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２.Ｓｈａｎｇｈａｉ Ｙｕ Ｃｈｅｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｃｏ.ꎬ Ｌｔｄꎬ Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１３０６ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｏｎ￣ｌｉｎｅ ｃｈａｔｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｈａｔ￣
ｔｅｒ ｉｎ ａ ｔｉｍｅｌｙ ｍａｎｎｅｒꎬ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｉｎ
ｔｈｅ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｐｅｎａｌｔｙ ｆａｃｔｏｒ (ｃ) ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｇ( ) ｈａｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ
ｆｒｏｍ Ｋｅｒｎｅｌ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ (ＫＦｓ) . Ｈｅｎｃｅꎬ ｆｉｒｓｔ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＫＦｓ. Ｔｈｅｎ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｔｈｅ ｃｈａｔｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＧＡ) ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ
ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｄｅｃｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ Ｇｒｉｄ Ｅｘｐｌｏｒｅ (ＧＥ) ａｐｐｒｏａｃｈ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｏｎ￣ｌｉｎｅ Ｃｈａｔｔｅｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ[１ꎬ ２] ｏｆ ａ ｍｉｌｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ
ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｉｎｖｏｌｖｅ ｕｎｓｕｉｔａｂｌｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ
(ＦＲＦ) ｏｖｅｒ ｔｉｍｅꎬ ａｎｄ ｓｏ ｏｎꎬ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｍａｙ
ｏｃｃｕｒ. Ｃｈａｔｔｅｒ ｗｉｌｌ ｃａｕｓｅ ｐｏｏｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｑｕａｌｉｔｙꎬ ｔｏｏｌ
ｗｅａｒꎬ ａｎｄ ｌｏｗ ｍａｃｈｉｎｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ. Ｈｅｎｃｅꎬ ｍｅａｓｕｒｅｓ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｔａｋｅｎ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｃｈａｔｔｅｒ. Ｔｈｅｙ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｅｌｅｃ￣
ｔｉｎｇ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
Ｌｏｂｅ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ Ｄｒａｗｉｎｇ (ＬＳＤ) [３ꎬ ４] ｂｅｆｏｒｅ ｍｉｌｌｉｎｇꎬ
ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｆｏｒｃｅ[５￣７]ꎬ ａｃｃｅｌｅｒａ￣
ｔｉｏｎ[８ꎬ ９]ꎬ ｓｏｕｎｄ[１０ꎬ １１]ꎬ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ[１２] . Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｒｅａｌｉｚｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ( ＩＭ)ꎬ ｓｏｍｅ ｎｅｗ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｉｌｌｉｎｇ ｉｎ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｈａｖｅ
ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ[２ꎬ １３] . Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ
ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅｒｅ ｉｓ
ｎｏ ｎｅｅｄ ｔｏ ｍｏｕｎｔ ａ ｎｅｗ ｓｅｎｓｏｒ ｏｒ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ￣ｔｏｏｌ.

Ｃｈａｔｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｔｒｅａｔｅｄ ａｓ ａ ｐｒｏｂ￣
ｌｅｍ ｏｆ ｐａｔｔｅｒｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｗｈｏｓｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｉｓ ｔｏ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｈａｔｔｅｒ
ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ ( ｔｈｅ ｓｔａｂｌｅ ｃｕｔ￣

ｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｈａｔｔｅｒ) . Ｓｏｍｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｈａｔｔｅｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｏｎｅ ｂｙ ｓｅｔｔｉｎｇ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ. Ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ (ＡＩ)ꎬ ｓｏｍｅ
ｕｓｅｆｕｌ ｓｃｈｅｍｅｓ ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄꎬ
ｓｕｃｈ ａｓ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＡＮＮｓ) [１４ꎬ １５]ꎬ
Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ Ｍｏｄｅｌ ( ＨＭＭ ) [１６] ａｎｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) [１７ꎬ １８]ꎬ ｆｏｒ ｗｉｄｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｉｎ ｃｈａｔｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ ＳＶＭ ｉｓ ａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｗａｙ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｂｕｔ ｉｎ
ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＳＶＭꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
(ＫＦ) ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＶＭ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ＧＡ.

Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: Ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ２ꎬ
ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＳＶＭ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ. Ｔｈｅｎꎬ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＫＦｓ ｏｆ ＳＶＭ ａｒｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ＫＦ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄꎬ ｃ
ａｎｄ ｇ ａｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＧＥ ａｎｄ ＧＡꎬ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ ４.
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ａｒｅ ｄｒａｗｎ ｉｎ
ｓｅｃｔｉｏｎ ５.

２　 Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＳＶＭ

Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｉｄｅａ ｏｆ ＳＶＭ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ

２



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｉｎｐｕｔ ｓｐａｃｅ ｉｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ａ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｓｐａｃｅ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅｎ ｉｎ ｔｈｉｓ ｈｉｇｈ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｓｐａｃｅꎬ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｌｉｎｅａｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｌａｎｅ ｉｓ ｒｅｓｏｌｖｅｄ. Ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ａ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｉｎｎｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ.

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＫＦｓ ａｒｅ ａｂｌｅ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｌａｎｅｓ ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ
ＳＶＭ.Ｔｈｅ ｃｏｍｍｏｎ ＫＦｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

(１)Ｌｉｎｅａｒ ＫＦ:
Ｋ ｘｉꎬｘ( ) ＝ｘｉｘ (１)

(２)Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ＫＦ
Ｋ ｘｉꎬｘ( ) ＝ ｘｉｘ( ) ＋１[ ] ｄ ꎬ ｄ＝１ꎬ２ꎬꎬｎ

(２)
(３) Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ ＫＦ (ＲＢＦ)
Ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ＲＢＦ ｉｓ Ｇａｕｓｓ ＫＦꎬ

ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ:

Ｋ ｘｉꎬｘ( ) ＝ｅｘｐ －
ｘｉ－ｘ
２σ２{ } (３)

ｗｈｅｒｅꎬ ｘ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ＫＦꎬ ａｎｄ σ ｒｅ￣
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ＫＦꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｅｃｉｄｅｓ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＫＦ.

３　 Ｃｈａｔｔｅｒ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ＳＶＭ ｗｉｔｈ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＫＦｓ

３.１　 Ｔｈｅ Ｃｈａｔｔｅｒ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ
Ｔｈｅ ｃｈａｔｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ

ｃａｎ ｂｅ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｆｏｒｃｅ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｔｔｉｎｇ
ｆｏｒｃｅｍａｙ ｂｅ ｖｉｅｗｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ＳＶＭ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ
ｃｕｔｔｉｎｇ ｓｔａｔｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｂｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ
ｉｎ Ｆｉｇ.１.

Ｏｎｃｅ ｔｈｅ ｏｎ￣ｌｉｎｅ ｃｈａｔｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｅｇｉｎｓꎬ ｔｈｅ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅꎬ

ａｎｄ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ( ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ) ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ (ＦＦＴ) ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ａｎ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ａｔ ａ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ａｎ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＧＡ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ. Ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ＧＥꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ.

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ Ｍｉｌｌｉｎｇ Ｃｈａｔｔｅｒ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ.

３.２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＫＦｓ
Ｉｎ ＳＶＭꎬ ｔｈｅ ＫＦｓ ａｎｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｈａｖｅ ａｎ

ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ. Ｉｎ ｏｒ￣
ｄｅｒ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ＫＦｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓＰｏｌｙｎｏｍｉａｌ ＫＦꎬ ＲＢＦ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ Ｓｉｇｍｏｉｄ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ａｒｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ ｍｏｄｅｌｅｄ.
Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ ｔｈｅ ｐｅｎａｌｔｙ ｆａｃｔｏｒ (ｃ) ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒ ｇ( ) ａｒｅꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｓｅｔ ｔｏ １ ａｎｄ ０.２５ꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｓｅｔ ａｔ ｔｈｅ ｄｅｆａｕｌｔ ｖａｌｕｅｓ.
Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ.
Ｔａｂｌｅ １ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＫＦｓ.

ＫＦ Ｐｅｎａｌｔｙ ｆａｃｔｏｒ (ｃ) Ｃｏｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｇ( ) Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ

Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ １ ０.２５ ６６.７％ ５４.２％

ＲＢＦ １ ０.２５ ９４.４％ ７９.２％

Ｓｉｇｍｏｉｄ １ ０.２５ ８３.３％ ７０.８％

３



　 Ｃｈａｎｇｆｕ ＬＩＵ ｅｔ ａｌ: Ｏｎ￣ｌｉｎｅ Ｃｈａｔｔｅｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ

　 　 Ａｓ ｓｅｅｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｗｉｔｈ ＲＢＦ ｅｘｃｅｅｄｓ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｔｗｏ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ｉｒｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ
ＳＶＭ ｗｉｔｈ ＲＢＦ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｕｔｔｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ.

４　 Ｔｈｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃ ａｎｄ ｇ

４.１　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＶＭ Ｕｓｉｎｇ ＧＥ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬｆｉｒｓｔ ｔｈｅ ＧＥ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉ￣

ｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃ ａｎｄ ｇ ｉｎ ＳＶＭ. Ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｌａｒｇｅ ｒａｎｇｅ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ ｒｏｕｇｈｌｙ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ.
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｓｅｔ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｃ
ａｎｄ ｇ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ [ ￣２３ꎬ２３]ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｔｅｐ ｏｆ ｃ
ａｎｄ ｇꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｉｓ: ０.８ ａｎｄ ０.６. Ａｆｔｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉ￣
ｎｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｒａｎｇｅꎬ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｉｓ ｇｒａｄｕａｌｌｙ
ｒｅｄｕｃｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅꎬ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｒｅ￣
ｆｉｎｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ. Ｂｙ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓꎬ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣
ｇｒｏｕｐ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ. Ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＳＶＭ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２.

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ Ｃｏｎｔｏｕｒ Ｍａｐ Ｕｓｉｎｇ ＧＥ.

４.２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＶＭ Ｕｓｉｎｇ ＧＡ
ＧＡ ｉｓ ａ ｓｅｌｆ￣ａｄａｐｔｉｖｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣

ｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎａｔｕｒａｌ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｈｅｒｉｔａｎｃｅ ａｎｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ￣
ａｒｙ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｉｔ ｓｔａｒｔｓ ｗｉｔｈ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ａ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚａｔｉｏｎ. Ａｆｔｅｒ ｔｈａｔꎬ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｒａｎ￣
ｄｏｍｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎꎬ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎬ ｉｎ￣

ｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔｅｐｓ ａｒｅ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ:

(ａ) Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ: Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｐｕ￣
ｌａｔｉｏｎ Ｍ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ Ｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｉｓ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｇｅｎｅｒ￣
ａｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ
ｓｅｔ ａｔ Ｔ.

(ｂ) Ｓｅｔ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ: Ｆｉｔｎｅｓｓ ｉｓ ａｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒꎬ ｗｈｉｃｈ
ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ’ｓ ｑｕａｌｉｔｙ. Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ.

( ｃ) Ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｏｒ: Ａｆｔｅｒ ｏｂｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎꎬ ａｐｐｌｙ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ. Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｆｉｔｎｅｓｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｔｏ ｂｅ ｉｎｈｅｒｉｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ.

(ｄ) Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ: Ｔｈｅ ｔｗｏ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ
ａｒｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｐｏｐｕｌａ￣
ｔｉｏｎ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｇｅｎｅ ｉｓ ｅｘｃｈａｎｇｅｄ ｔｏ
ｆｏｒｍ ａ ｎｅｗ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ.

(ｅ) Ｓｅｖｅｒａｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｍｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙꎬ ｔｏ ｃｈａｎｇｅ ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃｓ ｉｎ ｓｏｍｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ.

( ｆ)Ｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｊｕｄｇｅｍｅｎｔ: Ｉｆ ｔｈｅ ｅｖ￣
ｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｔ ｉｓ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｓｔ ｅｖ￣
ｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｔꎬ ｔｈｅｎ ｇｏ ｔｏ ｓｔｅｐｓ ( ｂ) ￣( ｅ)
ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｅ ｔｏ ｅｖｏｌｖｅ. Ｉｆ ｔ⩾Ｔꎬ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ｅｎｄｓ. Ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｓｔ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｖｉｅｗｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃ ａｎｄ ｇ ａｔ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ ａｒｅ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｅｒｍｉｎａｔｅｄ.

Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇｃ ａｎｄ ｇ ｉｎ ＳＶＭ ｕｓｉｎｇ ＧＡ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ３.

Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｓｅｔ ｂｙ ｔｈｅ ＧＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓ
ｉｓ Ｎ ＝ ２０ꎬ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｓ
２００ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｒａｎｇｅｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃ ａｎｄ
ｇａｒｅ: ０.０１ꎬ１００[ ] ａｎｄ ０.０１ꎬ１０００[ ] ꎬ ３ ｔｉｍｅｓ ｃｒｏｓｓ￣
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ. Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ＧＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ４.

Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇｕｒｅ ４ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｔ￣
ｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ＳＶＭ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ＧＡ ｉｓ ａｂｏｖｅ ８０％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ
ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｎｅａｒ ｔｈｅ ２２ｔｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ

４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

Ｆｉｇ. ３　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＶＭ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ Ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＧＡ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

Ｆｉｇ. ４　 Ｆｉｔｎｅｓｓ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ＧＡ.

ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｕｐｄａｔｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ. Ｔｈｅｎꎬ
ｃ＝１３.３７１７ ａｎｄ ｇ＝１.６０８３.

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｅｓｔｉｎｇ Ｓｅｔ
Ｕｓｉｎｇ Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

　 　 Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＧＡ ａｒｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ.
Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ５. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓ￣
ｔｉｎｇ ｓｅｔ ｉｓ ９０. ９％. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ ２ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ
ａｒｅ ｄｉａｇｎｏｓｅｄ ｗｉｔｈ ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｍｉｓｄｉａｇｎｏｓｅｄ
ａｓ ｓｔａｂｌｅ ｓｔａｔｅｓ. Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｓ ｍａｄｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２.

Ｔａｂｌｅ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｔｗｏ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ
ｎｏ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｉｒｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ＧＥ ｏｒ ＧＡ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ
ＧＡ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｔｈｅ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｉｓ １００％ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ｒｅａｃｈｅｓ ９０. ９％ꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙ
ｅｘｃｅｅｄｓ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｔｗｏ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ｂｕｔ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃ ａｎｄ ｇꎬ ｉｔ ｈａｓ ｔｏ ｃｏｎ￣
ｓｕｍｅ ａ ｍｕｃｈ ｌｏｎｇｅｒ ｔｉｍｅ.

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＳＶＭ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ Ｒｅｓｕｌｔｓ.

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ Ｃｏｎｓｕｍｅｄ ｔｉｍｅ ｃ ｇ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ

Ｎｏ ０.４６ｓ １.０ ０.２５ ９４.４％ ７７.３％

ＧＥ １.９５ ５.２７８ ３.７３２１ １００％ ８１.８％

ＧＡ ４.２７ １３.３７１７ １.６０８３ １００％ ９０.９％

５



　 Ｃｈａｎｇｆｕ ＬＩＵ ｅｔ ａｌ: Ｏｎ￣ｌｉｎｅ Ｃｈａｔｔｅｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ａｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＶＭ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｃｕｔｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｉｎｄｉｎｇ ｓｕｉｔ￣
ａｂｌｅ ＫＦｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌꎬ ｃ ａｎｄ
ｇ ｈａｄ ａ ｍｏｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＫＦｓ. Ｔｈｅｙ ｗｅｒｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ ｔｏ
ｓｈｏｗ ｔｈｅｉｒ ａｆｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ＳＶＭ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＲＢＦ ｈａｄ ａ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ＫＦｓ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
ＫＦꎬ ｔｈｅ ＧＥ ａｎｄ ＧＡ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ＳＶＭ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＧＥꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕ￣
ｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＧＡ ｗａｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＧＥ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｃｕｔｔｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ ｗａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ａ ｎｅｗ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｃａｌｉｓｋａｎꎬ Ｈａｋａｎꎬ Ｋｉｌｉｃꎬ Ｚｅｋａｉ Ｍｕｒａｔꎬ Ａｌｔｉｎｔａｓꎬ
Ｙｕｓｕｆ. (２０１８) . Ｏｎ￣Ｌｉｎｅ Ｅｎｅｒｇｙ￣Ｂａｓｅｄ Ｍｉｌｌｉｎｇ Ｃｈａｔ￣
ｔｅｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ １４０(１１)ꎬ ｐｐ. １１１０１２.

[ ２ ] 　 Ａｓｌａｎꎬ Ｄｅｎｉｚꎬ Ａｌｔｉｎｔａｓꎬ Ｙｕｓｕｆ. ( ２０１８) . Ｏｎ￣ｌｉｎｅ
ｃｈａｔｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｉｌｌｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｄｒｉｖｅ ｍｏｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｃｏｍｍａｎｄｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ＣＮＣ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅꎬ １３２ｐｐ. ６４￣８０.

[ ３ ] 　 Ａｌｔｉｎｔａｓꎬ Ｙｕｓｕｆ. (２０１２) . Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ:
Ｍｅｔａｌ Ｃｕｔｔｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｏｏｌ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎｓꎬ
ａｎｄ ＣＮＣ Ｄｅｓｉｇｎ. Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ: Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓꎬ
ｐｐ２０￣４８.

[ ４ ] 　 Ｗａｎꎬ Ｍｉｎꎬ Ａｌｔｉｎｔａｓꎬ Ｙｕｓｕｆ. (２０１４) . Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ
ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｔｈｒｅａｄ ｍｉｌｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅꎬ ８７ｐｐ. １６￣２６.

[ ５ ] 　 Ｌｉｕꎬ Ｃｈａｎｇｆｕꎬ Ｚｈｕꎬ Ｌｉｄａꎬ Ｎｉꎬ Ｃｈｅｎｂｉｎｇ. (２０１８) .
Ｃｈａｔｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｉｌｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ
ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ ｅｎｔｒｏｐｙ. Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ １０５ｐｐ. １６９￣１８２.

[ ６ ] 　 Ｌｉｕꎬ Ｃｈａｎｇｆｕꎬ Ｚｈｕꎬ Ｌｉｄａꎬ Ｎｉꎬ Ｃｈｅｎｂｉｎｇ. (２０１７) .
Ｔｈｅ ｃｈａｔｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｅｎｄ ｍｉｌｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＥＭＤ ａｎｄ ＷＰＤ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ９１(９￣１２)ꎬ ｐｐ.
３３３９￣３３４８.

[ ７ ] 　 Ｐéｒｅｚ￣Ｃａｎａｌｅｓꎬ Ｄａｎｉｅｌꎬ Ｖｅｌａ￣Ｍａｒｔíｎｅｚｃꎬ Ｌｕｃｉａｎｏꎬ
Ａｌｖａｒｅｚ￣Ｒａｍｉｒｅｚｂꎬ Ｊｏｓｅ. (２０１２) . Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎ￣
ｔｒｏｐｙ ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｃｈａｔｔｅｒ ｄｅｔｅｃ￣

ｔｉｏｎ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｏｏｌｓ ＆ Ｍａｎｕ￣
ｆａｃｔｕｒｅꎬ ６２(１)ꎬ ｐｐ. ３９￣４５.

[ ８ ] 　 Ｖｅｌａ￣Ｍａｒｔíｎｅｚꎬ Ｌｕｃｉａｎｏꎬ Ｊａｕｒｅｇｕｉ￣Ｃｏｒｒｅａꎬ Ｊｕａｎ Ｃａｒ￣
ｌｏｓꎬ Ｒｏｄｒｉｇｕｅｚꎬ Ｅｄｕａｒｄｏꎬ ｅｔ ａｌ. (２０１０) . Ｕｓｉｎｇ ｄｅ￣
ｔｒｅｎｄｅｄ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ ｃｈａｔｔｅｒｉｎｇ ｉｎ
ｃｕｔｔｅｒ ｔｏｏｌ ｍａｃｈｉｎｅｓ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｔｏｏｌｓ ＆Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅꎬ ５０(７)ꎬ ｐｐ. ６５１￣６５７.

[ ９ ] 　 Ｌａｍｒａｏｕｉꎬ Ｍꎬ Ｔｈｏｍａｓꎬ Ｍａｒｃꎬ Ｅｌ Ｂａｄａｏｕｉꎬ Ｍ.
( ２０１４) . Ｃｙｃｌｏｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ｃｈａｔｔｅｒ ａｎｄ ｔｏｏｌ ｗｅａｒ ｉｎ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ｍｉｌｌｉｎｇ. Ｍｅｃｈａｎｉ￣
ｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ４４ ( １￣２)ꎬ ｐｐ.
１７７￣１９８.

[１０] 　 Ｔｈａｌｅｒꎬ Ｔｉｌｅｎꎬ Ｐｏｔｏ ｎｉｋꎬ Ｐｒｉｍｏžꎬ Ｂｒｉｃꎬ Ｉｖａｎꎬ ｅｔ
ａｌ. (２０１４) . Ｃｈａｔｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｂａｎｄ ｓａｗｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｏｕｎｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ａｐｐｌｉｅｄ Ａ￣
ｃｏｕｓｔｉｃｓꎬ ７７(７７)ꎬ ｐｐ. １１４￣１２１.

[１１] 　 Ｃａｏꎬ Ｈｏｎｇｒｕｉꎬ Ｙｕｅꎬ Ｙｉｔｉｎｇꎬ Ｃｈｅｎꎬ Ｘｕｅｆｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
(２０１７) . Ｃｈａｔｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｉｌｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｙｎｃｈｒｏｓｑｕｅｅｚｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｏｆ ｓｏｕｎｄ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｔｈｅ Ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙꎬ ８９(９￣１２)ꎬ ｐｐ. ２７４７￣２７５５.

[１２] 　 Ｙａｎｇꎬ Ｚｈｉ Ｇａｎｇꎬ Ｌｉｕꎬ Ｈｏｎｇ Ｑｉꎬ Ｌｉꎬ Ｂｉｎꎬ ｅｔ ａｌ.
(２０１１) . Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈａｔｔｅｒ ｉｎ ｂｏｒｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
ｕｓｉｎｇ ｓｐｉｎｄｌｅ ｍｏｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ. Ｉｎ: Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎꎬ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌꎬ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. [ ｏｎｌｉｎｅ] Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ: ＮＣＴＴꎬ ｐｐ２１５８￣
２１６１. Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ:ｈｔｔｐｓ: / / ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ. ｉｅｅｅ. ｏｒｇ / ｄｏｃｕ￣
ｍｅｎｔ / ６１９９６４６.[Ａｃｅｓｓｅｄ １４ Ｍａｙ. ２０１２] .

[１３] 　 Ｌｕｏꎬ Ｍｉｎｇꎬ Ｌｕｏꎬ Ｈｕａｎꎬ Ａｘｉｎｔｅꎬ Ｄｒａｇｏｓꎬ ｅｔ ａｌ.
(２０１８) . Ａ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｅｄ ｍｉｌｌｉｎｇ ｃｕｔｔｅｒ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｗｉｔｈ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ＰＶＤＦ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ １１０ｐｐ. ５５６￣５６８.

[１４] 　 Ｓｈｒｉｖａｓｔａｖａꎬ Ｙꎬ Ｓｉｎｇｈꎬ Ｂ. (２０１８) . Ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｗａｙ ｔｏ
ｄｉｍｉｎｉｓｈ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｈａｔｔｅｒ ｉｎ ＣＮＣ ｔｕｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＥＭＤ ａｎｄ ＡＮＮ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ. Ａｒａｂｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｆｏｒ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ４３(９)ꎬ ｐｐ. ４５７１￣４５９１.

[１５] 　 Ｌａｍｒａｏｕｉꎬ Ｍｏｕｒａｄꎬ Ｂａｒａｋａｔꎬ Ｍｕｓｔａｐｈａꎬ Ｔｈｏｍａｓꎬ
Ｍａｒｃꎬ ｅｔ ａｌ. (２０１５) . Ｃｈａｔｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｍｉｌｌｉｎｇ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅｓ ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅ￣
ｌｅｃｔｉｏｎ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ２１(７)ꎬ ｐｐ.
１２５１￣１２６６.

[１６] 　 Ｈａｎꎬ Ｚｈｅｎｙｕꎬ Ｊｉｎꎬ Ｈｏｎｇｙｕꎬ Ｈａｎꎬ Ｄｅｄｏｎｇꎬ ｅｔ ａｌ.
(２０１７) . ＥＳＰＲＩＴ￣ａｎｄ ＨＭＭ￣ｂａｓｅｄ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｍｏｎｉｔｏ￣
ｒｉｎｇ ａｎｄ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｃｈａｔｔｅｒ ｉｎ ｓｍａｒｔ
ＣＮＣ ｍｉｌｌｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄ￣
ｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ８９ ( ９￣１２)ꎬ ｐｐ.
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

２７３１￣２７４６.
[１７] 　 Ｌａｍｒａｏｕｉꎬ Ｍꎬ Ｅｌ Ｂａｄａｏｕｉꎬ Ｍꎬ Ｇｕｉｌｌｅｔꎬ Ｆ. (２０１５) .

Ｃｈａｔｔｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ＣＮＣ ｍｉｌｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｗｉｅｎｅｒ￣ＳＶＭ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｕｓｉｎｇ ｏｎｌｙ ｍｏｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｓｉｇｎａｌｓ. Ｉｎ: Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ
Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ. [ｏｎｌｉｎｅ] Ｃｈａｍ: ＮＣＴＴꎬ ｐｐ５６７￣５７８. Ａ￣
ｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ: ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０. １００７ / ９７８￣３￣３１９￣
０９９１８￣７＿５０.[Ａｃｅｓｓｅｄ １５ Ａｕｇｕｓｔ. ２０１４] .

[１８] 　 Ｓｒｉｎｉｖａｓａｎꎬ Ａｍｒｉｔａꎬ Ｄｏｒｎｆｅｌｄꎬ Ｄａｖｉｄꎬ Ｂｈｉｎｇｅꎬ Ｒａｕ￣
ｎａｋ. (２０１６) . Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｄａｔａ
ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｃｈａｔｔｅｒ ａｎｄ ｔｏｏｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｍｉｌｌｉｎｇ. Ｉｎ: ２０１６ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｆｌｅｘｉ￣
ｂｌｅ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ( ＩＳＦＡ ) . [ ｏｎｌｉｎｅ ] Ｃｌｅｖｅｌａｎｄ:
ＮＣＴＴꎬ ｐｐ２６３￣２６６. Ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｔ:１０.１１０９ / ＩＳＦＡ.２０１６.
７７９０１７２.[Ａｃｅｓｓｅｄ １９ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ. ２０１６] .
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