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基于电机电流信号的多机床运行状态监测 
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摘要：针对离散制造车间中人工记录生产数据无法满足生产制造任务及时安排的问题，通过分析机床电

机电流信号实现机床运行状态监测，以提高车间智能化水平。基于机床电机电流信号易采集、低成本的

特性，提出一种能够准确识别机床组中运行机床的监测新方法。新方法将灰狼优化算法（Grey Wolf 
Optimization，GWO）与变分模态分解（Variational Mode Decomposition，VMD）相结合，对多机床复合

电机电流信号进行频谱重构，强化特征频段信息，再搭建 CNN-GRU 神经网络模型完成运动状态分类。

结果表明，此频谱重构方法能够有效强化电流信号中的微弱特征频段，显著提升模型识别效果，不仅识

别准确率达到 98%以上，且具有一定通用性。 
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Monitoring of multi-machine tool operation status  
based on motor current signals 
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Abstract: Aiming to address the problem that manual recording of production data in discrete manufacturing 
workshops cannot satisfy the timely scheduling of production tasks, this paper studied the current signal of the 
machine tool motor to monitor the running state of the machine tool, thereby improving the workshop 
intelligence. By exploiting the characteristics of easy collection and low cost of motor current signal, a 
monitoring method was proposed that can accurately identify the running machine tools within a machine tool 
group. In this method, both Grey Wolf Optimization (GWO) and Variational Mode Decomposition (VMD) were 
combined to reconstruct the frequency spectrum of the composite motor current signals from multiple machine 
tools and to enhance the characteristic frequency band information. A CNN-GRU neural network model was 
established for the classification of the operation status. The experimental results show that this method can 
effectively enhance the weak characteristic frequency band in the current signal and improve the model’s 
recognition performance. The accuracy rate has shown to exceed 98%, demonstrating a certain level of universality. 
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机床作为推动工业生产制造的关键设备，其运

行状态和性能对生产效率和产品质量有着直接影

响。随着互联网和深度学习的高速发展，一些离散

制造企业面对市场个性化产品的快速交付压力（此

类企业的产品通常是多品种小批量），致使生产制

造计划排产难度较大[1]。监测机床的运行负载、加

工进度等实时信息，可为生产制造计划与制造任务

分配提供科学依据，不仅能够帮助生产过程节省大

量资源，还有助于提高生产效率，缩短产品交付周

期[2]。由于传统手工记录设备数据的方式存在统计

困难、不易形成知识库等问题，设备的可用状态、

维修情况和加工进度等信息无法及时传递给生产

管理人员[3]。因此，精确识别机床设备的运行状态，

有助于提高企业的综合生产效率和优化生产制造

排产，进一步降低企业成本。 
目前，机床运行状态监测研究主要通过信号监

测与人工记录相结合的方式。通过传感器获取设备

信号来分析其具体工作状态，正逐步替代诸多需要

人工记录的环节。众多学者也不断提出新方法用于

处理不同传感器采集的信号数据。Seemuang 等[4]

对机床工作音频信号滤波与去噪后，使用短时傅里

叶变换（Short-Time Fourier Transform，STFT）获

取声音频谱，从中获取设备的状态信息，实现对设

备进行状态监测，但其采集装置较大，安装位置易

影响正常加工操作。此外，电流信号非侵入式的采

集方式也受到更多的研究关注。Zou 等[5]提出一种

基于电流信号对车床加工状态进行监测的方法，结

合双谱分析法（Modulation Signal Bispectrum，

MSB）分析车床的负载转矩对电流幅值和相位调制

的影响，证实车床的不同负载状态会在电流信号中

产生对应的调制特征，为电流信号监测提供了理论

依据，但未涉及具体机床状态的监测与识别。随着

大量传感器进一步的应用，需要处理的数据量也在

逐渐增大，若能实现一组传感器监测多台机床，不

仅能够减少传感器数量，还能降低实时监测的数据

运算压力。 
为从复杂信号中提取出更多特征，众多学者尝

试采用模态分解算法进行信号分析。经验模态分解

（Empirical Mode Decomposition，EMD）算法虽具

备良好自适应分解能力，但存在明显的模态混叠和

端点效应等问题[6]。集合经验模态分解（Ensemble 

Empirical Mode Decomposition，EEMD）、自适应

噪声完备集合经验模态分解（CEEMDAN）等改进

经验模态分解算法通过加入高斯白噪声方式消除

了模态混叠，但也大幅度增加了计算复杂度，不利

于大量信号的处理[7]。Arrieta 等[8]引入变分模态分

解（Variational Mode Decomposition，VMD）对电

流信号进行处理，并通过希尔伯特变换提取瞬时特

征，证明了使用 VMD 在电流信号特征提取中的可

行性。Yan 等[9]通过采集 5 种不同操作系统的铣床

功率信号，使用 AlexCNN 网络模型对功率信号的

时频谱进行识别，实现对铣床操作系统的高精度识

别，研究结果表明不同型号的机床在功率信号上会

表现出一些特别的响应。施莹等[10]通过采集铣床运

行的主轴振动信号，使用深度卷积神经网络（Deep 
Convolutional Neural Network，DCNN）模型对振

动信号的时域特征和频域特征进行识别，实现对铣

床空转与加工负载下状态的高精度区分。由于不同

机床在结构特征上存在细微差别，并且不同加工状

态对转矩的需求都不相同，在多种因素影响下的每

台机床均具有自身的独特特征[11]。 
目前多数对机床状态监测的研究中，其监测范

围通常多集中在单台机床，需要为每台机床安装一

整套传感器设备，导致监测的复杂度和成本较高。

本文通过对多机床复合电机电流信号进行分析，并

基于灰狼优化算法（Grey Wolf Optimization，GWO）
对 VMD 效果进行自适应优化，并提出一种对分解

后的信号分量进行加权重构，提高频谱特征信噪比

的方法；再结合 CNN-GRU 网络模型对多机床运行

状态进行高精度识别，实现一组传感器同时监测多

机床在不同组合下的运行状态。 

1 电机电流信号监测模型构建  

1.1  变分模态分解的参数优化 
1.1.1 变分模态分解 

VMD 是近年来提出的一种比较新颖的模态分

解算法，与经验模态分解的自适应分解相比，VMD
能够将一个复杂信号分解为指定层数的固有模态

函数（Intrinsic Mode Functions，IMF），可有效避

免分解迭代过程中出现的端点效应和虚假分量等

问题，对非平稳信号具有较好的效果[12]。在 VMD
中，核心是将分解过程转为对变分方程的求解过
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程，并且为了寻求变分问题的最优解，通常都会引

入惩罚因子 、Lagrange 算子，进一步将约束条

件下的变分问题转化为非约束变分问题，具体模型

如下： 
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式中： Ku 表示每个 IMF； K 表示每个 IMF 中心频

率； ( )f t 为原始信号；K 为指定分解的 IMF 个数；

t 为求偏导； ( )t 表示冲击函数；j 为虚数单位。 
VMD 过程使用交替方向算子法对 Ku 、 K 和

 的公式进行循环迭代更新，给定一个精度参数

，满足式（2）后则结束循环。 
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式中：û 表示对 u 进行傅里叶变换；n 为迭代次数。 
1.1.2 GWO 算法优化 VMD 

在 VMD 的迭代分解过程中，惩罚因子 和模

态数量 K 共同影响着分解性能。若 K 值设置过大

或过小，都会造成分解结果出现模态混叠或者虚假

分量；而惩罚因子 决定着每个 IMF 的频率带宽，

当其值过大或者过小时，同样会造成不同 IMF 之

间产生频带重叠或者特征信息丢失。在实际分析车

床、铣床和钻床等不同类型机床的电流信号时，会

发现不同类型的机床电流信号具有不同特点，因此

需要在使用 VMD 时设置不同的参数组合，但是人

工经验设置参数往往又不够准确，因此需要通过算

法来实现最佳参数的自动设置。 
GWO 是一种基于种群的启发式算法，具有快

速部署、快速求解等优点[13]。在应用 GWO 算法优

化分解 VMD 参数组合时，适应度函数的选取直接

影响优化算法的性能和优化结果[14]，因此要求确保

适应度函数能够反映分解结果是否满足要求。在

VMD 中，随着 IMF 数量的增加，越高频段中包含

的有效信息会越少，且噪声频率越多。为评估 GWO
算法在优化过程中是否达到最优解，需引入包络熵

来衡量分解后信号分量中的有效信息量。包络熵能

够有效反映信号的非平稳特性，有助于更好地提取

机床运行状态的特征信息。机床运行状态的非平稳

特性越明显，其包络熵值越大，因此最小化包络熵

可以有效降低信号的非平稳特性，从而提高特征提

取的准确性。当所有 IMF 的包络熵之和最小时，

即为达到最优分解。因此本文使用最小包络熵作为

GWO 算法的适应度函数，定义如下： 
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式中： pME 为最小包络熵； p ( )E i 为第 i 个 IMF 的

包络熵； ( )ip n 为第 i 个 IMF 的包络序列；n 为采

样点。 
基于 GWO 优化 VMD 参数具体流程如下： 
（1）初始化 GWO 的种群数量，设置灰狼个

数 N 为 30，迭代次数为 50；并设置待优化参数[ ,K  
] 的边界值。 

（2）GWO 在设置的边界条件内搜索最优值，

并将每次迭代得到的[ , ]K  代入VMD中进行分解。 
（3）将 GWO 每次搜索得到的最优解 代入

VMD，并对所有的 IMF 分量计算其包络熵，并更

新 GWO 搜索参数。 
（4）通过迭代次数判断优化过程是否结束，

若迭代完成，则返回包络熵最小的[ , ]K  组合。 
1.2  VMD 频谱重构 

VMD 频谱重构（VMD Spectrum Reconstruc- 
tion，VMDSR）是信号数据经 GWO 优化 VMD 参

数分解后得到的 K 个 IMF 进行加权重构。由于每

个 IMF 包含不同频带信息，能够反映不同机床运

行状态信息分布在不同 IMF 中的状况。如果仅用

提取特征值法或者部分 IMF 频谱对机床状态进行

识别，效果并不理想，并且会导致计算量激增，造

成计算资源浪费。因此还需要对 K 个 IMF 进行重

构，同时还要保留分量中的特征响应。但信号经分

解后，会造成较高频段 IMF 的幅频响应较弱，因此

直接重构或归一化都无法更好地表现出较高频段

IMF 的幅频响应。 
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为此，本文提出一种线性权值加权重构方法对

K 个信号分量进行重构。首先对所有 IMF 分量做

标准化处理，将各分量频谱的幅值都映射在[0,1]
范围内。经标准化后，每个频谱分量的幅值被统一

到同个量级，但由于此时中高频段的噪声容易淹没

相近分量中的幅频信息，因此引入线性权重（其

为线性衰减函数，定义如式（4）所示）以削弱中

高频段的影响。将 IMF 频谱矩阵与线性权重矩阵

相乘后，再将所有加权后 IMF 求和，即可得到新

的特征频谱 x 。这种加权重构频谱法在有效突出中

高频频段特征信息的同时，防止高频噪声频谱对其

他 IMF 的干扰。其处理流程图如图 1 所示，转换

函数为式（5）和式（6）。 

 
图 1  IMFs 加权重构流程图 
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式中： x是对每个 IMF 频谱的归一化频谱； x 为

加权重构后的信号频谱； 为线性权重； 为衰减

率，文中为常数， =0.1。 
1.3  CNN-GRU 模型 

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）及其改进模型在机床监测、刀具寿命预测等

领域已取得了显著成果[15]。作为深度学习中的典型

网络，卷积神经网络是在多层感知机（Multilayer 
Perceptron，MLP）的基础上增加了卷积网络层改

进而来[16]。卷积层通过调节卷积核的大小和数量，

可捕捉特征频谱的特征信息，卷积过程中以局部连

接和权值共享的模式自动提取数据中的局部特征，

并且卷积层计算可以在保留信号特征的同时减少

后续计算量，加快后续网络的计算速度，提升网络

性能，此特性有助于从特征频谱中提取不同机床状

态所对应的特征。 

门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）
由循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）
演化而来[17]。由于 RNN 在训练中易出现梯度消失

与梯度爆炸问题，而长短期记忆（Long Short-Term 
Memory，LSTM）网络在 RNN 基础上进行了改进，

可捕捉序列数据的长期依赖关系[18]。GRU是LSTM
改进模型，将 LSTM 中的 3 个门函数进行优化[19]，

将遗忘门函数和输入门函数合并为一个更新门函

数，有效缓解了 RNN 中梯度消失或爆炸的问题，

相较于 LSTM 网络单元，参数数量更少，能有效缩

短训练时间，提高计算性能。GRU 网络基本结构

如图 2 所示，数学模型见式（7）。 

 
图 2  GRU 网络 
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式中： tr 为更新门状态； 1th 为上一时刻的记忆状

态变量； tx 为输入向量； tz 为重置门状态； t
h 为

当前候选集状态； th 为当前时刻的记忆状态变量；

I 为单位矩阵； ty 为当前时刻的输出向量； rW 、

zW 、 hW 、 oW 分别为更新门、重置门、候选集和

输出向量的权重矩阵； 表示 Sigmoid 激活函数；

表示 Tanh 激活函数。 与数学表达式如下： 
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在识别特征频谱序列时，CNN-GRU 模型可以

充分利用CNN网络的数据特征提取能力以及GRU
网络对序列数据强大的识别能力实现在多种不同

运行组合下对机床的准确识别。在 CNN-GRU 模型
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中，一维卷积层中卷积核数量分别设置为 16 和 32，
步长 s 为 1，最大池化层步长 s 为 2，GRU 神经元

数量设置为 50，全连接层神经元数量分别设置为

50 和 25。将通过 IMF 频谱重构得到的特征频谱作

为 CNN-GRU 模型的输入序列，对卷积层进行局部

特征的提取，再将卷积后的特征序列输入到 GRU
层中进行训练，最后经全连接层输出分类结果。模

型结构如图 3 所示。 

 
图 3  CNN-GRU 模型结构 

2 实验验证 

2.1  信号采集与预处理 
为验证所提新方法的可行性，选择3台CL6132

型车床和 3 台 X8130A 型号铣床进行实验，分别标

记为车床 1、车床 2、车床 3 和铣床 1、铣床 2、铣

床 3，通过电流信号实现对多机床不同运行组合的

识别。在总电源箱处使用霍尔传感器采集每种机床

类型的复合电机电流信号，采样频率设置为50 kHz。
采集工况为机床在随机转速下的加工状态，进给速

度 0.088 mm/r，背吃刀量 1 mm。数据采集规则如

下：单机床独立运行时，每台机床各采集 150 组；

双机床组合运行时，每种运行组合数据采集 150
份；三机床组合运行时，每种运行组合数据采集

150 组。具体数据采集情况见表 1。 
2.2  特征频谱重构 

将采集的定子电流信号数据整理后切片成相

同长度的样本，每个样本含 50 000 个采样点。对所 

表 1  电流信号数据采集 

组别 机床运行组合 样本/个 

1 车床 1 150 

2 车床 2 150 

3 车床 3 150 

4 车床 1+车床 2 150 

5 车床 1+车床 3 150 

6 车床 2+车床 3 150 

7 车床 1+车床 2+车床 3 150 

8 铣床 1 150 

9 铣床 2 150 

10 铣床 3 150 

11 铣床 1+铣床 2 150 

12 铣床 1+铣床 3 150 

13 铣床 2+铣床 3 150 

14 铣床 1+铣床 2+铣床 3 150 

有数据采用 GWO 算法对 VMD 的分解层数 K 和惩

罚因子 进行寻优，图 4 即为 GWO 对 VMD 寻优

的迭代曲线，并最终确定当分解层数 16K  ，惩罚

参数 5973  时，GWO 的适应度函数达到最小值，

即为车床信号 VMD 的最佳参数组合。 

 
图 4  GWO 算法的迭代曲线 

VMD 结果如图 5 所示，由图可见电流信号的

主要频谱信息集中在中低频段。将前 8 层 IMF 分

量做傅里叶变换得到频谱图后，先将每个频谱归一

化，再分别乘以重构权值 ，最后通过线性组合得

到一个特征频谱，并将其作为 CNN-GRU 网络的序

列输入进行识别。 
将 VMD 后的信号加权重构后，得到的新特征

频谱能使中高频的特征频率更加明显，因此可将该

频谱作为 CNN-GRU 网络的输入值，更利于网络学

习机床不同状态间的差别。图 6 为车床原始电流信

号经 VMD 重构后的频谱对比，可以看出重构前频
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谱中只有一个 50 Hz的明显幅值，而经分解重构后，

50 Hz 的倍频谐波幅值也更加明显，并且 500 Hz 以
上能够体现不同机床信号差异的频段幅值也得到

了加强。为进一步对比该方法的性能，分别将其与

EMD 及小波重构频谱进行对比，如图 7 所示；同

时在相同 VMD 条件下，对比自然指数函数与高斯

函数作为权重函数时对频谱加权的影响效果，如图

8 所示。从图 7 可见，EMD 对电流信号的分解重

构难以突出频谱特征。原因是电流信号成分较为复

杂，EMD 分解难以避免端点效应和模态混叠，使

重构效果欠佳；小波分解虽然能够很好地根据频段 

 
图 6  频谱重构前后对比 

 
图 7  不同频谱重构方法对比 

 
图 8  VMD 在不同权重函数下的对比 

 
注：IMF9、IMF11、IMF12、IMF13、IMF14、IMF15、IMF16 的纵坐标数值均需乘以 10–3。 

图 5  VMD 处理的 IMF 分量 

（a）重构前的频谱 

（b）重构后的频谱 

（a）指数函数加权频谱 

（b）高斯函数加权频谱 

（a）EMD 重构频谱 

（b）小波重构频谱 
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划分分量，但无法将电流信号中主要成分与高频噪

声成分进行分离，并且使高频部分的微弱特征难以

突出，进而影响分类效果。对图 8 两种非线性权重

函数进行分析，显示指数函数在低频段特征响应微

弱，高斯函数虽然能有效突出低频段特征，但也同

样抑制了高频特征。由于同类型机床的频谱具有相

似性，需要依靠多个频段特征进行区分，因此相比

之下，线性权重更能兼顾多个频段的分量特征。 
2.3  模型识别验证 

在 CNN-GRU 模型中设置两层 CNN 网络和节

点数量为 50 的 GRU 网络，激活函数采用 ReLU，
全连接层为两层，且神经元数量分别为 50、25，
输出函数为 SoftMax，学习率设置为 0.001。数据

集按 60%作为训练集、40%作为测试集进行划分，

每组数据随机重复训练 5 次并记录平均准确率。分

别对表 1 中两类机床的 14 种运行组合进行识别，

采用混淆矩阵图评估识别分类结果，分类混淆矩阵

如图 9 所示。由图可见，基于 3 台机床的复合电流

信号对不同运行组合进行识别时，车床和铣床平均

准确率分别达到 98%和 97%以上，识别稳定性较

好。实验结果证明，本文提出的识别模型能够有效

从多机床的复合电流信号中识别出正在运行的对

应机床，实现对多台机床的同时监测。 
为进一步验证新方法的优越性，将未经重构的

频谱和使用频谱重构法在不同模型中进行对比。其

中 CNN 模型与图 3 的 CNN 部分采用相同的网络

结构；LSTM 模型神经元数量设置为 50，保持与

GRU 神经元数量相同，全连接层设置均与图 3 相

同，各模型对比结果见表 2。 
表 2  各模型测试结果 

分类模型 综合准确率/% 平均用时/s 

CNN 80.46 8.5 

VMDSR-CNN 90.55 9.3 

VMDSR-CNN-LSTM 96.97 17.8 

VMDSR-CNN-GRU 98.13 15.1 

由表 2 可知，采用 VMD 频谱重构法可以有效

突出复合信号中的频谱特征，提高识别准确率。与

频谱重构数据集相比，CNN 模型平均准确率不到

81%。在使用 VMD 频谱重构数据集时，VMDSR- 
CNN 模型的平均准确率有明显提高，但是 CNN 网

络计算速度快，平均识别时间最短。VMDSR-CNN- 

 

 

（a）车床不同运行组合识别结果 

 
（b）铣床不同运行组合识别结果 

图 9  机床运行组合的识别结果 

LSTM 与 VMDSR-CNN-GRU 模型相比，综合准确

率差距较小，只差 1.16 百分点，但 VMDSR-CNN- 
GRU 模型识别效率比 VMDSR-CNN-LSTM 模型

高，平均用时降低了 17.9%。 

3 结论 

针对离散制造车间中每台机床运行状态难以

实时监测和数据统计的问题，本文提出一种基于复

合电流信号的多机床运行状态快速监测模型，可在

不影响车间生产活动前提下，实现对机床运行数据

的监测。研究结合灰狼优化（GWO）算法优化变

分模态分解（VMD）参数，通过频谱加权重构提

取每种机床运行组合的特征频谱，结合 CNN-GRU
模型实现对运行中机床的准确识别。通过车床与铣
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床实验验证，得到以下结论： 
（1）采用 GWO 算法能够对 VMD 参数进行

有效的自适应优化，避免依靠经验设置不当引起的

端点效应、模态混叠等问题。 
（2）提出一种将 VMD 处理后的多个 IMF 分

量频谱进行重构。通过对不同 IMF 赋予差异化权

值，能有效突出电流信号中频谱特征表现较弱的频

段，提高分类效果，且搭建的 CNN-GRU 模型更适

合处理序列数据，可进一步提高准确率。 
（3）通过搭建 CNN-GRU 网络模型对特征频

谱进行分类识别，能够更好地学习不同频段之间的

特征关联，更适合处理序列数据，并进一步提高准

确率，在车床和铣床的多机床识别分类中综合准确

率达到 98%以上。 
本文基于电流信号结合深度学习实现了多台

机床运行组合状态的监测，但尚未进一步识别单台

机床的负荷状态；且在更复杂的工业场景中，干扰

因素较多，如何在多种因素影响下实现对机床运行

状态的更精细监测，仍有待深入研究与验证。 
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