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摘　 要:刀具状态监测是保障数控机床加工质量、提升生产效率及延长设备寿命的关键技术。 刀具作为加工系统中的关键执行

部件,其磨损、崩刃等失效形式直接影响加工精度与系统可靠性。 受切削参数变化、工况波动及环境噪声等因素影响,刀具退化

过程具有连续、不可逆和不确定等特征,单一传感信号在信息完整性与抗干扰能力方面存在明显不足。 多源信号融合技术通过

整合切削力、振动、声发射、电流、功率等多传感器信号的优势,为实现高精度、高鲁棒性的刀具在线状态监测提供了有效途径。
围绕多源信号融合技术在刀具状态监测中的应用,对相关理论框架与研究进展进行了系统综述。 分析了切削力、振动、声发射

等常用传感器类型及其集成方式,对比了不同传感器在信号获取精度、抗干扰能力及响应特性等方面的性能差异。 随后,重点

探讨了数据级、特征级与决策级融合策略,涵盖滤波算法、机器学习模型及不确定性推理方法等关键技术,系统阐述了各类方法

的适用场景及实现效果。 结合刀具破损识别、磨损评估与剩余寿命预测等典型应用,揭示了多源信号融合在提升监测精度与可

靠性方面的优势。 最后,总结了当前研究挑战并提出未来发展方向,为刀具全生命周期监测提供理论依据与工程参考。
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Abstract:Tool
 

condition
 

monitoring
 

(TCM)
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

for
 

ensuring
 

machining
 

quality,
 

improving
 

production
 

efficiency,
 

and
 

extending
 

the
 

service
 

life
 

of
 

computer
 

numerical
 

control
 

(CNC)
 

machine
 

tools.
 

As
 

a
 

core
 

component
 

of
 

the
 

machining
 

system,
 

the
 

cutting
 

tool
 

is
 

subject
 

to
 

failure
 

modes
 

such
 

as
 

wear
 

and
 

chipping,
 

which
 

directly
 

affect
 

machining
 

accuracy
 

and
 

system
 

reliability.
 

Influenced
 

by
 

variations
 

in
 

cutting
 

parameters,
 

fluctuations
 

in
 

operating
 

conditions,
 

and
 

environmental
 

noise,
 

the
 

tool
 

wear
 

process
 

exhibits
 

continuous,
 

irreversible,
 

and
 

uncertain
 

characteristics,
 

resulting
 

in
 

evident
 

limitations
 

of
 

single-sensor
 

signals
 

in
 

terms
 

of
 

information
 

completeness
 

and
 

anti-interference
 

capability.
 

By
 

integrating
 

the
 

complementary
 

advantages
 

of
 

multi-sensor
 

signals
 

such
 

as
 

cutting
 

force,
 

vibration,
 

acoustic
 

emission,
 

current,
 

and
 

power,
 

multi-source
 

signal
 

fusion
 

provides
 

an
 

effective
 

approach
 

for
 

achieving
 

highly
 

accurate
 

and
 

robust
 

online
 

tool
 

condition
 

monitoring.
 

Focusing
 

on
 

the
 

application
 

of
 

multi-source
 

signal
 

fusion
 

in
 

TCM,
 

this
 

work
 

presents
 

a
 

systematic
 

review
 

of
 

relevant
 

theoretical
 

frameworks
 

and
 

research
 

progress.
 

Common
 

sensor
 

types,
 

including
 

cutting
 

force,
 

vibration,
 

and
 

acoustic
 

emission
 

sensors,
 

as
 

well
 

as
 

their
 

integration
 

methods,
 

are
 

analyzed,
 

and
 

the
 

performance
 

differences
 

among
 

various
 

sensors
 

in
 

terms
 

of
 

signal
 

acquisition
 

accuracy,
 

anti-interference
 

capability,
 

and
 

response
 

characteristics
 

are
 

compared.
 

Subsequently,
 

data-level,
 

feature-level,
 

and
 

decision-level
 

fusion
 

strategies
 

are
 

discussed,
 

including
 

filtering
 

algorithms,
 

machine
 

learning
 

models,
 

and
 

uncertainty
 

reasoning
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methods.
 

Typical
 

applications
 

such
 

as
 

tool
 

breakage
 

detection,
 

wear
 

monitoring,
 

and
 

remaining
 

useful
 

life
 

prediction
 

are
 

reviewed
 

to
 

reveal
 

the
 

advantages
 

of
 

multi-source
 

signal
 

fusion
 

in
 

improving
 

monitoring
 

accuracy
 

and
 

system
 

reliability.
 

Finally,
 

current
 

challenges
 

and
 

future
 

directions
 

are
 

summarized,
 

providing
 

theoretical
 

and
 

practical
 

references
 

for
 

tool
 

lifecycle
 

monitoring.
Keywords:multi-source

 

signal
 

fusion;
 

tool
 

condition
 

monitoring;
 

remaining
 

useful
 

life
 

prediction;
 

intelligent
 

manufacturing;
 

deep
 

learning

0　 引　 　 言

　 　 制造业不仅是经济发展的重要支柱,更是国家综合

实力与战略竞争力的集中体现。 在新一轮的科技革命与

产业变革中,智能制造已成为全球产业竞争的制高点。
美国以“先进制造伙伴计划”和“工业互联网联盟”政策

推动产业升级,德国发布“工业 4. 0”,日本实施“机器人

新战略”,均着力应对制造业的智能化转型[1] 。 我国作为

全球制造业规模最大、体系最完整的国家,正处于由“制

造大国”向“制造强国”转变的关键阶段。 《机械工业数

字化转型实施方案(2025—2030 年)》明确将智能制造定

位为主攻方向[2] ,以装备技术与新一代信息技术深度融

合为主线。 这不仅驱动研发设计、生产制造、运维服务全

链条的体系重构,更对生产过程中关键环节的实时感知

与智能控制提出了更高要求。 在众多关键环节中,加工

过程执行端的关键部件直接决定了制造质量与效率,而
刀具便是其中影响最为显著的因素之一。

在此背景下,刀具状态监测技术的重要性日益凸显。
作为数控机床中直接参与切削的核心元件,刀具的磨损、
崩刃等失效形式往往是加工精度波动、工件报废甚至机

床故障的直接诱因[3-4] 。 刘建春等[5] 利用机器视觉的直

接检测方法,通过对刀具图像的圆周刃轮廓精确拟合,实
现了检测精度达 0. 01

 

mm 的磨损测量。 然而,直接检测

法虽直观,但需停机测量,实时性与效率较低,难以适应

现代制造的高速、高精度需求。 因此,发展可在线、实时

诊断与预测的刀具状态监测技术,已成为保障加工质量、
提高生产效率、延长设备寿命的关键途径[6] 。

与轴承、齿轮等部件相比,刀具在状态监测中具有显

著的差异性。 轴承、齿轮主要作为主轴或传动系统的支

撑和运转零件,其典型失效形式为磨损、点蚀、疲劳或断

齿等损伤与故障[7-8] ,在振动等监测信号中常表现为具有

明确特征频率的周期性冲击[9-10] ,因此其状态识别通常

可转化为基于特征频率的分类问题。 相比之下,刀具是

直接参与材料去除并决定工件加工质量的核心执行部

件[11] ,其主要失效模式为磨损。 刀具磨损具有连续、不
可逆和渐进退化特性,通常经历初期、稳定和严重磨损阶

段[12] ,且受切削参数、工况与环境等多因素耦合影响。
因此,刀具状态监测不仅需要实现磨损阶段判别,更需对

磨损量或剩余寿命进行预测,属于受物理约束的回归问

题。 此外,刀具相关信号(如切削力、振动)是复杂的、连
续的非平稳信号,难以通过简单的频域分析分离特征。
同时,实际监测中多依赖间接测量[13] ,易受噪声和传递

路径影响,进一步增加了特征提取与状态评估的难度。
基于上述特性,仅靠单一传感信号难以全面刻画

刀具状态演变规律,制约了监测精度与鲁棒性[14] 。 随

着机器学习、深度学习等人工智能与先进传感技术的

发展,多源信号融合技术通过结合切削力、振动、声发

射、电流 / 功率、温度、视觉等多维数据,利用不同传感

器在灵敏性与信息维度上的互补性,可更准确反映刀

具运行状态[15-16] ,并显著提升磨损评估与寿命预测的

精度与稳定性。 多项研究均验证了多传感器信号融合

在刀具状态监测中的优势。 例如,Zhang 等[17] 在刀具

磨损预测中发现,单一传感器数据最大预测误差为

38. 9
 

μm,且磨损曲线易出现跳点;而融合了多维切削

力与过程信息后,误差降至 9
 

μm,仅为前者的约 1 / 4。
李亚等[18] 指出,主轴电流信号稳定性好、振动信号实时

性高,二者结合并采用 t-分布随机邻近嵌入降维与极

限梯度提升算法( extreme
 

gradient
 

boosting,
 

XGBoost)建

模分析,可显著降低平均预测误差。 Nasir 等[19] 在锯切

刀具温度监测中发现,声发射传感器单独表现优异,但与

振动信号融合后效果更佳。 Gao 等[20] 通过融合切削力、振
动和声发射等信号,将磨损预测误差控制在 0. 02

 

mm 以

内。 可见,多源信号融合不仅克服了单一传感器在信息维

度、稳定性或实时性上的局限,还能够在复杂加工条件下

实现更高精度与鲁棒性的刀具状态评估。
随着基于多源信号融合的刀具状态监测相关研究的

热度不断攀升,国内外学者也对基于传感器的智能刀具

在线监测[21] 及多传感器数据融合技术在制造过程中的

应用[22] 等开展了综述研究,指出监测信号在状态评估和

故障诊断中的价值,并强调间接测量在稳定性与准确性

上的优势,探讨了传感器技术、数据处理与人工智能在提

升制造效率和质量中的作用。 在此基础上,本研究从多

传感器融合技术在数控机床刀具状态监测中的理论框架

与应用进展出发,梳理各类传感器的性能特点,总结典型

融合方法,并综述其在磨损评估、破损识别和寿命预测方

面的最新成果。 最后,分析该领域面临的关键挑战与未

来趋势,为刀具全生命周期状态监测的理论研究与工程

应用提供参考。
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1　 多源信号采集与融合方法

1. 1　 传感器选型与集成

　 　 为实现高效精准的刀具状态监测,需基于物理机制

合理选用传感器并优化设计集成方案。 常用的传感信号

包括切削力、振动、声发射、电流 / 功率、温度及图像等,这
些信号能从不同角度反映刀具磨损演化过程。 通过融合

上述类型信号可有效弥补单一信号的局限,提升系统鲁

棒性与灵敏度。 本节将综述各类传感器的功能特性,并
讨论多传感器典型集成方式和策略。

1)传感器类型及作用

在刀具状态监测中,多源传感器通过各自的物理响

应机制提供互补信息,共同支撑刀具状态的精准识别。
表 1 总结了常用于该领域的主要传感器类型及其性能特

点。 切削力是反映刀具状态变化最为敏感的物理量之

一。 其分量(如轴向力、径向力与扭矩)随刀具磨损程度

呈现显著变化。 例如,Rizal 等[23] 观察到铣削过程中切削

力幅值随磨损加剧而明显升高;Kang 等[24] 发现切削力系

数理论上可作为监测刀具刃口状态的有效指标,随着切

削刃因磨损逐渐变钝,切削力系数值呈上升趋势。 振动

信号在明显刀具磨损时表现出显著的时域与频域特征,
但对早期微小磨损变化的识别能力有限,且易受加工噪

声影响[25] 。 声发射传感器通过捕捉切削过程产生的高

频弹性波来反映加工过程刀具的微小裂纹产生及扩

展[26] 。 声发射信号常与振动联合使用以提升识别准确

性[19] ,但需辅以有效的噪声抑制策略。 主轴电流与功率

提供切削载荷的宏观趋势信息。 虽然其灵敏度和实时性

通常低于振动类信号[18] ,但对异常加工状态(如崩刃、严
重磨损)具有相对稳定的指示作用。 温度传感器则主要

揭示切削区热状态与冷却效果,其测量精度易受切屑、冷
却液与振动等环境干扰[19] 。 视觉 / 图像方法可直接获得

刀具几何与磨损形貌,适用于定量评估,但多限于离线、
需停机且易受遮挡与照明影响[15] 。 综上,合理融合上述

传感器输出能够在保留各自优势的同时补偿单一通道的

缺陷,从而提升刀具状态监测的整体性能。

表 1　 不同传感器类型的特点对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

the
 

characteristics
 

for
 

different
 

sensor
 

types

传感器类型 反映信息 测量信息 优点 局限性 应用方式

切削力传感器 切削过程中的力学作用 三轴切削力、扭矩
对磨损变化最敏感,
直接反映切削状态

需要高精度安装与标定,可
能改变系统动力学

在线

振动传感器 机械 / 结构振动状态 三轴加速度(振动)
对异常状态敏感,

安装简便

对早期磨损敏感度一般,易
受外界干扰

在线

声发射传感器 高频应力波、微破裂 / 摩擦等事件
高频信号幅值、能

量等

响应快,对崩刃 / 突变

很敏感,与振动互补

效果好

对耦合与环境噪声敏感;
需高带宽采样 / 前置放大

在线

电流 / 功率传感器
用主轴电流 / 功率变化间接反映

切削力与负载变化
主轴电流、功率等

安装非侵入,系统级

容易获取

对小磨损 / 轻载分辨率低,
实时性有限

在线

温度传感器
刀具或切削区域温度,温度变化

反映切削性能与冷却效果

接触温度(热电

偶)、温度分布

(红外传感器)

直观反映热负荷与

冷却效果

受切屑、冷却液等影响大,
接触式影响工况

在线 / 半
在线

视觉 / 图像传感器 刀具几何与磨损形貌
磨损带宽度 / 面积、

崩刃与缺口等

直观、可定量;可识别

形貌异常

多用于离线 / 需停机;易受切

屑、光照、液体干扰;成本较高
离线为主

　 　 2)多传感器的集成方式

多传感器融合系统的集成方式直接关系到刀具状态

监测的信号获取效率与系统稳定性,主要可分为外部安

装与智能刀柄集成两类。
外部安装方式将各类传感器固定于主轴箱体、工件、

工作台等位置,通过前端放大、数据采集模块(如测力计

配套系统、数据采集与转换设备或定制采集板) 获取信

号,并利用数控代码触发或统一时钟对通道进行时间对

齐,以减少因加工参数变化导致的时序错位与数据融合

干扰[11] 。 例如,Gomes 等[27] 将加速度传感器与麦克风分

别固定于工件与机床工作台附近,并连接至信号转换设

备及采集系统以获取多模态数据,所构建的融合系统在

刀具磨损分类中达到 97. 54% 的准确率。 Wei 等[28] 在

三坐标数控铣床上分别布设力、振动及声发射传感器,同
时使用工业相机采集刀具磨损图像,如图 1 所示。 以后

刀面磨损宽度( flank
 

wear
 

width,
 

VB)为标签,结合 3 类
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传感器数据特征,构建了去噪与在线监测模型,预测准确

率达 95. 51% 。 然而,外部安装方式存在安装复杂、侵入

性强等问题,如测力计在更换工件时需重复调整;加速度

计因离切削区较远,信号易衰减并受噪声干扰,影响感知

精度。 此外,不同零件加工还需频繁更换安装位置,通用

性和灵活性较差。 因此,研究者逐渐关注将多传感器集

成于刀柄 / 刀具本体的智能刀柄方案[29] 。

图 1　 基于外部安装的多传感器刀具磨损测量系统[28]

Fig. 1　 Externally
 

mounted
 

multi-sensor
 

tool
 

wear
 

monitoring
 

system

智能刀柄将切削力、扭矩与振动等传感器集成到刀

具系统内部,实现靠近切削区的多源信号同步感知。 此

类系统通常配备内置电源(如锂电池),并通过无线或有

线(如导电滑环) 方式连续传输信号。 靠近加工界面带

来的高信噪比与快速响应使其易于迁移至不同机床并减

少对加工过程的干扰。 Xie 等[14] 开发的无线多传感器智

能刀柄(图 2)即可非侵入性地同时测量多维切削力、扭
矩与振动,有效克服了传统外部方案中系统复杂、信号不

同步及对加工过程干扰等问题,刀具状态识别平均准确

率可达 95% 。 除力与振动传感器外,Zhang 等[30] 还将温

度传感器集成至智能刀柄中。 与现有测力计相比,该方

案在加工数据采集方面具有更高精度,相对偏差<1. 5% ,
并在铣削温度与振动信号采集中表现出良好的重复性。
　 　 　 　

图 2　 多传感器集成智能刀柄[14]

Fig. 2　 Multi-sensor
 

integrated
 

smart
 

toolholder

不过智能刀柄也存在挑战,例如空载或低载工况下噪声

较大、振动信号易受刀体自身模态和安装松动影响等,这
些因素会制约其实用性。
1. 2　 多源信号融合技术

　 　 在复杂加工环境中,刀具失效机理多样且刀具状

态随工况不断演化,导致监测信号普遍表现出非线

性、时变性与高度不确定性。 多源信号融合技术通过

整合来自多种传感器的异构信息,并辅以智能算法进

行协同分析,能够显著提高监测系统的鲁棒性与诊断

精度。 按信息处理层次划分,多源信号融合通常分为

数据级融合、特征级融合和决策级融合,这 3
 

类方法

共同构成了实现高可靠性刀具状态监测的系统化技

术框架,如图 3 所示 [ 31-32] 。 表 2 总结对比了 3 类信号

融合方法的特点。

图 3　 多源信号融合架构[31-32]

Fig. 3　 Multi-source
 

signal
 

fusion
 

architecture
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表 2　 不同多源信号融合技术对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

different
 

multi-source
 

signal
 

fusion
 

techniques

融合类型 核心思路 优点 不足 适用场景

数据级融合 原始信号直接融合
信息最完整;实时性与状态估计

精度高

易受噪声干扰;同步要求高;
计算量大

多通道信号实时监测

特征级融合 提取特征后再融合
应用最广;互补性强;精度与

鲁棒性高

传统方法依赖人工经验;特征

构造有限

复杂工况下状态识别

与预测

决策级融合 多分类器结果联合判定
处理不确定性好;冲突信息

可协调

性能依赖局部决策质量;冲突大时

受影响
多状态、异构决策整合

　 　 1)数据级融合

数据级融合是指在特征提取或决策之前,直接对来

自多种传感器的原始或经最小预处理的信号进行处理与

融合,确保不同来源信号的在时间上和空间上的一致性,
从而得到统一的多通道数据供后续分析或端到端模型

使用。
数据级融合最常见的实现方式是直接通道拼接,即

将多个传感器的时序样本沿通道维度堆叠,形成多通道

输入窗,便于直接送入端到端网络进行处理。 例如,
Dong 等[33] 针对每次切削事件从多个传感器截取原始时

序点,并在通道维直接堆叠形成多通道样本矩阵,用于数

据级融合输出。 Kou 等[34] 利用格拉姆角场方法,将振动

和电流信号转换为二维图像,实现不同模态信号的联合

表示。 类似地,Zangane 等[35] 将多通道声发射信号按时

间顺序分段堆叠成二维图像,随后送入卷积网络进行状

态分类。
为实现对原始多源信号的递推加工状态估计,并有

效抑制噪声与不确定性,数据级融合中通常会采用各种

滤波算法,典型算法包括卡尔曼滤波、粒子滤波和贝叶斯

滤波等。 卡尔曼滤波通过状态空间模型和卡尔曼增益递

推更新来减小测量误差和过程噪声,从而提升状态估计

的精度与可靠性,尤其适合融合高采样率与低采样率信

号。 Shi 等[36] 利用卡尔曼滤波融合多个加速度传感器的

原始振动信号, 实现统一的振动状态估计; Mosallaei
等[37] 则基于状态向量融合的分散式扩展卡尔曼滤波器,
在同步与异步多传感器动态系统中实时解决数据融合问

题,从而优化状态估计效果。 相比之下,粒子滤波基于蒙

特卡洛方法,用随机粒子群对后验概率进行近似,更适用

于非线性、非高斯及多模态场景,能够在突发或复杂工况

下更准确地跟踪工具状态。 例如,Orton 等[38] 利用粒子

滤波直接融合异步的原始振动与声发射信号,有效应对

通信延迟下的数据级融合问题。 此外,贝叶斯滤波也是

数据级融合中的常见算法,核心思想是通过贝叶斯定理

将先验信息与观测数据结合,递推更新状态的后验概率

分布。 在基于时序信号的数据级融合中,贝叶斯滤波能

够直接联合多源原始信号,同时量化不确定性,并可结合

自适应误差机制提升估计精度。
2)特征级融合

特征级融合是刀具状态监测领域应用最为广泛的多

源信号融合策略。 其基本思想是从多个传感器获取的异

构或同构信号中提取特征,并在特征层面进行整合与处

理,以构建更具代表性和判别力的特征向量供后续模型

使用。 该方法的核心在于挖掘多源信号间的互补性与协

同性,从而显著提升监测模型的精度与鲁棒性。
传统特征融合方法主要依赖人工特征提取与特征工

程。 这类方法首先从多源信号中提取如均值、均方根、标
准差、偏度、峭度、峰值、波形因子、脉冲因子等时域特征,
功率谱均值、频率重心、均方频率等频域特征,以及小波

包能量等时频域特征。 在此基础上,通过相关性分析、互
主成分分析等方法对特征进行筛选与降维,以剔除冗余

或低敏感性特征,从而简化模型结构并提高效率。 随后,
将筛选后的特征向量直接拼接输入预测模型。 例如,曾
浩等[39] 在铣削刀具磨损预测中,从振动和切削力信号中

提取绝对均值、峰值等 11 个时域特征,重心频率、均方频

率等 4 个频域特征,以及 3 层小波分解后得到的能量特

征,每组信号共计 144 个特征。 这些特征经过斯皮尔曼

和最大互信息相关系数分析筛选后,直接拼接成一个特

征向量实现特征级数据融合,从而显著提升了刀具磨损

预测模型的精度。 张曦等[40] 在刀具破损监测中融合主

轴电流信号的时域(如平均值、峰峰值、方差等 9 个特

征)、频域(如重心频率、均方频率等 5 个特征)和时频域

特征,利用改进的麻雀搜索算法优化反向传播 ( back
 

propagation,BP)神经网络,有效增强了模型的分类能力。
此外,李雪冰[41] 提出基于雷达图的特征融合方式,将多

个敏感特征映射为多边形的面积与周长,以二维指标表

征磨损演化趋势。 这种方法在降低特征维度的同时保留

了重要的特征信息,为复杂多源特征的直观表示提供了

新的思路。 可以看出,传统特征融合方法具有实现简便、
可解释性强的优势,但其性能往往受限于人工特征提取

的经验依赖与特征构造的有限性。
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与此相比,基于深度学习的特征融合方法能够从原

始信号中自动提取高层次抽象特征,有效减少信息丢失

并避免对人工经验的依赖[42] ,尤其适用于大规模、多维

度、复杂工况下的监测任务。 其中, 卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)能够捕捉多源信号的

空间特征,特别适用于处理图像输入信号,如曹大理

等[43] 将振动、力、声发射等原始数字信号视为一维图像

输入进行自适应特征提取,有效实现了刀具磨损的预测

和状态识别。 循环神经网络 ( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)及其变体在建模时间序列和捕捉长期依赖关系方

面具有优势,能够融合不同传感器在时间维度上的动态

关联。 为兼顾空间与时间特性,学者们常将 CNN 与 RNN
相结合,构建混合模型以实现更全面的特征提取与融合。
例如,Lei 等[6] 通过 CNN 提取空间特征,再结合双向长短

期 记 忆 网 络 ( bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)捕捉时间依赖性,并利用全连接层实现深度集

成,从而显著提高了预测准确性和鲁棒性。 近年来,注意

力机制也逐渐被引入特征级融合研究中。 该机制通过对

不同通道与时间点特征赋予差异化权重,将计算资源集

中于更关键的信息,能够有效筛选磨损敏感特征并抑制

冗余信息。 Wei 等[44] 提出并行 CNN 结构,并在特征提取

过程中引入通道-空间注意力机制,不仅增强了模型对磨

损敏感特征的辨识能力,还缓解了过渡阶段状态特征模

糊的问题,提高了训练稳定性与识别精度。
3)决策级融合

决策级融合是指在各传感器生成局部决策后,对这

些结果进行联合处理以获得最终判定。 决策级融合核心

是如何在存在不确定性与冲突的情况下,形成全局最优

的加工状态判别。 根据对不确定性的建模方式,决策级

融合方法可大致分为基于概率和非概率不确定性的融合

方法两类。
典型的概率融合算法包括贝叶斯网络 ( Bayesian

 

network,
 

BN)及其扩展的动态贝叶斯网络,它们通过构

建条件概率模型描述传感器特征与加工状态之间的依赖

关系,并利用后验概率更新实现多源局部判决的统一融

合。 He 等[45] 利用动态 BN 概率推理框架,在决策级实现

了多传感器信息的深度融合。 这为高效计算跨时间步的

多传感器状态联合概率提供了基础,并支撑了全局最优

决策。 同样,Dong 等[46] 将多传感器提取的健康特征作为

观测输入,通过状态转移与条件概率建模加工状态的动

态演化,在决策级融合中将各传感器局部证据统一推理,
从而生成刀具健康状态的全局判定。 此外,其他概率类

方法还包括隐马尔可夫模型 ( hidden
 

Markov
 

model,
 

HMM)、朴素贝叶斯和条件随机场等。
基于非概率不确定性的融合方法将传感器对目标状

态的不确定性度量(如隶属度、可能性或基本概率分配)

转化为可组合的数学表达,并通过特定的组合规则将多

源局部证据整合为全局决策。 典型代表是证据理论框

架,核心机制是将每个传感器输出映射为基本概率分配

(basic
 

probability
 

assignment,
 

BPA)。 BPA 允许对单个状

态或状态集合赋予支持度,从而在统一数学框架下同时

表达部分支持、信息不完整性及证据冲突。 Hui 等[47] 利

用 Dempster-Shafer(D-S) 证据理论将多源冲突决策映射

为 BPA 并进行融合,有效解决局部判决间的矛盾与不确

定性,从而显著提升多状态监测的决策准确性与可靠性。
类似地,Koksalmis 等[48] 提出了基于 D-S 理论的大规模群

体决策方法,结合传感器的主客观权重,实现了多源信息

的有效整合。
模糊理论是另一类常见的非概率融合框架,它通过

隶属度刻画传感器输出的连续模糊性,并利用模糊规则

或积分方法聚合多源信息以实现全局决策。 与证据理论

相比,模糊方法在处理连续变量和表达渐进不确定性方

面更直观且计算简便。 Majumder 等[49] 提出基于模糊理

论的决策级融合方法,利用高斯隶属度函数量化各传感

器输入与目标类别的匹配程度,并通过加权平均融合生

成最终决策。 最近,Akhoundi 等[50] 采用模糊规则将传感

器实时差异及信号变化率的模糊语义转化为动态权重分

配和漂移补偿,实现了基于专家经验的非线性推理,有效

缓解传感器特性冲突问题。

2　 多源信号融合在刀具状态监测中的应用

2. 1　 刀具破损

　 　 在长期加工过程中,刀具易因疲劳、磨损及切削力波

动等因素发生突发性破损或崩刃。 此类失效具有显著随

机性,极易导致工件报废、设备损伤甚至安全事故。 通过

传感器实时监测加工信号并实现刀具破损或崩刃的智能

预警,可显著提升刀具加工的安全性和经济性。
刀具破损作为瞬间发生的动态过程,对监测系统

的响应时间提出了严格要求。 切削力、声发射与主轴 /
驱动电流是破损监测中常用的 3 类信号。 切削力信号

的峰值与波动特征对破损识别高度敏感,信噪比高,但
对传感器的安装位置和刚性要求较高;声发射信号能

捕捉材料断裂时产生的瞬态弹性波,响应最快,但信号

复杂,关键在于从强噪声背景中准确提取破损特征;电
流信号随切削力的突变而快速波动,传感器易于安装

且成本低,不干扰加工过程,是工业现场常用的破损监

测量之一。 上述不同类型信号虽对破损状态足够敏

感,但面对工况波动状况均存在一定的不足[40,51-52] ,利
用不同物理量数据特征交叉验证实现多源信号监测,
可以显著提升监测的精度和鲁棒性[53-54] 。 鉴于破损信

号特征相对明显,阈值法仍是当前主流的监测方法,通
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常利用时域统计特征(如均方根、峰值周期) 或频域特

征(如幅值、能量) 来设定阈值,从而识别破损瞬态信

号。 例如,Zhang 等[55] 提出七通道比切削力系数,通过

解耦铣削力、主轴箱振动及驱动电流等多参数实现信

息互补,定义频域幅值比作为破损特征参数,实现刀具

破损状态的准确判别( 图 4) 。 Kang 等[56] 提出基于主

轴振动峰值周期的崩刃检测方法,融合切削力、振动和

主轴电流,并采用抗混叠滤波与自回归滤波,在不同切

削速度及崩刃、沟槽磨损形态下验证了方法的普适性。
然而,阈值法在应用中容易受到材料不均匀性、机床状

态波动以及刀片质量差异等因素的影响,导致破损检

测中存在误报和漏报,从而限制了其预测能力[57-59] 。

图 4　 信号融合在刀具破损监测的应用[55]

Fig. 4　 Application
 

of
 

signal
 

fusion
 

for
 

tool
 

breakage
 

monitoring

　 　 面对变工况带来的监测挑战,机器学习和深度学习

技术在破损监测中展现出强大潜力,为实现预测性维护

提供了有效手段[60-62] 。 例如,温坤等[63] 通过经典信号分

析与小波包分解提取多源信号特征,结合相对向量机与

概率神经网络算法,实现了高达 97. 46% 的破损识别率。
此外,基于深度学习的特征提取技术可直接从原始信号

中挖掘刀具状态信息,如李雪冰[41] 采用梯度惩罚辅助分

类生成对抗网络,从时域波形、统计特征和可视化特征多

角度评估数据质量,达到 97. 8% 的破损识别精度和 5
 

ms
的实时响应。 Cheng 等[64] 以主轴伺服信号和切削扭矩为

关键变量,通过长短期记忆神经网络 ( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)实时预测切削扭矩,结合一维卷积神经

网络 ( one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

1D-
CNN)进行破损判定,该方法在提升检测频率和减少训练

数据的条件下,仍展现出优异的鲁棒性。 然而,如何在样

本稀缺条件下,基于深度学习技术开展高效、高精度的实

时刀具破损监测研究,仍是未来面临的关键挑战。

2. 2　 刀具磨损

　 　 刀具磨损是数控加工中引起精度下降、零件质量恶

化与效率降低的关键因素。 为实现磨损监测与早期预

警,研究人员通过采集加工过程中的多源信号并建立其

与磨损之间的映射关系,开展磨损状态识别与量化预测。
从任务形式来看,刀具磨损监测通常分为两类:一类是分

类任务,用于识别当前的磨损状态或阶段[23,65-66] ;另一类

是回归任务,用于预测具体的磨损量(如 VB)或其他连

续指标[67-69] 。 由于刀具磨损过程具有高度非线性、时变

性与复杂耦合特征,且多数现场信号难以用物理模型精

确描述,单纯依赖传统建模在精度与泛化能力上存在局

限,因此人工智能技术成为解决该问题的重要途径[70] 。
表 3 总结了近年来基于多源信号融合实现刀具磨损监测

的关键技术及特点。
基于特征工程的传统机器学习方法是刀具磨损预测

的主要技术路线。 如图 5 所示[23] ,不同的刀具磨损状态

下,切削力、扭矩、振动、温度等信号呈现出明显的差异性。
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　 　 　 　 表 3　 基于多源信号融合的刀具磨损识别关键技术及特点

Table
 

3　 Key
 

technologies
 

and
 

characteristics
 

of
 

tool
 

wear
 

recognition
 

based
 

on
 

multi-source
 

signal
 

fusion

文献 多源信号类型 信号处理关键技术 信号融合模型 实现的功能 主要性能指标

[27] 振动、声音 特征提取;归一化处理;特征筛选 支持向量机 磨损状态分类 分类精度 97. 54%

[14]
三轴切削力、扭
矩和切削振动

信号采集转换、特征提取、信号同步 隐马尔可夫模型 磨损状态分类 平均准确率 95%

[71]
切削力、振动和

切削声音

时域、频域和时频域特征提取;基于信息

测度的特征选择方法进行特征降维
多分类支持向量机 磨损状态分类 整体分类精度 96. 7%

[65]
三轴切削力、扭
矩和三轴振动

不同尺度卷积核自动提取特征并融合
多尺度宽一维卷积残

差网络
磨损状态分类 识别精度 97. 5%

[44]
三轴切削力与

振动信息

连续小波变换获得时频图像;CNN 并行

结构提取并融合特征

多维注意力机制的卷

积神经网络模型
磨损状态分类 综合识别精度 98. 2%

[72]
声发射、振动、

功率

时域、频域和时频域特征提取;皮尔逊相关

系数特征筛选;主成分分析特征降维

BP 神经网络和 D-S
证据理论相结合的 BP
神经网络-D / S

 

模型

磨损状态分类 识别准确率 100%

[15]
三轴振动、功率、
数控系统参数

同步信号采集;归一化融合;信号切割;
皮尔逊相关系数特征筛选降维

1D-CNN 磨损状态分类 平均识别精度 99. 81%

[73]
图像、切削力

和振动

图像数据提取刀具最大 VB 值作为磨损值

标签;传感器数据提取时域、频域和时频

域特征,最大信息系数方法降维

多核加权高斯过程

回归模型

磨损状态分类

与预测

MAE:0. 005
 

3
 

mm
RMSE:0. 008

 

1
 

mm

R2 :0. 986
 

1

[24] 功率、振动

功率信号中获取切削力系数作为可解释

的核心特征;从主轴振动信号中提取时

域、频域和时频域特征

注意力机制增强门控循

环单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)网络

磨损预测

RMSE:12. 02
 

μm
MAE:6. 74

 

μm

R2 :0. 969

[20]
三轴切削力、三
轴振动和声发射

时域、频域特征提取,小波包分解提取频

带能量值;归一化处理
门控循环单元 磨损预测

MAE:4. 632×10-3
 

mm

RMSE:9. 654×10-3
 

mm

[74] 切削力、振动
信号截断、去噪;归一化;并行 CNN 层自动

提取与组合特征

注意力机制卷积神经

网络
磨损预测

MAE:9. 86
 

μm
RMSE:14. 11

 

μm

R2 :0. 98

[6]
三轴切削力、三
轴振动、声发射

去噪、降采样、标准化;模型自动提取特征

深度卷积神经网络-多
通道双向长短期记忆

网络模型

磨损预测 MAPE 最低为 3. 04%

[67]
三轴振动、电流

和声音信号

时域、频域特征提取;皮尔逊相关系数

筛选特征

基于时间-空间注意力

机制的 CNN-LSTM 模型
磨损预测 相关因子:0. 972

[75]
切削力、三轴振

动与声发射信号

时域、频域和时频域特征提取;相关性

分析特征降维

GSA 优化的 BP 神经

网络模型
磨损预测 平均预测误差为 2. 73%

[76]
三轴振动、切削

力和声音信号

小波阈值降噪、降采样、Z-score 标准化

处理;自动提取空间与时序特征
改进 CNN-BiLSTM 模型 磨损预测

3 个刀具测试集的 RMSE
值分别为 0. 012

 

0
 

mm、
0. 008

 

6
 

mm、0. 009
 

2
 

mm

[3]
三轴切削力、
三轴振动和声

发射信号

统计特征提取;特征列平滑处理

堆叠集成机制,融合了

ANN、随机森林和

XGBoost
磨损预测

R2 :0. 955
RMSE:58. 237

 

μm
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图 5　 铣削过程中刀具的不同磨损状态及对应的信号变化[23]

Fig. 5　 Different
 

wear
 

states
 

of
 

tools
 

during
 

milling
 

and
 

corresponding
 

signal
 

curves

采用传统特征融合方法,从多源信号中提取代表性特征,
并输入到分类或回归模型中,就能够在不同程度上实现

磨损识别与预测。 典型模型包括支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM ) [68,71] 、 人 工 神 经 网 络 ( artificial
 

neural
 

network,
 

ANN) [77] 、高斯过程回归(gaussian
 

process
 

regression,
 

GPR) [78] 和 HMM[14] 。 这些模型结构明确、计
　 　 　 　

算复杂度较低,在小样本条件下仍能保持较好拟合性,
因此在早期研究中广泛应用。 为提升模型的预测能

力,一些研究进一步引入了优化算法以增强参数学习

过程的有效性。 例如,Meng 等[75] 利用引力搜索算法

( gravitational
 

search
 

algorithm,
 

GSA)优化反向传播神经

网络的权重与阈值,Huang 等[79] 采用粒子群优化对支

持向量回归模型进行参数调优,均在一定程度上提高

了模型性能。 此外,遗传算法被用于 GPR 模型的超参

数选择,有效解决 GPR 在传统共轭梯度算法训练下易

受初始值影响并陷入局部最优的问题[73] 。 部分研究还

探索了马哈拉诺比斯-田口系统[23] 等方法以实现磨损

状态的分类与检测。 Gomes 等[27] 融合振动与声信号,
采用递归特征消除筛选最相关特征组合作为 SVM 输

入,并通过网格搜索优化超参数与核函数,实现了高精

度的磨损状态分类。
凭借对大规模、复杂多源信号的建模能力以及端

到端的自动特征提取优势,深度学习已在刀具磨损监

测研究中得到广泛应用。 例如,尹晨等[15] 基于 1D-
CNN 建立诊断模型,在刀具磨损识别中实现了 99. 81%
的准确率,计算时间仅为 22. 98

 

ms,显著优于随机森

林、SVM 与 BP 神经网络等传统机器学习模型( 图 6) 。
Zhou 等[80] 则采用 BiLSTM 模型,捕捉序列信息中的前

向与后向依赖关系,从而建立了深度融合特征与刀具

磨损渐进过程之间的关联,实现了高精度预测。 在多

模型融合方面,刘会永等[76] 提出的 CNN-BiLSTM 混合

架构结合了局部表示与双向时间信息,有效提升了磨

损识别能力并简化了监测流程,而 Xu 等[81] 进一步引入

图卷积网络 ( graph
 

convolutional
 

network,
 

GCN) ,构建

CNN-BiLSTM-GCN 模型以建模传感器信号间层级关系,
从而增强了多源信息的联合表示。 进一步的研究还尝

试将 自 注 意 力 机 制 与 卷 积 特 征 及 全 局 优 化 ( 如

Transformer-CNN 与灰狼优化结合)整合,提升复杂工况

下的适应性[82] 。 除此之外,集成学习思路也被应用,例
如王润琼等[69] 将 AdaBoost 与 GRU 组合,构建多模型框

架提升了整体鲁棒性与预测精度。
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图 6　 不同模型刀具磨损分类的混淆矩阵[15]

Fig. 6　 Confusion
 

matrix
 

for
 

classification
 

of
 

tool
 

wear
 

for
 

different
 

models

　 　 深度学习虽在刀具磨损预测中取得显著效果,但其

“黑箱”特性限制了工程部署的信任度,因此模型可解释

性正逐渐受到重视。 注意力机制是提升可解释性的有效

手段。 Xu 等[83] 等通过为不同特征图赋权,突出对预测

有用的信号并抑制无关信息,从而在提高预测精度的同

时揭示了模型关注的关键特征。 Wang 等[84] 在解码器中

引入注意力,自适应放大与磨损相关的表示并抑制干扰,
既增强了编码器的有用表征能力,也提供了直观的解释

线索。 此外,通过将切削力模型、电流-功率传递关系或

振动响应规律等物理先验嵌入深度学习模型,不仅提升

了预测精度,还增强了结果的物理一致性与工程适用性。
例如,Kang 等[24] 将由功率信号导出的切削力系数与多维

统计特征共同作为模型输入,实现了符合物理规律的状

态识别并提高了对异常的敏感性。
2. 3　 寿命预测

　 　 为保障加工质量与系统可靠性,准确预测刀具剩余

使用寿命(remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)是实现临界失效前

精准更换的关键。 不同于刀具磨损监测,RUL 预测主要

目标是通过整合多源信号数据,量化预测刀具从当前状

态到其失效点(寿命终点)的剩余可用寿命,从而能最大

限度减少停机时间并显著降低生产成本。 传统 RUL 预

测方法通常基于物理模型来描述刀具退化过程,例如

Talylor 刀具寿命方程、Paris 裂纹扩展模型、Forman 扩展

模型等[85-87] 。 这些模型往往难以完全理解复杂机械系统

失效过程,因此在工业应用中受限。 同时,大多数物理模

型中的系数难以实时更新,降低了其在实际 RUL 预测任

务中的灵活性。 概率模型方法在 RUL 预测中同样应用

广泛。 Han 等[88] 提出了一种基于分层狄利克雷过程-隐
马尔可夫模型的刀具磨损估计和寿命预测方法,模型预

测准确率可达到 80% 以上。 Sun 等[89] 提出了一种用于

RUL 预测的新型指数模型。 它结合了贝叶斯更新和期望

最大化算法进行参数估计,并使用粒子滤波进行状态估

计。 研究表明该方法特别适用于系统退化信号呈现指数

趋势的 RUL 预测场景。 概率模型在刀具寿命预测中较

物理模型具有可量化不确定性、依赖领域知识少、参数可

自适应、无需大量校准等优势,适用于机理不明或难建模

的复杂系统。 但概率模型依赖特定退化假设,且对复杂

非线性过程适应性不足。
然而,无论是物理模型还是概率模型,在实际工业数

据分析中仍面临多重挑战。 具体而言,切削过程中的快

速载荷波动与强烈的机械冲击使振动与声发射信号呈现

高度非平稳特性,叠加环境噪声与工艺扰动,信噪比大幅

下降,显著提高了特征提取与稳健建模的难度。 在数据

获取层面,刀具全生命周期试验成本高昂,失效阶段数据

极度稀缺,导致样本类别严重不平衡。 Zhang 等[90] 在多

指标 生 成 对 抗 网 络 ( multi-index
 

generative
 

adversarial
 

network,MI-GAN)框架中指出,失效样本不足是工业刀具

监测的主要瓶颈之一。 在跨工况适应性方面,不同刀具

几何、工件材料以及加工参数导致显著的分布偏移,使单

一工况训练的模型难以泛化,且在跨刀具、跨材料场景

中易发生严重性能坍塌。 Cai 等[91] 以及 Wang 等[92] 分

别证实,即便微小的切削条件变化也会导致统计特征

发生系统性漂移,使传统模型无法直接迁移至新工况。
尽管迁移学习和域自适应方法已经用于缓解分布差

异,但在跨设备、跨材料及强随机性条件下,其有效性

仍受显著限制。
近年来,基于深度学习的 RUL 预测方法正逐步受到

关注。 例如,Huang 等[93] 融合力、震动、声发射传感器信

号输入实时卷积网络(刀具预测重构时间序列卷积神经

网络 ( reshaped
 

time
 

series
 

convolutional
 

neural
 

network,
RTSCNN)结构如图 7(a)所示),在铣削实验中较传统方

法误差降低 50% 以上。 An 等[87] 设计 CNN 与堆叠双向

单向长短期记忆神经网络( stacked
 

bi-directional
 

and
 

uni-
directional

 

LSTM, SBULSTM) 混合模型处理 18 通道信
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图 7　 刀具状态预测框架[87,93,95]

Fig. 7　 Tool
 

condition
 

prediction
 

framework

号(图 7(b)),端到端预测钛合金铣刀剩余寿命,误差较

随机森林降低 77% ;邱俊杰等[94] 提出多尺度注意力

BiLSTM,通过自训练权重过滤噪声,在发动机传感器数

据上实现 94. 47%寿命预测准确率,框架可直接迁移至刀

具场景。 Zhang 等[95] 提出双流时空融合网络 ( dual-
stream

 

spatio-temporal
 

fusion
 

network,
 

DS-STFN),结合图

变换器与改进自注意力机制,通过多传感器信号融合实

现刀具剩余寿命预测,在 CMAPSS 和 PHM2010 数据集上

性能超越现有方法,图 7 ( c) 是 DS-STFN 的 RUL 预测

框架。

3　 结　 　 论

　 　 系统梳理了基于多源信号融合的刀具状态监测研究

进展,围绕刀具破损检测、磨损识别与剩余寿命预测这

3 项核心任务,归纳了从原始信号采集、特征提取到决策

模型构建的研究脉络与主要技术挑战。 研究表明,不同

物理量(如切削力、振动、声发射与主轴电流等) 具有明

显互补性,合理融合可显著提高状态识别的准确性与抗

干扰能力。 此外,在算法层面,研究重心正由传统方法向
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端到端深度学习转移,深度学习模型在复杂工况下展现

出更强的特征学习与判别能力,但同时也对样本规模、可
解释性、实时部署能力及跨机床 / 刀具的泛化能力提出了

更高要求。 在硬件层面,靠近切削区的智能传感装备(如

智能刀柄)为现场可靠部署提供了技术保障,但要实现工

业化推广仍需在传感可靠性、同步采集与系统集成等方

面开展工程验证与协同攻关。 为推动上述问题的解决,
需针对以下 3 个方面展开深入研究:

1)微型智能传感单元开发:在刀柄或近切削区嵌入

微型传感器,实现振动、温度、应变等多参数的原位同步

测量,从源头提升信号的完整性与可靠性。 与此同时,应
注重传感器小型化、低功耗与自供能设计,保证其在高

速、高温及强扰动环境下的长期稳定运行;并结合多传感

器协同布设与高效信号预处理,有效抑制混叠与环境噪

声干扰,从而为复杂工况下的实时监测和工业化应用奠

定硬件基础。
2)智能算法优化:开发多尺度、多模态的融合方法,

以增强对噪声、干扰和异步采样的适应能力。 在保证精

度的同时,应关注模型的实时性与计算开销,使监测与预

警满足工业应用要求。 此外,应探索构建基于物理机理

的信号-状态映射模型,将切削力等基本规律融入特征提

取和判别过程,从而增强特征选择与物理解释的一致性,
避免完全依赖“黑箱”式模型。 同时,结合迁移学习和联

邦学习算法开展动态优化,从而实现跨刀具、跨机床的自

适应调整,提升模型的泛化性能。
3)系统集成与产业化验证:依托边缘计算与云端协

同,可以实现信号的实时处理与长期数据分析,进而形成

刀具全生命周期的健康评价体系,为预测性维护提供支

持。 与此同时,应用数字孪生技术有望结合物理仿真与

实时数据,实现切削参数的动态优化和失效过程的模拟,
为工艺改进提供闭环支撑。 进一步,将监测系统融入工

业物联网,有助于实现设备状态的互联与资源的合理调

度,推动感知、决策与控制的协同运行,加快技术在智能

制造中的实际应用。
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