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摘　 要:
 

针对刀具使用寿命预测精度不足的问题,本文提出了一种基于 Koopman 算子理论的刀具寿命预测方法。 通过数据

驱动算法建立刀具加工参数与刀具寿命之间的非线性映射关系,
 

挖掘非线性系统的特征和规律,提高刀具寿命预测的准确

性。 实验结果表明,与传统的基于线性状态空间模型的预测方法相比,所建立的 Koopman 线性和 Koopman 非线性模型预测

精度分别提高了 51. 41%和 52. 09%。 此外,单项式基函数的建模和预测精度较高且具有通用性,可作为建立刀具寿命预测模

型的最佳选择。 综上所述,基于 Koopman 算子理论的预测方法在提高刀具寿命预测准确性方面展现出更优的性能,进一步确

保了零部件制造过程的效率和可靠性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

in
 

tool
 

life
 

prediction
 

,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

tool
 

life
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

Koopman
 

operator
 

theory.
 

The
 

nonlinear
 

mapping
 

relationship
 

between
 

machining
 

parameters
 

and
 

tool
 

life
 

is
 

established
 

based
 

on
 

the
 

data- driven
 

algorithm,
 

and
 

the
 

features
 

and
 

rules
 

of
 

the
 

nonlinear
 

system
 

are
 

explored
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
  

tool
 

life
 

prediction.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

established
 

Koopman
 

linear
 

and
 

Koopman
 

nonlinear
 

models
 

is
 

improved
 

by
 

51. 41%
 

and
 

52. 09%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

linear
 

state - space
 

models.
 

In
 

addition,
 

the
 

modelling
 

and
 

prediction
 

by
 

the
 

monomial
 

basis
 

function
 

have
 

high
 

accuracy
 

and
 

generality,
 

which
 

can
 

be
 

considered
 

as
 

the
 

best
 

choice
 

for
 

establishing
 

tool
 

life
 

prediction
 

models.
 

In
 

summary,
 

the
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

the
 

Koopman
 

operator
 

theory
 

demonstrates
 

better
 

performance
 

in
 

improving
 

the
 

accuracy
 

of
 

tool
 

life
 

prediction,
 

which
 

further
 

ensures
 

the
 

efficiency
 

and
 

reliability
 

of
 

the
 

component
 

manufacturing
 

process.
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0　 引　 言

当今的零部件制造业中,智能制造引起了业界

的广泛关注,其代表了新一代智能化信息技术与前

沿制造技术融合的尖端发展方向[1-2] 。 其中,刀具

性能会直接影响产品加工的质量、生产效率及制造

成本。 刀具在持续使用过程中会因磨损和老化导致

性能下降,最终失效。 精确预测刀具剩余寿命对于

确保制造流程的高效性和可靠性至关重要[3] 。 然

而,现有的刀具寿命预测技术主要依赖于经验性模

型与统计方法[4-5] ,这些方法往往需要依靠大量的

实验数据,并且面对复杂多变的生产环境和不同的

刀具品牌时,其适用性和灵活性面临着严峻的挑战。
近年来,随着机器学习和深度学习等技术的快

速发展,基于数据驱动算法构建预测模型已成为工

业界发展的新趋势[6-8] 。 特别是在刀具寿命预测领



域,数据驱动算法的应用逐渐展现出其显著的潜力

和价值,国内外学者已开展大量相关研究[9] 。 燕洋

妞等[10]建立了基于 BP 神经网络结合双对数算法

的刀具磨损分析与寿命预测模型,仿真结果表明该

模型具备良好的预测精度。 李超文等[11] 建立了基

于 BP 神经网络的刀具寿命预测模型,同时结合了

NSGA-Ⅱ算法对工艺参数进行多目标优化方法,优
化结果证明了该方法的有效性。 Duan 等[12] 研究了

一种基于混合注意力的并行深度学习模型,用于对

刀具磨损状态监测和对使用寿命进行预测,实验结

果表明,该模型独特的并行结构使其获得了较好的

预测性能。 Yao 等[13] 研究了一种基于长短期记忆

网络的剩余寿命预测方法,预测结果表明,该方法对

刀具磨损情况和剩余寿命预测具有较高的准确性和

泛化能力。
本文旨在研究基于 Koopman 算子的刀具寿命

预测方法,具体围绕 Koopman 算子建立刀具加工参

数与使用寿命的非线性映射关系模型,并基于所建

立的 Koopman 模型对刀具的剩余寿命进行准确预

测。 随后,利用数据集验证所提方法的有效性与准

确性。 此外,在利用扩展动态模态分解( EDMD)算

法近似 Koopman 算子的过程中,基函数的选择至关

重要,会直接影响模型精度。 本文还针对基函数的

选择展开研究,筛选出适用于刀具寿命预测模型构

建的最优基函数。 本研究的开展不仅能够提高刀具

寿命预测的准确性,还能够为刀具健康管理和智能

维护系统的开发提供理论基础和技术支持,最终推

动智能制造体系持续完善与发展。

1　 基于 Koopman 算子的建模方法

1. 1　 基于 Koopman 算子的刀具寿命预测模型

Koopman 算子是一种可通过全局线性化方法来

处理非线性系统并可将其转换为高维的线性系统的

线性算子[14-16] 。
对于任意具有外部输入的离散时间非线性动态

系统,其状态值随时间的演化关系可表示为:
xk+1 = F(xk,uk) (1)

　 　 其中, xk ∈ X ⊂ ℝ n,uk ∈ U ⊂ ℝ m 表示系统的

状态向量和输入向量; F(xk,uk) 表示当前系统状

态值到下一时刻状态值的映射; k ∈ ℤ 表示时间

步。
可将该系统提升至由紧凑域 X × U ⊂ ℝ n×m 中

的所有平方可积实值函数组成的无限维函数空间

。 无限维函数空间 中的所有元素被称为可观测

值,系统演化则可由 Koopman 算子 Kd: → 来表

示。 根据以下定义,Koopman 算子可以描述观测值 f
∈ 沿系统轨迹的演化过程:

dψ = ψ 􀳱 f (2)
　 　 其中, d 为离散时间的 Koopman 算子; 􀳱为 ψ
与 f 的函数复合运算; ψ(x,u) 表示提升空间中的

观测值。 式(2)可进一步表示为:
( dψ)(xk,uk) = ψ 􀳱 f = ψ(xk+1,uk+1) (3)

　 　 因此,Koopman 算子为无限维空间中非线性系

统可观测变量随时间的演化过程提供了线性表示,
其线性演化过程如图 1 所示。

状态空间

系统动力学

Koopman算子

观测值空间

观测函数 观测函数Ψ Ψ

k+1k

ψ（x1）

ψ（x2）
ψ（x3）

x3

x2
x1

F（x2）
F（x1）

F（x3）

ψ（x3）

ψ（x2）
ψ（x1）

图 1　 Koopman 算子线性演化示意图

Fig.
 

1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

linear
 

evolution
 

of
 

the
 

Koopman
 

operator

1. 2　 Koopman 模型的实现

1. 2. 1　 EDMD 算法

由于 Koopman 算子是一个无限维的线性算子,
在实际应用过程中需要用有限维矩阵表示[17] 。 基

于 EDMD 算法,可以通过将观测数据应用于线性回

归从而获取 Koopman 算子的有限维近似矩阵[18-19] 。
可以使用数据来解决最小二乘的最小化问题,从而

推导出 Koopman 算子的近似表示。 在离散时间条

件下的最小化形式如下:
-

∗
d = argmin

K
-
d

∑
K

k = 1

1
2

‖ψ(xk+1,uk+1) -
-

dψ(xk,uk)‖2

(4)
其中, ψ(x,u) = [ψ1(x,u),ψ2(x,u),…,ψN(x,

u)]T 为一组基函数,K为数据测量次数。 此外,上面的

表达式还可以用一个闭式解来表示:
-

∗
d = AG† (5)

　 　 其中,† 是摩尔-彭罗斯伪逆,矩阵 A 和 G 可分

别表示为:

92第 5 期 彭柯瑞,
 

等:
  

基于 Koopman 算子的刀具寿命预测方法研究



A = 1
K ∑

K

k = 1
ψ(xk+1,uk+1)ψ(xk,uk) T (6)

G = 1
K ∑

K

k = 1
ψ(xk,uk)ψ(xk,uk) T (7)

式中: A 为交叉协方差距阵,K 为数据样本总数,
Ψ(·) 为基函数映射,G 为自协方差矩阵。
1. 2. 2　 Koopman 线性模型的建立

考虑 Koopman 算子的表示形式如下:

ψ(xk+1,uk+1) =
-

dψ(xk,uk) (8)

　 　 令 ψ(x,u) =[ψx(x),ψu(u)] T,
 -

d 可以重构

为以下形式:
-

d =
A(N-m) ×(N-m)

 　
 

B(N-m) ×m

Om×(N-m) 　 　 　 Im×m

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(9)

　 　 其中, ψx(x) 和 ψu(u) 分别是与状态和输入相

关的函数,下标表示每个矩阵的维数;矩阵A和B是

可以描述状态相关函数的动力学的子矩阵和输入对

状态相关函数的影响子矩阵;I 和 O 分别表示单位

矩阵和零矩阵。 因此,公式(8)可改写为:
ψx(xk+1)
ψu(uk+1)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

-

d

ψx(xk)
ψu(uk)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(10)

　 　 其中, ψx(x) = [ψ1(x),ψ2(x),…,ψN-m(x)] T

∈ ℝ N-m 表示和系统状态相关的函数,而 ψu(u) =
[ψN-m+1(u),ψN-m+2(u),…,ψN(u)] T ∈ ℝ m 则是和

系统输入相关的函数。
选择一组合适的基函数 ψ ={ψ i} N

i = 1, 可以将式

(8)分解成如下形式的线性系统:
zk+1 = Azk + Buk

x̂k = Czk (11)
　 　 其中, zk = ψx(xk),uk = ψu(uk),对于每个 k ∈

ℕ ,x̂0 是状态空间中的初始条件, z0 是初始提升状

态, uk ∈ U ⊂ ℝ m 是第 k 步的输入。 输出矩阵 C 可

以表示为:
C = [In×n 　 On×(N-n) ] (12)

　 　 近似最优矩阵 A 和 B 则可以通过将公式(11)
代入(4) 并求解最小二乘所得:
   

　
   

arg
 

min
A,B

∑
K

k = 1

1
2

‖ψx(xk+1) - Aψx(xk) - Buk‖2

(13)
1. 2. 3　 Koopman 非线性模型的建立

令 ψ(x,u) =[ψT
x(x),ψT

x,u(x,u)] T,
-

d 可以重

构为以下形式:
-

d =
An×n Bn×(N-n)

∗ ∗
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(14)

　 　 针对 Koopman 非线性模型,公式 ( 8) 可以改

写为:
ψx(xk+1)

ψx,u(xk+1,uk+1)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

-

d

ψx(xk)
ψx,u(xk,uk)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(15)

　 　 其中, ψx(x) = [ψ1(x),ψ2(x),…,ψn(x)]T ∈
ℝ n 是 和 系 统 状 态 相 关 的 函 数, ψx,u(x,u) =
[ψN-n+1(x,u),ψN-n+2(x,u),…,ψN(x,u)]T ∈ ℝ N-n

是同时与系统输入和状态相关的函数。 此外,带有

输入的离散非线性动力系统可以表示为以下形式:
xk+1 = F(xk,uk) (16)

　 　 其中, F:X × U → ℝ n 表示非线性离散映射。
选择一组合适的基函数 ψ ={ψ i} N

i = 1, 公式(16)
中的非线性离散映射函数 F(x,u) 可以由 Koopman
算子进一步构造为:

F(x,u) = In×n On×(N-n)[ ]
-

dψ(x,u) =
Aψx(x) + Bψx,u(x,u) (17)

同理,
-

d 中的系统矩阵A和B可以通过以下形

式求解:

arg
 

min
A,B

∑
K

k = 1

1
2

‖ψx(xk+1) - Aψx(xk) -

　 　 Bψx,u(xk,uk)‖2 (18)
1. 2. 4　 基函数的选择与数值计算

EDMD 算法理论和 Koopman 模型实现过程中,
为获取非线性系统 Koopman 算子的最优近似矩阵,
必须选择一组合适的基函数向量。

最常用的基函数类型包括单项式基函数、高斯基

函数(径向基函数)和傅里叶基函数等。 选定的基函

数及其维度计算方程见表 1。 对于傅里叶 di 和 ei 表
示傅里叶系数。 L 表示离散时间信号的长度。 在基函

数的维数方程中, ρ 表示基函数的最大次数, m 表征

系统的状态。 对于 Koopman 线性模型, m 的大小与

xk,…,xk-d,uk-d 的数量有关,其中 d 表示延迟的次数,
N 表示基函数的维度。 对于 Koopman 非线性模型, m
的大小与 xk,…,xk-d,uk,uk-d 的数量有关。
1. 2. 5　 实际建模因素考虑

在实际运用 Koopman 算子进行非线性系统建模

时需要构造快照对以及解决过拟合和稀疏性问题。
具体采用 K 个离散测量值来构造快照对

{ak,bk,uk} K
k = 1 从而实现通过实际实验数据来近似

Koopman 算子,其表达形式为:
ak: = xk

bk: = xk+1
{ (19)
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表 1　 基函数的表达式和维度方程

Table
 

1　 Expressions
 

and
 

dimension
 

equations
 

for
 

basis
 

functions

类型 表达式 维度

单项式 x1
s1 ,x2

s2 …xn
sn( s1 ,s2 …sn ∈ ℕ n) N = (m + 1)…(m + ρ)

ρ!
- 1

高斯 exp -
‖x - ci‖

2

σ i
2( ) (ci ∈ [ - 1,1]) N = ρ

傅里叶 f(x) = d0 + ∑
∞

i = 1
dicos

iπx
L

+ ei sin
iπx
L( ) N = (1 + 2ρ)m - 1

　 　 对所有快照对进行提升(升维)处理,并将其改

写为以下形式矩阵:

ψa =

ψ(a1,u1) T

ψ(a2,u2) T

︙
ψ(aK,uK) T

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

,
  

ψb =

ψ(b1,u1) T

ψ(b2,u2) T

︙
ψ(bK,uK) T

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(20)

　 　 所以,
-

d 可以通过构造适合所有观测数据的

最小二乘法进行计算,其形式如下式:
-

d = ψbψa
† (21)

　 　 在实际建模时,需要将延迟 d 被合并到快照对

集合中,从而获得一个更精确的模型,可以表示为:
ak =[xk,…,xk-d,uk-1,…,uk-d] T

bk =[xk+1,…,xk-d+1,uk-1,…,uk-d] T{ (22)

式中: ak 为第 k个输入快照向量,bk 为第 k个输出快

照向量,xk、uk 分别为系统在第 k 时刻的状态向量和

输入向量,d 为延迟步数。
基于 Koopman 算子对非线性系统分别建立线

性和非线性模型的流程可以通过算法 1 实现,见表

2,其中输入是快照对 {(ak,bk,uk)} K
k = 1 和延迟数 d,

输出为表征 Koopman 模型的最优近似矩阵以及非

线性离散映射。
表 2　 基于 Koopman 算子构建系统的线性和非线性模型

Table
 

2　 Linear
 

and
 

nonlinear
 

models
 

of
 

the
 

system
 

based
 

on
 

Koopman
 

operators

算法 1:基于 Koopman 算子的建模过程

输入:快照对 {(ak,bk,uk)} K
k = 1 和延迟数 d

1
 

选择候选的基函数

2
 

For
 

ρ = 1,2,… 执行

(1)
 

利用式(20)数据进行提升处理

(2)
 

利用式(21)Koopman 算子 κ
-

d 的最优近似

(3)
 

利用式(9)获取线性模型的 A,B 矩阵;利用式(14)获取非线性模型的 A,B 矩阵

(4)
 

(可选):步骤 2-3 也可以分别通过式(13)和(18)进行求解

(5)
 

利用式子(29)计算 NRMSE 值

　 End
3

 

(可选):针对线性和双线性模型, 利用式(26) 获取投影矩阵 P
4

 

得到基函数的最优次 ρ
返回:线性模型

 

(11),非线性模型
 

(16)
输出:线性模型 A,B,非线性模型:F

　 　 基于 Koopman 算子的数据驱动建模方法存在

一个明显缺陷是容易出现过拟合。 为防止在辨识

K
-

d 过程中出现过拟合,本文采用最小绝对收缩和选

择算子(LASSO)的 L1 正则化方法[20] 。

　 K
-

d = arg
 

min
K
-
d
‖ψa·Kd - ψb‖2 + λ‖Kd‖1 (23)

其中, λ ∈ ℝ + 表示 L1 惩罚项的权重, ‖·‖ 为

矩阵 L1 范数。
在 Koopman 线性模型实现中,升维和映射过程

容易出现偏离现象,从而影响模型预测精度。 如图

2 所示,提升函数从映射 ℝ n 到 。 然而,在其中的

某一个时间步 j,Aψx(xk) + Buk 会出现无法映射到

的现象。 当偏移现象出现时,容易导致所生成的

Koopman 模型的预测并不准确。 为减少稀疏性造成

的预测误差,需要在每个时间步引入投影算子 P,该
算子可以将空间中的某个向量投影到子空间中并基

于线性变换对其进行线性组合。
在 Koopman 线性模型实现时,对于每个快照
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对,理想投影算子 P 需要满足以下条件:
P(Aψx(xk) + Buk) = ψx(xk+1) (24)

式中: P 为投影算子, A 为 Kopman 线性模型的状态

矩阵, B 为 Koopman 线性模型的输入矩阵, ψx 为提

升函数,xk 为第 k 时刻的系统状态向量。
　 　 为得到投影算子 P 的精确近似,需要构造如下

形式的 K × N 矩阵 Ωa:

Ωa =
(Aψx(x1) + Bu1) Τ

︙
(Aψx(xK) + BuK) Τ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(25)

　 　 所以, L2 范数意义下的最佳投影算子 P表达式

表示为:
P =(Ω†

aψb) Τ (26)
　 　 将所得的最优投影算子 P与式2 ~ 式13中的A
和 B 矩阵结合, 可以得到一个改进的 Koopman 线性

模型:

zk+1 = Âzk + B̂uk (27)

式中: Â为改进后的状态矩阵,B̂为改进后的输入矩

阵。 Â = PA,B̂ = PB。

A P
P

Ψ

z1-
z2-A

C CC

z0
z1̂

z2̂

x2̂

x1̂

x0̂

x2-

X

RN

图 2　 模型偏离及投影算子 P 示意图

Fig.
 

2 　 Schematic
 

diagram
 

of
 

model
 

deviation
 

and
 

projection
 

operator
 

P

2　 基于Koopman算子的刀具寿命建模方法研究

2. 1　 实验数据的获取与预处理

根据相关文献可知,对刀具寿命影响因素主要

包括切削方式、加工状态、工件材料等[21] 。 刀具寿

命经验公式为:

T =
CTDn

Vcap
xae

y fz pZq (28)

式中: CT 为刀具耐用度系数, Vc 为切削速度, ap 为

切削深度, ae 为切削宽度, fz 为每齿进给量, Z 为刀

具齿数, D 为刀具直径, x、y、p、q、u 为刀具寿命影响

指数。
本文选择将上述加工参数作为 Koopman 模型的输

入值,即选择刀具直径、铣削速度、铣削深度、铣削宽

度、进给量以及刀具齿数。 刀具使用寿命作为 Koopman
模型的输出值。 使用 Matlab2020 建立 Koopman 模型

进行实验,所使用的系统具体参数见表 3。
表 3　 系统具体参数

Table
 

3　 Detailed
 

parameters
 

of
 

the
 

system
 

设备名词 参数详情

CPU Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-10750H
GPU Intel(R)

 

UHD
 

Graphics
 

630
操作系统 Windows

 

10
 

x64
内存 16

 

GB

　 　 实验数据从现有的 2 台德玛吉卧式加工中心和

5 台小巨人立式加工中心中获取。 共获取实际生产

中约 2 年的 1
 

500 组输入输出数据对(1
 

200 组作为

训练集,300 组作为测试集),用于建立 Koopman 线

性、非线性模型和线性状态空间。 实验样本如图 3
所示,主要包括铣削加工使用的硬质合金立铣刀、高
速钢立铣刀和面铣刀等,加工方式主要涵盖粗铣、半
精铣和精铣等。

图 3　 实验样本

Fig.
 

3　 Experimental
 

sample

2. 2　 模型精度对比

本文采用归一化均方根误差( NRMSE)作为评

估指标对上述 3 种模型的精度(拟合优度)进行量

化,其计算公式如下:

NRMSE =

1
m∑

m

i = 1
( sreal - sdes) 2

max( sreal) - min( sreal)
(29)

　 　 其中, m 表示数据点总数; sreal 表示实验测量

值; sdes 表示期望输出值。

3　 结果与分析

3. 1　 建模结果

基于训练集数据,构建了刀具加工参数与刀具使

用寿命之间的状态空间线性模型。 建模结果如图 4
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所示。 其中,红色实现代表期望值,蓝色点划线代表

线性状态空间模型的输出值,选择第 400~600 个实验

数据点的拟合效果进行局部放大,用于观察拟合效果。
2.0

1.5

1.0

0.5

0

-0.5

-1.0

-1.5

-2.0

输
出

值（
归

一
化

后
）

０ 200 400 600 800 1000 1200
样本数目

期望值
线性状态空间模型输出

图 4　 建立的线性状态空间模型结果图

Fig.
 

4　 Results
 

of
 

the
 

linear
 

state-space
 

model

　 　 Koopman 线性、非线性模型的建模结果分别如

图 5—6 所示。 其中,以单项式作为基函数,其最大

自由度数 ρ 和延时数 d 均设置为 2。
2.0

1.5

1.0

0.5

0

-0.5

-1.0

-1.5

输
出

值（
归

一
化

后
）

０ 200 400 600 800 1000 1200
样本数目

期望值
Koopman线性模型
输出值

图 5　 建立的 Koopman 线性模型结果图

Fig.
 

5　 Results
 

of
 

the
 

Koopman
 

linear
 

model
2.0

1.5

1.0

0.5

0

-0.5

-1.0

-1.5

-2.0

输
出

值（
归

一
化

后
）

０ 200 400 600 800 1000 1200
样本数目

期望值
Koopman非线性模型
输出值

图 6　 建立的 Koopman 非线性模型结果图

Fig.
 

6　 Results
 

of
 

the
 

Koopman
 

nonlinear
 

model

　 　 针对刀具加工参数 -使用寿命,本文建立了

Koopman 线性模型、Koopman 非线性模型与线性状

态空间模型,3 种结果对比见表 4,其中包括了基函

数最大自由度数、延迟数及相比于线性状态空间模

型的改善比。

表 4　 Koopman 线性、Koopman 非线性模型和线性状态空间模型精

度对比

Table
 

4 　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

Koopman
 

linear,
 

Koopman
 

nonlinear
 

and
 

linear
 

state-space
 

models

类型 最大自由度数 延迟数 NRMSE 改善比 / %

线性状态空间模型 0. 186
 

2
Koopman 线性模型 2 1 0. 105

 

4 43. 39
Koopman 非线性模型 2 1 0. 103

 

4 44. 47

3. 2　 预测结果

所构建的线性状态空间、Koopman 线性模型和

Koopman 非线性模型对刀具寿命的预测结果对比如

图 7 所示。 3 种模型的预测精度对比见表 5,其中包

括了基函数最大自由度数、延迟数和相比于线性状

态空间模型的改善比。

1.0

0.5

0

-0.5

-1.0

-1.5

-2.0

输
出

值（
归

一
化

后
）

０ 50 100 150 200 250 300
样本数目

期望值
线性状态空间模型预测值

(a)
 

线性状态空间模型预测结果

1.0

0.5

0

-0.5

-1.0

-1.5

-2.0

输
出

值（
归

一
化

后
）

０ 50 100 150 200 250 300
样本数目

期望值
Koopman线性模型预测值

(b)
  

Koopman 线性模型预测结果

1.0

0.5

0

-0.5

-1.0

-1.5

-2.0

输
出

值（
归

一
化

后
）

０ 50 100 150 200 250 300
样本数目

期望值
Koopman非线性模型预测值

(c)
 

Koopman 非线性模型预测结果

图 7　 3 种模型的预测结果对比

Fig.
 

7　 Comparison
 

of
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

three
 

models
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表 5　 Koopman 线性模型、Koopman 非线性模型和线性状态空间模

型预测精度对比

Table
 

5 　 Comparison
 

of
 

prediction
 

accuracy
 

among
 

Koopman
 

linear,
 

Koopman
 

nonlinear
 

and
 

linear
 

state - space
 

models

类型 最大自由度数 延迟数 NRMSE 改善比 / %

线性状态空间模型 0. 311
 

4

Koopman 线性模型 2 1 0. 151
 

3 51. 41

Koopman 非线性模型 2 1 0. 149
 

2 52. 09

3. 3　 基于不同基函数的建模和预测结果

基于 3 种基函数(单项式、高斯基和傅里叶)建

立的 Koopman 线性和 Koopman 非线性模型精度对

比如图 8 所示。
0.15

0.12

0.09

0.06

0.03

0
单项式 高斯基 傅里叶

0

Koopman线性模型
Ｋoopman非线性模型

0.10540.1034 0.10890.1055 0.1024

N
R
M
SE

图 8　 三基函数建立的 Koopman 线性、Koopman 非线性模型精度

对比

Fig.
 

8 　 Comparison
 

of
 

the
 

accuracy
 

of
 

Koopman
 

linear
 

and
 

Koopman
 

nonlinear
 

models
 

based
 

on
 

three-basis
 

functions

　 　 基于 3 种基函数(单项式、高斯基和傅里叶)建

立的 Koopman 线性和 Koopman 非线性模型对刀具

使用寿命的预测精度对比如图 9 所示。

单项式 高斯基 傅里叶
0

N
R
M
SE

0.21

0.18

0.15

0.12

0.09

0.06

0.03

0

Koopman线性模型
Ｋoopman非线性模型

0.1422
0.15120.15210.14920.1513

图 9　 三基函数建立的 Koopman 线性、Koopman 非线性模型预测

精度对比

Fig.
 

9　 Comparison
 

of
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

Koopman
 

linear
 

and
 

Koopman
 

nonlinear
 

models
 

based
 

on
 

three-basis
 

functions

3. 4　 讨论与分析

针对建模和预测方面,由表 4 中结果可知,基于

Koopman 算子的刀具加工参数-使用寿命非线性关系

的全局线性化建模策略的建模精度更高,且各项指标

都优于状态空间的局部线性化建模方法。 所建立的

Koopman 线性模型精度相对于线性状态空间的建模

方法提高了 43. 39%,非线性建模则提高了 44. 47%。
对于所建模型的刀具寿命预测精度,由表 5 中

结果可知,Koopman 线性模型预测精度相比于线性

状态空间模型提高了 51. 41%,Koopman 非线性模型

则相比于线性状态空间模型提高了 52. 09%。 因

此,在刀具加工参数-使用寿命的非线性建模和寿

命预测方面, Koopman 非线性模型精度略高于

Koopman 线性模型,这两种模型的精度和性能都优

于传统的线性状态空间模型。
在基函数的选择方面,由图 8 和图 9 结果可知,

基于傅里叶基函数构建的 Koopman 线性模型精度

最高, 其 次 是 单 项 式 和 高 斯 基 函 数。 在 建 立

Koopman 非线性模型时,基于单项式基函数建立的

Koopman 非线性模型精度高于高斯基函数。 傅里叶

基函数出现了不收敛的情况(精度为 0),这是因为

该基函数在建立 Koopman 非线性模型时,维度 N 过

高且计算量太大,所以出现了拟合结果不收敛和超

出了 MATLAB 软件自身存储空间的现象。

4　 结束语

针对刀具寿命预测这一能对零部件加工质量有

效保障的重要措施,本文提出了一种基于 Koopman
算子的刀具寿命预测模型,并采集实际数据进行实

验验证。 将建立的 Koopman 线性模型与传统的基

于线性状态空间模型进行对比。 结果表明,无论是

在刀具加工参数-使用寿命非线性关系建模,还是

刀具寿命预测环节,两种模型精度均显著优于传统

的基于线性状态空间模型。 其中,Koopman 非线性

模型的精度略优于 Koopman 线性模型。
针对 EDMD 算法中 3 种常用的基函数所构建

的 Koopman 模型精度进行了对比分析。 结果表明,
单项式基函数建立的 Koopman 线性和非线性模型

精度较高且具有通用性,优于高斯基函数。 傅里叶

基函数虽在构建 Koopman 线性模型时略优于单项

式基函数,但不具有通用性,即在建立 Koopman 非

线性模型时会出现不收敛的情况。
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