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[ 摘要 ]　薄壁零件由于其本身的弱刚性，铣削过程中极易发生颤振、变形，从而加剧刀具磨损，为提高薄壁零件的铣

削加工效率和表面质量，提出了一种数字孪生与支持向量机（SVM）融合驱动的刀具磨损状态识别方法。利用时、频

域分析和小波包变换提取特征向量，通过网格搜索与交叉验证（GSCV）的方法进行超参数寻优，结合 SVM 算法构

建薄壁零件铣削刀具磨损状态识别模型。试验结果表明，SVM 算法在高维小样本数据的分类识别问题中优势明显，

对于不同铣刀磨损状态的识别准确率分别达到 96% 和 90.16%，具有较好的泛化能力。结合机器学习算法构建高保

真、轻量化的数字孪生体，并将其嵌入薄壁零件铣削过程监测平台，以解决加工过程中信号实时监测和刀具磨损状态

在线识别的问题。
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  教授，博士，研究方向为高性能加

工技术与装备、加工过程智能监控、生

物医用器械。

测，对提高薄壁零件 （如航空发动机

零件）的加工精度和加工效率具有

十分重要的意义。

传统的刀具磨损状态识别，通常

是基于信号分析，不涉及大数据，大

多依靠专家经验和现场检查，效率

低、准确度低 [6]。随着大数据分析技

术的崛起，基于机器学习的刀具磨损

状态识别方法具有很高的识别准确

度，成为近年来机械加工过程中刀具

健康管理领域的研究热点 [7]。利用

多传感器采集加工过程中的切削信

号、数字图像等，结合大数据流式处

理、自然语言处理等机器学习算法，

确定信号特征集与刀具磨损之间的

映射关系，从而建立数据驱动模型，

随着德国“工业 4.0”和“中国制

造 2025”等战略的相继提出，在大数

据分析、数字孪生、机器学习等技术

推动下，传统制造业正在从基于知识

的智能制造向数据驱动和知识赋能

的智能制造转型，第四次工业革命即

将到来 [1–2]。

薄壁零件与传统零件相比具有

质量小、强度大的优点 [3]。但由于薄

壁零件的弱刚性，铣削过程中极易引

起薄壁结构的变形、失稳和颤振，造

成刀具磨损量急剧增大，从而降低加

工精度，甚至影响工件的疲劳寿命，

并且加工过程中薄壁零件的时变特

性难以在线预测 [4–5]。因此研究薄壁

件加工过程中刀具磨损状态实时监
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识别刀具加工过程中的磨损状态，并

将其反馈给数控加工平台，准确选择

换刀时机。此方法不仅可以提高刀

具本身的利用率，而且极大地提高了

薄壁件的加工效率和表面质量 [8–9]。

Li 等 [10] 通过对振动信号的频谱分

析，得到一组监测指标，并通过模糊

神经网络描述了刀具磨损条件与这

些指标之间的关系，得出了可行性结

果。Li 等 [11] 通过相关性分析选择了

14 个时域特征，建立了 v–支持向量回

归 （v–SVR）预测模型来监测刀具磨

损，试验结果表明，v–SVR 模型的预

测准确率高达 96.76%。廖小平等 [12]

提出了一种利用核主成分分析法实

现特征降维，基于灰狼优化算法优化

SVM 的刀具磨损状态识别模型，该

模型具有较好的泛化能力。

基于机器学习的刀具磨损状态

监测提高了识别精度，但多数研究高

度依赖仿真数据和离线数据来优化

刀具路径和加工过程，缺少在加工过

程中利用在线数据做出实时有效的

决策。同时，机床加工过程与虚拟数

据之间缺乏交互，从而使得数据驱动

的刀具磨损状态识别模型具有一定

的滞后性，造成识别结果的片面性。

在目前制造模式向数字化、网络

化和智能化发展的大背景下，机床加

工过程实时监测以及刀具状态诊断管

理的智能性、主动性和预测性是亟待

解决的问题。数字孪生 （Digital twin，
DT）技术是以多维模型和融合数据

为驱动，通过实时连接、映射等方式

在数字空间对物理世界的物体模型

进行描述、诊断、预测和决策 [13–14]。

近年来，数字孪生的出现为连接

物理世界和虚拟世界提供了有效的

技术手段 [15]。Atluru 等 [16] 开发了智

能机床状态监测系统，通过优化加工

前、加工中和加工后的加工参数，最

大限度地缩短了加工时间，提高了产

品质量。Zhuang 等 [17] 提出了一种

基于数字孪生驱动的车削过程刀具

磨损监测与预测方法，该方法建立了

与实际刀具系统完全匹配的对称虚

拟刀具系统，实现了刀具磨损的高精

度监测和预测。Christiand 等 [18] 提

出了一种利用电流数据监测微型刀

具磨损情况的数字化孪生方法。尽

管数字孪生技术的应用越来越广泛，

但应用于薄壁件铣削加工过程监测

的研究工作相对较少。

基于数字孪生技术，利用实时数

据驱动刀具磨损状态识别模型，可全

方位、多角度预测薄壁件铣削过程中

刀具磨损状态。因此，本文提出一种

数字孪生与 GSCV–SVM 算法融合

驱动的薄壁件铣削加工过程中刀具

磨损状态识别方法，基于数字孪生的

理念，利用其虚实融合、实时交互的

优点，构建机床加工过程中的数字孪

生体，融合 GSCV–SVM 算法，借助

MySQL 数据库，实现了薄壁件铣削

过程信号实时监测以及刀具磨损状

态的在线识别。该方法可保障薄壁

件铣削加工过程稳定、高效地进行，

对促进加工质量和加工效益的提升

具有重要意义。

1 刀具磨损状态识别模型建立

1.1 数字孪生驱动的识别框架

如图 1 所示，物理空间与虚拟空

间通过数字孪生技术实现了信息传

输与决策反馈。根据物理空间中数

控铣床的几何参数，搭建数控铣削加

工平台模型。在保证高保真的前提

下，利用拓扑轻量化方法，使用最少

的点线面重构原模型，实现模型的

减面。然后将三维模型的面铺平展

开成一个对应的二维 （U、V）坐标图

像，进行纹理贴图，进一步优化模型，

为数字孪生体的构建提供模型保障。

通过传感器采集铣削加工过程中的

切削信号 （加速度、力和声音等），经

特征提取与滚动时间窗口切片实现

降采样处理后传输至数据库。在虚

拟空间中，结合机器学习算法与高保

真模型构建机床加工过程数字孪生

体。利用 HTML、CSS 和 JavaScript

搭建可视化平台，并将孪生体嵌入进

去，实现薄壁零件铣削过程的信号实

时监测和刀具磨损状态的在线识别。

根据刀具磨损所处的状态，将换刀指

令反馈给数控机床，从而实现实时数

据的交互。

1.2 基于 SVM 的刀具磨损状态识别

对铣削过程中的切削信号经过

特征提取和选择后，就可对数据集进

行分类，即识别刀具磨损状态，将刀

具磨损分为 3 类：初期磨损、正常磨

损和剧烈磨损。因此，可以借助多类

SVM实现对多种磨损状态的识别 [19]。

给定一组带标签的训练样本
{（xk，yk）}l

k，其中，xk 为第 k 个训练样

本 （xk∈Rn）；yk 为训练样本对应的分

类标签 （假设 yk∈{E0，E1}，E0 为初期

磨损状态；E1 为正常磨损状态），如图

2 所示，假设属于 E0 的特征均满足方

程 w·xk + b > 0；属于 E1 的特征均满足

w·xk + b < 0。其中，w 为 n 维权重向量；

b 为偏置值。SVM的目标是寻找一个

最优的决策面，在保证正确分开两种

磨损状态的同时，分类间距最大 [20]，该

最优决策平面可表示为

f (x) = w·xk + b = 0 （1）
假设最优决策平面分别上下移

动 c，经等式变换，得到对应间隔上

下边界的方程 w·xk + b = 1 和 w·xk + 
b = –1，称为正负决策平面。训练样

本中距离最优决策平面最近的数据

点称为支持向量，由图 2 可知分类间

隔为 2/||w||，由此根据最大分类间隔，

确定 SVM优化模型为

min
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w

w
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2

1 1 2

,
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 （2）min
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w
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1 1 2

,

s t � � � 

如图 3 所示，如果训练样本中出

现了异常状态点，特别是异常状态点

出现在了另外一类状态分类标签中，

此时若仍不放松对最大间隔的要求，

则无法将两类样本线性分开，为此引

入松弛变量 ζk，从而在偏离最大间隔

一定范围内允许异常状态点存在，此

时约束转变为
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y x bk k k(( ) )w � � �1 �  （3）
在目标函数中考虑异常状态点

的离群带来的损失，就需要加入一

个惩罚因子 C，二者呈正相关，此时

SVM优化模型变为

min ,

. . (( ) ) , , , ,
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k
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k k k

C
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式中，松弛变量 ζk > 0；惩罚因子 C > 0。

式（4）为一个凸约束问题，可以

通过拉格朗日乘子法，将原问题转化

为对偶问题进行求解。

min ( ) ,

. .

,w b k j k j k j k
k

l

j

l
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l

k k
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l
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图 1 数字孪生驱动的刀具磨损状态识别框架

Fig.1 Tool wear state recognition framework driven by digital twin
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图 2 支持向量机分类原理
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 （5）
式中，K（xk·xj）为核函数，所提出

的刀具磨损状态识别方法中的核

函数为径向基函数，即 K x x
x x

k j
k j

( ) exp
|| ||

� �
� ��

�
��

�

�
�� �

2

22
0

�
�

K x x
x x

k j
k j

( ) exp
|| ||

� �
� ��

�
��

�

�
�� �

2

22
0

�
� 。

由于识别对象是 3 种磨损状态，

因此采用多分类的方法，即 1 对 1 法

（One vs one，OvO）。本文构造了 3 个

二元分类器，每个分类器都由两个对

应磨损状态的数据训练。当对一个未

知状态的训练数据进行分类时，最后
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得票数最多的是样本的预测标签。

2 试验验证

2.1 数据采集与处理

本文采用的铣削试验数据来源

于 2010 年 PHM 公开数据集，试验

装置及过程如图 4 所示。铣削加工

参数如表 1 所示。

每次走刀的铣削工艺参数相同，

且工件形状、尺寸一致，因此每次走

刀时间间隔相等。通过 NI 数据采

集卡采集铣削过程中的加速度、声音

以及切削力信号，同时利用显微镜测

量并记录每次走刀后铣刀的后刀面

磨损量。该数据集收集了 6 把独立

铣刀 （编号为 C1~ C6）全生命周期

的加工数据，每次试验记录 315 次走

刀。本文通过分析 C4 铣刀试验数据

集中 x 方向加速度信号，构建了基于

GSCV–SVM算法的刀具磨损状态识

别模型，并对 C6 铣刀的磨损状态进

行了预测辨识。图 5 所示为 C4 铣刀

3 个切削刃的平均磨损量变化曲线，

结合铣削加工过程的实际情况，确定

前20次走刀为初期磨损阶段； 21~215

次走刀为正常磨损阶段； 215 次走刀

后进入剧烈磨损阶段。

本文通过时、频域分析，提取铣

削振动信号的标准差、均方根和均方

频率，作为反映刀具磨损的时域和频

域特征，如表 2 所示。3 个特征值随

磨损量变化的规律如图 6 所示。

小波包分解是在小波分析的基

础上，根据信号特征和分析要求，对

信号的高频和低频空间均进行了分

解，从而在更大范围内找出与信号频

谱相匹配的合适频段 [21]。使用小波

包分析法分析此加速度信号时，频带

分辨率应小于 518 Hz，试验中信号

的采样频率为 50 kHz，利用 db3 小

波滤波器进行分解，由式（11）求得

小波包的分解层数为 6。
fmin = Fs / 2

n+1 （6）
式中，Fs为信号采样频率；n为小波包

分解层数；fmin为最小频段。

通过铣削振动信号的频谱分析，

可知振动频率大多分布在 10 kHz 以

内，因此取 64 个频带中的前 32 个频

带 （1~12.51 kHz）能量作为时频域

特征。图 7 为部分频带能量和小波

包能量熵随刀具磨损量变化情况，均

较好地反映了刀具磨损状态的变化。

利用相关系数法，计算 32 个频带能

量和小波包能量熵以及时域、频域中

表 1 铣削工艺参数

Table 1 Milling  process  parameters

主轴转速/
（r·min–1）

进给速度/
（mm·min–1）

径向切削
宽度/mm

轴向切削
深度/mm 采样频率/kHz

10400 1555 0.125 0.2 50
图 3 松弛变量的影响

Fig.3 Effects of relaxation variables
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Fig.4 Experimental system and main equipment
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表 2 时域、频域信号的特征值及表达式

Table 2 Features and expressions of time 
domain and frequency domain signals
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Fig.5 Variation curve of average wear of C4 
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的划分情况，从 3 种状态中分别随机

抽取 10 组、150 组、80 组特征向量构

成训练集，共计 240 组；剩余 75 组数

据构成测试集，基于 GSCV – SVM 的

刀具磨损状态识别算法流程图如图

8 所示。

分别对训练集和测试集进行归

一化处理，利用网格搜索法查找范围

内所有的点进行参数寻优，得到尽可

能多的超参数组合，再通过交叉验证

（K-fold cross-validation，K-CV）重复

3 次，找出使得测试集分类准确度最

高的 C、g 超参数组合。寻优结果如

图 9 所示，最终确定惩罚因子 C = 4、
核参数 g = 2。利用得到的最优参数，

结合 SVM 算法训练刀具磨损状态

识别模型，用测试集检验分类器的性

能，识别结果如图 10（a）所示，识别

准确率为 96%（72/75）。
利用 C6 铣刀数据集进一步检验

模型的泛化能力，通过对数据集进行

特征提取和特征选择，确定特征向量

集，并进行归一化处理后，作为测试

集验证基于 GSCV–SVM的刀具磨损

状态识别模型的泛化能力，识别结果

如图 10（b）所示，识别率为 90.16%
（284/315）。

综上识别结果分析，薄壁零件铣

削刀具磨损状态模型中仅有两个参

数需要寻优，且样本数量较少。而支

持向量机 （SVM）具有使用非线性核

/泛化能力强和训练样本量小等特点。

此外，所提方法考虑松弛变量的影

响，使得模型具有较好的鲁棒性。同

时利用循环遍历的网格搜索，根据模

型精度确定最佳超参数，交叉验证过

程中防止训练过拟合，从而使得模型

具有较高的识别精度和泛化能力。

3 结论

为了实现薄壁零件铣削过程的

刀具磨损状态在线识别，提出了一种

数字孪生与 GSCV–SVM 算法融合

驱动的刀具磨损状态识别方法，通过

试验验证了方法的有效性，针对薄壁

表 3 特征向量与磨损量的相关系数

Table 3 Correlation coefficient between eigenvector and wear

时域特征 频域特征 时频域特征

标准差
（p1）

均方根
（p2）

均方频率
（p3）

频带 2
（p4）

频带 3
（p5）

…
能量熵
（p14）

0.9328 0.9325 –0.9014 0.9305 0.9311 — 0.9021

图 6 时域、频域特征参数变化图

Fig.6 Variation diagram of characteristic parameters in time domain and frequency domain
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图 7 时频域特征参数变化图

Fig.7 Variation diagram of characteristic parameters in time-frequency domain
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的特征向量与磨损量之间的相关系

数 |ρxy|，最终确定出 14 个 |ρxy| > 0.9 的

特征向量，部分特征向量与磨损量的

相关性如表 3 所示，组成特征向量集

T = [p1，p2，p3，…，p4] 作 为 GSCV–
SVM模型的输入向量。

2.2 刀具磨损状态识别

根据上文对 C4 铣刀磨损状态
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零件铣削中的刀具磨损，该方法具有

较高的识别精度和泛化能力。本文

的主要内容总结如下。

（1）所提出的方法通过网格搜索

与交叉验证 （GSCV）的寻优方式，最

终确定了超参数组合惩罚因子 C = 4、
核参数 g = 2 是全局最优解，避免了局

图 8 刀具磨损状态识别算法流程图

Fig.8 Flow chart of tool wear state recognition algorithm
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图 9 超参数 C、g 寻优结果

Fig.9 Optimization results of super parameters C and g
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部最优。在此超参数组合下，模型的

识别精度与泛化能力较好。

（2）通过对薄壁零件铣削过程

中加速度信号的时域、频域以及时频

域特征提取，建立信号特征与刀具磨

损的实时映射关系，从而准确识别了

刀具磨损状态。试验结果表明，不同

铣刀磨损状态的识别准确率分别为

96% 和 90.16%，具有识别准确率高，

且模型具有较好的泛化能力，进一步

验证了 SVM 在小样本分类识别问

题的优越性。

（3）利用数字孪生技术，经模型轻

量化处理后，结合GSCV–SVM算法构
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建高保真的数字孪生体，将物理空间

中机床加工过程映射到虚拟空间，实

现了薄壁零件铣削过程的信号实时监

测以及刀具磨损状态的在线识别。

除此之外，在今后的研究中也应

考虑到该方法的几个局限性。首先，

所提出的试验验证方法需要改进，设

计不同铣削参数的薄壁零件铣削试

验，进一步验证模型在不同工况条件

下的泛化能力。其次，该方法在大样

本的条件下有一定的局限性，可以考

虑结合随机梯度下降法 （Pegasos）优

化 SVM算法。
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图 10 两种铣刀磨损状态识别结果

Fig.10 Identification results of two types of milling cutter wear state
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Tool Wear State Identification Method of Thin-Walled Parts Milling Process 
Driven by Digital Twin

SONG Qinghua1, 2, PENG Yezhen1, 2, WANG Runqiong1, 2, LIU Zhanqiang1, 2

(1. Shandong University, Jinan 250061, China;
2. Key Laboratory of High Efficiency and Clean Mechanical Manufacture, Shandong University, 

Ministry of Education, Jinan 250061, China)

[ABSTRACT]  Due to its weak rigidity,  thin-walled parts are prone to chatter and deformation in the milling process, 
which aggravates tool wear. In order to improve the milling efficiency and surface quality of thin-walled parts, a tool wear 
state recognition method driven by the fusion of digital twin and support vector machine (SVM) is proposed. The feature 
vectors are extracted by time-frequency domain analysis and wavelet packet transform. The super parameters are optimized 
by grid search and cross validation (GSCV). Combined with SVM algorithm, the wear state recognition model of milling 
tool for thin-walled parts is constructed. The experimental results show that SVM algorithm has obvious advantages in the 
classification and recognition of high-dimensional and small sample data. The recognition accuracy of different milling 
cutter wear states reaches 96% and 90.16% respectively, and has good generalization ability. Combined with machine 
learning algorithm, a high fidelity and  lightweight digital  twin  is constructed and embedded  into  the milling process 
monitoring platform of thin-walled parts, so as to solve the problems of real-time signal monitoring and online recognition 
of tool wear state in the machining process.
Keywords: Digital twin; Support vector machine; Tool wear; Wavelet packet decomposition; Online identification; 
          Thin-walled parts
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Vibration Suppression of Thin-Walled Parts Based on Additional Mass and 
Eddy Current Damping

LIU Haibo, ZHANG Hongze, WANG Chengxin, MIAO Huanhuan
(Key Laboratory for Precision and Non-Traditional Machining Technology of Ministry of Education, 

Dalian University of Technology, Dalian 116024, China)

[ABSTRACT]  Aiming at  the chatter problem of milling thin-walled parts, a vibration suppression method based on 
additional mass and eddy current damping is proposed. Firstly, a dynamic model of milling machining of thin-walled parts 
is established, and the influence law of additional mass and eddy current damping on the machining stability region is 
obtained through flutter stability analysis; Then an optimization method for added mass of thin-walled parts is proposed 
to obtain  the optimal added mass  layout and mass proportion; Finally, a set of  thin-walled parts processing vibration 
suppression device was designed, and the thin-walled parts milling experiment was carried out. The research results show 
that when the additional mass combination [15,10,15] and eddy current damping are added at  the same time,  the  thin-
walled workpiece machining vibration is significantly suppressed, which verifies the effectiveness of the proposed vibration 
suppression method.
Keywords: Thin-walled parts; Vibration suppression; Additional mass; Eddy current damping; Modal analysis

（责编  七七）
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