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基于特征融合的刀具磨损监测方法
‘

杨 林 李圣怡 梁建成

(国防科技大学机械 电子工程与仪器系

吴学忠

长沙 4 1 0 0 7 3 )

摘 要 提出了一种 垫于 特征融合的 刀具磨损监测方法
,

将该方法应用于铣刀 磨损监

测取得了较好的效果
,

文中论述了特征融合方法的基本思想
,

多传感器信号的特征关联
、

抽

取及正 规化处理
,

作为融合中心的神经网络的构造及训练等内容
。

实验分析表明
,

该方法实

现刀具磨损监 测是行之有效的
。
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刀具磨损一方面 会引起工件尺寸误差
,

影响工件表面质量
,

同时也会诱发切削系统

颤振
,

恶化切削过 程的稳定性
。

因此
,

对于精密切削过程
,

尤其是无人参与的智能化加

工过程
,

刀 具磨损监测研究显得十分重要
。

从国内国外的资料来看
,

刀具磨损监测的方法很多
,

但是作为真正的实用化技术大

都还显得不很成熟
,

切削过程的随机性
、

复杂性使得这些 刀具磨损监测方法的适应性不
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强
,

即环境中的随机因素和切削过程的参数变化对于监测效果影响很大
。

.

近年来
,

越来越多的研究者倾向于采用多传感器融合技术来实现对加工过程的监测
,

本文采用声发射传感器和三向测力传感器对铣刀的切削状态进行监测
,

运用特征融合方

法
,

通过神经网络建立了传感器信号特征与铣刀磨损量之间的映射关系
。

1 特征融合方法

特征融合方法在结构上可分为四级
:

信号级
、

模型级
、

特征级和融合级
。

在信号级使用多传感器 (如力
、

声发射
、

振动等传感器 ) 对加工过程的状态进行监

测
,

并转换成相应的物理量
。

这一级的特点是还没有形成能充分描述过程特性的合适数

学模型
,

需要解决的问题是如何根据被监测对象选择合适的传感器 以及如何提高多传感

器的监测效能
。

在模型级将多传感器获得的信号进行处理
,

建立各自的过程模型
,

这里的过程模型

指的是能反映被监测对象特性或对被监测对象敏感的表达式
,

如常用的功率谱分析
、

时

序建模分析等
。

在特征级主要是对模型级提供的信息特征进行关联配准并抽取
,

然后在此基础上对

具有不同物理概念的特征数据进行归一化处理
,

为后面的融合处理提供一致性的特征数

据
。

融合级根据前面几级处理的结果
,

通过神经网络进行融合处理
,

从而对被监测对象

进行有效的识别与估计
。

2 特征关联
、

抽取与正规化处理

2. 1 特征关联

切削过程较为复杂
,

会受到各种确定性因素及不确定性因素的影响
。

对于刀具磨损监

测而言
,

传感器检测的信号
,

既有可能是由于刀具磨损造成的
,

也可能是由于其它切削条

件发生了变化而引起的
。

因此就需要对传感器信号特征与其它切削条件 (如切削参数 )的

相关程度作出评价
。

本文提出以下特征关联分析方法
。

这里假设对特征 b 进行关联分析
。

定义切削条件集合
:
C ~ (‘

1 , ‘: ,

⋯
, ‘* ) ;

假设刀具磨损对应切削条件
‘ , ,

有 N 种磨损状态
;

对于切削条件
c , ,

(‘ , 任 c )
,

假设该切削条件有 M 种状态
,

保持其余切削条件 c
, ,

l

半j不变 ;

特征参数 b 遍历切削条件 Cj
,

, ,

1簇 i镇M 的均值定义为

(1 )bc

M

习问1一M
一一一气

特征参数 b 对于切削条件
‘ ,
的关联度定义为

(2 )

-一2
�Jeelse

一叼
1 答
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丁二 夕
,
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特征参数 b 对于刀具磨损的关联度定义为
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(3 )

特征参数 b 对于刀具磨损与切削条件
c ,
的关联度 比定义为

N

、
,

M买
‘气一 可)

2

R (c
, , “ ,

) 一 才一 尸丁万, 一一二下
,

N 乙 (气
·

,
一 b.

,

)
‘

i ‘ 1

(4 )

选取合适的 誉
,

瓜

R (c
, , ‘,

)) 宁
,

说明特征参数 b 较强地依赖于刀具磨损的变化
,

而对切削条件
c ,

不敏

感
。

R (c
, ,

‘, )< 几
,

说明切削条件
c ,

发生变化时
,

特征参数 b 有较强的表现
,

从而有可能

导致无法辨别是 刀具发生磨损还是切削条件
c , 发生了变化

。

因此特征参数 b 将不作为待

选特征
。

几) R (c
, , c ,

)< 右
,

说明特征 b 对于刀具磨损与切削条件
c ,

的相关性都较强
,

因此构

造合适的加权函数 w (cj )
,

该函数与切削条件
‘ ,
有关

,

特征 b 以 二(‘
,

)b 替换
,

从而尽量

削弱
‘,
的影响

。

2
.

2 特征抽取

在刀具状态监测的研究中
,

目前较为广泛使用的传感器有声发射和力传感器
。

研究

表明
,

A E (声发射 ) 和切削力信息与刀具磨损的不 同程度有关
。

声发射对与塑性变形和

切削 区裂变有关的微观活动 (应力波 ) 敏感
,

切削力谱对由于后刀面磨损而导致的刀具

与工件间的振动敏感
。

使用 A E 和切削力传感器的优点是
,

它们能提供与刀 具磨损的微观

(应力波 ) 和宏观 (振动 ) 特性有关的信息
。

大量切削实验表明
,

随着刀具磨损量的不断增加
,

三向切削力信号的功率谱特性发

生变化
,

并且分布在不同的频段
,

文中以频段能量作为待选取的特征
。

频段能量定义为
:

乙E,a
。

一 艺p (i 。 )
,

m 簇 ‘簇
” , 二 、

。
、
誓

,
。 - 2 二

·

关
(5 )

式中 R (彻)为功率谱密度
,

关 为采样率
,

N 为样本长度
。

对于声发射信号
,

采用时间序列建模方法进行处理
。

切削过程中刀具磨损导致信号

发生变化时模型参数随之变化
,

可据此跟踪刀具磨损变化
,

但不是所有模型参数都对刀

具磨损敏感
。

如果一些模型参数随刀具磨损变化不显著
,

或模型的阶次太高导致分析困

难
,

就需去除某些不重要的模型参数
。

对任一刀具状态
“ t , ” ,

第 i 个特征参数均值被定义为与时间有关的均值
:

一
1

b
,

,
, 、
“ 丽艺b,.,

:

(k )
,

M 为时间步长总数
。

(6 )

描述刀具状态的第 i个特征参数类内离散度定义如下
:

:
, 一1

一

〔六客
(。

, 一 ,

(; ) 一、 )
2

〕
‘

(7 )

为了评价参数 b
,

区分刀具磨损状态 t, ,
t : 的能力

,

描述刀具状态的第 i 个特征参数
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类间差定义如下
:

Q
·

[ t
l ,

tZ ] 一 {b
, , , 1

一 b ,
, , 1

1 (8 )

辨别任意两种刀具状态 t , ,
t Z

的指标 J (t
, ,

t :
)可由标准化的 Q

;

(l
, ,

tZ )与 ￡
, , 1 ,

S
、

. , 2

获

得
:

,

I
,

(t
l ,

t :
) 一

Q (一
, ,

r :
) ,

2 1 ,
t :

= l
,

2
,

⋯
,

N
, ,

t ,

半 t Z

(9 )

式中 N
,

为刀 具磨损状态的模式总数
,

可根据需要确定其具体数值
。

J
,

(t
工 ,

t :
)越大

,

对应的第 i个特征参数辨别刀具磨损状态的能力则越强
。

因此
,

J
,

(t
, ,

t :
)将被作为特征抽取的依据

。

重要的特征参数具有较大的 J 、
(t

; ,
t。)值

,

具有较小的 J ‘
(t

; ,

t :
)值的特征参数将被去除

。

取合适的 , 值为选择特征参数的检测 门限
,

J ,

(t
, ,

t : )) 万选定
; J

,

(t
、 , tZ ) < 夕去除

。

2
.

3 特征值的正规化处理

正规化处理的 目的是将关联
、

抽取后的特征向量进行标准化处理
,

因为经过预处理

和特征抽取后的特征向量
,

其幅值一般都很不一致
,

经过正规化处理后
,

便于分析和 比

较
。

同时
,

作为神经网络的输入向量
,

经正规化处理后会避免训练过程中特征参数过大

或过小而导致的网络作用函数的饱和现象
。

文中采用以
一

「正规化公式
:

了 一 一
拓

了 =

—
又I U 夕

了m a x

一 工
了n 几n

了 为正规化前 的特征参数 x 、
、

~ m ax (力
,

x m , 1、

一 m in (力
; 二 为正规化后的特征参数

。

经过这样的标准化处理 以后
,

特征参数被压缩到 [ 。
,

1〕区间
。气

3 特征融合中心一神经网络的构造

本文采用 3 层 BP 网络作为特征融合的中心
。

理论上讲
,

一个 3 层 FN N (前馈神经

网络)
,

只要具有足够的隐层节点
,

就能以期望的精度逼近任一非线性函数
。

本文 中网络

的输入层节点数对应于特征抽取后的特征维数
。

输出层节点数对应于铣刀的刀 刃数
。

隐

层节点数的选择合适与否直接影响到神经 网络的融合效果
。

隐层节点数太少
,

势必将输

入层传过来的信息过分压缩
,

导致映射逼近能力的下降
;
隐层节点数太多

,

网络的非线

性过于复杂
,

计算所需的时间大大加长
。

网络结构确定以后
,

即可通过大量样本对网络进行训练
。

训练时
,

神经网络的输入

为多维特征参数
,

输出为铣刀 的实际磨损测量值
。

训练学习结束后
,

当对网络输入一新

样本时
,

网络的输出对应于新输 入样本的刀具磨损估计值
。

4 实验分析

刀具磨损监测实验过程是
:

在一定的切削条件下
,

使用九把磨损程度不一的三刃铣

刀进行铣削加工
,

分别记录多组切削力信号和 A E 信号
,

离散测量每把铣刀 的磨损量
,

刀

具的测试结果经正规化处理后作为神经 网络训练时的期望输出
。

依据特征关联
、

抽取方

法
,

选取 X
,

Y 两方向切削力信号的 8 个频段能量
,

将 A E 信号的两个 A R 模型系数及残

差作为特征融合的输入
。

5 2



为了在有限的实验数据情况下验证特征融合监测方法的有效性
,

根据惯用的方法
,

采

用循环抽样验证方法是合理的
,

即在九把铣刀 中任意抽样 8 把刀作为训练刀具
,

从而建

立特征与磨损量之 间的神经网络模型
。

余下的一把刀作为被监测对象
,

通过 已建立的模

型估计该刀 的磨损值
。

本研究针对一把刀 的刀磨损进行监测
,

将声发射与测力传感器组合的特征融合监测
,

与单传感器的特征融合监测的效果进行 了比较
,

实验结果表明两传感器的监测效果 比单

传感器的效果好
,

限于篇幅这里仅给出声发射与测力传感器的信号特征进行融合监测的

结果 (见表 1 )
。

表 l

妙号 }
l

3 遵 5 6 7 8 9 1 0

刀刃

A

1了

(
_’

实 际
磨损量

() 6 6 0

0
.

7 4 7

0
.

8 ] 6

0
.

6 5 1

0
.

7 3 5

0
.

8 2 0

()
.

6 5 7

0
,

7 3 9

()
.

8 1 6

0
.

6 5 1

0
.

7 2 8

0
.

8 1 2

0
.

6 5 8

0
.

7 3 5

0
.

8 1 1

0
.

6 6 9

0
.

7 5 4

0
.

8 1 1

0
.

6 G 4

0
.

7 4 7

1
.

8 1 3

0
.

6 5 8

0
.

7 4 1

0
.

8 ] 0

0
.

6 4 9

0
.

7 3 1

0
.

8 1 3

0
.

6 6 1

0
.

7 4 5

0
.

8 1 8

0
.

6

0
.

6

0
.

7

5 结论及展望

采用多传感器能够获取充分反映加 工过程本质的特征信息
,

神经网络方法能够综合

各因素对切削过程的影响以及切削过程所表现出的多方面信息
,

从而建立切削状态 (刀

具磨损
、

表面粗糙度等 ) 与多传感器特征信息之间的非线性映射关系
。

总之
,

本文介绍

的烤寺征融合方法应是解决未来加工过程建模及监测问题的最有希望的研究方 向之一
,

必

将为发展 PM S
、

CI M S 工程
,

乃至 21 世纪全新概念的智能制造技术作出重要贡献
。

参 考 文 献

1 R a n g w a la S
,

D o 11 fe ld D A
.

S e n s o r in te r g r a t io n u s in g n e u r a l n e t w o rk s fo r in t e llig e n t t o o l e o n d itio n

m o n it o r in g
.

Jo u r :飞a l o f e n g in e e r in g fo r in d u s rr y
,

1 9 9 0
,

1 1 2
:

2 1 9 ~ 2 2 8

2 D o n fe ld l) A
.

N e u r a l n e tw o rk s s e n s o r fu sio n fo r t o o l e o n d it io n m o n it o r in g
.

A n n a }s o f th e C IR P
.

1 9 9 0
,

3 9 (1 )
:

1 0 1 ~ 1 0 5

3 C hr ys s o lo u r s C
,

D o m r o s e s
M

.

A n E e x p e r im e n t a l s t u d y o f s t r a te h ie s fo r in te r g r ;I t一n s e r ls o r in fo rm a -

tio n in m ae hin in g
.

A n n a ls o f t he C IR P
,

1 9 8 9
,

3 8 (] )
:

4 2 5 ~ 4 2 8

(责任编辑 卢天 贝兄)


