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摘要  针对刀具磨损状态识别过程中采集数据量大、干扰信号复杂且需人为选择特征参数的问题，为提高刀具磨损

状态识别模型的鲁棒性与泛化性，提出了一种数据驱动下深度堆叠稀疏降噪自编码（stacking sparse denoising 
auto‑encoder，简称 SSDAE）网络的刀具磨损状态识别方法，实现隐藏在数据中深层次的数据特征自动挖掘。首先，

将原始振动信号分解为一系列固有模态分量（intrinsic mode function，简称 IMF），并采用皮尔逊相关系数法选取了

最优固有模态来组合一个新的信号；其次，采用 SSDAE 网络自适应提取特征后对刀具磨损阶段进行了状态识别，

识别精度达到 98%；最后，对网络模型进行实验验证，并与最常用的刀具磨损状态识别方法进行了对比。实验结果

表明，所提出的方法能够很好地处理非平稳振动信号，对不同刀具磨损阶段状态的识别效果良好，并具有较好的泛

化性能和可靠性。
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引  言

作为数控机床的“牙齿”，刀具对加工件的加工质

量和加工精度起着至关重要的作用。据统计，机床总

停机时间的 20% 源于刀具失效引起的故障停机［1］。

因此，需要一种可靠的刀具磨损状态识别方法，提高

刀具加工效率和利用率，减少加工过程中的故障率。

刀具磨损监测依据测量原理可分为直接法和间

接法［2］。间接法具有安装方便、不需要停机检测等优

点，成为刀具磨损状态监测的主流。近年来，深度学

习因具有“端到端”学习特性，在刀具磨损监测领域深

受青睐。Xu 等［3］利用并行卷积神经网络实现了多尺

度特征融合，提出了一种基于深度学习的新方法，提

高了刀具磨损的预测精度。Chen 等［4］将卷积神经网

络与双向长短期记忆网络相结合，建立了一种基于整

体和局部特征的深度学习方法，提高了刀具磨损预测

的准确性。Sun 等［5］ 利用加工过程中获得的原始信

号，建立了残差卷积神经网络，实现了加工过程中刀

具状态监测。郭宏等［6］在深度卷积神经网络中加入注

意力机制，构建了刀具寿命预测模型。吴雪峰等［7］利

用卷积自动编码器对网络模型进行识别，通过 BP 算

法结合 Adam 算法对模型参数进行微调，建立了卷积

神经网络刀具磨损类型智能识别方法，提高了模型识

别率。Li 等［8］提取振动信号和切削力信号的多域特

征，建立了一种多域特征融合的深度可分离卷积神经

网络刀具磨损自动预测方法。上述方法在一定程度

上能够有效解决刀具磨损预测问题，但仍然存在以下

不足：①实际生产环境中存在各种各样的噪声，上述

建模方法均在比较理想的环境中采集刀具磨损信号，

采集的信号具有针对性和特殊性，在强噪声的环境中

将会失效；②在采用时频分析方法进行特征提取时，

因需要人为进行参数的选择，大量参数使得训练过程

复杂并产生冗余的信息，使刀具实际磨损状态与网络

训练磨损状态产生了偏差。

针对以上问题，笔者提出了一种数据驱动下 SS‑
DAEN的刀具磨损状态识别方法，并加入了正则化作

为优化阶段中损失函数的惩罚项，使输出的低维信号

在包含原数据本质特征的同时去除高维信号中的干

扰部分，最终将训练得到的特征用于分类识别，可自

适应提取数据信息，挖掘深层次的数据特征。首先，

利用变分模态（variational modal decomposition，简称

VMD）对原始振动信号进行降噪，采用皮尔逊相关系

数选取最优 IMF，进一步对选取的 IMF 进行特征提

取；其次，应用 SSAEN对数据集分别进行自适应特征

提取，并将提取后的特征应用 K-最近邻分类器进行

训练与测试；最后，将模型分类精度与 BP 神经网络

（back propagation neural networks，简称 BPNN）、支
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持向量机（support vector machines，简称 SVM）、随机

森林（random forest，简称 RF）这 3种模型精度进行对

比，证明该建模方法的有效性和鲁棒性。

1 刀具磨损状态识别模型及理论

刀具磨损状态识别建模分析方式有基于模型的

建模方法和基于数据驱动的建模方法［9］，其中基于数

据驱动的建模方法是一种高效的分析方法［10］。笔者

提出了一种数据驱动下深度堆叠稀疏降噪自编码网

络的刀具磨损状态识别方法，模型框架如图 1所示。

1） 信号处理阶段：采集铣刀 3 个方向振动信号，

并利用 VMD 进行降噪处理，采用皮尔逊相关系数

法选取最优固有模态，然后提取时域、频域特征。

2） 状态识别阶段：将提取的特征输入网络，训

练堆叠稀疏自编码网络；进一步丢弃解码器层，使得

隐藏层单元（第 1 层特征）的激活成为用于训练第 2
层编码器的输入，从而产生另一个表示（第 1 层特

征）；将训练得到的特征输入 k‑最近邻分类器，对刀

具磨损状态进行精确识别。

3） 结果分析阶段：将 SSDAE 网络自适应特征

提取后采用 t‑SNE 降维技术可视化，并将 K‑最近邻

分类器分类识别精度与 BP 神经网络、支持向量机

及随机森林分类识别精度作对比，证明所提方法的

可靠性。

1.1　变分模态分解　

由于铣削加工过程中利用传感器采集的铣削信

号存在大量的噪声，会对刀具磨损状态分析产生影

响。VMD 是一种新的自适应信号处理方法，对非

线性、非平稳信号的处理具有明显的优势。该方法

运算效率高，可克服经验模态分解（empirical mode 
decomposition， 简称 EMD）中的模态混叠问题，实

现信号的准确分离，利用其自身具有的维纳滤波特

性可获得更优的噪声滤除效果，所以采用变分模态

对采集的原始振动信号进行降噪。

VMD 可以将非平稳输入信号 f分解为 k 个离散

的模态 uk ( k = 1，2，⋯，K )，uk 在频率中的带宽都具

有特定的稀疏属性，是一种具有经典维纳滤波、希尔

伯特变换和频率混合这 3 个概念为基础的变分问题

求解方法。其中：维纳滤波用于信号去噪；希尔伯特

变换用于构造分析信号以获得单边带频谱；频率混

合用来将频谱移到基带。为了获得具有紧凑带宽的

模态，并要求所有模态总和能够重构输入信号 f，构

造了以下约束变分问题［11］
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uk( )t = f                                                   （2）

其中：f为原始信号；uk（t）为模态函数；wk为各个模态

中心频率。

为了在高斯白噪声存在的情况下将输入的信号

完全分解为 uk（t）模态，引入二次惩罚因子 ∂和拉格朗

日因子 λ，将约束问题转化为无约束优化问题，用交替

方向乘子法进行优化求解。二次惩罚项保证信号的

重构精度，而拉格朗日乘子保持约束条件的严格性。

1.2　堆叠稀疏自编码网络　

堆叠自编码的基本思想是训练 SSDAE 网络，

使输出的低维信号在包含原数据本质特征的同时去

除高维信号中的干扰部分，最终将得到的特征进行

分类识别。

1.2.1　3 层稀疏自编码网络　

自编码网络是一种用于数据降维和特征提取的

无监督深度学习网络。图 2 所示为 3 层稀疏自编码

网络，包含 1 个输入层、1 个隐藏层和 1 个输出层。

数据集 X=｛x1，x2，…，xn｝由 n 个 x 数据样本组

成，隐藏层节点的激活函数 h 可以表示为

h = f (W ( 1 ) x + b( 1 ) ) （3）
其中：W（1）为连接输入层和隐含层的权重；b（1）为偏

图 1　模型框架

Fig.1　Model framework
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差；f为一个激活函数，笔者采用 sigmoid 函数。

利用隐含层与输出层之间的连接权值，通过隐

含层对原始数据进行重构

x͂ = f (W ( 2 ) h + b( 2 ) ) （4）
其中：x͂ 为重构数据；W（2）为隐含层与输出层之间的

权值；b（2）为偏置。

在 SAE 训练中，分别给权重 W（1），W（2）和偏置

b（1），b（2）一个初值。在初始设置的情况下，执行前向

传递过程计算隐含层的激活，然后在输出层重构数

据。对于数据集中的所有数据 xi （i=1，2，…，n）计

算重构误差，以设计 SAE 网络的总体成本函数，即

J (W，b )=

                1
n ∑

i = 1

n ( )1
2  xi - x͂ i

2 + λ
2 ∑

l = 1

nl - 1

∑
i = 1

sl

∑
j = 1

sl + 1

( )W ji
( l )

2

（5）
其中：J（W，b）为优化变量 W 和 b 的成本函数；nl 为

网络的层数；l为层序数；sl为网络第 l层节点数；W ( l )
ji

为连接第 l层和第（l+1）层的所有权值向量。

对于 nl=3的情况，图 2所示的网络中使用 1个隐

藏层，如果 n＞3则包含多个隐藏层。在式（5）中，第 1
项是数据重构的误差，最小化该项可以生成准确的数

据表示；第 2项是正则化，限制权值的幅度并防止网络

过拟合。参数 λ用于调整重构误差和网络权值。

在隐藏层中，数据集上第 j 个节点的平均激活

函数表示为

ρj = 1
n ∑hj ( xi )    ( j = 1，2，…，sl ) （6）

其中：sl为网络第 l层隐含层的节点数。

稀疏参数 ρ 用来限制隐含层的激活，第 l层隐含

层中所有节点的总体约束表示为

∑
j = 1

sl

KL ( ρ ρj )=

             ∑
j = 1

sl

ρ log ρ
ρj

+( 1 - ρ ) log ( 1 - ρ )
( 1 - ρj )

（7）

其中：KL ( ρ ρj ) 为 Kullback‑Leibler （KL）散度，通

过激活节点来逼近具有该约束的给定稀疏参数。

考虑稀疏约束，将 SAE 的成本函数重写为

J sparse (W，b )= J (W，b )+ β ∑
j = 1

sl

KL ( ρ ρj ) （8）

其中：β 为调整稀疏惩罚和 J（W，b）的参数。

前向传递处理后，按照式（8）计算 SAE 网络的

成本函数。为了最小化成本函数，通过反向传播算

法求解 J sparse 对 W 和 b 的偏导数来更新初始权值和

偏差。参数更新后，得到一个训练好的 SAE 网络。

训练后的 SAE 进行第二轮前向传递，并将隐含层的

激活值作为数据降维后提取的特征。

1.2.2　深层稀疏自编码网络　

按照对 3层架构稀疏自编码所述的训练方法，将

原始数据集 x输入到第 1个 SAE 网络中，即可训练第

1 个 SAE 网络，得到网络权值 W1
（1）和隐含层输出 h1，

下标 1 表示第 1 层 SAE 隐含层，即 SAE1。以 h1为输

入，训练第 2个 SAE2，得到其权值 W2
（1）和隐含层。

生成一系列的 SAE 网络后，通过叠加这些 SAE
网络的隐藏层，构建一个更深层次的 SAE 网络。

图 3 所示为深层稀疏自编码网络，由 1 个输入层和 3
个隐含层组成。第 k 层和第（k + 1）层来自第 k 个

SAE 网络，其中 k= 1，2，3。第 k 个 SAE 的隐含层作

为第（k + 1）个 SAE 的输入［12］。

1.3　皮尔逊相关系数　

皮尔逊相关系数是用于度量 2 个大小为 N 的变

量 A 与 B 之间的相关程度，其值 ρ 介于-1 与 1 之

间。皮尔逊相关系数的计算如下

ρ ( A，B )= 1
N - 1 ∑

i = 1

N

( A i - μA

σA
) ( Bi - μB

σB
)（9）

其中：μA，σA 和 μB，σB 分别为 A 和 B 的平均值和标

准差。

2 实验验证

为了验证笔者所提刀具磨损状态辨识建模方法

图 3　深层稀疏自编码网络

Fig.3　Deep sparse auto-encoder network

图 2　3 层稀疏自编码网络

Fig.2　Three layer sparse auto-encoder network
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的有效性，利用 2010 年故障预测与健康管理（prog‑
nostics health management，简称 PHM）数据竞赛上

公开的高速铣削刀具磨损数据集进行验证［13］，铣削

过程是用一把球头铣刀在长度为 108 mm 的端面重

复铣削 315次完成的。图 4为信号采集系统示意图。

铣削实验在 Roders Tech RFM760 立式数控铣

床上进行，铣削工件材料为不锈钢 HRC52，铣削刀

具为三刃球头硬质合金铣刀。实验加工时，每次走

刀进给量为 0.001 mm，采样频率为 50 kHz。实验设

备和实验加工参数分别如表 1，2 所示。

利用 Kistler 三分量测力计分别采集 x，y，z 方向

的铣削力信号，利用 Kistler 三轴加速度传感器分别

采集 x，y，z 方向的振动信号，利用 Kistler 声发射传

感器采集铣削过程的高频应力波，总共得到 7 维传

感器信号（x，y，z 铣削力信号；x，y，z 振动信号；声发

射信号）。公开数据给出了 C1，C4和 C6这 3 把刀具的

全寿命周期的磨损，每把刀具走刀 315 次，利用显微

镜测量刀具 3 个刃后刀面磨损值，并以三齿刃平均

磨损量作为测量铣刀的实际磨损量。

为了尽可能提取到刀具磨损过程中隐含的信号

特征，对每次走刀 x，y，z 方向的前 16 000 个采样点

数据进行特征提取。每次走刀振动信号可提取时域

特征 14 个、频域特征 6 个，总共提取到时域特征和频

域特征 20 个，3 个方向共可获得 60 个特征，并将其

作为特征数据集，具体特征指标如表 3 所示。

3 状态识别

根据刀具磨损的特征，将刀具全寿命周期磨损

的过程划分为 3 个阶段：初期磨损、中期磨损、后期

磨损。不同磨损阶段的磨损趋势有较大差异：初期

磨损阶段刀具磨损量先急剧后平缓；中期磨损阶段

刀具磨损量一直缓慢增加；后期磨损阶段刀具磨损

缓慢增加后急剧加快。实际磨损量下的刀具磨损曲

线如图 5 所示。

表 1　实验设备

Tab.1　Experimental equipment

设备       
    立式数控机床

    力传感器

    振动传感器

    声发射传感器

    放大器

    数采设备

    磨损测量设备

    铣削刀具

型号

Roders Tech RFM760
Kistler三分量测力计

Kistler三轴加速度传感器

Kistler声发射传感器

Kistler电荷放大器

NI DAQ PCI 1200
LEICA MZ12
球头硬质合金铣刀

表 2　实验加工参数

Tab.2　Experimental processing parameters

参数

    主轴转速/（r · min-1）

    进给速度/(mm · min-1)
    y 向切削深度/ mm
    z向切削深度/mm
    铣削方式

    冷却方式

    工件材料

数值

10 400
1 555
0.125

0.2
顺铣

干切

不锈钢 HRC52

图 4　信号采集系统示意图

Fig.4　Schematic diagram of signal acquisition system

表 3　特征指标

Tab.3　Characteristic index

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

特征名称

峰峰值  
方差   
均值   
歪度   
峭度   
均方值  
方根幅值

均方根值

绝对均值

波形指标

序号

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

特征名称

峰值指标  
脉冲指标  
裕度指标  
峭度指标  
均值频率  
频谱二阶距

标准偏差频

峭度频率  
均方根频率

中心频率  

图 5　刀具磨损曲线

Fig.5　Tool wear curve
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3 个磨损阶段分别用标签 1，2，3 表示。在实验

过程中，刀具总走刀次数为 315 次。在本研究中根

据刀具全寿命实际磨损曲线将第 1~50 次走刀划分

为初期磨损阶段，第 51~200 次走刀划分为中期磨

损阶段，第 201~315 次走刀划分为后期磨损阶段，

最终每把刀具的磨损阶段划分如表 4 所示。

3.1　信号处理　

在实验过程中，利用传感器采集的信号多为不

均匀的非平稳信号，以 C4刀具 x 方向振动信号为例，

3 个阶段原始信号中含有大量的噪声，对刀具磨损

状态识别产生了较大的干扰。VMD 能够自适应处

理信号，利用重构信号获得更加优质的降噪信号，因

此采用 VMD 将原始振动信号进行降噪处理。

笔者采用中心频率法确定模态分解层数，首先

通过选择模态数 K =2~10 进行预分解，当相邻模

态的中心频率接近时，被认为过度分解。在这种情

况下，最佳分解层数是中心频率接近时前 1 项的 K 
值。表 5 为不同 K 值下的中心频率。

由表 5 可知，K＝6 时存在 2 个模态的中心频率

3 813.7 和 3 996.5 Hz，两者十分接近，因此将 K=5
作为 VMD 分解时的预设数。原始振动信号分解如

图 6 所示。

因为 C1，C4 和 C6这 3 把刀具是在相同的条件下

进行实验，采集的振动信号具有相似的特征，所以利

用 VMD 信号处理时，设置相同的采样点数和分解

层数。采样点数为 12 000，原始信号分解为 5 个子

序列，每个子序列对应的频率随着频率的增加从

IMF1到 IMF5。IMF1序列的最低频率反映了原始信

号的变化趋势，而 IMF5序列的最高频率反映了原始

信号的变化趋势。

将初期磨损、中期磨损和后期磨损 3个阶段振动信

号经过VMD信号分解后，采用皮尔逊相关系数法选取

表 4　磨损阶段划分

Tab.4　Division of wear stages

磨损阶段

 初期磨损

 中期磨损

 后期磨损

走刀次数

1~50
51~200

201~315

磨损标签

1
2
3

特征大小

50×60
150×60
115×60

表 5　不同 K值下的中心频率

Tab.5　Center frequency under different K values

K 值

1
2
3
4
5
6

中心频率/Hz
25.11
27.2
25.3
24.0
23.6
24.2

—

2 970.3
1 013.4

861.5
797.7
769.6

—

—

3 224.4
2 988.3
2 281.7
1 304.5

—

—

—

3 950.8
3 190.4
2 363.7

—

—

—

—

3 991.2
3 813.4

—

—

—

—

—

3 996.5

图 6　信号分解

Fig.6　Signal decomposition
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最优固有模态分量，经过处理后的信号过滤掉了干扰

信号，较原始信号更加平稳均匀。与原始振动信号相

比，初期磨损和中期磨损信号比较稳定，而后期磨损信

号振幅较大。将选取的最优固有模态分量提取时、频

域特征作为堆叠稀疏自编码网络的输入。

3.2　网络结构及参数的设置　

将经过选取的最优固有模态分量提取时、频域

特征作为 SSDAE 网络的输入，训练网络和进行状

态辨识。在第 1 个 SAE 网络结构中，经过反复测试

将 SAE 网络结构输入层的节点数设置为 1 024，即
谱序列的长度。第 1 层的 SAE 网络有 100 个隐含层

节点，输出层的节点数为 1 000，与输入层的节点数

一致。在第 2 层 SAE 网络结构中，输入层的节点数

为 100，隐含层的节点数为 20，输出层的节点数为

100。将这 2 个网络结构堆叠在一起便可形成一个

深层次的堆叠稀疏自编码网络，即此网络结构有 2
个隐含层，其系数 ρ 均设置为 0.01，2 个网络模块中

设置调整网络权值的参数 λ 分别为 0.07 和 0.01，稀
疏度参数分别设置为 20 和 15，堆叠稀疏自编码网络

结构参数如表 6 所示。

3.3　状态可视化　

实验数据中，提取 C1，C4和 C6在 3 个方向每次走

刀 160 000 个振动信号数据，前 80 000 个振动信号为

训练集数据，后 80 000 个振动信号为测试集数据。

将提取的 2 个原始信号数据集分别采用 VMD 降噪，

再利用皮尔逊相关系数法选取最优 IMF，然后将选

取的最优 IMF 分量提取时域、频域特征，分别形成

60×315 数据特征训练集和数据特征测试集。将经

过降噪的数据特征分为 2 组，一组直接采用 t‑SNE
降维技术可视化，另一组经过堆叠稀疏自编码自适

应特征提取后，再采用 t‑SNE 降维技术可视化。未

经过堆叠稀疏自编码网络自适应提取特征可视化结

果如图 7 所示。

由图 7 可以看到，未经过堆叠稀疏自编码网络

自适应提取特征的可视化效果较差，3个磨损阶段状

态混叠，未能将刀具磨损 3个状态分离。经过堆叠稀

疏自编码网络自适应提取特征的 t‑SNE 降维技术可

视化如图 8所示。作为无监督学习的方法，堆叠稀疏

自编码用于降低特征维数，k‑最近邻分类器用于识别

刀具磨损状态。堆叠稀疏自编码器包含 1 个编码器

和 1 个解码器，是一种无监督的神经网络模型，其增

加了一定的稀疏性限制，以避免因为大量隐藏层神

经元引起的过度拟合，提高了分类任务的性能。

由图 8可以看到，刀具初期磨损、中期磨损、后期磨

损 3个阶段状态均能被很好地分离出来，且 3个磨损状

态可以很好地聚类，聚类效果明显，这说明堆叠稀疏自

编码网络对刀具磨损状态具有很好的识别效果。用于

表示模型识别结果的混淆矩阵如图 9所示。

对 C1，C4和 C6刀具利用笔者所提方法进行状态

识别精度混淆矩阵可视化，图 9 中 1~3 对应刀具磨

损 3 种不同的状态，纵坐标和横坐标分别表示实际

的刀具磨损状态与网络预测的刀具磨损状态。由图

9 可以看到，振动信号经过降噪，再利用堆叠稀疏自

编码网络提取特征，3 把刀具的 3 个状态均能被很好

地识别分类，且每个状态的识别精度均在 97% 以

上。对于 C1，C4和 C6刀具，其 x，y 和 z 方向状态识别

平均精度分别达到了 98%，97.7% 和 98.3%。整体

来说，笔者所提方法对于任何一把刀具都具有较好

的适应性能，能够得到良好的状态识别效果。

表 6　网络结构参数

Tab.6　Network structure parameters

类型

  输入层

  隐含层 1
  隐含层 2

节点数

1 024
   100
     20

ρ

—

0.01
0.01

λ

—

0.07
0.01

β

—

20
15

图 7　特征提取可视化

Fig.7　Feature extraction visualization
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3.4　刀具磨损状态识别结果及分析　

为了证明笔者所提方法的有效性和鲁棒性，选

择常用的分类算法如 BPNN，SVM，RF 与本研究所

提的建模方法作为对比进行实验［14］。用同样的方

法，将经过 VMD 降噪后的数据采用 BPNN，SVM
和 RF 进行状态识别。

分类精度计算公式为

A cc = T 1 + T 2 + T 3

N
× 100% （10）

其中：T1 为正确分类标签 1 的样本数量，T2 为正确

分类标签 2 的样本数量；T3 为正确分类标签 3 的样

本数量；N 为样本总数量。

实验结果表明，上述建模方法与本研究所提方法

均能很好地识别刀具磨损状态，精度对比如表 7所示。

相比于 BP 神经网络，C1，C4和 C6刀具状态识别

精度分别提高了 9.10%，10.72% 和 7.83%。相比于

支持向量机，C1，C4 和 C6 刀具状态识别精度分别提

高了 8.16%，10.4% 和 9.09%。相比于模糊神经网

络，C1，C4和 C6刀具状态识别精度分别提高了 5.3%，

12.3% 和 5.28%。总体而言，相比于 BP 神经网络、

支持向量机和随机森林，本研究所提方法平均识别

精度分别提高了 9.22%，9.22% 和 7.63%。其中：

BP 神 经 网 络 与 支 持 向 量 机 平 均 识 别 精 度 均 为

88.78%；随机森林平均识别精度为 90.37%；笔者所

提堆叠稀疏自编码网络平均识别精度高达 98%。

综上所述，笔者所提方法在实际生产和加工过程中

具有更好的实用性和可靠性。

4 结  论

1） 采用 VMD 对原始振动信号进行降噪，降低

了非平稳振动信号的复杂度和非平稳性，产生了与

刀具磨损具有强相关性的数据降噪样本，具有鲁棒

性，对实际加工生产有指导意义。

2） 构建了 SSDAE 网络，不仅克服了因样本数

据过少、训练网络不具有泛化性的缺点，还可以从大

量的信号中挖掘更深层次的数据特征，避免了人为

图 8 自适应特征提取信号可视化

Fig.8　Adaptive feature extraction signal visualization

表 7　精度对比

Tab.7　Accuracy comparison

建模方法

  BPNN
  SVM
  RF
  SSAEN

C1

0.889 0
0.898 4
0.927 0
0.980 0

C4

0.869 8
0.873 0
0.854 0
0.977 0

C6

0.904 7
0.892 1
0.930 2
0.983 0

平均识别精度

0.887 8
0.887 8
0.903 7
0.980 0

图 9 混淆矩阵

Fig.9　Confusion matrix
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提取特征过程中信号丢失的问题。实验证明，本研

究所提方法刀具磨损状态识别精度高达 98%，与常

用刀具磨损状态识别方法相比，状态识别精度高出

至少 7.63%。

3） 所提方法仍然受限于单一工况下的状态识别，

在今后的研究过程中，应当考虑在不同工况下的刀具

磨损状态识别，提高模型的实际利用率和泛化性能。
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