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摘要 : 针对由复杂非线性机床主要部件弱故障引起的与动态刚度不足相关的加工颤振较难量化判别溯源的问题，

提出了一种基于 PCA/D⁃S方法（PCA：主成分分析；D⁃S：证据理论）的故障部件粗判别，及基于 FUKL融合算法（模

糊集与相对熵融合）的细粒度辨识相结合的动刚度特征研究方法。该方法采集加工态的多部件振动特征，通过分离

时频域特征值，利用 PCA降维获得相关性强的低维特征，通过 D⁃S计算合成证据概率，粗定位出故障部件，而后通

过 FUKL融合算法，进一步准确计算出故障辨识结果。将所提方法应用于实际颤振机床的故障溯源研究中，从 4个
主要部件中，以 78.69%的合成证据概率判别出主轴系统存在动刚度不足，通过 FUKL辨识出主轴系统的轴向动刚

度不足的故障本质，通过拆解故障部件测试实际载荷，分析验证了所提算法运算结果的正确性。
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引 言

智能机床作为复杂、精密、智能化的加工装备，

影响其加工的故障因素有多种。对于刀具、装卡等

外在影响因素通常可以较为直观地判定，但对于机

内主要部件的弱故障（即故障损伤特征不明显，常用

的故障诊断方法难以准确判别）所产生的动态刚度

不足因素，往往难以辨识、追溯故障源。

对于机床及其组件的刚度及加工性能的研究较

多。王磊等［1］通过研究机床结合面刚度矩阵，提出

了机床固定结合面形状的拓扑设计方法。赵兴玉

等［2］通过提出并联机床整机动力学建模方法研究了

动刚度预估与设计的理论。Chen等［3］通过研究滚

珠丝杠副的动刚度，提出了无传感器刚度估计方法。

姜晓飞等［4］通过有限元仿真分析研究了机床在不同

频段下的动态特性。Kondo等［5］从材料和热位移的

角度研究了主轴动刚度性能。Kono等［6］从薄壁件

加工的角度研究了切削中影响振动的动刚度问题。

Živkovic′等［7］通过建立三维有限元热模型研究了主

轴系统的加工动态性能的提升。Su等［8］利用激励模

型分析了动刚度对加工零件表面质量的影响。

上述对机床刚度的研究主要从机械固有特性的

角度进行理论、仿真、热位移研究，而从负载加工角

度，对机床动刚度不足引起的加工精度下降等切削

故障问题的相关研究很少。实际应用中，对出现加

工问题的故障机床，在排除多种外在故障因素后，如

何深入研究其表现的动刚度不足特征，并能量化建

模分析特征，成为解决该类问题的有益探索。

对于机床这类由多部件系统构成的复杂非线性

组合体，进行其动刚度研究不仅要关注整体，同时更

要关注主要部件的变化特征。

在机床的众多部件系统中，主轴系统是机床最

重要的动力、承载部件，对其故障的辨识以及故障界

定是实际中判定机床故障的重要环节。Wang等［9］利

用粒子群优化和 BP神经网络研究了主轴热误差引

起的机床加工精度问题。Yue等［10］使用模糊聚类和

灰度相关算法进行了关于减少主轴热误差载荷对加

工精度影响的研究。Chen等［11］研究通过转子摆动轴

承刚度来辨识主轴系统刚度。Nam等［12］通过建立电

主轴鲁棒控制器研究了电主轴系统的扰动故障。

上述对主轴系统的研究集中在热误差、零件刚

度、干扰等方面。机床是一种加工工具，对故障主轴

系统在负载加工状态下的动刚度研究更具实际意义。

对故障机床动刚度的研究，应以切削状态为研

究背景，相关故障诊断与建模研究应以特征分析和
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机理研究为途径。从故障机理角度进行故障诊断的

研究较多。郭磊等［13］基于小波核主元特征约简方法

研究了转子故障模式。Hwang等［14］基于 PCA进行

了主风机故障特征方面的研究。李元等［15］基于

PCA的改进方法进行了基于多模态数据全信息概

率的故障研究。Cheng等［16］基于改进的 D⁃S证据理

论进行了风力机齿轮箱故障的智能化诊断。Qiu
等［17］将D⁃S证据理论应用于风电场智能化管理以实

现报警分析。

综上，为解决机床装备及其主轴系统等主要固

有部件因其内在弱故障所引起的动态刚度不足，进

而产生加工问题判别和溯源难度大的问题，本文以

含颤振故障的机床为研究对象，以故障溯源为主线，

在工程实际中对引起颤振故障相关因素逐一排查仍

未解决问题的前提下，从机床自身主要部件刚度（含

动刚度、静刚度）角度，以动刚度不足为判别内容，通

过分析故障特点，研究算法特点，提出了基于粗、精

维度的故障判别与辨识算法，实现了对于故障机床

及其主轴系统内在组件弱故障所产生的动刚度不足

问题的判别与辨识溯源的方法研究。

1 机床动刚度不足相关故障的特点及

研究难点

1. 1 相关故障的特点

机床的动刚度是指机床面对交变载荷作用时抵

抗变形的能力，是评估机床抵抗振动变形的主要特

征。机床在非共振频率区间内工作时，动刚度越大，

则机床在动态作用力的影响下振动幅度越小，抵抗

振动的能力越强，加工特性越好。

机床的静刚度，是在静载荷作用下抵抗变形的

能力，由其内在零部件的接触刚度决定。工程实际

中，如构成机床主要部件的零部件因弱故障而产生

静刚度异常，则机床在加工中会表现出动刚度异常。

实际中，机床因自身动刚度不足会在加工零件

表面产生颤振振纹（如图 1（b），图 1（a）为与之对比

的无振纹零件）。颤振振纹是一类较常见但成因复

杂的加工问题。其成因包含机外因素，如工件材质、

切削参数、切削轨迹、装卡、刀具因素等。此外，机床

自身的机内因素是另一个主要方向，如结构件明显

损伤、主轴系统动刚度不足、刀具进给系统动刚度不

足、床身动刚度不足、主电机动态特征异常等。工程

实际中，机外因素一般通过同类更换能够直接确定，

而机内因素一般通过对明显损伤进行故障诊断及拆

解机床判定。

1. 2 相关故障研究的难点

机床的主轴系统、刀具进给系统、床身组件等在

加工中受力后，这些部件中原有静刚度薄弱的环节

会出现不同程度的刚度不足特征加剧，表现为局部

内在接触面的微观变形，运行的轻微振动、共振，甚

至运行抖动。实际中，这些可能的故障因素都会带

来颤振振纹。但这些静刚度不足的弱特征故障通常

难以在整机装配完整后的非加工空载条件下被直接

检出，往往通过某些加工过程中的动刚度不足问题

在加工件表面被反映出来。出现该类故障后，在排

除机外因素及对机内故障诊断未发现明显故障特征

的条件下，缺乏有效的算法和数据分析手段再具体

定位参与加工的哪个主要部件出现问题。在实际

中，靠逐一拆卸更换主轴系统、刀具进给轴系统以及

调整床身支撑点的稳定性等方法尝试解决，效果往

往不明显或无法溯源到故障的本质，这一方面体现

出该类问题解决的难度，同时另一方面也对相关研

究提出了需求。

2 数据处理及算法建模

2. 1 整体⁃局部的研究架构

基于上述分析，本文主要针对机床装备及其主

要部件系统因其内在组件弱故障所引起的动刚度不

足，进而产生的加工件颤振振纹问题展开溯源算法

研究，提出了由 PCA/D⁃S组成的故障特征部件粗定

位判别算法研究维度，及由 FUKL融合算法（FU：模

糊集；KL：相对熵）构成的细粒度辨识算法研究维度

所共同组成的整体⁃局部研究架构，如图 2所示。

2. 2 特征数据的选取

由图 2可知，根据从主要部件层面溯源故障机

床颤振振纹故障的研究需要，结合动刚度判别研究

中对于时频域特征提取的需要，在粗定位维度，选取

反映振动波形变化的时频特征量进行研究，并以这

些特征量的数值变化幅度均值特征作为判定特征。

在细粒度维度，对主轴系统，根据其特点，从周

期性特征与发散性特征等区分角度选取幅值最大的

图 1 加工零件对比

Fig. 1 Comparison of machined parts
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前 20个点对应的变化特点作为特征量展开研究。

2. 2. 1 振动波形的时域特征选取

在时域范围内，通过对振动传感器的检测数据

分析比较，本文选用振动波形的时域特征参数包括：

时域波形的最大值、最小值、峰差值、绝对平均值、方

差、标准差、峭度、偏度、均方根、均方根因子、峰值因

子、脉冲因子，共 12项时域波形特征。

2. 2. 2 振动波形的频域特征选取

加工切削振动波形包含大量的高频特征，频域

频谱特征是分析高频特征的有效手段。本文采用

FFT算法（快速傅里叶变换）进行时⁃频域变换。

频谱能够精确地反映每种工况下机床部件对应

位置及方向的振动特征。频谱幅值反映的是不同频

率点的振动强度，其数值的大小可以反映对应机械

结构在受外力激励下的响应程度，即动态刚度的实

际情况。并且，同一方向同一工况下，相邻切削条件

的频谱幅值的整体均值具有明确、各异的变化特征。

其在相邻切削条件下的变化幅度可以反映动态刚度

的变化。据此，结合研究中实际采集到的相关频谱

数据的变化特点，本文选取频谱振幅中位数、频谱振

幅平均值、频谱幅值最大值几个能够体现频谱幅值

的中位特征、平均特征、最大特征的典型特征量作为

特征值。同时将体现单位频带内信号功率平均值特

征的功率谱平均值也作为特征量，力求从频域角度

全面提取输入的振动信号数据的振动强弱特征，尽

可能多地获取动刚度的变化趋势特征。

2. 3 算法相关理论基础

2. 3. 1 PCA主成分分析的特点

PCA主成分分析，是一种数据降维算法。其原

理是将原数据的 m维高维特征映射成 n维低维特征

（m>n），新产生的具有正交特点的 n维特征即为主

成分。最初 3维特征含有原数据 99% 以上的可

变性。

2. 3. 2 D⁃S证据理论的核心

D⁃S证据理论是一种人工智能领域的数据推理

理论，其理论核心如下：

（1）Dempster识别架构：

Ω={ m 1，m 2，m 3，…，mi，…，mN } （1）
这里，mi是识别架构 Ω的某一随机值。识别架

构 Ω的所有子集，通常标识为 2Ω，则有：

2Ω={ ∅，{ m 1 }，{ m 2 }，{ m 3 }，…，

{ m 1 ∪m 2 }，…，ω } （2）
如式（1），识别架构 Ω的任一子集 B能够被理解

为问题的答案。

（2）信任配比函数：

识别架构 Ω上的基本信任配比函数 n，被定义

为 2Ω到［0，1］的某个映射，其满足：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

n (Φ )= 0

∑
B ∈ Ω
n ( B )= 1 （3）

n ( B )可以表述证据信息对 B的信任程度，即基

本的信任配比数值。空集为零，余下的全部 B的信

任 配 比 数 值 累 加 为 1。 当 n ( B )>0，B 被 定 义 为

焦元。

（3）合成标准：

如识别架构 Ω存在证据 E 1和 E 2，对应的信任配

比为 n1和 n2，Ci和Dj为焦元，可得D⁃S的合成标准：

n (C )=
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∑
Ci∩Dj= C

n1 (Ci ) n2 ( Dj )

1- T
， C≠ Φ

0， C= Φ

T= ∑
Ci∩Dj= Φ

n1 (Ci ) n2 ( Dj ) （4）

式（4）中 T为冲击系数，越大表明证据间冲击

越大。

2. 3. 3 模糊集理论的含义

模糊理论（Fuzzy Theory）涉及模糊集理论和隶

属度函数理论。模糊集是一种数据信息分析方法。

其理论含义为：设 X是元素集，x是 X的一个元素分

类，即 X=｛x｝，则将 X命名为论域。X内的模糊子

集 C可依赖于隶属度函数 C ( x )来定义。C ( x )的取

值范围为［0，1］。

当 C ( x )=1时，x被认为完全隶属于 C；

当 C ( x )=0时，x被认为不属于 C；

当 0<C ( x )<1时，x被认为部分隶属于 C。

所以，可以认为模糊集合的实质是定义了一类

关 于 x 及 与 其 配 合 的 隶 属 度 函 数 所 构 造 的 序

列。即：

C={ x，C ( x )│x∈ X } （5）
2. 3. 4 相对熵理论的特点

相对熵又称 KL散度，用来衡量由随机变量 x构
成的 2组独立分布特征 P（x）及 Q（x）之间的差别。

如果用 P（x）表示理想的概率分布，用 Q（x）表示实

际概率分布，当 Q（x）越接近 P（x），说明 Q（x）与

图 2 整体-局部研究架构

Fig. 2 Overall-local research framework
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P（x）的差异越小。这种接近程度用相对熵标准公

式来表示：

DKL ( P‖Q )=∑
i= 1

n

P ( xi ) ln
P ( xi )
Q ( xi )

（6）

式中 n为随机事件的全部概率，DKL的结果越小，

说明Q（x）与 P（x）的概率分布越接近。

2. 4 本文提出的算法模型

2. 4. 1 PCA/D⁃S算法模型的提出

为研究颤振故障机床各主要部件的动刚度变化

特征，实现粗定位出动刚度薄弱环节，即针对故障机

床在排除其他因素后从机床主要部件动刚度角度溯

源故障部件，本文针对粗定位维度的研究，提出了

PCA/D⁃S算法模型（如图 3所示）。

图 3中使用欧氏距离作为 PCA降维数据的变

化特征衡量，其意义在于衡量经 PCA降维聚类后的

三维数据（放在由 3个 PCA降维维度构成的三维空

间内）在数值层面变化量的大小程度。以空间三维

欧式距离表示这种变化程度，距离的远、近表示变化

程度的大、小。另在研究中，使用小波包软阈值降噪

对研究数据进行了滤波降噪预处理。

2. 4. 2 FUKL融合算法模型的提出

在实现对机床整机动刚度薄弱部件判别研究

后，可展开对主要功能部件动刚度不足相关故障的

细粒度辨识研究。机床的主轴系统作为机床参与加

工的核心部件，对其负载加工状态下动刚度不足相

关故障的进一步辨识具有重要意义。

在研究模糊集数据信息分析优势与相对熵差异

分布比较优势的基础上，本文提出了 FUKL融合算

法模型（如图 4所示），有效解决了负载加工态下主

轴系统动刚度不足相关故障的辨识问题。算法原理

如下：

（1）如图 4所示，A，D分别是论域 X指向［0，1］
值域的映射，被定义为模糊子集。设定 x的元素以

二 维 向 量（F，R）表 示 ，则 A，D 隶 属 度 判 别 函 数

如下：

A ( x )=

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

1 当x全部特征点满足条件：

F≠ f0 × k ( k= 1，2，3，…，n )
即：非周期

且 ( Ri> Ri- 1 )∩( FRi≠ FRi- 1 )≠ 0
即：频率发散

0 当x全部特征点不满足上述条件

KLPA 当x部分特征点满足上述条件

（7）
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1 当x全部特征点满足条件：

F= f0 × k ( k= 1，2，3，…，n )
即：周期性

且 ( Ri> Ri- 1 )∩( FRi= FRi- 1 )≠ 0
即：振幅增强

0 当x全部特征点不满足上述条件

KLPD 当x部分特征点满足上述条件

（8）
式（7）和（8）中的 f0为主轴的回转周期频率。F

为特征点的频率值。R为特征点对应的幅度值。 i

为 i- 1在单一变量变化下的邻近下一状态。Ri>
Ri- 1表示临近状态下幅度值增强。FRi 为当幅度为

Ri时的频率值，FRi- 1同理。KLPA表示TOP20中特

征点的轴向隶属度概率，即为依据下文的相对熵进

行分析计算比较后所获得的隶属度分析结果（非

DKL的直接数值结果）。同理KLPD表示径向结果。

（2）定义故障判别向量K：

K=(周期特性，频率分布发散特性，强化特性 ) （9）
判别向量K中各分量被定义为：按照提出的隶属

度函数式（7）和（8），对选定的频谱特征值进行判定、归

一化后得到的占比概率值。实际中以第一种加工状态

下的某一方向（轴向或径向）相关参数为基准，得到K1。
以第二种加工状态下的同一方向相关参数为比较值，

得到K2。通过K1到K2的变化获得K中各分量。“周

期特性，频率分布发散特性，强化特性”各分量的获取：

周期特性是对回转周期求余后获得的，频率分布发散

特性、强化特性是从TOP20点对频率的聚集分布特

征中获得的。文中将结合实际问题，对各分量的获取

方式及研究数据的数值分布特点进行详细的研究。

根据图 4定义的模糊子集，结合判别向量 K（式

（9）），设定理想故障分布向量 P为：

轴向故障：P⁃A ( x )=( 0.2，0.6，0.2 )，
径向故障：P⁃D ( x )=( 0.6，0.2，0.2 ) （10）
式（10）充分考虑“频率分布发散特性”（表现为

轴向的发散特性）和“周期特性”（表现为径向规律性

的摆动）分别作为A（x）（轴向故障）与 D（x）（径向故

图 3 PCA/D-S算法结构

Fig. 3 The structure of PCA/D-S algorithm
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障）的主要辨识特征占比较大，并根据与本文所研究

故障机床同系列的多台机床连续 3年相关售后维修

历史数据中的故障特点及最终拆解维修结果的统计

情况，对于此处基于式（9）建立的式（10），经综合分析

后，将式（10）中 P⁃A（x）内与式（9）“频率分布发散特

性”分量对应的位置和式（10）中 P⁃D（x）内与式（9）
“周期特性”分量对应的位置的数值分别设定为 0.6。
“振幅强化特性”因其为辅助判定的共有特性，分析

时设定占比较小，在式（10）的 P⁃A（x）内，P⁃D（x）内，

将与式（9）对应该分量的位置的数值设定为 0.2。
（3）结果判定

依据故障判别向量K的形式，分别求取轴向、径

向的实际特征判别向量 Q与“轴向故障”、“径向故

障”理想故障分布向量 P的相对熵，相对熵小的即为

故障倾向方向。进而可以量化出故障主轴系统在轴

向或径向存在动刚度不足的相关故障倾向。

3 实验验证

3. 1 验证对象及传感器布置

（1）验证对象

为验证所提算法的实用性、有效性、正确性，本

文对存在加工颤振振纹故障的某台 4075系列型单

主轴智能卧式车床进行相关验证研究。

如图 5所示，经调整切削参数，更换刀具，排查

装卡方式，修改加工走刀路径等，振纹没有变化。进

行主要部件常规故障诊断也未发现明显损伤特征。

根据第 1节对振纹成因的分析，考虑是由于加工过

程中参与切削的机床相关主要部件存在动刚度不足

相关故障所致。这些可能因素为：主轴系统动刚度

不足、刀具进给系统动刚度不足、床身地脚动刚度不

足，主电机异常振动。但无法确定究竟是哪一因素。

（2）振动传感器布置

根据工程实际中行业内常用的、共识的检测切

削验证效果的核心关注部位，结合对象机床的特点，

设计选取如图 6和 7所示的四个位置布置振动传感

器，具体传感器的位置、用途与作用参阅表 1。

图 4 FUKL融合算法结构

Fig. 4 The structure of FUKL fusion algorithm

图 5 故障机床所加工零件表面出现的振纹

Fig. 5 Chatter marks on the surface of parts machined by the
faulty machine tool

图 6 振动传感器测试点布置方案

Fig. 6 Layout scheme of vibration sensor test points

图 7 测试点的传感器安装位置图

Fig. 7 Sensor installation location map of test point
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（3）实验切削参数

机床切削参数设置：主轴转速 SP=500 r/min。
实验用切削材料：45#钢，空心端面直径为 150 mm，

实心端面和外圆直径均为 98 mm。

3. 2 测试数据

测试数据包括：实心端面（0.5，0.75，1.0，1.25，
1.5 mm 切 深）、实 心 外 圆（0.5，0.75，1.0，1.25，
1.5 mm切深）、空心端面（0.5，1.0 mm切深）12种加

工参数下 1#，2#，3#，4#传感器各 3个方向（X，Y，Z）的

振动加速度波形数据。

3. 3 基于 PCA/D⁃S的动刚度薄弱部件粗判别验证

3. 3. 1 实验过程

（1）数据的预处理及特征值提取

此处选择基于小波基 sym8的自适应软阈值重

构滤波的方式，对于待研究的波形进行预处理，以滤

除干扰噪声。在研究中为便于比较分析，选取实心

材料的 120组数据进行比较，空心材料类同。

① 时域波形特征值提取

对预处理后的波形，按照 2.2.1节的论述，选取

各组数据的 12项时域波形特征。

② 频域频谱特征值提取

采用 FFT变换方法，依次对 120组数据进行时

频变换（如图 8所示）（采样时长为 14 s，采样频率

65536 Hz）。 结 合 PCA/D ⁃ S 算 法 的 研 究 需 要 及

2.2.2节的分析，确定选取“频谱振幅中位数”、“频谱

振幅平均值”、“功率谱平均值”作为频谱特征值。与

本节（1）①中的 12项时域特征数一起共 15维时频特

征数据，构成算法的输入特征数据，如表 2所示。

（2）PCA数据降维和数据变化均值可视化

使用 PCA降维的目的：将表 2的 15维时频高维

数据降为三维，获得低维主成分特征，构成三维空间

内的一个点，便于对特征变化的进一步研究。

使用 PCA降维的原因：PCA降维较同类方法

能在较小的误差损失下，获得数据的主要特征，

PCA降维的最初三维特征含有原数据 99%以上的

可变性。

使用 PCA降维后的结论：很好地融合了 15维
时频特征数据，获得了 1#~4#传感器在 5种工况条件

下的三维特征数据集。

这里对 PCA的数据降维效果及数据均值变化

情况进行可视化对比分析（如图 9~14所示）。设

定：“EXD，EYD，EZD，EXW，EYW，EZW”分别为 1#~4#传
感器 X向、Y向、Z向实心端面、实心外圆切削时的

数据分析判定视角（“D”代表端面，“W”代表外圆）。

以图 9为例（其他类同），图上展示了 1#~4#传感

器各自 5种工况参数的 PCA降维数据在三维空间

表 1 传感器的布置与用途

Tab. 1 Arrangement and application of sensors

传感

器号

1#

2#

3#

4#

位置

主电机

床身地脚

主轴系统

刀塔

用途

测试主电机侧的振动

加速度波形

测试床身地脚的振动

加速度波形

测试主轴系统的振动

加速度波形

测试切削中滑板刀塔

侧的振动加速度波形

所测位置的作用

及目的

核心动力源

整机核心支撑机构

核心主加工机构

核心辅助加工机构

图 8 3#传感器 X向在实心端面 0. 5 mm切削时的频域频谱

Fig. 8 Frequency domain spectrum of 3# sensor when cutting
0. 5 mm solid end face in X direction

表 2 输入特征数据

Tab. 2 Input characteristic data

类别

传感器（4组）

方向（3种）

切削位置（2种）

时域特征数据

（12项）

频域特征数据

（3项）

工况参数（切深：mm）
数据总数（组）

属性

1#，2#，3#，4#

X，Y，Z

实心端面、实心外圆

最大值、最小值、峰差值、绝对平均

值、方差、标准差、峭度、偏度、均方

根、均方根因子、峰值因子、脉冲因子

频谱振幅中位数、频谱振幅平均值、

功率谱平均值

0.5，0.75，1.0，1.25，1.5
4×3×2×5=120
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的分布结果。每类图标相邻点之间的连线（欧氏距

离）表示临近工况之间的时频数据变化。根据 2.2
节的分析，这种变化包含时域、频域的有效特征数据

的变化幅度，这些变化幅度从多个角度比较全面地

表征了机床相应部件对于外部切削工况变化所产生

的规律性、渐变性扰动的反映情况。图 9中红色三

角形图标相邻点间连线长度均值明显大于其他三种

颜色图标的。其他图类同。故可从图 9~14内的各

传感器对应距离大小获得对应部件动力响应特性变

化的直观表征。具体数值汇总如表 3所示（表 3中特

征变化均值为：对应 5种工况参数下相邻点之间的

欧氏距离的均值）。

（3）基于D⁃S理论的多传感器信息特征辨识

① 基于D⁃S证据理论的模型建立

根据 3.3.1节（2），已建立“EXD，EYD，EZD，EXW，

EYW，EZW”6个判定视角。

② 特征数据的选取

选表 3中“特征变化均值”作为判别特征数据。

③ 建立信任配比函数

对表 3中“特征变化均值”列内的数据，进行特

征变化均值的对应判定视角组内占比计算，范围设

定为［0，0.95］，取不确定度为 N ** ( { ω } )=0.05（此处

不确定度 0.05数值的确定，是考虑在 3.1节（1）中分

析主要故障部件时可能存在的误差影响），计算数

据，得到对应证据信息见表 3倒数第二列。

图 9 实心端面 X向 4传感器 5工况降维数据可视化比较

Fig. 9 Visual comparison of dimension reduction data of sol⁃
id end face X direction 4 sensors under 5 working con⁃
ditions

图 10 实心端面Y向 4传感器 5工况降维数据可视化比较

Fig. 10 Visual comparison of dimension reduction data of sol⁃
id end face Y direction 4 sensors under 5 working
conditions

图 11 实心端面 Z向 4传感器 5工况降维数据可视化比较

Fig. 11 Visual comparison of dimension reduction data of sol⁃
id end face Z direction 4-sensors under 5 working
conditions

图 12 实心外圆 X向 4传感器 5工况降维数据可视化比较

Fig. 12 Visual comparison of dimension reduction data of sol⁃
id excircle X direction 4 sensors under 5 working con⁃
ditions

图 13 实心外圆Y向 4传感器 5工况降维数据可视化比较

Fig. 13 Visual comparison of dimension reduction data of sol⁃
id excircle Y direction 4 sensors under 5 working
conditions

图 14 实心外圆 Z向 4传感器 5工况降维数据可视化比较

Fig. 14 Visual comparison of dimension reduction data of sol⁃
id excircle Z direction 4 sensors under 5 working con⁃
ditions
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3. 3. 2 实验结果

（1）计算新融合的 N（｛1#｝）合成证据概率，等价

于求 6项证据合成的交集｛1#｝的可信度的和，即：

N ′ ( { 1# } )=[ NXD ( { 1# } )+ NXD ( { ω } ) ] *
[ NXW ( { 1# } )+ NXW ( { ω } ) ] * [ NYD ( { 1# } )+
NYD ( { ω } ) ] * [ NYW ( { 1# } )+ NYW ( { ω } ) ] *
[ NZD ( { 1# } )+ NZD ( { ω } ) ] * [ NZW ( { 1# } )+
NZW ( { ω } ) ]- NXD ( { ω } ) *NXW ( { ω } ) *
NYD ( { ω } ) *NYW ( { ω } ) *NZD ( { ω } ) *
NZW ( { ω } )= 0.000244

同理：N ′（｛2#｝）=0.000114；N ′（｛3#｝）=0.0034；
N ′（｛4#｝）=0.000562；N ′（｛ω｝）=0.000001

（2）进行归一化处理

根据D⁃S合成规则，结合式（4），可得：

1-T=N ′（｛1#｝）+N ′（｛2#｝）+N ′（｛3#｝）+
N ′（｛4#｝）+N ′（｛ω｝）=0.004321；所以 D⁃S运算结

果为：

N ( { 1# } )= 0.000244/0.004321= 0.0565；
N ( { 2# } )= 0.0264；N ( { 3# } )= 0.7869；

N ( { 4# } )= 0.1301
3. 3. 3 实验小结

上述 N（｛1#｝）~N（｛4#｝）结果中，N（｛3#｝）的合

成证据概率 78.69%明显高于其他 3个传感器对应

的数据，故对于该故障机床，主轴系统是动态切削条

件下的薄弱环节，动刚度相对薄弱，需做溯源研究，

以最终确定故障本质。

合成证据概率是依据提出的 PCA/D⁃S算法，对

4个传感器在 5种工况下的振动变化特征值（见表 3
的“特征变化均值”）进行数据合成的结果，是以数值

形式表示不同判定视角内同一传感器的全部特征变

化占 4个传感器总体变化的百分比。数值界定的根

据是在 4个传感器中，单一传感器的合成证据概率

是 4个传感器各自概率均值 25%的 2倍以上，即占

据总体 1的多数概率比例，即可进行最大倾向判定。

由于本文的研究主旨是在存在加工颤振故障的

机床范围内，验证所提出的能够量化溯源该机床动

刚度薄弱部件的方法，所比较的是故障机床各部件

间的差异，以便进一步溯源故障源部件，并且不同机

床的同部件因不同机床装备整体的配合不同，在切

削过程中所表现出的动刚度会存在差异，故不进行

不同机床之间的比较，仅研究选定的故障机床。

3. 4 基于 FUKL的细粒度故障溯源验证

3. 4. 1 实验过程

通过 3.3节的研究，已从该台故障机床的多个

部件中辨识出主轴系统动态刚度薄弱，为进一步溯

源故障，这里基于 2.4.2节提出的 FUKL融合算法，

对主轴系统内部的故障特征做进一步辨识研究。

对图 6中主轴系统侧 3#传感器所测的数据进行

频域频谱幅值特征提取。特征提取的目标是根据式

（9）向量 K获得实际特征判别向量 Q的 3个特征分

量：周期特性，频率分布发散特性，振幅强化特性。

（1）发散特性与强化特性研究

选 取 对 应 频 谱 的 幅 度 值 最 大 的 20 个 点

（TOP20）作为研究判定对象。图 8（c）展示了 3#传
感器 X向对应切削条件的部分 TOP20点。图 8（c）
是对图 8（b）X向放大 18000余倍获得的幅值最大点

附近的单个数据点间隔的局部放大图示。图 8（b）
的 TOP20点的获取是基于图 8（b）对应频谱的所有

点逐点比较后获取的，图 8（b）为分辨率（X轴）较低

的频谱粗线条轮廓图示。

图 15和 16是关于对应切削方向（X向，Z向）的

TOP20点的频率、幅值的散点图。以图 15为例，7400
Hz处对应切深 0.5 mm的散点数量为 4个，对应切深 1
mm的散点数量也为 4个，这 8个点纵向基本在 1列
上，即在TOP20点中基于对应切深 0.5 mm的 4个散

表 3 特征变化均值汇总

Tab. 3 Summary of mean value of characteristic change

序

号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

传感

器

1#

2#

3#

4#

1#

2#

3#

4#

1#

2#

3#

4#

1#

2#

3#

4#

1#

2#

3#

4#

1#

2#

3#

4#

方

向

X

X

X

X

X

X

X

X

Y

Y

Y

Y

Y

Y

Y

Y

Z

Z

Z

Z

Z

Z

Z

Z

实心

切削

位置

端面

端面

端面

端面

外圆

外圆

外圆

外圆

端面

端面

端面

端面

外圆

外圆

外圆

外圆

端面

端面

端面

端面

外圆

外圆

外圆

外圆

识别架构

子集标识

NXD({1#})
NXD({2#})
NXD({3#})
NXD({4#})
NXW({1#})
NXW({2#})
NXW({3#})
NXW({4#})
NYD({1#})
NYD({2#})
NYD({3#})
NYD({4#})
NYW({1#})
NYW({2#})
NYW({3#})
NYW({4#})
NZD({1#})
NZD({2#})
NZD({3#})
NZD({4#})
NZW({1#})
NZW({2#})
NZW({3#})
NZW({4#})

特征

变化

均值

0.0275
0.0309
0.0566
0.0335
0.0314
0.0189
0.0432
0.0328
0.0327
0.0297
0.0577
0.0320
0.0289
0.0209
0.0445
0.0341
0.0347
0.0270
0.0467
0.0381
0.0291
0.0323
0.0667
0.0507

特征变化

均值组内

占比×0.95
17.59%
19.77%
36.21%
21.43%
23.62%
14.22%
32.49%
24.67%
20.42%
18.55%
36.04%
19.99%
21.38%
15.46%
32.92%
25.23%
22.50%
17.51%
30.28%
24.71%
15.46%
17.16%
35.44%
26.94%

判定

视角

EXD

EXW

EYD

EYW

EZD

EZW

778



第 3 期 王伟平，等：采用 PCA/D-S方法及 FUKL融合算法的主轴系统弱故障动态判别与辨识

点，该对应切深 1 mm的 4个散点表现为强化特性。而

8600~8800 Hz内的 1个切深 1 mm散点，由于没有切

深为 0.5 mm的同频率同样数量的散点与其对应，故

切深 1 mm的TOP20中该点表现为发散特性。依此

方法，图 15上强化特性的点的数量总计为 16个，发散

特性的点的数量为 4个。同理，图 16上强化特性的点

的数量为 12个，发散特性的点的数量为 8个。

（2）周期特性研究

关于周期特性，本文提出的确定方法：将切深

0.5 mm（此处选择 0.5 mm的目的是尽量减少切削力

对于主轴系统故障诊断的冲击影响）的TOP20的频

谱点的对应频率值对该切削状态的回转频率进行求

余数比较。采用的机理是：如果存在主轴系统径向

不对中故障，会在外部施加切削力的情况下放大这

种固有故障，幅值TOP20的频率点的频率值如果与

该回转频率呈现整数倍关系，即求余余数越小，这种

关系越近，即可反映回转径向不平衡故障的影响。

本文切削条件中 SP=500 r/min，对应回转状态变化

周期频率为 8.33 Hz。上述 TOP20的频谱点对应的

频率对周期求余后，余数小于 1 Hz的个数，即余数小

于周期频率 8.33 Hz的 12%（1/8.33）的点的个数，认

为和周期性密切相关。此研究的目的是满足特征横

向对比研究的需要。相关结果如图 17和 18所示。

3. 4. 2 实验结果

对图 15~18的数据进行汇总，如表 4所示。表 4
中“TOP 20的周期性占比”表示符合周期特性的点

数/20。“TOP 20的发散性占比”表示符合发散特性

的点数/20。“TOP 20的强化性占比”表示强化特性

的点数/20。

采用 2.3.4节中的相对熵计算公式（6），分别计算

实际特征判别向量Q⁃SD ( x )，Q⁃SW ( x )与理想故障

分布向量 P⁃A ( x )，P⁃D ( x )（式（10））的相对熵：

图 17 3#传感器 X向在实心端面 0. 5 mm切削时的频率求余

分布

Fig. 17 3# sensor frequency complementary distribution of X
direction when cutting 0. 5 mm solid end face

注：图 17和 18横轴为 TOP20序号，纵轴为该序号对应频谱点频率

对主轴回转频率求余后的余数。

图 18 3# 传感器 Z向在实心外圆 0. 5 mm切削时的频率求余

分布

Fig. 18 3# sensor frequency complementary distribution of Z
direction when cutting solid excircle 0. 5 mm

表 4 数据占比统计

Tab. 4 Statistics of data proportion

切削

位置

实心

端面

（SD）

实心

外圆

（SW）

类型

TOP 20的周期

性占比

TOP 20的发散

性占比

TOP 20的强化

性占比

TOP 20的周期

性占比

TOP 20的发散

性占比

TOP 20的强化

性占比

占比原 20
点数据/%

5

20

80

20

40

60

归一化

概率值

0.05

0.19

0.76

0.17

0.33

0.50

实际特征

判别向量

Q⁃SD ( x )

Q⁃SW ( x )

图 15 3#传感器的 X向在实心端面 0. 5 mm，1 mm切削时测

得的频域频谱的TOP20数据分布差异对比

Fig. 15 Comparison of TOP20 data distribution difference of
frequency domain spectrum measured by X-direction
of 3# sensor when cutting 0. 5 mm and 1 mm solid
end face

图 16 3#传感器的 Z向在实心外圆 0. 5 mm，1 mm切削时测

得的频域频谱TOP20数据分布差异对比

Fig. 16 Comparison of TOP20 data distribution difference of
frequency domain spectrum measured by Z-direction
of 3# sensor when cutting 0. 5 mm and 1 mm solid ex⁃
circle
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DKL ( P⁃A ( x )‖Q⁃SD ( x ) )= 0.7002
DKL ( P⁃A ( x )‖Q⁃SW ( x ) )= 0.2079
DKL ( P⁃D ( x )‖Q⁃SD ( x ) )= 1.2342
DKL ( P⁃D ( x )‖Q⁃SW ( x ) )= 0.4733

3. 4. 3 实验小结

经过计算，发现上述 4种实验结果中无论是在

进行实心端面还是实心外圆的切削中，针对振动频

谱信号 TOP20的幅度值，采用基于故障判别向量 K

的形式获得的实际特征判别向量 Q，与各自理想故

障分布向量 P的相对熵的计算结果比较中，都是轴

向比径向的相对熵要小。所以，通过提出的 FUKL
融合算法的研究结果，可以确定该故障机床的主轴

系统在轴向存在引起动刚度不足相关故障的特征。

从而量化判定出该机床加工颤振问题产生的根源。

3. 5 算法优势分析

（1）多维数据研究与单一数据研究的优势对比

在很多研究中，对于机床多组件的检测数据提

取往往基于单一特征，如峭度等，这会人为带来对研

究问题特征选取时的片面性。本文提取的时频域多

维有效特征能全面、客观地反映不同状态特征的变

化，并通过结果验证了方法的有效性与正确性。

（2）PCA/D⁃S算法的优势

对于机床的故障诊断，往往面临“贫数据集”问

题。在对于受加工状态切削高频振动影响较大的动

刚度问题的研究中，要辨识出多位置动刚度的薄弱

环节，得出有力的量化结果，使用本文提出的 PCA/
D⁃S算法效果突出，数理特征明显。表 5中方法 1~
4对应的“方法的准确性”是基于本文的 120组数据，

以最终拆解后得到的客观故障根源为正确结果，使

用每种方法各进行 20次研究，统计正确研究结果次

数的占比。“方法的耗时”为单次研究耗时。

（3）FUKL融合算法的优势

本文提出的 FUKL算法不仅针对研究问题融

合了算法本身的特征，同时在故障判别向量 K的构

建上，充分融合了主轴系统径向、轴向的故障特征。

与多种方法、算法相比，其优势明显（如表 6所示）。

3. 6 拆解故障部件溯源结果

因本文所研究的主轴系统为由单根套筒式主轴

单元直接构成，无齿轮传动，且在实验验证前已排除

卡具等其他因素（见 3.1节（1）及图 6），根据第 1节的

分析，为进一步追溯故障根源及验证所提方法，对上

述问题机床的主轴系统进行拆卸，将主轴系统内的

套筒式主轴单元拆下，放在机床主轴综合加载检测

试验台上进行检测，如图 19和 20所示。

如表 7所示，该故障机床适配的主轴单元的轴

向、径向刚度合格标准分别为 350 N/μm和 560 N/
μm。从表 7可知，该机床的轴向静刚度低于合格标

准，出现故障。即最终溯源出产生故障的根源为静

刚度不足。在更换合格的主轴单元后，该机床的切

削颤振故障消失。该结果一方面说明了由于该套筒

式主轴单元自身存在静刚度不足的弱故障，进而产

表 5 算法效果比较

Tab. 5 Comparison of algorithm effect

序号

1

2

3

4

5

方法

EMD+模态

特征比对

小波分解+
特征值比对

单维特征提取+
数据筛选

神经网络分析

PCA/D-S算法

方法的

耗时/s

>2500

>2000

>1000

>3600

600

方法的

准确性/%

50

55

65

60

78.69

实际应用

可行性

一般

一般

一般

较难

好

表 6 算法特点比较

Tab. 6 Comparison of algorithm characteristics

序号

1
2
3
4
5

方法

专家现场分析

部件精度检测

时域模态分析

深度学习

FUKL算法

算法理论基础

专家经验

需拆卸结构件

时域特征分析

神经元网络

模糊集相对熵

方法的复杂度

难

需多种实验台

中等

复杂

中等

方法的耗时

长

非常长

长

非常长

短

方法的准确性

低

较高

一般

需大量数据

高

实际应用可行性

一般

不适合设备应用

一般

难度大

好

图 19 主轴轴向加载测试

Fig. 19 Axial loading test of spindle
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生了由该主轴单元构成的主轴系统在切削中所表现

出来的动刚度不足问题。另一方面，也从实际检测

的角度验证了使用本文所提算法通过判别动刚度不

足，进而溯源辨识机床主轴系统动刚度不足相关弱

故障问题的有效性及轴向方向判别的正确性。

4 结 论

本文针对智能机床主要部件弱故障的动态判别

与辨识进行了研究。以动态负载切削状态为研究背

景，提出了 PCA/D⁃S算法、FUKL融合算法，从刚度

判别角度研究了机床整机及其主要部件因动刚度不

足所产生的颤振故障的溯源问题。结论如下：

（1）从所研究故障问题的特征出发，基于整体 ⁃
局部的研究思路，提出了对机床动刚度薄弱部件判

别的整机粗定位和主要部件细粒度辨识的研究

架构。

（2）从动刚度不足相关故障的特征出发，对参与

加工的多部件同步进行多元振动检测研究。选取时

频特征量的变化特征，提出了基于 PCA/D⁃S的研究

方法，通过实验验证，以 78.69%的合成证据概率，

从多部件中判别出动刚度薄弱部件。

（3）在对动刚度薄弱部件进一步的细粒度辨识

研究中，根据主轴系统部件的故障特征，提出了

FUKL融合算法。并提出以反映故障特点的频谱幅

度值变化特征来构建特征向量，进而准确地计算出

主轴系统动刚度不足相关故障的源头。

（4）研究中通过综合加载检测试验台在拆卸

主轴系统的情况下验证了本文所提方法、算法及

相关研究的正确性。也印证了本文所提算法在不

拆卸机床情况下，可在线实现动刚度不足相关弱

故障的准确判定、辨识和溯源。为相关研究提供

了借鉴。
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Dynamic discrimination and identification of weak faults in
spindle system using PCA/D-S method and FUKL fusion algorithm

WANG Wei-ping1，WANG Qi1，2，YU Yang1，LI Ning3

（1.School of Information Science and Engineering，Shenyang University of Technology，Shenyang 110870，China；
2.Liaoning University of Technology，Jinzhou 121001，China；

3.School of Mechanical Engineering，Dalian University of Technology，Dalian 116024，China）

Abstract: Aiming at the problem of quantitatively identifying and tracing the source of machining chatter related to insufficient dy⁃
namic stiffness caused by weak faults of main components of complex nonlinear machine tools，a research method of dynamic stiff⁃
ness characteristics based on rough identification of fault components based on PCA/D-S method（PCA：principal component anal⁃
ysis；D-S：evidence theory）and fine-grained identification based on FUKL fusion algorithm（fusion of fuzzy set and relative entro⁃
py）is proposed. In this method，the vibration characteristics of multi parts in the processing state are collected，and the time-fre⁃
quency domain eigenvalues are separated，then the PCA is used to reduce the dimension to obtain the low-dimensional features
with strong correlation. By calculating the synthetic evidence probability through D-S，the fault parts are roughly located，and then
the fault identification results are further accurately calculated through FUKL fusion algorithm. The proposed method is applied to
the fault traceability research of the actual chatter machine tool. From the four main components，the insufficient dynamic stiffness
of the spindle system is identified with the synthetic evidence probability of 78.69%. The fault essence of the insufficient axial dy⁃
namic stiffness of the spindle system is identified by FUKL. The correctness of the operation results of the proposed algorithm is an⁃
alyzed and verified by disassembling the faulty components and testing the actual load.

Key words: fault diagnosis；spindle system；dynamic stiffness；PCA；D-S evidence theory；FUKL fusion algorithm
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