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基于时频分帧能量熵的陶瓷制品敲击声波

信号特征识别∗
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摘要：针对现有陶瓷制品敲击声波信号特征提取方法中提取的特征代表性降低的问题，该文提出结合最大

重叠离散小波包变换 (MODWPT)和时频分帧能量熵的特征提取方法。首先采用MODWPT 将信号分解为
4层，再对每个节点的子信号分帧后计算各个节点的时频分帧能量熵，然后根据能量分布特征选择了前 6个
节点的时频分帧能量熵特征，最后构建随机森林分类器完成识别。将该方法和MODWPT时频分段能量熵、
MODWPT归一化能量特征两种方法进行比较。实验结果表明，相比MODWPT时频分段能量熵、MODWPT
归一化能量两种特征提取方法，MODWPT时频分帧能量熵能提升特征的代表性，具有更优的陶瓷制品敲击
声波信号特征识别性能，其识别的F1值达到了 98.46%，相比上述两种方法分别提升F1值 3.22%、1.86%。
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Coin-tap sound signal characteristics recognition of ceramic products based on
time-frequency framing energy entropy
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Abstract: In view of the problems of decreasing of extracted feature representativeness in feature extraction
method of ceramic products coin-tap sound signal characteristics recognition, the feature extraction method
combining maximum overlap discrete wavelet transformation (MODWPT) with time-frequency framing energy
entropy is proposed. Firstly, the MODWPT method is applied to decompose the coin-tap sound signal to
level 4. Then the time-frequency framing energy entropy of each node is calculated after sub-signal framing
of each node. And then the time-frequency framing energy entropy features of the first 6 nodes are selected
according to the energy distribution feature. Finally, the random forest (RF) classifier is constructed to
complete the identification. This method is compared with two methods of MODWPT time-frequency segment
energy entropy and MODWPT normalized energy features. The experimental results show that compared
with MODWPT time-frequency segment energy entropy and MODWPT normalized energy, MODWPT
time-frequency framing energy entropy can improve the representativeness of extracted feature, and has better
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recognition performance of coin-tap acoustic signal feature of ceramic products. The F1 value of recognition
reached 98.46%, and compared with the above two methods, 3.22% and 1.86% are increased respectively.
Keywords: Coin-tap; MODWPT; Time-frequency framing energy entropy; Pattern recognition

0 引言

陶瓷制品缺陷的无损检测方法有机器视觉 [1]、

红外热成像 [2]、工业CT[3]、超声 [4−6]、敲击 [7]等方

法，其中机器视觉方法难以对内部缺陷进行检测，而

红外热成像、工业CT、超声 3种方法存在检测成本
高、不利于现场应用的问题，实际生产中最为常用

的是人工敲击法，但其存在客观一致性差的问题，因

此研究陶瓷制品敲击检测的数字化方法具有较好

的应用意义。

敲击声波信号属于非平稳信号，对其特征的提

取是实现数字化检测的重要环节，有赖于对信号

处理技术、特征提取方法的深入探索。在现代信号

处理技术中，短时傅里叶变换 (Short-time Fourier
transform, STFT)、小波变换 (Wavelet transform,
WT)、离散小波包变换 (Discrete wavelet packet
transform, DWPT)、变分模态分解 (Variational
mode decomposition, VMD)等技术都是对非平稳
信号进行处理的常用技术。文献 [7]采用STFT提
取持续时间、功率谱峰值 -能量比两种特征，然而，
STFT存在窗口大小无法随着频率变化的缺点，对
信号的局部化能力不足 [8]。文献 [9]将压缩感知和
WT结合，用于冲击声学无损检测，用小波误差域进
行分类。文献 [10]用WT提取敲击禽蛋的声波信号
的第一共振尺度、S坐标质心与校正T坐标质心、加
权标准差 4个特征。但是上述基于WT的特征提取
方法存在无法对高频进行分解的问题。文献 [11]提
取了声音信号的频率 (重心、均方频率、频率方差)
特征、小波包 (节点 0、1的相对能量比、小波包能量
熵)特征以及振动信号 (应力时间)特征共 7个特征，
将这些特征输入BP神经网络检测风电叶片脱层。
文献 [12]融合了小波包特征以及频域特征，并改进
评价函数对特征进行选择后输入神经网络，对玻

璃瓶是否有缺陷进行检测。文献 [13]采用小波包分
解与VMD提取信号能量特征用于检测刹车片内部
缺陷，计算类内、类间以及总的散布矩阵选择特征，

将两种特征融合输入K最邻近 (K-nearest neigh-
bor, KNN)和BP神经网络进行识别。文献 [8]在文
献 [13]的基础上对VMD参数进行了讨论，采用互
信息量选择特征输入KNN和支持向量机 (Support

vector machine, SVM)进行识别。然而，利用VMD
进行特征提取时，存在对分解层数、惩罚因子两

个参数比较敏感的问题 [14−15]。并且Walden提出
了DWPT的局限性 [16]。故以STFT、WT、DWPT、
VMD 为代表的信号分析技术仍存在不足。并且小
波包能量特征、VMD能量特征在用于敲击声波信
号特征识别的性能一般，需要进一步探索更适用于

陶瓷制品敲击声波信号特征识别的特征提取方法。

基于信息熵的能量熵特征非常适用于刻画非

平稳信号的无序性，目前已和小波包、VMD结合
用于提取特征。文献 [17]提出了结合小波包能量
熵与鲸鱼算法优化的最小二乘支持向量机 (Least
squares support vector machine, LSSVM)的方法，
将其用于风力机轴承故障检测。文献 [18]提出了结
合小波包能量熵与随机森林的方法，将其用于级联

H桥多电平逆变器故障诊断。然而，能量熵存在对
信号局部描述不清的问题 [19]，故文献 [19]提出了时
频分段能量熵，将其用于过电压信号识别，然而其分

段方式是将每个信号分为相同的分段数，在本文实

验中，由于对敲击声波信号进行端点检测后，信号长

度不一，时频分段能量熵在识别长度不一的信号样

本时，该特征对较长信号的局部描述能力相比较短

信号的局部描述能力弱，导致该特征对长度不一的

信号样本的局部描述能力不一致，提取的特征的代

表性会下降。

针对上述问题，本文在时频分段能量熵特征提

取过程中，将信号分帧引入分段过程，并结合最大

重叠离散小波包变换 (Maximum overlap discrete
wavelet packet transfrom, MODWPT)提出MOD-
WPT 时频分帧能量熵特征提取方法。首先将信号
采用MODWPT分解为 4层，再根据能量分布特征
选取前 6 个子信号，然后引入信号分帧将时频分段
能量熵中的分段方式改为以一定采样长度分段，后

计算能量熵，得到时频分帧能量熵特征向量集，最后

将该特征向量集输入随机森林进行识别。实验结果

表明，与MODWPT时频分段能量熵、MODWPT
归一化能量相比，本文方法具有更高的F1值，从而

验证了该方法对提升陶瓷制品敲击声波信号特征

识别性能的有效性。
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1 基于MODWPT时频分帧能量熵的陶瓷
制品敲击声波特征识别算法

1.1 最大重叠离散小波包变换

MODWPT是对DWPT的改进，它对DWPT
的高通滤波器hl、低通滤波器 gl分别重新定义为

h̃l、̃gl，并对这两个滤波器序列的每两个点间插入

2j − 1个 0 (j 为分解层数)，解决了每次分解信号
长度减半的问题，且对样本长度N无要求 [16]，且

MODWPT将所有循环序列均考虑其中，故具有分
解系数的平移不变性、每层分解都具有良好的时间

分辨率的优点，非常适合处理非平稳信号，故本文将

应用MODWPT处理信号。上述重新定义的两个滤
波器 h̃l、̃gl如式 (1)、式 (2)所示：

h̃l = hl/
√
2, g̃l = gl/

√
2, (1)

L−1∑
l=0

h2
l =0.5,

L−1∑
l=0

hlhl+2n =

∞∑
l=−∞

hlhl+2n=0,

(2)
其中，L为滤波器采样长度，l为滤波器的采样点序

数，MODWPT的分解系数Wj,n,t可表示为

Wj,n,t =

L−1∑
l=0

rn,lWj−1,[n/2],(t−2j l) mod N , (3)

式 (3)中，j为分解层数，n为节点序数，t为采样点
数，rn,l为所用滤波器，其关系式如式 (4)所示：

rn,l =

{h̃l}, n mod 4 = 0 or 3,

{g̃l}, n mod 4 = 1 or 2.
(4)

1.2 时频分帧能量熵

文献 [19]证明了将信号细分再求能量熵的重要
性，因此本文进一步讨论两种分段方式对不等长信

号样本的细分程度，以说明本文定义的时频分帧能

量熵中的分段方式和文献 [19]中定义的时频分段能
量熵中的分段方式在本研究中的差别。图1(a)、1(b)
展示了两种分段方式的图例，设有两个经过端点检

测的信号A(x)、B(x)，其中B(x)的长度是A(x)的2
倍，设两个信号分别经过小波包分解后，共分解为 i

个子信号，则图 1(a)、图1(b)的上面 i行分别表示对

A(x)的各个子信号A(i, s1)、A(i, s2)分段，下面 i行

分别表示对B(x)的各个子信号B(i, s1)、B(i, S)分

段 (图1(b)中S = 2s2)。
对于图 1(a)，将两个信号A(x)、B(x)分为相同

分段数时，由于B(x)的信号长度为A(x)的 2倍，故
对信号的细分程度上，时频分段能量熵对信号B(x)

的分解子信号的细分程度相比对信号A(x)的分解

子信号的细分程度小，因此图 1(a)定义的时频分段
能量熵对B(x)的局部描述能力相比对A(x)的局部

描述能力弱，因此特征代表性降低。对于图1(b)，将
信号分帧的方式引入时频分段能量熵特征提取过

程中，定义的时频分帧能量熵在分帧过程中帧长和

帧移相等，从而将信号以一定帧长分段。此时，所有

信号样本的分解子信号每个分段的长度均为帧长，

信号A(x)、B(x)的细分程度一致，故时频分帧能量

熵对两个信号的局部描述能力一致，从而增强了特

征的代表性。

综上，MODWPT时频分帧能量熵特征提取过
程如下：

步骤 1：将敲击声波信号采用MODWPT分解
到第 j层 (本文的 j设定为 4)，得到第 j层共 2j个节

点的子信号，该层的每个子信号的分解系数表示为

Wj,n(t)，其中n为节点序数且n = 1, 2, · · · , 2j，t为
各子信号的采样点序数。
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图 1 时频分段能量熵与时频分帧能量熵的分段方式图例

Fig. 1 The illustrations of segment method of time-frequency segment energy entropy and time-frequency framing
energy entropy
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步骤 2：选取叠加能量占比大于 0.99的前N个

节点，将所选的每个节点的子信号进行分帧处理，并

计算每帧的能量。对每个子信号的分帧Wj,n,f (t)如

式 (5)所示：

Wj,n,f (t) = Wj,n(t)× g(t), (5)

其中，g(t)表示为

g(t) =


1, t ∈

[
1 + (f − 1)× Sf ,

Lf + (f − 1)× Sf

]
∩正整数,

0, 其他,

(6)

式 (6)中，f为帧序数，Sf为帧移，Lf为帧长，各子信

号的第 f帧的能量Ef的计算公式如式 (7)(本文由
于采用信号分帧这一方式对信号进行分段，因此帧

长和帧移相等)所示：

Ef =

Lf+(f−1)×Sf∑
t=1+(f−1)×Sf

W 2
j,n,f (t). (7)

式 (7)中，t为各子信号的采样点序数，Sf为帧移，Lf

为帧长，此时节点序数n满足n ∈ [1, 2, · · · , N ]。

步骤 3：将每个子信号的各帧信号的能量求和，
记为ET，计算公式如式 (8)所示：

ET =
F∑

f=1

Ef , (8)

其中，F 为子信号的总帧数，帧序数 f ∈ [1, 2,

3, · · · , F ]。

步骤 4：计算时频分帧能量熵，记为Entn，如
式 (9)所示：

Entn = −
F∑

f=1

Ef

ET
lg Ef

ET
. (9)

同样节点序数n满足n ∈ [1, 2, · · · , N ]。最后得到

的每个信号样本的时频分帧能量熵特征向量H如

式 (10)所示：

H = [Ent1,Ent2,Ent3, . . . ,EntN ] , (10)

其中，本文N取6。

1.3 陶瓷制品敲击声波信号特征识别流程

随机森林是一种集成学习算法，集成方法基于

bagging算法。随机森林将多棵决策树的预测结果
进行组合，从而达到提升单个决策树的分类性能的

目的，具有不容易过拟合、无需对数据规范化、训练

速度快等特点 [20]，故本文采用随机森林构建分类

器，完成敲击声波信号特征识别。其主要过程的流

程图如图2所示。

MODWPT
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图 2 敲击声波信号特征识别流程

Fig. 2 Process of coin-tap sound signal characteristics recognition
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2 实验分析

2.1 声波信号采集与预处理

为采集敲击陶瓷产生的声波信号，本实验搭建

了一个敲击装置，图 3为敲击声波信号采集装置示
意图。图中，摆锤的竖直位置距离敲击位置的水平

位置为 5 cm，摆锤抬起位置距竖直位置 7.5 cm，摆
锤长度23 cm，拾声器距离敲击位置0.8 m。

2
3
 c

m

7.5 cm

5 cm 

0.8 m

图 3 敲击装置示意图

Fig. 3 Diagram of tapping device

拾声器采用电脑的内置传声器，录声采用计算

机录声程序进行，拾声器以及录声程序参数如表 1
所示。

录声程序设置如表2所示。

表1 拾声器参数及录音程序环境

Table 1 Parameter of pickup and the en-
vironment of recording program

软硬件平台 型号参数

操作系统 Windows 10 64位系统

内存 8 G

声卡 瑞显 High Definition Audio

表2 录声程序设置

Table 2 Setting of recording program

参数名称 数值

录声时间 4 s

声音通道个数 1

录声位数 16

采样频率 44.1 kHz

被试陶瓷制品样本为日用陶瓷制品，包括杯

子、碟、碗 3种 (杯子、碟、碗均包含多种尺寸、形

状，本文暂不展开讨论)，所用被试陶瓷制品在工厂
进行生产，事先由检测专家通过敲击听声鉴别得到

每个陶瓷制品的标签 (包括有缺陷和无缺陷两类标
签，前者标记为正类，标签为 1，后者标记为负类，
标签为0)。

本实验在一个环境噪声较小的实验室进行声

波信号采集，方便原始信号样本的预处理。敲击过

程如下：首先将摆锤拿到抬起位置，后运行录声程

序，在程序运行约1 s后，松开摆锤，完成敲击声波信
号的采集。分别敲击碗口和碗身各 4个位置，碗口
和碗身的 4个位置中每个位置间隔 90◦。敲击杯口

和杯身，对杯口和杯身以杯把的位置为起点，每个敲

击位置间隔 90◦，杯口和杯身分别敲击 3个位置 (即
敲击除杯把外的位置)。敲击碟边，每个碟敲击 4个
位置，每个敲击位置间隔90◦。

按上述敲击过程共采集1050个信号样本，其中
敲击无缺陷杯的信号样本 126个，敲击无缺陷碟的
信号样本 24个，敲击无缺陷碗的信号样本 384个，
总计 534个无缺陷陶瓷制品的信号样本；敲击缺陷
杯的信号样本 324个，敲击缺陷碟的信号样本 120
个，敲击缺陷碗的信号样本 72个，总计 516个敲击
缺陷陶瓷制品的信号样本。

原始信号样本由于在录声过程中只有一部分

是敲击声音信号部分，因此需要对信号进行截取，从

而减少后续信号处理的计算量，本文采用双门限端

点检测对该部分信号进行截取。而声波信号采集过

程中会混入环境噪声，这会对端点截取的准确性带

来影响，故端点检测之前需要对信号进行去噪处理，

本文采用小波分解自适应阈值法对原始信号样本

进行去噪。对原始信号样本经过去噪、端点检测后

的预处理结果示例如图4(a)、图4(b)所示。

2.2 声波信号采集与预处理

对陶瓷制品敲击声波信号进行预处理后，采用

MODWPT将信号分解为 4层，用于分解的小波基
函数为 coif4，从而得到第 4层的16个MODWPT分
解子信号。为选取适用于提取时频分段能量熵特

征的子信号，随机选取了100个子信号 (敲击缺陷陶
瓷制品的信号和敲击无缺陷陶瓷制品的信号各 50
个)，对每个子信号绘制敲击无缺陷陶瓷制品的声波
信号与敲击缺陷陶瓷制品的声波信号的逐个子信

号叠加能量占比曲线，如图5(a)、图5(b)所示。
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图 4 敲击声波信号预处理

Fig. 4 Pre-processing of coin-tap sound signal
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图 5 敲击声波信号的逐个子信号叠加能量占比曲线

Fig. 5 Overlay energy ratio curve of one-by-one sub-signal of coin-tap sound signal

由图 5(a)、图 5(b)易知，敲击无缺陷陶瓷制品
的敲击声波信号的子信号能量占比叠加到第5个子
信号时，所有信号的前 5个子信号的能量占比和均
大于 0.99；敲击缺陷陶瓷制品的敲击声波信号的子
信号能量占比叠加到第 6个子信号时，前 6个子信
号的能量占比和均大于 0.99。因此对于陶瓷制品敲
击声波信号，本文选择了前 6个节点的子信号用于
提取时频分帧能量熵特征。

MODWPT分解结果示例如图 6(a)、图 6(b)所
示，由于本文对于陶瓷制品敲击声波信号仅选取前

6个节点的子信号，故图 6(a)、图 6(b)仅展示前 6个
节点的子信号。

观察图 6(a)、图 6(b)易知，敲击无缺陷陶瓷的
分解信号中，节点 1、2、3的子信号在 0.01 ∼ 0.1 s这
个区间最大，基本无衰减，节点 1的子信号的幅值在
0.1 ∼ 0.15 s之间略有衰减后在 0.15 ∼ 0.19 s略有
提升，节点2、3 的子信号的幅值在 0.1 s后呈衰减趋
势，但节点 2 的子信号的衰减较缓慢，节点 4 ∼ 6的

子信号的幅值在波头处最大；敲击缺陷陶瓷的分解

信号中，各节点的幅值主要分布在 0 ∼ 0.11 s，在这
6个节点的子信号中，节点2的子信号幅值在波头处
最大，其余节点的子信号基本出现无规律振荡，因此

不同类型的敲击声波信号的子信号能量分布有差

异，可用于提取时频分帧能量熵特征。
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图 6 敲击声波信号MODWPT分解结果
Fig. 6 The result of coin-tap sound signal decomposition by MODWPT

2.3 时频分帧能量熵特征提取

为验证本文提出的MODWPT时频分帧能量
熵特征提取方法对陶瓷制品敲击声波信号特征

识别的效果，本节计算各个信号的MODWPT时
频分帧能量熵，并与MODWPT时频分段能量熵、
MODWPT归一化能量特征进行比较。

对于MODWPT时频分段能量熵和MOD-
WPT时频分帧能量熵，前者的参数为分段数，后者
的参数为帧长。对于MODWPT时频分段能量熵，
共测试了 258次不同的参数设置对应的分类结果；
对于MODWPT时频分帧能量熵，共测试了 250次
不同的参数设置对应的分类结果。对于时频分段能

量熵中分段数这一参数 (单位为段)，起始参数设置
为 2段 (当分段数为 1，计算一个信号样本的各子信
号的时频分段能量熵时，得到的特征向量为零向量，

因为子信号的分段能量占比均为 100%。此时，所有
样本的时频分段能量熵特征向量均为零向量，无法

进行识别)，前 9次实验以 1段为步长；当分段数为
10 时，后面的实验以 30段为步长，故终止参数为
7480段。对于时频分帧能量熵中帧长这一参数 (单

位为采样点数)，起始参数设置为 1采样点，以 30采
样点为步长，故终止参数为 7471采样点。对每个参
数的每种参数设置，分别计算每个样本分解的前 6
个节点的子信号的MODWPT时频分段能量熵特
征向量和MODWPT时频分帧能量熵特征向量，将
两种特征的特征向量集分别输入随机森林，采用 10
折交叉验证，首先计算第M次交叉验证的敲击缺

陷陶瓷制品信号样本 (后文简称 “缺陷样本”)精确
率PM、召回率RM、FM

1 ，再将10次交叉验证的FM
1

求平均得到最终的F1值。计算精确率PM、召回率

RM、FM
1 、F1的公式如下：

PM =
TCM

1

TCM
1 + FCM

1

, (11)

RM =
TCM

1

TCM
1 + FCM

0

, (12)

FM
1 =

2PMRM

PM +RM
, (13)

F1 =
1

10

10∑
M=1

FM
1 , (14)
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其中，TCM
1 、FCM

1 、FCM
0 分别为正确预测缺陷样本

类 1、将无缺陷样本类 0预测为缺陷样本类 1、将缺
陷样本类 1预测为无缺陷样本类 0的数量。图 7(a)、
图 7(b)分别绘制了MODWPT时频分帧能量熵和
MODWPT时频分段能量熵对陶瓷制品敲击声波
信号特征识别的F1值，随各自参数变化而变化的曲

线图。
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图 7 两种能量熵特征的F1值随各自参数变化的曲

线图

Fig. 7 F1-value curve of two kinds of energy en-
tropy feature vary with their respective parame-
ters

对比MODWPT时频分段能量熵和MOD-
WPT时频分帧能量熵在敲击陶瓷制品声波信号
特征识别的F1 值曲线易知，当分段数在区间

[40, 3000]时，以分段数为参数的MODWPT时频
分段能量熵识别敲击日用陶瓷品声波信号的F1值

基本在 94% ∼ 96%之间；在区间 [3000,4500]时，F1

值呈现下降趋势；在区间 [4500,6000]时，F1值总

体上升趋势；在区间 [6000,7500] 时，F1值基本在

94% ∼ 96%之间，所讨论的 258个参数中的最高F1

值约为 96.60%，对应的分段数为 100段。当帧长在
区间 [1,3700]时，以帧长为参数的MODWPT时频
分帧能量熵识别敲击日用陶瓷品声波信号的F1值

基本在 96% ∼ 98%之间；在区间 [3700,5000]时，F1

值基本在 94% ∼ 98%之间，且呈现先降后升的趋
势；在区间 [5000,7500]时，F1值呈下降趋势，所讨论

的250个参数中的最高F1值约为98.46%，对应的帧
长为1采样点。取两种能量熵特征的最高F1值作为

各自的结果，表 3列出了MODWPT归一化能量特
征以及两种时频分段能量熵特征的F1值，用于对比

实验结果。

表3 不同特征提取方法用于敲击声波信号特征

识别的F1值

Table 3 F1-value of different feature ex-
traction method applied to recognition of
coin-tap sound signal

特征提取方法 F1/%

MODWPT时频分帧能量熵 98.46

MODWPT时频分段能量熵 96.60

MODWPT归一化能量 95.24

由表 3易知，在所讨论参数设定的范围内，
MODWPT时频分帧能量熵识别陶瓷制品敲击声
波信号的最高F1值，高于MODWPT时频分段能
量熵识别陶瓷制品敲击声波信号的最高F1值，且高

于MODWPT归一化能量特征的F1值。

为进一步分析上述 3种特征提取方法对陶瓷
制品敲击声波信号特征识别的优化效果，图 8(a)、
图 8(b)、图 8(c)对上述 3种特征提取方法的特征向
量集，采用 t-SNE绘制了数据可视化散点图，以对比
不同特征提取方法对不同类型陶瓷制品敲击声波

信号的易区分性。

对比图 8(a)∼ 图 8(c)易知，MODWPT时频分
帧能量熵数据可视化图中，只有小部分散点交错在

一起，非常容易识别陶瓷制品敲击声波信号特征；

MODWPT时频分段能量熵数据可视化图中，交错
部分主要在横坐标为0 ∼ 30，纵坐标为−20 ∼ 10的

范围内，一些红色散点右混入右下方的蓝色散点堆
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中，在该交错部分的信号样本的特征识别难度较大；

MODWPT归一化能量数据可视化图中，下方大量
的红色和蓝色散点交错在一起，故识别难度相比上

述两种方法大。故结合表 2中各种特征提取方法的
陶瓷制品敲击声波信号特征识别的F1值，不难得

出，相比MODWPT时频分段能量熵、MODWPT
归一化能量特征，本文提出的MODWPT 时频分帧
能量熵特征提取方法，可以提升特征的代表性，从而

提升陶瓷制品敲击声波信号识别的性能。
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图 8 3种特征提取方法对应的输入特征向量集的
t-SNE数据可视化分析
Fig. 8 The t-SNE data visualization analysis of
the input feature vector set corresponding to the
three feature extraction methods

3 结论

本文提出了MODWPT时频分帧能量熵特征
提取方法，克服了常用的归一化能量特征用于陶瓷

制品敲击声波信号特征识别时存在的识别性能一

般的问题，也克服了时频分段能量熵用于识别采样

长度不一的信号样本时存在对信号局部描述能力

不一致导致特征代表性降低的问题。本文方法相

比MODWPT归一化能量、MODWPT时频分段能
量熵两种方法提升了陶瓷制品敲击声波信号特征

识别的F1值分别为 3.22%、1.86%，且F1值达到了

98.46%。
然而，本文的特征提取方法对参数有一定的敏

感性，后续会研究如何降低本文方法对参数的敏感

性；并且本文仅对陶瓷制品有缺陷或无缺陷的敲击

声波信号的特征识别进行了研究，对不同陶瓷制品

器件类型分别研究是否有缺陷的敲击声波信号特

征识别，以及对不同陶瓷缺陷类型的敲击声波信号

特征识别，也是后续将要进行的工作。
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