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半可观测状态的机床刀具剩余寿命
预测方法

骆南枝，李乃鹏*，王 淼，雷亚国
（西安交通大学 现代设计及转子轴承系统教育部重点实验室，陕西 西安 710049）

摘摘 要要：针对机床刀具在加工过程中系统状态需依赖多源传感器数据间接估计导致的剩余寿命

预测精度不高的问题，提出一种基于半可观测状态的机床刀具剩余寿命预测方法，通

过融合多源传感器数据与刀具系统状态信息，构建了包含多源传感器数据映射偏差项

的状态空间预测模型。首先，利用回归网络建立多源传感器数据与刀具系统状态之间

的非线性映射，实现对半可观测系统状态的初步估计；然后，针对不同加工工况、退

化模式及刀具类型所引起的数据分布差异，提出系统状态回归误差补偿算法，通过预

测下一时刻状态估计的偏差值，有效修正系统状态估计误差；最后，基于粒子滤波算

法，利用修正后的系统状态信息对刀具退化过程进行动态建模，实现预测参数的自适

应更新，并采用刀具退化数据集进行了验证。结果表明：所提方法在预测精度方面优

于传统神经网络模型，可有效提升机床刀具剩余寿命预测精度。

关键词关键词：：剩余寿命预测；半可观测系统；状态修正；粒子滤波

中图分类号中图分类号：：TJ410 文献标志码文献标志码：：A 文章编号文章编号：：2097-2741（2025）03-107-08

Semi-Observable State-Based Remaining Useful Life Prediction
Method for Machine Tool Cutters

LUO Nanzhi，LI Naipeng*，WANG Miao，LEI Yaguo
（Key Laboratory of Education Ministry for Modern Design & Rotor-Bearing System, Xi’an Jiaotong

University, Xi’an 710049, China）

ABSTRACT: A semi-observable state-based remaining useful life（RUL）prediction method for
machine tool cutters was proposed to improve accuracy by addressing the limitations of indirect
system state estimation based on multi-source sensor data during machining. A state-space pre-
diction model with an embedded mapping deviation compensation term was constructed by inte-
grating the multi-source sensor data with the tool system state information. First, a regression
network was used to establish a nonlinear mapping between the multi-source sensor data and the
tool system state, achieving an initial estimation of the semi -observable state. Subsequently, a
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system state regression error compensation algorithm was proposed to address the differences in
data distribution caused by different processing conditions, degradation modes, and tool types.
This algorithm achieved effective correction of system state estimation errors by predicting the de-
viation value of the state estimation at the next moment. Finally, based on a particle-filtering al-
gorithm, the tool degradation process was dynamically modeled using the corrected system states.
The prediction parameters were adaptively updated and validated using a tool degradation dataset.
The results show that the proposed method outperforms traditional neural network models in pre-
diction accuracy and significantly enhances the accuracy of the RUL prediction of machine tool
cutters.
KEYWORDS: remaining useful life prediction；semi-observable system；state correction；par-

ticle filtering

机床刀具的剩余寿命预测作为提升加工效率、

保障机床运行安全的关键技术，为降低维修成本、

减少计划外停机时间和延长刀具使用寿命提供了

理论基础和技术支撑[1-3]。现有剩余寿命预测方法

普遍假设刀具在运行过程中的系统状态是可持续

观测的，然而在实际应用中，刀具的运行状态往

往无法直接测量，通常只能在暂停加工或停机检

查时才能获取部分状态信息，或依赖传感器数据

间接表征，此类仅能获得部分状态信息的系统被

称为半可观测系统[4]。由于系统状态信息的获取

具有间歇性、不连续性，且基于传感器信号的状

态估计结果存在偏差，给刀具剩余寿命预测带来

了极大挑战。

根据现有的研究，目前的预测解决方法大致

可以分为 3类，分别是基于物理模型预测方法、数

据驱动预测方法和数据-模型联动预测方法。1）

基于物理模型的寿命预测研究方法通常对某一现

象进行系统性建模以揭示其内在机理，具有较高

的精度和良好的可解释性。Gupta等[5]提出一种基

于动态应力承载能力的滚动轴承寿命预测模型，

并通过回归分析确定模型常数，提升了低应力条

件下的寿命预测精度。Qian等[6]将强化相空间翘

曲方法与改进的 Paris-Erdogan模型相结合，实现

了对轴承缺陷的监测与剩余寿命预测。Lei等[7]提

出一种基于加权最小量化误差的新型系统退化指

标，将 Paris-Erdogan模型与粒子滤波算法结合，

并通过极大似然法估计模型参数，实现了机械部

件的剩余寿命预测。Yang等[8]则采用疲劳裂纹扩

展圆法，在较少的形状假设约束下，构建了受拉

圆杆的三参数模型用于剩余寿命预测。2）数据驱

动预测方法主要依赖工业系统中获取的感知数据，

通过统计分析或机器学习算法构建预测模型，刻

画系统状态的演化过程。此类方法能够在适用性、

复杂性和预测精度之间取得平衡。典型的数据驱

动方法包括神经网络、马尔可夫模型、自回归算

法、随机模型以及贝叶斯网络等[9-13]。Xiao等[14]采

用自适应时窗对滚动轴承的监测数据进行分段，

并提取时窗特征作为前向反馈神经网络的输入，

成功预测轴承的退化趋势。Guo等[15]提出一种考

虑趋势毛刺的新型卷积神经网络，构建了系统退

化指标，实现了对滚动轴承剩余寿命的预测。Xia
等[16]提出一种基于降噪自动编码器的深度神经网

络方法，能够将轴承监测信号划分为多个退化阶

段，并提取关键特征用于预测滚动轴承的剩余寿

命。迟骋等[17] 提出一种结合动态卷积、门控

Transformer和自回归模型的混合性能评估方法，

提升了对大型复杂设备时序数据的特征提取和预

测能力。段磊光等[18]通过构建无源无线采集系统

获取复合多层石墨烯丁羟推进剂的交流阻抗谱，

分析其与老化时间的关系，并利用BP神经网络在

热加速老化条件下对推进剂寿命进行预测。3）数

据-模型联动预测方法融合物理模型与数据驱动模

型的优势，为机械设备剩余寿命预测提供了新的

思路，已逐渐成为主流的发展方向。An等[19]提出

一种基于贝叶斯推理和传感信号的在线刀具剩余

寿命预测框架，采用 Pairs模型描述刀具退化过

程，通过迭代更新模型参数，实现对铣削刀具剩

余寿命的精准预测。Zhang等[20]提出一种基于粒子

学习的在线剩余寿命预测方法，同时考虑了刀具

磨 损 过 程 中 的 测 量 不 确 定 性 和 固 有 随 机 性 。

Hanachi等[21]提出的混合数据物理框架整合了 Si-
pos经验磨损模型的输出与自适应神经模糊推理系

统，有效减少了信号噪声和测量不确定性对剩余

寿命预测精度的影响。Li等[22]将高斯过程回归与
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刀具磨损机制结合应用，将可变切削参数下的刀

具剩余寿命预测的平均绝对误差降低到总寿命的

5%以下。

现有研究大多基于理想化假设，未能充分考

虑实际工程中刀具系统状态无法持续观测的情况。

针对这一问题，本文提出一种基于半可观测状态

的机床刀具剩余寿命预测方法。通过构建具有半

可观测系统特性的多源数据状态空间模型，建立

传感器观测信息与刀具系统状态之间的映射关系，

并对估计的系统状态进行动态修正。同时，引入

贝叶斯递推估计对刀具退化趋势进行建模，有效

降低预测了过程中的不确定性。主要贡献如下。

1）提出了一种基于半可观测状态数据的回归

误差补偿算法，通过融合多源传感器数据与半可

观测系统状态，实现对系统状态估计结果的动态

修正，提高了系统状态估计的准确性。

2）在状态空间模型的框架下，构建多源数据

与系统状态数据之间的映射关系，结合粒子滤波

算法实现了对预测过程的动态更新。

1 基础理论

1.1 弹性回归状态映射

弹性回归[23]能够有效应对多重共线性或高维

数据问题，提供稳定且精确的回归结果。其损失

函数为

Loss =∑
i = 1

n

( xi - y T
i β )2 + λ1∑

j = 1

p

|| β j + λ2∑
j = 1

p

β2
j （1）

式中：yi为多源数据特征；xi为第 i个样本对应的

状态值；β为回归系数向量；λ1 和 λ2 分别为 Lasso
和Ridge回归的正则化参数。

通过对原始信号进行特征提取，制作对应的

数据集。假设数据集中共有 n个样本，每个样本包

含 p个特征，定义特征矩阵 Y与目标向量X分别为
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通过训练得到的弹性回归模型可用于估计系

统当前的状态，其表达式为

xk = g ( Y k,β )+ εk （3）

式中：xk为 k时刻的系统真实状态；Y k为 k时刻对

应的特征向量；g (∙)为弹性回归映射函数；εk为

映射误差。

1.2 粒子滤波状态估计

粒子滤波[24]通过一组随机生成的粒子来近似

系统的后验概率分布。每个粒子代表系统状态的

一个可能值，并具有一个相应的权重，权重反映

了该粒子与实际观测值的匹配程度。其基本流程

如下。

1）初始化粒子集

在初始阶段，生成一组粒子{ x( i )0 |i = 1,2,⋯,

N }，其中每个粒子 x( i )0 是从先验分布中抽取的样

本。通常这些粒子根据系统的初始状态或历史数

据生成，权重初始化为相等的值，即ω ( i )0 = 1
N
。

2）预测步骤

在每一时刻 k，基于上一时刻的状态和状态转

移模型预测当前时刻粒子的状态。假设当前时刻

的系统状态由状态转移函数 fk(∙)进行描述，因此

预测步骤可以表示为

x( )i
k = fk( x( )i

k - 1, θk,ωk) （4）

式中：θk为模型参数向量；ωk是系统噪声；x( i )
k 表

示第 i个粒子在 k时刻的状态。

3）更新步骤

在获得当前时刻的观测值 zk 后，通过观测模

型 hk( xk, vk)更新每个粒子的权重。粒子的权重根

据观测值和预测值的匹配度进行更新，权重更新

公式为

ω( )i
k = ω( )i

k - 1∙p ( zk|x( )i
k ) （5）

式中：p ( zk|x( i )
k )为粒子 x( i )

k 对应的观测概率密度，

反映了该粒子与观测值之间的匹配度。

4）归一化权重

为保证所有粒子的权重之和为 1，需要对所有

粒子的权重进行归一化处理，以保证粒子权重在

可控范围内，不出现权重过大或者权重消失的情

况，表达式为

ω( )i
k ← ω( )i

k

∑
i = 1

N

ω( )i
k

（6）

5）重采样

在每一轮迭代中，由于粒子权重的分布可能

不均匀，导致某些粒子权重过高，而其他粒子的

权重则趋近于零。为避免粒子退化问题，通常需

要进行重采样步骤，重新生成粒子集合，重采样

的过程可以通过如下步骤实现。

①根据粒子权重进行抽样，生成新的粒子集；

②使得每个粒子的权重初始化为
1
N
。
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6）估计系统状态

系统状态的估计可以通过对粒子加权平均得

到。当前时刻的状态估计 x̂k可表示为

x̂k =∑
i = 1

N

ω( )i
k x( )i

k （7）

所得的加权平均值即为当前时刻系统状态的

最优估计。

2 基于半可观测状态的机床刀具剩余寿命

预测方法

所提的基于半可观测状态的机床刀具剩余寿

命预测方法整体流程如图 1所示。首先，利用离线

阶段获取的多源传感器数据与半可观测刀具系统

状态数据对回归网络进行初始化，实现对机床刀

具退化特征的初步建模，并在实际加工过程中，

接收到新样本时动态更新网络参数，以提升模型

的泛化能力。随后，利用训练好的回归模型对当

前传感器观测数据进行映射，获得刀具运行状态

的估计值，并采用提出的回归误差补偿算法对该

估计值进行修正，以降低由工况变化、退化模式

差异等引起的系统偏差。最终，将修正后的刀具

状态输入粒子滤波框架，对其退化过程进行动态

建模，并在设定退化阈值的基础上推导刀具的剩

余寿命概率密度函数。

图图 11 预测框架流程预测框架流程

Fig. 1 Flow chart of prediction frame

2.1 系统状态回归误差补偿算法

在实际工程应用中，机床刀具的运行状态监

测通常采用在线传感器实时监测与人工定期检查

相结合的策略。通过定期检查可获得刀具的系统

状态信息，构成半可观测系统的观测基础。同时，

实时采集的传感器数据可用于推测刀具当前的运

行状态。将信息进行比对，可以评估系统状态估

计值与系统实际状态之间的偏差。

为提升刀具系统状态估计的准确性，提出一

种系统状态回归误差补偿算法。考虑到实际值与

估计值之间的偏差未呈现出明确的单一趋势，因

此，直接建模具有一定挑战性。该算法通过对未

来时刻偏差值的变化趋势进行预测，从而实现对

当前状态估计的动态修正，有效减小系统误差。

在有限时间窗口内，偏差的变化趋势可能呈现线

性、对数、指数或幂函数等不同形式，但具体的

演化规律往往难以提前确定。因此，本文采用多

种函数模型对偏差序列进行拟合，并基于最优拟

合结果估计下一时刻的偏差值，从而更准确地刻

画偏差演化过程，提高系统状态估计的稳定性与

精度。

设有 r个拟合函数，分别表示为 φ1( t,ϑ1)，

φ2( t,ϑ2)，⋯，φr( t,ϑ r)，其中，每个拟合函数的

参数向量分别为ϑ1，ϑ2，⋯，ϑ r。若第 i个模型包

含 d 个 参 数 ， 则 其 参 数 表 达 为 ϑ i =
( θi1, θi2,⋯, θid)T。定义真实状态和估计状态之间

的偏差为 εm = xm - x̂m，对于给定的 m个数据点

{ ( t1, ε1),( t2, ε2),⋯ ,( tm, εm)}，采用均方误差作

为误差度量的函数，其计算表达式为

Ei =
1
m∑

k = 1

m

( εk - φi( tk,ϑ i))2 （8）

式中：Ei为第 i个拟合函数的偏差大小；k为数据

点的编号，k = 1, 2,⋯,m。

为确定最优拟合函数，需要比较不同函数的

误差度量值。误差越小，证明其拟合效果越优。

因此，最优拟合函数可通过最小化误差度量函数

确定，其误差补偿项可表示为

ε̂m + 1 = φbest( tm + 1,ϑbest) （9）

式中：ε̂m + 1 为 tm + 1 时刻的误差补偿项；φbest(∙)为最

优拟合函数；ϑbest为对应的拟合参数。

状态估计值的校正旨在适应动态工况变化，

提高后续预测精度。修正过程中，所选函数形式

主要包括但不限于以下3种。

1）线性函数

φ ( t )= at + b （10）



骆南枝，等： 半可观测状态的机床刀具剩余寿命预测方法2025年 111

2）指数函数：

φ ( t )= at + b （11）

3）幂函数：

φ ( t )= ta + b （12）

式中：a和 b为常数，在系统状态修正过程中，通

过最大释然估计来确定拟合函数的参数。

2.2 基于半可观测系统的状态空间模型

为准确刻画机床刀具退化过程中系统状态的

动态演变，基于半可观测状态的机床刀具剩余寿

命预测方法构建了包含状态修正机制的预测模型。

其状态转移过程可表示为

xk = fk( xk - 1, θk,ωk) （13）

式中：xk - 1 为上一时刻的状态向量，即描述退化趋

势的参数； fk(∙)为状态传递函数，定义为 Rnx ×
Rnω → Rnx。

由于系统状态通常无法直接观测，因此，需

要利用观测数据对状态进行估计。状态与观测值

的关系可表示为

zk = hk( xk, vk) （14）

式中：zk为系统在 k时刻的观测值；hk(∙)为观测函

数，定义为 Rnx × Rnv → Rnz；vk为观测噪声。

在具体实现中，系统状态由回归网络对多源

传感器数据进行建模估计。然而，受数据偏差与

模型泛化误差影响，回归结果可能存在系统性误

差。因此，引入回归误差补偿机制，状态估计模

型修正为

xk = g ( Y k,β )+ φbest( tk,ϑbest)+ ϵk （15）

式中：φbest( tk,ϑbest)为最优误差补偿项；ϵk为经过

状态修正之后仍存在的误差。

为进一步提升状态估计的准确性，采用贝叶

斯滤波方法对状态进行推理。首先，根据状态转

移方程计算先验概率密度函数

p ( xk|z1: ( k - 1 ))= ∫( xk|xk - 1) p ( xk - 1|z1: ( k - 1 )) dxk - 1

（16）

当获得新的观测值 zk 后，利用贝叶斯公式更

新状态的概率密度函数，得到 k时刻的后验概率密

度函数为

p ( xk|z1:k)=
p ( zk|xk) p ( xk|z1: ( k - 1 ))

p ( zk|z1: ( k - 1 ))
（17）

式中：p ( zk|z1: ( k - 1 ))作为归一化因子，可表示为

p ( zk|z1: ( k - 1 ))= ∫( xk|z1: ( k - 1 )) p ( zk|xk) dxk（18）

在机床刀具的退化过程中，失效时间 T可以

定义为系统状态首次达到失效阈值 D所需的时间，

其表达式为

T = inf { t:x ( t )≥ D|t > 0 } （19）

式中：inf {∙}为下确界函数。

对于实时退化过程，假设机床刀具在 tk 时刻

未失效，则定义系统在 tk时刻达到失效阈值D所需

的时间为剩余使用寿命 Lk，计算表达式为

Lk = inf { l:x ( l + tk)≥ D|xk < D } （20）

式中：x ( l + tk)表示未来时刻 l + tk 处的系统退化

状态。

3 实验验证

为验证所提的基于半可观测状态的机床刀具

剩余寿命预测方法的有效性，选取融合卷积神经

网络与长短时记忆网络的典型深度学习预测方法

作为对比方法，使用刀具寿命退化数据集进行验

证，随机选取其中 5 个样本作为训练样本，1 个样

本作为测试样本，对不同方法的预测结果进行对

比验证。

3.1 实验设置

本次实验在VMC850加工中心[25]上进行。表 1

列出了VMC850 加工中心的部分技术参数，所使

用的工件材料为45钢。

表表 11 实验参数设置实验参数设置

Table 1 Experimental parameter setting

参数

转速

进给量

切削深度

工件尺寸

数值

4 500 rpm

400 mm∙min-1

1.5 mm

100×60×60 mm3

本次实验共采集振动、力、声、电流和声发

射 5类信号。三向加速度传感器布置于主轴上（轴

向为 X、切向为 Y、径向为 Z），三向测力仪布置于

工件下方（平行于主轴方向为 Z，垂直于主轴方向

为 Y，平行于铣削方向为 X），声传感器布置于工

作台上，电流传感器接主轴电机U相，声发射传

感器布置于工件旁。

刀具磨损值的测量采用工业相机拍摄刀具图

像的方式，在每层材料加工完成后进行图像获取

和磨损判定，确保磨损数据的准确性和采集过程

的连续性。在不影响切削连贯性的前提下完成图

像获取，以尽可能减小测量误差。信号采集采用
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实时记录方式，在每次切削过程中均记录传感器

信号，采样频率为 10 kHz，单次采样时长为 5 s。
每加工一层工件材料共进行 8 次切削操作，故每 8

组传感器数据对应 1个磨损值。实验设定当刀具磨

损值达到300 μm时失效。

3.2 预测结果及对比分析

为了客观评价模型的预测效果，采用均方根

误差作为衡量标准，计算公式为

ERMSE =
1
N ∑

i = 1

N

( VBp
i - VBr

i)2 （21）

式中：N为测试样本总数；VBp
i 为第 i个样本的预

测磨损值；VBr
i为第 i个样本的真实磨损值。

在多源特征数据融合过程中，一定的偏差往

往难以避免，该偏差定义为实际磨损值与拟合磨

损值之间的差值。通过最近几个点的数据预测下

一时刻的偏差，并据此评估预测结果的可信度。

此外，在预测过程中，根据前一时刻的偏差引入

误差修正项，并对误差项进行拟合，以刀具 1 为

例，其有效性如图 2所示。可以看出，所提的误差

补偿算法能够较准确地逼近实际磨损偏差，展现

出良好的误差补偿效果。

图图 22 刀具刀具1误差补偿效果对比误差补偿效果对比

Fig. 2 Comparison of error compensation effect of cutter 1

将预测误差值与原始拟合值合并，以优化磨

损曲线。刀具 1优化后的磨损曲线与实际磨损曲线

的对比如图 3所示。可以明显看出，经过本文方法

修正后的系统状态值与实际退化曲线更加吻合，

显著提升了系统状态估计精度。

使用均方根误差对更新前后的系统状态退化

曲线拟合效果进行定量评估，结果如表 2所示。对

比表中修正前后的拟合效果可以看出，所提的误

差补偿方法能够有效修正系统状态。

图图 33 刀具刀具1系统状态修正效果系统状态修正效果

Fig. 3 Effect of system state correction of cutter 1

表表 22 状态拟合效果状态拟合效果RMSE对比对比

Table 2 Comparison of RMSE of state fitting effect

刀具序号

1

2

3

4

5

6

修正前

18.24

12.35

13.56

31.57

27.71

37.81

修正后

7.98

8.77

8.83

11.19

18.56

9.57

利用历史数据，通过弹性回归网络进行参数

训练，并基于实时监测的系统状态对系统状态值

进行校正与更新。然后，结合粒子滤波网络进行

剩余寿命预测。刀具 1剩余寿命预测结果如图 4所

示，可以看出，相较于卷积神经网络与长短时记

忆网络融合的方法（CNN-LSTM），所提方法在

预测结果上更贴近实际寿命曲线，展现出更高的

预测精度。

图图 44 刀具刀具1剩余寿命预测结果剩余寿命预测结果

Fig. 4 Results of remaining useful life prediction
of cutter 1
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为了对预测结果进行定量评估，计算各方法

预测曲线相对于真实退化曲线的均方根误差，如

图 5所示。可以看出，所提方法在预测精度上整体

优于卷积神经网络与长短时记忆网络融合的方法。

图图 55 刀具剩余寿命预测刀具剩余寿命预测RMSE

Fig. 5 RMSE of remaining useful life prediction of cutters

4 结论

针对机床刀具加工过程中系统状态不可直接

观测且状态估计精度受限的问题，提出了一种基

于半可观测状态的机床刀具剩余寿命预测方法。

该方法融合多源传感器数据与有限系统状态信息，

构建状态空间模型以动态建模退化过程，同时引

入状态回归误差补偿机制以提升状态估计的准确

性。通过结合粒子滤波框架，实现了对刀具 1剩余

寿命的在线预测。主要结论如下。

1）构建了一种融合多源传感器数据与系统状

态信息的状态空间预测模型，实现了对系统退化

状态的高精度估计。

2）提出了系统状态回归误差补偿算法，针对

样本间存在的工况差异、退化模式多样性及分布

不一致等问题，通过对状态估计偏差的建模与修

正，显著提升了模型的泛化能力与鲁棒性。

3）将状态修正结果引入粒子滤波算法框架

中，实现了状态与模型参数的动态更新，在应对

非平稳退化过程时展现出了良好的预测稳定性。
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