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基于深度卷积神经网络的刀具寿命动态预测研究

郭 宏†, 任必聪, 闫献国, 田 青, 任党阳
(太原科技大学机械工程学院，太原 030024)

摘 要: 刀具寿命预测对提高工件加工精度和生产加工效率具有重要意义.同工况下同型号刀具监测信号数据
分布不一致,导致历史寿命预测模型对刀具寿命预测效果有限.鉴于此,提出一种基于深度卷积神经网络 (DCNN)
的刀具寿命动态预测方法.首先,利用DCNN挖掘历史刀具监测信号的退化趋势特征,构建刀具寿命预测模型,并
加入注意力机制对DCNN输出进行加权,加强对刀具寿命特征的学习,提高寿命预测准确度;然后,通过基于KL散
度对刀具监测信号数据分布不一致进行检测,从而在已有刀具寿命预测模型的基础上进行更新迭代;最后,利用迭
代后的模型再次进行刀具寿命预测.所提出方法很好地体现了刀具实际加工过程对刀具寿命的影响,以铣削数据
集为例验证了所提出方法的有效性.
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Research on dynamic prediction of tool life based on deep convolutional
neural network
GUO Hong†, REN Bi-cong, YAN Xian-guo, TIAN Qing, REN Dang-yang
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Abstract: Tool life prediction is of great significance for improving the machining accuracy of workpieces and the
processing efficiency of production. The data distribution of tool monitoring signals under the same working conditions
and models is inconsistent, resulting in the limited effect of historical life prediction models on tool life prediction. This
paper proposes a dynamic tool life prediction method based on the deep convolutional neural network (DCNN). Firstly,
the DCNN is used to mine the degradation trend characteristics of historical tool monitoring signals, a tool life prediction
model is built, and an attention mechanism is added to weight the DCNN output to strengthen the tool life characteristics
learn to improve the accuracy of life prediction. Then, by detecting the inconsistency of the tool monitoring signal data
distribution based on the KL divergence, iteration is performed on the basis of the existing tool life prediction model.
Finally, the iterated model is used to perform tool life prediction again. The method better reflects the influence of the
actual machining process of the tool on the tool life. Taking the milling data set as an example, the effectiveness of the
method is verified.
Keywords: tool life prediction；feature extraction；deep learning；convolutional neural network；dynamic prediction；
attention mechanism

0 引 言

在刀具切削加工过程中,由于刀具在生产加工中
直接与工件接触,刀具的加工状态严重影响着工件的
加工精度和加工效率,监测刀具的加工状态和预测刀
具寿命不仅可以对加工过程中进行合理的换刀提供

有力依据,也可以提高加工效率,保证加工精度.随着

智能制造技术的快速发展,机械设备故障诊断和寿命
预测再次受到学术界和工业界的广泛关注[1].
近年来,刀具寿命和磨损监测均由传统的停机检

测转换为在线实时监测刀具状态.许多研究人员通过
传感器获得刀具加工监测信号 (如振动、切削力、声
发射、切削热、主轴功率等[2]),将其中一个或多个信
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号采用人工神经网络[3-4]、隐马尔可夫[5-6]、贝叶斯模

型[7]、支持向量机[8]等机器学习算法构建机械设备故

障诊断和寿命预测模型.例如, Zhou等[9]使用HHT方
法从切削信号中提取刀具磨损特征,同时考虑了影响
刀具磨损的因素,建立变工况条件下刀具磨损特征表
示方法,建立了基于LSTM的模型,获得可变工作条
件下刀具磨损过程的复杂时空关系. Aghazadeh等[10]

将卷积神经网络应用于刀具磨损的预测,分别对力、
振动和电流信号进行小波变换,建立了时频域信号与
刀具磨损量之间的映射关系. Kothuru等[11]提供了一

种可以使用声音信号检测齿轮铣刀在切削硬度变化

的工件材料时磨损状况的方法. Huang等[12]通过提

取切削力和振动信号的时域、频域以及时频域特征,
使用 3层卷积神经网络建立起切削信号与 3个刀面
磨损量之间的关系.

上述方法均是根据先验知识或专家经验对刀具

监测信号进行特征提取,在特征提取质量方面也都
存在差异,严重影响了刀具剩余使用寿命 (RUL)预测
的准确性.而且刀具监测信号特征提取算法并不适
合处理多维刀具监测信号.为了解决上述问题,自适
应特征提取广泛应用于机械设备故障诊断和寿命预

测等相关领域.深度学习[13-14]可以对原始信号进行

自适应特征提取,避免出现人工提取特征可能带来
的特征质量差等问题.曹大理等[15]通过卷积神经网

络,自适应地对力、振动和声发射时域信号进行特征
提取,建立了刀具磨损在线监测模型. An等[16]使用

CNN与LSTM的混合模型,其中CNN提取监测信号
局部特征, LSTM获得局部特征之间的时间序列上的
长期依赖关系,并对铣刀加工信号进行预测.这些都
是假设数据独立同分布的情况下进行的研究,没有考
虑到刀具寿命受诸多因素影响,刀具磨损过程通常被
认为是模型常数不确定的随机过程[17-18].
近年来,迁移学习受到广泛关注和研究.迁移学

习是运用已有知识对不同但相关领域问题进行求解

的一种新的机器学习方法[19].在机械故障诊断领域,
迁移学习已经被广泛应用.蔡伟立等[20]对历史工艺

条件下的刀具寿命预测模型通过动态对抗域适应的

迁移学习方法,构建了新工艺条件下的刀具寿命预测
模型.雷亚国等[21]提出机械装备故障的深度迁移诊

断方法,利用实验室环境中积累的故障诊断知识,解
决了因数据稀缺而建立的智能诊断模型对装备健康

状态识别精度低的问题.常规的数据挖掘及机器学
习算法大多假设数据独立同分布,迁移学习则应用于
数据分布不同的情况下对已有模型所含知识的迁移.

鉴于此,本文针对切削加工过程中存在诸多因素
及复杂性,在同工况下同型号刀具监测信号数据分布
不一致时刀具寿命预测效果不理想的情况,提出一种
基于深度卷积神经网络 (DCNN)的刀具寿命动态预
测方法.该方法采用深度卷积神经网络及注意力机
制(attention)构建刀具寿命预测模型对刀具寿命进行
监测,并基于KL散度对刀具监测信号数据分布不一
致进行检测,判断历史寿命预测模型是否适应当前
刀具加工过程.借鉴迁移学习的思想,在历史寿命预
测模型的基础上进行模型的更新迭代,完成已有模型
所含知识的迁移,从而获得更可靠的刀具寿命预测模
型.与传统的寿命预测方法相比,所提出方法可以从
高维监测信号中自适应提取刀具寿命特征,不依赖于
先验知识和专家经验,且不需要特征提取工程.在已
有的刀具寿命预测模型基础上对模型进行更新,可以
快速构建新的刀具寿命预测模型,并且能够适应刀具
磨损过程中的不确定性.

1 问题᧿述

设同型号刀具进行重复实验,得到相同工况下的
刀具监测信号.刀具整个生命周期监测信号为

Si = {xn | n = 1, 2, . . . , N} . (1)

其中:xi×l
n 为第n个样本, l为样本xi×l

n 的时间步长.
样本xn的RUL为

yn = ∆× (N − n), (2)

其中∆为每个样本代表刀具的使用时间,刀具进行
了N次切削.
存在多维监测信号S1,其样本x1

n属于样本空间

χ1,数据服从概率分布P (χ1);多维监测信号S2,其样
本x2

n属于样本空间χ2,数据服从概率分布P (χ2).受
测量环境多样、操作条件差异等复杂因素的影响,相
同工况下采集的数据分布存在一定差异,从统计分析
角度可认为P (χ1) ̸= P (χ2).
本文利用监测信号S1建立刀具寿命预测模型.

当S2在基于S1所建立的刀具寿命预测模型进行预

测时,S1建立的预测模型便会失效.因此,有必要对
同一切削参数下同型号刀具监测信号存在数据分布

不一致的情况进行研究,以提高刀具寿命预测模型的
准确度.

2 刀具寿命动态预测

2.1 刀具寿命预测模型

CNN可以仿造人类视觉感知机制构造,深层次
地提取多维刀具监测信号内微小寿命特征,其包含卷
积层、池化层以及全连接层.本文结合深度学习与刀
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具寿命特征自身规律,构建深层刀具寿命预测模
型.模型以刀具整个生命周期监测信号Si的样本xn

为输入,以同一时刻点所对应的RUL值yn为输出,采
用深层卷积神经网络对多维刀具监测信号自适应特

征提取,通过全连接层增加输出的非线性,并利用回
归层生成刀具寿命.刀具寿命预测模型如图1所示.
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图 1 刀具寿命预测模型

刀具寿命预测模型获取步骤如下.
step 1:对原始刀具监测信号xn进行数据预处理.
原始刀具监测信号 (包括切削力信号Fx、Fy、Fz ,

振动加速度信号ax、ay、az ,声发射信号s)经过平稳
加工过程监测信号选取后获得210 000个采样点,并
将其组合成为 (210 000, 7)的矩阵,将7种时域信号各
自进行数据归一化,计算公式如下:

xscaled =
x− xmin(axis = m)

xmax(axis = m)− xmin(axis = m)
. (3)

其中: axis=m为第m维时域信号,m=1, 2, . . . , 7;x、
xmax和xmin分别为第m维时域信号中的采样点、最

大值和最小值.
数据归一化后使不同来源的数据统一至同一纲

量,加快梯度下降求最优解的速度,防止模型梯度爆

炸,提高模型精度.
step 2: DCNN自适应提取刀具寿命特征.
将数据预处理后的信号矩阵通过深度卷积神经

网络自适应提取刀具寿命特征,特征提取过程包括4
部分,每一部分包含2层卷积层和最大池化层.信号
矩阵经过卷积层、激活进行特征提取以及非线性映

射,池化层扩大下一部分卷积层特征提取的视野,同
时保留主要特征并减少数据计算量,减小过拟合.最
后 (210 000, 7)的矩阵经过特征提取成为长度512的
特征向量.

采用一维卷积运算对多维矩阵进行滤波得到相

应的特征图,卷积运算可用下式表示:

hk
ij = f((W kx)ij + bk). (4)

其中:x为卷积层的输入矩阵,hk
ij为第 i行、第 j列卷

积层输出向量, f为激活函数,W k为第k个卷积核的

权重矩阵, bk为该卷积核的偏置向量.
step 3:经过全连接层输出刀具寿命预测值y′n.
注意力机制是一个相似性的度量,当前的输入与

目标状态越相似,当前输入的权重越大,表明当前的
输出越依赖于当前的输入.本文采用的注意力机制
通过在全局池化后增加全连接层进行构造.假设有
m个d维特征向量hi(i = 1, 2, . . . ,m),整合k个特征

向量的信息得到向量h∗,合理的方法是加权平均,即

h∗ =

k∑
i=1

aihi, (5)

其中ai为权重.注意力机制就是获得一个合理的ai.

2.2 刀具寿命动态预测方法

2.2.1 刀具寿命动态预测模型构建

在前文所得到的刀具寿命预测模型的基础上构

建刀具寿命动态预测模型,如图2所示,包含3个步骤.
step 1:利用带剩余寿命标签的历史刀具加工监

控信号Si,训练历史刀具寿命预测模型Mi,使用刀具
寿命预测模型Mi进行刀具寿命预测.

step 2:当前刀具完成加工后,计算当前加工刀具
监测信号Sj与历史刀具加工监控信号Si的数据分布

相似度δ.若δ ⩽阈值τ ,则刀具监测信号Si与Sj的数

据分布相似,继续在刀具寿命预测模型Mi上进行刀

具寿命预测.
step 3:若δ >阈值τ ,则刀具监测信号Si与Sj的

数据分布不相似,在刀具寿命预测模型Mi的基础上

更新刀具寿命预测模型,使用刀具寿命预测模型Mj

再次进行刀具寿命预测.
两组监测信号数据分布之间的差异可以通过

KL散度衡量,两个分布差异越大, KL散度越大. KL
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图 2 刀具寿命动态预测模型构建

散度是恒大于等于零的,等于零时说明两个分布一
样.
对于历史监测信号Si = {S1

i , S
2
i , . . . , S

N
i },Si包

含N把刀具监测信号,Si的阈值为

τi =

DKL(S
1
i ∥S̄i)+DKL(S

2
i ∥S̄i)+· · ·+DKL(S

N
i ∥S̄i)

N
,

(6)

其中DKL(S
1
i ∥S̄i)为

DKL(S
1
i | S̄i) =

1

2

{
log |Σ̄i|

|Σ1
i |

− n+ tr(Σ̄−1
i Σ1

i )+

(Ūi − U1
i )

TΣ̄−1
i (Ūi − U1

i )
}
. (7)

式 (7)中,第1把刀具监测信号S1
i 各个维度的均值U1

i

和方差σ1
i分别为

U1
i = [µi

1, µ
i
2, . . . , µ

i
7]

T,

σ1
i = [σi

1, σ
i
2, . . . , σ

i
7]

T.

Σ̄i、Σ
1
i 分别为 S̄i、S

1
i 变量X的协方差矩阵.

当前监测信号S1
j 与历史刀具监测信号Si的数

据分布相似度为

δ = DKL(S
1
j ||S̄i). (8)

式(7)和(8)中 S̄i各个维度的均值Ūi和方差 δ̄i分别为

Ūi =[µ̄i1, µ̄i2, . . . , µ̄i7]
T =

U1
i + U2

i + · · ·+ UN
i

N
,

σ̄i =[σ̄i1, σ̄i2, . . . , σ̄i7]
T =

σ1
i + σ2

i + · · ·+ σN
i

N
.

2.2.2 模型更新

所提出的刀具寿命动态预测模型是在历史刀具

寿命预测模型Mi的基础上进行更新,刀具监测信号

Si和Sj是在同工况下产生的数据,尽管数据分布存
在差异,但其主要刀具磨损特征依旧不变,因此保留
历史刀具寿命预测模型Mi的自适应特征提取CNN
层的权重参数.为了防止模型在更新过程中训练速度
慢,损失函数达不到最优,采用初始化非线性映射全
连接层参数更新刀具寿命预测模型.

当产生的监测信号Sj与历史监测信号数据分

布不相似时,对监测信号Sj进行保存,同时计算监测
信号Sj的阈值 τj .随着加工过程逐步进行,历史监
测信号中会存在多组不同数据分布的刀具监测信

号 S1, S2, . . . , Sm和各自的阈值 τ1, τ2, . . . , τm.若新
产生的刀具监测信号Sk与历史监测信号的相似度大

于阈值τ1, τ2, . . . , τm,则表明Sk与历史监测信号不相

似,对S1, S2, . . . , Sm所建立的刀具寿命预测模型进

行更新,并将Sk增加到历史监测信号中.

3 实验案例

3.1 实验条件

为了验证所提出方法的有效性并评估其性能,采
用PHM 2010大赛中铣削数据集,切削参数如表1所
示.

表 1 PHM 2010实验切削参数

主轴转速 进给速度 径向切深 轴向切深
铣削方式

(RPM) (mm / min) (mm) (mm)

10 400 1 555 0.125 0.2 顺铣

表 1中:实验机床为RFM 760数控机床,实验刀
具为三刃碳化钨球头铣刀,切削材料为不锈钢 (HRC-
52).通过测力仪、加速度传感器、声发射传感器采集
铣刀在加工过程中的切削力、振动和声发射原始时

域信号.信号采样频率为50 kHz,每次走刀沿X方向

切削108 mm,共实验5把刀具,每把刀具走刀315次,
采集每次切削监测信号.
实验平台采用 Tensorflow 2.1搭建神经网络模

型, Python编程语言, Ubuntu操作系统, Inter Xeon处
理器, 30 G内存, NVIDA GTX 1080 Ti图形处理器.

3.2 实验结果

将5组监测信号进行数据处理,并获得每个样本
xn所对应的刀具剩余寿命标签 yn.通过比较5组数
据的数据分布,将数据分为两组,C1、C3以及C4服

从概率分布P (χ1),C2和C5服从概率分布P (χ2),且
P (χ1) ̸=P (χ2).在此基础上进行对比实验.
3.2.1 刀具寿命预测模型对比

本文使用的深度卷积神经网络刀具寿命预测模

型 (DCNN+Attention)与基于CNN+LSTM、CNN以
及DCNN的刀具寿命预测模型进行比较.
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图 3 DCNN+Attention模型的训练损失函数曲线
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图 4 各种预测模型对C1、C3、C4预测结果

在刀具寿命预测模型对比实验中,使用服从概率
分布P (χ1)的C1、C3以及C4监测信号进行验证,使
用C1作为训练集,预测C3、C4作为验证集.

将训练集输入各寿命预测模型进行训练,训练过
程中所采用的深度卷积神经网络 (DCNN+Attention)
模型在训练集和验证集的损失函数变化曲线如图3
所示.
由图 3可见,随着训练时间的逐渐增加,刀具寿

命预测模型的损失函数越来越小,最终收敛.表明所
提出方法可以很好地挖掘监测信号中的刀具寿命特

征,准确地对刀具寿命进行预测.所提出的深度学习
模型在验证集上有良好的泛化能力.
刀具寿命预测模型对比实验中各种刀具寿命预

测模型对C1、C3、C4预测结果如图4所示.采用均方
误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)和决定系数(R2)作
为模型的判别标准.刀具监测信号C1、C3、C4在各种

刀具寿命预测模型的RUL预测性能对比结果分别如
表2∼表4所示,最高性能指标以粗体显示.由表2∼
表4可见,所提出方法 (DCNN+Attention)与其他代表
性方法相比,对刀具寿命预测更为精准.本文采用的
深度学习方法相比CNN模型的刀具寿命预测精度有
大幅度提升,传统浅层CNN模型的预测误差保持在
较高水平,且变化很大.原因在于深度神经网络能够
对刀具监测信号自适应特征提取,深度挖掘刀具寿命
特征,所以所提出模型具有更好的特征提取能力和更
高的预测准确性.

表 2 C1、C3、C4在各预测模型MSE实验结果

刀具寿命预测模型
MSE / 10−4

C1 C3 C4

DCNN+Attention 1.726 7.832 8.459
CNN+LSTM 1.763 16.58 20.04
DCNN 4.187 17.63 27.92
CNN 32.57 39.82 41.71

表 3 C1、C3、C4在各预测模型MAE实验结果

刀具寿命预测模型
MAE

C1 C3 C4

DCNN+Attention 0.009 4 0.028 4 0.027 8
CNN+LSTM 0.010 1 0.020 1 0.034 5
DCNN 0.015 4 0.031 7 0.043 5
CNN 0.045 6 0.050 4 0.049 0

表 4 C1、C3、C4在各预测模型R2实验结果

刀具寿命预测模型
R2

C1 C3 C4

DCNN+Attention 0.997 8 0.984 3 0.988 6
CNN+LSTM 0.996 7 0.981 3 0.977 4
DCNN 0.995 1 0.979 4 0.969 5
CNN 0.962 3 0.953 1 0.952 5
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所提出模型相比DCNN和CNN+LSTM模型,刀
具寿命预测精度提升幅度较小,但DCNN和CNN+

LSTM模型在验证集上的泛化能力相对较弱.原因主
要在于所提出方法引入注意力机制强化了对刀具寿

命重要特征的提取,使刀具寿命预测的精度得到进一
步提升.
3.2.2 刀具寿命动态预测结果

首先,使用所提出的刀具寿命预测模型与线性
回归方法中偏最小二乘法 (PLS)以及支持向量回归
(SVR)进行比较,各种预测方法在各刀具上的预测
结果如图5∼图7所示.各预测方法的刀具寿命预测
MSE结果如表5所示.
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图 5 偏最小二乘法预测各刀具寿命
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图 6 支持向量回归预测各刀具寿命
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图 7 DCNN+Attention预测各刀具寿命

表 5 各寿命预测模型MSE实验结果

刀具
MSE / 10−4

DCNN+Attention PLS SVR

C1 1.726 63.13 39.96
C2 263.0 33.24 41.69
C3 7.832 79.15 14.25
C4 8.459 48.52 22.41
C5 97.53 114.9 15.71

通过小波包分解提取刀具监测信号中的刀具寿

命特征,将提取出来的刀具寿命特征分别用于偏最小
二乘法(PLS)及支持向量回归(SVR)建立刀具寿命预
测模型.
由图 5∼图 7和表 5可见,使用深度学习的刀具

寿命预测模型其预测精度明显优于PLS和SVR.主
要原因是这两种方法的预测精度过度依赖特征提取

工程所提取特征的质量,并且采用特征提取方法会造
成刀具寿命特征的丢失,预测模型精度不高.
刀具寿命动态预测实验使用服从概率分布

P (χ1)的C1、C3以及C4和服从概率分布P (χ2)的C2、

C5刀具监测信号进行验证.利用刀具C1监测信号建

立寿命预测模型M1,使用M1对所有刀具监测信号

进行预测.预测结果如图7所示.
由图7和表5可见,与C1数据分布相似的C3、C4

预测结果均匀分布在真实RUL曲线附近,而与C1数

据分布存在差异的C2和C5预测结果则与真实RUL
曲线有较大偏差,表明C2和C5在C1所建立预测模

型上存在模型失效问题,有必要对刀具寿命预测模型
进行更新,以适应新的数据分布.

在刀具寿命预测模型更新实验中阈值τ1和相似

度确定过程如下.
刀具监测信号的数据分布分别如表6∼表10所

示.将C1、C3以及C4作为历史监测信号,根据式 (6),
阈值τ1为

τ1=
DKL(S

1
1 ||S̄1)+DKL(S

2
1 ||S̄1)+DKL(S

3
1 ||S̄1)

3
. (9)

其中:S1
1、S

2
1、S

3
1分别为C1、C3、C4的数据分布, S̄1为

C1、C3、C4的平均数据分布.将数据代入式(9)得到阈
值τ1 = 0.090 1.

表 6 C1数据分布

Fx Fy Fz ax ay az s

µ 16.08 5.72 6.70 1.72e-4 −3.18e-3 −3.74e-3 0.121
σ 30.78 11.5 18.9 0.131 0.125 0.144 0.037

表 7 C2数据分布

Fx Fy Fz ax ay az s

µ 11.79 3.26 8.03 7.10e-4 −2.52e-3 −3.02e-3 0.110
σ 23.13 8.66 16.0 0.194 0.272 0.267 0.040
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表 8 C3数据分布

Fx Fy Fz ax ay az s

µ 11.74 6.37 7.0 2.05e-4 −3.16e-3 −3.81e-3 0.131

σ 25.89 11.3 19.7 0.124 0.117 0.135 0.038

表 9 C4数据分布

Fx Fy Fz ax ay az s

µ 11.37 6.04 6.92 −0.2e-4 −3.48e-3 −3.93e-3 0.114

σ 26.18 1.06 19.4 0.132 0.119 0.144 0.040

表 10 C5数据分布

Fx Fy Fz ax ay az s

µ 11.38 6.39 6.81 1.35e-4 −3.32e-3 −3.72e-3 0.112

σ 25.45 9.09 18.3 0.212 0.301 0.295 0.034

通过式 (8)计算C2、C5与 S̄1的相似度分别为

0.837 1, 0.615 9,将其与阈值τ1进行比较可知:C2、C5

与历史监测信号C1、C3和C4数据分布存在差异,将
寿命预测模型M1进行更新迭代.
通过对刀具监测信号的数据分布进行检测,以

C1和C2刀具监测信号为训练集进行模型更新迭代

得到M2,并对所有刀具寿命进行预测,预测结果如图
8所示.
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图 8 刀具动态寿命预测模型更新后预测各刀具寿命

由图7和图8可见,在进行刀具寿命预测模型更
新后,刀具C2和C5的预测结果都均匀分布在真实

RUL曲线附近,表明更新后的刀具寿命预测模型M2

对刀具C1和C2两种不同数据分布的监测信号有很

好的适应能力,同时验证了所提出刀具寿命动态预测
方法的有效性.

4 结 䇪

本文针对传统的刀具寿命预测模型不能适应刀

具磨损过程中的不确定性,提出了一种基于DCNN
的刀具寿命动态预测方法.通过利用深度卷积神经
网络和注意力机制可以自适应地挖掘刀具监测信号

与刀具寿命之间的关系,避免传统特征提取方法不适

用于高维数据和提取特征质量差等问题;基于KL散
度对刀具监测信号数据分布不一致进行检测,在已有
的刀具寿命预测模型上进行更新迭代,使刀具动态寿
命预测模型可以较好地适应刀具加工过程中的不确

定性.但是,所提出模型依然存在某些刀具监测信号
样本点的预测结果不理想的情况,在以后的研究中将
针对监测模型的准确性进行优化研究.
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