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基于多维时间序列的数控机床状态预测方法研究
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β

摘　要:随着数控机床结构复杂化以及运行状态数据呈现多样性、时序性的特点，为了有效解决数控机床未来状

态难以准确预测的难题，提出一种基于多维时间序列的数控机床状态预测方法。首先，采用OPC（OLE for process
control）技术进行数控机床状态数据采集，结合Min-max标准化和自回归移动平均模型完成了数据预处理，建立

了多维时间序列状态模型及度量模型，采用特征向量、特征趋势距离标示状态模型，并利用差异度进行多维时间

序列状态匹配分析。其次，通过建立时间窗口滑动模型，利用时间窗口长度和滑动时长获取数控机床历史状态集

合，进一步提出基于窗口滑动的多重匹配技术，利用 –耦合相似度量标准寻找与当前状态矩阵相似度最大的历

史状态集合，并根据相似性阈值得到最优滑动时长和预测时长。然后，采用密度空间聚类算法进行状态序列分

析，得到了表征机床当前时刻状态的最佳历史状态矩阵，并以此状态的下一时刻作为预测状态。最后，对数控机

床主轴四项参数开展了数控机床状态预测实验，通过状态序列相似性分析得到最佳预测时长为24 s，滑动单位为

2 s，并利用状态序列聚类分析完成状态序列匹配。预测结果表明，基于多维时间序列的状态预测方法的最大误

差、平均误差、均方误差和相对误差均低于传统的AR预测模型，验证了所提出的状态预测方法的有效性和准

确性。
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Abstract: With the structural complexity of machine tool and the diversity and time-sequence characteristic of state data,in order to solve the

problem that the future state of machine tool is difficult to accurately predict,a novel state prediction method based on multidimensional time

series was proposed.Firstly,the ole for process control (OPC) technology was used to collect data of machine tool,and the Min-max normalization

and autoregressive moving average model were adopted to data preprocessing.The state and evaluation models of multidimensional time series

were established.Meanwhile,the feature vector and trend distance were also used to represent state model,and then the state match of multidimen-

sional time series was completed by difference degree analysis.Secondly,through constructing the time sliding window technique,the historical

state sets of machine tool were obtained by the length of time window length and sliding.On this basis,multiple matching technique based on win-

dow sliding was developed,and then the -coupling similarity metrics was also used to find a set of historical states that were the most similar to

the current state matrix.According to the similarity threshold,the optimal sliding time and prediction time were obtained.Further,the density-based

spatial clustering algorithm was adopted to perform state series analysis,and the optimal historical sate matrix which can represent the current state

of machine tool was obtained,and then the next state was regarded as prediction state.Finally,the state prediction experiments were carried out for

four parameters of machine tool spindle.The optimal prediction time and sliding unit were 24 s and 2 s respectively,and then the state-sequence

matching was completed by using state-sequence clustering analysis.The prediction results showed that the maximum error,mean error,mean
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square error and relative error of the matrix and vector state prediction approach based on multidimensional time series were lower than those of

traditional AR prediction model,which also verified the effectiveness and accuracy of state prediction method.

Key words: machine tools;multidimensional time series;multiple matching;state prediction

数控机床作为一种复杂的机电设备，其结构复

杂，故障隐蔽性较高，难以发觉[1]。数控机床状态预

测有利于及时发现数控机床健康状况，进而对机床

进行检修，有效地控制数控机床受损程度，降低生产

成本。因此，对数控机床状态预测的研究具有重要的

意义。

传统数控机床状态预测方法有神经网络、支持

向量机、粒子群算法等。Zhang等[2]提出串行灰色神

经网络和并联灰色神经网络方法预测数控机床的热

误差。Sheng等[3]提出Back-Propagation神经网络模型

预测数控机床刀具的状态监测和刀具磨损量的预测。

杜柳青等[4]通过构建一种小波神经网络模型，实现对

数控机床运动精度的预测。石宁等[5]结合遗传算法和

支持向量机的优势，建立改进支持向量机预测模型

对机械状态进行振动趋势预测。许志军[6]提出采用粒

子群算法优化支持向量机进行数控机床状态预测。

针对传统的预测方法，神经网络存在容易陷入局部极

小值、收敛速度太慢等问题，支持向量机中训练参数

的选择对其预测性能有很大影响，且没有考虑机床

状态时序性，限制传统预测方法的实用性和准确性。

时间序列预测是目前应用最广的状态预测方法[7]，

针对数控机床状态的时序性，张海波等[8]使用随机事

件序列法建立数控机床故障频率预测模型，以保证

故障频率预测值的准确度。李永祥等[9]提出了采用时

间序列分析进行机床热误差建模方法，利用实测的

热误差序列进行时序分析实时预测。杜柳青等[10]提

出混沌相空间重构理论的数控机床运动精度演化分

析方法。为解决时间序列的相似性匹配问题，Agrawal
等[11]提出对时间序列在频域上进行处理的方法，达

到了降低数据维数的目的，并且显著提高了相似匹

配的效率；Lim等[12]研究了相似性匹配中的多指标问

题，并且详细讨论了滑动时间窗口维数与滑动步长

对匹配精度的影响关系。虽然时间序列分析法广泛

应用于状态预测，但大多是时间序列单维匹配，且没

有考虑噪音数据，影响预测准确度。

针对以上算法中存在的问题，作者提出了一种

基于多维时间序列的数控机床状态预测方法。利用

多维时间序列表征机床未来状态，提出基于窗口滑

动的多重匹配预测方法，为消除噪音数据的影响，提

出了密度空间聚类算法的状态序列分析法。通过与

现有算法进行实验对比，验证了本文方法的优势，为实

现数控机床状态的准确预测提供了有价值的参考。

1   多维时间序列数据的分析处理方法

1.1   基于OPC技术的机床状态数据采集

OPC协议提供了3个主要的COM对象：OPC Serv-
er、OPC Group、OPC Items。OPC Server动态地创建或

释放OPC Group，OPC Group提供包容OPC Items的机

制，实现对OPC项的管理，OPC Items代表与OPC服务

器到数据源（主轴电流、主轴负载、回转误差等）的连

接，包括值、品质、时间戳3个基本属性。

SIEMENS 840D由人机界面，数控实时操作系统

（NCK），数控单元和可编程逻辑控制器（PLC）组成。

OPC数据采集客户端在人机界面上运行，使用组件

对象模型（COM）访问OPC服务器，OPC服务器从

NCU中的动态数据交换服务NCDDE请求相应的数

据。结合多点接口（MPI）的特性，NCDDE服务器与

PLC之间可进行数据交换，实现OPC客户端对数控机

床数据的采集。

1.2   时间序列数据预处理

1.2.1    归一化处理

为消除时间序列相同量纲下大数值的影响，需

要对各个参数进行归一化处理，针对机床参数数据

的随机性和不稳定性，本文采用Min-max标准化法。

1.2.2    自回归移动平均模型

X = {x1, x2, x3, · · · , xt}
t xt n xt−1, xt−2, · · · ,

xt−n m at−1,at−2, · · · ,
at−m xt n m

自回归移动平均模型（auto-regressive and mov-
ing average model，ARMA）是研究时间序列的重要方

法，模型认为对于任意时间序列

在时刻的取值 不仅与前 个时刻的参数值

有关，而且与之前 个随机白噪声干扰项

有关，则 可表达为( ， )阶的ARMA模型[13]：

xt =ϕ1xt−1+ϕ2xt−2+ · · ·+ϕnxt−n+at−
θ1at−1− θ2at−2− · · ·− θmat−m （1）

at ∼ NID(0,σ2
a) ϕi(0 ≤ i ≤ n)

θi(0 ≤ i ≤ m)

θi = 0 n

ϕi = 0 m

式中，误差干扰项 ， 称为自

回 归 系 数 ， 表 示 移 动 平 均 系 数 。 当

时，称为自回归模型记为AR（ ）（auto-regress-
ive）；当 时，称为移动平均模型记为MA （ ）

（moving average）。
X

X = {x1, x2, · · · , xn, · · · x2n}
考虑机床参数的实际特征，通过对序列 建立自

回归方程（AR）。若序列 ，则序

列元素满足方程：
xn+1 = ϕ1xn+ϕ2xn−1+ · · ·+ϕn−1x2+ϕnx1+a1,

xn+2 = ϕ1xn+1+ϕ2xn+ · · ·+ϕn−1x3+ϕnx2+a2,
· · · · · ·

x2n = ϕ1x2n−1+ϕ2x2n−2+ · · ·+ϕn−1xn+1+ϕnxn+an

（2）
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1.3   多维时间序列状态模型及度量模型

m

n m n

多维时间序列是指观测对象的一组指标在不同

时期上获得的一系列观测值，并按时间顺序排列而

构成的数字集合，如图1所示。若基于OPC状态数据

采集获得的参数种类有 个，且以采样频率100 ms获
得 个数值点，则机床过程数据形成 行 列的多维时

Tm×n间序列矩阵 。

x1 X = {x1, x2, x3, · · · , xm}
t

t1

参数集合根据相应分类规则分为单维时间序列

向量 和多维时间序列矩阵 ，并

随着时间 的变化不断延伸。预测机床未来的状态需

要利用机床历史的状态数据，应建立数控机床的状

态模型和研究 时刻之后时间序列的预测方法。

Tm×n

N Tm×n

N

N T =
{
T1,T2,T3, · · · ,Tn/N

}
T(n/N)+1

Tm×n

在机床参数时间序列矩阵 中，令采样时间跨

度为 的序列矩阵集合 为机床的状态模型，表征

机床设备状态在时段 内的变化规律。图1中时间窗

口 内的矩阵集合 均为机床的

历史状态，状态模型 为需要预测的机床未来状

态。针对机床的状态模型集合 ，建立统一的状态

度量标准和评价函数是对模型进行定量处理的基

础，采用特征向量、特征趋势距离标示状态模型，利

用差异度对状态模型进行对比衡量。

Tk ∈ Tm×N Fk

fkx fky

对于任意的状态模型 ，特征向量 为

（ ， ），分别表示机床状态矩阵中某时刻点向量与

平均值向量的最大、最小偏差值。

Fk(Tm×N) = ( fkx, fky) =Max j
N =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
√√

m∑
i=1

(Ti(t j))2−

N∑
j=1

√
m∑

i=1
(Ti(t j))2

N

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣ ,

Min j
N=

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
√√

m∑
i=1

(Ti(t j))2−

N∑
j=1

√
m∑

i=1
(Ti(t j))2

N

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
 （3）

Ti
(
t j
)

mi t j式中， 表示参数 在一个状态段N内时刻点 的

参数值。

Tk ∈ Tm×n Dk对于任意的状态模型 ，二范数 为模型

的特征趋势距离，衡量机床状态模型的变化规律和

平稳性特征，其表达式为：

Dk(Tm×N) =
∥∥∥Ti(t j)

∥∥∥
2
= 2

√√√ N∑
j=1

m∑
i=1

(Ti(t j))2 （4）

Tk ∈ Tm×n对于任意的状态模型 ，特征向量和特征

Gk = (Fk,Dk)

Ti T j δi j

趋势距离组成了二元组 ，则任意两个状

态模型 和 的差异度 为：

δi j =
∣∣∣Gi−G j

∣∣∣ = 2
√

(Fi−F j)2+ (Di−D j)2 =

2
√

(( fkx)i− ( fkx) j)
2+ (( fky)i− ( fky) j)

2+ (Di−D j)2 （5）

状态模型的差异度可衡量机床两个状态之间的

综合差别，差异度越大则说明状态矩阵吻合度越低，

相似性最小，反之相似性最大。

2   基于多重匹配的状态预测模型研究

2.1   多重匹配预测建模理论

Tn/N+1图1中，时间序列矩阵 为需要预测的机床未

来状态，将机床状态对应参数的序列值进行独立分

析，滑动时间窗口建模过程如图2所示。

l (Xn+1)m×l

(Xn)m×l

Xn xn

w l k

图2中，时间窗口长度为 的矩阵 为需要

预测的机床状态矩阵， 为机床当前状态矩阵。

从矩阵 的当前采样时刻元素 开始，以滑动单位

，时间窗口长度 进行逆向移动，可得第 个时间窗

口代表的状态矩阵通项为：

Xk =[x(n−wk− l+1), x(n−wk− l+2),
x(n−wk− l+3), · · · , x(n−wk)] （6）

k 2, · · · , k w 2, · · · ,

l w

xi 0 ≤ i ≤ l m×1 w

l X̃ = {X1,X2, · · · ,Xk, · · · }

式中， =1， 代表第 个历史状态， =1， 为

滑动时间窗口的滑动间隔长度。一般地，时间窗口

长 度 大 于 滑 动 时 长 ， 且 矩 阵 中 的 任 意 元 素

（ ）均为 的列向量。结合滑动单位为 的

时间窗口，离散时间序列被分割成了元素长度均为

的独立历史状态集合 。

X̃ Xn

基于窗口滑动的多重匹配预测是在历史状态集

合 中寻找与当前状态矩阵 相关性最大，即寻找相
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图 1　多维时间序列示意图

Fig.1　Multi-dimensional time series schematic
 

第 1 期 李　海，等：基于多维时间序列的数控机床状态预测方法研究 189



Xk Xk

X∗k Xn+1 Xn+1

Xk X∗k Xn Xn+1

似度最高的某一历史状态 ，且状态 的跟随状态

具有与 相同的变化趋势和规律，视为 的预

测值，如图3所示。矩阵 和 ，以及矩阵 和 分

Xn

别构成图3中时间跨度为N的一个完整机床状态。多

重匹配即在寻找历史状态 的过程中，利用相似性

分析和聚类分析分别完成初始寻找和精确匹配。

2.2   状态序列相似性分析

β

机床状态的相似性分析是指在机床海量历史状

态数据中筛选与给定序列具有相似行为规律（变化

趋势、数值大小）的状态矩阵集合，主要包括序列分

割和相似性度量。滑动时间窗口序列分割方法有效

避免了参数在时间轴的扭曲，保证了历史状态向量

具有相同的长度。结合机床参数的实际特征，提出基

于矩阵相关性的 -耦合度相似度量标准。

Xm×n=[x1, x2, · · ·, xi, · · ·, xm]T

Ym×n = [y1,y2, · · · ,yi, · · · ,ym]T β

对于任意的机床状态矩阵

和 ，其 –耦合相似度定义为：

cos θ(X,Y) =
m∑

i=1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
n∑

j=1
(xi j−λ(xi))× (yi j−λ(yi))

n∑
j=1

(xi j−λ(xi))2× (yi j−λ(yi))2

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣/m
（7）

λ(xi) =
1
n

n∑
j=1

xi j λ(yi) =
1
n

n∑
i=1

yi j λ(xi)

Xm×n i m

n

式中， ， ， 表示状态

矩阵 中第 行元素的平均值， 为状态矩阵的行数

即元素种类个数， 为状态矩阵的列数即每个参数的长度。

β–耦合相似度可衡量机床两个状态矩阵中参数

变化趋势的平均相似性和趋近性，应满足以下性质：

Coβ(X1,Y1) =Coβ(Y1,X1) ≥ 01）对称性且非负： ；

0 ≤Coβ(X1,Y1) ≤Coβ(X1,Z1)+Coβ(Z1,Y1)2）三角不等式： 。

φd ∈ (0,1) Coβ(X1,Y1) ≥ φd

β Coβ

根据式（7）的相似性度量模型，对于给定相似性

阈值 ，当2个序列的相似度满足

时，称序列互为 –耦合相似序列。相似度 越大，说

⌢

w
⌢

l

明两个状态模型中各行元素的平均相关性和相似度

越大。相似度量模型不仅用于判断两个状态矩阵的

相似性，还用于确定最优滑动单位 和预测时长 ，最

优参数应满足：

Number{Coβ(T ∗history(
⌢

w,
⌢

l),Xn) ≥ φd} ≥
Number{Coβ(T ∗history(w, l),Xn) ≥ φd} （8）

T ∗history(
⌢

w,
⌢

l)
⌢

w
⌢

l

T ∗history(w, l) Number

式中， 代表以参数 和 构造的历史状态集

合， 为任意参数下的历史状态集合，

为历史集合中满足相似性要求的状态矩阵个数。

2.3   状态序列聚类分析

2.3.1    聚类度量函数

Xm×n = [x1, · · ·, xi, · · ·, xm]T Ym×n =
[
y1, · · ·,yi, · · ·,

ym
]T

度量函数是聚类分析的核心，是分析评价聚类

元素共同点和差异度的关键因素。对于任意的两个

状态序列 和

其一般形式为：

d(X,Y) = κ
√
|Y−w×X|κ = κ

√√ m∑
i=1

n∑
j=1

∣∣∣yi j−wxi j

∣∣∣κ(κ ≥ 1)

（9）

w κ

d(X,Y)

式中： 为关联权重；当 取值为1、2、∞时，度量函数

分别为曼哈顿距离、欧几里得距离、切比雪夫

距离。

2.3.2    密度空间聚类算法

密度空间聚类算法（density-based spatial cluster-
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图 2　滑动时间窗口建模

Fig.2　Model of the sliding time window
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图 3　多重匹配预测

Fig.3　Multiple matching prediction
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ing of applications with noise，DBSCAN）是一种基于

高密度联通区域的聚类算法，将类簇定义为高密度

相连点的最大结合，可有效排除噪声数据的干扰，且

能发现任意形状的类簇，如图4所示。图4中Q1、Q2、

Q3为核心对象，p1、p2、p3、p4、p5、p6为直接密度可达，

q1、q2、q3、q4、q5、q6为密度可达，则称对象q1到对象

p2、对象q2到对象p3、对象q3到对象p5密度相连。

密度空间聚类算法实际上是将数据样本聚类为

同簇样本之间均为密度相连点，而不同簇之间不相

连，不在所有簇中的样本点作为噪声数据而丢弃。为

保证各维度指标在相同的刻度级别，本文选用欧几

里得距离作为聚类度量指标。

r
MinPts

密度空间聚类算法的难点主要在于核心半径 、

最小数目 的选取，为提高算法鲁棒性，通过下

式确定参数取值：

r = w× (dmax−dmin),
MinPts ∈ (0,Num/3)

（10）

dmax dmin

w

Num

式中： 和 分别为聚类元素状态中欧几里得距

离的最大值和最小值； 为缩小权重参数，取值范围

为（0，1）； 为聚类元素的总个数。

k

C1,C2, · · ·, Ck

若机床历史状态矩阵聚类中心簇个数为 ，则聚

类簇中心点 应满足：

D(Ck) = Min
Mk∑
p=1

d(Ck,Up) （11）

Mk k

Up

式中， 为第 类中所有历史矩阵状态的样本数，

为历史状态矩阵。

s
S =
{
s1, s2, s3, · · · , sk, · · · , s f

}
di, j si s j i , j

r w

MinPts

sk S∗ =
{
s∗1, s∗2, s∗3, · · · ,

针对聚类元素为状态矩阵 时，密度空间聚类算

法首先计算集合 中任意两

个状态矩阵的欧几里得距离 （ ， ， ），根据式

（10）确定核心半径 ；然后，根据初始缩小权重 ，最

小半径数目 ，任意选择一个未处理状态矩阵

，寻找所有与其密度相连的状态矩阵

s∗k, · · ·, s∗f
}

S∗ s∗k
S

C = {C1,C2, · · ·, Ck}
Xn

C1,C2, · · ·, Ck δi j Xn

，再从 中任选一个状态矩阵 继续寻找与

其密度相连状态矩阵，直到集合 中的所有状态矩阵

被遍历，利用式（11）得到聚类簇 ；

最后，利用式（5）分别计算当前状态 与聚类中心

的差异度 值可完成 的精度匹配。

3   数控机床状态的预测实验

本次实验的环境为宁江机床厂的SIEMENS
840D系列机床和“S”试件，CPU为Inter Core i5-6200U
2.30 GHz，4 G内存，测试软件为MATLAB 2014a。为
验证本文算法的有效性，分别进行了基于多重匹配

的向量形式、矩阵形式和AR模型的预测对比实验。

3.1   时间序列数据预处理

× × × ×

利用OPC数据采集客户端采集宁江机床SIEMENS
840D的运行数据，且运行数据在时间上具有一定的

重复性。采集的主要参数有：主轴电机温度、主轴电

机负载、主轴电流、主轴回转误差4项参数，采样周期

为100 ms，机床切削S试件的累计有效加工时长（去

除主轴转速为0时刻的数据）为12.8 h，产生的数据量

总数为：4 10 60 60 12.8=1 843 200。
图5是4项参数在120 800～140 800 ms（20 s）内经

过归一化处理后的图像，由图5可知，机床的回转误

差、电机负载和主轴电流具有无序性和无规律性，而主

轴电机温度取值比较均匀，主要在几个参数值中变化。

3.2   状态序列相似性分析

[T,T + l] Xn
⌢

w
⌢

l w

l

采用矩阵形式、向量形式对主轴4项参数进行相

似性分析，取机床状态 为机床当前状态 ，

T代表采样时间，并确定最优滑动单位 和预测时长

。令 以1个采样时间为公差在1～100个采样时间内

依次递增，同时 以10个采样时间为公差在10～50个
采样时间内依次递增。在给定相似度阈值区间和滑

动窗口范围内，按式（7）和（8）求出最大相似集，其结

果分别为图6和7（以T=362 500，主轴回转误差为

例）。

图6中，对机床主轴的4项参数以矩阵形式回滑

1 000个时间窗口，相似度阈值取0.2、0.3和0.5。由图6
可以看出，当预测时长为1 s时，图像峰值最高说明相

似集合中元素最多，结合实际情况，预测1 s的数据意

义不大。因此，最终的最大相似集合选用预测时长为

24 s，滑动单位为2。同理，由图7可知，若主轴回转误

差以单维向量的形式进行相似性分析，则应采用预

测时长为24 s，滑动时长为2.3 s。
针对机床主轴的海量数据，以单维向量的形式

将耗费大量计算时间，因此，对4种参数的状态预测

采用矩阵形式，采用图6确定的最优预测时长和滑动
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图 4　密度空间聚类算法

Fig.4　Density-based spatial clustering of applications with
noise
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单位，并回滑1 000个时间窗口，最大相似集合的求解

结果如表1所示。

3.3   状态序列聚类分析

根据状态序列相似性分析得到在1 000个历史滑

β φd ≥ 0.2

T4×240

w MinPts

动窗口中满足 –相似耦合度 的481个历史状

态矩阵 进行密度空间聚类分析，利用式（10）确
定参数为 =0.3， =6。由于聚类元素为4行
240列的矩阵元素难以在平面图中展示，因此利用状
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图 5　主轴4种参数归一化处理

Fig.5　Normalization of four parameters of spindle
  

(a) N=1 000, φd=0.5 (b) N=1 000, φd=0.3 (c) N=1 000, φd=0.2

(d) N=500, φd=0.5 (e) N=500, φd=0.3 (f) N=500, φd=0.2
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图 6　主轴回转误差以矩阵形式进行相似性匹配

Fig.6　Similarity matching with matrix form for four parameters
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D (TK) ∥F (TK)∥

Xn

态特征值 和特征向量模 分别作为横纵

坐标画出其聚类结果如图8（a）所示。对聚类后的簇

中心和当前状态 进行差异度分析，其结果如图8（b）
所示。

图8（a）中，聚类矩阵元素的不同类簇之间沿着

x

C1

C1

C1

45°角排布，同一类簇元素大多沿着特征距离的 轴

方向排布，这是由于聚类的指标为欧几里得距离近

似于矩阵的特征距离。同时由于部分聚类元素可能

具有相同的特征向量和特征距离，因此聚点结果存

在叠合的现象。由图8（b）可知，4个聚类簇的中心元

素，其中聚类簇1的中心状态矩阵和当前机床状态矩

阵的差异度最小，因此，簇1中心点代表的状态 为多重

匹配的结果。通过计算发现聚类簇 是滑动过程中的

第769个窗口，利用 之后的240个采样点作为预测值。

3.4   机床状态预测结果

在完成时间序列数据预处理、状态序列相似性

分析、状态序列聚类分析之后，对数控机床主轴4种

参数使用基于多重匹配的矩阵形式、向量形式和传

统的AR模型机床状态预测，其参数预测归一化结果

如图9所示。为了便于区分，图中曲线分别做了不同

 

表 1　回溯滑动窗口个数N=1 000
Tab.1　 Number of trace sliding window N=1 000

 

φd相似阈值 0.2 0.3 0.5

相似集合个数 481 250 17
 

 

(a) N=1 000, φd=0.5 (b) N=1 000, φd=0.3 (c) N=1 000, φd=0.2

(d) N=500, φd=0.5 (e) N=500, φd=0.3 (f) N=500, φd=0.2

60

/s

40200
0

50

0

100

200

300

400

100

60

/s

40200
0

50

0

200

400

600

100

60

/s

40200
0

50

0

200

400

600

100

60

/s

40200
0

50

0

100

300

200

100

60

/s

40200
0

50

0

100

200

300

100

60

/s

40200
0

50

0

100

50

150

200

100

 
图 7　主轴回转误差以向量形式进行相似性匹配

Fig.7　Similarity matching with vector form for the spindle rotating error
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图 8　多重匹配结果

Fig.8　Multiple matching result
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程度的平移。图9（a） 中矩阵预测与向量预测分别向

上平移了0.1与0.25个单位，图9（b）中向量形式预测

向上平移了0.05个单位，图9（c）中向量形式预测向下

平移了0.001个单位，图9（d）中矩阵预测与向量预测

分别向上平移了0.15与0.3个单位。

Emax

Ea ee

对预测结果的评价，除差异度分析外，还可通过

曲线的拟合量进行分析，采用最大误差 、平均误

差 、均方根误差MSE、相对误差率 进行评价。矩

阵形式、向量形式以及AR模型的预测结果及分析如

表2所示。

从表2的预测结果可以看出，基于多重匹配理论

的矩阵形式、向量形式状态预测方法的各项误差均

比传统的AR模型低，特别是基于多重匹配的向量形

式状态预测方法可以保证较高的预测置信度，其相

 

表 2　3种预测方式结果

Tab.2　Prediction results for three methods
 

参数名 预测方法 最大误差 平均误差 均方误差 差异度 相对误差/%

回转误差

矩阵形式 1.310×10–3 4.010×10–4 4.310×10–4 0.09 0.42

向量形式 8.610×10–4 3.910×10–5 9.710×10–5 0.086 9 0.04

AR模型 9.381 0×10–2 8.810×10–3 2.710×10–2 0.326 6 90.88

主轴负载

矩阵形式 0.232 7 0.031 9 0.058 8 0.09 28.55

向量形式 0.155 5 0.010 9 0.028 1 0.012 9 10.12

AR模型 0.257 3 0.072 8 0.083 5 0.407 6 67.60

主轴电流

矩阵形式 0.106 5 0.039 7 0.049 3 0.09 23.59

向量形式 1.381 0×10–16 5.710×10–19 8.961 0×10–18 0.003 9 0.01

AR模型 0.129 6 0.082 4 0.086 5 0.452 6 48.96

电机温度

矩阵形式 0.187 5 0.057 3 0.086 0 0.09 32.26

向量形式 2.781 0×10–15 9.810×10–19 1.281 0×10–17 0.006 1 0.08

AR模型 0.197 5 0.081 9 0.103 9 0.384 8 46.11
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图 9　3种方法预测结果对比

Fig.9　Comparison of prediction results for three methods
 

194 工程科学与技术 第 50 卷



对误差最大值仅为10%，某些参数的相对误差低于

1%，且差异度较小。相比于上述两种预测方法，基于

传统的自回归移动平均模型精度较低，最大误差、平

均误差、均方误差以及相对误差均较大，主轴回转误

差相对误差最大值超过90%，失去了参数的真实变化

规律，用于机床状态预测效果较差。因此，针对数控

机床的多维时间序列，本文提出基于多重匹配的状

态预测方法具有较高的预测置信度，可用于数控机

床状态预测。

4   结　论

1）研究了多维时间序列数据的分析处理方法。

利用OPC技术进行机床状态数据采集，对状态数据

进行预处理，建立多维时间序列状态模型及其度量

模型。

β

2）建立了基于多重匹配的机床状态预测模型。

利用多重匹配预测建模理论，结合 –耦合相似度和

空间密度算法开展了状态序列相似性和聚类分析。

3）通过实验验证了方法的可行性。实验结果表

明，当预测时长为24 s，滑动单位为2 s时的相似度最

高，预测实验结果表明，基于多重匹配的机床状态预

测方法比传统预测方法置信度更高，预测误差更低。

4）研究中忽略了多维时间序列的相似性分析时

计算量的问题，下一步将针对这一情况对算法作出

改进。
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