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摘　 要:刀具磨损监测是推动数控机床稳定运行的有效手段ꎮ 为实现刀具健康实时监测ꎬ设计

一种基于长短记忆网络的刀具磨损监测方法ꎮ 将实时采集的切削力信号进行去噪、降维等预

处理ꎻ用堆叠自编码器进行特征提取ꎬ获得影响刀具磨损的本质特征ꎻ用长短记忆网络构建刀

具磨损监测模型ꎬ实现加工过程中刀具磨损监测ꎮ 利用铣削实验数据进行实例验证ꎬ获得磨损

量平均绝对误差为 ０.０６０ ８０的铣刀磨损量监测模型ꎬ验证了该方法的有效性ꎮ
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０　 引言

随着我国航空制造业的高速发展ꎬ数控机床在广泛应

用的同时ꎬ对其各方面的加工性能有了更高的要求ꎮ 因此

机床实时健康监测受到了越来越多的重视[１] ꎮ 机床高效

稳定的加工性能是保证零件加工质量的重要因素ꎬ而刀具

作为机械加工的必需品和易耗品ꎬ其加工过程的健康监测

是保证机床正常运行的重要环节ꎬ也是保证零件加工质量

和车间生产效率的有效手段ꎮ 在自动化水平不断提高的

工业环境下ꎬ数控机床依靠数控程序自动完成零件加工ꎬ
因此ꎬ加工过程中刀具加工情况的实时监测是一项必要且

非常重要的研究[２－３] ꎮ
目前ꎬ国内外针对刀具健康监测方面的研究很多ꎬ包

括刀具磨损状态监测[４－６] 、刀具磨损量预测[７－９]和刀具寿

命预测[１０－１２]等ꎮ 由于刀具切削是一个十分复杂的理化过

程ꎬ且刀尖和工件作用处的受力和受热等导致磨损的数据

还无法直接获取ꎬ故现阶段大多都将可采集的切削信号作

为实时数据ꎬ再通过信号分析处理、统计学方法或神经网

络算法实现刀具加工过程的健康监测ꎮ 由于上述切削信

号是与刀具或工件关联的实时信号ꎬ其包含了刀具磨损特

征的有效信息ꎬ因此相关研究都取得了一定的成果ꎮ 然

而ꎬ磨损状态监测的方法大多获取磨损阶段信息ꎬ对于实

际刀具健康状态监测缺少一定指导意义ꎻ刀具磨损量和剩

余寿命预测方法大多存在模型复杂、训练成本较高或误差

较大的问题ꎬ对于实际应用也都存在一定不足ꎮ
综上ꎬ本文针对数控机床健康监测的刀具实况监测ꎬ提

出利用刀具切削过程的切削力信号ꎬ经过滑动平均滤波和

小波变化对原始信号降噪ꎬ通过稀疏自编码器无监督学习

的优势自主提取磨损特征并降维ꎬ再利用长短记忆网络的

时序性优势实现磨损特征到磨损量映射ꎬ从而实现刀具磨

损量实时监测ꎬ助力于数控机床加工过程的实时健康监测ꎮ

１　 基于 ＬＳＴＭ 的刀具磨损监测方法
研究

　 　 数控机加过程必然伴随着刀具磨损ꎬ而刀具磨损是影

响机床稳定运行和零件加工质量的重要因素ꎮ 因此ꎬ刀具

状态实时监测是数控机床健康监测的重要组成部分ꎮ 刀具

磨损的本质是刀具在高温和高应力的作用下ꎬ前刀面与切

屑、后刀面与工件间产生强烈摩擦而导致的[１３]ꎮ 刀具磨损

是一个随时间变化的过程ꎬ导致磨损的因素包括切削工况
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条件和刀具自身条件等ꎮ 在实际切削发生时ꎬ磨损特征蕴

含在切削力信号中ꎬ并最终以刀面磨损量呈现出来ꎬ因此切

削力信号与磨损量之间存在刀具磨损映射规律ꎬ通过实时

采集的切削力信号即可完成刀具磨损量的实时监测ꎮ

１.１　 刀具磨损量监测模型

本文针对刀具磨损监测问题ꎬ提出了基于长短记忆网

络(ＬＳＴＭ)的刀具磨损监测方法ꎬ如图 １ 所示ꎮ 首先通过

实时采集装置采集刀具切削过程中的切削力信号ꎬ然后将

切削力信号进行数据预处理ꎬ去除信号中的噪声ꎬ并对数

据进行标准化处理和降维ꎮ 采用堆叠自编码器(ＳＡＥ)进
行特征提取ꎬ获得影响刀具磨损的本质特征ꎻ最后将刀具

磨损特征作为输入ꎬ磨损量值作为输出ꎬ采用 ＬＳＴＭ 神经

网络构建刀具磨损监测模型ꎬ实现加工过程中刀具磨损

监测ꎮ
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图 １　 刀具磨损监测技术路线图

１.２　 数据处理方法

切削力信号具有变化快和周期性的特点ꎬ在机加过程

中一次走刀会生成数万条信号点ꎬ数据量巨大ꎬ且伴有噪

声ꎬ因此需要对原始数据做预处理ꎮ
ａ)取平稳走刀信号

刀具切削过程是随时间变化的ꎬ在每次走刀的进刀和

退刀阶段力信号可能会因刀具与零件接触不充分或受力

瞬时变化而不平稳ꎮ 因此在研究过程中需选原始信号的

中间部分数据作为基础数据ꎬ且为了获取有效的切削信

息ꎬ应取尽可能多的数据点ꎮ 根据每次走刀时间长度划

分ꎬ并结合切削力信号波形特征ꎬ视中间 ８０％左右时间段

内的数据为平稳走刀过程的切削力信号ꎬ将该段数据作为

本次研究的数据源较为合理ꎮ
ｂ)标准化处理

真实的切削过程会产生大量不同类型的数据ꎬ例如ꎬ
切削数据包括不同方向的力信号和刀具磨损量信息ꎮ 这

些不同类型的数据在数量级和量纲方面的不同会导致数

据分析的不准确ꎬ因此需要对原始数据进行标准化处理ꎮ
常见的标准化方法包括最大－最小标准化和 Ｚ－ｓｃｏｒｅ 标

准化ꎮ
１)最大－最小标准化

ｘ′ｉ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

(１)

式中:ｘｍｉｎ和 ｘｍａｘ分别是数据集 Ｘ ＝ { ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬ􀆺ꎬｘｎ}的最

小值和最大值ꎻｘ′ｉ是 ｘｉ(１≤ ｉ≤ｎ)的标准化映射结果ꎮ 该

方法基于原始数据集的最大－最小值将数据映射到[０ꎬ１]
区间ꎬ用于处理非负数据集ꎮ

２)Ｚ－ｓｃｏｒｅ标准化

ｘ′ｉ ＝
ｘｉ－μ
σ

(２)

式中:μ 和 σ 分别是数据集 Ｘ ＝ { ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬ􀆺ꎬｘｎ}的均值

和标准差ꎮ 该方法是基于原始数据均值和标准差实现数

据标准化ꎬ对原始数据要求不高ꎬ是目前应用最广泛的标

准化方法ꎮ

综上ꎬ刀具磨损量值采用最大－最小标准化方法ꎬ而
切削力信号采用 Ｚ－ｓｃｏｒｅ标准化较为合理ꎮ

ｃ)滑动平均滤波

零件的实际切削过程会受到切削条件和环境因素的

影响ꎬ传感器采集到的信号自然也会包含一定的噪声ꎬ因
此需要从包含干扰信息的原始切削力信号中ꎬ尽可能还原

出真实的信息ꎮ 切削力信号是一类非线性、非平稳且噪声

强的信号ꎬ因此采用对周期性干扰有良好的抑制作用ꎬ平
滑度高且适用于高频振荡系统的滑动平均滤波法完成降

噪ꎮ 该方法能够保留原始信号波形特征ꎬ使原信号变得更

加平滑ꎬ且方法简单ꎬ计算量小ꎬ在本文大量信号处理方面

具有一定优势ꎮ
ｄ)小波变换

小波变换作为信号时频分析的理想工具ꎬ能够通过变

换充分突出问题某些方面的特征ꎬ实现对时间或空间频率

的局部化分析ꎮ 通过小波变化处理切削力信号可以快速

完成大量高维信号压缩ꎬ在保持原始信号特征的基础上实

现降维和滤波ꎬ对本文切削力信号处理具有较高适用性ꎮ

１.３　 磨损特征提取方法

切削力是刀具切削中必不可少的变量ꎬ刀具磨损是伴

随切削过程发生的ꎬ因此刀具磨损特征必然隐藏在切削力

信号中ꎮ 然而ꎬ实时采集的切削力信号具有维度高、冗余

性和时变性特点ꎬ只有从中提取到低维有效磨损特征ꎬ才
能更好地为后续磨损量监测提供数据基础ꎮ 自动编码器

(ＡＥ)无监督自主学习的特性为本次研究提供了思路ꎮ
如图 ２所示ꎬ自动编码器网络节点采用全连接方式ꎬ

输入无标签样本 Ｘ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ]ꎬ其中 ｎ 表示网络输入

层节点个数即输入数据维度ꎬ经过编码获取样本的特征映

射 ｈꎬ如式(３)所示ꎬ其中编码过程激活函数为 ｆ(􀅰)ꎬ训
练参数为权重 Ｗ 和偏置 ｂꎮ 然后ꎬ再经过解码由特征映射

获取样本的重构数据 Ｙ＝[ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ]ꎬｎ 表示网络输出

层节点个数即输出数据维度ꎬ解码过程激活函数为

ｇ(􀅰)ꎬ训练参数为权重 Ｗ′和偏置 ｂ′ꎬ如式(４)所示ꎮ
ｈ＝ ｆ(ＷＸ＋ｂ) (３)
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图 ２　 ＡＥ结构

自动编码的目的就是找到一组参数(Ｗꎬｂ)ꎬ使得样本

数据与重构数据之间的损失函数达到最小化ꎬ再利用平方

误差函数(式(５))、反向传播算法和利用梯度下降算法

(式(６)、式(７))学习到原始数据样本中的关键抽象特征ꎮ

Ｌ(ＸꎬＹ) ＝ １
２∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｘｉ ２ (５)

Ｗ＝Ｗ－η ∂Ｌ(ＸꎬＹ)
∂Ｗ

(６)

ｂ＝ ｂ－∂Ｌ(ＸꎬＹ)
∂Ｗ

(７)

在此基础上ꎬ针对高维复杂数据ꎬ为提高提取特征的

稀疏性和稳定性ꎬ并能够提取深层的数据特征ꎬ本文采用

ＳＡＥ来实现特征提取ꎮ 其原理是将多个 ＡＥ 结构依次堆

叠ꎬ通过增加隐藏层个数来不断调节并优化训练参数ꎬ从
而实现从更复杂的样本数据中挖掘更准确的样本特征ꎮ
模型结构如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 ＳＡＥ结构

１.４　 磨损量监测方法

刀具磨损是一个时变过程ꎬ随着时间推移ꎬ磨损量不

断变大ꎮ 切削过程实时生成的切削力信号与磨损量之间

具有强关联关系ꎬ利用模型挖掘二者之间非线性复杂关联

规则ꎬ完成磨损特征到磨损量的非线性映射ꎬ即可实现刀

具磨损量监测ꎮ
ＬＳＴＭ是一种用于处理时间序列数据的循坏神经网

络ꎬ其通过增加输入门限、遗忘门限和输出门限ꎬ使得网络

自循环的权重变化ꎬ从而动态改变不同时刻的积分尺度ꎬ
避免梯度消失和梯度膨胀问题ꎬ因此对于实现刀具磨损监

测方法研究具有高度适用性ꎮ
图 ４为 ＬＳＴＭ单一细胞详细结构ꎬ当前输入 ｘｔ 和上一

个细胞的输出 ｈｔ－１共同构成当前细胞的输入ꎬＣｔ 和 ｈｔ 为当

前细胞输出的长短记忆内容ꎮ 其计算过程由以下 ６ 个公

式构成:
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰 ｈｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂｆ) (８)

ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰 ｈｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂｉ) (９)
ｏｔ ＝σ(Ｗｏ􀅰 ｈｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂｏ) (１０)

Ｃｔ ＝ ｆｔ􀅰Ｃｔ－１＋ｉｔ􀅰Ｃ
~

ｔ (１１)
ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(Ｃｔ) (１２)

Ｃ
~

ｔ ＝ ｔａｎｈ(ＷＣ􀅰 ｈｔ－１ꎬｘｔ[ ] ＋ｂＣ) (１３)
式中:ｆｔ、ｉｔ 和 ｏ ｔ 分别表示遗忘门、输入门和输出门的计

算结果ꎻＷ ｆ、ｂ ｆ、Ｗ ｉ、ｂ ｉ、Ｗｏ 和 ｂｏ 分别表示对应门限要训

练的参数矩阵和偏置项ꎻＣ ｔ 表示长期记忆的细胞态ꎻＣ
~

ｔ

是候选态ꎬ它代表要归纳出的待存入细胞态的新知识ꎻ
ＷＣ 和 ｂＣ 分别为待训练参数矩阵和偏置ꎻｈ ｔ 为短期记忆

的记忆体ꎮ
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图 ４　 ＬＳＴＭ单一细胞详细结构

ＬＳＴＭ是由多层上述结构的循环网络(ＲＮＮ)构成的

链式网络ꎬ如图 ５所示ꎬ每层 ＲＮＮ上一时刻的输出会作为

本时刻的部分输入ꎬ同时本时刻的输出会成为下一时刻输

入的一部分ꎬ经过多层 ＲＮＮ不断从原始数据中提取数据ꎬ
通过监督调优不断训练和优化模型参数ꎬ最终实现原始数

据到目标特征的映射ꎮ

Xt��

ht� �

UBOI
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图 ５　 ＬＳＴＭ结构图

２　 实验和结果分析

２.１　 实验简介

由于切削过程中产生的切削力是直接与刀具关联的

信息ꎬ也是一种可实时监测到的反映刀具切削状态和磨损

信息的重要信息ꎬ故本文利用美国 ＰＨＭ 协会公开铣削实

验采集的刀具力信号和铣刀每三刃的磨损量[１４]作为基础

数据ꎮ 铣削实验平台各条件参数如表 １所示ꎬ实验平台示

意如图 ６ 所示[６] ꎮ 实验时ꎬ径向 ｙ 切深 ０.１２５ｍｍꎬ轴向 ｚ
切深 ０.２ｍｍꎮ 在上述切削条件下重复进行 ３ 次全生命周

期实验ꎬ端面铣削材料为正方形ꎬ每次走刀端面铣的长度

为 １０８ｍｍꎬ且每次走刀时间相等ꎬ每次走刀后测量刀具后

刀面磨损量ꎬ共获取 ３ 组实验数据ꎬ每组数据包含 ３１５ 次

走刀的切削力信号和铣刀每三刃的磨损量ꎮ
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表 １　 实验条件参数

实验条件 型号或参数值

硬
件
条
件

数控铣床 高速数控机床 Ｒｏｄｅｒｓ Ｔｅｃｈ ＲＦＭ７６０

测力仪 Ｋｉｓｔｌｅｒ ９２６５Ｂ三向测力仪

电荷放大器 Ｋｉｓｔｌｅｒ ５０１９Ａ多通道电荷放大器

铣削材料 Ｉｎｃｏｎｅｌ７１８ꎬ长方形

刀具 三刃球头硬质合金铣刀

数据采集卡 ＮＩ ＤＡＱ数据采集卡

磨损测量器 ＬＥＩＣＡ ＭＺ１２显微镜

切
削
条
件

主轴转速 / ( ｒ / ｍｉｎ) １０ ４００

进给速度 / (ｍｍ / ｍｉｎ) １ ５５５

轴向切削深度 / ｍｍ ０.２００

径向切削深度 / ｍｍ ０.１２５

每次走刀进给量 / ｍｍ ０.００１

采集频率 / ｋＨｚ ５０

冷却条件 干切
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图 ６　 铣削实验示意图

２.２　 模型验证

１)数据预处理

从原始切削力信号(２００ ０００ 个数据点左右)中取平

稳加工阶段的 １６３ ８４０个数据点作为样本数据ꎬ先经过标

准化处理ꎬ再将每组数据分割成 １０个时间片段ꎬ获取每次

走刀的 １０个切削力片段和对应磨损量值(取三刃最大磨

损量)ꎮ 任取一次走刀采集到的原始切削力信号(第 ５ 个

片段)如图 ７所示ꎬ其对应最大磨损量为 １１４.２３ μｍꎮ
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图 ７　 切削力信号

　 　 以图 ７中 ｙ 向力信号为例说明数据预处理过程ꎮ 首

先ꎬ取滑动窗口为 １０对原始力信号进行滤波ꎬ图 ８为两段

分别含有 １ ０２４个数据点的力信号ꎬ利用滑动平均滤波算

法获得滤波后的信号ꎮ
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图 ８　 信号滤波效果图

　 　 从图 ８中的信号波形不难看出ꎬ滑动平均滤波后的力

信号在保留原始信号特征的基础上变得更加平滑ꎬ有效降

低了信号噪声的影响ꎮ

然后ꎬ将上述滤波后力信号做小波变换ꎬ采用 ｄｂ１ 小

波基ꎬ做 ２层变换ꎬ获得压缩信号如图 ９所示(取滤波后的

１ ０２４个数据点展示)ꎮ
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图 ９　 信号小波变换效果图

　 　 从图 ９可以看出ꎬ重构信号可以很好地还原原始信

号ꎬ压缩信号波形特征与原始信号也具有较高一致性ꎬ且
重构误差在 １０－１４数量级内ꎮ 因此ꎬ压缩后信号可以代替

原始信号为后续的研究提供数据支持ꎮ
２)磨损特征提取

铣刀切削力信号是在切削加工过程中实时采集的ꎬ
而切削力是影响铣刀磨损的关键因素之一ꎬ其力信号中

必然蕴含着铣刀磨损关键特征ꎮ 因此ꎬ针对上述预处理

后的切削力信号ꎬ本文通过建立 ６ 层 ＳＡＥ 网络对切削力

信号进行铣刀磨损特征提取ꎬ模型各层神经元个数分别

为１２ ２８８、２ ０４８、１ ０２４、５１２、２５６、６４ꎮ
网络模型训练时ꎬ经预处理的切削力信号维度为 ３×

４ ０９６ꎬ经过模型每层网络结构的处理ꎬ完成数据降维和特

征抽取ꎬ最终获取 １×６４维的铣刀磨损特征为后续铣刀磨

损量监测模型提供数据支持ꎮ 图 １０是上述样本特征提取

的结果(本刊为黑白印刷ꎬ如有疑问请咨询作者)ꎮ
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图 １０　 ＳＡＥ特征提取模型提取结果

由图 １０可知ꎬ本文所建立的 ＳＡＥ 特征提取模型重构

信号与原始信号基本重合ꎬ压缩后信号维数明显降低ꎬ同
时ꎬ该模型在训练时训练集和验证集损失函数误差都稳定

在 １０－２数量级ꎬ说明利用上述模型提取到的特征信号能够

代替原始信号ꎬ且减少了大量冗余信息ꎬ能为后续研究提

供有效的数据支持ꎮ
３)磨损量监测

本文通过建立 ＬＳＴＭ 网络模型实现铣刀磨损特征到

磨损量的映射ꎬ即完成铣刀磨损量监测ꎬ模型各层单元个

数分别为 １２８、６４ꎬ输入为上述提取到的铣刀磨损特征向

量(分 １０个时间窗口ꎬ每个窗口输入是 ６４ 维)ꎬ输出是铣

刀磨损量(归一化后的铣刀磨损量值)ꎬ训练参数如表 ２
所示ꎬ网络训练过程损失函数变化曲线如图 １１所示ꎮ

表 ２　 ＬＳＴＭ模型参数表

参数 值

学习率 ０.０００ １

优化算法 ＡＤＡＭ

损失函数 均方误差 ｍｓｅ

时间窗口 １０

输入批量大小 ２０

迭代次数 １ ０００
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图 １１　 ＬＳＴＭ模型损失函数变化曲线

　 　 由图 １１可知ꎬ随着迭代次数的增加ꎬ模型损失函数的

值越来越小ꎬ且训练集最终稳定在 ０.０００ １４ꎬ测试集稳定

在０.００７ ００ꎬ说明由铣刀切削力信号提取到的磨损特征能

够表征铣刀磨损信息ꎬ即能够实现铣刀磨损量监测ꎮ
４)结果与分析

从 ３组实验数据(共 ９４５ 次走刀数据)任取 ２ 组数据
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作为训练集ꎬ另一组数据作为验证集ꎬ利用以上过程建立

磨损量监测模型ꎬ获取的磨损量值和实际磨损量对比情况

如图 １２所示ꎻ分 ３组实验测试不同样本数下模型运行时

间如表 ３所示ꎮ
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图 １２　 铣刀磨损量监测结果

表 ３　 模型运行时间统计表 单位:ｓ　

样本数
实验用时

实验 １ 实验 ２ 实验 ３
平均计算

用时
单样本计算

用时

１０ １１ １１ １１ １１.００ １.１００

５０ ５３ ５３ ５７ ５４.３３ １.０８７

１００ １１１ １０５ １０６ １０７.３３ １.０７３

２００ ２２１ ２０９ ２１７ ２１５.６７ １.０７８

３００ ３２２ ３１７ ３３０ ３２３.００ １.０７７

　 　 由实验数据可知ꎬ通过模型获取的铣刀磨损量和真实

磨损量具有相同的磨损趋势ꎬ监测磨损量在实际磨损量曲

线附近波动ꎬ二者绝对误差最大值为 ０.３８０ ００ꎬ最小值为

０.０００ １６ꎬ平均绝对误差为 ０.０６０ ８０ꎬ且模型从读取数据到

获得磨损量值平均单样本计算用时为 １.０８３ ｓꎬ说明利用

本文所提方法建立的铣刀磨损量监测模型能够实现铣刀

磨损量的实时监测ꎮ

３　 结语

本文针对数控机床加工过程实时监测中的刀具健康

监测环节ꎬ提出了利用刀具切削过程中能够实时监测且蕴

含刀具磨损特征的切削力信号ꎬ通过数据预处理、基于

ＳＡＥ的特征提取以及基于 ＬＳＴＭ的磨损量监测ꎬ实现刀具

切削过程的磨损量实时监测ꎮ 最后利用铣刀实验数据对

本文所提方法进行了实例验证ꎬ获得了磨损量平均绝对误

差为 ０.０６０ ８０的铣刀磨损量监测模型ꎬ实现了在切削过程

中铣刀磨损情况的实时监测ꎮ 本文提出的模型结构相对

简单ꎬ利用 ６００多条切削力信号数据完成训练ꎬ训练成本

较低ꎬ且最终磨损量监测值误差较小ꎬ能够实现磨损量实

时监测ꎬ从而为机床加工过程实时监测提供重要支持ꎮ
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