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摘　 要:在磨削过程中,颤振是轧辊表面产生振纹的一个最重要的原因,严重影响了工件表面质量。 为避免颤振带来的不利影

响,提出了一种基于时变滤波经验模态分解(TVFEMD)和瞬时能量比的( IER)的颤振在线监测方法。 该方法采用可靠的指标

提前监测出颤振的发生,解决了轧辊磨床早期颤振特征微弱,在背景噪声下难以快速识别的问题。 首先对实时采集的振动信号

进行实时分段处理。 其次对每个砂轮转动周期内的信号进行时变滤波经验模态分解,提高信噪比。 然后运用瞬时频率和瞬时

能量比选取颤振敏感频带,
 

将颤振敏感频带的瞬时能量比作为颤振特征。 最后基于瞬时能量比上升量确定颤振监测阈值,
 

判

断当前加工状态。 试验结果表明,
 

在不同的轧辊磨床加工条件下,
 

所提方法均能在颤振过渡阶段将其检测出来,
 

更快地实现

颤振早期预警;与 EMD 等传统时频分析方法相比,在早期颤振监测中具有明显的优势。
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Abstract:In
 

the
 

process
 

of
 

grinding,
 

chatter
 

is
 

the
 

most
 

important
 

reason
 

for
 

the
 

surface
 

of
 

the
 

roll
 

to
 

produce
 

vibration
 

lines,
 

which
 

seriously
 

affects
 

the
 

surface
 

quality
 

of
 

the
 

workpiece.
 

In
 

order
 

to
 

avoid
 

the
 

adverse
 

effects
 

of
 

chatter,
 

an
 

online
 

chatter
 

monitoring
 

method
 

based
 

on
 

time-varying
 

filtered
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(TVFEMD)
 

and
 

instantaneous
 

energy
 

ratio
 

(IER)
 

is
 

proposed.
 

The
 

method
 

uses
 

reliable
 

indicators
 

to
 

detect
 

the
 

occurrence
 

of
 

chatter
 

in
 

advance,
 

and
 

solves
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

chatter
 

characteristics
 

of
 

roll
 

grinding
 

machine
 

are
 

weak
 

in
 

early
 

stage
 

and
 

difficult
 

to
 

identify
 

quickly
 

under
 

background
 

noise.
 

Firstly,
 

the
 

collected
 

vibration
 

signals
 

are
 

processed
 

in
 

real
 

time
 

by
 

sections.
 

Secondly,
 

the
 

time-varying
 

filtering
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

is
 

carried
 

out
 

for
 

signals
 

within
 

each
 

grinding
 

wheel
 

rotation
 

cycle
 

to
 

improve
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio.
 

Then,
 

the
 

chatter
 

sensitive
 

frequency
 

band
 

is
 

selected
 

by
 

using
 

the
 

instantaneous
 

frequency
 

and
 

instantaneous
 

energy
 

ratio,
 

and
 

the
 

instantaneous
 

energy
 

ratio
 

of
 

the
 

chatter
 

sensitive
 

frequency
 

band
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

chatter
 

characteristic.
 

Finally,
 

the
 

chatter
 

monitoring
 

threshold
 

is
 

determined
 

based
 

on
 

the
 

instantaneous
 

energy
 

ratio
 

rise,
 

and
 

the
 

current
 

machining
 

state
 

is
 

judged.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

detect
 

chatter
 

in
 

the
 

transition
 

stage
 

under
 

different
 

processing
 

conditions
 

of
 

roller
 

grinder,
 

and
 

the
 

early
 

warning
 

of
 

chatter
 

can
 

be
 

achieved
 

faster.
 

Compared
 

with
 

traditional
 

time-
frequency

 

analysis
 

methods
 

such
 

as
 

EMD,
 

it
 

has
 

obvious
 

advantages
 

in
 

early
 

chatter
 

monitoring.
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ratio
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instantaneous
 

energy
 

ratio
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online
 

monitoring
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0　 引　 言

　 　 轧辊在磨削加工中极易发生颤振现象,这种类型的

自激振动通常会导致轧辊表面振纹产生[1] ,刀具磨损加

剧甚至断裂,振动噪声增大等多种负面影响,使得刀具和

机床寿命缩短。 颤振严重降低了工件表面质量和生产效

率[2] ,在加工过程中避免颤振已成为制造商的重要要

求[3] 。 因此,实时监测加工系统的状态,在颤振发展的早

期尽快将其检测出来[4] ,可以为抑制颤振奠定基础,对于

保证加工稳定性具有重要的现实意义。
随着计算机与传感器的发展,国内外许多学者利用

信号处理技术对颤振在线监测进行了研究,提出了在加

工过程中运用特定模型和算法来识别颤振的在线策

略[5] 。 文献[3]采用交叉小波变换对进给电机电流和振

动信号进行信息融合,将归一化谱熵和对数谱距离作为

颤振指标,进行自适应磨削颤振检测,但颤振指标缺少阈

值的设定,不能进行预报警。 文献[6] 提出一种改进的

经验模态分解方法分析加速度信号,建立了基于多指标

的支持向量机铣削颤振模型,但分类识别计算复杂度高,
增加了监测时间。 文献[7]提出一种基于优化变分模态

分解和多尺度排列熵的颤振特征提取方法,检测出加工

颤振的发生。 文献[ 8] 利用自适应滤波器处理振动信

号,将方差比作为颤振敏感指标,通过
 

EEMD 和希尔伯

特变换估计主要颤振频率,实现了铣削加工过程中的颤

振监测。 文献[9] 将均方频率和 EMD 能量熵作为颤振

特征,进行切削颤振的早期预警,但 EMD 模态混叠严重,
一定程度上影响监测结果。

磨削加工状态的变化伴随着信号频谱和频带能量分

布的变化[10-12] ,利用时频分析方法对非线性非平稳颤振

信号[13-14] 进行处理,提取颤振敏感频带的特征量作为颤

振特征可以有效检测颤振。 然而轧辊磨床早期颤振特征

微弱,在背景噪声下难以快速识别,大多数颤振监测方法

在颤振发生后才将其检测出来,此时零件可能已经发生

了损坏[15] ,因此需要考虑颤振特征提取方法的准确性与

时效性,使其能够快速对早期颤振进行响应,留有足够的

时间采取措施抑制颤振的进一步发展。 为满足颤振监测

系统的实时性要求,需要选取合适的颤振特征阈值,但受

加工条件以及刀具动态磨损等不稳定因素的影响,阈值

的选取也不易确定。
基于以上情况,本文采用时变滤波经验模态分解

( time-varying
 

filtering
 

empirical
 

mode
 

ecomposition,
 

TVFEMD)处理轧辊磨床颤振信号,提高信号的信噪比,
然后根据瞬时频率和瞬时能量比( instantaneous

 

energy
 

ratio,
 

IER)选取颤振敏感频带,引入瞬时能量比作为颤

振特征,最后基于瞬时能量比上升量确定颤振监测阈值,

快速实现对轧辊磨床颤振的早期预测。

1　 颤振在线监测算法

1. 1　 时变滤波经验模态分解

　 　 时变滤波经验模态分解(TVFEMD)有效地抑制了模

态混叠, 提高了信号在噪声和低采样频率下的鲁棒

性[16] ,并且计算效率高,适用于非平稳非线性信号的处

理。 鉴于此,本文将其作为颤振在线监测的前处理手段。
TVFEMD 算法的主要思想是在筛选过程中构造一个时变

低通滤波器,该过程具体步骤如下:
步骤 1)给定一个振动信号 x( t),对其进行希尔伯特

变换,得到复解析信号 y( t), 表达式为:
y( t) = x( t) + jx̂( t) = A( t)e - jϕ( t) (1)
其中, x̂( t) 表示 x( t) 的希尔伯特变换, A( t) 为瞬

时幅值, ϕ( t) 为瞬时相位。
步骤 2) 确定 A( t) 的极小值和极大值所在的时刻

{ tmin},{ tmax } 以及幅值 A({ tmin}),A({ tmax })。
步骤 3)对极值点 A({ tmin}) 进行插值得到 β1( t) ,

用同样的方法计算 A({ tmax }) 得到
 

β2( t) 。
在数学中,多分量解析信号可以看成是双分量信号

的组和,其表达式如下:

y( t) = A( t)e - jϕ( t) = a1( t)e
- jϕ1( t) + a2( t)e

- jϕ2( t) (2)
其中, a1( t) 和 a2( t) 分别为双分量信号的瞬时幅

值, ϕ1( t) 和 ϕ2( t) 分别为瞬时相位[17]
 

。
步骤 4)计算 a1( t) 和 a2( t)。

a1( t) =
[β1( t) + β2( t)]

2
(3)

a2( t) =
[β2( t) - β1( t)]

2
(4)

步 骤 5 ) 通 过 插 值 ϕ′( tmin)A2( tmin) 和

ϕ′( tmax )A
2( tmax ) 估计 η1( t) 和 η2( t) , 计算 ϕ′1( t) 和

ϕ′2( t) 。

ϕ′1( t) =
η1( t)

2a2
1( t) - 2a1( t)a2( t)

+
η2( t)

2a2
1( t) + 2a1( t)a2( t)

(5)

ϕ′2( t) =
η1( t)

2a2
2( t) - 2a1( t)a2( t)

+
η2( t)

2a2
2( t) + 2a1( t)a2( t)

(6)
从而可得局部截止频率 ϕ′bis( t) :

ϕ′bis( t) =
ϕ′1( t) + ϕ′2( t)

2
=
η2( t) - η1( t)
4a1( t)a2( t)

(7)

步骤 6)通过式(8)复原信号:

f( t) = cos[∫ϕ′bis( t)dt] (8)
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以 f( t) 的极值点作为节点,将 f( t) 分成 n段,每段步

长为 m,n 成为 B 样条函数的阶数。 对信号进行 B 样条

插值逼近,得到代表局部均值函数的逼近结果 m( t) 。
步骤 7)设置停止准则:

θ( t) =
BLoughlin( t)
ϕavg( t)

(9)

式中: BLoughlin( t) 代表加权平均瞬时频率; ϕavg( t) 代表

Loughlin 瞬时带宽。
对于给定的带宽阈值 ξ,如果 θ( t) < ξ,x( t) 为本征

模态函数(intrinsic
 

mode
 

functions,
 

IMF);否则,令 x( t) =
x( t) - m( t) ,重复上述步骤。
1. 2　 仿真对比分析

　 　 为了验证 TVFEMD 方法的分解性能,构造如下所示

的多分量叠加信号。
x( t) = x1( t) + x2( t) + x3( t) + x4( t) + n( t)
x1( t) = 0. 3cos(100πt)
x2( t) = 0. 2sin(200πt)
x3( t) = 0. 8sin(300πt)
x4( t) = cos(20πt) × cos(600πt + 0. 6sin(10πt))

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(10)
其中, n( t) 为添加的高斯白噪声信号,仿真信号

x( t) 的采样频率为 1
 

024,采样点数为 1
 

024。 图 1 为

x( t) 及其组成分量的时域波形。 图 2 为 TVFEMD 的分

解结果。 作为对比,采用 EMD 方法对仿真信号 x( t) 进

行分析,结果如图 3 所示。 对两方法进行希尔伯特变换,
分别得到如图 4 和 5 所示的 3D 时频图。

图 1　 仿真信号及其组成分量的时域图

Fig. 1　 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

the
 

simulation
signal

 

and
 

its
 

components

观察两种方法的分解结果和时频图可以发现,
TVFEMD 能够有效分离出仿真信号的噪声成分和 4 个频

率分量(即 50、100、150、300
 

Hz) 且瞬时频率清晰,集聚

性强。 相比之下,EMD 得到的 IMF 分量出现了模态混

叠,其瞬时频率轨迹模糊,难以识别特征频率成分。 由此

图 2　 仿真信号经 TVFEMD 的分解结果

Fig. 2　 Decomposition
 

results
 

of
 

simulation
 

signal
 

by
 

TVFEMD

图 3　 仿真信号经 EMD 的分解结果

Fig. 3　 Decomposition
 

results
 

of
 

simulation
 

signal
 

by
 

EMD

图 4　 基于 TVFEMD 的 3D 时频图

Fig. 4　 3D
 

time-frequency
 

diagram
 

based
 

on
 

TVFEMD

说明,TVFEMD 方法有较好的抗干扰能力,同时频率分离

和抑制模态混叠方面具有优势。
1. 3　 瞬时能量比

　 　 在加工过程中,瞬时能量的变化与系统运行异常有

直接关系。 当颤振发生时,能量会集中于颤振频率附近,
含有颤振频率的 IMF 分量必然会发生变化,其瞬时能量
显著增加[18] 。 为方便推广应用于不同加工条件下的颤

振特征提取,提出了瞬时能量比( IER) 指标,它结合了

TVFEMD 和瞬时能量的优点,能够有效提取颤振敏感频
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图 5　 基于 EMD 的 3D 时频图

Fig. 5　 3D
 

time-frequency
 

diagram
 

based
 

on
 

EMD

带和表征磨削状态变化,实现磨削颤振的早期监测。 具

体包括如下处理:
1)对各 IMF 分量进行希尔伯特变换,有

x̂i( t) = H[(x i( t)] = 1
π ∫+∞

-∞

x i( )
t -

d 　 i = 1,2,…,M

(11)
式中: x i( t) 为 TVFEMD 分解后第 i 个子信号的时间序

列; x i( ) 为子信号序列积分函数, 表示积分变量;M
为分解得到的信号分量总数。

2)通过式(11)得到相应的解析信号:

X i( t) = x i( t) + jx̂i( t) = A i( t)e
- jϕi( t) (12)

式中: A i( t) =| X i( t) | = x2
i( t) + x̂2

i( t) 为瞬时幅值。
3)计算各 IMF 分量的瞬时能量[19-20] :

E i =
1
2
A2

i( t) (13)

4)计算振动信号所有频带的总能量:

E = ∑
M

i = 1
E i (14)

5)各 IMF 分量的 IER 可由式(15)计算得到:

W i =
E i

E
(15)

2　 监测方案

　 　 为实现轧辊磨床早期颤振预警,本文基于时变滤波

经验模态分解与瞬时能量比,提出如图 6 所示的在线监

测流程,具体方案如下:
步骤 1)在机床床尾顶尖上安装压电加速度传感器,

获取轧辊磨削加工的实时振动信号。 以砂轮每转一圈作

为一个采样周期,以每圈采样点数 N 为数据段长度,进行

分段处理。 每个砂轮转动周期为 Δt,则计算公式为:

Δt = 60
n

(16)

式中:n 为砂轮主轴转速,单位为 rpm;N 表示每个砂轮转

动周期 Δt 内包含的数据点,表达式为:
N = fsΔt (17)
其中, fs 为传感器的采样频率

步骤 2)对一个砂轮转动周期内的振动信号进行时

变滤波经验模态分解,将信号分解为不同频带分布的

IMF 分量。
步骤 3)采用希尔伯特变换提取各 IMF 分量的瞬时

频率,确定颤振发生频带范围。
步骤 4)计算各分量信号的 IER,在颤振发生的频带

范围内选取 IER 最大的两个分量作为颤振敏感频带。
步骤 5)提取颤振敏感频带的瞬时能量比 W ,将其作

为颤振特征。
步骤 6)判断当前砂轮转动周期 Δt 内颤振频带的 W

与从监测开始到上一 Δt 内 W 的均值相比上升量(瞬时

能量比上升量) ΔW 是否超过阈值 5%,其中阈值由各类

工况下大量试验数据经验确定,如果超过阈值,则判定当

前 Δt 时间段内发生颤振,通过报警器进行警报。 否则,
认为当前 Δt 时间段内没有发生颤振,获取下一个砂轮转

动周期内的振动信号,返回步骤 2),继续进行稳定监测。

图 6　 监测流程

Fig. 6　 Monitoring
 

flow

3　 试验研究

3. 1　 试验条件

　 　 为验证所提方法在加工过程中的实际效果,开展了
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轧辊磨床颤振监测试验。 图 7 为轧辊磨削加工试验示意

图。 试验轧辊通过位于头架的拨盘驱动旋转,加工方式

为轧辊纵向自动进给。 选择型号为 623C01 的压电加速

度传感器垂直安装在机床床尾顶尖上,以获取轧辊磨削

加工过程中的振动信号,振动信号通过
 

USB-9234 采集卡

传输至计算机中进行存储,采样频率 fs = 5
 

000
 

Hz,试验

加工条件如表 1 所示,加速度传感器相关参数如表 2
所示。

图 7　 轧辊磨削加工试验示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

roll
 

grinding
 

experiment

表 1　 试验所用加工参数及切削状态

Table
 

1　 Machining
 

parameters
 

and
 

cutting
conditions

 

used
 

in
 

the
 

test
试验

序号

工件转速 /

( r·min-1 )

砂轮转速 /

( r·min-1 )
切削深度 /

μm
切削状态

1 30 1
 

350 1 颤振

2 15 1
 

350 3 颤振

3 15 1
 

350 5 颤振

表 2　 加速度传感器参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

acceleration
 

sensor
项目 指标

灵敏度( ±5%) 100
 

mV / g
测量范围 ±50

 

g
频率响应范围 0. 8 ~ 15

 

000
 

Hz
谐振频率 40

 

kHz

　 　 试验所用砂轮直径为 450 mm,宽度为 50 mm,选取白

刚玉作 为 砂 轮 材 料。 轧 辊 直 径 为 135 mm, 长 度 为

450 mm,
 

材料为 45 号钢,硬度为 HRC35,
 

轧辊磨削试验

现场如图 8 所示。

图 8　 轧辊磨削试验现场

Fig. 8　 Roll
 

grinding
 

test
 

site

3. 2　 颤振信号特征分析

　 　 以第 1 组试验数据为例,在轧辊恒速磨削过程中发

生了颤振现象,图 9(a)为传感器采集到的加速度信号波

形图。 图中 S1(前 2
 

s)磨削加工状态稳定,期间幅值波

动较小。 当加工进入过渡状态 S2(2 ~ 4 s)时,振幅开始

增加但不稳定。 S3 时期(4 ~ 6 s)振动信号幅度明显增大

并且趋于稳定,加工进入颤振状态。 为了了解轧辊加工

信号的频谱变化,分别取平稳状态 D1 段、过渡状态 D2
段、颤振 D3 段,每段各 3

 

000 各采样点,进行 FFT 变换,
结果分别如图 9(b)、(c)、(d)所示。 可以发现,图 9( b)
的频谱主要集中在低频段 0 ~ 400

 

Hz,且幅值较小。 图 9
(c)所示 D2 段频谱出现颤振频率,但颤振频率的能量较

低。 从图 9(d)中可以发现,振动幅值在频段 400 ~ 500
 

Hz
显著增加,在颤振频率 446

 

Hz 处存在峰值,占据了大部

分能量,发生了能量频移现象。

图 9　 加工信号及不同切削状态的频谱

Fig. 9　 Processing
 

signal
 

and
 

spectrum
 

of
 

different
 

cutting
 

states



　 第 1 期 采用 TVFEMD 和瞬时能量比的轧辊磨床颤振在线监测方法 ·233　　 ·

3. 3　 试验结果与分析

　 　 1)基于瞬时能量比的颤振特征提取

图 10 为试验 1 所对应的加速度信号经过时变滤波

经验模态分解后得到的各阶 IMF 分量波形。 为了判断各

阶频带是否包含颤振信息,计算 IMFS 分量的瞬时频率,
如图 11 所示,从图中发现 IMF1 ~ IMF5 主要集中在从高

频到低频分布的大部分频率范围,IMF6 ~ IMF7 主要集中

在颤振频 400 ~ 500
 

Hz,IMF8 ~ IMF12 主要集中在 400
 

Hz
以下的低频,由此可见,IMF1 ~ IMF7 是包含颤振频率的

颤振频带。

图 10　 各阶
 

IMF 分量波形

Fig. 10　 Waveforms
 

of
 

IMFs

图 11　 各阶 IMF 分量的瞬时频率

Fig. 11　 Instantaneous
 

frequencies
 

of
 

IMFs

在轧辊磨床加工过程中,各阶子频带的瞬时能量是

不同的,并且随着磨削条件的变化而变化,当发生颤振

时,某些频带的瞬时能量会急剧升高或降低,并最终往系

统的固有频率处聚集,颤振频率带处瞬时能量比重增加。
计算 IMF1 ~ IMF12 的瞬时能量比,结果如表 3 所示。 信

号的能量主要集中在 IMF1、IMF9、IMF2 这 3 阶分量中,
而其余频带瞬时能量比较小,均表现为颤振弱敏感特性。

由以上分析可得,IMF9 分量为主要集中在 200
 

Hz 的低

频带,不包含颤振频率信息,因此提取 IMF1 和 IMF2 作

为颤振发生的敏感频带。
表 3　 各阶 IMF 分量的瞬时能量比

Table
 

3　 Instantaneous
 

energy
 

ratios
 

of
 

IMFs
分量 IER 分量 IER
IMF1 0. 304

 

6 IMF7 0. 075
 

0
IMF2 0. 117

 

6 IMF8 0. 093
 

7
IMF3 0. 032

 

8 IMF9 0. 118
 

5
IMF4 0. 020

 

6 IMF10 0. 076
 

3
IMF5 0. 029

 

8 IMF11 0. 021
 

4
IMF6 0. 094

 

5 IMF12 0. 015
 

3

　 　 为验证 IER 指标提取颤振频带的效果,选取稳定、过
渡、颤振磨削状态下的 3 组振动信号(S1 ~ S3),分别运用

TVFEMD 重构各组信号,计算不同 IMF 分量的瞬时振幅,
得到如图 12 所示的稳定、过渡和颤振过程中各频段的

IER。 从图中发现,稳定磨削状态的瞬时能量主要集中在

IMF7-IMF12 的低频段,高频瞬时能量较小;和稳定状态

相比,过渡状态的瞬时能量已开始由低频向高频移动,
IMF1 汇集了大部分的能量,超过颤振状态时的能量,说
明在过渡阶段出现了颤振频率;颤振状态的信号能量主

要集中在频带 IMF1 和 IMF2,并且相对于其他频带具有

绝对的优势,说明了运用 IER 能够有效提取出颤振频率

信息丰富的频带。

图 12　 不同磨削状态下 IMF 频带的瞬时能量比

Fig. 12　 Instantaneous
 

energy
 

ratio
 

of
 

IMF
 

frequency
bands

 

under
 

different
 

grinding
 

conditions

然后将频带 IMF1 和 IMF2 的 IER 之和作为颤振特

征参数 W ,如式(18)所示。
W = W1 + W2 (18)

式中: W1 和 W2 分别为 IMF1 和 IMF2 的瞬时能量比。
2)颤振监测分析结果

试验 1 中以砂轮每转一圈作为一个采样周期,得到

222 个采样点的数据段,根据式(15)、(18)对采集的加工

信号实时计算颤振敏感频带的 W ,颤振监测的阈值大小

由各类工况下大量试验数据经验确定,判断当前砂轮转
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动周期内的 W 与从监测开始到上一周期 W 的均值相比

是否上升超过 5%,通过对振动信号进行实时监测发现第

57Δt 内的瞬时能量比上升量 ΔW 超过阈值 5%,如图 13
(a)所示,曲线呈上升趋势,在 O 点(0. 039

 

4,5. 01%)时

ΔW>5%,即 t= 2. 53 s 时颤振被监测出来,发出警报。
绘制 W 在颤振发生过程中的变化趋势,如图 13( b)

所示,
 

从图中可以看出,前 2 s 为稳定状态,颤振特征 W
整体变化幅度不大,保持在 3%左右。 2 s 后 W 进入过渡

状态,在 P 点(2. 53,8. 53%)时辨识出颤振,之后曲线大

幅度提高。 在颤振检测点前后选取 2 ~ 2. 53 s 段、2. 53 ~
3 s 段的加工信号进行傅里叶变换,结果如图 14 所示。
通过对比可知,图 14(a)在 2. 53 s 前没有出现颤振频率,
2. 53 s 后图 14(b)在 446

 

Hz 左右存在峰值,出现了颤振

频率,但幅值较小,说明此时刻为颤振发展的早期阶段。
4 s 后颤振完全发生, W 的大小相较于稳定状态变化程度

大,一直平稳运行在 43%左右。 由此可见,颤振特征 W
对振幅变化较为敏感,能够快速响应颤振频带瞬时能量

的突变,有效检测出早期颤振,具有一定的时间优势,从
而证明了 W 可以作为颤振早期监测与预警的指标。

图 13　 磨削在线监测过程中的颤振特征趋势

Fig. 13　 Chatter
 

characteristics
 

trends
 

during
online

 

grinding
 

monitoring

为验证本文 ΔW 阈值选取的合理性,提取表 1 给出

的 3 组试验信号的颤振特征 W ,计算不同加工参数下轧

辊磨床颤振阈值对应的检测时间,结果如图 15 所示。 从

图中可以观察到,试验 1 ~ 3 中,本文提出的颤振阈值监

图 14　 颤振识别前后加工信号的频谱对比

Fig. 14　 Spectrum
 

comparison
 

of
 

processed
signals

 

during
 

chatter
 

recognition

测方法分别在 2. 53、2. 11、2. 52
 

s 时超过阈值 ΔW = 5%,
检测出颤振的发生,实现了颤振早期判别。 作为对比,基
于文献[4]中能量比阈值选取经验,将瞬时能量比阈值

设为 70%,将当 W 超过此阈值,则说明识别出颤振。 在

不同切削深度和工件转速下,颤振敏感频带的 W 之间存

在显著差异,如果将 W= 70%作为颤振监测阈值,无法判

定试验 1 和试验 2 的磨削加工状态,对于试验 3,识别响

应时间滞后于本文颤振阈值监测方法,造成颤振识别的

延判漏判。 由此表明,本文颤振阈值的选取适应性强,能
够较早识别出颤振,具有实际应用意义。

图 15　 不同加工参数下各试验的瞬时能量比

Fig. 15　 Instantaneous
 

energy
 

ratio
 

of
 

each
 

test
 

under
different

 

processing
 

parameters

3. 4　 监测对比分析

　 　 作为比较,分别利用基于 EMD-IER 方法和直接实时
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方差方法对试验 1 的加工信号进行分析。 图 16 为基于

EMD 的 IER 分析结果,可以观察到监测开始时 W 波动较

大,大约 3 s 后才进入过渡阶段,对照图 13(b)的 W 变化

趋势可知,经 EMD 处理后的瞬时能量比曲线滞后大约

1
 

s 监测到颤振发生迹象,容易造成误判延判。 图 17 为

直接实时方差分析结果,其中信号的方差在 0. 05 左右波

动,整体变化幅度小,存在噪声干扰,无法判断出颤振加

工状态。 可见,本文所提方法能够提高信号的信噪比,在
早期颤振监测中更有优势。

图 16　 EMD-IER 变化趋势

Fig. 16　 EMD-IER
 

trend

图 17　 实时方差变化趋势

Fig. 17　 Real-time
 

variance
 

trends

4　 结　 论

　 　 提出了一种基于 TVFEMD 和瞬时能量比的轧辊磨

床颤振在线监测方法。 采用时变滤波经验模态分解作为

颤振在线监测的前处理方法,根据瞬时频率和瞬时能量

比选取颤振敏感频带,将颤振敏感频带的瞬时能量比作

为颤振特征,通过瞬时能量比上升量 ΔW 判断是否超过

阈值,对颤振进行实时监测。 研究表明:该方法能够有效

提高信号的信噪比和颤振监测的敏感性,适用于不同加

工条件,可以为轧辊磨床在线监测提供预警,提前检测出

颤振的发生。 与 EMD 等传统时频分析方法相比,本文所

提方法在颤振响应速度方面更有优势,具有一定的工程

应用价值。 后续的工作应对如何抑制轧辊磨床颤振进行

研究。
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