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用和加工环境状况等原因，极易在加工过程中引发颤

振，影响零件表面加工质量、降低材料去除率、加剧刀具

磨损 [1]。目前学术界及工业界最广泛使用的颤振抑制

高速切削加工是集高效、优质、低耗于一体的先进

制造技术，在航空航天领域中被广泛应用。但是由于高

速机床结构、刀具系统构成、工件材料特性、切削参数选
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[ 摘要 ]　切削颤振会导致被加工工件表面质量变差、材料去除率降低以及刀具磨损增加等问题。刀尖点模态参数是

构建稳定性叶瓣图、选取无颤振加工参数必不可少的输入。然而在加工过程中刀尖点模态参数随刀具位姿而变化且

刀具更换频繁，经典锤击试验方法效率低、成本高，如何准确高效地预测变位姿下的刀尖模态参数成为切削加工中亟

待解决的问题。本文结合迁移学习思想，提出一种基于多源迁移学习的变位姿刀尖点模态参数预测方法。当更换新

刀具后，仅需通过锤击试验获取少量位姿下的刀尖点模态参数，再结合已有多把刀具的模态参数数据进行多源迁移

得到新刀具的刀尖点模态参数预测模型。最后，在实际五轴机床上进行试验，试验表明所提方法是有效的。
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[ABSTRACT]  Cutting chatter can lead to problems such as poor surface quality of the machined workpiece, reduced 
material removal rate and increased tool wear. The tool tip modal parameters are essential inputs for constructing stability 
lobe diagrams and selecting chatter free machining parameters. However, in the machining process, the tool tip modal 
parameters change with the tool pose and the tool changes frequently, and the classical impact test method has low 
efficiency and high cost, so how to accurately and efficiently predict the tool tip modal parameters under the changed pose has 
become an urgent problem to be solved in the cutting process. In this paper, combined with the idea of transfer learning, a method 
of modal parameter prediction based on multi-source transfer learning is proposed. When a new tool is used, the tool point 
modal parameters under only a few positions need to be measured through impact test, and then the tool point modal parameter 
prediction model for the new tool can be obtained by multi-source transfer combined with the modal parameter data of multiple 
existing tools. Finally, a practical experiment on a five-axis machine tool shows that the proposed method is effective.
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方法是基于稳定性叶瓣图选取无颤振加工参数 [1–2]。而

加工刀具的刀尖点模态参数是构建稳定性叶瓣图的重

要输入 [3–4]。刀尖点模态参数与机床结构密切相关，在

加工过程中随刀具位姿变化而发生改变 [5–6]。因此，准

确获得随位姿变化的刀尖点模态参数是构建稳定性叶

瓣图的重要前提 [7]。

目前，获得刀尖点模态参数最为可靠的方法是锤击

试验 [1]，通过冲击锤敲击刀具尖端，同时用传感器收集

响应信号，然后基于冲击力和响应数据，利用模态参数

识别方法辨识出刀尖点的模态参数，其准确性高。但是

测量刀具全工作空间下的刀尖点模态参数时，锤击试验

工作量大且需要停机测量，成本高、效率低。现有的刀

尖点模态参数预测方法主要有响应耦合子结构分析法 
（Receptance coupling substructure analysis，RCSA）和基

于数据驱动的方法。

RCSA 方法将机床划分成多个子结构，通过耦合

各结构的频率响应函数（Frequency response function，
FRF）来计算机床刀尖点的模态参数。Schmitz 等 [8] 将

机床分成刀具伸出部分和机床剩余部分，通过计算和锤

击试验分别获取两部分的频响函数，最后通过单点弹簧

阻尼模型进行耦合。Movahhedy 等 [9] 提出一种子结构

之间的连接模型，避免了主轴 – 刀柄系统旋转动态特性

的测量难题。为了解决更换刀具导致的重复测量问题，

Duncan[10] 和 Schmitz[11] 等又将机床进一步划分为刀具、

外露刀柄与刀柄底座、主轴 3 个部分。Kivanc 等 [12–13]

将刀具划分为刀杆和刀刃两个子结构，然后参考刀刃部

分的实际几何特性，搭建了较精确的刀具频率响应函数

模型。Özsahin 等 [14] 将非对称刀具划分成许多具有相

同惯性矩的小单元，计算了各单元的惯性矩，随后计算

每个单元的频响函数，最后耦合得到整个刀具频率响应

函数。Ertürk 等 [15–16] 也进一步研究了主轴、刀柄和刀具

的几何参数对整个机床系统频响函数的影响。朱坚民

等 [17] 则将机床分成主轴 – 刀柄 – 部分刀杆、其余部分

刀杆及刀刃，计算得出刀柄的频响函数，通过锤击试验

和逆 RCSA 方法得出主轴 – 刀柄 – 部分刀杆的频响函

数，最后刚性耦合得到刀尖点频响函数。子结构之间的

连接处的动力学特性也是影响 RCSA 方法精度的一个

主要因素，Duncan[10] 和 Schmitz[11] 等使用单点弹簧阻尼

模型作为连接状态模型，并使用非线性优化算法对连接

处的动力学特性进行求解。王二化 [18] 和王军 [19] 等也

采用了类似的求解方法。闫蓉等 [20] 通过在刀柄和刀具

结合面上均匀布置多点弹簧阻尼连接来模拟连接处动

力学特性，然后通过遗传算法对连接处的连接参数进行

了求解。目前大部分的研究致力于提高 RCSA 方法的

准确性 [21]。

近年来，迁移学习在机器学习领域中被广泛关注，可

从已有任务的大量训练数据中学习有用的知识来提升只

有少量训练数据的相似预测任务的学习性能，以此来避

免机械重复且耗时的数据采集 [22]。Liu 等 [23] 通过试验发

现，不同刀具随位姿变化的刀尖点模态参数间存在一定

的相似性，进而利用迁移学习算法进行刀尖点模态参数

预测，避免了 RCSA 方法中连接参数不准确带来的影响，

但是作者仅考虑迁移一把源刀具模态参数数据，当源刀

具和目标刀具的相似性较低时，预测的效果有限。

本文提出一种基于多源迁移学习的刀尖点模态参

数预测方法，使得新刀具预测模型可以从多把源刀具数

据中获取相似性更强的知识。当更换新刀具后，仅需通

过锤击试验获取少量位姿下的刀尖点模态参数，再利用

已有多把刀具的刀尖点模态参数数据进行多源迁移，便

可得到新刀具的刀尖点模态参数预测模型。

1 基于多源迁移学习的刀尖点模态参数预测

1.1 刀尖点模态参数预测问题建模

本文所用的一些符号和定义如下。

用 X 表示输入空间，即机床的整个工作空间。对于

xi∈X，xi={x1i，x2i，x3i，x4i，x5i}，表示第 i 个输入数据，其中，

x1i、x2i、x3i 为五轴机床的 3 个平动轴坐标；x4i、x5i 为机床

的两个回转轴的坐标；X Sp 和 X T 分别表示第 p 个源刀具

和目标刀具的输入空间。

用 Y 表示由刀尖点模态参数组成的标签空间。对

于 yi∈Y，yi={wi，ξi，Ki}，表示 xi 位姿下的刀尖点模态参

数，其中，wi 代表固有频率；ξi 代表阻尼比；Ki 代表刚度；

Y Sp 和 Y T 分别代表 X Sp 和 X T 对应的标签空间。

f（x）表示 xi ∈X 和 f（xi）∈Y 之间的刀尖点模态

参数预测函数。f  Sp（X）和 f T（X）分别代表第 p 个源

刀具和目标刀具的预测模型。

多个源域数据集，即多把源刀具的刀尖点模态参

数数据，表示为 DS={DS1，…，DSp}，其中，p 为源刀具个

数。对于每个源域，有 DSp={（xi
Sp，yi

Sp）}，其中 xi
Sp ∈X  Sp，

yi
Sp∈Y Sp，且 i =1，2，…，nSp，nSp为第p个源域中的数据个数。

目标域数据集，即少量的目标刀具的刀尖点模态参

数数据，表示为 DT={（xi
T，yi

T）}，其中，xi
T∈X 

T，yi
T∈Y 

T，

且 i=1，2，…，nT，nT 为目标域中的数据个数，其远小于

源域的训练数据个数，即 nT<<nSp，p=1，2，…，P。
本文所提方法旨在利用可获得的多个源域数据集

DS={DS1，…，DSp} 来帮助仅有少量数据的目标域数据集

DT 建立准确的刀尖点模态参数预测模型 f  T（X）。
1.2 基于多源迁移学习的刀尖点模态参数预测

由于不同刀具间的刀尖点模态参数相似性不同，为

了更好地实现目标刀具模态参数预测，本文引入一种基
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于高斯过程回归的多源迁移学习方法，可以评估不同源

刀具和目标刀具之间的相似性。在具体介绍该方法之

前，首先阐述其所用到的迁移核函数。

1.2.1 基于高斯过程回归的迁移核函数

高斯过程回归是一种常见的机器学习算法，可直接

学习训练数据和测试数据输出之间的关系，并且可以给

出预测值的方差，广泛应用于工程领域。高斯过程回归

对一维数据的建模效果如图 1 所示。刀尖点模态参数

的采集依赖于传感器测量及模态参数识别，数据处理易

引起多种不确定度，因此高斯过程回归更加适用于本文

的测量方差大而预测精度要求高的刀尖点模态参数预

测问题。

给定指定刀具的模态参数训练数据，输入 X∈ n×d，

输出 y∈ n，n为训练数据的个数；d为训练数据输入的

维度。对于待预测位姿数据 X*∈ m×d，m为测试数据的

个数。高斯过程回归建模得到的预测值为

f X X y N yX X XX n X X X X XX n XX* * *| , , ~ [ ( ) , ( ) ]
* * * *

K K I K K K I K� � �� �� �2 1 2 1

f X X y N yX X XX n X X X X XX n XX* * *| , , ~ [ ( ) , ( ) ]
* * * *

K K I K K K I K� � �� �� �2 1 2 1  （1）
式中，N 表示高斯分布；I 为单位矩阵；σn 为训练数据噪

声的标准差。

可以看出，高斯过程给出了预测的正态分布，在此

认为均值便是相应的预测值。其中，K 矩阵中的元素由

核函数 κ（·，·）确定，即
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常见的核函数有线性核函数、多项式核函数和高斯

核函数等。在迁移学习任务过程中，需要从源域中提取

相似的可重用的信息至目标域，因此在目标建模过程

中，首先要衡量源域数据对于目标域模型训练的价值。

由于核矩阵中的核函数能够描述数据之间的相关关系，

因此可通过设计核函数来实现对数据价值的衡量。

Pan 等 [24] 提出一种迁移核函数，用于衡量源域和目

标域之间的相似性，即
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式中，λ为描述源域与目标域间相似性的衡量指数，可

通过构造先验分布求解，也可以通过共轭梯度下降等优

化方法求解。

基于迁移核函数，可定义同时包括目标数据和源数

据的核矩阵，矩阵的维度为源数据和目标数据的尺寸

和，由于核矩阵要保证半正定性质，因此根据目标数据

和源数据的数量将矩阵分为分块矩阵，即
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 （4）

式中，K11 为刀尖点模态参数源数据与源数据间的核矩

阵；K12 为刀尖点模态参数源数据与目标数据间的核矩

阵；K21 为刀尖点模态参数目标数据与源数据间的核矩阵；
K22 为刀尖点模态参数目标数据与目标数据间的核矩阵。

为了保证核矩阵的半正定性质，迁移核也应当对称

使用。因此考虑核矩阵 K12 及其所定义的迁移核函数，

此时核矩阵表示为
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1.2.2 基于迁移核函数的多源迁移学习方法

为了更好地将多把刀具中的模态参数数据用于目标

刀具建模，本文采用 Wei 等 [25] 提出的一种基于高斯过程

回归的多源迁移学习算法用于刀尖点模态参数预测。首

先在每一组源刀具数据 {X Sp，Y Sp} 和目标刀具数据 {X T，
Y T} 上利用迁移核函数得到单源迁移模型 f（Sp，T）（x，Ωp，

λp）；然后通过相似性系数 λp 对每个单源迁移模型加权

得到目标刀具刀尖点模态参数预测模型，即

f x
g

g
f xp

pp

P
p

P

p p
pT S T

( )
( )

( )
( , , )

( , )�
�

�

�
�

�

�

�
�

�
� �
�

�

�
�

1
1

�  （6）

式中，Ωp 和 λp 为单源迁移模型中的参数；g（λp）建立

相似性系数 λp 和模型权重系数之间的关系。考虑到源

域之间的依赖性，多个单源迁移模型同时训练。目标

函数为

  min ( ( ) )
{ , }�p p p

P
f x yi i
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n
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1

2

1

T T T

T

 （7）

式中，f  T(xi
T) 为目标刀具模态参数预测模型对目标数据

xi
T 的预测值；yi

T 为 xi
T 相应的测量值。最终通过共轭梯

度方法最小化目标函数求解模型中的参数。

因此刀尖点模态参数多源迁移学习过程可分为以

下步骤： （1）获取多组源数据以及目标数据； （2）基于
图 1 高斯过程回归

Fig.1 Gaussian process regression
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上文定义的迁移核函数及高斯过程回归，建立单把源刀

具至目标刀具的初始迁移模型； （3）利用多源迁移学习

方法集成上述多组初始迁移模型，通过共轭梯度法优

化模型相似性系数及模型权重； （4）对于待预测位姿，

利用加权多源迁移模型求解刀尖点模态参数预测结果。

刀尖点模态参数包括固有频率、阻尼比及刚度，当

刀尖频率响应函数为多自由度时，待预测标签为一组向

量，本文所提高斯过程回归对向量中每个维度的元素预

测均采用相同处理，因此本文方法适用于多自由度多模

态参数同时预测。

2 试验验证

为验证本文所提算法的有效性，选取一台五坐标

加工中心开展试验验证。加工中心具有 X、Y、Z 3 个平

动轴和 A、C 两个回转轴，在实际铣削加工中，由于零件

复杂的几何变化导致加工过程中各轴位姿发生剧烈变

化，因此需要对变位姿情况下的刀尖点模态参数进行

建模，通过前期仿真及试验分析发现，X、Y、Z 3 个平动

轴对刀尖点模态参数的影响较小，而 A/C 摆头的位姿

变化会导致固有频率和模态刚度发生剧烈变化，因此

本节重点关注 A 轴、C 轴摆角变化下的刀尖点模态参

数预测问题，对于其他类型的机床，方法通用。对于本

文验证，特征变量具体定义为 xi={x1i，x2i}∈ 2，其中 A
轴的旋转范围是 x1i ∈[–90°，90°]，C 轴的旋转范围是

x2i∈[0°，360°]。
试验用机床常用于加工飞机结构件，所涉及刀具规

格、材料、尺寸较广，本文选取精加工中最常用的刀具尺

寸，T1、T2、T3、T4 刀具各一把，同时为验证相似规格材

料情况下刀具材质对迁移效果的影响，本试验中 T1 及

T4 为硬质合金刀具，T2 及 T3 为高速钢刀具。由于刀具

伸出长度影响刀具子结构的动力学性能，从而对模态参

数产生影响，因此本文所有试验中保证伸出长度的数值

固定，试验所需的刀具具体信息如表 1 所示。

2.1 数据集建立

本案例验证选取 T2、T3 和 T4 3 把刀具的变位姿刀

尖点模态参数数据作为 3 个源数据集，选取刀具上的少

量变位姿作为目标数据，同时在刀具上大量采集模态参

数数据作为算法验证所用的测试数据。

为体现不同源域的差异性，多组源域模态参数的采

集过程中对机床回转轴的离散方式不同，对于刀具 T3

与 T4，将 A 轴从 –90° ~10° 以 10° 的步距角离散，将 C
轴从 0° ~30° 以 30° 的步距角离散，因此刀具 T3 与 T4 分

别在 247 组位姿下采集了频响函数数据；对于刀具 T2，

将 A 轴从 – 90° ~90° 以 10° 的步距角离散，将 C 轴从

0° ~360° 以 20° 的步距角离散，得到这把刀具的 361 组

位姿下的频响函数数据。锤击试验具体过程如图 2 所

示，激振力的方向应始终垂直于 A 轴和刀具方向，同时

在相对侧用加速度传感器收集响应信号，激励和振动信

号由数据采集单元分析，每个位姿的最终模态参数是 5
次重复锤击试验的平均值。使用有理分数多项式的方

法 [26]，可以根据试验测得的频率响应函数识别得到刀

架组件的固有频率、模态刚度以及阻尼比。

本文所提方法在源刀具训练数据足够的情况下，只

要获取小部分的目标刀具数据就能够训练得到目标刀

具预测模型。然而，多源迁移学习的预测效果依赖于目

标数据的数量及具体分布，当目标数据数量不足以描述

各域之间的领域偏差时，仅能实现试验目标数据局部位

置的分布适配，从而引起负迁移，而目标数据的数量过

多时，迁移学习本身便失去了意义。其次目标数据的分

布也对迁移学习效果有很大影响，应尽可能表示目标域

的数据分布，因此本试验首先考虑目标数据与源数据的

实例空间边界重合，同时目标数据应在工作空间内分布

均匀。根据以上准则共确定了 10 个位姿，如表 2 所示。

根据这 10 个位姿来进行锤击试验，获取目标数据。

表 1 试验刀具

Table 1 Test tools

刀具
序号

刀具 材质
直径/
mm

长度/
mm

T1
硬质
合金

6 50

T2 高速钢 8 65

T3 高速钢 10 85

T4
硬质
合金

12 85

图 2 五轴试验平台

Fig.2 Five-axis test platform

冲击锤

加速度
传感器

C轴

A轴

采集软件

信号采集器
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2.2 试验验证结果

在获得 DS 和 DT 后，根据上文介绍的方法训练目标

刀具的刀尖模态预测模型。最终得到刀具 T1 的固有频

率、模态刚度和阻尼比的预测模型，如图 3 所示。

用均方根误差（Root mean square error，RMSE）和

平均相对误差（Mean relative error，MAE）来衡量所

提方法得到的模态参数预测模型的准确性，RMSE 和

MAE 分别被定义为

RMSE
pred test

� �
�
�1 2

1N
y yi i

i

N

( )  （8）

MAE
pred test

test

�
�

�
�
�1

100
1N

y y

y
i i

ii

N

%  （9）

式中，yipred 和 yitest 分别是第 i 个位姿下预测和测量的刀

尖点模态参数，包括固有频率、刚度和阻尼比；N 是测试

数据集的大小，N=247。根据式 （8）和 （9）可计算得到

目标刀具模态参数预测模型的预测误差，如表 3 所示，

预测精度表明本文所提方法是有效的。

2.3 与机理模型进行对比

为进一步分析，将所提方法与 Deng 等 [27] 提出的基

于 RCSA 的方法进行比较。该方法首先通过测量主轴

在少量位姿的频响函数，建立 Kriging 预测模型，然后基

于 RCSA 生成刀尖的频响函数。对于目标刀具，通过在

位姿 A=0°，C=0° 下进行锤击试验，并利用 Mehrpouya
等 [28] 提出的逆响应耦合（IRC）方法计算关节频响函数

矩阵，然后利用关节频响函数矩阵和该位姿的刀架频响

函数计算其刀尖点频响函数。本节分别在 A=10° C=0°、
A=30° C=0°、A=50° C=0° 和 A=80° C=0° 4 组刀具位姿

下与 Deng 等 [27] 的方法进行比较，模态参数预测精度

如表 4 所示 （括号中的数值表示预测值与测量值的相

对误差）。

将本文方法、RCSA 方法 [27]、锤击试验测量法进行

对比，如图 4 所示。从预测精度及频响函数曲线可以看

出，在位姿 A=10°、C=0° 下，本文方法和对比方法的预

测结果均接近于测量值，但在其余 3 个位姿下本文方法

优于对比方法，尤其是在位姿 A=50°、C=0° 和 A=80°、
C=0° 下，对比方法所得结果与测量值有明显偏差。这

是因为 Deng 等 [27] 的方法中，关节频响函数矩阵在位

姿 A=0°、C=0° 下计算所得，因此当目标刀具的测试位

姿接近于 A=0°、C=0° 时，其结果准确；当位姿差异较大

时，该方法的预测效果较差。综上所述，本文方法对于

变位姿下的模态参数预测效果更加准确。

表 2 构建目标数据的关键位姿

Table 2 Construct the key poses of target data

回转轴 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10

A 轴 /（°） –90 –90 90 90 0 0 40 40 –40 –40

C 轴 /（°） 0 360 0 360 120 240 90 270 90 270

表 3 目标刀具刀尖点模态参数预测模型精度

Table 3 Prediction model accuracy of tool point modal parameters of target tool

误差 固有频率 模态刚度 阻尼比

RMSE 5.76 Hz 0.33×106 N/m 0.59%

MAE 0.42% 6.8% 8.72%

图 3 目标刀具刀尖点模态参数预测模型

Fig.3 Prediction model of tool point modal parameters of target tool

（a）固有频率预测模型 （b）模态刚度预测模型 （c）阻尼比预测模型
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图 4 不同刀具位姿下频率响应函数对比

Fig.4 Comparison of frequency response functions under different tool poses

表 4 4 个刀具位姿下本文方法与 RCSA 方法预测精度对比

Table 4 Comparison of the prediction accuracy between the proposed method and RCSA method under four tool poses

刀轴位姿
固有频率/Hz 阻尼比/% 模态刚度/（×106 N·m–1）

测量值 本文方法 RCSA 方法 测量值 本文方法 RCSA 方法 测量值 本文方法 RCSA 方法

A=10°，C=0° 966 973 
（0.72%）

971 
（0.51%）

1.01 0.82 
（18.81%）

1.23 
（21.78%）

6.77 5.96 
（11.96%）

4.77 
（29.54%）

A=30°，C=0° 965 966 
（0.10%）

973 
（0.82%）

1.13 1.02 
（9.73%）

1.23 
（8.84%）

5.91 5.46 
（7.61%）

4.93 
（16.58%）

A=50°，C=0° 962 959 
(0.31%）

975 
（1.35%）

2.65 2.43 
（8.30%）

2.10 
（20.75%）

3.97 3.69 
（7.05%）

3.13 
（21.15%）

A=80°，C=0° 1019 1012 
(0.67%）

976 
（4.21%）

3.7 3.43 
（7.29%）

1.99 
（46.21%）

5.03 4.68 
（6.95%）

3.42 
（32.01%）
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3 结论

本文针对刀尖点模态参数预测问题，提出一种基于

多源迁移学习的刀尖点模态参数预测方法。当更换新

刀具后，仅需通过锤击试验获取少量位姿下的刀尖点模

态参数，再利用已有多把刀具的刀尖点模态参数数据进
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行多源迁移，便可得到新刀具的刀尖点模态参数预测模

型。最后，在五轴铣削机床上进行试验验证，且与现有

基于 RCSA 方法试验结果进行对比，结果表明，本文提

出的方法是有效的。
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