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摘　要：基于可听声信号的刀具磨损状态监测具备成本低、传感器安装便捷以及不干扰加工过程等优

势，应用前景十分广阔。然而，可听声信号包含大量环境噪声，致使监测精度欠佳。为此，提出

一种基于可听声信号熵特征的刀具磨损状态监测方法。首先，提取加工过程中可听声信号的

7 种熵特征；其次，采用相关性分析方法，选出皮尔逊相关系数（Pearson correlation coefficient，
PCC）绝对值大于 0.9 的香农熵、小波熵、排列熵和近似熵特征；最后，采用长短时记忆（long
short-term memory, LSTM）网络构建刀具磨损状态监测模型。试验结果显示，熵特征可抵御

噪声干扰，且监测精度均方根误差（root mean square error, RMSE）为 0.004 1 mm。
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Abstract：Tool wear monitoring based on audible signals is promising because of the advantages of low cost, easy
installation  of  sensors,  and  no  interference  with  the  machining  process.  However,  the  audible  signal
contains a large amount of environmental noise, resulting in poor monitoring accuracy. To this end, a
tool wear monitoring method based on the entropy characteristics of audible signals is proposed. Firstly,
seven  kinds  of  entropy  features  of  audible  signals  in  the  machining  process  are  extracted.  Secondly,
shannon  entropy,  wavelet  entropy,  permutation  entropy  and  approximate  entropy  features  with  the
absolute  value  of  Pearson  correlation  coefficient  (PCC)  greater  than  0.9  are  preferred  by  correlation
analysis. Finally, the tool wear monitoring model is constructed by using the long short-term memory
(LSTM) network. The experimental results show that the entropy features can resist noise interference,
and the root mean square error (RSME) of monitoring accuracy is 0.004 1 mm.

Keywords：entropy  feature; long  short-term memory  network; tool  wear  condition  monitoring; audible  acoustic
signal; milling cutter

 
随着全球制造业步入智能化转型的快车道，工

业 4.0 与智能制造的理念正深刻重塑着传统生产模

式[1]。在智能制造中，设备状态的实时监测成为提

升生产效率、确保产品质量与安全的关键环节。刀

具作为直接参与铣削过程的核心部件，其磨损状态

对生产效率与加工质量的影响尤为显著[2]。因此，

研究出一种能够精准高效的刀具磨损状态监测的方

法具有重要意义。

目前，主流的刀具磨损监测方法可分为直接监

测法和间接监测法[3]。直接监测法即直接测量刀具
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磨损量，从而评估刀具磨损状态，常用的方法有接

触测量、机器视觉和光学监测等。直接监测法成本

昂贵，图像易受铣削液、光线等因素影响，且属于

非实时的离线监测，大幅降低了生产效率。间接监

测法通过分析刀具加工中产生的信号，建立基于信

号的刀具磨损状态监测模型，对刀具磨损状态进行

预估，常用的方法有切削力监测[4]、温度监测 [5]、

声发射监测[6] 和功率监测 [7] 等。由于间接监测法具

有适用性广、技术设备成本低和可实现实时在线监

测等优势，因此受到广泛研究。刀具加工工况复杂

多变，直接对采集到的信号进行分析，难以获得精

确的刀具磨损状态预测结果。杨斌等[8] 通过对监测

信号进行小波包进行预处理，选取小波包分解后各

频带的能量特征输入至一维卷积神经网络（one-
dimensional  convolutional  neural  network,  1DCNN），

实现对刀具状态识别。周粤等[9] 提出了一种将希尔

伯特黄变换改进算法与卷积神经网络相结合的监测

方法。杨汉博等[10] 等构建敏感特征值提取函数并基

于深度学习，实现在多工况下刀具状态监测。郭宏等[11]

提出了一种多传感器特征融合和反向传播（back
propagation, BP）神经网络结合的刀具磨损预测方

法。何一千等[12] 提出了一种基于 BP 神经网络的数

控机床刀具磨损状态识别方法。上述研究表明，目

前常用的处理方法深度学习网络有卷积神经网络

（convolutional neural networks, CNN）和 BP 神经网

络等，由于这些深度学习网络方法具有不适合直接

处理时间序列数据和面对长距离依赖时往往表现不

佳等缺点，而 LSTM 通过其门控机制能够更有效地

处理时间序列数据中的长距离依赖问题[13]，这使得

LSTM 在提取时间序列数据中的深层特征时更为适

用，且 LSTM 能够在时间序列数据中捕获复杂的动

态行为和模式，这对于刀具状态监测尤为重要，因

为刀具磨损是一个随着时间演变的过程，涉及多种

动态变化。

由于采集到的信号数据量巨大，直接使用深度

学习模型会导致模型运算时间长，难以对刀具磨损

状态达到实时监测的目的。李阳光等[14] 通过提取铣

削加工过程中的电流、振动和声发射等信号的时频

域特征，建立了基于皮尔逊相关系数的 LSTM 刀具

磨损预测模型，但是提取的时频域特征较为复杂，

输入至 LSTM 模型中，会导致网络的收敛性差 ,训
练时间长。朱晓慧等[15] 通过对原始信号进行优化变

分模态分解，提取多尺度熵特征作为判断铣削颤振

的指标。何群等[16] 分别对原始信号进行集合经验模

态分解和变分模态分解，再将包含故障信息的所有

本征模式分量进行信息熵的求取，结合峭度指标对

描述冲击成分的优势改进信息熵，建立 LSTM
轴承故障诊断模型。信息熵主要依赖于概率分布，

能够有效地反应数据所带的信息量，且相比于时频

域特征计算速度快，由上述研究表明信息熵能够有

效地进行状态监测，因此本文选择以信息熵算法提

取特征。由于单一熵特征难以全面描述信号中的有

用信息[15]，本文通过对目前常用于刀具状态的熵特

征如香农熵、近似熵、排列熵和样本熵等进行特征

优选，选取皮尔逊相关系数绝对值大于 0.9 的熵特

征作为特征矩阵输入至 LSTM 模型中，最终选取

出 4 种熵特征来预测刀具磨损量，试验结果证实了

该方法的有效性。

基于上述分析，本文针对铣削过程中的刀具磨

损状态监测，提出基于可听声信号熵特征的刀具磨

损状态监测方法。首先，选取出合理的可听声信号

作为特征提取的数据源，并进行熵特征提取；其次，

对提取出来的熵特征进行特征优选，将优选出的特

征矩阵输入至 LSTM 模型中；最后，得到刀具状态

监测模型，试验结果表明能精确预测刀具磨损量。 

1    基本理论
 

1.1    信息熵理论

熵是描述系统无序程度的物理量，用于描述信

号特征的熵通常包括香农熵、近似熵、排列熵、散

布熵、样本熵、小波熵和模糊熵等。

H香农熵 用于度量一个随机变量的不确定性，

计算公式为

H = −
n∑

i=1

[
P (xi) log2 P (xi)

]
（1）

P (xi) xi i

i = 1,2, · · · ,n
式中： 为随机事件 的概率； 为走刀次数，

；n为走刀的总次数。

Hw小波熵 由小波变换和香农熵结合，能够有效

地捕捉信号在不同尺度下的信息量和不确定性，更

好地处理非线性非平稳信号的信号，计算公式为

Hw = −
n∑

i=1

(
p jilog2 p ji

)
（2）

j p ji
n∑

i=1

p ji = 1

式中： 为小波分解层数； 为小波能量比，能量

比满足 ，同概率分布。

HPE排列熵 用于度量时间序列复杂性和不确定

性，对非线性动态特性的敏感，能够有效捕捉如刀

具磨损过程中复杂变化的本质，且对序列长度要求
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不高，计算公式为

HPE = −
∑
π∈Sm

[
p (π) log2 p (π)

]
（3）

m m ⩾ 2 Sm (1,2, · · · ,m) m!

π Sm

p (π) L−m+1 m

式中： 为嵌入维数， ； 为 的 种

不同排列构成的集合； 为 中一个特定的排列；

为 个 维子序列中出现的相对频率，其

中，L为输入信号的序列长度。

HApEn近似熵 用于度量信号序列复杂性，能够通

过计算序列中相似模式出现的频次差异，来反映序

列的可预测性和规则性，其计算公式为

HApEn = ϕ
m (r)−ϕm+1 (r) （4）

r ϕm (r) m

ϕm+1 (r) m+1

式中： 为阈值； 为嵌入维数为 时，对距离

小于阈值的个数与总数的比值，再取对数并求和

的平均值； 为嵌入维数为 时，对距离小

于阈值的个数与总数的比值，再取对数并求和的平

均值。

HDE散布熵 用于度量信号的不规则性，能够评

估非线性时间序列的不规则性、复杂性，其计算公

式为

HDE = −
cm∑
π′=1

P
(
π′v0 ,v1 ,··· ,vm−1

)
ln
[
P
(
π′v0 ,v1 ,··· ,vm−1

)]
（5）

x N c d

π′ π′ = 1,2, · · · ,cm π′v0 ,v1 ,··· ,vm−1

P
(
π′v0 ,v1 ,··· ,vm−1

)
式中： 为一个长度为 的时间序列； 为类数；

为时延； 为散布模式数 ； 为

散布模式； 为每种散布模式的概率。

HSE样本熵 用于度量时间序列复杂性，能够有

效地捕捉数据中的随机性和不确定性，将一个波动

性时间序列的复杂度呈现出来，其计算公式为

HSE = −ln[Bm+1 (r)/Bm (r)] （6）

Bm (r)

m Bm+1 (r)

m+1

式中： 为在时间序列中两个连续子序列在相同

相似容限下匹配到 个点的概率； 为在时间

序列中两个连续子序列在相同相似容限下匹配到

个点的概率。

HFE模糊熵 是在样本熵的基础上引入模糊隶属

度函数，用于度量时间序列随维数变化产生新模式

的概率，能够更好地反映每次走刀采集到的可听声

信号之间的差异，其计算公式为

HFE = ln
[
φm (H,r)/φm+1 (H,r)

]
（7）

H N

φm (H,r) m φm+1 (H,r)

m+1

式中： 为边界梯度； 为一个时间序列中的数据

个数； 为 维度下的关系维度； 为

维度下的关系维度。 

1.2    长短时记忆网络

相比于传统循环神经网络（recurrent  neural

network, RNN），LSTM 通过引入输入门、遗忘门、

输出门和 1 个细胞状态，一定程度上解决了 RNN
在处理长序列时面临梯度消失或梯度爆炸的缺点。

图 1 所示为 LSTM 单元结构图。
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—t时刻存储单元信息； —t−1 时刻存储单元信息； —t时刻输入的
熵特征向量； —Sigmoid 激活函数； —t时刻隐藏状态的输出信息；

—t−1 时刻隐藏状态的输出信息； —激活函数； —遗忘门；
—输入门； —输出门。

图 1  LSTM 单元结构图
Fig. 1  LSTM unit structure diagram

 

it = σ (Wi · [ht−1, xt]+bi) （8）

Wi bi式中： 为输入门权重矩阵； 为输入门偏置项。

ft = σ (Wf · [ht−1, xt]+bf) （9）

Wf ；bf式中： 为遗忘门权重矩阵 为遗忘门偏置项。

ot = σ (Wo · [ht−1, xt]+bo) （10）

Wo bo式中： 为输出门权重矩阵； 为输出门偏置项。

Ct = ftCt−1+ ittanh (Wc · [ht−1,xt]+bc) （11）

Wc bc式中： 和 为可学习参数。 

2    理论方法
 

2.1    基于 PCC 磨损状态特征优选

PCC

为使得刀具状态监测的精度更高，且满足实时

监测的需要，本文采用 PCC 对 7 种熵进行特征优

选，选取与刀具磨损量相关系数绝对值大于 0.9 的

作为特征输入至 LSTM 模型中。PCC 是统计学中用

来衡量 2 个变量之间的线性相关程度，其计算结果

在−1 与 1 之间，绝对值越大表明相关性越强，皮

尔逊相关系数 为

PCC =

 n∑
i=1

(si− X̄)(yi− Ȳ)

/

√√

n∑
i=1

(si− X̄)2

√√
n∑

i=1

(yi− Ȳ)2


（12）

si

X̄

yi Ȳ

式中： 为不同走刀次数下可听声信号的熵特征值；

为所有走刀次数下可听声信号的熵特征值的平均

值； 为不同走刀次数下对应的铣刀磨损量； 为

2025年第4期__________________________________________________________Intelligent Manufacturing 智能制造

·   37   ·



所有走刀次数下铣刀磨损量的平均值。

将可听声信号提取的 7 个熵特征向量分别与刀

具磨损量进行 PCC 分析，选取相关系数绝对值大

于 0.9 的 4 个特征值作为模型输入。选取的特征值

包括香农熵、小波熵、排列熵和近似熵。 

2.2    基于可听声信号的熵特征的刀具磨损状态监测

方法

基于可听声信号熵特征的刀具磨损状态监测方

法如图 2 所示。首先，由于外界的干扰，原始声音

信号会出现少量的异常值，导致数据的整体分布发

生改变，而熵主要依赖于概率分布，因此需要先对

铣削加工中的可听声信号进行异常值处理，而相比

于局部离群因子算法、K-最近邻算法等，孤立森林

（isolation forest, iForest）主要解决全局异常问题，

对局部区域的轻微异常检测不敏感，更适用于计算

熵，因此选用孤立森林算法。其次，由于原始信号

存在许多噪声信息和冗余信息，导致计算量长，预

测精度难以保证，因此对处理后的原始信号进行熵

特征提取。再次，为进一步使输入至 LSTM 的数据

量小，且能有效地识别刀具状态，通过 PCC，选取

与磨损标签强相关的熵特征进行模型训练。最后，

得到刀具磨损状态监测模型，对刀具磨损量进行预

测，识别目前的刀具磨损状态，实现刀具磨损状态

监测。 

3    铣削试验设计

试验采用硬质合金立铣刀对 45 号钢进行铣削

加工，其中铣刀齿数为 4、刃径为 10 mm、总长为

75 mm、刃长为 30 mm，在 DX-650 高速数控铣床

上进行铣削加工，采用麦克风（型号为 GRAS 46AE）
和 Dewesoft 数据采集系统采集铣削过程中不同时间

段的可听声信号，每次走刀结束后采用苏州英示测

量低倍镜（型号为 5301-D400）拍摄刀具磨损照片，

可听声信号采集装置如图 3 所示。

ap = 1.6 mm ae = 1.0 mm

n = 6 000 r/min vf =720 mm/min

试验中，信号采样频率为 50 kHz，铣削参数

为切削深度 、切削宽度 、主轴

转速 、进给速度 。为加

速刀具磨损，在 45 号钢上进行重复铣削 5 次，并

采集可听声信号，每次走刀结束拍摄刀具磨损照片，

试验总共重复 30 次，试验结束后测量刀具磨损照

片中刀具磨损量，刀具磨损量变化曲线如图 4 所示，

随着走刀次数增加，刀具磨损量呈非线性增长趋势，

其中第 5 次和第 25 次的刀具磨损照片如图 4 所示，

在第 25 次走刀时，刀具已进入严重磨损阶段。
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图 2  基于可听声信号熵特征的刀具磨损状态监测方法
Fig. 2  Tool wear state monitoring method based on entropy features of

audible acoustic signals
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图 3  可听声信号采集装置安装示意图
Fig. 3  Installation diagram of audible signal acquisition device

 
 

第 5 次走刀

第 25 次走刀

刀具磨损量=0.089 25 mm 刀具磨损量=0.012 25 mm
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图 4  铣刀磨损量变化曲线
Fig. 4  Milling cutter wear variation curve 

4    试验结果分析
 

4.1    可听声信号数据分析

每次走刀共采集 200 万个数据点，选取每次处

于稳定的铣削加工中的 1 万个数据点作为样本数据，

图 5 左侧图所示为第 5 次采集到的可听声信号，右
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侧图所示为其中部分信号片段，可以看出，随着走

刀次数增加，信号的振幅增大，信号逐渐变得紊乱，

而熵的基本定义正是描述系统的混乱程度，符合熵

的变化规律，因此，本文选取熵特征作为输入模型

的特征矩阵。
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图 5  可听声信号
Fig. 5  Audible signals

  

4.2    刀具磨损状态特征提取

在信号特征提取领域，常用的熵特征有香农熵、

近似熵、散布熵、排列熵、模糊熵、小波熵和样本

熵，求解结果如图 6 所示，除模糊熵之外，其余熵

特征均近似呈非线性增长或递减，同刀具磨损量变

化曲线规律相近。由于模糊熵主要用于度量时间序

列随维数变化产生新模式的概率，反映可听声信号

之间的差异，而刀具在磨损过程中存在不确定性，

使得模糊熵的变化不稳定，因此与刀具磨损量变化

规律存在较大差距。 

4.3    基于 LSTM 磨损状态预测模型构建与验证

本文通过构建 LSTM 预测模型实现熵特征到刀

具磨损量的映射，在构建 LSTM 网络中，共建立

了 2 层：第 1 层为 LSTM 层，包含 64 个单元；第

2 层为全连接层，包含 1 个输出节点，即预测磨损

量，选用均方根误差作为损失函数。在对刀具磨损

量进行预测中，建立 3 种预测方法以验证优选熵特

征的效果：方法 1，对原始信号采用同样的处理方

法，提取处理后信号的时频域特征，并进行特征优

选[14]；方法 2，用 7 种熵作为特征矩阵输入至

LSTM 模型中；方法 3，用优选熵特征作为特征矩

阵输入至 LSTM 模型中。图 7 所示为刀具磨损量预

测结果。由图 7a 可知，方法 1 的均方根误差为

0.007 6 mm；由图 7b 和图 7c 可知，方法 2 和方法

3 的预测磨损量和实际磨损量具有相同的增长趋势，

且预测磨损量围绕实际磨损量上下波动，其中前者

均方根误差为 0.014  1  mm，后者均方根误差为

0.004 1 mm。由此可得优选后的熵特征磨损状态预

测模型效果更好，验证了该方法可得到较高的精确

的预测值。
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Fig. 6  Entropy characteristic change curves

  

5    结语

针对因强噪声干扰而导致基于可听声信号的刀

具磨损监测精度不足的问题，建立了基于可听声信

号熵特征的刀具磨损状态监测方法，通过相关性分

析，获得与刀具磨损密切相关的可听声信号香农熵、

小波熵、排列熵和近似熵等特征，以此为基础，建

立了基于 LSTM 模型的刀具磨损状态监测算法。铣
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削试验结果表明，提取出的熵特征可抵御噪声干扰，

其模型预测均方根误差为 0.004 1 mm，实现了刀具

加工过程中的精确监测，为基于信号的刀具磨损状

态监测应用提供重要支持。
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图 7  刀具磨损量预测结果
Fig. 7  Tool wear prediction results
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