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微铣削刀具磨损状态监测方法研究

潘春龙１，王二化２，张　屹１
（１．常州大学 机械工程学院，江苏 常州　２１３１６４；

２．常州市高端制造装备智能化技术重点实验室，江苏 常州　２１３１６４）

摘要：为提高金属微铣削过程中刀具磨损状态在线监测系统的预测效率与精度，提出一种基于线性判别分析与改进型ＢＰ神

经网络模型识别刀具磨损的方法；该方法通过传感器与数据采集系统采集微铣削过程振动信号，提取其时域和频域特征并通过线

性判别方法进行降维约简；将降维后的特征输入经灰狼优化改进的ＢＰ神经网络模型，从而实现微铣刀磨损状态特征的分类；结

果表明，提出的微铣刀在线监测方法能够准确识别微铣刀的各种磨损状态；此外，和其它分类算法相比，提出的基于灰狼优化算

法的ＢＰ神经网络模型在分类精度和计算效率方面具有综合优势；这对实际生产过程中微铣刀的磨损状态监测具有非常重要的实

际意义。

关键词：微铣削；刀具磨损；线性判别分析；ＢＰ神经网络；灰狼优化
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０　引言

近年来，社会技术类型逐步倾向于精密化，尤其是一

些重点领域［１］。这一要求带动了微铣削加工技术［２３］的发展。

但是由于微铣刀尺寸急剧减小，且主轴转速更快。微铣刀

是更易磨损的。而刀具的磨损必然对加工工件的精度和质

量造成影响。因此，对微铣削刀具的磨损进行监测是必

要的。

当前的刀具磨损监测方法主要有直接测量法［４］和间接

法［５］两种。直接测量法，就是在切削加工平台上安装高速

相机，从而达到拍摄刀具磨损图像的目的，最后从图像中

就可以直接测量出刀具磨损量。但是在微铣削加工中，刀

具尺寸急剧减小，主轴转速很快，而且有切削碎屑以及冷

却液的影响，不利于高质量图像的获得。因此，为了解决

直接测量法的缺陷，提出了间接法，该方法是基于信号处

理技术与特征分类算法完成对刀具磨损的监测。

间接法首先采集与磨损状态相关的信号，随后进行时

域分析［６］、频域分析［７］和时频域分析［８］，并提取特征量，

再用分类模型对刀具磨损特征进行分类，实现刀具磨损状

态的在线监测。目前间接法常用信号有：声发射信号［９１０］，

它虽然携带了一定的刀具磨损信息，但是在加工过程中，

必然存在着大量噪声干扰信号；切削力信号［１１１２］，它同样

也携带了一定的刀具磨损信息。但是切削力受切削工况影

响，一旦工况改变必然导致切削力改变，此时已经无法判
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断切削力的改变是否由刀具磨损引起；振动信号［１３１４］，它

就不存在上述问题，它是设备状态信息的重要载体，其内

蕴含大量与刀具磨损相关的信息。间接法提取出的特征量

一般都是高维的，必然存在不相关的和冗余信息，对提取

出的特征进行降维约简是必要的。因此，本文以振动信号

为微铣刀磨损监测信号，并且通过线性判别分析［１５］

（ＬＤＡ，ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ）对提取出来的高维特征

量进行降维约简，获取与微铣削刀具磨损息息相关的最优

特征集。

分类识别模型主要有Ｋ近邻 （ＫＮＮ，ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈ

ｂｏｒｓ）
［１６］、决策树 （ＤＴ，ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｓ）

［１７］、支持向量机

（ＳＶＭ，ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ）
［１８］和ＢＰ神经网络

［１９２０］，

选择出最优的特征分类方法对微铣刀磨损状态分类识别至

关重要。和其它分类算法相比，ＢＰ神经网络由于结构简

单、易于实现，因此被广泛使用。然而，它也有过拟合和

局部最优问题的存在，主要是由于ＢＰ神经网络的权值、阈

值难以确定引起的。为了解决这个问题，提高ＢＰ神经网络

的分类精度，本文提出采用灰狼优化 （ＧＷＯ，ｇｒａｙｗｏｌｆ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
［２１］算法对ＢＰ神经网络模型进行优化。

综上所述，本文提出了一种基于ＬＤＡ与ＧＷＯ－ＢＰ神

经网络模型的微铣刀磨损状态在线监测方法。首先通过振

动传感器采集微铣刀磨损过程中的振动信号，对其进行时

域、频域分析，提取特征量。接着采用ＬＤＡ将提取出的高

维特征量进行降维约简，得到与微铣刀磨损状态密切相关

的最优特征集。最后通过ＧＷＯ－ＢＰ神经网络模型实现微

铣刀磨损状态的分类识别。

１　实验原理及装置结构

本文以微铣削刀具磨损状态为研究对象，通过传感器

以及信号采集系统将微铣刀切削工件过程中所引起的振动

信号进行采集。随之对其进行分析处理，通过时域，频域

分析，提取特征向量。为了排除掉不相关的和冗余信息，

需要对提取出的特征量进行降维约简操作，选择出与刀具

磨损密切相关的最优特征集，使之后续的识别更加高效且

准确。最后着重提出了将灰狼优化算法同ＢＰ神经网络进行

结合，使其用于微铣削刀具磨损状态的识别中，对微铣刀

磨损特征进行分类。本论文主要工作原理如图１所示。

图１　实验原理图

为验证本文方法的有效性，将模具钢ＮＡＫ８０在五轴加

工中心ＨｕｒｏｎＫ２Ｘ５上进行一系列的切削实验。在本实验

中，为了获得更多的实验数据进行后期的分析，一共选择

了３２把微铣刀进行模具钢的切削实验。该微铣刀是直径为

０．５ｍｍ、螺旋角为３０°的硬质合金刀具，毛坯尺寸为：７０

ｃｍ×５０ｃｍ×２０ｃｍ。在本实验中，选用的切削参数如表

１所示。

表１　实验参数

序号 主轴转速／（ｒ／ｍｉｎ） 切削深度／ｍｍ 进给速度／（ｍｍ／ｒ）

１ １６０００ ０．０１ ０．００３

２ １８０００ ０．０１５ ０．００４

３ ２００００ ０．０２ ０．００５

４ ２１０００ ０．０２５ ０．００６

在实验过程中，要全程采集振动信号，这就需要振动

传感器和数据采集系统来完成。本文选择的振动传感器为三

向加速度传感器，型号为１Ａ３１４Ｅ，频率范围为 （±１０％）

０．５Ｈｚ～１０ｋＨｚ，灵敏度为１０ｍＶ／ｍ·ｓ
－２。数据采集系统

选择ＤＨ５９０２Ｎ坚固型数据采集系统，采样频率为５０００Ｈｚ。

２　特征提取

２１　时域特征量提取

根据得到的切削过程的时域信号，进行时域特征量的

提取，其计算公式如表２所示。

表２　时域特征量

特征量 定义、表达式

均值 珚狓＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狓犻

均方根 狓狉犿狊 ＝ （∑（狓犻－珚狓）
２）／槡 狀

峰值因子 犆＝ 珚狓／狓ｒｍｓ

方差 σ
２
＝

１

犖－１∑
（狓犻－珚狓）（狓犻－珚狓）

峭度

犓＝
狀（狀＋１）

（狀－１）（狀－２）（狀－３）∑
狀

犻＝１

狓犻－珚狓

狓（ ）ｒｍｓ｛ ｝
４

－

３（狀－１）
２

（狀－２）（狀－３）

偏态 犮４ ＝
狀

（狀－１）（狀－２）∑
狀

犻＝１

（狓犻－
珚狓

狓ｒｍｓ
）３

自主权因子
犔犉 ＝

ｍａｘ（狘狓狘）

（１
狀∑

狀

犻＝１

狘狓狘
１
２ ）２

整流平均值 犪狏＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狘狓犻狘

波形因子
犛犉 ＝

狓狉犿狊

１

狀∑
狀

犻＝１

狘狓犻狘

脉冲因子
犐犉 ＝

ｍａｘ（狘狓狘）

１

狀∑
狀

犻＝１

狘狓犻狘

备注
狓＝［狓１，狓２，…，狓狀］，狀为信号长度；

犻为信号连续的尺度参数。

根据表２中的公式，提取出了１０个与微铣刀磨损相关

的时域特征值。提取出的时域特征值一部分如表３所示。
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表３　部分时域特征值

序号 均值 均方根 峰值因子 方差 峭度 偏态 自主权因子 整流平均值 波形因子 脉冲因子

１ －０．０７４３ ０．４５５７ ４．３９２３ ０．２０２５ ２．１０６２ ０．０５１４ ２．９９１３ ０．３８５９ １．１８０８ ５．１８６２

２ －０．０９６９ ０．５０２５ ４．２５２２ ０．２４３６ １．９２４５ ０．０３５９ ２．８１６４ ０．４３４１ １．１５７５ ４．９２２１

３ －０．１１６１ ０．４９９０ ４．７４０４ ０．２３６０ ２．００５０ ０．０３９５ ３．４９７９ ０．４２６８ １．１６９２ ５．５４２３

４ －０．１２２０ ０．４７４４ ４．０９０１ ０．２１０６ ２．０２６０ ０．０３８１ ３．０２１３ ０．４０５３ １．１７０５ ４．７８７４

５ －０．１２２８ ０．５２２３ ４．１３６８ ０．２５８２ ２．０２５７ ０．０４５２ ３．０３２３ ０．４４３８ １．１７７０ ４．８６８９

６ －０．１０６２ ０．５０３９ ４．２９９１ ０．２４３１ ２．０１９９ ０．０２２０ ３．０３７１ ０．４２９３ １．１７３７ ５．０４５９

７ －０．０８４０ ０．５１７２ ４．９６７６ ０．２６０９ ２．１４５７ ０．０５８２ ３．３７６９ ０．４３６９ １．１８３９ ５．８８１０

８ －０．０５５８ ０．５０５１ ４．８６３１ ０．２５２５ ２．１６３６ ０．０５９２ ３．４００４ ０．４３０２ １．１７３９ ５．７０９０

９ －０．０２８０ ０．４６６１ ４．６４３２ ０．２１６９ ２．０５２２ ０．０２７８ ３．１３１５ ０．３９８８ １．１６８７ ５．４２６４

１０ ０．００４１ ０．４８８６ ４．７６１９ ０．２３９２ ２．１０４６ ０．０７９９ ３．４６５９ ０．４１３５ １．１８１７ ５．６２７３

１１ ０．０２３５ ０．５０５８ ４．３５４１ ０．２５５８ １．９１８０ ０．０３８５ ２．９４６８ ０．４３３２ １．１６７７ ５．０８４４

１２ ０．０４１７ ０．５１７０ ４．８３８９ ０．２６６０ ２．１５２５ ０．０３９４ ３．４７８８ ０．４３７７ １．１８１０ ５．７１４７

１３ ０．０５４９ ０．４８５３ ４．５８５４ ０．２３３０ ２．１３９８ ０．０８７８ ３．３７３４ ０．４０９１ １．１８６２ ５．４３９３

… … … … … … … … … … …

２２　频域特征量提取

为了进行频域分析，首先要对犣方向切削时刻的振动

加速度信号进行ＦＦＴ分析，随后进行频域特征量的提取。

其计算公式如表４所示。

表４　频域特征量

特征量 定义、表达式

总功率谱 犌＝∑
狀

犻＝１

狊（犳犻）

莱斯频率
犳狓 ＝

１

狀∑
狀

犻＝１

（狊（犳犻））
２

槡 犌

频率重心 犉犮 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

狊（犳犻）

频率方差 犞犳 ＝
１

狀－１∑
狀

犻＝１

（狊（犳犻）－犉犮）
２

均值频率 狆１ ＝
∑

犓

犻＝１
犳
２
犻·犛（犳犻）

∑
犓

犻＝１
犛（犳犻槡 ）

波形均值

频率
狆２ ＝

∑
犓

犻＝１
犳
４
犻·犛（犳犻）

∑
犓

犻＝１
犳
２
犻·犛（犳犻槡 ）

波形稳

定因子
狆３ ＝

∑
犓

犻＝１
犳
２
犻·犛（犳犻）

∑
犓

犻＝１
犛（犳犻）∑

犓

犻＝１
犳
４
犻·犛（犳犻槡 ）

变异系数 狆４ ＝
σ
珚犳

频域偏态 狆５ ＝
∑

犓

犻＝１
（犳犻－珚犳）

３·犛（犳犻）

σ
３
犓

频域峭度 狆６ ＝
∑

犓

犻＝１
（犳犻－珚犳）

４·犛（犳犻）

σ
４
犓

频域均

方根 狆７ ＝
∑

犓

犻＝１
（犳犻－珚犳槡 ）·犛（犳犻）

槡σ·犓

备注

犛（犳犻）为ｗｅｌｃｈ方法计算的功率谱度；犓为谱线数，

珚犳＝
∑

犓

犻＝１
犳犻·犛（犳犻）

∑
犓

犻＝１
犛（犳犻）

，σ＝
∑

犓

犻＝１
（犳犻－珚犳）

２·犛（犳犻）

槡 犓

　　根据表４中的公式，提取出了１１个与微铣刀磨损相关

的频域特征值。提取出的频域特征值一部分如表５所示。

２３　特征降维 （线性判别分析）

虽然提取出的时域、频域特征里包含了与微铣刀磨损

相关的信息，但是这其中仍然存在大量的不相关和冗余信

息。若是将这些特征直接输入后续的识别模型，必然影响

分类精度和效率。因此对提取出的特征进行降维约简，提

取出与微铣刀磨损类别息息相关的最优特征集是十分有必

要的。本文选用线性判别分析 （ＬＤＡ）对提取出的时域、

频域特征进行降维约简。

ＬＤＡ，它的算法原理是将最大化样本的类间散度和类

内散度作比较，将他们的比值用来求解最优的投影向量。

最优投影向量为：

犠 ＝ａｒｇｍａｘ
狑犜犛犫狑

狑犜犛狑狑
（１）

式中，犛犫为类间散度矩阵，犛狑 为类内散度矩阵，它们被分

别定义为：

犛犫 ＝∑
犖
犮

犻＝１

狀犻（μ犻－μ）（μ犻－μ）
犜 （２）

犛狑 ＝∑
犖
犮

犾＝１
∑
狀
犼

犼＝１

（狓
（犾）

犼 －μ犻）（狓
（犾）

犼 －μ犻）
犜 （３）

　　其中：犖犮为样本的类别数；狀犻表示第犾类的样本数目；

μ犻是第犾类的均值向量；狓
（犾）

犼
代表狓犼 的类别标签为犾。在

ＬＤＡ算法中，广义特征方程最大值问题的求解，成为了算

法最佳判别方向的解决思路。其公式如下：

犛犫狑 ＝η犛狑狑 （４）

　　其中：η犼 （犼＝１，２，…，犖犮－１）是特征向量狑犼 对应

的特征值。

最终通过ＬＤＡ算法提取出了与微铣刀磨损状态密切相

关的最优特征集，用于后续刀具磨损状态特征的识别分类。

３　特征分类

本文将灰狼优化算法同ＢＰ神经网络进行结合作为分类

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ
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表５　部分频域特征值

序号 总功率谱 频率重心 莱斯频率 频率方差 均值频率
波形均值

频率

波形稳定

因子
变异系数 频域偏态 频域峭度

频域均

方根

１ １７６．２２２３ ０．２３４７ ０．２０３８ ７．２７６２ １５４０．０７４ １８１２．３９１ ０．８４９７ ０．１４７６ －３．６０８０ ３０．４１５０ ０．０７５４

２ １８５．７０８０ ０．２４７３ ０．２０８０ ７．９８４１ １４８９．０６７ １８１０．５５８ ０．８２２４ ０．１８５９ －２．５６２５ ２０．０２３９ ０．０８８０

３ １９６．４５２４ ０．２６１６ ０．２１８４ ９．３１８３ １４１５．１９１ １８０８．３３６ ０．７８２６ ０．２１８４ －１．５８７３ １５．２６３４ ０．０８８９

４ １９６．２８６８ ０．２６１４ ０．２１６４ ９．１３４４ １４１３．７１６ １８１４．４９３ ０．７７９１ ０．２２３６ －１．４９０５ １４．６２００ ０．０９０４

５ ２０４．３６９７ ０．２７２１ ０．２０７４ ８．７２９９ １４９３．１５７ １８０６．７４３ ０．８２６４ ０．２０７７ －２．３８７２ １６．１６８０ ０．１０５４

６ １８４．５６３０ ０．２４５８ ０．２０９６ ８．０５８８ １４９１．０６８ １８０３．０４４ ０．８２７０ ０．１７６８ －２．７０５５ ２１．５３５４ ０．０８５６

７ ２０３．１９３４ ０．２７０６ ０．２３１８ １０．８６３８ １５７２．５１４ １８１４．０５７ ０．８６６８ ０．１３７７ －４．０４４６ ３３．３５６７ ０．０８１０

８ １９８．２６５６ ０．２６４０ ０．２３６０ １０．９８８８ １６０８．１０８ １８１１．１４７ ０．８８７９ ０．１０７４ －４．９６７０ ４７．０７２２ ０．０７２９

９ １７３．２０６９ ０．２３０６ ０．２１３３ ７．８３７３ １６４８．３９８ １８０１．６５１ ０．９１４９ ０．０８３４ －５．６２５８ ５６．３１２１ ０．０７３１

１０ １９３．２７６８ ０．２５７４ ０．２１１２ ８．５６９６ １７０９．２０６ １８１４．４１８ ０．９４２０ ０．０７９４ －６．６３７３ ６３．０６４９ ０．０９１７

１１ １６５．７８２３ ０．２２０７ ０．２１９２ ７．９２４５ １５８２．９９８ １７８８．１３８ ０．８８５３ ０．０８９４ －４．８２７０ ５２．８３０４ ０．０６０２

１２ ２１５．８１０３ ０．２８７４ ０．２２４１ １０．７６５９ １６８４．２６７ １８２０．２６１ ０．９２５３ ０．１０４５ －５．８２６５ ５０．４３９７ ０．０９９８

１３ １８４．２９１３ ０．２４５４ ０．２０８０ ７．９２１５ １６１９．６７７ １８０７．９５２ ０．８９５９ ０．１１８０ －４．９４３４ ４２．２８９６ ０．０８６４

… … … … … … … … … … … …

模型，将其用于微铣削刀具磨损特征的分类。

３１　犅犘神经网络

ＢＰ神经网络是一种按误差反向传播算法训练的多层前

馈网络，一般包括输入层、隐含层和输出层。和其它分类

算法相比，ＢＰ神经网络由于结构简单、易于实现，因此被

广泛使用。神经网络的训练过程如下所示：

１）对得出的训练样本进行归一化操作，并且将归一化

处理的样本数据作为识别模型的输入。

２）从神经网络的输入层开始，进行各层神经元的输出

计算，并且此种计算是基于正向计算的。最终计算到输

出层。

３）计算神经网络的输出层误差，此输出层误差是基于

期望输出值计算出来的。除了此种处理，还要反向的计算

各层误差，一直到神经网络的第二层才结束。

４）由上述的误差大小，进行整个识别模型ＢＰ神经网

络权重这个重要参数的调整。此时４个步骤已经完成了ＢＰ

神经网络的基本算法流程，但是此时误差不一定达到要求。

如果达到要求则结束，不达到要求的话，则还要进行上述

步骤的重复，直到满足我们的要求为止。

３２　灰狼优化算法

为解决ＢＰ神经网络模型的过拟合和局部最优的问题，

提高ＢＰ神经网络的分类精度。本文采用灰狼优化 （ＧＷＯ）

算法对ＢＰ神经网络的权值、阈值进行优化。

在ＧＷＯ中，种群的每一个潜在解由每只灰狼代表。灰

狼的社会等级通过此算法模拟出来，分别由α狼、β狼、δ

狼和狑 狼，代表最优解、优解、次优解和候选解。其中，

α、β和δ引导搜索，狑跟随。

包围猎物：设搜索空间维度为 犕，狼群数量为犖，则

第犻头狼的位置定义为犡犻，犼＝ （犡犻，１，犡犻，２，…，犡犻，犿），犻＝

１，２，…，狀。则可以定义包围猎物如下：

犇＝狘犆·犡狆（狋）－犡（狋）狘 （５）

犡（狋＋１）＝犡（狋）－犃·犇 （６）

式中，狋为当前迭代次数；犃 和犆 为系数向量；犡狆 为猎物

位置，犡为灰狼位置，犇 表示灰狼与猎物的距离。向量犃

＝２α狉１－α和犆＝２狉２。其中α＝２－２ （狋／ （ｍａｘ＿狋）），且α

的分量从２线性减少到０；狉１和狉２是 ［０，１］中的随机数。

ＧＷＯ算法通过｜犃｜＞１的随机值来强迫搜索狼远离

猎物，有利于全局搜索；

猎物的随机权重由犆提供，有利于搜索及避免陷入局

部最优。

狩猎：狩猎中，α、β、δ狼拥有更多的猎物信息，每次

迭代中，保留３个最优解，其他的狑 狼通过这３个最优解

更新自己的搜索位置，具体如下：

犇α＝ 犆１·犡α－犡

犇β＝ 犆２·犡β－犡

犇δ＝ 犆３·犡δ－
烅

烄

烆 犡

（７）

犡１＝犡α－犃１·犇α

犡２＝犡β－犃２·犇β

犡３＝犡δ－犃３·犇
烅

烄

烆 δ

（８）

犡（狋＋１）＝
犡１＋犡２＋犡３

３
（９）

　　灰狼个体与α、β和δ狼的距离由式 （７）得出，灰狼个

体移动的位置由式 （８）、（９）得出。根据ＧＷＯ的原理，将

其用于ＢＰ神经网络模型权值、阈值的优化。其优化过程如

图２所示。

４　实验结果与分析

在微铣刀切削模具钢实验中，一开始将刀具磨损分成５

种类别。在不同类别下分别对模具钢进行切削，全程采集

振动信号，并每隔３ｍｉｎ停机，拆下刀具，通过影像仪观察

刀具切削部位的图像。通过影像仪观察得知，在第５种磨

损等级下，刀具磨损程度过深，已经完全不能用于加工工

件了，且在第４种磨损等级下，微铣刀的磨损已经达到重
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图２　ＧＷＯ－ＢＰ神经网络算法流程图

度磨损了。因此对第５种等级的磨损研究毫无意义。所以

本文将微铣刀磨损状态分为４个级别：初始磨损状态，轻

度磨损状态，中度磨损状态和重度磨损状态。本实验中，４

种磨损状态下采集到的振动信号，在切削时刻的时域波形

图如图３～６所示。

图３　初始磨损状态时域波形图

由图可知，随着磨损量的变大，磨损程度加剧，从时

域图中毛刺的密集程度可以看出，振动的强度是有所增大

的。并且随着磨损量变大，磨损程度加剧，多个瞬时振动

幅值的峰值增大。

在不同磨损状态下，对犣方向切削时刻的振动加速度

信号进行ＦＦＴ分析，得到了振动信号的频域图像，如图７

～１０所示。

通过对微铣削加工过程中，微铣刀的４种不同磨损状

图４　轻度磨损状态时域波形图

图５　中度磨损状态时域波形图

态下的犣方向的振动监测信号的频域图像的分析。可以看

出，采集的振动监测信号，随着磨损量的增加，磨损程度

的加剧，频谱有高频移动的趋势。

在４种不同的磨损类别下，提取了１０个时域特征值和

１１个频域特征值。每种磨损状态下各９００组数据，一共

３６００组。经过ＬＤＡ处理，最终提取出了４维最优特征集。

相比原始２１个特征，最优特征个数大大减少，排除了冗余

的和不相关的特征参数，提升了后续的识别精度和速度。

任意选择３２００组数据作为训练数据去训练ＧＷＯ－ＢＰ神经

网络模型，剩下的４００组数据用来测试ＧＷＯ－ＢＰ神经网

络分类模型的有效性。

通过ＬＤＡ约简后新的最优特征空间由４个特征量构

成，故ＢＰ神经网络输入节点有４个。而输出状态为初始磨

损状态、轻度磨损状态、中度磨损状态和重度磨损状态４

种情况，所以输出节点为４个，微铣刀的磨损状态与输出

目标存在一一对应的关系，其对应关系如表６所示。
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图６　重度磨损状态时域波形图

图７　初始磨损振动信号频谱图

图８　轻度磨损振动信号频谱图

表６　刀具磨损状态与输出目标的关系

类型 输出目标

初始磨损状态 １０００

轻度磨损状态 ０１００

中度磨损状态 ００１０

重度磨损状态 ０００１

图９　中度磨损振动信号频谱图

图１０　重度磨损振动信号频谱图

最佳隐含层数的大致范围确定一般参考如式 （１０）：

犾＜ （犿＋狀槡 ）＋犪 （１０）

式中，狀为输入层节点数，犾为隐含层节点数，犿 为输出层

节点数，犪为０～１０之间的常数。本文首先通过上式确定一

个大致范围，随后利用试凑法确定最佳节点数。通过大量

的实验分析，最终试凑出最佳节点数为５个。因此本文构

建的ＢＰ神经网络模型结构为４－５－４，其拓扑结构如图１１

所示。

图１１　ＢＰ神经网络模型结构图
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经过上述的实验与分析，基于线性判别分析与改进型

ＢＰ神经网络模型识别刀具磨损的方法。用训练好的ＧＷＯ

－ＢＰ神经网络模型分类刀具磨损状态特征信号，其计算结

果如表７所示。

表７　模型分类识别正确率

刀具磨损状态 初始磨损 轻度磨损 中度磨损 重度磨损

识别率／％ １００ ９８．０４ ９９．７８ ９８．０１

从表７可以直观的看出，ＧＷＯ－ＢＰ神经网络模型对微

铣刀不同磨损状态的识别精度高。该算法能够准确识别出

刀具磨损状态特征信号所属类别。

为了进一步验证本文提出的ＧＷＯ－ＢＰ神经网络分类

模型的微铣刀磨损状态监测方法的有效性，将计算结果与

ＫＮＮ、ＤＴ、ＳＶＭ进行对比，其结果如图１２所示。

图１２　各种分类算法计算结果比较

从图中可以直观地看出，和其他分类算法相比较，本

文提出的ＧＷＯ改进型ＢＰ神经网络的分类精度是最高的，

也最稳定。但计算时间要比其它的分类算法高。这是由于

ＢＰ神经网络的全连接结构对其识别时间有点影响，因为

ＢＰ神经网络需要计算的阈值和权值较多。此外，由于引

入的ＧＷＯ优化算法在提高分类精度的同时也延长了计算

时间。

为了验证对时域、频域特征参量降维操作的必要性和

有效性，采用没有进行降维约简的时域、频域特征值直接

作为训练数据和测试数据。输入到ＧＷＯ－ＢＰ神经网络模

型中进行微铣刀磨损类别的分类。将其与经过特征降维约

简提取出的最优特征集作为输入的分类计算结果进行比较。

其比较结果如表８所示。

表８　有无降维约简分类结果比较

有无特征降维 有 无

平均识别精度／％ ９９．２７ ６０．１３

平均识别时间／ｓ ９７ １８１

通过表８可以直观的看出，虽然分类识别模型都是

ＧＷＯ－ＢＰ神经网络。但是若直接将时域、频域提取的特征

值作为识别模型的输入，其识别率大大降低。不仅如此，

由于提取出的时域、频域特征量之间存在的冗余与不相关

信息，明显对模型的计算时间产生较大影响。其识别时间

几乎增长了一倍。因此在本研究中，对特征参量进行降维

约简是十分有必要的。

５　结束语

基于微铣削振动信号，本文提出了基于ＬＤＡ 和ＧＷＯ

－ＢＰ神经网络模型的微铣刀磨损在线监测方法。经过验

证，提出的微铣刀在线监测方法能够准确识别微铣刀的各

种磨损状态。此外，将计算结果与其它分类算法进行了对

比，同时分析了对时域、频域提取出的特征值进行降维约

简的必要性。结果表明，本文提出的微铣刀磨损在线监测

方法在分类精度和计算时间方面具有综合优势，对实际生

产过程中微铣刀的磨损状态监测具有非常重要的实际意义。
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