ｈｚꎬ完好、损伤状态的刀具 ｙ
方向的振动信号的基频幅值主要集中于

１００ Ｈｚ破坏状态的刀具 ｙ 方向的振动信号的

基频幅值主要集中于 １００ Ｈｚ 和 ２００ Ｈｚꎮ
基于以上分析可以判断影响刀具磨损状

态的特征频率主要分布于基频和二倍频ꎮ 为

了降低数据处理工作量ꎬ仅选取 ｙ 方向振动

信号作为主要分析对象ꎮ

３　 振动信号分解方法

利用 ＥＭＤ / ＥＥＭＤ 分解与 ＧＡ￣ＶＭＤ 分

解方法做比较分析ꎬ由于篇幅原因ꎬ仅展示转

速 ６ ０００ ｒ / ｍｉｎ 下损坏刀具的振动信号分解

图ꎬ如图 ８ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬＩＭＦ１ 中

包含很多个频率同时存在同一模态分量中ꎬ
即发生了模态混叠现象ꎮ 且 ＩＭＦ１ ~ ＩＭＦ３ 分

量中都包含少量 １００ Ｈｚ 频率ꎬ信号分解效果

较差ꎮ 以上结果表明:ＥＭＤ 算法的降噪效果

并不明显ꎬ信号经过分解后的 ＩＭＦ 分量中仅

包含一种频率ꎬ但当信号中出现瞬时信号或

噪声时易出现模态混叠现象ꎮ

图 ８　 ＥＭＤ 分解

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 同样对转速 ６ ０００ ｒ / ｍｉｎ 下的损坏刀具

的振动信号做 ＥＥＭＤ 分解ꎬ如图 ９ 所示ꎮ 从

图中看出ꎬＩＭＦ１ 分量和 ＩＭＦ２ 分量中对噪声

产生了一定的抑制作用ꎬ但 １００ Ｈｚ 的特征频

率同时出现在 ＩＭＦ１ 和 ＩＭＦ２ 中ꎬ相比 ＥＭＤ

分解依然出现了过分解现象ꎮ 且在进行

ＥＥＭＤ 分解过程时所添加的白噪声会在后

续信号处理过程中难以清除ꎬ原因是分解方

法本身具有较大的局限性ꎮ
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图 ９　 ＥＥＭＤ 分解

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ＥＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 对信号做 ＶＭＤ 分解时ꎬ人为的选择分解

层数 ｋ 和惩罚因子 α 会产生人为干涉ꎮ 因此ꎬ
笔者以样本熵为目标函数ꎬ采用遗传算法优

化ꎬ同时优化 ｋ 和 αꎬ得到了最佳 ｋ 和 α 组合ꎮ
图 １０ 为适应度函数样本熵值的迭代曲线ꎬ在
进行到第九次迭代时ꎬ样本熵达到最佳适应

度值ꎬ记录此时的 ｋ ＝ １０ꎬα ＝ ５７３４ꎮ 将其作

为最佳 ＶＭＤ 参数组合并对振动信号进行

ＶＭＤ 分解ꎮ 图 １１ 为 ＧＡ￣ＶＭＤ 方法的分解
图 １０　 样本熵适应度曲线

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｅｎｔｒｏｐｙ

图 １１　 ＧＡ￣ＶＭＤ 分解

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｔｈｅ ＧＡ￣ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
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分解结果ꎬ分解层数为 １０ꎮ 从图中看出ꎬ分
解的各 ＩＭＦ 分量均为理想的窄带信号ꎬ无模

态混叠和过分解现象ꎮ 下文将针对 ＩＭＦ３ 和

ＩＭＦ５ 进行特征提取ꎮ

４　 故障特征提取

由上述分析可以判断出主要故障信息分

布在 ＩＭＦ３ 和 ＩＭＦ５ 中ꎮ 为全面分析描述刀

具磨损状态信息ꎬ因特征提取组数较多ꎬ表 ２
仅给出转速６ ０００ ｒ / ｍｉｎ时ꎬ不同磨损状态下ꎬ
各 ３ 组刀具振动信号的特征参数ꎮ ＩＭＦ３ 分量

提取的时域参数是后缀为 １ 的特征ꎬＩＭＦ５ 分

量提取的时域参数是后缀为 ２ 的特征ꎮ
图中 １００ Ｈｚ 的特征频率同时存在于第

２、３ 节点ꎬ２００ Ｈｚ 的特征频率同时存在于第 ３、
４、５ 节点ꎬ出现混频现象ꎮ 因此仅用小波包能

量占比描述信号特征会产生较大误差ꎬ为全面

分析描述刀具的磨损状态信息ꎬ刀具振动信号

的时域特征参数也可作为与刀具磨损状态相

关的特征值ꎬ因此选择多个特征参数进行计

算ꎬ表 ３ 仅给出了转速６ ０００ ｒ / ｍｉｎ下ꎬ３ 种不

同磨损状态的刀具振动信号特征参数ꎮ
表 ２　 基于 ＧＡ￣ＶＭＤ 分解的特征参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＧＡ￣ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

刀具磨
损状态

峰值 １ 峰度 １ 偏度 １ 方差 １ 均方根 １ 峰值 ２ 峰度 ２ 偏度 ２ 方差 ２ 均方根 ２ ＩＭＦ３
能量熵

ＩＭＦ５
能量熵

完好

０􀆰 ２６７ １􀆰 ５２９ ０　 　 ０􀆰 ０９１ ０􀆰 ０９１ ０􀆰 ０２０ ５􀆰 ３２９ ０􀆰 ００６ ０􀆰 ００２ ０􀆰 ００２ ８􀆰 ３３０ ０􀆰 ００６

０􀆰 ２６０ １􀆰 ５７０ ０　 　 ０􀆰 ０８７ ０􀆰 ０８７ ０􀆰 ０１４ ２􀆰 ３９９ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ００２ ０􀆰 ００２ ７􀆰 ７２８ ０􀆰 ００７

０􀆰 ２７３ １􀆰 ６１０ ０　 　 ０􀆰 ０８９ ０􀆰 ０８９ ０􀆰 ０２０ １􀆰 ７５０ ０ ０􀆰 ００５ ０􀆰 ００５ ７􀆰 ９７２ ０􀆰 ０３０

损伤

０􀆰 ３２０ １􀆰 ５００ ０􀆰 ００３ ０􀆰 １１４ １􀆰 ７１０ ０􀆰 ００７ ０􀆰 １１４ １􀆰 １４６ ３􀆰 ６７７ ４􀆰 １８０ ４􀆰 ６３９ ０􀆰 ８１１

０􀆰 ４４０ ０􀆰 １００ ０􀆰 ００３ ０􀆰 １１４ １􀆰 ６８６ ０􀆰 ００４ ０􀆰 １１４ １􀆰 １３７ ３􀆰 ８３１ ４􀆰 ３５９ ４􀆰 ８７６ ０􀆰 ８１９

０􀆰 ５００ ０􀆰 １２０ ０􀆰 ００４ ０􀆰 １３５ １􀆰 ７０５ ０􀆰 １１０ ０􀆰 １３５ １􀆰 １３８ ３􀆰 ７０５ ４􀆰 １８０ ４􀆰 ６１４ ０􀆰 ８０７

损坏

０􀆰 ３３５ ０􀆰 ０６７ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０７７ １􀆰 ９４９ ０􀆰 ２７１ ０􀆰 ０７８ １􀆰 １５３ ４􀆰 ２９２ ４􀆰 ９５３ ５􀆰 ５１５ ０􀆰 ６３６

０􀆰 ３９３ ０􀆰 ０７７ ０􀆰 ００２ ０􀆰 ０８８ １􀆰 ９２９ ０􀆰 ０１１ ０􀆰 ０８９ １􀆰 １５６ ４􀆰 ３９４ ５􀆰 ０８０ ５􀆰 ７００ ０􀆰 ６９０

０􀆰 ３３３ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０７３ ２􀆰 ０２１ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ０７４ １􀆰 １８５ ４􀆰 ４８７ ５􀆰 ３２１ ６􀆰 ０９５ ０􀆰 ５０１

表 ３　 基于小波包分解的振动信号特征参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

刀具磨
损状态

峰值 平均值 方差 均方差 峭度 偏度 均方根
波形
因子

峰值
因子

脉冲
因子

裕度
因子

频段 ２
能量

频段 ３
能量

完好

０􀆰 ３３０ ０􀆰 ０８０ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０９４ １􀆰 ５７０ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ０９４ １􀆰 １１５ ３􀆰 ５６５ ３􀆰 ９７５ ４􀆰 ３４４ ０􀆰 ７８４ ０􀆰 １４９

０􀆰 ３２９ ０􀆰 ０８５ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０９５ １􀆰 ５６４ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０９５ １􀆰 １１６ ３􀆰 ４５１ ３􀆰 ８５３ ４􀆰 ２２２ ０􀆰 ７９７ ０􀆰 １４２

０􀆰 ３３３ ０􀆰 ０８２ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０９２ １􀆰 ５８９ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０９２ １􀆰 １２３ ３􀆰 ５８３ ４􀆰 ０２４ ４􀆰 ４４５ ０􀆰 ７８９ ０􀆰 １４４

损伤

０􀆰 ４２０ ０􀆰 １００ ０􀆰 ００３ ０􀆰 １１４ １􀆰 ７１０ ０􀆰 ００７ ０􀆰 １１４ １􀆰 １４６ ３􀆰 ６７７ ４􀆰 １８ ４􀆰 ６３９ ０􀆰 ８１１ ０􀆰 １５３

０􀆰 ４４０ ０􀆰 １００ ０􀆰 ００３ ０􀆰 １１４ １􀆰 ６８６ ０􀆰 ００４ ０􀆰 １１４ １􀆰 １３７ ３􀆰 ８３１ ４􀆰 ３５９ ４􀆰 ８７６ ０􀆰 ８１９ ０􀆰 １５９

０􀆰 ５００ ０􀆰 １２０ ０􀆰 ００４ ０􀆰 １３５ １􀆰 ７０５ ０􀆰 １１０ ０􀆰 １３５ １􀆰 １３８ ３􀆰 ７０５ ４􀆰 １８０ ４􀆰 ６１４ ０􀆰 ８０７ ０􀆰 １５８

损坏

０􀆰 ３３５ ０􀆰 ０６７ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０７７ １􀆰 ９４９ ０􀆰 ２７１ ０􀆰 ０７８ １􀆰 １５３ ４􀆰 ２９２ ４􀆰 ９５３ ５􀆰 ５１５ ０􀆰 ６３６ ０􀆰 １３２

０􀆰 ３９３ ０􀆰 ０７７ ０􀆰 ００２ ０􀆰 ０８８ １􀆰 ９２９ ０􀆰 ０１１ ０􀆰 ０８９ １􀆰 １５６ ４􀆰 ３９４ ５􀆰 ０８０ ５􀆰 ７００ ０􀆰 ６９０ ０􀆰 １１２

０􀆰 ３３３ ０􀆰 ０６２ ０􀆰 ００１ ０􀆰 ０７３ ２􀆰 ０２１ ０􀆰 ０１０ ０􀆰 ０７４ １􀆰 １８５ ４􀆰 ４８７ ５􀆰 ３２１ ６􀆰 ０９５ ０􀆰 ５０１ ０􀆰 １１７

　 　 为验证 ＧＡ￣ＶＭＤ 分解方法的优越性ꎬ
采用小波包分解方法与其作比较分析ꎮ 图

１２ 所示为转速 ６ ０００ ｒ / ｍｉｎ 下ꎬ刀具振动信

号经过三层小波包分解的各个节点频谱图ꎮ
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图 １２　 波包分解节点频谱图

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｎｏｄｅ

　 　 由于获得的特征数据较多ꎬ如果特征参

数维数过高ꎬ会造成分类模型的计算成本增

大ꎬ对原始特征参数进行筛选ꎬ提取出与刀具

磨损状态相关性较强的特征ꎮ 利用近邻成分

分析(ＮＣＡ)对提取的特征参数进行特征降维

处理ꎬ最大化提高了分类模型的准确率ꎮ 近邻

成分分析 ＮＣＡ 是由 Ｊ. Ｇｏｌｄｂｅｒｇｅｒ 等[１１] 在

２００５ 年开始从事研究ꎬ属于度量学习和降维

领域ꎬ可对高维复杂数据进行降维处理ꎮ 对基

于ＧＡ￣ＶＭＤ 分解方法得到的特征集进行特征

选择后将所占权重较大的峰峰值 １、方差 １、均
方根 １、ＩＭＦ３ 的能量熵作为主要影响刀具磨

损状态的特征参数ꎬ并将其组成的特征集用作

后续的刀具磨损状态分类ꎬ如图 １３ 所示ꎮ

图 １３　 ＧＡ￣ＶＭＤ 分解的 ＮＣＡ 特征降维
Ｆｉｇ􀆰 １３　 Ｔｈｅ ＮＣＡ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ＧＡ￣ＶＭＤ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 对基于小波包分解方法得到的特征集进

行 ＮＣＡ 特征选择后将所占权重较大的平均

值、方差、均方差、均方根、波形因子、频段 ２
能量、频段 ３ 能量作为主要影响刀具磨损状

态的特征参数ꎬ并将其组成的特征集用作后

续的刀具磨损状态分类ꎬ如图 １４ 所示ꎮ

图 １４　 小波包分解的 ＮＣＡ 特征降维

Ｆｉｇ􀆰 １４　 Ｔｈｅ ＮＣＡ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

５　 支持向量机分类

使用粒子群算法优化后的 ＰＯＳ￣ＳＶＭ 分

类模型分别对基于小波包分解方法和 ＧＡ￣
ＶＭＤ 分解方法得到的特征集进行刀具磨损

状态识别ꎬ完好、损伤、损坏三种磨损状态下
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的特征各对应 ４５ 个样本ꎬ共 １３５ 个样本ꎮ 各

选取每种磨损状态下各 ３０ 个样本作为测试

集ꎬ总共 ９０ 个测试集样本ꎮ 对基于小波包分

解方法和 ＧＡ￣ＶＭＤ 分解方法得到的特征集

进行刀具磨损状态识别ꎬ得到如图 １５、图 １６
所示结果ꎮ

图 １５　 小波包分解识别效果图

Ｆｉｇ􀆰 １５　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ

图 １６　 ＧＡ￣ＶＭＤ 分解识别效果图

Ｆｉｇ􀆰 １６　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＧＡ￣ＶＭＤ

　 　 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 模型对基于小波包分解方法

提取的特征集识别准确率约为 ９２％ ꎻ而基于

ＧＡ￣ＶＭＤ 分解方法提取的特征集识别准确

率为 ９７％ ꎬ刀具磨损状态的识别准确率有了

明显提高ꎮ
　 　 图 １７、图 １８ 分别为 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 分类模型

进行分类时惩罚因子和核函数参数的适应度

曲线ꎮ

图 １７　 小波包适应度曲线

Ｆｉｇ􀆰 １７　 Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

图 １８　 ＧＡ￣ＶＭＤ 分解适应度曲线

Ｆｉｇ􀆰 １８　 Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＧＡ￣ＶＭＤ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

　 　 对基于小波包分解方法提取的特征集进

行刀具状态识别时的惩罚因子 ｃ 为 ０􀆰 １ꎬ核
函数参数 ｇ 为 １２􀆰 １６ꎻ对基于 ＧＡ￣ＶＭＤ 分解

方法提取的特征集进行刀具状态识别时的惩

罚因子 ｃ 为 ０􀆰 １ꎬ核函数参数 ｇ 为 ３９ꎮ

６　 结　 论

(１) ＧＡ￣ＶＭＤ 分解方法能有效抑制模

态混叠现象和欠分解现象ꎬ并能提取较好的

特征分量ꎬ为优化振动信号分解层数 ｋ 提供

了一种新的思路ꎮ
(２)ＧＡ￣ＶＭＤ 分解方法提取的特征集合

识别准确率更高ꎬ达到 ９７％ ꎬ提高了刀具故
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障分类准确率ꎬ完成了刀具故障诊断ꎮ
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