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频域特征自适应提取的铣削颤振判别方法
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摘要  铣削过程中动态切厚的再生效应引发的加工颤振现象严重影响加工质量和效率。对加工过程进行在线监测

并及时相应采取措施，是避免加工颤振的重要手段。针对颤振特征现有自适应提取方法计算量大、模型结构复杂等

问题，基于颤振信号的频域特性，提出频域特征自适应提取的铣削颤振判别方法。首先，分析颤振信号的频域特性；

其次，设计频域特征自适应提取网络；然后，引入通道注意力机制，优化特征提取过程；最后，通过实验验证所提出方

法的有效性。结果表明：该方法识别准确率在 98% 以上，同时显著提高了判别效率。
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引  言

航空航天整体结构件尺寸大、形状复杂、材料去

除率高，对其加工精度与效率的双重需求给数控加

工带来新的挑战［1］。然而，铣削过程中的加工颤振

现象严重阻碍了零件的高效和高质量加工。自 20
世纪 60 年代以来，国内外学者明确了引发颤振的主

要原因为动态切厚的再生效应［2］，继而在动力学建

模［3‑4］、模态参数测量［5‑6］以及稳定性分析［7］等方面进

行了深入研究，并提出了用于预测切削稳定性边界

的叶瓣图［8‑9］。然而，铣削模型的建模误差以及模型

参数的测量不准确等因素致使叶瓣图的预测精度有

限，难以指导实际加工。

通过对机床信号进行在线监测来判断加工过程

稳定性，进而采取相应措施，是避免颤振的有效手段

之一。学者们主要提取加工过程中的切削力、振动、

声音等信号特征，通过计算指标、设定阈值或通过机

器学习算法进行颤振判别，因而特征提取的质量是

影响颤振判别准确性的关键因素。

特征提取方法包括时域法、频域法、时频域法以

及近几年出现的特征自适应智能提取方法［10］。时域

特征提取通常是计算信号时域的统计特征。 Ye
等［11］计算了时域信号均方根序列的均值和标准差，

并 以 二 者 的 比 值 为 指 标 来 识 别 颤 振 。 Lamraoui
等［12］计算了时域信号的方差、峰值、偏度、峭度、裕度

因子和脉冲因子等 9 个特征，而后根据熵对以上特

征的重要程度进行排序，选择重要的特征用于颤振

识别。切削加工颤振发生时，频谱能量会重新分配，

因 此 频 域 分 析 也 是 监 测 颤 振 的 重 要 手 段 之 一 。

Chang 等［13］研究发现，当颤振发生时，切削力信号的

频谱会产生一系列新的峰值，因而设计了峰值搜索

算法以判别颤振。Thaler 等［14］将信号经快速傅里叶

变换（fast Fourier transform，简称 FFT）后提取频谱

峰值计算特征，并设计了阈值以判别颤振。

时频域分析可反映信号频谱随时间的变化，提

供更丰富的信息。Fu 等［15］将信号进行经验模态分

解后，根据能量选择本征模函数并进行希尔伯特‑黄
变换得到时频谱，以时频谱的能量比和变异系数为

指标来识别颤振。Tangjitsitcharoen 等［16］计算了切

削力信号经小波变换后各层中平均值与最大绝对值

的比值，以此来判别颤振。Liu 等［17］利用变分模态

分解方法分解振动信号，并采用功率谱熵为指标识

别颤振。

传统的特征提取方法需人工进行特征选择并确

定判断颤振的阈值，特征的选择直接影响分类准确

性，因此存在对经验的依赖。由于神经网络具有特

征自动提取的能力，近几年学者们开展了自适应提

取特征的相关研究。李欣欣等［18］采用短时傅里叶变

换将监测信号转化为图像，并输入卷积神经网络，实

现了特征的自适应提取。张明锴［19］将监测信号中小

波时频谱图输入残差卷积神经网络，以进行特征自

适应提取。
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虽然以上方法能够实现特征自适应提取，但基

于二维图片特征提取的输入特征维度较高，存在大

量冗余信息，参数量和计算量偏大。Wan 等［20］采用

自编码器对时域信号序列进行了压缩，将压缩特征

与时域统计特征相结合，并以支持向量机对特征进

行分类。该方法中自编码器仅对原信号进行压缩，

其中的冗余特征不利于后续判别。Han 等［21］计算了

力与加速度信号的典型统计特征后，将特征进行组

合，并运用多种注意力机制使神经网络自动增强了

有用特征，抑制了无用特征，实现了颤振判别。然

而，该方法本质上是对传统指标的自适应选择，并未

实现真正的特征自适应提取。

综上所述，目前颤振特征自适应提取方法中仍

存在信号预处理复杂、计算量大的问题，缺少有效的

解决手段。笔者充分利用频域能量的重新分配这一

颤振的重要机理，提出在频谱中提取特征的方法。

并通过设计通道加权算法来减少冗余信息，降低输

入特征维度，以实现颤振的高效准确判别。

1 颤振频域特征自适应提取网络

1.1　颤振频谱特性分析　

频域能量的重新分配是颤振发生的一个重要特

点［22］，Insperger等［23］研究了颤振机理，指出在颤振发

生时信号频谱会出现新的峰值，并提出了多种颤振

情况的颤振频率计算公式，且通过实验验证了理论

的正确性。图 1、2 分别为稳定加工状态和颤振状态

的加速度信号频谱图，图中红线表示主轴转频的倍

频。对比可见，不同状态下加速度信号明显存在差

异，颤振时会在主轴转频及其倍频附近产生新的峰

值。基于此，笔者提出针对频谱进行特征自适应提

取的新思路。

1.2　网络总体架构　

在网络总体架构中，若直接将频谱序列输入全

连接神经网络，将导致参数量和计算量过大，因此需

要减少输入维度以降低网络复杂度。观察图 1 和图

2 可知，在主轴转频及其倍频附近，频谱能量的重新

分布规律存在相似性，少量峰值变化能够为判别颤

振提供充分信息，因此整个高密度频谱存在大量冗

余信息。基于以上分析，笔者提出了基于通道注

意力机制的频域特征自适应提取网络，通过对频

谱进行切片，利用通道注意力机制将重复信息进

行整合以降低特征维度，并使用全连接神经网络

进行特征提取，频域特征自适应提取网络如图 3
所示。图中 ReLU 为激活函数，BN 为批量归一化

（batch normalization，简称 BN）。

针对归一化后的频谱序列，使用一系列窗口对

频谱进行切片，窗口起点是主轴转频的二分之一位

置，窗口的宽度和步长值均等于主轴转频，即保证每

个窗口的中心是主轴转频的倍频。各个窗口切片中

信息的有效性并不相同，因此通过对窗口加权可实

现对切片信息进行有效整合。计算机视觉领域中通

道注意力机制［24］是对特征进行加权的方法之一，通

过通道注意力机制加权能够使神经网络自动抑制无

效信息，而增强有效信息，在故障诊断［25］和颤振检

测［21］领域均有应用。

笔者以 1 个窗口切片作为 1 个输入通道，采用通

道注意力机制进行自适应加权，无需人工指定权

值。由于主轴转频及其倍频位于窗口中心，通道加

权求和时主轴转频及其倍频处的波峰对应累加，颤

振产生的新波峰聚合到 1 个窗口内，从而降低了特

征维度，减少了后续用于特征提取的神经网络的参

数量及运算量，这得益于对颤振频谱特性的分析以

及网络结构的设计。

图 1　稳定加工状态的加速度信号频谱图

Fig.1　Spectrum of acceleration signal during stable process‑
ing

图 2　颤振状态的加速度信号频谱图

Fig.2　Spectrum of acceleration signal during unstable pro‑
cessing
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1.3　数据预处理与模型结构设计　

数据预处理步骤与网络结构如下：

1） FFT　

对信号序列进行 FFT 处理后得到频谱序列，并

取其幅值作为频谱特征。

2） 频谱归一化处理

将频谱幅值归一化到［0，1］区间，目的是去除不

同工况下信号幅值不同的影响，同时加快神经网络

的收敛速度。所提算法采用最大最小值归一化，即

X *
i = Xi - Xmin

Xmax - Xmin
（1）

3） 加窗切片与输入对齐

设信号由主轴转速 S ( r/min )加工时采集得到，

经 FFT 处理得到频谱最大频率为M赫兹，则窗口数

量 nwindow 为

nwindow = ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

M
w

- 1 （2）

其中：ë û 为向下取整；w= 60/S，为窗口宽度。

第 k个滑动窗口的中心位置为

          Ck = kw      ( k= 1，2，…，nwindow ) （3）
将每个窗口内的频谱序列作为一个通道，得到

维度为 nwindow × 1 × l的输入，窗口数 nwindow 作为输入

通道数，l表示窗口内的序列长度。此外，由于不同

信号是在不同转速下采集所得，其在最大频率范围

内包含的 nwindow 和 l可能会有所差异，因此需要统一

输入通道数和窗口内序列长度。

通过插值的方法对齐 l，并通过人工指定统一的

通道数。假设将通道数统一为 n，若 nwindow ≥ n，则只

保留前 n个窗口的序列信息；若 nwindow < n，则利用已

计算出的窗口特征平均值进行补齐，最终得到维度

为 n× 1 × l的输入。通道数和序列长度的对齐将

在实例验证部分举例说明。

4） 通道自适应加权

图 4 为通道自适应加权示意图，通过建立权重

子网络，基于注意力机制的通道自适应加权实现了

通道权重的自动学习，从而有选择性地强调有用特

征，同时抑制无用特征。

切片后的输入 x维度为 n× 1 × l，首先通过全

局最大池化将通道信息压缩，用于后续权重映射。

第 c个通道的信息压缩计算式为

z c = Fmp( x c ) = max
i

 ( x c( 1，i ) ) （4）

其中：Fmp 为压缩通道信息的函数；x c ∈ R1 × l 为第 c
个通道的频谱序列；x c( )1，i 为 x c的第 i个元素。

对每个通道进行全局最大池化后，得到 n维向

图 3　频域特征自适应提取网络

Fig.3　Frequency domain feature adaptive extraction network

图 4　通道自适应加权示意图

Fig.4　Diagram of channel adaptive weighting algorithm
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量 z。为实现通道自适应加权，使用权重子网络对 z

进行权重映射，即

s= Fwn( z ) = σ (W 2δ (W 1 z ) ) （5）
其中：Fwn 为权重映射函数；δ为 ReLU 激活函数；σ
为 Sigmoid 激活函数［26］，目的是确保权重值为 0~1；
W 1 ∈ Rd× n，W 2 ∈ Rn× d，W 1 和W 2 均为可学习参数，

通过神经网络训练得到，以实现自适应加权；d= 5，
为中间层维度，可人为指定，目的是降低参数量。

得到权重值 s后，对输入的各个通道进行加权

求和得到整合的特征为

x͂= ∑
c= 1

n

sc x c （6）

其中：sc为 s的第 c个通道对应的权重值。

通过对各个通道加权整合，大大降低了特征维

度，减少了特征提取网络参数量。

5） 特征自适应提取

得到整合特征 x͂后，使用全连接神经网络或卷

积神经网络［27］进行特征提取。由于经过通道自适

应加权后特征维度较低，因此使用全连接神经网络

进行特征自适应提取和颤振分类。如图 3 所示，经

ReLU 激活函数计算后，隐含层特征进入批量归一

化层进行计算，可加快训练收敛速度［28］。神经网络

经特征提取后，最后一层完成分类任务，再经 Soft‑
max 层输出颤振判别结果。与以往特征自适应提取

网络相比，笔者所提模型网络结构简洁，参数量与计

算量均大幅减小。

2 实例验证与分析

2.1　实验数据获取　

振动信号对颤振的响应速度快，且加速度传感

器具有体积小、安装方便等优势，是颤振监测中常采

用的一类传感器。因此，实验中使用加速度传感器

进行信号采集，图 5 为铣削实验平台。

实验在 DMGDMU duoBLOCK 80P 型五轴数

控加工中心进行，使用立铣刀对铝合金工件进行加

工，并在相互垂直的 2 个方向安装 PCB 378B02 型加

速度传感器，传感器采样频率为 8 192 Hz。铣刀直

径为 10 mm，并设置切宽分别为 4、6、8 和 10 mm 的

4 组实验，每组实验保持切宽不变进行多次切削，在

6 000~12 000 r/min 转 速 范 围 内 的 步 进 转 速 为

200 r/min；在 0.2~2.6 mm 切削范围的切深步长为

0.2 mm，每齿进给为 0.01 mm，每次铣削的走刀长度

为 40 mm。在不同参数组合下进行实验并采集数

据，通过观察颤振频谱和加工表面来判断是否发生

颤振。数据采集完后将每个数据裁剪至 2 000 个采

样点，即每个样本的采样时间约为 224 ms，数据标

签包含是否发生颤振以及主轴转速等信息。最终获

得颤振状态的信号样本 2 286 个，稳定状态的信号

样本 2 084 个，共 4 370 个样本。

2.2　网络训练与结果分析　

2.2.1　确定输入通道数及窗口序列长度　

综合考虑颤振发生频率及传感器采用频率，本

研究侧重于 4 000 Hz 以内的频谱，信号频谱范围内

可包含的窗口数为

nwindow = ê
ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

4 000 × 60
S

- 1 （7）

为保证每个窗口内的序列长度相同，须需对每

个信号的频谱在所有窗口覆盖范围内进行插值，插

值后的维度为 nwindow × l，实施算法时将 l设定为

200。实验中主轴转速范围为 6 000~12 000 r/min，
因此 nwindow 最大值为 39，最小值为 19，插值后的维度

范围为 3 800~7 800。为对齐输入通道和避免信息

丢失，指定 n= 39，按 1.3 节中的方式进行对齐。

2.2.2　网络训练分析　

为验证模型训练后的精度以及运行稳定性，使

用 PyTorch 深度学习框架搭建神经网络，选择 Ad‑
am 优化器，学习率设置为 0.003，将模型进行 10 次

训练。每次训练前对模型参数重新进行初始化，并

将采集的 4 370 组数据随机分为 3 284 组训练集和

1 086 组测试集，得到训练集损失值变化曲线和准

确率变化曲线分别如图 6 和图 7 所示。图 6 中的训

练集损失值是衡量训练过程中预测值与真实值差

异的指标，无量纲。 10 次运行得到最终的测试集

平均分类精度为 98.5%，识别准确度高，并且 10 次

运行的结果波动小，说明所提模型算法具有良好的

稳定性。

图 5　铣削实验平台

Fig.5　Milling experiment platform
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2.3　特征分布可视化　

待模型训练结束后，将测试数据输入神经网络，

对 30 维的隐含层特征使用 t‑分布随机邻域嵌入

（t‑distributed stochastic neighbor embedding，简 称

t‑SNE）技术［29］进行降维可视化处理，以反映高维特

征的分布情况。图 8 为自动提取的特征分布，图中

横、纵坐标值均为无量纲的无物理意义数值。可见，

经过神经网络的自适应特征提取得到的特征具有良

好的可区分性，保证了颤振识别的精度。

2.4　通道权重分析　

为确定通道自适应加权关注到的区域，对不同输

入下的通道权重进行可视化。稳定加工数据通道权重

可视化如图 9所示，展示了在主轴转速为 9 200 r/min
时采集到的稳定加工状态的信号频谱图。图 10 为

颤振数据通道权重可视化，展示了在主轴转速为

9 800 r/min 时采集到的颤振信号频谱图。图 9、10
中纵坐标表示归一化的无量纲幅值，图中上方的区

域越亮，表示窗口切片权值越高，对应的窗口特征增

强；越暗的区域表示权值越低，说明对应的窗口特征

越容易被抑制。可见，幅值较大的高频区域和部分

低频区域被赋予了较大的权重，通道注意力机制使

神经网络关注到幅值较大的频谱区域，这些区域特

征较为明显，有利于提取后续特征。

2.5　准确率及模型参数量对比　

为论证所提出模型的优势，本节将笔者提出的

模型与 2 个现有模型进行对比，表 1 为所提方法与

其他方法对比。二维图像+ReNet10 模型是目前用

于颤振特征自适应提取的残差卷积模型［19］。为在相

近的准确率下对比参数量，笔者调整了模型的卷积

层数和通道数，搭建了卷积层数为 9、全连接层数为

1 的 ResNet10 模型，该模型的输入为连续小波变换

得到的 512×512 的二维图像。完整频谱+全连接神

经网络模型为不进行频谱去冗余而直接将 8 000 维

频谱特征作为输入的全连接神经网络，所提模型是

笔者提出的将 200 维频谱整合特征作为输入的全连

接神经网络模型。表中记录了测试集判别准确率、

模型参数量、运算量以及单个信号的判别时间，其中

运算量统计了模型输入一个数据的浮点运算次数

（floating point operations，简称 FLOPs），判别时间

包含数据处理以及模型推理的时间。运行程序台式

图 6　损失值变化曲线

Fig.6　Curve of loss value

图 7　准确率变化曲线

Fig.7　Curve of accuracy

图 8　自动提取的特征分布

Fig.8　Distribution of automatically extracted feature

图 9　稳定加工数据通道权重可视化

Fig.9　Visualization of channel weights for stable processing

图 10　颤振数据通道权重可视化

Fig.10　Visualization of channel weights for unstable 
processing

740



第  4 期 杨  博：频域特征自适应提取的铣削颤振判别方法

机的 CPU 为 Intel（R） Core（TM） i7‑10700，运行过

程中未使用 GPU 进行运算。

与二维图像+ReNet10 模型相比，在颤振识别

准确率相近的情况下，所提模型参数量和判别时间

大大减少。与完整频谱+全连接神经网络模型相

比，虽然所提模型精度稍有下降，但训练参数量大大

减少，这得益于通道注意力机制将重复信息进行整

合，从而降低了输入维度。由于 2 个现有模型输入

维度高导致运算量大，推理时间大大增加。从推理

时间上看，所提模型判别效率更高，使用 CPU 可使

判别速度达到毫秒级，对设备的算力要求较低。

为验证通道自适应加权的优势，笔者对比了对

所有通道求均值的信息整合方式，对 39 个通道求均

值后输入神经网络进行特征提取，结果见表 1 第 4
行。分析数据可知，通过训练学习到的加权方式可

提高模型预测准确率，说明通道自适应加权取得了

良好的效果。

3 结  论

1） 基于颤振的频谱特性，笔者设计了基于通道

注意力机制的特征自适应提取网络。通过通道加权

将重复信息进行整合，减少了信息冗余，大大降低了

输入维度，减少了神经网络模型参数量。该模型无

需复杂数据处理和特征选取，且避免了人工设置

阈值。

2） 实验结果表明，通道自适应加权算法使神经

网络在训练过程中自动关注到特征明显的区域，使

有效特征发挥出更大的作用。神经网络自动提取的

特征具有良好的可区分性，颤振识别准确率在 98%
以上，且模型判别效率高，对颤振的预测准确度波动

小，稳定性良好。

3） 由于稳定与颤振的过渡状态数据难以采集，

研究过程中仅将信号分为振动与稳定这 2 种类型，

后续可着力解决颤振过渡阶段的数据采集问题，更

及时地减少颤振的不良影响。此外，所提方法针对

不同机床信号的频率范围需要确定好通道数量，若

通道数量设置较少，则会造成信息损失；通道多则会

增加运算量，均不利于颤振判别。
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