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[ 摘要 ]   分析了影响刀具寿命的主要因素，根据影

响因素与刀具寿命之间的高度非线性关系，结合人工神

经网络模型，建立了刀具寿命预测的 BP 神经网络模型，

并利用模型进行了验证运算。结果表明：模型的预测值

与刀具寿命的期望值非常接近，证明该建模方法是可靠

有效的。
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[ABSTRACT]   The dominant factors affecting tool 

life are analyzed. According to the nonlinear relationship 

between factors and tool life, the tool life prediction model 

based on BP neural network is built up and the computing 

and demonstration are carried out by using this model. The 

results show that the model prediction value is very closed 

to the expected value of tool life, so the model is proved to 

be reliable and effective.
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随着数控机床应用范围的迅速扩展，车间自动化、

柔性化程度不断提高，加工中心刀具的种类和数量与日

俱增；同时，高速切削技术的广泛应用对刀具的切削性

能及可靠性要求更加苛刻。刀具寿命是一个非常关键

的问题，因为一旦刀具发生磨损或者破损而不能及时地

诊断出，就会导致工件或加工设备的损坏，所以必须对

刀具寿命进行有效的管理 [1]。在自动化生产线上，可能

存在刀具的频繁调度，即刀具可能先后处于不同的加工

状态。加工状态不同，工件材料、切削速度、进给量、切

削深度也不尽相同，这些因素都决定着刀具的磨损，即

决定着刀具的寿命。目前，生产车间中普遍采用累计刀

具当量切削时间的方法来评估刀具的寿命，这种传统的

寿命预测方法会造成大量刀具的保守使用，已经逐渐地

不再适应现代化制造的发展。

本文提出的刀具寿命预估的 BP 神经网络模型为

预测刀具寿命提供了一个有效的方法。通过确定切削

深度、进给量、切削速度、工件材料等 4 个影响刀具寿命

的指标，运用 BP 神经网络模型，对指标数据进行深度分

析，最后输出刀具寿命预测值。其中工件材料通过材料

的切削加工性进行分级，以工件材料的切削加工性能将

工件材料这一指标进行量化。

1　刀具寿命预估的 BP 神经网络模型

1.1　 BP 神经网络原理

人工神经网络（Artificial Neural Network， ANN）是对

人类智能的一种生理模拟，它是由大量的处理单元通过

适当的方式互连构成的一个大规模的非线性自适应系

统，最吸引人的特点是它的学习能力。ANN 模型有 3 个

基本要素 [2]：

（1）神经元之间的连接。连接强度由各连接上的权

值表示，权值为正表示激活，为负表示抑制。

（2）一个求和单元。用于求取各输入信号与连接权

值乘积的加权和（线性组合）。

（3）一个非线性激活函数。起非线性映射作用，并

将神经元输出幅度限制在一定范围之内。

1986 年，鲁梅尔哈特等人提出了 BP （ Back Propa-

gation）神经网络，这是目前应用最广泛的网络 , 采用了

输入层、隐含层和输出层多层感知器（MLP）。BP 网络的

学习过程由正向传播和反向传播组成。它可以将输出

端表现出的误差沿着与输入信号传送相反的方向逐级

向网络的输入端传播。在反向传播的过程中，通过重复

沿着梯度下降搜索求解 [3]，以期获得期望输出与实际输

出的误差来满足目标函数。

BP 网络的学习过程是有指导性的，它的学习实质

是：在误差信号反向传播的过程中，网络中神经元之间

的连接权值由误差反馈进行调节，通过权值的不断修正

使误差信号减小，从而使得网络在接受输入后给出适当

的输出，使误差满足精度要求。

1.2　刀具寿命预估的 BP 神经网络模型的建立

BP 神经网络误差反馈的学习能力为建立刀具寿

命预估模型提供了理论保证。建立刀具寿命预估模型

时，我们规定切削方式是一定的，选取工件材料、切削

用量来描述刀具的切削状态。它们分别对应着工件材

料切削加工性、切削深度、进给量、切削速度这 4 个影
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响寿命的指标，并将上述 4 个影响指标作为模型的输

入层。对于隐含层节点数的选择，目前还没有公认的

理论推导方法，只能采取试算的方法。经过反复试算，

选取隐含层节点数为 6 个。输出层选取 1 个神经元即

刀具预估寿命。

模型的输入层指标包括切削用量和工件材料。

（1）切削用量。

切削用量的选择会直接影响切削力、切削功率、刀

具磨损和表面质量以及加工成本。具体对应着切削深

度、进给量和切削速度这 3 个刀具寿命的衡量指标。切

削速度衡量的是在单位时间内刀具（或工件）沿主运动

方向的相对位移 [4]。进给量衡量的是主运动在每行程

（或每转）内工件与刀具之间沿进给运动方向的相对位

移。切削深度衡量的是在通过切削刃基点并垂直于工

作平面的方向上测量的吃刀量（工件已加工表面与待加

工表面的垂直距离）。

在切削用量三要素中，切削速度对刀具寿命的影

响最大，进给量次之，切削深度的影响最小。

（2） 工件材料。

工件材料的硬度、塑性、强度、韧性、弹性模量、导热

系数等均影响工件的切削加工性。根据以上几个因素

划分材料切削加工性等级，直观、全面地反映材料切削

加工性能的特点。以相对加工性的数值量化来加工工

件材料。各种材料的相对加工性见表 1。

模型输出层即为刀具寿命。

预测模型结构为 4-6-1 三层。由此建立的刀具寿

命预估的三层 BP 神经网络模型如图 1 所示。

其中，输入层与隐含层之间的权值用 Wij 表示，隐含

等级
代号

材料种类 材料名称
相对加工性

kυ
典型材料

1
很容易

切削材料
一般有色

金属
>3.0

5-5-5 铜铅合金，9-4
铝铜合金，
铝镁合金

2
容易

切削材料

易削钢 2.5 ～ 3.0 退火 15Cr，自动机钢

3 较易削钢 1.6 ～ 2.5 正火 30 钢

4
普通材料

一般钢及
铸铁

1.0 ～ 1.6
45 钢，灰铸铁，

结构钢

5
稍难切削

材料
0.65 ～ 1.0

2Cr13 调质，
85 钢扎制

6

难切削
材料

较难切削
材料

0.5 ～ 0.65
45Cr 调质，
65Mn 调质

7
普通

难切削材料
0.15 ～ 0.5

50CrV 调质，
1Cr18Ni9Ti 未淬火，

α 相钛合金

8
很难切削

材料
<0.15

 β 相钛合金，
镍基高温合金

表 1　材料切削加工性分级表 [4]

层与输出层之间的权值用 Nj 表示。所有的神经元采用

的激活函数均为 sigmoid 函数： 。这是

一种连续的神经元输出函数，具有非线性和处处可导的

数学特性，反映了神经元的非线性输出特性，符合刀具

寿命与其影响因素之间的非线性关系。

基于寿命预测的 BP 神经网络模型，运用学习算法，

对模型进行训练，完成刀具寿命预测模型的仿真过程，

可解决实际生产中刀具寿命的评估问题。

2　刀具寿命预估的 BP 神经网络训练方法

2.1　模型训练方法

寿命预测模型的学习算法实现过程：

（1）初始化，设置网络结构，选取训练样本对 [X′k ，

Dk] 。赋给联结权值 Wij、Nj；各一个较小的随机非零初

始值，迭代次数 n=0。X′k 为每对样本中影响因素的数据

数组，Dk 为每组影响因素对应的期望寿命值。其中 k 为

样本对数。

（2）对训练样本中的每一个指标值 X′k i进行数据归

一化处理。变换关系式为：

     。

其 中 i=1，2，3，4，5，6，7。 公 式 中， Xki 为 第 k 组 样 本 的

指标值进行数据归一化后的模型输入值，X′k i 为归一化

之前的指标值。这样模型所有的输入层数据值均处于

[0.1,0.9] 之间，缩小了可识别数据的动态范围，使预测成

功的可能性得到提高。得到输出值后，再按相反的规则

进行变换即可。

图 1　刀具寿命预估的 BP 神经网络模型

Fig.1　Tool life prediction model based on

BP neural network

输入层

I J RWij Nj

权值 隐含层 权值 输出层
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（3）计算实际输出 yk，计算目标函数

    。

式中，dk 为第 k 组样本对应的期望寿命值，yk（n）为第 k
组样本迭代第 n 次时对应的寿命输出值， ek（n）为迭代

第 n 次期望寿命与输出寿命之间的误差。

（4）根据生产车间车削刀具的车削精度要求，确定

合适的刀具寿命预估模型的误差，用 ε 表示。若目标函

数 E（n）≤ ε ，则学习过程结束；否则进行误差逆向传播，

进入（5）。

（5）误差逆向传播，逐层按梯度下降法修改联结权

值，根据 Delta 学习法则，误差逆向传播时隐含层 J 任一

节点与输出层 R 之间的联结权值为

。

其中 j=1，2，3，4。输入层 I 任一节点与隐含层 J 任一节

点之间的联结权值为：

        

                          。

式中，η 为学习步长， η 越大，产生的震荡越大。可以选

η 为（n）常数，但其大小应慎重选择。本文中选 η（n）为

常数，η（n） =0.6。

（6）判断所有样本数据是否都已经学习完毕，若完

学习过程结束；否则转入（2）。

2.2　寿命预测模型的运算流程

在刀具材料、加工方式确定的前提下，准备好样本

数据，按照 BP 学习算法过程，对预测模型进行仿真。

寿命预测模型的学习过程流程图如图 2 所示。

3　预测模型应用实例

下文以文献 [5] 中的资料和学校某数控车间中的刀

具使用寿命为例来验证预测模型的准确性，采用 YT15

硬质合金圆盘铣刀来进行寿命预测验证。

表 2 中 1～10 组样本为模型的训练样本集，前 4 组

样本的指标值与其对应的刀具期望寿命值均采用的是文

献 [5] 中的数据，5 ～10 组样本的指标值与其对应的刀具

期望寿命值均采用校内某数控车间中的刀具加工信息中

的数据。表 2 中 11～15 组样本为模型的测试集，这 5 组

图 2　寿命预测模型运算流程

Fig.2　Computing flow of tool life prediction model

调用激励函数

调用激励函数

重新运算

e-ε ＜ 0
否

是

得到隐含层的数据大小

开始训练下一组

样本数据

将预估输出值 y
进行反归一化

处理，输出 y

输入一组样本数据；输入输入层与隐

含层之间的权值；输入隐含层与

输出层之间的权值

得到预测输出值

计算误差 e

误差逆向传播

重新修改权重

样本组
序号

工件相对
加工性

切削深度 αp/
mm

进给量 f/
（mm·r-1）

切削速度 v/
（m·min-1）

1 2.5 1 0.20 300

2 2.5 4 0.30 210

3 2.5 8 0.40 160

4 2.0 1 0.20 250

5 2.0 4 0.30 190

6 2.0 8 0.40 150

7 1.5 1 0.20 235

8 1.5 4 0.30 160

9 1.5 8 0.40 120

10 1.0 1 0.20 130

11 1.0 4 0.30 140

12 1.0 8 0.40 160

13 0.25 1 0.20 185

14 0.25 4 0.30 120

15 0.25 8 0.40 95

表 2　样本数据集
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命吻合，表明运用人工神经网络模型预测刀具使用寿命

的方法是有效的、可行的。这种寿命预估模型利用有限

的纷杂的数据，得到了满足精度要求的寿命预估值，能

较好地帮助车间工作人员准确判断刀具的即时状况，在

刀具完全破损之前强制进行报废。由于预测模型的输

入层指标值的数据来源于文献，文献中很难囊括全部的

实时指标值信息，所以预测模型在实际应用方面有一定

的局限性。今后应把研究的重点转向如何通过在线监

测获得实时的指标值。
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序号 期望寿命 /min 预测寿命 /min 误差 /%

1 200 193.42 -3.29

2 220 208.79 -5.10

3 240 250.67 -4.45

4 180 189.56 5.31

5 210 199.17 -5.16

6 230 219.46 4.59

7 160 170.09 6.31

8 180 186.89 3.83

9 200 213.68 6.84

10 120 115.95 -3.38

11 150 158.34 5.56

12 160 153.67 -3.95

13 120 126.89 5.74

14 140 147.63 5.45

15 180 185.23 2.91

表 3　刀具寿命预测情况

（上接第 92 页）

5    结论

（1）本文采用集对分析方法将方案决策中的定性问

题定量化，通过建立评判模型和实例计算，对飞机战伤

抢修性进行综合分析，得到满意的结果，为评价飞

机战伤抢修性提供了一种新途径。相比其他方法，该方

法具有思路清晰、计算简明、快速便捷、可信度高等特

点。同时，这种评价模型综合了待评价方案与理想方案

在同、异、反三方面的联系，因而它对方案的评价较其他

方法更加全面和客观。

（2）该评价方法的应用，对于确定飞机战伤抢修性

方案和提高飞机抢修性设计都具有很好的指导作用。

（3）本课题就集对分析在飞机战伤抢修性评价中的

应用做了一点探索，作为一种新的评价方法，仍然有许

多地方有待深入研究，比如：考虑的影响因素更多，则精

度会更高，决策也会更准确。
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   （责编  侧卫）

样本的指标值与其对应的刀具期望寿命值同样采用文献

[5] 中的数据。

表 3 中序号 1～10 是模型对样本数据集的训练结

果，经训练得到的模型预测准确度达 93%，样本最大误

差率仅为 6.31%，刀具寿命预定精度值为 0.07，此模型

训练的结果满足精度要求。表 3 中序号 11～15 是模型

对样本测试集进行计算的结果，经计算得到的模型分类

准确度达 94%，样本最大误差率为 5.74%。测试证明，

由本模型计算得到刀具的使用寿命值与刀具期望寿命

值基本吻合，预测与寿命期望值基本吻合。

利用 BP 神经网络模型的高度非线性的映射能力以

及其极强的自适应能力，可以非常精确地根据刀具寿命

的影响因素预测出刀具的实际使用寿命。结合已有的

刀具寿命试验和车间实际切削参数数据，并运用 BP 神

经网络模型，为刀具寿命预测提供了一种行之有效的方

法。另外，在预测模型的整个计算过程中排除了主观因

素，因此计算结果更加客观，而且更加科学，更加接近实

际状况。

4　结束语

本课题应用人工神经网络技术建立了刀具寿命预

估模型，该模型计算得出的刀具预估寿命基本与期望寿


