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摘要：针对现有变工况铣削振动状态辨识技术在精准性与高效性的局限性，提出一种基于混合熵

的无监督辨识方法。以基于偏差补偿子带自适应滤波的铣削力信号降噪为切入点，通过对信号模糊熵

与功率谱熵的加权求和获取铣削振动状态混合熵；借助协同聚类模型对混合熵进行无监督学习及分类，
进而依据信号采样时间历程，输出变工况铣削振动状态的辨识结果。实验表明，所提方法训练模型仅需

16.55 s，且无需样本，优势显著。
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Abstract： To address the limitations in accuracy and efficiency of existing techniques for identifying 
milling vibration states under variable operating conditions， this paper proposes an unsupervised identifica⁃
tion method based on hybrid entropy.  The proposed method first denoised the milling force signals using 
bias-compensated sub-band adaptive filtering.  A hybrid entropy metric was then derived through the 
weighted summation of fuzzy entropy and power spectrum entropy to characterize the vibration states.  Sub⁃
sequently， a collaborative clustering model was employed for unsupervised learning and classification of the 
hybrid entropy， ultimately outputting the identification results over the signal time history.  Experimental re⁃
sults demonstrate that the proposed method requires only 16. 55 s for model training and eliminates the 
need for labeled sample sets， demonstrating significant advantages in computational efficiency and practical 
engineering applications.
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0 引言

航空薄壁零件几何特征构形复杂，其铣削加

工的工艺参数多变，是典型的变工况切削。随着

工件质量减少、刀具持续磨损、主轴转速调整，稳
定铣削可经过颤振孕育阶段最终恶化至颤振爆

发［1］，直接降低铣削加工质量。
为避免变工况铣削过程出现颤振爆发，国内

外学者大多采取实时监测及快速识别的策略，重
点研究颤振爆发时铣削系统的振动状态特征及其

提取方法［2-5］。相关研究表明，仅关注颤振爆发的

监测及识别，工件表面仍会产生振纹，严重影响加

工质量［6-7］。从工程应用的角度考虑，若能准确监

测到颤振孕育状态，并及时干预铣削工艺参数，则
可从根本上杜绝变工况铣削过程出现颤振爆发，
故对变工况铣削振动状态进行精准、高效辨识具

有重要理论意义及工程应用价值。
颤振孕育阶段持续时间较短，蕴含的铣削振

动状态特征较稀疏，不易被甄别及辨识，基于时
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域、频域、时频域的传统信号处理方法不再适

用［8］。信息熵因其能反映信号复杂度和不确定

性，而逐渐用于颤振检测［9-10］。TRAN 等［11］利用

模糊熵选择特征，并结合集成经验模态分解和

Hilbert-Huang 变换处理信号，提高了分类精度。
LIU 等［12］以基于交叉小波变换谱图的归一化谱熵

和对数谱距离作为颤振辨识特征，得到一种高效

的颤振检测指标。籍永建等［13］为提高辨识精度，
将机器人加工状态信息、功率谱熵差值、原始信号

标准偏差构建为三维特征向量矩阵。孙朝阳等［14］

利用功率谱熵和频率消除算法得到功率谱熵差，
并将其作为颤振辨识指标。

随着人工智能的应用与发展，无监督学习在

模 式 识 别 研 究 领 域 逐 渐 得 到 应 用［15-17］。 DUN
等［18］基于密度度量和距离度量的协同聚类方法搭

建无监督辨识模型。戴稳等［19］为提高刀具磨损监

测的辨识精度与泛化性能，提出基于堆叠稀疏自

动编码网络与卷积神经网络的两种辨识模型。刘

伟等［20］利用改进经验模态分解算法和基于遗传算

法优化的反向传播神经网络建立颤振辨识模型，
实验证明该方法在加工状态识别上的有效性。

现有变工况铣削振动状态辨识方法存在如下

三个局限：①振动状态信息熵抗干扰能力弱，对异

常信号的敏感性较高。信息熵不仅能反映信号的

复杂性和不确定性，还对信号扰动高度敏感，有利

于准确识别颤振孕育状态。铣削加工环境繁杂，
存在谐波干扰和噪声，不采取一定举措预处理振

动信号将对辨识结果带来不利影响。②铣削振动

状态特征提取不足。变工况铣削过程中，稳定铣

削及颤振爆发之间存在短暂的颤振孕育阶段。单

一熵所含振动信息难以全面、准确地反映变工况

铣削振动信号的复杂特性及状态演化。③振动状

态边界划分人为干预过多，且缺乏科学指导，辨识

结果误报率较高。此外，振动状态判定阈值划分

存在较多的人为干预，训练耗时且结果过于理想

化，不利于发展在线监测及预警系统。
基于此，提出一种基于混合熵的变工况铣削

振动状态无监督辨识方法。首先，为有效减小环

境噪声、谐波干扰等异常信号的影响，在传统子带

自适应滤波算法基础上添加动态补偿项，设计一

种偏差补偿子带自适应滤波（bias-compensated 
sub-band adaptive filtering，BC-SAF）算法对铣削

力信号进行降噪预处理。然后，对铣削力模糊熵

与功率谱熵进行加权求和，得到变工况铣削振动

状态混合熵。之后，构建一种 K 均值高斯混合模

型（K-means-Gaussian mixture model，K-means-

GMM），并在此基础上开展变工况铣削振动状态

的无监督学习与分类。最终，以铣削力信号采样

时间历程为参考依据，输出变工况铣削振动状态

的辨识结果。

1 理论方法

1.1　基于 BC-SAF滤波的信号预处理

铣削振动信号易受环境噪声与谐波干扰的影

响，须首先对其进行降噪处理。SAF 的工作原理

是随输入信号变化自适应调整滤波系数，以获得

最佳的滤波效果［21］。为进一步提升该算法的滤波

性能，提出一种改进 BC-SAF 滤波算法，即在传

统 SAF 中引入自适应动态偏差补偿项，实现对历

史偏差补偿项的加权平均，抑制异常信号引发的

滤波信号输出偏移，提升算法对信号连续演化的

适应性。
对给定的信号进行时延子带分解，采用时延

递进的方式选取相同长度的信号，得到子带信

号。令 ui、di分别为第 i个子带的输入信号和目标

输出，随后依据

K= Pu i
λ+ uT

i Pu i

式中：K为卡尔曼自适应滤波器；P、uT
i 分别为协方差矩阵

和子带输入信号转置；λ为遗忘因子，用于控制历史信息

在滤波器更新中的影响程度，取值范围为（0，1）。

对子带进行滤波。
卡尔曼自适应滤波器滤波系数 h的更新公

式为

h←h+Kei
ei = di -( hTu i + bi )

bi = bi- 1 + ei - bi- 1

1 + ||u i ||2

式中：ei为子带误差；bi为偏差补偿项。

在传统 SAF 中引入 bi即可有效补偿信号滤

波处理中模型不完备或外部扰动导致的系统偏

差。偏差补偿项初值 b0=0 时，最终滤波信号为

dA=hTuN+bN
式中：下标N为子带数量。

1.2　基于模糊功率谱的混合熵

颤振信号通常具有不稳定、不均衡的非线性

特征。模糊熵 H f
［22］能有效反映信号的模糊性、不

确定性、不稳定性，是一种适合颤振信号检测的信

息熵。铣削加工振动状态的识别中，模糊熵仅能

区分颤振爆发与稳定铣削，无法有效识别二者之

间的过渡阶段即颤振孕育期。为此，在模糊熵的

基础上引入加权功率谱熵，充分利用功率谱熵

Hps
［23］所含频域信息，增强模糊熵对特征信息变化
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的灵敏度及稳定性，借此实现变工况振动信号及

其演化特性的完备表达，有效辨识颤振孕育状

态。将功率谱熵与模糊熵进行加权求和，得到变

工况铣削振动特征信息混合熵：
Hhyb=w1Hps+w2Hf

式 中 ：w1、w2 分 别 为 功 率 谱 熵 与 模 糊 熵 的 权 重 ，w1+
w2=1。
1.3　基于 K-means-GMM 的协同无监督学习

K 均值聚类算法［24］计算效率高，适合大规模

数据集，但只适合球形簇；高斯混合模型［25］模型具

有更好的解释性，适用于非球形簇，但计算复杂度

高，易陷入局部最优，且对初始参数敏感。由变工

况铣削振动状态信息的数据特征不难发现，协同

上述两种方法进行无监督学习可实现状态辨识算

法的优势互补，更利于精准辨识颤振孕育状态。
如图 1 所示，以基于 K-means 的聚类中心搜

索为首阶段任务，并计算全局协方差即数据集任

意两个样本的协方差 σA，将中心点和 σA作为初始

参数代入高斯混合模型（Gaussian mixture model，
GMM）进行聚类，由此形成协同聚类模型，以提

升聚类精度与效率。

1.3.1　基于 K⁃means的聚类中心搜索

以 1 维数据为例。给定含 n个样本的数据集

E=｛E1，E2，…，En｝，并从中随机选取 k个样本

C=｛C1
（0），C2

（0），…，Ck
（0）｝作为初始聚类中心。数

据集 E中数据 Ei（i=1，2，…，n）与 C中数据 Cj
（0）

（j=1，2，…，k）的欧氏距离为

d ( Ei，C ( )0
j )= |Ei - C ( )0

j |

将 d ( Ei，C ( )0
j )最小值对应的 Ei为 Cj

（0）所属簇的聚

类中心。
首次分配后，设对应中心 Cj

（0）的簇 J（J=1，2，
…，k）包含mJ个样本，更新该簇中心：

C ( )1

j = 1
mJ

∑Ei

式中：Ei为簇 J中的样本。

将 更 新 后 的 中 心 集 C（1）=｛C1
（1），C2

（1），… ，
Ck

（1）｝作为新的聚类中心，并重复上述“分配 -更
新”步骤，直至聚类中心收敛或达到最大迭代次

数，得到稳定聚类中心 C=｛C1，C2，…，Ck｝。
1.3.2　GMM 参数集迭代计算

为实现协同无监督学习，须借助期望最大化

（expectation-maximization，EM）算法，迭代估计

第 k个聚类的高斯分布 GMM 参数集｛wk，μk，σk｝，
其中，wk、μk、σk分别为高斯分量的混合权重、均值

和协方差。所建模型采用共享协方差结构，即各

分量的协方差均固定为 1.3.1 节计算得到的全局

协方差 σA，在 EM 迭代过程中仅更新wk和 μk。
1）期望步。基于给定参数集｛wk，μk，σk｝，计算

第 i个数据点的后验概率：

γik = wkPi/ ∑
k= 1

K

wk Pi （1）

wk∈（0，1）且 ∑
k= 1

K

wk = 1

Pi = Pi ( xi |μk，σk )= R ( 2π )d |σk | （2）
R= exp (-( x i - μ k )T Σ-1

k ( x i - μ k )T /2 ) （3）
式中：Pi为第 i个数据点在第 k个聚类的高斯分布概率密

度；K为聚类个数；d为数据点个数。

2）最大化步。利用 γik、式（2）、式（3）更新参

数集：

μk = ∑
i= 1

n

γik xi / ∑
i= 1

n

γik （4）

wk = 1
n ∑
i= 1

n

γik （5）

进而计算并观测数据点的对数似然：

L= ∑
i= 1

n

ln ( ∑
k= 1

K

wk Pi ) （6）

至此，期望最大化算法完成一次迭代。基于

更新后的参数集，重复上述迭代计算过程。当数

据点的对数似然 L收敛时，即可获得 GMM 参

数集。
1.3.3　K⁃means⁃GMM 聚类结果的输出

由文献［25］可知，GMM 聚类的概率密度为

p ( xi )= ∑
k= 1

K

wk Pi ( xi | μk，σk ) （7）

因此，将聚类中心 C、全局协方差 σA、GMM 参数集

图 1　K-means-GMM 技术路线

Fig.1　K-means-GMM Technical Route
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｛wk，μk，σk｝代入式（7）即得各数据点高斯分布的概

率密度，并借此实现聚类。
1.4　总体技术路线

根据 1.1~1.3 节所述内容，以高效、精准辨识

变工况铣削振动状态为目标，提出总体技术路

线。如图 2 所示，该技术路线由变工况铣削工艺

路径确定、变工况铣削力信号的预处理、变工况铣

削振动状态的辨识组成。需要特别说明的是，在
“变工况铣削振动状态辨识”阶段引入基于时频域

变换的振动状态能量变化与分布分析，达到验证

及评估无监督学习结果的目的。

2 辨识算例

2.1　变工况铣削工艺路径确定

为有效采集变工况铣削振动信息，确保完整

记录铣削工艺过程从稳定铣削到颤振爆发的演

变，采用基于铣削稳定性预报的工艺路径确定方

法，即通过预测极限铣削深度，合理设计变工况铣

削走刀路径。

基于 VMC850 加工中心，借助 DeweSoft模态

测试系统搭建图 3 所示的锤击模态实验环境。其

中，主轴前端为 ϕ20 mm 整体式硬质合金立铣刀

（齿数为 2，主切削刃长 8 mm）。铣削系统的首阶

模态固有频率、模态阻尼比、模态质量分别为

1178.1 Hz、2.247、1.1287 kg。

进而，基于零阶频域近似法［26-27］预报径向侵

入 比 为 1（径 向 切 宽 ae=20 mm）、进 给 率 f=
200 mm/min 的铣削加工系统稳定性。图 4 为预

报所得铣削稳定性叶瓣图。

综合考虑铣削加工系统的实际情况，最终确

立 变 工 况 铣 削 工 艺 路 径 ，即 主 轴 转 速 恒 定 在

2600 r/min，轴向切深 ap由 0 线性增加至 8 mm，如
图 5 所示。

依据变工况铣削工艺路径，构建变切深铣削

实验平台，并采集铣削力信号。工件材料为航空

级铝合金 7075；测力仪为 Kistler9265B，采样频率

为 9000 Hz。
2.2　变工况铣削振动状态信息预处理

利用 1.1 节所述 BC-SAF 滤波算法对变工况

铣削力信号进行预处理，取遗传因子 λ=0.98、滤
波阶数 Ro=10、子带数量 N=8。图 6 所示为铣削

力的原始信号与滤波处理结果。滤波处理后，铣
削力信号信噪比显著提高，干扰信号明显减少，为

图 2　总体技术路线

Fig.2　Overall technique flowchart

图 3　锤击模态实验

Fig.3　Impact modal test

图 4　铣削稳定性叶瓣图

Fig.4　Milling stability blade diagram
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后续开展振动状态混合熵特征提取奠定较好基

础。图 6 表明所测工况历经了由稳定铣削到颤振

爆发的完整演变过程，颤振孕育阶段时间短、样本

少，其边界判定与状态辨识的难度较大。

2.3　变工况铣削振动状态混合熵

为有效提取变工况铣削振动状态演变过程的

混合熵，截断铣刀切入、切出部分的铣削力信号。
以截断信号（图 7a）为分析对象计算混合熵（图

7b）。每 500 采样点数作为一个样本，采用固定滑

窗截取信号，不进行重采样，最终获得 440 组

样本。
基于 1.2 节所提方法，取权重因子 w1=0.3、

w2=0.7，对上述样本进行混合熵计算，可得图 7b
所示的混合熵。图 7 表明，振动状态混合熵的分

布与铣削力信号演变在时间历程上具有相同趋

势。仔细分析图 7b 不难发现，第 378、388 组样本

为振动状态发生突变的 2 个临界样本，说明稳定

铣削与颤振爆发之间有短暂的过渡阶段。可见，
混合熵能充分表征变工况铣削振动状态，对状态

演化的复杂性、即时性表现出较高敏感度。
混合熵对信号扰动高度敏感，因此 2.2 节所

述预处理更显关键。如图 8 所示，滤波后，信号混

合熵中的异常样本消除，信号分异特征表现出更

强的规律性。

2.4　变工况铣削振动状态的无监督辨识

以混合熵为输入，利用 K-means-GMM 协同

无监督学习模型对变工况铣削振动状态进行分类

辨识，对应的聚类为稳定铣削、颤振孕育、颤振爆

发。学习模型依据高斯分布概率密度辨识样本隶

属类别，再结合图 7 所示样本对应的时间轴数据

得到最终聚类结果，如图 9 所示。

图 5　变切深铣削工艺路径

Fig.5　Varying depth milling path

图 6　原始信号与滤波信号

Fig.6　Original and filtered signals

图 7　滤波信号及其混合熵

Fig.7　Filtered signal and its Hybrid entropy

图 8　滤波前后的混合熵

Fig.8　Hybrid entropy before and after filtering
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图 9 中，变工况铣削振动状态虽然被成功分

类辨识，但其演化过程却难以表征。为此，对各聚

类样本逐一进行核密度估计［28］。利用各样本的混

合熵、核密度构建变工况铣削振动状态混合熵-核
密度分布平面，如图 10 所示。不难看出，样本混

合熵越小，越远离稳定铣削状态，反之，则越靠近

稳定铣削状态。

利用图 10 所示的混合熵 -核密度分布平面，
可将图 5 所示的变工况铣削走刀路径表征为铣削

振动“熵增”路径，即变工况铣削工艺下任意时刻

的振动状态均能定位至核密度-混合熵平面中。
图 10所示的“熵增”路径是变工况铣削振动状

态的辨识结果，基于此可直观掌握铣削振动状态

的演变过程，同时还可据此制定颤振预警的新策

略——当振动状态的混合熵、核密度估计均较小

（状态点处于稳定铣削下半区）时且持续减小时，
数控系统发出预警指示，并对铣削工艺进行干预。

3 分析与验证

3.1　辨识结果验证

依据总体技术路线，采用基于 Gabor 小波的

小波包变换处理各混合熵样本，对比分析时频域

谱图的能量特征变化，判断聚类结果的准确性。
440 组样本中，377 组样本的能量特征无明显

变化，11 组样本的能量特征由微弱状态逐渐变为

可清楚观测，52 组样本的能量特征十分明显。时

频域谱图的数量及能量特征可观测度与 2.4 节的

辨识结果吻合程度较高，充分验证了所提模型的

聚类合理性与准确性。
3.2　混合熵权重因子赋值分析

不同权重因子组合计算的混合熵不同，直接

影响铣削振动状态的辨识结果。为掌握权重因子

w1、w2对辨识结果的影响规律，以表 1 所示的权重

组合为输入，开展变工况铣削振动状态辨识，并利

用混合熵-核密度分布特征优选混合熵权重因子

组合。

如图 11 所示，w1≥0.4 时，分类混乱；随着 w2

增大、w1减小，混合熵的分类效果越来越好；w1=
0.3，w2=0.7 时，分类效果好、边界清晰。随着 w2

继续增大，功率谱熵影响减小，混合熵逼近模糊

熵，稳定状态与颤振孕育状态之间边界逐渐模

糊。据此，w1=0.3，w2=0.7 的辨识效果最优。
3.3　混合熵表征能力对比分析

为验证混合熵对变工况铣削振动状态特征的

提取能力，分别以模糊熵、全谱快速熵［29］、多尺度

熵为特征提取手段，获取降噪后振动信号的信息

熵，并将其与混合熵进行对比，如图 12 所示。全

谱快速熵和多尺度熵存在大量异常值，不利于振

动状态的辨识；模糊熵的异常值问题有所改善，但
其时序递增的整体趋势不利于形成清晰的聚类边

界；混合熵能更早反映振动状态的变化，即对振动

状态突变的响应更快。
基于 K-means-GMM 协同无监督学习模型

对上述信息熵分别进行聚类及核密度估计。如图

13 所示，模糊熵在稳定阶段和颤振孕育阶段之间

存在边界模糊的问题；全谱快速熵和多尺度熵均

未能辨识不同的振动状态；混合熵具有较高的辨

识精度及清晰的聚类边界，能有效区分稳定铣削、
颤振孕育和颤振爆发。
3.4　无监督分类辨识能力对比分析

为更好分析与验证无监督学习的优越性，将
所提方法与传统卷积神经网络 AlexNet［30］、支持

向量机［31］（support vector machine，SVM）、轻量化

网络模型 MobileNetV2［32］进行比较。
有监督模型训练的输出结果必须赋予属性标

签，因此以表 2 为依据，人为划分铣削振动状态。
3 种有监督模型随机选取 70% 样本作为训练集

（剩余 30% 作为测试集），模型超参数设置及计算

图 9　混合熵聚类

Fig.9　Hybrid entropy clustering

图 10　振动状态混合熵-核密度分布

Fig.10　Vibration state hybrid entropy - kernel 
density distribution

表 1　权重参数设置

Tab.1　Weight Parameter Setting

w1

w2

0.1
0.9

0.2
0.8

0.3
0.7

0.4
0.6

0.5
0.5

0.6
0.4
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机配置分别如表 3、表 4 所示。需要特别说明的

是，上述有监督模型的输入为铣削力信号变分模

态分解所得的本征模态函数（intrinsic mode func⁃
tions，IMF）分量，如图 14 所示，将 IMF3 作为划分

依据得到稳定阶段（10.0~29.5 s）、颤振孕育阶段

（29.5~30.4 s）和颤振爆发阶段（30.4~32.0 s）。
提取上述 3 种有监督模型特征学习过程可视

化结果，如图 15 所示。与图 8 描述的无监督学习

结果相比，有监督学习模型存在不同程度的边界

模糊与分类错误问题。
为进一步评估所提无监督模型的辨识性能，

以训练时间、测试时间、精确率、准确率为性能指

图 11　不同权重组合下振动状态混合熵-核密度分布

Fig.11　Vibration state hybrid entropy-kernel density distribution under different weight combinations

图 12　振动信号的不同信息熵计算结果

Fig.12　Different entropy calculations

图 13　基于不同信息熵的铣削振动状态辨识结果

Fig.13　Comparison of different entropy 
clustering results

表 2　铣削振动状态划分

Tab.2　Milling vibration state classifications

时间范围（s）

铣削状态

稳定铣削

10.0-29.5
颤振孕育

29.5-30.4
颤振爆发

30.4-32.0

表 3　有监督模型超参数设置

Tab.3　Supervised model hyperparameters

网络模型

学习率

Epoch/次
batch size/张

优化器

损失函数

AlexNet
0.01
20
32

ADAM
交叉熵

SVM
0.01
20
32

SMO
Soft Margin Loss

MobileNetV2
0.01
20
32

ADAM
交叉熵
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标，开展对比分析。如表 5 所示，K-means-GMM
模型的学习训练仅需 16.55 s。根据无监督聚类

的思想，K-means-GMM 模型在训练前无需样本

划分，模型不存在测试环节，分类结果不存在精确

率和准确率。因此，相较于其他 3 种有监督模型，
无监督模型表现出性能优势。

3.5　辨识方法泛化性验证

为验证所提辨识方法的泛化性，设置变工况

铣削工艺新路径，其中，主轴转速为 3050 r/min，
进给率为 200 mm/min，轴向切深恒定为 6.5 mm，
径向切宽 ae∈［12，20］ mm。图 16 为采集的变切

宽铣削力信号，最终可得图 17 所示的铣削振动状

态辨识结果及其“熵增”路径，其中的 a~b代表不

同的阶段。

图 17 验证了所提辨识方法具有较好的泛化

性，在无需重复训练或学习的前提下，能高效、精

图 16　变切宽铣削力时域信号

Fig.16　Time domain signal of milling force with 
variable cutting width

图 17　变切宽铣削振动状态混合熵-核密度分布

Fig.17　Hybrid entropy - kernel density distribution of 
milling vibration state with varying cutting width

表 4　计算机软硬件

Tab.4　Hardware and software configuration

配置名称

CPU
GPU

计算环境

配置参数

Intel Xeon E5-2678 v3
NVIDIA GeForce 2080Ti 11GB

Win11+Python3.9+MatlabR2022b

图 14　铣削力信号本征模态函数分量

Fig.14　IMF of milling force signal

图 15　主成分分析可视化

Fig.15　Principal component analysis visualization

表 5　模型性能对比

Tab.5　Comparison of model abilities

辨识模型

AlexNet

SVM

MobileNetV2

K-means-GMM

训练
时间/s

146.35

28.27

230.88

16.55

测试
时间/s

4.28

0.18

1.20

-

精确率/%

70.71

98.64

97.73

-

准确率/%

84.09

99.13

98.52

-
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准地识别不同铣削振动状态。振动状态混合熵-
核密度平面上形成的“熵增”路径与铣削力时域信

号之间的对应关系明确，进一步增强了变工况铣

削振动状态演变过程的可解释性与科学性。
根据图 17 所示的“熵增”路径，变工况铣削异

常振动状态的预警可提前至稳定铣削下半区，即
当铣削振动状态的核密度持续降低且混合熵处于

较高水平时，铣削工况进入预警可干预阶段。该

阶段可被视作不稳定铣削产生的前兆，使得操作

者有充分的缓冲时间干预切削工艺，最终实现无

颤振铣削。

4 结论

1）提出了基于协同无监督学习模型和模糊功

率谱混合熵的变工况铣削振动状态辨识方法，成
功辨识了变工况铣削振动状态，实现了颤振孕育

阶段的识别。
2）通过创建铣削力信号混合熵-核密度平面，

得到了描述变工况铣削振动状态演化过程的新方

法，提出了铣削振动状态“熵增”路径的概念。
3）利用铣削力信号混合熵-核密度平面明确

了变工况铣削工艺路径与铣削振动状态“熵增”路
径之间的映射关系，为建立铣削工艺异常振动状

态预警系统提供一种新思路。
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