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摘要　为了提高机床加工过程中刀具磨损的监测能力，选择主轴电流和进给电流为主要信息，基于小波分解及软

测量模型进行电流信号的多特征提取，从加工进给和主轴驱动两方面反映刀具磨破损信息；在此基础上，基于

Ｐａｒｚｅｎ视窗法进行多特征信息的数据融合，构建智能报警模型，并依据拉依达法则确定报警边界，从而实现刀具状

态的智能报警。将该技术应用到机床的加工中，实验证明可以实时地监测刀具运行状态并进行磨破损报警。
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引　言

刀具磨破损在线监测一直是自动化加工中非常

关键的技术。它是实现生产过程自动化、无人化、保

证产品质量、提高生产效率、减少设备故障的重要

手段［１２］。

刀具磨破损监测方法有很多，包括直接监测和

间接监测。直接监测包括光学测量、电阻测量、计算

机图像处理等；间接监测包括切削力监测、振动监

测、电流信号监测、声发射监测等。其中电流信号监

测传感器安装方便，一般不影响机床加工，信噪比较

高，为此电流监测方法成为本文选 用 的 主 要

方法［３４］。

由于机床加工过程较为复杂，刀具磨破损监测

难于处于稳定的加工条件下进行，监测信息容易受

到多因素干扰。为了提高监测的准确性，采用多传

感器信息融合来保障刀具状态监测的可靠性、利用

人工智能方法来提高刀具监测的智能化水平已成为

当前研究主要思路。

目前采用的信息融合算法主要有前馈神经网

络、采用变尺度法和模拟退火法改进的前馈神经网

络、小波神经网络、模糊神经网络等，以上信息融合

算法确定的报警阈值均为静态阈值，无法建立与刀

具运行状态相关的动态监测模型。

针对以上问题，本文提出以主轴电流和进给电

流信号为刀具监测的主要信息，并获取多信息融合

的电流特征；在此基础上，运用基于Ｐａｒｚｅｎ视窗法

建模的智能报警技术实现多传感器信息融合，确定

相应的动态报警阈值以跟踪刀具状态变化，实现刀

具状态的自适应报警［５］。

１　刀具状态监测及综合报警

研究表明机床主轴电流与刀具磨损之间有很好

的线性关系，当刀具出现严重磨损或破损时，机床的

主轴电流会明显增长。因此监测机床主轴电流可以

反映刀具运行状态。主轴电流的特点是频率成分简

单但是受刀具加工环境影响很大。

切削力是刀具状态的直接反映，但用传感器测

量切削力的变化较困难，而切削力的变化会引起机

床进给电机电流的明显变化。因此监测进给电流可

以反映刀具运行状态。进给电流的特点是频率成分

复杂，分析某一频段信息容易造成其他频率信息的

丢失，但是其受加工条件影响较小。

因此，本文选择特征互补的主轴电流和进给电

流来综合反映刀具运行状态。并针对各自特点，建

立主轴电流与切削参数的软测量模型，用于主轴电

流信号的特征提取；运用小波分解对进给电流进行

特征提取。将上述特征值输入基于Ｐａｒｚｅｎ视窗法

 云南省省校科技合作专项项目（２０１０ＡＤ０１１）；国家重大科技专项项目（２０１０ＺＸ０４０１４０１５）；国家自然科学基金资助项

目（５１０７５３２３）

收稿日期：２０１２０４２８；修改稿收到日期：２０１２０９２０



建立的模型中，确定动态报警阈值，实现刀具状态监

测的综合报警。

刀具状态监测及综合报警原理图如图１所示。

图１　刀具状态监测及综合报警原理图

１１　主轴电流与切削参数间软测量模型的构建

软测量技术的原理是运用某一优化原则，选择

一组与主导变量有关并且容易测量的辅助变量，建

立主导变量与辅助变量的关系模型，实现对主导变

量的最优估计。主轴电流的软测量模型实质是根据

切削参数对主轴电流信号的影响，基于多元线性回

归分析建立切削参数与刀具平稳切削时（此时刀具

几乎无磨损）的主轴电流之间的关系，然后通过该模

型的计算值与实际加工中的主轴电流值作比较估计

刀具运行状态［６］。该方法是通过辅助变量（切削参

数）去估计主导变量（主轴电流）的值。研究表明，切

削参数同主轴电流幅值的关系表达式［７］如下

犐∞犓０狊
犫１
犳
犫２犪狆

犫３犇犫４ （１）

其中：犓０ 为与工件材料及加工环境有关的系数；狊

为主轴转速；犳为进给速度；犪狆 为切削深度；犇 为工

件直径。

为便于计算将上式两边取对数，则将式（１）进一

步整理成

ｌｎ（犐）＝ｌｎ（犓０）＋犫１ｌｎ（狊）＋犫２ｌｎ（犳）＋犫３ｌｎ（犪狆）＋

犫４ｌｎ（犇） （２）

　　再进一步通过采集到的样本信号建立式（２）的

矩阵形式，基于多元线性回归分析得出未知参数，建

立主轴电流和切削参数的软测量模型。

由公式（２）计算出的电流与实际电流的相对误

差为

ξ＝
狘犐θ－犐狘
犐θ

×１００％ （３）

１２　进给电流的小波分解及特征参数的提取

１．２．１　小波分解

小波变换是突变信号和非平稳信号多分辨率分

析的数学工具，优点在于：线性变换，不产生畸变；能

在时域和频域同时对信号进行局部分析；适用于宽

带信号处理以及局部细化分析［８］。

小波分析是将信号与一组小波基进行内积的过

程。若函数（狋）∈犔
２（犚），其傅里叶变换为φ（狑），

当（狋）满足容许性条件

犆＝∫犚

狘（狑）狘
２

狘狑狘
ｄ狑＜＋∞

其中：（狋）被称为小波母函数。

小波母函数是由（狋）经过伸缩和平移而产生

的一族函数。

对于连续小波，小波基函数被定义为

犪，犫＝
１

槡犪
φ
狋－犫（ ）犪

　（犪，犫∈犚，犪＞０）

　　当犪＝２犼，犫＝犽２犼，犽∈犣时，生成二进离散小波

函数为

犼，犽＝
１

２槡犼
（
狋－犽２犼

２犼
）

　　设备状态信号为犳（狋），则犳（狋）与小波函数的内

积犆犼，犽＝∫
＋∞

－∞
犳（狋）犼，犽（狋）ｄ狋被定义为犳（狋）的离散小

波变换，即小波系数，可认为是刀具状 态信号犳（狋）

的时频映像。其中：犼，犽（狋）为犼，犽（狋）的复共轭；犪＝

２犼 为尺度参数，表示小波基本函数的频率宽度，决

定信号处理后的频域信息；犫＝犽２犼 为位置参数，决

定信号变换后的时域信息。

１．２．２　特征参数的提取

对于离散序列信号狓（狀），狀＝１～犖，峭度系数

犓 的计算公式为

犓＝
１

犖∑
犖

狀＝１

［狓（狀）－犡］

σ
４

４

（４）

其中：犡为样本均值；σ为标准差。

峭度系数反映了信号狓（狀），狀＝１～犖 的差异

度，对信号中的冲击成分特别敏感。

１３　基于犘犪狉狕犲狀视窗法建模的智能报警

刀具加工磨损的过程中，所采集的历史数据大

部分处于正常状态，较少处于过渡状态，极少处于严

重磨损或破损状态。按照概率统计的观点看，历史

数据以很大的概率处于正常状态，而以较小的概率

处于过渡状态，而以极小的概率处于严重磨损或破
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损状态。由此可看出，历史数据的概率分布与刀具

运行状态具有很好的对应关系，因此可以应用概率

密度函数建立刀具运行状态的概率模型。并依据此

概率模型确定刀具运行状态。

在实际中，一个设备测点特征值的概率密度曲

线往往是未知的，能得到的是监测数据。Ｐａｒｚｅｎ提

出利用单个样本点形成的高斯曲线之和来逼近原始

概率密度曲线［９］。可假设各个样本的先验分布均相

等，因此条件概率的计算［１０］可简化为

犳犃（犡）＝
１

（２π）狆
／２
σ狆
１

犿

∑
犿

犻＝１

ｅｘｐ（
－（犡－犡犪犻）

Ｔ
（犡－犡犪犻）

２σ
２

）（５）

其中：狆为样本维数；犿为样本点数目；犡犪犻表示属于

类别犃 的一个样本点；σ为平滑因子。

根据式（５）计算的结果构建出设备状态概率模

型。平滑因子的估计采用Ｃａｉｎ的方法，可由经验公

式表达为

σ＝犵犱
＾
　　（犵＝１．１～１．４） （６）

其中：犱
＾为样本点间的最小距离，犱

＾
＝
１

犖
∑
犖

犻，犼＝１
ｍｉｎ犱犻犼；

犱犻犼＝ （犡犻－犡犼）
Ｔ
（犡犻－犡犼槡 ），犻，犼＝１，２，３，…，犖，

犻≠犼。

由式（５）看出，平滑因子的大小对条件概率的

影响非常大，而平滑因子是由样本点间的最小距离

来估计的，历史数据中的相同数据会使估计的平滑

因子偏小，因此须对历史数据去除相同值。去除相

同值的算法是：计算新数据点和已有样本点间的距

离，然后判断是否小于给定阈值，是则将相同点间距

离置为无穷，否则将新数据点加入样本行列。

在去除相同值后，直接把犡 送人概率模型作为

样本点，并由犡估计平滑因子。

报警阈值的确定准则采用拉依达准则，即以

狓
－
＋３狊作为报警值，其中狓－ 为样本均值，狊为标准差。

在模型的建立中，平滑因子决定了模型的形状和分

布范围，因此本文选择平滑因子作为样本的标准差。

由于测点数据为二维，因此以各个样本点为圆心，３σ

为半径的区域确定其报警边界，每个样本点都落在

另一个圆之内，即另一样本点的３σ范围内。报警线

就是这些圆的外轮廓形成的包络。

随着丰富的历史数据，当刀具处于正常磨损时，

则不断更新正常类别的概率密度函数，形成正常类

的边界。一旦刀具出现严重磨损或破损，数据超出

正常类的边界，则立即进行报警，并提醒停车换刀。

２　实验验证

实验用广州数控机床，切削条件是：刀具为前角

γ＝６°，后角α＝６°，刃倾角λ＝０°的硬质合金刀；工件

选用４５号钢；主轴转速范围为５０～１６００ｒ／ｍｉｎ；进

给速度范围为０．１～０．９ｍｍ／ｒ；切削深度范围为

０．５～２．５ｍｍ。

实验选用两个 Ｆｌｕｋｅ的交流电流钳（型号为

ｉ２００ｓ），分别检测主轴电流和狕轴进给电流。

测试仪器选用Ｉｏｔｅｃｈ采集仪（型号为６１８ｅ），采

样频率为２ｋＨｚ。

实验分为两个部分，采用相同的刀具。实验一

选用各种切削参数进行加工并采集电流（选用处于

正常磨损阶段的硬质合金刀）；实验二选用固定切削

参数加工，将一把新刀加工到严重磨损或破损。

在实验过程中，采用光学显微镜（ＫＥＹＥＮＣＥ

光学显微镜，型号为 ＶＨＸ６０００）观测刀具的磨损

量。光镜的最大放大倍数为１０００倍，通过显微镜

测出不同加工阶段的刀具磨损，如图２所示（经处理

过的灰黑图标示刀具磨损程度）。

图２　刀具磨损图

２１　软测量模型的构建

将实验一采集到的电流信号经过处理后得到其

幅值，并将处理得到的幅值及相应切削参数代入

式（２）中，建立切削参数与主轴电流的关系为

犐＝３．８５５９狊
０．０６７
犳
０．６８１５犪狆

０．７３６９犇２．０２９

　　由公式（３）计算相对误差如图３所示。由图看

出，相对误差在７％以内，因此建立的模型可以很好
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图３　实际主轴电流值及软测量模型计算误差

地反映无磨损加工中的主轴电流。

２２　小波分解及特征参数提取

对进给电流信号进行３层小波分解并计算分解

后信号的峭度系数。图４为小波分解后的各个频段

从初始磨损到严重磨损的峭度系数变化曲线，可以

发现低频段对刀具磨损比较敏感，故选取低频段作

为反映刀具磨损状态的特征频段。

图４　不同频段刀具磨损时域特征图

２３　智能报警

计算实际加工时的主轴电流的幅值与由软测量

模型确立的幅值的商，并按照式（４）计算特征频段

的峭度系数。将这两个特征参数合并组成二维特征

向量，带入式（５），并构建刀具状态概率模型，确定报

警边界，随着加工进行进一步更新正常区域的包络

边界。

实验获得的刀具状态监测综合报警如图５所

示，当历史数据在一定范围内动态变化时，所确定的

正常区域说明刀具此时处于正常磨损阶段；当历史

数据突然变大，超过所确定的正常区域的包络边界，

进行报警，提醒此时刀具处于严重磨损或破损状态。

当实验进行到第４９组时，刀具发生破损，如图２（ｂ

ｈ）所示。

图５　智能报警图

实验结果表明，智能报警结果可以准确的判断

刀具运行状态并对处于严重磨损或破损状态的刀具

进行报警。

３　结束语

采用检测主轴电流和狕轴进给电流来监测刀具

运行状态，针对主轴电流受切削参数和刀具磨损影

响较大的特点，提出构建主轴电流的软测量模型去

除切削参数对主轴电流的影响；针对狕轴进给电流

受切削参数影响较小但是频率成分复杂、高频干扰

较多的特点，提出采用小波分解提取反映刀具运行
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状态的特征信号并计算特征参数。选用基于

Ｐａｒｚｅｎ视窗法建模的智能报警实现数据融合进行

刀具磨破损报警。该技术简单方便，不影响机械系

统加工，并且排除了机床加工环境和切削参数的影

响，准确地对刀具磨破损状态进行了报警。实验证

明该技术可靠，在实际中有很高的应用价值。
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