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摘　 要:电主轴是数控机床的一个重要功能部件,其优劣直接影响着工件质量,对电主轴进行故障诊断可以提高可靠性、降低生

产成本。 因此采用混沌遗传算法( CGA)优化的支持向量机回归模型( SVR)进行电主轴故障诊断。 此方法利用主成分分析

(PCA)对电主轴磨损故障振动信号的时、频域特征向量进行降维,将降维后的特征向量输入到经过 CGA 参数优化的 SVR 模型

中并进行训练和测试。 结果表明,使用该模型对电主轴进行故障诊断,其训练和测试的准确率分别达到了 99. 272% 和

95. 249%,可以实现对电主轴磨损故障进行准确诊断。
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Abstract:Motorized
 

spindle
 

is
 

an
 

important
 

functional
 

part
 

of
 

CNC
 

machine
 

tool,
 

and
 

its
 

advantages
 

and
 

disadvantages
 

directly
 

affect
 

the
 

quality
 

of
 

parts.
 

A
 

support
 

vector
 

machine
 

regression
 

model
 

( SVR)
 

optimized
 

by
 

chaos
 

genetic
 

algorithm
 

( CGA)
 

is
 

used
 

for
 

spindle
 

fault
 

diagnosis.
 

The
 

principle
 

of
 

the
 

method
 

is
 

to
 

use
 

principal
 

component
 

analysis
 

( PCA)
 

to
 

reduce
 

the
 

dimensionality
 

of
 

the
 

time-
frequency

 

characteristic
 

vector
 

of
 

the
 

vibration
 

signal
 

of
 

electric
 

spindle
 

wear
 

fault,
 

and
 

input
 

the
 

dimensionality
 

reduced
 

characteristic
 

vector
 

into
 

the
 

SVR
 

model
 

optimized
 

by
 

CGA
 

parameters
 

for
 

training
 

and
 

testing.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

training
 

and
 

testing
 

is
 

99. 272%
 

and
 

95. 249%
 

respectively,
 

which
 

can
 

diagnose
 

the
 

wear
 

fault
 

of
 

motorized
 

spindle
 

accurately.
Keywords:motorized

 

spindle;
 

fault
 

diagnosis;
 

support
 

vector
 

machine
 

for
 

regression;
 

chaos
 

genetic
 

algorithm

0　 引　 言

　 　 近年来,随着制造业水平的提高,数控机床在制造业

领域取得了前所未有的进展。 数控机床正在朝着精密

化、复合化加工发展。 机床各部件的功能体系更加紧

密[1] ,也增加了故障诊断的困难。 电主轴作为数控机床

实现精密、超精密的核心功能部件,其性能的优劣是直接

决定数控机床整机可靠性、加工精度及加工效率的关

键[2] 。 电主轴的外壳采用异步电机的定子,这样的设计

取消了齿轮、传动带等中心环节,实现了“零传动”。 电

主轴拥有的体积小、精度高等优势,另其迅速成为数控机

床的普遍选择[3] 。 但由于电主轴的工况属于高速度、大
负载、导致了主轴极易发生故障,会带来经济和成本的损

失。 因此需要一种效率高、测试准、低成本的故障诊断

方法。
目前很多学者对电主轴的性能评估和故障诊断进行

研究,如西南交通大学的黄海凤[4] 采用小波包进行信号

去噪和特征向量提取,搭建动态模糊神经网络模型对主

轴系统劣化进行研究,但神经网络的计算比较繁琐,效率
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不高。 浙江大学的赵月南[5] 提出通过搭建贝叶斯网络对

电机进行诊断,由于贝叶斯网络存在有时不能很好的处

理连续值的缺陷,可能导致最终结果不准确。 北京信息

科技大学的王红军等[6] 采集主轴电流信号输入到粒子群

优化的支持向量机对主轴性能进行评估。 上海第二工业

大学的黄国荣等[7] 提出一种基于 PCA 与 KNN 的电主轴

故障诊断方法,此方法对计算机造成比一般算法更大的

计算压力,预测时间比较长。
针对这些问题,本文提出了基于 CGA-SVR 的电主轴

磨损故障诊断方法,该方法对采集到的振动信号进行集

合经验模态分解(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
EEMD)降噪后提取时域、频域等典型特征值。 通过 PCA
对数据进行降维,减少冗余信息提高运算速率。 将降维

后的特征向量输入到通过混沌遗传算法原理( CGA) 算

法优化的支持向量机回归模型,最终实现对电主轴磨损

故障的准确诊断。

1　 电主轴故障诊断模型的建立

1. 1　 PCA 数据降维

　 　 在进行电主轴故障时,对构建的高维数据进行数据

降维,经过降维后的数据既保留了原始信号的主要成分,
又可以减少重复、多余信息,提高计算机的计算效率,在
机器学习中是一种常用手段。

主成分分析方法[8] ( principal
 

component
 

analysis,
PCA)是一种使用最普遍的数据降维方法。 PCA 的原理

是将 n维特征映射到 k维上,这 k维正交特征也被称为数

据主成分,是在原有 n 维特征的基础上从新提取出来的 k
维特征,既反映了全部的高维信息,同时提高的计算效

率。 降维过程如下:
1)

 

输入一个m × n矩阵,其中m为输入样本数, n是

特征向量数,计算得到其协方差矩阵 Σ 。
2)

 

计算协方差矩阵 Σ 的所有特征值。 选取不为 0
的特征值 λ i ,并计算它们对应的特征向量 ξ i 。

3)
 

计算每个特征值的贡献率:

α i = λ j / ∑
B

i = 1
λ i 　 i,j = 1,2,… (1)

式中: B 表示值不为 0 的特征值个数。
4)

 

计算累计贡献率,提取所有主成分选择原理通常

根据累计贡献率:

D( r) = ∑
k

i = 1
λ i / ∑

r

j = 1
λ j > 0. 85　 i,j = 1,2,… (2)

式中:为了实现降维,选取贡献率达到了 85%的前 k 位特

征值。 至此,完成了高维数据的降维。
1. 2　 混沌遗传算法原理

　 　 遗传算法是一种借助生物选择和进化机制发展的一

种全局优化概率搜寻算法[9] 。 首先产生初始种群,通过

选择、交叉、变异产生新种群,再次进化,然后得到一个最

佳种群,从而得到参数最优解。
混沌是自然界较为广泛的现象,看似混沌却有着精

致的内在结构,具有“ 随机性” 和“ 规律性” 等特点[10] 。
在某一范围内能按照本身

 

“规律” 不重复地经历一切

状态。
混沌遗传算法根本是在优化变量中添加混沌理论,

优化变量的取值范围由于混沌运动范围的添加而“ 扩

大”。 之后编码得到的混沌变量,表示成“染色体”,将这

些“染色体”置于问题中,根据“适者生存”原则,对其进

行选择、复制、交叉、变异,然后对各个混沌变量添加混沌

小波动,经过不断进化,最终收敛到一个最合适环境个体

上,获得问题最优解[11-12] 。
1. 3　 支持向量机回归模型

　 　 支持向量机回归模型( SVR)是支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)的一个主要分支,经常应用在回归

学习中[13] 。 在 SVR 中首先考虑用线性回归函数 f(x) =
(w·x) + b 估计训练样本集 D = {(x i,y i)},i = 1,2,…,
n,x i ∈ Rd,y i ∈ R 。 假定训练数据进行无误差的线性拟

合,且拟合精度为 ε ,既:
y i - w·x i - b ≤ ε
w·x i + b - y i ≤ ε{ i = 1,2,…,n (3)

则目标函数为:

min 1
2

‖w‖2 (4)

综合考虑允许范围内的拟合精度误差问题,增加松

弛变量因子 ξ i ≥ 0 和 ξ∗
i ≥ 0,式(3)变成:

y i - w·x i - b ≤ ε + ξ i

w·x i + b - y i ≤ ε + ξ∗
i

{ i = 1,2,…,n (5)

则式(4)的目标函数变成:

min
1
2

‖w‖2{ + C∑
n

i = 1
(ξ i + ξ∗

i )} (6)

式中: C > 0,表示对超出误差 ε 的样本的惩罚程度。
为解决这个凸二次规划问题, 搭建 Lagrange 函

数,为:

L(w,ξ i,ξ
∗
i ) = 1

2
‖w‖2 + C∑

n

i = 1
(ξ i + ξ∗

i ) -

∑
n

i = 1
α∗

i [ε + ξ i
∗ + y i - w·x i - b] -

∑
n

i = 1
α i[ε + ξ i - y i + (w·x i - b)] -

∑
n

i = 1
(ξ i

∗γ∗
i + ξ iγ i) (7)

式中: α i,α
∗
i ≥ 0,y i,y

∗
i ≥ 0　 i = 1,2,…,n 。

应用优化方法求得对偶问题,为:
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max:W(α∗ + α) = - ε + ∑
n

i = 1
(α∗

i + α i) +

∑
n

i = 1
y i(α

∗
i - α i) - 1

2 ∑
n

i = 1
∑

n

i = 1
(α∗

i - α i)(α∗
j - α j)(x i·xy)

(8)

s. t. ∑
n

i = 1
(α∗

i - α i),0 < α i,α
∗
i < C,i = 1,2,…,n

(9)
得到的回归函数为:

f(x) = (w·x) + b = ∑
n

i = 1
(α∗

i + α i)(x i·x) + b∗

(10)
对于非线性问题,需要经过运算将非线性问题转换

为高维空间的线性问题。 为实现数据的非线性拟合,常
常使用核函数 K(x i·x j) 代替原来的内积 (x i·x j) ,本文

模型使用的是 RBF(径向基核函数),如式(11)所示。
K(x i·x j) = exp( - γ‖x i - x j‖

2) (11)
式中: γ 是径向基核函数的参数。
1. 4　 建立基于 CGA-SVR 的电主轴磨损故障模型

　 　 根据上述的知识建立了一种基于 CGA-SVR 的电主

轴磨损故障诊断模型其流程如图 3 所示。
使用 CGA-SVR 电主轴磨损故障诊断的流程如下:
1)信号前期处理:将采集到的电主轴振动信号通过

EEMD 进行去噪。 EEMD 的优点是可以避免 EMD 产生

的端点效应、模态混叠等问题和不足[14-15] 。 参数设置:高
斯白噪声标准差(Nstd = 0. 2),添加噪声的次数(NE =
50)。 去噪结果如图 1、2 所示。

2)对去噪后的数据进行计算得到典型的时域、频域

特征值,为了将这些不同量纲和不同数量级的特征值可

以相互进行数学运算,因此需要进行数据归一化。 利用

MATLAB 中的 mapminmax 函数就可以完成归一化。
3)将归一化后的 20 维高维空间利用 PCA 算法进行

数据降维

4)设定 SVR 参数的取值范围。
5)使用 CGA 产生初始种群,将其作为 SVR 模型的

初始参数。
6)将训练样本输入到 SVR 模型,利用 GCA 算法对

SVR 参数不断迭代进化,最终得到参数(C,γ,ε) 的最

优解。
7)将测试样本输入到优化完成的 SVR 模型,进行磨

损故障诊断。

2　 实例分析

2. 1　 实验与故障现象

　 　 用于本次实验的电主轴型号为 170XDS30Q22,电主

图 1　 CGA 参数寻优流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

CGA
 

parameter
 

optimization

轴实验台如图 3 所示,整个实验台由电主轴、转轴、测功

机、液压加载系统、变频器、采集卡等组成。 设置主轴转

速为 800
 

r / min,采用压电式加速度传感器采集电主轴前

端振动信号,采样频率为 102. 4
 

kHz,采集时间为 10
 

s。
在电主轴使用 10 个月后发生故障,在主轴转速为

800
 

r / min,测功机对电主轴施加 0. 5
 

N·mm 的反向扭矩

时电主轴转速严重掉速,再增加扭矩时,主轴转速变为

0。 停机检查后发现故障部位是转轴与刀柄之间磨损严

重,有明显划痕并产生碎屑。 导致电主轴无法高速运转

甚至停止转动。 故障照片如图 4 所示。
2. 2　 故障样本获取

　 　 采集电主轴初期正常、初期轻度磨损、中期中度磨

损、后期严重磨损 4 组振动信号,其时域如图 5 所示。 并

分别定义为状态 1、2、3、4 这 4 种标签。
由于信号具有很大的不确定性和偶然性,所以每一

类信号都采集了 12 组数据,防止偶然数据对结果产生偏

差。 经过 EEMD 降噪处理后,分别提取均值、方差、最大

峰值、歪度、峭度、峰峰值、方根幅值、方根均值、峰值指
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图 2　 基于 CGA-SVR 电主轴磨损故障诊断流程

Fig. 2　 The
 

flow
 

chart
 

of
 

wear
 

fault
 

diagnosis
 

of
motorized

 

spindle
 

based
 

on
 

CGA-SVR

图 3　 电主轴实验台

Fig. 3　 Motorized
 

spindle
 

test
 

bench

标、波性指标、脉冲指标、裕度指标、峭度指标、平均频率、
谱峰稳定指数、5 个频带的相对功率普能量,这 20 个时、
频域指标。 构成了 48×20 维的矩阵。

将这 48×20 维的数据进行归一化后,利用 PCA 算法

进行数据降维,参数设置主成分百分比 85%,目标维数

4。 降维得到 48×4 维的矩阵。 选取其中 36 组为训练样

本,12 组为测试样本。

图 4　 电主轴磨损故障现象

Fig. 4　 Wear
 

failure
 

of
 

motorized
 

spindle

图 5　 各状态时域图

Fig. 5　 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

each
 

state

2. 3　 结果分析

　 　 运用 CGA 算法对 SVR 进行参数寻优,CGA 算法参
数设置为种群规模 20,迭代次数 100。 SVR 参数范围设

置为[ C ∈ (0,100),γ ∈ (0. 01,1),ε ∈ (0. 01,1) ]。
将训练样本和测试样本分别输入到 CGA-SVM 模型中。
CGA 优 化 后 获 得 的 最 佳 参 数 为 C = 3. 084

 

6,γ =
0. 052

 

548,ε = 0. 008
 

414
 

3 最终结果如图 7、8、9 所示,构
建的 CGA-SVR 模型对训练样本和测试样本准确率分别
为 99. 272%和 95. 249%。 结果较为理想。
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图 6　 EEMD 处理后各状态时域图

Fig. 6　 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

each
state

 

after
 

EEMD
 

processing

图 7　 适应度曲线

Fig. 7　 Fitness
 

curve

　 　 从表 1 可以看出,CGA-SVR 模型的准确率要由于其

他几种模型,且运行时间较短。 不经过数据降维的 CGA-

图 8　 训练样本测试结果

Fig. 8　 Training
 

sample
 

test
 

results

图 9　 测试样本测试结果

Fig. 9　 Test
 

sample
 

test
 

results

SVR 虽然准确率较高,但运行时间较长,应用在海量数据

背景下,缺陷会更明显。 因此,CGA-SVR 方法可以快速

有效地对电主轴进行故障诊断分析。
表 1　 不同方法的诊断结果

Table
 

1　 Diagnosis
 

results
 

of
 

different
 

methods
诊断方法 运行时间 / s 训练准确率 / % 测试准群率 / %
CGV-SVR 3. 56 99. 272 95. 249

网格搜素优化的 SVR 模型 4. 72 98. 102 94. 798
粒子群优化的 SVR 模型 3. 94 96. 646 94. 784

不经数据降维 CGV-SVR 模型 8. 73 99. 347 96. 548

3　 结　 论

　 　 本文提出了通过 CGA-SVR 的方法来进行电主轴的

磨损故障诊断,应用 EEMD 对采集到的振动信号进行去

噪,可以有效的排除干扰信息,防止偶然因素对结果的产

生影响。 利用 PCA 对样本进行降维,既保留了主要信息

成分,又可以降低计算机的计算压力提升效率。 基于

CGA 优化的 SVR 模型避免了人工选优可能导致的欠学

习或过学习的问题,同时在磨损故障诊断中的准确率达

到了 95%以上,在未来机床诊断方向有一定的应用价值。
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