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基于改进 DCNN 的刀具磨损状态识别方法
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摘要  针对整体叶盘通道粗加工过程中刀具磨损状态难以准确识别、切削力信号特征利用不足的问题，提出一种基

于改进密集连接卷积神经网络（dense convolutional neural network， 简称 DCNN）的刀具磨损状态识别方法。首先，

采集不同磨损阶段下的切削力信号，并按照初期磨损、中期磨损和剧烈磨损的不同状态构建样本数据集；其次，采用

小波变换将一维切削力信号转换为二维时频谱图，建立切削力时频特征与刀具磨损状态之间的映射关系；然后，构

建改进 DCNN 模型，利用密集连接结构增强特征复用能力，挖掘时频谱图中的深层磨损表征信息；最后，通过消融

实验确定网络最优参数，并与改进卷积神经网络（convdutional neural networks， 简称 CNN）、改进残差神经网络、支

持向量机和决策树模型进行对比。结果表明，DCNN 模型识别准确率达到 97.60%，较上述对比模型分别提高

4.32%、2.32%、21.10% 和 25.60%，所提方法能够有效提高整体叶盘加工过程中刀具磨损状态识别精度。
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0 引  言

整体叶盘是新一代航空发动机的核心部件［1］，

是提高机械性能、简化结构、降低重量、提高可靠性

的重要举措［2］。整体叶盘具有通道窄而深、形面复

杂及弯扭大的特点，其毛坯一般由钛合金、高温合金

等难加工材料锻造而成。其中，钛合金具有导热系

数小、弹性模量小以及化学活性与化学亲和性大等

特征，在加工过程产生的热量难以散发，导致切削温

度高，易粘刀，加剧刀具磨损。刀具磨损状态是影响

工件表面质量和尺寸精度的关键因素。因此，准确

监测刀具磨损状态对保障加工质量、提高生产效率、

降低加工成本至关重要［3］。

刀具磨损状态监测方法可分为直接测量法和间

接测量法［4］。直接测量法指通过一定手段直接测量

刀具材料质量或形状的变化来判断刀具磨损状态，

对刀具磨损量具有较高的测量精度。但在实际加工

过程中，受加工环境的限制，如光线不充足、切削液

干扰等，不便进行直接观测。间接测量法是通过采

集切削力、振动等信号数据后进行特征提取，然后将

其输入到预测模型，实现刀具磨损状态识别。间接

测量法不受加工设备等外界因素的影响，可对刀具

磨损状态进行实时监测。

随着机器学习技术的发展，机器学习被广泛应

用于刀具磨损状态监测领域。机器学习可分为浅层

学习和深度学习。浅层学习如支持向量机［5］、决策

树和随机森林等算法。浅层学习提取数据特征能力

较差、模型收敛速度不可控，易造成局部最优且训练

时间较长。深度学习技术可有效规避以上缺点，具

体包括如 CNN［6］、深度置信网络［7］、深度残差网络［8］

等技术。近年来，机器学习在故障诊断、刀具磨损监

测等方面的应用逐渐广泛。

赵帅等［9］对电流信号进行分析，研究了多工况

下刀具的不同磨损程度，提出一种基于随机森林与

主成分分析思想相结合的磨损评估方法。该方法比

单一的随机森林算法识别准确率更高、鲁棒性更好。

Gomes 等［10］通过采集刀具振动与声音信号，使用支

持向量机算法对刀具磨损进行了监测。Twardows‑
ki 等［11］分析了刀具声发射信号，采用决策树算法对

刀具磨损状态进行了识别。Li 等［12］基于贝叶斯思

想，建立了重构曲面原始刀具边界的概率函数，实现

了刀具磨损状态监测。传统机器学习算法可对刀具

磨损状态进行识别与预测，但单一的传统学习算法

识别效果不佳，特征利用率低；多种传统算法相结合

时，则需尝试对算法进行优化，难以适应非线性、多

维度、复杂数据的需求，局限性较大。针对复杂监测

信号中特征冗余、弱故障信息难以提取等问题，已有

研究通过多通道卷积稀疏建模、特征降维与优化分
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类器等方式提高故障特征表达能力［13］。

深度学习常用于特征提取，其具有更强的自适

应性与泛化能力，可有效处理多维度数据特征，在刀

具磨损状态监测方面具有较大优势。基于深度学习

的刀具磨损状态监测的研究思路为：通过深度学习

模型学习和提取刀具磨损状态特征，实现对刀具磨

损状态的监测和分类。Aghazadeh 等［14］提出以小波

时频变换和谱减算法相结合的方法进行特征提取，

利用 CNN 识别刀具磨损状态，并与机器学习中的支

持向量机、贝叶斯网络、K‑近邻算法进行验证比较，

发现 CNN 准确率较高。曾云飞［15］基于数据融合将

采集的多通道刀具时间序列信号进行融合，并输入

所搭建的深度残差网络，随后通过多组对比试验验

证 了 该 网 络 可 实 现 对 刀 具 磨 损 状 态 的 监 测 。

Yan等［16］采集了力与加速度信号，并将信号转换为二

维时频谱图，通过搭建的深度残差网络实现了对刀

具的磨损状态监测。Jiang等［17］提出了一种基于残差

神经网络和长短期记忆网络的刀具磨损状态预测方

法，基于该方法对主轴功率与振动信号进行处理，较

为准确地预测了刀具下一阶段的磨损量，满足刀具

磨损状态在线预测的要求。杨超等［18］将电流有效值

信号、加速度信号和声压信号融合为三维彩色图像，

并结合深度约束变分自编码器与极限学习机实现立

铣刀磨损状态识别，进一步表明多源监测信号与深

度特征提取方法在刀具磨损识别中的适用性。

本研究以航空发动机整体叶盘通道粗加工过程

中的切削力为主要研究内容，通过分析切削力随刀具

磨损的演变规律，提出基于改进 DCNN的刀具磨损状

态智能识别方法。采用小波变换处理所采集的切削

力信号，将一维信号转换为二维时频谱图，建立信号

特征与刀具磨损的映射关系；搭建 DCNN来挖掘时频

谱图中所潜在的特征信息，实现刀具磨损状态监测。

采用消融实验确定网络最优参数，并与改进 CNN 模

型及改进残差神经网络模型进行对比分析。

1 DCNN

DCNN 是深度学习中继 CNN、深度残差网络之

后 又 一 具 有 代 表 性 创 新 的 深 度 学 习 网 络 模 型 。

DCNN 的连接方式与以往模型不同，其在对输入特

征进行传递处理时，采用特征复用的方式使网络的

层与层之间进行相互连接，其输入特征为该层特征

加上前面所有层的特征共同组成。这种方式可以最

大程度保留网络传递中的特征信息，避免学习冗余

特征，减少网络中的参数量。

1.1　网络结构　

DCNN 主要由密集连接块和过渡层所组成。

密集连接块是复合的卷积结构，包括批量归一化、激

活函数与卷积层。密集连接块如图 1 所示，其由多

个密集连接层构成，每个密集连接层输出的特征图

均与之前所有层的特征图进行拼接，提高了信息利

用率。此外，密集连接块可共享特征信息，增强特征

表达能力，提升模型训练准确率。参数共享简化了

网络结构，提高了模型运算效率。

在密集连接块中，数据在层与层之间相互传递

时，采用非线性变换函数Hl进行处理，DCNN 第 l层
的输出［19］为

Xl = Hl( [ x 0，x1，⋯，xl- 1 ] ) （1）
对深度残差网络增加上一层输入的恒等映

射，即

Xl = Hl( xl- 1 ) + xl- 1 （2）
传统网络第 l层的输出为

Xl = Hl( xl- 1 ) （3）
Xl为密集连接块中第 l层特征的连接，若每层输

入特征由非线性变换函数处理后生成 m个特征图，

则在第 l层有 k ( l- 1) + n个输入特征（k为增长率；n
为输入层的通道数），对 DCNN 中的每层全局状态贡

献的新信息进行调节，控制网络宽度的增长［20］。

密集连接块将层与层之间的输出特征进行跳跃

连接后拼接成新的组合特征，减少了网络中的参数

量，减轻了过拟合问题。复用底层特征缓解了梯度

消失或爆炸的问题，提高了网络训练效率。

图 1 中过渡层通常被放置在两个密集连接块之

间，用来统一不同密集连接块的特征维度，执行顺序

为批量归一化层、Leaky ReLU 函数层、卷积层（卷积

核为 1×1）、池化层（池化核为 2×2）。从密集连接块

输出的特征图中可以提取更多的信息，但过大的特

征图会增加网络计算量。过渡层中的平均池化层可

以降低特征图的大小，从而提高运算效率。特征图

的相互拼接也会造成输出通道数量骤增，引发输出

通道爆炸等问题。过渡层中的 1×1大小的卷积层可

图 1　密集连接块

Fig.1　Dense block
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以降低通道数量，且可引入非线性变换，加强特征的

表达能力。此外，卷积层可对过渡层进行正则化处

理，缓解过拟合问题。

1.2　刀具磨损状态识别模型搭建　

运用上文提到的理论搭建网络，DCNN 对图像

识别时共分为低分辨率图像与高分辨率图像［21］。

低分辨率图像的 DCNN 结构如图 2 所示。将低分辨

率图像输入 DCNN，经过处理后图像大小变为 32×
32，首先对图像进行卷积运算（卷积核大小为 3×
3），填充为 0，步长为 1，输出特征图的尺寸不变；其

次，经过 3 个密集连接块，图像输出分别为 32×32、
16×16 与 8×8，其中 3 个密集连接块之间由 2 个过

渡层进行连接；最后，输出得到最终所需分类结果。

本研究所搭建的网络为识别高分辨率图像的

DCNN，2 种网络的结构不同，但密集连接块均是其

网络的核心。DCNN 结构如图 3 所示。首先，将前

文处理的二维切削力时频谱图输入所搭建的网络，

图片大小为 224×224，经卷积层处理后，输出图像

变为 112×112，卷积层中卷积核大小为 7×7，步长

为 2，填充为 3；其次，经过批量归一化层与激活函数

层后，进行池化处理，池化后输出特征图大小为

56×56，池化层步长为 2，填充为 1；然后，经过 5 个

密集连接块，图像输出分别 56×56、28×28、14×

14、7×7 与 3×3，其中 5 个密集连接块之间由 4 个过

渡层进行连接；最后，输出得到最终所需分类结果。

本研究所搭建的改进 DCNN 模型参数如表 1 所示。

图 2　低分辨率图像 DCNN 结构

Fig.2　Structure of DCNN for low-resolution images

图 3　DCNN 结构

Fig.3　Structure of  DCNN
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2 实验验证

整体叶盘材料为钛合金 TC17，所用刀盘及刀

片均由株洲钻石刀具有限公司提供。采用左、中、右

错齿的盘铣刀，可转位刀片（YBG212 型材料）采用

硬质合金钢 TiAIN 纳米涂层。盘铣刀几何形状如

图 4 所示，刀盘与刀片参数如表 2 所示。

所用机床为西北工业大学研发的强力盘‑插铣

复合专用机床。加工方式采用乳化液冷却顺铣加

工。采用间接测量法对刀具进行磨损状态监测。切

削力的监测装置为 Kistler 9255B 型三坐标压电式测

力仪，使用 IFM‑G4 型全自动刀具测量仪测量刀片

后刀面磨损量。将切削力信号与刀具磨损量相互映

射，再对切削力信号进行分析，从而实现刀具磨损状

态 监 测 。 测 力 仪 固 定 在 工 作 台 上 ，工 件 用 4 个

12 mm 的螺栓固定在测力仪上；瞬时切削力信号经

Kistler 5080 型 多 通 道 放 大 器 放 大 ，由

PCIM‑DAS1602/16 型数据采集卡传输至计算机，

利用 DEWESoftX2 软件记录数据，并采集切削力信

号。随后对采集信号进行预处理获得时频谱图，再

将频谱图输入所搭建的深度学习网络。数据采集过

程如图 5 所示。

3 数据预处理

首先，将所采集的切削力信号划分成 3类（初期磨

损、中期磨损、剧烈磨损），每一类分别包含进给速度

为 20、30、40 mm/min 时所采集的切削力数据，共计

8 956组数据；在不同进给速度下，分析刀具的磨损状

态。其次，采用全通滤波器去除切削力信号中的干

扰 ；选 取 主 轴 转 速 为 60 r/min、进 给 速 度 为

20 mm/min条件下的部分切削力数据，分别作为第

1、第 2 和第 3 类数据组的代表样本，对应初期磨损、

中期磨损和剧烈磨损状态。

第 1、第 2、第 3 类数据组的部分时频谱图分别

如图 6~8 所示，图中小波系数幅值为刚量一的量。

在图 6~8 中，可直观将切削力数据在时间与频率上

的信息结合起来，提供较为全面的视图，展示出不同

磨损状态下切削力信号的频率随时间的变化情况。

随刀具磨损的加剧，切削力信号低频成分逐渐增强，

高频成分渐渐衰减。

表 1　改进 DCNN模型参数

Tab.1　Parameters of the improved DCNN model

结构单元

输入层

初始特征提取层

密集连接块 1
过渡层 1
密集连接块 2
过渡层 2
密集连接块 3
过渡层 3
密集连接块 4
过渡层 4
密集连接块 5
分类层

组成或操作

三通道时频谱图

Conv + BN + Leaky ReLU + MaxPool
Dense layer ×4

BN + Leaky ReLU + 1×1 Conv + AvgPool
Dense layer ×13

BN + Leaky ReLU + 1×1 Conv + AvgPool
Dense layer ×22

BN + Leaky ReLU + 1×1 Conv + AvgPool
Dense layer ×10

BN + Leaky ReLU + 1×1 Conv + AvgPool
Dense layer ×10

Global AvgPool + FC + Softmax

核尺寸/步长

—

7×7/2；3×3/2
—

1×1/1；2×2/2
—

1×1/1；2×2/2
—

1×1/1；2×2/2
—

1×1/1；2×2/2
—

—

输入尺寸

—

224×224
56×56
56×56
28×28
28×28
14×14
14×14

7×7
7×7
3×3
3×3

输出尺寸

224×224
56×56
56×56
28×28
28×28
14×14
14×14

7×7
7×7
3×3
3×3
1×1

输出通道数

3
64

192
128
544
128
544
128
832
128
448

3

参数量

0
9 472

205 440
24 704

1 013 792
69 760

2 121 152
106 624
718 400
54 772

718 440
1 347

Conv表示卷积层；BN表示批量归一化层；AvgPool表示平均池化层；FC表示全连接层；核尺寸/步长中的“7×7/2”表示卷积核尺寸为 7×7、步长为 2，
其余数据以此类推。

图 4　盘铣刀几何形状

Fig.4　Disc milling cutter geometry

表 2　刀盘与刀片参数

Tab.2　Parameters of cutter and blade

刀片数

39
直径/mm

420
刀具前角/(°)

15
采样频率/kHz

10
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图 5　数据采集过程

Fig.5　Data collection process

图 6　第 1 类数据组部分时频谱图

Fig.6　Time-frequency spectrum of 
category 1 data group

图 7　第 2 类数据组部分时频谱图

Fig.7　Time-frequency spectrum of 
category 2 data group

图 8　第 3 类数据组部分时频谱图

Fig.8　Time-frequency spectrum of 
category 3 data group
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4 对比分析

4.1　消融实验　

为优化本研究所提模型的性能，采用消融实验

确定网络最优参数，消融实验参数指标如表 3 所示。

按照磨损状态，所采集的切削力数据在有磨损情况

下可分为 3 类：初期磨损、中期磨损和剧烈磨损。训

练集和测试集的数据比为 7∶3，切削力数据采用小

波变换处理后输入改进 CNN 模型，实验结果如图 9
所示，图 9（a）为所绘制的消融实验训练集精度。模

型 1、模型 2、模型 3、模型 4、模型 5 为参数不同、网络

结构相同的模型，5 种模型准确率分别为 97.60%、

93.75%、93.75%、90.25%、89.75%。通过对模型进

行反复训练，采用准确率最高的模型 1 中的参数为

最终网络参数。图 9（b）为消融实验训练的损失率，

5 种模型损失率分别为 0.026 8、0.494 4、0.239 6、
0.765 5、0.087 1。

学习率是影响网络精度和训练速度的重要参

数，学习率过大会使权重更新过快，模型精度和稳定

性变差；学习率过小则会减缓学习速度。模型 1 和

模型 2 的数据类别、迭代轮次、每轮迭代次数、随机

失活率、小批量尺寸等网络结构参数相同，学习率分

别 为 0.001 和 0.01，准 确 率 分 别 为 97.60% 和

93.75%。模型 3 和模型 5 的学习率分别为 0.05 和

0.1，准确率分别为 93.75% 和 89.75%。因此，选择

合适的学习率对网络模型至关重要。

采集的监测数据中通常存在一定数量的异常数

据。过拟合问题正是由于模型将这些异常数据当作

固有规律进行学习，导致在训练集上的准确率很高，

而在测试集及实际应用中准确率很低。随机失活技

术的思想是暂时随机舍弃网络中一定比例的神经元，

降低模型对小概率异常数据的过度依赖，减少异常数

据对模型的影响力。经过随机失活技术处理后的网

络模型，单次训练的参数量显著减少；由于神经元是

随机舍弃的，每一轮训练都在训练不同的网络，因此

模型总的训练参数量保持不变。随机失活技术仅应

用于训练过程，在测试过程中模型的所有神经元均正

常工作。模型 3和模型 4的数据类别、迭代轮次、每轮

迭代次数、小批量尺寸和学习率均相同，随机失活分

别为 0.1和 0.5，准确率分别为 93.75% 和 90.25%。因

此，随机失活对网络准确率也有较大影响。

4.2　对比分析　

为 确 定 最 优 网 络 模 型 ，并 验 证 提 出 的 改 进

DCNN 的 可 行 性 和 可 靠 性 ，将 所 提 模 型 与 改 进

CNN、改进深度残差网络、支持向量机和决策树模

型进行对比分析。改进 CNN 和改进深度残差网络

的网络结构及参数见笔者此前的工作［21‑22］。对比实

验采用多种处理方法应用于同一组实验数据，再从

统计学角度分析其处理结果，可帮助研究者择优选

择最优处理方法，以保证研究的可信度与准确性。

对比分析结果如图 10 所示。改进 DCNN 准确

率为 97.60%，改进 CNN 准确率为 93.28%，改进深

度残差网络准确率为 95.28%，支持向量机准确率为

76.50%，决策树准确率为 72.00%。本研究提出的

改进 DCNN 的准确率最高，这得益于 DCNN 中层与

层相互连接，使得参数共享更为充分，提高了模型表

达能力；与 CNN 相比，这一特性避免了误差反向传

播时梯度消失的问题。网络中每个卷积层均可访问

前面所有层提取的特征信息，提高了特征重用率；与

深度残差网络相比，这一特性减少了模型参数量；且

表 3　消融实验参数

Tab.3　Parameters of ablation experiments

参数类型

数据类别

迭代轮次

每轮迭代次数

随机失活率

小批量尺寸

学习率

模型 1
3

40
4

0.1
8

0.001

模型 2
3

40
4

0.1
8

0.01

模型 3
3

40
1

0.1
8

0.05

模型 4
3

40
1

0.5
8

0.05

模型 5
3

40
1

0.1
8

0.1

图 9　实验结果

Fig.9　Experimental results
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每个卷积层均包含前面所有层的特征，提高了特征

的利用率，减少了过拟合的风险。综上，本研究提出

的改进 DCNN 具有良好的可行性与可靠性。

5 结  论

1） 提出了一种基于改进 DCNN 的刀具磨损状

态智能识别方法，通过小波变换处理所采集的切削

力信号，将一维信号转换为二维时频谱图，建立信号

特征与刀具磨损的映射关系；利用改进 DCNN 挖掘

时频谱图中所潜在的特征信息，实现了刀具磨损状

态监测。

2） 采用特征复用方式，特征信息在网络传递过

程中得以最大程度保留，从而避免学习冗余特征，增

强了模型表达能力，提高了模型训练准确率；这一手

段可减少网络参数量，简化网络结构，提高了模型运

算效率；减轻过拟合问题，缓解梯度消失或爆炸问

题，提升了网络训练效率。

3） 网络的结构参数对识别精度和稳定性有较

大影响。采用消融实验，通过反复迭代对比 5 组不

同网络结构参数，最终确定最优参数。

4） 将所提出的改进 DCNN 与改进 CNN、改进

深度残差网络、支持向量机及决策树进行对比分析，

改进 DCNN 的准确率相比上述方法分别提高了

4.32%、2.32%、21.10% 和 25.60%。改进 DCNN 实

现了高效、准确、智能化的刀具磨损状态识别，具有

较强的泛化能力，能够满足实际生产需求。
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