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摘要 切削颤振孕育期介于稳定切削与颤振爆发之间，该阶段切削力信号中颤振特征具有典型微弱信息特性。采

用基于总体经验模态分解（ensemble empirical mode decomposition，简称 EEMD）与奇异值分解（singular value
decomposition，简称 SVD）相结合的方法对颤振孕育期信号进行降噪时，大多存在噪声剔除不充分或微弱目标特征

信息失真等问题。首先，通过引入功率谱密度（power spectral density，简称 PSD）与常相干函数（common coherency
function，简称 CCF）对 EEMD降噪机制进行改进，使微弱目标特征所在本征模态函数（intrinsic mode function，简称

IMF）分量得到有效提取；其次，借助池化原理（pooling principle，简称 PP）降低 IMF分量复杂度，并联合 SVD对其

实施分块降噪，以实现对微弱目标特征中所含噪声进行有效消减；最后，耦合上述改进并重构信号，可面向微弱目标

特征信号形成基于改进 EEMD‑SVD（improved EEMD‑SVD，简称 IES）的降噪方法。分别利用 IES与 EEMD‑SVD
对 Rossler混沌信号进行降噪处理，并通过比较信噪比、均方误差及平滑度等降噪评价指标，对所提方法在降噪有效

性及信息保真度方面的优势进行量化验证。在此基础上，再次借助所提 IES方法对变轴向切深铣削实验中颤振孕

育期铣削力信号进行降噪分析。结果表明，该方法能显著抑制颤振孕育期信号噪声，并能有效避免微弱颤振特征信

号失真问题。
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引 言

颤振是导致切削加工不稳定和制约工件加工质

量的重要原因之一［1］。当前，基于切削过程特征信

号监测的颤振识别技术广泛应用于工程实际中。由

于无需建立及求解复杂的非线性铣削动力学模型，

这类方法具有较宽广的应用前景［2］。监测信号是切

削过程的真实数字表征，常常包含大量噪声污染，对

颤振特征的识别精度与效率有着不良影响［3］。因

此，研究切削过程信号降噪方法，切实提升信号信噪

比有利于实现颤振精准识别，具有重要的理论意义

和工程价值。

近年来，针对切削过程信号的降噪方法已成为

国内外研究热点。Zafar等［4］提出了基于神经网络的

刀具磨损声发射信号降噪方法，有效消减了刀具磨

损声信号中的背景噪声，提高了刀具磨损状态辨识

精度。Cabrera等［5］基于硬阈值小波降噪方法，对切

削力信号进行了分解与重构，实验证明该方法能有

效改善切削力信号的信噪比，提高了铣削颤振识别

系统运行可靠性。岳彩旭等［6］结合经验模态分解与

小波阈值，实现了铣削力及铣削振动信号的有效降

噪。刘树聃［7］等面向非线性振动信号，提出了基于

EEMD与 SVD协同的降噪方法，并通过实验对所提

方法的有效性进行了验证。在装备运行状态信号降

噪方面，Yu等［8］采用 EEMD结合 SVD对轴承状态

监 测 数 据 进 行 了 降 噪 及 故 障 特 征 提 取 ，并 通 过

Gath‑Geva方法准确地诊断出轴承的工况。Yang
等［9］研究了 EEMD与样本熵、SVD以及统计特征处

理方法相结合的混合降噪方法，并联合概率分类器

构建了新的故障诊断系统，实现了对非平稳和非线

性 状 态 监 测 信 号 的 处 理 。 Zhang 等［10］ 利 用

EEMD‑SVD对微振动信号进行了降噪，提高了振

动特征识别精度。张琛等［11］借助相同方法对滚动轴

承运行信号进行了降噪，有效提取了轴承弱故障

特征。

颤振孕育期信号中的颤振特征具有非平稳、非

线性及能量低等特征［12］，属于一类典型的微弱特征

信号。然而，传统 EEMD‑SVD对于颤振孕育信号

的 降 噪 处 理 存 在 一 定 局 限 性 ：①原 始 信 号 经 过

EEMD分解后，若仅以能量作为有效 IMF分量筛选

依据，可能出现微弱颤振信息成分丢失的问题；②由

于目标特征信号存在高复杂度特性，若直接采用奇
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异值差分谱实现 SVD降噪，亦可能存在噪声信息消

减不充分及弱特征失真的问题［13］。

为此，面向颤振孕育期切削力信号，以原始信号

IMF分量筛选机制及其复杂度削减原理为切入点，

提出一种基于 IES的颤振孕育期信号降噪方法。首

先，在传统 EEMD基础上，利用 PSD与 CCF对原始

信号中高、低能量 IMF分量及后者中微弱颤振特征

信号对应主、次 IMF分量进行初步筛选；其次，基于

PP对次分量进行非重叠分块，以降低其信息复杂

度，并结合 SVD实现分块降噪，有效消减次 IMF分

量中所含残余噪声；最后，将全部处理所得 IMF分

量进行重构，即获取颤振孕育期降噪信号。所提

IES方法在确保孕育期切削颤振特征完整度的前提

下，可实现有效降噪。

1 IES降噪方法

1.1 基于 PSD与CCF的 EEMD降噪改进

EEMD降噪主要分为 3步：①利用 EEMD算法

对待处理信号进行分解，得到一系列 IMF分量；②
选择恰当阈值，对有效 IMF分量进行提取；③对有

效分量进行重构，即可得到降噪信号。

传统 EEMD降噪方法大多引入能量密度作为

有效 IMF分量提取标准。PSD表示单位频率的信

号功率［14］，其与能量密度具有相似的含义，因此可利

用 PSD 作为阈值对信号中的有用成分进行初步

提取。

令各 IMF分量 PSD为 pw（w为 IMF分量的序

号），原始信号整体 PSD为 P，则
K= pw P （1）

其中：K为功率谱比。

K值越大，表示该 IMF分量与原始信号越接

近，即包含当前有效工况信息越多。考虑到 PSD的

计算依据［14］，提出借助频谱分析中各频率成分对应

幅值在给定带宽中的占比对功率谱比K的阈值进行

选取。该方法流程如下：

1）将系统工频特征（齿通频率）幅值 N1和弱特

征（颤振频率）幅值 N2之和 N0视作原始信号总能量

估值；

2）计算工频特征及弱特征对应幅值在原始信

号中的占比，分别以 w1和 w2表示，即 w 1 = N 1/N 0，

w 2 = N 2/N 0；

3）以w1为 PSD比阈值的选择上限，w2为下限，

完成 PSD比阈值的选取；

4）为避免工频特征提取时出现遗漏，实际 PSD
阈值选取应适当小于w1。

另一方面，由于颤振孕育期所含颤振特征能量

较低，若仅采用 PSD阈值处理难以保证颤振特征信

息得到提取。由于颤振频率分布在刀尖点模态固有

频率附近［15］，且刀尖点 1阶模态在其动力学特性中

通常占据主导地位［16］，因此首先要对机床刀尖点实

施锤击模态实验，辨识其 1阶模态固有频率，并以此

作为依据对微弱颤振特征对应主体 IMF分量进行

判定。CCF是在功率谱的基础上对 2个信号之间的

相关程度进行分析，相比于欧式距离等时域相关性

分析方法，更适用于频域信息分析［17‑18］。因此，以

CCF为分析手段，并将 1阶模态固有频率对应主体

IMF量为判断依据，对剩余 IMF分量中含有颤振特

征的分量进行提取。

令辨识所得系统 1阶固有频率及剩余 IMF分量

分别为 y*和 x*，则二者常相干函数［19］为

γ2x*y* ( f )=
||G x*y* ( f )
2

G x*x* ( f )G y*y* ( f )
（2）

其中：G x*x* ( f )，G y*y* ( f )分别为二者自功率谱密度；

|G x*y* ( f ) |为二者互功率谱密度；γ2x*y* ( f )为 2种成

分 IMF分量间的相关程度。

γ2x*y* ( f )值越大，则表明低能量成分对应 IMF
分量中所含微弱颤振特征信息越多。根据常相干函

数的定义，再次利用频谱分析中各频率成分对应幅

值的占比对式（2）阈值进行选取，步骤如下：

1）根据实验模态分析，可得切削系统首阶固有

频率 F1及其幅值 A1，颤振频率 fc位于 F1附近，故令

A1为颤振特征主分量；

2）根据 A1计算剩余各分量所含颤振特征的总

幅值，若剩余分量个数为 q，则各分量平均幅值为

( 1- A 1 ) /q；
3）计算 A1在原始信号弱特征分量 N2中的占比

L1，进而计算剩余 q个分量所含颤振特征在原始信

号弱特征分量 N2中的平均占比 l1，l2，…，lq，故有

L 1 = A 1/N 2，l1 = l2 =⋯= ln=
(1- A 1 ) /n

N 2
；

4）定义 γc= lq/L 1，并将其作为常相干函数的

参考阈值；

5）为避免颤振特征遗漏，实际阈值选取时应适

当小于 γc。

1.2 基于 PP的 SVD分块降噪

基于 PSD和 CCF所提取的 IMF分量虽然包含

了齿通频率信息以及微弱颤振信息，但是信号中也

混有其他非相关噪声信息。如果直接将其与主要有

用分量进行重构，得到的降噪信号中可能仍会含有

大量噪声成分，导致降噪效果不佳。为了进一步提

高降噪效果，提出引入卷积神经网络的池化原理对
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SVD降噪算法进行改进，用于残余颤振特征信息所

在 IMF分量降噪。

在卷积神经网络中，池化操作常用于降低数据

复杂度，以解决过拟合问题［20］。因此，引入重叠池

化方法改进奇异值分解。对池化处理前的矩阵数据

先进行非重叠分块，将其分解为没有重复数据的多

个小矩阵块，以提高池化处理的运算速度。

以 8× 8矩阵为例，其非重叠分块如图 1所示。

图中：A0为 8× 8矩阵；A1，A2，A3及A4分别为非重叠

分块处理后所得 4× 4分块矩阵，且 4个分块矩阵在

A0中彼此相邻且不重叠。

图 2为图 1中分块矩阵 A1进行重叠池化操作的

结果。其中：A11的第 2、第 3列与 A12的第 1、第 2列
重叠；第 2、第 3行与 A13的第 1、第 3行重叠，依次类

推可以获得后续重叠池化结果。

SVD降噪算法首先采用 SVD进行数据分解，

然后选择保留奇异值阶数，最后根据保留奇异值阶

数对数据重构实现降噪。SVD对信号分解时，令 A

为 1维信号转换成的 1个 m× n矩阵，奇异值分解则

是将矩阵 A分解成大小分别为 n× r，r× r和 r× m
的 3个矩阵，分别用 U，S和 V表示。其中：r为矩阵

A的秩；矩阵 U和 V都为酉矩阵，满足 UU T = E，

VV T = E，E为单位矩阵；S为奇异值矩阵。SVD分

解和重构信号的表达式［21］分别为

A= USV T =

[ u1，u2，⋯，un ]
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é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úλ1
λ2

⋱
λk

[ v1，v2，⋯，vm ] T

（4）
其中：S里的 λ1，λ2，⋯，λr由大到小依次排列；Σ为降

阶后的奇异值矩阵；k为保留的阶数。

对于 CCF提取的 IMF分量，采用 PP改进后的

SVD方法降噪时，首先将其 1维数据转化为 Hankel
矩 阵 ，再 根 据 图 3 所 示 分 块 降 噪 步 骤 实 现 降 噪

处理。

1.3 IES降噪方法

综合 1.1和 1.2节的内容，可得 IES降噪方法如

图 4所示。

2 数值仿真验证

2.1 基于 IES的Rossler混沌信号降噪

为验证所提方法对非线性信号降噪的适用性与

图 1 非重叠分块

Fig.1 Non-overlapping blocks

图 2 重叠池化

Fig.2 Overlapping pooling
图 3 基于 PP的 SVD分块降噪步骤

Fig.3 Denoising step of PP-SVD method
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优势，选择 Rossler混沌系统构造仿真信号并对其进

行降噪分析。Rossler混沌系统的构造表达式［22］为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ẋ=-( y+ z )
ẏ= x+ ay
ż= b+ xz- cz

（5）

为便于验证，采用文献［22］中的设定参数，即

a=0.2，b=0.2，c=5.7；初 始 值 x0 =-1，y0 =-1，
z0 =-1；时间间隔 ∆t= 0.1。迭代 10 000次，取其

中 2 000个点作为仿真信号。

图 5、图 6分别为 Rossler仿真信号及其对应含

噪信号的时频特征，其中含噪信号是依据仿真信号

添加白噪声所得，纵坐标为仿真信号无量纲幅值。

利用所提 IES方法对该仿真信号进行降噪处

理。其中，根据 1.1节所提方法，可得功率谱比 K及

常相干函数 γ参考阈值，且 w 1 = 0.56，w 2 = 0.31，
γc= 0.105。 进 而 由 阈 值 选 择 原 则 ，取 K0=0.5，
γ2x0 y0=0.1。

图 7所示为含噪仿真信号经 EEMD分解后的结

果，由图可知：EEMD可有效将含噪仿真信号分解

为不同频段的信号分量。利用所提阈值处理方法，

即 可 确 定 其 主 分 量 为 IMF4，对 应 PSD 比 值 K=
0.872 1大于阈值 0.5；残余信息所在分量为 IMF3和
IMF6，对 应 的 常 相 干 函 数 分 别 为 γ2IMF3IMF4 ( f ) =
0.360 0，γ2IMF6IMF4 ( f ) = 0.431 0，且都大于阈值 0.1。
同时，对比图 7（a）和图 5可知，虽然 IMF4与图 5所示

的仿真信号相似度高，但并未包含仿真信号（不含

噪）完整特征信息，其余特征信息包含于其他 IMF
分量中。

采用改进 SVD降噪方法对 IMF3和 IMF6进一

步处理，将最终处理所得 IMF3，IMF6与 IMF4一并重

构即可得降噪后信号。EEMD‑SVD降噪方法以及

IES降噪方法对含噪声仿真信号的降噪时频特征如

图 8所示。

图 8（b）为 IES对含噪仿真信号的降噪结果时域

图，分析可知，经 IES方法降噪后，信号中所含噪声

已得到较大程度去除。图 8（d）为 IES对含噪仿真信

号降噪后的频域图，与图 5（b）和图 6（b）进行对比可

以看出，降噪后信号在有效剔除噪声的同时较为完

整地保留了信号中的有用信息成分。

观察时域特征可知，经 IES降噪所得信号与仿

真信号幅值吻合程度更高；而在频域特征方面，虽然

IES和 EEMD‑SVD算法对噪声频段信息的处理效

果都很好，但分析圆圈中频率成分可知，经 IES降噪

后所得信号更加符合仿真信号的频域信息。

上述分析充分验证了 IES方法在非线性信号降

噪有效性方面及原始信号特征成分保真方面较传统

EEMD‑SVD方法更具优势。

2.2 降噪方法对比分析

以信噪比、均方差及平滑度为评价依据，对图 8
中所得降噪结果进行对比，如表 1所示。

由表 1可知：IES的信噪比大于 EEMD‑SVD方

图 4 IES降噪方法

Fig.4 IES signal noise reduction methods

图 5 Rossler仿真信号

Fig.5 The simulation signal of Rossler

图 6 含噪 Rossler仿真信号

Fig.6 The simulation signal of noisy Rossler
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法，并且在小于含噪仿真信号信噪比的条件下最接

近含噪仿真信号的信噪比；均方差和平滑度上，IES
方法在满足含噪仿真信号上、下限的条件下都是最

优值。综合分析 3个参数指标得出，IES方法在降噪

效果上比 EEMD‑SVD降噪算法更具优势。

根据 2.1和 2.2节中对含噪仿真信号降噪与结

果分析，验证了 IES方法相比于其他传统降噪方法，

能够很大程度上保留原始信号的有效成分，并且具

有较好的降噪效果。

3 物理实验应用与分析

为进一步验证所提方法对颤振孕育期信号降噪

的有效性及其信息保真优势，基于某型立式加工中

心搭建如图 9所示的实验设备及平台。所选刀具为

ϕ20 mm整体式硬质合金立铣刀，工件材料为铝合

金 AL7075‑T6，轴向切削深度范围为 0~8 mm。利

用 Dewesoft动态测试系统对刀尖点实施锤击模态

实验，得刀尖点 1阶模态固有频率为 1 178.1 Hz。

铣削实验期间，主轴转速与进给速度保持恒定，

分别为 3 050 r/min和 200 mm/min，借助 Kistler铣
削力测试系统对实验过程中铣削力信号进行采集。

工件最终铣削表面如图 10所示，通过观测可知，随

图 7 EEMD分解结果

Fig.7 The result of EEMD

图 9 实验设备及平台

Fig.9 Test equipment and platform

图 8 EEMD-SVD和 IES方法降噪后的仿真信号

Fig.8 The simulation signal by EMD-SVD and IES

表 1 信噪比、均方差及平滑度参数对比

Tab.1 Comparison of SNR, mean square error and
smoothness parameters

数据类别

含噪仿真信号

EEMD‑SVD
IES

信噪比

13.752 5
9.715 8
12.592 7

均方差

0.935 9
1.614 0
1.076 0

平滑度

0.163 1
0.121 6
0.133 4

1138



第 6 期 郑华林，等：基于 IES的切削颤振孕育期信号降噪方法

着铣削深度增加至 5.3 mm左右时，工件表面开始出

现振纹。这说明随着切深变化，该铣削过程由稳定

铣削经颤振孕育逐渐过渡至铣削颤振，采集所得变

切深铣削力信号时域图如图 11所示，其中 6.0~9.5 s
区间所得信号能充分展示颤振孕育的过程，可直观

地观察到切削稳定性的演变。

图 12，13分别为降噪前后时域信号及频域信号

对比图。由图中原始信号可以看出：信号被大量噪

声所覆盖，且时域图中颤振和非颤振的演变不能清

晰地辨别；频域图中颤振对应频段由于被噪声湮没，

不能有效识别微弱的颤振特征信息对应频率。分别

采用 EEMD、传统 EEMD‑SVD及所提 IES对颤振

孕育期信号进行降噪处理，其中应用 IES方法进行

降噪处理时，w 1 = 0.53，w 2 = 0.36 ，γc= 0.13，根据

1.1节中所提方法选择 PSD阈值和常相干函数阈值

分别为 0.5和 0.1。
图 12，13 展 示 了 颤 振 孕 育 期 切 削 力 信 号 经

EEMD、传统 EEMD‑SVD以及 IES降噪后的时频

特征。由图 12可知，所提 IES方法在降噪有效性及

微弱特征信息保真性方面效果更佳。

4 结 论

1）所提 IES方法适用于非线性特征信号降噪，

且具有特征信息保真度高、噪声剔除充分等优点。

相比传统 EEDM‑SVD方法，其更有利于提升降噪

信号的信噪比、均方差及平滑度等信号质量指标。

2）借助所提 IES方法对某铣削颤振孕育期切

削力信号进行了降噪处理，结果表明，该方法不仅能

有效提升该阶段信号信噪比，并能充分保留颤振特

征的频率成分。
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