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摘要：铣削颤振是机械加工中的常见问题，显著影响加工质量、刀具寿命和生产效率。传统的颤振监

测方法通常依赖人为设定的特征参数和阈值，这类方法容易引发特征冗余，同时阈值设定也具有较强的主

观性，难以适应复杂多变的工况。为了解决上述问题，迫切需要一种更加智能化、自动化的监测方法。本

文提出了一种基于多通道并行卷积神经网络（MC-CNN）与通道自注意力机制（ECA）的铣削颤振在线监

测方法。通过 MC-CNN 从多个传感器采集的信号中自动提取和融合多源信息特征，减少了人工干预对特征

选择的依赖，有效应对了阈值设定中的主观性问题。引入 ECA 机制后，模型能够动态调整特征权重，增强

了对关键特征的识别能力，提高了颤振监测的精度和适应性。在卧式加工中心上的实验结果表明，所提模

型相较于 LSTM、Transformer 等传统模型，具有更高的分类准确率和更短的训练时间，展示了出色的计算

效率和实时性能。此外，该方法在不同颤振状态下均表现出较强的泛化能力，能够稳定适应不同加工条件，

为铣削颤振监测提供了一种有效的技术手段。 
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Abstract：Milling chatter is a common issue in machining processes that significantly impacts both the quality 

and efficiency of machining. The traditional approach to monitor milling chatter depends on manually set feature 

parameters and thresholds to identify chatter incidents, resulting in issues such as feature redundancy and the 

subjectivity of threshold determination. To address these issues, a novel online monitoring method for milling chatter 

is proposed, based on Multi-Channel Parallel Convolutional Neural Networks (MC-CNN) and self-attention 

mechanisms. This method leverages MC-CNN to automatically extract and integrate signal features from multiple 

sensors, thereby reducing human intervention. The introduction of the Channel-wise Attention Mechanism (ECA) 

further enhances the model's ability to identify key features by dynamically adjusting feature weights. Experimental 

results conducted on a horizontal machining center demonstrate that the proposed MC-CNN+ECA model 

significantly improves classification accuracy and reduces training time compared to traditional models such as 

LSTM and Transformer. This model exhibits superior classification performance and computational efficiency. 
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铣削颤振是机械加工过程中一种常见且复杂的异常

现象，主要表现为铣刀与工件之间的不规则振动。这种振

动不仅会影响加工工件表面的质量，导致其粗糙度增加、

精度降低，还可能引发刀具磨损加剧等一系列负面影响[1]。

因此，通过对颤振进行实时监测从而提高工件加工质量显

得尤为重要。然而，颤振作为切削加工系统在非周期性外

部激励力持续作用下产生的一种强烈自激振动，具有时变

特性和系统结构的复杂性，难以在加工前进行准确预测[2]。

传统的工业监测方法通常在加工完成或设备停机后，通过

分析振纹和工件表面质量进行离线检测，这种方法效率较

低且监测结果滞后于铣削加工，无法及时反馈[3]。深入研

究刀具颤振的在线监测技术，对于保障加工质量和提高加

工效率具有重要的实际意义。 

铣削颤振的在线监测指通过实时采集铣削加工过程

中的信号（如振动信号、声信号和切削力信号等）并将这

些信号输入到在线监测系统中进行分析，实现对颤振的实

时识别，并及时反馈机床系统，从而确保工件加工质量、

提高加工效率。由于颤振的发生伴随能量分布的变化，即

信号能量逐渐集中到特定频带[8]，传统颤振在线监测方法

主要利用信号分析技术（如小波包分解[4]），对不同频率下

的信号能量进行计算，进一步提取特征参数（如能量熵[5]、

能量波峰因子[6]和多尺度熵[7]等），通过监测特征参数变化

来判断颤振的存在。然而，传统方法依赖于人为设定的特

征参数和对应的阈值来判断颤振的发生，如 ZHANG 等依

据[5]不同频率下信号的能量熵设定阈值来判断颤振的发

生。这些阈值的确定通常需要大量重复实验，且不同机床

设备、不同工况下的阈值通用性不足，限制了该方法的泛

用性。 

近年来，随着机器学习算法的不断发展，基于机器学

习的铣削颤振在线监测方法受到了广泛关注。考虑到在铣

削过程中，所得原始信号常常会受到环境噪声的干扰，且

多源传感器输入的高维数据易影响模型的计算效率，而数

据预处理和特征提取，不仅有助于去除噪声和降低数据维

度，还能优化模型的性能和计算效率，使得预处理和特征

提取成为不可或缺的环节[8]。因此，现有基于机器学习的

铣削颤振在线监测方法主要通过四个阶段实现对颤振的

实时监测，包括：数据采集、数据预处理、特征提取和状

态识别[9]。在数据采集阶段，通常使用多种类型的传感器

信号来监测铣削颤振，包括振动信号、力矩信号、切削力

信号、电流信号和声信号等。例如，Fu 等[10]使用振动信号

进行铣削颤振的实时监测；Tansel 等[11]利用主轴力矩信号

监测端铣削过程；Li 等[12]通过对切削力特征的学习实现

颤振监测；Lamraoui 等[13]仅通过主轴电流信号实现 CNC

铣削颤振的监测；Shi 等[14]则基于声信号进行高速铣削中

的颤振监测。Wang 等[9]指出，与切削力和主轴力矩信号相

比，振动信号对切削过程中颤振状态的变化更为敏感。因

此，本研究选择使用振动数据对铣削过程中的颤振进行在

线监测。 

在数据预处理和特征提取阶段，现有研究通常采用时

域、频域和时频域的方法来处理信号并提取关键信息。Lei

等[15]在回转机械故障诊断的研究中使用了特征参数，该团

队选择了 24 个时域和频域特征参数，包括平均幅值、标

准差、裕度因子和脉冲因子等。在此基础上，Lamraoui 等

[16]选取了时域中的方差、均方差、裕度因子和峰值作为颤

振监测的特征参数。除此之外，频域特征参数也被广泛应

用于颤振监测，例如，Jia 等[17]通过快速傅里叶变换（FFT）

获得加速度信号的频域曲线，并将其标准差和一步自相关

函数的积分作为颤振监测的特征。Liu 等[18]提出，当铣削

颤振发生时，相邻颤振频率与切削频率的差值将为定值，

这一特征参数可作为判断颤振发生的依据。此外，时频特

征也能有效反映颤振特征，例如 Chen 等[19]通过 FFT 获取

频域中的主频带，并利用短时傅里叶变换（STFT）生成时

频图像，再通过支持向量机（SVM）进行分类识别。 

然而，上述铣削颤振数据处理和特征提取方法大多依

赖于人为设定的时域、频域或时频域特征参数，这些方法

会带来主观性和冗余性，导致训练得到的监测模型应用工

况受限。因此，开发更加自动化和有效的特征提取方法具

有重要的研究价值。正如 Navarro-Devia 等[20]所指出，有

效的特征参数在加工过程中可能会随加工条件的变化而

发生变化。为了解决这一问题，Liu 等[21]采用了主成分分

析（PCA）对人为选定的特征参数进行进一步降维，从而

突出关键特征。然而，主成分分析需要针对不同工况进行

单独处理，操作复杂且繁琐。为此，Fu 等[22]提出了使用深

度信念网络（DBN）自动提取信号特征的方法，以克服人

为选择特征的局限性，并减少对模型监测效果的依赖。尽

管 DBN 能够自动提取特征，只能处理单一信号导致计算

效率较低，当面对多通道传感器输入时，计算时间会随着

数据量的增加而显著增长，从而影响颤振监测的实时性。 

为解决上述问题，本文提出了一种基于多通道并行卷

积神经网络和注意力机制的铣削颤振在线监测方法。该方

法通过多通道并行卷积神经网络（MC-CNN）自动提取时

域信号中的特征参数。通过利用卷积神经网络的局部感受

和全局共享权重的特性提升模型的泛化能力；引入通道自

注意力机制（ECA），动态调整特征矩阵中的权重，有效

减少冗余信息的影响，增强模型对关键特征的识别能力，

提高计算效率。在卧式加工中心开展铣削实验，复现了稳

定加工、轻微颤振和严重颤振三种加工状态，搭建实验数



据集，验证所提方法的有效性。相比于常用分类模型，所

提方法具备更高的准确率，且需要更少的训练时间。 

1 基于多通道并行卷积神经网络的特征

提取算法 

1.1 卷积神经网络 

卷积神经网络（CNN）是一种深度学习算法，以其独

特的结构设计和局部感受野、权重共享等特性广泛应用于

图像识别、自然语言处理和时间序列分析等领域。CNN 的

核心操作是卷积，通过在整个输入数据上滑动同一个卷积

核来提取每个滑动区域的局部特征。这种方法不仅减少了

参数数量，还显著提升了模型的计算效率和泛化能力。假

设输入数据为一个二维矩阵𝐼，其大小为𝐻 × 𝑊，采用二维

卷积核𝐾，其大小为ℎ × 𝑤，输出矩阵为𝑂，则其卷积公式

如下： 

𝑂(𝑖, 𝑗) =  ∑ ∑ 𝐼(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛) ∙ 𝐾(𝑚, 𝑛)

𝑤−1

𝑛=0

ℎ−1

𝑚=0

(1) 

其中𝐼(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛)表示输入矩阵𝐼中位于(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛)的

元素，𝐾(𝑚, 𝑛)表示卷积核𝐾中位于(𝑚, 𝑛)的元素，𝑂(𝑖, 𝑗)表

示输出矩阵中位于(𝑖, 𝑗)的元素。 

在实际运行过程中，一个完整的卷积操作包含三个过

程：定位卷积核、元素相乘并相加和移动卷积核。首先，

根据输入数据和卷积核的尺寸在输入数据上定位卷积核

的位置。其次，按照公式(1)，将卷积核与输入数据的重叠

区域对应的元素相乘，并将结果进行累加。最后，将卷积

核按照设定的步幅在输入数据上滑动，重复上述步骤，如

图 1 所示。 

 
 

(a)初始状态（为卷积运算） (b)步骤一 

 
 

(c)步骤二 (d)步骤三 

▲图 1 二维矩阵卷积操作示意图 

1.2 多通道并行卷积神经网络 

在信号处理与模式识别领域，多源输入的时域信号处

理是一个重要的研究方向。这类信号由多个传感器同步采

集，包含了丰富的时空信息和跨传感器的互补性。采用多

通道并行卷积神经网络（MC-CNN）处理这些信号，能够

并行且独立地从每个传感器的数据中自动提取高层次的

特征表示。MC-CNN 不仅能够进行特征提取，还能对提取

的特征进行融合和重构，从而进一步增强特征的表达能力。 

在处理多通道输入数据时，MC-CNN 的卷积核具有

多个通道，每个通道的卷积核在对应的输入数据上独立应

用。通过将不同通道的卷积结果进行叠加，MC-CNN 能够

融合来自多个通道的信息，形成更为全面的特征表示。这

一过程加快了信号处理的速度，并有效减少了传统方法中

人为设定特征参数的主观性和冗余性。 

假设输入数据𝐼的尺寸为𝐶 × 𝐻 × 𝑊，即𝐼具有𝐶个通

道，每个通道的输入数据大小为𝐻 × 𝑊。相应的，卷积核

𝐾也具有𝐶个通道，每个通道卷积核的大小为ℎ × 𝑤，则输

出特征图的卷积公式如下： 

𝑂(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ ∑ 𝐼𝑐(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛) ∙ 𝐾𝑐(𝑚, 𝑛)

𝑤−1

𝑛=0

ℎ−1

𝑚=0

𝐶

𝑐=1

(2) 

其中𝐼𝑐表示输入矩阵的第𝑐个通道，𝐾𝑐表示卷积核的第𝑐个

通道，𝑂(𝑖, 𝑗)表示输出矩阵中位于(𝑖, 𝑗)的元素。通过这种

方式，MC-CNN 能够在多个通道中提取特征并将其融合，

生成具有更高表达能力的特征图，为后续的特征重构和进

一步分析提供了丰富的基础。 

1.3 特征提取算法 

多通道并行卷积神经网络（MC-CNN）通过自动学习

和优化网络参数，确保从数据中提取出最具代表性和区分

度的特征。在网络的深层阶段，MC-CNN 能够通过融合机

制整合来自不同传感器通道的特征，从而实现跨传感器信

息的互补与增强。这种处理方式不仅提高了模型对复杂环

境变化的适应能力，还显著提升了在分类、识别等任务上

的性能，为信号处理与模式识别领域的研究提供了有力支

持。 

本研究所提出的多源信号输入特征提取模型由两个

多通道并行卷积神经网络、两个池化层和两个激活函数组

成。模型的输入格式为 21 个通道，每个通道的信号长度

为 20000。模型的具体参数配置如下表所示： 

▲表 1 多源输入特征提取网络结构 

神经网络层 输出格式 参数量 

输入层 21×20000 0 

卷积层 1 64×4996 21568 

激活函数层 64×4996 0 

池化层 1 64×1248 0 

卷积层 2 128×309 131200 

激活函数层 128×309 0 

池化层 2 128×77 0 

总参数量：152704 
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在模型的第一层，使用了多通道并行的一维卷积层，

其输入通道数为 21，输出通道数为 64，卷积核尺寸为 16，

步幅为 4。这一卷积层能够同时处理 21 个传感器通道的

特征，并在降低输入维度的同时提取高层次的抽象特征。

激活函数 1 和激活函数 2 采用了 ReLU 函数，引入非线性

因素，增强了模型对复杂特征的学习能力。池化层 1 和池

化层 2 使用最大池化层，卷积核尺寸为 4，步幅为 4，以

减小特征矩阵的尺寸并提高计算效率。在第二层，使用了

多通道并行的一维卷积层，其输入通道数为 64，输出通道

数为 128，卷积核尺寸为 16，步幅为 4，进一步提取特征

并降低输入维度，模型结构图如下： 

 
▲图 2 多源信号融合的特征提取模型 

总体而言，本研究提出的基于 MC-CNN 的特征提取

模型通过多通道并行处理、特征融合和重构，显著提升了

对多源信号的处理能力。该模型使用 21 个输入通道，每

个通道信号的长度为 20000，通过卷积操作将特征逐步提

取和整合，最终得到尺寸为 128×77 的特征矩阵。模型中

的池化层和激活函数进一步增强了对复杂特征的学习能

力和计算效率。综上所述，该 MC-CNN 模型为多源信号

处理提供了一种高效且精准的方法。 

2 基于通道自注意力机制的铣削颤振在

线监测算法 

2.1 通道自注意力机制 

自注意力机制是一种广泛应用于自然语言处理和计

算机视觉领域的技术，其核心在于捕捉输入序列中各元素

之间的关系[23]。对于给定的输入矩阵，通用自注意力机制

通过三个不同的线性变换将输入矩阵𝑋分别转化为查询

(Query)矩阵𝑄、键(Key)矩阵𝐾和值(Value)矩阵𝑉，其变换

公式如下所示： 

𝑄 =  𝑋 ∙ 𝑊𝑄 (3) 

𝐾 = 𝑋 ∙ 𝑊𝐾 (4) 

𝑉 = 𝑋 ∙ 𝑊𝑉 (5) 

其中𝑊𝑄、𝑊𝐾和𝑊𝑉为可学习的权重矩阵。 

注意力矩阵𝐴的计算公式为： 

𝐴 =  
𝑄 · 𝐾𝑇

√𝑑𝐾

(6) 

其中，𝑑𝐾表示键向量的维度，√𝑑𝐾用于对注意力矩阵进行

缩放，控制其数值范围。 

通过对注意力矩阵𝐴进行归一化处理，可以得到注意力权

重矩阵𝐴： 

𝐴 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 ( 
𝑄 · 𝐾𝑇

√𝑑𝐾

) (7) 

其中，𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥函数将任意实数向量转化为概率分布，使

得所有元素的值非负且总和为 1。 

最终，通过将注意力权重矩阵𝐴与值矩阵𝑉相乘，得到输出

结果𝑂： 

𝑂 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝐴 ∙ 𝑉 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 ( 
𝑄 · 𝐾𝑇

√𝑑𝐾

) ∙ 𝑉(8) 

在本研究中，为了提高特征矩阵中关键特征的权重，

引入通道自注意力机制。通道自注意力机制是在自注意力

机制的基础上所提出的，与传统的自注意力机制不同的是，

通道自注意力机制主要关注通道维度上的信息，通过计算

各通道间的相关性，捕捉特征矩阵在不同通道上的依赖关

系，从而提升模型的表现[24]。 

在通道自注意力机制下，假设输入矩阵𝑋 ∈  𝑅𝐶×𝐻×𝑊，

其中𝐶表示通道数，𝐻 × 𝑊表示每个通道的空间尺寸，则

查询矩阵𝑄、键矩阵𝐾和值矩阵𝑉的计算方法如下所示： 

𝑄 =  𝑋𝑊𝑄 (9) 

𝐾 = 𝑋𝑊𝐾 (10) 

𝑉 = 𝑋𝑊𝑉 (11) 

其中，表示卷积操作，此处采用 1×1 的卷积核进行计

算。 

在计算通道自注意力权重之前，需要将输入矩阵的尺

寸重排为二维矩阵： 

𝑄′ =  𝑟𝑒𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒(𝑄, (𝐶, 𝐻 × 𝑊)) (12) 

𝐾′ =  𝑟𝑒𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒(𝐾, (𝐶, 𝐻 × 𝑊)) (13) 

𝑉′ =  𝑟𝑒𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒(𝑉, (𝐶, 𝐻 × 𝑊)) (14) 

其中，重排后的矩阵尺寸为(𝐶, 𝐻 × 𝑊 )。 

通道自注意力权重矩阵𝐴的计算公式为： 

𝐴 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 ( 
𝑄′ · 𝐾′𝑇

√𝐶
) (15) 

则经过通道自注意力处理的矩阵𝑂为： 

𝑂 = 𝐴 ∙ 𝑉′ = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 ( 
𝑄′ · 𝐾′𝑇

√𝐶
) ∙ 𝑉′ (16) 

最后，将结果重排回原始尺寸，得到输出矩阵𝑂′为： 

𝑂′ = 𝑟𝑒𝑠ℎ𝑎𝑝𝑒(𝑂, (𝐶, 𝐻, 𝑊)) (17) 

通过通道自注意力机制，输入矩阵中不同通道的显著

特征得到增强，从而使模型能够更充分地利用各通道的信

息，进一步提升模型的性能。 

2.2 特征权重自适应算法 

在本研究中，为了进一步提升 MC-CNN 提取的特征

的表现力和泛用性，引入了基于通道自注意力机制（ECA）

的特征权重自适应模块。该模块通过自适应调节特征矩阵
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的权重，以增强模型在不同工况下对输入信号的适应能力，

同时提高整体计算效率。 

特征权重自适应模块包括一个池化层、一个卷积层和

一个激活函数。相比于全连接层，这种配置具有参数较少、

计算开销低、结构简洁等优点，并且能够适应多种神经网

络架构，从而有效提高模型的表示能力。模块的具体参数

设置如下： 

▲表 2 特征权重自适应模块结构 

神经网络层 输出格式 参数量 

输入层 128×77 0 

转置层 77×128 0 

池化层 77×1 0 

转置层 1×77 0 

卷积层 1×77 3 

激活函数层 1×77 0 

加权层 128×77 0 

总参数量：3 

其中，池化层采用一维平均池化，负责对每个通道的

特征参数进行压缩。卷积层使用一维卷积，卷积核尺寸为

3，用于计算通道自注意力权重。激活函数采用 Sigmoid 函

数，将卷积得到的通道自注意力权重限制在 0 到 1 之间。

最终，通过对原始特征矩阵与通道自注意力权重进行加权，

得到经过自适应调整的特征矩阵，从而提高模型的整体性

能和适应能力。 

2.3 铣削颤振在线监测模型 

综合多源信号输入的特征提取算法和特征权重自适

应算法，本研究提出了一种铣削颤振在线监测模型。该模

型的工作流程如下：首先，将多通道传感器信号输入到基

于 MC-CNN 的特征提取算法中，以提取特征参数矩阵。

其次，通过基于 ECA 的权重自适应算法对特征参数的权

重进行动态调整，以获得优化的特征矩阵。最后，将优化

后的特征矩阵输入到基于 CNN 的分类功能模块中，以实

现铣削颤振的实时监测和分类。模型运行的流程如下图所

示： 

 

▲图 3 铣削颤振在线监测流程 

按照各模块间输入输出矩阵尺寸的对应关系，将多通

道并行特征提取模块（MC-CNN）、特征权重自适应调节

模块（ECA）和分类功能模块串联，得到铣削在线监测模

型整体网络结构和参数如下表所示： 

▲表 3 铣削颤振在线监测网络结构 

功能模块 神经网络层 输出格式 参数量 

多通道并行特

征提取模块 

(MC-CNN) 

输入层 21×20000 0 

卷积层 1 64×4996 21568 

激活函数层 1 64×4996 0 

池化层 1 64×1248 0 

卷积层 2 128×309 131200 

激活函数层 2 128×309 0 

池化层 2 128×77 0 

特征权重自适

应调节模块 

（ECA） 

转置层 1 77×128 0 

池化层 3 77×1 0 

转置层 2 1×77 0 

卷积层 3 1×77 3 

激活函数层 3 1×77 0 

加权层 128×77 0 

分类功能模块 

(CNN) 

卷积层 4 128×77 49280 

激活函数层 4 128×77 0 

池化层 4 128×38 0 

卷积层 5 256×38 98560 

激活函数层 5 256×38 0 

池化层 5 256×19 0 

展平层 4864 0 

丢弃层 1 4864 0 

全连接层 1 512 2488840 

激活函数层 6 512 0 

丢弃层 2 512 0 

全连接层 2 3 1539 

总参数量：2790990 

分类功能模块负责将经过多通道并行特征提取模块

和特征矩阵权重自适应调节模块处理后的特征矩阵转化

为分类结果。该模块包括两个卷积层、两个池化层、两个

全连接层、三个激活函数层、一个展平层和两个丢弃层。 

其中，两个卷积层采用一维卷积网络，卷积核尺寸为

3，用于从特征矩阵中提取高级特征。两个池化层进一步

降低特征维度，从而提高计算效率并减少计算负担。展平

层将二维特征矩阵展平成一维，以便于后续全连接层的处

理。两个全连接层逐步降低特征维度，并最终将特征矩阵

映射到三个输出参数上，这三个参数分别表示各类别的概

率。最终，通过最大概率对应的类别确定分类结果。此外，

两个丢弃层用于对特征矩阵进行正则化处理，通过随机丢

弃网络中的部分神经元来增强模型的泛化能力，防止过拟

合现象的发生。 
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综上所述，本研究提出了一种改进的铣削颤振在线监

测模型。该模型综合了多通道并行卷积神经网络（MC-

CNN）和基于通道自注意力机制（ECA）的特征权重自适

应算法，优化了对多源信号的特征提取和处理能力。具体

而言，模型首先通过 MC-CNN 对多通道传感器信号进行

特征提取，然后利用 ECA 模块对特征矩阵进行权重自适

应调节，最终通过分类功能模块将处理后的特征矩阵转换

为铣削颤振的分类结果。整体设计提高了模型对不同工况

下的适应性和计算效率，为铣削颤振监测提供了一种高效

且精准的解决方案，整体模型结构图如下： 

 

▲图 4 改进的铣削颤振在线监测架构 

3 实验与分析 

3.1 实验装置搭建 

为验证所提出模型的性能，本研究在卧式加工中心搭

建了实验平台，并进行了铣削过程的数据采集，以构建实

验数据集。实验采用了 PT50 精密卧式加工中心，该机床

为五轴加工中心，配备了最大转速为 12000 RPM、电主轴

功率为 40 kW 的电主轴。 

为了采集加工过程中的多源输入信号，本研究在机床

上配置了整机振动信号实时采集系统。硬件方面，机床的

X、Y、Z 直线轴的轴承座、电机座及电主轴共配备了 21

个加速度传感器，这些传感器通过配套的高性能动态信号

测试与分析系统将数据传输至采集终端。软件方面，采用

东华测试数据采集软件，实现了最高 50 kHz 采样频率的

振动信号实时采集。实验装置的配置如图 5 所示。 

 

(a) 硬件连接示意图 

 

(b) 实验装置图 

▲图 5 铣削颤振实验装置 

实验中所使用的刀具为四齿盘铣刀，刀具直径为

63mm，主偏角为 45°，材料为硬质合金，工件材料为

HT200，其顶部可加工平面的尺寸为 435.35mm×182mm。 

3.2 实验过程及数据集搭建 

采用上述实验装置开展铣削颤振实验，实验中所使用

的盘铣刀所允许的加工参数如下表所示， 

▲表 4 实验所用盘铣刀推荐切削参数 

切削参数 
主轴转速

(RPM) 

进给速度

(mm/min) 

切削深度

(mm) 

允许范围 1000~1300 500~1000 0.5~2.5 

据此设计实验过程中所采用的切削参数，每次铣削过

程中，铣刀沿 Z 轴方向进给，完成一个面铣削过程。每个

铣削过程可加工出 5 个台阶面。 

在本实验中，将铣削过程中的稳定性划分为三个等级：

稳定、轻微颤振和严重颤振。评估颤振等级时，本研究综

合考虑了表面粗糙度和振纹情况。表面粗糙度指标

𝑅𝑎(𝜇𝑚)由 Mitutoyo SJ210 表面粗糙度仪测得。通过统计

不同颤振等级下的表面粗糙度分布情况，设定了以下标准：

当𝑅𝑎 < 1.6𝜇𝑚且工件表面无明显振纹时，铣削过程稳定；

当1.6𝜇𝑚 ≤ 𝑅𝑎 < 2.0𝜇𝑚且工件表面开始出现振纹时，铣

削过程发生轻微颤振；当𝑅𝑎 > 2.0𝜇𝑚且工件表面出现明

显振纹时，铣削过程发生严重颤振。不同颤振等级下的表

面粗糙度和振纹情况如图所示， 

   

   

(a)稳定 (b)轻微颤振 (c)严重颤振 

▲图 6 不同颤振程度对应的表面粗糙度和振纹情况 

实验过程中，每个面铣削过程中采用相同的主轴转速

和进给速度，但切削深度有所不同。铣削完成后，对铣削

表面进行粗糙度测量，并观察振纹情况。每道次测量三次

以取平均值，从而综合判断铣削过程的颤振等级。本实验

共进行了 80 组切削参数组合的铣削测试，具体的切削参

数如下所示： 
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▲表 5 实验所用切削参数 

实验

次序 

主轴转速

(RPM) 

进给速度

(mm/min) 

切削深度(mm) 

道次 1 道次 2 道次 3 道次 4 道次 5 

1 1000 500 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3 

2 1000 500 2.3 2.1 1.9 1.7 1.5 

3 1000 1000 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3 

4 1100 500 2.5 2 1.5 1 0.5 

5 1100 500 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3 

6 1100 500 2.3 2.1 1.9 1.7 1.5 

7 1100 1000 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3 

8 1100 1000 2.3 2.1 1.9 1.7 1.5 

9 1200 500 0.5 1 1.5 2 2.5 

10 1200 500 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3 

11 1200 500 2.3 2.1 1.9 1.7 1.5 

12 1300 500 2.5 2 1.5 1 0.5 

13 1300 500 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3 

14 1300 500 2.3 2.1 1.9 1.7 1.5 

15 1300 1000 0.5 0.7 0.9 1.1 1.3 

16 1300 1000 2.3 2.1 1.9 1.7 1.5 

采集铣削过程中机床振动信号，在机床的 X、Y、Z 直

线轴的电机座、轴承座和电主轴均安装了振动传感器，共

21 个。通过东华测试采集终端同时采集各通道的传感器

数据，设置采样频率为 20000 Hz。将采集到的传感器数据

导出，并与实验后测得的颤振等级进行一一对应，从而搭

建原始数据集。 

3.3 实验数据处理 

为了构建训练集和测试集，本研究设置了长度为

20,000 的滑动窗口，从加工开始时刻沿各传感器信号移动，

步长为 20,000，直至加工结束时停止移动。滑动窗口对原

始数据进行切割，生成等长度的加工数据，用于后续模型

的测试，如下图所示。最终获得了 1,485 组样本，其中包

括 286 组稳定样本、462 组轻微颤振样本和 737 组严重颤

振样本。 

 

▲图 7 样本数据切割 

为了提高模型的泛化能力，对切割处理后的数据集应

用了数据增强技术，包括翻转和 SamplePairing 两种方法。

由于铣削加工过程中的振动信号在正负方向上具有对称

性，沿时间轴翻转振动信号可以生成新的样本。

SamplePairing 是图像识别领域常用的数据增强技术，指从

同类型样本中随机选择两个不同的样本，将它们逐点相加

并取平均值以生成新的样本。通过 SamplePairing 方法，

可以有效增加数据的多样性，使模型在训练过程中学习到

更多信号变体，从而提升泛化能力。设置每个类别

SamplePairing 生成的样本组数上限为 4,000，数据增强后

的总样本数为 14,970，其中稳定样本 4,572 组，轻微颤振

样本 4,924 组，严重颤振样本 5,474 组。最终，将总数据

集中的 70%用于训练集，30%用于测试集。 

3.4 实验结果及分析 

在实验中，搭建了 2.3 节的神经网络模型。模型的整

体结构和参数设置如表 3 所示。模型的输入参数包括：通

道数为 21，单通道数据长度为 20,000，分类数为 3。模型

训练过程中，使用了批量大小为 32 的训练数据，优化算

法选择了 Adam 优化器，学习率设定为 0.0001，并且设置

了权重衰减系数为 0.00001，以防止模型过拟合。模型共

训练了 1,000 轮次，损失函数采用了交叉熵函数。 

为验证本文提出的多通道并行特征提取模块（MC-

CNN）和特征权重自适应调节模块（ECA）的有效性，开

展了消融实验。实验通过分别测试以下几种网络配置的性

能来进行对比：同时包含 ECA 和 MC-CNN 模块的网络、

不包含 ECA 模块的网络、不包含 MC-CNN 模块的网络、

不包含 ECA 和 MC-CNN 模块的网络。所有网络均使用相

同的训练集和测试集进行评估，以确保公平对比。在消融

实验中，得到的准确度曲线如下图所示： 

 

▲图 8 消融实验准确度曲线 

观察准确度曲线可知，采用多通道并行特征提取模块

（MC-CNN）与分类功能模块（CNN）相比于仅采用分类

功能模块（CNN）的基准模型，不仅提升了 0.87%的分类

准确度，还能在 165 次迭代内达到稳定状态。此外，引入

特征权重自适应调节模块（ECA）与 MC-CNN 时，模型

的识别准确率进一步提高至 99.62%，且收敛速度显著提

升，仅需 97 次迭代即可达到稳定状态。具体各模型收敛

后分类准确率和收敛所需迭代次数如下表所示， 

时间(s)

加
速

度
信

号
(m

m
/s

2
)

…

…

样本1

样本11

样本20



▲表 6 消融实验结果 

模型 分类准确率 
收敛所需迭

代次数 

MC-CNN+ECA+CNN 99.62% 97 

MC-CNN+CNN 99.53% 165 

ECA+CNN 98.68% 895 

CNN 98.66% 920 

从表中可以看出，引入 MC-CNN 和 ECA 模块的组合

模型在准确率和收敛速度上均表现优异，验证了这两种模

块对提升模型性能的显著作用。 

为验证本文所提出的MC-CNN+ECA+CNN 完整模型

的性能，本研究将其与其他常用分类模型进行对比。对比

模型包括基于 PyTorch 库搭建的长短期记忆网络（LSTM）

模型和 Transformer 模型，以及基于 Scikit-Learn 库搭建的

支持向量机（SVM）模型、逻辑回归（Logistic Regression）

模型、随机森林（Random Forest）模型、K 近邻（K-Nearest）

模型和多层感知机（MLP）模型。 

由于部分对比模型无法直接处理时域信号，因此在将

信号输入这些模型之前，需要先提取时域和频域特征，共

计 24 个特征[16]。其中，时域特征包括偏度、峭度、峰值

因子和波形因子等，而频域特征则涵盖信号的均值和均方

根等。此外，为了全面评估模型性能，还对不同模型达到

最大准确率所需的时间进行了对比，包括特征提取的时间。

对比结果如表所示： 

▲表 7 不同模型在实验数据集下的结果对比 

模型 分类准确率 训练所需时间 

LSTM 97.42% 3476.51s 

Transformer 91.04% 4882.46s 

SVM 94.22% 1635.39s 

Logistic Regression 92.71% 1569.10s 

Random Forest 97.28% 1606.85s 

K-Nearest 94.05% 1591.60s 

MLP 97.97% 1597.99s 

MC-CNN+ECA+CNN 99.62% 1078.60s 

在实验数据集上，本文提出的 MC-CNN+ECA+CNN

模型表现出色，其分类准确率高达 99.62%，且达到这一

准确率所需的时间为 1078.60 秒，准确度提升了 1.65%，

训练时间缩短了 31.26%。这一性能优势得益于模型中的

两个关键模块：MC-CNN 和 ECA。MC-CNN 通过多通道

并行处理有效提取了时域信号中的复杂特征，而 ECA 则

通过自适应调节特征矩阵的权重，进一步提升了模型的特

征 表 达 能 力 和 泛 化 性 能 。 这 些 特 点 使 得 MC-

CNN+ECA+CNN 模型在保证高分类准确率的同时，也具

备了较高的计算效率。 

综上所述，MC-CNN+ECA+CNN 模型在处理多源输

入信号时，凭借其出色的特征提取和权重自适应调节能力，

不仅实现了最高的分类准确率，还优化了模型的计算效率，

展现了在实际应用中的优越性能。 

4 结论 

本文提出了一种基于多源信号融合和卷积神经网络

的铣削颤振在线监测方法。相比于传统铣削颤振监测方法： 

（1）引入了多通道并行卷积神经网络（MC-CNN），

通过利用卷积神经网络的局部感受和全局共享权重的特

性。本文所提方法显著提高了模型的泛化能力。 

（2）提出了基于通道自注意力机制（ECA）的特征

权重自适应调整方法。该方法通过引入通道自注意力机制，

动态调整特征矩阵中的权重，增强了模型对关键特征的识

别能力，并提高了计算效率。 

在卧式加工中心进行铣削实验，复现了稳定加工、轻

微颤振和严重颤振三种加工状态。实验结果表明，所提出

的模型相较于现有的颤振监测模型，在分类准确率上显著

提升，同时计算效率得到提高，训练所需时间显著减少。  
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