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摘　 要:为实现机床高效运转ꎬ提出基于模糊神经网络的数控机床刀具磨损量预测方法ꎮ 根据小波包分析方法划分频

带为多个层次ꎬ将信号特征作为选取频谱与频段的参考依据ꎬ提取刀具磨损特征ꎮ 融合模糊逻辑与神经网络ꎬ模糊处理

数据样本ꎬ得到带有模糊规则的数据形式ꎬ通过隶属函数描述网络输入项与输出项间的映射关系ꎬ模糊处理输入变量ꎬ
利用模糊神经网络的 ５ 个网络层完成数控机床刀具磨损量预测ꎮ 经比对方均根误差及仿真实验结果证明:所建模型能

够有效适应磨损量的变化情况ꎬ准确预测出任何工况阶段的刀具磨损量ꎬ具有较强的可靠性与准确性ꎮ
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０　 引言

高新科技对制造业的革新ꎬ使制造业不断朝

着智能化方向发展ꎬ其中数控加工技术[１] 的创新

尤为显著ꎮ 机械加工过程中ꎬ多数工件均通过刀

具的切削而得到[２]ꎬ刀具磨损程度是决定工件质

量、机床工作效率与成本控制的关键因素ꎮ 作为

机械生产的常见故障ꎬ刀具磨损量甚至还对数控

机床的智能化水平与利用效率起到至关重要的作

用ꎮ 因此ꎬ为了保证数控机床的安全运行与加工

质量ꎬ准确地预测数控机床刀具磨损量ꎬ对于保障

加工质量、提高生产效率和降低制造成本具有重

要的意义ꎮ 数控机床刀具磨损量预测成为当前相

关领域人员的重点研究方向ꎮ
胡德凤等[３]利用设计的模块采集信号动态时

序特征ꎬ通过堆叠残差 ＧＲＵ 模型ꎬ实时预测刀具

磨损量ꎻ丁宝洋等[４] 根据刀具磨损的几何变化形

态ꎬ采用 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 反馈方法ꎬ预测出钛合金铣削刀

具磨损情况ꎻ董靖川等[５] 基于输入层的初始高频

信号样本ꎬ采用分布式卷积－池化层提取特征ꎬ经
过批标准化处理后ꎬ完成磨损预测ꎮ

上述方法均有一定的有效性ꎬ但对数控机床

刀具磨损量的预测精度仍有待提升ꎮ 模糊理念与

神经网络在预测方面有着较为理想的研究成果与

实际应用价值ꎬ故本文将两者相结合ꎬ构建模糊神

经网络ꎬ实现数控机床刀具磨损量预测ꎮ 利用小

波包分析方法ꎬ提取刀具磨损特征有助于降低网

络输入向量的维度与失效信号干扰ꎬ强化模糊神

经网络的预测准确性ꎻ神经网络中更新层的设计ꎬ
有助于补偿刀具磨损量预测误差ꎻ利用二进制分
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式细分小波闭包ꎬ结合尺度空间ꎬ更新子空间ꎬ提
升频率分辨率ꎮ

１　 数控机床刀具磨损特征提取

机床现场采集的传感器输出信号不仅数量庞

大ꎬ而且多数不具备可用性ꎮ 若将采集到的信号数

据直接作为预测依据ꎬ既会延长训练时间ꎬ还会增加

硬件成本ꎮ 因此ꎬ从初始信号数据提取出刀具磨损

的信号特征有一定的必要性ꎮ 利用小波包分析法ꎬ
划分频带为多个层次ꎬ并将信号特征作为选取频谱

与频段的参考依据ꎬ准确提取出刀具磨损特征ꎮ
已知刀具磨损信号的高频段 Ｄ 与低频段 Ａꎬ

小波包 Ｓ 将频带分成 ｎ 层ꎬ故小波包的分解表达

式如下:
Ｓ＝Ａｎｎ＋ＤＡｎｎ＋ＡＤＡｎ＋Ｄｎ－１Ａｎ＋

Ａｎ－１Ｄｎ＋ＤＡＤｎ＋ＡＤｎ－１ｎ＋Ｄｎｎ (１)
分解高频段信息的过程中ꎬ若希尔伯特空间

Ｌ２(Ｒ)与小波函数闭包 Ｗ ｊ 存在下列等式关系ꎬ表
明小波包分解的主要依据为尺度因子 ｊꎮ

Ｌ２(Ｒ) ＝ Ｓ∑
ｎ

ｊ
Ｗ ｊ (２)

利用二进制分式细分小波闭包 Ｗ ｊꎬ结合尺度

空间 Ｖ ｊꎬ更新子空间 Ｕ２ｎ
ｊ ꎬ提升频率分辨率ꎬ令两者

满足下列等式方程组:
Ｕ２

ｊ ＝Ｌ２(Ｒ)ｎＶ ｊ

Ｕ２ｎ
ｊ ＝Ｌ２(Ｒ)ｎＷ ｊ

{ (３)

因有 Ｖ ｊ＋１ ＝ Ｖ ｊ􀱇Ｗ ｊꎬ则子空间 Ｕ２ｎ
ｊ 的分解表达

式如下:
Ｕ２

ｊ＋１ ＝Ｕ２
ｊ 􀱇Ｕ２ｎ

ｊ (４)
假设 ｘ 方向上小波函数 ｕ２ｎ(ｘ)与 ｕｎ２(ｘ)的闭

包空间分别是 Ｕ２ｎ
ｊ 、Ｕｎ２

ｊ ꎬ且两函数可令下列方程组

成立:

ｕ２ｎ＋１(ｘ) ＝ Ｕ２
ｊ ＋１∑

ｎ

ｊ
ｈ ｊｕ２ｎ( ２ ｘ － ２ｎｊ)

ｕ２ｎ２(ｘ) ＝ Ｕ２
ｊ ＋１ ∑ｎ

ｊｇ ｊｕｎ２( ２ ｘ － ｎ２ ｊ)

ì

î

í

ïï

ïï

(５)

式中 ｈ ｊ、ｇ ｊ 分别是闭包空间 Ｕ２ｎ
ｊ 与 Ｕｎ２

ｊ 的尺度因子

系数ꎮ
令上式中的分解层数为 ０ꎬ简化小波函数计

算复杂度ꎬ则得到下列简化式:

ｕ１(ｘ) ＝ ｕ２ｎ＋１(ｘ)∑
ｎ

ｊ
ｈ ｊｕ０( ２ ｘ)ꎬ{ｈ ｊ}∈Ｌ２(Ｒ)

ｕ０(ｘ) ＝ ｕ２ｎ２(ｘ)∑
ｎ

ｊ
ｇ ｊｕ０( ２ ｘ)ꎬ{ｇ ｊ}∈Ｌ２(Ｒ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

若解得的小波函数 ｕ１(ｘ)、ｕ０(ｘ)分别退化至

尺度函数 ϕ(ｘ)与小波基函数 φ(ｘ)ꎬ则有下式所

示的双尺度方程组:

ϕ(ｘ) ＝ ｕ１(ｘ)∑
ｎ

ｊ
ｈ ｊϕ( ２ ｘ)

φ(ｘ) ＝ ｕ０(ｘ)∑
ｎ

ｊ
ｇ ｊφ( ２ ｘ)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)

综上所述ꎬ即可较平滑地提取数控机床刀具

磨损特征 ｄ ｊꎬ２ｎ＋１
Ｌ２ (ｘ):

ｕ ｊꎬ２ｎ
Ｌ２ (ｘ) ＝ ϕ(ｘ)∑

ｎ

ｊ
ｈ ｊ (８)

ｄ ｊ ＋１ꎬｎ
Ｌ２ (ｘ) ＝ ｕ ｊꎬ２ｎ

Ｌ２ (ｘ) ＋ φ(ｘ)∑
ｎ

ｊ
ｇ ｊ (９)

式中 ｕ ｊꎬ２ｎ
Ｌ２ (ｘ)为小波函数 ｕ２ｎ(ｘ)的小波包分解式ꎮ

２　 基于模糊神经网络的磨损量预测

在计算得到特征的基础上ꎬ本文融合模糊逻

辑与神经网络优势ꎬ利用规则推理[６] 与模糊控制

理念[７]ꎬ令模糊神经网络更具透明度与自适应性ꎮ
模糊化处理上文得到的磨损量数据样本ꎬ得到有

规则的数据形式ꎬ通过隶属函数描述网络输入项

与输出项间的映射关系ꎬ通过神经网络完成预测ꎬ
过程如下:

假定输入指标向量 ψ 中第 ｉ 个模糊变量为

ψｉꎬ其中ꎬＴ 表示转置因子ꎬＮ 表示模糊变量个数ꎬ
且 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎮ 若该模糊变量第 ｋ 个变量的取

值集合是 ａｋ
ｉ ꎬ则下列等式成立:

ψｉ ＝ ａ１
ｉ ꎬａ２

ｉ ꎬ􀆺ꎬａｍ
ｉ{ } (１０)

式中 ｍ 为变量个数ꎬ且 ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎮ
采用集合 ａｋ

ｉ 表示论域 υｉ 的任意模糊集合ꎬ设
定模糊变量 ψｉ 隶属于集合 ａｋ

ｉ 的隶属度函数[８] 为

μａｋｉ(ψｉ)ꎮ 输出指标向量 Ｙ ＝ Ｙ１ꎬＹ２ꎬ􀆺ꎬＹＭ{ } 中第 ｌ
个取值为 ＹｌꎬＭ 表示取值个数ꎬ且 ｌ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎮ
针对论域 υＹꎬ设定 Ｙｌ 为任意模糊集合ꎬμＹｌ(Ｙ)为

指标向量 Ｙ 隶属于模糊集合 Ｙｌ 的隶属度函数ꎮ
基于模糊神经元的总模型结构ꎬ令其输入项、

输出项均为模糊集合ꎬ采用烟花爆炸算子[９] 代替

一般神经元的和运算形式ꎮ 模糊规则连接着神经

网络输入项与输出项之间的相关性ꎬ且模糊神经

元与模糊规则一一对应ꎮ 修正模糊输入项后输入

神经元进行累积计算ꎬ结合模糊规则ꎬ即可得到第

ｌ 个模糊神经元的输出模糊集合计算公式如下:
Ｙｌ ＝Ｇ１ψ１􀱋{Ｇ２ψ２􀱋[􀆺(ＧＮψＮ􀱋Ｆ􀅰Ｒ ｌ)􀆺]}

(１１)
式中:ＧＮ 为输入指标向量中各模糊变量对应的
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Ｈｅｒｏｎｉａｎ 平均算子[１０]ꎻＦ 为隐藏函数ꎻＲ ｌ 为第 ｌ 个
模糊神经元对应的模糊规则ꎮ

综上所述ꎬ利用如下所述的 ５ 个网络层ꎬ构建

出基于模糊神经网络的数控机床刀具磨损量预测

模型ꎮ
１)模糊层:该层中的全部节点均具备一定的

变化性与可训练性ꎬ利用机器学习的随机森林算

法[１１]即可调整其基础参数ꎬ并通过隶属度函数模

糊处理输入变量ꎮ 模糊变量 ψｉ、ψι 的隶属度函数

分别是 μａｋｉ
(ψｉ)、μａｋι(ψι)ꎬ该网络层的隶属度值为

ｙ１ꎬ则该值通过下列计算公式解得:
ｙ１ ＝Ｙｌ􀅰μａｋｉ

(ψｉ)􀅰μａｋι(ψι) (１２)
２)加强层:该网络层中ꎬ经过累计模糊集合的

隶属度ꎬ取得不同模糊规则对应的激励强度 ωｉꎮ
该层所有节点不具备可训练性ꎮ 隶属度值 ｙ２ 与

激励强度 ωｉ 相等ꎬ求解式如下:

ｙ２ ＝ ω ｉ ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
μ ａｋｉ

(ψ ｉ) × μ ａｋι(ψ ι) (１３)

３)统一层:无法训练该层级节点ꎬ因此ꎬ将单

一规则与全部规则相对应的激励强度做商ꎬ即得

出统一层的隶属度值 ｙ３ 如下:

ｙ３ ＝ω
－

ｉ ＝
ωｉ

ω１＋ω２＋􀆺＋ωｉ
(１４)

４)更新层:若节点对应的适应度函数是 ｆｉꎬ则
各函数得出的输出项均可作为模糊规则的输出结

果ꎮ 因函数 ｆｉ 具有非线性特征[１２]ꎬ故输入项数量

决定其参数数量ꎮ 由此ꎬ推导出该网络层隶属度

值 ｙ４ 的表达式:

ｙ４ ＝ω
－

ｉ(ｐｉψｉ＋ｔｉψι＋ｆｉ) (１５)
式中 ｐｉ、ｔｉ 分别表示模糊网络的样本值与期望值ꎮ

５)输出层:通过上述步骤实现模糊神经网络

的训练ꎬ将式(９)提取的数控机床刀具磨损特征

带入模糊神经网络中ꎬ累计更新层的输出项ꎬ即得

到此层级的隶属度值ꎬ即磨损量预测输出结果 ｙ５:

ｙ５ ＝ ｄ ｊ ＋１ꎬｎ
Ｌ２ (ｘ) ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙ４ ＝ ｄ ｊ ＋１ꎬｎ

Ｌ２ (ｘ)(ω
－

１ ｆ１ ＋

ω
－

２ ｆ２ ＋ 􀆺 ＋ ω
－

ｉ ｆｉ) (１６)

３　 数控机床刀具磨损量预测仿真实验研究

３.１　 仿真实验准备阶段

数控机床刀具磨损量预测仿真中采用的参数

如下:
切削材料为 Ｓ４５Ｃ 钢材ꎻ切削方式为平面铣

削ꎻ数控机床类型为数控车削中心ꎻ润滑方式为液

体冷却ꎻ刀具类型及材质为钛合金高效铣刀ꎻ初始

刀具状态为新刀ꎻ数据采集时间间隔为每秒记录

１ 次ꎻ仿真时长为 １ ｈꎻ切削速度为 ３００ ｍ / ｍｉｎꎻ进
给速度为０.２ ｍｍ / ｒꎻ切削深度为 ０.３ ｍｍꎻ切割宽度

为 ５ ｍｍꎻ刀具磨损量测量方法是轮廓仪法ꎻ磨损

量的计算方法是根据刀具轮廓的变化计算切削刃

的磨损ꎮ
构建模糊神经网络预测模型ꎬ相关参数如

表 １所示ꎮ 在 ＣＡＫ６３１３５ 数控车削中心上ꎬ利用三

向动态压电测力设备、ｋｉｓｔｌｅｒ 高精度电荷放大器、
采集卡以及磨损测量显微镜等设备ꎬ搭建仿真实

验环境ꎬ模拟 ２０ 个 １ ｍｍ 钛合金高效铣刀的磨损

量预测结果ꎮ

表 １　 模糊神经网络相关参数设置

参数名称 数值

网络结构层数 ４

输入层节点个数 １６

隐含层节点个数 １６

输出层节点个数 １０

训练次数 ８００

训练误差 ０.０００ １

学习速率 ０.１

动量因子 ０.２

　 　 为客观、细致地比较深度信号处理和堆叠残

差 ＧＲＵ 混合方法、Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 反馈方法、分布式卷

积神经网络方法以及本文方法在预测精度上的差

异ꎬ采用方均根误差、标准差以及平均绝对误差来

评估数控机床刀具磨损量预测精度ꎮ 各评价指标

数值与预测精准度呈负相关ꎮ

３.２　 刀具磨损量预测结果分析

当初期工况的铣刀磨损量是 ０.０８ ｍｍ 时ꎬ４ 种

方法预测的磨损量与实际值对比情况如图 １
所示ꎮ
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图 １　 初期工况下不同方法预测磨损量比对图
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图 １ 中的曲线拟合程度显示ꎬ各方法均具有

较大的变化幅度与较多的波动次数ꎬ其中分布式

卷积神经网络方法的误差值高达 ０.１１ ｍｍꎬ但从整

体上来说ꎬ本文方法的预测误差更小ꎬ误差值最大

为 ０.０３ ｍｍꎬ性能更稳定ꎮ
为进一步说明本文方法的优越性ꎬ采用所选

精度评估指标ꎬ比较 ４ 种方法对 ２０ 个铣刀样本磨

损量的预测效果ꎮ 铣刀样本磨损量预测的方均根

误差、标准差以及平均绝对误差结果如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 初期工况预测精准度评估示意图

从图 ２ 中不同方法的指标值可以看出ꎬ对比

方法指标值极不稳定ꎬ仅对几个样本的磨损量展

现出了精准的预测能力ꎮ 而本文方法尽管在初期

工况阶段时稳定性欠佳ꎬ但对铣刀样本磨损量预

测的方均根误差、标准差以及平均绝对误差均小

于对比方法ꎬ且预测结果较为稳定ꎮ 本文方法通

过小波包分析策略ꎬ划分频带为多个层次ꎬ将信号

特征作为频谱与频段选取的参考依据ꎬ准确提取出

刀具磨损特征ꎬ能够将指标值的增幅控制在允许的

合理范围内ꎬ确保预测结果的有效性与可靠性ꎮ

在工况末期时ꎬ铣刀磨损量达到 ０.５ ｍｍꎬ得到

４ 种方法的预测结果ꎬ如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 末期工况下不同方法预测磨损量比对图

通过比对各方法预测的磨损量发现ꎬ较初期

工况相比ꎬ４ 种方法的预测磨损量都趋近于实际

磨损量ꎬ 同 时 更 具 稳 定 性ꎬ 上 下 误 差 未 超 出

０.０５ ｍｍꎮ 相较于另外 ３ 种方法ꎬ本文方法相对更

理想ꎬ始终在实际磨损量附近小幅度波动ꎮ
针对末期工况ꎬ同样采用精度评估指标加以

验证ꎬ实验结果如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 末期工况预测精准度评估示意图
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从图 ４ 所示的各指标值变化情况可以看出ꎬ
深度信号处理和堆叠残差 ＧＲＵ 混合方法的预测

效果不佳ꎬ不仅拥有最大指标值ꎬ且波动最大ꎬ
Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 反馈方法与分布式卷积神经网络方法次

之ꎬ而本文方法则因模糊处理数据样本ꎬ得到了有

规则的数据形式ꎬ通过隶属函数描述网络输入项

与输出项间的映射关系ꎬ故指标值一直位于理想

水平上ꎬ预测精准度优势显著ꎮ
综上所述ꎬ混合方法、Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 反馈方法以及

分布式卷积神经网络方法仅对较大磨损量具有高

预测精准度ꎬ初期阶段磨损量较小ꎬ无法完成准确

预测ꎻ而本文方法则从初始信号数据中平滑提取

出刀具磨损的信号特征ꎬ通过模糊化处理数据样

本与 ５ 层结构模糊神经网络的预测ꎬ有效适应磨

损量变化ꎬ精准预测出铣刀刀具在任何工况阶段

下的磨损量ꎮ

４　 结语

日益普及的数控机床ꎬ大幅提升了加工效率

与质量ꎬ大力推进了工业生产领域的自动化进程ꎮ
但机械加工时ꎬ由于单工位不断加工、多工位刀架

换位的滞后或过冲以及刀具装夹的刀尖位置不等

高等因素ꎬ所用刀具势必会产生不同程度的磨损ꎮ
刀具磨损将引发机床故障乃至工件报废ꎬ长时间

中断加工ꎬ使时间成本与生产成本均得以增加ꎮ
因此ꎬ为保证机床加工持续进行ꎬ提升生产效率与

机床利用率ꎬ创造更高的经济效益ꎬ设计数控机床

刀具磨损量预测方法ꎮ 在由 ＣＡＫ６３１３５ 数控车削

中心、多通道电荷放大器等组建的实验环境中ꎬ模
拟多个钛合金高效铣刀的磨损量预测效果ꎬ经比

对方均根误差等仿真实验结果证明ꎬ所提方法可

以有效地适应不同工况下刀具磨损量的变化ꎬ在
初期工况及末期工况下对铣刀样本磨损量的预测

精度均较高ꎬ具有较强的可靠性和准确性ꎮ
随着敏捷制造与自动化技术发展ꎬ未来将从

以下方面展开研究:采用多传感器信息融合技术ꎬ
建立刀具状态的实时在线监测系统ꎻ预测模型在

采集样本信号时存在局限性ꎬ应将其用于实际加

工中予以完善ꎻ深入分析刀具磨损与不同信号间

的相关性成本ꎬ保证特征提取准确度ꎮ
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