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基于 PSO-BP 单晶金刚石刀具刃磨方向
多信息融合在线识别

冯雪雯1, 赵彬1, 马海涛1∗, 吴佳玉1, 吉日嘎兰图2

(1. 长春工业大学电气与电子工程学院, 长春 130012;
2. 中国科学院长春光学精密机械与物理研究所, 长春 130033)

摘　 要　 为了提高单晶金刚石刀具刃磨方向在线识别精度,以及解决刃磨监测中单一传感器采集信息有限的问题,提出一种

基于多信息融合与粒子群优化(particle swarm optimization,PSO)算法优化反向传播(back propagation,BP)神经网络的单晶金

刚石刀具刃磨方向在线识别方法。 通过采集刃磨过程中的振动信号和声发射(acoustic emission,AE)信号,采用小波包分解法

分析刀具振动信号,得出与刀具刃磨方向强相关的特征频段,采用参数分析法来分析声发射信号,得出特征参数。 将振动信

号特征频段能量值和声发射信号特征参数作为识别刀具刃磨方向的特征参量。 将特征参量作为 BP 神经网络模型输入进行

融合,在线识别刀具刃磨方向。 针对 BP 神经网络的容易陷入局部最小值的缺点,利用 PSO 算法优化神经网络权值和阈值,有
效解决陷入局部最小值的问题。 实验结果表明,经 PSO-BP 与多信息融合对单晶金刚石刀具刃磨方向在线识别准确率得到了

有效提高,达到 85%的准确率,为单晶金刚石刀具刃磨方向在线识别提供了一种新方法。
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Online Recognition of Single Crystal Diamond Tool Grinding
Direction Based on PSO-BP and Multi-information Fusion

FENG Xue-wen1, ZHAO Bin1, MA Hai-tao1∗, WU Jia-yu1, Jirigalantu2

(1. School of Electrical &Electronic Engineering, Changchun University of Technology, Changchun 130012, China;
2. Changchun Institute of Optics, Fine Mechanics and Physics, Chinese Academy of Sciences, Changchun 130033, China)

[Abstract]　 In order to improve the online recognition accuracy of the grinding direction of single crystal diamond tools and address
the limitation of acquiring limited information from a single sensor in grinding monitoring, this study a method for online recognition of
the grinding direction of single crystal diamond tools based on multi-information fusion and particle swarm optimization (PSO) algorithm
for optimizing the BP(back propagation) neural network was proposed. Vibration signals and acoustic emission (AE) signals were col-
lected during the grinding process. The wavelet packet decomposition method was applied to analyze the vibration signals of the tool and
identify the characteristic frequency bands strongly correlated with the grinding direction. The parameter analysis method was used to
analyze the AE signals and extract the characteristic parameters. The energy values of the characteristic frequency bands in the vibra-
tion signals and the characteristic parameters of the AE signals were taken as the feature parameters for identifying the grinding direction
of the tool. These feature parameters were then used as inputs to the BP neural network model for fusion and online recognition of the
grinding direction. To overcome the disadvantage of the BP neural network easily getting stuck in local minima, the PSO algorithm was
utilized to optimize the weights and thresholds of the neural network, effectively solving the problem of local minima. The experimental
results show that the accuracy of online identification of the grinding direction of single crystal diamond tools is effectively improved by
PSO-BP and multi-information fusion, reaching an accuracy of 85% , providing a new method for online identification of the grinding
direction of single crystal diamond tools.
[Keywords]　 single crystal diamond tool; grinding direction; multi-information fusion; online identification; PSO-BP
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　 　 单晶金刚石具有极高的硬度、良好的耐磨性以

及最优良的物理、化学、光学和材料性能,能满足精

密及超精密加工对刀具材料的大多数要求[1],近年

来在光学晶体材料、陶瓷材料的精密加工中发挥出

不可替代的重要作用。 但极高的硬度和耐磨性也

意味着金刚石表层材料难以去除,给单晶金刚石刀

具的刃磨制备带来了困难[2]。 为提高刃磨速率和

质量,现研究单晶金刚石刃磨过程中寻找易磨方向

的方法。 单晶金刚石在刃磨时会产生振动、声发射

和力等信号,这些信号带有金刚石刀具刃磨的一些

信息,可以反映刀具的刃磨状态、磨损程度等。
对于监测技术在金刚石刀具刃磨过程中的应

用,大多是采用单一信号。 例如,Huang 等[3]使用声

发射传感器检测电镀金刚石磨削刀具磨损状态。
倪留强[4]将光栅刻划刃磨过程中的刀具振动信号

作为故障诊断的特征信号,采用小波包分析确定能

够表征刃磨振动的故障阈值,以识别刀具刃磨过程

的状态。 Bouchama 等[5] 采用功率谱密度 ( power
spectral density,PSD)和重力加速度的平均平方值的

平方根( gravitational RMS acceleration,GRMS)分析

振动信号,对硬质合金刀片车削不锈钢工件过程中

的刀具磨损和表面粗糙度进行监测。 Wu 等[6] 提出

了一种用于超精密金刚石切削刀具磨损状态预测

的混合深度学习模型,识别精度在 85%以上。 但是

单一传感器所获取的刀具信息比较片面,无法完全

可靠地反映刀具的状态。 为了提高刀具监测系统

的可靠性和精度。 本文中采用振动和声发射两种

信号进行联合监测,以此辅助刃磨过程调控并提高

单晶金刚石刀具刃磨方向在线识别效率。
与刀具的使用过程不同,刀具的制备要求刃磨

刀具的前后刀面形成完整锋利的刀具刃口,为确保

制备效率和刃口质量,需要借助于振动和声发射信

号监测、实时判断并寻找刀具刃磨面上最易磨的方

向。 本文中对刀具刃磨声发射信号着重进行参数

分析,重点关注声发射信号的特征参数。 且对刀具

刃磨振动信号进行小波包分解,找到与易磨方向相

关性最大的特征频段。 通过粒子群优化 ( particle
swarm optimization,PSO)优化反向传播(back propa-
gation,BP)神经网络进行特征融合,讨论信号特征

与金刚石刀具研磨面易磨方向的映射规律。 并通

过与单信号输入 PSO-BP、多信号输入传统 BP 识别

结果进行对比分析,证明本文所提出方法对刃磨方

向的识别更准确与可靠。

1　 金刚石研磨方向与磨削率分析

金刚石晶体具有明显的各向异性,即不同晶面

的磨削率不同,在同一晶面上不同方向的磨削率也

有较大差异。 如图 1 所示[7],金刚石晶体的 3 个晶

面在沿不同的研磨方向进行研磨时,其磨削率随之

发生变化。 根据磨削率大小,将研磨方向大致分为

易磨方向、难磨方向和介于易磨和难磨之间的方

向。 如果研磨方向偏离所磨晶面的易磨方向,将使

磨削效率显著降低。 而当遇到难磨方向时,则会发

生打滑、振动、噪声和磨不动等情况,研磨出的锋锐

度和轮廓度将不会很理想。 因而金刚石晶体在研

磨时一般选择易磨方向作为研磨方向。
金刚石的各向异性还表现在不同晶面的物理

力学性能差异较大。 所以刃磨面选择不同的晶面

可获得具有不同性能的金刚石刀具。 综合考虑刃

磨的质量和效率,采用{100}晶面作为刀具的前后

刀面,容易刃磨出高质量的刀具刃口,微观强度高,
不易出现微观崩刃现象。 因此,本文中以金刚石

{100}晶面为代表进行试验研究和分析。
按{100}晶面研磨时研磨方向与磨削率的关系,

可将刀具刃磨效率与研磨方向进行对应,分为如表 1
所示情况。 方向 1 代表难磨方向,方向 2 代表介于易

磨和难磨之间的方向,方向 3 代表易磨方向。

图 1　 不同晶面研磨时研磨方向与磨削率的关系[7]

Fig. 1　 The relationship between grinding direction and
grinding rate during grinding on different crystal planes[7]

表 1　 刀具刃磨效率与研磨方向对应关系

Table 1　 The correlation between tool grinding
efficiency and grinding direction

对应方向 1 2 3
刃磨率 k /

10 - 5[μm3·(N·m·s - 1) - 1]
0 ~ 2 2 ~ 4 4 ~ 6

2　 刀具刃磨过程特征选择

2. 1　 振动信号特征选择

振动信号是一种非平稳随机信号,其频率和统
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计特征会随着时间的变化而变化。 传统的频谱分

析方法无法对这种非平稳信号的特征进行准确分

析。 为解决这个问题,引入了小波包分析技术。
小波包分析是一种能够对各类非平稳随机信号进

行有效处理的现代时频分析和处理方法,可将采

集的信号在不同频带、不同时刻进行特征分解。
其具有很强的时频局部化分解能力,为各类信号

的特征提取和识别奠定了基础,已广泛应用于语

言、图像、机械振动等领域[8] 。 由于金刚石刀具在

不同刃磨效率状态下,各频带的能量会发生变化,
根据能量的变化,可建立刃磨效率与相关频带能量

的映射关系。 本文中采用小波包对振动信号数据

进行分解,找出表征金刚石刀具易磨方向的特征

频段。
金刚石刀具刃磨的振动信号集中在低频段,选

取 1 Hz ~ 10 kHz 的传感器,可确保获取的频段具

有较好的全面性。 对振动信号在 MATLAB 自带的

小波分析工具箱中选择正则性好的 db9 小波函数进

行三层小波包分解。 设小波包分解后的重构信号

t3,j对应的第 3 层能量为 E3,j,则有

E3,j = ∑
m

k = 1
| x j,k | 2,　 j = 0,1,2,…,23 - 1,

k = 1,2,…,m (1)
式(1)中:m 为信号的离散采样点数;x j,k为小波包重

构信号 t3,j离散点的幅值。 不同刃磨方向上振动信

号的能量分布如图 2 所示,从图 2 中所示总体分布

上来看,随着刃磨方向的变化,P1(1 ~ 1. 25 Hz)、P3
(2. 5 ~ 3. 75 kHz)和 P8(8. 75 ~ 10 kHz)频段内的信

号能量减小,特征变化较大,并且不同方向之间区

分明显。 根据分析选取振动信号的特征为频段 P1、
P3、P8 的能量值。

图 2　 不同刃磨方向下频段能量值

Fig. 2　 Frequency band energy values in
different grinding directions

2. 2　 AE 信号特征选择

金刚石刀具所要研磨的前后刀面与砂轮表面

接触,砂轮表面的磨粒与刀具研磨面的相互作用激

发产生了声发射信号。 杜文浩[9] 和王宇健[10] 的研

究结果表明,金刚石刀具刃磨时声发射信号的频率

主要在 400 kHz 以内,其峰值都在 100 kHz 以下。
为研究金刚石刀具刃磨方向与声发射信号的关系,
采用参数分析法,探究声发射信号的特征参数在刃

磨过程中的变化规律,建立特征参数与刃磨方向之

间的映射关系。 经实验发现,与刃磨方向相关的声

发射信号特征参数有幅值均值 T1、均方根值 T2和能

量均值 E,其公式分别表示为

T1 =
∑
N

i-1
xt( i)

N (2)

T2 =
∑
N

i-1
x2
t ( i)

N (3)

E = ∑
N

i-1
x2
t ( i) (4)

在刃磨机上对金刚石{100}晶面进行 24 组研

磨实验,每组实验的研磨方向角度相差 15°,其余实

验条件和参数均设置相同。 实验结果如图 3 ~ 图 5
所示。 随着研磨方向的变化,声发射信号的幅值均

值、幅值均方根值和能量均值拟合曲线变化趋势大

致相似,而能量均值略有不同。 图 3 ~ 图 5 中的曲

线都有 4 个相邻间隔 90°的波峰,它们的起伏状况

正好与金刚石{100}晶面的磨削率变化规律相反。
这个现象可以解释为,在金刚石{100}晶面的易磨

方向上材料容易被磨削去除,则磨削过程中进给量

不断变小,磨粒与晶面的接触面积减小,因此声发射

图 3　 {100}晶面声发射信号幅值均值随研磨方向变化情况

Fig. 3　 The variation of mean amplitude of acoustic emission
signals on {100} crystal plane with respect to the change of

grinding direction
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图 4　 {100}晶面声发射信号幅值的均方根值随研磨方向

变化情况

Fig. 4　 The variation of root mean square value of acoustic
emission signals on {100} crystal plane with respect to the

change of grinding direction

图 5　 {100}晶面声发射信号能量均值随研磨方向变化情况

Fig. 5　 The variation of mean energy of acoustic emission
signals on {100} crystal plane with respect to the change of

grinding direction

信号强度不断下降,导致声发射信号的能量也一同

下降[11]。 因而,声发射信号特征选择信号的幅值均

值、幅值均方根值和能量均值。

3　 PSO 优化 BP 神经网络模型

刀具刃磨是一个复杂的非线性随机过程,受到

多个变量影响。 在这个过程中,刀具刃磨方向和被

监测信号间也呈现高度非线性关系。 为了探究刀

具刃磨状态与信号特征向量之间的非线性映射关

系,人工神经网络被广泛应用于刀具状态的监测、
识别中。 通过互联大量处理单元,人工神经网络构

成了一个非线性、自适应的信息处理系统,能够模

拟并实现类似人脑神经系统的信息处理功能。 在

处理大量数据和复杂特征的情况下,可以进行高度

准确的自动分类。
BP 神经网络算法,即反向传播神经网络算法,

是一种常用的人工神经网络算法。 通过结合具体

情况,该算法不断调整网络的权重、偏置和各层的

处理单元数,以使网络的输出与期望的输出之间的

误差最小化。 基本的结构由非线性变化单元组成,
具有很强的非线性映射能力。 在信号处理与模式

识别、智能控制等领域应用广泛。 然而,BP 神经网

络在训练过程中常会陷入局部最小值,即无法达到

全局最优解。 为了解决这个问题,可以采用 PSO 算

法来优化神经网络的权值和阈值。 PSO 算法是一种

模拟自然界鸟群觅食行为的优化算法,它通过不断

调整粒子的位置和速度来搜索全局最优解。 在使

用 PSO 算法优化 BP 神经网络时,每个粒子代表一

组权值和阈值,通过不断迭代更新粒子的位置和速

度,使得粒子逐渐趋近于全局最优解。 优化完成

后,会得到最佳的权值和阈值,将其赋值给原始的

BP 神经网络,从而使 BP 神经网络的收敛性和泛化

能力增强,使得 BP 神经网络能够更好地逼近全局

最优解。
因此,本文中采用 PSO 优化 BP 神经网络算法

对金刚石刀具刃磨方向进行在线识别。
3. 1　 BP 神经网络结构设计

3. 1. 1　 输入层和输出层设计

神经网络的输入需要选择与金刚石刀具刃磨

方向相关性最高的特征参数。 通过实验结果分析

可知,振动信号 P1、P3 和 P8 频段的能量值以及 AE
信号的幅值均值、幅值均方根值和能量均值这 6 个

特征参数比较合适。 即神经网络的输入层神经元

为 6 个。 神经网络的输出为刀具的 3 种刃磨方向,
即神经网络的输出层神经元为 3 个。
3. 1. 2　 隐含层设计

隐含层的层数和节点数都是重要参数,它们决

定了神经网络的复杂度和性能。 根据 Kolmogorov
定理,一个 3 层的 BP 神经网络可实现任意 n 维到 m
维的非线性映射,因此隐含层数选择一层。 隐含层

的节点数少,神经网络可能不足以捕捉到输入数据

中的复杂模式和关联性,导致网络的性能下降。 而

节点数多则可能会导致网络过拟合,使得网络在训

练集上表现良好,但在未见过的数据上的泛化能力

较差。 隐含层节点数的经验公式为

l = n + m + a (5)
式(5)中:l 为隐含层节点数;n 为输入节点数;m 为

输出节点数;a 为 1 ~ 10 的调节常数。
由式(5)可知,节点的个数在 4 ~ 13 个范围内。

采用试探法,通过比较不同个数的网络误差来确定

78722025,25(7) 冯雪雯,等:基于 PSO-BP 单晶金刚石刀具刃磨方向多信息融合在线识别
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隐含层节点的最优个数。 经分析,节点数为 10 时网

络误差最小。 因此隐含层节点数定为 10 个。 所以

刀具刃磨方向在线识别的 3 层 BP 神经网络结构为

6 ~ 10 ~ 3。 依据 BP 神经网络的输出直接判断刀具

刃磨方向。
3. 1. 3　 刃磨方向标签制作

为使神经网络学习到刀具的不同刃磨方向,制
作标签如表 2 所示。 采用独热编码(即 One-Hot 编
码)来制作标签,将离散特征转换为向量表示。 在

任意时刻,只有一个数位是有效的。 将特征参数输

入到神经网络后,如果输出中的某个数位接近于 1,
而其他两个数位接近于 0,那么对比标签就可以判

断当前刀具的刃磨方向。

表 2　 刀具刃磨方向标签

Table 2　 Tool grinding direction label

刃磨方向分类
刃磨率 k /

10 - 5[μm3·(N·m·s - 1) - 1]
标签

方向 1 0 ~ 2 [100]
方向 2 2 ~ 4 [010]
方向 3 4 ~ 6 [001]

3. 2　 粒子群算法优化 BP 神经网络

PSO-BP 神经网络的基本流程如图 6 所示。
(1)准备训练数据,提取振动信号和 AE 信号的

特征向量,将其归一化处理之后作为 PSO-BP 模型

输入数据,刀具刃磨方向作为输出。
(2)初始化粒子群的位置和速度。 每个粒子的

位置即为 BP 神经网络的初始权值和阈值,速度用

于位置的更新。

图 6　 PSO-BP 神经网络流程图

Fig. 6　 The flowchart of PSO-BP neural network

　 　 (3)每个粒子根据适应度函数来计算适应度

值。 适应度函数是根据 BP 神经网络的实际输出值

与理想输出值之间的差值来衡量的。
(4)确定每个粒子的个体极值和群体极值。 个

体极值是粒子自身经历的最佳位置,群体极值是所

有粒子中适应度最好的位置。
(5)根据个体极值和群体极值,更新粒子群的

速度和位置。 速度的更新考虑粒子自身的经验和

群体的协作,位置的更新用于更新粒子群的权值和

阈值。
(6)判断均方误差是否满足条件,如果满足则

输 出最优权值和阈值,否则返回步骤(3)。
(7)找到最优解,即 BP 神经网络的最优权值和

阈值。 并赋值给原始的 BP 神经网络,进行训练评

价后,用于对金刚石刀具刃磨方向进行识别。

4　 实验结果及分析

4. 1　 实验平台

选用实验室自有刃磨机作为刀具刃磨试验平

台,搭建了刀具刃磨方向信息采集系统,结构图如

图 7 所示,系统采集两路信号,分别是刀具刃磨振动

信号和刀具刃磨 AE 信号,振动传感器采用慧石测

控有限公司生产的 CA3007-100 型传感器,声发射传

感器采用北京声华公司的 SR-800 型 AE 传感器,分
别采集刃磨过程刀具振动信号和声发射信号,振动

传感器和 AE 传感器紧贴刀具刀柄处,传感器信号

通过放大器和信号调理器处理后,由数据采集卡进

行转换后,送入计算机进行分析处理,数据采集卡

采用阿尔泰公司生产的 USB8812 型高精度采集卡,
上位机界面采用 LABVIEW 软件实现,实验平台如

图 8 所示。

图 7　 刀具刃磨方向信息采集系统结构图

Fig. 7　 The structure diagram of tool grinding direction
information acquisition system

4. 2　 建立 PSO-BP 神经网络

4. 2. 1　 数据的归一化处理

用于训练 PSO-BP 神经网络的刃磨信号特征值

有时域、时频域参数,其数据量纲及量纲单位都不

同,会影响神经网络的训练结果。 因而需要对数据进
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图 8　 实验平台

Fig. 8　 Experimental platform

行归一化处理,让各特征参数的取值统一到同一数

量级[0,1]区间里,消除不同特征值之间的量纲差

异,使不同特征值具有可比性,避免某些特征对训

练的影响过大[12]。 数据归一化处理公式为

x0
i = 1 -

xi - x
xmax - xmin

(6)

式(6)中: xmax = max{xi} , xmin = {xi} , x = ∑
n

i =1

xi
n 。

4. 2. 2　 构建网络

本文中所建立的网络模型为网络结构 6→10→
3 的 3 层 PSO-BP 神经网络。 BP 神经网络设置:隐
藏层使用 relu 激活函数。 输出层涉及分类则采用

sigmoid 激活函数。 学习率为 0. 01,最大训练周期为

1 000,训练误差为 1 × 10 - 8,网络初始权值在(0,1)
之间随机选取。 粒子群算法参数设置:种群数量

N = 20,最大迭代次数 Tmax = 30,学习因子 c1 = c2 =
0. 5,惯性权重 w = 0. 8,最大速度 Vmax = 1。 从获取

的特征值中随机选择 30 组数据作为训练样本,对网

络模型进行训练,训练误差曲线如图 9 所示,经过

39 步达到了训练目标精度。

图 9　 训练误差曲线

Fig. 9　 Curve of training error

4. 3　 实验结果分析

实验中共测得 50 组数据与其相对应的刀具刃

磨方向。 将 50 组数据进行特征提取,并随机挑选出

30 组作为训练数据,其余 20 组作为测试数据。 金

刚石刀具刃磨方向识别结果以机器学习中的混淆

矩阵(误差矩阵)来表示识别精度。 混淆矩阵以表

格形式呈现,行表示实际的类别,列表示模型识别

的类别。 本文中刀具刃磨方向识别模型得到的混

淆矩阵中每一列是识别刀具刃磨方向类别,每一列

的数据总数是刃磨方向数据被识别为该类别的数

目;每一行是实际刀具刃磨方向类别,每一行的数

据总数是该刃磨方向实际的数目;每一列中的数值

是实际刀具刃磨方向数据被识别为该类别的

数目[13]。
4. 3. 1　 PSO-BP 神经网络的单信号特征对刃磨方向

识别结果分析

在保证 PSO-BP 神经网络参数及各信号特征值

不变的情况下,采用单一信号特征法,将振动信号、
声发射信号的特征参量分别输入 PSO-BP 神经网络

进行金刚石刀具刃磨方向识别。 识别准确度如图

10 所示。
从图 10 的识别结果可知,单一的振动信号和声

发射信号对刀具刃磨方向的识别准确度分别为 70%、

图 10　 单信号特征对刀具刃磨方向的识别结果

Fig. 10　 The recognition results of tool grinding
direction based on single signal feature
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75% 。 相较而言,声发射信号的识别准确度高一点,
在金刚石刀具刃磨方向的变化方面,它表现出更高

的敏感性。
4. 3. 2　 PSO-BP 与 BP 神经网络对多信号特征的刃

磨方向识别结果分析

在保证输入相同多信号特征的情况下,采用

PSO-BP 神经网络和 BP 神经网络分别进行金刚石

刀具刃磨方向识别。 识别准确度如图 11 所示。

图 11　 不同的算法模型对刀具刃磨方向的识别精度

Fig. 11　 Different algorithm models for tool
grinding direction recognition accuracy

从图 11 所示识别结果可知,BP、PSO-BP 神经

网络对刀具刃磨方向的识别准确度分别为 80% 、
85% 。 两个模型的识别结果都比单一信号特征作为

输入时的准确度高。 无论是采用单一信号特征输

入 PSO-BP 神经网络对金刚石刀具刃磨方向进行识

别,还是 BP 神经网络融合多信号特征进行识别,其
识别结果都不理想。 而本文所提出的多信息融合

和 PSO-BP 神经网络方法对金刚石刀具刃磨方向在

线识别准确度更高。

5　 结论

提出了一种基于多信息融合与 PSO-BP 神经网

络的单晶金刚石刀具刃磨方向在线识别方法。 该

方法通过多信号特征解决了信息有限问题,再根据

刃磨方向特征参数与刀具刃磨方向之间的映射关

系建立 PSO-BP 神经网络。 通过编写 MATLAB 程序

对模型进行仿真实验,由实验结果分析可知:
(1)在金刚石刀具刃磨过程中,声发射信号比

振动信号对刃磨方向的变化敏感性更高,为金刚石

刀具刃磨过程的在线监测提供了可靠的理论支持。
(2)通过对比单信号特征和多信号特征在 PSO-

BP 神经网络下对金刚石刀具刃磨方向的识别精度。
结果显示,相比较单一振动信号或声发射信号,多信号

特征对刃磨方向的识别准确度分别提高了 15%、10%。
由此可见,本文所提出的多信息融合和 PSO-BP 神经网

络的刀具刃磨方向识别方法更加准确可靠。
(3)在多信号特征融合情况下,比较分析了

BP、PSO-BP 神经网络在识别刃磨方向的精确度。
结果显示,相比较 BP 神经网络,PSO-BP 神经网络

模型的识别精确度提高了 5% 。 研究结果可使金刚

石刀具刃磨过程的控制更精良和工艺进一步优化。
综上所述,本文提出的基于多信息融合与 PSO-

BP 神经网络的刀具刃磨方向在线识别方法在提高刀

具刃磨精度和效率方面具有重要意义。 通过融合多

种信号特征和 PSO 优化 BP 神经网络算法,准确识别

刀具刃磨在线方向,实现对刃磨过程的实时监控和调

整,从而提高金刚石刀具的刃磨质量和寿命。
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