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摘　 要:为了提高刀具寿命预测精度ꎬ提出基于大数据分析技术的刀具寿命预测方法ꎮ 构建刀

具磨损预测模型ꎬ更新网络结构参数ꎬ训练并处理测试数据ꎬ利用大数据分析方法获取刀具磨

损时窗中的历史序列信息ꎬ评估历史不同序列的异常数据值ꎬ确定异常数据ꎬ更新健康指标ꎬ分
析刀磨工艺ꎬ划分磨耗阶段ꎬ制定刀具健康指数评价标准ꎬ实现刀具寿命预测ꎮ 实验结果表明:
所提方法的预测刀具寿命与实际刀具寿命一致ꎬ具有精准的预测效果ꎮ
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０　 引言

刀具是机械加工的重要工具ꎬ关系着产品的加工质量

与速度ꎮ 高效、合理地使用刀具ꎬ能够缩短加工时间ꎬ提高

工作效率ꎮ 由于在加工过程中所使用的刀具磨损较大ꎬ所
以加工成本较高ꎮ 刀具磨损会影响加工效率和人员安全ꎬ
在极端情况下ꎬ刀具检查、维修和更换所耗费的时间甚至

是整个工作时间的一半ꎮ 因此ꎬ最大限度地提高刀具寿命

和预测刀具寿命至关重要ꎮ 黄志平等[１]提出基于数据驱

动的铣削刀具寿命预测研究方法ꎬ通过构建轨迹相似度和

支持向量回归机的综合预测模型ꎬ结合时域和小波处理方

式ꎬ确定刀具磨损与信号特征量的关系ꎬ输出刀具寿命预

测结果ꎻ陈小康等[２]提出基于 Ｂａｇｇｉｎｇ 集成高斯过程回归

模型的刀具寿命预测方法ꎬ该方法结合 Ｂａｇｇｉｎｇ 集成高斯

过程回归模型ꎬ预测刀具寿命ꎬ结合时域和频域分析方法ꎬ
提取信号的频域特性ꎮ 整合 Ｂａｇｇｉｎｇ 算法和距离相关系

数ꎬ输出调整结果ꎬ得到刀具寿命预测结果ꎮ 虽然以上两

种方法都可以迅速预测刀具寿命ꎬ但由于刀具受刀面纹理

的影响ꎬ刀具磨损信息难以直接获取ꎬ很难作出精确的寿

命预测ꎮ 为了解决上述方法中存在的问题ꎬ本文提出一种

大数据分析技术的刀具寿命预测研究方法ꎮ

１　 大数据分析技术的刀具磨损预测
模型构建

　 　 运用大数据分析技术ꎬ获取全样本变工况因子数据ꎬ
使其具有增量学习能力ꎬ不断融合新的工况条件ꎬ得到更

准确的预测模型ꎮ 在此基础上ꎬ提出了一种新的刀具状态

特征向量的增量学习方法ꎬ通过不断地融合学习环境ꎬ得
到更准确的预测模型ꎬ为进一步分析影响刀具磨损的相关

因素提供了依据[３] ꎮ
基于大数据分析技术与现有数据驱动、Ｂａｇｇｉｎｇ 集成

高斯过程回归模型相比ꎬ能够在复杂工作条件下ꎬ提高变

工况下刀具磨损状态预测的准确性ꎮ
在输入新工况向量的基础上ꎬ判断工况是否是已知刀

具磨损状态ꎬ如果是已知刀具磨损状态ꎬ则通过下式进行

增量学习:

Ｊ(ｘꎬθ＋Δθ)＝ １
２
ΔｙＴｎΔｙｎ (１)

式中:ｘ 为新输入的工况向量ꎻθ 为网络参数ꎻＴ 为切削温

度ꎻｎ 为可控系数ꎻΔｙ 为实际输出与网络输出的差值ꎮ 由

增量学习获取的误差函数ꎬ其计算公式为
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Ｊ(Ｘꎬθ＋Δθ)＝ １
２
Δｙ２ｎ ＝

１
２
( ｆ(ｘꎬθ＋Δθ)－ｙ) ２ (２)

式中:Ｘ 表示刀具磨损参数ꎻｆ(ｘꎬθ)为当参数为 θ 时ꎬｘ 经

过非线性映射 ｆ 得到的实际输出ꎮ 求解式(２)的一阶近似

式为

１
２
( ｆ(ｘꎬθ＋Δθ)－ｆ(ｘꎬθ)＋ｆ(ｘꎬθ)－ｙ) ２≅ １

２
Əｆ(ｘꎬθ)
Əθ Δθ＋Δｙ( )

２

(３)
式中 Δθ 的求导公式表达为

Δθ＝ －ｕ ∂ｆ(ｘꎬθ)
∂θ( )

－１

Δｙ (４)

式中 ｕ 为学习效率ꎮ 这样以参数 θ＋Δθ 的更新代替原有

参数 θꎮ
切削加工刀具磨损以多种磨损机制为主ꎬ切削温度低

于 ６００℃时对磨损机理有重要影响[４] ꎻ切削温度超过

６００℃时ꎬ刀具磨损模式为扩散磨损ꎬ降低了刀具磨损程

度ꎬ模型中可以不考虑磨粒磨损ꎮ 经研究发现ꎬ刀具磨损

过程中ꎬ温度一般都超过 ６００℃ꎬ此时扩散磨损起到了关

键作用ꎬ加剧了刀具的磨损程度[５－７] ꎮ 基于此ꎬ在综合考

虑热工失稳对刀具磨损的影响后ꎬ设定以 ６００℃为阈值的

判断条件ꎬ并充分考虑扩散磨损机理ꎬ构建数学模型ꎬ其计

算公式为

ｄｗ
ｄｔ
＝
ｄｗ１
ｄｔ
＋
ｄｗ２
ｄｔ 　 　 Ｔ<６００ ℃

ｄｗ
ｄｔ
＝
ｄｗ２
ｄｔ
＋
ｄｗ３
ｄｔ 　 　 Ｔ≥６００ ℃

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(５)

式中:ｄｗ
ｄｔ

为刀具在某段时间内的磨损率ꎻｄｗ１ 为磨损程度ꎻ

ｄｗ２ 为黏结磨损程度ꎻｄｗ３ 为扩散磨损程度[８] ꎮ 对于这 ３
种程度下的变化率情况进行详细分析:

１)磨粒磨损率

在刀具磨削过程中ꎬ前面刀直接与硬颗粒接触ꎮ 在受

到压力的情况下ꎬ刀具磨削产生的硬颗粒直接嵌入到刀具

里ꎬ刀具受到硬颗粒影响会形成凹槽ꎬ这就造成了刀具表

面出现一定的磨损[９] ꎮ 在标准滑动距离内ꎬ硬颗粒在刀

具表面留下磨痕ꎬ消磨的体积就是磨粒磨损量ꎮ 因此ꎬ需
先假设磨粒是尖锐的ꎬ其产生的摩擦温度不会对刀具磨损

产生影响ꎬ由此可计算出刀具磨损率[１０] ꎮ
２)黏结磨损率

将接触表面上的扩散层结构和元素浓度看作恒定的

常数ꎬ结合切屑上硬质颗粒的高度和两相邻硬质颗粒的平

均间距ꎬ可计算出黏结磨损率[１１] ꎮ
３)扩散磨损率

刀具在工作环境下与硬颗粒摩擦出现高温ꎬ是由其切

屑流动中的 Ｃｏ 元素所引起ꎬ为此ꎬ可以将扩散磨损率表

示为温度与刀具间的滑动速度函数ꎮ

２　 大数据分析技术的刀具寿命预测
流程设计

　 　 结合上述分析的刀具磨损、黏结、扩散程度ꎬ构建刀具

磨损预测模型ꎬ设计刀具寿命预测流程如下所示:

步骤一:更新参数

在不属于已知刀具磨损状态的情况下ꎬ采用网络更新

的方法研究这种添加工况ꎮ 结果表明ꎬ每增加一个神经

元ꎬ增加一行和一列加权矩阵ꎬ这会使偏置矢量分量增

大[１２] ꎮ 通过加入神经元ꎬ将矩阵赋权ꎬ增加偏置向量ꎬ更
新网络结构参数ꎮ

步骤二:数据训练

从某个时间节点将健康指标分成两段ꎬ第一段为训练

数据ꎬ是模型训练的结果ꎮ 对训练数据进行分段重组ꎬ形
成多个重叠序列ꎬ序列长度 ｎ 是利用历史健康指数ꎬ预测

下一阶段健康指标的值ꎻ根据经验设定初始值ꎬ利用贪心

策略进行优化ꎻ第二段为测试数据ꎬ这两种数据的处理结

果如图 １所示ꎮ
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图 １　 训练数据与测试数据处理

由图 １可知ꎬ模型训练之后ꎬ健康指标下一时刻的值

从训练数据的最后时刻开始预测ꎮ 将预测结果添加到序

列的尾部作为已知数据ꎬ舍弃原始序列头的值ꎬ不断循环

以得到健康指标的未来趋势ꎮ
步骤三:优化神经网络

在新的条件下ꎬ通过增加隐含神经元的结构更新会降

低神经网络的学习性能ꎬ即出现冗余网络连接ꎮ 此时ꎬ神
经网络权重矩阵 Ｗ 执行 ＳＶＤ分解ꎬ其计算公式为

Ｗ＝ＵΣＶＴ (６)
式中:Ｗ 表示网络权重矩阵ꎻΣ 表示对角矩阵ꎻＵ 和 Ｖ 表

示分解矩阵ꎮ 在对角矩阵中ꎬ其权值 ＝ ０ 或接近 ０ 意味着

网络中有冗余ꎮ 删除冗余数据ꎬ可缩短优化时间ꎮ
步骤四:数据分析处理

１)在数据时间分量中添加时窗ꎬ由于在刀具磨损过

程中存在大量的时间序列数据ꎬ所以每一步时窗都需要结

合时间分量和生成的子序列来获取不同时间段内的观察

数据ꎻ
２)利用大数据分析技术分析刀具磨损不同时窗中子

序列的内在结构ꎬ获取每块矩阵中的时窗种类ꎻ
３)利用每块矩阵ꎬ在不同的时间窗口赋予种类异常

值ꎬ从而建立刀具磨损连续窗之间的关系ꎻ
４)在刀具磨损的不同时窗内对子序列进行聚类处

理ꎬ揭示刀具磨损数据在不同时间段的结构特征ꎻ
５)利用数据分析方法获取刀具磨损时窗中的历史序

列信息ꎬ对不同序列的异常数据值进行评估ꎬ综合这些评
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估结果ꎬ在每个时窗中确定异常数据ꎮ
步骤五:刀具磨损量变化情况分析

分析刀具磨损量与走刀数之间的关系结果如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 刀具磨损量变化曲线

由图 ２可知ꎬ磨削初期刀具磨损较快ꎬ原因是新刀具

刚开始切削时刀刃非常锋利ꎬ后刀面逐渐与工作目标接触

面积减小ꎬ从而加快刀具磨损速度ꎮ 在磨削中期ꎬ刀具磨

耗逐渐增加ꎬ达到稳定磨耗阶段ꎬ此时接触面的承受压力

慢慢降低ꎮ 由于磨削时间长ꎬ刀具磨耗突然增加ꎬ切削力、
切削温度明显提高ꎬ磨削过程中如继续使用刀具ꎬ会严重

影响工件和机床的加工ꎬ必须更换刀具ꎮ
步骤六:刀具磨耗阶段划分

刀损分级是把刀具的磨损状态分为初期磨损状态、稳
定磨损状态和急剧磨损状态 ３ 种类型ꎮ 结构件实际加工

时ꎬ工件表面加工质量和精度标准较高ꎬ刀具磨损量大ꎬ同
时对工件的质量也有很大的影响ꎮ 因此ꎬ在实际生产加工

中ꎬ刀具远未达到 ＶＢ ＝ ０.３ｍｍ的磨钝标准ꎬ就必须采取换

刀操作ꎮ
在实际生产现场ꎬ由于所收集的刀具磨损值通常刚刚

超过 ０.１ｍｍꎬ为此ꎬ采用上述磨耗分级方法比较符合现场

生产的实际情况ꎮ
磨耗阶段的划分和分类标签见表 １ꎮ

表 １　 磨耗阶段的划分和分类标签　 单位:ｍｍ　

磨损阶段 刀具磨损程度

初期磨损 ０~０.０３

稳定磨损 ０.０３~０.１０

急剧磨损 >０.１０

　 　 步骤七:结合刀具健康指数预测

在实际应用中ꎬ设备退化过程是不可逆的ꎬ刀具也是

如此ꎮ 从理论上讲ꎬ刀具健康指标应该是单调性增加或减

少ꎬ该过程的公式为

Ｍ＝
Ｎｏｉ
Ｌ－１
－
Ｎｏ ｊ
Ｌ－１

(７)

式中:Ｎｏｉ表示目标差值序列中>０ 的数量ꎻＮｏ ｊ表示目标差

值序列中<０的数量ꎻＬ 表示健康指标序列的长度ꎮ
随着作业时间的延长ꎬ机械设备的退化程度越来越严

重ꎮ 因此ꎬ健康指标应该与工作时间有关ꎬ这是一种趋势ꎮ 潮

流度衡量的是健康指标与时间的线性相关ꎬ其计算公式为

Ｔｒｅｄ ＝
∑
ｋ ＝ １

Ｋ
(ｈｋ － Ｈ

—
)( ｔｋ － Ｔ

—
)[ ]

∑
ｋ ＝ １

Ｋ
(ｈｋ － Ｈ

—
) ２∑

ｋ ＝ １

Ｋ
( ｔｋ － Ｔ

—
) ２

(８)

式中:ｈｋ 表示健康指标序列的第 ｋ 个值ꎻＨ
—

表示健康指标

序列的均值ꎻｔｋ 表示第 ｋ 点位置上的累积时间ꎬ即时间序

列的均值ꎮ
在刀具数据采样频率不变的情况下ꎬ数据序号序列等

价于时间序列ꎮ 上述两个指标都是无因次指标ꎬ且健康指

标越大ꎬ评价值也越高ꎮ 因此ꎬ两者平均值可作为刀具健

康指标的综合评价指标ꎮ 结合上述得到的刀具健康指标ꎬ
预测刀具的寿命ꎬ其计算过程如下:

δ＝
Ｔｒｅｄｈｋ×ｔｋＤｑ０

ｖ０×ａｐ􀅰( ｆ ｙ×Ｚｐ)
(９)

式中:Ｄｑ０ 表示刀具直径ꎻｖ０ 表示刀切速度ꎻａｐ 表示加工深

度ꎻｆ ｙ 表示每齿进给量ꎻＺｐ 表示铣刀齿数ꎮ 运用以上步骤

即可完成对刀具寿命的有效预测ꎮ

３　 实验

为了验证大数据分析技术在刀具寿命预测中的有效

性ꎬ进行一次仿真实验分析ꎮ

３.１　 实验装置

实验是 ＵＣ Ｂｅｒｋｅｌｅｙ与 ＮＡＳＡ联合在松浦加工中心上

进行的磨损实验ꎮ 本实验采用的采样间隔是 ２~ ３ｍｉｎꎮ 由

于设备原因ꎬ在取样过程中出现了刀具磨损量采空情况ꎬ即
没有成功地获得刀具磨损数据ꎬ这需要在研究中予以删除ꎮ

３.２　 实验数据

在工况单一的情况下ꎬ根据现有的数据为刀具构建一

个虚拟健康指数ꎮ 以健康指数为特征ꎬ将剩余寿命占比

(ＲＵＬＲ)作为训练标签ꎬ把预测问题转化为一个回归问

题ꎮ 关于 ＲＵＬＲꎬ它是一个 ０~ １ 的值ꎬ表示的是当前剩余

寿命占总寿命的比值ꎮ 因为刀具本身质量的不同ꎬ即使在

完全相同的工况下ꎬ最终寿命也不一样ꎬ而 ＲＵＬＲ 比时间

更能反映刀具的内在健康状态ꎮ 为此将 ＲＵＬＲ 作为训练

的预测目标ꎮ
对一组数据训练时ꎬ根据实验采样信号的频率ꎬ将每

个信号分为 １００组ꎮ 训练结束后ꎬ随机选取一组刀具的健

康指数ꎬ并进行归一化后作为训练输入值ꎻ对大数据分析

技术的刀具寿命预测效果进行了验证ꎬ在整个刀具使用周

期ꎬ刀具性能指标的实际使用情况如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 训练组刀具健康指数整体情况
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由图 ３可知ꎬ当走刀数为 １０８ 时ꎬ刀具健康指数达到

标准值 ０.８ꎮ 在 ０~１０８走刀数范围内ꎬ刀具健康指数逐渐

逼近 ０.８标准值ꎬ超过 １０８ 走刀数后ꎬ刀具健康指数基本

保持不变ꎮ

３.３　 实验分析

为了分析刀具健康指数预测结果是否精准ꎬ需将数据

驱动、Ｂａｇｇｉｎｇ集成高斯过程回归模型的预测方法与基于

大数据分析技术的预测结果进行对比ꎬ如图 ４所示ꎮ
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图 ４　 ３ 种方法预测结果对比分析

由图 ４可知ꎬ使用数据驱动预测方法ꎬ当走刀数为 １１８
时ꎬ刀具健康指数达到标准值 ０.８ꎮ 在 ０~ １１８ 走刀数范围

内ꎬ刀具健康指数逐渐逼近 ０.８标准值ꎬ超过 １１８走刀数后ꎬ
刀具健康指数始终保持在标准值 ０.８以上ꎻ使用 Ｂａｇｇｉｎｇ集
成高斯过程回归模型ꎬ当走刀数为 ５２时ꎬ刀具健康指数达

到标准值 ０.８ꎮ 在 ５２~５４走刀数范围内ꎬ刀具健康指数在标

准值 ０.８以上ꎬ其余均低于 ０.８ꎻ使用大数据分析技术ꎬ当走

刀数为 １０８时ꎬ刀具健康指数达到标准值 ０.８ꎬ在 ０~ １０８走
刀数范围内ꎬ刀具健康指数逐渐逼近 ０.８标准值ꎬ超过 １０８
走刀数后ꎬ刀具健康指数与实际情况基本保持不变ꎮ 通过

上述分析结果可知ꎬ该技术预测精准度较高ꎮ
在上述基础上ꎬ对不同方法进行了刀具寿命预测精度

的对比测试ꎬ得到对比精度如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 ３ 种方法预测精度对比

分析图 ５ 得知ꎬ基于大数据分析技术与数据驱动、
Ｂａｇｇｉｎｇ集成高斯过程回归模型预测方法的预测精度对比

实验表明:随着迭代次数的增加ꎬ使用数据驱动预测方法

的预测精度都在 ８０％以下ꎻ使用 Ｂａｇｇｉｎｇ 集成高斯过程回

归模型预测方法的预测精度则不到 ６０％ꎻ而使用大数据

分析技术预测方法的预测精度都在 ９０％以上ꎬ从而进一

步证明本文方法的预测精度较高ꎮ

４　 结语

本文研究了以加工过程的刀具健康指数为依据ꎬ检验

刀具健康指数的方法ꎮ 采用该方法能很好地反映刀具寿命

的变化ꎮ 利用 ３ 种不同的预测方法对预测精度进行了验

证ꎬ通过对实际数据的分析ꎬ证明了该方法的有效性和准确

性ꎮ
刀具预测过程涉及许多方面的研究ꎬ研究工作以数据

处理和建模为核心ꎬ但也存在一些不足:在研究刀具状态

分类时ꎬ因受实验数据的限制ꎬ只能粗略地将磨损状态分

为 ３类ꎮ 为此ꎬ在后续研究过程中ꎬ还应着重分析磨损状

态ꎬ以延长刀具的使用寿命ꎮ
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