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基于实例的离散制造系统能耗知识建模与预测

徐彬梓, 王 艳†, 纪志成
(江南大学物联网工程学院，江苏无锡 2141221)

摘 要: 由于离散制造系统的能耗具有复杂性和不确定性等特点,急需一种数据驱动的通用能耗预测方法.对此,
首先依据知识建模方法搭建面向能耗的知识模型,以指导能耗数据与工艺信息、排产信息的有机结合;然后,将数
值型和字符型输入变量进行综合考虑:先采用功率波动程度计算属性的重要性,再通过层次实例检索方法来保证
字符型输入变量的一致性或相关性;最后,通过检索相似工步来实现能耗预测.仿真实验表明所提出的方法可行
且有效.
关键词: 能耗；知识；离散制造；实例推理；数据驱动
中图分类号: TP273 文献标志码: A

Case-based energy-consuming knowledge modeling and prediction of
discrete manufacturing system
XU Bin-zi, WANG Yan†, JI Zhi-cheng

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

Abstract: Considering the complexity and uncertainty of energy consumption in a discrete manufacturing system, a
general data-driven energy prediction method is urgently required. Therefore, a knowledge model oriented to energy
consumption is built using a knowledge modeling method to guide the combination of the energy consumption data,
the process plan and the production schedule. Then, character input variables and numeric input variables are both
considered in the process of energy consumption prediction. The attribute importance is calculated by the degree of
power fluctuation, and the consistency or correlation of character input variables are guaranteed by using the hierarchical
case retrieval method. Finally, energy consumption is predicted by retrieving similar working-steps. The experimental
simulation shows the feasibility and effectiveness of the proposed method.
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工业生产作为当今社会最为基础和广泛的一

项经济活动,其能量消耗极其巨大.由国家统计局出
版的《中国能源统计年鉴2017》指出,制造业耗能占
全国总耗能的近50 %[1].因此,节能减排显得极为重
要.然而,由于离散制造耗能要素多、能耗分析复杂
等特点,对能耗方面的研究仍有大量的进步空间.
随着生产力的提高,作为制造主体的加工设备

所消耗的能量也随之提高.为了预测设备在加工过
程中的能量消耗,大部分机理模型最初都依赖于实
际加工的经验能耗模型[2].该模型通过大量的实验
数据,运用统计分析和数据拟合技术来逼近实际能

耗. O’Driscoll等[3]开发了一种非侵入式智能电能传

感器,并利用采集到的能耗信息判断设备的加工状
态,最终发现能耗特性与设备状态有关. Guo等[4]把

加工过程分为 3个阶段,并通过解构数控加工程序、
建立数据矩阵来获取完工时间和能耗.考虑到加工
设备是由多个部件和多个层次组成, Lv等[5]通过大

量实验研究了多个不同种类的加工设备,发现大部分
加工过程的能量利用率很低,且加工能耗随设备类型
的不同而不同. Xie等[6]用广义随机Petri网来预测加
工过程中的能耗和生产时间,并通过实验数据分析了
加工参数对平均加工时间、平均功率、平均耗能的影

响,以选取最优的加工参数.
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然而,对于拥有不确定性和复杂性的加工设备
而言,建立精确且易于计算的能耗模型十分困难.由
于建模本质上是寻求输入与输出的映射关系,很多
学者从数据建模的角度出发来建立面向加工设备

的能耗模型.贾顺等[7]将加工功率映射为动素功率

并借助实验建立了加工功率模型.宫运启[8]先运用

CBR(Case-based reasoning)技术来匹配加工工艺方
案,再用BP神经网络预测工步能耗,从而实现了不同
层次的制造过程能耗预测. Kara等[9]通过大量观测

数据和SPSS软件拟合出能耗的经验模型,该模型表
明材料去除率与单位能耗成反比. Garg等[10]提出一

种基于复杂度和正交基函数的多基因遗传规划方法,
并将其运用在铣削过程的能耗建模上. Kant等[11]将

灰色关联分析法与响应曲面法相结合,以加工参数为
变量建立了面向能耗和表面粗糙度的预测模型.
随着制造业智能化、信息化的发展,制造系统在

生产过程中积累了大量的生产数据,而这些数据蕴含
着丰富的能耗信息,如何有效地管理和利用这些信息
是工业智能化过程中的难点之一.另一方面,制造能
耗与众多因素有关,是一个字符型和数值型变量混合
的复杂建模问题.本文从知识建模和实例推理的角
度出发,将能耗数据与工艺方案、排产计划相结合,
抽象成能耗知识,并根据制造系统的不同层次构建知
识模型.在此基础上,基于实例推理技术和层次实例
检索方法提出一种数据驱动的通用能耗预测方法,在
统一框架下同时考虑不同类型变量对加工能耗的影

响.该方法首先依据功率的波动程度来评价各个属
性的重要性;其次,通过层次实例检索方法来保证设
备类型、加工方法等字符型变量的一致性或相关性;
最后,在字符型变量相同或相似的基础上检索加工参
数相近的实例,以实现能耗预测.

1 离散制造系统的能耗分析

为了正确建立离散制造系统的能耗知识模型,首
先需要从能量流动的角度对整个制造过程进行全面、

系统地分析.本文按照工艺流程将整个系统分为4个
层次:工步层、工序层、零件层和产品层,它们之间的
层次关系如图1所示.
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图 1 离散制造系统的能耗层次

1.1 工步层能耗

工步是生产过程中最基本的单元,一般包括4个
阶段:启动阶段、待机阶段、空载阶段和加工阶段.其
中:启动阶段是指设备开机启动的阶段,该阶段功率
波动较大,但持续时间短;在待机阶段,能量仅用于加
工设备的基本运作;空载阶段是指设备开始运作但
并未进行实际加工的阶段;加工阶段是指设备进行
实际加工的阶段,该段能耗与其加工参数有关.
工步层的能耗可以表示为

E1 = Est + Es-s + Eie + Ec. (1)

其中:Est为设备启动能耗,Es-s为设备待机能耗,Eie

为设备空载能耗,Ec为设备加工能耗.除启动能耗可
视为常值外,其他能耗均为对应功率与持续时间的乘
积.

1.2 工序层能耗

工序是零件在同一台设备上连续完成的工艺.
本文将零件运输视为本工序的最后一个工步,则其耗
能应包括对应各个工步的能耗以及运输能耗.假设
该工序有N1个工步,则其能耗为

E2 =

N1∑
i=1

E1i + Ets. (2)

其中:E1i为工序第 i个工步的耗能;Ets为运输能耗,
可由下式计算得到:

Ets = Ptstts/Q. (3)

Pts和 tts分别是运输设备的运输功率和运输时间,Q
表示运输设备每次装载的零件个数.式 (3)计算的是
一次运输中每个零件所均摊的耗能.

1.3 零件层能耗

一个零件的生产流程如图2所示. M1和M2表示

不同的加工设备,B1表示设备之间的零件缓冲区.毛
坯从B0进入M1进行加工,完成后送入B1.之后,零
件从B1送入M2,加工完成后进入B2.当加工设备的
前一个缓冲区为空,或者后一个缓冲区为满时,设备
出现被迫等待的情况,而设备被迫等待时的功率是该
设备的待机功率.
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图 2 零件加工流程

假设该零件有N2个工序,则生产该零件的能耗
可以表示为

E3 =

N2∑
i=1

E2i + Es-p. (4)

其中:E2i为零件第 i个工序所消耗的能量;Es-p为机



第1期 徐彬梓等: 基于实例的离散制造系统能耗知识建模与预测 11

床被迫等待的能耗,它是机床待机功率与等待时间的
乘积.

1.4 产品层能耗

产品层作为制造系统中的最高层,描述了单个产
品在整个生产周期中的能量消耗.它不仅包括各个
组成零件的能耗,还应包括装配能耗Eassy,即

E4 =

N3∑
i=1

E3i + Eassy. (5)

其中:N3为产品所需的零件个数,E3i为产品第 i个

零件所消耗的能量.对于Eassy,通常取其能耗为固定
值,因为同一产品的装配能耗变化较小.对于部分不
存在装配过程的系统,可将装配能耗设为0.

2 面向能耗的制造知识模型

离散制造系统中产生的海量数据,只有在与加
工过程、工艺流程等信息相关联之后才具有实际意

义.本文将能耗知识细分为3类:工艺知识、设备知识
和零件知识,其知识集成框架如图3所示.

图 3 知识集成框架

在该框架中,本文将工艺知识作为整个系统知识
描述的接口.在对排产计划、工艺方案、产品信息进
行描述后,将这 3者映射到零件知识和设备知识中,
以此分别从零件和设备的角度来描述和记录实际的

加工过程,并生成用于能耗预测与分析的知识实例
库.同时,将预测和分析结果反馈给管理者,从而实现
排产计划和工艺方案的有效调整.
图3也反映了3类知识的交互关系.工艺知识是

整个知识体系的基础和主体,它将排产计划、工艺
方案和产品信息描述后传递给设备知识和零件知

识.设备知识和零件知识依据工艺知识所提供的信
息指导产品的实际生产,实时跟踪并记录生产进度和
能耗信息,将这些信息层层统计并反馈给工艺知识,
作为企业的知识实例存储在知识库中.

2.1 工艺知识

离散制造系统本质上是对不同零件进行加工处

理并装配,其能量主要集中消耗在零件的加工过程

中.工艺知识主要描述产品的工艺方案,同时结合产
品信息、工艺路线和排产计划为设备知识和零件知

识提供指导和补充,其描述式为

Route =(Route-ID,Product-Info,Part1,Part2,

· · · ,Partp,Assembly,Prodcut-EC).

其中:
1) Route-ID表示产品的工艺方案编号.
2) Product-Info描述的是产品的基本信息.它由

一个六元组表示,即Product-Info = (Product-ID,
Batch, Order-Info, Product-Type, Specification,
Remark).这里: Product-ID为产品编号, Batch为产
品的生产批次, Order-Info为订单信息, Product-Type
为产品类型; Specification为产品规格,包括产品的具
体参数和生产要求; Remark用于记录产品生产的附
加要求或条件等.

3) Part为零件信息.其描述式为Partp = (Part-
Info,Process1,Process2, · · · ,Processw,Part-EC).这
里: Processw = (Proces-ID,Step1,Step2, · · · ,Steps,
Machine-ID,Process-Stage,Process-EC).工步用一
个三元组表示,即Steps = (Method, Parameters,Step
-EC), Process-Stage用来反映工序的加工阶段, Part-
EC为零件生产的平均能耗.

4) Assembly为产品的装配信息. Assembly =

(ASSY-Equip,ASSY-EC),即装配设备和耗能.
5) Product-EC为产品生产的平均耗能.

2.2 零件知识

零件知识用于描述零件的基本信息、加工进度

和能量消耗,以便实时跟踪每个零件的加工状态和耗
能情况.其描述式为

Part =(Part-ID,Part-Info,Completed-P,

Incompleted-P,Part-EC,

Part-State,Location).

其中:
1) Part-ID表示零件编号.该编号由零件类型号

和零件编码号两部分组成.
2) Part-Info为该零件的基本信息,由一个四元组

表示,即Part-Info = (Type,Basic-Tech, Material,
Part-Stage).这里: Type表示零件类型, Basic-Tech表
示零件在加工中所使用的基本工艺, Material表示零
件的材料, Part-Stage表示零件在未加工前已完成的
加工阶段.

3) Completed-P为零件已经完成工序的集合.
4) Incompleted-P为零件未完成工序的集合.
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5) Part-EC为当前零件加工所消耗的能量.
6) Part-State表示零件当前的状态, Part-State∈

{等待,加工,已完成}.
7) Location为零件当前所在的位置, Location∈

{缓冲区编号,设备编号,成品库}.显然,零件位置与
零件状态是一一对应的。

2.3 设备知识

设备知识作为工艺知识的细化,从加工设备的角
度来描述生产过程.设备知识主要记录设备加工状
态及其能耗变化,其描述式为

Machine =(Machine-ID, Completed-T,

Incompleted-T, Machine-State,

Function).

其中:
1) Machine-ID为设备编号,包括设备类型号和设

备编码号两部分.
2) Completed-T为加工设备已经完成的任务集,

它包括零件编号、工序编号、工步编号、工步能耗和

完工的起止时间.
3) Incompleted-T为加工设备未完成的任务集,

包括未完成任务的零件编号和对应的工序编号.
4) Machine-State记录了设备当前的运行状态.
5) Function是设备功能,为排产优化提供参考.

3 基于实例的能耗ՠ计

CBR技术的优点之一,在于它具有增量学习的
特性.通过实例库的不断扩充和更新,其性能也不断
提高.用CBR技术来预测能耗,本质上就是通过类比
推理来建立实例与预测对象的相似关系,并基于此计
算出预测对象的能耗.由上述分析可知,工步能耗是
整个制造系统最基本的能耗单元,故本文主要预测工
步的耗能,其大体流程如图4所示.

当新订单到达时,首先根据先前的经验确定排产
计划和工艺方案;然后,根据排产计划、工艺方案和
产品信息经过实例检索从当前的知识库中筛选出相

似的工步,进而预测当前产品的生产能耗.若预测结
果满足生产要求,则投入实际生产;否则,调整排产计
划和工艺方案并重新预测.在订单生产完成后,对该
订单产生的数据进行数据预处理,并记录在数据库
中.根据当前数据库中的数据更新属性重要性,再更
新知识库,以供后续使用.

3.1 面向能耗的知识实例库构建

从实际生产中获取海量数据之后,即可利用其中
记录的能耗数据构建知识实例库.

(
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图 4 能耗预测流程

3.1.1 实例库层次分析

知识的表现形式有很多种,例如一阶谓词逻辑、
产生式规则、基于实例的知识表示等[12].本文借用粗
糙集的基本概念,将知识转化为决策表的形式,并取
能耗为决策属性,其他自变量为条件属性.由上述讨
论可知,离散制造系统的耗能可以分为4层,因此,在
构建知识实例库时也要体现能耗的层次性.
加工设备实际运行产生的耗能数据在与工艺知

识中相关的工步信息和工艺信息结合后形成了工步

知识,即工艺知识中的工步项;以工步知识为基础,计
算每个工序的耗能,并记录在工序知识中;将零件所
有工序的耗能相加得到零件层次的能耗;最后,考虑
装配能耗并计算产品生产的平均总耗能. 4层次的案
例库构建实现了不同粒度下生产过程的能耗描述.
3.1.2 数据预处理

知识实例库中的实例直接来自于实际的加工过

程,考虑到产品的批次生产和工艺的大量重复,知识
库中存在很多冗余知识.为了方便后续知识重用并
减少知识库的搜索空间,有必要剔除冗余.
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在剔除冗余之前,为保证模型的精确性,需要
先判断能否通过当前的条件属性正确区分决策属

性.在本文中,就是判断是否有额外的、对耗能影响
较大的条件属性没有考虑到.
算法1 条件属性完备性检验.
Step 1:按条件属性将实例进行分类.
Step 2:计算每类中决策属性值的标准差,即

σi =

√√√√ 1

ncmp

ncmp∑
j=1

(vdij
− vdi

)2. (6)

其中:ncmp是类 i的实例个数; vdij
是类 i中第 j个实

例的决策属性,即能耗; vdi
是类i的平均能耗.

Step 3:定义σ为σi的平均值.若σ大于阈值,则说
明有重要的条件属性没有考虑,需要重新定义条件属
性的组成.

在保证精度之后,可将条件属性相同的冗余知识
进行简约,能耗量取其平均值.对于同一产品,其最新
一次加工所得的知识可以直接覆盖上一次生产加工

时记录的知识,从而以此描述机器在持续生产过程中
由于磨损等原因而产生的能耗性能的变化.

3.2 属性重要性计算

在离散制造系统的生产过程中,加工能耗受多个
因素影响.这些因素中,有数值型变量,如加工参数;
有字符型变量,如加工方法、零件材料和加工设备
等.本文选择能耗这一数值型变量作为决策属性,故
提出一种新的属性重要性计算方法,在同一量纲下实
现不同类型条件属性重要性的计算.
算法2 条件属性重要性计算.
Step 1:将待测属性 c去除,根据余下的条件属性

对实例库中实例重新分类.
Step 2:对于每一类,由下式量化其能耗波动:

Ici =

√√√√ 1

ncond

ncond∑
j=1

|vdij
− vdi

|2. (7)

其中:ncond是类 i中实例的个数, vdij
是类 i中第 j个

实例的能耗值 (即决策属性), vdi
是类 i中所有实例的

平均能耗值.
Step 3:求各类能耗波动的平均值Ic,即为该条件

属性的重要性.
算法2直接从数值型决策属性入手,若条件属性

对结果的影响较大,则去除之后,其能耗波动也大,如
加工方法;反之,能耗波动较小,如零件材料.该算法
忽略了条件属性本身类型的不同,使字符变量和数值
变量在同一量纲下得以直观比较.该算法的缺陷在
于不适用于决策属性是字符型的情况.

3.3 知识库更新

实际生产中,离散制造系统会积累海量的能耗知
识,大大提高了知识检索和知识重用的时间成本.数
据预处理虽然已经剔除了冗余的知识实例,但实例库
中依然存在大量高度相似的知识实例,其蕴含的能耗
信息也极其相似,在实例重用阶段会导致同一信息的
反复利用,从而影响预测精度.知识库更新的目的在
于剔除重合度较高的知识,从而在保证预测精度的同
时缩小搜索空间,提高能耗预测的效率.
算法3 知识库更新.
Step 1:对知识库中的知识实例按字符型条件属

性进行分类.
Step 2:在保证字符型条件属性都相同的情况下

对加工参数进行归一化处理,通过加权欧氏距离计算
知识实例的相异度,即

d =

√√√√nnum∑
j=1

(∆x2
jαj). (8)

其中:nnum是加工参数的个数;∆xj是加工参数标准

化后的差值;αj是归一化后的属性重要性,
∑

αj =

1.式 (8)将不同实例的差异量化,可以直观比较不同
实例工步之间的距离.

Step 3:设定阈值γ,若两个实例的相异度小于γ,
则删除其中一个实例;否则,保留两个实例.

3.4 实例检索

实例检索的目的在于从实例库的海量实例中寻

找与预测对象相似的实例.本节从加工对象和加工
设备两个层面出发,采用层次实例检索的思想来寻找
字符型条件属性相同或相似的知识实例,并提出各层
次的相似度量化计算方法,提高实例检索的精度.
3.4.1 面向加工对象的检索

在离散制造系统中,加工过程的描述一般由3个
部分组成:排产计划、工艺方案和产品信息.其中:排
产计划反映了各工序在加工设备上的安排,工艺方案
反映了各个工序所采用的加工方法、加工参数等,而
产品信息反映了加工对象的类型、材料等信息.这些
信息都会对加工能耗产生直接影响.面向加工对象
的检索就是基于加工对象的结构特征、加工特征等

从实例库中寻找与待加工工步相似的知识实例,从而
保证检索出来的知识实例具有实际参考价值.
加工对象的特征包括零件材料、加工方法、几何

特征等.由于是字符型变量,其相似度可由下式求取:

s =

1, 目标零件与实例零件相同;

0, 目标零件与实例零件不同.
(9)
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于是,零件相似度为

sobj =

nobj∑
i=1

(βisi). (10)

其中:nobj是选取的特征个数;βi是各特征的属性重

要性归一化后的权重系数;由于si的量纲一致,无需
归一化处理.从实例库中选取sobj = 1的实例,可以
保证加工对象的加工性能的一致性,从而在能耗预测
时消除字符型变量对最终结果的影响.
3.4.2 面向加工设备的检索

同一个零件其加工方案不同,每个工序的加工设
备及其能耗也会不同.在保证加工对象一致的情况
下,还应考虑加工设备的影响.

首先对加工设备进行量化处理,即获取加工设备
的能耗相似表.设备能耗相似表从能耗的角度将加
工设备进行量化,便于直观比较和处理.

假设系统中共有加工设备M个,任取一个设备
Mbasic 定义其为基准设备, 其设备相似度定为
sbasic = 1.除加工设备这一属性外,按其他条件属
性对知识实例进行分类,共分为C类,每类含有M个

实例.在每一类中求其他设备Ml与基准设备的能耗

比值,即rcl = Pl/Pbasic.其中: rcl为类c中设备Ml与

Mbasic的比值,Pl和Pbasic分别是他们对应的能耗.于
是,设备Ml相对于基准设备的能耗相似度为

sml =
1

C

C∑
c=1

rcl. (11)

对于每一个工序,其选用的加工设备并不固
定.通过计算拟使用加工设备的相似值,再与其他加
工设备进行比较,就能较为准确地进行面向加工设备
的匹配检索.与传统字符匹配的方法相比,该方法的
优势在于量化后的数值利于直观比较,且能实现各个
设备能耗之间的相互转化计算.
能耗预测时首先选取与拟使用加工设备一致的

加工实例,即设备相似度为 1.只有在检索得到的实
例个数不够的前提下,才会选取次相似的设备.因为
设备相似度运用到能耗预测时误差较大,所以只能作

为实例个数不够情况下的补充选择.

3.5 实例重用

所谓实例重用就是将检索出来的实例通过一定

的方法应用到新的问题中,在本文中就是预测新工步
的加工耗能.通过上述面向加工对象和加工设备检
索得到的实例和预测对象在工艺和加工方法上具有

较高的相似性,所检索出来的实例消除了字符型变量
对预测结果的影响.本节在上述检索结果中根据加
工参数选取与预测对象相似的知识实例.相较于字
符型变量,数值型变量可直观量化不同取值之间的距
离.
算法4 基于实例的工步能耗预测.
Step 1:对加工参数进行归一化处理,通过式 (8)

计算它们的相异度;
Step 2:取相异度最小的k个实例作为相似实例

集,由下式计算k个实例的权重:

ωi =
max{d1, d2, · · · , dk} − di

k∑
i=1

(max{d1, d2, · · · , dk} − di)

; (12)

Step 3:目标工步的输入功率为

vd =

k∑
i=1

(ωivdi
). (13)

在确定了目标工步的输入功率之后,通过加工时
间即可得到该工步的切削耗能.确定了各个工步的
能耗之后,根据能耗层次,通过式 (2)、(4)、(5)便可递
推出产品生产各个层次的耗能.

4 应用实例

以机械加工过程为例验证本文算法的有效

性.在机械加工过程中,字符型变量为零件材料、加
工方法和刀具.其中:零件材料反映了零件自身的切
削性能;加工方法反映了零件加工的工艺要求;刀具
反映了零件加工的精度要求.选取的数值型变量为
切削速度(vc)、进给量(f)和背吃刀量(ap).
本节选取文献 [13-16]中的机理模型构建知识实

例库并进行仿真和分析,相关参数如表1所示.
表 1 应用实例信息

来源 所用设备及加工方法 输入功率模型 备注

文献 [13]
CK60数控车床 Pi = 376.74 + 11.9vc + 1.163 × 10−4 × v2

c+ 配备华中数控系统;
(车削) 102.96a0.982

p v0.832
c f0.856 工件为直径50 mm的45#热轧钢

文献 [14]
数控车床 Pi = 40.6 + 1.445vc − 2.7 × 10−5 × v2

c+ 工件为直径50 mm的
(车削) 3.456apv

0.6
c f0.5 45#热轧钢

文献 [15]
数控加工中心 Pi = 90.115 + 24.728 7vc + 7.915 7 × 10−3 × v2

c+ 刀具为ϕ60的高速钢立

(铣削) 1.154apvcf
0.86 铣刀,齿数为3

文献 [16]
TC500R钻铣加工 Pi = 448 + 2vc + 8.23 × 10−4 × v2

c + 0.2vcf+ 刀具为ϕ16的3齿超硬
中心 (铣削) 6.185apv

0.723
c f0.86 直柄立铣刀



第1期 徐彬梓等: 基于实例的离散制造系统能耗知识建模与预测 15

由表1的输入功率模型通过正交实验法构建实
例库.知识库更新阈值为 0.025,切削速度的取值为
{70, 100, 130, 160, 190, 220, 250}, 进给量的取值为
{0.1, 0.15, 0.2, 0.25, 0.3},背吃刀量的取值为{0.5, 0.8,
1.1, 1.4, 1.7, 2.0}.正交实验法保证了所有实例在样本
空间中均匀分布,防止实例出现抱团现象从而导致预
测精度的不均匀.

4.1 相似实例个数对精度的影响

算法 4中相似实例个数 k直接影响最终的结

果. k值过大,会带来不必要的计算量;而k值过小,预
测结果就会由最相似的实例决定,忽略了其他实例的
信息.为了分析k值对预测精度的影响,表2选取5个
目标案例作为预测目标,分析不同k值下的预测误差,
结果如图5所示.

表 2 模型分析的目标案例数据

目标案例 vc/(m/min) f/(mm/r) ap/mm

1 120 0.15 1

2 160 0.2 0.6

3 200 0.25 1.5

4 220 0.22 1.7

5 150 0.16 1.8

!" [13]
!" [14]
!" [15]
!" [16]
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图 5 误差随相似实例数变化曲线

由图 5可知,随着 k值的增大,误差也随之减小.
但是,当k值增加到一定程度后,误差的变化趋于稳
定.因此,在精度允许的情况下,选取k = 12较为合

适.在实际应用时,需要通过类似的测试,选取最佳的
相似实例个数.

4.2 精度验证

在表 1构建的实例库中,通过算法 2计算 3个加
工参数的重要性,结果如表3所示.由此可见,切削速
度对输入功率的影响最大,进给量与背吃刀量的影响
相当,与实际情况吻合.

表4∼表6表示了当切削速度、进给量和背吃刀
量变化时,预测的能耗与实际能耗的误差变化.从中
可以看出,无论参数如何变化,只要待预测的加工参
数落在样本空间内,就能够获得良好的预测结果.

4.3 本文算法与其他算法的比较

为了验证本文算法的性能,将该算法与 Zhou
等[17]所提出的融合模糊粗糙集的CBR算法、Wang
等[18]所提出的基于相关系数的CBR算法进行比较.
比较中, 3种算法均采用4.2节中所使用的实例库,并
以表2的5组目标案例作为比较对象.不失一般性,本
文算法取k = 12;文献 [17]算法的参数设置为:λci =

2/3, SIM(i)
yz = 1 − 0.025 i, b(i) = 12,ω = 6;文献 [18]

算法取k = 12.
表3是3种算法计算的属性重要性.本文算法直

接根据决策属性 (输入功率)的波动计算各属性的重
要性;文献 [17]则采用模糊粗糙集的方法计算属性的
分类能力,以此确定属性重要性;文献 [18]根据相关
系数来判断条件属性对决策属性的影响.从表3中可
以看出, 3种方法的计算结果基本保持一致,说明3种
方法都有一定的合理性.
表7为3种算法对5组目标案例的预测误差.可

以看出, 3种算法中本文算法的适用性更强,结果也更
好.当然,文献 [17]算法主要应用于研磨过程的软测
量,所以对于某些属性缺失的情况具有更好的效果和
鲁棒性;而文献 [18]算法主要应用于抛光处理中针对
期望输出的参数优化.
为了比较3种算法的效率,记录了3种算法的平

均时间.不失一般性,算法时间包括CBR算法的全部
流程.结果表明,文献 [17]的算法平均时间为 0.19 s,
文献 [18]的算法和本文算法均为0.09 s.由此可知, 3
种算法的运算速度都比较快,算法效率相当.

表 3 3种算法属性重要性的比较

加工

参数

文献 [13]的模型 文献 [14]的模型 文献 [15]的模型 文献 [16]的模型

文献 [17] 文献 [18] 本文 文献 [17] 文献 [18] 本文 文献 [17] 文献 [18] 本文 文献 [17] 文献 [18] 本文

vc 0.508 7 0.621 4 0.477 6 0.976 8 0.966 9 0.803 0 1 0.999 7 0.975 7 0.878 7 0.937 4 0.733 7

f 0.188 9 0.138 8 0.225 8 0 0.005 7 0.061 7 0 0.000 1 0.010 4 0.033 5 0.023 9 0.117 2

ap 0.302 3 0.239 8 0.296 7 0.023 2 0.027 4 0.135 3 0 0.000 2 0.013 9 0.087 9 0.038 7 0.149 1
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表 4 不同切削速度下的误差变化

vc 文献 [13]的模型 文献 [14]的模型 文献 [15]的模型 文献 [16]的模型

(m/min) P预测 P实际 E/% P预测 P实际 E/% P预测 P实际 E/% P预测 P实际 E/%

75 3 055.5 2 969 2.91 174.74 183 4.51 2 188.8 2 029 7.88 664.67 674 1.38

105 3 878.8 3 876 0.07 225.59 234 3.59 2 879.7 2 829 1.79 749.25 759 1.28

135 4 761.4 4 757 0.09 275.76 284 2.90 3 684.3 3 644 1.11 834.16 844 1.17

165 5 624.8 5 618 0.12 325.35 334 2.59 4 503.5 4 473 0.68 919.05 929 1.07

195 6 472.6 6 465 0.12 374.31 383 2.27 5 337.1 5 316 0.40 1004.7 1015 1.02

225 7 308.2 7 299 0.13 422.75 431 1.91 6 184.6 6 173 0.19 1091.2 1101 0.89

注:f = 0.25 mm/r,ap = 1.5 mm,k = 12.

表 5 不同进给量下的误差变化

f 文献 [13]的模型 文献 [14]的模型 文献 [15]的模型 文献 [16]的模型

(mm/r) P预测 P实际 E/% P预测 P实际 E/% P预测 P实际 E/% P预测 P实际 E/%

0.12 3 360.3 3 358 0.07 263.01 261 0.77 3 456.5 3 475 0.53 782.03 781 0.13

0.17 3 861.2 3 856 0.13 267.00 268 0.37 3 456.8 3 488 0.89 798.70 800 0.16

0.22 4 340.4 4 333 0.17 272.54 273 0.17 3 457.5 3 500 1.21 817.36 819 0.20

0.27 4 803.8 4 794 0.20 276.74 278 0.45 3 458.8 3 512 1.51 834.94 837 0.25

注:vc = 130 m/min,ap = 1.5 mm,k = 12.

表 6 不同背吃刀量下的误差变化

ap 文献 [13]的模型 文献 [14]的模型 文献 [15]的模型 文献 [16]的模型

(mm/r) P预测 P实际 E/% P预测 P实际 E/% P预测 P实际 E/% P预测 P实际 E/%

0.7 3 184.0 3 196 0.38 251.46 250 0.58 3 458.4 3 470 0.33 777.82 776 0.23

1.0 3 716.3 3 729 0.34 260.51 260 0.20 3 458.3 3 484 0.74 796.32 796 0.04

1.3 4 245.5 4 239 0.15 270.00 270 0.00 3 458.3 3 498 1.14 816.62 816 0.08

1.6 4 772.3 4 787 0.31 279.46 279 0.16 3 458.3 3 511 1.50 836.74 836 0.09

1.9 5 266.0 5 313 0.88 285.29 289 1.28 3 458.3 3 525 1.89 852.56 856 0.40

注:vc = 30 m/min,f = 0.25 mm/r,k = 12.

表7 3种算法预测误差比较 %

目标

案例

文献 [13]的模型 文献 [14]的模型 文献 [15]的模型 文献 [16]的模型

文献 [17] 文献 [18] 本文 文献 [17] 文献 [18] 本文 文献 [17] 文献 [18] 本文 文献 [17] 文献 [18] 本文

1 10.67 0.60 0.73 0.42 7.12 3.60 7.81 8.42 2.13 4.03 3.46 1.27

2 10.43 1.37 1.14 2.75 0.16 0.27 0.35 0.06 0.11 0.51 0.53 0.38

3 0.26 0.50 0.40 16.37 4.82 2.29 0.71 5.23 0.10 8.16 2.96 1.03

4 4.33 0.32 0.32 13.11 0.02 0.06 1.66 0.02 1.41 6.85 0.11 0.03

5 3.90 1.29 0.67 7.82 5.40 3.16 5.44 6.80 2.80 0.12 2.88 1.11

平均误差 5.915 0.810 1 0.650 4 8.094 3.506 1.877 3.194 4.106 1.310 3.934 1.989 0.764 1

5 结 论

知识化是制造业信息化和智能化之后的又一个

必然趋势.为解决制造过程中海量数据难以有效管
理和重用、面向能耗的机理模型技术要求高且难以

实现等问题,本文提出了面向能耗的知识模型,并基
于层次实例检索方法和实例推理技术提出了数据驱

动的通用能耗预测算法.该知识模型将有关能耗的

知识进行了统一的表述和关联,并通过工艺知识、设
备知识和零件知识三类知识从点到面地记录了生产

过程中的能耗信息,使得耗能数据的记录更具有针对
性.同时,通过各个层次的相似度匹配和CBR技术的
运用,通用能耗预测算法能够有效地预测加工过程中
的耗能.该预测算法相较于机理方法使用难度小,易
于实现;而且还同时考虑了字符型变量和数值型变
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量,具有很强的实际效果.但是,该算法的劣势在于对
知识实例库中的数据量过分依赖.另外,相似实例集
中的实例个数k的快速选取也是一个有待研究的问

题.
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