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０　 引言

数控机床广泛应用于工业领域ꎬ其运行状态和企业生

产进度息息相关ꎮ 主轴是数控机床的关键部件ꎬ其健康状

态直接影响机床的加工质量与生产效率[１] ꎮ 通过对机床

主轴实施有效的健康评估ꎬ可以深入了解机床的健康状

况ꎬ制定合理的维护与维修策略ꎬ减少机床的故障率ꎬ提高

机床的使用效率ꎮ
迄今为止设备健康评估方法可分为两类[２] ꎮ 第一类

是基于模型的健康评估方法ꎮ 通过建立能够描述被观测

对象的物理特性和失效模式的数学模型ꎬ实现对其健康状

态进行评估和判断[３－４] ꎮ 然而ꎬ由于建立模型需要的参数

太多ꎬ开发一个可靠的物理模型是极其困难的ꎮ 第二类是

数据驱动的基于人工智能的健康评估方法ꎮ 基于传感器

测得的数据、人工记录的数据、运行历史数据等ꎬ利用人工

智能的方法可对设备进行健康评估ꎮ 随着物联网和大数

据技术的发展ꎬ此类方法在近年来被广泛使用ꎮ 主要包括

深度信念网络、支持向量、模糊变权理论和贝叶斯网络模

型[５－７]等多种方法ꎮ 这些方法用来评估机床的健康状态

会存在一些问题:１)在建立健康评价体系时ꎬ主观因素较

大ꎻ２)这些方法大多从设备故障的角度评估设备的健康状

态ꎬ但是数控机床的故障样本较少ꎬ无法建立有效的评估模

型ꎮ 因此ꎬ以上方法不适用于数控机床的健康状态评估ꎮ
机床从健康到异常是一个性能逐步退化的过程ꎮ 概

率神经网络(ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＰＮＮ)是建立在贝

叶斯分类和 Ｐａｒｚｅｎ 窗方法上的一种并行算法ꎬ利用概率

神经网络的相似度可以刻画出机床性能的退化规律ꎮ 因

此ꎬ本文提出了一种基于 ＰＮＮ 的机床健康评估方法ꎬ采集

主轴振动信号ꎬ通过特征提取与归一化等方法对信号进行

预处理ꎬ采用 ＰＮＮ 实现加工状态的识别与健康状态的评

估ꎮ 同时引入 Ｋａｆｋａ 与 Ｓｔｏｒｍ 技术ꎬ以解决在工作状态中

实时进行机床健康评估的问题ꎮ

１　 健康评估方法

机床主轴是数控机床的关键部件ꎬ在加工过程中发挥

着重要的作用ꎬ其健康状况直接影响机床的生产效率与加

工精度ꎮ 因此ꎬ为了降低加工过程中发生故障的可能性ꎬ
保证机床的加工精度与生产效率ꎬ需要对主轴的健康状态

进行评估ꎮ
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主轴的振动包含着主轴运行过程中的多种信息ꎬ比如

主轴异常的发生、主轴性能的退化和主轴自身的振动等ꎮ
在加工过程中ꎬ主轴一旦产生异常振动ꎬ都会影响加工质

量ꎮ 因此ꎬ需要对主轴的振动进行监测ꎬ并根据振动信息

评估当前的健康状况ꎮ
本文基于概率神经网络的相似度来评估机床的健康

状态ꎮ 首先需要完成概率神经网络的训练ꎬ在训练网络

时ꎬ网络直接存储训练样本作为网络的模式样本矩阵ꎬ不
需要进行修改ꎬ只需要对平滑因子 σ 进行调整ꎬ过程较为

简单ꎮ 获取到训练好的网络模型之后ꎬ通过采集卡和三向

加速度传感器采集主轴振动信号ꎬ对振动信号进行特征提

取并进行归一化处理ꎬ得到 １４ 维的特征向量ꎮ 将特征向

量输入进训练好的网络模型ꎬ基于 ＰＮＮ 识别出当前的加

工状态ꎮ 将特征向量与该加工状态下的模式样本矩阵即

训练样本进行基于高斯核函数的相似度计算ꎬ进而演化出

健康指数ꎬ评估当前机床的健康状态ꎮ
该方法需要机床加工的零件种类不发生变化ꎬ如果加

工新的零件则需要重新训练网络ꎮ 本文针对某厂中的一

条产线ꎬ该产线长期生产几种固定的零件ꎬ因此该方法适

用于这种加工状况ꎮ 对于加工零件经常变化的加工状况ꎬ
可以通过加工固定的样件来进行健康评估ꎮ

２　 健康评估关键技术

２.１　 数据预处理

原始的振动信号杂乱无章ꎬ很难直接提取出有效信

息ꎬ数据预处理能够有效地提取数据的关键信息ꎬ更快速

地完成网络模型的构建ꎮ 本文提取时域、频域信号构成

１４ 维特征向量并进行 Ｌ２范数归一化处理ꎮ

２.２　 概率神经网络理论

概率神经网络是由 ＳＰＥＣＨＴ Ｄ Ｆ 博士提出来的一种

人工 神 经 网 络[８] ꎮ 其 是 在 径 向 基 函 数 ( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)网络的基础上ꎬ融合了密度函数估计和贝叶

斯决策理论发展出来的一种前馈神经网络ꎬ具有训练容

易、收敛速度快、适合实时处理、分类能力强等优点[９] ꎮ
概率神经网络由输入层、模式层、求和层和输出层 ４

层组成ꎬ其基本结构如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 ＰＮＮ 网络结构

第 １ 层为输入层ꎬ用于接收经过特征提取与归一化之

后的振动信号特征向量ꎬ并将数据传递给模式层ꎬ神经元

个数与输入的特征向量维数相等ꎬ都是 １４ 个ꎮ
第 ２ 层为模式层ꎬ该层接收输入层的样本输入ꎬ神经

元个数与训练样本个数相同ꎬ共 ８ 个ꎮ 如图 １ 所示ꎬ训练

样本共有 ４ 类ꎬ对应 ４ 种不同的加工状态ꎬ每类有 ２ 个样

本ꎮ 每一个模式层的神经元节点拥有一个中心ꎬ每一个中

心对应一个训练样本ꎬ计算输入与训练样本的欧式距离ꎬ
最后返回一个标量值ꎮ 该层采用代替 Ｓ 型函数的非线性

运算 ｅｘｐ [(Ｚｉ－１) / σ２]作为激活函数ꎮ
第 ３ 层为求和层ꎬ求和层对同一类加工状态下的概率

按式做加权平均:

ｖｉ ＝
∑
Ｌｉ

ｊ ＝ １
φ ｉｊ

Ｌｉ

式中:ｖｉ为第 ｉ 类神经元的输出ꎻＬｉ为第 ｉ 类的神经元个数ꎮ
求和层的神经元个数与类别数 Ｍ 相同ꎮ

第 ４ 层为输出层ꎬ它接收求和层的输出ꎬ根据求和层

输出的概率大小进行判断后ꎬ输出最大概率的加工状态ꎮ

２.３　 基于高斯核函数的相似度计算

机床加工状态的相似度计算ꎬ是通过该加工状态下的

振动特征向量 Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘ１４}与该加工状态下的训练

样本矩阵 Ｑ 进行基于高斯核函数的相似度计算ꎬ作为健

康评估的指标ꎮ

ｄ(ＸꎬＱ) ＝ １
Ｋ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １

１

(２π)
ｄ
２ σ ｄ × Ｋ

ｅ
－ ｜ Ｘ－ＸＱｋ｜

２

２σ２

式中:ｄ 表示训练样本的维数 １４ꎻσ 表示平滑因子ꎻＫ 表示

训练样本个数ꎻＸＱｋ(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ)表示训练样本矩阵中的

第 ｋ 个样本ꎮ

２.４　 概率神经网络训练

概率神经网络的训练较为简单ꎬ只需要调节平滑因子

σ 来提高模型的准确率ꎮ 图 ２ 是网络训练的流程ꎬ利用三

向加速度传感器(ＰＣＢ３５６Ａ１６)与采集卡(ＮＩ９２３４)采集多

种加工状态下的主轴原始振动信号ꎬ对采集的振动信号进

行时域与频域的特征提取并进行归一化处理ꎬ得到 １４ 维

的特征向量ꎬ获得训练样本和测试样本ꎻ将训练样本作为

网络的模式样本矩阵ꎬ通过不断调试平滑因子ꎬ使模型的

准确率达到目标要求ꎬ完成网络模型的构建ꎻ最后ꎬ将测试

样本输入网络模型ꎬ验证网络的准确性ꎮ

２.５　 健康状态分级

大多数文献中对设备状态的描述就是健康或者故障ꎬ
忽略了设备从健康到故障是一个逐渐劣化的过程[１０－１１] ꎬ
本文采用健康状态等级来描述机床不同的健康状态ꎮ 机

床的健康状态的划分需要符合人们的认知习惯ꎬ同时需要

让机床管理人员能根据健康状态了解到机床实际的运行

状况ꎬ常采用的是等级标度法[１２] ꎮ 本文参照相关的评价

标准及专家经验[１３] ꎬ将机床的健康状态划分为 ４ 个等级ꎬ
如表 １ 所示ꎮ
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图 ２　 网络训练流程

表 １　 健康状态分级

相似度 健康状态 运行情况描述

≥０.８５ 健康 各项指标好ꎬ设备运行状态好

０.７~ <０.８５ 亚健康 各项指标合格ꎬ设备运行状态良好

０.５５~ <０.７ 劣化 各项指标不合格ꎬ设备运行状态异常

<０.５５ 故障 指标偏离安全区域ꎬ无法正常运行

３　 实验验证

３.１　 实验配置

实验选择西门子四轴机床作为健康评估对象ꎬ实验配

置如图 ３ 所示ꎮ 通过三向加速度传感器(ＰＣＢ３５６Ａ１６)与
ＮＩ９２３４ 采集卡采集机床加工时的振动信号ꎮ 采样频率设

置为 ５１.２ ｋＨｚꎬ通过更改加工参数(转速、进给速度、切深、
吃刀量)后加工 ４ 种不同的零件ꎬ定义为加工状态 １、２、３、
４ꎬ采集这 ４ 种加工状态下的振动信号ꎮ
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图 ３　 实验配置

３.２　 实验分析

采集表 ２ 中 ４ 种加工状态下的振动信号ꎬ对采集的振

动进行预处理ꎬ去除前后未加工的无效部分ꎮ 每 ２ ０４８ 个

点作为一个样本ꎬ每偏移 １ ０００ 个点取一个样本ꎮ 每种状

态下取样本 １０ 组并进行特征提取及归一化处理ꎬ取 ８ 组

作为训练集ꎬ２ 组作为测试集ꎮ 规定当前机床为健康状

态ꎬ其中部分原始振动信号如图 ４ 所示ꎮ

表 ２　 ４ 种加工状态的加工参数

状态 进给速度 / (ｍｍ/ ｍｉｎ) 转速 / (ｒ / ｍｉｎ) 切深 / ｍｍ 吃刀量 / ｍｍ

１ ２００ ２ ０００ ５ ２

２ ２００ １ ０００ ３ １

３ ２００ ３ ０００ ６ ３

４ ２００ ２ ０００ ６ ３
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图 ４　 ４种加工状态下的部分原始振动信号

　 　 训练网络ꎬ通过配置合适的平滑参数ꎬ构建健康评估

模型ꎮ 将测试集样本ꎬ输入健康评估状态模型ꎬ进行加工

状态识别并进行相似度计算ꎮ 测试结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 加工状态识别与相似度计算结果

序号 实际状态 识别状态 相似度 健康状态

１ １ １ ０.９１ 健康

２ １ １ ０.９３ 健康

３ ２ ２ ０.８９ 健康

４ ２ ２ ０.９０ 健康

５ ３ ３ ０.８５ 健康

６ ３ ３ ０.８８ 健康

７ ４ ４ ０.９３ 健康

８ ４ ４ ０.８９ 健康

　 　 由表 ３ 可以看出ꎬ进行 ８ 次测试的状态识别正确率为

１００％ꎮ 根据表 ３ 相似度值可以看出ꎬ计算结果都大于

０.８５ꎬ符合预期结果ꎬ属于健康状态ꎮ 测试结果表明:基于

ＰＮＮ 的健康评估方法可有效用于加工状态的识别和健康

评估ꎮ

４　 实时健康评估验证

为了验证该健康评估方法在实时评估中的可行性ꎬ引
入 Ｓｔｏｒｍ 与 Ｋａｆｋａ 技术[１４] ꎮ 采集 ４ 种加工状态下的振动

信号并发布至 Ｋａｆｋａ 数据总线ꎬ每种状态下获取样本数量

１０ 个ꎮ Ｓｔｏｒｍ 服务通过 Ｋａｆｋａ 获取振动信号并基于构建好

的健康模型进行状态识别和相似度计算ꎬ结果如图 ５、图 ６
所示(本刊黑白印刷ꎬ相关疑问请咨询作者)ꎮ
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图 ５　 实时状态识别结果
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图 ６　 健康评估相似度

由表 ４ 可见ꎬ基于 ＰＮＮ 模型加工状态识别具有较高

的正确率ꎬ通过识别正确的相似度计算出的有效相似度均

值能够正确地判定出当前主轴处于健康状态ꎮ 结果表明ꎬ
该方法对机床实时健康评估具有一定的可行性ꎮ

表 ４　 有效相似度

状态 正确数 正确率 / 个 有效相似度均值 健康状态

１ ９ ９０ ０.９２３ 健康

２ １０ １００ ０.９１４ 健康

３ ９ ９０ ０.９１６ 健康

４ １０ １００ ０.９３６ 健康

５　 结语
本文提出了一种基于概率神经网络的机床健康评估

方法ꎮ 实验表明:主轴振动信号能够有效地反映机床的健

康状态ꎻ该方法能够有效快速地识别机床加工状态与健康

状态ꎮ 通过引入 Ｋａｆｋａ 与 Ｓｔｏｒｍ 大数据技术ꎬ验证了该方

法对机床实时健康评估的可行性ꎮ

参考文献:
[１] 刘强. 数控机床发展历程及未来趋势[ Ｊ] . 中国机械工程ꎬ

２０２１ꎬ３２(７):７５７￣７７０.
[２] 彭喜元ꎬ彭宇ꎬ刘大同.数据驱动的故障预测[Ｍ]. 哈尔滨: 哈

尔滨工业技术出版社ꎬ２０１６.
[３] ＯＰＰＥＮＨＥＩＭＥＲ Ｃ Ｈꎬ ＬＯＰＡＲＯ Ｋ Ａ. Ｐｈｙｓｉｃａｌｌｙ ｂａｓｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ａｎｄ ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｃｒａｃｋｅｄ ｒｏｔｏｒ ｓｈａｆｔｓ[Ｃ] / / ＡｅｒｏＳｅｎｓｅ２００２. Ｐｒｏｃ
ＳＰＩＥ ４７３３ꎬ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎｄ ＳｙｓｔｅｍｓＤｉａｇｎｏｓｔｉｃｓꎬ Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓꎬ
ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ＩＩꎬ Ｏｒｌａｎｄｏꎬ ＦＬꎬ ＵＳＡ: ２００２ꎬ４７３３:
１２２￣１３２.

[４] ＫＡＣＰＲＺＹＮＳＫＩ Ｇ Ｊꎬ ＳＡＲＬＡＳＨＫＡＲ Ａꎬ ＲＯＥＭＥＲ Ｍ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｌｉｆｅ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃｓ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ[Ｊ] . ＪＯＭꎬ ２００４ꎬ５６(３):２９￣３５.

[５] ＴＡＭＩＬＳＥＬＶＡＮ Ｐꎬ ＷＡＮＧ Ｐ Ｆ. Ｆａｉｌｕｒｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ
ｂｅｌｉｅｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙꎬ ２０１３ꎬ１１５:１２４￣１３５.

[６] ＷＩＬＬＩＡＭＳＯＮ Ｗ Ｒꎬ ＳＰＥＹＥＲ Ｊ Ｌꎬ ＤＡＮＧ Ｖ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｓｏｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｓｐａｃｅ ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｇｕｉｄａｎｃｅꎬ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ａｎｄ Ｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２００９ꎬ３２(５):１５７０￣１５８４.

[７] 吴波. 健康状态评估方法及应用研究[ Ｊ] . 计算机测量与控

制ꎬ２００９ꎬ１７(１２):２３４５￣２３４７ꎬ２３６２.
[８] ＳＰＥＣＨＴ Ｄ Ｆ. Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ ] . Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ １９９０ꎬ３(１):１０９￣１１８.
[９] 杨凌霄ꎬ朱亚丽. 基于概率神经网络的高压断路器故障诊

断[Ｊ] . 电力系统保护与控制ꎬ２０１５ꎬ４３(１０):６２￣６７.
[１０] 季云ꎬ王恒ꎬ朱龙彪ꎬ等. 基于 ＨＭＭ 的机械设备运行状态评

估与故障预测研究综述[ Ｊ] . 机械强度ꎬ２０１７ꎬ３９(３):５１１￣
５１７.

[１１] 刘冰洁ꎬ陈炳发ꎬ丁力平. 基于卷积神经网络的微电机装配

故障诊断研究[ Ｊ] . 机械制造与自动化ꎬ２０２１ꎬ５０(３):１７１￣
１７４ꎬ１８９.

[１２] 于海田ꎬ王华伟ꎬ李强. 航空发动机健康综合评估研究[ Ｊ] .
机械科学与技术ꎬ２０１１ꎬ３０(６):９９６￣１０００ꎬ１００６.

[１３] 孙耀宗. 基于隐 Ｍａｒｋｏｖ 模型的重型数控机床健康状态评估

方法研究[Ｄ]. 武汉:华中科技大学ꎬ２０１３.
[１４] 任培花ꎬ苏铭. 基于 Ｋａｆｋａ 和 Ｓｔｏｒｍ 的车辆套牌实时分析存

储系统[Ｊ] . 计算机系统应用ꎬ２０１９ꎬ２８(１０):７４￣７９.

收稿日期:２０２１ １１ ０２

􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠􀥠

(上接第 １０４ 页)
以达到呼吸面罩供氧调压的目的ꎮ 对伺服阀进行了一系

列特性测试试验ꎬ得到相关的特性和结构参数ꎮ 根据氧气

调压的总体设计方案建立数学模型ꎬ并在 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 平台上

进行系统建模及传统 ＰＩＤ 控制仿真ꎮ
仿真所采用的模型是基于真实物理模型的试验测试

数据搭建而成ꎬ并与实验室试验结果进行了对比ꎬ固定容

腔内压力波动变化一致ꎬ范围误差小于 ０.１ ｋＰａꎮ 通过仿

真分析对单向呼吸气阀口的理论当量直径进行了修改ꎮ
仿真结果表明:可以缩小伺服阀阀口最大有效节流面积ꎬ
伺服阀的频宽对整个系统的动态响应影响较大ꎮ 该仿真

方法对于分析、研究定压型呼吸系统调压供气技术有一定

的工程应用价值ꎬ可为实际试验提供有效参考ꎮ
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