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基于模糊小波极限学习机的刀具磨损状态识别
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摘　 要:刀具磨损作为机械加工过程中的常见现象ꎬ直接导致了切削力增加、工件表面粗糙度

恶化以及尺寸超差等不良后果ꎬ极大地影响加工效率ꎮ 采集加工过程中切削力、振动及声发射

信号ꎬ利用线性回归法对信号进行特征提取及降维ꎻ采用不同刀具的磨损数据训练模糊小波极

限学习机(ＦＷＥＬＭ)ꎬ降低加工过程的不确定性对识别模型的影响ꎬ并解决加工系统的信息模

糊造成的建模困难问题ꎬ提升刀具磨损识别模型的泛化能力ꎮ 利用标准刀具磨损数据集测试

结果证明ꎬ基于 ＦＷＥＬＭ构建的刀具磨损状态识别模型识别的每个刀具磨损阶段的准确率及

总体识别准确率皆高于极限学习机构建的识别模型ꎮ
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０　 引言

随着先进制造技术的发展及其在航空制造领域的广

泛应用ꎬ航空零部件的材料及结构也越来越复杂ꎬ极大地

增加了加工难度ꎬ加剧了加工过程中刀具的磨损ꎬ而刀具

作为加工制造直接的执行者ꎬ刀具磨损加重将导致切削力

增加、工件表面粗糙度增大、工件尺寸超出公差要求ꎬ甚至

导致加工停止ꎬ使得加工效率降低[１] ꎮ 应用刀具状态识

别技术可以及时掌握刀具磨损状态ꎬ这对于提高加工质量

和工件的表面精度以及提高产品经济效益、节省加工时间

等有重要而深远的意义[２－３] ꎮ 为寻找更好的识别方法ꎬ提
取与刀具磨损关系紧密的原始信号ꎬ进行分析并获取与刀

具磨损状态映射关系明显的特征信息ꎬ采用泛化性能良好

的识别模型进行刀具状态的辨识[４] ꎮ 然而ꎬ由于加工制

造过程中ꎬ切削力、切削热、切削振动及加工环境是不断变

化的ꎬ以及加工制造中的装夹、参数设置、加工与拆卸等操

作的随机误差ꎬ导致整个加工过程中充满了动态不确定

性ꎬ这些不确定性直接影响着刀具磨损以及工件加工过程

的质量[５] ꎮ 加工过程动态不确定性使得加工过程中的切

削力、切削热及刀具磨损呈现出强烈的随机性ꎬ造成了加

工过程参数的不可知性、状态变化的不确定性、信息的模

糊性和多维信息的耦合性ꎬ导致加工过程模型建立的不确

定性ꎮ 因此ꎬ进行不确定加工环境下刀具磨损状态识别对

保证加工系统的安全、加工的顺利进行、降低生产成本以

及提高生产效率等方面具有重要意义ꎮ
刀具作为数控加工设备中最重要的部件之一ꎬ其在加工

过程中的磨损状态主要取决于工件材料、加工参数、加工环境

等随着加工任务的变化而变化的信息ꎮ 众多学者通过检测

电流、电压及声发射信号ꎬ建立深度学习模型ꎬ实现加工过程

中的刀具磨损状态监测ꎮ 聂鹏等[６]基于刀具切削的声发射

信号及小波包分解算法ꎬ结合 ＢＰ 神经网络建立刀具磨损状

态识别模型ꎻＳＴＡＶＲＯＰＯＵＬＯＳ Ｐ等[７]通过同时检测加速度和

主轴驱动电流传感器信号来识别刀具磨损状态ꎻ刘成颖等[８]
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提出了一种基于最小二乘支持向量机的刀具磨损状态识别

方法ꎬ并利用粒子群优化算法对模型参数进行自动寻优ꎻ
ＣＡＧＧＩＡＮＯ Ａ[９]基于主成分分析提取加工过程传感信息的特

征ꎬ并基于人工神经网络建立刀具磨损识别模型ꎮ 虽有利用

直接法或间接法研究加工过程中刀具磨损状态的报道ꎬ但针

对加工过程中不确定信息对刀具状态识别影响的研究较少ꎮ
本文将基于模糊小波极限学习机(ＦＷＥＬＭ)构建机器学习模

型ꎬ并进一步构建刀具磨损状态识别模型ꎬ识别加工过程中

刀具的磨损状态ꎮ

１　 极限学习机(ＥＬＭ)

对于 Ｎ 个 任 意 不 同 的 样 本 ( ｘｉꎬ ｔｉ )ꎬ其 中 ｘｉ ＝
[ｘｉ１ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ] Ｔ 是输入向量ꎬｔｉ ＝ [ ｔｉ１ꎬ􀆺ꎬｔｉｍ] Ｔ 是目标(期望

输出)向量ꎬ带有Ｎ
~
个隐藏节点数和激活函数 Ｇ(ｘ)的标准

ＳＬＦＮ用数学式表示为

∑
Ｎ~

ｉ ＝ １
β ｉＧ(ｗｉ􀅰ｘｊ ＋ ｂｉ) ＝ ｏｊ 　 ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) (１)

式中:ｗｉ ＝[ｗｉ１ꎬｗｉ２ꎬ􀆺ꎬｗｉｎ] Ｔ 是第 ｉ 个隐藏节点连接到输入

节点的权重向量ꎻβ ｉ ＝[βｉ１ꎬβｉ２ꎬ􀆺ꎬβｉｍ] Ｔ 是将第 ｉ 个隐藏节

点连接到输出节点的权重向量ꎻｂｉ 是第 ｉ 个隐藏节点的阈

值ꎻｏｊ 是给定输入向量 ｘｊ 时标准 ＳＬＦＮ的实际输出ꎻｗｉ􀅰ｘｊ

表示 ｗｉ 和 ｘｊ 的内积ꎮ 具有Ｎ
~
隐藏节点数和激活函数 Ｇ(ｘ)

的标准 ＳＬＦＮ可以零误差近似 Ｎ 个样本ꎬ即

∑
Ｎ~

ｊ ＝ １
ｏｊ － ｔ ｊ ＝ ０ (２)

因此ꎬ存在 β ｉ、ｗｉ 及 ｂｉ 使得

∑
Ｎ~

ｉ ＝ １
β ｉＧ(ｗｉ􀅰ｘｊ ＋ ｂｉ) ＝ ｔ ｊ 　 ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ) (３)

以上等式可以等效地以矩阵形式写为

Ｈβ ＝Ｔ (４)
式中:

Ｈ＝

Ｇ(ｗ１􀅰ｘ１＋ｂ１) 􀆺 Ｇ(ｗＮ
~􀅰ｘ１＋ｂＮ

~ )
Ｇ(ｗ１􀅰ｘ２＋ｂ１) 􀆺 Ｇ(ｗＮ

~􀅰ｘ２＋ｂＮ
~ )

⋮ ⋮
Ｇ(ｗ１􀅰ｘＮ＋ｂ１) 􀆺 Ｇ(ｗＮ

~􀅰ｘＮ＋ｂＮ
~ )

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

Ｎ×Ｎ
~

(５)

β ＝ βＴ１ βＴ２ 􀆺 βＴＮ~[ ]
Ｔ
Ｎ
~ ×Ｎ (６)

Ｔ＝ ｔＴ１ ｔＴ２ 􀆺 ｔＴＮ~[ ]
Ｔ
Ｎ×ｍ (７)

训练 ＳＬＦＮ等同于找到式(４)中 β 的最小二乘解

β
∧＝Ｈ＋Ｔ (８)

式中 Ｈ＋为 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ– Ｐｅｎｒｏｓｅ广义逆矩阵ꎮ

２　 模糊小波极限学习机(ＦＷＥＬＭ)

对于 Ｎ 个 不 同 的 训 练 数 据 ( ｘｉꎬ ｔｉ )ꎬ其 中 ｘｉ ＝
[ｘｉ１ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ] Ｔꎬｔｉ ＝ [ ｔｉ１ꎬ􀆺ꎬｔｉｍ] ＴꎬＬ 为模糊规则数ꎬ则包含

参数(β ｉꎬｃｉꎬａｉ)的 ＦＷＥＬＭ模型为

ｆＬ(ｘｊ) ＝∑
Ｌ

ｉ ＝ １
β ｉＧＦＷ(ｘｊꎬｃｉꎬａｉ) ＝ ｔ ｊ ｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ (９)

β ｉ ＝ΨＴ
ｉｅ(ｘｊ)ｑｉＦＷ (１０)

式中 ｑｉＦＷ( ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＬ)为

ｑｉＦＷ ＝

ｑｉ１ꎬ０ 􀆺 ｑｉｋꎬ０ 􀆺 ｑｉｍꎬ０
⋮ ⋮ ⋮

ｑｉ１ꎬ[ ｎ２ ]
􀆺 ｑｉｋꎬ[ ｎ２ ]

􀆺 ｑｉｍꎬ[ ｎ２ ]

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

[ ｎ２ ]＋１( ) ×ｍ

(１１)
基于 ｎ 的奇偶性ꎬＦＷＥＬＭ中的小波函数为:
当 ｎ 为偶数时ꎬ

Ψｉｅ(ｘ) ＝ [１ꎬ∑
２

ｊ ＝ １
Ψｉｊ(ｘ ｊ)ꎬ􀆺ꎬ∑

ｎ

ｊ ＝ ｎ－１
Ψｉｊ(ｘ ｊ)]

Ｔ
(１２)

当 ｎ 为奇数时ꎬ

Ψｉｅ(ｘ) ＝ [１ꎬ∑
２

ｊ ＝ １
Ψｉｊ(ｘ ｊ)ꎬ􀆺ꎬ∑

ｎ－１

ｊ ＝ ｎ－２
Ψｉｊ(ｘ ｊ)ꎬΨｉｎ(ｘｎ)]

Ｔ

(１３)
根据上述公式得到 ＦＷＥＬＭ模型为

ｆＬ(ｘｊ) ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ΨＴ

ｉｅ(ｘ ｊ)ＧＦＷ(ｘｊꎬｃｉꎬａｉ) ＝ ｔ ｊ 　 ｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ

(１４)
将其改写为矩阵形式:

ＨＱ＝Ｔ (１５)
式中:Ｈ 为模糊小波模型的参数矩阵ꎻＱ 为线性参数矩阵ꎻ
Ｈ(ｃ１ꎬ􀆺ꎬｃＬꎬａ１ꎬ􀆺ꎬａＬꎻｂ１ꎬ􀆺ꎬｂＬꎬｄ１ꎬ􀆺ꎬｄＬꎻｘ１ꎬ􀆺ꎬｘＮ)＝
[ΨＴｉｅ(ｘｊꎻｂ１ꎬｄ１)ＧＦＷ(ｘｊꎬｃ１ꎬａ１)􀆺ΨＴｉｅ(ｘｊꎻｂＬꎬｄＬ)ＧＦＷ(ｘｊꎻｃＬꎬａＬ)]

(１６)

Ｑ＝
ｑ１ＦＷ
⋮
ｑＬＦＷ

é
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ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
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Ｌ ｎ
２[ ] ＋１( ) ×ｍ

(１７)

Ｔ＝
ｔＴ１
⋮
ｔＴＮ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

Ｎ×ｍ

(１８)

对于 Ｎ 个 不 同 的 训 练 数 据 ( ｘｉꎬ ｔｉ )ꎬ其 中 ｘｉ ＝
[ｘｉ１ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ] Ｔꎬｔｉ ＝ [ ｔｉ１ꎬ􀆺ꎬｔｉｍ] ＴꎬＬ 为模糊规则数ꎬＦＷＥＬＭ
的算法步骤为:

１)随 机 设 置 隶 属 函 数 及 小 波 函 数 的 参 数 ｃｉ ＝
[ｃｉ１ꎬ􀆺ꎬｃｉｎ] Ｔꎬａｉ ＝ [ａｉ１ꎬ􀆺ꎬａｉｎ] Ｔꎬ ｂｉ ＝ [ｂｉ１ꎬ􀆺ꎬｂｉｎ] Ｔꎬ ｄｉ ＝
[ｄｉ１ꎬ􀆺ꎬｄｉｎ] Ｔꎬｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＬꎻ

２)计算 Ｈ 矩阵ꎻ
３)根据ＨＱ＝Ｔꎬ得Ｑ＝Ｈ＋Ｔꎬ式中Ｈ＋为Ｈ的广义逆矩阵ꎮ

３　 基于 ＦＷＥＬＭ的刀具磨损状态识别

本文提出的基于 ＦＷＥＬＭ 的刀具磨损状态识别流程

由 ４个主要步骤构成ꎮ 第 １ 步是完成刀具磨损数据的特

征提取ꎬ该部分包括时域、频域及时频域特征提取ꎻ第 ２步
是通过线性回归从所有特征中选择代表性特征ꎬ该步骤需

要通过线性回归中与每个特征相对应的系数来确定每个

特征的重要性ꎻ第 ３步是初始化 ＦＷＥＬＭ 的隶属函数及小

波函数的参数ꎻ第 ４步是利用刀具磨损源域数据训练自适

应 ＦＷＥＬＭ 分类器ꎬ并将目标域数据输入到训练后的

ＦＷＥＬＭ分类器中ꎬ得到目标刀具的磨损状态ꎮ 识别过程

分为以下步骤:
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１)根据几种刀具的不同磨损曲线获取源域数据 Ｓ 及

一个目标域数据 Ｔꎬ并利用线性回归法对数据进行特征提

取及特征降维ꎻ
２)初始化 ＦＷＥＬＭ 随机输入权重并计算其模糊隐含

层输出矩阵 Ｈꎻ
３)利用刀具磨损源数据训练自适应 ＦＷＥＬＭ分类模型ꎻ
４)利用自适应 ＦＷＥＬＭ 分类模型测试目标刀具的磨

损状态ꎮ

４　 实验结果与分析

４.１　 实验数据

为验证本文提出的基于 ＦＷＥＬＭ 的刀具磨损状态识

别方法的正确性ꎬ使用的铣刀工作条件数据是在 ２０１０
ＰＨＭ协会数据竞赛中发布的刀具磨损数据集ꎬ包括 Ｃ１、
Ｃ４及 Ｃ６数据集ꎬ每个刀具收集 ３１５个铣削走刀次数的数

据ꎬ每次铣削走刀分别测量 ｘ、ｙ 和 ｚ 轴的铣削力信号和振

动信号以及刀具的声发射信号ꎬ总共 ７个数据通道ꎬ每个刀

具的磨损量分为 ３组:前刀面磨损量、侧刀面磨损量和后刀

面磨损量ꎬ其中铣削过程的主轴转速为 １０ ４００ ｒ / ｍｉｎꎬ进给

速度为 １ ５５５ｍｍ/ ｍｉｎꎬ轴向切削深度为 ０.２ｍｍꎬ径向切削深

度为 ０.１２５ｍｍꎬ刀具磨损数据的采样频率为 ５０ ｋＨｚꎮ
在本文中ꎬ采用的 ３组 Ｃ１、Ｃ４及 Ｃ６数据集的数据皆

为 ３１５×７ꎮ 首先ꎬ采样频率为 ５０ ｋＨｚꎬ每个刀具磨损面获

取的数据数量约为 ２×１０６ꎬ而过大的数据量使得在后续阶

段很难提取特征ꎮ 因此ꎬ采取采样比为 １ ∶ １０的下采样方

法对数据进行下采样ꎬ将每个铣削槽的铣削数据约降为

２×１０４ꎮ 数据集中给出的磨损值对应于每个刀具磨损面的

真实测量磨损值ꎬ即磨损面对应 ３１５个磨损值ꎮ 但每个刀

具磨损面都包含大量的数据ꎬ这将极大地增加刀具磨损识

别模型的训练时间ꎮ 因此ꎬ有必要减少每次铣削的数据信

息的维数ꎬ并将其处理为可以代表单个铣削过程的多维特

征值ꎮ 本文通过时域特征、频域特征及时频域特征对铣削

数据信息进行特征提取ꎬ共得到 ６３个特征ꎬ并利用线性回

归法将特征数降维到 １２ 个ꎮ 之后分别利用 ＥＬＭ、模糊极

限学习机(ＦＥＬＭ)、小波极限学习机(ＷＥＬＭ)及 ＦＷＥＬＭ
４种不同的机器学习方法建立识别模型ꎬ对 Ｃ１、Ｃ４ 及 Ｃ６
的刀具磨损状态进行预测ꎬ分别将 Ｃ１ 和 Ｃ４ 作为训练集ꎬ
Ｃ６作为训练集(Ｃ１ ＋ Ｃ４ → Ｃ６)ꎻ将 Ｃ１ 和 Ｃ６ 作为训练

集ꎬＣ４作为训练集(Ｃ１ ＋ Ｃ６ → Ｃ４)ꎻ将 Ｃ４ 和 Ｃ６ 作为训

练集ꎬＣ１作为训练集(Ｃ４ ＋ Ｃ６ → Ｃ１)ꎬ得到表 １(本刊黑

白印刷ꎬ相关疑问请咨询作者)及表 ２的结果ꎮ

表 １　 不同机器学习方法的刀具磨损识别曲线

方法 Ｃ１ ＋ Ｃ４ → Ｃ６ Ｃ１ ＋ Ｃ６ → Ｃ４ Ｃ４ ＋ Ｃ６ → Ｃ１
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续表１

方法 Ｃ１ ＋ Ｃ４ → Ｃ６ Ｃ１ ＋ Ｃ６ → Ｃ４ Ｃ４ ＋ Ｃ６ → Ｃ１
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表 ２　 不同机器学习方法的刀具磨损识别准确率

单位:％　

方法 Ｃ１ ＋ Ｃ４ → Ｃ６ Ｃ１ ＋ Ｃ６ → Ｃ４ Ｃ４ ＋ Ｃ６ → Ｃ１

ＥＬＭ ７９.０４７ ６ ７７.４６０ ３ ８１.９０４ ８

ＦＥＬＭ ８６.３４９ ２ ８０.０００ ０ ８１.９０４ ８

ＷＥＬＭ ８６.０３１ ７ ８０.６３４ ９ ８１.９０４ ８

ＦＷＥＬＭ ８８.８８８ ９ ８４.７６１ ９ ８３.１７４ ６

４.２　 实验结果

通过四者间的结果对比可得以下结论:１)ＦＥＬＭ 在 ３
次实验中的准确率皆不低于 ＥＬＭ 的准确率ꎻ２)ＷＥＬＭ 在

３次实验中的准确率皆不低于 ＥＬＭ 的准确率ꎻ３)ＦＷＥＬＭ
在 ３次实验中的准确率皆高于 ＦＥＬＭ及 ＷＥＬＭ的准确率ꎬ
而相比于 ＥＬＭ的准确率有更加明显的提高ꎻ４)通过图像可

以看出 ＦＷＥＬＭ 显著提高了刀具初始磨损阶段识别的准

确率ꎮ

５　 结语

本文针对加工过程的动态不确定性对刀具磨损状态

识别的干扰ꎬ基于模糊小波极限学习构建刀具磨损状态识

别模型ꎬ识别加工过程中刀具的磨损状态ꎬ并通过实验得

到如下结论:１)ＦＥＬＭ能有效解决加工过程不确定因素引

起的信息模糊导致的刀具磨损识别模型难以建模的问题ꎬ
能应用于系统信息不完全的识别场景ꎻ２)ＷＥＬＭ 能利用

小波函数的动态特性降低加工系统的不确定性对识别模

型泛化性能的影响ꎬ提升了识别模型的抗干扰性ꎻ３)

ＦＷＥＬＭ有效结合了 ＦＥＬＭ及 ＷＥＬＭ的优点ꎬ降低了加工

系统自身的不确定性及环境因素带来的影响ꎬ提升了刀具

磨损状态识别的准确率ꎮ
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