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基于小波与 ART2网络的实时状态识别 
朱云芳1，戴朝华2，陈维荣2 
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摘  要：构造出一类用递推公式进行小波变换的小波基，提出此类小波的优化方法，对其时频特性进行了分析。针对传统 ART2网络只利
用了模式的相位信息而丢失了幅度信息和网络的性能依赖于样本的学习顺序等不足，提出了改进型 ART2网络。对刀具 AE信号进行递归
小波分解，提取特征并应用于改进的 ART2网络识别刀具状态。实验结果表明，递归小波能反映刀具状态信号的特征，且实时性好。改进
的 ART2网络更具鲁棒性，识别率为 100%，训练耗时仅占传统 ART2网络的 3.79%。 
关键词：优化递归小波；改进型 ART2网络；刀具状态；在线监测 

Real-time Condition Recognition Based on            
Wavelets and Art2 Networks 
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【Abstract】A general method of recursive mother wavelet is introduced, and an optimal method of wavelet construction is proposed too. Moreover,
the time-frequency characteristics of recursive wavelet are analyzed. In view of the fact that traditional ART2 loses the amplitude information of
input patterns and is sensitive to pattern sequence, an improved ART2 are presented. The AE signals of tool conditions are decomposed using a
recursive wavelet from which the features are extracted and delivered to an improved ART2 network for fault recognition. The results show that
recursive wavelet is convenient to analyze tool condition signals with real-time characteristics. The modified ART2 becomes more robust, and its
consumed time accounts for only 3.79% that of traditional ART2, and the recognition rate is up to 100%. 
【Key words】Optimal recursive wavelet ; Modified ART2 network; Tool condition; On-line monitor 

传统的Fourier变换无法满足充分提取非平稳信号信息特
征的要求，而近年来发展起来的小波变换为之提供了有力工
具[1]，并已成功地应用于刀具状态监测领域[2]。传统的小波
变换方法具有迅速捕获故障突变的能力，基于塔式分解的离
散小波变换得到诸多应用，但与所有加窗的信号处理方法一
样，仍然存在数据窗长、实时性差的局限性，不能进行实时
分解[3,4]。本文构造文献[4]系列的递归小波(可由递归算法实
现变换的小波，简称RW)，并提出优化此类小波的方法。同
时针对传统ART2网络存在的不足[5]，提出改进型ART2网络。
最后应用于刀具状态AE信号的分析，旨在探讨具有实时性和
鲁棒性的刀具状态识别的小波神经网络新方法。 

1 递归小波的构造及其优化 

只要所选小波满足 (A1 ( ) ( ) bt
Nt A t eψ −= N(t)为 t的N-1 次

多项式，b为常数)的形式，其 z变换便能化为 的有理函
数，信号的小波变换就可通过递归算法实现

1−z
[3,4]。何正友[4]以

超高斯函数与多项式的乘积为基础，辅以频移因子，推导出
该系列RW的通用构造方法，他同时认为，随着阶次N-1的增
加，小波的频域局部化能力增强，且窗面积减小。但因为涉
及了更高次方系数的计算，会影响计算速度，所以一味地提
高阶次以获得较优时频特性会付出相应的计算代价[3]。那么，
在阶次一定的条件下，能否构造出局部化能力最佳的递归小
波呢？本文以N－1＝4的小波为例，进行讨论。 
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按小波变换的定义，信号 s(t)的离散小波变换为 
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两边取 z变换，并整理得 
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再取 z反变换，并整理得小波变换系数的离散递归公式： 
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只要按式(3)计算前 N=5个小波变换系数的初值，便可利

用式(5)向后递推运算，实现实时分解。取 、3 1α = 2q = 、

0 2ω π= 就得到文献[3]的小波。 

一般认为[6]，小波分析结果在小波变换域的能量越集中，
小波分析的效果就越好。在小波理论中，常用时窗宽度 t∆ 与
频窗宽度 ω∆ 来分别评价信号的能量在时域和频域的集中 
程度： 
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本文的目的是根据具体的要求，寻找 q 、∗= q 0 0ω ω∗= ，

使 或min( )t t∆ = ∆ min( )ω ω∆ = ∆ 或 min( )t tω ω∆ × ∆ = ∆ × ∆ 。
这实际上是一个多约束、多目标的最优化问题，考虑到数学
意义下的解析解求解的复杂性，本文采用图示法确定较优解。

图 1 是以 0ω 取常数、以 为自变量时绘制的 、q t∆ ω∆ 和

t ω∆ × ∆ 曲线。 

从图 1 可知，随着 0ω 的增加， 呈下降趋势，而且在t∆

0ω <2左右时下降明显，之后趋于平缓； ω∆ 则呈线性递增；

t ω∆ × ∆ 同样在 时下降明显，并且在 附近存在

一个细微的极小值点(当 较小时比较明显)，之后一直较为

平缓。作者同时以 取常数、

0 2ω < 0 2ω =

q

q 0ω 为自变量绘制的曲线得出，

随着 从 0.5开始增加，∆ 呈上升趋势，而且在q t 0 2ω < 左右

时上升明显，之后趋于平缓； ω∆ 则在 的范围内
随着 的增加从无穷大急剧下降，之后趋于平缓；

0.5 2q< <
q t ω∆ × ∆ 同

样在 时下降明显，之后一直较为缓慢地下降，到
、尤其是 以后，下降已不很明显。综上所述，

建议

2q <
10q = 18q =

0 [2, 2 ]ω π∈ 取值，q 取值，具体根据实际问题对

时频宽的要求选择。本文取

[2,10]∈

0ω π= ， ，此时小波的时

域和频域波形分别如图 2所示。 

2q =

图 1 △t、△ω和△t×△ω曲线(ω0取常数、q为自变量) 
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图 2 递归小波的频域波形和时域波形 

2 ART2网络及其改进 
ART2 网络 [5]可以实时学习，所以得到了广泛应用 [2]。

ART-2 神经网络由注意子系统和调整子系统组成，其中注意
子系统包括F1场、F2场两个短期记忆层(STM)和处于F1场、
F2场之间的长期记忆层(LTM)。 

F1场为特征表达场，由包括求和、正规化和非线性处理
3 种运算的上、中、下 3 层组成。F2 场为类别表达场，分为
上行滤波和下行反馈过程，它对由 F1场送上来的模式 p进行

竞争选择。只有当匹配参数 ρ 大于预设警戒门限 cρ ，即发生

所谓“谐振”时，才进行权值更新；否则，发生“复位”，进
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入“搜索”阶段。 
从ART-2 神经网络的算法结构中不难看出，该网路存在

不足[5]：网络只利用了模式的相位信息，而丢失了幅度信息；
同时，网络的性能依赖于样本的学习顺序。基于此，本文主
要将原权值更新的学习策略式(9)改进为式(10)。 
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其中， jz 为已经学习过的第J类(第J个输出神经元“胜出”

且 cρ ρ≥ )样本中所有 的均值；同时，对更新后的权值作

同样的均值操作。经过此改进后，使同一类样本的网络更新
趋于一致，不仅能降低网络性能对训练样本顺序的依赖，而
且增强对噪声不敏感性，使网络性能更稳定； 为
单调递增函数

jz

( ) [0, 1]F • ∈
[7]，称为 与z ( )ω ω′ 的关联函数， [0,1]ξ∈ 为关

联度指标。 
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关联度指标有：灰色关联度及其改进型 [7]、匹配参数  
(式 11)、欧式距离法、夹角余弦法等。 
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+
=

+ +
                             (11) 

关联函数 有：多项式( )F • [7]、指数[7]、正切[7]、高斯(式
(12))等。 
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ξ

δξ

−
−

= δ >                       (12) 

关联度指标反映 与z ( )ω ω′ 的相似度，根据空间向量运
算，当二者相似度不高时，将使权值更新过于“激烈”，致使
学习过程不“稳健”。此时，为了使网络更稳定，采用关联函
数 来进行弱化， 中的参数( )F • ( )F • b ra δ、 、 、 为弱化强度
因子。 

3 刀具故障识别 
据统计，加工过程中 75％以上的设备故障由刀具失效引

起，在柔性制造系统(FMS)技术不断普及、生产高度自动化
的今天，刀具状态的在线监测显得尤为重要。AE信号含有丰
富的加工信息，它避开了切削过程中振动和音频噪声污染严
重的低频区，在所感兴趣的频率范围内灵敏度较高；能抵御
一定范围内切削用量的变化；同时，由于监测信号反映的是
金属材料内部晶格变化情况，是刀具磨损状态监测最有效的
信号之一[2]。因此，本文采用AE信号进行分析。 

AE 信号本质上是非平稳信号，而FFT得到的只是信号采
样时间内的平均频率，无法得到信号的细节成分，从而无法
描述信号的瞬态特性，小波变换在时域和频域都有良好的局
部化性质，特别适合于对非平稳信号的分析[2]。递归小波变
换基于一种满足实时要求的快速算法，不受分析窗的制约，
能够灵活、实时地提取暂态特征，并保留原有的计算精度[3,4]。
采用上述优化时频特性的递归小波进行信号分析(5层分解示
例如图 3)，并提取方差、峭度系数、波形因素、均方根和小
波特征熵构成特征向量。 

采用上述改进型 ART2网络，关联度指标采用匹配参数，
关联函数采用高斯函数( 0.1δ = )。 

在 CPU为 P4 3.0GHz、内存为 512MB、系统为 Windows 
XP Professional的 PC机上实验编写的 MATLAB 7.0程序，分

别用本文改进型 ART2网络和传统 ART2网络对 24个样本进
行识别(各参数如下：N=25 对应特征向量维数，M=4 对应刀
具的 4种状态；a=10；b=10；c=0.1；d=0.7；ρ=0.9；θ=0.6 128)。
对应于正常切削(后刀面磨损带宽度 VB=0~0.05mm)、初期磨损
(VB=0.05mm~0.1mm)、中期磨损 (VB=0.1~0.5mm)和严重磨损
(VB=0.5mm~0.7mm)4种状态，传统 ART2获胜节点为[1 3 2 4]，
但对初期磨损的两个样本发生误判，误判率为 8.33％，而耗时高达
217.195s；改进型 ART2获胜节点为[1 2 4 3]，识别率 100%，
耗时 8.241s，仅为传统 ART2的 3.79％。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 RW小波 5层分解示例 

4 结论 
递归小波变换基于一种满足实时要求的快速算法，不受

分析窗的制约，能够灵活、实时地提取暂态特征，并保留原
有的计算精度，本文的递归网络构造较好地具备了调节时频
局部化的能力，对于迅速捕获设备非正常信息，在设备故障
早期阶段就能发出预报，提高设备运行可靠性、最大限度地
减少损失方面有着极其重要的意义。 

本文改进的 ART2 网络性能更稳定，降低了其对样本输
入顺序的敏感性，同时训练速度大大提高，更能满足实时性
要求。 

通过对刀具状态的 AE 信号的递归小波分析和 ART2 刀
具状态识别仿真，结果表明，递归小波变换能够有效地实时
提取刀具状态 AE信号的频率和频段特征，ART2能够适应刀
具故障诊断的实时性和准确性的要求。 
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