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基于粒子群优化 ＬＳＳＶＭ的车刀磨损量
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摘　要：刀具的磨损状态直接影响产品加工质量、成本和效率，对刀具磨损量的实时监测识别具有重要意义。
针对刀具磨损状态先验样本少和常规神经网络识别模型收敛速度慢、易陷入局部极小值等问题，提出了基于最

小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）的刀具磨损识别方法，并针对支持向量机的惩罚因子和核参数对模型识别精度影
响较大的问题，提出一种根据个体适应度来调整惯性权重的自适应粒子群算法进行自动参数寻优。以车削加工

为研究对象，采集加工过程中的切削力信号，应用小波包分析技术提取反映刀具磨损状态的特征信息作为识别

模型的输入，然后利用训练好的自适应粒子群算法优化后的ＬＳＳＶＭ识别模型进行刀具磨损量识别。实验结果
表明，该自适应粒子群优化算法比标准粒子群优化算法参数寻优能力更强；粒子群优化 ＬＳＳＶＭ模型能高效地
实现刀具磨损量识别，与ＢＰ神经网络相比具有更高的精度，且所需样本数较少，训练速度更快。
关键词：刀具状态监测；小波包分析；粒子群优化；最小二乘支持向量机

中图分类号：ＴＰ２７７　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１４）０４１０９４０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１４．０４．０３３

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ
ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｉｎｔｏｏｌｗｅａｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

ＬＩＷｅｉｌｉｎ，ＦＵＰａｎ，ＺＨＡＮＧＥｒｑｉｎｇ
（ＳｃｈｏｏｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｏｕｔｈｗｅｓｔＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１００３１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｏｏｌｗｅａｒｓｔａｔｅｄｉｒｅｃｔｌｙａｆｆｅｃｔｓｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔｑｕａｌｉｔｙ，ｐｃｏｓｔａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．Ｔｈｅｒｅａｌｔｉｍｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｍｏｔｉｏｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ
ｆｏｒｔｏｏｌｗｅａｒｗｏｕｌｄｂｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ．Ｔｈｅｐｒｉｏｒｓａｍｐｌｅｓｆｏｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｏｄｅｌｗｅｒｅｌｉｍｉｔｅｄ，ａｎｄｔｈｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｈａｄｓｏｍｅｄｒａｗｂａｃｋｓｓｕｃｈｒｕｎｎｉｎｇｉｎｔｏｌｏｃａｌｍｉｎｉｍｕｍｖａｌｕｅｅａｓｉｌｙ，ｓｌｏｗｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅａｎｄｓｏｏｎ．Ｉｎ
ｖｉｅｗｏｆｔｈｅｓｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ，ｉｔｐｒｏｐｏｓｅｄａｔｏｏｌｗｅａｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＬＳＳＶＭ）．
Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｉｔｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｅａｄａｐｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＡＰＳＯ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｓｅａｒｃｈｏｐｔｉｍｕｍｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃ
ｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒａｎｄｅｒｒｏｒｐｅｎａｌｔｙｆａｃｔｏｒｗｈｉｃｈａｆｆｅｃｔｅｄｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｔｈｅＬＳＳＶＭｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ．Ｔｈｅｃｕｔｔｉｎｇｆｏｒｃｅｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅ
ｍｅａｓｕｒｅｄａｓｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｉｇｎａｌｓ．Ｆｅａｔｕｒｅｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋａｇｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｓｍｏｄｅｌｉｎｐｕｔｓ．Ｔｏｏｌｗｅａｒｄｅｇｒｅｅｃｏｕｌｄ
ｂｅｇｏｔｂｙｔｈｅｔｒａｉｎｅｄＡＰＳＯＬＳＳＶＭｍｏｄｅｌ．ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｈｏｗｓＡＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｆｉｎｄｔｈｅｂｅｔｔｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＬＳ
ＳＶＭｍｏｄｅｌｔｈａｎｓｔａｎｄａｒｄＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＡＰＳＯＬＳＳＶＭｃａｒｒｙｏｕｔａｎａｃｃｕｒａｔｅｔｏｏｌｗｅａｒａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，ｕｎｌｉｋｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙ，ｆａｓｔｅｒｌｅａｒｎｉｎｇａｂｉｌｉｔｙａｎｄｎｅｅｄｓｌｅｓｓｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｔｏｏｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ；ｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔａｎａｌｙｓｉｓ；ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ

!

　引言

刀具智能状态监测技术是先进制造技术的重要组成部分，

刀具磨损监测作为其主要监测内容，可以降低制造成本，避免

刀具过度磨损造成对工件加工表面质量和尺寸精度的影响，在

降低生产成本以提高劳动生产率、实现加工过程自动化等方面

具有重要意义［１～３］。国内外许多学者致力于刀具磨损在线监

测和刀具剩余寿命预算方法的研究，其中 Ｔｅｔｉ等人［３］与 Ｒｏｔｈ
等人［４］分别从传感信号选择、信号处理与模式识别等角度总

结了刀具磨损状态监测技术的发展现状。

刀具状态监测方法一般包括直接测量和间接测量两种。

间接测量法引入模式识别方法实现高准确率快速识别，因而更

有利于刀具磨损状态在线监测［５］。本文采用基于三轴切削力

的间接测量方式。刀具监测信号带有很强的背景噪声，尤其是

刀具早期磨损或故障时，故障信息可能完全淹没在噪声中。采

用小波分析方法可以有效地抑制信号噪声，得到具有较高灵敏

性的信号特征值［２］。因此本文采用小波包频带能量特征提取

技术提取信号特征信息。

目前刀具磨损状态的识别方法主要采用包括人工神经网

络、聚类分析等传统模式识别方法［３，４］。这些方法对先验学习

样本的需求量大，而在实际加工过程中，传感器采集的信号受

到加工要素、工件材料、刀具材料和尺寸等多种外界因素的影
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响，在特定加工条件下获得的训练样本非常有限，因此必须解

决小样本下的刀具磨损量识别问题。基于统计学习理论的支

持向量机是一种专门研究小样本情况下的机器学习方法，它在

很大程度上解决了模型选择、过学习和欠学习、局部最优解、

维数灾难等问题［６］，广泛应用于设备故障诊断领域。最小二

乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）算法作为ＳＶＭ的改进算法，降低了模
型求解时间与空间成本。文献［７～９］研究了其在刀具状态监
测中的应用，但ＬＳＳＶＭ的惩罚因子和核参数取值对模型识别
精度影响较大，不同参数下的刀具磨损量识别精度差别大，且

其取值具有一定的盲目性。如何选择合适的 ＬＳＳＶＭ参数用
于刀具磨损量识别尤为关键。

粒子群优化算法是一种种群的随机优化方法，可以同时搜

索待优化目标函数解空间中的较多区域，具有简单、快速、易实

现等优点。诸多研究者将粒子群优化算法用于 ＬＳＳＶＭ模型
的参数选择中［１０～１３］，克服了人为参数选择的盲目性，在全局优

化与收敛速度方面具有较大优势。但这些算法收敛速度较慢，

且容易出现粒子早熟收敛现象。针对这个问题，本文在标准粒

子群的基础上，采用自适应粒子群优化算法，粒子在迭代过程

中根据个体适应度来调整惯性权重，使其在优化 ＬＳＳＶＭ参数
中更具优势，并将优化后的模型用于刀具磨损状态识别中。
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　粒子群优化
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基本原理

支持向量机模型可以有效地实现对基于小样本的高维非

线性系统精确拟合，并且采用结构风险最小原则，具有很好的

推广性。最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）算法是标准 ＳＶＭ的
变形，将ＳＶＭ求解二次规划问题转换成求解线性方程组，避免
采用不敏感损失函数，大大降低了计算的复杂性。

ＬＳＳＶＭ算法的具体推导过程［１４］如下：

给定Ｎ个训练样本｛（ｘｉ，ｙｉ），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝，其中 ｘｉ为 ｎ
维的训练样本输入，ｙｉ为训练样本输出。

ＬＳＳＶＭ算法的目标优化函数为

Ｊ１（ｗ，ｅ）＝
μ
２ｗ

Ｔｗ＋１２γ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｅ２ｉ

ｓ．ｔ．　ｙｉ＝ｗＴφ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ，ｉ＝１，…，









Ｎ
（１）

其中：φ（·）为核空间映射函数；ｗ为权矢量；ｅｉ为误差变量；ｂ
为偏置量；μ、γ为可调参数。

为求解函数的最小值，构造Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：

Ｌ＝Ｊ（ｗ，ｅ）－∑
Ｎ

ｉ＝１
ａｉ｛ｗＴφ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ－ｙｉ｝ （２）

其中：αｉ为拉格朗日乘子。
对式（１）求偏导可得

Ｌ
ｗ
＝０→ｗ＝∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉφ（ｘｉ）

Ｌ
ｂ
＝０→∑

Ｎ

ｉ＝１
αｉ＝０

Ｌ
ｅｉ
＝０→αｉ＝γｅｉ

Ｌ
αｉ
＝０→ｗＴφ（ｘｉ）＋ｂ＋ｅｉ－ｙ

















ｉ

（３）

其中：ｉ＝１，…，Ｎ。
通过消去ｗ和ｅ，求解的优化问题转换为求解线性方程：

０ １Ｔｖ

１ｖ Ω＋
１
γ
Ｉ











Ｎ
×
ｂ






α
＝
０






ｙ

（４）

其中：ｙ＝［ｙ１，…，ｙＮ］，１ｖ＝［１，…，１］，α＝［α１，…，αＮ］，Ω＝

φ（ｘｉ）
Ｔφ（ｘｉ）＝Ｋ（ｘｉ，ｘｌ），ｉ，ｌ＝１，…，Ｎ。
通过求解式（４）可以得到α和ｂ，那么用于函数估计的ＬＳ

ＳＶＭ为

ｙ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ （５）

其中：Ｋ（ｘ，ｘｉ）为核函数，本文采用径向基核函数。

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ（
－‖ｘｉ－ｘｊ‖２

２σ２
）　σ＞０ （６）

基于径向基核函数的ＬＳＳＶＭ，需确定惩罚因子 γ和核参
数σ两个参数。
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　自适应粒子群优化基本原理

粒子群优化算法是由 Ｋｅｎｎｅｄｙ［１５］提出的一种基于迭代的
演化算法。粒子群算法的数学描述如下：

假设在一个Ｄ维的搜索空间内，由 Ｎ个粒子组成一个群
体ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ）。其中，第 ｉ个粒子的位置表示为向量
ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ），ｉ＝１，２，…，Ｎ；其速度也是一个 Ｄ维的向
量，记ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ）；第ｉ个粒子到目前为止搜索到的最
优位置称为个体极值，记 ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ）；整个粒子群到
目前为止搜索到的最优位置称为全局极值，记 ｐｇ＝（ｐｇ１，
ｐｇ２，…，ｐｇＤ）。在找到这两个极值后，粒子通过式（７）～（９）来
更新其速度和位置，即

ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ωｖｉｄ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐｉｄ－ｘｉｄ（ｔ））＋ｃ２ｒ２（ｐｐｇ－ｘｉｄ（ｔ）） （７）

ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｘｉｄ（ｔ）＋ｖｉｄ（ｔ＋１） （８）

ｖｉｄ＝ｖｍａｘ ｖｉｄ＞ｖｍａｘ
ｖｉｄ＝－ｖｍａｘ ｖｉｄ＜－ｖ{

ｍａｘ
（９）

式中：ｃ１、ｃ２是非负数，被称做学习因子或加速常数，取值范围
一般为［０，２］；ｒ１、ｒ２为介于（０，１）内相互独立的随机函数；
ｖｉｄ（ｔ）、ｘｉｄ（ｔ）分别是粒子ｉ于第 ｔ次迭代中第 ｄ维度的速度和
位置，是粒子 ｉ于第 ｄ维度个体极值的位置；ｐｇｄ是群体在第 ｄ
维度全局极值的位置。

ω为惯性权重。实验研究表明：ω对ＰＳＯ算法的收敛性影
响大，较小时其局部寻优性能强；较大时其全局寻优性能强。

所以，惯性权重具有平衡全局与局部寻优能力。

惯性权重ω取值方式一般有固定式和动态式。固定式是
采用给定常数作为权重，该方式下，粒子寻优迭代中惯性权重

保持不变，ＰＳＯ寻优性能相当，也称做标准粒子群优化算法；动
态式是指在寻优过程中自适应地变化权重，使其在不同迭代步

骤中具有不同寻优性能。本文采用自适应的惯性权重取值方

式，更新方程定义为

ω＝
ωｍｉｎ－

（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）×（ｆ－ｆｍｉｎ）
（ｆａｖｇ－ｆｍｉｎ）

　ｆ≤ｆａｖｇ

ωｍａｘ ｆ＞ｆ










ａｖｇ

（１０）

式中：ωｍａｘ、ωｍｉｎ为ω的最大值和最小值；ｆ、ｆａｖｇ、ｆｍｉｎ表示当前粒
子的适应度值、适应度的平均值和最小值。

从上述非线性的自适应惯性权重公式可以看出，惯性权重

是跟随粒子的目标函数适应度的变化而不断自动改变，如果当

前粒子的目标函数值不大于平均值时，则表示目标值趋于一致

或局部最优，惯性权重将增大，使得粒子向好的搜索区域靠近；

如果当前粒子的目标函数值大于平均值时，则表示粒子较为分

散，惯性权重将减小，从而保护了该粒子。

"


(

　自适应粒子群优化
#$


$%&

算法

本文提出运用粒子群优化算法对 ＬＳＳＶＭ中的正则化参
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数γ和核函数宽度σ进行自动调整，以达到最佳组合值，使刀
具磨损量识别精度更高。

假设已建立了系统的样本集｛（ｘｉ，ｙｉ），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝，ＰＳＯ
优化ＬＳＳＶＭ过程中的ＬＳＳＶＭ模型的优劣采用平均绝对预测
误差（ＭＡＥ）来衡量：

ｆ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
｜ｙｉ－ｙ′ｉ｜ （１１）

式中：ｙｉ为已知样本输出；ｙ′ｉ为 ＬＳＳＶＭ的预测输出，即模型
输出值。

如果在ＰＳＯ优化过程中直接采用ＭＡＥ作为适应度值，会
造成优化结果为当前训练集的最佳回归拟合，但是模型也会因

此变得泛化能量很差，没有实用价值。为了提高算法的泛化性

能，本文在参数优化时采用了交叉验证（ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＣＶ）中
的留一验证思想，即在ＰＳＯ的每次迭代过程中，对当前 γ和 σ
所确定的ＬＳＳＶＭ进行交叉验证，将交叉验证的平均 ＭＡＥ作
为ＰＳＯ迭代的适应度值。

留一验证是交叉验证的一种常用方式，使用原始样本中的

一项来当做测试集，而剩余的则留下来当做训练集。这个步骤

一直持续到每个样本都被当做一次测试集。该方法有两个明显

的优点：每一回合中几乎所有的样本皆用于训练模型，因此最接

近原始样本的分布，这样评估所得的结果比较可靠；实验过程中

没有随机因素会影响实验数据，确保实验过程是可以被复制的。

基于粒子群优化ＬＳＳＶＭ算法的刀具磨损量识别步骤如下：
ａ）准备模型训练数据，将刀具状态监测的归一化特征作

为ＬＳＳＶＭ模型输入数据，刀具磨损量大小作为输出。
ｂ）初始化ＰＳＯ算法参数，包括群体规模Ｎ、学习因子ｃ１和

ｃ２、最大迭代次数、惯性权重的最大值 ωｍａｘ与最小值 ωｍｉｎ、初始
化惯性权重、粒子的初始速度ｖｉｄ和位置ｘｉｄ。

ｃ）将ＬＳＳＶＭ的正则化参数γ和核函数宽度平方σ２作为
每个粒子的二维坐标，根据训练数据训练ＬＳＳＶＭ，并进行留一
交叉验证，计算粒子的适应度ｆ。

ｄ）对每个粒子，将适应度ｆ（ｘｉ）与自身最优值进行比较，更
新其自身最好适应值；将每个粒子的最好适应值与全局最好值

进行比较，更新种群的全局最好适应值。

ｅ）按式（７）～（９）更新粒子速度ｖｉｄ及位置ｘｉｄ。
ｆ）按式（１０）更新惯性权重ω，并更新计算适应度的平均值

ｆａｖｇ和最小值ｆｍｉｎ。
ｇ）判断是否满足结束条件，若满足则输出最佳分类精度，

若不满足则跳转到步骤ｂ）。一般设定结束条件为到达最大迭
代次数或适应度小于给定精度。

ｈ）选出最优化参数γ和σ２，建立ＬＳＳＶＭ识别模型。
ｉ）利用模型进行磨损量识别。

'

　刀具磨损监测实验及特征提取

'


"

　刀具磨损监测实验

实验在ＣＫ６１４３铣削加工中心进行。实验过程使用工控
机、力传感器、数控机床等构建了一个自动测控系统。监测的

信号通过放大器处理后，经过 Ａ／Ｄ转换送入工控机进行相应
的计算和处理，计算机给出刀具磨损识别结果。

力传感器为瑞士Ｋｉｓｔｌｅｒ公司生产的Ｋｉｓｔｌｅｒ９２５７Ｂ测力仪，
采样频率为１０ＫＨｚ。传感器由三个圆形压电晶体板组成，以
实现三向切削力的准确测量。传感器安装图如图１所示。实

验材料为奥氏体不锈钢 ３０４Ｌ，长度为 ２５４ｍｍ；刀具为肯纳
ＫＣ５０１０车刀片。为了加快刀具磨损速度，采用均匀设计方法设
计如表１所示的切削条件。采用表１的切削条件对四把车刀进
行全寿命磨损实验。实验中为了方便，每一走刀结束后进行一

次磨损量测量，故文中采用走刀数来衡量切削时间的大小。

表１　刀具磨损监测实验的工况

组号 切削速度／ｍ／ｍｉｎ 背吃刀量／ｍｍ 进给量／ｍｍ／ｒ
１ １８０ １．６ ０．２９
２ ２１０ １．８ ０．３３
３ ２４０ １．４ ０．１３
４ ２６０ １．２ ０．１７

!"
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　小波频带能量敏感特征提取

在加工过程中，切削材料的非均匀、加工过程的复杂性，导

致采集的动态信号具有很大的非平稳性。基于多分辨率分析

的小波包分析能在非平稳成分中提取能反映刀具磨损状态变

化的特征信息。以第一组实验为例，图２绘出了其Ｘ轴切削力
监测信号的时域图。

从图２可知，从时域很难分辨出不同状态下切削力信号的
区别，需要进一步处理。本文对切削力信号采用ｄｂ９小波基进
行五层小波包分解，大于３０００Ｈｚ的频率成分认为是噪声，故
仅取前１６个频带作为刀具磨损状态监测特征。因此，用于反
映刀具磨损状态的监测特征值是一个４８维的向量。

(

　刀具磨损监测模型建立

下文以第一组实验为例介绍粒子群优化 ＬＳＳＶＭ模型建
立过程。在第一组实验条件下，车刀经过７２次切削后，磨损量
达到０．１９ｍｍ，其磨损曲线如图３所示。

采用上文特征提取方法提取切削力信号的特征向量，图４
绘出了第一组实验的 Ｘ轴切削力的前四个归一化频带特征
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值。从图４可见特征值与刀具磨损量存在复杂的非线性关系，
需要建立特征向量与刀具磨损量的识别模型。本文研究基于

粒子群优化的ＬＳＳＶＭ模型。

为了体现方法的优越性，等间隔取其中３２个磨损状态，每
个磨损量下的４个重复样本的归一化特征向量用于模型训练。
各个状态下的磨损量数值作为ＬＳＳＶＭ的目标输出。

确定了训练数据后，进行粒子群优化算法的初始化工作。

进化次数为 １５０；种群规模为 ３０；γ的最大化值和最小值为
１０００和０．１；迭代速度范围为［－０．２×１０００，０．２×１０００］；
σ２最大化值和最小值分别为 ３００和 ０．１；迭代速度范围为
［－０．２×３００，０．２×３００］。

下面分别讨论自适应权重及固定惯性权重下的粒子群优

化ＬＳＳＶＭ刀具磨损识别模型建立。实验表明，ω在［０．８，
１２］之间ＰＳＯ有更快的收敛速度，将ω设置为从０．８～０．４的
线性下降使得ＰＳＯ在开始时探索较大的区域，较快地定位最
优解的最大位置；随着 ω逐渐减小，粒子速度减慢，开始精细
的局部搜索。因此，惯性权重固定时，设其值为 ω＝０．８；自适
应权重时，设其最大值和最小值分别为０．８、０．４；经过１５０次
迭代，在学习因子ｃ１和ｃ２取不同数值情况下，优化结果如表２
所示。

表２　不同学习因子下的粒子群优化结果

标准粒子群优化

ｃ１＝２ ｃ１＝２ ｃ１＝１ ｃ１＝１
ｃ２＝２ ｃ２＝１ ｃ２＝２ ｃ２＝１

γ １５５．３８０ １２１．３３０ １５７．７３７ １３９．８３９
σ２ １１．８０４ １０．９７８ １０．６４８ １０．８２１

ＭＡＥ（１０－３） ４．０７３３ ４．０６８５ ４．０７４１ ４．０７１０
自适应粒子群优化

ｃ１＝２ ｃ１＝２ ｃ１＝１ ｃ１＝１
ｃ２＝２ ｃ２＝１ ｃ２＝２ ｃ２＝１

γ １１８．７１１ １２９．２７６ １１８．１８４ １２０．３２２
σ２ １１．１５１ １１．１４４ １１．１２６ １１．１３３

ＭＡＥ（１０－３） ４．０６６１ ４．０６７４ ４．０６６４ ４．０６６２

　　从表２可知，不同学习因子对优化最终结果影响不大；适
应粒子群优化算法所得参数的交叉验证误差比标准优化算法

更小。

图５绘出了两种算法迭代过程中适应度的变化曲线。从
图５可知，在相同迭代步数下，本文的自适应优化算法比标准
粒子群优化算法所得误差更小、收敛速度更快，提高了 ＰＳＯ算
法的性能。

根据上述优化结果，先用误差最小的一组参数作为最终优

化参数γ＝１１８．７１１，σ２＝１１．１５１。为了验证粒子群优化 ＬＳ
ＳＶＭ模型的泛化能量和识别精度，将上述训练数据和优化所
得参数用于建立ＬＳＳＶＭ磨损量识别模型；并利用第一组实验
的全部７２走刀数据（每走刀１０个样本），一共７２０个样本，用
做测试样本，测试模型的有效性。

同时，为了展示粒子群优化ＬＳＳＶＭ模型相对于常规神经
网络的优越性，此处将其与常用的ＢＰ神经网络识别结果进行
对比。采用４８９７１的三层 ＢＰ网络结构：隐藏神经元个数为
９７个；训练输出刀具的磨损量，维数为１。

采用相同的训练样本和测试样本，得到粒子群优化 ＬＳ
ＳＶＭ模型及ＢＰ神经网络模型的刀具磨损量识别结果如图６
和图７所示。

从图６、７可知，粒子群优化ＬＳＳＶＭ模型的全部测试样本
的总磨损量识别误差为６．２５２５ｍｍ，ＢＰ神经网络总识别误差
为９．７５５７ｍｍ；ＬＳＳＶＭ识别结果波动性较ＢＰ神经网络小，在
刀具正常磨损阶段尤为明显。对其他三个工况的磨损状态监

测可得到相同效果，因此，本文方法的识别精度明显优于传统

神经网络。

)

　结束语

最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）具有很强的学习能力和良
好的泛化性能，能较好地解决小样本非线性及局部极小值问

题，为刀具磨损状态监测提供了新途径，但其识别精度受模型

参数影响较大。粒子群算法作为一种仿生智能算法，具有并行

性好、鲁棒性强和全局搜索等特点。本文在标准粒子群优化算

法的基础上，提出基于自适应粒子群优化 ＬＳＳＶＭ的刀具磨损
量识别方法。以车削加工为研究对象，选择切削力为监测信

号，采用小波包分解技术提取信号特征，从刀具全寿命实验的

监测结果可得如下结论：

ａ）ＬＳＳＶＭ惩罚因子和核参数对刀具磨损量识别结果有
较大影响，通过粒子群优化算法进行自动产生寻优，克服了

ＬＳＳＶＭ磨损量识别模型参数选择的盲目性，本文的自适应粒
子群优化算法比标准粒子群算法参数寻优能力更强。

ｂ）粒子群优化ＬＳＳＶＭ方法用于刀具磨损量识别在实例
计算中优于ＢＰ神经网络方法。

ｃ）基于粒子群优化ＬＳＳＶＭ刀具磨损量 （下转第１１０１页）
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地对观测数据进行监控。
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余寿命预测提供了有效的解决方案，具有较高实用价值。

ｄ）刀具磨损量识别精度还取决于学习样本的代表性，随
着学习样本数量的增加，预测精度将进一步提高。针对时序监

测结果波动性大的问题，可以考虑对时序观察结果进行滤波。
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