
第  44 卷第  4 期
2024 年  8 月

振动、测试与诊断 Vol. 44 No. 4
Aug.2024Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis

轴承套圈内圆切入磨早期颤振在线监测方法
∗

迟玉伦，  应晓昂，  俞 鑫，  李希铭
（上海理工大学机械工程学院  上海，200093）

摘要  为弥补轴承套圈内圆切入磨颤振在早期识别中的特征量选取和智能算法模型方面的不足，提出了基于均方

频率和能量熵结合人工蜂群（artifical bee colony，简称 ABC）优化支持向量机（support vector machine，简称 SVM）的

方法。首先，将轴承套圈内圆切入磨过程中的声发射、振动信号通过提取特征方法，获得能量熵、时域参数、能量占

比和均方频率 4 个特征参数；其次，将 4 个特征参数两两组成特征向量导入 SVM，利用准确度、Kappa 系数和混淆矩

阵分析结果；最后，将均方频率和能量熵导入不同智能算法进行监测分析。结果表明，均方频率和能量熵组成的特

征向量对轴承套圈内圆切入磨早期颤振识别效果最优，同时结合 ABC‑SVM，识别效果可达 100%，为在线监测轴承

套圈内圆切入磨早期颤振提供了有效方法。
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引  言

轴承套圈切入磨颤振现象会导致在套圈表面产

生振纹，降低套圈表面质量［1］。当振纹出现在套圈

内表面时，由于位移激励，套圈、滚动体间会产生周

期性的接触力变化，最终造成轴承的振动和破坏。

因此，针对轴承套圈内圆切入磨颤振现象，确定一种

能够及时有效的监测方法具有重要工程意义。

近年来，学者们对轴承套圈切入磨颤振现象进

行了研究，试图通过建立颤振故障产生模型来了解

轴承套圈切入磨颤振产生的机理和影响因素［2‑4］，

但这些方法很难实现在线监测。因此，结合先进传

感器技术，通过信号特征提取结合智能算法模型，

实现对轴承套圈切入磨加工过程的在线监测，为实

时反映套圈加工表面质量提供了新的研究手段。

现有研究虽然能实现切入磨颤振的在线监测［1，5‑7］，

但存在不足：①所采用的颤振特征信息和智能算法

针对轴承套圈切入磨的适用性还有待研究；②在颤

振明显发生的情况下，颤振特征信息以及智能识别

算法才能识别出颤振，而对早期颤振阶段略显不

足。实际上，如果能对颤振孕育阶段准确识别，才

能够最大程度地减小颤振对轴承套圈表面质量的

损害。

目前，针对颤振孕育的研究［8‑10］存在一些不足：

①大多选取一种传感器采集加工信号，单一传感器

监测信号只能片面地反映颤振现象；②选取的表征

颤振孕育的特征信息虽能够监测到颤振孕育，但识

别效果有待提高。

1 轴承套圈内圆切入磨再生颤振原理

与在线监测方法

1.1　轴承套圈内圆切入磨再生颤振原理　

轴承套圈内圆切入磨再生颤振如图 1 所示。内

圆切入磨加工时，由于砂轮直径受套圈直径限制，砂

轮轴的直径要小于套圈直径，且砂轮轴离轴承的距

离较大，所以砂轮轴偏细长，如图 1（a）所示。因此，

内圆磨削系统的主轴挠度大且刚性较差，在切入磨

加工时，套圈表面会产生较大法向力，套圈与砂轮间

会产生系统挠曲变形，如图 1（b）所示。此时，砂轮

和套圈表面会产生深浅不一且无规则的振纹，随着

切入磨加工持续进行，砂轮和套圈间的作用会双向

加剧，产生再生效应，如图 1（c）所示。这将导致系

统发生反馈，出现周期性的强烈自激振动，当系统的

激励超过系统阻尼所能承受的范围时，系统处于失

稳状态，最终发生再生颤振现象。在颤振孕育阶段，

磨削系统的振动程度通常高于稳定磨削阶段，但达
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不到颤振爆发阶段，如图 1（d）所示。颤振孕育过

程包含大量与磨削颤振相关的特征信息，这对轴

承 套 圈 切 入 磨 颤 振 早 期 监 测 研 究 具 有 很 高 的

价值。

1.2　轴承套圈切入磨早期颤振特征优选及在线监

测方法　

笔者利用振动传感器和声发射传感器采集轴承

套圈内圆切入磨加工时的振动、声发射信号，通过特

征提取方法提取颤振特征信息，并将特征信息识别

效果进行对比。选取最优表征轴承套圈切入磨颤振

孕育的特征信息，结合最优智能预测模型来实现对

轴承套圈切入磨早期颤振在线监测。

选择小波包分解和互补式集成经验模态分解

（complementary ensemble empirical mode decomposi‑
tion，简称 CEEMD）方法进行特征提取。小波包分解

方法能对低、高频分量分解，更能体现轴承套圈磨削信

号全频率特点和时频局部特点。CEEMD是经验模态

分解（empirical mode decomposition，简称 EMD）算法

的一种优化，能更好地分解轴承套圈磨削信号。

选取均方频率和能量熵作为特征参数。均方频

率描述功率谱主频带位置的分布，能准确反映频域中

信号的变化。能量熵可以反映时间序列的波动规律。

由于 SVM 过拟合低、泛化能力强［11］，在故障诊

断、实时预测等领域得到广泛应用［12‑13］，因此笔者应

用 SVM 建立轴承套圈切入磨早期颤振多分类识别

模型。但是，SVM 的参数值直接决定了其分类性

能。其中，核函数参数 γ和惩罚因子 C的选取较为

关键。ABC 算法是一种启发式集群优化算法，能有

效解决多目标、多极值问题，收敛速度及求解正确率

均显示其优越性［14］。笔者采用 ABC 算法对 SVM 参

数进行优化。

图 2 为轴承套圈切入磨早期颤振特征优选及在

线监测流程图。该监测方法主要包括信号数据采

集、特征提取与分析、特征比较和在线监测、结果分

析 4 部分。首先，利用声发射传感器和振动传感器

采集轴承套圈切入磨加工的信号，包含无颤振、颤振

孕育和颤振爆发 3 个阶段的传感器信号数据。其

次，利用小波包分解对声发射信号提取 2 个特征参

数：均方频率 T1 和能量占比；利用 CEEMD 对振动

信号提取 2 个特征参数：能量熵 T2和时域参数。然

后，将提取到的 4 个特征参数两两组成特征向量导

入 SVM 模型中，研究各特征向量对颤振孕育的敏

感度。最后，将均方频率 T1 和能量熵 T2 组成的特

征向量 [T1，，T2 ] 作为 ABC‑SVM 模型的特征输入，

以实现轴承套圈切入磨早期颤振在线监测。

ABC 算法优化 SVM 模型参数的流程如图 3 所

示。图 4 为 ABC‑SVM 的轴承套圈早期颤振监测

步骤。

图 1　轴承套圈内圆切入磨再生颤振

Fig.1　Regenerative chatter in plunge grinding of bearing ring
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2 实验设置

实验使用机床为型号 3MZ1410 的全自动精磨

外沟磨床，此机床使用电磁无心夹具，采取支承式无

心磨削的加工方式，适用于公差等级在 P5 以内的轴

承外圈沟道的磨削加工。实验加工件为型号是

6213N.01 的轴承套圈，外径为 120.02 mm，沟径为

109.177 mm，加工时工件轴转速为 345 r/min，砂轮

对轴承滚道采用切入式磨削。实验现场及传感器位

置如图 5 所示。表 1 为机床基本参数。

本次实验使用高频声发射传感器和三向振动传

感器相结合的方法对轴承套圈切入磨加工的颤振现

图 3　ABC 算法优化 SVM 模型参数流程

Fig.3　Flow chart of SVM parameters optimized by ABC

表 1　机床基本参数

Tab.1　Description of basic machine parameters

参数

机床型号

砂轮额定频率/Hz
工件轴转速最高频率/Hz
砂轮型号

液压油压/MPa
磨削方式

砂轮修整方式

修整补偿速度/(mm⋅min-1)
修整补偿量/mm
磨损直径/mm

数值/说明

3MZ1410
600
25

96*16*28A/WA100L
1.5~2.5
精磨外沟

金刚笔修整

0.5
0.02
60

图 4　ABC‑SVM 的轴承套圈早期颤振监测步骤

Fig.4　ABC‑SVM early flutter monitoring steps for bearing 
rings

图 5　实验现场及传感器位置

Fig.5　Test site and sensor location

图 2　轴承套圈切入磨早期颤振特征优选及在线监测流程图

Fig.2　Optimization and online monitoring flow chart of chatter characteristics in early plunge grinding of bearing ring
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象进行监测。高频声发射传感器和三向振动传感器

自身均具有强磁性。其中：高频声发射传感器型号

为 G150，灵 敏 度 范 围 大 于 75 dB，频 率 范 围 为

60 kHz~400 kHz，谐振频率为 150 kHz，吸附在支撑

块位置上，监测磨削时的声发射信号；振动传感器型

号为 ROTE020X，频率范围为 5 kHz~30 kHz，测量

范围为 0~50 g，吸附在砂轮轴上，用来监测磨削加

工时的振动信号。

图 6 为实验传感器采集系统示意图。首先，分

别将吸附在砂轮轴和支撑块上的三向振动传感器以

及声发射传感器通过同轴电缆接头（bayonet nut 
connector，简称 BNC）与采集卡连接；其次，将传感

器和采集卡分别外接电源，采集卡通过 USB 线将采

集到的信号传输到计算机，利用采集软件实现对轴

承套圈切入磨加工时颤振现象信号的实时显示与

保存。

3 实验结果分析

3.1　实验数据信号　

实验采集了磨削时支撑块处的高频声发射信号

和砂轮轴处的振动信号。图 7 为声发射传感器在支

撑块处无颤振、颤振孕育和颤振爆发时域的原始信

号。图 8 为振动传感器在砂轮轴处左右方向无颤

振、颤振孕育和颤振爆发时域的原始信号。

可以看出，颤振孕育信号极值（M2）比无颤振状

态 信 号 极 值（M1）大 ，且 小 于 颤 振 爆 发 信 号 极 值

（M3）。同时，3 种时期声发射信号的变化程度随着

图 6　采集系统示意图

Fig.6　Schematic diagram of acquisition system

图 7　声发射传感器原始信号

Fig.7　Acoustic emission sensor original signal
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颤振的发生和加剧而逐渐增大，说明信号包含的高

频分量随着颤振的发生和加剧而逐渐增多。同理，3
种时期振动信号时域图也存在类似结果。颤振孕育

时期的信号更为复杂，单一的时域分析不能全面、准

确反应颤振信息。因此，笔者基于小波包的高时频

分辨率、信源精细分解的特点和 CEEMD 方法高效、

稳定及高度抑制误差的特点，对磨削信号进行特征

提取分析。

3.2　小波包分解提取声发射信号特征　

利用小波包分解原理，对无颤振、颤振孕育、颤

振爆发 3 种状态声发射信号进行处理，选择 Db4 小

波包 3 层分解，计算各组信号的 8 个能量占比，每个

能量占比均为信号在特定带宽内分解出的信号频

段，构成信号能量特征分布。图 9 为信号各个频段

能量特征。

可见，轴承套圈磨削时的信号能量主要集中在

前 3 个信号频段，且颤振的发生伴随着能量频移的

现象。随着颤振发生程度的加剧，第 1 个信号频段

的能量占比逐渐减少，而第 2、第 3 个信号频段的能

量占比逐渐增加，说明信号的频段能量再往高频段

移动，信号的高频分量逐渐增多，这也证明上述对声

发射信号时域变化特点分析的正确性。由图 9 可

知，前 3 个信号频段不仅是磨削加工时的主要信号

频段，同时也蕴含了许多颤振信息。因此，重构前 3
个频段的小波包系数，计算信号重构后的均方频率，

同时将小波包分解的能量占比作为小波包的另一特

征参数。

为提高颤振特征的普适性，将均方频率和颤振

爆发时的最大均方频率的比值（即均方频率占比系

数 T 1）作为无量纲参数特征，其值在［0，1］内，对不

同工况都具有通用性。

笔者采集了 60 组实验数据，经计算后的各组状

态均方频率占比系数如图 10 所示。

当发生早期颤振时，信号频率变化明显，信号的

主频带上移，同时均方频率增大，而随着颤振程度的

不断加剧，信号的主频带和均方频率一直保持着上

移和增大的趋势，所以 3 种状态的均方频率依次增

大。因此，经小波包分解后得到的均方频率占比系

数作为颤振识别的特征，可以有效反应轴承套圈切

图 9　信号各个频段能量特征

Fig.9　Energy ratio of each frequency band

图 10　各组状态均方频率占比系数

Fig.10　Mean square frequency ratio coefficient of each state

图 8　振动传感器原始信号

Fig.8　Vibration sensor original signal
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入磨颤振发生的情况。

3.3　CEEMD方法提取振动信号特征　

笔者选取CEEMD方法对振动信号提取能量熵特

征，来弥补小波包分解的不足。对图 8中 3种状态的振

动信号进行CEEMD处理，处理结果如图 11所示。

图 11 中每个固有模态分量（intrinsic mode func‑
tion，简称 IMF）均包含了原始信号不同频段的固有

特征，但在 CEEMD 处理过程中常会产生虚假分量，

所以需要对每个固有模态分量进行分析筛选。相关

系数可以用来衡量 CEEMD 处理获得的各 IMF 分

量与原始信号间的关联程度，系数取绝对值。其中：

0~0.09 为非相关，0.1~0.2 为弱相关，0.2~0.5 为中

等相关，0.5~1.0 为强相关。

各 IMF分量相关系数如图 12所示。IMF1~IMF7

表示信号频带从高频到低频，对应相关系数呈下降

趋势，说明信号中涵盖的颤振信息从高频带到低频

带逐渐减少，在高频带涵盖了更多的颤振信息。

3 种状态的 IMF1相比，其相关系数依次降低，且都大

于 0.5，表明为强相关，其余 IMF 分量的相关系数基

本低于 0.5，表明在高频分量中 IMF1 涵盖的颤振信

息最多，且随着早期颤振的发生和加剧，IMF1 中涵

盖的颤振信息又逐渐增多，证实了信号频移现象。

图 12 中 3 种状态的前 3 个 IMF 分量与原始信号

的相关系数基本都在 0.1 以上，说明前 3 个 IMF 分量

和原始信号相关，涵盖了信号中的主要颤振信息，

IMF4~IMF7 可以看作是虚假分量，忽略不计。因

此，笔者选取 IMF1~IMF3计算其能量熵 T2，同时计

图 11　CEEMD 处理结果

Fig.11　CEEMD decomposition results

图 12　各 IMF 分量相关系数

Fig.12　Correlation coefficients of IMF components
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算其时域参数，包括平均值、最大最小值、峭度和裕

度因子等 13 个特征参数，作为 CEEMD 方法的时域

特 征 参 数 。 计 算 后 的 各 组 状 态 能 量 熵 如 图 13
所示。

图 13 展示了 8 组稳定状态、颤振孕育状态和颤

振爆发状态信号的能量熵 T2。在稳定磨削时，信号

的能量嫡值远大于颤振爆发状态下的能量嫡值，且

颤振孕育状态下的能量熵位于无颤振状态和颤振爆

发状态之间。这表明在稳定状态时，由于振动信号

的能量分布平均、信息不确定，所以能量嫡高；早期

颤振时，信号的能量发生频移，向颤振发生频率处移

动，导致信号能量不平均分布，信息的不确定性变

小，所以能量嫡减小。因此，经 CEEMD 处理后前 3
个 IMF 的能量嫡作为颤振识别的特征可以有效反

应轴承套圈切入磨颤振发生的情况。

图 14 为各组状态的特征向量。为了研究提取

到的均方频率占比系数和能量熵结合智能算法进行

早期颤振识别的实际效果，笔者通过实验与其他颤

振特征量进行对比分析。

3.4　实验预测识别结果　

实验共采集 60 组实验样本，其中，无颤振、颤振

孕育、颤振爆发状态的参数特征样本各 20 组，按照

7∶3 的比例随机分成训练样本和测试样本。为了验

证小波包均方频率占比系数、CEEMD 能量熵以及

ABC‑SVM 模型对轴承套圈切入磨早期颤振识别的

有效性和优越性，笔者设计了 2 组实验。

第 1 组实验中，将特征参数两两构建的特征向

量进行颤振多分类识别，各组特征向量统一使用未

经参数优化的 SVM 模型识别。利用准确度以及

Kappa 系数评价识别结果。其中，Kappa 系数表示算

法分类的结果和完全随机分类的结果的比例，是衡

量分类精度的标准。Kappa系数越大，表示分类效果

越好。根据 Kappa系数的计算结果，可分 5种情况来

表示不同等级的一致性：0~0.20 为极低一致性、

0.21~0.40为一般一致性、0.41~0.60为中等一致性、

0.61~0.80为高度一致性和 0.81~1几乎完全一致。

表 2 为不同特征向量的 SVM 分类结果。从表 2
可知，b 组的识别准确度仅为 72.22%，Kappa 系数为

0.585 3，为中等一致性，特征维度为 21，而对比其他

组识别结果，在特征向量中组合了小波包均方频率

占比系数或 CEEMD 能量熵特征参数后，识别准确

度和 Kappa 系数均高于 b 组，为高度一致性，特征维

度均有所下降，说明组合了小波包均方频率占比系

数或 CEEMD 能量熵后增加了颤振有效信息，提高

了颤振识别效果。e组识别结果相比其他组，准确度

和 Kappa系数均为最高值，且准确度进一步提高到了

88.89%，Kappa 系数达到 0.823 5，为几乎完全一致，

特征维度降至 2 维。此结果验证了小波包均方频率

表 2　不同特征向量的 SVM 分类结果

Tab.2　Classification results of SVM for different feature vectors

特征向量组成

a.小波包能量占比与小波包均方频率占比系数

b.小波包能量占比与  CEEMD 时域参数

c.小波包能量占比与 CEEMD 能量熵

d.小波包均方频率占比系数与  CEEMD 时域参数

e.小波包均方频率占比系数与 CEEMD 能量熵

f.CEEMD 时域参数与  CEEMD 能量熵

特征维度

9
21

9
14

2
14

测试集的识别结果

准确度/%
77.78
72.22
83.33
83.33
88.89
77.78

Kappa 系数

0.652 2
0.585 3
0.734 0
0.742 9
0.823 5
0.663 6

图 14　各组状态的特征向量

Fig.14　Eigenvectors of each group of states

图 13　各组状态能量熵

Fig.13　Energy entropy of each group
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占比系数和 CEEMD 能量熵作为表征轴承套圈切入

磨颤振的特征参数的有效性，且两者组成的特征向

量识别颤振多分类的效果明显优于其他特征向量。

由表 2 看出，因为样本比较均衡，Kappa 系数和

准确度有着正向关系。在实验样本不均衡时，常利

用 Kappa 系数来评价分类的优劣，而 Kappa 系数又

是基于混淆矩阵计算求得。混淆矩阵图是一种表示

精度评价的标准格式，图 15 为实验结果的混淆矩阵

图。各图横纵坐标中的 1，2，3 分别表示无颤振、颤

振孕育和颤振爆发；百分数表示每类识别正确的样

本所占比例以及错误识别成其他类别的样本所占比

例，而对角线上为样本正确识别的比例。

从图 15 可以看出，图 15（a）和图 15（b）中的第 3
类识别正确样本所占比例分别为 83.3% 和 85.7%，

第 3 类错误样本都识别成第 2 类，比例分别为 16.7%
和 14.3%，而图 15（c）~（f）中第 3 类识别正确率均为

100%，说明当能量占比和均方频率占比系数、能量

占比和时域参数组成的特征向量进行颤振多分类识

别时，对颤振爆发状态识别会产生错误样本，错误识

别为颤振孕育状态，而其他特征向量对颤振爆发状

态识别较为准确。图 15（c）和图 15（f）中的第 1 类识

别正确率分别为 85.7% 和 83.3%，第 1类错误样本都

识别成第 2类，比例分别为 14.3% 和 16.7%，图 15（a）、

图 15（b）、图 15（d）、图 15（e）中第 1 类识别正确率均

为 100%，说明当能量占比和能量熵、时域参数和能

量熵组成的特征向量进行颤振多分类识别时，对无

颤振状态识别会产生错误样本，错误识别为颤振孕

育状态，而其他特征向量对无颤振状态识别较为准

确。通过对比图 15 中第 2 类识别正确率可知，每组

都出现了第 2 类识别错误样本，且第 2 类识别正确率

均为各类最低，说明颤振孕育作为无颤振和颤振爆发

的过渡状态，区分难度较大，不容易识别。图 15（b）中

第 2类识别正确率仅有 50%，即能量占比和时域参数

作为特征向量对颤振孕育状态识别效果最差，而图

15（a）、图 15（c）、图 15（d）、图 15（f）中含有均方频率占

比系数或能量熵特征参数时，第 2类识别正确率均有

所提高，且图 15（e）中第 2 类的识别正确率最高，为

80%，说明将均方频率占比系数和能量熵作为特征

向量对颤振孕育状态识别正确率最高，两者组合能

有效提高颤振孕育状态的识别。

第 2 组实验将未经优化的 SVM、遗传算法（ge‑
netic algorithm，简称 GA）优化 SVM、模拟退火（sim‑
ulate anneal，简称 SA）优化 SVM 以及 ABC‑SVM 对

颤振进行多分类识别，其中各组特征向量统一用小

波包均方频率占比系数和 CEEMD 能量熵进行构

建。4 种模型分类结果对比如图 16 所示。圆点位于

同色区间内，表示该样本点分类正确，反之，圆点位

于不同色区间内，则表示该样本点分类错误。

从图 16 可以看出，错误分类样本都集中在第 2
类，即颤振孕育状态，且经过优化的 SVM 模型的分

类识别结果都有所提高。其中，GA‑SVM 模型和

SA‑SVM 模型的训练样本准确度分别为 92.86% 和

95.24%，测试样本准确度都达到了 94.44%，而笔者

采 用 的 ABC‑SVM 模 型 的 训 练 样 本 准 确 度 高 达

100%，同时测试样本准确度也达到了 100%。可见，

图 15　实验结果的混淆矩阵图

Fig.15　Confusion matrix diagram of experimental results
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GA‑SVM，SA‑SVM 和 ABC‑SVM 都能有效进行早

期颤振识别，而 ABC‑SVM 模型的识别效果最优。

考虑到一次运行结果可能存在偶然性，为了进

一步验证 ABC‑SVM 模型的优越性，将实验样本按

7∶3 的比例进行 10 次随机划分，分成训练样本和测

试样本，用这 10 次的样本分别训练、测试各分类模

型，记录每次运行的准确度。4 种 SVM 算法多次实

验比较如图 17 所示。在 10 次实验中，ABC‑SVM 模

型的识别准确度均高于其他 3 种模型，且都达到了

100% 的识别准确度，GA‑SVM 模型和 SA‑SVM 模

型的识别准确度接近，平均准确度分别为 90.55%
和 92.78%，未经优化的 SVM 模型准确度最低，平均

准确度为 79.44%，该结果进一步说明了 ABC‑SVM

模型在轴承套圈切入磨早期颤振识别中的精确性和

稳定性。由于利用 ABC‑SVM 解决轴承套圈切入

磨早期颤振是一个多目标、多变量问题，ABC 独特

的运行机制能同时进行全局搜索和局部搜索，具有

跳出局部最优解的优势性能，并且控制参数较少，更

加灵活易用［15］，所以在解决轴承套圈切入磨早期颤

振表现上较为优异。

第 1 组实验验证了小波包均方频率占比系数和

CEEMD 能量熵作为表征轴承套圈切入磨颤振多分

类的特征参数是有效的。实验结果表明，两者组成

的特征向量进行颤振多分类识别时，识别效果优于

其他表征颤振的特征向量，对颤振孕育状态的识别

效果有所提高。第 2 组实验说明了 ABC‑SVM 模型

进行颤振多分类识别时具有优越性，进一步提高了

轴承套圈切入磨早期颤振监测能力。

4 结  论

1） 支撑块处声发射信号经小波包分解处理后

计算得到均方频率占比系数，砂轮轴处振动信号经

CEEMD 处理后计算得到能量熵，结果显示轴承套

圈切入磨加工过程中无颤振、颤振孕育、颤振爆发 3
种 时 期 的 小 波 包 均 方 频 率 占 比 系 数 逐 渐 增 大 ，

CEEMD 能量熵呈减小的趋势。

2） 将小波包能量占比、小波包均方频率占比系

数、CEEMD 时域参数、CEEMD 能量熵两两特征参

数构建的特征向量导入支持向量机进行颤振早期识

别，利用识别准确度、Kappa 系数、混淆矩阵进行分

析。结果表明，4 个特征参数作为轴承套圈切入磨

早期颤振识别的特征参数都是有效的，但小波包能

量占比和 CEEMD 时域参数对颤振孕育状态存在识

别灵敏度不足等问题，而小波包均方频率占比系数

和 CEEMD 能量熵对颤振孕育状态的识别效果有所

提高，且两者组成的特征向量对轴承套圈切入磨早

图 16　4 种模型分类结果对比

Fig.16　Comparison of classification results of four SVM 
models

图 17　4 种 SVM 算法多次实验比较

Fig.17　Four SVM algorithms are compared in many experi‑
ments
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期颤振识别效果最优。

3） 将小波包均方频率占比系数和 CEEMD 能量

熵 组 成 的 特 征 向 量 分 别 导 入 SVM，GA‑SVM，

SA‑SVM，ABC‑SVM 模型中进行轴承套圈切入磨颤

振早期在线监测实验。结果表明，ABC‑SVM 模型对

轴承套圈切入磨早期颤振平均识别准确度达到了

100%，高 于 SVM（79.44%），GA‑SVM（90.55%），

SA‑SVM（92.78%）的平均识别准确度，验证了笔者

所提出方法的有效性和优越性，为提高轴承套圈表面

质量提供有利支撑。
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