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摘　 要:针对传统刀具磨损监测方法在多物理场耦合状态及复杂工况下识别精度不足的问题,提出一种基于梅尔倒谱系数

(Mel-frequency
 

cepstral
 

coefficients,
 

MFCC)和联合分布对齐(joint
 

distribution
 

alignment,
 

JDA)的跨工况刀具磨损状态识别方法,
旨在解决跨工况下刀具磨损监测识别能力弱的难题。 首先,采集主轴振动信号,通过梅尔倒谱系数对振动信号进行特征提取,
压缩高频信息,保留中低频关键特征信息。 其次,构建联合分布对齐迁移学习模型,结合源域标注数据和目标域无标注数据进

行联合训练,实现跨工况下的刀具磨损知识迁移。 该模型通过交叉熵损失对齐输出分布,结合最大均值差异损失对齐特征分

布,并引入自训练伪标签生成机制优化目标域数据的利用效率。 在 NASA 铣削数据集上,该方法在进给量、切深及主轴转速变

化的跨工况场景下识别准确率达到 93. 33%,显著优于基于傅里叶变换和小波变换的传统方法。 将该模型应用于超同步的铣削

数据集,识别准确率达到了 93. 25%。 所提方法有效解决了跨工况条件下刀具磨损状态识别的难题,为工业现场刀具状态监测

提供了可靠的技术支持,具有重要的工程应用价值。
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Abstract:

 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

traditional
 

tool
 

wear
 

monitoring
 

methods
 

under
 

multi-physics
 

coupling
 

conditions
 

and
 

complex
 

working
 

conditions,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

cross-working-condition
 

tool
 

wear
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

Mel-frequency
 

cepstral
 

coefficients
 

(MFCC)
 

and
 

joint
 

distribution
 

alignment
 

(JDA),
 

designed
 

to
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

weak
 

tool
 

wear
 

monitoring
 

capability
 

across
 

varying
 

operational
 

conditions.
 

First,
 

spindle
 

vibration
 

signals
 

are
 

collected,
 

and
 

MFCC
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

these
 

vibration
 

signals,
 

compressing
 

high-frequency
 

information
 

while
 

preserving
 

critical
 

mid-to-low
 

frequency
 

characteristics.
 

Second,
 

a
 

transfer
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

joint
 

distribution
 

alignment
 

is
 

constructed,
 

which
 

integrates
 

source
 

domain
 

labeled
 

data
 

with
 

target
 

domain
 

unlabeled
 

data
 

for
 

joint
 

training,
 

thereby
 

achieving
 

knowledge
 

transfer
 

of
 

tool
 

wear
 

patterns
 

across
 

different
 

working
 

conditions.
 

This
 

model
 

aligns
 

output
 

distributions
 

through
 

cross-entropy
 

loss,
 

aligns
 

feature
 

distributions
 

using
 

maximum
 

mean
 

discrepancy
 

(MMD)
 

loss,
 

and
 

incorporates
 

a
 

self-training
 

pseudo-label
 

generation
 

mechanism
 

to
 

optimize
 

the
 

utilization
 

efficiency
 

of
 

target
 

domain
 

data.
 

On
 

the
 

NASA
 

milling
 

dataset,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

93. 33%
 

in
 

cross-
working-condition

 

scenarios
 

involving
 

variations
 

in
 

feed
 

rate,
 

cutting
 

depth,
 

and
 

spindle
 

speed,
 

significantly
 

outperforming
 

traditional
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methods
 

based
 

on
 

Fourier
 

transform
 

and
 

wavelet
 

transform.
 

When
 

applied
 

to
 

the
 

CTB
 

milling
 

test,
 

the
 

model
 

achieved
 

a
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

93. 25%.
 

The
 

proposed
 

method
 

effectively
 

resolves
 

the
 

challenge
 

of
 

tool
 

wear
 

state
 

recognition
 

under
 

cross-working-condition
 

environments,
 

providing
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

tool
 

condition
 

monitoring
 

in
 

industrial
 

applications,
 

and
 

possesses
 

significant
 

engineering
 

application
 

value.
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0　 引　 言

　 　 智能制造技术快速发展,难加工材料在现代制造业

中的应用的日益普及,然而,刀具磨损状态及其动态监测

技术,已成为制约产品加工质量与生产效能提升的关键。
刀具磨损不仅会导致工件表面质量劣化、尺寸精度超差,
严重的可能导致整批产品报废[1] 。 基于经验知识规则的

静态刀具管理策略,使得实际刀具寿命仅达到厂商推荐

值的 55% ~ 80% [2] ,造成生产成本攀升与加工效率下降。
在智能制造生态系统中,面对动态调整的切削参数与复

杂多变的加工场景,刀具磨损加速现象尤为显著[3] 。 因

此,亟需构建新型智能监测体系,实现刀具状态实时监

测,推动智能制造向高精度、高效率、低成本方向发展。
近年来,学术界对刀具磨损的研究成果丰硕。 一般

来说,刀具磨损状态监测方法可以分为两大类:一类是依

赖于预定义模型的;另一类是依赖于数据分析的。 在基

于模型的刀具磨损监测方法中,使用现有的知识构建拟

合模型,包括使用有限元仿真模型[4] ,基于物理知识建立

刀具磨损数学模型,如一些递归模型[5-6] 通过利用一段时

间内收集的数据跟踪、预测刀具磨损情况。
基于数据驱动的方法在刀具磨损监测领域的应用日

渐广泛,这些方法基于加工过程中由传感器提供的关键

磨损特征。 为了提高刀具磨损状态监测的精度,需要有

效强大的特征提取方法,对传感器信号进行全面的特征

提取。 近年来,深度学习用于刀具磨损状态识别变得越

来越普遍。 李悦等[7] 融合半监督 Transformer 模型、
Dropout、蒙特卡罗模拟方法,提出了基于半监督贝叶斯

Transformer 的刀具磨损软测量及其不确定性分析方法。
Qin 等[8] 提出了一种基于堆叠稀疏自编码网络的刀具磨

损识别和预测方法,对于实际金属切割过程中的高效刀

具更换具有一定的参考价值。 Li 等[9] 通过音频降噪技

术结合快速傅里叶变换、带通滤波器和依赖成分分析提

取刀具磨损数据,并训练了集成卷积神经网络监测模型。
Duan 等[10] 提出了一种多尺度堆叠稀疏主成分分析网

络,用于预测刀具磨损。 Niu 等[11] 提出了一种结合刀具

磨损规律的深度学习方法,用于建立深度学习模型,有助

于准确识别刀具磨损状态。
虽然这些方法取得了成效,但严格依赖于训练数据

和测试数据来自相同独立同分布的假设。 但是机械加工

是一个复杂的过程,由于加工工况变化,环境条件差异

等,源域与目标域的数据往往存在显著差异,导致模型泛

化能力严重下降,这意味着这些模型不适用于新的工况

下的刀具磨损状态识别。 这些方法需要大量的目标域标

注数据,而在实际工业生产中,这往往是不可能的。 因此

在实际加工中,关注单一工况的深度学习方法难以在工

况发生变化的情况下准确监测刀具磨损状态,且为每种

工况都构建一个单独的模型是不可行的。 因此,必须考

虑开发一种能够在不同工况下高效工作的新模型。
迁移学习利用源域数据集中大量已标注的数据进行

训练,并将这些学习到的模式应用到目标域,显著减少对

目标域标注数据的依赖。 这项技术已经广泛应用到故障

诊断[12-15] 图像处理[16] 、自动驾驶[17-18] 等多个领域。 在刀

具磨损领域,王一帆等[19] 以多尺度卷积神经网络提取刀

具数据特征,进而使多尺度卷积神经网络和 Transformer
训练得到具有强泛化能力的模型。 周建民等[20] 建立基

于迁移学习和深度残差网络的铣刀磨损状态监测模型,
达到了良好的识别准确率。 上述研究人员应用迁移学习

成功实现了跨工况的刀具磨损识别。 尽管迁移学习在跨

工况刀具磨损监测领域取得了一定进展,但现有方法仍面

临以下挑战:1)传统信号特征提取方法对高频噪声敏感,
难以有效捕捉复杂工况下的关键特征;2)迁移学习模型在

源域与目标域的分布对齐过程中,往往忽略多模态特征的

空间-通道联合优化,导致跨工况泛化能力受限。
梅尔倒谱系数 ( Mel-frequency

 

cepstral
 

coefficients,
 

MFCC)是一种基于人类听觉感知特性的非线性频率转

换方法,广泛应用于信号处理领域。 如熊飞等[21] 提出了

一种基于梅尔倒谱系数和深度置信网络的复杂情况下机

械设备故障诊断方法,在样本充足的情况下以更小的计

算开销达成更好的识别结果。 尚前明等[22] 针对船舶电

力推进齿轮箱,提出一种基于梅尔倒谱系数的并行双通

道卷积神经网络故障诊断方法,实现在强噪声环境下的

高精度故障诊断。
本文提出一种基于梅尔倒谱系数和迁移学习的刀具

磨损状态识别方法,首先利用梅尔倒谱系数生成时频图,
压缩高频冗余噪声,强化中低频关键特征,提升信号表征

能力与抗干扰性能,同时将一维振动数据转化为二维时

空场,对刀具磨损的时序演化过程进行建模,然后结合卷

积注意力机制,一方面使用通道注意力增强模型对关键

特征频带的感知能力,另一方面借助空间注意力,捕获二
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维表征中的时间演化敏感度,并结合联合分布对齐( joint
 

distribution
 

adaptation,
 

JDA) 策略,通过交叉熵损失与最

大均值差异损失双重约束,实现源域与目标域在特征空

间和输出空间的分布对齐,同时通过动态更新目标域无

标注数据的伪标签,提升模型对目标域数据的适应性,降
低对源域标注数据的依赖。 通过实验验证了所提出方法

的有效性。
首先给出了基于梅尔倒谱系数的振动信号特征提取

方法, 以及融合卷积注意力机制 ( convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)与 JDA 的迁移学习模型。 然后

在 NASA 铣削数据集和 CTB 铣削数据集上进行了模型的

实验验证,实验结果验证了所提方法在不同工况参数变

化下的识别性能。 最后总结了本文的主要研究成果,给
出了当前研究在工况跨度限制方面的局限性,并提出了

未来研究方向。

1　 基本理论

1. 1　 梅尔倒谱系数

　 　 梅尔频率映射通过将线性频率转换为梅尔频率

(Mel),模拟人耳对不同频率声音的感知差异,从而提升

信号特征的表达能力和处理效果。 MFCC 是语音信号领

域最常用的特征之一,已成为一种标准特征提取方法。
MFCC 特征获取的一般步骤如图 1 所示。

1)对信号进行预处理,包括预加重、分帧与加窗等,
得到每一帧的信号序列 x(n) 。

2)离散傅里叶变换(discrete
 

Fourier
 

transform,
 

DFT)
谱:对输入的各帧信号进行离散傅里叶变换,得到幅度频

谱,如式(1)所示。

X(k) = ∑
N-1

n = 0
x(n)e

-j2πnk
N ,0 ≤ k ≤ N - 1 (1)

式中: N 是用于计算 DFT 的点数。
3)梅尔频谱:将傅里叶变换后的信号通过一组梅尔

滤波器组,即可得到梅尔频谱。 它通过将线性频率转换

为梅尔频率,模拟人耳对不同频率声音的感知差异,从而

提升信号特征的表达能力和处理效果。 线性频率与梅尔

频率的对应转换关系如式(2)所示。

fMel = 2
 

595lg 1 + f
700( ) (2)

式中: f 表示线性频率;fMel 表示梅尔频率。 梅尔频

率在 1
 

kHz 以下和线性频率分布近似,在 1
 

kHz 以上则转

换为明显对数分布。 梅尔频率映射的特点是低频段映射

密集,能够有效捕捉低频信息,忽略高频噪声造成的

影响。
梅尔频谱的计算通过将 DFT 谱 X(k) 与各三角形梅

尔加权滤波器逐点相乘实现,如式(3)所示。

s(m) = ∑
N-1

k = 0
[ | X(k) | 2Hm(k)];0 ≤ m ≤ M - 1

(3)
式中: M 为梅尔加权滤波器总数; Hm(k) 表示第 k 个梅

尔频带对第 m 个能量谱分量的加权系数,表达式如

式(4)所示。
Hm(k) =

0,k < f(m - 1)
2(k - f(m - 1))
f(m) - f(m - 1)

, f(m - 1) ≤ k ≤ f(m)

2( f(m + 1) - k)
f(m + 1) - f(m)

, f(m) < k ≤ f(m + 1)

0,k > f(m + 1)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(4)

图 1　 梅尔倒谱系数计算流程

Fig. 1　 Computational
 

procedure
 

for
 

MFCC
 

extraction

4)离散余弦变换(discrete
 

cosine
 

transform,
 

DCT):先
将梅尔频谱转换为对数尺度,然后再进行离散余弦变换

即可生成倒谱系数。 由于信号信息主要由前几阶 MFCC
系数承载,通过仅提取这些系数并忽略高阶 DCT 分量,
可提升系统鲁棒性。 最终,MFCC 的计算公式如式( 5)
所示。

c(n) = ∑
M-1

m = 0
log10( s(m))cos

πn(m - 0. 5)
M( ) ;

n = 0,1,2,…,C - 1 (5)
式中: c(n) 为倒谱系数; C 表示 MFCC 系数的阶数。 一

般来说,通常仅采用 8 ~ 13 阶倒谱系数,其中零阶系数因

仅反映输入信号的平均对数能量常被剔除。
首先采用 MFCC 方法将原始振动信号转变为时频
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图,横坐标为时间,纵坐标为梅尔频率。 在生成的时频图

中,一方面放大了低频区域内与刀具磨损密切相关的特

征频率,同时通过预加重等处理,保留了高频信息,另一

方面将刀具磨损随时间的演变规律建模到图形之中,把
刀具磨损随时间变化的物理演化过程直观映射为图像空

间中的能量分布模式。 后续通过引入卷积注意力机制,
引导模型同时感知特征频率的变化与时间演化的动态

模式。
1. 2　 联合分布对齐

　 　 迁移学习的核心目标是解决源域和目标域之间的数

据分布差异问题。 传统的迁移学习方法通常仅对齐边缘

分布,联合分布对齐的核心思想是通过最小化源域和目

标域的联合分布差异,同时对齐边缘分布 P(X) 和条件

分布 P(Y | X) ,其数学表达为如式(6)所示。
min‖ EE p(xs,ys)

(xs),ys[ ] - EE p(xt,yt)
(x t),y t[ ] ‖2

2

(6)
式中: 是特征映射函数; xs 和 x t 分别表示源域和目标

域的输入数据; ys、y t 表示对应的标签。
交叉熵损失是机器学习和深度学习中广泛使用的损

失函数,主要用于分类任务,通过衡量模型预测的概率分

布与真实标签分布之间的差异来评估模型性能。 其核心

思想是让模型的预测分布尽可能接近真实分布。 针对多

分类任务,交叉熵损失函数如式(7)所示。

LossCE =- ∑
C

c = 1
yc log(pc) (7)

式中: y 是独热编码; p 是模型预测类别 c 的概率。 模型

预测越接近真实标签,损失越小;预测越偏离真实标签,
损失越大。

最大均值差异( maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

MMD)
损失是一种用于衡量两个概率分布差异之间的损失函

数。 MMD 损失基于再生核希尔伯特空间理论,通过比较

两个分布的特征空间中的均值差异来衡量分布距离,以
最小化源域和目标域再特征空间中的均值差异,使得两

个分布尽可能接近。
给定源域样本 XS = {xS

1 ,xS
2 , …,xS

nS
} 和目标域样本

XT = {xT
1 ,xT

2 ,…,xT
nT

}, MMD 损失的定义为如式(8)所示。

LossMMD = ‖ EE XS
[ϕ(xS)] - EE XT

[ϕ(xT)] 2‖ (8)
式中: ϕ(·) 是核函数映射; 是再生希尔伯特空间;
EE [·] 表示期望。 实际计算中,使用经验样本近似。
1. 3　 卷积注意力机制

　 　 卷积注意力机制是一种轻量级的注意力机制模块,
它通过顺序组合通道注意力模块和空间注意力模块,以
自动学习特征的重要性并提升模型对关键特征的感知

能力。
在金属切削过程中,由于旋转刀具周期性的切削行

为会产生与主轴转速直接相关的基频及其谐波,也被称

为特征频率,随着刀具磨损的加剧,切削刃形状发生改

变,进而导致切削力波形畸变,使得特征频率处的能量重

新分配。 同时切削刃微观崩刃,在加工过程中会产生冲

击激励,这些冲击虽然在时域表现为周期性的短暂脉冲,
但在频域却产生能量集中效应。 因此,通道注意力模块

可以帮助模型捕捉反映在 MFCC 频谱图中的特征频带

信息。
同时,加工过程中的时频特征变化有着明显的时序

依赖,通过文中先前提到的 MFCC 方法,首先将一维信号

转变为二维时频图,完成对刀具磨损的时序演化规律建

模,然后通过空间注意力机制,引导模型关注时频图中随

时间演化的特征规律,最终将通道注意力与空间注意力

结合,使得模型在训练过程中更关注与磨损相关的特征,
提升模型鲁棒性,降低计算资源消耗,减少了联合分布对

齐算法的优化难度。
1)通道注意力模块

通道注意力模块为每个通道分配一个权重,增强重

要通道的特征,其结构如图 2 所示。

图 2　 通道注意力模块

Fig. 2　 Channel
 

attention
 

module

首先对输入特征图 F∈RC×H×W 分别进行全局平均池

化和全局最大池化, 得到两个全局特征描述向量:
GAP(F) ∈ RC 和 GMP(F) ∈ RC 。 其中 GAP 捕捉振动

信号的整体能量分布, GMP 则突出振动信号的局部峰

值特征。 将上述两个向量输入包含一个隐藏层的 MLP,
并将两个 MLP 输出的结果相加,然后通过 Sigmoid 函数

生成通道注意力图 MC ∈ RC×1×1, 对原始特征图进行加

权,强化与磨损状态相关的关键频谱特征。
2)空间注意力模块

空间注意力模块为每个空间位置分配一个权重,增
强关键区域的响应,其结构如图 3 所示。

对通道注意力机制输出的特征图 Fchannel ∈RC×H×W 分

别进行通道维度上的最大池化和平均池化,得到两个空

间特征: Fmax ∈ R1 ×H×W,Favg ∈ R1 ×H×W, 前者捕捉振动信

号中的局部冲击事件,后者反映整体能量分布。 然后将

两个空间特征图在通道维度上拼接, 得到融合特征

Fconcat ∈ R2 ×H×W 。 对拼接后的特征图应用一个卷积层,
然后通过 Sigmoid 激活函数,输出空间注意力图 Ms ∈
R1 ×H×W, 对特征图中的关键时间点或时间段进行加权,突
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图 3　 空间注意力模块

Fig. 3　 Spatial
 

attention
 

module

出与刀具磨损状态相关的时序模式。
CBAM 通过通道注意力模块强化与刀具磨损相关的

频谱特征,通过空间注意力模块定位时序上的关键振动

模式,从而实现对磨损特征的多尺度建模。 在联合分布

对齐的迁移学习框架中,CBAM 能够帮助模型在源域和

目标域之间对齐关键特征分布。
1. 4　 基于 MFCC 和 JDA 的迁移学习模型

　 　 构建了一种基于梅尔倒谱系数和联合分布对齐的迁

移学习模型,如图 4 所示。 模型主要由数据前处理、特征

提取与降维、联合分布对齐和预测输出 4 部分组成。

　 　 1)数据前处理,将源域数据和目标域数据进行切片,
然后将数据通过 MFCC 生成频谱图并保存。

2)特征提取与降维,特征提取与降维模块由 3 个二

维卷积层和最大池化层组成,有效提升特征提取能力,并
降低模型参数规模的影响。 且在每一组卷积层和池化层

中,都串联 CBAM 模块,提升模型对空间、通道关键特征

的感知能力。
3)联合分布对齐,基于反向传播原理,源域有标签数

据通过模型得出的预测输出与真实标签计算交叉熵损

失,以对齐源域输出和真实标签。 目标域无标签数据通

过模型得出的预测结果与基于自训练策略生成的伪标签

同样计算交叉熵损失,使模型逐步适应目标域的分布,提
升在目标域上的预测准确性。 同时源域和目标域经模型

全连接层输出的特征计算 MMD 损失,减少源域和目标

域特征分布的差异,增强模型对域间偏移的鲁棒性。 3
个损失函数共同构成了联合分布对齐的核心框架,同时

实现输出分布对齐和特征分布对齐。
4)预测输出,通过展平层,将多维特征转换为一维向

量,输入至后续全连接层中,进行特征整合,然后再输出

至一个采用 Softmax 激活函数的全连接层输出预测结果。

图 4　 基于 MFCC 和 JDA 的迁移学习模型

Fig. 4　 Transfer
 

learning
 

model
 

based
 

on
 

MFCC
 

and
 

joint
 

JDA

　 　 模型训练流程如图 5 所示。
1)梅尔时频图生成,源域数据和目标域数据通过数

据预处理生成有标签梅尔频谱图,源域数据全部作为模

型训练集,目标域数据一部分划分为训练集,一部分划分

为测试集。 但在模型训练过程中,源域数据标签参与训

练,目标域训练集数据没有标签参与训练。
2)模型预训练,源域有标签数据输入模型并进行训

练,模型的输出与数据标签计算交叉熵损失,优化模型输

出,引导模型学习梅尔时频图中与刀具磨损相关的特征

变化规律和磨损演化过程。
3)自训练伪标签生成,经过预训练的模型已经在源

域数据中学习了区分刀具磨损阶段的知识,即使将其应

用到目标域,这些知识仍然保留了下来,但还需要进一步

加强其在不同工况下的跨域适应能力。 将目标域训练集

无标签数据首先经过弱增强,以进一步增强模型的泛化

能力,接着使用预训练模型预测目标域无标签数据的分
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布,输出的预测结果作为伪标签,通过置信度阈值筛选伪

标签,然后将高置信度数据合并至训练集,重新参与模型

的后续训练。
4)模型迭代与优化,目标域无标签训练集数据首先

进行强增强,接着通过模型的输出与伪标签计算交叉熵

损失,同时源域训练集和目标域无标签训练集使用全连

接层输出的特征计算 MMD 损失,总损失函数为上述损

失函数的加权和。 然后模型进行迭代和优化。
5)模型预测输出,模型按照上述步骤 4)循环训练,

同时目标域无标签训练集的伪标签每 10 步更新,结合步

骤 3)中的伪标签筛选策略,能有效地避免错误累积。 直

至达到训练步数,输出结果,停止训练。

图 5　 模型训练过程

Fig. 5　 Model
 

training
 

process

模型使用的训练优化策略如下:
1)使用 Adam 优化器,加速收敛,提升训练稳定性;
2)在卷积层和全连接层使用 L2 正则化,以防止过拟

合,提升模型泛化能力,并能平滑模型输出;
3)采用预热-指数衰减复合学习率调度器,在训练初

期增大学习率,避免因参数初始化不稳定导致的震荡,而
在训练中期通过指数衰减策略逐步减小学习率,使得模

型能更稳定的收敛,兼顾稳定性和训练速度;
4)在网络中添加 Dropout 层,减少神经元依赖,降低

过拟合风险,避免局部最优。

2　 实验验证

　 　 所提出的方法重点关注跨工况条件下对刀具磨损状

态的识别能力,选择具备不同工况的数据集进行测试。
NASA 铣削数据集是由美国国家航空航天局埃姆斯研究

中心发布的公开机械加工数据集,在该数据集中,依据进

给量、切深、工件材料的不同,包括 16 个实验,并同时记

录了包括力、振动、声发射和电流在内的多种数据,已成

为制造过程监控领域重要的基准数据集。 首先选择

NASA 铣削数据集,在单个工况发生改变的情况下识别

刀具磨损状态,验证所提出方法的可行性。 最后进行实

际的试验测试验证,在主轴转速和进给深度工况同时发

生变化的情况下,验证所提出方法的有效性。
2. 1　 NASA 铣削数据集

　 　 首先使用 NASA 铣削数据集对所提出的方法进行可

行性验证。 在一台 MC-510V 立式加工中心进行实验,如
图 6 所示。

图 6　 NASA 铣削试验台

Fig. 6　 NASA
 

milling
 

test
 

bench

加工过程使用了一个直径为 70
 

mm、带有 6 个刀片

的端面铣刀。 工件尺寸为 483
 

mm×178
 

mm×51
 

mm。 在

工作台和主轴上布置 4 个声发射和振动传感器,以采集

相关信号。 此外,主轴电机上安装了一个电流传感器,以
获取直流和交流信号。 NASA 铣削数据集根据不同的切

削速度、每转进给量、切削深度和工件材料,共分为 16 种

工况,如表 1 所示。
在 NASA 铣削数据集中,并不是每一次切削过后都

测量刀具的具体磨损值,在某些案例中,刀具磨损值存在

缺失的情况。 因此选择 Case2、Case3 和 Case4 三组实验,
交叉验证当单个工况数据增大或减小时,模型对刀具磨

损的识别能力。
目前基于 NASA 铣削数据集已经开展了大量的研

究,定义刀具后刀面磨损值在 0 ~ 0. 15
 

mm 时,为初期磨

损;磨损值在 0. 15 ~ 0. 3
 

mm 时,为中期磨损;磨损值>
0. 3

 

mm 时,为剧烈磨损或后期磨损。
以 Case2 工况为例,刀具磨损程度划分曲线如图 7

所示,磨损初期、平稳磨损及剧烈磨损时的振动信号及梅
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尔频谱如图 8 所示。

表 1　 NASA 铣削数据集描述

Table
 

1　 NASA
 

milling
 

dataset
 

description

编号
切削速度

(m / min)
进给量

(mm / r)
切深 /

mm
工件材料

Case1 200 0. 5 1. 5 铸铁

Case2 200 0. 5 0. 75 铸铁

Case3 200 0. 25 0. 75 铸铁

Case4 200 0. 25 1. 5 铸铁

Case5 200 0. 5 1. 5 钢

Case6 200 0. 25 1. 5 钢

Case7 200 0. 25 0. 75 钢

Case8 200 0. 5 0. 75 钢

Case9 200 0. 5 1. 5 铸铁

Case10 200 0. 25 1. 5 铸铁

Case11 200 0. 25 0. 75 铸铁

Case12 200 0. 5 0. 75 铸铁

Case13 200 0. 25 0. 75 钢

Case14 200 0. 5 0. 75 钢

Case15 200 0. 25 1. 5 钢

Case16 200 0. 5 1. 5 钢

图 7　 Case2 刀具磨损阶段划分

Fig. 7　 Case
 

2
 

cutting
 

tool
 

wear
 

stage
 

classification

　 　 在生成的 MFCC 时频图中,横轴为信号时序,从左到

右显示振动信号的时间演变过程,纵轴代表梅尔频率,下
方为低频部分,上方为高频部分,信号经过 MFCC 处理

后,低频部分被明显拉长,高频部分被显著压缩,能够更

清楚地区分细微的低频差异,同时由于在对信号进行

MFCC 变换时,会首先对信号的高频部分进行预加重处

理,这也使得信号高频特性没有丢失,频谱图中的高频部

　 　 　

图 8　 Case2 不同磨损程度振动信号及梅尔频谱图

Fig. 8
 

Case
 

2
 

vibration
 

signals
 

and
 

Mel
 

spectrograms

分仍然保持着较高的分辨率。 频谱图中的每个像素的亮

度表示在该时间点,特定梅尔频率处的能量大小,亮度越

高,表明此刻的信号在该梅尔频率处的能量越高。 通过

MFCC 频谱图,能够清楚地观察到振动信号在梅尔频率

尺度下的特征频率。 且成功进行了特征时序变化的

建模。
随着磨损程度的加剧,刀具-工件-机床系统的刚度

和阻尼特性等固有特性发生变化,同时磨损的刀具会产
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生更大的切削力,这些变化会导致系统在特征频率处的

振动响应增强,此外,磨损的刀具在切削过程中会产生更

明显的周期性冲击。 对比不同磨损阶段的 MFCC 频谱

图,当刀具磨损状态逐渐加剧时,非特征频率处的谱线亮

度明显降低,图像整体朝着特征频率处聚集。
2. 2　 CTB 铣削加工试验验证

　 　 实验中使用的是 CTB 股份有限公司的 630B 五轴立

式加工中心,如图 9 所示。

图 9　 CTB 铣削实验现场

Fig. 9　 CTB
 

milling
 

experiment
 

setup

通过三向移动的主轴和回转摆动的工作台实现五轴

联动加工,机床主轴使用 HSKA63 的电主轴,最高转速

18
 

000
 

rpm,搭配西门子 SINUMERIK840D 的数控系统,
在主轴和工作台上共安装 2 个振动传感器和 2 个声发射

传感器,如图 10 所示。 选取工件材料均为 45#钢,采样频

率为 5
 

kHz。 依据主轴转速、进给速度、切深,共分为两组

实验,两组实验选取同样规格的刀具,刀具材料为钨钢,
类型为四齿立铣刀,直径 10

 

mm,每组实验使用同一把刀

具进行,采取往复走刀的加工方式,直至刀具剧烈磨损,
为了避免实验过程中拆刀装刀导致的安装进度变化和动

态特性改变,因此在测量刀具磨损时,将光学显微镜使用

螺栓和支撑架固定在工作台上,每次切削后停机测量刀

具后刀面的磨损值。 每种不同的工况进行一次实验,实
验设置如表 2 所示。

图 10　 CTB 铣削实验台

Fig. 10　 CTB
 

milling
 

test
 

bench

由于该实验和 NASA 铣削实验无论在实验参数设

置、硬件型号等方面都不相同,因此最终的磨损数据分布

也不一致,为了避免人为观测的误差,探索数据更深入的

聚类特征,在数据预处理时,使用主轴振动信号均方根、
峰峰值、峭度、峰度因子和裕度因子,在归一化处理后输

入到高斯混合模型中进行聚类,实现刀具磨损状态的分

割。 CTB1 和 CTB2 工况下的刀具磨损划分如图 11、
12 所示。

表 2　 CTB 铣削数据集描述

Table
 

2　 CTB
 

milling
 

dataset
 

description

工况编号
主轴转速 /

( r / min)
进给速度

(mm / min)
切削深度 /

mm

CTB1 3
 

183 764 1

CTB2 3
 

820 1
 

022 1

图 11　 CTB1 刀具磨损阶段划分

Fig. 11　 CTB1
 

cutting
 

tool
 

wear
 

stage
 

classification

图 12　 CTB2 刀具磨损阶段划分

Fig. 12　 CTB2
 

cutting
 

tool
 

wear
 

stage
 

classification

　 　 CTB1 工况下,磨损初期、平稳磨损及剧烈磨损时的

振动信号及梅尔频谱如图 13 所示。
同样,在 CTB 铣削加工实验中,可以清楚地观察到,

随着刀具磨损程度的加剧,特征频率处的信号谱线明显

增强。 如图 13 梅尔频谱图中的①、②区域所示,随着刀

具磨损的不断进行,振动信号在梅尔尺度下特征频率处

的能量不断增加,最终表现出了明显的谱线。 和 NASA
铣削数据集生成的 MFCC 频谱图相比,整体变化具备类
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图 13　 CTB1 不同磨损程度振动信号及梅尔频谱图

Fig. 13　 CTB1
 

vibration
 

signals
 

and
 

Mel
 

spectrograms

似的特征,证明所提出的 MFCC 方法能够实现刀具磨损

的时空特征建模与展现。
2. 3　 刀具磨损状态识别方法试验验证

　 　 1)基于 NASA 铣削数据集的验证

选取单个样本长度为 512,样本切片步长为 80,训练

轮次设置为 200,迁移实验策略设置如表 3 所示。 主要研

究在进给量和切深分别增大或减小时的迁移识别表现。

表 3　 NASA 铣削数据集实验策略

Table
 

3　 NASA
 

milling
 

dataset
 

experiment
 

strategy
实验编号 训练集 测试集

T1 Case2+0. 7·Case3 0. 3·Case3
T2 Case3+0. 7·Case4 0. 3·Case4
T3 Case3+0. 7·Case2 0. 3·Case2
T4 Case4+0. 7·Case3 0. 3·Case3

　 　 4 组实验训练准确率和训练损失函数如图 14 所示,
测试结果混淆矩阵如图 15 所示。

由图 14 可以看出,4 组实验训练时在 25 步左右时都

已经收敛,且训练准确率也较高。 由图 15 得出,模型在

测试集上表现出色,绝大多数样本都正确分类,仅有少数

样本被错误分类,识别准确率均已超过 90%。 此外,从混

淆矩阵中可以明显观察到,分类错误的情况主要出现在

平稳磨损阶段样本分类,且针对初始磨损阶段的样本,所
有的错误分类结果都落在了平稳磨损阶段,同样地,针对

剧烈磨损阶段的样本,所有的错误分类结果也落在了平

稳磨损阶段。 一方面,刀具磨损是一个微弱的渐进过程,
尤其是位于刀具磨损阶段转变过程中,即使从磨损曲线

上可以观察到斜率的一定变化,但是在具体的振动信号

中,这些特征往往难以被精确捕捉。 同时,某些固有特征

会贯穿加工过程始终,如特征频率,虽然在这些固有特征

处信号特征会随着刀具磨损的加剧产生规律变化,但是

复杂加工过程中多种因素耦合可能导致模型无法精确识

别的到这些变化。 而且从结果判断,模型没有将磨损初

期的样本和剧烈磨损的样本彼此错误分类,这表明本文

提出的方法可以很好地应对较长时间尺度上的时频空间

建模和时空特性捕捉。 结果表明,本文所提出的基于梅

尔倒谱系数的迁移学习刀具磨损识别方法在 NASA 铣削

数据集上效果良好。
为了更全面地评估模型性能,验证 MFCC 方法的有

效性,本文使用宏平均精确率、宏平均召回率和宏平均

F1-socre 综合评估模型。 其中精确率 P 表示正样本结果中

预测的准确性,用于衡量预测结果的可靠性,召回率 R 表

示模型捕捉所有正样本的能力,而 F1-socre 则时用于平衡精

确率和召回率的综合指标。 同时为了进一步验证 MFCC
方法的有效性,将 MFCC 生成的时频图替换为傅里叶变

换(FFT)变换和小波变换( CWT)生成的时频图,输入后

续框架中,其中小波变换选择 Morlet 小波基函数。 最终

对比结果如表 4 所示。



　 第 6 期 基于梅尔倒谱系数和联合分布对齐的刀具磨损识别方法 ·241　　 ·

图 14　 实验 T1~ T4 训练准确率与损失曲线

Fig. 14　 Training
 

accuracy
 

and
 

loss
 

curves
 

of
 

T1~ T4

图 15　 实验 T1~ T4 混淆矩阵

Fig. 15　 Confusion
 

matrices
 

of
 

T1~ T4

表 4　 NASA 铣削数据集对比实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

comparative
 

experiments
on

 

NASA
 

milling
 

dataset

实验

编号
前处理方法 准确率 / %

宏平均

精确率

宏平均

召回率

宏平均

F1-socre

T1
MFCC 95. 57 0. 957

 

3 0. 955
 

6 0. 955
 

9
FFT 78. 89 0. 792

 

1 0. 788
 

9 0. 789
 

5
CWT 83. 33 0. 834

 

3 0. 833
 

3 0. 833
 

7

T2
MFCC 94. 47 0. 944

 

4 0. 944
 

4 0. 944
 

2
FFT 75. 56 0. 753

 

4 0. 755
 

6 0. 753
 

5
CWT 85. 56 0. 856

 

6 0. 856
 

6 0. 856
 

9

T3
MFCC 94. 44 0. 945

 

1 0. 944
 

4 0. 944
 

6
FFT 77. 78 0. 782

 

4 0. 777
 

8 0. 779
 

1
CWT 84. 44 0. 852

 

6 0. 844
 

4 0. 846
 

6

T4
MFCC 93. 33 0. 933

 

7 0. 933
 

3 0. 933
 

3
FFT 82. 22 0. 826

 

6 0. 822
 

2 0. 823
 

0
CWT 85. 56 0. 858

 

1 0. 855
 

6 0. 856
 

4

　 　 由最终结果可以看出,当数据集设置和模型框架保

持一致时,基于 MFCC 的方法拥有最好的性能,且模型整

体保持稳定。 FFT 侧重于提供全局频域信息,适合分析

稳态信号,而加工过程中由刀具引起的振动信号往往是

非平稳的瞬态信号,FFT 对瞬态特征的捕获能力不足,因
此实验结果较差;CWT 提供时频双分辨率信息,适合分

析非平稳信号,性能优于 FFT;本文提出的 MFCC 同样融

合了时频特征,且将与加工过程密切相关的低频区域拉

长,压缩了振动信号中的高频噪声,同时能够完成对长时

间跨度的动态特性捕获,表现最佳。
2)基于 CTB 铣削实际加工的试验验证

选取单个样本长度为 512,样本切片步长为 128,训
练轮次设置为 200,迁移实验策略设置如表 5 所示。 主要

研究工件为 45#钢时,主轴转速和进给速度同时发生变

化的情况下模型的迁移识别表现。
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表 5　 CTB 铣削加工数据的实验策略

Table
 

5　 Experimental
 

strategy
 

for
 

CTB
 

milling
 

dataset
实验编号 训练集 测试集

T5 CTB1+0. 7·CTB2 0. 3·CTB2
T6 CTB2+0. 7·CTB1 0. 3·CTB1

　 　 实验 T5 和 T6 的训练结果如图 16 所示。 由图

16(a)、(b)可知,实验 T5 和 T6 在约 35 ~ 40 步时收敛。
实验整体结果与上述基于 NASA 铣削数据集得出的结果

趋势相同:针对平稳磨损阶段的样本预测出错的情况相

对较多,且初始磨损阶段和剧烈磨损阶段的样本同样均

错误分类至平稳磨损阶段,而没有出现较大偏移。 在实

验 T5 中,模型最终将测试集初始磨损阶段较多的样本错

误分类至了平稳磨损阶段,而在实验 T6 中,则将测试集

中平稳磨损阶段较多的样本错误分类至了初始磨损阶

段,由图 11 和 12 可以观察到,CTB1 工况和 CTB2 工况下

刀具不同磨损阶段的划分在初始磨损和平稳磨损阶段具

有明显的偏移,CTB2 工况的处于初始磨损阶段的数据量

明显更多,这也导致当模型首先在 CTB1 工况下进行预

训练时,更多地学了 CTB1 工况下的分类模式,所以会将

CTB2 工况下应该处于初始磨损阶段的数据分类到了平

稳磨损阶段,而在实验 T6 中则正好相反。 因此,虽然我

们采取了域自适应策略,但是数据本身固有的分布差异

仍然会对分类结果有着一定的影响,最终导致分类结果

更强的偏移性,不过这也从另一个侧面反映出,经过训练

的模型掌握了相当程度的刀具磨损领域专业知识,最终

依然取得了较高的准确率。 同样将 MFCC 时频图替换为

FFT 时频图和 CWT 时频图进行对比实验,实验结果如

表 6 所示。

图 16　 T5~ T6 实验结果

Fig. 16　 Experiments
 

results
 

of
 

T5~ T6

表 6　 CTB 铣削加工数据对比实验结果

Table
 

6　 Results
 

of
 

comparative
 

experiments
on

 

CTB
 

milling
 

dataset
实验

编号
前处理方法 准确率 / %

宏平均

精确率

宏平均

召回率

宏平均

F1-socre

T5
MFCC 94. 00 0. 939

 

2 0. 943
 

8 0. 941
 

0
FFT 84. 37 0. 838

 

3 0. 844
 

6 0. 841
 

1
CWT 88. 54 0. 883

 

8 0. 880
 

4 0. 881
 

9

T6
MFCC 93. 33 0. 934

 

2 0. 930
 

9 0. 932
 

5
FFT 81. 23 0. 807

 

4 0. 803
 

2 0. 804
 

9
CWT 86. 47 0. 863

 

1 0. 865
 

0 0. 863
 

2

　 　 同样地,基于 MFCC 的方法具备最优秀的性能,在
CTB 铣削数据集上仍然能够有效地识别不同工况下的刀

具磨损状态。
2. 4　 消融实验

　 　 为了进一步验证卷积注意力机制和域自适应策略对

模型识别性能的影响,基于实验 T6,进行消融实验,实验

设计及最终结果如表 7 所示。 更直观的对比如图 17
所示。

由实验 AS2 可以明显得出,CBAM 注意力机制对模
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　 　 　 表 7　 消融实验设计及结果

Table
 

7　 Ablation
 

study
 

design
 

and
 

results
实验编号 CBAM MMD 伪标签生成及更新机制 准确率 / %

AS1 √ √ √ 94. 00
AS2 √ √ 88. 67
AS3 √ √ 45. 33
AS4 √ √ 82. 33

图 17　 消融实验结果

Fig. 17　 Ablation
 

study
 

results

型识别性能有 5. 33%的提升,这表明通道和空间注意力

机制能够协同作用,强化模型捕捉加工过程中与刀具磨

损密切相关的特征频带和时序动态变化特征。 在实验

AS3 中,去除 MMD 损失函数导致模型性能在跨工况情况

下大幅下降,且在这种情况下,模型几乎将目标域中所有

的数据都分类为了初始磨损,这意味着由于没有结合

MMD 损失进行跨域适应,此时神经网络无法有效识别输

入,最终选择了概率上能获得更低损失值的策略,但这种

策略是无意义的。 通过 AS4 实验,可以明显看出伪标签

的生成和动态更新机制在跨工况场景下,可有效降低模

型对标注数据的依赖,提升模型性能。 最终,CBAM 机制

和域自适应策略有机结合,从多维度帮助模型实现对刀

具磨损状态地精确预测。

3　 结　 论

　 　 本文针对跨工况刀具磨损监测的难题,提出了一种

基于梅尔倒谱系数和迁移学习的刀具磨损状态识别方

法,得出如下结论。
1)通过 MFCC 对振动信号进行处理,有效压缩高频

噪声,强化中低频关键特征信息,把刀具磨损的时序演化

过程直观映射为图像空间中的能量分布模式,提升了信

号特征的鲁棒性和可分性。 实验表明,MFCC 特征在跨

工况场景下的分类准确率较传统 FFT 和 CWT 方法分别

提升 9. 63%和 6. 47%。
2)构建了融合 CBAM 注意力机制和联合分布对齐

的迁移学习模型。 CBAM 模块通过通道与空间双重注意

力机制增强关键特征感知能力,而联合分布对齐框架结

合交叉熵损失和 MMD 损失,实现了源域与目标域在特

征空间和输出空间的双重对齐。 自训练伪标签生成机制

进一步提高了目标域无标注数据的利用效率。
3)在 NASA 和 CTB 铣削数据的多工况迁移实验中,

模型在进给量、切深及主轴转速变化的场景下均表现出

优异的适应性。 例如,在 NASA 数据集中,当进给量和切

深变化时,模型测试准确率稳定在 94%以上;在 CTB 铣

削加工中,主轴转速和进给速度同时变化,准确率仍达

到 93%。
本文的研究仍局限在工况变化跨度较小的情况,后

续需要针对工况跨度更大的情况进行更深入的探讨,以
刀具磨损状态识别为基础,还需要继续深入进行刀具寿

命预测方面的研究。
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