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摘　 要:针对离散制造车间制造过程监控的需求ꎬ提出一种基于时空聚类的在制品流转状态分

析方法ꎮ 通过改进的动态密度网格聚类方法对车间在制品历史位置数据进行分析处理ꎬ获取

在制品时空轨迹模型ꎻ并通过计算实时数据与模型的改进 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离来判断在制品流转状

态ꎮ 以某机加工车间为例ꎬ验证该方法的可行性和有效性ꎮ
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０　 引言

离散制造车间中ꎬ制造过程根据产品加工工艺分为多

道工序ꎬ在制品需要在多个工位间流转[１] ꎮ 通过车间实

时定位系统ꎬ能够有效获取在制品实时位置信息ꎮ 对在制

品位置数据的挖掘能够提取在制品在车间流转的频繁时

空路径ꎬ通过计算在制品流转过程中实时数据和挖掘的频

繁路径的偏差ꎬ判断在制品流转状态是否发生异常ꎮ
随着无线通信技术的发展ꎬ室内定位技术在车间的应

用越来越成熟ꎮ 文献[２]提出了一种新的基于射频识别

(ｒａｄｉｏ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬＲＦＩＤ)和 ＷｉＦｉ 技术的实时

定位系统ꎬ实现仓库的自动化、数字化和智能化管理ꎬ大大

提高了仓库运行效率ꎬ降低了仓库管理成本ꎻ文献[３]研
究了实时定位技术对生产调度的影响ꎬ工艺员可以通过定

位系统提供的位置数据流实时跟踪在制品的生产状态ꎬ进
而掌握并合理安排每个工位的加工时间ꎬ实现生产资源的

动态调度和规划ꎻ文献[４]将基于 ＲＦＩＤ 技术的实时定位

系统应用到半导体制造车间中ꎬ研究了在车间生产流程中

通过实时定位技术获取的不同生产过程对象位置信息的

价值ꎬ表明实时定位的应用提供了更好的可视化水平以及

更加高效的生产效率ꎮ 现代观测技术、计算机网络和地理

信息系统的快速发展ꎬ生成大量时空数据ꎬ对时空数据分

析方法的研究日益增多ꎮ 文献[５]提出了基于时空对象

的聚类方法ꎬ有助于全面分析时空对象空间位置、属性特

征及其变化特点ꎬ为多粒度时空对象分析提供思路ꎻ文献

[６]利用个体出行的 ＧＰＳ轨迹数据ꎬ在 ＤＢＳＣＡＮ的基础上

提出一种新的时空聚类算法ꎬ以时空邻近条件定义簇间距

离ꎬ识别 ＧＰＳ轨迹中的停驻点ꎻ文献[７]对船载 ＡＩＳ 数据

展开时空聚类分析ꎬ在 ＤＢＳＣＡＮ算法基础上提出船载 ＡＩＳ
数据时空聚类算法ꎬ发现隐含的时空模式ꎬ为船舶交通管

理提供了一种新途径ꎮ
通过分析发现ꎬ实时定位在车间主要应用于制造要素

的可视化跟踪和监控ꎬ而缺少对位置数据和制造过程之间

潜在关系的挖掘ꎮ 本文以室内定位技术为基础ꎬ有效获取

离散制造车间在制品实时位置数据ꎬ实时计算车间现场在

制品流转状态偏差ꎬ及时发现异常ꎬ为制造过程动态优化

提供依据ꎮ
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１　 在制品流转状态分析

在制品的时空数据是定位系统产生的一连串包含时空

信息的位置点组成的集合 Ｐ ＝ ｐ１ꎬｐ２ꎬꎬｐｎ{ } ꎬ每个点包含

时空坐标 ｐｉ ＝ ｘｉꎬｙｉꎬｔｉ( ) ꎮ 通过对在制品时空数据的聚类

分析ꎬ可以发现一些隐含的流转模式和规律ꎬ获取在制品流

转过程时空模型ꎬ然后通过计算在制品实时位置数据与聚

类结果的相似度ꎬ来分析在制品流转状态ꎬ其中在制品流转

状态集合为{正常ꎬ预警ꎬ异常}ꎮ 技术路线如图 １所示ꎮ
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图 １　 在制品流转状态分析技术路线

２　 在制品流转数据时空聚类方法

２.１　 在制品时空轨迹定义

在制品时空轨迹是在空间维度和时间维度上的运动

轨迹ꎬ表达了在制品空间位置随时间的变化ꎮ 时空轨迹由

一系列时空记录组成ꎬ每条记录包括在制品的位置信息和

记录时间ꎮ
实时定位系统产生的位置数据记录主要包括移动目

标 ｏ、位置数据 ｘꎬｙ( ) 和时间 ｔꎮ 对于在制品 ｏｉꎬ将其时空

轨迹定义为 Ｔｉ ＝ {( ｘ１ꎬ ｙ１ꎬ ｔ１ )ꎬ( ｘ２ꎬ ｙ２ꎬ ｔ２ )ꎬꎬ( ｘｎꎬ ｙｎꎬ
ｔｎ)}ꎬ如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 在制品时空轨迹

在制品时空轨迹包含了丰富的生产过程信息ꎮ 仅考

虑空间轨迹ꎬ可以获取在制品在车间哪些区域、工位间流

转ꎬ即在制品工艺路线ꎻ结合时间信息ꎬ能够反映在制品在

何时到达哪个工位ꎬ加工了多长时间等ꎮ

２.２　 基于网格的在制品时空轨迹聚类算法

网格聚类算法的原理是将数据空间划分为网格单元ꎬ

将数据集映射到网格单元中ꎮ 这种方法的优点是处理速

度很快ꎬ其处理时间独立于数据对象数目ꎬ只与划分的单

元数目有关ꎬ是空间数据处理中常用的将数据离散化的方

法[８] ꎮ 针对离散制造车间位置数据的特点ꎬ采用网格聚

类算法对在制品时空数据进行处理ꎮ
传统意义上的轨迹通过位置点序列来表达ꎬ这给存储

和处理带来了困难ꎬ而网格聚类将轨迹的位置点映射到划

分的网格单元中ꎬ极大减小了存储空间和处理的复杂度ꎮ
如图 ３(ａ)所示ꎬ轨迹由一系列带有 ｘꎬｙ 坐标的特征点表

达ꎬ即 ｘ１ꎬｙ１( ) ꎬ ｘ２ꎬｙ２( ) ꎬꎬ ｘｎꎬｙｎ( ){ } ꎮ 而在网格表达

形式中ꎬ同一条轨迹表达如图 ３(ｂ)所示ꎬ将轨迹按经过的

网格单元表达ꎬ用网格单元的行列索引号来表示ꎬ即
(３ꎬ１)ꎬ(３ꎬ２)ꎬ(３ꎬ３)ꎬꎬ(６ꎬ８)ꎬ(６ꎬ９){ } ꎮ 网格表达形

式具有数据结构简单、定位存取性能好的特点ꎮ 时空轨迹

则由三维空间网格单元序列来表示ꎮ
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图 ３　 轨迹的两种表达形式

网格聚类算法核心思想如下:将数据集的每一个维度

划分成网格单元ꎬ扫描所有网格ꎬ如果一个网格单元中包

含的数据点数超过了给定的密度阈值ꎬ则称该单元是密集

的[９] ꎮ 这些连通的密集单元的最大集合就是簇的定义ꎮ
算法的相关定义如下:

定义 １(网格单元) 　 对于在制品时空数据集 Ｐ ＝
ｐ１ꎬｐ２ꎬꎬｐｎ{ } ꎬ通过设置网格步长 λｉꎬ对车间物理空间和

时间维度进行划分ꎬ将数据的每一维均匀划分为 ｋｉ 部分ꎬ
整个车间时空域就被划分为有限个类矩形单元ꎬ每一个类

矩形单元可以描述为 Ｇｉ ＝ ｇｘ
ｉ ꎬｇｙ

ｉ ꎬｇｔ
ｉ( ) ꎬ称为网格单元ꎬ其

中 １≤ｇｉ≤ｋ ｊꎬ为网格单元各个维度的索引ꎮ
定义 ２ (网格单元密度) 　 当 １ 条数据 ｐｉ∈Ｇｊꎬ即

ｘｉꎬｙｉꎬｔｉ( )∈Ｇｊꎬ则称该条数据属于网格单元 Ｇｊꎮ 网格单

元 Ｇｊ 中 包 含 的 数 据 总 数 称 为 Ｇｊ 的 网 格 单 元 密

度 ｄｅｎｓｉｔｙ( ｊ)ꎮ
定义 ３(密集网格单元、稀疏网格单元) 　 设置密度

阈值 τꎬ对于 １个网格单元 Ｇｊꎬ当 ｄｅｎｓｉｔｙ( ｊ) >τ 时ꎬ称该网

格单元为密集网格单元ꎬ否则为稀疏网格单元ꎮ
定义 ４(邻接网格单元) 　 对于 ２ 个网格单元 Ｇｉ ＝

ｇｘ
ｉ ꎬｇｙ

ｉ ꎬｇｔ
ｉ( ) 和 Ｇｊ ＝ ｇｘ

ｊ ꎬｇｙ
ｊ ꎬｇｔ

ｊ( ) ꎬ当满足式(１)时ꎬ称 ２ 个网

格单元是邻接的ꎮ
ｇｒ
ｉ－ｇｒ

ｊ ＝ １ ｒ＝ ｘꎬｙꎬｔ

ｇｌ
ｉ ＝ｇｌ

ｊ ｌ＝ ｘꎬｙꎬｔ 且 ｌ≠ｒ{ (１)

定义 ５(网格单元密度相连) 　 对于 ２个邻接网格单

元 Ｇｉ ＝ ｇｘ
ｉ ꎬｇｙ

ｉ ꎬｇｔ
ｉ( ) 和 Ｇｊ ＝ ｇｘ

ｊ ꎬｇｙ
ｊ ꎬｇｔ

ｊ( ) ꎬ当 Ｇｉ 和 Ｇｊ 都是密集

网格单元时ꎬ称 Ｇｉ 和 Ｇｊ 密度相连ꎮ
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定义 ６(簇)　 数据空间中最大密度相连的网格单元

的集合称为 １个簇 Ｃｉꎮ

２.３　 算法流程

网格聚类算法主要是对车间采集的在制品历史数据

进行分析处理ꎬ得到的结果作为在制品流转状态实时分析

的依据ꎮ 具体流程如图 ４所示ꎮ
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图 ４　 算法流程图

算法流程详细步骤如下:
步骤 １:根据车间布局和生产过程的特点ꎬ确定数据

空间每一维的网格划分参数 λｘꎬλｙꎬλｔꎬ初始化网格单元

状态ꎮ
步骤 ２:读取数据ꎬ更新网格单元状态ꎮ
步骤 ３:根据网格单元密度判断是否为密集网格单

元ꎬ若是密集网格单元ꎬ则跳至步骤 ４ꎬ否则跳至步骤 ７ꎮ
步骤 ４:将密集网格单元加入相应的簇中ꎮ
步骤 ５:判断密集网格单元的邻接网格是否密集ꎬ若

是ꎬ则跳至步骤 ４ꎬ若否ꎬ跳至步骤 ６ꎮ
步骤 ６:判断邻接单元是否遍历完成ꎬ若否ꎬ跳至步骤

５ꎬ若遍历完成则生成 １个簇ꎮ
步骤 ７:判断网格单元是否遍历完成ꎬ遍历完成则输

出簇队列ꎬ否则跳至步骤 ３ꎮ
算法输出的结果是一系列簇 Ｃ１ꎬＣ２ꎬꎬＣｎꎬ每个簇为

１个网格序列ꎬ对应在制品的时空轨迹ꎮ

３　 基于改进 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离的时空
相似度计算

３.１　 改进 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离

在制品流转状态异常检测是对制造过程中实时采集

的数据进行处理ꎬ通过计算实时流转轨迹和聚类结果的相

似度来分析在制品的流转状态ꎮ 时空轨迹相似度计算主

要依赖于轨迹之间距离的定义以及轨迹之间的匹配程度ꎮ
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离是描述两点集之间相似程度的一种度量方

法ꎮ 给定两点集 Ａ ＝ ａ１ꎬａ２ꎬ{ } ꎬＢ ＝ ｂ１ꎬｂ２ꎬ{ } ꎬ两个点

集之间的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离为:
Ｈ ＡꎬＢ( ) ＝ｍａｘ ｈ ＡꎬＢ( ) ꎬｈ ＢꎬＡ( )[ ] (２)

ｈ ＡꎬＢ( ) ＝ｍａｘ
ａ∈Ａ
ｍｉｎ
ｂ∈Ｂ
‖ａ－ｂ‖ (３)

ｈ ＢꎬＡ( ) ＝ｍａｘ
ｂ∈Ｂ
ｍｉｎ
ａ∈Ａ
‖ｂ－ａ‖ (４)

其中:‖ａ－ｂ‖是点 ａ 和 ｂ 之间的距离度量ꎻＨ ＡꎬＢ( ) 称为

双向 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离ꎻｈ ＡꎬＢ( ) 称为点集 Ａ 到点集 Ｂ 的单向

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离ꎻ ｈ ＢꎬＡ( ) 称为点集 Ｂ 到点集 Ａ 的单向

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离ꎮ 双向 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离是 ２ 个单向 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ
距离中的较大者ꎬ它度量了 ２个点集之间的最大不匹配程

度[１０] ꎮ
传统的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离中‖ａ－ｂ‖多采用欧式距离ꎬ而

对于时空轨迹点之间的距离需要同时考虑时间和空间ꎬ因
此给出时空距离的定义ꎮ

给定 １条轨迹 Ｔ' ＝ ｐ'１ꎬｐ'２ꎬꎬｐ'ｉ{ } 和 １ 条待匹配轨迹

Ｔ＝ ｐ１ꎬｐ２ꎬꎬｐｉ{ } ꎬ其中 ｐｉ ＝ ｘｉꎬｙｉꎬｔｉ( ) ꎬＴ 上一点 ｐｉ 到轨

迹 Ｔ'的空间距离、时间距离和时空距离定义如下:轨迹 Ｔ
上任 意 一 点 ｐｉ 到 轨 迹 Ｔ '的 空 间 距 离 ｄＳ ｐｉꎬＴ'( ) ＝

ｍｉｎ
ｐ'ｊ∈Ｔ'
‖ｐｉ－ｐ'ｊ‖ꎬ其中‖ｐｉ －ｐ 'ｊ ‖＝ ｘｉ－ｘ'ｊ( ) ２＋ ｙｉ－ｙ'ｊ( ) ２ ꎮ 对

于 Ｔ 中任意一点 ｐｉꎬ在 Ｔ'中有空间距离最近的点 ｐ'ｊ ꎬ则时间

距离 ｄＴ ｐｉꎬＴ'( ) ＝ ｔｉ－ｔ ｊ'＋θ ꎬ其中 θ 是为了避免 ｄＴ ＝ ０设置

的一个时间常数ꎮ 将空间距离和时间距离归一化后得到:

ＤＳ ｐｉꎬＴ'( ) ＝ １
１＋ｅ－ｄＳ ｐｉꎬＴ'( )

(５)

ＤＴ ｐｉꎬＴ'( ) ＝ １
ｔｎ－ｔ１

×ｄＴ ｐｉꎬＴ'( ) (６)

结合时间距离和空间距离ꎬ定义时空距离为:
ＤＳＴ ｐｉꎬＴ'( ) ＝ＤＳ ｐｉꎬＴ'( ) ×ＤＴ ｐｉꎬＴ'( ) (７)

在制品时空轨迹相似度的计算主要是计算实时轨迹

和聚类结果之间的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离ꎬ因此只计算实时数据

到聚类结果的单向 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离ꎬ最后改进的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ
距离为:

Ｈｍ ＴꎬＴ'( ) ＝ｍａｘ
ｐｉ∈Ｔ

ＤＳＴ ｐｉꎬＴ'( ) (８)

由上面的距离定义可知ꎬ改进的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离取值

范围在 ０~ １之间ꎬ且 Ｈｍ ＴꎬＴ'( ) 越小ꎬ轨迹 Ｔ 和 Ｔ'的时空

相似度越高ꎮ Ｈｍ ＴꎬＴ'( )≤Ｈ１ 时ꎬ在制品流转为正常状

态ꎻＨ１<Ｈｍ ＴꎬＴ'( )≤Ｈ２ 时ꎬ为预警状态ꎻＨｍ ＴꎬＴ'( ) >Ｈ２
时ꎬ为异常状态ꎮ 其中ꎬＨ１ꎬＨ２ 为根据在制品实际流转情

况得到的状态变化的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离临界值ꎬ０ <Ｈ１ <
Ｈ２<１ꎮ

３.２　 基于时间约束的时空相似度计算

已有的 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离计算相似度考察的是两个无序

的集合ꎬ而时空轨迹数据是有序的ꎮ 因此采用基于时间约

束的时空相似度计算方法ꎮ
在离散制造车间生产过程中ꎬ采集的位置数据是一系

列大量、连续到达的流数据ꎮ 在实时的时空相似度计算过

程中ꎬ如果每到来一条新的数据就计算相似度ꎬ会造成算

法复杂度的增加ꎬ而且短时少量的数据对于在制品流转轨

迹的影响不明显ꎮ 因此ꎬ设定一个时间间隔 ｔｇａｐꎬ采用滑动

时间窗模式更新相似度计算结果ꎬ即计算 ｔｎｏｗ － ｔｇａｐ时刻到

当前时刻 ｔｎｏｗ时间段内的实时轨迹 Ｔ 与聚类获取的轨迹Ｔ'
中 ｔｎｏｗ － ２ｔｇａｐ 时刻到 ｔｎｏｗ ＋ ｔｇａｐ 时间段内子轨迹的改进

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离ꎬ如图 ５所示ꎮ
实际计算中ꎬ轨迹被转化成网格序列ꎬ对于轨迹 Ｔ 中每
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t
T

'T

tnow - 2tgap tnow - tgap tnow tnow + tgap

图 ５　 滑动时间窗模式

一个网格单元 Ｇｉ ＝ ｇｘ
ｉ ꎬｇｙ

ｉ ꎬｇｔ
ｉ( ) ꎬ在轨迹 Ｔ'中都有对应时间

的网格单元 Ｇｊ ＝ ｇｘ
ｊ ꎬｇｙ

ｊ ꎬｇｔ
ｊ( ) ꎮ 计算轨迹 Ｔ 中每个网格单元

Ｇｉ 到轨迹 Ｔ'中对应网格单元 Ｇｊ 前后 ２ｔｇａｐ时间段内子轨迹

Ｔ''的时空距离 ＤＳＴ ＧｉꎬＴ''( ) ꎬ然后按式(８)计算 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距
离 Ｈｍ ＴꎬＴ''( ) 作为当前时刻的轨迹时空相似度ꎮ

４　 案例分析

以某机加车间为例ꎬ车间部署了 ＵＷＢ 室内定位系

统ꎬ通过定位标签实时获取在制品等制造要素的位置信

息ꎬ在 Ｉｎｔｅｌｌｉｊ ＩＤＥＡ平台进行了实验ꎮ 车间尺寸为 ９２ｍ×
４４ｍꎬ共有 １个原材料区、１ 个待转运产品存放区和 ２０ 个

加工工位ꎮ 原材料区和待转运产品存放区尺寸约为

２０ ｍ×１０ｍꎬ各工位尺寸约为 １０ｍ×１０ｍꎬ其中每个工位包

含缓冲区(约 １０ｍ×２ｍ)和加工区(约 １０ｍ×８ｍ)ꎮ 物料从

原材料区粘贴定位标签ꎬ并配送到各加工工位ꎬ加工完成

的产品运送到待转运产品存放区ꎮ 车间布局如图 ６所示ꎮ

8:%���1

�EF�
��		��	

图 ６　 车间布局

　 　 车间正常生产过程中采集到的每条位置数据包括:
ＩＤ、采集时间和坐标信息ꎬ数据采集频率为 ４Ｈｚꎮ 由于原

始采集的数据中时间记录为绝对时间ꎬ无法直接对时间进

行划分ꎮ 在对原始数据进行聚类之前ꎬ先进行预处理:将
在制品离开原材料区的时刻记为 ｔ０ꎬ则处理后的数据为

( ＩＤꎬｘꎬｙꎬｔ－ｔ０)ꎮ
车间采用的 ＵＷＢ 定位系统动态定位误差 ９０％的情

况下<３０ ｃｍꎬ约 ９９％的情况下定位误差<６０ ｃｍꎮ 同时考虑

加工区、缓冲区和通道等区域的尺寸ꎬ避免同一网格跨越

不同功能区域ꎬ设置车间空间网格划分粒度为 ０. ５ｍ×
０.５ ｍꎮ 为保证一定的实时性以及尽可能降低算法复杂

度ꎬ设置时间维度网格步长 λ＝ １ｍｉｎꎮ 网格聚类的关键参

数密度阈值 τ 对聚类结果影响较大ꎬ实验结果表明ꎬτ 值

偏大会导致本属于同一个簇的网格被分到两个簇ꎬ容易丢

失在制品流转过程信息ꎻτ 值偏小会将不同簇的网格聚到

一起ꎬ同时会受到异常数据和稀疏数据的影响ꎬ导致聚类

结果失真ꎬ同时增加了算法的时间复杂度ꎮ 对于不同的参

数 τ 取值ꎬ算法的正确率和运行时间如图 ７所示ꎮ
从图中可以看出ꎬ在密度阈值设置为 ８０ 和 ９０ 时ꎬ算

法正确率为 １００％ꎬ而算法运行时间随着密度阈值的增大

而减小ꎮ 综合考虑算法正确率和运行时间ꎬ设置密度阈值

τ＝ ９０ꎬ对在制品历史轨迹数据进行聚类ꎮ 部分聚类结果

如表 １所示ꎮ
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图 ７　 不同参数下算法正确率和运行时间

表 １　 算法结果

序号 网格

０ (１５ꎬ３０ꎬ１)

１ (７６ꎬ４２ꎬ２)

２ (１６２ꎬ４６ꎬ４３)

３ (１６８ꎬ２４ꎬ８９)

４ (１０６ꎬ７４ꎬ１３４)

５ (８０ꎬ７４ꎬ１９１)

６ (７２ꎬ２２ꎬ２２９)
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　 　 表中列出了在制品停留时间较长的网格ꎬ结合车间几

何空间和语义空间ꎬ聚类结果可以解释为在制品的加工路

线详细信息ꎬ如表 ２所示ꎮ

表 ２　 在制品加工路线

位置 加工时间 / ｍｉｎ

原材料区 —

工位 ４ ４１

工位 １２ ４６

工位 ８ ４５

工位 １６ ５７

工位 １７ ４８

待转运产品存放区 —

　 　 在制品流转轨迹时空相似度计算过程中ꎬ设置时间间

隔 ｔｇａｐ ＝ ５ｍｉｎꎬ即每 ５ｍｉｎ更新一次相似度计算结果ꎮ 根据

车间布局以及在制品加工用时ꎬ取在制品流转状态变化临

界值 Ｈ１ ＝ ０.１９ꎬＨ２ ＝ ０.４２ꎮ 采用某在制品加工过程中采集

的数据作为模拟实时数据输入ꎬ改进 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ 距离计算

结果如图 ８所示ꎮ
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图 ８　 计算结果

从图中的计算结果可以发现ꎬ在制品流转状态在

１６０ｍｉｎ之前处于正常状态ꎬ１６５ｍｉｎ时改进 Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离

增大ꎬ进入预警状态ꎬ １８５ｍｉｎ 时进入异常状态ꎬ改进

Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离在 ２００ｍｉｎ开始趋于稳定ꎮ 结合车间实际情

况ꎬ工位 １６的机床在 １６５ｍｉｎ 左右时发生故障ꎬ导致在制

品在工位 １６ 的缓存区停留时间过长ꎬ同时ꎬ机床在

１９５ｍｉｎ左右恢复正常ꎮ 由此证明了本文提出方法的有效

性ꎮ
离散制造车间在制造过程中难免发生异常情况ꎬ如设

备故障、物料配送异常、人员离岗等ꎬ一旦无法及时发现并

处理车间生产异常ꎬ将直接影响车间制造活动的正常运

行ꎮ 而通过结合在制品的实时位置数据对在制品流转状

态偏差进行实时分析ꎬ能够对在制品流转过程中发生的异

常进行有效预警ꎬ有助于制造过程的正常运行ꎮ

５　 结语

实时定位技术在离散制造车间应用越来越广泛ꎬ因此

产生了大量的位置数据ꎮ 本文在离散制造车间实时位置

数据的基础上对在制品流转状态分析展开研究ꎮ 通过位

置大数据处理方法建立在制品流转的时空轨迹模型ꎬ以此

为依据ꎬ结合制造过程中实时位置数据计算流转状态偏

差ꎮ 最后ꎬ以某机加车间为例进行了验证ꎬ结果表明本文

提出的方法可以有效分析在制品流转状态ꎮ
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