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摘　 要:设计一种通过功率信息和长短时记忆神经网络来实现对大型工件加工过程进行监控

的方法ꎮ 采集加工过程中的机床功率数据ꎬ使用网格搜索法优化参数ꎬ建立加工过程识别模

型ꎬ用以实现监控大型工件加工过程ꎮ 利用功率信息监控加工过程既可以掌握加工进度ꎬ还可

以结合工步和功率信息判断生产过程中的异常情况ꎮ 模拟实例表明ꎬ该监控方法效果较好ꎮ
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０　 引言

大型工件ꎬ特别是结构复杂的加工件ꎬ加工时间长ꎬ生
产组织难度大ꎮ 对于大型工件而言ꎬ监控加工过程ꎬ掌握

加工进度信息ꎬ既能够确保加工任务的完成ꎬ提高加工效

率ꎬ又能够根据生产进度的情况来进行调度优化ꎮ
机床加工的过程中能量的消耗会反映出机床的加工

情况ꎬ大型工件的实时加工过程对应着机床加工功率数据

的实时变化ꎮ 一些学者针对工件加工过程中能耗变化的

状况展开研究ꎮ ＷＡＮＧ Ｑ Ｌ 等对连续功率信号进行重复

分析并在加工过程中进行能效的多状态建模ꎬ实现加工过

程异常的检测[１] ꎮ ＣＡＩ Ｙ 等提出了一种连续小波变换和

快速独立分量分析相结合的方法ꎬ提取铣削过程中能效状

态的特征[２] ꎮ 单东日等系统分析了柔性作业车间的工件

加工过程中各阶段的机床能耗与时间特性ꎬ通过遗传算法

和功率信息建立工件批量加工调度模型[３] ꎮ 贺晓辉等通

过分析工件加工过程功率变化特征ꎬ提出一种结合工件加

工功率信息特征分析及支持向量机分类的工件在线识别

和统计方法[４] ꎮ 顾文斌等设计了一种以嵌入式技术为基

础的数控机床能耗监控系统ꎬ可实时采集和监控机床加工

过程中的能耗状态[５] ꎮ
目前大多数文献能耗与加工过程的研究ꎬ部分是针对

工件加工过程中总体能耗数据的特征进行分析ꎬ部分是针

对能耗监控方法研究ꎬ但是未考虑工件加工过程中的功率

变化ꎮ 为此ꎬ针对现有研究的不足和问题ꎬ本文针对大型

工件加工过程中的功率变化进行分析ꎬ实现对加工过程的

监控ꎮ

１　 大型工件加工进度状态信息采集
方法

１.１　 工件加工过程功率状态曲线的分析

刘飞等[６]对功率曲线进行分析后得出结论ꎬ工件的每一

个加工过程ꎬ都有着一个确定的功率状态曲线与其相对应ꎻ反
之ꎬ功率状态曲线上的每一点ꎬ对应着工件某一时刻的加工进

度状态信息ꎮ 以实际铣削过程为例ꎬ图 １所示为机床铣削铝

合金过程中的功率数据曲线ꎮ 根据功率数据曲线与实际加

工过程的工步变化ꎬ可将数据分成空载进刀、铣刀接触、铣削

表面、铣刀离开以及空载运行五个部分ꎮ
以加工工件前事先获取的功率数据作为训练数据ꎬ建

立工件工步识别模型ꎬ然后根据加工过程中实时采集的功

率数据ꎬ将其输入模型从而得出实时工步结果ꎬ监控工件

加工过程ꎮ

１.２　 长短时记忆神经网络

长短时记忆(ＬＳＴＭ)神经网络设计的初衷是为了解决
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图 １　 铣削铝合金的功率数据曲线

神经网络的长期依赖问题ꎬ避免像循环神经网络 ＲＮＮ 在

处理长序列数据上会产生梯度消失的情况[７] ꎮ ＬＳＴＭ 主

要由遗忘门 ｆｔ、输入门 ｉｔ、记忆单元 Ｃ 以及输出门 Ｏｔ组成ꎬ
单元结构如图 ２所示[８] ꎮ
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图 ２　 ＬＳＴＭ 的细胞结构

ＬＳＴＭ的关键就是记忆单元ꎬ在单元上方从左至右贯

穿单元ꎬ它能够将上一个单元的信息传输到下一个单元ꎮ
ＬＳＴＭ的单元更新主要由 ３ 个门控制ꎬ其中控制神经

单元决定其需要遗忘哪些信息ꎬ遗忘门为

ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｆ) (１)
负责更新细胞状态的输入门为

ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｉ) (２)

Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｃ) (３)
决定当前时刻细胞输出的输出门为

Ｏｔ ＝σ(Ｗｘｏ􀅰Ｘｔ＋Ｗｈｏ􀅰ｈｔ－１＋ｂｏ) (４)
ｈｔ ＝Ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(Ｃｔ) (５)

ＬＳＴＭ的细胞状态为

Ｃｔ ＝ ｆｔ􀅰Ｃｔ＋ｉｔ􀅰Ｃ ｔ (６)

２　 基于 ＬＳＴＭ 的大型工件工步识别
模型

２.１　 数据预处理

数据之间的差异性会对模型的学习能力产生负面影

响ꎮ 由于模型的数据来源是采集大型工件加工过程中的

功率数据ꎬ功率数据的大小随着工件加工工步的变化而变

化ꎬ不同工步之间数值差距可能过大ꎮ 因此为了保证模型

的参数能够稳定收敛ꎬ需对数据进行归一化处理ꎮ
另外为了使功率数据能够符合 ＬＳＴＭ 框架中的输入

层和输出层要求ꎬ需要将输入的加工工件的功率数据转化

为可监督数据ꎬ将功率数据打上标签ꎬ以便进行分类识别ꎮ

２.２　 模型构建

由于仅使用单变量功率数据实现大型工件工步识别ꎬ
其数据的特征有限ꎬ因此本文所构建的 ＬＳＴＭ网络只有三

层ꎬ第一层为输入层ꎬ第二层为 ＬＳＴＭ 层ꎬ第三层为 Ｄｅｎｓｅ
层ꎮ 模型 损 失 函 数 选 用 交 叉 熵 损 失 函 数 ( ｂｉｎａｒｙ ＿
ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ)ꎬ优化选取基于梯度下降的 ＡＤＡＭ算法ꎮ

在构建 ＬＳＴＭ神经网络的过程中ꎬ隐藏神经元数目、
初始学习率大小以及输入量长度等重要参数会直接影响

到模型识别效果ꎬ必须对模型中的这些参数进行优选ꎬ提
高模型识别的精度ꎮ 这里采用大型工件工步判断的准确

率(ａｃｃｕｒａｃｙ)作为检验识别模型效果的指标:

ａｃｃ ＝
ＴＲ
ｔｏｔａｌ

(７)

其中 ＴＲ 为工步判断正确的数量ꎮ
网格搜索法(ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄꎬＧＳＭ)是一种比较常

用的优化算法ꎬ通过指定超参数ꎬ对训练集进行穷举训练ꎬ
最后选出最优模型的超参数ꎮ 采用网格搜索法对输入量

长度、隐藏神经元数目和初始学习率大小进行参数优化ꎬ
根据 ３个参数训练不同模型ꎬ再通过模型的准确率得分确

定最优的参数ꎮ
模型主要流程图如图 ３所示ꎮ

������
�

	


	��	

����
 ����

���

LSTM��

����

����

��

���
����


图 ３　 模型流程图

３　 某大型工件模拟验证

３.１　 模拟实例

以主轴箱加工为例ꎬ对加工工步功率进行模拟验证ꎬ
工件结构图如图 ４所示ꎮ
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图 ４　 主轴箱结构图

根据工件的加工工艺流程ꎬ以其中一道工序为例ꎬ该
道工序的工艺规划如表 １所示ꎮ 表中ꎬ转速单位为 ｒ / ｍｉｎꎻ
尺寸单位为 ｍｍꎮ
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表 １ 主轴箱加工的某道工序工步

工步序号 内容

工步 １ 用 Φ７５的端面铣刀ꎬ转速 １９０ꎬ对面 １进行加工ꎬ铣
削宽度 ４０ꎬ铣削深度 ５ꎮ

工步 ２ 用 Φ７５的端面铣刀ꎬ转速 １９０ꎬ对面 ２进行加工ꎬ铣
削宽度 ３０ꎬ铣削深度 ２ꎮ

工步 ３ 用 Φ７５的端面铣刀ꎬ转速 １９０ꎬ对面 ３进行加工ꎬ切
削宽度 ４０ꎬ切削深度 ４ꎮ

工步 ４ 用 Φ７５的端面铣刀ꎬ转速 １９０ꎬ对面 １进行加工ꎬ铣
削宽度 ３０ꎬ铣削深度 １ꎮ

工步 ５ 用 Φ７５的端面铣刀ꎬ转速 １９０ꎬ对面 ３进行加工ꎬ切
削宽度 ３０ꎬ切削深度 １ꎮ

　 　 当材料为灰铸铁时ꎬ铣削功率、铣削力的经验公式[９]

如下:

Ｐｃ ＝
Ｆｃｄ０ｎ

２×９ ５５０ ０００
(８)

Ｆｃ ＝ ９.８１×５４ａ０.９ｐ ｆ ０.７４ｚ ａ１.０ｅ Ｚｄ－１.００ (９)
其中:Ｐｃ为铣削功率ꎻＦｃ为铣刀切削力ꎻａｐ为切削深度ꎻａｅ
为加工表面宽度ꎻｆｚ为每齿进给量ꎻｄ０为铣刀直径ꎻＺ 为铣

刀齿数ꎻｎ 为铣刀转速ꎮ
根据公式建立加工工件功率数据集ꎬ模拟大型工件加

工的参考功率曲线如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 参考功率曲线

因为功率数据是由加工工件时以 １０ ｓ 为一次采集频

率ꎬ相邻数据的时间点接近ꎬ所以设定窗口长度的取值范

围取[３０ꎬ４０ꎬ５０]ꎬ隐藏层神经元个数的取值为[５０ꎬ１００ꎬ
１５０ꎬ２００]ꎬ初始学习率设置[０.００１ꎬ０.０１ꎬ０.１]ꎮ

取网格搜索法对于超参数的模型得分ꎬ记录了不同参

数条件下的结果ꎮ 表 ２－表 ４ 列出了输入时间窗长度为

３０、４０、５０的得分数ꎮ

表 ２　 窗口长度为 ３０ 的参数寻优

神经元个数
初始学习率

０.００１ ０.０１ ０.１

５０ ０.９１５ ７７９ ０.８７８ １６４ ０.８７５ ９７１

１００ ０.８８７ ９９９ ０.８８６ ５８４ ０.９０９ ３２８

１５０ ０.８９７ ６６６ ０.８８１ ９７６ ０.９２３ ０８１

２００ ０.８９８ ３０２ ０.８８４ ６０７ ０.８８２ ７４０

表 ３　 窗口长度为 ４０ 的参数寻优

神经元个数
初始学习率

０.００１ ０.０１ ０.１

５０ ０.９１７ ０７０ ０.９１３ ４４１ ０.８９２ ３８４

１００ ０.９１７ ８７２ ０.９１５ ５０６ ０.９０５ ５６６

１５０ ０.９１５ ５６９ ０.９０３ ５２２ ０.９０８ ８０６

２００ ０.９１４ ５０４ ０.９０４ ４８３ ０.８９０ ４０５

表 ４　 窗口长度为 ５０ 的参数寻优

神经元个数
初始学习率

０.００１ ０.０１ ０.１

５０ ０.９３３ ９０８ ０.９１６ ６９３ ０.９０８ ６７９

１００ ０.９２２ ２０９ ０.９１９ ４０３ ０.９２３ ９７１

１５０ ０.８８５ ８０７ ０.９１０ ５１２ ０.９１８ ６７９

２００ ０.９１５ １９５ ０.９３３ ５２１ ０.９０７ １３１

　 　 从表 ２－表 ４ 可以看出ꎬ使用网格搜索法对于超参数

进行遍历ꎬ得到窗口长度为 ５０ꎬ学习率为 ０.００１ꎬ隐藏神经

元数量为 ５０的情况下网格搜索法的分类得分最高ꎬ模型

的精度更好ꎮ

３.２　 实验与结果

为了体现本模型在数据集上的表现ꎬ实验中ꎬ在相同

数据集的情况下分别采用了 ＬＳＴＭ、ＳＶＭ和 ＫＮＮ ３种不同

的方法对数据集进行分类ꎬ并计算准确率(表 ５)ꎮ

表 ５　 不同方法的准确率

方法 ＬＳＴＭ ＳＶＭ ＫＮＮ

准确率 ０.９７０ ０ ０.８３６ ２ ０.８１８ ０

　 　 由表 ５可知ꎬＬＳＴＭ 神经网络的准确率远高于另外两

种方法ꎬ这是因为对于加工过程可能会出现功率相近的情

况ꎬＳＶＭ和 ＫＮＮ 无法识别工步的区别ꎬ因此 ＬＳＴＭ 更有

优势ꎮ
依照网格搜索法选取的超参数建立工步识别模型ꎮ

工步识别的模型结果如图 ６－图 ７ 所示ꎮ 图 ６ 是模型在训

练集上的预测准确率(ａｃｃｕｒａｃｙ)的变化情况ꎬ图 ７ 是模型

在训练集上的损失率(ｌｏｓｓ)变化情况ꎮ
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图 ６　 准确率变化图
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图 ７　 损失率变化图

ＬＳＴＭ模型在训练集上的准确率达到 ０.９８８ ４ꎬ损失率

为 ０.０１４ ８ꎮ
将训练好的模型用在测试集上测试ꎬ准确率达到

９９.１３％ꎬ损失率为 ０.０１３ ６ꎮ 模型在测试集上的表现优秀ꎬ
分类结果与实际工步结果相差小ꎬ能够起到监控大型工件

加工过程的作用ꎮ

４　 结语

本文根据机床加工大型工件时功率数据具有的非线

性和非平稳性的特征ꎬ提出了基于网格搜索法优化的

ＬＳＴＭ大型工件工步识别模型ꎬ通过识别工件工步实现监

控大型工件加工过程ꎮ 通过对于大型工件的模拟实验ꎬ证
实了模型的有效性ꎬ同时通过功率信息数据监控大型工件

加工过程ꎬ为工厂在调度、加工管理方面的优化提供了一

定的参考ꎮ
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图 ４　 试验结果

３　 结语

本文考虑了湿热环境树脂基复合材料的影响ꎬ基于经

典层合板理论ꎬ引入湿热相关的无量纲参数和湿热应变ꎬ
修正了层合板本构模型ꎬ建立了湿热环境下层合板强度预

测模型ꎮ 在 ＡＮＳＹＳ软件中使用 ＡＰＤＬ语言编写逐渐累积

损伤程序ꎬ进行了湿热环境下含孔层合板拉伸数值模拟研

究ꎬ预测其拉伸强度ꎬ预测结果与试验结果相比误差均在

±５％以内ꎬ验证了模型有效性ꎮ
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