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摘  要 

在现代化智能制造加工过程中，刀具的磨损状态直接决定工件产品的质量。传统的刀具磨损检测方法存

在检测精度低、鲁棒性差等问题。近年来，深度学习的发展为刀具磨损检测提供了更加智能的解决方案。

从刀具磨损检测流程开始梳理，对刀具磨损信号的检测方法进行阐述，将采集刀具磨损信号的常用处理

方法进行归纳，并对常用的刀具磨损深度学习模型进行分类，说明不同模型的原理，特点以及研究现状，

最后分析了不同方法的特点和应用场景。 
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Abstract 
In the modern intelligent manufacturing process, the wear status of the tool directly determines 
the quality of the workpiece product. Traditional tool wear detection methods have problems such 
as low detection accuracy and poor robustness. In recent years, the development of deep learning 
has provided a more intelligent solution for tool wear detection. Starting from the process of tool 
wear detection, the detection methods of tool wear signals are explained, the common processing 
methods for collecting tool wear signals are summarized, and the common deep learning models 
for tool wear are classified, the principles, characteristics and research status of different models 
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are explained, and finally the characteristics and application scenarios of different methods are 
analyzed. 
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1. 引言 

随着中国制造 2025 的提出，在新一轮的产业变革环境下，工业自动化、智能化制造已经成为一种必

然趋势。智能化制造是跨领域、跨学科融合的先进制造技术，在自动化、智能化加工制造中，都需要用

到切削加工技术，其占比达到 90%以上，而在切削加工中都离不开刀具的使用[1]。刀具在切削过程中长

时间的使用会出现损耗，严重时可能会出现崩刀、断刀等情况，研究表明，通过刀具磨损检测并根据情

况进行实时换刀可降低生产成本 10%~40%，提高生产速度 10%~50% [2]，刀具的磨损状态直接影响到加

工生产效率，由此可见刀具磨损检测的必要性。 
目前，常用的刀具磨损状态检测方法主要包括直接检测法和间接检测法。直接检测法[3]是通过测量

刀具表面的几何形状参数来获取刀具磨损状态，如图像处理法，易受外在环境条件的影响且需要停机检

测，无法实现实时在线测量。间接检测法[4]是通过采集分析加工过程中与刀具磨损相关的信号来评估刀

具磨损状态，可以实现实时在线测量，不需要停机检测，实际应用更为广泛。 
在深度学习模型未完全成熟之前，学者们主要通过数学模型对刀具磨损信号进行分析，近些年学者们

开始使用机器学习和深度学习模型对刀具磨损进行预测。刀具磨损检测通常有三个过程，首先采集刀具

磨损的相关信号，然后对采集到的信号进行处理，最后构建学习模型对刀具的磨损进行预测。使用传统

机器学习算法对刀具磨损进行检测，依赖于人工经验知识的辅助，模型的泛化性能，预测精度，对复杂

问题下刀具磨损的预测效果较差。孙巍伟[5]等人通过经验模态分解刀具振动信号，再利用隐马尔可夫模

型进行预测，由于特征提取不够充分，在不同程度磨损下的识别准确度不够高。赵帅[6]等人通过小波包

分解时频信号，通过随机森林算法划分刀具磨损，与 AdaBoost 方法相比稳定性、鲁棒性更好。王爽[7]
等人通过建立高斯回归方程，并在其中引入平滑度理论选择核函数优化模型，相比传统检测方法有显著

提升，但是对复杂问题导致的刀具磨损，还需要对模型进行一定的改进和优化。 
近年来，深度学习模型凭借其强大的学习能力，在计算机视觉、语音处理等领域获得了广泛的应用，

也逐渐被用于刀具磨损检测领域[8]，并取得了不错的效果。 

2. 刀具磨损信号检测方法 

随着近些年来的设备智能化发展，刀具磨损的检测已经从传统的停机检测转变为实时在线检测。在工

业生产过程中，刀具磨损信号的检测方法[9]主要分为直接检测法和间接检测法两种。 

2.1. 直接检测法 

直接检测法是直接对刀具的表面外观进行识别检测的方法，主要是采用图像处理法。通过电荷耦合器
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件(CCD 相机)等方法直接采集刀具的图片并转化成灰度图，然后通过计算机对其进行处理，从而得到磨

损值，其缺点是通常需要进行停机检测。 

2.2. 间接检测法 

间接检测法是通过监测刀具使用过程中刀具磨损产生的各种信号，对其进行分析，反映其磨损状态的

方法。缺点是采集的信号可能会有大量的噪声，需要对其进行进一步的处理，优点是可以在刀具的使用

过程中进行检测，也可以进行多种信号融合检测，是刀具磨损的深度学习模型使用较多的方法。以下是

常见的间接检测方法： 
1) 切削力信号检测法 
刀具在使用过程中，不同的磨损状况会导致切削力信号随之变化。切削力信号检测法通过安装力传感

器可以对刀具使用过程中的力信号进行实时监测，具有抗干扰性好的特点。 
2) 声发射信号检测法 
声发射信号源发射弹性波到刀具的表面，声发射信号检测法通过声发射信号传感器检测接受到的振动

信号来检测刀具的磨损情况，刀具的材料、破损都会引起不同程度上变化，具有精度高，灵敏性好等特

点。 
3) 功率信号检测法 
功率信号检测法是刀具在使用过程中，刀具不同的磨损状态都会使电动机的功率发生变化，通过监测

电动机的功率从而分析刀具的磨损情况。在检测过程中一般通过传感器采集电动机的主轴功率，或者是

整个电动机产生的功率。功率信号检测的优点是信号采集比较简便，很少有其它信号产生干扰。 
4) 振动信号检测法 
振动信号检测法是用振动信号传感器对刀具在使用过程中的振动信号进行采集。通常振动信号与刀具

多种信号相关，振动信号的灵敏度相对较高，而且采集便捷，信号相对容易处理，但是需要克服外界因

素对其的影响。 

3. 刀具磨损信号处理 

在采集完刀具使用过程中的信号后，需要对采集的信号进行特征提取，比较常用的特征提取方法为时

频分析法[10]。时频分析法主要是对采集的信号构建时域和频域的联合函数，用来描述信号在不同时间不

同频率下的表现状态[11]。以下是常见的时频分析法： 
1) 小波分析 
小波分析[12]可以处理非平稳信号，其原理是对一段信号，用不同的小波基函数去拟合原信号。根据

需求的不同，可以对不同的信号频段进行不同的处理。虽然理论上小波分析可以处理非线性非平稳信号，

但是在实际使用过程中，对非线性的信号分析效果欠佳。 
2) 经验模态分解(EMD) 
经验模态分解[13]是将信号进行平稳化的方法。将一段信号的上下包络求解平均值，再由原信号减去

平均值，将这个过程重复数次到其满足固有模态函数(IMF)的条件为止，得到 IMF1，在原有信号上减去

IMF1，得到新信号。接着在新信号的基础上重复以上过程，直到其达到筛选条件，最终得到若干信号分

量和一条残余信号。经验模态分解理论上可以应用于任何信号，对非平稳信号有着显著的分析效果。经

验模态分解不同于傅里叶变换和小波变换，不需要用基函数去不断拟合原信号，所以对非线性非平稳信

号也有极佳分析效果。 
3) 希尔伯特黄变换(HHT) 
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希尔伯特黄变换[14]由经验模态分解作为基础，因此可以处理非线性非平稳信号。其原理是在经验模

态分解的基础上对每个 IMF 分信号加上希尔伯特(Hilbert)变换，将解析信号变为指数形式，这样可以更精

确的得到信号的瞬时频率。 
4) 变分模态分解(VMD) 
变分模态分解[15]将磨损信号分解为 n 个 IMF 分量，每个分量由一个中心频率和一个基准带宽组成，

IMF 分量之和等于原信号，目的是使 IMF 分量的带宽和最小，最终得到最优解。变分模态分解可以使复

杂的原信号分解为简单的信号，有较好的抗噪声干扰、精确度高等特点。 

4. 刀具磨损的深度学习模型 

常用的刀具磨损的深度学习检测模型[16]基本上可以分为四大类，如图 1 所示，根据数据是否有标签

被分为：有监督学习模型、无监督学习模型、半监督学习模型以及深度迁移学习模型[17]，通常根据不同

数据选择建立合适的模型对刀具的磨损进行预测。刀具的深度学习检测流程如图 2 所示，在刀具磨损的

信号采集完成后，通过时频分析方法对刀具磨损信号进行处理，选择合适的深度学习模型对刀具磨损进

行预测。 
 

 
Figure 1. Classification diagram of the deep learning model of the tool 
图 1. 刀具的深度学习模型分类图 

 

 
Figure 2. Deep learning tool detection flow chart 
图 2. 深度学习的刀具检测流程图 

4.1. 神经网络 

神经网络[18]是在模拟人体脑神经神经元的基础上发展而来。将输入 x 输入到输入层中，通过隐含层

中间的两层权重 w ，在将得出的值和预测值的误差最小化，通过梯度下降的方法得到最优权重值，这是

应用最广泛的浅层网络学习方法。 
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4.2. 循环神经网络(RNN) 

由于普通神经网络只对每个输入单独进行处理，不保留任何输入输出之间的状态和信息，对于一些时

序数据，由于这种数据的数据量庞大，计算量过多通常会导致特征丢失等问题，循环神经网络的提出很

好的解决了这些问题[19]。循环神经网络接受上一时间步隐藏状态的信息，并输出当前时间步的信息和被

保留的上一时间步的信息，这样可以很好的保留隐藏状态下的有用信息。 

4.2.1. 长短期记忆神经网络(LSTM) 
长短期记忆神经网络[20]是一种特殊的循环神经网络，针对长时序数据中会出现的梯度消失和梯度爆

炸问题，长短期记忆神经网络选择性的将信息进行去除保留。如图 3 所示为一个长短期记忆神经网络单

元[21]示意图，一个单元主要有三个门组成：遗忘门、输入门、输出门。遗忘门 tf 决定上一时间步哪些状

态需要保留和舍弃，输入门 ti 决定哪些新信息需要放在细胞状态中，输出门 tO 决定多少信息需要输出值，

候选细胞状态 tC 为需要保留的新信息。 
 

 
Figure 3. Schematic of the long and short-term memory unit 
图 3. 长短期记忆单元示意图 

 
吴飞[22]等人通过在小波分解过程中使用阈值函数，对高频信号修正进行去噪重构，并构建长短期记

忆网络模型，通过粒子群算法优化模型中的隐藏层单元数和学习率得出最优参数。相比于未使用算法优

化参数的 LSTM 模型，总体预测精度提高了 3.9%，改进后的模型在小样本预测中取得较好的效果。姜超

[23]等人通过改进变分模态分解对主轴电机电流信号进行去噪。用最大包络峰度法确定 VMD 最佳分解模

态数，并计算信噪比筛选出主要噪声信号进行软硬值去噪重构，通过长短期记忆神经网络进行预测，平

均准确率达到 93.78%，相较于粒子群算法的支持向量机(PSO-SVM)模型，LSTM 模型在使用较少的时间，

提升了 3%的预测精度，与 BP 神经网络模型相比，LSTM 模型虽然使用了一倍的时间但是提升了将近 5%
的预测精度，经过改进的 VMD 克服了数据的模态混叠，软硬值去噪可以提取不同频段的有效特征，并且

LSTM 模型有着良好的预测精度。Zhou [24]等人将扭矩信号作为刀具磨损的检测对象，将扭矩信号进行

希尔伯特黄变换和经验模态分解，将 EMD 分解后 IMF 信号振幅平均值和 HHT 边际谱作为特征输入变量

并设置一个时间窗口选择多工况条件下的信号作为输出，将处理后的信号输入到 LSTM 模型得到刀具的
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磨损，由于数据质量不佳，最终预测准确率只达到 78.06%。Sayyad [25]等人使用 IEEE NUAA ideahouse
数据集对刀具磨损进行预测。通过引入 PCC (皮尔逊系数)、RF (随机森林)、PCA (主成分分析)三种方法

混合对信号进行特征提取选择，将其输入到 LSTM 模型及其变种中进行对比。实验表明，PCC、RF、PCA
的混合特征选择方法大大降低了分析数据的复杂性，和解码–编码器 LSTM 相结合预测效果最佳，预测

精度达到 97%。 

4.2.2. 门控循环网络(GRU) 
门控循环网络[26]可以看作是长短期记忆网络的简化版。如图 4 所示为一个门控循环单元示意图，其

中将长短期记忆网络中的遗忘门和输出门结合提出了更新门，将细胞状态和隐藏状态也进行结合为隐藏

状态[27]。其中更新门 tz 用来决定哪些信息需要被保留下来，重置门 tr 的作用是将新的信息与之前保留下

来的信息相融合。门控循环网络相较于长短期记忆网络在更新状态过程中使用了较少的参数，但是能够

实现相似的效果，计算速度明显提高。 
 

 
Figure 4. Schematic of the gating recurrent unit 
图 4. 门控循环单元示意图 

 
郝俊虎[28]等人通过小波分解对刀具磨损信号进行处理，使用一种软硬阈值改良折衷法调整阈值进行

降噪，在阈值附近使用硬阈值法，在远离阈值的过程中使用接近软阈值法并通过信噪比衡量选择最佳方

案。在时频域通过计算皮尔逊系数对特征进行筛选，然后将降噪后的信号输入到双层 GRU-BP 模型中得

到刀具的预期磨损，使用 RMSE 和 RUL Score 作为评分标准，相比 XGBoost 和 BP 神经网络方法预测效

果更好。胡德凤[29]等人提出了一种深度信号处理和堆叠残差 GRU 的刀具磨损预测模型。通过小波阈值

分解过滤高频噪声信号重构，并进行时频分析提取多个特征，创新性的提出一种 BGSA 模块(由双向门控

循环单元和内部注意力层实现)深度提取时序上的特征，在此基础上提出了堆叠残差 GRU，将 GRU 引入

残差网络堆叠起来得到刀具磨损，并用多种指标进行实验对比。实验表明，引入残差模型的总体模型的

整体提升性能较大，一定程度上解决了网络退化问题，提高了模型的收敛速度，准确率能够达到 95%以

上。Xu [30]等人提出了一种多尺度卷积的门控循环单元网络(MCGRU)，先通过多尺度卷积内核提取刀具

磨损信号的局部特征，然后通过深层门控循环网络捕捉信号中长时间尺度上长依赖特征，最终得到刀具

磨损，使用 MAE 和 RMSE 作为评判标准，对比其他模型能够取得更好的效果并且在没有足够的标签数

据的情况下 MCGRU 能够更好的对原始数据进行有效预测。Xu [31]等人直接对火炮钻井数据的原始力信

号进行评估，在特征筛选过程中引入递归消除交叉验证(RFECV)对特征功能进行评分，递归剔除不重要
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的特征，确定平均评分最好的维数，使用 SVR 估计模型选择合适的特征后输入到 GRU 模型中。实验表

明，此方法相对支持向量回归(SVR)和多层感知机(MLP)，准确率能够达到 93.7%左右，相对于 SVR 和

MLP 对数据特征的离散提取，GRU 模型对时序数据能够有效提取过去状态的特征。 

4.2.3. 双向循环神经网络(BiRNN) 
循环神经网络还有一种变形，为双向循环神经网络，常见的有双向长短期记忆网络(BiLSTM) [32]和

双向门控循环网络(BiGRU) [33]。普通的循环神经网络只和上一时刻的数据特征相关，而双向循环神经网

络考虑到未来时刻的特征数据，获取的特征信息更多。但是双向循环神经网络通常需要完整的序列数据

才能预测任意时刻的数据，并且双向计算的参数大大增加，导致计算效率下降。 
陈启鹏[34]等人提出一种 CNN 和 BiGRU 结合的深度门控循环单元网络模型(CABGRUS)，通过小波

阈值去噪处理加速度信号中的高斯白噪声，使用一维卷积从时序信号进行局部特征提取，减少了模型的

训练时间，通过双层 BiGRU 网络并在其引入注意力机制(Attention)，提高了网络模型的的识别精度和泛

化能力，最终预测准确率达到 97.58%，相较于其他机器学习和深度学习模型有显著提升。Wu [35]等人将

刀具的切削力信号用 Hankle 矩阵进行重构，通过奇异值分解(SVD)对信号进行特征提取，能够有效提取

弱信号中的特征，和使用时域特征进行对比，SVD 方法明显取得较好的结果。将 SVD 特征输入到 BiLSTM
中得到刀具磨损，和其他循环神经网络模型进行对比实验，可以发现 SVD-BiLSTM 刀具磨损预测模型的

预测误差最小，其预测性能优于其他循环神经网络。Mahmood [36]等人通过 SSA (奇异谱分析)将刀具磨

损信号分解重构进行降噪，通过主成分分析(PCA)将得到的特征进行降维，最大限度减少信息损失，减少

网络的训练时间，减低过拟合风险。使用独热编码(one-hot)将文本标签转变成二进制输入到 BiLSTM 中，

并且应用早停法和 dropout 修正网络，有效解决过拟合问题，最终得出预期磨损，准确率达到 97.94%。

Zhao [37]等人提出了一种局部特征的门控循环网络(LFGRU)，将手工提取特征和自动提取特征相结合。

设计一个窗口从信号中提取局部特征，为了解决信号序列中间部分信息丢失的问题，在双向门控循环神

经网络中间引入一个加权平均值来突出中间局部特征的影响。在刀具磨损检测的问题上，相较于其他方

法，LFGRU 的回归误差明显最小，效果最好，并且不需要太多相关知识经验就可以得到刀具局部特征，

完成刀具磨损预测。 

4.3. 卷积神经网络(CNN) 

2012 年，Krizhevsky 与 Hinton [38]推出 AlexNet 模型，卷积神经网络因其对高维度数据强大的特征提

取能力，其广泛应用于图像处理领域。卷积神经网络一般由输入层、卷积层、池化层、全连接层、输出

层组成。如图 5 所示为卷积神经网络的一个步骤示意图，通过卷积核以一定的步长在所需要提取的数据

上滑动对输入数据进行特征提取，池化层对特征数据值进行压缩，减少数据的维度。 
 

 
Figure 5. Schematic of convolutional neural network 
图 5. 卷积神经网络示意图 

 
此外卷积神经网络还有一些特殊的结构，以下是常见的一些卷积神经网络模型： 
1) Vggnet 卷积网络 
Vggnet [39]卷积网络由多层的块状卷积滤波器堆栈组成，和传统的卷积网络不同，Vgg 卷积网络通过
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使用多个小尺寸卷积核来代替传统的大尺寸卷积核。如图 6 所示为 Vgg13 的模型示意图，通过两层的卷

积核代替一个大卷积核，通过更深层次的模型结构提高模型的性能。Vggnet 的更深层次的网络结构虽然

能够提高模型的性能，但是由于其使用了三个全连接导致其参数使用较多，浪费了较多的计算资源。 
 

 
Figure 6. Schematic of Vgg13 network 
图 6. Vgg13 网络示意图 

 
周谦[40]等人对刀具振动和力信号进行处理，通过短时傅里叶变换将一维非平稳数据近似分成多段平

稳数据，再将其转换成二维图谱输入到 Vgg13 卷积网络进行预测，相比 Vgg16、Vgg19 网络模型，Vgg13
的损失函数值更小，稳定性更好，准确度达到 98%。Yang [41]等人提出了高效通道注意力破坏重构学习

(ECADCL)的方法从刀具磨损图像中评估刀具状态，ECADCL 包括特征提取模块、破坏与重构模块、决

策模块。特征提取模块由 resnet18 进行特征提取，并引入 ECA 注意力模块自适应提取关键特征。破坏与

重构模块为了区别刀具图像的局部细节，通过区域混淆机制(RCM)破坏结构，引入对抗学习减少噪声，

最后对局部信息进行重组。决策模块由全连接构成，输出最终结果。实验表明，引入 ECA 的 Vgg16 网络

的准确率最高达到 94.09%，ECA 使网络能够集中在输入图像中最有代表性的部分，同时抑制不太关键的

信息，破坏与重构模块能够局部对特征进行有效提取。 
2) GoogLenet 卷积网络 
GoogLenet [42]卷积网络和 Vggnet 网络是同时提出的，相较于 Vggnet，GoogLenet 在结构方面提出

Inception 结构，使网络模型获得更宽的网络宽度和更深的网络深度。如图 7 所示为一个 Inception 示意图，

通过不同的卷积核获得不同尺度下的特征最后融合在一起，并在 Inception 内使用三个 1 × 1 的卷积核进行

数据压缩降维。GoogLenet 网络由多个 Inception 堆叠而成，并在网络不同深度添加两个 Softmax (辅助分

类器)向前传递梯度，用来解决模型参数增加导致的梯度消失问题。 
 

 
Figure 7. Schematic of inception 
图 7. Inception 示意图 
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Liao [43]等人对比论证车床铣削加工制造过程中的声发射信号的时频处理方式，发现小波变换(CWT)
和短时傅里叶变换(STFT)能够有效捕获时频特征，而希尔伯特黄变换(HHT)和 Wigner Ville 分布(WVD)容
易出现模态混叠和交叉问题。通过卷积神经网络经典结构对铣削加工中的声发射信号转变成图谱进行分

类。实验表明，使用 GoogLenet 的准确率为 89.67%，计算速度最快只用时 2.65 毫秒，能够有效实时的对

刀具磨损进行预测。童诗佳[44]提出了一种基于 GoogLenet 的断刀检测，通过拍摄换刀时刀具的照片，将

其转换成灰度图，通过中值滤波过滤噪声，并将 Inception 模块和 Residual 模块相结合并降维，进一步增

加网络深度，减少了模型参数，一定程度上减少了过拟合风险，提高了模型的泛化能力，准确率达到 95%。 
3) Resnet 卷积网络 
Resnet [45]也称为残差卷积网络，它由多个残差块堆叠组成。如图 8 所示为残差块的示意图，在原有

的输入 x 求得映射 ( )H x 的基础上引入残差的概念，将其等价映射为 ( )F x x+ ，当 ( )H x 极为接近于

( )F x x+ 时使得网络能够捕捉到映射中细微的变化，一定程度能够缓解梯度消失的问题，并且模型能够

快速收敛。 
 

 
Figure 8. Schematic of the residual block 
图 8. 残差块示意图 

 
Dong [46]等人提出了一种基于多传感信号的 CaAt-ResNet-1d 模型，使用 Resnet18 作为基础网络进行

一维卷积提取特征，在剩余网络块中加入 CaAt5 通道注意力机制，自动对不同通道的特征进行提取，更

加适合对多通道时序信号进行提取。最终该方法的准确率达到 89.27%，相对其他 GRU、LSTM、基础

Resnet18 模型效果更好。Li [47]等人提出了一种残差和密集连接块相融合的残差密集网络(RDN)，首先对

刀具的振动信号进行预处理，通过小波阈值去噪重构，将不同卷积层之间的残差的密集连接，使得特征

能够重复使用，减少了参数的数量，增强了特征传播。通过对比实验证明，一定深度的 RDN 方法，可以

更加有效的提取特征，准确率达到 93.5%。 
4) Densenet 卷积网络 
Densenet 网络结构[48]和 Resnet 网络结构较为相似，如图 9 所示是 Densenet 稠密连接示意图，不同

的是 Resnet 网络是前面残差块映射的简单相加，而 Densenet 网络是前面所有层输出的连接，因此保留了

不同层数之间的特征，并且在训练数据较少的情况下也能够做到有效的模型拟合，提高了模型的计算效

率。 
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Figure 9. Schematic of the Dense block 
图 9. Dense block 示意图 

 
曹大理[49]等人通过一维卷积网络提取刀具原始时域信号中的高维特征，避免在信号处理中的损失，

并引入皮尔逊系数和互信息和最大信息系数选出强相关的特征，构建 Densenet 网络得出预测准确率达到

97.1%，相比传统 SVR、隐马尔可夫模型(HMM)、BP 神经网络(BPNN)、FNN 模型有更好的稳定性和拟

合效果。Guo [50]等人提出了一种监测–预测方法。在监测过程中使用 Densenet 的改进模型，将密集块和

过渡块相结合，提取刀具磨损的相关特征。在预测过程中使用一种编码–解码结构，引入注意力机制选

择性的将长期和短期信息向量相连接，获取不同时间段特征，编码–解码结构使用 GRU 模型来预测刀具

磨损。实验表明，使用改进 Densenet 的监测模块比使用 Resnet、GRU 模型的拟合效果更好，融合了注意

力机制能够对刀具磨损进行实现多步预测，并且短期信息比长期信息对刀具磨损预测影响更大。 

4.4. 深度置信网络(DBN) 

1) 受限玻尔兹曼机 
受限玻尔兹曼机[51]是一个概率图模型，和一般玻尔兹曼机不同，受限玻尔兹曼机只有两层之间有连

接权值，同一层内部是没有连接权值的。其原理是通过求解可见单元和隐层单元的联合概率分布函数和

能量函数，寻找最大概率下的最优权重。 
2) 深度置信网络 
深度置信网络[52]是一个由多层受限玻尔兹曼机堆栈而成的网络模型，结构类似于神经网络。如图 10

所示为深度置信网络模型图，通过受限玻尔兹曼机隐含层之间连接，在最底层构建一层 BP 神经网络，通

过反向传播优化权重。不同于前馈神经网络通过反向传播微调权值，深度置信网络从底层逐层求解来微

调权值，解决神经网络容易陷入局部最优的问题。 
 

 
Figure 10. Deep belief network model diagram 
图 10. 深度置信网络模型图 
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Wang [53]等人提出了多任务训练的改进深度置信网络，首先对每一层进行无监督预训练得到权重，

采用迭代损失阈值的自适应停止方法确定无监督训练次数。在此基础上，采用基于孪生网络的训练方法

对预训练后的 DBN 进行权重调整，将 DBN 网络最后几个隐藏层的传输改进为多任务并行数据传输，使

改进后的 DBN 可以实现多任务学习。多任务深度学习方法可以实现信息共享，抑制过拟合，提高预测精

度，减少计算时间，最终预测精度达到 99%。刘子安[54]等人构建深度置信网络模型，在其中引入 Dropout
正则化，引入随机概率向量判断节点的工作状态，工作静默的节点会在训练过程中停止使用，预测准确

率达到 96%，相较于改进前模型的提升了 3.4%。Chen [55]等人使用深度置信网络模型对刀具磨损进行预

测，并且通过设置不同神经元和 SVR、ANN 进行对比，并隐藏一部分神经元进行对比实验，最终发现

DBN 的速度相对较快、并且稳定性更好，最终预测精度达到 98.89%，能够有效实现刀具磨损预测。David 
[56]等人提出了一种改进蜻蜓优化算法的深度置信网络(IDOA-DBN)模型，利用局部二值模式(IBP)、加速

鲁棒特征(SURF)、哈里斯角检测(HCD)、定向梯度直方图(HOG)、灰度共生矩阵(GLCM)特征描述对刀具

分割图像进行特征提取，降低纹理特征向量。通过改进的蜻蜓优化算法降低特征提取的维数，使用深度

置信网络得到刀具的预期磨损。实验表明，对比 Alexnet、Resnet14、Resnet18、Autoencoder 等模型和其

他算法，IDOA-DBN 模型有更好的性能预测精度达到 98.83%。 

4.5. 自编码器(AE) 

自编码器[57]结构类似于神经网络，如图 11 所示通过构建解码器和编码器来实现，解码器将高维的

数据变换成低维数据，编码器再将低维的数据变换为高维的数据，这样可以将数据中的高维度特征用低

维度表现出来。在刀具磨损检测问题上常用的是一种堆栈稀疏自编码器(SSAE)，在自编码器的基础上引

入一个稀疏限制项，通过设置在损失函数中的限制项来减少自编码器中神经元的个数，提高网络运算效

率[58]，再将稀疏自编码器堆叠连接，更大程度的提取特征。 
 

 
Figure 11. Auto-Encoder model diagram 
图 11. 自编码器模型图 

 
李宏坤[59]等人通过刀具主轴电流信号对刀具磨损进行预测，对数据信号进行压缩感知，为了增强网

络的鲁棒性，在训练数据中高斯白噪声，并对堆栈稀疏自编码进行有监督微调。与人工提取特征和其他
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数据处理方式相比用了更少的时间，避免了先验知识才能对刀具磨损进行预测的弊端，准确率达到 98.5%。

安华[60]等人通过稀疏自编码器对刀具切削力信号进行特征提取，在样本中加入高斯白噪声增加样本数

目，提高预测精度，利用 Dropout 方法解决网络中的过拟合问题，引入皮尔逊系数自动选择相关度较高的

特征，利用 BP 算法建立模型，最后通过指数平滑法微调预测值，使预测监测过程更加贴近工程实际。

Ochoa [61]等人提出了一种使用多种传感信号的 MFCC-SSAE 模型来预测刀具磨损，将刀具磨损信号的 5
种切削条件和几何参数以及 7 个梅尔频率倒频谱系数(MFCC)输入到 SSAE 模型中并对自定稀疏性、正则

化和稀疏正则化器的参数进行调整，防止训练出现过拟合和欠拟合的问题，相对其他 CNN，FFNN，

WT-SVM 方法，此方法每 16 ms 即可评估刀具磨损情况，展现出极强的实时预测能力，最终预测准确率

达到 99.63%。Ou [62]等人提出了一种阶次分析和堆栈稀疏自编码器(OA-SSAE)的方法，通过阶次分析刀

具磨损中的电流信号，变速信号转化为角度域平稳信号提取信号中的阶数特征，然后将阶次特征输入到

SSAE 当中并通过 L-BFGS 算法优化模型中的关键参数，结果表明该方法的性能优于其他方法，在实际工

业制造中具有较好的适用性，最终得到刀具的预期磨损，平均准确率达到 96.41%，高于 ELM、BPNN、

SVM、RF、KNN 模型，但在计算时间上会略微高出。 

4.6. 深度迁移学习模型 

迁移学习指将类似问题的网络模型通过微调应用在目标问题的学习方法[63]，构建参数共享的模型以

及对源域、目标域特征进行变换，主要包括基于样本的迁移、基于特征的迁移、基于模型的迁移和基于

关系的迁移[64]。如图 12 所示在迁移学习任务执行过程中需要确定源域和目标域，将源域模型中学习到

的知识参数应用到目标域中，通过调整参数的方法，完成对目标域模型的训练。迁移学习可以通过对相

似问题源域中数据样本的提取，解决新的目标问题中数据标签样本不足导致模型欠拟合的问题，在刀具

磨损预测方面也获得广泛关注。 
 

 
Figure 12. Schematic of transfer learning 
图 12. 迁移学习示意图 

 
戴稳[65]等人提出一种基于 Alexnet 的迁移学习模型方法预测刀具磨损。先通过传感器采集刀具的振

动信号并使用皮尔逊系数提取出相关程度较高特征，然后通过复 morlet 将刀具磨损信号转变成小波尺度

图，利用 Alexnet 模型进行训练，对参数进行微调，最终得到一个全连接的网络。实验表明，迁移学习模

型在小样本的刀具磨损预测效果表现非常好，准确率达到 100%，而仅使用 Alexnet 的预测率只有 66.7%。

蔡伟立[66]等人提出了一种动态对抗域适应迁移学习方法，通过 LSTM 预训练历史刀具数据样本，然后通

过对抗域适应训练，用少量的目标域样本去微调模型参数，最后使用微调后的模型预测出刀具磨损。实

验表明，使用动态对抗域适应的预测效果明显强于未使用的模型，平均准确率在 90%以上，而未使用的

模型平均准确率在 60%左右，说明该方法在训练样本较少的情况下能够有效构建模型对刀具磨损进行预
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测。Sun [67]等人提出了一种基于稀疏自编码器(SAE)的深度迁移学习模型，通过权值转移将源域模型的

权值转移到目标域中，为了学习目标域特征和源域特征的联合特征和相似性，通过 SAE 层之间的梯度更

新使特征之间的差异最小化，最后构建 SAE 模型得到刀具磨损。实验表明，通过特征迁移学习模型的平

均相对误差要明显低于未进行特征迁移学习的模型，并且该方法也能准确的预测出刀具的磨损。Wang [68]
等人提出了一种对抗域的迁移学习模型，通过优化器最小化源域的训练损失，同时使源域和目标域的域

分类器损失最大化生成公共特征，然后构建一维 CNN 网络对刀具磨损进行预测。实验表明，使用对抗域

的迁移学习模型可以使没有标签数据的目标域样本的预测精度从 43%提高到 69%，并且在使用 10%的有

标签数据之后，预测精度达到 88%。 
表 1 对刀具磨损检测常用的深度学习模型进行了对比，通过对比不同模型特点，给出不同模型的适用

场景。表 2 对本文中提及的一些方法进行对比汇总，由于使用的数据并不相同，因此只对其特点创新性

进行归纳总结。 
 
Table 1. Comparison of the advantages and disadvantages of different models 
表 1. 不同模型的优缺点对比 

深度学习方法 常用模型 特点 适用场景 

循环神经网络 
(双向)长短期记忆网络 能够提取时间序列数据的

特征 多用于时序数据的预测 
(双向)门控循环网络 

卷积神经网络 

Vggnet 
能够处理多维数据，并且

模型的预测精度较好，应

用场景多 

多用于二维图像并且数据量较大的

数据 
GoogLenet 

Resnet 

Densenet 

深度置信网络  
不需要大量的含标签数据

样本，模型的收敛速度较

快，不容易陷入局部最优 
多用于小样本预测 

自编码器 堆栈稀疏自编码器 泛化能力强，无监督不需

要有标签的数据样本 没有标签的数据 

深度迁移学习  从源域学习样本，不需要

目标域过多的样本数据 

对于模型、数据分布相似的数据，

能够快速得到结果，也可用于小样

本预测 

 
Table 2. Summary of different literature methods 
表 2. 不同文献方法汇总 

模型方法 文献来源 类型 准确率 特点及其创新性 

小波阈值去噪改进
PSO-LSTM 文献[22] 分类 96% 可以实现小规模样本的预测和分类，并且识别精度高 

改进 VMD-LSTM 文献[23] 分类 92.44% 改进的 VMD 克服了模态混叠问题，并且模型识别精度

高，泛化能力强 

HHT-LSTM 文献[24] 回归 78.06% 使用扭矩信号，实现在多工况下得到刀具的磨损 

PCC、RF、PCA 混

合的编码–解码
LSTM 

文献[25] 回归 97% 采用 PCC、RF、PCA 混合方法提取特征，降低数据的

复杂度，发现切削力信号的强相关性 
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Continued 

小波阈值去噪的融

合 Attention 堆叠残

差 GRU 
文献[29] 回归 >95% 提出堆叠残差 GRU 模型，解决深度网络的退化问题，

并一定程度上加快了模型的收敛速度 

交叉验证递归特征

消除的 GRU 文献[31] 回归 93.7% 特征选择降低了特征维数并且能够有效消除噪声 

小波阈值去噪的融

合Attention的CNN 
+ BiGRU 

文献[34] 分类 97.58% 
一维 CNN 提取了信号局部特征，BiGRU 能够兼顾全局

信号特征，融合 Attemtion 机制提高模型的精度和泛化

能力 

SSA-BiLSTM 文献[36] 分类 97.94% 使用 PCA 降低了特征维度，减少了信息损失，训练提

前终止防止过拟合 

短时傅里叶的
Vgg13 文献[40] 分类 >98% 短时傅里叶将非平稳信号分解成多段近似平稳信号，并

且模型预测准确率高，损失值更小，整体稳定性好 

ECADCL 的 Vgg 文献[41] 分类 94.09% ECA 使网络能够提取关键特征，破坏与重构模块提高

模型的鲁棒性 

CaAt-ResNet-1d 文献[46] 分类 89.27% 使用 CaAt 通道注意力机制，能够对多通道时序信号进

行提取 

小波阈值去噪RDN 文献[47] 分类 93.5% 提出残差块的密集连接概念，缓解了梯度分散的问题 

Densenet 文献[49] 回归 97.1% 使用原始时域信号避免损失，自适应的提取特征，泛化

性能强 

多任务训练的DBN 文献[53] 分类 99% 使用孪生网络的训练方法，多任务深度学习方法可以实

现信息共享，加快计算速度 

改进 DBN 文献[54] 分类 96% 改进后的 DBN 模型泛化能力得到增强 

DBN 文献[55] 回归 98.89% 增加模型深度并隐藏部分神经元，稳定性好，计算速度

快 

IDOA-DBN 文献[56] 分类 98.83% IDOA 降低特征维度，显著的减少模型的计算时间 

压缩感知加噪处理

数据的 SSAE 文献[59] 分类 98.5% 更好的对表征信号的隐藏特征进行提取，自适应的提取

特征，识别出不同信号的差异 

SSAE 文献[61] 分类 99.63% 通过对模型正则化、系数正则化的参数进行微调，避免

过拟合，并且计算速度快，实时性强 

OA-SSAE 文献[62] 分类 96.41% 
使用阶次分析提取特征，减少了模型的计算量，提高了

模型的效率，L-BFGS 算法寻找最优参数，提升预测效

果，贴近工程实际 

动态对抗域的

LSTM 迁移学习 文献[66] 回归 >90% 通过对抗域训练微调模型参数，用较少的样本实现高效

预测 

对抗域的 CNN 迁

移学习 文献[68] 回归 88% 对抗域训练生成共同特征，对于标签较少的数据有较好

的效果 

5. 未来展望 

目前在刀具磨损预测领域中，虽然深度学习在提高预测精度和加快模型运算速度方面提供了理论支

持，但是结合各类学习模型，还存在一些问题： 
1) 对于刀具检测信号。对于单一信号的处理已经难以满足刀具的深度学习模型，多种信号，以及多

种信号融合的刀具检测模型更多的被使用，多种状态下刀具的磨损状态也是目前重点的研究方向。目前
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信号数据主要使用的是有标签数据，在数据标注方面用到大量的时间精力，但是使用无样本标签的数据

的无监督学习预测效果会比较差，这是以后需要改进和研究的方向。 
2) 对于网络模型架构。由于采集到刀具信号形式多种多样，对于不同形式信号选择不同的模型是有

必要的。目前学者们使用较多的是混合网络模型，将两种及以上的学习模型相结合，这样虽然可以解决

这个问题并提高模型的特征提取能力，但是随着网络层数加深，拟合速度进一步下降，因此有效提高模

型的运算效率是目前主要需要解决的问题。 
3) 对于深度学习模型的超参数。在模型超参数的设置上主要根据个人经验和文献，随着智能优化算

法的发展，目前使用广泛的模型都会在原有基础上加上智能优化算法来找到最佳的超参数以达到更好的

效果，但是智能优化算法有时会陷入局部最优或全局搜索能力变差等问题，这方面还有待加强，有着比

较广泛的研究前景。 

6. 结束语 

本文对刀具使用过程中信号的采集以及后续对信号特征的提取方法进行总结归纳，总结深度学习的预

测模型，对刀具磨损的实时检测进行论述，基于深度学习的刀具磨损检测方法已经成为发展趋势。关于

在线实时刀具磨损检测技术，无论是在信号处理还是深度学习模型都存在着一些问题和挑战。随着深度

学习和其他相关领域的发展，如何通过深度学习和其他跨学科相结合的方法是解决刀具磨损问题的关键，

未来将建立起更加完善的刀具磨损检测系统来满足制造业生产的需要。 
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