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基于 DCVAE‑ELM 的立铣刀磨损状态识别方法
∗
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摘要  在立铣刀铣削过程中，由于工件较硬、切削深度较大、采用摆线铣加工方式使刀具磨损较快、空刀段较多，无

法准确识别刀具磨损状态。针对这种情况，提出了一种利用深度约束变分自编码器（deep⁃constrained variational 
auto⁃encoder，简称 DCVAE）和极限学习机（extreme learning machine，简称 ELM）的刀具磨损状态识别方法。首先，

将电流有效值信号、加速度信号和声压信号进行融合，将其转化为三维彩色图像；其次，采用 DCVAE 模型对彩色图

像中包含的数据进行降维处理，提取其中的隐藏特征信息，增加编码器以增强提取数据特征的能力，利用约束条件

使特征分布进一步集中；然后，使用特征可视化技术直观表现刀具不同磨损状态的特征类聚；最后，采用极限学习机

对特征进行分类识别，得到刀具磨损状态的识别准确率为 95.07%。通过实验分析及模型对比表明，本研究方法抗

干扰能力强、稳定性好，能够准确识别刀具磨损状态。
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引  言

为了确保切削设备的高效运转，准确评估设备

刀具的磨损状况至关重要［1］。叶轮在重大装备领域

中是广泛应用的元件之一，叶轮设备故障率中有

65% 的故障是由叶轮引起，在涡轮汽轮机转子故障

中因叶轮失效占比达到一半［2］。因此，提高叶轮的

加工质量具有重要意义。在铣刀加工叶轮的实际生

产中，如果刀具发生严重磨损时并未及时更换刀具，

可能会出现刀具崩刃、甚至断裂的现象，更为严重时

会导致叶轮损坏。刀具的磨损监测分为直接法和间

接法，直接监测法必须停机离线测量刀具磨损量，影

响生产效率且无法及时判断刀具磨损状态。目前，

广泛使用间接监测法识别刀具磨损状态［3］。

科研人员采用多信息融合的方式进行刀具磨损

状态监测。李紫薇［4］提出基于时域卷积网络与自注

意力机制的刀具磨损状态监测模型，在曲面特征下

具有较好识别率。方鹏［5］通过构建特征向量及融合

多信号特征，采用深度残差收缩网络模型实现刀具

磨损状态监测，监测结果达到 99.84%。冯元彬［6］使

用声音传感器采集声音信号，使用振动传感器采集

振动信号，采用传统时域方法对信号进行预处理和

特征提取，通过卷积神经网络完成刀具磨损状态识

别。令狐克进［7］采用 Relief⁃F 算法对振动和声发射

信号的原始特征进行二次筛选，以此为样本输入到

多特征融合和多数投票法识别模型中，刀具磨损状

态监测效果良好。

在刀具磨损监测领域中，传统方法有支持向量

机（support vector machine，简称 SVM）［8］、人工神经

网络（artificial neural network，简称 ANN）和模糊聚

类算法（fuzzy c⁃means algorithm，简称 FCM）［9］等。

谢振龙等［10］提出基于经验模态分解（empirical mode 
decomposition，简称 EMD）及 SVM 模型识别硬质合

金刀具的磨损状态。梁柱等［11］建立鲸鱼优化算法

（whale optimization algorithm，简称 WOA）和 SVM
预测模型，使建模时间进一步缩短，有较好的识别精

度。这些方法虽然广泛使用并有良好的识别效果，

但也存在一些缺点：对样本的选择和处理需要先验

经验；容易产生局部最优且收敛速度不易控制；无法

挖掘深层特征。

深度学习相比于传统的机器学习，克服了局部

最优和无法发掘深层特征等瓶颈，被广泛用于各个

领域。其中，自动编码器（auto⁃encoder，简称 AE）的

使用较为常见。穆殿方［12］使用多信息融合的堆叠稀

疏 自 编 码 网 络（stack sparse auto⁃encode，简 称

SSAE）进行数据降维和特征学习，在网络中加入

Softmax 分类器识别刀具的磨损类型。张洪亮等［13］

使用跳跃接连结构优化了变分自编码（variational 
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auto⁃encode，简称 VAE）网络结构，构建宽核深度卷

积网络，实现对滚动轴承的故障诊断。Shi等［14］建立

了数据驱动的深度学习刀具监测模型，该模型融合

多个堆叠稀疏自编码，提高了特征提取和高层次特

征融合的能力，可以成功完成刀具状态分类。周宇

偲 等［15］提 出 VAE 和 长 短 期 记 忆（long short⁃term 
memory，简称 LSTM）网络相结合的模型，用于检测

电梯的异常状态。笔者提出一种 DCVAE⁃ELM 的

刀具磨损状态识别方法。其中，DCVAE 是在 VAE
的基础上增加了编码器和约束条件，以增强模型的

学习能力和提取能力，并克服隐藏变量在生成时较

为随机的问题。首先，将采集的信号进行融合并转

化为三维图像；其次，由 DCVAE 对三维图像进行降

维和特征提取；最后，将提取后的低维特征数据输入

ELM 中，完成刀具磨损状态的识别。实验表明，本

研究方法在实际应用中有着较高的识别精度。

1 算法理论介绍

1.1　深度约束变分自编码　

VAE 由编码器和解码器构成，编码器提取输入

数据的特征，解码器通过采样数据重新构建输入数

据。首先，给定一批数据样本 X= { X 1，X 2，…，XN }，
理想情况下根据这批样本获得 X的分布 p ( X )，然
后，根据分布进行采样，使原始数据样本 X与重构之

后的数据 X̂尽可能相似。

p ( X ) = ∑
Z

p ( X |Z ) p ( )Z （1）

其中：p ( X |Z )为似然函数，表示生成模型由输入的

隐藏变量 Z生成 X；p ( Z )为 先验分布，表示隐藏变

量 Z的向量分布。

重 构 数 据 X̂ 和 原 始 数 据 X 之 间 的 误 差 用

ρ ( X，X̂ )表示。为了让重构数据 X̂尽可能接近原始

数据 X，需要使误差 ρ ( X，X̂ ) 达到最小化。隐藏变

量 Z通过采样得到，即

Z= μ+ σε （2）
其中：μ和 σ分别为均值和标准差；ε为高斯白噪声，

随机生成且服从标准正态分布。

引 入 Kullback⁃Leibler（简 称 KL）散 度 来 表 示

p ( Z|X k ) 接 近 标 准 正 态 分 布 的 损 失 ，即

KL ( N ( μ，σ2 ) N ( 0，1 ) )，其表达式为

KL ( N ( μ，σ2 ) N ( 0，1 ) ) = Lμ + L σ （3）
其中：Lμ 为数据样本均值 μ的损失；L σ 为数据样本

方差对数 logσ2 的损失。

Lμ的表达式为

Lμ = 1
2 ∑

i= 1

m

μ 2
( )i （4）

L σ的表达式为

L= 1
2 ∑

i= 1

m

( )σ2
( )i - log σ2

( )i - 1 （5）

其中：m为隐藏变量 Z的维度；μ ( i ) 为正态分布均值

向量的分量；σ2
( i ) 为正态分布方差向量的分量。

目标函数的证据下界  （evidence lower bound 
objective，简称 ELBO）表示为

ELBO = ρ (X，X̂ )+ KL ( N ( μ，σ2 ) N ( 0，1 ) ) （6）
最终的计算公式为

ELBO =

 X- X̂

2

+ 1
2 ∑

i= 1

d

( )μ 2
( )i + σ2

( )i - log σ2
( )i - 1 （7）

为了解决传统 VAE 模型预测能力的不稳定性

和目标函数 ELBO 值较大的问题，笔者提出了一种

新的 VAE 变体，即 DCVAE。图 1 为 DCVAE 结构

示意图。

笔者利用输入隐藏层数据的最大值和最小值约

束随机生成的高斯白噪声，克服变分自编码器中隐

藏变量在生成时较为随机的问题，提出约束变分自

编码器。虽然模型计算时间有所增长，但 ELBO 值

有效减小，从而提高了模型精度。当随机生成的高

斯白噪声大于输入隐藏层的最大值 amax 时，令 ε=
amax；当 ε 小 于 输 入 隐 藏 层 的 最 小 值 amin 时 ，

令 ε= amin。

amin ≤ ε≤ amax （8）
DCVAE 在约束变分自编码器的基础上，通过

增加编码器的数量，将上一编码器的输出作为下一

编码器的输入，这样可以增强模型的学习能力，提取

数据中更深层次的特征。该模型增加的编码器数量

不能太多，否则会出现过拟合的现象。

1.2　极限学习机　

ELM 是一种结构简单、学习速度快和训练精度

图 1　DCVAE 结构示意图

Fig.1　The architecture of DCVAE
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高的网络算法［16］，由输入层、隐藏层和输出层构成，

图 2 为 ELM 结构示意图。其中：( X i，T i ) 为 N个训

练样本中的第 i个样本；X i为输入模型的 n维向量，

X i = [ xi1，xi2，⋯，xin ] T
，X i ∈ Rn；T i 为与 X i 相关联的

m维期望值，也可称为标签， T i = [ ti1，ti2，⋯，tim ] T
， 

T i ∈ Rm。

中间隐藏层有 L个节点，ELM 的数学模型表达

式为

∑
j= 1

L

g ( )W jX i + bj β j = y i    ( i= 1，2，⋯，N ) （9）

其中：g ( x )为激活函数；W j = [wj1，wj2，⋯，wjn ]
T
，为

输入层和隐藏层之间的权重矩阵，即输入权重；β j =

[ βj1，βj2，⋯，βjm ]
T
，为隐藏层和输出层之间的权重矩

阵，即输出权重；bj 为隐藏层第 j个单元的偏差；

W jX i为W j和 X i的内积；y i为实际输出矩阵。

若实际输出值 Y= [ yi1，yi2，⋯，yim ]
T
与期望值

T的差值为零，此时模型最优，表示为

∑
i= 1

N

 y i - t i = 0 （10）

以矩阵的形式表示为

Hβ= T （11）
其 中 ： 隐 藏 层 的 输 出 矩 阵 H 为

é
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。

随着输入权重和偏差的确定，可以计算出输出

权重。由于训练样本的数量和隐藏层节点的数量不

相等，多数情况下样本数量多于隐藏层节点数量，因

此需要通过最小二乘解来计算输出权重，即

β= H+T （12）
其中：H+ 为 H的 Moore⁃Penrose（简称 MP）广义逆

矩阵。

2 数据处理过程

2.1　数据预处理　

本实验将机床主轴电机的三相电流信号、刀具

加速度信号和加工过程中的声压信号作为原始信

号，将预处理后的原始信号作为数据集。数据预处

理流程如图 3 所示。

将采集到的三相电流合成电流有效值，计算公

式为

I rms = ( I 2
u + I 2

v + I 2
w ) /3 （13）

其中：Iu、Iv和 Iw分别为 u、v和w相电流。

将处理好的电流有效值信号与加速度信号和声

压信号相匹配；把 3 种信号叠加在一起融合成一个

样本；去除样本信号中的异常值，并对其进行正则

化；将样本信号数据写入图像文件，生成三维图像数

据集；将数据集划分为 80% 的训练集和 20% 的测

试集。图 4 为 3 种信号图。

图 2　ELM 结构示意图

Fig.2　The architecture of ELM

图 3　数据预处理流程

Fig.3　The preprocess of data

833



振  动、 测 试 与 诊 断 第  45 卷  

2.2　刀具磨损状态识别模型框架　

刀具磨损状态识别框架如图 5 所示。笔者采用

DCVAE⁃ELM 模型对刀具磨损状态进行识别，具体

步骤如下：

1） 安装电流传感器、加速度传感器和声压传感

器采集机床加工零件时的信号，将采集到的原始信

号经过预处理制成数据集；

2） 把数据集输入 DCVAE 模型中完成无监督

训 练 ，保 存 由 编 码 器 网 络 对 数 据 集 实 现 的 特 征

提取；

3） 将提取到的数据特征输入 ELM 网络模型，

利用标签信息对数据的特征信息进行分类识别，并

获取识别准确率。

3 实验结果与分析

3.1　实验设置　

实验是在沈阳某单位车间进行，真实采集刀具

切削工件整个过程的数据。数控机床为 GMC1020L
三轴卧式铣床，采用西门子 828D 数控系统，版本号

为 V04.07+SP07+HF01。传感器有 3种类型，电流

信号由 LT108⁃S7 闭环霍尔效应电流传感器采集，加

速度信号由 3035BG 型加速度传感器采集，声压信号

由 130F20 SN42481 型声压传感器采集。实验过程

图片如图 6所示。机床在加工零件的过程中，主轴转

速为 2 000 r/min，刀具为林氏公司的硬质合金 4刃平

头立铣刀，刀具直径为 16 mm，工件材料为 KMN，无

图 4　3 种信号图

Fig.4　Three kinds of signal diagrams

图 5　刀具磨损状态识别框架

Fig.5　Framework for identifying tool wear state
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需切削液，采样频率为 10.24 kHz。
刀具在切削过程中，依据后刀面磨损量的不同

来 划 分 刀 具 的 磨 损 状 态 。 经 实 验 测 量 ，直 径 为

16 mm 的刀具在后刀面磨损量到达 0.5 mm 之前需

更换刀具。由于刀具在初期磨损和急剧磨损阶段磨

损速度较快，且磨损状态变化较为明显，故将这 2 种

阶段划分为 2 种磨损状态。在正常磨损阶段，刀具

磨损速度较慢且磨损状态变化不明显，故将这一阶

段单独划分为 1 种磨损状态。因此，笔者将实验中

的铣刀全寿命分为 3 种磨损状态，样本划分如表 1 所

示。磨损状态 1，刀具后刀面磨损量为 0~0.1 mm；

磨损状态 2，刀具后刀面磨损量为 0.1~0.4 mm；磨

损状态 3，刀具后刀面磨损量为 0.4~0.5 mm。每种

磨损状态设样本数为 80，一个样本包含 172 800 个

点。其中，样本数量的 80% 作为训练集（包含 64 个

样本），样本数量的 20% 作为测试集（包含 16 个样

本），以验证整个网络磨损的识别精度。

3.2　损失计算　

DCVAE 模型通过对样本数据提取的特征进行

采样，经解码网络重构样本数据。重构之后的整体

误差由目标函数 ELBO 表示，即称为 ELBO 损失函

数。为了能够得到最小 ELBO 损失，需要对模型进

行多次迭代。DCVAE 模型 ELBO 损失曲线如图 7
所示。设置初始迭代次数为 450 次，在迭代到 150 次

的时候，ELBO 损失变化趋于稳定，其值维持在 70
左右。

为了说明 DCVAE 模型有较好的性能，将其与

VAE 模型进行对比。ELBO 损失对比如图 8 所示。

经过 450 次迭代，对比 2 种模型的 ELBO 损失。从 5
次迭代开始，DCVAE 模型的损失值一直小于 VAE
模型。由于 DCVAE 模型收敛速度快，且相较于

VAE 模型的 ELBO 损失降低了 8.85%，说明 DC⁃
VAE 模型可以较好地实现样本数据的特征提取，减

少采样重构样本数据的损失。

将训练集输入 DCVAE 模型，在多次迭代过程

中，模型根据学习到的样本特征信息重构样本数

据。迭代结果如图 9 所示。可以看出，随着模型迭

代次数的增加，图像纹理布局逐渐清晰，图像质量逐

渐提高。在迭代后期，模型已经学习到样本中足够

的信息，其变化也不明显。

实验中迭代 450 次的计算时间较长，且在 150 次

之后 ELBO 损失无明显变化，说明在迭代 150 次之

后学习效果并不明显。因此，实验设置迭代次数

为 200。

图 6　实验过程图片

Fig.6　Pictures of the experimental process

表 1　样本划分

Tab.1　Division of samples

磨损状态

1
2
3

训练集样本数

64
64
64

测试集样本数

16
16
16

标签

1
2
3

图 7　DCVAE 模型 ELBO 损失曲线

Fig.7　ELBO loss of DCVAE model

图 8　ELBO 损失对比

Fig.8　Comparison of ELBO loss
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3.3　特征分布及准确率对比　

将 DCVAE 模型与 VAE 模型进行对比，以验证

DCVAE 模型对特征提取的有效性。将相同的样本

数据输入不同模型中，不进行任何网络参数和结构

调整。为了直观体现对样本数据特征的提取结果，

采用样本可视化技术绘制二维图，2 种模型提取的

特征分布如图 10 所示。由图 10 可知：VAE 模型提

取到的特征彼此互相重叠且重叠区域较广，且不同

状态下的特征较为分散，这些因素会导致识别刀具

磨损状态的准确率下降；DCVAE 模型使特征信息

聚类明显，基本互不重叠且分布区域较小。

将 2 种模型提取到的特征分别输入 ELM 模型

中进行刀具磨损状态识别，识别结果如图 11 所示。

其中：测试集样本类别表示测试集在不同磨损状态

下的样本类别；测试集样本编号表示测试集在不同

磨损状态下的样本经特征提取后，得到的特征矩阵

行数的编号。结果显示，VAE⁃ELM 模型的准确率

为 82%，DCVAE⁃ELM 模型的准确率为 95.67%。

为了能够更加精准描述识别的准确性，分别将

VAE⁃ELM 和 DCVAE⁃ELM 2 种模型运行 10 次，将

获得的 10 次识别结果进行对比，如图 12 所示。

由计算可得，VAE⁃ELM 模型的平均准确率为

82.50%，DCVAE⁃ELM 模 型 的 平 均 准 确 率 为

95.07%。可见，DCVAE⁃ELM 模型的准确率明显

高 于 VAE⁃ELM 模 型 。 此 外 ，从 图 12（b）可 知 ，

DCVAE⁃ELM 模型在处理带有干扰数据的原始样

本时，表现出较为稳定的识别准确率，而 VAE⁃ELM
模型的准确率波动较大，这说明 DCVAE⁃ELM 模型

的抗干扰能力强。通过对比分析，证明本研究方法

具有较好的分类识别能力和较强的抗干扰能力。

为了进一步证明本研究方法的有效性，采用

VAE⁃ELM、VAE⁃SVM 和 SSAE⁃Softmax 方法进行

对比。不同识别方法的识别结果如表 2 所示。

4 结  论

1） 将 3 种信号进行融合之后生成三维图像，从

不同维度方面包含刀具的相关信息。同时，一张三

维图像中含有 172 800 个数据点，其内部有足够的

数据特征信息，可以减少异常信息的干扰。

2） 设计的 DCVAE 模型通过增加一层编码网

图 9　迭代结果

Fig.9　Results of iteration

图 11　识别结果

Fig.11　Comparison of recognition results

图 10　2 种模型提取的特征分布

Fig.10　The feature distribution of extraction for two models

图 12　10 次识别结果对比

Fig.12　Comparison of multiple recognition results

表 2　不同识别方法的识别结果

Tab.2　Comparison of recognition results of different 
methods

识别方法

DCVAE⁃ELM
VAE⁃ELM
VAE⁃SVM
SSAE⁃Softmax

准确率/%
95.07
82.50
80.07
79.23
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络，不仅增强了模型的学习能力、降低了数据中干扰

因素的影响，还可以获取样本数据中深层的特征信

息。此外，针对采样中生成高斯白噪声随机范围大

的问题，利用输入隐藏层的数据来约束高斯白噪声，

使刀具在不同磨损状态下的特征分布更为集中。

3） 通过与 VAE⁃ELM 模型对比发现，笔者采用

增加编码网络和约束条件的 DCVAE⁃ELM 模型将

ELBO 损失降低 8.85%，识别精度提高 12.57%，收

敛速度快且识别准确率较为稳定，在对样本数据进

行特征信息提取方面具有较好性能，对刀具磨损状

态的识别成功率达 95.07%，能够准确识别刀具磨损

状态。

4） 由于实验信号是在现场实际加工中采集得

到，且该方法可以基于融合信号有效实现刀具磨损

状态识别，证明本研究方法在实际工程应用中有较

好的适用性。与时域、频域及时频域等传统分析方

法相比，本研究方法不需要完成复杂繁琐的特征提

取及识别流程，可节省大量时间。
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