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摘　 要：为了提高金属铣削过程中的刀具磨损状态识别的自动化程度与精度，提出了基于局部切空间

排列（ＬＴＳＡ）方法与隐 Ｍａｒｋｏｖ 模型（ＨＭＭ）来识别刀具的不同磨损状态的方法。 该方法首先利用小

波分析技术对铣削过程中的切削进给方向力信号进行处理，构造了高维特征空间。 然后使用基于流

形学习方法实现了高维特征空间的维数约简。 最终利用约简后的低维特征向量训练 ＨＭＭ，从而实现

刀具磨损状态的识别。 实验结果说明该方法能够有效地识别铣削过程的刀具磨损状态。 与未经特征

维数约简的识别方法相比，新方法能够提高刀具磨损状态的识别效率与准确率。
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　 　 在金属铣削过程中，刀具的磨损与产品的加工

质量具有密切的联系。 刀具的磨损量可以通过铣削

过程中的动态信号表现出来，通过对铣削过程中的

动态信号进行采集、处理与识别能够监测刀具的磨

损状态，从而避免刀具磨损所造成的损失。 识别刀

具磨损状态一直是国内外学者研究的热点问题之

一，他们提出了众多利用振动信号、力信号以及声发

射信号识别刀具磨损状态的研究成果［１⁃７］。 目前的

研究成果主要是基于支持向量机、模糊系统、神经网

络等人工智能算法建立信号特征与刀具磨损状态的

数学模型，通过多个训练样本的学习确定模型的参

数［８⁃９］。 这些方法的可行性与有效性主要依赖于信

号特征与判决阈值的选择。 小波变换［１０］、希尔伯

特⁃黄变换（ＨＨＴ） ［１１］、混沌时序分析［１２］ 等信号特征

提取方法被不断地应用在刀具磨损的信号特征提取

方面，但是由于刀具磨损信号特征常常被淹没在强

大的噪声背景中，很多信号特征提取方法所提取的

特征中含有冗余信息。 在这种情况下，刀具磨损的

信号特征的敏感度与关联度被大大地降低了，最终

影响了刀具磨损状态的识别效果。 所以，如何简化

包含冗余信息的多维信号特征，得到能够反映刀具

磨损状态的低维特征具有非常重要的价值。
流形学习能够通过非线性降维的方式提取不同

类型高维数据的内在特征，与传统的线性降维方法

相比，流形学习在处理高维、复杂非线性的刀具磨损

信号时能够更加有效地发现非线性数据的本质结

构。 本文通过流形学习中的局部切空间排列

（ＬＴＳＡ）方法对刀具磨损信号的时域特征与频域特

征构成的原始高维特征空间进行维数约简，消除原

来信号特征中的冗余信息。 然后使用隐马尔可夫模

型作为分类器［１３］，建立降维之后的特征矢量与故障

类别之间的映射关系，最终实现刀具磨损状态的

识别。

１　 局部切空间排列算法（ＬＴＳＡ）的维
数约简方法

局部切空间排列（ ｌｏｃａｌ ｔａｎｇｅｎｔ ｓｐａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ，
ＬＴＳＡ）方法是一种有效的流形学习算法，被广泛地
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应用在信号数据集维数约简方面［１４］。 本文使用

ＬＴＳＡ 方法用来约简铣削过程中的刀具切削力信号

的原始特征维数。 其主要思想是：将刀具磨损相关

的力信号进行特征提取，将每一次不同刀具磨损量

的实验信号转化为一个特征点，该特征点的维数就

是刀具磨损特征提取后的维数，而所有特征点的存

在形成了刀具磨损特征空间；利用刀具磨损特征点

所在局部空间的切空间来表示点的邻域，并对每一

个刀具磨损特征点都建立邻域切空间；最后利用刀

具磨损特征点局部切空间排列来求出整体低维嵌入

坐标，从而实现约简刀具磨损特征。 使用 ＬＴＳＡ 方

法将刀具磨损数据集 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］，ｘｉ ∈ Ｒｍ，
化简为 ｄ（ｍ ＞ ｄ） 维的数据集的步骤总结如下：

１） 构造特征点的局部邻域。 对于刀具磨损数

据集 Ｘ 中的任意特征点 ｘｉ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，使用欧氏

距离确定其 ｋｉ 个邻近特征点组成的邻域 Ｘｉ ＝ ［ｘｉ１，
ｘｉ２，…，ｘｉｋｉ

］。

２） 特征点的局部邻域中线性拟合。 在刀具磨

损特征点 ｘｉ 的邻域内选择一组正交基Ｏｉ 构成 ｘｉ 的 ｄ
维切空间；计算邻域中每一个点 ｘｉ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…ｋｉ） 到

切空间上的正交投影 θ ｉ
ｊ ＝ ＯＴ

ｉ （ｘｉｊ － ｘｉ）。 其中 ｘｉ ＝

∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ

ｋ
，Ｏｉ 为矩阵 Ｘｉ Ｉ － ｅｅＴ

Ｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ 的前 ｄ 个最大的左奇

异矢量。 特征点 ｘｉ 的在其邻域中的局部坐标为Θｉ ＝
［θ ｉ

１，θ ｉ
２，…，θ ｉ

ｋｉ］。
３） 获取特征的全局坐标 Ｔ ｉ。 将每一个特征点

的局部坐标转化为刀具磨损特征空间的全局坐标需

要满足 ２ 个条件：（１） 全局坐标应该尽量保留每个

特征点邻域的几何结构信息； （２） 全局重构误差

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
‖Ｅ ｉ‖２

２ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｔ ｉ Ｉ － ｅｅＴ

ｋｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ － Ｌ ｉΘｉ

２

２
为最小值。

其中，特征点 ｘｉ 的局部坐标Θｉ 经过转化后得到全局

坐标 Ｔ ｉ ＝ ［ ｔｉ１，ｔｉ２，…，ｔｉｋｉ］，其中 Ｌ ｉ 为转化矩阵，将全

局重构误差最小化得到全局坐标 Ｔ ｉ。

２　 基于隐马尔可夫模型的刀具磨损识
别问题描述与相关算法简述

２ １　 基于隐马尔可夫模型的刀具磨损识别问题

隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）是一种概率论模型，具
有学习能力与自适应能力，拥有严谨的数据结构和

完善的数学理论基础，能够通过训练获取知识，从而

有效地对待识别目标进行分类。 近年来，ＨＭＭ 在切

削过程监测中得到了广泛应用［１５⁃１７］。 考虑使用测

力传感器记录刀具磨损过程中的工件受力情况，其
力信号的变化与刀具磨损状态具有密切的关系，定
义力信号特征，并将其划分为 ｎ 个级别。 记录刀具

的磨损量，按磨损量的范围划分 ３ 种磨损状态，分别

为：初始、正常与剧烈。 当刀具处于某一磨损状态

时，其力信号特征处于第 ｉ个级别的概率为 ｐｉ。 在这

种情况下，本文研究的问题可以描述为：已知观测的

力信号特征序列，如何判断是由哪种刀具磨损状态

序列产生的观测信号特征序列。
针对刀具磨损识别问题，定义隐马尔可夫模型

（ＨＭＭ）：λ ＝ （π，Ａ，Ｂ）。 根据刀具磨损有限状态集

Ｓ，定义取值于 Ｓ 的马尔可夫链为｛ｑｔ：ｔ ≥ １｝，其中

｛ｑｔ：ｔ≥１｝ 的初始分布 ｑ１ 为π，状态转移矩阵为Ａ。
事实上，刀具磨损状态链 ｑｔ 的值、初始概率分布π与

状态转移矩阵Ａ都不能直接得到。 对于刀具磨损识

别问题而言，能够直接通过观测获取的是取值于有

限观测集Ω的变量序列｛ｏｔ：ｔ≥１｝，将其称之为观测

链。 通过直接观测得到的观测链与未知状态链一起

构成了隐马尔可夫模型（ＨＭＭ），并定义观测链与状

态链的关系矩阵 Ｂ，将其称为观测值概率矩阵。 由

以上可以看到参数矩阵 Ａ 与 Ｂ，以及参数向量 π 都

是未知的，使用 λ ＝ （π，Ａ，Ｂ） 来表示隐马尔科夫

模型。
２ ２　 面向刀具磨损状态识别 ＨＭＭ 的基本算法

在建立 ＨＭＭ 时，ＨＭＭ 中初始概率分布矢量

π、状态转移概率矩阵 Ａ 与观测值概率矩阵 Ｂ 都是

未知的。 在本文中，通过流形学习方法 ＬＴＳＡ 进行

特征约简之后的 ｄ 维特征向量是用于训练的观测序

列｛ｏｔ：ｔ ≥ １｝。
已知存处于刀具磨损状态 ｓｉ 的训练观测序列

｛ｏｔ：ｔ ≥ １｝ 以 及 ＨＭＭ 的 初 始 模 型 λ ０ 使 用

Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ算法［１５］，训练得到第 ｉ个磨损状态的马

尔可夫模型 λ ｉ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，Ｎ 为刀具磨损状态数

目，本文中磨损状态数 Ｎ 为 ３。
使用 Ｖｉｔｅｒｂｉ 算法计算未知磨损状态的观察序

列｛ｏｔ：ｔ ≥ １｝ 的在各个状态 ＨＭＭλ ｉ 下的概率

Ｐ
｛ｏｔ｝
λ ｉ
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÷ ，选取最大的 Ｐ

｛ｏｔ｝
λ ｉ
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÷ 所对应的磨损状态

为观察序列｛Ｏｕ｝ 的磨损估计状态，进而完成未知刀

具磨损状态的识别［１６］；

·２５６·
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除了 Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法与 Ｖｉｔｅｒｂｉ 算法之外，
Ｂａｕｍ 等人提出了前向算法与后向算法用于解决

ＨＭＭ 中的概率计算问题，即在给定观测序列｛ｏｔ：ｔ
≥１｝ 与模型 λ 的情况下，有效地计算观测序列在模

型 λ 下中出现的概率 Ｐ
｛ｏｔ｝
λ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 。 Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法

与 Ｖｉｔｅｒｂｉ 算法的详细步骤参见文献［１５⁃１６］。

３　 基于流形学习方法 ＬＴＳＡ 与 ＨＭＭ
的刀具磨损状态识别模型

３ １　 基于流形学习方法 ＬＴＳＡ 刀具磨损信号特征

提取

为了实现最终的刀具磨损状态的分类，需要提

取与刀具磨损状态相关的信号特征，由于刀具在进

给方向的切削力信号与刀具切削状态具有密切的联

系，很多研究将进给方向的切削力作为信号特征提

取的对象。 本文使用流形学习方法（ＬＴＳＡ 算法）对
进给方向的切削力信号的时域特征与频域特征进行

特征约简。 由于 ＬＴＳＡ 算法从原始的特征空间中提

取出的低维子流形拥有能够代表原始数据结构的能

力，所以使用 ＬＴＳＡ 算法进行特征约简后，不但能够

有效降低信号特征维数与计算复杂度，而且能够得

到与刀具磨损状态密切相关的新信号特征，在本文

的实验中也证明了 ＬＴＳＡ 算法的有效性。 本文进行

信号特征约简的实现过程如下所述：
１） 原始特征空间的构成。 构造原始特征空间

的信号特征为时域特征与频域特征。 其中时域特征

分别为均值、均方根值、波形指标、波峰指标、脉冲指

标、裕度指标以及峭度指标等 ７ 个时域特征，频域特

征为使用 ｄｂ４ 小波包函数进行 ３ 层正交小波分解得

到的 ８ 个子频带信号的功率谱能量。
２） 特征压缩的目标维数 ｄ 与局部邻域中特征

点的个数 ｋ 选择。 ＬＴＳＡ 方法中目标维数的选择会

影响特征的敏感性，而局部邻域中特征点的个数会

影响低维流形的提取效果。 本文将降维后特征空间

中不同磨损状态下的分类质量作为测度函数，使用

网格搜索算法来选取 ＬＴＳＡ 方法的最优参数。
３） 获取低维特征。 对于选定的目标维数 ｄ 与

局部邻域中特征点的个数 ｋ，计算每个特征点的邻

域，计算中心化矩阵中心化矩阵 Ｘｉ Ｉ － ｅｅＴ

Ｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ 的 ｄ 个

最大左奇异向量构成 ｄ 维切空间。 计算特征点在邻

域切空间的投影。 将特征点的局部投影进行整合，
通过最小化全局重构误差，获取经过约简后的刀具

磨损特征的全局坐标。
３ ２　 基于 ＨＭＭ 的刀具磨损状态识别方法与步骤

本文提出的基于 ＨＭＭ 的刀具磨损状态识别流

程主要包含生成任务、训练任务以及识别任务，如图

１ 所示。

图 １　 基于 ＨＭＭ 的刀具磨损状态识别流程

生成任务将训练集中经过 ＬＴＳＡ 方法特征约简

的刀具磨损特征矢量转化为观察值符号序列。 首先

基于 ＬＴＳＡ 方法对原始的刀具磨损切削力信号的时

域与频域的特征进行维数约简，形成新的特征矢量；
然后使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对训练集中不同刀具磨损状

态的特征矢量训练出离散码本［１７］；再利用离散码本

将训练集中的各个特征矢量量化为观察值符号

序列。
训练任务使用 Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法对不同刀具磨

·３５６·
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损状态的观察值符号序列进行训练，得到每一种磨

损状态的 ＨＭＭ［１５］。
识别任务中首先遍历训练样本中的每一个样

本，分别使用样本的码本将待识别刀具磨损原始序

列特征转化为观察值符号序列，并使用对应样本的

ＨＭＭ 计算待识别观察值符号序列的 Ｖｉｔｅｒｂ 评分

Ｐ
｛Ｏｔ｝
λ ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，将具有最高 Ｖｉｔｅｒｂ 评分的 ＨＭＭ 所对应

的刀具磨损状态作为识别的结果［１６］。 其中按照铣

刀主切削刃后刀面的磨损量（ＶＢ），将刀具磨损过程

划分为的 ３ 个不同状态：状态 １ － 初期磨损状态：ＶＢ

＜ ０ １ ｍｍ；状态２———正常磨损状态： ０ １ ｍｍ≤ＶＢ

＜ ０ ３５ ｍｍ；状态 ３——— 剧烈磨损状态：ＶＢ ≥ ０ ３５
ｍｍ。

４　 刀具磨损状态识别实例

４ １　 实验对象与数据采集

从切削原理可知，进给方向的切削力信号包含

了刀具磨损运行状态的丰富信息。 本文使用 ＫＩＳ⁃
ＴＬＥＲ 公司生产的测力仪来采集株洲钻石 ＰＭ⁃４Ｅ⁃
Ｄ６ ０⁃Ｇ 整体螺旋立铣刀的切削力，采样频率为 ２００
ｋＨｚ，采样长度为 ０ ５ ｓ。 实验详细信息如表 １ 所示。
本文采集的进给方向的切削力信号的实验平台如图

２ 所示。

图 ２　 实验平台示意图

为了保证所采集的进给方向的切削力信号处于

对应的磨损状态中，本文根据实验经验选定了一定

的时间间隔，使用 Ａｌｉｃａｎｏ 公司的 Ｉｎｆｉｎｉｔｅ ｆｏｃｕｓ 测刀

仪对后刀面的磨损量进行测量。 在本文所设定的切

削加工参数下，对每一把刀具均在一定的时间间隔

下进行 ６ 次后刀面的测量，前 ２ 次测量的间隔时间

为进行铣削加工 ３０ ｓ，第 ３ 次与第 ４ 次测量的间隔

时间为进行铣削加工 ２０ ｓ，第 ５ 次与第 ６ 次测量的

间隔时间为 １０ ｓ。 本文在实际加工过程中为了避免

工件的结构形式以及刀具的加工路径对切削过程的

进给方向切削力信号的特征影响，实验所有的铝合

金工件都是预先处理为 １５ ｃｍ×１０ ｃｍ×１０ ｃｍ 尺寸。
为了保证实验过程的一致性，本文在实验过程中选

择相同的刀具以及工件，按照本实验所设定轴向切

深、径向切深进行直线走刀，每次直线走刀的长度为

１０ ｃｍ。
表 １　 本文实验参数

参数 数值

进给速度 ／ （ｍｍ·ｍｉｎ－１）
主轴转速 ／ （ ｒ·ｍｉｎ－１）

１００
３ ０００

轴向切削深度 ／ ｍｍ
径向切削深度 ／ ｍｍ

５
０ ３

在本文中，根据 ３ ２ 节中所述，在刀具磨损的不

同状态采集了 ３ 类切削力信号，每类磨损信号包含

３０ 组数据，一共 ９０ 组数据。
４ ２　 基于网格计算的 ＬＴＳＡ 的参数寻优

按照 ３ １ 节所描述的步骤实现基于 ＬＴＳＡ 的刀

具磨损信号特征提取。 首先构造原始特征空间，本
文所建立的原始特征空间中包含了：均值、波形指

标、峰值指标、脉冲指标、裕度指标、峭度指标、子频

带 １ 的能量、子频带 ２ 的能量、子频带 ３ 的能量、子
频带 ４ 的能量、子频带 ５ 的能量、子频带 ６ 的能量、
子频带 ７ 的能量、子频带 ８ 的能量。

使用网格搜索算法来选取 ＬＴＳＡ 方法的最优目

标维数 ｍ－ｂｅｓｔ 与最优局部邻域点数 ｋ－ ｂｅｓｔ，将降维

后特征空间中 ３ 种磨损状态下的特征点最小包含球

的平均半径作为测度函数。 其中，１≤ｍ≤１５，１≤ｋ
≤２０，设定搜索步长为 １。 使用网格搜索算法进行

ＬＴＳＡ 方法参数寻优结果，当测度函数在降维目标维

数 ｍ 为 ７（原始信号特征维数为 １５），局部邻域点数

ｋ 为 １１ 的时候取得最高的测度函数值 ２１ ９８７。
对实验样本数据使用 ＬＴＳＡ 方法进行维数约

简，经过维数约简之后得到维数为 ７ 的数据。 原始

磨损特征空间中冗余特征已经被约简，基于 ＬＴＳＡ
方法得到新的数据结构更加紧凑，有效改善了同一

磨损状态的数据特征的内聚度。 而且经过特征约简

之后的信号样本特征主要分布在 ３ 个不同的数量

级，能够提高原始特征矢量量化的速度与准确率。
４ ３　 磨损状态识别实验

在完成基于 ＬＴＳＡ 方法的特征约简之后，按照
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图 ３　 ３ 种磨损状态的 ＨＭＭ 训练迭代曲线

如 ３ ２ 节所示的方法，对本文实验所采集的 ３ 种刀

具磨损状态的信号求解码本，并利用码本将信号的

特征矢量量化为观察值符号序列。 经过 ＬＴＳＡ 方法

进行特征约简后的 ３ 种刀具磨损状态的 ＨＭＭ 模型

训练结果如图 ３ 所示。 从图 ３ 中可以看到，３ 种刀

具磨损状态的 ＨＭＭ 对数似然估计在 ３０ 步迭代之

后就可以达到收敛误差范围，并且 ３ 种刀具磨损状

态具有不同的收敛值。
在完成 ３ 种刀具磨损状态的 ＨＭＭ 建立之后，

根据 ３ ２ 节中所陈述的基于 ＨＭＭ 的分类方法进行

刀具磨损状态的识别。 对于 ３ 种刀具磨损状态的实

验条件下分别选取 ５ 次观测样本进行分类测试，其
分类结果如表 ４ 所示。

表 ２　 观测样本在 ３ 种刀具磨损状态 ＨＭＭ 下的输出对数似然概率与识别结果

采样磨损状态 样本编号
３ 种磨损状态 ＨＭＭ 输出的对数似然概率

初始磨损 正常磨损 剧烈磨损
识别结果

初始磨损

１ ９５ ８９４ ５ ９４ ８４５ ２ ９４ ３６０ ５ 初始磨损

２ ９５． ９３５ ６ ９４ ８８９ １ ９４ ４０４ ４ 初始磨损

３ ９５ ９６４ ２ ９４ ９３７ ８ ９４ ４５３ １ 初始磨损

４ ９５ ９２１ ０ ９４ ９２３ ０ ９４ ４３８ ３ 初始磨损

５ ９５ ９５９ ９ ９４ ９２３ ０ ９４ ４３８ ３ 初始磨损

正常磨损

１ ９５ ０５８ ９ ９５ ９３７ ９ ９４ ５８３ ５ 正常磨损

２ ９３ ８１９ １ ９４ ８１４ ９ ９３ ３４３ ７ 正常磨损

３ ９４ ８３６ １ ９５ ６６８ ４ ９４ ３６０ ７ 正常磨损

４ ９５ １９４ ５ ９５ ９５８ ０ ９４ ７１９ １ 正常磨损

５ ９４ ７７１ ７ ９５ ５９６ ５ ９４ ２９６ ３ 正常磨损

剧烈磨损

１ ９４ ３０１ ３ ９３ ３１０ ６ ９４ ９８３ ６ 剧烈磨损

２ ９４ ６６０ ４ ９４ ６６９ ７ ９５ ２８０ ９ 剧烈磨损

３ ９４ ４６３ ９ ９４ ４７３ ２ ９５ ０４３ ５ 剧烈磨损

４ ９４ ５４８ ４ ９４ ５５７ ７ ９５ １１６ １ 剧烈磨损

５ ９４ ５０４ ６ ９４ ５１３ ９ ９５ １１７ ７ 剧烈磨损

　 　 为了评价本文所提出的刀具磨损识别方法的效

果，在本节中针对 ３ 类刀具磨损信号使用 ＬＴＳＡ 方

法进行特征约简后的识别结果与未特征约简后的识

别方法进行对比。 其中 ＬＴＳＡ 方法的邻域参数 ｋ 为

１１，目标维数为 ７。 表 ５ 为基于 ＬＴＳＡ 方法约简与未

经约简的特征向量进行隐马尔科夫模型识别的结

果。 从表 ５ 中可以看出 ＬＴＳＡ 方法能够有效区分 ３
类刀具磨损状态，与未经约简的识别方法相比，前者

具有更加优秀的识别效率与精度。

表 ５　 ２ 种特征约简方法的 ３ 种磨损状态的 ＨＭＭ 识别结果

方法
初始磨损

／ ％
正常磨损

／ ％
剧烈磨损

／ ％
平均识别精度 平均识别时间 ／ ｓ

基于 ＬＴＳＡ 的 ＨＭＭ 识别 ９６ ６７ ９３ ３３ ９３ ３３ ９４ ４４ ７ ５

未经特征约简的 ＨＭＭ 识别 ７３ ３３ ７６ ６７ ７０ ７３ ３３ １１ ３
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５　 结　 论

本文提出了基于 ＬＴＳＡ 方法和隐马尔可夫模型

的刀具磨损状态识别方法。 本文将金属铣削过程中

进给方向的铣削力信号的时域特征与频域特征构建

样本点的特征空间。 由于 ＬＴＳＡ 方法能够在保持数

据局部几何结构的同时降低数据的维数，将其用于

分类问题能够获得较好的分类结果。 本文在使用

ＬＴＳＡ 方法进行维数约简之后，通过 Ｌｌｏｙｄｓ 算法将特

征矢量转化为观察值符号序列，并将其代入 ＨＭＭ
中进行分类识别。 ＨＭＭ 通过 Ｖｉｔｅｒｂｉ 算法对观察序

列进行了优化，并使用 Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法重新估计了

ＨＭＭ 参数，通过比较样本的对数似然概率值的大小

实现了状态识别。 本文用 ３ 种刀具磨损状态的识别

实例验证了经过 ＬＴＳＡ 方法进行特征约简的进给方

向力信号识别不同磨损状态的可行性与有效性。
本文提出的方法利用了 ＬＴＳＡ 方法在特征约简

与信息化简的优势，对进给方向的切削力信号的时

域特征与以小波包函数子频的信号功率谱能量为主

的频域特征组成的特征空间进行维数约简，并应用

ＨＭＭ 实现了不同磨损状态的识别。 本文的方法按

照“特征提取”、“特征化简”、“模式识别”的流程，实
现了刀具磨损状态识别自动化与高精度的统一。
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