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Abstract:Abstract: Aiming at the problem that the global energy consumption prediction model is only suitable for 
part of the prediction sample and the model is computationally intensive, the idea of just-in-time learning 
is introduced, and the local weighted partial least squares method combined with the energy 
consumption model is used to establish a temporary local energy consumption prediction model. The 
inertia weights of the particle swarm algorithm are improved, considering the effects of particle fitness, 
number of iterations and population size on the convergence speed and convergence accuracy of the 
particle swarm algorithm, a nonlinear change adaptive inertia weight strategy is proposed, and the 
improved adaptive PSO(APSO) is used to optimize the bandwidth parameters of historical samples in the 
offline computing stage, then the local model is updated online when the predicted samples are available. 
Considering the prediction error caused by the different energy consumption of the samples under 
different working conditions in multi-working condition production scenarios, and increasing the 
measurement process of working condition similarity, an APSO-JITL-CLWPLS energy consumption 
prediction modeling method combining local weighted partial least squares algorithm and K-means 
algorithm is proposed, and the bandwidth parameters of the predicted samples are designed by selecting 
the historical samples of the same working conditions during prediction. Simulation experiments show 
that the algorithm has higher prediction accuracy and can better cope with the multi-working production 
scenarios. 
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多工况生产过程下的即时学习能耗预测建模方法多工况生产过程下的即时学习能耗预测建模方法

卫升，王艳*，纪志成
(江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡 214122)

摘要摘要：：针对全局能耗预测模型只适用于部分预测样本且模型计算量大的问题，引入即时学习思

想，采用局部加权偏最小二乘法结合能耗模型建立临时局部能耗预测模型；改进粒子群算法的惯

性权重，考虑粒子适应度、迭代次数和种群大小对粒子群算法收敛速度和收敛精度的影响，提出

一种非线性变化的自适应惯性权重策略，离线计算阶段使用改进的粒子群算法（adaptive PSO，

APSO）对历史样本的带宽参数进行寻优，当预测样本到来时在线更新局部模型。考虑多工况生产

场景下不同工况样本之间的能耗差异性所导致的预测误差，增加工况相似性度量过程，提出局部

加权偏最小二乘算法与 K-means 算法相结合的 APSO-JITL（just-in-time learning）-CLWPLS（cluster 

locally weighted partial least squares）能耗预测建模方法，在预测时选取同一工况的历史样本来设

计预测样本的带宽参数。通过仿真实验验证了算法有着更高的预测精度且能更好地应对多工况生

产场景。

关键词关键词：：即时学习；局部加权偏最小二乘；聚类；在线建模；多工况；带宽参数；能耗

中图分类号：TP391.9    文献标志码：A    文章编号：1004-731X(2024)06-1378-14

DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.23-0167

引用格式引用格式: 卫升, 王艳, 纪志成. 多工况生产过程下的即时学习能耗预测建模方法[J]. 系统仿真学报, 2024, 36(6): 1378-

1391.

Reference format: Wei Sheng, Wang Yan, Ji Zhicheng. Just-in-time Learning Energy Consumption Predictive Modeling 

Method in Multi-condition Production Process[J]. Journal of System Simulation, 2024, 36(6): 1378-1391.

Just-in-time Learning Energy Consumption Predictive Modeling Method in 
Multi-condition Production Process

Wei Sheng, Wang Yan*, Ji Zhicheng

(School of Internet of Things Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China)

Abstract: Aiming at the problem that the global energy consumption prediction model is only suitable for 

part of the prediction sample and the model is computationally intensive, the idea of just-in-time learning 

is introduced, and the local weighted partial least squares method combined with the energy consumption 

model is used to establish a temporary local energy consumption prediction model. The inertia weights of 

the particle swarm algorithm are improved, considering the effects of particle fitness, number of 

iterations and population size on the convergence speed and convergence accuracy of the particle swarm 

algorithm, a nonlinear change adaptive inertia weight strategy is proposed, and the improved adaptive 

PSO(APSO) is used to optimize the bandwidth parameters of historical samples in the offline computing 

stage, then the local model is updated online when the predicted samples are available. Considering the 

prediction error caused by the different energy consumption of the samples under different working 
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conditions in multi-working condition production scenarios, and increasing the measurement process of 

working condition similarity, an APSO-JITL-CLWPLS energy consumption prediction modeling method 

combining local weighted partial least squares algorithm and K-means algorithm is proposed, and the 

bandwidth parameters of the predicted samples are designed by selecting the historical samples of the 

same working conditions during prediction. Simulation experiments show that the algorithm has higher 

prediction accuracy and can better cope with the multi-working production scenarios.

Keywords: just-in-time learning; locally weighted partial least squares; clustering; online modeling; 

multi-working conditions; bandwidth parameters; energy consumption

0　引言　引言

工业4.0时代以来，制造业在飞速发展的同时

对能源的消耗也在日益增加，世界各地越来越重

视工业生产过程的能耗问题。为了节省生产过程

中的能耗，减少环境污染，需要建立准确而高效

的能耗预测模型来控制生产的能耗。

然而，航空航天、汽车制造、金属加工、电子

组装等离散制造产业的生产过程往往具有复杂性，

且由于其过程由多个零件加工的子过程串联或者并

联组成，包含着许多变化和不确定性，给生产能耗

的预测带来了极大的困难。世界各地的专家对能耗

预测做出了大量的研究，其中最直接的预测方法就

是机理建模。该方法需要对生产过程的机理有着较

深的掌握，能够充分利用质量守恒定律、能量守恒

定律等先验知识，通过微分方程、差分方程等形式

来建立可以精确反应生产过程输入和输出之间关系

的数学模型，从而来预测生产过程的能耗。文献

[1]分析了CNC车床车削钢材时材料去除率对能耗

的依赖性，并通过这种依赖性的改进经验模型建立

了由切削参数表示的直接能耗模型；文献[2]根据

能量需求的不同特征，将加工过程分解为活动和活

动转换，分别建立了活动和活动转变的能量消耗模

型，提出了系统在整个加工过程中反映不同加工状

态的能耗模型；文献[3]以永磁同步发电机转子角

速度作为状态变量建立了一阶微分状态方程来描述

微型燃气轮机发电系统的动态特性。上述方法所

及，机理建模方法可以用来较好地预测简单工序的

能量消耗，但对于存在频繁不确定性和动态干扰的

全局生产系统而言，基于机理建模预测能耗则难以

达到满意的精度。

物联网技术的广泛应用，使得生产数据的实

时获取成为可能，基于数据驱动
[4-5]

的能耗预测方

法得到了关注。数据驱动的建模方法也被称为

“黑箱建模”，其摆脱机理建模的局限性，利用系

统的历史数据就能建立预测模型，建模成本低且

准确度高。文献[6]利用改进的正余弦优化算法对

长短期记忆网络中的超参数进行优化，提出了用

于建筑能耗预测的 ISCOA-LSTM模型；文献[7]利

用CNN良好的特征提取能力与RNN良好的时序

学习能力，提出用于预测办公建筑能耗的CNN-

RNN组合模型；文献[8]应用基于DP的聚类方法

拟合聚类中心以处理非线性，并用改进的

Levenberg-Marquardt算法对提取的模糊规则的参

数进行微调，提出一种基于密度峰的自适应模糊

神经网络对污水处理过程的能耗进行预测。基于

数据驱动的能耗预测模型因其简便的建模思路和

原理常用于工业生产过程的能耗预测，但该方法

基于全部的历史数据进行建模，工业生产过程所

产生的数据量往往是十分庞大且分布不均衡的，

随着数据量的增多模型的计算量也会大大增加。

基于历史数据建模是一种离线训练方式，模型的

结构和参数是固定的，而工业过程往往是多种工

况的数据并存，基于全局的预测模型无法对所有

的数据都保持有良好的预测精度。

即时学习(just-in-time learning, JITL)
[9]
作为一

种在线预测策略也被广泛用于预测能耗，其在预

测样本到来时才选取合适的样本建立模型进行预

•• 1379
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测，等到下一个预测样本到来时再建立新的模型。

该方法的主要思想来源于数据库技术和局部建模

思想，也被称为惰性学习
[10]
、局部加权学习

[10]
。

文献[11]针对流程工业数据的非线性和时变性提出

基于时空相似性的即时学习在线建模方法，并将

所提算法应用于聚酯纤维聚合过程的聚合物特性

粘度预测；文献[12]针对转炉炼钢生产过程数据高

维、非线性等特性，基于即时学习思想实现了样

本标签、方向和距离三者信息融合的一种新型

CJS(cosine similarity and jensen shannon divergence)

相似性度量策略，提出一种CJS-SLLE(supervised 

local linear embedding)降维算法用于过程数据的监

督降维，并对转炉炼钢终点碳温进行了预测；文

献[13]针对不同相似性度量策略的局限性，提出使

用不同相似性度量准则的集成学习框架，通过集

成策略对各个局部模型进行预测输出，并将该方

法用于预测高炉炼铁的铁水质量。局部建模思想

已被广泛应用于质量预测、参数估计、模式识别

等领域，建模样本的选择是局部建模思想的核心，

其没有特定的规范，需要根据不同的预测需求设

计建模样本的选取原则。

本文分析了离散制造系统的能耗特性，针对

离散制造系统的多工况问题提出了一种 APSO-

JITL-CLWPLS(locally-weight PLS)算法，采用基于

即时学习的局部加权偏最小二乘算法
[14]
来建立预

测模型，并采用改进的自适应粒子群算法对预测

模型中的带宽参数进行优化。同时，针对多工况

离散加工过程，本文使用k-means聚类算法将训练

样本进行工况分类，在预测时增加工况相似性度

量过程。

1　离散加工过程能耗模型　离散加工过程能耗模型

离散加工系统的基本组成要素为生产环境、加

工设备、生产对象和管理者，存在着多样的加工任

务、功能不同的加工设备、因人而异的调度方案等

影响因素，是一个具有不确定性、复杂性的加工系

统，为了建立准确的能耗模型，需要对离散加工系

统的层次结构和能量体系进行全面的研究。

1.1　　设备能耗分析设备能耗分析

离散加工系统由不同层次的加工子过程组成，

不同子过程之间的能耗相互独立。按照工艺流程可

以将离散加工过程分为产品层、零件层、工序层和

工步层。一个产品的整个加工过程最后都可以分解

为不同的工步，各个工步的能耗以及调度所产生的

能耗组成了整个离散加工系统的能量体系
[15]
。假设

车间需生产的产品数量为m，Ni (0< i≤m)为第 i件产

品的零件数量，则设备的工步层能耗定义为每一个

工步都可以分为启动、待机、空载和运行4个阶段。

(1) 启动阶段能耗：设备开机时所消耗的能

量，该阶段加工设备的功率会快速上升然后回落，

是一个时间很短的非线性过程，其能耗为

Esta = ∫
0

tsta

Pstadt (1)

式中：Psta为设备启动功率，为已知值；tsta为设备

启动时间。

(2) 待机阶段能耗：该阶段为设备开机或者工

件更换后还未放入加工工件的阶段，该阶段设备

只维持如显示屏等基本功能所需要的能量，该阶

段能耗为

Estd =Pstdtstd (2)

式中：Pstd为设备待机功率，是一个常量值；tstd为

设备待机时长。

(3) 空载阶段能耗：载入加工工件后还没有开

始进行加工的阶段，该阶段维持工件的基本运作，

能耗为

Eid =Pidt id (3)

式中：Pid为设备空载功率，是常量值；tid为设备

空载时长。

(4) 运行阶段能耗：设备开始加工工件，此时

设备的能耗受加工工艺参数、工件尺寸大小等多

种因素的影响，该阶段的能耗是工步层的主要能

耗，定义该阶段的能耗为Ec，则工步层的能耗为

ES =Esta +Estd +Eid +Ec (4)

•• 1380
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多个工步组成如铣、削、磨等的一道工序，

多道工序加工一个零件，而多个零件则组装成最

终的产品。整个加工系统的能耗由工步层向上逐

层累加，而在各层次之间如运输、零件清洗上漆、

辅助设备等能耗在整个能量系统中的占比较少，

因此，本文不考虑这些额外能耗。

经上述分析，第i件产品生产过程的能耗模型为

Eproi =∑
i = 1

Ni∑
j = 1

Nij∑
k = 1

Nijk

ES (5)

式中：Nijk为第 i件产品第 j个零件第 k道工序的工

步数；Nij为第 i件产品第 j个零件的工序数。

1.2　　设备能耗影响因素设备能耗影响因素

离散加工系统的能耗可以分为设备生产和调

度两部分，当系统的调度方案确定以后，各层级

的诸如运输能耗和辅助设备能耗都可以直接获得，

同时设备在启动阶段、待机阶段和空载阶段的能

耗也可以直接获得，因此，影响系统总能耗的主

要因素是设备运行阶段的能耗。以DYNA DM4600

切削数控机床为例，机床运行时的功率Pc由切削

速度 v(m/ min)、切削深度 d(mm)、每齿进给量

ft (mm /t)、切削力F(N)，以及表面粗糙度R(μm)等

工艺参数决定，机床运行时能耗为

Ec = f (v d  ft F R) (6)

式中：f (v d  ft F R)为切削过程工艺参数和设备

运行时能耗之间的关系式。

本文在确定调度方案，已知调度能耗和设备

其他能耗的基础上，将设备运行阶段的能耗作为

影响系统总能耗的主要因素，同时将工艺参数作

为模型的输入变量来预测DYNA DM4600机床切

削铸钢ZG55时的设备能耗。

1.3　　多工况问题描述多工况问题描述

离散加工系统的多工况问题指系统的能耗数

据库中会包含加工设备在不同工作状态下的能耗

数据，而不同工况数据之间的能耗差异性会对预

测模型的输出有很大的影响。

全局建模方式是将所有的历史样本都用来建

模，这样必然会使建模样本中包含不同工况之间的

数据样本进而影响预测模型的精度。而局部建模方

式会对建模样本进行筛选，如图1所示，一般的局

部建模方式基于距离、角度等度量方式选取建模样

本而忽略了工况差异性对模型精度的影响，因此，

本文在局部建模思想的基础上，针对多工况问题将

历史样本进行分类，在选取建模样本时增加工况相

似性度量过程，选取与预测样本具有相同能耗特性

的工况数据建立预测模型，提高模型预测精度。

2　基于　基于JITL的多工况能耗预测的多工况能耗预测

2.1　　预测目标预测目标

由离散加工过程的设备能耗模型可知整个加

工系统的能耗以加工过程中每一个工步的能耗为

基本组成单位，因此，本文以工步层的能耗为预

测目标来预测产品整个加工过程的能耗。

2.2　　JITL建模建模

JITL建模
[16]
是一种在线局部建模方式，将历史

数据储存在数据库中，在预测数据样本点到来时根

据相似度来选择合适的历史样本建立预测模型。同

时在预测完毕后下一个预测样本数据到来时抛弃当

前模型，选择新的样本数据进行建模。在 JLTL建

模中最关键的参数是带宽参数，该参数决定着建模

时所选用的样本规模，即选择与预测样本在多大的

图1 离散加工过程多工况预测问题

Fig. 1 Multi-condition prediction problems in discrete 
machining processes
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相似范围内的样本来建立模型。带宽参数的选择会

对预测结果的准确性有着很大的影响。

图 2为全局建模和 JITL建模的区别，相比于

全局建模，局部建模有以下优点：

(1) 每次只选择与预测样本相似度高的样本来

建立模型，既保证了准确性，又能极大地简化过

程和运算。

(2) 每次在预测完之后马上抛弃预测模型，等

到新预测样本到来时重新选取样本建立新的模型，

保证模型的时效性和适用性。

2.3　　相似性度量相似性度量

在为预测样本选取相似样本时需要进行相似

性度量，本文选取欧氏距离作为样本之间的相似

性度量衡，衡量两个多维向量之间的绝对距离，

距离越近，则样本间相似性越高。假如有m个样

本向量X1~Xm，协方差矩阵记为 S，均值记为 μ，

则向量Xi与Xj之间的欧式距离为
[17]

d(X iXj )= (X i -Xj )
T S-1 (X i -Xj ) (7)

欧氏距离中协方差矩阵为单位矩阵(即各个样

本之间独立同分布)。

2.4　　JITL-LWPLS能耗预测模型能耗预测模型

局部加权偏最小二乘算法(LWPLS)是对偏最小

二乘法的一种改进，通过距离定义训练样本和预测

样本之间的权值，并在计算权值时引入JITL思想中

的带宽参数。LWPLS算法以权值来选择预测样本的

近邻样本集建立预测模型，大大减少了计算量。

通常样本输入变量之间都会或多或少地存在

一些共线性，即他们之间本身就具有线性关系，

会导致在进行预测运算时出现矩阵奇异的情况。

LWPLS算法体现了降维的思想，将样本输入映射

到隐空间，将输入变量转换为互不相关的隐变量

再进行预测。LWPLS算法需要满足两点要求:一是

要保证保留的原输入信息最多；二是要保证提取

到的主成分与输出之间的相关性最大，相关性取

的是变量之间的协方差最大。这样LWPLS算法既

解决了输入变量之间共线性的问题，又能保证提

取的主成分最能体现与输出之间的联系。

JITL-LWPLS算法流程如下。

(1) 对于n个m维样本，令第i个样本的输入变量为

x i =[xi1xi2xim ] (8)

式中：xi1xi2xim为生产过程中的工艺参数，如

数控车床切削过程中的切削速度、进给率、切削

深度、主轴转速等。

(2) 设置隐变量个数R和带宽参数 h，将历史

样本和预测样本的输入变量和输出变量进行均值

去中心化：

X0 =X - 1n [x̄1x̄2x̄m ] (9)

式中：1n为全为1的n行列向量；X为历史样本集

的工艺参数输入矩阵。

Y0 =Y - 1n
-
y (10)

式中：Y为历史样本集的工步层能耗输出矩阵。

xq0 = xq -[x̄1x̄2x̄m ] (11)

式中：xq为预测样本的工艺参数输入。

x̄a =
∑
i = 1

n

ωi xia

∑
i = 1

n

ωi

 -y =
∑
i = 1

n

ωi yi

∑
i = 1

n

ωi

 , a = 12m (12)

(3) 计算第 i个样本 x i与查询样本 xq之间的相

似度：

di = (x i - xq )T (x i - xq ) (13)

式中：di为预测样本和历史样本之间的欧氏距离。

ωi = exp(-di /(σd /h)) (14)

图2 全局建模和 JITL建模对比

Fig. 2 Comparison between global modeling and JITL 
modeling
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式中：ωi 为第 i 个样本 x i 的权重；σd 为 di 的标

准差。

(4) 由式(14)可知样本点与预测样本的距离越

近，其权重就越大，以此可以得到所有样本的权

重，权重矩阵为

Ω = diag(ω1ω2ωn ) (15)

(5) 提取历史样本和预测样本的隐变量：

t1 =X0w1 (16)

tq1 = xq0w1 (17)

w1 =
X T

0 ΩY0

 X T
0 Y0

(18)

(6) 计算负荷向量p1和模型回归系数向量q1：

p1 = (X T
0 Ωt1 )/(t T

1 Ωt1 ) (19)

q1 = (Y T
0 Ωt1 )/(t T

1 Ωt1 ) (20)

(7) 若提取到的隐变量个数¹R，则令

X1 =X0 - t1 pT
1 (21)

Y1 =Y0 - t1qT
1 (22)

xq1 = xq0 - tq1 pT
1 (23)

(8) 重复上述(5)~(7)过程，直到提取的隐变量

个数等于R。

P =[p1p2pR ] (24)

Q =[q1q2qR ] (25)

Tq =[tq1tq2tqR ] (26)

式中：P为负荷向量；Q为模型回归系数向量；Tq

为预测样本的得分向量。

(9) 计算预测值：

Ec =TqQ
T (27)

式中：Ec为工步层运行阶段的能耗。

(10) 根据式(1)~(4)计算工步层的能耗，则整

个加工过程的能耗Epro可由式(5)得出。

图3为 JITL-LWPLS算法的机理图，输入加工

工件的工艺参数后算法会根据相似度和带宽参数

选择合适的建模样本建立预测模型并预测结果，

下一个加工工件到来时会建立新的预测模型。

图3 JITL-LWPLS算法机理图

Fig. 3 Diagram of LWPLS algorithm mechanis
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2.5　　带宽参数优化带宽参数优化

JITL-LWPLS建模算法中的带宽参数h决定着

在选取历史样本时的范围，由式(14)可知 h越大，

则每个样本分得的权重值就会减少，预测样本点

的局部选取邻域越小。对于一般的情况，h常取值

在 0.5~1.5之间
[16]
，当 h取值较大时，选取的建模

样本较少，会导致模型过拟合，泛化性差；当 h

取值较小时，又会使用于建模的样本数过多，导

致计算量大大增加，因此，在建模时选取合适的

带宽参数会增强模型的泛化性，同时在保证计算

简洁的条件下使预测的结果贴近真实值。如图 4

所示，不同的带宽参数会对最终的预测结果产生

很大的影响，因此，需要选取合适的带宽参数。

2.5.1　　优化策略优化策略

对于带宽参数 h的优化问题，可以分为全局

优化和局部优化 2种。全局优化通过最小化某个

准则来全局设计最优的带宽参数，如最小化训练

样本集的交叉验证误差；局部优化对每个样本设

计不同的最优带宽参数，如最小化该样本的预测

误差或均方根误差。这2种优化方式各有优缺点，

全局优化思想比较简单，计算也比较方便，但是

其设计的全局最优带宽参数并不适用于所有的样

本，在样本较稀疏的时候可能会出现个别样本的

预测误差很大的情况。局部优化针对不同的样本

设计不同的最优带宽参数，其优点是每个样本的

预测误差很小，但是局部优化需要知道先验知识，

而这种先验知识是需要预测的值，因此，如何在

没有先验知识的前提下设计样本的最优带宽参数

是局部优化的难点。文献[18]通过对近邻样本加权

建立局部模型，这种通过近邻样本设计参数的方

法已被证明可以取得很好的效果，但是对于离散

制造系统不能仅考虑近邻样本，在多种工况存在

的情况下通过相似性度量选取的近邻样本可能会

不属于同一工况，而不同工况之间的能耗差异性

将直接影响最优带宽参数的选取，会导致最后得

到的最优带宽参数并不尽如人意。

本文采取了局部优化的方法，通过最小化预

测误差来为每个训练样本设计最优带宽参数，同

时针对多工况问题，将训练样本通过K-means算

法进行分类，当预测样本到来时，对样本进行工

况归类，选择与预测样本最相近工况内的历史样

本，设计预测样本的最优带宽参数来建立预测模

型，得到预测结果。

2.5.2　　优化方法优化方法

采用上述局部带宽优化方法，需要离线计算

出每个训练样本的最优带宽参数并将其作为样本

信息一起存储起来。对于该种最优化问题，目前

常用的有牛顿法、梯度下降法、黄金分割法等传

统搜索方法，以及 PSO
[19-20]

、GA
[21]
、SA

[22]
等智能

搜索算法。由图 4可以看出，不同的带宽参数会

影响预测的误差，且存在多极值的情况，对于均

匀分布的数据，其带宽参数和预测的均方根误差

之间的函数关系体现在坐标轴上只有一个极小值；

对于非均匀分布的数据，一般都有多个极值存在，

而在工业生产中产生的样本数据基本上不可能是

均匀分布的，因此，传统的搜索方式并不适用于

工业预测，极可能陷入局部极值中。在智能搜索

方法中，PSO算法
[23]
具有参数少、原理简单等特

点，应用广泛。本文对PSO算法中的惯性权重进

行改进，提出了一种APSO算法来优化预测模型

图4 不同带宽值对LWPLS算法性能的影响

Fig. 4 Influence of different bandwidth values on 
performance of LWPLS algorithm
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的带宽参数，增强了粒子的收敛速度和跳出局部

极值的能力，具体的改进策略如下：

(1) 考虑粒子的适应度，当粒子相距种群最优

值较远时增大惯性权重，提高算法的全局搜索能

力；反之则减小惯性权重，提高局部搜素能力，

这样能使粒子跳出局部极值。

(2) 考虑迭代次数对算法收敛速度的影响，在

算法开始时应该有较大的惯性权重来快速收敛到

最优值附近，迭代次数增多后应该减小惯性权重

提高算法的收敛精度。

(3) 考虑种群的大小，种群的个体数量较多时

不需要很大的惯性权重就能收敛到最优值，个体数

量较少时则增加惯性权重来保证粒子搜索的活力。

优化后APSO算法的惯性权重为

w =wend + (wst -wend )´

        exp ( f (xi )- f (xgbest
)

favg - f (xgbest
)

× ( i
imax ) 2 ) + 1

N
(28)

式中：w的取值范围为[0.4，0.9]
[23]
；wend为惯性权

重最小值；wst 为惯性权重最大值；f (xi )为第 i个

粒子的适应度函数值；f (xgbest
)为种群最优适应度

值；favg 为种群适应度的平均值；i为当前迭代次

数；imax为最大迭代次数；N为种群个体数量。

f = 1/(1 + ( y͂ - y)2 ) (29)

式中：f为适应度函数；y͂为工步层能耗预测值；

y为训练样本实际能耗值。APSO算法以适应度函

数值最大为目标
[20]
，得到最优带宽参数。

2.6　　APSO-JITL-CLWPLS算法建模流程算法建模流程

离散制造系统的历史样本数据库中包含系统

在各种工况下加工工件的能耗数据，当系统开始

加工一件产品时，按照第一节的离散加工系统能

耗分析可以将生产过程分解为多个工步，每个工

步对应一种工况，不同工况之间相互独立。系统

的能耗则是由工步层产生的设备加工能耗和系统

调度能耗构成。本节针对工业生产中的多工况情

形，在即时学习的基础上，提出一种APSO-JITL-

CLWPLS算法建立预测模型，将加工工件过程的

工艺参数、工件尺寸大小等作为预测模型的输入

变量，工步层的设备生产能耗作为预测模型的输

出。整个流程分为离线计算和在线预测两部分：

(1) 离线计算

通过交叉验证法选取一个训练样本作为预测

样本，以该样本的预测误差最小为目标，通过

APSO算法设计该样本的最优带宽，最终得到所

有训练样本的最优带宽参数。同时将历史样本数

据通过K-means算法进行工况分类，计算出每个

簇中心，将得到的参数与训练样本一起存储起来

以供预测阶段设计预测样本的带宽参数。

(2) 在线预测

预测样本到来时，计算预测样本与各个簇中心

点的距离，经过工况相似性度量之后给预测样本归

类，在相应的簇中选取近邻样本设计最优带宽参

数，最后将该带宽参数代入到模型中进行预测。

APSO-JITL-CLWPLS算法

离线计算：

设置种群数量n和迭代次数R

初始化粒子位置和速度

设置历史样本预测误差为适应度函数 f1

运行 APSO，交叉验证法为每个历史样本设

计最优带宽参数

设置全局交叉验证误差为适应度函数 f2

运行APSO，计算全局最优带宽参数hglobal

运行K-means算法将历史样本按工况分类

计算簇中心

在线预测：

提取加工工件过程工艺参数xq作为模型输入

将预测样本工艺参数输入 xq和历史样本集的

工艺参数输入矩阵X进行均值去中心化

样本相似性度量，得到权值矩阵Ω

工况相似性度量，为预测样本归类

在相应的簇内选取近邻样本设计预测样本的

带宽参数h

运行LWPLS算法建立预测模型
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将生产过程的工艺参数xq输入到预测模型中

得到该工步运行阶段能耗Ec

计算该工步启动、待机、空载阶段能耗

抛弃模型，等待下一个工步加工过程

各工步能耗累加，得到整个加工过程能耗Epro

3　仿真实验与模型　仿真实验与模型VV&A

本节对所提算法进行仿真实验，并对模型进

行VV&A过程验证模型的准确性和有效性。仿真

实验数据来源于国内某车间的DYNA DM4600数

控车床切削铸钢ZG55时采集获得。

3.1　　运行环境运行环境

仿真实验均在处理器为 Intel(R) Core(TM) i3-

10105 CPU、系统为Windows 10版本、8G运存的

计算机上进行，运行软件为MATLAB R2016a。

3.2　　APSO优化算法性能测试优化算法性能测试

为了测试APSO算法对历史样本带宽参数的

优化性能，将APSO 算法与 3种不同惯性权重的

PSO 算 法 进 行 对 比 实 验 。 在 Sphere 函 数 、

Griewank 函数、Rosenbrock 函数和 Ackley 函数 4

个标准测试函数上验证 APSO 算法的优化性能，

测试函数的函数形式、维数和理论极值如表 1所

示。各标准测试函数的目标精度分别为 1、0.05、

100、2.8
[24-25]

，算法寻化结果在目标精度以内视为

该次实验达标。4种算法使用的惯性权重分别为自

适应惯性权重、常系数惯性权重、线性递减惯性

权重和非线性递减惯性权重。

本次实验设置各算法的学习因子 c1 = c2 = 2
[26]
，

种群数量为 20，最大迭代次数为 50，各算法在 4

个标准测试函数上分别寻优 100次，寻优结果平

均值的收敛曲线如图5所示。选取算法100次寻优

结果的最小值、平均值和达标次数来评价算法的

优化性能，实验结果如表 2 所示。由结果可知

APSO 算法 100 次实验的平均值、最小值均为最

小，从达标次数来看 APSO 算法达标次数最多，

说明APSO算法相比其他3种常用惯性权重的PSO

算法有着更好的搜索精度和稳定性。

3.3　　模型模型VV&A过程过程

仿真是在模型的基础上进行的，保证和提高

模型的可信度是仿真实验中重要的一环，本文通

过VV&A理论验证算法的准确性，提高模型的可

信度。

VV&A定义为校核、验证和确认，校核指的

是检验是否正确地建立了模型，其关心的是所建

模型是否正确描述了真实世界；验证指的是检验

是否建立了正确的模型，其关心的是所建模型描

述真实世界的正确程度；确认指的是评价模型性

能的好坏。简单 VV&A 过程可以分为 4 个步骤：

明确仿真目的、模型校核、模型验证，以及模型

的验收，模型的校核、验证和确认都是在明确仿

真目的的基础上进行的。本文以预测数控车床切

削过程的设备运行能耗为仿真目的，并在此基础

上分别对所建模型进行校核、验证和确认。

表1　标准测试函数

Table 1　Standard test functions

函数

Sphere

Griewank

Rosenbrock

Ackley

函数形式

f (x)=∑
i = 1

n

x2
i

f (x)=∑
i = 1

n - 1

(100(xi + 1 - x2
i )2 + (xi - 1)2 )

f (x)=
1

4 000∑i = 1

n

(x2
i ) -∏

i = 1

n

cos(xi / i ) + 1

f (x)=-20 ´ exp ( )-0.2 ´
1
n∑j = 1

n

x2
j - exp ( )1

n∑j = 1

n

cos(2πxj ) + 20 + e

维数

30

30

30

30

理论极值

0

0

0

0
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3.3.1　　模型校核过程模型校核过程

模型校核的任务是检验模型从一种形式转化

为另一种形式的过程是否正确
[27]
。本文基于数据

驱动建立的预测模型是一种“黑箱模型”，其本身

就有一定的模型校核功能，对于本文所建模型的

校核就变成了对建模数据来源的可靠性进行校核。

本文的建模数据皆来源于真实的车间加工数据，

确保了数据来源的可靠性。采集的切削过程数据

如表3所示
[28]
。

图5 4种算法在标准测试函数上的优化结果比较

Fig. 5 Comparison of optimization results of four algorithms on standard test functions

表2　4种算法在标准测试函数上的优化结果

Table 2　Optimization results of four algorithms on standard test functions

函数名

Sphere

Griewank

Rosenbrock

Ackley

性能指标

最小值

平均值

达标次数

最小值

平均值

达标次数

最小值

平均值

达标次数

最小值

平均值

达标次数

自适应惯性权重

0.035 8

0.272 6

100

0.004 4

0.024 8

96

40.571 5

70.213 3

88

1.231 3

2.020 3

100

常系数惯性权重

0.870 8

2.202 8

2

0.034 6

0.091 2

5

134.974 3

283.874 8

0

1.425 2

2.326 8

97

线性递减惯性权重

0.538 4

1.767 5

9

0.015 5

0.077 9

9

93.765 6

239.357 5

1

1.493 9

2.308 1

97

非线性递减惯性权重

0.267 9

0.776 0

79

0.013 0

0.042 7

70

55.314 5

126.473 6

25

1.632 2

2.117 4

100
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3.3.2　　仿真实验与模型验证过程仿真实验与模型验证过程

模型验证的任务是检验模型与真实场景的契

合程度。对于数据驱动的算法模型最常用的模型

验证方法是历史数据法，即将数据集中的一部分

数据作为训练集训练模型，其他数据作为测试集

验证模型的正确性。本文采用K折验证法(K取值

为 8)将数据集平均分为 8份，每次取其中的一份

作为测试集进行仿真实验，同时考虑模型的泛化

性，每份测试集中都包含所有工况样本。

仿真实验时在离线计算阶段设定K-means算

法的聚类数量为4，设置APSO算法的种群个体数

量为 20，最大迭代次数为 100，计算簇中心点坐

标和每个训练样本的最优带宽参数一并存入到数

据集中。预测时先计算预测样本与各个簇中心的

距离，通过工况相似性度量为测试样本归类，选

择该类工况下相似度高的近邻样本的最优带宽参

数来设计测试样本的带宽参数，最后将测试样本

及其最优带宽参数代入到 LWPLS 模型中预测输

出。其中，第 i个近邻样本的权值计算公式为
[8]

wqi = exp(-di /(2 ´ hglobal )) (30)

式中：hglobal 为全局最优带宽，表示APSO算法在

最小化测试集交叉验证误差的条件下求得的最优

带宽参数。

实验选取平均误差EMA和相对平均误差EMR来

检验所建模型的准确性。

EMA =
1
n∑i = 1

n

( f (xi )- yi ) (31)

式中：n为测试样本的数量；f (xi )为第 i个样本的

预测值；yi为第 i个样本的真实值。

EMR =EMA/ȳ (32)

式中：ȳ为测试样本真实值的平均。8次实验中的

相关数据以及模型的能耗预测结果如表4所示。

将所建模型与BP神经网络算法、基于全局带

宽参数的局部加权偏最小二乘算法(GLWPLS)，以

及基于加权 K 近邻的局部加权偏最小二乘算法

(LWPLS-WKNN)进行了性能比较。BP算法建立的

全局模型由于建模样本中存在大量的不同工况样

本导致预测误差较大，引入即时学习思想采用局

部建模方法后可以看到预测误差有明显减少，而

LWPLS-WKNN 算法改进了 GLWPLS 算法带宽参

数固定，不适用于所有样本的缺点，通过近邻样

本的最优带宽参数设计预测样本的带宽参数，可

以改善预测精度，但是该方法没有考虑不同工况

数据之间的能耗差异性，会选取到不同工况的数

据来建立模型导致额外的误差。本文所建模型的

平均误差皆为最小，且相对平均误差基本上都在

2%以下，8折验证的均值EMR仅为2.16%，说明本

文所建模型可以较好地描述离散制造系统多工况

生产场景下输入与输出之间的关系。

表3　数控机床铣削过程数据

Table 3　CNC machine milling process data

序号

1

2

3

4

…

61

62

63

64

切削速度v/(m/min)

157.00

157.00

157.00

157.00

251.57

251.57

251.57

251.57

切削深度d/mm

0.6

0.6

0.6

0.6

1.5

1.5

1.5

1.5

每齿进给量 ft/(mm/t)

0.05

0.10

0.15

0.50

0.05

0.10

0.15

0.50

切削力F/N

368

614

829

1 026

839

1 401

1 892

2 340

表面粗糙度R/μm

2.054

2.333

2.559

2.729

1.887

2.243

2.481

2.666

功耗E/W

274

294

311

321

632

693

757

893
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3.3.3　　模型确认过程模型确认过程

模型确认是在模型校核和验证的基础上评价模

型性能的好坏。随机抽取8组数据作为测试集，各

种算法在测试集上的预测结果和真实值的对比如图

6所示。为了更加直观地比较各算法的性能，算法

预测结果如表5所示。由测试结果和模型验证结果

可得本文所提算法相比其他 3种算法预测精度最

好，在预测时引入即时学习思想后的用时相比全局

建模方法明显减小，局部建模思想虽然有着额外的

计算成本且会增加算法的复杂度，但是其在建模时

会对建模样本进行筛选，可以根据需求设计建模方

案应对工业生产过程中的复杂特性，提高预测精

度。由于降低了建模样本的数量，在应对数据量较

大的情况时可以有效减少预测时间，提高预测效

率。综上所述，本文算法可以有效地应对多工况情

形下的离散制造系统能耗预测问题。

4　结论　结论

为了建立准确而有效的离散加工过程能耗预

测模型，分析了离散加工过程的能耗构成和特点，

提出了APSO-JITL-CLWPLS建模算法。针对生产

过程中的全局预测模型内部参数固定，不适用于

所有样本且计算量大的问题，引入了即时学习的

思想，将建模方式从全局变为局部建模，在预测

样本到来时建立局部临时模型，不仅提高了预测

精度还大大简化了预测时的计算量。同时，对于

离散加工过程中的多工况数据问题，对数据集中

不同工况的数据进行了聚类，在预测时先对预测

样本进行归类再选取近邻的样本设计预测模型的

带宽参数，进一步减小了预测误差。实验表明，

本文提出的算法在应对离散加工场景的多工况情

形时可以在更短的时间内取得更好的预测效果。

本文算法模型的预测精度与聚类算法分类的

准确性相关，今后会考虑采用更加精确的聚类算

法进行工况相似性度量，进一步减小预测模型的

预测误差。

表4　预测误差统计分析及对比

Table 4　Statistical analysis and comparison of prediction error of three algorithms

实验

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

平均值

最优带宽

参数

0.490 4

0.472 8

0.486 5

0.660 4

0.507 8

0.493 2

0.556 8

0.771 2

BP

EMA/W

11.922 0

33.269 0

9.853 0

24.847 0

10.654 0

50.752 9

22.268 2

24.812 1

23.547 3

EMR/%

2.76

6.51

2.07

4.12

2.02

8.01

3.96

3.55

4.13

GLWPLS

EMA/W

5.290

26.901

5.324

13.571

5.280

30.615

10.823

16.501

14.288

EMR/%

1.23

5.27

1.12

2.25

1.01

4.82

1.92

2.36

2.50

LWPLS-WKNN

EMA/W

4.352

24.551

4.680

13.618

5.532

30.582

9.930

15.759

13.626

EMR/%

1.01

4.81

0.98

2.26

1.05

4.82

1.76

2.25

2.37

APSO-JITL-CLWPLS

EMA/W

3.642

23.643

4.198

11.204

4.194

30.541

8.019

14.302

12.468

EMR/%

0.84

4.63

0.88

1.86

0.79

4.81

1.42

2.05

2.16

表5　预测误差统计分析及对比

Table 5　Statistical analysis and comparison of prediction 
error of the three algorithms

算法

BP

GLWPLS

LWPLS-WKNN

APSO-JITL-CLWPLS

MAE

10.178 7

4.944 7

3.099 0

2.575 0

MRE/%

2.98

1.45

0.91

0.75

t/s

1.307

0.231

0.242

0.245

图6 各种算法预测结果与真实值的对比

Fig. 6 Comparison of prediction results of various 
algorithms with true values
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