
第 42 卷第 1 期
2022 年 2 月

振动、测试与诊断 Vol. 42 No. 1
Feb.2022Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis

面向钻削过程监测的振动信号处理及状态分类
∗

代 煜， 王景港， 曹广威， 张建勋， 贾 宾
（南开大学机器人与信息自动化研究所 天津，300071）

摘要 易变形结构在钻削过程中因受力而产生形变，不能根据刀具的钻削距离判断刀具所处状态。钻削过程中刀

具切入易变形结构不同的位置会产生不同幅度的振动，通过对加速度传感器采集到的振动信号进行快速傅里叶变

换（fast Fourier transform，简称 FFT），将钻削过程分为 5个状态。通过计算系统基频整数次谐波分量幅值的变异系

数，选取部分谐波分量的幅值作为特征量进行阶段监测。选用线性转换和对数转换相结合的方式实现输入数据的

归一化，输入到支持向量机与多层前馈（back propagation，简称 BP）神经网络进行钻削状态分类。实验表明：支持向

量机在所有钻削状态的识别准确率在 85%以上，部分钻削状态的识别准确率达到了 100%；BP神经网络分类器的

识别准确率略低于支持向量机。根据所识别的状态控制刀具在即将钻透时停止，测量易变形结构剩余厚度验证了

该方法的精确性。
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引 言

易变形结构由于刚度低的特点，在钻削加工过

程中会因受到切削力的作用而产生形变，钻削刀具

的行进距离并不等于钻削深度，采用针对刚性结构

加工监测的方法很难达到加工状态监测的要求。为

了实现对易变形结构钻削状态监测，学者们开展了

大量研究。黄贤振等［1］研究了铣削力等铣削参数对

薄壁铣削可靠性的影响。姜涛［2］研究了波导类薄壁

铝合金件侧壁钻削加工变形问题。钻削状态监测方

面的研究主要集中在通过传感器间接获取钻削状态

信息，实现对钻削过程的实时监测［3］。对钻削状态

监测的信号常用的有切削力［4］、振动信号［5⁃7］、声压信

号［8］或多信号结合［9⁃10］。

文献［5］通过对振动数据的分析，运用支持向量

机、神经网络、贝叶斯分类器检测了钻孔过程中

9 mm麻花钻的磨损状态，实验证明在样本数量较小

的条件下，支持向量机有更优的性能。文献［6］对微

型钻孔过程中的振动信号进行时频域研究，提取出

刀具磨损的敏感特征，实验结果表明，基于频域特征

的神经网络模型优于基于时域特征的神经网络模

型。文献［7］采用非接触式激光位移传感器，获取骨

钻削过程中骨的振动信息。通过小波包变换提取了

在钻削不同组织结构的振动特性，提出了一种基于

骨振动信号处理的钻削工况监测方法。但在实验过

程中需考虑光路的遮挡，以及冷却液对光路的干扰

等问题是文献［7］的不足之处。振动信号的某些特

性可直接反映刀具与钻削工件间的接触状态，并可

弥补上述方法的不足。

文献［11］将刚性材料的钻削过程分为钻前、钻

中和钻出 3个阶段，建立了与切削状态相匹配的信

号模型。由于易变形材料会随着刀具的进给逐渐产

生形变，故将钻削过程分为钻削准备阶段、引钻阶

段、钻孔阶段、临界阶段和出钻阶段 5个阶段。笔者

以钻削厚度为 3 mm的合成木板为例，分析易变形

结构的钻削过程、振动信号处理以及状态分类方法。

通过对振动信号频域特征的分析，进而辨识出不同

阶段，并将提取的特征量对多分类支持向量机以及

BP神经网络分类器进行学习训练，训练好的支持向

量机与 BP神经网络分类器可用于易变形结构钻削

状态的分类。

1 钻削过程中加速度信号的采集

在钻削易变形结构的过程中，钻削刀具是振动

的激励源，同时也会受到易变形结构体的反作用。
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加速度传感器采集的刀具振动信号，是自身振动和

易变形结构体的反作用叠加的结果。

图 1为实验装置。钻削动力工具固定在运动平

台上，加速度传感器使用不锈钢卡箍固定在钻削动

力工具上。实验所用传感器型号为 PCB352C33的
单轴加速度传感器，采样频率为 10 kHz。

在钻削厚度为 3 mm合成木板的过程中采集加

速度信号，每隔 1 024个采样点进行一次傅里叶变

换，提取基频整数次谐波分量的幅值。钻削过程参

数如下：刀具的主轴转速为 30 kr/min（主轴振动的

基频为 500 Hz）；平台运动速度为 1.25 mm/s。

2 易变形结构受迫振动建模

在易变形结构钻削过程中，钻削产生的振动由

自由振动、受迫振动及自激振动组成。笔者主要研

究刀具的受迫振动。考虑到易变形结构固定方式的

特点，将其简化为如图 2所示的系统动力学模型。

为简便计算，将钻削过程中刀具作用在易变形

结构的力集中于一点，则模型的振动微分方程为

m
d2 x ( t )
dt 2

+ c
dx ( t )
dt + kx ( t )= F ( t ) （1）

其中：m为系统的等效质量；k为系统的等效刚度；c
为系统的等效阻尼；x（t）为位移；F（t）为切削力。

在钻削过程中，由于钻削装置结构的不平衡以

及刀具快速旋转，切削力包含恒力分量以及周期性

分量。

F ( t ) = A 0 +∑
i= 1

n

Ai sin ( 2πift+ θi ) （2）

其中：f为钻削动力工具的转动频率；n为力的个数；

A0，Ai为相应切削力的系数；θi为相应切削力的初始

相位。

由于在钻削过程中刀具的转动频率远大于系统

的固有频率，因此式（1）的解为

x ( t ) =
A 0 +∑

i= 1

n

Ai sin ( 2πift+ θi )

2πif ( 2πifm )2 + c2
（3）

由式（3）可推导出在钻削易变形结构的过程中，

动力工具的加速度信号为

a ( t ) = d2 x ( t )
dt 2

+ r ( t ) =∑
i=1

n

Bi sin ( 2πift+ φi )+

r ( t ) （4）
其中：r（t）为噪声；φi为相应加速度的初始相位；Bi为

相应谐波的幅度。

Bi可表示为

Bi=
-Ai2πif
( 2πifm )2 + c2

（5）

根据式（3）~（5）可知，振动产生的位移和加速

度是由多个分量叠加而成，这些分量应是在 f的整

次倍数处出现。因此，在频域分析时应重点研究动

力工具主轴旋转频率整倍数处的幅值。

3 钻削过程分析及振动信号处理

在钻削过程中，易变形结构随着刀具的进给逐

渐产生形变。根据钻削过程中刀具与易变形结构接

触位置的不同，笔者将钻削厚度为 3 mm合成木板

的整个过程分为 5个不同阶段。图 3为一个完整的

钻削过程中采集的加速度信号，包含了 5个阶段的

加速度信号的频域特征。快速傅里叶变换之后，需

要将结果除以N/2（N为采样点数）才能得到真正的

幅值。本实验后续进行数据归一化，同时为了直观

显示各幅值差异，所以不对幅值变换处理。由于接

触时易变形结构的形变，故钻孔到出钻过程的时间

会大于 2.4 s。
1）钻削准备阶段。刀具稳定至一定转速后，运

动平台开始以一定速度推动刀具接近易变形结构。

此阶段刀具未接触到易变形结构，加速度传感器采

集的加速度信号主要由动力工具自身高速旋转引

起。由图 3中的时域图可以看出，本阶段加速度较

小。从频域图中可以看出，本阶段 2次、4次、6次

图 1 实验装置

Fig.1 Experimental setup

图 2 系统动力学模型

Fig.2 Dynamics model of system
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（即频率为动力工具主轴旋转频率 2倍、4倍、6倍）

谐波的幅度均较小。

2）引钻阶段。此阶段是钻削过程的开始，刀具

开始接触易变形结构表面并逐渐切入易变形结构内

部。易变形结构开始产生形变，且形变随着刀具的

深入逐渐增大，刀具和易变形结构在相互作用下产

生较强的振动。由图 3中的时域图可以看出，本阶

段加速度信号逐渐增大。从频域图中可以看出，在

本阶段基频的 4次、6次谐波的幅度相较于前一阶段

有较大改变。

3）钻孔阶段。此阶段刀具完全切入易变形结

构，易变形结构的形变量逐渐接近最大值。本阶段

是钻削过程的主要阶段，在本阶段中刀具与易变形

结构间的相互作用达到最大。由图 3中时域图可以

看出，在本阶段加速度信号达到最大值。从频域图

中可以看出，在本阶段基频的 4次、6次谐波的幅度

也达到了最大值。

4）临界阶段。此阶段刀具从易变形结构内部

即将切出，钻削刀具受力逐渐减小，因而刀具与易变

形结构间的相互作用逐渐减小，钻削工作即将完

成。由图 3中的时域图可以看出，本阶段加速度信

号在逐渐减小。从频域图中可以看出，本阶段基频

的 4次、6次谐波的幅度减小，但 2次谐波的幅度有

所增大，这是本阶段区别于引钻阶段的一个特征。

5）出钻阶段。当钻刃完全切出工件时，标志着

钻削工作完成。在此阶段刀具理论上不再与易变形

结构发生相互作用，易变形结构的形变量快速减小，

钻削刀具在钻孔中旋转。易变形结构在回弹的过程

中仍会与刀具产生摩擦作用，因而此阶段的加速度

信号与钻削准备阶段不同。由图 3中的时域图可以

看出，本阶段加速度信号与钻削准备阶段的振动信

号相近，但幅值仍有所不同。由频域图可以看出，

2次、4次、6次谐波的幅度相较于前一阶段均有减

小，但大于钻削准备阶段的幅度。

图 3 钻削过程加速度信号

Fig.3 Acceleration signal in drilling process
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4 数据归一化与特征量选取

4.1 数据归一化

数据处理中常用的归一化方法有线性函数转换

和对数函数转换，如式（6），（7）所示

y= x- xmin
xmax - xmin

（6）

y= lg x （7）
其中：x为样本转换前的值；y为样本转换后的值；

xmax和 xmin为样本的最大值和最小值。

由图 3可以看出，钻削准备阶段和钻透阶段部

分主轴振动整数次谐波分量的幅值差异较小，数据

归一化时只使用线性函数转换或者对数函数转换得

到的结果中，数据之间的差异不够明显，故这里选用

对数函数转换和线性函数转换结合的方法来提升 2
个阶段相应特征间差异性，公式为

y= lg x- lg xmin
lg xmax - lg xmin

（8）

同时，采用式（6）所示的线性函数进行转换，

表 1为 2种方法的数据归一化结果对比。

从表 1可以看出，笔者采用对数转换与线性转

换相结合的方法，能够使 2个阶段相应特征的差异

均有所提升，因而笔者采用此方法来实现分类器数

据的归一化。

4.2 特征量选取

在钻削过程的不同阶段，基频整数次谐波分量

的幅值均有不同。为了减少计算量，选择在钻削过

程不同阶段幅值差异较大的几个谐波分量作为钻削

阶段分类的特征向量。笔者通过变异系数描述整数

次谐波分量的幅值在钻削过程不同阶段的差异性。

Cv=
σ
μ

（9）

其中：Cv为谐波分量幅值的变异系数；σ为谐波分量

幅值的标准差；µ为谐波分量幅值的均值。

通过 5次对厚度为 3 mm合成木板的钻削实验，

获取计算各整数次谐波分量幅值变异系数的数据。

这里以 1次谐波幅值的变异系数的计算过程为例进

行简要说明。对 5个钻削阶段中的 1次谐波分量，每

个阶段取 5次实验共 20个实验数据，计算出每个阶

段 1次谐波幅值的均值，然后将 5个钻削阶段 1次谐

波幅值均值的标准差与均值按照式（9）计算 1次谐

波幅值的变异系数。按照相同的方法，计算其他整

数次谐波分量幅值的变异系数，计算结果如图 4所
示。可以看出，1次、2次、3次谐波的变异系数较小，

4次、5次、6次谐波的变异系数较大。由于 4次、

5次、6次谐波的幅值在钻削过程的不同阶段差异性

较大，故选择 4次、5次、6次谐波分量的幅值作为特

征向量。

5 支持向量机与 BP神经网络

常用的分类算法有决策树、遗传算法、神经网

络、朴素贝叶斯、支持向量机、粗糙集方法及模糊集

方法等，笔者选用支持向量机与神经网络算法作为

钻削状态分类的方法。

支持向量机是为解决两分类问题提出的［12］，其

主要思想是通过已知样本推出一个函数，将输入空

间变换到一个高维空间，并找出一个分类平面作为

决策平面，使正例和反例之间的隔离边缘被最大化，

在解决小样本、非线性及高维问题时表现出很多独

特的优势［13］。LIBSVM是一个可以解决两类分类、

多 类 分 类 以 及 回 归 等 问 题 的 软 件 包［14］。 基 于

表 1 数据归一化结果对比

Tab.1 Comparison of data normalization results

归一化

方法

线性转换

复合转换

谐波

1次谐波

2次谐波

3次谐波

4次谐波

5次谐波

6次谐波

1次谐波

2次谐波

3次谐波

4次谐波

5次谐波

6次谐波

准备

阶段

0.148 4
0.130 1
0.105 8
0.020 0
0.114 2
0.010 4
0.402 4
0.349 8
0.327 1
0.194 6
0.465 9
0.121 2

出钻

阶段

0.034 0
0.050 7
0.026 2
0.120 3
0.024 3
0.053 8
0.135 8
0.172 8
0.110 5
0.515 6
0.186 0
0.355 2

数据差

0.114 4
0.079 4
0.079 6

-0.100 3
0.089 9

-0.043 4
0.266 6
0.177 0
0.216 6

-0.321 0
0.279 9

-0.234 0

图 4 整数次谐波分量幅值的变异系数

Fig.4 Coefficient of variation of integer harmonic component
amplitude
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LIBSVM 的 钻 削 状 态 分 类 具 体 流 程 为 ：①按 照

LIBSVM软件包的格式要求建立数据集；②数据归

一化；将特征输入量归一化到较小的范围，一般为

［-1 +1］或者［0 1］；③选择核函数及各参数；④利

用训练数据库的样本对 LIBSVM 进行训练，得到训

练模型；⑤输入测试数据，利用训练好的模型进行分

类，得到分类结果。

选 择 4 次 、5 次 、6 次 谐 波 分 量 的 幅 值 作 为

LIBSVM数据集的特征量，采用对数转换与线性转

换结合的方式实现输入特征数据的归一化，经归一

化处理的特征数据范围为［0 1］。选择径向基函数

作为 LIBSVM的核函数，其他参数选择 LIBSVM软

件中的默认值。

BP神经网络也称误差后向传播神经网络，是一

种典型的多层前馈网络，一般由输入层、输出层和隐

含层 3部分组成，其中隐含层可以为一层或多层。

当 BP神经网络用作分类器时，可将其从输入到输

出分作两级来看待。在实际应用中，输入神经网络

的是通过特征提取所获得的特征向量［14］。

利用Matlab工具箱构建单隐含层 BP神经网络

分类器，采用对数转换与线性转换结合的方式处理

输入数据。输入层由 3个神经元组成，神经元的输

入为 4次、5次、6次谐波分量的幅值。输出层由 5个
神经元构成，分别对应一种钻削阶段。隐含层由 5
个神经元构成，神经元激励函数均为 Sigmoid函数。

神经网络的参数选择如下：最大训练次数为 1 000，
学习步长为 0.01，期望误差为 0.000 1。

6 实验分析与讨论

选取钻削过程中钻削准备阶段、引钻阶段、钻孔

阶段、临界阶段以及出钻阶段采集的振动信号，以连

续 1 024个数据为一组，在数字信号处理器中进行

FFT，提取主轴振动的基频整数次谐波分量的幅

值。利用上位机Matlab工具构建 LIBSVM以及 BP
神经网络分类器，选择 4次、5次、6次谐波分量的幅

值传送至上位机，作为 LIBSVM以及 BP神经网络

分类器输入样本的特征。训练集和测试集均包含 5
种状态的特征，分类器同时学习所有的数据。在引

钻阶段和出钻阶段，2种分类器均具有最高的识别

率，识别率均超过 90%。从表 2分类器分类结果对

比可以看出，LIBSVM的准确率整体高于 BP神经

网络的分类准确率，说明 LIBSVM分类器在本实验

中具有更好的学习能力。

选用与 3 mm合成木板钻削实验相同的实验方

法，进行 3 mm高密度奥松板钻削实验。通过计算

主轴频率整数次谐波分量幅值的变异系数，选取

3次、4次、5次、6次谐波分量的幅值作为钻削阶段特

征向量。高密度奥松板钻削实验结果对比如表 3所
示。实验结果表明，更换不同材质的易变形结构，笔

者提出的状态监测与分类方法能够取得良好的

效果。

选用 2 mm铝板进行相同的实验。通过计算主

轴频率整数次谐波分量幅值的变异系数，选取 1次、

2次、3次、4次谐波分量的幅值作为钻削阶段特征向

量。铝板钻削实验结果对比如表 4所示。实验结果

表明，对于金属材质的钻削过程，状态分类效果依然

较好。

为验证所分状态在实际钻削时的精确程度，根

据识别到的状态对运动平台进行指令控制。由于临

界阶段意味着即将钻透而未钻透钻削材料，对精确

程度要求很高。当钻削状态为临界阶段时，上位机

发送关闭运动平台指令，控制器接收指令后，停止给

进钻削刀具，此时材料所剩余的厚度可充分验证所

识别状态的精确性。利用游标卡尺测量此时刀具的

表 2 分类器分类结果对比

Tab.2 Comparison of experimental results of wood
board drilling

分类器

BP神经网络

LIBSVM

项目

训练集组数

测试集组数

正确率/%
训练集组数

测试集组数

正确率/%

准备

阶段

27
20
95.2
27
20
100

引钻

阶段

13
9
91.0
13
9

92.35

钻孔

阶段

22
18
85.6
22
18
87.34

临界

阶段

15
11
92.4
15
11
95.92

出钻

阶段

21
14
87.5
21
14
90.37

表 3 高密度奥松板钻削实验结果对比

Tab.3 Comparison of experimental results of high den⁃
sity Austrian pine board drilling

归一化方法

BP神经网络

LIBSVM

项目

训练集组数

测试集组数

正确率/%
训练集组数

测试集组数

正确率/%

准备

阶段

30
20
96.33
30
20
100

引钻

阶段

12
10
87.72
12
10
90.58

钻孔

阶段

21
13
85.19
21
13
91.66

临界

阶段

15
12
90.35
15
12
95.27

出钻

阶段

24
14
86.13
24
14
88.45
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钻削深度，计算合成木板钻削剩余量。在同一块

3 mm合成木板上进行 8次钻削实验，表 5为临界阶

段合成木板钻削余量。

由表 5可以看出，当上位机分类结果为临界阶

段时，此时钻削剩余量范围为 0.05~0.12 mm。钻削

剩余量的均值为 0.086 3 mm、均方差为 0.025 6 mm。

实验数据充分证明，根据所识别的钻削状态可使刀

具以最大的程度停止在即将钻透木板的边缘，即反

映出所识别状态具有很大的精确性。

相关骨组织钻削的研究大都利用不同的传感器

进行信号检测以判别切削状态。文献［6］通过力信

号对骨密度进行估计，成功率达到 90%以上。文献

［7］通过力信号进行椎板切削状态检测，能将椎板剩

余量控制在 2±0.2 mm的范围内。文献［10］通过振

动信号对多目标进行识别，对于相邻的骨结构和肌

肉的识别成功率约为 90%。文献［11］利用声信号

能够监测出椎板即将被穿透时的状态。笔者基于振

动信号对钻削过程中的多个状态进行监测识别，在

类似人骨密度的奥松板实验材料上，钻削准备阶段、

引钻阶段、钻孔阶段、临界阶段和出钻阶段 5个阶段

的 识 别 成 功 率 分 别 为 100%，90.58%，91.66%，

95.27%和 88.45%，且实验中临界阶段的钻削剩余

量能够保持在 0.05~0.12 mm的范围内，证明了本

方法具有较好的实验效果。

7 结 论

1）信号特征的提取是状态监测的核心问题。

笔者通过分析刀具主轴振动的基频整数谐波分量幅

值，建立钻削过程与振动信号频域特性的对应关系，

并通过不同材质的易变形结构钻削实验验证了方法

的准确性。

2）特征向量的提取与分类器的选择是钻削状

态分类的核心问题。笔者采用快速傅里叶变换，对

易变形结构钻削过程中钻削准备、引钻、钻孔、临界

和出钻 5个阶段的振动信号进行特征向量提取，利

用Matlab工具构建了相应的 LIBSVM与 BP神经网

络分类器，利用所提基于振动信号处理的钻削过程

监测方法进行钻削状态识别。测试结果证明，采用

笔者提出的特征向量提取方法结合 LIBSVM分类

器能正确识别不同的钻削状态，钻削准备阶段的正

确识别率最高可以达到 100%，钻孔阶段的正确识

别率也在 85%以上。

3）临界阶段对于状态识别的精确性要求最高，

通过识别临界状态对钻削刀具进行指令控制，将钻

削剩余量作为指标判断状态识别的精确程度，利用

控制器与上位机结合的方式可以实现对钻削状态的

控制。当上位机分类结果为临界阶段并停止刀具进

给时，厚度为 3 mm合成木板的钻削剩余量在 0.05~
0.12 mm，实验数据表明笔者提出方法可精确识别

所分类的钻削状态。
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