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摘要  针对螺杆转子铣削加工过程中的颤振问题，提出了一种基于 RelifF 算法优化最小二乘支持向量机

（RelifF⁃least square support vector machine， 简 称 RF⁃LSSVM）的 颤 振 监 测 方 法 。 首 先 ，使 用 变 分 模 态 分 解

（variational modal decomposition， 简称 VMD）和 RelifF 算法对螺杆转子铣削过程中的振动信号进行分解、特征提取

与选择；其次，利用增强鲸鱼算法（enhanced whale optimization algorithm， 简称 E⁃WOA）对 LSSVM 的惩罚因子、核

参数、RelifF 算法近邻样本数和降维特征长度进行迭代寻优；最后，将降维后的颤振特征向量矩阵作为输入，以颤振

发生状态为输出，建立颤振识别模型。实验结果表明，提出的 VMD⁃RF⁃LSSVM 模型与未优化的变分模态分解⁃支
持向量机算法（variational modal decomposition⁃support vector machine， 简称 VMD⁃SVM）模型相比，识别准确率更

高，可以达到 99.5%。提出的方法能够有效监测螺杆铣削过程中的颤振问题，为螺杆铣削加工过程的优化提供了一

种思路。

关键词  变分模态分解；最小二乘支持向量机；加工颤振；特征降维

中图分类号  TH17；TB535

引  言

螺杆转子广泛应用于石油开采、食品加工等领

域，其加工精度决定了螺杆机械系统的综合性能。

伴随着加工系统自动化程度和复杂程度的不断提

高，其加工过程监测也受到人们的广泛关注［1⁃4］。

螺杆转子加工方式为外包络铣削，完成一周包

络铣削后沿轴向进行进给，继续下一周的包络铣削。

由于再生效应的存在，上次切削形成的振纹与本次

切削的振动位移之间的相位差导致刀具切削的厚度

不同，从而引起颤振。颤振作为一种复杂的非线性、

非平稳、非期望的自激振动，是制约生产率和零件质

量的主要因素之一，其严重影响加工性能，导致螺杆

转子表面质量差、噪音过大、刀具过度磨损及能耗过

高等问题［5⁃6］。因此，对切削过程中的颤振进行监测

具有重要意义。当加工发生颤振时，将反映在振动

状态、声音和切削载荷的变化上。因此，颤振监测可

以采用不同类型的监测信号，包括振动信号、电机电

流信号、切削力或扭矩信号及声音信号等［7⁃10］。

颤振信号具有非线性、非平稳的特点，目前常用

的信号处理方法有短时傅里叶变换、小波变换及经

验模态分解等模态分解算法。由于短时傅里叶变换

存在窗函数问题及小波变换存在小波基的选择问

题，近年来自适应模态分解也得到了广泛应用［11⁃12］。

对信号处理之后，需要进一步对颤振状态进行

预测与判断。在状态预测模型建立方面，机器学习

方法得到广泛应用，一些学者采用经验模态分解

（empirical mode decomposition， 简称 EMD）与小波

变换对信号进行处理，利用混合高斯模型、支持向量

机等方式进行了颤振分类［13］。然而，在现有的大多

数常规颤振检测方法中，通常需要设计颤振指标的

阈值，但这很难确定，并且固定的阈值可能不适用于

其他切削工况。尽管一些基于人工神经网络或支持

向量机的智能分类方法显示出无需阈值选择的优

势，但颤振识别训练所选择的特征直接影响分类的

性能，通常需要合适的特征。与此同时，在信号分解

后模型训练前，信号特征过多将造成信息冗余，增大

了模型训练难度，而特征过少可能导致信息缺失。

基于以上分析，笔者针对螺杆铣削过程中颤振识别

问题，提出了一种基于 VMD⁃RF⁃LSSVM 的加工颤

振 识 别 方 法 。 首 先 ，采 用 粒 子 群 算 法（particle 
swarm optimization，简称 PSO），利用以最小包络熵
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为目标优化的 VMD 将原始信号分解得到 IMF，并

提取对应的时频和频域特征；其次，利用 RelifF 算法

进行特征提取，减少了模型计算时间，提高了信号特

征质量；然后，利用 E⁃WOA 优化 LSSVM 进行颤振

识别模型的建立与训练；最后，得到螺杆铣削颤振识

别模型，对加工过程中的颤振进行准确识别。

1 PSO‑VMD振动信号特征提取

1.1　变分模态分解　

提取出有效表征不同振动状态的特征是振动监

测的关键，也是进行颤振识别的前提。当发生颤振

时，其振动信号为非线性、非平稳信号，在时频域均

发生变化。变分模态分解是一种自适应的、非递归

的模态变化和信号处理方法［14］，常用于处理非线性

信号，可以将复杂的原始数据进行分解，得到一系列

模态分量。VMD 算法迭代过程如下。

1） 输入原始振动加速度信号 x（t），并计算对应

的傅里叶变换 X（ω）。

2） 初始化 k、{ ω 1
k }、{ û1

k }和 { λ̂1 }，分别为 IMF 数、

中心频率、每个模态信号 uk（t）与拉格朗日乘子算子

λ对应的傅里叶变换。

3） 根据式（1）和式（2）更新 uk和 ωk，即

ûn+ 1
k (ω )=

X̂ (ω )-∑
i≠ k

û i (ω )+ λ̂ (ω )
2

1 + 2β (ω- ωk )2 （1）

ωn+ 1
k =

∫
0

∞

ω |û k (ω ) |2 dω

∫
0

∞

| û k (ω ) |2 dω
（2）

其中：β为惩罚因子。

4） 更新 λ，具体公式为

λ̂n+ 1 (ω )= λ̂n (ω )+ τ [ x̂ (ω )-∑
k

ûn+ 1
k (ω ) ]（3）

5） 根据式（4）重复步骤 2 与步骤 3

∑
n

||uk+ 1
n - ukn ||

||ukn ||2
2

< w （4）

其中：w为判别精度。

当符合式（4）条件时满足判别精度，结束迭代，

这时分解为 k个 IMF。

1.2　粒子群算法优化 VMD　

VMD 在抑制模态混叠及缓解端点效应方面高

度依赖于两个关键参数的选择，即 IMF 数 k和惩罚

因子 β，若选择错误易造成信号信息缺失或信息冗

杂，影响信号特征矩阵的准确性。铣削颤振信号复

杂多变，本研究采用 PSO 以平均包络熵作为目标对

其进行优化。平均包络熵计算公式为

AEE = 1
k

Σ k
1Epi （5）

Ep = -Σ k
1 pi lg pi （6）

其中：pi为原始信号 x经过 Hilbert 解调后的包络信

号的归一化形式。

由式（5）、式（6）可以看出，包络熵反映了原始信

号的稀疏特性。当 IMF 中噪声较多、特征信息较少

时，包络熵值较大；反之，包络熵值较小。

PSO 优化 VMD 关键参数的流程如下：

1） 初始化各项参数，包括 IMF 数 k和惩罚因子

β的取值范围、粒子初始位置与速度等；

2） 计算初始平均包络熵值；

3） 更新粒子的速度和位置；

4） 根据适应度函数即平均包络熵计算适应

度值；

5） 根据适应度值更新个体与全局最优位置；

6） 达到迭代次数要求时输出 VMD 的最优参数

组合，否则重复上述步骤。

1.3　PSO‑VMD信号特征提取　

利用 PSO⁃VMD 模型对采集到的振动信号进

行分解，计算分解得到的各 IMF 的时频域特征。在

各项时频域特征中，平均振幅等时域统计指标容易

受到切削条件的影响，不利于颤振监测。本研究增

加了峰值因子、脉冲因子、裕度因子、峭度因子、波形

因子及偏度等 6 个无量纲时域统计指标作为颤振监

测的时域特征。为了保证特征指标的合理性和结果

的可信度，本研究最终提取了振动信号的 10 个时域

特征（T1~T10）和 6 个频域特征（T11~T16）构成信号

特征矩阵。

振动信号特征指标见表 1。其中：x（t）为时域信

号序列；N为样本点的个数；X（ω）为对时域信号

x（t）进行快速傅里叶变换得到的频谱；fk为每个样本

点的频率值。各特征量含义如下。

1） 时域：T1 为峰峰值；T2 为均值；T3 为标准偏

差；T4为均方根值；T5为峰值因子；T6为脉冲因子；T7

为裕度因子；T8 为峭度因子；T9 为波形因子；T10 为

偏度。

2） 频域：T11为中心频率；T12为方差频率；T13为

偏度频率；T14 为峰值频率；T15 为重心频率；T16 为波

形稳定系数。
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通过这 16 个特征可以大致描述振动信号的时

频域特征，从而区分出不同状态下的加速度振动信

号之间的细微差别。

2 颤振识别模型的建立

2.1　ReliefF特征选择　

完成振动信号时频域特征计算之后，需要对特

征矩阵进行特征选择，以减少特征矩阵维数。过多

或过少的特征维数会造成信号信息的冗余或丢失，

使后续颤振识别准确率下降或失败。ReliefF 算法

是一种权重评价特征选择方法。该算法可以根据每

个特征与目标类别的相关性为每个特征分配不同的

权重。ReliefF 算法的原理［15］如下：假设有一个数据

集 Sn×p，其包含 n个样本，每个样本有 p个特征（f1，f2，
…，fp），首先，从 S中随机选择一个样本 R，根据样本

的欧氏距离搜索 v个同类别的近邻样本，记为最近

邻样本 H i（hi1，hi2，…，hip）；其次，从和 R不同类的样

本中搜索 v个最近邻样本，将其表示为最近邻样本

M i（mi1，mi2，…，mip）；如果 R和最近邻样本Hi在某个

特征上的距离小于 R和最近邻样本Mi上的距离，则

说明该特征对区分同类和不同类的最近邻是有益

的，则增加该特征的权重；反之，说明该特征对区分

同类和不同类的最近邻起负面作用，则降低该特征

的权重。

每个特征权重矩阵W（f）的更新公式为

 W ( f )=W ( f )- ∑
i= 1

v diff ( ri，hij )
zv

+

∑
C≠ Class( R )

P (C )
1 - P ( class ( R ) )

diff ( rj，mij (C ) )
zv

（7）

其中：
P (C )

1 - P ( class ( R ) )
为类别 C在异构样本集中的

先验概率；z为权重更新的迭代次数；mij (C )为类别

C不属于 class（R）中第 j个最近邻样本。

具体离散特征 diff（xj，yj）的计算公式为

diff ( xj，yj )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0                                        ( xj和yj相同 )
1                                        ( xj和yj不同 )

|xj - yj |
max ( fj )- min ( fj )

    (连续特征 )

（8）
其中：max（fj）和 min（fj）分别为 S中所有样本特征 fj
的最大值和最小值。

ReliefF 算法更新分析图如图 1 所示。分别通过

比较 R与 Hi、R与 Mi的差异来减小或增大特征权

重，经迭代计算后得到特征权重矩阵W（fj），其反映

了特征 fj与目标类别之间的相关性，特征数据集的

降维可以通过丢弃权重值相对较低的特征来实现。

2.2　模型的建立　

2.2.1　最小二乘支持向量机　

根据加工颤振发生状态，将颤振识别问题抽象

成一类高维特征输入、一维输出的分类问题，通过建

图 1　ReliefF 算法更新分析图

Fig.1　ReliefF algorithm updates schematic diagram

表 1　振动信号特征指标

Tab.1　Characteristic index of vibration signal

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

特征量

T 1 = x ( t )max -
x ( t )Min

T 2 = 1
N ∑

t= 1

N

x ( t )

T 3 =
1
N ∑

t= 1

N

( x ( t )- T 2 )2

T 4 = 1
N ∑

t= 1

N

x2 ( t )

T 5 = Xmax

T 4

T 6 = Xmax

1
N ∑

t= 1

N

|| x ( t )

T 7 =
Xmax

( 1
N ∑

t= 1

N

|x ( t ) |0.5 )2

T 8 =

1
N ∑

t= 1

N

x4( )t

T 4
4

序号

9

10

11

12

13

14

15

16

特征量

T 9 = T 4

∑
t= 1

N

| x ( t ) |

T 10 =
1
N ∑

t= 1

N

[ x ( t )-T 2 ]3

ì
í
î

ü
ý
þ

1
N ∑

t= 1

N

[ x ( t )-T 2 ]2

3/2

T 11 =
∑
t= 1

N

X ( )ω

N

T 12 =
∑

1

N

( X (ω )- T 11 )2

( X (ω )- T 11 )2

T 13 =
∑

1

N

( X (ω )- T 11 )3

N ( T 12 )3

T 14 =
∑

1

N

( X (ω )- T 11 )4

NT 2
12

T 15 =
∑
I

k

fk X (ω )

X (ω )

T 16 =

∑
1

N

f 2
k X (ω )

∑
1

N

X (ω ) ∑
1

N

f 4
k X (ω )
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立分类模型，依靠选择后的特征矩阵进行颤振识

别。最小二乘支持向量机是在标准支持向量机的基

础上改进的一种算法，LSSVM 采用相等约束代替

不等式约束，从而得到一个线性方程组。该算法在

处理小样本、非线性和高维方面显示出强大的能力，

具有学习速度快，泛化能力强的优点。其步骤如下。

1） 构建输入 xi与输出 yi的样本组D。

2） 构造高维空间中的回归函数

y ( x )= τφ ( x )+ b （9）
其中：τ为权重向量；φ（x）为非线性映射函数；b为预

设偏置常数。

3） 根据结构最小化原理得到最优的 τ和 b，即

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min
τ，b，ε

J ( τ，e )= 1
2 τ

Tτ+ 1
2 γ∑

i= 1

n

ε2
i

y i = τTφ ( xi )+ b+ E i
( i= 1，2，⋯，n )

（10）
其中：γ为正则化参数；εi为回归函数的输出与结果

之间的误差。

4） 引入拉格朗日常数，将式（10）转换成更容易

求解的对偶空间优化模型，即

L ( τ，b，E，α )= J ( τ，E )-

∑
i= 1

n

αi( τφ ( xi )+ b+ Εi - yi ) （11）

其中：αi为拉格朗日常数。

式（11）可转化为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∂L
∂τ = 0 ⇒ τ- ∑

1

n

αi φ ( xi )= 0

dL
dαi

= 0 ⇒ τφ ( xi )+ b+ εi - yi = 0
（12）

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

∂L
∂εi

= 0 ⇒ γεi - αi = 0

∂L
∂b = 0 ⇒ ∑

1

n

αi = 0
（13）

5） 消去 τ和 εi，用矩阵形式表示为

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú0

e
       

eT

Ωi，j + γ-1 I
é
ë
êêêê ù
û
úúúúb
α

= é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

0
y

（14）

其中：e=［1，1，…，1］T；y=［y1，y2，…，yn］；α=［α1， 
α2，…，αn］T；Ω为核函数矩阵径向基函数（radial basis 
function，简称 RBF）。

由于 Ω强大的逼近能力和学习速度而广泛用于

回归模型，故本研究使用非线性系统中 RBF 函数作

为 LS⁃SVM 的核函数，RBF 核定义为

K ( xi，xj )= exp(-
 xi - xj

2

2σ 2 ) （15）

6） 最后得到函数的线性模型为

y ( x )=∑
1

n

αi K ( xi，xj )+ b （16）

2.2.2　E⁃WOA 对 ReliefF 与 LS⁃SVM 的优化　

在特征选择与识别模型建立过程中，模型参数

对模型的建立与识别准确率有较大影响。不同近邻

数下 ReliefF 算法权重值变化分析如图 2 所示。由

图可知，ReliefF 算法中最近邻数 v的选择显著影响

权重调整，不同 v值下权重值变化明显，当 v达到

100 时权重值趋于稳定。选择特征数 g也会对后续

训练精度产生很大的影响，其取值范围为 IMF 数量

与时频域特征数的乘积。LSSVM 模型的拟合能力

主要取决于最优惩罚因子 γ与核参数平方 σ2的选择

质量，γ和 σ2 影响 LSSVM 的泛化性能、计算复杂度

和稳定性。为了确保可靠性能，应适当设置最近邻

数 v、选择特征数 g、惩罚因子 γ与核函数宽度值 σ2。
本研究通过 E⁃WOA 进行关键参数寻优。

基本鲸鱼优化算法存在收敛速度慢、求解精度

低、容易陷入局部最优等缺点。增强型鲸鱼优化算

法（E⁃WOA）通过引入池化机制和搜索策略改进了

基本鲸鱼算法的性能［16⁃17］。

池化机制通过将每次迭代的最劣解与最优解

交叉来保持种群多样性，在每次迭代结束时使用

式（17）生成新成员加入种群，即

pti = B t
iX t

brad + B̄ t
iX t

worst （17）
其中：pti为新成员；B t

i、B̄ t
i分别为随机向量及其逆向

量；X t
brad 为搜索空间范围中的随机位置；X t

worst 为总群

最劣解。

优先选择搜索策略是通过引入重尾柯西分布将

鲸鱼分散在搜索空间的不同区域来增加解决方案的

多样性，增大选优概率。E⁃WOA 对 RF⁃LSSVM 模

型进行参数寻优的具体流程如下：首先，初始化

E⁃WOA 与 RF⁃LSSVM 参数；其次，经 ReliefF 特征

选择后的特征向量矩阵以 7∶3 比例划分训练集与验

图 2　不同近邻数下 ReliefF 算法权重值变化分析图

Fig.2　Schematic diagram of the weight change of ReliefF 
algorithm under different neighbor numbers
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证集输入，训练集用于 LS⁃SVM 分类训练，验证集

用于模型验证与计算预测误差，并以预测误差作为

适应度函数；然后，计算每个鲸鱼个体适应度以记录

最佳个体位置，更新参数及鲸鱼位置；最后，满足终

止条件时输出最优的 RF⁃LSSVM 参数，否则重复执

行上述步骤。

3 实验设置与结果分析

3.1　实验设置　

为了验证本研究提出的颤振监测算法，设计了

一系列不同切削参数条件下的颤振监测实验，如

图 3 所示。在 LXK300G 螺杆专用铣床上进行铣削

实验，该铣床采用无瞬心包络方法加工螺旋槽类零

件。由于加速度信号对颤振状态较为敏感，且传感

器安装简单，因此本研究采用加速度传感器测得的

振动信号进行颤振监测。实验时加速度传感器安

装在主轴底部，传感器灵敏度为 9.6 mV/g，量程为

10 000 mV，采样频率为 20 kHz。信号经数据采集

分析系统采集后，传输到计算机进行数据存储和分

析。工件的材料为 45#钢；刀具为 24 齿盘铣刀，其

直 径 为 290 mm；工 件 长 度 为 1 000 mm，直 径 为

100 mm。颤振实验中设计了不同机床主轴转速、间

歇进给量和加工倍率参数，其中加工倍率为刀具与

工件联合进给熟读比率。将加工工艺参数设置为

实验因素，根据取值范围等距选取作为各因素水

平值进行轮换。机床主轴转速取值范围为 160~
200 r/min；间歇进给量变动范围为 3~5 mm；加工

倍率范围为 10%~30%，组成 75 组三因素五水平正

交实验，水平实验加工参数见表 2。不同切削状态下

的工件表面质量图片如图 4所示。可以看出，颤振状

态下加工表面质量较差，呈点蚀状，平均粗糙度有所

增高。

在加工过程中，加工时长大约为 6~12 h。由于

全工件加工时间较长，导致全过程信号数据量庞大，

因此根据加工工件五头螺杆形状特点将信号按照螺

杆头数截断提取。将振动信号进行处理后导入

PSO⁃VMD 中进行信号分解，分解后计算信号 IMF
的时频域特征。将特征矩阵划分为训练集与验证

集，输入E⁃WOA参数优化的RF⁃LSSVM模型中进行

训练，以测试集数据进行预测验证并计算分类准确率。

3.2　结果分析　

在变加工参数实验中，不同的切削条件下都会

出现颤振现象，其中一些随着切削的进行转变成颤

振状态，一些全程处于稳定的切削状态。不同加工

参数的加速度信号时频谱如图 5 所示。由图可以看

出，不同状态下振动信号在时域和频域的表现存在

差异。在稳定切削状态下，随着切削参数的变化，振

动信号时频域也发生变化，其幅值与分布均不相同；

在颤振状态下，时频域幅值显著升高，能量分布更加

集中，但由于不同加工参数下加工振动信号均不相

同，即时频域幅值不同，不能仅依靠单一阈值进行判

断，需要进一步进行颤振识别。

对采集信号进行 VMD 分解，最终以信号平均

包络熵为目标寻优，得到参数如下：IMF 数 k取 6；惩
罚因子 β取 8.7。稳定状态振动信号以最优参数和

默认参数进行 VMD 分解，分解成 6 项 IMF。稳定状

图 3　颤振监测实验图

Fig.3　Electromechanical integrated toroidal drive

表 2　水平实验加工参数

Tab.2　Table of processing parameters for horizontal 
experiment

序号

1
2
3
4

︙
74
75

主轴转速/(mm•rad-1)
160
170
180
190
︙

200
200

进给量/mm
3.0
3.5
4.0
4.5
︙

4.0
5.0

加工倍率/%
10
15
20
25
︙
25
30

图 4　工件表面质量图片

Fig.4　Surface quality picture of workpiece
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态下 VMD 信号分解时频谱如图 6 所示。由图可以

看出，信号经 PSO 优化、VMD 分解后的 IMF 在频域

上重叠较少，混淆程度低，分解效果较好。分解后提

取每段信号 IMF 的 10 个时域、6 个频域的时频特

征，每组信号有 6 个 IMF，则每段数据的全特征包括

加工颤振相关的 96 维特征。

将 96 维特征矩阵输入 ReliefF 算法中进行特征

选择，分别绘制不同状态点三特征颤振状态与稳定

状态分布图，如图 7 所示。特征选择后的不同特征

状态点分布在高维空间成离散状态，具有分类趋势，

但仍有交叉重叠部分。

如上所述，ReliefF 算法的参数近邻数 v决定了

特征权重的分配，特征数 g决定了输出特征矩阵维

数，因此需要对其进行最优参数寻优。由于提取后

的特征矩阵需要输入 LS⁃SVM 中进行分类训练，且

有着相同的目标函数即最小预测误差，将 ReliefF 与

LS⁃SVM 结合并利用 E⁃WOA 算法对其参数进行参

数寻优，组成 RF⁃LSSVM 综合模型进行颤振识别。

将特征提取后的特征矩阵划分成训练集与验证集，

并输入 LS⁃SVM 利用训练集进行训练，同时以验证

集进行预测误差计算。选用预测误差作为 E⁃WOA
寻优目标函数，同时优化 ReliefF 算法的最近邻数 v、
训练特征数 g、LS⁃SVM 的惩罚因子 γ及核函数宽度

值 σ2。其寻优结果如下：最近邻数 v取 7；特征向量

数 g取 15；惩罚因子 γ取 1.6；核函数宽度值 σ2取 1.4。
将 γ与 σ2固定，在最近邻数 v、训练特征数 g取值范

围内以最小步长历遍，计算各选值下的目标函数。

ReliefF 参数影响分析如图 8 所示。由图可以看出，

随着特征数 g的减小，目标函数值大致呈减小趋势，

但当特征数量过小时模型计算失败。同理，将最近

邻数 v与特征数 g固定，分析 LS⁃SVM 参数对其影

响，如图 9 所示。

为对比不同优化算法的优化效果，分别运用

E⁃WOA 与 WOA 对 RF⁃LSSVM 进行迭代寻优，迭

代过程对比如图 10 所示。可以看出，与标准 WOA
优化算法相比，E⁃WOA 收敛速度更快且更不容易

陷入局部最优解。

图 6　稳定状态下 VMD 信号分解时频谱

Fig.6　Spectrum diagram of VMD signal decomposition in 
steady state

图 5　不同加工参数的加速度信号时频谱

Fig.5　Time-frequency spectrum of acceleration signals with 
different machining parameters

图 8　ReliefF 参数影响分析图

Fig.8　Schematic diagram of the influence of ReliefF parameters

图 7　不同状态点三特征分布图

Fig.7　Three-feature distribution map of different state points
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利用验证集对 E⁃WOA 优化的 RF⁃LSSVM 进

行训练模型验证，预测结果混淆矩阵如图 11 所示。

在 LS⁃SVM 分类器中，颤振状态被定义为 1，平稳状

态为 0。由图可知，存在一个平稳状态点被识别为

颤振状态点，模型错报率为 0.05%，总体识别准确率

为 99.5%，证明了本研究提出的 RF⁃LSSVM 颤振识

别模型可以有效识别出铣削加工的颤振状态。

为了验证 ReliefF 特征选择算法与 E⁃WOA 优

化算法的有效性，分别建立未经优化的 LS⁃SVM 模

型、RF⁃LSSVM 模型、E⁃WOA 优化 ReliefF 算法且

未优化 LS⁃SVM 模型、E⁃WOA 优化 LS⁃SVM 模型

且未优化 ReliefF 算法、WOA 优化 RF⁃LSSVM 模型

与 E⁃WOA 优化 RF⁃LSSVM 模型，对经 VMD 分解

特征提取后的特征矩阵进行模型训练，不同模型识

别准确率见表 3。

由表 3 可知：标准 LS⁃SVM 模型训练陷入局部

最优，导致模型训练失败；将特征矩阵降维后输入模

型，准确率有显著提高，说明 ReliefF 算法可以有效

提取颤振状态信息；E⁃WOA 算法优化相比于标准

WOA 与未使用优化算法，提高了准确率，说明模型

基本参数的寻优选择对模型训练有一定的效果。

4 结  论

1） 提取加工振动信号，通过 PSO⁃VMD 分解得

到每个 IMF 的 16 个时频域特征向量，可用于表征加

工颤振状态。

2） 对提取的振动信号特征矩阵采用 ReliefF 算

法进行特征提取，可以有效避免特征信息冗余或缺

失，能够提高后续颤振识别模型的输入矩阵质量，提

高铣削颤振识别的精度和可靠性。

3） 通过引入 E⁃WOA 算法对 RF⁃LSSVM 进行

工艺参数寻优，相对于基本 LS⁃SVM 模型显著提高

了预测性能和颤振状态预测率。
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