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Рассматривается задача прогнозирования периода стойкости металлорежущего инструмента при за-

данных параметрах режима резания. Для решения поставленной задачи предлагается использовать нейро-
сетевую модель. Предложено использовать в качестве структуры нейронной сети многослойный персеп-
трон. Обучающей выборкой при обучении нейросетевой модели прогнозирования служат накопленные ста-
тистические данные системы «Инструментальный шкаф». Входными данными нейронной сети служат 
значения параметров режима резания (тип материала заготовки, значение глубины резания при технологи-
ческой операции, значение подачи при технологической операции, значение скорости резания) и значения па-
раметров конструкции металлорежущей пластины, указанных в маркировке пластины согласно ISO 1832-85. 
Программная реализация предложенной нейронной сети выполнена с использованием библиотеки машинного 
обучения «DeepLearning4J».  

При обучении нейронной сети формировалось 5 обучающих подвыборок, содержащих по 20 % от количе-
ства образцов в обучающей выборке. Для решения проблемы переобучения нейронной сети использовался ме-
тод перекрестной проверки. Использовалась обучающая выборка общим количеством 500 записей по множе-
ству металлорежущего инструмента, состоящему из 10 пластин. Проведенные эксперименты показали ра-
ботоспособность предложенного подхода. В работе представлены графики, показывающие зависимость 
прогнозируемого периода стойкости от одного из параметров режима резания. 

Цель работы заключается в повышении эффективности планирования закупок металлорежущего инст-
румента. 
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Введение 
В настоящее время на машиностроительных 

предприятиях активно внедряются системы 
автоматизированного инструментообеспече-
ния, позволяющие прогнозировать потреб-
ность в металлорежущем инструменте и со-
кращать складские запасы. Но возникает  
проблема, связанная с трудностью прогнози-
рования износа инструмента, характеризуемо-
го его периодом стойкости, так как на данный 
процесс влияет достаточно большое количест-
во факторов [1–5]. 

В технологии машиностроения известно тео-
ретическое соотношение, определяющее период 
стойкости металлорежущего инструмента:  

 ,v v
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где T – период стойкости инструмента (мин); 
Cv – коэффициент твердости материала заго-
товки; Kv – коэффициент прочности материала 
заготовки; tx – глубина резания (мм); Sy – пода-
ча (мм/об), v – скорость резания (м/с); x и y – 

параметры, характеризующие материал инст-
румента. 

Вычислив значение периода стойкости инст-
румента для заданных параметров технологиче-
ской операции, можем оценить количество дан-
ной технологической операции с использовани-
ем одной единицы инструмента, то есть оценку 
расхода инструмента: 

 
0
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где T0 – время на выполнение одной технологи-
ческой операции. 

При известном расходе инструмента при вы-
полнении технологических операций появляет-
ся возможность более точного планирования 
количества инструмента для закупки. 

Однако в реальных производственных усло-
виях добавляются дополнительные факторы, 
влияющие на период стойкости инструмента, 
такие как: 

– характеристики пластин металлорежущего 
инструмента (форма, размеры, материал); 
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– влияние человеческого фактора – разные 
периоды стойкости инструмента для разных ра-
бочих; 

– и другие. 
Таким образом, целесообразно построение 

модели для прогноза периода стойкости инст-
румента на основе статистических данных по 
реальным технологическим операциям для кон-
кретных типов металлорежущих пластин. Такая 
модель может быть построена и обучена на ос-
нове современного аппарата искусственных 
нейронных сетей, которые широко применяются 
в настоящее время для решения подобных задач 
[6–8]. 

При использовании нейросетевой модели для 
прогноза периода стойкости инструмента вход-
ными данными служат две группы параметров: 

1) параметры, характеризующие металлоре-
жущую пластину (согласно ISO): тип формы 
пластины; значение заднего угла пластины; 
класс допуска пластины; тип формы передней 
поверхности пластины; длина режущей кромки 
пластины (мм); толщина пластины (мм); радиус 
при вершине режущей кромки пластины (мм); 
другие характеристики пластины; 

2) параметры, характеризующие технологи-
ческую операцию: тип материала заготовки; 
глубина резания при технологической операции 
(мм); подача при технологической операции 
(мм/об.); скорости резания при технологической 
операции (м/мин); другие характеристики тех-
нологической операции. 

В результате, после обучения на реальных 
статистических данных, накопленных в системе 
инструментального шкафа [9], нейросетевая мо-
дель может быть использована для прогноза 
значения периода стойкости (мин) заданного 
инструмента при заданной технологической 
операции. 

Разработка нейросети 
В качестве топологии ИНС была выбрана 

многослойная сеть прямого распространения 
(многослойный персептрон, полносвязная сеть) 
«MultiLayerNetwork», которая является класси-
ческой для решения задач прогноза (регрессии, 

аппроксимации) по данным, представленным 
в виде вектора параметров [10]. 

На рис. 1 представлена структура предлагае-
мой искусственной нейронной сети, состоящая 
из трех слоев: слои 1 и 2 реализуют нелинейную 
функцию активации F («tanh», тангенс гипербо-
лический), а слой 3 реализует линейную функ-
цию активации L («identity») и служит для фор-
мирования выходного значения нейросети 
в требуемом диапазоне.  
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Рис. 1. Структура искусственной нейронной сети 

На рис. 1 используется следующие обозначе-
ния: 

– x[1]…x[n] – значения входов ИНС; 
– n – количество входов ИНС; 
– у[1][1]…y[1][m1] – значения выходов ней-

ронов слоя 1 ИНС; 
– у[2][1]…y[2][m2] – значения выходов ней-

ронов слоя 2 ИНС; 
– у[3][1] – значения выхода нейрона слоя 3 

ИНС и выхода ИНС в целом; 
– m1, m2, m3 – количество нейронов соответ-

ствующих слоев ИНС. 
В экспериментах использовались следующие 

значения количества нейронов слоев ИНС: 
1) m1 = 10; 2) m2 = 10; 3) m3 = 1. 

При формировании входных данных необхо-
димо закодировать параметры, представляющие 
конкретный тип металлорежущей пластины, 
в виде целых чисел. В табл. 1 приведено соот-
ветствие буквенных обозначений типов пара-
метров согласно стандарту на металлорежущие 
пластины (ГОСТ 19042–80, ISO 1832-85, «Пла-
стины сменные многогранные. Классификация. 
Система обозначений») и значений входных 
данных нейросети. 

 
Таблица 1. Соответствие обозначений параметров металлорежущих пластин значениям входных  
параметров нейросети 

Код Параметр 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Форма пластины B C D E H K L M O P R S T V W Z 
Задний угол пластины A B C D E F G P N O       
Класс допуска пластины A B C D H E G J K L M N U    
Конструкция пластины N F M W Q R A G T X       
Материал заготовки P K M              
Доп. конструкция пластины PM KF MM WM QM PR           
Материал пластины 4325 3215 2015 4305             
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Структура входов и выходов ИНС: 
– x[1] = 1 – константный вход; 
– x[2]…x[17] – входы позиционного кодиро-

вания (one hot encoding) значения типа формы 
пластины (16 шт), то есть при позиционном ко-
дировании значение х[i] = 1 только для входа 
соответствующему конкретному типу формы 
пластины (1…16), а по остальным входам дан-
ного подмножества входов присутствует значе-
ние х[i] = 0; 

– x[18]…x[27] – входы позиционного кодиро-
вания значения заднего угла пластины (10 шт.); 

– x[28]…x[39] – входы позиционного кодиро-
вания значения класса допуска пластины (12 шт.); 

– x[40]…x[49] – входы позиционного коди-
рования значения типа формы передней по-
верхности пластины (10 шт.); 

– x[50] – вход вещественного значения дли-
ны режущей кромки пластины (мм); 

– x[51] – вход вещественного значения тол-
щины пластины (мм); 

– x[52] – вход вещественного значения радиу-
са при вершине режущей кромки пластины (мм); 

– x[53]…x[58] – входы позиционного кодиро-
вания значения типа дополнительных особенно-
стей конструкции пластины (стружколом) (6 шт.); 

– x[59]…x[62] – входы позиционного кодиро-
вания значения типа материала пластины (4 шт.); 

– x[63]…x[65] – входы позиционного кодиро-
вания значения типа материала заготовки (3 шт); 

– x[66] – вход вещественного значения глуби-
ны резания при технологической операции (мм); 

– x[67] – вход вещественного значения пода-
чи при технологической операции (мм/об); 

– x[68] – вход вещественного значения ско-
рости резания (м/мин). 

– y[3][1] – выход вещественного значения 
периода стойкости инструмента при технологи-
ческой операции (мин). 

Параметры ИНС при обучении: 
– алгоритм обучения (optimization algorithm): 

стохастический градиентный спуск (stochastic 
gradient descent); 

– скорость обучения (learning rate): 0.02; 
– функция ошибки (loss function): средне-

квадратическая ошибка (MSE); 
– алгоритм инициализации весовых коэффи-

циентов (weight init): Ксавье (Xavier); 
– регуляризация весовых коэффициентов 

(regularization): L2(1E–4);  
– алгоритм обновления весовых коэффици-

ентов (updater): Adamax; 
– критерий прекращения обучения для уст-

ранения переобучения ИНС на обучающей вы-
борке: прекращение обучения при росте сред-

ней ошибки по обучающей и тестовой выбо-
рам; 

– нормализация значений вещественных 
входов: переход из диапазона значений входов 
в диапазон –0,5 … +0,5. 

Результаты экспериментов 
Для реализации предложенной ИНС была 

выбрана библиотека машинного обучения 
«DeepLearning4J» для языка программирования 
«Java» [10]. 

Было разработано ПО «ToolLifePeriod», слу-
жащее для построения нейросетевой модели про-
гноза периода стойкости инструмента в составе 
системы инструментального шкафа («ToolCabi-
net») компании ООО «Элин» (г. Ижевск) [11]. 

Функции ПО «ToolLifePeriod»:  
– чтение файла статистики по периодам 

стойкости инструмента из системы инструмен-
тального шкафа «ToolCabinet»; 

– формирование модели на основе искусст-
венной нейронной сети;  

– обучение модели на основе искусственной 
нейронной сети на основе файла статистики по 
периодам стойкости инструмента; 

– сохранение обученной модели в файл для 
дальнейшего использования; 

– прогноз периодов стойкости инструмента 
по запросу системы из системы инструменталь-
ного шкафа «ToolCabinet». 

Состав ПО «ToolLifePeriod»: 
1) ПО «ToolLifePeriodTrain» – обучение мо-

дели ИНС на основе статистических данных по 
периоду стойкости инструмента; 

2) ПО «ToolLifePeriodPredict» – применение 
модели ИНС для предсказания периода стойко-
сти инструмента. 

При обучении ИНС используется формирова-
ние 5 обучающих подвыборок, содержащих по 
20 % от количества образцов в обучающей выбор-
ке, а затем для решения проблемы переобучения 
ИНС использовался метод перекрестной проверки 
(cross validation). Цикл обучения повторяется 
5 раз, при этом каждый раз тестовой выборкой 
служит очередная из подвыборок (20 %), а ос-
тальные подвыборки (80 %) составляют обучаю-
щую выборку в данном цикле обучения. 

В ходе экспериментов с ПО «ToolLifePeriod» 
использовались обучающая выборка – накоп-
ленные статистические данные общим числом 
500 записей по множеству металлорежущего 
инструмента, состоящему из 10 пластин. 

При проверке работы ПО «ToolLifePeriod» на 
первом этапе с помощью ПО «ToolLifePeriod-
Train» была получена нейросетевая модель для 
прогноза периода стойкости металлорежущей 
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пластины. Изменение среднеарифметической 
ошибки (СКО) обучающей выборки приведено 
на рис. 2. Полученные в результате эксперимен-
тов значения СКО обучающей и тестовой выбо-
рок были в диапазоне 10…20. 

На втором этапе с помощью ПО «ToolLife-
PeriodPredict» и построенной нейросетевой мо-
делью был выполнен прогноз периода стойко-
сти для одной из металлорежущих пластин 
(CNMG 120408-РМ 4325; материал заготовки: 
сталь) для различных параметров технологиче-
ской операции (режима резания), как присутст-
вующих в обучающей выборке, так и не при-
сутствующих. 

При выполнении прогноза параметры при-
нимали следующие значения:  

– глубина (мм): 0,25, 0,50, 1,00, 1,50, 2,25, 
3,00, 3,75, 4,50, 4,75, 5,00, 5,25; 

– подача (мм/об.): 0,100, 0,150, 0,200, 0,250, 
0,375, 0,500, 0,625; 

– скорость (м/мин): 230, 275, 310, 345, 385, 
425, 560. 

Некоторые результаты, полученные при про-
гнозе, представлены на рис. 3. Для каждого зна-
чения глубины построен график, содержащий 
как спрогнозированные значения (синие ром-
бы), так и значения, используемые при обуче-
нии (красные квадраты). В табл. 2 приведено 
соответствие номеров точек и параметров ре-
жима резания. 

На рис. 4 представлены графики, показы-
вающие зависимость прогнозируемого периода 
стойкости от одного из параметров режима ре-
зания: глубина (мм), подача (мм/об), скорость 
(м/мин), при фиксированных значениях двух 
других параметров режима резания. 
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Рис. 2. Изменение ошибки при обучении 
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Рис. 3. Результаты прогноза при различных значениях параметров режима резания (окончание на с. 99) 
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Рис. 3. Окончание (начало на с. 98) 

Таблица 2. Соответствие параметров при построении графиков  
№ Подача (мм/об.) Скорость (м/мин) 
1 0,100 230 
2 0,100 275 
3 0,100 310 
4 0,100 345 
5 0,100 385 
6 0,100 425 
7 0,100 560 
8 0,150 230 
9 0,150 275 

10 0,150 310 
11 0,150 345 
12 0,150 385 
13 0,150 425 
14 0,150 560 
15 0,200 230 
16 0,200 275 
17 0,200 310 
18 0,200 345 
19 0,200 385 
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Окончание табл. 2 
№ Подача (мм/об.) Скорость (м/мин) 
20 0,200 425 
21 0,200 560 
22 0,250 230 
23 0,250 275 
24 0,250 310 
25 0,250 345 
26 0,250 385 
27 0,250 425 
28 0,250 560 
29 0,375 230 
30 0,375 275 
31 0,375 310 
32 0,375 345 
33 0,375 385 
34 0,375 425 
35 0,375 560 
36 0,500 230 
37 0,500 275 
38 0,500 310 
39 0,500 345 
40 0,500 385 
41 0,500 425 
42 0,500 560 
43 0,625 230 
44 0,625 275 
45 0,625 310 
46 0,625 345 
47 0,625 385 
48 0,625 425 
49 0,625 560 
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Рис. 4. Зависимость периода стойкости от отдельных параметров режима резания (окончание на с. 101) 
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Рис. 4. Окончание (начало на с. 100)

Выводы 
Полученные результаты показывают соот-

ветствие фактических статистических значений 
и спрогнозированных значений периода стойко-
сти данной пластины. На графиках присутству-
ют дополнительные точки, в которых проверя-
ется экстраполяция и интерполяция по значени-
ям параметров режимов резания. 

Построенные по результатам прогноза гра-
фики показывают работоспособность построен-
ной нейросетевой модели. Полученная модель 
прогноза может быть использована при плани-
ровании расхода инструмента при заданных па-
раметрах технологических операций. 

Для обучения предложенной нейросетевой 
модели прогноза периода стойкости инструмен-
та необходимо наличие статистических (факти-
ческих) данных по периоду стойкости инстру-
мента из системы инструментального шкафа 
«ToolCabinet». Чем больше объем статистиче-
ских данных будет накоплен, тем точнее будет 
выполнен прогноз на основе модели. 

Результаты прогноза периода стойкости ин-
струмента могут быть использованы системой 
инструментального шкафа «ToolCabinet» для 

планирования закупок инструмента в соответст-
вии с планом производства продукции, пара-
метрами технологических операций, парамет-
рами металлорежущего инструмента. 
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Predicting the Durability Period of a Metal Cutting Tool Based on a Neural Network 
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A.V. Nagovitsyn, Master’s Degree Student, Kalashnikov ISTU, Izhevsk, Russia 

The work is aimed at forecasting the period of metal cutting tool durability at specified parameters of the cutting 
mode. To solve the task, it is proposed to use a neural network model. A multilayer perceptron is suggested to be used 
as a neural network structure. The accumulated statistical data of the “ToolCabinet” system serve as a training sam-
ple when teaching the neural network model of forecasting. Input data of the neural network are the values of the cut-
ting mode parameters (the type of the workpiece material, the value of the cutting depth during the technological op-
eration, the value of feed during the technological operation, the value of the cutting speed) and values of the metal 
cutting insert design parameters specified on the insert marking according to ISO 1832-85. Software implementation 
of the proposed neural network is performed using the machine learning library “DeepLearning4J”.  

At training of a neural network 5 training sub-samples were formed, each containing 20 % of the quantity of sam-
ples in the training set. The method of cross-checking was used to solve the problem of neural network retraining. We 
used a training sample with the total number of 500 records for a set of metal cutting tools consisting of 10 inserts. 
The experiments have shown the operability of the proposed approach. The work presents graphs showing the de-
pendence of the predicted durability period on one of the cutting mode parameters. 

The aim of the work is to increase the efficiency of metal cutting tool procurement planning. 

Keywords: tool durability period, neural network forecasting, multi-layer perceptron. 
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