
摘 要

刀具切削状态的有效监测是先进制造技术中的关键技术之一，对于推进切削加工

自动化与无人化的过程具有十分重要的意义。直接测量与刀具体积有关参数的方法无

法满足在线实时监测的要求，因此测量反映刀具磨损、破损影响程度各种参数的间接

方法成为目前国内外研究和应用的重点。但由于刀具监测中存在切削加工条件的多样

性、切削参数的多变性、刀具磨钝的随机性、模糊性和监测信号单调性的矛盾，为了

提高刀具失效监测的可靠性和准确性，人们提出了多传感器信息融合的刀具状态监测

技术。

本文结合监测系统三大部分，即信号检测、特征提取、状态识别，进行基于多传

感器信息融合的刀具状态监测研究：选择对刀具磨损反应敏感的切削力信号和振动信

号作为检测对象；根据信号的特点，分别在对域、频域和时频域对检测到的信号进行

分析和信号特征提取：以神经网络模型实现多传感器信息融合，对刀具状态进行识别

决策，构造出在单一工况和多工况条件下进行刀具状态监测的系统。

实验数据表明，不同程度磨损的刀具在切削过程中产生的切削力信号和振动信号

具有明显的差异，因此这两种信号可以作为监测信号反映刀具磨损的情况。同时，在

不同的工况下，这两种监测信号对刀具磨损反应的敏感度不一样，因而采用多传感器

信息融合的方式进行刀具状态监测具有更高的准确性。在信号特征提取方面，针对信

号的不同特性采用不同信号处理方法。对于切削力，其功率谱比较集中，可用傅立叶

变换的方法把时域信号转换成到频域上进行功率谱分析：对于振动信号，由于其功率

谱比较分散，难以在时域或纯频域内提取其特征值，本文用小波包分解的方法，把时

域信号分解成不同频域段对应的子信号，从这些子信号中选择最大程度上反映刀具磨

损的组合作为研究对象，再对这些组合进行特征提取。神经网络是一个具有高度非线

性的超大规模孵连续时问动力系统，具有大规模并行处理能力，而且具有很强的鲁棒

性、容错性、自学习性，因此基于神经网络技术所建立的监测系统能快速适应变化的

环境，实现智能决策。然而传统的BP神经网络并不是一个十分完善的网络，它存在着

的一些诸如学习速度较慢，在学习过程中出现局部收敛等缺陷使其应用受到限制。文

中通过调整网络结构、在可调节参数的调整公式中引入动量项、在学习过程中采用变

学习率和最小误差保留策略等优化学习算法加速神经网络学习速度，改善其收敛性。

并就传统BP网络和小波神经网络的学习效果作实例对比。在实际刀具监测模型的构造

中，对于单一工况条件下的刀具监测系统，比较了以单一传感器检测信号和采用多传

感器信号建立刀具磨损监测模型在各种工况条件下的刀具识别性能，从神经网络的输

出效果和监测信号对刀具磨损反应的敏感性两方面论证了采取多传感器信息融合建模
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的必要性：至于多工况条件下的刀具监测，提出了基于正交工况条件实验数据的刀具

监测系统建立方案，按照这一方法建立的刀具监测模型具有对刀具磨损程度识别的有

效性和对工况条件的扩展性。

最后给出了本课题的主要结论，并就有关问题提出改进方案和展望。

关键词：刀具状态监测：信息融合；小波分析；神经网络



Abstract

Tool condition effective monitoring is the key technology in the advanced

manufacture system，which plays an essentially important part in automatic

processes．The degree of the tool wear can be gotten by measuring the

parameters relating to the volume of the curing tool，but this method can’t

satisfy the requirements of on-line monitoring．So researchers，internal or

external，focus on the’Other methods using Sensor signals to monitor the cutting

tool wear during the machining process．Due to the multiplicity of the machining

condition，the variability of the curing parameters，the randomicity of tool wear,

using single sensor signals to monitor the condition of cutting tool is often

fallibility．so the concept of sensor fusion is put forward． 。

Combining with three pans of the monitoring system(signals acquirement，

feature extraction and condition identification),this paper carries out the

research ofthe cutting tool wear monitoring basedon the sensor fusion as follow．

Firstly，select the cutting force and cutting vibration signals which are sensitive

to tool wear as the monitored signals．Then according to the features of the

monitored signals，analyze them and process feature extraction．Finally，identify

the condition of’the tool，build up the tool condition monitoring system to

perform the tool拜霉叠#，monitoring under single cutting condition or multiple

cutting conditions．。

The data show that cutting force signal and cutting vibration signal of

different tool wear are different each other，which means that these two kinds of

signals can be used to monitor the wear of cutting t001．However，these two

kinds of sensor signals have different sensitivity to the tool wear，so it would be

better to build up the tool wear monitoring system using sensor fusion As for

the feature extraction of sensor signals，because of different character of the

sensor signals，different methods of data processing should be used．Take the

cutting force signal for example，its power spectrum is relative concentrative，it

can be transformed from the time domain to the frequency domain to analyze its

|power spectrum．While the cutting vibration，for its power spectrum is relative

-dispersive，it is difficult to get its characteristic values either in the time domain

or in the frequency domain．This paper，using the method of wavelet packet

一Ⅲ．
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decomposing，decomposes the vibration signal into different channel results and

then picks out the certain channel results that reflect the tool wear evidently to

process feature extraction．Neural network is a non—linear continuous dynamic

system，which have the ability to carry out parallel processing of vast

information and has the character of robusticity，fault tolerance ability and self-

studying ability．So tool condition monitoring system based on neural network

can rapidly adapt to the circumstance and realize the tool wear intelligent

identification．BP neural network is the neural network widely used，but it is not

the perfect one．There are some problems in BP neural network such as low

learning velocity，local convergence and so on．To improve the performance of

traditional BP neural network，this paper introduce some methods such as adjust

the structure of neural network，add the momentum unit to the adjustment

formula of adj ustable parameters，adopt alterable learning rate and strategy of

reserving the least error．To be further，use some examples to compare the

learning result of traditional BP neural network with that of wavelet neural

network．There are two kinds of tool wear monitoring models discussed in this

paper，for single cutting condition and for multiple cutting conditions．In the

first one，the paper compares the identification，ability of the model that USeS

only one sensor signal to build up with the one that USeS multiple sensor signals，

draws the conclusion from the comparison result that using sensor fusion to

build up the monitoring model is meaningful．As for the second one，put forward

the modeling method based on orthogonat experimental data．Tool wear

monitoring model for multiple cutting conditions using such method to build up

has validity for the identification of tool wear and expansibility for other cutting

condition．

At last，some primary conclusions of this paper are given and perspective of

the future development in tool condition monitoring is put forward

Key words：tool condition monitoring；sensor fusion；neural network；wavelet

analysis

Iv．
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第一章绪论

第一章绪论

加工状态监控是保证自动化加工顺利进行的重要技术，在先进制造技术中占据重

要地位，自从本世纪50年代，各个国家都开始研究该课题Ⅲ。 在自动化加工中，最为

常见的故障便是刀具状态的变化，因此刀具状态监测是加工过程监控最为重要最为关

键的技术之一。研究表明，数控系统配置刀具监测仪后可减少故障停机时间的75％，

提高生产率10％'-60％，提高机床利用率50％以上；美国Kcnnametal公司的研究表明，

刀具监测系统不仅提高了刀具本身的利用率，而且可避免刀具失效所导致的工件报废

及机床故障，能节约费用达30％。目前，刀其监测技术已成为各国公认的重大关键技

术，受到极大的重视t2-51。

1．1刀具监测技术概况

多年来，人们在刀具监测技术上做了大量的工作，开发出不少新的检测方法，有

些已经用于生产。日本、美国、德国及瑞典等在刀具监测技术方面处于领先地位，拥

有一批成果及专利，并有产品面市[6—91。

对于不同的加工过程及刀具切削状态，相应地出现了许多不同种类的检测方法，

总的来看检测方法可分为直接法和间接法。

直接法是测量与刀具体积有关的参量，一般只能在刀具不切削时进行。因而有两

个明显的缺点：(1)要求停机检测，占用生产工时；(2)不能检测出加工过程中出现的刀

具突然损坏，其应用受到了一定的限制。

而间接法是测量反映刀具磨损、破损的各种影响程度参量，如电机功率、切削力、

振动、声发射等，能在刀具切削过程中检测，不影响切削加工过程，其关键技术在于

如何剔除检测中各种干扰影响，提取出特征信号，是目前国内外研究和应用的重点。

近年来，刀具监测系统开发应用有如下特点f10I：

1．监测技术开发的重点已趋于集。：

在多种多样的监测方法中，重点开发和应用刀具实时监测技术及系统发展较

快，应用较普遍。

2．普遍扩展了系统的监测功能

从80年代初投入市场的监测系统到80年代中期都扩展了功能，如瑞典Sanvik

公司将单通道刀具监测仪(33v[-su．1001型)扩展为6通道监测仪(TM．BU一1001型)，并

增加存储容量，可存储多达999个不同切削工艺参数。

3致力于提高监测可靠性
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由于切削加工中的时变因素多，随机性太。特别是工件、刀具材料不一致性以及

随机的突发误动作，因此在开发具有实时监测系统的同时，都十分重视研究、开发高

可靠性的监测技术。

4．主机系统交联

该工作是以监测系统开发单位为主与N C系统开发单位合作进行。～种方法是研

制可实现通讯的交联接口：另一种方法是采用模块式结构，与N c系统一体化。基于

国际JcN C机床发展很快，对于监测系统的要求之迫切性增大，国外专家曾对未来生

产模式及其监测系统作过种种预测，其中共性之一就是要适应N C加工和柔性自动化

生产发展的需要。

1．2一般加工过程监测系统的组成

机械加工过程是一个复杂的物理、化学过程，对加工过程的在线监测涉及很多相

关技术，如传感器技术、信号处理技术、计算机技术、人工智能技术以及切削机理。

一般的加工过程监测系统由信号检测、特征提取，状态识别三部分组成，如图1-1

所示：

吾蒋信号处理技

加 各种传感器 信
术．扣FFT、小波

工 号
分析等

过 检
程 测

学习决策技术。如

特
模式识别、专家系

征
统、神经同络等

提
取

图1．1釜测系统的一般组成

Fig 1．1 General constitution oftool condition monitoring system

1．2．1信号检测

信号检测是监测系统的首要～步，扣工过程的许多状态信号从不同角度反映加工

状态的变化。可见信号检测直接决定坚测系统的成败。加工过程中常见的被检测信号

包括：切削力、切削功率／电流、声发射信号(AE)、振动信号、切削温度、切削扭矩等。

一般要求监测信号应具备能迅速准确拯反映加工状态的变化，便于在线测量，不改变

加工系统结构，被检测信号受影响凼素少，抗干扰能力强等特点。



1．2．2特征提取
特征提取是对检测信号的进一步加工处理，从大量信号中提取出与加工状态变化

相关的参数，一方面可以提高信号的信噪比，另一方顽可以减少后期数据的处理量，

提高运算速度。目前采用的方法主要有时域方法(均值、差值、相关系数、导数值等)、

频域方法(FFT、功率谱等)和时额分析方法(短时FFT、维格分布、小坡分析)。提

取特征参数的品质对监测系统的性能和可靠性具有很重要的影响作用。

1．23状态识别

状态识别实质上是通过建立合理的模型，根据所获取的特征参数对加工过程的状

态进行分类判断。从数学角度来理解就是建立特征参数与加工过程状态的映射。当前

采用建模的主要方法有统计方法、模式识别、专家系统、模糊推理判断、神经网络等。

1．3加工过程智能监测关键性技术

1．3．1智能传感器技术
在加工过程状态监测中，传感器主要是把切削过程的物理量(如切削力)转换成

电信号，便于后一阶段的处理。因此要求采集到的电信号必须如实准确反映加工过程

状态信息。其次，传感器要与机床配套使用，满足在线检测的需要，要求传感器安装

简单易行。抗干扰能力强。

传统单一的传感器技术很难准确地反映切削状态，向多传感嚣发展是必然结果。

多传感器能反映切削过程多方面的信息，更完整地表现事实的全貌“习。

1．3．2信号处理技术
信号处理技术是加工过程状态检测鼓术的核心技术，通过对采集到的信号分析处

理，获取信号豹特征值，然后对特征值进行决策分析最终达到监测的目的。

用于加工过程监测的信号处理方法投为丰富【I“61，传统加工过程监测系统中所采

用的信号处理技术多集中在对域、频鹱的统计分析。近十年来信号处理技术向时频分

析和智能技术方向发展，尤其是时频分折成为信号分析的主流。时频分析方法主要包

括维格尔分布技术和小波分析技术。维络尔分布的主要特性在于变换后具有定义域周

一性，这就满足局部分析信号的要求，缝格尔分布当其时轴求和便可表现出频率下的

谱密度，频率求和表现为该对域下的瞬对功率。但维格尔分布非线性处理会产生一个

多余的交叉项，对信号有用信息的提取造成干扰，影响其应用“71：小波技术是当前信

号处理中最具有影响的方法，具有多分辨率分析的特点。而且在对频萌域都具有表征

信号局部特征的能力，是一种窗口大小訇定不变但其形状可改变的时频局部化分析方

法。即在低频部分具有较高的频率分辨辜和较低的时阃分辨率，在高频部分具有较低
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的频率分辨率和较高的时问分辨率，适合于探测正常信号中夹带瞬态反常现象并展示

其成份，具有广宽的应用前景㈣。

1．3．3智能学习决策技术

总结加工过程监测技术的发展，90年代以来，人们为监测系统学习能力的提高作

出了不懈的努力。智能科学的复苏兴起给很多难以解决的问题带来了希望，智能学习

和决策为解决加工过程监测中难以解决的关键性技术提供了有效的方法。目前加工过

程监测系统中采用的智能技术主要有：模式识别、神经网络、专家系统以及模糊系统

在上述三者中的融合l⋯。

1．3．3．1模式识别技术最早应用于加工过程监测系统的模式识别技术是非线性决

策函数。模糊模式识别是模糊数学在模式识别技术中实际应用的一个成功的分支。切

削过程是一个模期过程，例如刀具的磨损状态就是一个模糊的概念。人们在以模糊模

式识别技术应用于加工过程监测系统方面作出过不少的尝试，如文献[201利用模糊模式

识别技术对切削过程进行识别(是否是稳定切屑的状态等)；文献811对金剐石刀具的磨

损状态利用模糊分类理论建立起分类模式，最后从动态切削力分析中获取刀具状态。

1．3．3．2专家系统专家系统【13J【161应用于加工过程监测主要体现在对切削数据的管

理和推理，特别对于刀具寿命管理方面开展的工作较多些，但取褥的成果不大，主要

是因为专家系统获取知识较为困难，而且因为专家系统需要大量的知识即知识库。建

立一个知识库为加工过程监测系统服务成本较高不易被接受。资料表明，这方面工作

较少有报道，但专家系统中的决策具体方法可以作为参考解决一些局部问题。

1．3．3．3神经网络近年来，人工神经网络(ANN或NN)以其独特的优点引起了人

们极大的研究热情。其基本思想是从仿生学的角度对人脑的神经系统进行模拟，使机

器具有人脑那样的感知、学习和推理等智能。最早在加工过程监测系统中应用的是

Domfeld教授用NN集成多传感器‘矧。神经网络与其它方法相比主要具有如下优点㈤：

1．并行结构，便于集成多信号；

2．学习功能，系统获取知识能力较强：

3．联想推理，系统具有自调整功能：

4．非线性映射功能，适用于复杂系统建模。

神经网络技术应用于加工过程监测系统是今后的重要方向，然而在应用神经网络中会

出现了一些困难，如学习速度较慢，在学习过程中出现局部收敛，一些模糊信号无法

处理以及神经网络结构很难理解而难以蔹接受等。为改善神经网络的学习性能，人们

提出了许多优化学习算法04“】。另外神弪网络与模糊系统的融合也是近年来的研究热

点。以往文献资料展示不少两者成功结合的例子[26～25]。

1．4刀具监测系统的发展趋势
综合先进国家在加工过程监测的研究现状和企业界对研究开发者的要求，智能技术
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运用于加工过程监测被企业界广泛接受是必然之路。加工过程监测系统的发展趋势如

下129】：

1智能传感器的研究开发，包括多传感器融合、信号处理决策和传感器的集成等

内容；

2．信号处理技术的深入研究。信号处理技术的最终目的在于提取与加工过程状态

相关信号特征，小波分析的应用研究将是主流：

3．智能技术的进一步深入研究。模糊系统与神经网络的融合是主流方向，基因遗

传算法的渗透有望解决系统的关键性闽题，另外神经网络更注重于无监督学习型的

发展应用；

4．实用化方向发展，主要包括快速响应能力、强大可操作能力，与制造系统集成、

高鲁棒性、低安装费用以及友好界面、改造系统较小、占空间小、维护方便等。

1．5本论文的主要内容及结构组织

课题的目标是构造一个刀具状态监测系统，对用多传感器信息融合的方法实现刀

具状态在线，实时。准确的监测进行研究和探讨。

全文总分五章。第一章作为论文的综述，首先说明建立刀具加工状态监测系统的

意义，然后介绍当前刀具监测技术概况，叙述一般的加工过程监测系统的组成，并对

监测系统的各部分组成进行简单介绍；接着进一步讨论到加工过程智能监测关键性技

术并对刀具监测系统的发展趋势提出展望。

接下来的几章以刀具监测系统组成的各个部分为顺序展开讨论，并在其中穿插着

由实验所得的数据进行验证说明。

第二章关于刀具磨损监测信号的选择及信息融合。论文从刀具磨损的原理出发，

分析由检测信号推断刀具磨损状态的可能性，对各种检测信号进行简单介绍并比较各

自的优缺点，论述本课题研究所采用监测信号的依据，引入多传感器信息融合概念，

通过实验数据说明多传感器信息融合应月于刀具状态监测的必要性。

第三章关于刀具监测信号的特征提驭。首先介绍刀具监测信号处理的代表方法，

包括傅立叶分析和小波分析。然后对本溧题研究中所选择的切削力和切削振动刀具监

测信号进行详细的分析，针对信号的不同特性提出了具体的信号特征提取方案。

第四章就前向神经网络技术问题进行讨论。首先介绍前向神经网络的结构，然后

推导出广泛用于前向神经网络学习的BP算法，给出标准BP算法的示侧程序。针对标

准BP算法存在的问题，提出BP算法的改进方案，显示BP算法经过改进后的实际效

果。最后以Gauss小波函数作为激发函数构造小波神经网络。

第五章综合运用前面章节介绍的理论，结合实验的数据，建立刀具状态监测模型，

同时进行多种方案的对比，展开基于多传感器信息融合的刀具状态监测研究。首先介
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绍构造刀具监测系统的总体实验方案，引入神经网络建模的步骤，对输入数据进行预

处理，接着对如何以神经网络实现刀具磨损的有效监测进行详细论述。对于单一工况

条件下的刀具监测，比较了传统BP神经网络建模和小波神经网络建模的识别效果，还

比较了以单一传感器检测信号和采用多传感器信号建立的刀具监测模型在各种工况条

件下的刀具识别性能。至于多工况条件下的刀具监测，提出了基于正交工况条件实验

数据的刀具监测系统建立过程，并通过实验数据验证按照这一方法建立的刀具状态监

测模型的有效性和对工况条件的扩展性。

最后给出了本课题的主要结论，并就有关问题提出改进方案和展望。
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第二章刀具磨损监测信号的选择及信息融合

对于刀具切削状态检测的方法，总的来说可分为直接法和间接法。直接法是测量

与刀具体积有关的参量，一般只能在刀具不切削时进行，有明显的缺点，其应用受到

限制：而间接法是测量反映刀具磨损、破损的各种影响程度参量，能在刀具切削过程

中检测，不影响切削加工过程，是目前国内外研究和应用的重点。由于刀具监测中存

在着切削加工条件的多样性、切削参数的多变性、刀具磨钝的随机性、模期性和监测

信号单调性的矛盾，为了提高刀具失效监测的可靠性和准确性，人们提出了多传感器

信息融合的刀具状态监测技术。

2．1刀具磨损概述po

2．1．1刀具磨损的形式

刀具切削时，刀具的前刀面、后刀面经常与切屑、工件接触，会产生剧烈的摩擦，

同时，在接触区内有很高的温度和压力。因此在前刀面和后刀面上都将随着切削时间

的增长而产生磨损。由于切削材料、切削条件的不同，刀具磨损的形态也将出现如下

差别：

I．前刀面磨损(月牙洼磨损)

切削塑性金属时，如果切削速度较高、切削厚度较大，这时刀具与切屑接触区的

压力和温度都很高，切屑易在前刀面磨出一个月牙洼，这种磨损也称为前刀面磨损；

2．后刀面磨损

刀具切削时，工件上的加工表面不断地与刀具后刀面产生接触和摩擦(摩擦速度

等于切削速度)，由于接触面积很小，接触压力很大，因而在很短时间内后刀面上就会

磨出一个后角为零的小棱面，称为后刀面磨损带。在后刀面磨损带的中间部位，磨损

比较均匀，以∥8表示其平均磨损值。在切削铸铁和以较小的切削厚度及切削速度切削

塑性金属时，主要发生这种磨损，这时月牙洼磨损则不明显。

3．前、后刀面同时发生磨损

以中等切削用量切削塑性金属时，通常产生这种形式的磨损。

2．1．2刀具磨损过程和磨钝标准

2．1．2．1刀具的磨损过程

通常所说的刀具磨损主要是指后刀面的磨损，其磨损过程分为三个阶段：

1．初期磨损阶段
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这一阶段磨损曲线的斜率较大，这是因为新刃磨的刀具表面总是存在粗糙不平的，

并且易形成显微裂纹、氧化或脱碳层等缺陷；此外，新刃磨的刀具与加工表面的接触

面积小，压应力较大，故磨损较快。初期磨损量为VB=O．05~o．1mm。后刀面经过研磨

的刀具，初期磨损量小，刀具耐磨得多。

2．正常磨损阶段

经初期磨损后，刀具表面已经磨平，后刀面上磨出一条狭窄棱面，压强减小，故

磨损量随切削时间增长而缓慢增加，并且比较稳定，这时刀具处于正常磨损阶段。这

阶段中的磨损曲线基本上是一条上升的直线，其斜率即代表磨损强度，它是衡量刀具

切削性能的重要指标之一。

3．急剧磨损阶段

当磨损带宽度增大到一定限度后，切削力和切削温度迅速增大，磨损急剧加速，

继而刀具损坏。此阶段的磨损强度很大，因此刀具的重磨应在急剧磨损之前进行。

2．1．2．2刀具的磨钝标准

刀具磨损到一定限度后就不能继续使用，需要重磨或更换新刀，这个磨损限度称

为“磨钝标准”。由于一般刀具的后刀面上都有磨损，它对加工精度和切削力的影响比

前刀面磨损的影响要显著，并且易于控制和测量，故通常都以后刀面磨损带宽度VB作

为刀具磨钝标准。

切削条件不同，所确定的磨钝标准也不同。精加工的磨钝标准(一般阳=o．1~o．3mm)

较租加工(粗车碳钢时p曰=o．6~o．8mm)为小，以保证加工质量。工艺系统性较差时，应

规定较小的磨钝标准。因为VB较大时；径向切削力会显著增大，容易引起振动。粗车

钢件、特别是粗车合金钢和高温合金时，磨钝标准要比粗车铸铁时取得小些。因为在

加工这些材料时，随Vii的增大，切削力和切削温度增加得更为显著，易造成刀具损坏。

加工同～种工件材料时，硬质合金刀具的磨钝标要比高速刀具取得小些。因为硬质合

金性脆，磨损过大时，容易产生振动而引起崩刃。

2．1．3刀具使用寿命

2．1．3．1刀具使用寿命的定义

刀具使用寿命是指刃磨后的刀具自开始切削直到磨损量达到磨钝标准为止的切削

时间，它是指净切削时间，不包括用于对刀、测量、快进、回程等非切削时间。刀具

使用寿命是很重要的数据。在同～条件下切削同一工件材料时，可以用刀具使用寿命

来比较不同加工刀具材料的切削性能；嗣一刀具材料切削各种工件材料，又可以用刀

具使用寿命来比较工件材料的加工性：也可以用刀具寿命来判断刀具几何参数是否合

理。工件材料、刀具材料的性能对刀具的使用寿命影响很大。在切削用量中，影响刀

具使用寿命最主要的因素是切削速度，其次是进给量、切削深度。此外，刀具几何参
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数对刀具使用寿命也有重要影响。

2．1．3．2刀具使用寿命的经验公式

20世纪初，美国工程师泰勒建立了泰勒公式，确立切削速度与刀具使用寿命的关

系：

Ve=A／T”或r=Cl／”；(z=1／m) (2．1)

式中瞒刀具使用寿命，叱为切削速度，cI、4为系数。公式(2—1)是选择切削速度的
重要依据。指数m或z，表示切削速度对刀具寿命的影响程度，对于高速钢刀具，

m=0．1~o．125；对于硬质合金钢，m=O．1加．4。ill大，表明切削速度对刀具使用寿命影响

小，即刀具的切削性能较好。

按照求”c—o关系式的方法，同样可以求得进给速度与刀具使用寿命之间和切削

深度与刀具使用寿命之问的关系式：

f=BIT” (2．2)

口p=C／T9 (2-3)

式中B、C为系数，甩、p为指数。’

综合式(2．1)、(2-2)和(2-3)，可以得到刀具使用寿命的三因素公式：卜南 。：4，

式中Lr是与工件材料、刀具材料和其他切削条件有关的系数。对于不同的工件材

料和刀具材料，在不同的切削条件下，式(『2-4)中的系数和指数可在资料中查到。

式(2-4)就是刀具使用寿命的预报方程。泰勒公式所确定的刀具使用寿命是预测刀

具磨损的重要依据，但刀具使用寿命由多种因素确定，由(24)式确定的关系式是以刀

具的平均寿命为依据建立，并有一定的适用范围，因此完全依靠泰勒公式无法完全实

现对刀具切削状态进行实时、准确的监测：

2．2刀具磨损监测信号的选择

2．2．1用于监测刀具磨损常用信号

在切削过程中，当刀具发生破损、磨损时，一些与切削过程密切相关的物理量如

切削力、切削温度等都将发生变化：反过来说，如果监测到这些信号已发生变化，就
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意味着刀具的状态有可能发生了变化。所以跟踪这些信号并识别它{f】的变化，是刀具

监测的主要工作，可以说每一种现象或信号都可以作为刀具监测的依据。下面就一些

较有代表性的监测信号加以介绍并对各种监测信号的优缺点加以比较‘”纠啦J：

1．光学摄像信号

用光学探头(显微镜)对准刀刃，接收刃口部分的图象，通过摄像机将图象拍摄

下来，获得光学摄像信号。根据图象上各点辉度的不同将信号数字化并存入计算机，

计算机对图象进行处理，滤去干扰信号后和原来计算机存储的值比较，从而确定刀具

的状态。这种方法比较直观，适用于在线、非实时监测多种刀具磨损及破损，但计算

机处理图象的时间较长。另外摄像机的安装也受到限制。所以通用性较差，在生产中

难以推广。

2．电机电流与功率

电机电流或功率是最早应用的刀具磨损监测信号之一。用霍尔元件感应或直接提

取主轴驱动电机的电流或功率，当刀具破损或剧烈磨损时，电流或功率信号将发生明

显的变化。这种方法比较简便，不需对机床作大的改动：但是它的灵敏度不商，不一

定能反映切削过程中较为细微的变化．电机功率消耗较小时更是如此，所以比较适于

对粗加工和重切削时刀具状态监测。

3．红外线辐射信号

将红外辐射温度计对准切削区得到红外线辐射信号。由于切削区的红外辐射强度

与切削区的温度有直接关系，这样红外辐射温度计就反映出切削区温度的变化情况。

而切削区的温度和刀具的磨损、破损又是直接相关的，所以系统能够捕捉到刀具破损

或剧烈磨损前切削温度陡然上升这一变化，从而预报刀具的剧烈磨损或破损。但在测

量红外线辐射信号时，如果切屑缠绕刀具，切削区被遮挡时，测量的就不是切削区的

温度，而是切屑的温度而引起误判。另外使用这种方法时，因不能使用切削液而使其

应用受到限制。

4．振动信号

振动与刀具破损、磨损有密切的关系，刀具发生破损或磨损加剧都将使切削工艺

系统(刀具一工件一机床)的振动状态发生变化。一般来讲，振动传感器是～个有压

电效应的加速度传感器，用磁铁或胶固定在刀具表面上，应尽可能接近刀刃。输出的

信号放大后记录下来，并加以处理。以加速度计、振动传感器检测加工过程的振动信

号及其变化，用于车、钻、铣等，有应用前景，但需解决刀具的自激振动及环境噪声

的干扰。

5．声发射信号

声发射(AE)是金属材科发生变形或断裂时释放的能量。声发射监测法的基本传

感器是一个高频压电传感器，相应频率带宽为75KHz到1M№。当刀具破损或磨损时，

AE信号在时域或频域将发生变化。以此来判断刀具的状态。声发射信号直接来源于切
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削加工点，与刀具磨损、破损相关程度高，受切削条件变化影响小，具有灵敏度高、

响应时间快、使用和安装方便且不干涉切削加工过程的优点，具有广阔的应用前景。

但由于AE传感器的灵敏度较高，切削过程中除了工件材料剪切变形变成切屑而产生的

AE信号之外，切屑之间、切屑与工件之间、机床的碰撞以及轴承、齿轮的运动和周围

的噪声都会产生干扰信号，而干扰信号的强度与剪切区AE信号的强度相差不大，所以

如何从这些合成信号中提取有用信号是AE监测法正确运用的关键且困难的问题。

6．切削力监测方法

切削力一直是表征切削过程的最重要特征，切削过程的变化都是和切削力密切相

关。用切削力监测刀具状态具有突出的优点：切削力信号直接真实，不受加工区内切

屑和冷却液的影响：切削力传感器的灵敏度可以做得较高以感知切削力的微小变化；

与前面的监测信号相比，切削力信号幅度较大，干扰信号对它的影响较小，抗干扰能

力较强。切削力刀具监测是当今最具有实用价值的方法。

应用切削力作为监测信号存在传感器的安装问题。在多数实验室研究工作中，测

量铣、钻削过程切削力大都是将力传感器固定在机床工作台上，这样可以直接使用现

成的测力仪，但这种方法在生产中是行不通的，因为实际加工时不可能把工件安装在

测力仪上：也有一些切削力监测系统把力传感器安装在主轴轴承上(即测力轴承)，但

这种方法的灵敏度较低，只能检测重切削过程的过载或刀具折断。现时的发展方向是

将力传感器固定在装夹钻头或铣刀的刀柄内，制成测力刀柄。这种刀柄的灵敏度高；

不受切削力作用点位置的影响，反映切削力真实、准确；同一刀柄可以更换不同的刀

具，互换性好：安装方便，对机床几乎不用做任何改动，是一种可以在生产中大力推

广的方案。

7．超声波信号监测方法

集成超声波传感是一种接收和传送～体化的超声波传感器，用它可以监测刀具的

磨损。具体的做法是：在车刀刀杆中安装集成超声波传感器，切削时传感器接收从刀

具后刀面反射的超声波能量，系统通过处理这种信号来判断后刀面的磨损。实验表明，

刀具的磨损与超声波能量之间有一定的关系，并随刀具的不同而不同。但这种方法受

切削振动影响，目前尚处于研究阶段。

8．摩擦电势

Feimi效应是导体之间本身具有的一种导通现象：即自由电子会从电子逸出功较低

的导体向电子逸出功较高的导体移动。由于Fejmj效应的存在，刀具一工件接触面之间

将产生摩擦电势，摩擦电势和刀具磨损之间存在着一定的关系，通过采集、处理摩擦

电势可以判断刀具的状态。这种方法和平常采用的热电偶测量刀具温度很类似，只是

热电偶测温法的依据是seebeck效应，测量的是热电势。实验表明，随着后刀面磨损霞

的增加，摩擦热电势功率谱中能量较高频率段的幅值将减小。
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2．2．2本课题研究中的监测信号选择

本课题开展的刀具状态监测研究是选择高速钢立铣刀作为具体的监测对象，以数

控教研室的XK5140型立式数控铣床作为试验平台(具体的实验配置详见第五章)。基

于铣削加工具体特点和教研室的实验条件，选择切削力和切削振动作为铣刀磨损的监

测信号，具体理由如下：

1．如前面所介绍，切削力是表征切削过程的最重要特征，切削力信号直接真实，

抗干扰能力较强，灵敏度高，可以感知切削力的微小变化，切削力刀具监测是当今最

具有实用价值的方法：

2．铣削过程，由于切削厚度不断变化而导致切削力的变化，同时铣削过程是一个

断续的切削过程，每一刀齿周期性的切入和切出形成周期性的机械冲击，这种切削特

点更容易产生切削振动，振动信号能有效地反映出刀具在加工过程的状态变化；

3．切削力信号和切削振动信号作为刀具磨损的监测信号具有互补性。在频域上看，

切削力信号反映的是低频信息，频谱比较集中；而切削振动信号的频谱比较分散，频

率成份丰富，两者从不同的方面反映刀具的状态。

在实际信号监测时，采用瑞士KISTLER公司制造的9257A型压电晶体铡力仪和5006

型电荷放大器，监测纵向和横向切削力；采用北京测振仪器厂生产的YD．5型加速度传

感器并配同一厂家生产的DHF．2型电荷放大器检测切削振动。因为本课题的研究只需

比较信号的楣对变化，因而本文所有的实验数据及信号特征值均不考虑单位，只是仪

器的直接记录。

图2=1，图2-2显示在工况条件切削深度2．OOmm、进给速度73．83mm／mm、主轴转速

502转／rain条件下采集到的切削力信号、切削振动信号和它们各自的频谱。

(a)中度磨损铣刀切削时产生的x向力信号 (b)严重磨损铣刀切削时产生的X向力信号

(Hz)
(Hz)

(c)中度磨损铣刀x向力信号功率谱 (d)严重磨损铣刀X向力信号功率谱

图2-1不同程度磨损”具产生的切削力信号
Fig 2—1 Cuttmgforce signalsproduced bythemilling cⅢeBofdifferent*,gret2tf
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(c)中度磨损铣刀振动信号的功率谱 (d)严重磨损铣刀振动信号的功率谱

图2-2不同程度磨损刀具在相同工况下产生振动信号

Fig．2-2Vibra妇signalsproducedbytheminingamasofdi饪b∞毗we簦咖d百the蠲mccuttmgcoadifion

从图2—1和图2-2可看出，刀具的不同程度磨损可以在上述加工条件下的切削力信号

和切削振动信号中明显地被反映出来，也即意味着确实可以选择切削力和切削振动作

为刀具磨损的监测信号。

2．3多传感器信息融合

2．3．1多传感器信息融合概念的引入

从前面介绍的用于监测刀具磨损常用信号可知，在切削过程中，一些与切削过程

密切相关的物理量如切削力、切削温度的变化可以从不同方面反映出刀具状态的变化，

但采用不同的监测信号在不同的条件下互有优势和局限。

实验数据还表明，在不同的工况下，同一类型的监测信号对刀具磨损的敏感度也

不一样。例如，在图2—1和图2．2所示的工况下，不同程度磨损刀具的切削力信号和切削

振动信号差异都很明显，在这种工况条件下只凭切削力信号或切削振动信号都可以区

分出刀具的磨损程度。但在另一种工况条件下情况又大不相同。图2．3所示的是在工况
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切深2．OOmm，进给速度60．5mm／min，主轴转速700r／min的条件下采集到的切削力信号

和振动信号。

(a)轻度磨损铣刀受力信号及其功率谱 ∞中度磨损铣刀受力信号及其功率谱

▲‰■埘山．山山
lrT-百『”7下1叮

2

矗▲J．“I▲山^

1■l『’f叩l

(c)轻度磨损铣刀振动信号及其功率谱 (d)中度磨损铣刀振动信号及其功率谱

， 图2-3不同程度蘑损刀具对瘟力信号及振动信号之比较

Fig 2-3 The comparison betvzeen the cutting force and the vibration signal produced by the milling cutters

ofdiffo'vnt WP,KI?

在图2．3所示的工况中，铣刀不同程度的磨损在切削力信号上无论是时域还是频域

反映的差异都不大，单靠切削力信号不容易对刀具的磨损程度作出准确的判断，而在

振动信号上反映的差异则较为明显。

正是由于刀具监测中存在切削加工条件的多样性、切削参数的多变性、刀具磨钝

的随机性、模糊性和监测信号单调性的矛盾，为了提高刀具失效监测的可靠性和准确

性，有必要以多传感器信息融合的方式实现刀具监测。制造过程中的多传感器信息融

合是指通过各种的传感器，提取制造过程对象的各种信息(在本课题研究中是提取振

动信号和切削力信号)，充分利用多个传感器的资源，依据某个判断准则来组合传感器
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组的空间上或时问上冗余或互补信息，从而综合反映制造过程特征。

多传感器信息融合与经典信号处理方法间存在本质的区别，其关键是信息融合所

处理的信息具有更复杂的形式，而且可以在不同的信息层次上出现。多维信息具有信

息冗余性、信息的互补性、信息的实时性和信息的低成本性等特点。实践表明，多传

感器信息综合监测方法能提高刀具磨损监测的精确度与可靠性，具体表现为【33l：

1．在某个传感器出了问题时，仍能正确地识别刀具状态；

2．多传感器的综合可以获得一些单个独立传感器无法获得的信息：

3．多传感器的并行处理方式提高了信息的获取速度与效率。

2．3．2基于人工神经网络的多传感器信息融合
智能科学的发展为多传感器信息融合提供了决策方法。目前应用于加工过程监测

系统中智能技术主要有：专家系统、模糊识别、神经网络技术以及上述三者的融合。

鉴于其特点和优点，在多传感器信息融合与决策方法中，人工神经网络被公认为

是很有前途的方法，本论文也将选择神经网络作为刀具状态决策建模的基础，并在第

四章和第五章作更深入的探讨。基于神经网络多传感器融合的一般结构及过程如图2-4

所示：

它的处理过程如下：

陌
一竺竺：卜

]F
一兰兰竺卜

百 人 —呻 刀

号 征
--'-'11'

采 值
工 具

工—9 集 —臣三卜 归 —o 神 —● 磨

及 经 损
过

—匝互卜
预

—匝三卜
化

处 处
—o 网 —_． 状

捍 理 理 络 态

图2-4基于神经同络多传感器融合的一般结构

Fig'2-4 General constitution ofthe scnsoF fusion basedon artificial l∞tlYal network

1．采用合适的N个传感器监测加工过程的刀具状态：

2．采集N个传感器的测量信号，并进行预处理：

3．对N个传感器测量信号预处理结果，分别进行特征提取；

4．将选择的N个传感器特征信号进行归一化处理以作为神经网络的标准化输

入：

5．训练阶段。将测量所得的N个传感器信号经上述处理的归一化特征信号与已

知的刀具状态值作为训练，直至达到期望的性能为止；

6+工作阶段。将归一化后的多传感特征信息作为训练所得的神经网络的输入，

经过神经网络的联想，即可获得当前刀具状态值。
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2．4本章小结

本章首先介绍了刀具磨损的机理，包括刀具磨损的形式、刀具磨损过程和磨钝标

准，并引入刀具使用寿命的定义。接着介绍用于监测刀具磨损常用信号并比较了各自

的优缺点，特别是对本课题研究中监测信号的选择作出较为详细的解释说明。鉴于采

用不同的监测信号在不同的条件下互有优势和局限，引入多传感器信息融合概念，并

通过课题实验数据说明多传感器信息融合应用于刀具状态监测的必要性。最后简单介

绍了为多传感器信息融合提供的决策方法，尤其是在以后章节将会用到的人工神经网

络方法。



第三章 刀具监测信号的处理

刀具监测信号的处理是对监铡信号的进一步加工，是从大量信号中提取出与加工

状态变化相关的特征值。信号特征提取的作用在于，一方面可以提高信号的信噪比，

另一方面可以减少后期数据的处理量，提高运算速度．因此，提取特征参数的品质对

监测系统的性能和可靠性具有很重要的影响作用。目前采用的方法主要有时域方法、

频域方法和时频分析方法。本章针对信号的不同特性采用不同的信号处理方法提取信

号的特征值。

3．1刀具监测信号处理的代表方法

3．1．1傅立叶分析[34-361140l

把瞬时多变的时域信号转换到频域上去分析往往更有利于了解和掌握信号的特征

和性质，傅立叶变换是频域分析的重要方法。傅立叶变换的数学表达式如下：

F(w)=f弹)e“dt (3一1)

刑=去弘矿幽
式中f(t)∈F很)，即满足：

￡脚牡<。。

(3-2)

(3-3)

由于一般的物理信号都满足(3．3)，因而傅立时变换得到了广泛的应用。

以周期为Ts的冲激序列b"r(r)对连续信号刑作N点均匀抽样，抽样时间为T，离
散化成序列：

厂(七)=f(t)Sr(t)=∑厂(f)万(卜kL)(3-4)
k---O

对式(3—4)作傅立叶变换，得到序列的傅立叶变换：

声(w)=j：芝／(，蛮。一t7：≯⋯‘础
N—l

=∑f(k)e“一 (3—5)
k却

其中f(kL)简记为厂(女)。式(3—5)显示，序列对应的频域是以抽样频率W，=2rr／7：为周

期的连续函数。对式(3—5)在频域的一个周期0～Ws内作积分可得序列的傅立叶逆变换：
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厂(．i})=击r声(w弦岬咖 (o≤七≤Ⅳq (3-6)

由卷积定理可推导出序列的傅立叶变换与相应连续信号傅立时变换的关系式：

F(w)=71∑F(w一疗“o) (3—7)

从(3-7)式可知，删的频谱F(w)是原连续信号f(O频谱聃，周期延拓，周期为抽样角频

率叱，幅值为聊，的÷。
』j

对序列删的傅立叶变换F(w)在一个周期【o，K】内以取样间隔i鲁作N点取样可
』V1

5

得俐的Ⅳ点离散傅立叶变换03Fr)：
一N-! 一I!!h

F(聆)=乏：f(k)e“0≤胛≤N—l (3—8)
面

相应的离散傅立叶逆变换(DFr)为：

1 N一-I 彦m

八七)=言∑F(九沁‘i“o≤k≤N一1 (3-9)

离散傅立叶变换是一种时域和频域均离散化的变换，在理论上解决了用计算机作傅立

叶分析的问题。快速傅立叶变换算法(FFT算法)的出现使DFT的运算效率提高l～2

个数量级，使数字信号处理形成了一个学科，并在70年代以后得到飞速发展。

傅立叶分析在信号分析处理中的突出贡献，在于它可以将复杂的时域信号转换到

频域中，用频谱特性去分析和表现时域信号的特性。但是用傅立叶变换不总是方便有

效的，主要表现为：

1．从式(3．1)可看出F(w)仅是单变量w即频率的函数，没有提供关于时间的信息，因

此可以说傅立叶变换提取了频率特征而淹没了时问特征。通过加窗函数的办法对傅

立叶变换加以改进(Gobar变换)虽然可以解决傅立叶变换无法反映时域信息的问

题，但Gobar变换固定的时频窗无法适合信号本身的规律；

2．从式(3．8)可看出，每计一条谱值需要全部的采样值，当信号只在某一局部变化时，

都会影响每一个谱值的变化

3．离散傅立叶变换存在栅栏效应，频谱泄漏和混迭失真。栅栏效应可以通过添加零值

来补救，但频谱泄漏和混迭失真难以完全克服；

4．傅立叶变换给出的是在一系列频率点上的信息，这种信息可以细腻地反映信号的高

低频率特征，但当需要了解某些局部时段所对应的主要频率或某些频率的信息出现

在哪些时段，即对信号有时一频局部化要求时，傅立叶分析是无能为力的。

由于傅立叶分析的局限性和存在的问题，促使人们从理论上和实践上寻求新的分析方



法。

3．1．2小波分析07．-401

3．1．2．1小波变换

设．厂(f)，矿(f)是平方可积函数，且矿(r)满足条件

fl甲(w)|2／wdw<oo，
R

则称

是f(O的连续小波变换，

{』厂(f)≯(—t-：一b)加=Oo)，矿神(r))，q a二 o
。

记为％(啪)2去妒)汲t-b)a a西，√ ；

a>O

(3—10)

(3—11)

称矿(f)为小波函数或小波

母函数，称a为尺度因子，b为平移因子，因参数a、b是连续变化的，故称上述的变

换为连续小波变换。符号()代表内积运算，上标一代表共轭。

与其它积分变换一样，小波变换只有在其逆变换存在的条件下才有意义。小波变

换逆变换存在的条件也称为小波的容许条件：

o<r吐<佃(3-12)
-Io W

并由此可推出：

l壬，(o)=I_；c，p)at=0 (3一13)

由(3—12)可知妒(f)应具有快速衰减性，由(3-13)可知缈(f)具有波动性。

的图像是快速衰减的振动曲线，这就是∥(，)被称为小波的原因。

当满足小波容许条件f3．12)时，有小波变换的反演公式：

1+芋絮1
， 几)。产J j≯矿，(咖)∥甜@)aba口

可以想象，妒(f)

r3—14)

其中

c，：f。坠‰(3-15)
基小波矿(f)伸缩平移系妒。(f)在小波变换中对被分析的信号起着观测窗的作用，

与Gobar变换固定的时频窗不同，由妒。(f)确定的时频窗是自适应变化的：当a值小

时，时轴上观察范围小，而在频域上相当于用高频小波作细致观察：当a值较大时，

时轴上考察范围大，而在频域上相当于用低频小波作概貌观察。这种时频局部化的特

点还可计算少“(f)的窗15中心和窗口宽度作定量验证。

为了便于计算机计算和减小数据的冗余．应将连续小波离散化。通常的做法是取



：：：—兰墼兰丝型茎篁垒坚————————一
4：。：，_，：o'±1，垃⋯；位移参数取6=缸j60。这样离散化后钓小波函数为：

∥“(，)=ao一2∥(ai’卜七60)，^k∈z (3—16)

称其对应的小波变换

％(／，_j})=f几)∥拈(r渺 (3-17)

为，7移的离散小波变换。要实现由离散小波变换％(-，，七)重构刷，(∥站O)}^“z必须要
能构成一个小波框架，即对于任何／(，)∈∥(聊，有

AITtl2<-El<f，y肚《2≤剐行， o<A≤B<啪 (3·18)

特别地，当A-电一1时，小波框架{∥小(f))，，Ez是小波正交基。其对应的离散小波变换

所含信息是没有冗余的。

3．1．2．z多尺度分析

SMallat和YMeyer在多尺度逼近的基础上提出的多尺度分析是理解和构造小波的

统一框架，他们的研究将小波理论和应用推向了新的阶段。

多尺度分析@佩A)是指满足下述条件的r(固中的一系列嵌套子空间{■}脚及一个

函数妒(f)，记为({巧}芦，庐(，))：

(1)巧c■∥／∈z，

(2)，(f)∈■§厂(2t)∈■r

O)f(t)e■jf(t一2’∞∈以，|j}eZ，

(4)2匕5(ol，兰巧5∥(励，

(5)存在尺度谄数≯(f)e vo，且{烈f一七))。口是％标准正交基。

从多尺度分析上述性质可推出对于任何／(，)∈％，有，(古)∈巧，且容易验证，函数系

{驴。(，)=2一砂(2-st-t)}”；2构成了屹的一组标准正交基。

记∥，是％在矿。中的正交补空间，即0一。=■$％，■上％，，∈z，有递推关系：

吩一。=哆+％=_。+％。+％=⋯=巧．，+％。+％一一+⋯+％+t+％(3-19)

令s—m，有_一，=重％，又令-，一～m，有 ，，一一一



(3_20)

这表明，r(尺)可表示为子空间％的直和分解。值得注意的是，％ep的函数也有对伸

缩变换的特点：若非零函数，(f)∈％铮f(2t)∈矽一。我们称％为尺度为／的小波空

间，■为尺度为／的尺度空问。

可以证明，由一个给定的多尺度分析({以)kEZ，≯O))可确定一个小波函数矿(f)和相

7

应的小波空间{％)斥z，并能满足缈(r)的伸缩平移系(矿J,k(r)=2 2妒(2。r一七))m构成

阢的标准正交基。对于妒(f)∈％，叭f)∈％，有序列{惋)。。。养81{g。，。使如下关系成立：

≯(匀=压∑hk#(t一|i})(3-21)
厶 }eZ

5f，(妻)=压∑＆妒(卜|j})(3-22)
厶 tEZ

式(3-21)、(3．22)称为双尺度方程，是多尺度分析赋予尺度函数妒(f)与小波函数y(f)最

基本性质。由式(3．20)可知，对任何厂(f)∈r(R)有：

，(f)=∑“％。(f)(3-23)
jjEz

其中吐，。=(厂(f)，矿JjO))，J，七∈Z。由离散小波变换的定义知，{噍t)，如z就是刑的正交
小波变换，式(3—23)称为f(O的正交小波分解。

若记乃』y卅(f)=gj(r)则gj(r)∈％，而巧一。=■o％，‘的频率范围恰是巧一-的

一半，且是■一。的低频表现部分，所以髟的频率表现在巧与巧一。之间的部分，它表现

的是个有限频带。通常，巧表现％。的“概貌”，％表现了’“％。”的“细节”。由于
影的频带是互不重叠的，所以矽，表现的是不同频带的“细节”。在这样的记法下，式(3-23)

可写成：
，

巾)=∑g』(，) (3-24)
JEz

实际上，任何函数厂(f)∈P(尺)只有有限的细节，因为物理仪器能记录下的信号总

是只有有限的分辨率，在实际操作上，我们可以假设，(，)∈Vo(将有最精细的函数空间

记为％)。由于

Vo=_+％=％+％+彬=⋯．．2巧+盯+％一，+⋯+％ (3·25)

所 f(t)=兀(r)+gJ(f)+gJ—10)+⋯+gI(f)，即

』

儿)=∑c“九，。(f)+∑∑4，。‰(f) (3-26)
^EZ i=1￡￡Z

其中
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Cj．I=U(，)，九j(f))，k∈z (3-27)

矾j=(／(f)，妒¨(，))，k∈Z (3-28)

式(3—26)1约第一项兀(f)表示的是f(O有尺度J下的一种逼近，它表示的是f(O频率不超

过2‘J的成分：而第二项中的gi(f)，是俐的频率在2。到2。“之间的细节成分。式(3．26)
对于所有的J(J≥1)成立，因此可得到不同尺度下的逼近式。我们称

兀(f)=∑c雌虬(r) (3-29)
女EZ

为f(t)的尺度为t，的连续逼近，称其系数(3．27)为f(t)的离散逼近，称

∑丸少址(，)(3-30)
tEZ

为厂(r)在尺度f下的连续细节，称其系数(3．28)为f(t)的离散细节。在实际计算离散逼

近及离散细节时有快速的递推分解算法和回复算法(Mallat算法)：

Cj+I，。=∑‰hk-z．，甩∈z (3—31)
tEZ

嘭勘=∑勺，^gH。，甩∈z (3—32)
IEz

勺．。=∑‰。^。。+∑嘭+l,kg。，k∈Z (3-33)
I∈z tEz

其中{丸}。z和扭。}。：为双尺度的传递系数，(3--3D、(3-32)是分解算法，(3-33)是回复

算法。

3．1．2．3小波包分析

设正交小波函数烈r)、尺度函数妒(f)，它们满足双尺度方程(3乏1)及(3-22)，记

uo(t)=妒(r)，U1(f)=认f)，双尺度方程变成：

进一步写成递推形式有：

f‰(≠)=压∑以“。(2t—I)
fEZ

k，)=压∑＆Uo(2t一七)
L kZ

(3-34)

k(f)=压∑hj‰(2t-k)

I“：。。(f)=压∑&‰(2t-k)
、 ’

I t∈Z

把上述定义的函数集合(“。(f))，。。称为由110(『)=≯(f)确定的小波包。

可以证明，Z／．(，)具有两种正交性：

1．平移正交性，即：



(“。0一_，)，“。(f一七))=占，．}，／，k∈z，n=O，l，2，⋯ (3-36)

2．相关正交性，即：

(／／2n(，一／)，“2。lO一七))=0／，k∈Z，n=O，l，2，一 (3—37)

以Ⅳ，，(，)的伸缩平移系生成的空间称为小波包空间，具体表达式如下：

u?=span{2-j／2“。(2一’f一七)，女∈Z) (3-38)

由Ⅳ。(f)的平移正交性容易推出它的伸缩平移系{2-j,'2“。(2一，，一．j})，k∈Z}也是标准正

交，构成小波空间(，；的标准正交基a根据递推关系可得到小波包的空问分解：

巧=喂。o以。o哌。o—o蟛；1 (3—39)

哆=蟛。o昧≯o《；20⋯o％2√1-1 1(3-40)

以％空间为例，其分解情况如图3-1所示，形成了一个以％为根的树结构图。正

如树形图所示，每一层的各子空间是相互正交的。如称K为零层，则第一层的的二个

子空间U?、U：所对应的频率各占％所对应频带的一半，而第二层的的四个子空间叫、

ui和[，；、昵所对应的频带分别是田、纠所对应频带的一半，以此类推，第_，层的

2j个子空间u；、Uj，⋯，u；‘‘所对应的频带，从低到高依次占％频带的1／2。，这

样就可达到提高频域局部化的目的。

uoo(Vo)

W(K) ul(w。)

姥(％) 哦(％) 暖 [，：
‘

u；(吒) 以(％) u； Uj U： U； 【，； (，；

例3-I Vn至间的掰结构分解

Fig 3—1 The tree-struelure decon聊sition ofVospace

若￡2(尺)中的函数∥1(，)eU；，对应于小波包的空间分解关系，∥1(r)可表示为：

∥(f)=∑彰’一2’2Ⅱ。∥卜，) (3-41)
1

根据‰(，)IE交性的性质，可直接得到投影系数：

d，”=(r(，)，2-j／2“。(2。卜，))(3-42)
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与多尺度分析类似地，小波包分解也有类似的快速分解算法和回复算法：

d∥”=∑训一h”。m eZ，
。

(3-43)

簖1’2“1=∑d／,“gH。m∈Z

掣=∑(站‘2”气。+以“’2“跏。) (3喇)
肘

与小波分解相比，小波包分解提供了一种更为灵活的信号处理方法：既可以对低

频部分迸行分解，也可以对高频部分分解，还可以根据对信号的经验估计，任意地加

强某些特定时段和特定频段的观察和分析。因此小波包分析是一种应用更广泛的小波

分析方法。

3．2刀具监测信号的分析及特征提取

在第二章也曾提及，因为本课题的研究对同一类检测信号只需要比较它们的相对

变化，而且最终作为模式输入的特征向量也会进行归一化处理，所以本文中所有的实

验数据均不考虑单位，只是仪器的直接记录，数据的绝对值表示量的相对大小。其符

号表示矢量方向。这一简化的处理方法不影响最终研究结果。

3．2．1切削力分析及特征提取

3．2．1．1切削力的时域分析

以切深1 00mm、迸给速度60．46mm／min、主轴转速603转／min加工条件为例，实

测Y向和X向受力曲线如图3．2、图3．3所示，采样频率为200Hz。因为在课题研究中

需要在许多种工况条件下采集数据，为了叙述和数据组织的方便，有必要对每组工况

条件进编号，编号的方法可参考第五章的说明，具体上述的工况条件记为工况t22。

在理想情况下，立铣刀在铣削过程中，铣刀的每个齿的受力应该是均匀的，因而

在主轴每个旋转周期内将重复数耳与铣刀齿数相同的受力波形(实验中采用三齿立铣

刀)。但图3-2、图3—3显示的结果并非如此。这是由于本实验用的数控铣床较为陈旧，

刀具装夹后存在无法消除的偏心现象，切削过程中表现为各齿问受力明显不均，只有

一个刀齿受力较大，每个相似波形中只出现～个突出的峰值，其余的两个峰值不明显。

实验中发赏，铣刀一次装夹后经过长时间铣削会出现单齿磨损严重，这一现象也证实

了如上解释。同时曲线波形表现出一定的蝴期性。例如在工况t22中，主轴转速为

600r／rain，即主轴频率为10Hz，在1秒数据采样由出现lO个相似的波形。



(a)轻度磨损刀具v向切削力1秒采样 fb)中度磨损刀具v向切削力1秒采样

0 5

0

43．5

．1

0 1 2 3 4(soc)

(c)严重磨损刀具y向切削力1秒采样 (d)中度磨损刀具y向切削力4秒采样

国3-2工况122下Y肉切削力曲线

Fig．3-2Cuttingft"ccofydirection undertbecv“angcondititmofl22

(a)轻度磨损刀具x向切削力1秒采样 rb)中度磨损刀具x向切削力1秒采样

0 1 2

(c)严重磨损刀具X向切削力1秒采样 (d)中度磨损刀具X向切削力4秒采样

图3-3工况122 F x向切削力盏线
FIe 3．3 Cutting force ofx direction∞d日the cuttina condition of 122

．25．
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从图3．2和图3-3可看出，同一工况下不同磨损刀具产生的受力波形可能有明显的

差别。对较长时间受力信号的数据采样观察还可发现，受力曲线并不稳定，图3-2和

图3．3的v向和x向受力4秒采样曲线明显包含引起曲线波动的因素。通过不同磨损

刀具在不同工况下产生受力曲线的相互比较还可看出，由于加工过程中存在着许多影

响切削力的随机因素，每个波形中包含不规则变化，相似波形并不完全相同，有时甚

至相差较大。正是因为影响切削力的随机因素和不稳定因素的存在，在时域内提取可

靠的、反映刀具磨损的特征值是有困难的。因此，有必要进行数据处理，把切削力的

时域信号转换到频域进行分析。

3⋯21 2切削力的频域分析

仍以工况122为例。将工况122的Y向和x向切削力采样数据进行快速傅立叶变

换可得功率谱如图3-4和图3-5所示。

(a)轻度磨损刀具y向切削力功率谱(b)中度磨损刀具y向受力功率谱(c)严重磨损刀具Y向切削力功率谱

图3_4工况122下y向切酎力功率谱

Fig．3-4Power spectrumofthecuttingforceofydircGlJollunderthe conditionofl22

(a)轻度磨损刀具x向切削力功率谱(b)中度磨损刀具x向切割力功率谱(c)严重磨损刀具x向切削力功率谱

图3-5工况122下x向锈削力功率谱

Fig 3．5 Power spectrum ofthe cutting force ofx direction under the condition of 122



第三章刀具监测信号的处理

图3．4、图3—5显示，在工况122下，X向和Y向受力功率谱分布很有规律，切削

力能量主要集中在主轴旋转频率对应点上，实验数据进一步表明，这一规律可推广至

其它工况条件。还可看到，在特定工况下，不同程度磨损的刀具在主轴旋转频率对应

点上的功率差别明显：例如在工况122下，严重磨损刀具、中度磨损刀具、轻度磨损

刀具产生的Y向切削力和X向切削力在主轴旋转频率对应点的功率谱依次递减，据此

可区分出刀具相应的磨损。

以下图3-6则显示，主轴旋转频率对应点的功率反映刀具磨损具有稳定性。图3-6

记录了不同程度磨损刀具在相同工况下得到的16组切削力在主轴旋转频率对应点的功

率。图中以三种不同类型的点对应于三种不同程度磨损刀具，每一类型的点都有16个，

每个点代表一组切削力在主轴旋转频率对应点的功率值(已经归一化处理)。从图中可

以看出，对于每种同一程度磨损刀具，其16组切削力在主轴旋转频率对应点的功率基

本是恒定的，因为同一类型的16个代表点几乎在一条水平线上。

·代表轻度磨损刀具 素_．代表中度蘑损刀具 +代表严重磨损刀具

0 10 2D

(a)16组Y向切削力在主轴旋转频率对应点的功率

0 10 20

Co)16组x向切削力在主轴旋转频率对应点的功率

图3-6不同程度磨损刀具在同一工况下的各自16组研削力在主轴旋转频率对应点_|二的功率

Fig．3-6 169ro呷sofcutl“gfi％powervaluoscorr唧0nd咄Io,heprint／pal axis丘equeⅡcyproduccd bymilling
，

cuttersofdiffeacntwe-Ⅲ"tm&rthes_∞cutnⅡgcondition

切削力在主轴旋转频率对应点的功率反映刀具磨损的有效性和稳定性决定了选择

该值作为刀具监测系统中切削力的特征值是合适的。当然，仅仅以切削力信号作为刀

具磨损判断依据仍无法在所有工况条件中获得良好的判断效果，这一点在第五章的神

经网络建模比较中得到进一步证实。

3．2．2切削振动分析及特征提取

3．2．2．1切削振动的时域及频域分析
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以切深1．00mm、进给速度73．83mm／min、主轴转速704转／rain加工条件为例，实

测振动信号曲线及其功率谱曲线如图3．7、图3．8所示。采样频率为5000Hz，采样时

间0．6秒。

(a)轻度磨损刀具的振动信号 (b)中度磨损刀具的振动信号 (c)严重磨损刀具的振动信号

国3-7不同磨损程度刀具的振动信号
Fig．3-7Tkvibration signal oflhccuttingtoolofdiahcntw∞r

(a)轻度磨损刀具振动信号的功 泐中度磨损刀具振动信号韵功(c)严重磨损刀具振动信号韵功
率谱 率谱 率谱

图3-8不同磨损程度刀具振动信号的功率谱

Fig．3-8Thevibration signalpower s弹咖lmofthccumngtoolofdiffcavmtww

从不同程度磨损刀具振动的时域曲线及其功率谱可看出，刀具振动信号包含丰富

的频率成份且能量分散，因此难以用时域或纯频域的数据处理方法获得表征刀具磨损

程度的特征向量。

3．2．2。2振动信号的小波包分解及特征向量提取

为了获取振动信号反映刀具磨损程度的特征值，本文用小波包分解的方法把振动

信号分解到互彳i重叠的各个频域段中进行进一步分析。在工况133下，三种不同程度

磨损刀具对应振动信号的小波包分解各频道结果及其频谱如图3—9、图3．10、图3—1l

所示。
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小波包分解的原理及意义在第二小节已作详细的介绍，以上各图中是采用db8小

波包对振动信号进行三层分解，即把每组振动信号分解成8组频带范围的信号。彩小

波是从双尺度方程系数(h。)出发而设计的紧支撑正交小波，可实现信号正交分解和精

确重构，适合于分析象振动这一类频率成份比较丰富的信号。小波包三层分解树结构

图如图3．12所示：

圈3．12小波包三层分解树结构

F唔3．12 Troe sl：nlcture ofwavelet p∞馘decompositio．offltreelayers

Matlab软件中的小波工具箱为对信号进行小波分析提供了方便而强大的支持。对

振动信号的小波包分解可用如下语句实现：

load s133 vi．dat ％载入振动信号文件s133 vi．dat；

It，d]=wpdec(s133 vi，3，’db8'o'shannon’)； ％以db8小波对振动信号进行3层小波包

分解，采用’shannon’熵标准，并返回小

波包分解结构：

s30=wprcoe球，d，【3，O】)； ％利用小波包分解系数重构第三层结点信

⋯ 号，结点(3’o)的信号存入s30向量中，

s37=wprcoef(t，d，[3，7】)； 其它结点类推。

由此～组振动信号s可以表示为：s=s30+s31+⋯+s37。从以上振动信号小波

包分解各频道结果及其频谱图可看出，信号s30～s37的频带分布并非按频率顺序排列，

这是因为在小波包分解过程是隔点采样，对信号高频部分的分解会发生频率折迭，导

致信号频率分布顺序错乱。对于三层小波包分解结果正确的频带分布顺序应为：s30、

s3l、s33、s32、，s37、s36、s34、s35。本课题的数据采样实验中，振动信号在被采集之

前已经低通滤波，可认为获取的振动信号最高频率为滤波器的截止频率2500Hz，因此

8组分解信号对应的频带范围如表3．1所示：

表3一1分解信号及其对应的频带
Table 3-1 Decomposed Vibration signal and their frequency band

信号 $30 S3l $32 $33

频率范围(Hz) O一312．5 312．5．625 937 5一1250 625．937．5

信号 $34 $35 $36 $37

频率范围(Hz) 1875．2187．5 2187．5．2500 1562．5一1875 1250一1562 5

从振动信号分解的各频道结果及其频谱图还可看出，振动信号的能量主要集中在

中低频段。对于同一磨损刀具产生的振动信号，不同频段的能量固然不同，对于不同

．32—



程度磨损刀具产生的振动信号，其相同频段的能量也存在差异，即可以通过比较各频

带信号的能量去识别刀具磨损程度。定义各频带信号的能量为：

％=厨泸叩⋯7， c，删

h表示各分解信号s玎离散点的幅值。各频带信号的能量计算结果列于表3-2：

表3-2各频带信号的能量

Table3—2 Energy ofthe channel signals

、＼j
E柚 B． E" E” Eu B。 k E1，

轻度磨损刀具 4．5329 3．8257 49478 4．67t6 0 5943 04559 2．2264 0．7072

中度磨损刀具 8．5327 7 3207 t2779 72588 I 23IS 07887 3．t362 I“∞

严重磨损刀具 127152 8．7335 8．6114 7．7882 0．9925 0．6694 5 3017 l 5132

为了便于直观地比较不同磨损程度刀具信号同一信道的能量值，把表3-2中的数

据画成曲线图如图3．13所示。

‘代表轻度磨损

卡代表中度磨损

+代表严重磨损

圈3·13各频带信号的能量

Fi93·13 Energyoflhcckmnel signals

数据比较显示，不同程度磨损刀具分解信号s30、s31、s32、s33、s36的能量值表现出

较大的差异，可作为区分刀具磨损的依据。为了简化刀具监测系统模型的结构，本文

仅采用分解信号中的s30、s33及s36的能量值作为切削振动的特征值。

同分析切削力信号的特征值相类似地，比较不同程度磨损刀具在同一工况下各自16

组切酮振动的特征值并绘出曲线图如图3一14所示。

1

0 8

口6

0 4

0 2

0

1

口8

0 6

0 4

0 2

0

(a)16组E。值 (b)16组E，，值 (c)16组E撕值

图3．14不同程度跨损刀具在同一工况下各自16组l切削振动特征值

Fig 3—14 16 groups ofvibration character values pr山ecl by cutting tool ofdiffct'cnt wcⅡr under

the same cullmg condition

．33．
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图3—14表明，采用分解信号s30、s33及s36的能量值作为切削振动的特征值去识

别刀具磨损的效果是稳定的。

3．3本章小结

本章是关于刀具监测信号的处理。

首先介绍刀具监测信号处理的代表方法，包括傅立叶变换和小波变换。傅立叶分

析是传统的频域分析方法，可以把瞬时多变的时域信号转换到频域上去分析；小波分

析是对信号进行时频分析的方法。小波变换相当于透过由基小波少(f)伸缩平移系

go。◇)确定的时频窗对信号进行观测，而且这种时频窗是自适应变化的。多尺度分析

是小波分析中非常重要的理论，是理解和构造小波的统一框架。对信号进行多尺度小

波分解，可以把信号分解成不同频带的细节之和，相邻尺度的频带宽度相差一倍，随

尺度的不同这些频带互不相叠，且充满整个频率空间。小波包分解提供了一种更为灵

活的信号处理方法，可以对高频部分进一步分解，任意地加强某些特定时段和特定频

段的观察和分析，是一种更广泛应用的小波分析方法。

对于本课题研究中所选择的切削力和切削振动刀具监测信号，针对信号的不同特

性提出了具体的信号特征提取方案。对于切削力，其功率谱比较集中，可用傅立叶变

换的方法把时域信号转换成到频域上进行功率谱分析：对于振动信号，由于其功率谱

比较分散，难以在时域或纯频域内提取其特征值，用小波包分解的方法，把时域信号

分解成不同频域段对应的子信号，从这些子信号中选择最大程度上反映刀具磨损的组

合作为研究对象，再对这些组合进行特征提取。



第四章 刀具状态识别的神经网络技术

基于多传感器信息融合的刀具状态监测系统，在完成了多传感器信号数据采集及

对这些数据进行特征值提取以后，接下来就是要建立合理的辨识模型，根据所获取的

特征参数对加工过程的刀具状态进行分类判断。 由于神经网络具有非线性映射、联想

推理、自学习、自适应和大规模并行分布处理等能力【4l】，因此适合用于刀具状态监测

辨识模型的建立。本章就本课题所采用的前向神经网技术问题进行详细讨论。

4．1前向神经网络的结构

神经网络是由大量处理单元广泛互连而成的网络，其基本思想是从仿生学的角度

对人脑的神经系统进行模拟，使机器具有人脑那样的感知、学习和推理等智能i42】。

神经元是神经网络的基本处理单元，其结构如图4-I所示。

姒
I-

毛

图4-I神经元模型

FigA-I Nalral unitmodcl

每一个神经元(如神经元f)接受来自其它神经元(如神经元力的信息，总的输入为：
自

I，=∑w,：xj一只 (4一1)

式中wF表示神经乒f和神经元_，问的连接权；z』为神经元_，的输出；q表示神经元f的
闺值。

神经元i的输出为：

q=八，；) (4—2)

式中函数ⅣJ被称为激发函数。目前应用得最为广泛的激发函数是Sigmoid函数，即取

=i申经元的输出为：

l

Oj2寿(4-3)11 o

神经元按照一定的规则互联构成神经网络。神经网络有多种拓扑结构，而多层前

向神经网络是其中一种主要类型。多层前向神经网络的结构如图4-2所示(图中为三层
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网络)，包含输入层、隐层和输出层：

输入层 隐层 输出层

闰4-2三层前向神经网络结构

Fig 4-2 The forward tlcural network$1ructtlrc ofthree layers

可以证明，任何一个非线性的映射都可以用一个三层前向网络来很好她逼近M，

这为前向人工神经网络的实际应用奠定了理论基础。

4．2误差反向传播学习算法

神经网络是通过网络中各连接权值的改变实现信息的处理和贮存，因此神经网络

的学习算法，说到底就是网络连接权的调整算法。在神经网络发展史上，误差反向传

播算法(简称BP算法)占有重要地位。早在20世纪60年代，人们就认识到单个基本感

知器的作用有限，只能解决线性问题，同时意识到多层前向神经网络有极大的发展潜

力。但是，由于当时还没有为多层前向神经网络找到一种有效的学习方法，使人们对

多层前向网络，以至对整个神经网络的研究进入低潮。直到1986年，以Rumelhart和

McCelland为首的科学研究小组提出并行分布信息处理(Parallel Distributed Processing)

网络思想及误差反向传播学习算法(BP算法)，系统地解决了多层前向神经网络中隐层

节点连接权值的学习阀题．才推动神经网络研究的复苏，并促使神经网络的研究进入

新的高潮。

BP算法的基本思想是沿着误差负梯度的方向不断地修正权值及阈值，使误差达

到最小。由于BP算法思想直观，容易理解，直到现在，仍然是多层神经网络最有效、

最简单的学习算法之一。有时也将按这一学习算法进行训练的多层神经网络称为BP神

经网络。BP网络的学习由四个过程组成：

1．输入模式由输入层经中间层向输出层的“正向传播过程”：

2．网络的期望输出与实际输出的误差信号由输出层经中间层向输入层的“误差

反向传播过程”；

3．由“正向传播过程”与“误差反向传播过程”反复交替进行的网络“记忆训

练过程” ；

4．网络趋收敛的“学习收敛过程”。
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4．2．1标准BP算法的基本计算原理和过程

以下以三层前向神经网络为例推导BP算法。

对于一个三层BP网络，设输入模式向量x严(J。，J：，，，J。)，I'l为输入单元数，希

望输出的向量珞=(M，y：，．，Yq)，q为输出单元数；中间层单元输入向量

S。=(s．，s：，。，)，输出向量Bk=(抚，b：，．．，b，)，P为中间层单元数；输出层单元输入

向量也=(1l，，：，，，。)，输出向量是G=(cI，乞，．．，气)：输入层至中间层的连接权{w≯j=

，⋯2．，n产』t2．护；中间层至输出层的连接权{v『1)／=』，2t∥t=1．2t g；中间层各单

元输出阈值为(oj} 产，，2⋯，p：输出层各单元输出阈值为以)t=l。Z⋯g。以上

k=l，2|，m，m为学习模式对数。

首先看BP网络的正向传播过程。根据前述的人工神经元模型及数学表达式可计算

中间层各单元的输入{蹄及输出{6，)为：

-=∑～‘-Oj(4-4)

b，=g(s，) ／=1，2，．，P (4-5)

输出层各单元的输入向量{，f}及输出向量{啪：

‘=罗,,vjtbj一 (4·6)
J=l

Ct=／U) 卢1—2．．簿 (4-7)

输入信息正向传播结束后，误差的反向传播开始。设第k个学习模式第f个输出单

元的输出与实际输出的偏差为：

钟=(y：一c?)t=l，2，．．，q (4—8)

霹的均方差为：

乓=∑∽一c?)2／2

7

=∑(群)2／2 f=1，2一g (4—9)

为使臣随连接权值及神经元闽值的修正按梯度下降，则需求E对网络各连接权值

及神经元阂值的偏导。先考虑输出层和隐层之间连接权值v。的调整过程。按梯度下降

的原则，连接权V，的调整量Avjt与翥}的负值成正比，即：
△vA=一口!娑上 o<口<l 卢1，2⋯．，叮 厂l，2⋯妒 (4．to)

uvn

贿：盟：氅．丝，堕
矾w ac：alt∞H



= ：丝翼矍三奎兰三兰堡圭兰堡垒塞： =：

=一(y卜0)·f'q，)·b』t=l，．，2．．珂户l，一，2一乒

=一砖·厂’(，，)-bj (4一11)

把(4．t1)代入(4．to)得：

Avjt=a·(y：一c：、‘f、qt、曲i

=口·矿-厂(，『)·b』 产I～2．．珂 户l～2．妒 (4一t2)

设输出层各单元的一般化误差为西，产l一2．．，g Ic=l～2．，m。西定义为t对输

出层输入t负偏导，可得：

dk=O矿Ek一骞·等砘㈡朋∞舛心)
t=l一2．，g；户1，．，2．．，p：tc=l一2．．，m

则连接权％的调整量△v。可表示为

△vn=g·影·bj 产1—2，．，钟2=1，2，⋯，p；Ic=l⋯2．．，掰

同理，由输入层至中间层连接权的调整，仍按梯度下降法的原则进行。

的微小变化，对第k个模式的均方差的影响，可由下式推导：

堕：l争丝．堕．堕|．堡．堕
鸭l鲁赴；01,Objj OsJ鸭

(4一13)

珥一14)

连接权W。

=[喜一(y?一c?)-／’(‘)·V，]·g’(s，)，z，l，=l J

， =《∑一d；·V，lfgt(s，)馕 (4．151
I，-1

卢I～2．．，甩：户I，2⋯．，P；t=I～2，g；k=-t⋯2，珊

设中间层各单元的一般化误差为眩)j=l一2．，P：庐1—2⋯m。e定义为疋对中间

曼输入只的负偏导：

夸一考=凡I_,oH盟a4·等茜]‘瓦Obj
=一∑一(矿一0)，_，㈨‘％l’g’(Sj)
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其中户l⋯2．．，p；t=l⋯2．．，q。

则式f4-15)N表示为：

堕：一弓一(4-17)O
wv

，

i=1—2．．，n：卢1—2．．，p

与式(4—10)类似，连接权w。的调整量应为：

畸一∥鲁
=∥·弓·‘ (4-18)

户l，2⋯．，拧；产1,2，¨．，p； o<∥<1

同理，阈值{‘)及{口，)的调整量为：

ar,=一y-钟 ，=l，2⋯．，g：0<y<1 (4-19)

△q=一A-《 户1，2，．⋯p：o<A<1(4_20)

以上的推导仅是针对一组学习模式进行，各个连接权的调整量是分别与各个学习

模式对的误差函数巨成比例变化，这种可调变量的学习方法称为标准误差反向传播算

法。根据以上的推导过程，可得到BP算法的具体学习步骤：

(1)初始化给各连接权{％)、(％)及阈值(嘭)、n)赋予(-l，+1)问的随机值：

(2)选第一模式对j0=(工：，J知．，《)，k=◇：，y知．，露)提供给网络：

(3)用输入模式x。=(J÷，霹，o：)，连接权{wF)及闽值(巳)计算中间层各单元的

输入％，然后用{s，j通过中间层的激发函数gO』)计算中问层的输出{6，)：

sJ=∑WijX?一g
f=l

bj=g(sJ) ／=1,2，．，，

(4)用中间层的输出{0}、连接权{Vp)和闽值{‘}计算输出层备单元的输入{，，}，

然后通输出层的激发函数厂(‘)计算输出层各单元的响应(c，}：

‘=∑vy,b_，-r,
j=l

c，=f(1，) ，=1,2⋯．，g
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(5)用希望输出模式K=(y÷，J，：，．．，瑶)、网络实际输出{cf}t计算输出层的各单元

的一般化误差【彩}；

d?：一堕：一氅．堕：Ly：一cLlt f堪1)‘

Ol, Oc?0l,
⋯ ～。⋯

t=-I一2．，g：卢1—2⋯p：肛l一2．．，_I，2

(6)用连接权{％}、输出层的一般化误差(d?)、中问层的输出{6』l计算中间层的

--般化NN蟛}；

ej女=-强Os-_-=防％卜啪
户l一2⋯p：产l一2．．，譬

(7)用输出层各单元的一般化误差{d?)、中间层各单元的输出{钆)修正连接权

n)NNN{r,}；

～(Ⅳ+1)=VJr(Ⅳ)+口·钟·bj

rt(N+1)=r|(Ⅳ)一y·d?

j2I。2，⋯P净i。2．⋯。q

(8)用中间层各单元的一般化误差(e)、输入层各单元的输入X。=(#，J：，．，《)

修正连接权{％)和阈值{巳)；

wg(N+1)=w口悄、+8·eki·x：

研(Ⅳ+1)=只(Ⅳ)一五·8；

l'l，2．．n净I，2．．P t=l，2．．q

(9)选取下一个学习模式对提供给网络，返回步骤(3)，直至全部肌个模式对训练完

成：

(10)重新从第一个学习模式对开始，返回步骤(3)，直至网络全局误差反小于预先

设定值，即网络收敛，如学习回数大于预先设定值，则网络无法收敛：

(11)结束学习。



： ：：：：： ：矍塑塞：堡些垫型塑丝堡堑塑壅一：一=：：=：：：：．
4．2．2标准BP算法的Maflab实现

程序一是以Matlab语言演示标准BP算法的程序。在示例中建立一个结构为2．2-1

前向网络模型，反映如表4．1所示的样本数据所描述的输入输出关系：

表4-l标准BP算法示例程序输入输出数据样本

Table 4-I Training sampI锚ofstandard BP arithmetic program

模式(k) l 2 3 4 5 6 7

X÷ O．1111 0．5556 0，7778 1．0000 0．9444 0．8333 0．6667

工： 0．1235 0．3086 0．6049 1．0000 0．8920 0．6944 0．4444

Y。
O．6025 O．9024 0，9597 1．0000 0 98930 09723 0．9377

程序中以Sigmoid函数作为网络隐层激发函数，输出层神经元的激发函数取为线性函

数，不考虑隐层和输出层的闭值，学习上限次数为2000次，目标误差O．0001。根据前

面介绍BP算法并沿用各公式符号记法和意义，结合实际所用的激发函数，直接写出迭

代运算时连接权的调整量如下：

Avjt=口·(并一c?)·玩 (4—21)

△％=礁(加》％]．[g(sj)(1-gt=l h))】一 (4．22)
l {

其中屯=g(s』)=_￡i，0=∑％‘，j=l，2，，=1，2。l十e。 i=l

麟一：
rr№x_tmimimes=2000；

Iearnmg times=0；

err goal：=0 0001，

n=2．

p=：，

q=1，
’

i1]=7，

learning coefficient一删9；
lemnmg coefficlent—V20 8；

x=『O 1 t 11，0 5556，0 7778，1 0，0 9444，0 8333，0 6667，

0 1 235，0 3086，0 6049,1 0,0 892，0．6944，0 44441；
其O 6025，0．9024，0．9597，1'o 9830．0．9723，0 9377]；
v爿O 845177，一0 7353981；
w2卜0 934225，一0、64 1090；0 764541，一0，4324531；

％设定最大学习次数
％初始化学习次数

％误差目标

％输入层节点数

％隐层节点数

％输出层节点数

％输入模式数

％输入层与隐层权值学习率

％隐层与输出层权值学习率

％输入输出数据及初始化可调参数

for k=l：m ％记录初始误差

S=Vq+“I 2，k)，

b=l／(1+exp(一s))，
}限'=v％．
髓o

mor：sum(0 5+(y(I q，I’m)一i)+(“I．q，I：m)-1)I
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plot er咧l户e玎or’

for traintimes=I：m“traintimes
fork=l：m

s--w'x(1：2，k)，

b=}／(i托印(一s))，
l=v．b．

c=I。

d--y(I’q，k沁；
dcviateJ-l啪ing』0e伍cierlt_y+d+b’；
eiv-+d)+Co+(1-b)k
devi矗te_w=leaming_．coeffieient_w+e+《1 2，k)’
x,=v4-幽iate v；删cviate w；

end

learning tmaes=leammg_times+1，
fork=l：m

S-----v,"X(]：2，k)，
b爿／(1+exp(一s))，
l(k产v％；
end

erra-=stan(05‘(y(1：q，l：m)-1)+(y(1，q，1：m)一1)X

plot error(tramtimes+1)=error；
iferror<=err goal

break；
end

end

plot(plot error)
l

leammg_tmaes

％隐层的输入

％隐层的输出

％输出层的输入

％输出层的输出

％实际输出与网络输出的偏差

％隐层与输出层权值单次的调整值

％输入层与隐层权值单次的调整值

％经调整后隐层与输出层权值

％经调整后隐层与输入层权值

％每经过一次循环学习计算一次误差

％如果达到误差要求则退出学习

％画出误差曲线

％最终网络输出值

％实际输出值

％学习次数

％最终误差

运行以上程序，经过1931次迭代学习后，误差由初始僵4．3834降到9．9961e-005，达

到误差要求，学习误差曲线如图4—3所示：

图4-3标准BP算法学习误差曲线

H94．3 Learning CF／O[Ctln-eofstandardBP arithmetic

42—



第四章刀具状态识别的神经网络技术

4．2．3改进的BP算法及效果示例比较

标准误差反向传播网络并不是一个十分完善的网络，它存在着以下的一些主要缺

陷：

(1)学习收敛的速度太慢，即使一个比较简单的问题，也需要几百次甚至上千次

的学习才能收敛：

(2)不能保证收敛到全局最小值，即存在能量函数局部极小值；

(3)容易引起振荡效应。

针对BP算法的缺点，文献[43-441提出了不少的改进方案。在前人研究基础上，在本

文中为加速BP网络学习的收敛速度及削弱学习振荡的可能性，在算法上引入如下机制：

(1)在权值的调整公式中引入动量项， 即调整公式变为：

af

AW(N+1)=一∥豢+私W(N)。式中AW(N+I)为第N+1次迭代计算时的修正值；
D盯

AW(N)为前一次迭代计算时所得的可调参数w修正值。动量项私∥(Ⅳ)的加入起到平

滑梯度方向的剧烈变化，增加算法的稳定性；

(2)在学习过程中采用变学习率和最小误差保留策略。引入学习率增加因子和学习

率降低因子，经过每一轮的学习，都将本次误差与前一次误差作比较，如果本次误差

较大时说明参数调整幅度过大，使网络产生振荡，于是将本次参数调整结果放弃，降

低学习率和动量因子，并返回到前一次参数基础上重新进行修正，直到网络误差脱离

振荡。回到下降状态：如果本次误差比前一次误差较小时，则保留此次参数修正结果，

并增大学习率，加侠学习速度。这样，既可以加快网络收敛速度，又可以保证学习过

程结束时，算法的输出就是学习过程中记录的最小误差及其相应的所有可调参数。

以Matlab语言演示引入上述机制的改进的BP算法如程序二所示，程序二同样采

用表4．1的数据作为学习样本，学习上限次数和目标误差与程序一的设定相同。

程序二：

max3xaintimes=2000；

te≈mmg times=O；

deⅥate—v：司；

de～aate—w=o：

err—ooal=0 0001：

n=2．

p_2．

q21．
m=7．

1earrmag coefficienLw-卸6：
learamg_eoefficient_v--卸1，
learning coefficienLacc olus=I．01．1earamg：cient_acc_minus=0 95；

momenmm_coefficient-一O 9：

x爿O 1tli，0 5556，0 7778，t 0,09444，08333，06667

％最大学习次数

％初始化学习次数

％初始化连接权v的值

％初始化连接权w的值

％误差目标

％输入层节点数

％隐层节点数
％输出层节点数

％输入模式数

％学习率

％连接权学习率加速度

％动量系数

％输入输出数据及初始化可调参数
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0 1235，0．3086’06049,1．o,0892，0．6944，0．删；
y=【0 6025，0．9024，0．9597，1,o．9830,0 9723,0 9377]；

v=[O．845177，-0．735398]；
w=【-0．934225，．0 641090；0 764541，-0 432453]；
fork=-I m

s；w+《l：2^X
b=l／(1+exp(·s))；
Irk)=v呛：
end

old error=sum(O．5*(yO：q，l：n1)一1)．+(“l：q，l：m卜1))； ％记录下最初的误差值

plot error(1)==old 9njoc
for U'-ain／ijmes=l：max_Iraintimes

v_bak=v；
w bak=w；

fork=l：m

s=w*x(1：2，l()；
b--1／(1+exp(一s))’
1--v．b，

e--1；

d--y(1：q．k)-e；

％加入附加动量项的隐层与输出层权值单次的调整值

deviate_v爿e．ammg_coefficient v+d+b’+momenaun_eoefficient+deviate_v；

一v．．d)．’(b．’(1．b))；

％加入附加动量项的隐层与输入层权值单次的调整值

deviate_w=learning eoefficient_w‘e*xO：2,k)'+momentum eneffieient+deviate_w；

v=v+deviate_、r,

w=w+deviate_vF,
end

％每经过一次循环学习计算一次误差，如果达到误差要求则退出学习
for k=-i：m

s=w*x(1：2，l()；
b=l Ml+e)缸q”；
10(户Pb，
end

new error--sum(O 5+(y(1：ool：m卜1)+(“l：q，1：m)一1))：
plot error(Wamtimes)-qlew_error；
ifnew_error<=err_96al

break；
end

％如果本次误差比前次小，则增加学习率以加快学习速度
ifnew error<old eITOF

learning toemcient v=leaming toefficient v+learning toe币cient acc 91us；

[eaming_coefficient』aearning_coefficient w’learnmg_coefiScientjcc_plus；
momentum coefficient=0．9．

old_error=new error；

％妊果本次误差比前次大，则减小学习率和减小动量系数以减小振荡，并返回前一次参数的基础上

重帮进行修正，直到网络误差脱离振荡，回到F降状态。

elseffnew——error>old——error

}eammg_coeffici朗Lv．1earmng_eoefficient v+learning_coefficient ace minus；

[earning_coefficient w=leammg coefficient w+learmng_eoefficient ace minus；

．．44．．



momentum coefficient----O；
v-a,_bak；
v，w bak：

end

end

f01-k=-l：m

s=w+x(1：2’k)；
b=1／(I+ex“一s))；

t(k)=v％；
end

last_error=sum(O．5+(yO：q’l：m)一1)+(y(1：q，l：m)-1))

plot(plot_error)；
I

learning．_times

％最终学习误差

％画出误差曲线

％最终网络输出值

％实际输出值
％学习次数

运行以上程序，经过143次迭代学习后误差由初始值4．3834降到9．9055e-005，达到

误差要求，学习误差曲线如图4-4所示：

图4-4改进BP算法学习误差曲线

Fig,4-4[,earningca-rotetffveofimprovedBParithmetic

比较图4-3和图4-4的学习误差曲线可看出，经改进的BP算法的学习效率获得大大的

改善。

4．3小波神经网络

4．3．1小波神经网络参数调整公式

在前向神经网络中，Sigmoid函数被广泛应用为激发函数，但由于Sigmoid函数自

身的特性，基于Sigmoid函数作为神经元激发函数的神经网络只是一个次优网络m J。

人{仃为选择更优的激发函数作出努力的探索，小波神经网络正是这一领域内研究的成

果，我们称神经元激发函数采用小波函数的神经网络为小波神经网络【4“”。小波神经

网络在解决复杂非线性函数关系等实际问题所表现出的优良已初步得到证实。文献郴】

指出采用正交小波基代替传统的Sigmoid函数作为激发函数可以得到更适合于函数逼
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近的函数逼近器；文献1491还证明了对采用小波函数构成的单隐层小波神经网络，只要

有足够多的隐层节点，则可以对任意非线性映射进行逼近。

本文以Gauss小波的伸缩平移系作为隐层激发函数构造小波网络。Gauss小波基函

数的表达式为：

y(f)=te。2” (4-23)

Gauss小波网络与传统BP神经网络不同在于隐层输出为：

． 一(sj^，P

如沪吲s产古(等弦可 (4-24)

直接写出迭代运算时各可调参数的调整量如下：

Avjt=oE．(y?一c?)·b， (4-25)

其中：

Aw，=∥融Et=l_H，悟考，=∥I(y?一c?)％I·≥·导
l”I V”Ⅳ

嵋=，，盼Lt=l瑚％J1·考△口，=，，l∑("～t)·％I·詈L“二

Ah，=椿t=l c加》％愕，=五i∑(并～c?)％f·詈
I⋯，

abj。一2(si—h J、瓦可彳a础j —

Obj abj

Ohj Osj

)，、A为学习系数。

r4—26)

(4-27)

(4-28)

4．3．2小波神经网络效果示例

程序三是以Matlab语言演示Gauss小波神经网络的程序。在示例中反映的仍是如

表4一l所示的样本数据所描述的输入输出关系，其步骤过程、初始化设定和程序二大

致相同，所不同的在于增加尺度因子和位移因子作为可调参数，而且各可调参数的调

整公式有所差异。

程序三：

max traintlmes=2000； ％最大学习次数

leaming ％初始化学习时间．times爿)；

err goal=00001， ％：吴差目标

n=2． ％输入层节点数

工If

堕鸭
等乌等上：叶

II

鸭一鸭

业才半



p=2；

qrl：

m=7：

deviate_v=0；

deviate_w--0；

deviate f司：

deviate h=o．

Ieammg_coeffieient_w=0．6：

learmn乱coeffieiertt_v=O．6；
leanm唱_coefficient_h=O．4；

learning_coefficient_a=0．4；

learning coeffieient．_acc．plus=1．02,

leaming_coeffieient_acc_mmus=O．98

momentum eoefficient=O．4：

％隐层节点数

％输出层节点数

％输入模式数
％初始化各连接权值偏移量

％初始化尺度因子、时问因子偏移量

％初始化各可调参数

％连接权学习率加速度

％连接权学习率加速度

％动量系数

x-(01111，o 5556，0 7778，1．o,0．9444，08333，0．6667；0．1235，0．308&06049，1 o,o 892，0：6944,04444】；
y=【O 6025，0．9024，0．9597，1，0．9830,0 9723,0 9377]；
v=【O．8451 77，-0．735398]；

、一-0．934225，-0．641090；0．764541，-0．432453]；
a-[1；11；
h=【1；1】；

fork=l：m

s=矿《1 2上)；
b气s-h】／a A2．*exp(-(s-hi．^2．，a．^2。，2)；
1(k}1．b；
end

old_wror=sum(05+()《l：q'l：m)_1)+6《l：ql=m)-1))， ％记录下最初的误差值

plot_error(1)=old_error；

for U'aintiⅡ1es=l：max nailItim∞
v baI目．
wbak=w；

a_bak=-a；
h bak=h,
fork=-l‘m

s--w*x(1：2土)：

b=(s-h)．／a A2．+ex“-(s-h)．^2／a^2彪)：
I=v幸b．

c=I． ，

d=y(1：q，k一；

％隐层的输入

％隐层的输出

％输出层的输入

％输出层的输出

％实际输出与网络输出的偏差

％隐层与输出层权值单次调整值

deviate_v=learnmg_eoefficient—v辜d+b‘+momentum_coefficient*deviate_v；

％输入层与隐层权值单次调整值

e气v．‘d)+((1．／a“2一(s-h)^2／a^4)‘ex“一(s小)A2／a^2．／2)X

f=(V”d)+(一2+(s-h)／a^3+e)(p(一1／2+(s-h)^2／a．“2'Hs-h)．^3／a“5+exp(一1／2+(s-h)^2／a“2)I
deviate_w=leammg_coefficient w+e+x(1 2，k)‘+momenturn_coefficient+devtate_w；

％位移因子单次调整值

deviate_h2·leammg_coefficient_h+e+momentum_coefficiem+deviate h

eo尺度因子单次调整值
deviate a2learning coefficient_a+f+momentum coefficient+de,Sate_a；

．．47，．
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％可调参数的调整
v=v+deviate v：

w=w+deviate w：

h--h+deviate h：

a=a+deviate a：

end

leaming tunes=learning times+1

％每经过一次循环学习计算一次误差，如果达到误差要求则逼出学习
fork=l：m

s=w+x(1：2，k)，
b---(s-h)．，a^2．*exp(-(s—h)．^2／a^2坦)’
l(k户-v*b；

end

new_error=sum(0 5+(“l：q，l：m)-1)．+(“l：q'1：mH))，
ploterror(tminljfIles+1)=new_error；
ifnew_error<=err goal ·

break；
end

％如果本次误差比前次小。则增加学习率以加快学习速度

ifnew——error<old——error

leammg_eoefficient_v=leaming_eoeffieient_v*leammg coefficient_ace plus；

learning_coefficient w=leaming eoefficiem_w*leaming_eoefficient_aee_olus；

leaming_eoefficient_a=leaming__eoefl{eient_a*learning coefficient_ace plus；

leaming_eoefficie目nt_h=learning coefficielaLh*leaming eoefficienLace_plus；

momenmm_eoefficient=O 4：

old_error=new_error；

％如果本次误差比前次大，则减小学习率和减小动量系数以减小振荡，并返回前一次参数的基

础上重新进行修正，直到网络误差脱离振荡，回到下降状态。
elseifnew error>old elTor

leaming_eoefficient_v-2learnm"g eoeffieient_v‘leatmng_eoefficient acc minus；

learning coefficient_w=learrtmg_coefficient_w+lem-nmg_coefficient_acc_mmus；

learning_eoefficient_a=leamrag_coefficient a+learning coefficient_ace_minus；
leanmag_eoefficient_h=leaming eoefficient_h+learning_coefficient acc minus；
momentum coefficient=O；

v=v_bak；

w=w_bak；

a=a_bak；．
h=h_bak；

end
end

fork=-I．m

s=1^—((I 2，k)；
b=(s-h)／a^2+exp(一(s-h)^2／a A2，2)，
l(k)=v％，
蒯
last_error--sum(0．5’(y(1：q'l，m卜1)+(“I：q，1：m)一1))
plot(plot_error)；
l

y

learning tmaes

48．



运行以上程序，经过58次迭代学习后误差由初始值1．9152降到9．9934e-005，达

到误差要求，学习误差曲线如图4．5所示：

习。

图4-5小波神经网络学习误差曲线

Fig．4·5[,earning ga-l'0ralfve wavclctneml network

从图4—5小波神经网络的学习误差曲线可看出，小波神经网络可以实现快速的学

4．4本章小结

本章就课题研究中所采用的前向神经网相关技术问题进行讨论。首先介绍前向神

经网络的结构，然后推导被广泛用于前向神经网络学习的BP算法。并以Maflab语言

给出具体的示例程序。针对标准BP算法存在诸如学习速度过慢、局部收敛及学习过程

中出现振荡等问题，提出BP算法的改进方案，并以程序演示BP算法经过改进后的实

际效果。小波神经网络是神经网络研究中一个新的重要分支，是小波理论与人工神经

网络思想的结合。本文以Gauss小波函数作为激发函数构造小波神经网络，并编写网

络实例程序，示例程序表明Gauss小波神经网络是～种强收敛性的网络。
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第五章刀具状态监测的实现与分析

前面已就构成刀具状态监测的各个部分进行详细的介绍，本章综合运用前面提及

的理论，结合实验的数据，建立刀具状态监测模型，同对进行多种方案的对比。展开

基于多传感器信息融合的刀具状态监测研究。

5．1刀具监测系统的实验方案

5．1．1实验装置简介

本刀具监测试验系统原理图如图5-1所示。

圈5-j刀具监测试验系统示意器

Fig 5-l The ske‰h map oftool condition m∞itoring system

在本刀具监测试验系统中，利用三向测力仪和加速度传感器对铣削过程中切削力

信号和振动信号进行检测．以快速傅立时变换和小波包分解对检测信号进行特征提取，

用神经网络模型实现数据融合，完成对HSS直柄三刃立铣刀磨损的监测。本试验系统

的实验装置如图5—2所示。包括如下部分：

夺采用XK5140型立式数控铣床作为铣床工作台；

◆采用三菱公司型号为FR．540变频调速器对铣床主轴渭速；

夺采用瑞士KISTLER公司制造的9257A型压电晶体测力仪和5006型电荷放大器，

检测x、Y向切削力：



第五章刀具状态监浏的实现与分析

◆采用北京测振仪器厂生产的YD．5型加速度传感器并配同一厂家生产的DHF．2型

电荷放大器检测切削振动；

夺采用工控机采集信号，提高稳定性：

今采用研华(ADVANTECH)有限公司生产的型号为NI PCt6024数据采集板卡采集数

据，该板卡提供16条模拟信号输入通道，2条模拟信号输出通道和8条数字信号

输入／输出通道； ．

夺工件材料选用20厚90×120的A3板料：

夺刀具选用#12三齿高速钢立铣刀。

I)}lF-2型电荷放大器、5006型电荷放大器及采集数据用的工控机(内
有NI PCI6024数据采集扳卡)

9257A型压电晶体铡力仪、YD-5 NI PCI6024数据采集板卡外部

型加速度传感器与刀具 连线

圈5-2实验装置的照片

Fig 5—2 Graphofexperimental dex'ices

．51—
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5．1．2工况条件的设计及数据的记录组织
在正式进行信号采集实验之前要准备不同磨损程度的刀具。本系统以≯12高速钢

立铣刀作为监测对象。先用铣刀对棒料进行正常工况条件下的反复切削，经过一段时

间的切削后，取下刀具在显微镜下观察其蘑损量，如未达到预定磨损值则重新装刀继

续“磨刀”。直到产生符合实验要求的磨损的刃具。由于本实验用的数控铣床较为陈旧，

刀具装夹后存在无法消除的偏心现象，因此对同一把铣刀进行多次装夹时有意改变其

安装角度，力求三齿获得大致相同的磨损量。图50为在显微镜下观测铣刀磨损量的

照片。用这种方法产生三把分别代表轻度磨损、中度磨损和严重磨损的铣刀，其实测

平均后刀面磨损量分别为0．105mm、0．304ram和0．598mm。

’ 、。

圈{-3在显微镜下观测铣刀磨损量
Fi95-3 Me∞-urethewearingvalncofmillingeultdusingthe microscope

至于工况条件的选取，结合半精加工参数选择标准和实验的具体条件限制(工件

安装在9257A型压电晶体测力仪切削时无法用冷却液)，把切削三要素中的切削深度、

进给速度和主轴转速分别按高、中、低分成三个等级：切削深度分别选用1．OOmm、2．OOmm

和3 OOmm：进给速度分别选用47．09mm／min、60．46ram／：rain和73．83mm／min：主轴转速

分别选用502转，min、603转／mitt、704转／min，先对切削深度、进给速度和主轴转速

的三个等级参数优先按正交实验进行组合得到9组工况条件，然后把切削三要素的三

个等级随机组合得到另外的：4组工况条件，共得到13组工况条件组合。接着分剐用已

准备好的不同程度磨损的铣刀在上述13种工况条件下进行纵向直线切酎，．在切削过程

中弼时采集x向切削力信号、Y向切削力信号和振动信号，在每一种工况条件下都采集

16组样本数据(预定8组作为训练样本，8组作为校核样本)，共得到3Ix3×16=1488

组数据(工况条件与磨损刀具组合数X监测信号类型数×同种类型信号采集维数)。对

数据采样时，切削力信号的采样频率为200Hz，采样时间为l 2秒：振动信号的采样频

率5000Hz，采样时间为0．6秒，采样数据以文件形式存贮在计算机中。表5一l列出数

据采集试验参数选择。
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表5．1数据采集试验参数选择表

刀具磨损量
工况条件

切削深度 进给速度 主轴转速 工况简记
(mm)

(mm) ty／／n／mln 转／rain
1．oo 47．09 502 S1114

1．00 60．46 603 S122*

1．00 73．83 704 S133"

2．OO 47．09 603 $212"

2．OO 60。46 704 $223"
0．102

2．00 73．83 502 S231+

3．oo 47．09 704 S313"

3．00 60．46 502 $3210

3．oo 73．83 603 $332"

1．OO 73．83 502 S13l

1．OO 47．09 502 M1ll+

1．oo 60．46 603 M122"

1．00 73．83 704 M133"

2．00 47．09 603 ～位12+

2．00 60．46 704 M223*
O_304

2，00 73．83 502 M23l’
3．OO 47．09 704 M313"
3．00 60．46 502 ～B2l’

3．oo 73．83 603 M332*
3．oo 60．46 603 M322
1．OO 47．09 502 L11l+

1．oo 60．46 603 L122"

1．oo 73．83 704 L133"

2．oo 47．09 603 L212"

2，00 60．46 704 L223*

O．598 2．00 73．83 502 L231"

3．oo 4709 704 L313+

3．oo 60．46 502 L321+

3．oo 73．83 603 L332"

’
2．OO 73．83 603 L232

3．00 60．46 704 L323

(注：带+号的工况组合构成正交实验组合)

在上表和以后讨论中，为了叙述和数据组织的方便，进行这样的约定：用数字l、

2、3来代表切削用量中的三个等级；用字母要S、m、l来代表刀具的轻度磨损(small

wear)、中度磨损(medium Weal')和严重磨损(1arge wear)：用“切削深度一进给速度．主轴

转速”组合的方式来表示工况。在这样的约定下，对于轻度磨损刀具在切削深度!mm，

进给速度47．09mm／min、主轴转速502转／min的工况可简记为s11 1，在此工况下记录

的X向切削力、v向切削力、切削振动数据分别记为s111 fx、slll R和s1“vi。
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5．2神经网络建模的引入及输入数据处理

第三章已对切削力信号及切削振动信号作了详缅的分析，并得出结论：X向切削力

和y向切削力在主轴旋转频率对应点的功率、切削振动经小波包分解的频段信号s30、

s33及s36对应能量值包含刀具的磨损信息，可作为刀具监测系统中切削力和切削振动

的特征值。把这些特征值分别简记为矸、工：、《、《和上：，正表示获得这些特征值
的实验序号。按照前述数据采集实验的设计，刀具与工况条件有31种组合，在每种组

合下采一集16组切削力和16组切削振动数据，因此k有最大值为

k⋯=31x16=496。这5种特征值和刀具的后刀面的磨损量(以瞎表示)通过一定的

映射关系联系起来，可表示为：

VB=厂(工j，X。k，工3k，』4k，X；) ． (5一1)

然而，这种映射关系显然是相当复杂的，难以找到确定的数学方程进行描述。因为神

经网络具有逼近任意非线性映射的能力，可以用来描述这～关系，本刀具监测正是以

神经网络模型实现这种映射，而采用的网络类型为第四章所讨论的前向神经网络。具

体的做法是：将切削力和切削振动的特征值组成特征向量，在获得一定数量的特征向

量和相应后刀面磨损量后。将特征向量作为神经网络的输入，而相应后刀面磨损量作

为输出对神经网络进行训练，当网络的输出误差达到足够小时就可实现式(5．1)反映的

映射关系，这种被训练好的网络可用来进一步实现利用特征向量来辨识刀具的磨损状

况。

神经网络在训练时的收敛速度与输入数据的分布密切相关，有必要对特征值进行

归一化处理。在本模型构造中，作为识别刀具磨损程度的5种特征值被视为相互独立

的输入数据，对它们的归一化处理按5组类别分别进行。归一化公式如下：扛面矗等蒿蒜 p2，t一面苯5互习可；面再厕 V。’

k=1,2，3，4，5

把所有特征值按公式(5．2)进行归一化处理后组成特征向量得到神经网络的学习样本和

校对样本的输入值。

5．3刀具状态监测的实现

5．3．1单一工况条件下刀具状态监测

对刀具状态监测的研究遵循先简单后复杂的次序，先对单一工况条件下的刀具监

测系统进行讨论。以下两小节比较采用单一传感器检测信号与采用多传感器信号监测

刀具磨损韵异同以及不同神经网络的学习性能。
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5．3．1．1以切削力信号作为监测信号进行建模

为比较不同神经网络的学习性能，进行以下尝试：

1．首先用传统BP网络建模。

神经网络的输入是经归一化处理后的X向切削力和Y向切削力在主轴旋转频率对

应点的功率组成特征向量，隐层数取为5个，输出为铣刀的磨损量，网络结构为2—5-l。

以工况122作为示例详细讨论建模过程。随机选取3种磨损程度刀具各自对应的8组

切削力实验数据经特征值提取后组成特征向量，即24组特征向量，作为训练样本如表

5-2所示。具体建模时以Sigmoid函数-二=作为网络隐层激发函数，输出层神经元的
l+e‘

激发函数取为线性函数，不考虑隐层和输出层的阂值，将学习次数上限设为2000次，

不设定误差目标，学习算法采用第四章所介绍的改进BP算法。

表5．2在工况122下以切削力为特征值建模的训练样本

Table 5-2 The training s锄pl韶ofnetwork model that only used the character values of

序号 1 2 3 4 5 6 7 8

XI 0．0580 0．1450 0．4176 0．0575 0．1430 0．4148 0．0550 0．1304

x2 0．0603 0．1096 0．3669 0．073 l 0．1226 0．3547 0．0779 0．1352

Va(mm) 0．1 0．3 0．6 0i1 0．3 0．6 0．1 0．3

序号 9 lO 1l 12 13 14 15 16

Xt 0．4346 0．0779 0．1767 0．4228 0．0642 O．1908 0．4302 0．0586

X2 0．3704 O．0877 0．1430 0．3648 0．0979 0．1374 0．3804 0，986

Vl×mm) 0．6 o|1 0．3 0．6 0．1 o．3 0．6 0．1

序号 17 18 19 20 2l 22 23 24

Xl ．0．1500 0．4143 0．0638 0．1633 0．4208 0．0715 0．1538 0．4198

x2 0．1453 0．3589 0．1o《饰0．1651 0．3666 0．1095 0．1336 0．3631

Va(mm) 0．3 0．6 0．1 0．3 0．6 0．1 0．3 0．6

对神经网络进行{!|l练时，初始连接权值及神经元的阈值由随机数产生，因此每次训练

结果会有不同，表5．3中列出对传统BP网络18次的训练结果。

表5-3传统BP网络18次的学习结果

Table 5-3 Learning resuRs of 18 times oftraditional BP network

训练序号 l 2 3 4 5 6

最终误差 O．0079 O．0070 O．0072 0．0067 O．0073 O．0065

训练序号 7 8 9 10 1l 12

最终误差 0．0060 O．0063 O．0069 0．0074 0．006l 0．0076

训练序号 13 14 15 16 17 18

最终误差 0．0066 O 0067 0．0072 0．0071 O．0075 00068

．55，
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从表5-3看出，对于传统的BP网络模型，尽管由随机数产生的初始值各异，但每

次学习最终误差相差不大，界于O．0079与O．0060之间。为验证学习结果有效程度，取

最优学习组别的结果对包含24组测试向量的检验样本进行检验。其中最优学习组别的

学习结果为：

一I．0172—0．8588

0．9663．1．2454

．4．3961．2．2689

．0．967l一1．0710

．1．9469．0．9278

，v=[0．2440 1．2249．1．6122 0．3031．0．2845】

其中W为输入层与隐层的权值，v为隐层与输出层之间的权值。检验样本如表5．4所

示：

表5-4在工况122下以切削力为特征值建模的检验样本

Table 5-4 The testing samples ofnetwork model that only耻sed the el脚．-ter values of

测试向
l 2 3 4 5 6 7 8

量序号

Xl O．0572 0．1758 0．4196 0．0549 0．1397 0．4140 O．0725 0．1734

x2 0．0734 0．1163 0．362l 0．0898 0．1245 0．3591 0．0899 0．1417

VB(Ⅻn) 0．1 0．3 0．6 0．1⋯ ’O．3 +0．6 0．1 0．3

测试向
9 10 11 12 13 14 15 16

量序号

Xl O．4250 0．0616 0．1678 0．4295 0．0623 O．1833 O．4289 0．0601

x2 0．3697 0．0900 O．1322 0．3774 ‘0．0945 0．1420 0．3763 0．0928

VB(mnl) O．6 O．1 O．3 0．6 O．1 0．3 0．6 0．1

测试向
17 18 19 20 21 22 23 24

量序号

Xl 0．1765 0．4141 0．0680 0．1930 0．4234 0．0669 0．1583 0．4207

X， 0．1534 0．3557 0 1023 0．1413 0．3833 0．1126 0．1490 0．3694

VB(如m) 0．3 0．6 0．1 O．3 0．6 0．1 0．3 0．6

完成训练后的传统BP网络对表5-4检验样本的输出如表5．5所示：

表5．5传统BP网络对表5_4检验样本的输出

测试向量序号 l 2 3 4 5 6 7 8

实际磨损(rm) 0 l 0 3 06 0 1 0．3 06 0 1 0 3

输出磨损(mm) 0．0879 0．3218 0．5988 0．0902 0．2624 0．5954 0．1250 0．3242

误差(％) 12．1406 7．2646 0．2079 9．7557 12．5463 0．7649 24．9567&0587

测试向量序号 9 10 11 12 13 14 15 16

实际磨损(II血) 06 01 0 3 06 0 1 0 3 06 0 1

输出磨损(T∞) O．6008 0．1036 0．3126 0．6021 0．1068 0．3403 0．6019 0．1018

误差(％) 0．1330 3．5902 4 1905 0．3444 6．8367 134237 0．3203 1．795 1



：： ：一：塑：墨墅查塑塑塑堕丝坠—————：一
续表5-5

测试向量序号 17 18 19 20 21 22 23 24

实际磨损(ram) O 3 06 0．1 O 3 06 0l 03 06

输出瞎损(mm) 0 3319 0．5962 0．1212 0．3555 0．5965 0．1232 0．301l 0．5979

误差(％) lO．6487 0．6286 21．1962 18．5128 0．5857 23．2008 0 3618 0．3560

对表5-5所列的输出误差进行统计可得平均误差为7．58％；对于某个测试样本，如

果其输出误差不超过15％时可认为这个样本正确的辨认，按照这一标准，可计算出传

统BP网络对表5-4检验样本的辨认率为83．33％(24个检验样本中20个能被识别)，显

然这个结果还不十分理想。

2．用小波神经网络建模。

用第四章所讨论过的Gauss小波神经网络进行建模。仍以工况122作为示例进行

讨论建模过程，网络结构为2．5．1，用表5．2的学习样本对小波神经网络进行训练，记

录12次的训练结果如表5-6所示。

表5-6 Gauss小波神经网络12次的学习结果
Table 5-6 l∽．aming results of 12 times ofGauss wavelet neural network

训练序号 l 2 3 4 5 6

最终误差 0．0052 O．0072 0．0054 0．0076 O．0063 0．0082

训练序号 7 8 9 10 11 12

最终误差 O．0015 O．007l 0．0083 4．408e-4 0．0058 0．0062

从上表看出，经过训练，Gauss小波神经网络的最终误差可以达很小，但12次的

学习结果相差很大，这说明Gauss小波神经网络具有很大的“收敛潜力”，但其学习效

果对可调参数初始化取值十分敏感。为改善这种状况，有必要寻找方法获得优秀的初

始权值而不是只靠运气由随机数产生，这对于小波神经网络尤为重要。文献∞将小波

神经网络初始权值的设置和学习样本、神经元激发函数发生联系，为小波神经网络的

参数初始化提供了实用的解决方案。本文以Maflab语言实现这种初始权值的设置：

％输入层与稳层问权值w0的初始化

％随机产氧一l，l】区问上的随机数作为％初始值
w=rand(p,n『I：
w=w‘sigrgw-O 5)，

％对w一按行进归一化

base w one column=(sqrt(sum((v,,．+w)’)))’；
for produce column n。I n

base_w(1：p,produce columnn)=base w one column；
end
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w=w．．tbase w；

％将W“乘以一个与输入层数节点，、隐层节点数‘，以及激发函数相关的因子

w=1．8*pA(1蛐～；

％按公式％=2～^一一‘。，。取值％
x_max≤max(x3)；
x min=(min(x'))；

one_line max mm-一x_max-x_min；
forproduce_line_9=l：p
max rain(produce line p,lfn)=one line max rain；
end

w=2*w,／max_min；

％隐层阈值的初始设置

％随机产生【-l，11区间上的随机数作为B初始值
fa锄e：=raI硼p，lX

fa_one=fa_one．*sign(fa_one-0．5)，

％将g乘以一个与输入层数节点，、隐层节点数t，以及激发函数相关的园子
fa_one=l 8‘p“(I／n)+fa one,

f

％按公式够=g—o．5∑％．(t一+薯。)取值岛
jIl

fa_one--fa_one-O 5’w+(x_max+x_rain)'；

％尺度因子初始化

a=(w*x max'-w*x_min')／(2+1．22474487)；

％平移因子初始化

h<w+X 11lax’+w*x_mm‘)彪；

％隐层与输出层闯权值初亿

v=rand(q,p)；
v2v‘sign(v-O．5)；

按上述方法设置初始化参数后用表5-2的学习样本再对小波神经网络进行训练，

记录12次的训练蠡果如表5-7所示：

表5．7优化初始参数的Gauss小波神经网络12次的学习结果
Table 5-7 Learning results of 12 groups ofGauss wavelet neural network that have the

训练序号 1 2 3 4 5 6

最终误差 2．512e-4 4 088e．4 O．002 5 279e-4 4 979e-4 0．006I

UIl练序号 7 8 9 10 ll 12

最终误差 O．OOl6 2．034e-4 1．747e-4 0．0014 6．789e-4 6．159e-4

取最优学习组别(第九组)的训练结果确定网络可调参量并对表5-4检验样本进行验

．58
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证，结果列于表5．8：

表5_8小波神经网络对表54检验样本的输出

测试向量序号 1 2 3 4 5 6 7 8

实际磨损(mml 0 l 0 3 0．6 0 l 0 3 0 6 0 1 0 3

输出磨损(mml 0．1008 0．2967 0．6013 0．0968 0．2955 0．6009 0．0994 0 3032

误差(％) 0，7635 1．0895 0．2137 3．2169 1．5049 0．1428 0．6431 1 0758

测试向量序号 9 lO lI 12 13 i4 15 16

实际磨损(mm) 06 01 0．3 06 0 l 03 06 0 1

输出磨损(ram) 0．5991 0．0990 0．3061 0．6006 0．1001 0．3057 0．6007 0．0996

误差(％) 0．1558 0．9508 2．0327 0．0959 0．0569 1．9136 0．1128 0．3754

测试向量序号 17 18 19 20 21 22 23 24

实际磨损(mm) 0 3 0．6 0l 0．3 06 0 l 0 3 06

输I磬损(mm】 0．2934 0．5998 0．1015 0．3022 0．5983 0．1097 0．2992 0．6005

误差(％) 2．1861 0．0405 1．4502 0．7407 0．2890 9．7446 0．2803 0．0833

计得平均误差为1．215％，按先前识别率的标准，识别率达100％。通过表5．5与

表5．8两种类型神经网络对检验样本输出的比较可知，小波神经网络在刀具监测系统

建模上确实优于传统的BP神经网络。

取这两种以切酗力作为监测信号进行建模的神经网络分别对其它工况的训练样本

进行学习。取最优的学习结果对各自的检验样本进行校核，得出的输出结果汇总如下

表5．9：

表5．9以切削力作为监测信号进行建模的神经网络在各工况的校核结果

Table 5-9 The testing results ofthe neural network that ouly use the cutting force as the

＼项目 传统BP神经网络 小波神经网络

工疲＼＼ 平均误差(％) 识别率(％) 平均误差(％) 识别率(％)
111 49．21 33-33 18．76 79 17

122 7．58 83-33 1．22 100．00

133 &9l 79．17 1．4l 100．00

212 6．85 83．33 1．59 95．83

223 22‘35 62．5 13．39 66．67

23l 5．65 87．50 4．69 95 83

313 10．64 79．17 4．73 95．83

32l 4．4l 91．67 3．6l 95 83

332 7．72 87．5 4．37 91．67

表5-9显示，以切削力作为监测信号进行建模的神经网络，尤其是小波神经网络，

在多数工况下对刀具磨损程度有良好的识别能力，但在某些工况条件，如工况111和

丁况223，两种神经网络模型对刀具监测效果均不能令人满意。主要原因在于。切削力

监测信号在某些工况条件对某些程度刀具的磨损反应不敏感。图5-4显示的不同程度
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磨损刀具在工况1 1l下的各自16组切削力特征值可解释这一情况。

‘代表轻度磨损

4"-代表中度磨损

一代表严重磨损

(a)t6组Y向切削力特征值

图5-4不同程度磨损刀具在工况ll l下的各自16组切削力特征值

Fig．5-4 169roupsofcuttingf抵characteristicvaluecommgfrom cuttingtoolsof

differentV陀缸undereullin!Econditionoflll

从图5-4可看出，在工况111的条件下，轻度磨损刀具和中度磨损刀具的Y向切削

力特征值和X向切削力特征值都十分接近，也即是说如果刀具的磨损程度为轻度或中

度，仅从X向和Y向切削力特征值难以区别。基于这一原因，以多传感器融合信息进

行建模是有必要的。

5．3．1．2以多传感器信号作为监测信号进行建模

在本小节中讨论的是融合切削振动和切削力信号进行神经网络建模。神经网络的

输入为经归一化处理后切削力和切削振动的特征值(x向切削力和Y向切削力在主轴旋

转频率对应点的功率和切削振动分解信号s30、s33及s36的能量值)，分别简记为X，、

X：、X。、x。和X。：隐层数取为5个，输出为铣刀的磨损量，网络结构为5-5一l。以工

况lll作为示例比较以多传感器信号作为监测信号和仅以切削力作为监测信号建模的

刀具监测效果。

表5．10列出在工况11l下以多传感器信号特征值建模的训练样本，表5-1l则列出

其检验样本：

表5．10在工况111下以多传感器信号特征值建模的训练样本

11able 5—10Thetraining samplesofnetworkmodelthatusedthe characteristicvaluesofmulti

sensor signals to model under the condition of 11 1

序号 l 2 3 4 5 6 7 8

X， 0 0305 0．0522 0 2576 0 0269 0．0557 0．2514 0．0315 0．051 l

X， 0．0344 0．0580 0．3514 0．0460 0．0568 0．3432 0．0342 0．0644

X， 0 0．0393 0．1405 0 0107 0．0398 0．1472 0．0233 0．0509

托 O，0144 0．j34l 0_2710 0 008l O．1217 0．3068 0．0081 0．1145

X。 0．OOl5 0．0666 0．2794 0．0173 0．0675 0．2930 0．0225 0．0700

VB(mm) 0 1 0．3 O．6 O l 0，3 0．6 0．1 0．3

．60
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(续表5-10)

序号 9 10 11 12 13 14 15 16

Xl 0．2651 0．0309 0．0536 0．2570 0．0297 0．0460 0．2714 0．0284

X， 0．3413 0．0406 0．0655 0．3484 0．035 1 0．0649 0．3449 0．0343

X， 0．1427 0．023】 O．0387 0．1478 0．0271 0．0325 O．1540 0．0276

X4 0．2576 0 0．1 132 0．2908 0．016l 0．1241 0．2886 0．0104

X。 0．2866 0．0308 0．0769 0．2997 0 0．0752 O-3 l 14 0．0206

VB(mm) O．6 O．1 O．3 O．6 O．1 O'3 0．6 O．1

序号 17 18 19 20 21 22 23 24

Xl 0．0483 O．2806 0．0333 0．0508 0．267l 0．0283 0．0576 0．276l

x2 0．0586 0．3435 0．0432 0．0687 0-35 l l 0．0443 0．0678 0．3432

x 0．0353 0．169l O．0294 0．0449 0．1697 0．0332 0．0422 O．1814

K 0．1242 0．2864 O．0153 0．1223 0．2865 0．0181 O．1185 0．3064

K O．o|∞9 0．2932 0．0250 0．0742 0．2927 0．0290 0．0736 0．2877

VB(mm) O．3 O．6 O．1 0．3 0．6 0．1 O．3 0．6

表5．1l在工况1ll下以多传感器信号特征值建模的检验样本

Table 5-11 The testing samples ofnetwork model that used the characteristic values ofmulti

序号 l 2 3 4 5 6 7 8

X． 0．0272 0．0527 0．2512 0．0281 0．0559 0．2538 0．0384 0．0502

砥 0．0413 0．0572 0．3378 0．0402 0．0596 0．3448 0．0293 0．0587

X3 0．0072 0．0421 0．1473 0．0213 0．0425 0．1596 O．0172 0．0203

x4 0．0142 0．1263 0．2565 0．0038 0．1367 0．2796 O．0006 O．1205

X； 0．0022 0．0648 O．2790 0．0188 0．075 1 0．2874 0．0220 0．0683

VB(mm) O．1 O．3 0．6 O．1 O-3 O．6 0．1 O．3

序号 9 lO 11 12 13 14 15 16

X， O．2520 O．0295 0．0476 0．2672 O 0．0446 0．2698 O．0316

X， 0．3524 0．0413 0．0645 0_3396 0．0395 0．0589 0．3375 0．0347

X， o^1365 0．0281 0．0293 011522 0．0172 0．0314 0．1658 0．0165

X4 0．2557 0．0153 O 1217 O．2735 O．0172 0．1220 0．2942 0．012l

X。 02996 0．014l 0．0816 0．3129 0．0172 0．0679 0．3145 0．0318

VB(mra) O．6 O．1 O．3 O．6 O．1 O．3 O．6 O．1

序号 17 ． 18 19 20 21 22 23 24

X． 0 0526 0，2806 0．0332 0．0550 0．2813 0．0370 0．0516 0．269l

X， 0．0595 0．3379 0_'0342 0．0561 0．3384 0．0436 n0550 0．3473

X， 0+0353 0．1783 0．0298 0．0341 0．1624 0．0278 0．0535 0．1815

M 0．1197 0．3152 O．0157 0．1200 0．3096 0．0190 O．123l O．3199

X； 0．0656 O 29ll 0 0271 0 0760 0'3012 0．0282 0 08ll 0．3004

VB(mm) 0．3 O．6 0．1 O 3 O．6 O．1 O_3 0．6

分别采用传统的BP神经网络和小波神网络对表5一lO训练样本进行多次学习，得

到两种神经网络的最小误差值为：BP神经网络O．0026，小波神经网络9．943X 10-4。取

这两个最优学习组别的训练结果确定网络可调参量并对表5．1l检验样本进行验证，结

果列于表5．12和表5．13。
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表5．12传统BP神经网络对表5．Il检验样本的输出

测试向量序号 l 2 3 4 5 6 7 8

实际磨损(mml 0．1 0．3 0．6 0 l 0 3 06 0 1 0．3

输出磨损(mml 0．1127 0．3079 0．5702 0．0916 0．3205 0 5977 0．0788 0 2922

误差(％) 12．652 2．6481 4．971l 8．4120 6，8292 0．3884 21．186 26051

测试向量序号 9 10 11 12 13 14 15 16

实际磨损(mm) 0．6 01 0 3 06 0 1 0 3 0 6 0 1

输出磨损(mm) 0．5626 0．1063 0．3026 0．5757 0．1116 0．3032 0，6012 0．1020

误差(％) 6．2327 6．3132 0．871l 4．0582 11．643 1．0730 0．2008 1．9519

测试向量序号 17 18 19 20 2l 22 23 24

实际磨损(ram) 0．3 0．6 0．1 0 3 06 0 1 0 3 06

输出磨损(mml 0．2906 0．6314 0．1057 0．2915 0．6199 0．1127 0．2986 0．6392

误差(％) 3．1381 5．2397 5．7144 2．8311 3．3194 12．705 0．4808 6．5333

平均误差为5．50％，识别率为95．83％。

表5．13小波神经网络对表5．“检验样本的输出

测试向量序号 1 2 3 4 5 6 7 8

实际磨损(mml 0．1 0 3 0．6 0．1 0 3 0．6 0．1 0 3

输出磨损(mml 0．1149 0．3118 0．5779 0．0770 0．3085 0．5828 0．0914 02972

误差(％) 14．943 3．9362 3．6833 23，020 2．8192 2．8623 8．5845 0．9407

测试向量序号 9 10 11 12 13 14 15 16

实际磨损(mm) 0．6 0．1 0 3 06 0．1 0 3 0．6 0．1

输出磨损(mm) 0．5696 0．0886 0．3038 0．5973 0，1135 0．3010 0．6000 0．1121

误差m) 5．0689 11．383 1．2649 0．4521 13．482 0．3246 0 0024 12．127

测试向量序号 17 18 19 20 2l 22 23 24

实际磨损(mm) 0．3 0．6 0，1 0．3 o．6 0．1 0．3 0 6

输出磨损(mm) O．2912 0．5887 O．1041 O．2953 0．5901 0．1058 O 2957 O．5979

误差(％) 2．9286 1．8864 4．0622 l，5642 1．6472 5．7997 1．4239 0．3503

平均识差为5．19％，识别率为95．83％。

按照上述建模过程，取切削力及切振动融合信息作为监测信号，采用传统BP神经

网络和小波神经网络进行建模，分别对其它工况的训练样本进行学习，取最优的学习

结果确定网络可调参量对各自的检验样本进行校核，得出的输出结果汇总于表5．14。

对比表5-9和表5-14的数据表明，以多传感器融合信息作为监测信号建立的刀具监测

模型具有更好的适应性：以切削力作为监测信号进行建模的神经网络在工况ll】条件

下最高只有79 17％的识别率，在工况223条件下最高识别率更只有66．67％，而以多

传感器融合信息作为监测信号建立的刀具监测模型在各种工况条件下都有很好的刀具

磨损识别能力。
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表5-14以多传感器融合信号进行建模的神经网络在各工况的校核结果

Table 5-14 The testing results ofthe neural network which using the fusing sensor

＼＼项FI 传统BP神经网络 小波神经网络

工流＼＼ 平均误差(％) 识别率(％) 平均误差(％) 识别率(％)

11l 5 50 95．83 5．19 95．83

122 4．03 95．83 2．12 lOO OO

133 4．59 9I．67 l 30 100．00

212 4．90 95．83 3 82 95．83

223 4．36 lOO．00 2．49 100 00

23l 5．02 95．83 5．5l 9l 67

313 3．72 91．67 5．35 91．67

32l 231 100．00 3．53 100．00

332 4．45 95．83 4_37 95．83

5．3．2多工况条件下刀具状态监测

机械切削加工往往要在多种工况条件下进行，因此建立多工况条件下的刀具磨损

监测系统更具现实意义。

5．3．2．1多工况条件下刀具状态监测系统的建模

本文提出了如下的建模方式：采用小波神经网络进行建模，把构成工况条件的切

削三要素作为附加特征，它们与前面所提及的切削力和切削振动的特征值组成神经网

络的8个输入，隐层节点数取为8个，输出为铣刀的磨损量，网络结构为8．8一l。在实

际加工条件下，由于工况的组合在理论上是无尽的，在实验中不可能完全包括。为挑

选出代表性强的少数试验方案，按前述工况条件的设计，把主轴转速、进给速度、切

削深度分成三个水平，分别用数值0．3、0．5和1．0来代表，然后进行正交组合，得到9种

的工况条件，采集不同磨损程度的刀具在这些工况条件下各自3组切削力和切削振动

信号作为学习样本去训练网络，另外采集3组信号作为检验样本。因此学习样本和检

验样本各包含8L组特征向量如附录1、附录2所示。称按这种工况选择所建立的刀具

监测系统为基于正交工况条件实验数据的刀具监测系统。

小波神经网络对训练样本进行多次学习，得到网络的最小误差值为O 0084。这个

最优学习组别的训练结果确定网络可调参量如下：

0 2276 1 0310 0 9009 2 9660 —1 9538 2 3820 5 7133 3 6867

2 9005 2 650I 41683 4756 1 6305 2 2685 一I 2437—0 5951

3365 ．5 1529 ．4 9557 ．2 5109 ．I．6463 —1 5952 一l 7879 1 5777

—2 6874 0 9023 2 6393 —1 9112 7 3043 ．2 9082 1093 2 0732

一1 4841 ．I 7177 ．1 426l I 6177 ．0 9917 ．1 8254 2 9690-0 6211

一2 0599 {4622 24158 3 431 5 0 9007 o．2750 3．8209-2 4542

00326 6|113 —31864 —0 2259 一l 0350 ．1 7396 一J 01 50·2 0966

．0 9702 41407 3 4377 2 9094 ．0 4877 0 8926 ．2 443I -21944
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v=【1．9247．1．9386．11．9478．2．5428 0．0849 1．0779 0．5974 2．6741]：
a=[2．9787 3．7107．24 5472 2．8209 0．7729 3．3734—2．9128 3．2103jr

h=[6．7780 5．1376 6．3 14 1 3．3847．0．9906 6．3380，2．0730 6．0254】r。

让完成学习的网络对附录2的检验样本进行验证，结果如图5-5所示。

●：网络输出0．6

0．4

4-：检验样奉0．2

0

0 10 2D 30 柏 卯 60 70 80

圉5-5正交工况条件下建模的小波神经网络对附录4的检验样本输出结果

Fi吕5-5 1k output of wavcl吐neural network bascd On or山ogonal cutting conditiom h thc testing

sampl∞ 印pendix 4

对验证结果进行统计可得平均误差为5．75％，对刀具磨损状态识别率为90．12％。由此

可见，按照上述方法以小波神经网络建立的刀具磨损监测模型可以对正交工况条件下

的刀具磨损实施有效监测。

5．3．2．2基于正交工况条件刀具监测系统工况条件扩展能力讨论

为检验按正交工况条件实验数据建模的小波神经网络在其它工况对刀具磨损的监

测能力，引入非正交工况条件下的64组向量数据作为检验样本，检验样本列于附录3，

让按正交工况条件实验数据建模并完成训练的的小波神经网络对检验样本再进行测

试，结果如图5-6所示。

●：网络输出0-6

0．4

+：检验样本瞳2

0

图5．6正交工况条件下建模的小波神经网络对其它工况检验样本输出结果

Fig 5．6 The output ofwavelet nepal ndwork based∞orthogoaal cutting condi曲∞斯dIe t《ting

smnples ofoth口cutting cond@on∞showed in appcadix 5

对验证结果进行统计可得平均误差为9．38％，对刀具磨损状态识别率为82．81％。由此

可见，基于正交工况条件实验数据建立的刀具监测系统具有较强的工况条件扩展能力，

可用于普遍工况条件下的刀具状态监测。

||；||||
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5．4本章小结

本章综合运用前面章节介绍的理论，结合实验的数据．建立刀具状态监测模型．

同时进行多种方案的对比，展开基于多传感器信息融合的刀具状态监测研究。首先介

绍构造刀具监测系统的总体实验方案，包括实验装置简介、工况条件的设计及数据的

记录组织形式：根据第四章对参与建模的切削力信号和切削振动在时域、频域和时频

域进行详细的分析，确定这两种信号可反映刀具磨损程度的特征值及特征值提取方案：

接着对如何以神经网络实现刀具磨损的有效监测进行详细论述。先对单一工况条件下

的刀具监测系统进行讨论。其间比较了传统BP神经网络建模和小波神经网建模的步骤

和效果，指出以小波神经网络构成的刀具监测模型具有更优的性能；还比较了以单一

传感器检测信号和采用多传感器信号建立刀具磨损监测模型在各种工况条件下的刀具

识别性能。从神经网络的输出效果和监测信号对刀具磨损反应的敏感性两方面论证采

取多传感器信息融合建模的必要性。至于多工况条件下的刀具监测，提出了基于正交

工况条件实验数据的刀具监测系统建立过程，并通过实验数据验证按照这一方法建立

的用于多工况条件下刀具磨损监测模型的有效性和对工况条件的扩展性。
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一．结论

结论与进一步研究的方向

刀具磨损状态的有效监铡对于推进切削加工自动化与无人化的过程具有十分重要

的意义，实践表明，多传感器信息融合的监测方法能提高刀具磨损监测的精确度与可

靠性。本文结合刀具监测系统的三大部分，以高速钢立铣刀作为具体盼监测对象，结

合实验的数据，建立刀具状态监测模型，同时进行多种方案的对比，展开基于多传感

器信息融合的刀具状态监测研究，得出如下结论：

1．基于铣酮加工的具体特点，本文所选用切削力信号和切削振动信号能较大程度

地各自反映出切削过程中刀具状态的变化，同时这两种信号作为刀具磨损的监

测信号具有互补性：切削力信号反映的是低频信息，频谱比较集中；而切削振

动信号的频谱比较分散，频率成份丰富，两者从不同的方匾反映刀具的状态。

这种互补性还具体表现为以多传感器信息融合建立的刀具磨损监测模型比以单

一传感器监测信号建立的模型在各种工况条件下都具有更优的刀具识别性能。

2．本论文根据监测信号的不同特性采用灵活的数据处理方法。对于切削力，其功

率谱比较集中，可用傅立叶变换的方法把时域信号转换到频域上进行功率谱分

析：对于振动信号，其功率谱比较分散。难以在时域或纯频域内提取其特征值。

用小波包分解的方法，把时域信号分解成不同频段对应的子信号，从这些子信

号中选择最大程度上反映刀具磨损的组合作为研究对象，再对这些组合进行特

征提取。

3．经过对切削力信号及切削振动信号详细的分析，得出结论：X向切削力和Y向

切削力在主轴旋转频率对应点上的功率、切削振动经小波包分解的频段信号

s30、s33及s36对应能量值包含刀具的磨损信息，可作为刀具监测系统中切削

力和切削振动的特征值。

4．神经网络具有非线性映射、联想推理、自学习、自适应和大规模并行分布处理

等能力，可作为刀具状态决策建模的基础，本文采用的前向神经网络能有效地

实现切削力信号、切削振动信号与刀具磨损的映射关系。传统的BP神经网络

存在着一些诸如学习速度较慢，在学习过程中出现局部收敛等缺陷，文中通过

实例程序显示，在BP算法中增加动量项，采用变学习率和最小误差保留策略

的改进方案能很大程度地改善BP网络的学习性能。本文还以Gauss小波函数

作为激发函数构造小波神经网络，并编写小波网络实例程序，示例程序表明



结论与进一步研究的方向

Gauss小波神经网络是一种强收敛性的网络。建模效果比较实验进一步表明，

以小波神经网络建立的刀具监测模型在识别刀具磨损方面优于传统的BP神经

网络。

5．本文提出了多工况条件下刀具磨损监测系统的建模方式。为达到以较少的数据

包容更多工况条件下的刀具状态信息，仅以正交工况条件下获得的实验数据完

成相应小波神经网络的训练，并通过实验数据验证这种基于正交工况条件实验

数据建立的刀具监测系统具有较强的工况条件扩展能力，可用于普遍工况条件

下的刀具状态监测。

二．迸一步研究的方向

本课题从开题到完稿经历了差不多一年半时问，本人为课题的研究花费了大量的

时问和精力，并取得一定的成果。但限于学识、时间和一些客观条件，本课题的研究

未臻完善，还可从以下方面展开进一步的探讨：

1．探讨以其它类型监测信号实现刀具监测的可行性，比较各种监测信号组合的优

缺点；

2．扩充建模所用的工况条件等级，细化刀具磨损程度的分类，使建立的刀具监测

系统具有更大的工况条件适应性和刀具磨损程度的包容性：

3．在算法设计中考虑不同类型的监测信号在不同工况下映射刀具磨损程度所做贡

献的差异性：

4．刀具监测中智能技术应用的进一步深入研究，模糊技术和神经网络的融合以及

基因遗传算法在神经网络中的渗透为这方面的研究提供了思路：

5．把现有的研究成果向实用化和通用化方向发展。
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兰堕墨三盔堂三兰堡主兰笙丝塞

致谢

首先应该感谢我的导师陈统坚教授。陈老师是一个儒雅的学者，他学识渊

博，兴趣广泛，具有严谨的治学精神和包容的生活态度，为我们树立学习的典范，

其风度神采令人神往。如今陈老师与我们相隔重洋，但他依然关心着本人课题的

进展，给我的论文提出中肯而详细的修改意见，所有这些我将铭记于心。毕业在

即，谨向导师表示崇高的敬意和衷心的感谢。

在本课题研究和试验平台构造过程中得到李春雄、陈秉均、彭永红、李伟

光、姚锡凡等老师的指导和鼓励；在机床调试和具体实验过程中何家耀师傅丰富

的加工经验为我解决了许多实际困难；在实验设备方面，徐静老师提供了部分必

要的实验仪器和设备资料，汤勇老师、林颖老师和曾志新老师提供了压电晶体测

力仪、加速度计和测速计：在实验工件准备方面，邝伟春师傅给予很大的帮助。

在此向他们表示诚挚的感谢。

感谢本课题组的成员博士生温度和硕士生周建辉。在过去的一年多时间里，

我们在同一课题的框架内共同协作，共同研究，彼此相互帮助，相处融洽，仿如

兄弟姐妹。还有研究生学习阶段所认识的如裴胜伟、董重里、张毅、王灵军、朱

金华等同学朋友，我们一起探讨学问，一起交流思想，和他们的相处的时间成为

我人生美好的回忆。

在过去三年的学习生活中，机电系的王丹平书记对本人给予关注和爱护，

宿管会管理处在住宿闯题上给予方便，为本人提供良好的住宿环境，在此表示感

谢。

特别需要感谢的是我的父亲、母亲和家人，他们的支持、鼓励和理解是我

不断进步的动力。“谁言寸草心，报得三春晖”，此间的片言只语实难表达我对他

们的感激之情，他们对我的恩情，本人不敢稍有忘怀。

三年光阴如电飞逝，回想重返校园求学情形仿如昨日，如今我又将在一个

新的起点上踏上征程，我会一如既往地以积极乐观的态度面对未来的生活。

再一次感谢所有关心我，爱护我的人!
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附录1多工况刀具监测系统调练样本数据表

序号 xl x2 x3 X4 x， x6 x7 x3 VB(mm)
1 O．3000 0．3000 O．3000 0．0305 0，0344 0 0．0144 O．0015 O．】ooO

2 0．3000 0 3000 0．3000 0．0522 0．0580 0．0393 0．1341 0．0666 0．3000

3 O．3000 0．3000 0．3000 0，2576 0．3514 0．1405 0．2710 0．2794 O．6000

4 0．3000 0 5000 0．5000 O．0580 0．0603 O．0529 0．1468 0．0635 O．j000

5 0．3000 0．5000 0．5000 0．1450 0．1096 0 1705 0．2957 0．1519 0．3000

6 0．3000 O．5000 O．5000 0．4176 oT3669 0．2347 0．3480 0．2763 O．6000

7 0．3000 1．0000 1．0000 0．0417 0．0098 0．0574 0．0559 0．0899 0．1000

8 0．3000 1．0000 1．O000 0．1755 0．2086 0．2467 0．3435 0．1886 0．3000

9 0．3000 I．0000 1．O000 0，5957 0．4246 0．3920 0．4490 0．466I o-6000

10 0．5000 0．3000 O．5000 0，4345 0．2001 0．2675 0．2565 0．2014 O．1000

1l 0．5000 0．3000 0．5000 0．6070 0．3991 0．4058 0．5672 Or2()46 03000

12 0．50a10 0．3000 0．5000 0．6286 0．6069 0．5978 0．7359 0．2186 0．6000

13 0．5000 O．S000 1．oooo 0，4790 0．3953 0．2814 0．3868 O．2624 O．1000

14 O．5000 0．5000 1．0000 O．666l 0．4327 0．4573 0．5933 0．2755 O．3000

15 0。5000 O．500lo 1．0000 0，6728 0，7619 0．5183 0 7915 0．3124 O．6000

16 O．5000 1．0000 0．3000 0．5879 0，5686 0．1402 0．171l O．1144 01000

17 0．5000 1．0000 0．3000 O．8075 0．6149 0．4266 0．1904 0．1381 O．30∞
18 O．5000 1．0000 0．3000 0．9751 0，8446 0．4566 0 3473 0．1589 o．6000

19 1．0000 0．3000 1．0000 0．3968 0．4516 0．4176 0．714l 0．4912 O．1000

20 1．0000 0．3000 1．0000 0．5880 0．4620 0．7797 0．8683 0．8300 0．3000

2l 1．0000 o．3000 1．O000 0．5953 0，7587 0．9802 0．9821 0．9850 O．6000

22 1．0000 0．5000 0．3000 0．3432 0．3216 0．2154 0．2142 0．3666 0．1000

23 1．0000 0．5000 0．3000 0．8198 0．5819 0．5010 0．2296 0．4289 O．3000

24 1．0000 0．5000 0。3000 0．8562 0．9499 0．5184 0．4270 0．6709 O．61000

25 1．0000 1．0000 0．5000 0．7819 0．5742 0．2109 0．3855 0．3027 0．1000

26 1．0000 1．0000 0．5000 0．8962 0．6024 0．5113 0．4103 0．4739 0．3000

27 1．OooO 1．0000 0．5000 0．9084 0．9859 0．7090 0．5396 0．4835 O．6000

28 O．3000 0．3000 0．3000 O．0269 0．0460 0．0107 0．008l 0．0173 0．1000

29 0．3000 0，3000 0．3000 0，0557 0．0568 0．0398 0．1217 0．0675 O．3000

30 0．3000 0．3000 0．3Ⅸ妁0．2514 0．3432 0．1472 0．3068 0。2930 O．6000

31 O 3000 o．5000 O．5000 0．0575 0．0731 0．0573 0．1404 0．0714 O．1000

32 0．3000 0．500Io 0．5000 0．1430 0．1226 0．1717 0．3046 0．1452 O．3000

33 O．3000 0．5000 0．5000 0．4148 0．3547 0．2407 0．3678 0．2682 0．6000

34 0，3000 LOo()0 1．0000 0．0486 0．0072 0．0399 0．0306 0．102l 0．1000

35 0．3000 l 0000 1．O000 0．1849 0．2196 0．2498 0．3473 0．1898 O．3000

36 0．3000 1．0000 1．OooO 0，554】0．4153 0．4007 O．4470 0．47】5 0．6000

37 0．5000 0 3000 0．5000 0．4494 0．2066 0．2692 0．2706 0．2047 0．1000

38 O，5000 O．3000 0．5000 0．6212 0．4017 0．3964 0．5694 0 2078 0．3000

39 0．50(均0．3000 0．5000 0．6408 0．6174 0．6025 0．7215 0．2343 0．6000

40 0．5000 0 5000 1．0000 0 4799 0．4052 0．2743 0．4102 0．2581 0．1000

4 l 0 5000 O．5000 1．OooO O，6704 0．4489 0．4425 O．5704 0．2782 0．3000

42 0．5000 0 5000 1．ooOO 0．6793 0．7793 0．5413 0．7952 0．3235 0．6000

43 0．51000 l()ooO O_3000 0 5885 O．5547 0．1458 0．1676 0．¨36 O 1000

44 0．5000 l 0000 0．3000 0 7928 0．6044 0 4272 0．2240 0．1309 O．3000

45 0．5∞O 1 0000 0．3∞O 0．9797 0．8320 0．4829 0．3468 0．1634 O．6000

46 1．OooO 03000 l 0000 04180 O．4123 0．4203 0．7361 0．4966 O．1000

47 1．0000 0．3000 1．0000 0．6118 0．4740 0．7797 0．8796 0．8358 0．3000

-73．



华南理工大学工学硕士学位论文

续附录1

序号XI X2 X3 X4 X， )(6 x7 xg VB(mm)

48 1．0000 0．3000 1．0000 0．6283 0．7522 0．9704 0．9745 0．9991 O．6000

49 l、0000 O．5000 0．3000 0．3429 0．3055 0．1976 0．2154 0．3685 0．1000

50 1．0000 0 5000 O．3000 0．8219 0．5844 0．4754 0．2279 0 4318 0．3000

5 1 1 0000 0．5000 0．3000 0．8338 0．9424 0．4936 0．4410 0．6665 O．6000

52 1 0000 1．0000 0．5000 0．7795 0．5907 0．2093 0．3515 0．2992 O．1000

53 1．0000 1．0000 0．5000 0．8717 0．5909 0．5320 0．3972 0．4605 0 3000

54 1．0000 1．0000 0．5000 0．8777 0．9819 0．7112 0．5182 0．4767 O．6000

55 0．3000 0．3000 0．3000 0．0315 0．0342 0．0233 0．0081 0．0700 O．1000

56 0 3000 0．3000 0．3000 0，05l l 0．0644 0．0509 0．1 145 0．0225 0．3000

57 0．3000 0．3000 0．3000 0．265l 0．3413 0．1427 0．2576 0．2866 O．6000

58 0．3000 0．5000 0 5000 0．0550 0．0779 0．0632 0．1 581 0．0748 O．1000

59 0．3000 0．5000 0．5000 0．1304 0．1352 0．1793 0．3034 0．1496 0．3000

60 0．3000 0．5000 0．5000 0．4346 0．3704 0．223 1 0．3689 0．2715 O．60()o

61 0．3000 I．0000 1．0000 0．0413 0．0113 0．0465 0．0235 0．0839 O1000

62 0．3000 1．00110 1．0000 0．1473 0．2027 0．2279 0．3517 0．1914 0-3000

63 0．3000 1．0000 1．0000 0．5392 0．4229 0．4042 0．4619 0．4693 O．6000

64 0．5000 0．3000 0 5000 0．404l 0．2061 0．2558 0．2575 0．2143 0．1000

65 0．5000 0．3000 0．5000 0．6320 0．4146 0．4124 O．5647 0．2252 O_3000

66 0．5000 0．3000 0．5000 0．6410 0．6108 0．6074 0．7473 0．2321 06000

67 0．5000 0．5000 1．0000 0．479l 0．3957 0．2705 0．3936 0．2535 0．1000

68 0．5000 0．5000 1．0000 0．6642 0．4328 0．4806 0．58114 0．2584 O．3000

69 0．5000 0．5000 1．0000 0．6798 0．7659 0．4839 0．7956 0．3 128 0．6000

70 0 5000 1．0000 0．3000 0．577l O．5725 0．1556 0．1843 0．1089 O 1000

7i O．5000 1．OooO O．3000 0．7989 0．6018 0．4489 0．204l 0．132i 0-3000

72 0．5000 lr0000 0．3000 0．9963 0．8363 0．4885 0．3589 0．1572 O．6000

73 1．0000 0．3000 1．OooO 0．4106 0．4316 0．4199 0．7296 0．5048 O．1000

74 1．0000 0．3000 1．0000 0．6145 0．4802 0．7873 0．8642 0．8373 O_3000

75 1．O000 0．3∞O 1．0000 0．6275 0．7449 0．9839 0．9750 0．9775 O．6000

76 1．OooO O 50DO O．3000 o．3423 0．306l O．1854 0．2270 0．3697 O．1000

77 1．0000 O．5000 0．3000 0．8030 0．579l O．4679 0．2578 0．4022 O-3000

78 1．O000 0．5000 0 3000 0．8355 0．9573 0．4909 0．4410 0．6692 0．6000

79 1．0000 1．0000 0．5000 0．7744 0．578l O．2048 0．4020 0．3014 O looO

80 1．O000 1．0000 0．5000 0．8643 O．606l 0．5344 0．4130 0．4637 0-3000

8l l 0000 1．0000 0．5000 0．8899 0．9855 0．7146 0．5193 0．4673 06000

附录2多工况刀具盗涮系统检验样本数据表1

序号X1 x2 x3 x4 X5 X6 X7 X8 VB(mm)

l 0 3000 O 3000 0．3000 0 0272 0．0413 O 0072 0．0142 0．0022 01000

2 0．3000 0 3000 0．3000 0．0527 0．0572 0．042 l 0．1 263 0 0648 0 3000

3 0 3000 0，3000 0．3000 0．2512 0．3378 0．1473 0 2565 0．2790 O．6000

4 0．3000 0．5000 0．5000 0．0572 0．0734 0．0570 0．1410 0．0750 O．1000

5 0 3000 0 5000 0 5000 0 1758 0．1163 0．】729 0．3078 0．1468 0．3000

6 0．3(?00 O 5000 0．5000 0．4t96 0．362l O．2198 0．3308 0．2737 06000

7 0 3000 1 0000 I．0000 0．0440 O．O l 84 0．0429 0．0546 0．0997 O．1000

8 0．3000 l OooO 1 0000 0，1944 0．2203 0．2503 0 3474 0 1857 0．3000

9 0 3000 1 0000 1．0000 0 5404 0．4208 0 3857 0．4587 0．4718 0．6000

10 0 5000 0 3000 0．5000 04546 01995 0 2665 0 2634 0 2033 O．1000
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续附录2

序号Xl X2 X3 )(4 X5 x6 X7 x8 VB(mm)

ll 0．5000 0．3000 0．5000 0．6355 0 4098 0．4040 0．5884 0．2196 O 3000

12 O．5000 O．3000 0．5000 0．6423 0．6034 0．6145 0．725 l 0．2256 0．6000

13 O．5000 0．5000 1．00()o 0．4653 0．3950 0．272l 0．4076 0．2699 O．1000

14 0．5000 0．5000 1．O000 0．669l O．42l l 0．4727 0．5852 0．2777 O．3000

15 0．5000 O．5000 1．0000 O．6793 0．7558 0．5306 0．8057 0．3295 O．6000

16 0．5000 1．0000 0．3000 0，7716 0．5740 O．1426 0．1771 0．1136 0．1000

17 O．5000 1．0000 0．3000 0．6041 O．6069 0．4216 0．2151 0．1393 O．3000

1 8 0．5000 1．ooOO O．3000 0．9875 0．8263 0．4536 0．353 l 0．1607 O．6000

19 1．0000 O．3000 1．0000 0．4291 0．“19 0．4112 O．7219 0．4907 0．1000

20 1．0000 03000 1．0000 0．5912 0．4591 0．7753 0．8758 0．8358 0．3000

2l 1．OooO 03000 1．O000 O．6094 O．7488 0．9592 0．9701 0．9975 O．6000

22 1．OooO 0．5000 O．3000 0．3302 0．3 122 0．2084 0．2238 0．3629 O．1000

23 1．0000 O．5000 0．3000 O．8242 0．5928 0．499l O．2448 0．4178 0．3000

24 l-0000 0．5000 O．3000 O．8372 O．9438 0．5001 0．4381 o．6737 O．6000

25 1．0000 1伽O 0．5000 O．7920 0．5712 0．2069 0．3705 O．3046 O．1000

26 1．OooO 1．O000 0．5000 0，8568 0．5986 0．5241 0．4023 0．4746 O．3000

27 1．OooO 1．0000 O．5000 0．8912 0．9858 0．7036 0．5333 0．4765 0．6000

28 O，3000 03000 0．3000 0．028l 0．0402 O．0213 0．0038 0．0188 O．1000

29 0．3000 o．3000 O．3000 0．0559 0．0596 O．0426 0．1367 0．075 l O_3000

30 O．3000 03000 0．3000 0．2538 0．3448 0．1596 0．2796 0．2874 0．6000

31 0．3000 O．5000 O．5000 0．0549 0．0898 0．0636 0．1481 O．0684 0．1000

32 0．3000 O．5000 O．5000 0．1397 0．1245 0．1775 0．2959 0．1435 0．3000

33 O．3000 0．5000 O．5000 0．4140 0．3591 0．2257 0．3344 0．2780 O．6000

34 O．3000 1．0000 I．0000 O．0379 o．0063 O．0419 0．0388 o．0892 O．1000

35 O．3000 1．OooO 1．0000 O．1407 0．2254 0．2331 0．3525 0．2029 O_3000

36 0．3000 l彻O 1．OooO 0．5717 0．4173 0．41r44 0．4388 0．4737 0．6000

37 O．5000 03000 O．5000 0．4310 0．2103 0．2604 0．2688 0．1996 0，1000

38 O．5000 O．3000 O．5000 0，6366 0．4098 0．4119 0．5633 0．2159 O．3000

39 O．5000‘o姗 o．5000 O．6462 o'6296 0．6276 o．7378 0．2350 o-6000

40 0．5000 o-5000～1．0000 0．4819 0．4081 O．2697 0．4206 0．2610 O．1000

4l 0，5000 O．5000 1．OooO 0．6719 0：4514 0．4573 0．6060 O．2690 0_3000

42 O．5000 O．5000 1．0000 0．6759 0．765 1 0．5390 0．7983 0．3 168 0．6000

43 0．5000 1．0000 0．3000 0．5767 O．5649 O．1601 0．1718 0．1004 0．1000

44 0．5000 l。0000 O．3000 0，7880 0．6049 0．4308 0．230l 0．1343 0，3000

45 0．5000 1．OooO 0．3000 0．9967 0．8335 0．4677 0．3515 0．1549 0．6000

46 ．1．0000 0．3000 1．0000 0．3952 0．4196 0．418l O，7161 0．5048 0．1000

47 1．0000 Oj000 1．0000 0．6138 0．465 l 0．7694 0．8754 0．8465 0．3000

48 1．OooO O．3000 1．0000 0．6467 O．7417 0．9754 0．9915 0．9926 0．6000

49 1．oo∞ o-5000 O．3000 0．3508 0．2999 0．1924 0．2407 O．3707 O．1000

50 1．0000 O．5000 O．3000 0．8228 0．5840 0．4734 0．2457 0．4247 0．3000

51 1．OooO o．5000 0-3000 0．8319 0．9453 0．4886 0．4399 0．6717 O．6000

52 1．0000 1．OooO O．5000 O．7769 0．5837 0．20lO 0．3763 0．3005 0．1000

53 1．0000 1．OooO 0．5000 0．8799 0．5843 0．5323 0．4027 0．4692 0．3000

54 1．0000 1．0000 O．5000 0．8890 0．9763 0．7142 0 5363 0．4865 0．6000

55 0．3000 O-3000 0．3000 0．0384 0．0293 0．0172 0．O006 0．0220 0．1000

56 0．3000 0f3000 0．3000 0．0502 0．0587 0．0203 0．1205 0．0680 O．3000

57 O．3000 Ojooo 0．3000 0．2520 0．3524 0．1365 0．2557 0．2996 O．6000

58 O．3000 O．5000 O．5000 0．0725 0．0899 0．0707 O．1541 O．075】 0．1000
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续附录2

序号 xl x2 x3 )(4 X5 x6 x7 X8 V13(mm)
59 0．3000 0．5000 0 5000 O 1734 0．1417 O 1844 0．3165 0．146l 0 3000

60 0．3000 0 5000 0．5000 0．4250 0．3697 0．2380 0 3534 0．2740 0．6000

6l 0．3000 1．0000 1．0000 0．0510 0 0350 0 0565 0 0370 0．099l O．1000

62 0．3000 1．0000 1．OOOO O．1654 0．2177 0．2406 0 3503 0．2115 0．3000

63 0 3000 1．0000 1．0000 0 5589 0，4312 0．4132 0 4430 0．4710 0．6000

64 0．5000 0．3000 0 5000 0．4197 0．1967 0．2590 0．2601 O．2173 O．1000

65 0．5000 0 3000 0 5000 0．6033 0．4043 0．3985 0．5613 0．2259 O．3000

66 0 5000 0．3000 0．5000 0．6285 0．612l 0．6100 0．7467 0．2435 0．6000

67 0．5000 0．5000 1．0000 0．4948 0．3965 0．276l 0．4117 0．2379 0．1000

68 0．5000 0．5000 1．0000 0 6662 0．4300 0．4773 0．5626 0．2603 0．3000

69 0．5000 0．5000 1．0000 0．6793 0．7859 0．5068 0．7953 0．3 146 0．6000

70 0 5000 1．0000 0．3000 0．5744 0．5384 0．1667 0．2057 0．1 149 O．1000

71 0．5000 1．0000 0．3000 0 8115 0．5994 0．4405 0 2094 0 1260 0 3000

72 0．5000 1 0000 0．3000 0．9937 0，8486 0．4948 0．3620 0．1479 O．6000

73 1．0000 0．3000 1．0000 0．4216 0．4289 0．4176 0．7322 0．5145 O 1000

74 1．0000 0．3000 1．0000 0．5825 0．4761 0 7799 0．8918 0．8432 O 3000

75 1．0000 0．3000 1．0000 0．6146 0．7337 0．9673 0 9868 0．9906 O．6000

76 1 0000 0．5000 0．3000 0．3505 0．3075 0．195l 0 2180 0．4108 0．1000

77 1．0000 0．5000 0-3000 0．7864 0．5736 0．4575 0．2402 0．3712 0．3000

78 1．0000 0．5000 0-3000 0．8290 0，9684 0．5135 0．4415 0．6722 O．6000

79 1．0000 1．0000 0．5000 0．7840 0．5788 0．2156 0．3820 0．3028 0．1000

80 1 0000 l 0000 0 5000 O．8726 0 6018 0 5399 0．4273 0．4524 0．3000

81 1．0000 1．0000 0．5000 0．8774 0，9832 0．705l 0．5316 0 4635 O．6000

附录3多工况刀具监测系统检验样本数据表2
序号Xl x2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 VB(mm)

l 0．3000 l 0000 0．3000 0．5813 0 3583 0．0886 0．0256 0．1305 0．1000

2 1 0000 0 5000 0．5000 0 7229 0，5399 0．3357 0．4107 O 3 182 0．3000

3 0 5000 1 0000 0 5000 0。5311 0．8618 0．6678 0．5328 0 2351 0．6000

4 1．0000 0 5000 l 0000 0．8213 0 959l 0 4832 0 5641 O．2813 0．6000

5 0 3000 1 0000 0．3000 0．6340 0 4208 0 0798 0 0324 0．1378 0 1000

6 1 0000 o：5000 0．5000 0．6888 0．6216 0．3404 0．4182 0．3630 0．3000

7 0 5000 1 0000 0．5000 0 5815 0．8521 0．6086 0．5916 0 2317 0．6000

8 1．0000 0 5000 l 0000 0 7678 l 0081 0 4959 0 5056 0．2464 0．6000

9 0．3000 1 0000 0 3000 0．5719 0 3939 0．0885 0 0326 0 1308 O．1000

10 1 0000 0 5000 0．5000 0．7625 0 5561 O．371 1 0 4047 0．3232 0 3000

“0 5000 1 0000 0．5000 0 5560 0 8418 0 6972 0 5576 0．2239 0 6000

1 2 l 0000 0 5000 l 0000 0．7637 0 9523 0．4670 0 5498 0．2550 0．6000

13 0 3000 1 0000 0 3000 0．6558 0 4204 0 0946 0 0428 0 1209 0 1000

14 1 0000 0 5000 0．5000 0 7730 0 5346 0．2902 0．4082 0．323 l 0．3000

15 0 5000 1 0000 0 5000 0 5265 0．8513 0 6874 0 5741 0．2160 0 6000

16 l 0000 0 5000 1 0000 0 7716 1 0687 0 4863 0．5403 0 2449 0．6000

17 0．3000 1 0000 0 3000 0 6105 0 3888 0．0922 0．0449 0 1360 0．1000

l 8 1．0000 0 5000 0 5000 0．7558 0 6043 0．3467 0 4285 0 3185 0．3000

l 9 0 5000 1 0000 0．5000 0．5562 0 8393 0．6300 0．5369 0 2330 0．6000
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续附录3

序号 xl x2 x3 )(4 X5 X6 X7 X8 VB(mm)

20 1．0000 O．5000 1．O000 0．7528 1．0638 0．5334 0．5449 0．2795 0．6000

2l O_3000 1．0000 0．3000 0．6569 0．4128 0．0870 0．0372 0．1122 O．1000

22 0．3000 1．0000 O．3∞O 0．6569 0．4128 0．0870 0．0372 0．1122 0．1000

23 O．5000 1．0000 O．5000 0．5387 0．9254 0．6305 0．5848 O．2166 O．6000

24 1．0000 0．5000 1．0000 0．7387 0．9739 0．4944 0．5222 0．283l 0．6000

25 O．3000 1．0000 O．3000 0．6109 0．3552 0．0989 0．0512 0．1246 O．1000

26 1．oooo O．5000 O．5000 O．7069 0．5785 0．3190 0．4184 0．3241 O．3000

27 O．5000 1．0000 O．5000 0．5900 0．9177 0．7055 0．5342 0．1999 O．6000

28 1．0000 O．5000 1．0000 0．7788 0．9389 0．4686 0．5218 0．254l 0．6000

29 0．3000 l，0000 0．3000 0．6235 0．3563 0．1011 0．0369 0．114l 0．1000

30 1．0000 O，5000 o．5000 O．7797 o．6275 O．3269 0．4173 0．3279 O．3000

31 O．5000 1．0000 O．5000 0．5420 0．8879 0．6753 0．5782 0．2205 O．6000

32 1．Oo(m 0．5000 1．OooO 0．8041 0．9285 0．4815 0．4893 0．2394 O．6000

33 0．3000 1．0000 O．3000 0．6212 0．3870 0．089l 0．0539 0．1289 O．1000

34 1．0000 O．5∞0 O．5000 0．7444 0．5647 0．3353 0．414l 0．3637 O．3000

35 O．5000 1．OooO O．5000 0．5660 O．8734 0．6194 0．5638 0．2010 0．6000

36 1．OooO O．5000 1．0000 0．7682 0．9191 O．4490 0．5493 0．2583 0．6000

37 0．3000 1．0000 0．3000 0．5789 0．3766 O．0843 O．0564 O．1124 O．1000

38 1．0000 0．5000 0．5000 0．7736 0．6366 0．3136 0．4082 0．3122 0．3000

39 O．50()o 1．0000 O．5000 0．4958 O．8617 O．699啤0．5995 0．2223 O．6000

40 1．0000 O．5000 1．0000 0．7359 0．9763 o．4818 0．5000 0．2298 O．6000

4l O．3000 1．oooo 0．3000 0．5894 0．3893 0．0884 0．057l O．095l O．1000

42 1．0000 0．5000 O．5000 0．7315 0．5734 0．2917 0．4652 0．3499 O-3000

43 O．5000 1．0000 o．5000 0．546l 0．8489 0．6570 o'548l 0．2217 0．6000

44 1．OooO O．5000 1．OooO 0．736l 0．9387 0．5229 0．5361 0．2478 O．6000

45 0．3000 1．0000 O．3000 O．6007 0．42a16 0．0976 O．0286 0．1163 O．1000

46 1．0000 O．5000 0．5000 0．6999 0．5851 0．3173 0．4001 0．3455 O．3000

47 0．5000 1．0000 O．5000 O．5168 0．8871 0．7093 0．5937 0．2185 O．6000

48 1．O000 O．5000 1．OooO 0．7748 1．0608 0．4858 0．5854 0．2360 O．6000

49 0．3000 1．0000 O．3000 0．6179 0．3727 0．0925 0．0606 O．1173 O．1000

50 1．0000 0．5000 0．5000 0．7290 0．5813 O．3665 0．4489 0．3202 O 3000

5l 0．5000 1．OooO 0．5000 0．5865 0．8899 O．6814 0．5947 0．2139 0．6000

52 1．0000 0．5000 1．0000 0．7074 0．9830 0．4612 0．5128 0．2450 0．6000

53 0．3000 1．0000 O_3000 0．6 122 0．4056 0．仍143 0．0387 0．1 102 0．1000

54 1．0000 O：5000 O．5000 0．7242 0．5628 0．3436 0．4327 0．3527 0．3000

55 O．5000 I．0000 0．5000 O．5705 0 7952 0．6887 0．5450 0．2225 O．6000

56 1．O000 O．5000 1．0000 O．7682 l 0442 0．456l O．5058 0．2626 O 6000

57 O．3000 1．0DOO O．3000 O．5942 0．404 l O．0822 0．0384 0．1267 0 1000

58 1．0000 0．50010 0．5000 0．7954 0．6107 0．348l 0．3997 0．3506 O 3000

59 O．5000 1．oooo 0．5000 0．5050 0．9295 0．6154 0．5769 O．2127 0．6000

60 1．0000 0．5000 1．0000 0．8348 0．9825 0．4612 0．4949 0．2668 O．6000

61 O．3000 1．0000 0．3000 0．6245 0．4039 0．0954 0．0558 0．1208 O．1000

62 1．0000 0．5000 O．5000 0．7306 0．6198 0．3412 0．4112 0．3103 O_3000

63 O．5000 1．OooO O．5000 0．5897 0．8037 0．6257 0．5429 0．1995 06000

64 1．0000 O．5000 l 0000 0．8204 0．9407 0．4565 0．5280 0．2642 06000
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