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基于声信号与 ＳＶＭ 的机械加工表面粗糙度在线监测

马鸿

(陕西工业职业技术大学ꎬ陕西 咸阳 ７１２０９９)

摘　 要:针对硬车削过程中表面粗糙度的在线监测需求ꎬ采用声学信号结合支持向量机(ＳＶＭ)进行加工质量诊断ꎬ并通

过主成分分析(ＰＣＡ)对声学特征进行降维处理ꎮ 结果表明:提取的第一主成分与材料去除率和表面粗糙度参数具有强

相关性ꎬ第三主成分与切削速度密切相关ꎮ 基于这种相关性ꎬ开发一种使用 ＲＢＦ核函数的 ＳＶＭ 分类器来识别 ３个不同

等级的表面粗糙度ꎮ 在最优配置下ꎬ该方法实现了 １００.０％的识别准确率ꎮ 研究证实了声学信号可以作为硬车削过程中

表面粗糙度监测的有效工具ꎬ为实现加工过程的在线质量监控提供了新的解决方案ꎮ
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０　 引言

机械加工过程监测方法分为直接和间接两

类[１－２]ꎮ 其中ꎬ间接监测方法因不干扰加工过程

的特点而备受关注[３－５]ꎮ 近年来ꎬ声信号因其采

集方便、成本低廉的特点成为研究热点ꎮ 在声信

号监测研究方面ꎬＳａｌｇａｄｏ 等[６]首次将声信号与电

流信号结合用于刀具状态监测ꎬ采用奇异谱分析

验证了方法的可靠性ꎮ Ｌｕ 等[７]研究了微铣削中

的高频声信号ꎬ提出了基于归一化声信号的监测

方法ꎮ 在表面粗糙度预测方面ꎬÖｚｅｌ 等[８]提出了

基于神经网络的预测模型ꎮ Ｆｒｉｇｉｅｒｉ 等[９]发现声

信号的梅尔频率倒谱系数与表面粗糙度具有强相

关性ꎬ并提出了基于高斯混合模型的诊断系统ꎮ
然而ꎬ现有研究主要关注刀具磨损监测ꎬ对表

面质量诊断关注较少ꎻ且缺乏有效的特征降维和

多类别识别方法[１０－１２]ꎮ 针对这些问题ꎬ本文提出

了基于主成分分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＰＣＡ)降维的支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)表面粗糙度诊断方法ꎮ 该方法通过 ＰＣＡ 有

效降低了特征维度ꎬ并利用 ＳＶＭ实现了多类别表

面粗糙度的精确识别ꎮ 在 ＡＩＳＩ ５２１００硬钢加工试

验中ꎬ该方法实现了 １００.０％的识别准确率ꎬ证明

了其在实际应用中的可靠性ꎮ

１　 方法

本研究的基本流程包括 ３ 个主要步骤:首先

通过窗口化方法将声音信号分帧ꎬ并提取每帧的

频谱能量ꎻ接着采用 ＰＣＡ对信号进行降维ꎻ最后ꎬ
通过 ＳＶＭ进行表面粗糙度的诊断ꎮ 图 １ 展示了
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整体方法框架ꎮ
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图 １　 整体方法框架

１.１　 声音信号的处理与窗函数应用

加工过程中的声音信号具有较强的动态性ꎬ
因其受加工材料、振动和转速波动等因素的影

响[１３]ꎮ 为了精确捕捉信号变化ꎬ采用窗口化方法

处理信号ꎮ 每帧信号由 ＮＦ个样本组成ꎬ窗长为

ｔＷꎬ窗内样本数为 ＮＷꎬ每帧信号间有 ５０％重叠ꎮ
窗函数采用 Ｈａｍｍｉｎｇ窗ꎬ其计算公式为

ｗ(ｎ)＝ ０.５４－０.４６ｃｏｓ ２πｎ
ＮＷ－１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ　 ０≤ｎ≤ＮＷ－１

(１)
窗加权后的信号可以表示为

ｘ
~
(ｎ)＝ ｘ(ｎ)ｗ(ｎ)ꎬ　 ０≤ｎ≤ＮＷ－１ (２)

式中:ｎ 为窗内采样点序号ꎻＮＷ 为每帧窗内样本

点数(点)ꎻｘ
~
(ｎ)为加窗后的信号ꎻｘ(ｎ)为原始信

号ꎮ 对每个窗加权后的信号ꎬ利用快速傅里叶变

换(ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＦＦＴ)计算其功率谱

Ｓ(ｋ)＝ ｜Ｘ(ｋ) ｜ ２ (３)
式中:ｋ 为离散频率索引ꎻＸ ( ｋ)为窗加权信号

ｘ
~
(ｎ)的离散傅里叶变换结果ꎬ计算公式为

Ｘ(ｋ) ＝∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘ
~
(ｎ)ｅ －２πｋｎＮ (４)

式中:Ｎ 为 ＦＦＴ点数ꎬ功率谱 Ｓ(ｋ)包含 Ｎ / ２＋１ 个

能量值ꎮ
这种逐帧计算功率谱的方法称为频谱塑形ꎬ

如图 ２所示ꎮ

１.２　 主成分分析

考虑到频谱中许多能量值可能存在自相关

性ꎬ直接分析这些高维数据可能效果不佳ꎮ 因此ꎬ
采用 ＰＣＡ进行降维ꎬ保留信息量最大的主成分ꎮ
ＰＣＡ通过线性变换将原始数据映射到一个新的

特征空间ꎬ并通过选择累计方差贡献超过 ９０％的

主成分来降低数据维度[１４－１５]ꎮ ＰＣＡ 的基本步骤

x�~ x�

S�

t' t8 t8

''5 ''5 ''5
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图 ２　 频谱塑形

如下:
１)计算输入数据的协方差矩阵ꎻ
２)求解协方差矩阵的特征值和特征向量ꎻ
３)选择能够解释 ９０％以上方差的主成分ꎻ
４)将原始数据投影到选定的主成分上ꎬ得到

降维后的特征表示ꎮ
ＰＣＡ帮助提取了信号中最具代表性的成分ꎬ

降低了数据的复杂性ꎬ同时保留了大部分信息ꎮ

１.３　 ＳＶＭ

ＳＶＭ是一种强大的分类方法ꎬ广泛应用于模

式识别领域ꎮ 它通过最大化类别间的间隔来构造

最优分类超平面ꎬ旨在最小化结构风险[１６]ꎮ ＳＶＭ
的决策函数可以表示为

ｆ(ｘ) ＝ ｓｉｇｎ(∑
Ｍ

ｉꎬｊ ＝ １
ｙｉａｉＫ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＋ ｂ) (５)

式中:ｂ 为偏置项(截距)ꎻｘｉ为训练样本ꎻｙｉ为训练

样本 ｘｉ的标签ꎻａｉ为拉格朗日乘子ꎻＫ(ｘｉꎬｘ ｊ)为核

函数ꎬ本文采用了线性核与高斯径向基核( ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)ꎮ ＳＶＭ 通过求解二次规划问

题得到最佳的分类超平面ꎮ
ＳＶＭ在多类分类问题中的应用采用“ＯＡＡ”

或“ＯＡＯ”策略ꎮ 在“ＯＡＡ”方法中ꎬ为每个类别构

建一个二分类模型ꎻ在“ＯＡＯ”方法中ꎬ构建所有

类别对之间的二分类模型ꎮ 分类过程基于最大投

票法ꎬ即选择投票最多的类别作为最终分类结果ꎮ

２　 实验

２.１　 实验设置

实验在一台主轴最大转速为 ４ ０００ ｒ / ｍｉｎ、主
电机功率为５.５ ｋＷ的数控车床上进行ꎮ 切削刀具
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采用涂有薄层氮化钛的 Ｗｉｐｅｒ 混合陶瓷刀片ꎮ 工

件为 ＡＩＳＩ ５２１００ 硬化钢 (尺寸:直径 ４９ ｍｍꎬ长
５０ ｍｍꎬ硬度 ４９~５２ ＨＲＣꎬ表面深度 ３ ｍｍ)ꎮ

表面粗糙度使用 Ｍｉｔｕｔｏｙｏ Ｓｕｒｆｔｅｓｔ ＳＪ ２０１粗糙

度仪(切割长度 ０.２５ ｍｍ)测量ꎬ声音信号通过连

接 Ｄｅｌｌ Ｖｏｓｔｒｏ 笔记本的麦克风和 Ａｕｄａｃｉｔｙ 软件

(采样频率 ４４.１ ｋＨｚꎬ１６ 位分辨率)记录ꎬ微观结

构分析使用 Ｚｅｉｓｓ电子扫描显微镜ꎮ

２.２　 实验方法

本文采用中央复合设计 ( ｃｅｎｔｒａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｄｅｓｉｇｎꎬＣＣＤ) 确定切削参数并创建实验运行

集[１７－２０]ꎮ 根据 Ｄ 最优准则ꎬ选择了 １０ 组切削参

数(切削速度、材料去除率、切削深度和材料去除

率)ꎬ表 １列出了每次实验运行的参数值ꎮ

表 １　 所有加工设置的表面粗糙度均值

设定
参数 表面粗糙度

ＣＳ Ｆ Ｄ ＭＲＲ Ｒａ Ｒｙ Ｒｚ Ｒｑ Ｒｔ Ｒｓｍ

Ｍｓ１ ２００.００ ０.１０ ０.１０ ２.００ ０.１５ １.０５ ０.７５ ０.１８ １.４４ ８５.６０

Ｍｓ２ ２４０.００ ０.１０ ０.１０ ２.４０ ０.１６ １.１７ ０.８１ ０.２０ １.５６ ９１.３０

Ｍｓ３ ２００.００ ０.２０ ０.１０ ４.００ ０.４４ ２.３９ １.７６ ０.５３ ３.０９ １６９.７２

Ｍｓ４ ２００.００ ０.１０ ０.２０ ４.００ ０.１９ １.３６ １.００ ０.２４ １.８０ ５８.９１

Ｍｓ５ ２４０.００ ０.１０ ０.２０ ４.８０ ０.１８ １.３２ ０.８９ ０.２３ １.８９ １００.６７

Ｍｓ６ ２４０.００ ０.２０ ０.２０ ９.６０ ０.５２ ２.９０ ２.２４ ０.６３ ３.４１ １９５.４６

Ｍｓ７ １８６.３６ ０.１５ ０.１５ ４.１９ ０.２６ １.８７ １.２５ ０.３３ ２.７１ １０４.３１

Ｍｓ８ ２２０.００ ０.１５ ０.２３ ７.７２ ０.５０ ２.６２ ２.０６ ０.６０ ３.１０ ２１２.３４

Ｍｓ９ ２２０.００ ０.１５ ０.２３ ７.７２ ０.２６ １.９０ １.２９ ０.３３ ２.７０ ７３.０４

Ｍｓ１０ ２２０.００ ０.１５ ０.１５ ４.９５ ０.１９ １.４２ ０.９７ ０.２４ ２.１０ ８８.１４

　 　 每个实验条件重复 １５ 次ꎬ总计进行了 １５０ 次

实验ꎮ 在每次实验中ꎬ记录声音信号ꎬ并测量以下

表面粗糙度参数:算术平均粗糙度(Ｒａ)、最大粗

糙度(Ｒｙ)、均方根粗糙度(Ｒｑ)、十点高度(Ｒｚ)和
最大峰谷高度(Ｒｔ)ꎮ 在工件的 ４个位置测量并计

算平均值与方差ꎮ 每次实验后更换刀具以保证一

致的切削条件ꎮ 其中ꎬ切削速度 ＣＳ单位为ｍ / ｍｉｎꎬ
进给量 Ｆ 单位为 ｍｍ / ｒｅｖꎬ切削深度 Ｄ 单位为

ｍｍꎬ材料去除率 ＭＲＲ单位为 ｃｍ３ / ｍｉｎꎬ表面粗糙度

参数 Ｒａ、Ｒｙ、Ｒｚ、Ｒｑ、Ｒｔ 及 Ｒｓｍ 单位均为 μｍꎮ
为减少干扰ꎬ实验期间周围未进行其他加工

操作ꎮ 音频数据样本(７ ~ １０ ｓ)在切削稳定期采

集ꎬ避免了切削工具进出工件时的干扰ꎮ

３　 声能相关性分析

本研究使用 ４４.１ ｋＨｚ 采样率ꎬ从可听声音数

据中提取频率成分ꎮ 基于 ２０ ｍｓ 窗长和 １０ ｍｓ 窗
移ꎬ每次实验生成 ｋ ＝ ９００ 个特征向量ꎬ采用 ２５６
点 ＦＦＴ计算功率谱ꎬ频谱划分为 １２８个频率分量ꎮ
本研究观察不同加工设置下的谱图发现ꎬ信号能

量呈现随机波动ꎬ所有信号行为相似ꎮ 假设每个

加工设置 ｉ 和复制品 ｊ 的谱图 ＳＰＥｉｊ ＝ ( ｌꎬｒ)ꎬ其中ꎬｌ
和 ｒ 分别表示所有 ｋ 帧的均值和标准差ꎮ 本研究

采用 ＰＣＡ对谱图均值向量 ｌ进行处理ꎬ进行降维ꎬ
图 ３显示ꎬ前 ４ 个主成分解释了大部分变异性ꎮ
图 ４展示了 ＰＣ１得分ꎬ显示不同设置间得分稳定性

较强ꎬ但高 ＭＲＲ设置(如 Ｍｓ６、Ｍｓ８、Ｍｓ９)差异较大ꎬ
表明能量与加工参数存在相关性ꎮ
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图 ３　 主成分分析的碎石图

��

��

��

��

�

�

��

���

���
� � � � � � � � � �� �� �� �� �� ��

��

MT�
MT�
MT�
MT�
MT�
MT�
MT�
MT�
MT��P $

��

图 ４　 各加工设置在 １５ 个样本中的 ＰＣ１ 分数

４　 结果讨论

４.１　 相关性分析

为识别与加工参数和表面粗糙度显著相关的

得分ꎬ本文进行了简单的相关性分析[２１－２２]ꎮ 表 ２
显示了各主成分与加工参数的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数ꎮ
其中ꎬａ 表示皮尔逊相关系数ꎬｂ 表示 Ｐ 值ꎬ粗体值

表示统计显著性较高的皮尔逊相关系数(Ｐ 值小
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于 ５％)ꎮ 结果显示ꎬＰＣ１得分与材料去除率(ＭＲＲ)
及各表面粗糙度参数(Ｒａ、Ｒｙ、Ｒｚ、Ｒｑ、Ｒｔ、Ｒｓｍ)呈
较强的相关性ꎬ尤其与最大表面粗糙度(Ｒｙ)表现

出较高的相关性ꎮ ＰＣ３得分与切削速度(ＣＳ)的相

关性较为显著ꎮ

表 ２　 分数、加工设置参数与表面粗糙度之间的相关性分析

分数 ＣＳ Ｆ Ｄ ＭＲＲ Ｒａ Ｒｙ Ｒｚ Ｒｑ Ｒｔ Ｒｓｍ

ＰＣ１ ０.２０８ａ ０.６７６ ０.５３２ ０.８７９ ０.６６７ ０.７３８ ０.７０４ ０.６８０ ０.７３１ ０.５２３

０.０１１ｂ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.０００ ０.０００

ＰＣ２ ０.２１３ －０.０８７ ０.０３７ ０.０７２ ０.１７５ ０.１３９ ０.１８３ ０.１６８ ０.０３８ ０.１２０

０.００９ ０.２９２ ０.６５４ ０.３７９ ０.０３２ ０.０９０ ０.０２５ ０.０４０ ０.６４２ ０.１４５

ＰＣ３ ０.７９７ －０.２５６ ０.３４５ ０.２２５ －０.２１９ －０.１９２ －０.１７８ －０.２１６ －０.２１８ －０.１８４

０.０００ ０.００２ ０.０００ ０.００６ ０.００７ ０.０１８ ０.０２９ ０.００８ ０.００７ ０.０２４

ＰＣ４ －０.２６６ －０.２１７ ０.４１５ ０.０２１ －０.２３４ －０.１６７ －０.１７２ －０.２２６ －０.１０６ －０.４７４

０.００１ ０.００８ ０.０００ ０.７９９ ０.００４ ０.０４２ ０.０３５ ０.００５ ０.１９８ ０.０００

４.２　 表面粗糙度诊断

为识别声学信号模式并与表面粗糙度进行关

联分析ꎬ本研究采用层次聚类分析方法对加工设

置进行分类ꎮ 通过分析表面粗糙度 Ｒａ 和材料去

除率 ＭＲＲ的相似性ꎬ本文将加工设置分为 ３ 类:
Ｉ１ ＝{Ｍｓ１ꎬ Ｍｓ２}、Ｉ２ ＝ {Ｍｓ３ꎬ Ｍｓ４ꎬ Ｍｓ５ꎬ Ｍｓ７ꎬ Ｍｓ１０}、
Ｉ３ ＝{Ｍｓ６ꎬ Ｍｓ８ꎬ Ｍｓ９}ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 结果表明ꎬ一
些加工设置的表面粗糙度 Ｒａ 差异较小ꎬ无法支持

将所有 １０个加工设置分开ꎮ 因此ꎬ某些加工设置

可能会导致相似的表面粗糙度水平ꎬ从而归为同

一类ꎮ
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图 ５　 各频率下的粗糙度分布(３ 个聚类)

为进一步进行表面粗糙度诊断ꎬ本文使用

ＳＶＭ训练分类模型ꎬ采用线性核和 ＲＢＦ 核ꎬ并结

合 ＯＡＯ多类分类方法ꎮ 在每个加工设置中ꎬ１５
个样本中随机选择 ８ 个用于训练ꎬ７ 个用于测试ꎮ
表 ３展示了训练和测试数据的划分情况ꎮ 每一批

次训练后ꎬ测试数据用于计算分类器的准确性ꎬ即
正确分类的复制品数量与测试复制品总数之比ꎮ
表 ４展示了不同加工设置的 ＳＶＭ分类准确性ꎬ表
明 ＲＢＦ核的表现优于线性核ꎬ且 ＯＡＯ 和 ＯＡＡ 分

类方法对结果的影响较小ꎬ表明该系统的分类性

能稳定ꎮ

表 ３　 训练和测试参数

测试集 训练样本 测试样本

１ １ꎬ ３ꎬ ５ꎬ ７ꎬ ９ꎬ １１ꎬ １３ꎬ １５ ２ꎬ ４ꎬ ６ꎬ ８ꎬ １０ꎬ １２ꎬ １４

２ １ꎬ ２ꎬ ５ꎬ ６ꎬ ９ꎬ １０ꎬ １３ꎬ １４ ３ꎬ ４ꎬ ７ꎬ ８ꎬ １１ꎬ １２ꎬ １５

表 ４　 基于 ＳＶＭ 系统的表面粗糙度诊断精度

类别
切削速度 /
(ｍ / ｍｉｎ)

进给率 /
(ｍｍ / ｒｅｖ)

切削
深度 / ｍｍ

测试
集

精度 / ％

２ １８６ ０.１５ ０.１５ １ １００.０

３ ２２０ ０.２３ ０.１５ １ ８５.７

３ ２２０ ０.１５ ０.２３ １ １００.０

１ ２４０ ０.１０ ０.１０ １ １００.０

２ ２４０ ０.１０ ０.２０ １ １００.０

２ ２２０ ０.１５ ０.１５ １ １００.０

３ ２４０ ０.２０ ０.２０ １ ８５.７

１ ２００ ０.１０ ０.１０ １ １００.０

２ ２００ ０.２０ ０.１０ １ １００.０

２ ２００ ０.１０ ０.２０ １ １００.０

２ １８６ ０.１５ ０.１５ ２ １００.０

３ ２２０ ０.２３ ０.１５ ２ ８５.７
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　 　 续表 ４

类别
切削速度 /
(ｍ / ｍｉｎ)

进给率 /
(ｍｍ / ｒｅｖ)

切削
深度 / ｍｍ

测试
集

精度 / ％

３ ２２０ ０.１５ ０.２３ ２ １００.０

１ ２４０ ０.１０ ０.１０ ２ ８５.７

２ ２４０ ０.１０ ０.２０ ２ １００.０

２ ２２０ ０.１５ ０.１５ ２ １００.０

３ ２４０ ０.２０ ０.２０ ２ １００.０

１ ２００ ０.１０ ０.１０ ２ １００.０

２ ２００ ０.２０ ０.１０ ２ １００.０

２ ２００ ０.１０ ０.２０ ２ １００.０

５　 结语

本研究通过中心复合设计方法ꎬ对 ＡＩＳＩ
５２１００硬钢车削过程中的声学信号与加工质量进

行了系统研究ꎮ 通过相关性分析发现ꎬ提取的主

成分 ＰＣ１与材料去除率和表面粗糙度参数具有很

强的相关性ꎬＰＣ３则与切削速度密切相关ꎮ 基于此

特征ꎬ研究开发了一种基于 ＳＶＭ的表面粗糙度诊

断方法ꎮ 结果表明ꎬ使用 ＲＢＦ 核函数的 ＳＶＭ 分

类器在识别 ３ 种不同表面粗糙度水平时达到了

１００.０％的准确率ꎮ 这种基于声学信号的在线监

测方法不需要中断加工过程ꎬ为硬车削加工质量

控制提供了一种实用的解决方案ꎮ
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