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摘要:提出了一种定参变分模态滤波、包络滤波和注意力机制网络辨识相结合的重载机器人铣削系

统颤振辨识方法.首先,根据变分模态滤波理论,通过合适地优选二次惩罚项实现对目标高频非颤振信

号分量的剔除;然后,为快速辨识当前的加工状态,从信号时域分布出发,结合频域在时域上的映射规

律,采用包络滤波方法实现低频主轴转速相关信号分量的剔除;最后,构建基于注意力机制的网络辨识

模型,对预处理后的多时序短时信号片段进行分类以实现加工状态辨识,并开展重载机器人铣削系统加

工验证实验.实验分析结果表明,通过剔除高频非颤振信号和低频主轴转速相关信号分量,再生颤振辨

识准确度得到了进一步提高,辨识准确度可达９８．７５％.通过与其他辨识方法对比,所提出的重载机器

人铣削系统颤振辨识方法可以有效地识别重载机器人铣削系统加工过程中的再生颤振,为后续重载机

器人铣削系统颤振在线抑制提供技术支撑.
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Abstract:A methodwasproposedforidentifyingchattersinheavyＧdutyroboticmillingsystems

byintegratingvariationalmodefilteringwithfixedparameters,envelopefilteringandanattention
mechanismnetworkidentification．Initially,variationalmodefilteringtheorywasappliedtoeliminate
nonＧchattersignalcomponentsinthehighＧfrequencyrangesbyoptimallyselectingaquadraticpenalty．
Then,toswiftlyidentifythecurrentmachiningconditions,theenvelopefilteringmethodwasemＧ
ployed,leveragingsignaltimedomaindistributionandthefrequencydomainmappinglawtoremove
thespindlespeedＧrelatedsignalcomponentsinthelowＧfrequencyranges．Subsequently,anetwork
identificationmodelincorporatinganattention mechanism wasdevelopedtoidentifypreprocessed
multiＧtemporalshortＧtermsignalsegmentsformachiningconditionidentification,followedbyverifiＧ
cationexperimentsonheavyＧdutyroboticmillingsystems．Experimentalanalysisresultsdemonstrate
thatbyeliminatingnonＧchattersignalsinthehighＧfrequencyrangesandspindlespeedＧrelatedcompoＧ
nentsinthelowＧfrequencyranges,theaccuracyofregenerativechatteridentificationissignificantly
enhanced,achievinganidentificationaccuracyof９８．７５％．Comparedwithalternativeidentification
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methods,theproposedmethodmayeffectivelyidentifyregenerativechattersduringheavyＧdutyrobotＧ
icmillingprocesses,thusofferingvaluabletechnicalsupportforfutureonlinechattersuppressionof
heavyＧdutyroboticmilling．

Keywords:roboticmilling;chatteridentification;variationalmodefiltering;attentionmechaＧ
nism

０　引言

六自由度工业机器人因其成本低、灵活性好

而被逐渐广泛应用于机械加工.然而,由于机器

人结构的刚度较低,因此在机器人铣削过程中经

常可观察到明显的颤振现象[１].颤振是铣削过程

中刀具与工件之间产生的强烈自激振动,会导致

加工精度不足、被加工工件表面质量差,甚至损坏

加工系统[２Ｇ３],这严重限制了机器人铣削加工应

用.在过去的几十年里,研究者已提出了各种颤

振预测和控制方法[４Ｇ５].由于机器人稳定性预测

模型复杂,难以获得准确的稳定性边界,因此,有
效的早期颤振监测方法是机器人铣削颤振控制的

可行途径之一.
近年来,许多学者对颤振辨识进行了广泛的

研究[６].YE等[７]计算时域序列的均方根,使用

均方根序列的标准差与均值的比值作为变异系数

来识别颤振.FRUMUSANU等[８]基于快速傅里

叶变换(fastFouriertransform,FFT)评价系统

稳定性.CAO等[９]选择小波包变换作为预处理

器,利用具有丰富颤振信息的特征包对重构信号

实现颤振辨识,但根据不同的加工条件自动选择

合适的 小 波 基 和 分 解 层 数 是 不 方 便 的.LIU
等[１０]使用经验模态分解(empiricalmodedecomＧ
position,EMD)将信号分解为多个固有模态函数

(intrinsicmodefunctions,IMFs).JI等[１１]基于

改进的EMD方法对加速度信号进行分解,并提

取重 构 信 号 的 三 维 特 征 向 量 作 为 颤 振 指 标.

DRAGOMIRETSKIY等[１２]提出的变分模态分解

(variationalmodedecomposition,VMD)方法在

颤振辨识领域得到了广泛应用 [１３Ｇ１４].LIU 等[１５]

提出了一种基于 VMD 和能量熵的颤振辨识方

法,选择包含丰富颤振信息的最佳IMF对应的能

量熵用于颤振检测.SATHEESH 等[１６]采用粒

子群优化算法选择 VMD参数,有效减少了计算

量.CHEN等[１７]采用基于相似加工状态类比的

机器人铣削加工离线分解参数优选方法进行研

究.WANG等[１８]通过绘制最优参数图的方法实

现对机器人加工过程变分模态参数的离线选取.
上述改进方法依然基于交替方向乘子法(alternaＧ
tingdirectionmethodofmultipliers,ADMM)而

建立,多采样点组成的长时序信号在 ADMM 迭

代中需要进行多次迭代计算才可以实现收敛,所
以在参数优选上花费了大量时间成本.

在基于颤振特征的加工状态辨识方面,目前

有多种智能方法被应用于加工状态分类,如支持

向量机[１８Ｇ２０]、隐马尔科夫模型[２１]和深度卷积网

络[２２]等.籍永建等[２３]通过采用支持向量机方法

实现了对多种加工状态的准确辨识.近年来,对
信号处理得到的颤振特征采用神经网络分类逐渐

成为目前的主流方法之一.JANSSENS等[２４]首次

将卷积神 经 网 络(convolutionalneuralnetwork,

CNN)应用于轴承状态监测.此后,许多学者在

故障诊断领域进行了深入的探索[２５Ｇ２６].注意力机

制通过对输入特征采用不同权重,使得包含关键

信息的特征不会随着步长的增加而丢失[２７Ｇ２８].

ZHANG等[２９]采用双路径卷积注意力机制和双

向门控循环单元进行小样本故障诊断,实现了不

同工况下的状态准确辨识.邵海东等[３０]构建注

意力嵌入的生成对抗网络实现特征学习,可用于

故障模式的准确诊断.
在此基础上,本文基于 VMD 原理提出一种

单步定参变分模态滤波模型来滤除高频非颤振分

量,以减少对铣削颤振信号辨识的影响;通过包络

滤波剔除原始信号中的低频主轴转速相关分量;
将经过滤波预处理后的多时序时域信号片段作为

输入,并基于注意力机制模型实现重载机器人斜

面铣削加工准确高效状态辨识.

１　重载机器人铣削系统颤振特性

机器人铣削加工系统结构对机器人颤振特性

具有显著的影响,因此,定义机器人的铣削特性对

不同类型的工业机器人至关重要.本研究采用带

有 HCS１５０LGＧ２０KRBT 主轴的 KUKA KR６００
R２８３０重载工业机器人组成机器人铣削系统并进

行铣削加工.如图１所示,为确定铣削加工过程

中的颤振分量特性,开展了多次重载机器人铣削

系统加工实验并在主轴端采集加速度信号.图２
所示为转速２４００r/min、进给速度６００ mm/min、
径向切削深度４mm 时的信号频域信息,加工位

姿选择为P(－７７．７８°,－６１．２３°,１００􀆰６８°,１３􀆰８７°,
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－４０．７０°,－２２０．７１°).由图２可观察到显著的高

频再生颤振现象,而在低频区域没有观察到与模

态耦合颤振相关的低频颤振.与前后刀齿形成的

表面纹理相关,重载机器人铣削系统斜面铣削再

生颤振主要发生在铣刀与工件接触位置,且颤振

频率分布在重载机器人铣削系统固有频率附近,
因此本文重点对重载机器人铣削系统加工过程中

的再生颤振进行研究[２,３１Ｇ３２].

(a)机器人铣削加工系统 (b)工件加工模型

图１　重载机器人铣削系统模型示意图

Fig．１　SchematicdiagramofheavyＧdutyrobotic
millingsystemmodel

(a)稳定状态频谱分布

(b)颤振状态频谱分布

图２　重载机器人铣削系统颤振信号特性

Fig．２　ChattersignalcharacteristicsoftheheavyＧduty
roboticmillingsystem

２　变分模态滤波模型

２．１　重载机器人铣削系统斜面铣削信号成分

机器人铣削信号通常被认为由三个分量组

成,其中Sp(t)为包含主轴旋转频率谐波的周期

分量,Sc(t)为由颤振引起的非周期分量,Sn(t)为
由环境噪声和测量噪声引起的非周期分量,因此,
该模型可以表示为

S(t)＝Sp(t)＋Sc(t)＋Sn(t) (１)

　　当关注于颤振辨识问题时,滤波方法很自然

地被认为是提取颤振信号分量的首选方法.从式

(１)中可以看出,需要将主轴转速相关分量滤除,

同时高频的非颤振信号也需要着重剔除,这部分

信号与颤振相关分量的混叠会影响颤振的辨识.
如图２所示,稳定信号的主轴旋转频率谐波

分量频域分布集中在低频区域,同时在２０００Hz左

右的高频区域也可以观察到非颤振相关分量.图

３所示为转速２４００r/min、进给速度６００mm/min、
径向切削深度４mm 时,随着轴向切削深度的线

性增大,低频１２０Hz稳定分量和高频非颤振分量

幅值的变化情况,其中,高频非颤振分量表示高

频范围内主轴旋转频率倍频的信号分量,即图３
中包括２０４０Hz、２２８０Hz和２４００Hz频率位置

的幅值 变 化 情 况.从 图 ３ 中 可 以 看 出,低 频

１２０Hz稳定分量幅值近乎线性增大,而高频非颤

振分量则基本上属于恒定水平,因此,为减少高频

非颤振分量对高频颤振信息提取的影响,可以基

于早期稳定状态信号分量进行滤波.

图３　加工信号幅值变化

Fig．３　Changesinsignalamplitudeduringmachining

２．２　定参变分模态滤波模型

变分模态分解(VMD)可以将非平稳多模信

号分解为一定数量的离散子信号并在分解过程中

定义模态中心频率,子信号在重构输入时具有特

定的稀疏性.VMD目前已被广泛用于将信号分

解为一系列子信号,可以表示为

uk(t)＝Ak(t)cos(φ′k(t)) (２)
式中:k为子信号分量的序号;uk 为子信号分量;Ak 为子

信号分量uk 的幅值;φ′k(t)为瞬时频率.

通过优化约束变分问题的解使所获得的所有

模态的带宽之和最小化,因此变分问题可以表

示为

min
{uk},{ωk}

{∑
k

‖∂t[(δ(t)＋ j
πt

)∗uk(t)]exp(－jωkt)‖２
２}

s．t．　∑
k
uk ＝f(t)

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

(３)
式中:ωk 为子信号分量的模态中心频率;j为虚数单位;

δ(t)为单位脉冲函数;f(t)为原始信号;“∗”表示卷积

运算.

然后,使用二次惩罚项α 和拉格朗日乘子λ
约束变分问题,其表达式如下:

􀅰０２０１􀅰
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L({uk},{ωk},λ)＝α∑
k

‖∂t[(δ(t)＋ j
πt

)∗

uk(t)]exp(－jωkt)‖２
２ ＋‖f(t)－∑

k
uk(t)‖２

２ ＋

‹λ(t),x(t)－∑
k
uk(t)› (４)

　　约束变分问题的解可以通过交替更新uk、ωk

和λ实现,也被称为交替方向乘子法(ADMM),
其中子成分优化计算如下:

û(n＋１)
k ←

f̂(ω)－∑
i≠k

û(n＋１)
i ＋

λ̂(n)(ω)
２

１＋２α(ω－ω(n)
k )２

(５)

ω̂(n＋１)
k ←

∫
∞

０
ω û(n＋１)

k (ω)２dω

∫
∞

０
û(n＋１)

k (ω)２dω
(６)

　λ̂(n＋１)(ω)←λ̂(n)(ω)＋τ(f̂(ω)－∑
k
û(n＋１)

k (ω)) (７)

其中,f̂(ω)、ûk(ω)、λ̂(ω)分别为f(t)、uk(t)和

λ(t)通过傅里叶等距变换后的结果,û(n＋１)
k 为第k

个模态频域第n＋１次迭代的结果,|û(n＋１)
k (ω)|

为第n＋１次迭代后第k 个模态频域的表达式

在各频率位置的幅值绝对值,û(n＋１)
i 为第i个模

态频域第n＋１次迭代的结果,ω̂(n＋１)
k 为第k 个

模态中心频率第n＋１次迭代的结果,λ̂(n)(ω)、

λ̂(n＋１)(ω)分别为拉格朗日乘法算子频域表达式

第n 次和第n＋１次迭代的结果,τ 为噪声容忍

度,ε为收敛容忍度.上述算法一直持续到满足

如下收敛条件:
‖û(n＋１)

k －û(n)
k ‖２

２/‖û(n)
k ‖２

２ ＜ε (８)

　　通过适当的k、α、τ 和ε设置,可以将原始信

号分解为多个包括不同信号分量的子信号.该方

法已被证明在从加工信号中提取颤振信息方面是

有效的,其中,τ和ε主要影响迭代速度,k 和α对

信号分解质量有显著的影响,因此目前开展了大

量关于颤振辨识中的k和α优化选择的研究.
如前文所述,大多数方法基于 VMD 方法提

取颤振辨识子信号时会遇到自适应参数选择耗时

较长问题.同时,VMD方法基于 ADMM 的迭代

收敛原理构建,这使得分解计算成本也较高.由

于稳定状态下的高频非颤振能量进入稳定铣削状

态后基本保持恒定,为减少应用 VMD方法带来

的高昂时间成本,本文提出了一种基于 VMD原

理的定参变分模态滤波模型,以实现对目标频率

分量信号的滤除.具体来说,通过选取合适的二

次惩罚项α进行变分模态滤波以实现类似于带阻

滤波的信号处理效果,剔除特定的高频非颤振频

率信号分量.相比于传统 VMD方法,该模型采

用数值更大的二次惩罚项α,且直接基于稳定信

号频谱选取信号分解个数k 和二次惩罚项α,无
需进行参数优选[１５].

图２中的高频非颤振分量信号频率位置与颤

振频率及其谐波位置接近,此时定参变分模态滤

波模型所选取的二次惩罚项α 的值远大于传统

VMD信号分解的值[１５],往往是常用 VMD 模型

数值的数千倍.为求解合适的二次惩罚项α值以

实现频率窄带分量的剔除,构建如下仿真信号

x１(t):
x１(t)＝５sin(２π×１２０t)＋２sin(２π×２４０t)＋

３sin(２π×２０３８t)＋３sin(２π×２０４０t)＋
３sin(２π×２０４２t)＋noise(t)　t∈ [０,２]s

　
　
(９)

其中,noise(t)表示噪声水平为０．１的高斯噪声信

号.为观察过滤窄带的效果,在２０３８Hz位置设

置与过滤频率２０４０Hz相同幅值的信号分量;１２０
Hz和２４０Hz的信号分量则代表稳定状态下的

主轴旋转频率分量.从图４a中可以观察到,随着

二次惩罚项α的数值增大,变分模态滤波后目标

频率(２０４０Hz)的剩余信号能量会逐渐增加,这
说明过大的二次惩罚项α会导致目标频率信号剔

除效果减弱;但过小的二次惩罚项α 又会导致过

滤频带宽度较小,在剔除目标频率信号分量的同

时也剔除了目标边界频率分量,从而影响可能存

在的颤振信息的提取.由此可知,为尽可能保留

目标边界频率分量并剔除目标频率分量,将目标

边界频率幅值经过变分模态滤波后的剩余量与目

标频率幅值剩余量的比值取最大值时的二次惩罚

项α值作为二次惩罚项α 值的最优值,其中边界

频率间隔为 ２ Hz.如图 ４b所示,目标频率为

２０４０Hz,则将 ２０３８ Hz信号分量的剩余量和

２０４０Hz信号分量的剩余量的比值作为二次惩罚

项α优化选择的依据.当目标剔除频率分量对应

的二次惩罚项α选择为信号采样频率fs 的３３００
倍(即α＝３３００fs)时,图４c中经过变分模态滤波

后,信号中目标边界频率(２０３８Hz)所对应幅值

的剩余量为２．２７５,目标频率(２０４０Hz)的幅值剩

余量为０．６９８,此时两幅值剩余量之间的比值R
最大(为３．２６),如图４c中的蓝线所示,此时对目

标频率的信号剔除效果最佳.
通过仿真信号离线提前获取不同目标频率幅

值下的最佳二次惩罚项α 选值,优化选取结果如

图５所示,可以看出,越大的目标频率信号分量幅

值所需对应的二次惩罚项α 值也越大.同时,选
择幅值大于１０％最大稳定分量幅值的频率位置

作为变分模态滤波的初模态中心频率,其分解数

量k作为目标频率个数.
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(a)不同二次惩罚项α下的滤波效果

(b)目标频率分量最佳滤除效果

(c)二次惩罚项α最优选择

图４　变分模态目标频率分量滤除

Fig．４　Targetfrequencycomponentfilteringunder
variationalmodefiltering

图５　二次惩罚项α选取原则

Fig．５　Selectionprincipleofthequadraticpenaltyα

由于直接基于当前信号的频谱特征进行目标

频率个数k和对应二次惩罚项α 的选择,避免了

传统 VMD方法所需要进行的参数优选,为变分

模态滤波方法的在线应用提供了可能.对３２８０
组短时信号长度为１２８的信号片段进行滤波处

理,计算经滤波处理的平均耗时为８．９ms.

３　短时时域信号特征

３．１　包络滤波

如图６所示,从频域角度看,实际加工颤振时

的信号可以认为是主轴旋转频率分量与高频颤振

频率分量融合的结果.主轴旋转频率分量和高频

颤振频率分量分别对应于调频中的信息信号和载

波信号,融合后的信号可以看作调制信号.从时

域角度看,高频颤振频率分量会沿着低频的主轴

旋转频率分量分布,因此,重载机器人铣削系统高

频再生颤振频率分布可以在时域信号上观察到对

应的分布特性,在此基础上提出包络滤波方法,从
时域信号中快速提取高频再生颤振频率信息.

图６　信号耦合

Fig．６　Signalmodulation

为分析包络处理的参数选择和滤波效果,构
建加工过程仿真信号x２(t),可表示为

　　x２(t)＝
(５＋０．６t)sin(１２０πt)＋(２－０．２５t)􀅰

　sin(２４０πt)＋noise(t) t∈ [０,３)s
(５＋０．６t)sin(１２０πt)＋(２－０．２５t)􀅰

　sin(２４０πt)＋(３t－９)sin(２１３２πt)＋
　(２．５t－７．５)sin(２２５２πt)＋(２t－６)􀅰

　sin(２３７２πt)＋noise(t) t∈ [３,５)s
８sin(１２０πt)＋０．７５sin(２４０πt)＋
　６sin(２１３２πt)＋５sin(２２５２πt)＋
　４sin(２３７２πt)＋noise(t) t∈ [５,７]s

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï

(１０)

包络法的核心参数是希尔伯特 FIR 滤波器

的长度fl.由于再生颤振频率分布在２０００Hz
以上,信号采样频率为１０２４０Hz,因此取fl＝５,
如图７所示,根据上下包络线提取高频信息,其
表达式如下:

Dd ＝D－
Dup＋Dlo

２
(１１)

式中:Dup为上包络线数据;Dlo为下包络线数据;D 为原

信号数据;Dd为包络滤波后的数据.

图７中,经过包络滤波处理,从时域和频域上

都可以很明显地观察到信号中的低频分量在很大

程度上被剔除,仅保留高频分量.由于仿真信号
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图７　包络滤波效果

Fig．７　Envelopefilteringeffect

x２(t)模拟的是剔除高频非颤振分量内的信号,因
此可以认为包络滤波处理可以实现颤振相关信号

的时域提取.相比于以傅里叶变化为基础的频谱

分析,包络滤波处理没有充足采样的限制且操作

方便、时间成本小,更适用于短时时域片段处理.
由于最终的分析对象为短时信号片段,因此

需要分析式(１１)所引起的端点效应[３３].采用式

(１１)分别对长时序信号进行包络滤波处理后截取

的短时序信号片段,如图８a所示;直接对短时序

信号片段进行包络滤波处理,如图８b所示.此时

图８a中不存在端点效应,而图８b表明存在端点

效应时的包络滤波处理效果.从对比结果中可以

看出,由于受到端点效应的影响,短时序信号片段

的前后末端(图８b)相较于图８a存在差异,但整

体结果趋势相同,因此可以用于短时序信号片段

处理.对３２８０组短时信号长度为１２８的信号片

段进行滤波处理,计算经滤波处理的平均耗时为

１．１ms.

３．２　多时序短时时域信号特征

从定参变分模态定向剔除的滤波分析中可以

得出,这样的滤波方法可以在很大程度上减少对

应目标频率的信号分量,但无法实现完全滤除,这
就意味着变分模态滤波和包络滤波使得实际加工

过程中的总稳定信号依然包含少量的高频颤振无

关分量,只是其对应的能量较少.
考虑到稳定信号在剔除高频非颤振信号后的

(a)长时信号包络滤波

(b)短时信号包络滤波

图８　短时信号包络滤波可行性

Fig．８　FeasibilityofshortＧsignalenvelopefiltering

高频分布能量水平低且分布较为随机,而颤振信

号存在周期性的高频信号分量,则经包络处理后

的短时信号会在时域和频域上存在明显的差异,
因此短时信号片段单元包含的采样点个数为

１２８,即短时时域信号片段时长为０．０１２５s.
由于铣削加工是一个时序过程,因此需要充

分考虑上一个时间片段和下一个时间片段的状态

信息来预测当前状态的分类结果以突出时序特

点.同时,多短时片段可以规避颤振中的节拍效

应[３４],能够提高加工状态辨识的准确性.由此,
本文选取８个短时信号片段单元组成１个时长为

０．１s的多时序短时信号片段作为后续颤振预测

模型的输入.

４　基于注意力机制的颤振辨识模型

４．１　双层卷积层

卷积层通过卷积核在输入数据的局部区域上

提取相应的特征[３５].将一维短时时域信号特征

利用卷积神经网络(CNN)进行特征提取,输入数

据矩阵X 由N 个等长的向量组成,可表示为

X ＝ [x１x２x３ 􀆺xN ]∈RM×N (１２)

式中:xN 为最后一个输入数据向量;M 为每个输入数据

片段的长度.

第i个输入数据片段的输出向量可表示为

ci ＝ζ(Wc∗xi ＋bc)　　ci ∈RM (１３)
式中:xi为第i个输入数据向量;Wc、bc 分别为卷积核的

权重矩阵和偏置量;ζ(􀅰)表示激活函数,这里使用 Leaky
ReLU激活函数.
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定义输入为xi 的局部区域xj:j＋h－１与卷积核

Wc 的 逐 元 素 乘 积,其 中 xj:j＋h－１ ＝ (xj,xj＋１,

xj＋２,􀆺,xj＋h－１),xj:j＋h－１⊆xi,j 为序列起始位

置,h 为卷积核宽度.
如图９所示,通过两层卷积后提取出的特征

矩阵C 可表示为

C ＝ [c１c２c３ 􀆺cN ]∈RM×N (１４)

式中:cN 为第N 个输入向量对应的输出向量.

图９　双层卷积层示意图

Fig．９　Schematicdiagramofdoubleconvolutionallayers

４．２　注意力层

采用注意力机制突出输入数据中不同特征对

输出结果的影响程度,使得算法自主学习调整输

入数据中的关键特征,从而提高模型的效率和性

能,如图１０所示.

图１０　注意力机制示意图

Fig．１０　Schematicdiagramofattentionmechanism

注意力层的计算表达式如下:

　αn ＝p(z＝n|H,q)＝
exp(s(hn,q))

∑
N

e＝１
exp(s(he,q))

(１５)

其中,H＝[h１h２h３ 􀆺hN ]∈RD×N 为输入数据矩

阵,D 为输入向量的维度;hn为注意力层第n(n＝
１,２,􀆺,N)个输入数据向量;e 为注意力层输入

数据向量的索引;z 为注意力变量,z∈{１,２,􀆺,

N};s(hn,q)表示注意力评分函数,用于计算每个

输入向量与查询向量之间的相关性,q 为查询向

量;αn为注意力权重;p(􀅰)表示在给定H 和q的

情况下选择第n 个输入向量的概率.使用不同

的注意力评分函数会得到不同的注意力机制,本
文采用的注意力评分函数如下:

s(H,q)＝qTH (１６)

　　获取每个输入向量的注意力权重后,通过下

式得到注意力层最终的输出:

yatt ＝ ∑
N

n＝１
αnhn (１７)

式中:yatt为注意力层输出向量.

在多时序短时信号片段加工状态辨识中,将
两层卷积后提取的特征矩阵C 作为注意力层的

输入数据矩阵H,将卷积层中第一层的输出经平

均池化后得到的向量r作为注意力层的查询向量

q,以此构建基于注意力机制的颤振预测模型,如
图１１所示.重载机器人铣削系统颤振辨识模型

通过短时信号判断当前加工状态为稳定加工状态

或颤振加工状态,因此注意力层的输出为加工状

态分类结果.

图１１　基于注意力机制的颤振辨识模型

Fig．１１　Chatteridentificationmodelbasedon
attentionmechanism

５　重载机器人铣削系统颤振辨识

５．１　实验设置

为便于在铣削过程中观察到稳定铣削状态过

渡到颤振状态,本研究在 KUKA KR６００重载工

业机器人上开展了斜面铣削实验.在实验中使用

直径为１０mm 的硬质合金铣刀,该铣刀的齿数为

３且刀具悬长为６１mm,刀具螺旋角为４５°.工件

材料为５A０６铝合金,尺寸为１００mm×５０mm×
３０mm.加速度信号由加速度传感器(INV９８２２)
测量,加速度传感器布置于机器人末端高速主轴

处,其灵敏度为１０．３５５mV/(m􀅰s－２),采样频率

fs 设置为１０．２４kHz.INV３０６２T四通道信号采

集装置用于对信号进行采样.整个铣削设置为无

润滑条件下的顺铣,如图１２所示.

图１２　重载机器人铣削系统加工实验

Fig．１２　HeavyＧdutyrobotmillingexperiment

为验证所提出的颤振辨识算法的有效性,采
集加工过程中的加速度信号并开展重载机器人铣
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削系统颤振在线辨识验证实验,验证实验的加工

参数如表１所示,加工位姿选择与第１节中的位

姿P 相同,其中,表１中的轴向切深“３~８”表示

切深从３mm 逐渐增大至８mm,其他类同.
表１　重载机器人铣削实验加工参数

Tab．１　ParameterofheavyＧdutyroboticmillingexperiment

序号
主轴转速/

(r􀅰min－１)

进给速度/

(mm􀅰min－１)

径向切深/

mm

轴向切深/

mm

１ ２４００ ３００ ３ ３~８
２ ２４００ ６００ ３ ３~８
３ ２４００ ３００ ４ ２~７
４ ２４００ ６００ ４ ２~７
５ ３０００ ６００ ３ ０~５
６ ３０００ ６００ ４ ０~５
７ ３６００ ６００ ３ ３~８
８ ３６００ ３００ ４ １~６
９ ３６００ ６００ ４ ０~５
１０ ４８００ ６００ ３ １~５
１１ ４８００ ３００ ４ ０~５
１２ ４８００ ６００ ４ ０~５
１３ ６０００ ３００ ４ ０~５
１４ ６０００ ６００ ４ ０~５
１５ ７２００ ３００ ４ ０~５
１６ ７２００ ６００ ４ ０~５
１７ ８０００ ６００ ４ ０~５

５．２　短时时域信号特征准确度

根据第４节中注意力机制的颤振预测模型,
将短时时域信号片段作为辨识模型的输入,为分

析滤波预处理的必要性,对比定参变分模态定向

剔除和经包络滤波前后的重载机器人铣削系统加

工状态辨识准确度.将重载机器人铣削系统加工

过程分为稳定状态和颤振状态,则辨识模型的输

出为二分类问题.为验证模型的泛化性,将每组

参数下整理得到的短时信号片段随机整合在数据

集内,其中,稳定样本数量为４１３０组多时序短时

信号片段,颤振样本数量为３４９０组多时序短时信

号片段,在组成的数据集中训练集和测试集的占

比分别为８０％和２０％.基于注意力机制的颤振

网络辨识模型中的具体参数如表２所示,其中

K、Q、S 分别为卷积核的大小、个数和滑动步长.
表２　模型参数

Tab．２　Modelparameters

短时片段长度 １２８
多时序片段数量 ８

卷积层一 K＝３×１,Q＝１６,S＝１
卷积层二 K＝３×１,Q＝３２,S＝１
学习率 ０．０００５

　　图１３所示为表１中案例５下的加工信号在

进行变分模态滤波和包络滤波后的多时序短时信

号片段的频谱分布情况,从图１３a中可以看出,稳
定信号的整体信号分量经过信号预处理后处于一

个很低的能量水平,这也符合当前不存在颤振相

关分量的特点;相比之下颤振信号经过信号预处

理后,信号中的颤振分量依然存在且处于绝对主

导地位.这说明经过变分模态滤波和包络滤波预

处理后的时域信号具有明显的颤振特性.

　　(a)稳定多时序短时 (b)颤振多时序短时

　　　信号频谱　　　　　　　　信号频谱

图１３　信号预处理效果(案例５)

Fig．１３　Signalpreprocessingeffect(case５)

采用基于注意力机制的颤振预测模型的测试

结果如图１４所示,可以看出,当未进行定参变分

模态滤波和包络滤波时,采用注意力机制的颤振

预测模型可以实现９７．１１％的分类准确度,表明注

意力机制模型在颤振辨识方面具有优势.通过不

太复杂的网络模型构建和对多时序短时信号片段

进行辨识,既缩短了模型的学习时间又提高了辨

识的速度.进一步地,经过信号预处理后此时的

状态辨识准确率可达９８．７５％.由此可见,定参变

分模态滤波和包络滤波可以提高信号片段对颤振

的辨识度,其中,１６个多时序短时时域信号片段

被误判为稳定加工状态,３个多时序短时时域信

号片段被误判为颤振加工状态.这可能是因为部

分参数的颤振状态下存在节拍效应,此时对应的

多时序短时时域信号片段与稳定状态下的信号较

为相似,从而造成误判.

(a)未进行信号预处理 (b)信号预处理后的

　的分类准确度　　　　　　分类准确度

图１４　基于注意力机制的颤振辨识模型测试结果

Fig．１４　Testresultsofchatteridentificationmodel
basedonattentionmechanism

SVM 作为传统的分类模型,在机器人颤振辨

识领域也得到了广泛的应用[１８,２３],为验证所构建
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的信号处理方法和辨识网络的优越性,将本文构

建的模型与SVM 模型[１８]进行对比,其中利用基

于径向基函数(RBF)的SVM 分类模型实现振动

状态的识别.对SVM 模型采用未进行信号预处

理的原始数据集进行训练,采用测试集进行模型

验证,最终得到的分类准确度如图１５所示,可以

看出,SVM 模型的辨识准确度可达９５．３４％,也可

实现对稳定信号的准确分类,但对于颤振信号,其
准确度仅为８９．８３％.上述结果表明,将本文提出

的定参变分模态滤波和包络滤波方法结合基于注

意力机制的颤振预测模型可以更加准确地辨识出

重载机器人铣削系统加工状态,从而验证了本文

方法的优越性.

图１５　SVM模型测试结果

Fig．１５　TestresultsofSVM model

为对比所提出的基于注意力机制的颤振辨识

模型和SVM 模型的时间运行效率,对测试集中

的１５２４个片段长度为０．１s的样本进行辨识,其
中,基于注意力机制的颤振辨识模型的总耗时为

０．２６s,SVM 模型的总耗时为０．７４s.由此可见,
所提出的基于注意力机制的颤振辨识模型具有很

好的在线应用可行性.为进一步研究本文方法的

在线颤振辨识可行性,在时序模型中对于０．１s的

信号片段,变分模态滤波方法通过对８组由１２８
个采样点(即片段时长为０．０１２５s)组成的短时信

号片段进行拼接得到０．１s信号片段的滤波处理

结果,进而采用所提出的基于注意力机制的颤振

辨识模型对该０．１s信号进行辨识,结合上述研

究,基于变分模态滤波和注意力机制的重载机器

人铣削系统颤振辨识方法平均需用时０．０８s左右

来实现重载机器人铣削状态辨识.

６　结语

重载机器人铣削系统在加工过程中由于加工

参数的不当选择会引起严重的再生颤振,本文提

出了一种定参变分模态滤波和包络滤波相结合的

信号预处理方法,利用该方法对高频非颤振信号

分量和低频主轴转速相关信号分量进行滤除后可

以从短时时域信号中提取颤振相关信号.通过将

多时序短时信号片段作为信号特征输入到所构建

的基于注意力机制的颤振预测模型中,得到辨识

准确率可达９８．７５％,验证了所提方法的有效性和

可行性,可为后续重载机器人铣削系统颤振在线

抑制提供技术支撑.
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