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摘要摘要：：针对传统离散制造系统能耗建模方法难以适应工况复杂多变性的问题，提出一种基于实时

数据的能耗在线动态建模方法。分析离散制造系统和加工设备运行机理确定能耗影响因素；提出

一种可动态调节隐藏层节点数的在线贯序极限学习机算法来构建能耗模型，当有实时数据时可快

速更新模型；引入伯恩斯坦不等式提高模型的数据筛选能力。通过仿真实验和对比，验证了该方

法具有回归精度高、预测误差小且建模用时短的优点，可应用于离散制造系统能耗的动态建模与

在线预测场景。
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0　引言　引言

离散制造涉及工业航空航天、机床、船舶制

造等领域，其规模庞大，能源消耗不可忽视。以

普遍应用于离散制造中的机床设备为例，由于其

能效低下，浪费严重
[1]
，因此节能减排十分重要。

然而，离散制造系统能耗机理复杂，对其进行能

耗机理分析并做出准确的预测仍有很大的研究

空间。

在探索建立离散制造系统的能耗模型及预测能

耗方面，国内外研究者做出了很多研究。尚振东
[2]

基于重型数控铣镗床主轴和进给轴中的功率流，考

虑了切削附加功率和材料去除功率，建立了相应的

能耗模型；Li等
[3]
建立的铣床能耗模型在考虑材料

移除率外，还考虑了主轴转速对能耗的影响；

Asrai等
[4]
基于铣削设备能量流，提出了一种考虑主

轴转速、进给速度等多种工艺参数的能耗建模方

法。由于离散制造设备能耗影响因素众多且是非线

性的，而上述模型在建立时又需要进行大量实验校

验，所以在实际生产场景中很难适应复杂工况的不

确定性和时变性。

基于数据驱动的智能建模方法获得了更多关

注。He等
[5]
提出了一种基于OPC UA的加工设备

能耗预测框架，使用机器学习算法对设备进行能

耗预测；李聪波等
[6]
将数控车床运行时期的状态分

解成若干个元动作，并利用高斯回归建立基于元

动作的能耗预测模型；Lü等
[7]
使用支持向量机算

法建立了加工设备能耗模型，并在磨床上证实了

所提模型合理且有效；Kant等
[8]
在干式切削环境

下，提出了使用人工神经网络建立机床设备加工

过程的能耗预测模型。以上所述方法都是基于车

间历史数据建立的离线能耗模型。然而，在现实

场景下，离散制造系统的能耗会随着设备状态、

设备服役性能、生产工况、加工参数等的变化而

发生不确定动态变化。传统的机理建模与离线建

模很难符合能耗精确预测的要求，而重新建立能

耗模型则会浪费过多时间，无法适应实时生产的

在线预测需要，因此，需要研究基于实时数据驱

动的能耗动态建模方法，通过模型的动态更新改

善其工况适用性，提高能耗预测精度。本文在对

离散制造系统能耗特性进行了系统的分析后，建

立了对应的能耗模型，并以加工状态下的数控车

床为例，通过分析其能耗机理确定了能耗影响因

素；提出了一种基于伯恩斯坦不等式 (bernstein 

inequality，BI)的增量在线贯序极限学习机的动态

建模算法，该算法能够动态调节隐藏层节点数以

优化模型回归精度，并通过BI筛选实时数据和在

线贯序学习来更新能耗模型。

1　离散制造系统能耗特性分析　离散制造系统能耗特性分析

离散制造车间主要包括生产环境、加工设备、

产品等主体要素，要素间互相作用大致形成了三

类能耗，分别为加工设备能耗、运输能耗和公共

能耗。为了正确建立离散制造系统的能耗模型，

需要对这三类能耗进行全面而系统地分析。

1.1　　加工设备能耗加工设备能耗

加工设备能耗是离散制造系统总能耗的重要

主体，是车间中所有加工设备能耗的总和。当生

产进行时，车间的各台加工设备会在 3种状态下

切换，分别为加工、待机与空载，于是需要分别

分析各种状态的设备能耗。

假定制造车间有m台加工设备和 s个待加工的

工件，每个工件都有一道或多道工序。每台设备

可加工多道工序
[9]
。因为设备间加工功率不一样，

则运行状态能耗为

Erun =∑
i = 1

s ∑
k = 1

m ∑
j = 1

JN

Pijk tijk Xijk (1)

式中：JN为最大工序集工序数；Pijk为第 i个工件

的第 j道工序由第 k台设备加工时的功率；tijk为加

工时间；Xijk为决策变量，其值为

Xijk =
ì
í
î

1 第i  个工件的第j  道工序由第k   台设备加工

0 其他

(2)
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当加工设备完成生产调度安排下的加工任务

后，会转入待机状态。不同设备的待机功率不同，

但基本保持稳定。因此，离散制造车间的设备待

机状态能耗Estb可表示为

Estb =∑
k = 1

m

Pstb ktstb k (3)

式中：Pstbk为第 k台设备的待机功率；tstbk为第 k

台设备的待机时间。

在生产过程中，加工设备在完成一次工件的

工序加工后，在等待下一个加工任务期间，会转

成空载状态。设备的空载状态能耗为

Enol =∑
i = 1

s ∑
k = 1

m ∑
j = 1

JN

Pnol ijk tnol ijk Xijk (4)

式中：Pnol ijk为第 i个工件的第 j道工序在第 k台设

备加工完成后设备转入空载状态时的功率；tnol ijk

为其对应的空载时间。

于是，离散制造系统的加工设备能耗为

Eeq =Erun +Estb +Enol (5)

1.2　　运输能耗运输能耗

工件会在不同设备间进行加工生产，因此，

运输能耗就是将工件在多个加工设备间运输时消

耗的能量。若完成加工任务共进行了Q次运输，

则系统的运输能耗可表示为

Etr =∑
l = 1

Q

Ptrttrl (6)

式中：Ptr为运输设备的运输功率；ttrl 为第 l次运

输时的运输时间。

1.3　　公共能耗公共能耗

公共能耗是维持制造车间正常运行所消耗的

能量，如照明、通风、供水、采暖等。在实际生

产车间中，这部分设备的单位时间能耗值较为稳

定，因此，制造系统的公共能耗可表示为

Epu =Euretm (7)

式中：Eure为所有维持生产活动单位时间内的能耗

值；tm为所有工件完成加工的最大完工时间。

1.4　　离散制造系统能耗离散制造系统能耗

通过以上分析，当离散制造车间有m台加工

设备，且需要完成 s个工件的生产任务时，对应的

系统能耗模型为

E =Eeq +Etr +Epu (8)

式中：E为离散制造车间系统总能耗。

1.5　　设备能耗影响因素设备能耗影响因素

由离散制造系统的各部分能耗模型可知，车

间信息、生产过程中的各项能耗数据、车间调度

安排等都会影响离散制造系统的总能耗。在离散

制造生产过程中，当生产任务、车间信息、车间

调度安排等信息确定时，运输设备能耗和公共能

耗都可以从历史数据中获得，所以，预测系统总

能耗的关键在于预测各台加工设备不同状态时的

能耗。

离散制造系统的加工设备种类多样，按照其

加工方式可分为车削设备、铣削设备、磨削设备

等，每台加工设备都需要按照自己的特征建立不

同状态的能耗模型。通过分析各台设备加工时的

能耗特性，确定能耗影响因素，从而建立相对应

的模型，实现系统的能耗在线预测。

关于设备加工时的能耗影响因素，Zheng等
[10]

指出可以从制造单元和生产管理两方面进行考虑，

前者包括设备硬件、工件、工艺参数，后者主要

包括生产调度安排。因此，本文在确定m台加工

设备、生产 s个工件及生产调度安排的情况下，将

工艺参数作为加工设备的主要能耗影响因素，故

在对设备进行能耗建模时，模型输入为相关工艺

参数，记作{ou }A
u = 1，其中 ou 表示第 u个影响能耗

的工艺参数，A表示影响因素个数，模型的输出

为加工设备的功率值，记作P。

2　设备能耗建模与在线预测　设备能耗建模与在线预测

在探索加工设备能耗与影响因素的关系方面，

众多学者开展了深入的研究。一部分学者根据设

•• 762
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备内部运行规律，提出了许多关于能耗的经验模

型，另一部分学者利用神经网络、支持向量回归

等机器学习算法直接求解出能耗在影响因素作用

下的变化规律，但这些方法均基于历史数据分析，

只对特定的加工环境有效，难以满足在不同加工

环境中复杂工况模型精度的要求。为了实现加工

设备能耗的在线预测，需要先基于历史能耗数据

建立设备能耗与影响因素之间的关系模型，再不

断将生产中实时采集的能耗数据融入已经建立的

模型中，提升模型的泛化性。

2.1　　基于在线贯序极限学习机的能耗模型基于在线贯序极限学习机的能耗模型

在 线 贯 序 极 限 学 习 机 (online sequential 

extreme learning machine, OSELM)是一类可对数据

进行分类和回归的算法，能够把新生成的实时数

据逐个或逐块地添加至模型的训练中，从而避免

花费大量时间将新旧数据重新整合再建模
[11]
。所

以，本文基于OSELM建立可在线学习的加工设备

能耗模型。

将历史数据中的设备能耗影响因素即{ou }A
u = 1

作为能耗模型的输入，对应的功率作为能耗模型

的输出。应用极限学习机
[12]

 (ELM)进行拟合，可

得到单隐藏层神经网络如图 1所示。其能耗模型

可表达为

P =∑
z = 1

L

βz g(ωz bz o1 o2oA ) (9)

式中：L为隐藏层节点数；βz为第 z个隐藏层至输

出层的权值；ωz和 bz分别为各输入层至隐藏层的

权值和偏置；g(·)为隐藏层神经元的激励函数，本

文选择Sigmoid函数。

若作为训练集的历史能耗数据样本有 N 组，

将能耗影响因素和对应功率写成输入输出矩阵形

式，则输入为

X =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
o11 o21  oA1

o12 o22  oA2

  
o1N o2N  oAN N ´A

式中：oAN为第N组能耗数据的第A个影响因素的

值。输出为

P =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
P1

P2


PN N ´ 1

将隐藏层输出矩阵记作

H =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úg(ω1b1o11oA1 )             g(ωLbLo11oA1 )

g(ω1b1o12oA2 )            g(ωLbLo12oA2 )

                                                                                                                              
g(ω1b1o1NoAN )          g(ωLbLo1NoAN )

N ´ L

输出权重记作

β =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úβ1

β2

      
βL L ´ 1

对于N组能耗数据组成的矩阵P，式(9)可改

写为矩阵形式，即

P =Hβ (10)

于是有

β =H †P (11)

式中：H †为H的广义逆。利用正交化、迭代、奇

异值分解等方法能够解出H †[13]
。当隐藏层节点数

L小于训练集样本个数N时，H †可按奇异值分解

法求解得到，即

H † = (H T H)-1 H T (12)

结合式(10)~(12)，在对加工设备能耗进行预测

时，若需要预测的能耗影响因素值分别为

图1 基于ELM的能耗模型

Fig. 1 Energy consumption model based on ELM
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{o′u }A
u = 1 时，将其代入激励函数，求得隐藏层输

出矩阵H' =[g(ω1 b1 o′1 o′2 o′A )       g(ωL bL

o′1o′2o′A )]1´L，于是对应的预测值为

P' =H'β =H'(H T H)-1 H T P (13)

随着设备加工的进行，会不断有实时采集的

新数据存入数据库，OSELM可以快速地将这些新

数据融入已经建立的能耗模型中，从而能提升模

型的预测精度。当有新数据逐个或逐块地添加到

模型时，OSELM采用递推最小二乘法的方式更新

输出权重矩阵β，其递推更新公式为

Mc+1=Mc-Mc H T
c+1 (I+Hc+1 Mc H Τ

c+1 )-1 Hc+1 Mc

(14)

βc + 1 = βc +Mc + 1 H T
c + 1 (Pc + 1 -Hc + 1 βc ) (15)

式中：c为模型在线更新的次数；Hc + 1 为新增数

据在隐藏层的输出；Pc + 1 为新增数据的功率组

成的向量；Mc + 1 为计算时的过渡值，其初始

值为

M0 =H T
0 H0 (16)

利用上述方法不断地更新输出权重矩阵，

OSELM不再需要通过全部数据重新训练模型，所

以能极大降低模型更新的用时。

2.2　　隐藏层节点数确定隐藏层节点数确定

在应用OSELM建立设备能耗模型时，L的取

值是影响能耗模型性能的重要因素，通常都是使

用者根据经验主观设置。如果 L的取值过小，模

型训练精度会降低，而如果取值过大，则会导致

模型复杂度上升，泛化性变差，训练时间变慢。

于是，本文借鉴增量极限学习机的思想
[14]
，选择

在使用OSELM建立设备能耗模型之初，将隐藏层

节点数设置为1，然后计算模型的回归精度，当回

归精度低于预设值且实际隐藏层节点数未达最大

隐藏层节点数时，将节点数+1，重新计算，直至

满足要求。

将由 L 个隐藏层节点的能耗模型记作 P =

φL (X)，则新增一个隐藏层节点后，新的能耗模型

可表示为

φL + 1 (X)=φL (X)+ βL + 1 gL + 1 (X) (17)

式中： βL + 1 为新增隐藏层至输出层的权值；

gL + 1 (X)为新增隐藏层经 g(·)计算后的值。在新增

隐藏层节点后，为了进一步减小模型的误差，令

eL表示模型更新前的误差值，则新增的隐藏层至

输出层的权值为

βL + 1 =
eL gL (X)

 gL + 1 (X)
2

(18)

于 是 ， 新 的 输 出 权 重 矩 阵 β 可 表 示 为

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úβ1

      
βL

βL + 1 (L + 1)´ 1

。通过不断增加隐藏层节点数并进行

计算验证，能够在满足预期精度的同时获取到恰

当的隐藏层节点数。

在计算模型回归精度时，本文使用可决系数

R2来表示模型精度，其表达式为

R2 = 1 -
∑
h = 1

N

(Ph -P′h )2

∑
h = 1

N

(Ph -
-
P )2

(19)

式中：
-
P为P内元素的平均值；Ph为P里的第h个

元素。可决系数R2的值域为[0, 1]，当系数越靠近

1时，表示模型回归效果越好，反之则越差。

于是，可动态调节隐藏层节点的增量在线贯

序极限学习机(incremental OSELM, IOSELM)的算

法伪代码。

算法1：IOSELM算法

输入：训练集形成的X和P

设置最大隐藏层节点数Lmax，均方误差阈值δ；

初始化各ωz和bz；

令初始隐藏层节点数L为1；

计算H，进而由式(11)，(12)求出β；

由式(13)求得各组输入的回归值组成的向量P ′；

由式(19)计算可决系数R2；

While (R2<δ且L < Lmax) do

    L = L + 1；
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    由式(18)计算βL + 1，进而得到新的β；

   由式(13)，(19)求得P ′和R2；

End while

While (有新数据加入) do

   根据式(14)，(15)按在线贯序方法更新β；

End while

2.3　　BI数据筛选数据筛选

OSELM在训练过程中，随着能耗实时数据的

不断增加，模型的计算量会逐渐变大。为了限制

模型的过度膨胀，降低冗余数据对模型的干扰，

OSELM在模型更新之前需要对新增数据进行初步

筛选。于是，本文提出基于BI阈值来筛选新增数

据的方法。

BI是高维概率领域的一种集中不等式
[15]
，由

于其考虑了均值和方差的作用，因此由BI导出的

阈值更加精确和严格。在对新增能耗数据进行筛

选时，要分别对每个能耗影响因素和能耗值进行

阈值的计算。假设进给率作为其中一个能耗影响

因素记作 f，在计算时，需要将训练能耗模型时的

历史数据中所有进给率数据归一化至[0, 1]区间，

记作样本集F1 ={ f1 f2 fN1
}，N1 为样本集内元

素个数，则BI的公式
[16]
可表示为

B(F̄1 -E(F̄1 )≥ r)≤ exp(-
N1r2

2σ2 + 2r/3
) (20)

式中：F̄1 为样本集均值；E(F̄1 )为对应的期望；

r为阈值；σ2为样本集的方差。

对于新增能耗数据中的进给率数据，将其归

一化后记作样本集F2，F2中元素的个数为N2，F1

与 F2 的总和记作样本集 F，元素个数为 Na。F1、

F2和F的样本均值分别为 λ1，λ2和 λ。若新增样本

集F2中的数据值与历史样本集F1中的数据值相差

不大，可认为F2相对于F1没有发生数据漂移，则

构造检验统计量 λ1 - λ2，并将置信度设为 η(η通常

取0.95)
 [17]

，于是有

B[(λ1 - λ2 )-E(λ1 - λ2 )≥ r]≤ η (21)

对式(21)进行中心标准化并化简，可得

B
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê
(λ1 - λ2 )≥ r

D(F1 )
N1

+
D(F2 )

N2

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú ≤ η (22)

将样本集F按式(20)表示后代入可得

B[ |(λ1 - λ2 )|≥ ru]≤ 2exp ( - Nar2u2

2u2 + 2ru/3 ) (23)

u =
D(F1 )

N1

+
D(F2 )

N2

(24)

于是有

2exp ( - Nar2u2

2u2 + 2ru/3 ) = η (25)

则可求得

r =
q/3 ± q2 /9 + 2Naqu2

Nau
(26)

式中：q = ln(2/η)，对于式 (26)及整个数据筛选

机 制 而 言 ， 阈 值 r 肯 定 为 正 数 ， 而 且

4q2 /9 + 8Naqu2 ≥ 2q/3，于是有

r =
q/3 + q2 /9 + 2Naqu2

Nau
(27)

此外，与上述求解阈值进行比较的检验统计

量为

rs = |λ1 - λ2| u (28)

于是，当 rs < r时，说明新增数据中的进给率

值与历史数据中的进给率值相差不大，没有发生

数据漂移。通过对新增数据的各个能耗影响因素

与能耗进行计算比较，若都没有发生数据漂移，

可将该新增数据舍去，否则，根据OSELM的方式

对新增数据进行在线学习，修改能耗模型。于是，

基于BI的数据筛选算法伪代码如下。

算法2：BI数据筛选算法

输入：历史能耗数据和实时能耗数据

  分别将数据按类别整理成对应的新旧样本集；

  将所有数据归一化到[0, 1]区间；

  定义布尔变量 isP表示是否通过筛选，默认

false；

  For 每个能耗影响因素或能耗值 do

      根据式(27)，(28)求解对应的 r和 rs；
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      If  rs>r

          将 isP修改为 true；

          Break for；

      End if

   End for

   isP为 true时，数据通过筛选，为false则舍弃

2.4　　基于基于BI-IOSELM的能耗建模的能耗建模

根据上述介绍，本文提出的BI-IOSELM算法

具体应用在对设备能耗数据的建模时可分为离线

学习部分和在线学习部分。

在离线学习部分，先设置初始隐藏层节点数

为 1，然后基于历史能耗数据建立极限学习机模

型，通过判断模型的回归精度是否满足预设值来

确定是否应用式(18)增加隐藏层节点，如此循环，

在完成此阶段更新后可获取到合适的隐藏层节

点数。

当隐藏层节点数确定后可得到基于历史数据

的能耗模型，而随着生产的进行，现场实时采集

的能耗数据存入数据库后，即可进入在线学习部

分。当新增数据加入时，先通过BI计算各维度的

阈值和检验统计量以判断是否发生数据漂移，从

而决定是否使用在线贯序极限学习机方法更新

模型。

2.5　　离散制造系统能耗预测机制离散制造系统能耗预测机制

根据上述分析，本文提出的离散制造系统的

能耗预测机制如图 2所示。首先，能源管理系统

中储存的各加工设备的历史能耗数据会应用 BI-

IOSELM算法的离线学习部分进行建模，而在离

散制造过程中，车间的实时数据会不断被采集保

存至能源管理系统，并用过BI-IOSELM算法的在

线学习部分去更新相应的机床能耗模型。当新生

产任务下达时，根据离散制造车间的车间信息、

能源管理系统的相关数据、企业资源管理系统的

生产工艺等信息，结合车间调度的信息，利用各

加工设备的能耗模型预测对应的能耗，从而预测

出整个离散制造车间系统的总能耗。

3　实验结果与分析　实验结果与分析

3.1　　实验运行环境实验运行环境

本文选择在Windows 10上进行仿真实验，处

理器 Intel(R) Core(TM) i5-9300H，内存16 GB，运

行软件为MATLAB R2016a。

图2 离散制造系统能耗预测机制

Fig. 2 Energy consumption prediction mechanism of discrete manufacturing system
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3.2　　BI-IOSELM算法性能测试算法性能测试

本文应用UCI数据集来验证BI-IOSELM算法

在模型回归精度高和在线学习用时短的特点。选

取5种数据集来进行测试，如表1所示。

本文选用ELM、OSELM和 IOSELM作为BI-

IOSELM 的对比算法，ELM 和 OSELM 的隐藏层

节点数设为 30，I-ELM和BI-IOSELM的隐藏层节

点数由 1开始递增，节点最大值设为 30，可决系

数R2的阈值设为0.9。为测试各算法的在线学习能

力，算法在对各数据集进行测试时，会首先对前

30条数据进行回归，然后模拟在实时数据不断增

加的场景下修改回归模型，每组新增的实时数据

个数为N2。对于ELM，算法会将新旧数据整合，

再重新建立回归模型；而对于OSELM、IOSELM

和BI-IOSELM，算法则能够结合式(14)，(15)更新

回归模型。在所有数据都添加进模型后，除了获

取可决系数R2 和算法总用时 t外，还另外选择均

方根误差作为实验的评判结果：

RMSE =
1
N∑h = 1

N

(P′h -Ph )2 (29)

式中：P′h为训练集样本中的第h个模型回归值。

为了测试算法在不同 N2 时的回归精度和用

时，本文选择在 N2 = 1、N2 = 2 和 N2 = 3 时分别进

行仿真实验。BI-IOSELM与另外 3种算法的仿真

测试结果如表 2~4所示。由测试结果可知，在N2

取值不同时，BI-IOSELM算法在 5种数据集中都

有着更高的可决系数，且RMSE也更低，这表明

BI-IOSELM 算法的拟合效果优于另外 3 种算法。

在训练用时方面，BI-IOSELM 的用时虽略高于

OSELM 和 IOSELM，但相比 ELM 的用时有着极

大的提升。与 IOSELM相比，经过BI数据筛选的

BI-IOSELM，虽然在筛选时额外有时间花费，但

将冗余数据去除后，提升了模型的拟合效果。实

验表明本文提出的BI-IOSELM确实有效，可适用

于在线学习场景。

表1　数据集描述

Table 1　Dataset description

数据集

Energy Efficiency

Real Estate Valuation

Air Quality

Yacht Hydrodynamics

SkillCraft1 Master Table

样本数

768

414

9 358

308

3 395

特征数

8

6

12

6

14

表3　N2=2时算法测试结果

Table 3　Algorithm test results when N2=2

数据集

Energy Efficiency

Real Estate Valuation

Air Quality

Yacht Hydrodynamics

SkillCraft1 Master Table

ELM

R2

0.885

0.541

0.954

0.738

0.961

RMSE

3.050

7.620

68.951

6.896

10.864

t/s

1.984

0.766

184.200

0.547

24.750

OSELM

R2

0.876

0.466

0.953

0.632

0.954

RMSE

3.152

8.032

70.112

7.830

10.588

t/s

0.250

0.234

1.313

0.141

0.281

IOSELM

R2

0.880

0.592

0.937

0.641

0.907

RMSE

3.116

7.326

69.312

7.758

12.495

t/s

0.266

0.250

1.516

0.172

0.297

BI-IOSELM

R2

0.916

0.645

0.962

0.826

0.971

RMSE

2.653

6.965

63.085

5.838

8.711

t/s

0.322

0.297

3.469

0.188

0.516

表2　N2=1时算法测试结果

Table 2　Algorithm test results when N2=1

数据集

Energy Efficiency

Real Estate Valuation

Air Quality

Yacht Hydrodynamics

SkillCraft1 Master Table

ELM

R2

0.887

0.504

0.957

0.741

0.974

RMSE

3.052

7.929

67.998

5.114

9.951

t/s

3.641

1.516

340.980

0.984

40.875

OSELM

R2

0.891

0.501

0.949

0.721

0.942

RMSE

3.065

7.854

66.619

8.175

9.744

t/s

0.188

0.163

1.297

0.125

0.500

IOSELM

R2

0.891

0.571

0.900

0.658

0.838

RMSE

3.016

7.454

66.139

7.630

8.592

t/s

0.250

0.188

1.318

0.141

0.503

BI-IOSELM

R2

0.923

0.637

0.961

0.766

0.986

RMSE

2.664

7.113

63.845

4.914

7.283

t/s

0.266

0.227

2.406

0.198

0.641
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3.3　　能耗在线预测实验能耗在线预测实验

3.3.1　　设备实例描述设备实例描述

为对加工设备能耗进行预测，本文以加工状

态下的数控车床为例进行实验。根据1.5小节的分

析，在对数控车床的能耗进行建模前，需要确定

其能耗影响因素。由于数控车床能耗机理复杂，

故根据其各部件及加工状态特点，将加工状态中

的整机系统分解为主轴驱动模块、进给模块、切

削模块和辅助模块
[18]
。通过解析各模块的能耗特

点，确定整机能耗影响因素。

主轴驱动模块是由主轴电机通过传动机构带

动主轴进行高速旋转，在数控车床运行时，影响

主轴驱动模块功率大小的参数为主轴转速n；进给

模块是由轴伺服电机等带动工件或刀具，其功率

大小主要与进给率 f有关；影响刀具对工件进行切

削加工时切削模块功率的因素，包含了车床相关

工艺参数如切削速度 v、进给率 f和切削深度 a
[19]
；

辅助模块则主要由生产过程中的照明、冷却、数

控等部件组成，且在工作时能耗可近似看作恒定

值。于是，加工状态下的整机功率为

P =Pp (n)+Pf ( f )+Pc (v f a)+Ps (30)

式中：Pp (n)为主轴驱动模块功率，是关于 n的函

数；Pf ( f ) 为进给模块功率，是关于 f 的函数；

Pc (v f a)为切削功率，是关于 v、f 和 a 的函数；

Ps为辅助模块功率，将其视作恒定值，故Ps为常

数。于是，本文确定加工状态下车床设备的能耗

影响因素为主轴转速、切削速度、进给率和切削

深度。因此，式(30)可表示为

P =P(n v f a) (31)

式中： P(n v f a) 为整机功率与 n v f 和 a 的

函数。

3.3.2　　设备仿真实验设备仿真实验

本文以文献[20]提供的 64组能耗数据进行能

耗在线预测的仿真实验。能耗数据是在配备华中

数控系统的CK60数控车床上切削工件(45号热轧

钢)时采集获得，通过设置不同的切削速度 v、进

给率 f、切削深度a和主轴转速n，利用WB9128三

相功率传感器采集对应的车床功率P。部分数据

如表5所示。

由上一小节分析可知，主轴转速、切削速度、

进给率和切削深度这 4个变量是数控车床设备的

能耗影响因素，于是，本文将64组能耗数据输入

软件Design Expert 11，分别控制4个因素中的2个

保持不变，绘制另外 2个因素与能耗的响应曲面

图，最终，得到 2张响应曲面图，如图 3~4所示。

由响应曲面图可知，数控车床能耗与这 4个工艺

表4　N2=3时算法测试结果

Table 4　Algorithm test results when N2=3

数据集

Energy Efficiency

Real Estate Valuation

Air Quality

Yacht Hydrodynamics

SkillCraft1 Master Table

ELM

R2

0.889

0.520

0.956

0.786

0.964

RMSE

3.000

7.321

67.393

6.363

9.652

t/s

1.594

0.578

122.530

0.453

15.844

OSELM

R2

0.876

0.517

0.952

0.547

0.968

RMSE

3.157

7.767

69.556

8.419

9.217

t/s

0.219

0.203

0.329

0.115

0.219

IOSELM

R2

0.882

0.281

0.953

0.632

0.892

RMSE

3.094

7.271

69.225

7.830

10.038

t/s

0.234

0.225

0.391

0.121

0.328

BI-IOSELM

R2

0.902

0.638

0.960

0.805

0.969

RMSE

2.835

7.018

64.476

6.114

9.069

t/s

0.313

0.291

2.984

0.126

0.507

表5　测试数据

Table 5　Test Data

序号

1

2

3

4

…

61

62

63

64

v/(m/min)

60

60

80

80

100

120

100

80

f/(mm/r)

0.10

0.25

0.10

0.25

0.15

0.15

0.10

0.10

a/mm

0.5

2.0

0.5

2.0

1.5

1.5

1.0

2.0

n/(r/min)

381.97

561.72

509.29

748.96

860.29

1 032.40

649.61

578.74

P/W

1 440.8

3 463.3

1 583.9

4 364.4

3 503.8

4 074.9

2 312.7

2 638.8
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参数关系密切，因此，可作为能耗模型的输入参

数。如图 1能耗模型所示，将主轴转速、切削速

度、进给率和切削深度分别作为 o1、o2、o3 和 o4

代入BI-IOSELM算法，建立起 4个输入神经元的

ELM模型。

为验证本文所提的BI-IOSELM算法在能耗在

线预测方面的性能优势，本文除了将 ELM、

OSELM和 IOSELM作为实验对比算法外，还选取

了目前在回归建模方面应用较广的支持向量回归

(SVR)
[21]
、BP 神经网络 (BPNN)

[22]
和分类回归树

(CART)
 [23]

作为对比算法进行实验。其中，ELM和

OSELM的隐藏层节点数设为20，其余参数设置与

3.3.1小节相同。SVR的激励函数选用径向基核函

数，并采取差分进化算法(DE)来确定最优的惩罚

参数和核参数，DE算法的参数设置与文献[21]一

致，BPNN模型包含4个输入神经元和1个输出神

经元，将隐藏神经元数目设置为 30，训练最大次

数设置为100，本文选择表5中序号1~60的数据进

行训练，待模型建立后，用序号 61~64的数据验

证各模型预测能力。按照采集顺序，先将前30组

数据作为历史数据进行回归训练，得到相应的能

耗模型，由于生产过程中每条能耗数据的采集都

是有先后顺序的，故按照顺序将后30组数据作为

实时数据逐个添加至模型。其中，DE-SVR算法

在第 1 次训练时，使用 DE 确定惩罚参数和核参

数，后续实时数据添加时，直接使用SVR重新训

练模型。实验完成后，各模型的可决系数、RMSE

和用时如表 6所示。分别将各模型的回归值与实

际值进行比较，得到每组数据的最大和平均相对

误差，如表 7所示，基于BI-IOSELM算法的能耗

模型回归效果如图5所示。

图3 能耗与进给率和切削速度的响应曲面图

Fig. 3 Response surface plot of energy consumption and 
feed rate and cutting speed

图4 能耗与主轴转速和切削深度的响应曲面图

Fig. 4 Response surface plot of energy consumption and 
spindle speed and cutting depth

表6　模型测试结果

Table 6　Model test results

算法模型

DE-SVR

BPNN

CART

ELM

OSELM

IOSELM

BI-IOSELM

R2

0.982 8

0.978 1

0.853 5

0.995 8

0.989 9

0.989 3

0.997 4

RMSE

130.980

121.100

356.460

64.833

99.627

102.800

50.503

t/s

2.312 5

5.203 1

0.718 8

0.171 9

0.078 1

0.125 0

0.140 6

表7　回归误差比较

Table 7　Regression error comparison % 

算法模型

DE-SVR

BPNN

CART

ELM

OSELM

IOSELM

BI-IOSELM

样本预测值

最大相对误差

14.84

22.80

34.34

9.47

11.41

13.21

5.33

平均相对误差

3.70

5.74

10.12

1.90

2.74

3.26

1.39
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在完成对表 5中序号为 1~60的数据进行在线

训练建模后，将序号为61~64的4组数据作为测试

集验证算法的预测性能。将这 4组数据的能耗影

响因素数据输入能耗模型，则输出值即为预测值，

计算其与实际能耗值的相对误差，于是，测试集

各组数据的预测结果与测试集能耗实际数据如表8

所示。

由实验结果可知，相较于另外6种对比算法，

BI-IOSELM 算法在回归建模时的可决系数、

RMSE、最大相对误差和平均相对误差等方面都

获得了更优的结果，同时，在训练用时方面也低

于 SVR、 BPNN、 CART、 ELM 算法，略高于

OSELM和 IOSELM，这表明BI-IOSELM算法在牺

牲一点训练用时的情形下获得了更好的拟合效果。

而在对测试集进行预测时，BI-IOSELM算法的预

测误差最小，因此，应用BI-IOSELM算法对机床

能耗进行在线建模和预测是可行且有效的。

4　结论　结论

针对传统离散制造系统能耗建模方法难以适

应复杂多变的动态生产环境的问题，本文分析了

离散制造系统和加工设备的能耗组成及其特点，

确定了主要的能耗影响因素，进而确定能耗模型

的输入输出。面对真实加工环境下源源不断采集

的数据，提出了使用BI-IOSELM算法来建立可以

在线更新的能耗模型。其中，BI-IOSELM算法在

标准极限学习机的基础上，使用模型结构增量学

习确定网络的隐藏层节点数，引入BI来对新增的

实时数据进行筛选，并采用OSELM方法动态修正

能耗模型。通过仿真实验与对比，表明 BI-

IOSELM在用时更短的情况下可以获得更好的回

归和预测精度，BI-IOSELM具备对实时样本进行

快速再学习以更新自我预测精度的能力。但本文

所提方法也有不足，即在BI数据筛选时的计算会

消耗时间，因此，今后将重点研究在优化数据筛

选效果的同时进一步降低计算时间。
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