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基于最小二乘支持向量机对刀具切削状态的识别 
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摘 要：基于小波包优良的时频特性和最小二乘支持向量机(1east squares support vector machine，LS—SVM)对于小 

样本出色的学习泛化能力 ，提出了一种研究刀具切削状态的方法．采用最小熵准则对声发射信号进行最佳小波包 

分解，以各频段的信号能量占总能量的百分比来构造特征向量 ，输入 LS—SVM多类分类器，实现对刀具切削状态的 

分类识别．实验结果表明，在采用高斯核函数的 LS—SVM多分类算法中，选取惩罚因子 ：10，径向基核参数 r， =1 

时 ，该分类器能对测试样本进行准确 的刀具切削状态识别． 
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Recognition of Tool Cutting State Under Least Squares 

Support Vector Machine 
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(School of Mechanical Engineering，Shenyang University of Aeronautics and Aviation，Shenyang 1 10136，China) 

Abstract：A method of cutting tool condition based on wavelet packet excellent time—frequency 

characteristics and least squares suppo~ vector machine (LS—SVM ) high—quality learning and 

generalization ability with small samples is presented for a cutting tool state recognition system．Minimum 

entropy criterion was adopted to decompose best wavelet packet for extracting feature of acoustic emission 

signals，the feature vectors were constructed by the AE signals energy relative percentage of each band 

accounted for the total energy， which were brought in multi—class LS—SVM classifier， and the 

classification recognition of different cutting tool states was achieved．Results show that the multi—class 

LS-SVM classifier is an efficient method for accurately recognizing the cutting tool states of the test 

samples that contain feature vectors，when 1 0(penalty factor)and =1(RBF kernel parameter) 

in the LS—SVM multi—classification algorithm with Gaussian kernel function． 

Key words：tool condition；acoustic emission；wavelet packet analysis；least squares support vector 

machine；pattern recognition 

刀具切削状态直接影响零件加工 的质量和精 

度，特别是在工件表面质量要求高的加工中，对刀具 

切削状态的识别更是保证加工质量的重要手段之 
一  

。 刀具切削状态研究的核心问题在于怎样获取 

刀具状态的特征和如何进行模式识别 ，小波包分 

析技术和最小二乘支持 向量机(1east squares support 

vetor machine，LS—SVM)正是解决这 一问题 的有效 

途径之一．LS—SVM 是基于正则化理论 对标准支持 

向量机 (support vector machine，SVM)的改进 ，在 

目标函数中采用二次损失函数代替 SVM 中的不敏 

感损失函数，将 SVM中的二次规划问题转化为线 

性方程组求解 ．本文在对声发射信号进行最佳 
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小波包分解、提取各频段相对能量作为特征 向量 

的基础上 ，提 出了一种基于 LS—SVM 多分类算法对 

刀具切削状态识别的方法． 

1 声发射信号的最优小波包变换及提取特征 

1．1 小波包分解快速算法 

设 )为一时问信号，P；( )表示第 层上的第 i 

个小波包 ，称为小波包 系数，G、H为小波分解 滤波 

器 ，日与尺度 函数 ( )有关 ，G与小波函数 (￡)有 

关．二进小波包分解快速算法为 

P (t)= t) 

p 2 =∑日(k一2~)pj一。( ) (1) 
k 

p 2 =∑G( 2t)p]一。(f) 

式 中：t=1，2，⋯，2卜 ；i=1，2，⋯，2 ；J=lbN．式 

(1)的小波包分解过程可用 图 1所示 的树形结构表 

示 ，称其为小波包分解二叉树． 

图 1 二进小波包分解树形原理 

Fig．1 Binary wavelet packet decomposition tree schematic 

1．2 信号的小波包最佳分解 

信号经过小波包分解后，得到完整的二叉树，但 
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并非所有的二叉子树都有价值，这就需要寻求最优 

分解 ，减少分解次数．一个行之有效 的方法是利用 

最小熵准则进行最佳小波包分解。。 ．本文采用 

Shannon熵确定信号的最优小波包分解 ．在 CA6140 

的普通车床上使用 YBC硬质合金刀片车削高温合 

金 GH4169，在主轴转速 280 r／min、进给量 0．3 mm／ 

r、切削深度 0．2 mm的切削参数下采集正常切削状 

态的声发射原始信号．图 2为使用 Shannon熵确定 

原始信号的最优小波树． 
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图 2 声发射信号的最优小波树 

1．3 特征提取 

对 AE信号进行分析处 理 ，可提取到与刀具状 

态密切相关的特征 ．对 AE信号进行如图2所示 

的最佳小波包分解，得到刀具不同状态下的 AE信 

号的各频带能量 ，如 图 3所示．求出各频带 的能量 

以及信号的总能量 ，以各频带的信号能量 占总能量 

的百分比来构造特征向量． 
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e)中期磨损 (d)严重磨损 

图3 刀具不同状态下的AE信号经小波包最佳分解后的能量 

Fig．3 Energy of AE after wavelet packet optimal decomposition under different tool states 
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2 多类 LS-SVM 分类算法 

给定 L类分类问题的训练样本，设有训练样本 

S。：{ ，Y }，i=1，2，⋯，n， ∈ 是第 i个样本的输 

入模式，Y 是对应 于第 i个样本 的期 望输出． 

当 为第 类时，Y；的第 个元素为 一1，其余皆为 

+1．将训练样本 s 存储为2个数据矩阵X和Y，它 

们的第 i行分别为 和Y ．根据结构风险最小化原 

则可得式(2)所示的约束优化问题 ： 
1 

l H 

minJ(，．，⋯b， 。)=÷∑’．， w +等∑y 2 

Y ．1[’．， ( )+b1]=1一e ．1；k=1，2，⋯，n 

Y ．2[w2T ( )+b2]=1一e 
．

2；k=1，2，⋯ ，n 

： 

Y ．f[’．，Tf ( )+b ]=1一e 
．

f；k=1，2，⋯ ，n 

(2) 

式中 ：b 为对应 Ÿ 的偏差量 ；ë 为第 i个样本的误 

差变量； >0为惩罚因子，可起到调整误差的作用； 

(·)为核空问映射函数；w T ( )+b 为高维特征 

空间的超平面．核空间映射函数的作用是从原始空 

问中抽取特征 ，将原始空间中的样本映射为高维特 

征空间中的一个向量 ，以解决原始空 间中线性不可 

分问题．根据约束优化理论 ，引入 Lagrange函数 

= ÷ll II +等∑e 2一∑ “ { T ( )+ 
b +ë 一Y } (3) 

令 对变量 W 、b、e“、Ol ’的偏导数为零，并将 

得到的等式带入式(3)得到 

[Y y1 ； l “ y “ J【J J’ 
i=1，2，⋯，z (4) 

式中：，为 n维的单位矩阵；J， 为Y的第 i列； “ 由 

元素n 0=k( ， )Yl,jYm组成； “’为对应Y 的 

Lagrange乘子．求解出 Ot“ 和 b 之后，就可建立 Ls— 

SVM决策函数为 

( )=∑ y ( ， )+b ；J=1，2，⋯，f(5) 

而模式 向量 X的类别 由判别函数 

c
，( )=sgn( ( ))； =1，2，⋯ ，n 

输出组成的向量 c决定． 

3 基于 LS—SVM 对刀具状态的识别 

3．1 LS-SVM 的分类 

LS—SVM用于状态 的识别 主要包括 2个 阶 

段：第 1阶段是使用训练样本对 LS—SVM进行训练， 

确定最优分类超平面；第 2阶段是将测试样本输入 

到训练好的 LS-SVM 中，根据最优分类超平面作出 

分类决策．具体识别过程如图4所示． 

图 4 LS—SVM的分类识别过程 

Fig．4 LS—SVM classification recognition process 

3．2 刀具状态的识别实例 

本实验中将刀具切 削状态分 为正常切削 (VB 

值小于 0．15 mm)、初期磨损 (VB值 0．15～0．25 

mm)、一般磨损(VB值0．25～0．35 mm)和严重磨损 

(VB值大于0．35 mil1)4种状态．在表 1所示的7种 

不同的切削条件下，分别采集刀具在4种状态下的 

AE信号共 28组，并提取出特征向量． 

表 1 实验切削参数 

Table 1 Experimental cutting param eters 

前 16组作为训练样本 ，后 12组作为测试样本 ， 

如表 2所示．将表 2中训练样本输入到 LS—SVM的 

模型中进行训练．输入空问通过非线性映射到高维 

特征空间进行分类 ，其分布结构 由核 函数决定．该 

算法中，采用径向基核函数．LS—SVM模型中，还需 

要确定径向基核参数和惩罚因子，这 2个参数对模 

型的识别性能影响很大．通过测试样本对径 向基核 

参数和惩罚因子取不同数值进行的性能研究，如表 

3所示．选取惩罚因子 T=10、径 向基核参数 =1， 

LS-SVM可准确地识别出测试样本的状态 ，如表 4所 

示．其中，输出 1代表正常切削，输出2代表初期磨 

损，输出3代表一般磨损，输出4代表严重磨损．测 

试样本的分类曲线如图 5所示．为了进行对比，使 

用标准 BP神经 网络对 表 2的样本 进行训 练和测 
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试．BP网络的输入层神经元个数为 7个 ，输出层神 

经元个数为 4个 ，当把隐含层神经元个数设为 5、6、 

表 2 

Table 2 

7、8、9时，其 对 应 的测 试 结 果 均 方 误 差 分 别 为 

0．139 9、0．089 2、0．006、0．200 1、0．154 11． 

训练样本和测试样本 

Trained and tested samples 
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图 5 LS—SVM 的分类 的分布 图 

Fig．5 Distribution of LS—SVM classification 

对比测试结果表明，LS—SVM优于标准 BP神经 

网络，具有更高的识别率和分类精度，其学习泛化推 

广能力更出色． 

4 结论 

1)通过小 波包最佳分解技术 提取 刀具 声发射 

信号的相对能量值 ，能较好地反映刀具切削状态 ，可 

作为刀具状态的特征 向量． 

2)在采用高斯核函数的 LS—SVM多分类算法 

中，核函数参数的选取对 LS—SVM识别性能有影 响， 

在惩罚因子 =10、径向基核参数 =l的情况下， 

LS—SVM对测试样本所包含的刀具状态信息具有较 

强的分辨能力 ，能更加准确地对刀具切削状态进行 

分辨． 
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