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摘　 要:为提高变工况异源域样本情况下刀具磨损度识别准确率ꎬ提出基于均衡联合分布适配的刀具磨损度识别算法ꎮ
分析刀具磨损机制和磨损过程特点ꎬ从多个域构造刀具磨损特征空间ꎻ针对边缘分布差异和条件概率分布差异未知导

致的分布适配关注度无法确定的问题ꎬ提出均衡联合分布适配方法ꎬ实现源域和目标域的最佳适配效果ꎮ 将均衡联合

分布适配和 ＫＮＮ 算法应用于变工况刀具磨损度识别ꎮ 经实验验证ꎬ均衡联合分布适配和 ＫＮＮ 迭代的识别准确率均值

为 ９２.５９％ꎬ比 ＪＤＡ＋ＫＮＮ 方法提高了 １７.２８ 个百分点ꎮ 实验结果证明了均衡联合分布适配在异源域刀具磨损度识别中

的优越性ꎮ
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０　 引言

切削加工是制造业的基础加工方式ꎬ在切削

加工过程中ꎬ刀具会伴随有磨粒磨损、疲劳磨损

等[１]ꎮ 刀具过度磨损会严重影响工件质量ꎬ甚至

造成机械损坏ꎮ 传统依赖人工经验的磨损度识别

方法无法在线进行ꎬ难以精准掌握换刀时间[２－３]ꎮ
因此研究刀具磨损度在线检测方法可以有效掌握

换刀时间ꎬ实现刀具使用寿命和使用价值的最

大化ꎮ
刀具磨损度的识别方法可以分为直接法和间

接法ꎮ 直接法是基于刀具磨损图像ꎬ通过机器视

觉学习计算刀具磨损量[４－５]ꎮ 文献[６]研发了磨

损区域自动识别方法ꎬ并基于神经网络计算像素

数和磨损度之间的相关性ꎬ经验证该系统识别误

差仅为 ６.７％ꎮ 文献[７]基于低质量图片ꎬ使用傅

里叶变换和区域自适应生长算法实现了磨损量的

自动测量ꎬ能够有效检测刀具磨损状态ꎮ 刀具磨

损度检测的直接法存在两个问题ꎬ一是对图像采

集设备精度要求较高ꎬ使得设备成本较高ꎻ二是图

像采集法需要机床停转ꎬ严重影响生产加工效率ꎮ
间接法是一种基于传感器和数据处理的磨损度识

别方法[８－９]ꎬ常用传感器包括振动传感器、声发射

传感器ꎬ数据处理方法包括神经网络、模糊推理、
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马尔可夫模型等ꎮ 文献[１０]使用 ＧＡＦ 编码技术

将振动信号图像化ꎬ并使用卷积神经网络自适应

提取图像和振动信号特征ꎬ实现了较高精度的刀

具磨损度识别ꎮ 文献[１１]针对 ７０７５－Ｔ６ 混合铝

合金复合材料铣削过程采集声压信号ꎬ通过神经

网络和专家系统有效检测了刀具磨损度ꎮ 由于刀

具磨损度的间接测量法能够实现在线检测ꎬ因此

得到了广泛应用ꎮ
上述研究成果取得了较高的刀具磨损度识别

精度ꎬ但是只适用于固定加工条件下具有同分布

样本的情况ꎬ对于变加工条件下异源域样本的刀

具磨损识别问题ꎬ上述研究成果的泛化能力较差ꎮ
针对这一问题ꎬ本文以迁移学习为理论基础ꎬ研究

了基于均衡联合分布适配的变工况刀具磨损度识

别方法ꎬ并通过实验验证了该方法的识别准确性ꎮ

１　 基础知识

１.１　 刀具磨损机制及过程

从时间轴上看ꎬ刀具磨损分为初期磨损、中期

磨损(也称正常磨损)、后期磨损(也称加速磨损)
３ 个阶段[１２－１３]ꎮ 在不同磨损阶段ꎬ刀具磨损量随

时间的变化过程如图 １ 所示ꎮ 在初期阶段ꎬ由于

刀具表面粗糙、涂料不均等原因ꎬ所以刀具初期磨

损较快ꎻ在中期阶段ꎬ刀具处于平稳磨损状态ꎬ所
以磨损趋势平缓ꎻ在后期阶段ꎬ刀具已经接近其使

用寿命ꎬ所以刀具磨损剧烈ꎮ
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图 １　 刀具磨损过程

刀具在不同加工参数下的磨损度变化规律不

一致ꎬ也就是说不同加工参数下的刀具磨损度属

于不同分布ꎮ 因此ꎬ需研究一种能够解决不同分

布样本的分类问题ꎮ
１.２　 迁移学习

对于不同分布样本的分类问题ꎬ迁移学习可
以将 Ｄ１领域中的知识迁移到 Ｄ２领域中ꎬ从而增加

Ｄ２领域的分类准确率[１４－１５]ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 迁移学习效果

领域 Ｄ 由两个关键信息组成ꎬ分别为特征空

间 Ｘ 和边缘概率分布 Ｐ(Ｘ)ꎬ即 Ｄ ＝ {ＸꎬＰ(Ｘ)}ꎮ
训练集样本域称为源域 Ｄｓꎬ测试集样本域称为目

标域 Ｄｔꎮ 假设源域 Ｄｓ 中具有 Ｎｓ 个标签样本ꎬ其
中样本 ｘｓ

ｉ 的标签记为 ｙｓ
ｉ ꎬ则源域样本集 Ａｓ ＝ (ｘｓ

ｉ ꎬ
ｙｓ
ｉ ) Ｎｓ

ｉ＝１ꎻ假设目标域 Ｄｔ 中具有 Ｎｔ 个无标签样

本ꎬ其中第 ｉ 个样本记为 ｘｔ
ｉꎬ其待识别标签为 ｙｔ

ｉꎬ则
目标域样本集 Ａｔ ＝(ｘｔ

ｉꎬｙｔ
ｉ) Ｎｔ

ｉ＝１ꎮ 通过领域适配ꎬ
由源域 Ｄｓ 训练得到的分类模型 ｆ()ꎬ可以实现目

标域识别标签 ｆ(Ｘ ｔ)的准确率最大ꎮ

１.３　 特征空间构造

领域 Ｄ 的特征空间 Ｘ 由刀具的特征参数构

造而成ꎬ本节从时域、频域、时频域中提取特征构

造特征空间ꎮ
时域是数据分析最直接的领域ꎬ从时域中提

取均值、绝对均值、峭度、峰值指标、波形指标等 ５
个特征参数ꎮ

频域是时域经傅里叶变换得到的数据域ꎬ选
择频率均值、标准偏差频率、中心频率等 ３ 个特征

参数参与空间构造ꎮ
时频域由时域信号经小波分解后得到ꎬ使用

的基小波为 ｄｂ３ 小波ꎬ分解层数为 ３ 层ꎬ得到 ８ 个

小波分量ꎬ计算 ８ 个小波分量的能量均值ꎬ将此 ８
个小波分量的能量均值作为特征参数ꎮ

综上所述ꎬ共得到时域、频域、时频域共 １６ 个

特征参数构造出特征空间ꎮ

２　 改进均衡适配的刀具磨损度识别

２.１　 改进的联合分布适配

传统均衡适配方法包括 ＭＤＡ 法、ＣＤＡ 法和

联合分布适配(ｊｏｉｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎꎬ ＪＤＡ)ꎬ
但是 ＭＤＡ 法仅关注边缘分布差异ꎬＣＤＡ 法仅关
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注条件概率分布差异ꎬＪＤＡ 法兼顾了边缘分布差

异和条件概率分布差异ꎬ但是对两者的关注度完

全一致ꎬ对于边缘分布差异程度、条件概率分布差

异程度未知的情况明显是不适用的ꎮ
针对上述问题ꎬ本节提出一种改进的联合分

布适配方法ꎬ称为均衡联合分布适配( ｂａｌａｎｃｅｄ
ｊｏｉｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎꎬ ＢＪＤＡ)ꎮ 由于边缘分

布差异和条件概率分布差异程度均未知ꎬ因此使

用一个平衡因子 μ∈[０ꎬ１]ꎬ用于平衡对边缘概率

分布和条件概率分布的关注度ꎬ即
ｄ(ＤｓꎬＤｔ)＝ (１－μ)􀅰 Ｐ(Ｘｓ)ꎬＰ(Ｘ ｔ) ＋

μ􀅰 Ｐ(Ｙｓ Ｘｓ)ꎬＰ(Ｙｔ Ｘ ｔ) (１)
式中:ｄ(ＤｓꎬＤ ｔ)为源域和目标域之间的综合差

异度(也叫距离)ꎻ Ｐ(Ｘ ｓ)ꎬＰ(Ｘ ｔ) 为边缘分布

差异度ꎻ Ｐ(Ｙｓ Ｘ ｓ)ꎬＰ(Ｙ ｔ Ｘ ｔ) 为条件概率分布

差异度ꎻμ→０ 表示更加关注域间的边缘分布ꎬ
μ→１表示更加关注域间的条件概率分布ꎮ 在边

缘分布差异和条件概率分布差异程度均未知的

情况下ꎬ通过迭代调整 μꎬ可以实现 ｍｉｎｄ(Ｄｓꎬ
Ｄ ｔ)的目标ꎮ

由文献[１６]研究成果可知ꎬ可以通过变换矩

阵 Ａ 将源域和目标域映射至再生核希尔伯特空

间(简称 ＲＫＨＳ 空间)ꎬ在 ＲＫＨＳ 空间中使用源域

和目 标 域 的 最 大 均 值 差 异 ( ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ
ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙꎬ ＭＭＤ)对两域差异性进行度量ꎬ即

Ｐ(Ｘｓ)ꎬＰ(Ｘ ｔ) ＝ １
Ｎｓ
∑
Ｎｓ

ｉ ＝ １
ｘｓｉ －

１
Ｎｔ
∑
Ｎｔ

ｊ ＝ １
ｘｔｊ

２

Ｒ
Ｐ(Ｙｓ ｜ Ｘｓ)ꎬＰ(Ｙｔ ｜ Ｘ ｔ) ＝ ∑

Ｃ

ｃ ＝ １

１
ｎｃ

∑
ｘｓｉ∈Ｄ(ｃ)ｓ

ｘｓｉ －
１
ｍｃ

∑
ｘｔｊ∈Ｄ(ｃ)ｔ

ｘｔｊ

２

Ｒ

(２)
式中:Ｒ 表示 ＲＫＨＳ 空间ꎻＤ(ｃ)

ｓ 、Ｄ(ｃ)
ｔ 分别为源域和

目标域的第 ｃ 类域ꎻＣ 为域的类别数量ꎻｍｃ 为目标

域第 ｃ 类域 Ｄ(ｃ)
ｔ 的样本数量ꎻｎｃ 为源域第 ｃ 类域

Ｄ(ｃ)
ｓ 的样本数量ꎮ

将式(２)代入式(１)ꎬ可将源域和目标域间的

综合差异度转化为

ｄ(ＤｓꎬＤｔ) ＝ (１ － μ) １
Ｎｓ
∑
Ｎｓ

ｉ ＝ １
ｘｓｉ －

１
Ｎｔ
∑
Ｎｔ

ｊ ＝ １
ｘｔｊ

２

Ｒ
＋

μ∑
Ｃ

ｃ ＝ １

１
ｎｃ

∑
ｘｓｉ∈Ｄ(ｃ)ｓ

ｘｓｉ －
１
ｍｃ

∑
ｘｔｊ∈Ｄ(ｃ)ｔ

ｘｔｊ

２

Ｒ
(３)

综合上述分析ꎬ改进的均衡联合分布适配是

通过迭代调整 μ 值ꎬ求解变换矩阵 Ａꎬ实现两域间

综合差异度最小ꎬ即 ｍｉｎｄ(ＤｓꎬＤｔ)ꎮ 下面对变换

矩阵 Ａ 的求解方法进行推导ꎮ
分析式(３)可知ꎬ式中 ｃ ＝ ０ 表示边缘分布适

配ꎬｃ≠０ 表示条件概率分布适配ꎮ 则目标函数

(即式(３))可进一步转化为

ｍｉｎ
∑

Ｃ

ｃ ＝ ０
ｔｒａｃｅ(ＡＴＸ[(１ － μ)Ｍ０＋ μ∑

Ｃ

ｃ ＝ １
Ｍｃ]ＸＴＡ)＋λＰＡＰ２

Ｆ

ＡＴＸＨＸＴＡ
(４)

式中:ｔｒａｃｅ()表示矩阵的迹ꎻＭ０ 为边缘分布的最

大均值差异矩阵ꎻＭｃ 为条件概率分布的最大均值

差异矩阵ꎻＸ 为所有样本组成的矩阵ꎻＨ 为中心矩

阵ꎻＰＡＰＦ 为矩阵 Ａ 的 Ｆ 范数ꎻλ 为正则项系数ꎮ
其中 Ｍ０ 和 Ｍｃ 构造为:

(Ｍ０) ｉｊ ＝
１ / Ｎ２

ｓ 　 ｘｉꎬｘ ｊ∈Ｄｓ

１ / Ｎ２
ｔ 　 ｘｉꎬｘ ｊ∈Ｄｔ

－１ / ＮｔＮｓ 　 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

(Ｍｃ) ｉｊ ＝

１
ｎ２
ｃ

　 ｘｉꎬｘ ｊ∈Ｄ(ｃ)
ｓ

１
ｍ２

ｃ

　 ｘｉꎬｘ ｊ∈Ｄ(ｃ)
ｔ

－ １
ｍｃｎｃ

ｘｓ
ｉ∈Ｄ(ｃ)

ｓ 　 ｘｓ
ｊ ∈Ｄ(ｃ)

ｔ

ｘｔ
ｉ∈Ｄ(ｃ)

ｔ 　 ｘｔ
ｊ∈Ｄ(ｃ)

ｓ
{

０　 　 其他

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

(５)

使用变换矩阵 Ａ 将源域和目标域转换到

ＲＫＨＳ 空间时ꎬ要求转换前后序列方差不变ꎬ即等

式 ＡＴＸＨＸＴＡ＝ Ｉ 成立ꎬ其中 Ｉ 为单位矩阵ꎮ 再结

合瑞丽熵的性质ꎬ可以将式(４)转化为约束优化

问题ꎬ即

ｍｉｎ ｔｒａｃｅ(ＡＴＸ[(１ －μ)Ｍ０ ＋μ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
Ｍｃ]ＸＴＡ) ＋λＰＡＰ２

Ｆ

ｓ.ｔ.　 　 ＡＴＸＨＸＴＡ＝ Ｉ (６)

通过 Ｌａｇｒａｎｇｅ 法将式(６)转化为无约束的优

化问题ꎬ即

ｍｉｎ Ｌ＝ ｔｒａｃｅ(ＡＴＸ[(１ － μ)Ｍ０ ＋ μ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
Ｍｃ]ＸＴＡ) ＋

λＰＡＰ２
Ｆ＋ϕ􀅰ｔｒａｃｅ[(Ｉ－ＡＴＸＨＸＴＡ)] (７)

式中:ϕ为 Ｌａｇｒａｎｇｅ 算子矩阵ꎬ形式上为对角

矩阵ꎻＬ 为无约束优化函数ꎮ
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　 　 使用导数求极值的方法ꎬ要求
∂Ｌ
∂Ａ

＝ ０ꎬ将 Ｌ 表

达式代入ꎬ得

{Ｘ[(１ － μ)Ｍ０ ＋ μ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
Ｍｃ]ＸＴ ＋ λＩ}Ａ ＝ ＸＨＸＴＡϕ

(８)
求解式(８)可以得到变换矩阵 Ａ 及源域和目

标域综合差异度 ｄ(ＤｓꎬＤｔ)ꎮ

２.２　 基于 ＫＮＮ 算法的标签分类

Ｋ 近邻(Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)算法的最

大优势在于无需任何先验知识ꎬ因此应用极为广

泛ꎮ ＫＮＮ 算法首先扫描全部样本集ꎬ挑选出与待

分类样本最近的 ｋ 个训练样本ꎬ而后通过“少数服

从多数”的投票法确定其类别ꎮ
在 ＫＮＮ 算法中ꎬｋ 值的选取对分类效果影响

较大ꎬ本文使用经验值将其确定为 ｋ ＝ ７ꎮ 样本间

相似度基于样本间距离进行度量ꎬ为了充分利用

每个特征之间的差异性ꎬ使用具有全局性且最为

直观的欧式距离对样本相似度度量ꎮ
分类规则使用投票法ꎬ即少数服从多数的原

则ꎮ 也就是将样本 Ｘ 最近邻中 ｋ 个样本的最多数

类作为样本 Ｘ 的类别标签ꎬ为
ｙ＝ａｒｇｍａｘ(ｙ(Ｘｎｅａｒ)) (９)

式中:ｙ 为类别标签ꎻＸｎｅａｒ为样本 Ｘ 近邻的 ｋ 个样

本集合ꎻｙ(Ｘｎｅａｒ)为近邻样本 Ｘｎｅａｒ的类别标签ꎮ

２.３　 基于均衡联合适配的刀具磨损度迭代识别

基于均衡联合分布适配法和 ＫＮＮ 聚类原理ꎬ
制定刀具磨损度的迭代识别流程如下:

Ｓｔｅｐ１ꎬ采集刀具在不同加工参数下工作过程

中的振动信号ꎻ
Ｓｔｅｐ２ꎬ提取振动信号的特征参数ꎬ得到源域

样本特征空间和对应标签、 目标域样本特征

空间等ꎻ
Ｓｔｅｐ３ꎬ使用 ＫＮＮ 算法进行聚类ꎬ并对目标域

样本进行初步分类ꎬ计算源域和目标域之间的

ＭＭＤ 距离ꎻ
Ｓｔｅｐ４ꎬ按照 １→０ 顺序、步长为 ０.０１ 的方法更

新 μ 值ꎬ 重新构造 Ｍ０ 和 Ｍｃꎬ 并计算出变换

矩阵 Ａꎻ
Ｓｔｅｐ５ꎬ使用变换矩阵 Ａ 将源域和目标域映射

到 ＲＫＨＳ 空间ꎬ在 ＲＫＨＳ 空间重新训练 ＫＮＮ 算

法ꎬ并计算 μ 值对应的 ＭＭＤ 距离ꎻ
Ｓｔｅｐ６ꎬ当 μ 值按照范围和步长更新完毕后ꎬ

迭代过程结束ꎮ 选择 ＭＭＤ 距离最小时的 μ 值和

分类结果作为目标域样本的类别标签ꎮ

３　 实验分析与验证

３.１　 变工况异源域刀具磨损数据采集与设置

选用 ＮＡＳＡ 刀具铣削数据对本文理论进行验

证ꎮ 该实验在 ＭＣ－５１０Ｖ 加工中心上进行ꎬ共设

置了 ５ 个传感器ꎬ其中 ２ 个声发射传感器分别放

置在主轴和工作台上、２ 个振动传感器也分别放

置在主轴和工作台上、１ 个电流传感器测量主轴

电机电流信号ꎬ传感器布置与检测示意如图 ３ 所

示ꎮ 图中数据采样频率为 ２５０ Ｈｚꎬ一次走刀采集

９ ０００ 个数据ꎬ实验刀具为 ＫＣ７１０ 型立式端面铣

刀ꎬ工件为铸铁材料ꎮ
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图 ３　 传感器布置与检测示意图

ＮＡＳＡ 铣削数据集共包括 ８ 种加工参数组合

下的样本数据ꎬ本节从中选择 ３ 种加工参数组合

的 ２７ 次走刀数据进行分析ꎬ并基于主轴和工作台

上的振动传感器信号识别刀具磨损度ꎮ ３ 种加工

参数组合如表 １ 所示ꎮ

表 １　 加工参数组合

参数
组合

切削
深度 / ｍｍ

进给量 /
(ｍｍ / ｒ)

主轴转速 /
( ｒ / ｍｉｎ)

１ １.５０ ０.５０

２ ０.７５ ０.２５ ８２６

３ ０.７５ ０.５０

　 　 刀具磨损度标签按照 ＩＳＯ３６８５ 国际标准规定

执行ꎬ当刀具后刀面磨损值在[０ꎬ０.１５]ｍｍ 时ꎬ为
初期磨损(类别 １)ꎻ磨损值在[０.１５ꎬ０.４０]ｍｍ 时ꎬ
为中期磨损(类别 ２)ꎻ磨损值在[０.４０ꎬ＋∞ ]ｍｍ
时ꎬ为后期磨损(类别 ３)ꎮ

对 ３ 种加工参数下 ２７ 次走刀数据进行特征

提取ꎬ每次走刀数据长度为 ９ ０００ꎬ截取其中长度

为 ７ ０００ 的平稳数据段进行分析ꎬ无重复性地每

１ ０２４个采样点作为 １ 个样本ꎬ每次走刀可以得到
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６ 个样本ꎮ 则 ２７ 次走刀可以得到 １６２ 个样本ꎬ每个

样本由工作台振动信号的 １６ 个特征和主轴振动信

号的 １６ 个特征组成ꎬ即每个样本特征空间为 ３２ 维ꎮ

３.２　 适配效果分析

为了对比异源域样本的分布适配效果ꎬ以刀

具初期磨损阶段样本为例ꎬ同时使用 ＢＪＤＡ 和文

献[１７]ＪＤＡ 两种方法进行分布适配ꎬ适配前两个

域的特征概率分布、ＪＤＡ 适配后在 ＲＫＨＳ 空间的

特征概率分布、ＢＪＤＡ 适配后在 ＲＫＨＳ 空间的特征

概率分布如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 分布适配效果

　 　 由图 ４ 可以看出ꎬ与适配前源域和目标域特

征概率分布差异性相比ꎬ经 ＪＤＡ 和 ＢＪＤＡ 适配后ꎬ
源域和目标域特征概率分布差异性均明显减小ꎬ
而 ＢＪＤＡ 适配后源域和目标域的特征分布差异性

远小于 ＪＤＡ 适配ꎮ 这是因为 ＪＤＡ 法对边缘分布

差异和条件概率分布差异的关注权重一致ꎬ而
ＢＪＤＡ 使用权重 μ 值扫描的方式确定出最优权重ꎬ
在边缘分布差异和条件概率分布差异未知的情况

下非常适用ꎬ能够给出最合理的关注度分配方式ꎮ

３.３　 刀具磨损度识别准确率分析

按照 ３.１ 节变工况异源域数据样本的设置方

法ꎬ每种参数组合下选择 ５４ 个样本ꎬ这 ５４ 个样本

分别为初期、中期、后期磨损样本各 １８ 个ꎮ 设置

３ 种变工况异源域数据样本ꎬ分别为:
情况 １ꎬ参数组合 １ 和 ２ 的 １０８ 个样本为源域

样本ꎬ参数组合 ３ 的 ５４ 个样本为目标域样本ꎻ
情况 ２ꎬ参数组合 ２ 和 ３ 的 １０８ 个样本为源域

样本ꎬ参数组合 １ 的 ５４ 个样本为目标域样本ꎻ
情况 ３ꎬ参数组合 １ 和 ３ 的 １０８ 个样本为源域

样本ꎬ参数组合 ２ 的 ５４ 个样本为目标域样本ꎮ
分别使用 ＪＤＡ＋ＫＮＮ 方法、ＢＪＤＡ＋ＫＨＨ 迭代

两种方法进行刀具磨损度识别ꎬ以情况 １ 为例ꎬ结
果如图 ５ 所示ꎮ

由图 ５ 可以看出ꎬ在情况 １ 中 ＢＪＤＡ＋ＫＮＮ 迭

代的识别准确率明显高于 ＪＤＡ＋ＫＮＮ 方法ꎮ 为了

全面比较两种方法的识别性能ꎬ计算情况 １、情况

２、情况 ３ 使用 ＪＤＡ＋ＫＮＮ 方法、ＢＪＤＡ＋ＫＮＮ 迭代

的识别准确率ꎬ如表 ２ 所示ꎮ
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图 ５　 刀具磨损度识别结果

表 ２　 刀具磨损度识别准确率 单位:％　

方法 情况 １ 情况 ２ 情况 ３ 均值

ＪＤＡ＋ＫＮＮ ７２.２２ ７５.９３ ７７.７８ ７５.３１

ＢＪＤＡ＋ＫＮＮ ９２.５９ ９４.４４ ９０.７４ ９２.５９

　 　 由表 ２ 可知ꎬ在 ３ 种变工况异源域样本的磨

损度识别中ꎬＢＪＤＡ＋ＫＮＮ 迭代的识别准确率均值

为 ９２.５９％ꎬ比 ＪＤＡ＋ＫＮＮ 方法的准确率高了 １７.２８

􀅰４１１􀅰



􀅰信息技术􀅰 李晓光ꎬ等􀅰变工况异源域刀具磨损均衡联合分布适配识别

个百分点ꎬ说明 ＢＪＤＡ＋ＫＮＮ 迭代在变工况异源域

刀具磨损识别中具有更高精度ꎮ 这是因为在边缘

分布差异和条件概率分布差异均未知的情况下ꎬ
通过反复迭代确定出最优平衡因子 μꎬ从而对边

缘分布差异和条件概率分布差异确定出最优关注

度ꎬ能够最有效地实现源域和目标域特征分布适

配ꎬ从而提高变工况异源域条件下的识别准确率ꎮ

４　 结语

本文研究了变工况异源域样本条件下刀具磨

损度识别问题ꎬ给出了刀具磨损特征空间构造方

法ꎮ 提出了基于均衡联合分布适配的刀具磨损度

识别方法ꎬ经实验验证得出以下结论:
１)在边缘分布差异和条件概率分布差异均未

知的情况下ꎬ通过迭代优化对两种差异性的关注

度ꎬ可以有效提高源域和目标域的适配效果ꎻ
２)在变工况异源域样本的刀具磨损度识别

中ꎬ均衡联合分布适配的识别准确率高于联合分

布适配ꎬ说明改进策略可以有效提高迁移学

习效果ꎮ

参考文献:
[１] 孔前程ꎬ陈堂艳ꎬ魏伟. 基于 ＧＷＯ－ＶＭＤ 的铣削刀具

磨损状态监测[ Ｊ]. 组合机床与自动化加工技术ꎬ
２０２５(３):１８７￣１９１ꎬ１９８.

[２] ＫＵＮＴＯ Ｇˇ ＬＵ Ｍꎬ ＳＡ Ｇˇ ＬＡＭ Ｈ. Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｔｏｏｌ ｗｅａｒ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｍａｃｈｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｕｒｎｉｎｇ [ Ｊ ]. Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ
２０１９ꎬ１４０:４２７￣４３６.

[３] 郭佳乐ꎬ李选祥ꎬ盖靖琪. 高速切削加工中心刀库自

动换刀系统的稳定性优化与维护[ Ｊ]. 装备维修技

术ꎬ２０２４(５):５０￣５２.
[４] 苏进发. 基于机器视觉的数控刀具磨损检测[Ｄ]. 厦

门:厦门理工学院ꎬ２０２２.
[５] 刘红军ꎬ胡轶玮ꎬ韩文杰. 基于 ＶＭＤＦＫ 和图像编码技

术 ＣＮＮ 网络刀具磨损状态识别[ Ｊ]. 中国工程机械

学报ꎬ２０２４ꎬ２２(１):９４￣１００.
[６] ＭＩＫＯŁＡＪＣＺＹＫ ＴꎬＮＯＷＩＣＫＩ ＫꎬＫŁＯＤＯＷＳＫＩ Ａꎬｅｔ ａｌ.

Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｃｕｔｔｉｎｇ ｅｄｇｅ ｗｅａｒ [ Ｊ]. Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１７ꎬ８８:１００￣１１０.

[７] 邓晓鹏ꎬ胡小锋. 基于机器视觉的车铣刀具磨损检测

方法[Ｊ]. 组合机床与自动化加工技术ꎬ２０２２(１０):
１０５￣１０８ꎬ１１４.

[８] ＭＡＲＴÍＮＥＺ－ＡＲＥＬＬＡＮＯ ＧꎬＴＥＲＲＡＺＡＳ ＧꎬＲＡＴＣＨＥＶ Ｓ.
Ｔｏｏｌ ｗｅａｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ]. Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｄ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０１９ꎬ１０４(９):３６４７￣３６６２.

[９] 吴洪宇ꎬ徐冠华ꎬ唐波ꎬ等. 基于 ＭＣＡＤＢＯ－ＳＶＭ 的刀

具磨损状态监测方法[Ｊ]. 机床与液压ꎬ２０２５ꎬ５３(５):
６４￣７４.

[１０] 滕瑞ꎬ黄海松ꎬ杨凯ꎬ等. 基于图像编码技术和卷积神

经网络的刀具磨损值在线监测方法[ Ｊ]. 计算机集

成制造系统ꎬ２０２２ꎬ２８(４):１０４２￣１０５１.
[１１] ＳＨＡＮＫＡＲ Ｓꎬ ＭＯＨＡＮＲＡＪ Ｔꎬ ＲＡＪＡＳＥＫＡＲ Ｒ.

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｕｔｔｉｎｇ ｔｏｏｌ ｗｅａｒ ｄｕｒｉｎｇ ｍｉｌｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ[Ｊ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ
３２(２):１７４￣１８２.

[１２] ＺＨＵ Ｋ ＰꎬＬＩ ＸꎬＬＩ Ｓ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｐｈｙｓｉｃｓ－ｉｎｆｏｒｍｅｄ ｈｉｄｄｅｎ
Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｏｏｌ ｗｅａｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ[ Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２４ꎬ７２:３０８￣３２２.

[１３ ] ＨＡＨＮ Ｔ Ｖꎬ ＭＥＣＨＥＦＳＫＥ Ｃ Ｋ. Ｓｅｌｆ － ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｏｏｌ ｗｅａｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄ－
ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ － ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ [ Ｊ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｈｙｄｒｏｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓꎬ２０２１ꎬ４(１):６９.

[ １４ ] ＲＡＦＦＥＬ Ｃꎬ ＳＨＡＺＥＥＲ Ｎ Ｍꎬ ＲＯＢＥＲＴＳ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｕｎｉｆｉｅｄ
ｔｅｘｔ－ ｔｏ － ｔｅｘｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ [ Ｊ]. Ｊ. Ｍａｃｈ. Ｌｅａｒｎ. Ｒｅｓ.ꎬ
２０２０ꎬ ２１(１４０): １￣６７.

[１５] 李世昌ꎬ徐超ꎬ汪永超. 基于个性化联邦迁移学习的

滚动轴承故障诊断[ Ｊ]. 组合机床与自动化加工技

术ꎬ２０２５(３):１４５￣１４９.
[１６] ＬＯＮＧ Ｍ ＳꎬＷＡＮＧ Ｊ ＭꎬＤＩＮＧ Ｇ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｔｒａｎｓｆｅｒ

ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｊｏｉｎｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
２０１３ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓｙｄｎｅｙꎬ ＮＳＷꎬ Ａｕｓｔｒａｌｉａ: ＩＥＥＥꎬ ２０１３:
２２００￣２２０７.

[１７] 许丹ꎬ李游ꎬ李贺龙. 基于联合分布适配的智能电表

运行状态评价[ Ｊ]. 北京航空航天大学学报ꎬ２０２２ꎬ
４８(４):６７４￣６８１.

收稿日期:２０２３ １１ ２２

􀅰５１１􀅰


