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摘　 要:对刀具每次走刀后的磨损量与走刀过程中的传感器信号进行研究ꎬ提出基于长短时记

忆神经网络(ＬＳＴＭ)的刀具磨损预测模型ꎮ 使用 ＬＳＴＭ 模型自主提取时间序列数据特征ꎬ将多

个传感器信号作为模型输入自动化处理ꎬ避免了人工提取特征出现的信息丢失ꎬ充分把握了实

验数据的长时依赖性和多维度、多长度特征ꎮ 经实验对比分析表明:ＬＳＴＭ 模型在刀具磨损预

测结果上具有显著优势ꎮ
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０　 引言
在金属加工中ꎬ刀具使工件材料变形并以切削的形式

对其进行剪切ꎬ变形过程需要很大的力ꎬ并且刀具将承受

各种机械、热、化学和摩擦载荷ꎮ 随着时间的流逝ꎬ这些负

载最终会使刀具过度磨损而导致替换ꎮ 对刀具磨损程度

的判断ꎬ传统方法是由经验丰富的技术工人主观判断或简

单地按照时长判断ꎮ 由于不能精准地判断磨损程度ꎬ传统

判断方法往往会导致刀具提前报废ꎬ降低了刀具的有效使

用率ꎬ更有甚者因为判断失误导致加工工件损坏等加工质

量事故ꎮ 通过正确地预测刀具寿命ꎬ制造商可以根据刀具

磨损来准确地计划金属加工过程ꎬ从而控制成本并避免计

划外停机ꎮ 因此ꎬ预测性维护作为制造维护中的重要组成

部分ꎬ在大型制造的计划、维护管理和质量改进中起着至

关重要的作用ꎮ 切削刀具寿命的预测可以分为统计学习

方法、浅层学习方法以及深度学习方法ꎮ
统计学习方法作为预测刀具磨损的传统方法已被广

泛使用ꎮ Ａｒｃｈａｒｄ模型认为磨损造成的材料损失量与摩擦

成正比[１] ꎮ 泰勒模型主要考虑增加切削深度对刀具寿命

的影响ꎬ但泰勒模型不适用于较低的切削速度ꎮ 传统的统

计学习方法具有良好的可解释性ꎬ但是在预测精度上还有

较大提升空间ꎮ 随着可用数据的增加ꎬ浅层结构算法被用

来预测切削刀具的剩余寿命ꎬ例如多传感器信息融合[２] 、

隐马尔可夫模型[３] ꎮ 王国锋等[４]基于一对多的多分类支

持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＳＶＭ)对刀具不同磨损

状态下的特征数据样本进行训练和识别ꎮ 冯晓亮[５]建立了

一个结合短时傅里叶变换和局部保持投影的基于条件随机

场的刀具磨损状态监测系统ꎮ 但浅层结构算法的局限性在

于有限样本和计算单元情况下对复杂函数的表示能力有

限ꎬ对复杂分类问题其泛化能力受到一定制约[６]ꎮ
随着数据爆炸时代到来ꎬ深度学习缓解了浅层结构算

法局部最小的困境ꎬ引起了传统机器学习领域的广泛关

注ꎮ 刘学为等[７]基于模糊小波极限学习机(ＦＷＥＬＭ)构
建机器学习模型用以识别加工过程中刀具的磨损状态ꎮ
聂鹏等[８]基于混合粒子群的优化 ＢＰ 神经网络进行刀具

磨损状态识别ꎮ 李孟虔等[９]同样针对 ＢＰ 神经网络存在

的缺点ꎬ提出了模糊神经网络的模型ꎮ 安华等[１０]利用稀

疏自编码器及皮尔逊相关系数处理数据来训练 ＢＰ 神经

网络ꎮ 但是 ＢＰ 神经网络收敛速度慢、容易陷入局部最优

的问题并没有得到根本意义上的解决ꎮ 大量关于卷积神

经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)在制造系统中

的研究也得到了广泛关注ꎮ 但 ＣＮＮ 与 ＢＰ 神经网络一样

都假设了原始样本数据之间存在着独立性ꎬ在处理具有长

时依赖的文本数据或者时间序列数据出现了难题ꎮ 此时ꎬ
递归神经网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)凭借自身在

处理序列数据上的优势逐步取得研究者的青睐ꎮ 改进后
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的长短时记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)通过

引入了输入门、遗忘门、输出门ꎬ解决了 ＲＮＮ梯度消失、梯
度爆炸的问题ꎮ 在刀具磨损领域ꎬ朱翔、厉大维等[１１－１２]将

采集到的刀具信号用作为长短期记忆神经网络的特征输

入ꎬ进行刀具磨损状态的预测ꎮ
综上所述ꎬ本文提出了基于长短时记忆神经网络的刀

具磨损预测模型ꎮ 利用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言和 Ｐｙｔｏｒｃｈ 平台将多

维度、多长度的传感器信号作为模型输入ꎬ并最终对刀具

的多个切削刃进行磨损预测ꎮ ＬＳＴＭ 模型避免了人工提

取特征出现的信息丢失ꎬ充分把握了时间序列数据的长时

依赖性和多维度、多长度特征ꎮ 通过与其他传统刀具磨损

预测方法进行比较ꎬ结果表明该模型与其他模型对比具有

更高的准确性ꎮ

１　 基于 ＬＳＴＭ 的刀具磨损预测模型

１.１　 基于 ＬＳＴＭ的刀具磨损预测模型框架

基于 ＬＳＴＭ模型的刀具磨损预测模型框架如图 １ 所

示ꎬ在数据采集层使用信号传感器、采集卡、显微镜等实验

设备测量刀具每次走刀后的切削刃磨损量并保存与之对

应的高频信号ꎮ 通过振动传感器采集 ｘ 轴、ｙ 轴、ｚ 轴的振

动信号ꎬ通过测力仪采集 ｘ 轴、ｙ 轴、ｚ 轴的切削信号ꎬ通过

声发传感器采集声发射信号ꎮ 将以上高频信号与切削刃

磨损量对应整合ꎬ经过数据标准化后作为深度学习层的输

入ꎮ 在训练模型前ꎬ将标准化后的数据分为训练数据、测
试数据ꎮ 利用训练数据得到最佳预测模型ꎬ通过测试集评

估模型的预测性能ꎮ 磨损预测模型的建立提升了刀具磨

损预测的精度ꎬ有助于决策层制定出更加合理的刀具生命

周期管理策略ꎮ
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图 １　 基于 ＬＳＴＭ模型的刀具磨损预测模型框架

１.２　 ＬＳＴＭ 模型构建

图 ２所示为长短时记忆网络结构ꎮ 假设实验数据

Ｘｋ ＝[Ｘ１ｋꎬＸ２ｋꎬＸ３ｋꎬ􀆺ꎬＸＴ
ｋ ]ꎬ其中 ｋ 代表不同刀具的序号ꎬＴ

表示输入序列的长度ꎮ 对于每一层输入都会通过以下

计算:
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图 ２　 ＬＳＴＭ网络结构
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式中:ｈｔ为在 ｔ 时刻的隐藏状态ꎻｃｔ为 ｔ 时刻的细胞状态ꎻＸｔ
ｋ

为刀具 ｋ 在 ｔ 时刻的输入ꎻｈｔ－１是在 ｔ－１时刻层的隐藏状态

或者是 ０时刻的隐藏状态ꎻｉｔ、 ｆｔ、ｇｔ、ｏｔ分别是输入、忘记、
细胞和输出门ꎬ在每个时刻 ｔꎬ忘记门ｆｔ决定舍弃 ｔ－１ 时刻

的细胞状态 ｃｔ－１的比例ꎬ输入门决定获取当前 ｔ 时刻的细

胞ｇｔ的比例ꎬ通过计算两者最终获得 ｔ 时刻的细胞状态 ｃｔꎬ
最终由输出门ｏｔ更新细胞的隐藏层状 ｈｔꎻＷｉｉ、Ｗｈｉ、Ｗｉｆ、Ｗｈｆ、
Ｗｉｇ、Ｗｈｇ、Ｗｉｏ、Ｗｈｏ和ｂｉｉ、ｂｈｉ、ｂｉｆ、ｂｈｆ、ｂｉｇ、ｂｈｇ、ｂｉｏ、ｂｈｏ通过模型

训练得到ꎬ作为模型的共享参数ꎮ 其中 σ 为 ｓｉｇｍａ 函数ꎬ
☉为 Ｈａｄａｍａｒｄ乘积ꎮ

１.３　 模型训练

１)数据处理

为了去除不同量纲的影响ꎬ同时因为数据可能存在比

较多的异常值和较多噪声ꎬ将序列数据进行标准化处理以

避免异常值和极端值的影响ꎮ 标准化处理公式为

Ｚ＝ ｘ
－μ
σ

(２)

式中:ｘ 为原始数据ꎻμ 为原始数据均值ꎻσ 为原始数据方

差ꎻＺ 为 ＬＳＴＭ网络的输入ꎮ
２)模型评估

模型训练将预测值与测试值之间的误差信息反向传

播ꎬ不断优化权重值ꎮ 模型训练阶段采用均方误差和平均

绝对百分比误差作为模型的评价指标:

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉｌａｂｅｌ － ｙｉｐｒｅ ｜ (３)

ＲＭＳＥ ＝
　
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉｌａｂｅｌ － ｙｉｐｒｅ) ２ (４)

式中:ｙｐｒｅ为刀具磨损预测值ꎻｙｌａｂｅｌ为刀具磨损真实值ꎻｎ 为

训练或测试样本数量ꎮ

２　 实验验证

２.１　 实验数据集

本实验采用 ＰＨＭ２０１０ 数据大赛中的铣削刀具数据
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集ꎮ 实验设备与结构如图 ３ 所示ꎮ 在球头硬质合金铣刀

的切削过程中通过测力仪、振动传感器、声发传感器等对

数控机床信号数据进行采集ꎮ 输出的信号经过多通道电

荷放大器放大后ꎬ保存在采集卡中ꎬ最终获得包含振动信

号、切削信号、声发射信号的输入数据ꎮ 同时ꎬ通过 ＬＥＩＣＡ
ＭＺ１２显微镜测量并记录每一次铣削后铣刀 ３个切削刃的

磨损量ꎬ存储在数据采集存储系统中ꎮ
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图 ３　 实验设备与结构

实验所使用的设备名称及型号如表 １ 所示ꎮ 实验刀

具主轴转速为 １０ ４００ ｒ / ｍｉｎꎬ进给速度为 １ ５５５ ｍｍ / ｍｉｎꎬｙ
轴向切削深度(径向)为 ０.１２５ ｍｍꎬ ｚ 轴向切削深度为

０.２ ｍｍꎮ 实验数据以 ５０ ｋＨｚ的频率采集ꎮ

表 １　 实验设备

高速数控机床 显微镜 铣削材料 实验材料

Ｒｏｄｅｒｓ Ｔｅｃｈ
ＲＦＭ７６０

ＬＥＩＣＡ
ＭＺ１２

ＨＲＣ５２
不锈钢材料

球头硬质
合金铣刀

　 　 实验共记录了 ３把相同铣刀在相同实验设备、实验参

数条件下的实验数据ꎬ将数据集分别记为 Ｃ１、Ｃ４、Ｃ６ꎮ
假设实验数据中传感器数据为Ｘｋꎬ磨损量数据为

Ｙｋꎬ则
Ｘｋ ＝ Ｘ１ｋꎬＸ２ｋꎬＸ３ｋꎬ􀆺ꎬＸＴ

ｋ[ ] ꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬＴ＝ ３１５

Ｙｋ ＝ Ｙ１ｋꎬＹ２ｋꎬＹ３ｋꎬ􀆺ꎬＹＴ
ｋ[ ] ꎬ　 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬＴ＝ ３１５{ (５)

式中:ｋ 代表 ３把刀具ꎻＴ 为时间序列长度ꎬ即总走刀次数ꎮ
假设第 ｋ 把刀具在第 ｔ 次走刀过程中的传感器数据为Ｘｔ

ｋꎬ
磨损量数据为Ｙｔ

ｋꎬ则

Ｘｔ
ｋ ＝ Ｘｔ

ｎꎬＹｔ
ｎꎬＺｔ

ｎꎬＸｔ
ｇꎬＹｔ

ｇꎬＺｔ
ｇꎬＸｔ

ｍ[ ] ꎬｔ∈[１ꎬＴ]

Ｙｔ
ｋ ＝ Ｙ１ꎬＹ２ꎬＹ３[ ] ꎬｔ∈[１ꎬＴ]{ (６)

式中:Ｘｔ
ｎ、Ｙｔ

ｎ、Ｚｔ
ｎ、Ｘｔ

ｇ、Ｙｔ
ｇ、Ｚｔ

ｇ、Ｘｔ
ｍ分别表示在第 ｔ 次走刀过程

中采集到的高频切削信号、高频振动信号及声发射信息ꎻ
Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３分别表示在 ｔ 次走刀结束后ꎬ第 ｋ 把刀具的切削

刃 １、切削刃 ２、切削刃 ３的磨损量ꎮ 实验数据格式及类型

如表 ２所示ꎮ

表 ２　 实验数据

高频切削信号 高频振动信号 高频声发射信号 刀具磨损量

Ｘｎ、Ｙｎ、Ｚｎ Ｘｇ、Ｙｇ、Ｚｇ Ｘｍ Ｙ１、Ｙ２、Ｙ３

　 　 在每个数据集中ꎬ每把铣刀共走刀 ３１５ 次ꎮ 因此ꎬ在
每次走刀过程中ꎬ传感器数据为(１ꎬ７)的张量ꎬ走刀结束

后可以得到形状为(１ꎬ３)张量的刀具磨损数据ꎮ

２.２　 实验设计

ＬＳＴＭ模型定义输入长度为 ７ꎬ输出长度为 ３ꎬ隐藏层

数为 ６４ꎬ批次数量为 １ꎬ层次数为 １ꎮ
考虑到每次走刀过程中传感器是以 ５０ｋＨｚ的高频率进

行采样ꎬ导致传感器数据的数量多到 ２００ ０００ꎬ因此对原始传

感器数据进行下采样ꎮ 假设下采样后传感器数量的长度为

Ｍꎬ则实验中传感器数据的输入为形状(３１５ꎬＭꎬ７)的张量ꎮ 为

检验 ＬＳＴＭ模型的有效性和泛化能力ꎬ进行以下实验:
实验一:将 Ｃ１、Ｃ４、Ｃ６数据集分别切割出训练集与测

试集ꎬ其中 ７０％的数据作为训练集用于训练模型性能ꎬ其
余 ３０％的数据作为测试集评估模型预测结果ꎬ其预测结

果如图 ４—图 ６所示ꎻ
实验二:将 Ｃ１、Ｃ４ 数据集作为训练集ꎬＣ６ 作为测试

集ꎬ其预测结果如图 ７—图 ８所示ꎮ

２.３　 实验结果

图 ４—图 ６为实验一结果ꎬ表明不同刀具的 ３ 面切削

刃的磨损值与预测值ꎮ 从图中可以看出 Ｃ４ 和 Ｃ６ 的预测

值与实际值之间有较好的一致性ꎬＣ１ 在后半部分中预测

值与实际值也体现了相同的变化趋势ꎮ 但是ꎬ整体的预测

精度还是有较大提升空间ꎮ 原因在于刀具磨损本身的时

间序列性ꎬ将同一把刀具的数据切分成测试集和训练集ꎬ
一定程度上切断了数据的连贯性ꎮ
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图 ４　 Ｃ１磨损值与预测值曲线
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图 ５　 Ｃ４磨损值与预测值曲线
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图 ６　 Ｃ６磨损值与预测值曲线
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图 ７　 实验二中 ＬＳＴＭ模型损失函数变化
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图 ８　 实验二刀具磨损预测结果

　 　 图 ７表示实验二多次训练过程中损失函数的收敛变

化ꎮ 从中可以看到随着训练次数的增多ꎬ预测值与实际值

之间的 ＭＳＥ值不断减少ꎬ并最终收敛ꎬ说明 ＬＳＴＭ 网络模

型泛化能力较优ꎮ
从图 ８的实验二刀具磨损预测结果可以发现ꎬＬＳＴＭ

模型能够较好地从 Ｃ１和 Ｃ４中学习完整的时间序列数据

的多维度特征ꎬ预测结果能反映 Ｃ６ 数据集中 ３ 面切削刃

真实磨损值的变化ꎮ 同时ꎬ模型的预测值与真实值的误差

ＭＳＥ为 ０.０８２ ６３ꎬ模型预测精确度达到了 ９２％ꎮ

２.４　 实验结果比较分析

为了验证 ＬＳＴＭ刀具磨损预测模型的精确性ꎬ本文使

用相同的数据集对神经网络与卷积神经网络模型进行对

比ꎮ 本文提出的 ＬＳＴＭ 网络与以上提出的模型都采用

ＭＡＥ、ＲＭＳＥ作为评价指标ꎬ其对比结果如表 ３所示ꎮ
(下转第 １３９页)
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图 ５　 梯级有限元特性分析结果

根据«扶梯安全规范»ꎬ对自动扶梯防坠落挡板模型

有限元应力特性分析结果表明ꎬ此梯级模型结构的强度、
刚度和受力下的挠度变形都满足标准的形式试验要求ꎮ

３　 结语

本文研究的主要目的是分析梯级碰撞失效原因ꎬ通过

对梯级装配体的三维模型的分析ꎬ依据静载试验要求ꎬ通过

对梯级模型进行力学有限元分析ꎬ得出梯级的屈服强度最

大静应力发生在短轴支撑处ꎬ最大位移挠度断口位置可能

在梯级踏板中部的结论ꎬ为自动扶梯维修保养单位制定及

修改保养手册提供依据ꎬ可为提高在用自动扶梯使用安全

性和相关标准及技术规范的制定提供理论参考ꎮ

参考文献:
[１] 王小岑. 城市轨道交通自动扶梯与楼梯优化布置探讨[Ｊ] . 交

通科技ꎬ２０１５(３):１４８￣１５０.
[２] 张利春ꎬ娄文谦ꎬ俞诚ꎬ等. 高速电梯轿厢气压变化调节技

术[Ｊ] . 轻工机械ꎬ２０２０ꎬ３８(６):７７￣８１.
[３] 毛怀新. 电梯与自动扶梯技术检验[Ｍ]. 北京:学苑出版社ꎬ１９９１.
[４] ＧＢ １６８９９—２０１１自动扶梯和自动人行道的制造与安装安全

规范 [Ｓ].
[５] ＴＳＧ Ｔ７００５—２０１２ 电梯监督检验和定期检验规则—自动扶梯

与自动人行道 [Ｓ] .
[６] 江叶峰ꎬ朱建新ꎬ柏治国. 基于薄板理论的梳齿板异物保护装

置有限元分析及试验验证[Ｊ]. 机械与电子ꎬ２０１８ꎬ３６(７):７￣１０.
[７] 张峰ꎬ李灌辉. 地铁用自动扶梯梯级的有限元分析[ Ｊ] . 特种
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表 ３　 不同实验结果对比

评价指标 ＢＰＮＮ ＣＮＮ ＬＳＴＭ
ＭＡＥ ０.８１９ ５ １.３０３ ６ ０.２２４ ６
ＲＭＳＥ １.０９３ ６ １.９０４ ４ ０.２８７ ５

３　 结语

本文提出了基于 ＬＳＴＭ 网络的刀具磨损预测模型ꎮ
通过实验证明ꎬＬＳＴＭ 模型实现了将多维度、多长度的传

感器信号作为模型输入ꎬ并最终对刀具的多个切削刃进行

磨损预测ꎬ避免了人工提取特征出现的信息丢失ꎬ充分把

握了时间序列数据的长时依赖性和多维度、多长度特征ꎮ
同时ꎬＬＳＴＭ模型评估结果 ＭＡＥ为 ０.２２４ ６ꎬＲＭＳＥ为 ０.２８７ ５ꎬ
与 ＢＰＮＮ、ＣＮＮ相比有了 ７２.６％和 ８２.７７％的幅度下降ꎬ实
现了对刀具磨损量的精确预测ꎮ

不过目前只针对单一的球头铣刀加工过程进行了实

验论证ꎬ后续还需要对例如车削刀具、混合用刀的情况进

行研究ꎬ以贴合多样生产场景ꎬ满足更高管理需求ꎮ 刀具

磨损的准确预测是刀具监测的重要一环ꎬ准确地预测能大

大提高刀具生命周期管理水平ꎬ改善刀具生产销售生态ꎬ
催生新的制造业商业模式ꎬ使刀具供应商提高质量意识与

改善的动力ꎬ实现供应链的双赢ꎮ
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