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基于堆栈自编码网络的铣刀磨损特征提取方法
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摘 要 : 针对传统切削数据人工提取的特征主观性和盲目性强、特征提取过程耗时且提取质量难以保证等问

题，提出一种基于堆栈自编码网络（SAE）的切削信号数据特征提取方法，构建了由 3个自动编码器（AE）组成的

SAE网络。前一个AE无监督训练后得到隐藏层特征，作为下一个AE的输入，最后整体利用反向传播算法进行有

监督微调，从而得到更优的特征表达。从基于 SAE的数据重构性能分析和加工信号特征主成分分析 2个层面，对

切削信号特征提取的优劣进行评估。实例验证说明，相比于传统手工提取特征的方法，所提方法在压缩信号的特

征提取方面表现出明显的优势，进一步说明了 SAE特征提取的有效性。
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Milling Cutter Wear Feature Extraction Method Based on

Stacked Auto-Encoder Network
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Abstract: Aiming at the problems of traditional manual feature extraction from cutting data，e. g.，strong
subjectivity and blindness，time-consuming feature extraction process，and general extraction quality，a cutting signal
data feature extraction method based on the stacked auto-encoder（SAE）network is proposed，and an SAE network
composed of three auto-encoders（AE）is constructed. After unsupervised training of the previous AE，the hidden layer
features are obtained，which are then used as the input of the next AE. Finally，the back propagation（BP）algorithm is
used for the supervised fine-tuning of the whole，so as to obtain a better feature expression. The pros and cons of the
cutting signal feature extraction are evaluated from two aspects，i. e.，the performance analysis of SAE-based data
reconstruction and the principal component analysis（PCA） of processing signal feature. The example verification
shows that compared with the traditional manual feature extraction method，the method proposed in this paper has
obvious advantages in feature extraction of compressed signals，which further illustrates the effectiveness of SAE
feature extraction.
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0 引言
在切削加工过程中，刀具不可避免地会发生磨

损甚至破损的现象，刀具状态的变化会直接导致切

削力增大、切削温度升高、工件表面粗糙度上升、工

件尺寸超出公差要求以及切削颤振等问题的产

生［1］。因此，在加工过程中对刀具状态进行监控十

分必要。随着传感技术的发展，通过采集加工过程

中与刀具磨损相关的传感器信号，如切削力信号、

声发射信号、电流（功率）信号灯等［2］，利用这些信号

与刀具磨损之间的强耦合性，通过提取与刀具磨损
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状态相关的信号特征间接判断刀具状态，成为加工

过程中实时监测刀具的有效手段。

由于从传感器上采集到的信号无法直接使用，

必须先对预处理后的信号进行特征提取。传统的

刀具磨损特征提取方法，如信号处理中的时频域特

征提取方法，是从高维、多源的加工信号、加工工艺

等因素中提取刀具磨损特征，其效果一般，且还未

完全摆脱对人工经验的依赖。WU等［3］提取了噪声

信号和电流信号的均值、方根幅值、标准差、均方根

值、峭度、最大值等，并进行特征筛选，实现对刀具

剩余寿命预测。YU等［4］对力信号进行时域特征筛

选，从中选择标准差作为磨损特征，建立了刀具状

态识别模型。王晓强等［5］采用傅里叶变换提取振动

信号和声发射信号的频率幅值，融合统计特征和能

量特征，采用隐马尔科夫建立磨损量预测模型。尽

管当前多数方法可以检测刀具的磨损情况，但其预

测的准确性与切削信号的预处理方法和特征提取

有很大关系，而信号的预处理以及特征的提取都是

人为选择或人为手动构建的，耗时长且效果不理

想，无法自适应提取对磨损敏感的特征信息。因

此，迫切需要一种方法以解决加工中海量切削数据

的特征提取问题，从而对刀具磨损进行精准预测。

近年来，深度学习方法已成为提取非平稳、动

态变化数据的有效手段，越来越多地被应用在信号

特征提取中。赵光全等［6］提出一种通用性较强的基

于深度置信网络的故障特征提取及诊断方法。FU
等［7］建立基于深度置信网络（Deep Belief Networks，
DBN）的切削状态监测的特征空间，将此方法与

梅尔频率倒谱系数、小波方法相比，结果表明，DBN
具有更好地表征切割状态监测信号的能力。林杨

等［8］采用小波变换对力信号进行特征提取，得到不

同频段上的能量，采用堆栈自编码网络（Stacked
Auto-Encoder，SAE）建立刀具磨损状态预测模型。

孙 慧 斌［9］采 用 希 尔 伯 特 - 黄 变 换（Hilbert-Huang
Transform，HHT）提取监测信号的特征信息，得到

固有模态函数的振幅均值和边际谱的最大幅值点。

曹大理等［10］利用卷积神经网络自适应的提取特征，

通过加深网络进一步挖掘信号中隐藏的微小特征。

石国强等［11］利用特征描述符网络实现对图像特征

点的特征提取。上述深度学习模型虽然降低了特

征提取对人工经验的依赖，但仍存在着由于初始化

不合理导致的局部最优问题，以及网络层数过深带

来的过拟合现象。因此，本文利用 SAE无监督和有

监督学习相结合的特点，自适应地挖掘出切削数据

内部的隐藏特征，此方法可以有效避免特征提取时

由于初始化不合理导致的局部最优化问题以及网

络过拟合问题。

1 SAE的基本原理
自动编码器（Auto-Encoder，AE）是一种无监督

学习神经网络模型，即原始数据不需要添加标签，

其本质为一个 2层的神经网络结构，分别为编码层

和解码层，网络结构如图 1所示。编码层主要负责

提取原始数据中的特征，解码层负责将特征信息恢

复成原始输入数据。

图中：X=[ X 1，X 2，⋯，Xn ]T为网络的输入；n为
网络输入层节点的个数，表示每个样本的数据维

度 ，则 原 始 数 据 X 经 过 编 码 可 以 得 到 的 特 征 数

据 h为

h= f (WX+ b ) （1）
式中：h为经过编码层提取出的特征参数；f为编码

过程使用的激活函数，一般使用 Sigmoid函数；W、b

分别为编码阶段使用的权重和偏置，W的维数是

s× n，s为特征参数的维度。

解码过程是原始输入数据的重构过程，对特征

数据 h经过解码层可得到重构数据 X '为
X '= Y= U (W 'h+ b ' ) （2）

式中：Y=[Y 1，Y 2，⋯，Yn ]T 为重构出的原始数据；

图 1 自动编码器结构

Fig. 1 AE structure
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U为解码过程使用的激活函数，一般使用 Sigmoid
函数；W '和 b '分别为编码阶段使用的权重和偏置，

其中W '=W T。

针对给定的输入样本 X，AE的训练目标为寻找

参数集 θ={W，b，W '，b '}，使得原始输入数据和重

构数据之间的误差最小化。在解决回归问题上，一

般将均方误差函数作为损失函数，其定义为

L ( θ )= 1
m∑i= 1

m 1
2  X ( i ) - X ' ( i ) 2

（3）

式中：m为训练总样本数；X ( i )、X ' ( i )分别为第 i个样

本的原始数据和重构数据。

AE网络采用反向传播（Back Propagation，BP）
训练方法，采用随机梯度下降算法求解式（3）的极

小值问题。网络每训练一次，AE模型的参数更新

一次，更新方程为

W ( t+ 1 )←W ( t )- η
∂L ( θ )
∂W + αΔW ( t ) （4）

b← b- η
∂L ( θ )
∂b

（5）

式中：η∈[ 0，1]为学习率；α为动量因子；αΔW ( t )为

动量项，可以改善算法的收敛性能。

自编码器本质上属于浅层神经网络模型，处理

复杂问题的能力有限，为了克服这一缺点，提出了

SAE。SAE是将一系列 AE模型依次堆叠，前一个

AE的输出是后一个AE的输入，SAE增加了隐藏层

的个数，每一个隐藏层都是前一层输出的非线性映

射表示，每增加一个隐藏层，网络就可计算出更加

复杂的非线性映射关系，能够获取到原始数据更加

深层低维的特征，这种标准的 SAE模型具有强大的

特征挖掘及表达能力。

具有 3个隐藏层的 SAE模型的构建过程，如图

2所示。首先将原始数据 X作为输入，采用无监督

的学习方式预训练第一个 AE（AE-1）模型，得到隐

藏层特征 h1，然后将隐藏层特征 h1作为下一个 AE
（AE-2）模型的输入，采用无监督学习方式训练得到

新的隐藏层特征 h2，以此类推，最终得到下一个 AE
（AE-3）模型的隐藏层特征数据 h3，在此基础上，对

整个网络进行有监督微调可以得到更优的特征

表达。

2 铣刀磨损特征提取网络构建
为了从原始切削加工数据中获取深层次的非

线性特征，本文将 SAE作为特征学习器，借助 SAE
在无监督特征提取方面的优势，增强网络自身学习

能力，同时减小网络过拟合现象。基于此，提出一

种基于 SAE的切削信号数据特征提取网络，其本质

是一系列特征自主学习的过程，将原始高维数据中

的主体信息映射到低维空间。

在对原始切削信号进行分割、预处理和压缩感

知处理后，从中选择分割后的压缩数据片段 4 096×
3维切削信号数据进行特征提取，具体的 SAE网络

结构设置如图 3所示。压缩后的切削信号通过采用

SAE网络进行特征提取得到的低维刀具磨损特征

向量的具体流程见表 1。

图 2 SAE模型的构建过程

Fig. 2 Construction process of the SAE model
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在上述刀具磨损特征提取的过程中，每一个

AE都是为了挖掘隐藏在数据内部的磨损特征，每

经历一个隐藏层，都是对数据进行一次非线性映

射，即是对数据的抽象特征提取过程。在刀具磨损

特征提取网络中，隐藏层节点数依次被设置为：

4 096、2 048、1 024、512、128、60。一方面，可以提取

到原始切削数据内部的刀具磨损特征，去除冗余特

征；另一方面，可以实现原始数据降维，为后续刀具

磨损预测网络的输入做准备。

3 基于 SAE的铣刀磨损特征提取能

力评估
为了评估基于 SAE提取的切削信号特征，本文

从 SAE本身对数据的重构性能和提取到的切削信号

特征 2个方面评估基于 SAE提取到的切削信号特征。

3.1 基于 SAE的铣刀磨损特征重构

由第 1章对 SAE的理论介绍可知，SAE由多个

AE堆叠而成，经过压缩感知（Compressed Sensing，
CS）压缩后的监测信号作为输入经过编码单元激活

函数被映射到隐藏层，再通过解码单元重构出原始

切削信号，以最小化重构信号和原始信号的差异为

优化目标，得到隐藏层最优解，将此信号作为下一个

编码器的输入重复上述过程，最终学习得到深层次

的抽象特征。本文采用 SAE对特征数据的重构能力

来研究其特征提取性能，数据重构网络如图 4所示。

图 3 基于 SAE的刀具磨损特征提取网络

Fig. 3 Cutter wear feature extraction network based on SAE

表 1 刀具磨损特征提取流程

Tab. 1 Cutter wear feature extraction process

输入

输出

提取
流程

经预处理和压缩感知后的切削数据 X和磨损标签数据Y

刀具磨损特征向量 S

步骤 1：将原始的切削数据经过预处理和压缩后，从中选择一个维度为 4 096×3维的数据作为刀具磨损特征提取网络的输入数据X

步骤 2：将压缩后的切削数据样本 X采用 Z‑score标准化方法进行归一化处理，消除数据样本量纲

步骤 3：将切削数据 X输入第 1个AE网络中，其网络结构为 12 288‑4 096‑2 048‑4 096‑12 288，基于最小化切削数据与重构数据之间
的误差预训练，得到第 1个AE的初始化参数和一个 2 048维的隐藏层特征向量 S1

步骤 4：将第 1个AE的隐藏层特征向量 S1作为输入训练第 2个AE网络，其网络结构为 2 048‑1 024‑512‑1 024‑2 048，与步骤 3中的
训练方式相同，即可得到第 2个AE网络的初始化参数和 1个维度为 512的特征向量 S2

步骤 5：将特征向量 S2输入第 3个网络中，其网络结构为 512‑128‑60‑128‑512，采用步骤 3中的训练方式训练，即可得到第 3个AE网
络的初始化参数和 1个 60维的特征向量 S3

步骤 6：将最高隐藏层特征向量 S3作为有监督层的输入，保持之前已经预训练的所有参数不变，作为微调阶段整个网络模型的初始
化参数

步骤 7：将磨损的数据Y作为标签，采用反向传播（Back Propagation，BP）算法微调整个模型的所有参数，微调完成后，即可得到刀具
磨损特征向量 S
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SAE数据重构的步骤如下：

步骤 1 根据表 1所示的刀具磨损特征提取流

程逐个对深度自编码网络进行训练，得到经过 SAE
网络提取到的特征向量；

步骤 2 在完成 SAE的训练之后，将最终得到

的特征参数进行逐层反向重构，建立 1个 SAE重构

网络；

步骤 3 利用原始数据对重构 SAE网络进行微

调，得到微调后的网络各层之间的权重和偏置；

步骤 4 向训练好的重构网络中输入测试数

据，得到与原始数据相对应的重构数据。

为了进一步探究 SAE的特征提取能力，对经过

SAE重构得到的数据，准确、有效地评估重构数据

质量是非常重要的，本文采用定性分析和定量分析

相结合的方法对其能力进行评价。定性分析是指

通过可视化输入数据曲线和重构数据曲线来初步

评价 SAE的特征提取能力；定量分析是采用均方根

误差（RMSE）和失真度（K）来精确、有效评价输入数

据和重构数据之间的差异性，RMSE、K的值越小，则

输入数据和重构数据的差异性越小，说明 SAE从输

入数据提取特征能力越强。RMSE、K可通过式（6）和

式（7）进行计算：

RMSE =
∑
i= 1

n

∑
j= 1

m

( xji- y ji )2

mn

（6）

K=
∑
i= 1

n

∑
j= 1

m

( xji- y ji )2

mn ∑
i= 1

n

∑
j= 1

m

xji 2
（7）

式中：x为原始输入数据；y为重构数据；m为样本维

数；n为样本总数。

3.2 加工信号特征主成分分析

主 成 分 分 析（Principal Component Analysis，
PCA）是提取特征中主成分的一种方法，通过计算

样本数据协方差矩阵的特征向量，将原始特征矩阵

线性映射到低维特征空间中。研究表明：相同工况

下，经 PCA降维得到的特征与刀具磨损量的变化趋

势越相近，则原始特征中包含的刀具磨损信息越

多，即原始特征越优［12］。因此，本文采用 PCA评估

SAE提取特征的优劣，主要步骤如下：

步骤 1 将经 SAE提取的特征值矩阵 T（n为样

本数，m为特征数）进行归一化处理得到特征值矩阵

T 1，对矩阵 T 1按列（特征种类）进行去均值处理得到

特征值矩阵 T 0；

步骤 2 计算矩阵的协方差矩阵 C= T 0 ⋅T '0，并
求出 C对应的特征值 λi和相应的特征向量 μ i；

步骤 3 将特征值 λi 按照降序排列，前 m个特

征值 λ1 ≥ λ2 ≥…≥ λm 代表前 m个主成分的方差，

图 4 基于 SAE的特征数据重构网络

Fig. 4 Feature data reconstruction network based on SAE
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若 m个主成分的方差贡献率大于 85%，则说明提取

的主成分特征能够反应原始特征信息，对应的特征

向 量 μ i 按 照 λi 的 大 小 换 位 ，得 到 新 的 向 量 P=
[ μ 1，μ 2，⋯，μm ]T；

步骤 4 计算原始特征向量的主成分得分 SC=
X 0 ⋅ P，SC=[ s1，s2，⋯，sm ]，其中 s1，s2，…，sm 为原始

特征向量的第 1主成分，第 2主成分，…，第 m主

成分。

得到原始特征的主成分矩阵后，依据同种工况

下主成分特征与刀具磨损量的相关性程度来判断

原始特征的优劣。

4 实例验证

4.1 实验流程

4.1.1 实验装置

本文采用美国故障诊断与健康管理（Prognos‑
tic and Health Management，PHM）协会在2010年刀

具健康预测竞赛中的公开数据集［13］，对本文所提方法

进行验证。实验平台为高速数控铣床，实验刀具为

碳化钨球头铣刀，切削材料为不锈钢（HRC 52）。

实验采用了多传感器收集铣削过程中的数据，

包括力传感器、加速度传感器和声发射传感器。力

传感器选择 Kistler压电石英三向平台测力仪，测力

仪可直接安装在工作台上，并将工件装夹在测力仪

平台上，经 Kistler电荷放大器转化为电压信号并输

出；选择压电式加速度传感器（3个）采集工件振动

信号，将其分别安装在工件 3个不同方向的表面上，

测量出 X、Y、Z 3个方向的振动；选择 Kistler声发射

传感器采集铣削过程中的高频压力波信号，将其安

装在工件上。

上述传感器收集的信号经过电荷放大后，通过

NI DAQ PCI 1200采集卡（采样频率为 50 KHz）转

化为数字信号，并将其存入 PC机。PHM实验装

置［14］如图 5所示。

铣削方式为端铣，每次沿着 X方向走刀切削

108 mm，将它记为一个切削行程，每把刀具切削

315个行程，每次走刀完成，记录铣刀每个切削刃的

后刀面磨损量值，切削参数见表 2。

4.1.2 实验数据

共采用 3把刀具进行切削，分别标记为 1号、

2号和 3号，记作 C1、C2、C3。每把刀经历 315个切

削行程，共 945个切削行程，即 945个样本。每把刀

包括 315个传感器数据采集表和 1个刀具磨损量采

集表。

传感器数据采集表格式为：csv。表格共 7列，

分别为：X、Y、Z方向的铣削力，X、Y、Z方向的振动，

声发射信号的均方根。刀具磨损量采集表格式为：

csv，共 315行 3列，315行为 315个样本，3列为每个

样本对应的铣刀 3个刃的磨损量。刀具 C1、C2和
C3分别有 315个切削行程，即为 315个工步，针对每

一个工步，将切削力信号数据和振动信号数据以时

间片段 328 ms分割，三向切削力共分为 10个片段，

三向振动信号数据共分为 10个片段。

表 2 铣削参数设置

Tab. 2 Milling parameter setting

参数

主轴转速 n/rpm

进给速度 v f/(mm·min-1)

径向切深 aw/mm

轴向切深 ap/mm

铣削方式

冷却条件

参数值

10 400

1 555

0.125

0.2

顺铣

干切

图 5 PHM 实验装置

Fig. 5 PHM experimental facilities
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4.2 SAE特征提取能力验证

下面利用 4.1节铣削加工中的振动信号，从

SAE自身角度出发，通过重构信号与原始信号的均

方误差和失真度来说明 SAE特征提取的有效性。

SAE的特征提取通过堆叠 AE来实现，为探讨

SAE的特征提取能力，实验采用上述压缩信号进行

研究，从时域信号中取 12 288个数据点，实验中将

SAE的个数设置为 3，第 1个 AE节点数为：12 288、
4 096、2 048、4 096、12 288；第 2个 AE的节点数为

2 048、1 024、512、1 024、2 048。保持前 2个AE节点

个数不变，第 3 个 AE 保持前 2 个节点数设置为

512 128，分别设置 AE最后一层的节点数为 512、
128、60、30，这 4种不同的节点代表 4个不同的目标特

征维数，分别以这 4种网络结构讨论 SAE的数据重构

能力。

对原始输入数据进行归一化处理，按照第 3章步

骤对样本数据按照 4种结构进行重构，为方便观察，

取前 100个数据点得到原始数据曲线和重构数据曲

线对比如图 6所示。从图 6可知，当目标维数为 512
维和 30维时，即相对前一层网络维数偏多或过少时，

网络的重构效果相对较差，当目标节点个数为 60，即
维数相对接近上一层节点数时，效果相对最好。

以上定性分析不易得到可靠、直观的结论，为

进一步定量分析经 SAE网络重构过程得到的重构

数据与原始样本数据之间的差异，本文采用式（6）
和式（7）分别计算在每种目标维数下的 RMSE值和 K
值，结果见表 3。

由表 3可得，目标层维数为 60时 RMSE值和 K值

最小，分别为 0.076 5和 0.654 0。该定量分析结果

与定性分析结果一致，当目标维数与上一层节点数

相差过大时，在对原始数据进行学习的过程中会有

较多的信息丢失，导致前向堆叠 AE提取到的特征

数据难以重构原始输入数据，这表明：与上一层节

图 6 原始曲线和重构曲线

Fig. 6 Original curve and reconstructed curve

表 3 不同目标维数下的 RMSE值和 S值

Tab. 3 RMSE and K values in different target dimensions

目标层维数

512
128
60
30

RMSE值

0.114 4
0.082 2
0.076 5
0.091 1

K值

1.462 3
0.754 3
0.654 0
0.926 3

85



第 39 卷 2022 年第 5 期
上海航天（中英文）

AEROSPACE SHANGHAI（CHINESE & ENGLISH）

点数相比，目标维数过少时，SAE网络的特征提取

能力相对较弱；目标维数过多时，在AE网络最后一

个隐藏层的学习过程中，会引入无用的不相关的信

息，因此对数据的重构能力相对较差。

4.3 加工信号特征方法对比

下面利用铣削加工中的振动信号，将 SAE特征

提取方法与其他种类信号特征提取方法进行对比，

以 PCA降维后的主成分与磨损量的相关性为指标

阐述 SAE特征提取的优势。

将基于 SAE的特征提取方法与传统特征提取

方法进行对比，包括信号统计特征（21种）和基于小

波包分解的特征提取（24种）2种方法，原始数据的

统计特征包括压缩数据的最大值、平均值、均方根

值、峭度因子、裕度因子、重心频率、均方频率等［15］。

基于小波包分解的特征提取过程为：将原始压缩

数据样本进行 3层小波包分解（db2小波基），提取最

高 能 量 频 带 的 特 征 参 数（24 个），公 式 详 见 文

献［16］。

本文将 SAE方法学习到的深度特征与传统的

统计特征以及小波包分解提取到的特征进行可视

化对比，采用 PCA分别提取统计特征、小波特征以

及深度特征的前 2个主成分，为了避免基于 SAE特

征提取的偶然性，按照第 1节所提方法重复运行 10
次，随机选择其中 2次的特征数据做测试（可视化其

中一次结果）。

数据集 C3中 3种特征的主成分 1、主成分 2和
刀具磨损量的变化趋势，如图 7所示。其中，统计特

征 的 第 1、第 2 主 成 分 贡 献 率 分 别 为 84.482%、

9.377%；小波特征的第 1、第 2主成分贡献率分别为

85.336%、7.052%；深度特征的第 1、第 2主成分贡

献率分别为 89.909%、5.820%。

由图 7可知，同种工况下，3种特征中主成分特

征 2与刀具磨损量的相关度都较低，这可能是由于

主成分 2的方差贡献率较小造成的，主成分特征 1
与刀具磨损量的变化趋势大致相同，其中，深度特

征的主成分 1与刀具磨损量的相关程度最高，小波

特征次之，统计特征最差。

综上对比，相较于手工提取的特征，采用 SAE
提取压缩数据的深层特征包含了更多的刀具磨损

信息。主要原因是 SAE能够自适应地从压缩数据

中学习到最能够表征刀具磨损的代表性特征信息，

而人工提取的特征具有一定的盲目性，并不是输入

数据最客观的转换，难以得到准确有效的刀具磨损

特征信息。

5 结束语
本文主要采用 SAE特征提取方法，设计了堆栈

自编码网络结构，利用其无监督学习和有监督学习

相结合的优势，自适应地从原始数据中挖掘刀具磨

损的特征信号。通过与统计特征和小波特征进行

对比可以发现：SAE能从原始数据中有效提取出加

工信号特征，且特征提取效果优于统计特征和小波

特征。本文所提方法在压缩信号的特征提取方面

表现出明显的优势，进一步说明了 SAE特征提取的

有效性。
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