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摘要:机床的设备综合效率是衡量机床运行状况的关键指标,受到制造企业的普遍关注,但传

统的识别方法在获取时间稼动率、性能稼动率和产品合格率指标时存在难度大、成本高、普适性差

的问题。为此,提出了一种基于功率信息的设备综合效率智能识别方法,获取机床功率信息时频域

特征,构建采样周期特征向量,并采用主成分分析法构建状态匹配库,结合最近邻算法识别运行状

态,量化运行状态持续时间,计算时间稼动率;同时借助滑动移窗构建加工周期特征向量,采用距离

匹配获取实际加工件数,结合 MES系统计算性能稼动率与产品合格率。最后,以铣削加工为例,其

设备综合效率理论值与实际值相对误差为4.99%,验证了该方法的可行性与实用性。
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Abstract:Overallequipmenteffectiveness(OEE)isakeyindicatortomeasuretheoperationstatusof
machinetool,attracting muchattentionfrom manufacturingenterprises.However,theconventional
approacheshavethedisadvantagesofinconvenience,highcostandpooruniversalityincalculatingthe
availability,performanceandqualityrateindicatorsofOEE.Hence,anintelligentidentificationapproach
ofOEEbasedonpowerinformationwasproposed.Firstly,thetime-frequencycharacteristicsofmachine
toolpowerinformationwereobtained,andthesamplingperiodfeaturevectorwasestablished.Then,the

principalcomponentanalysiswasemployedtoconstructthestatusmatchinglibrary.Combinedwiththe
nearestneighboralgorithm,therunningstatuswasidentified,anditsdurationwasquantifiedtocalculate
theavailability.Inaddition,theslidingwindowwasappliedtodeveloptheprocessingperiodfeaturevector,



andthedistancematchingwasusedtoobtaintheactualnumberofprocessingpieces.Combiningthe
numberofprocessingpieceswiththedataobtainedbytheMESsystem,theperformanceandqualityrate
werecalculated.Toverifythefeasibilityandpracticabilityoftheapproach,theexperimentalstudyofthe
millingwasperformed,andtherelativeerrorbetweenthetheoreticalvalueandtheactualvalueis4.99%.
Keywords:machinetool;OEE;powerinformation;statusidentification

机床作为工业母机,在制造业中被广泛使用。目前中国机械制造业拥有机床约700多万台,其数量居世

界第一[1],但机床存在能耗高、效率低等问题,以每台机床的平均功率为10kW为例,其总功率约为7000万

kW,是世界上最大的水电站三峡电站总容量的3倍多[2]。同时,大量研究表明:机床在加工过程中其能量利

用率通常低于30%[3],其中有很大一部分能源用于设备待机、空载等非增值活动。因此,需要关注设备的利

用效率,对设备运行状态、设备性能进行分析,从而提高设备综合效率,实现设备在生产过程中节约能源,降
低企业成本的目标。

设备综合效率是衡量生产设备运行状况的关键指标,是分析制造系统效率的有效方法。目前针对设备

综合效率已有大量研究,王霆宇等[4]利用人工方式对所需数据进行采集,并对设备综合效率进行分析,以某

汽车零部件制造企业为例,对其生产设备进行设备损失评估;吴鑫森[5]通过机床可编程逻辑控制器(PLC,

programmablelogiccontroller)获取设备综合效率所需数据,并开发了对应的机床设备生产管理系统;
Posteuca等[6]采用机床PLC获取设备综合效率所需数据,并以加工成本为目标提出了可持续改进的设备有

效性评估方法。然而,上述研究主要基于机床控制系统的PLC数据或人工采集的生产信息对设备综合效率

进行识别,其中通过PLC采集数据的方式常受制于异构设备及其控制系统,其可行性取决于设备生产商的

授权开放程度,故应用范围受限;而采用人工采集方式则存在数据误报、错漏以及采集成本高等问题。针对

上述问题需要提出一种不受设备类型、操作系统约束的方法,以实现设备运行状及设备综合效率的智能识别

与监测。
功率信息作为反映设备运行状态的关键指数,具有采集简便、信息量大的特点,被广泛用于分析机床加

工过程中的运行状态[7]。Deshpande等[8]基于机床功率信息,量化了机床在不同运行状态下的持续时间,通
过智能传感器对机床的停机、待机、加工等状态进行判定,并对机床能耗成本进行了分析,但该研究对机床状

态的识别采用侵入式方式,存在识别状态单一的问题;Chiotellis等[9]开发了基于功率信息来识别数控铣床

运行状态的应用程序,该程序运用特定状态功率阈值和动态时间扭曲相似度方法实现,因此其阈值选择对运

行状态识别的准确度非常关键,而该阈值由专家经验知识确定,受人为因素影响较大。Zheng等[10]通过建立

设备运行状态与功率曲线的关系,提取机床功率信息的时域特征,建立功率特征模型,实现了对机床运行状

态在线识别;O’Driscoll等[11]通过采用非侵入式智能传感器,在机床电能输入端获取功率信息,并提取其时

域特征识别机床运行状态。然而,功率信息不仅具有时域特征,而且具有频域特征,信号的时频域特性是其

固定的表现形式,文献[10-11]仅对功率信息的时域特性进行分析,只能表征信息的形状变化。因此,得到的

统计值并不能对功率信息进行全面反应,将影响状态识别的准确性。
综上,笔者提出一种基于功率信息的设备综合效率智能识别方法。该方法综合考虑功率信息的时域和

频域特性,基于主成分分析法与最近邻算法对设备运行状态持续时间及加工件数进行量化,并集成制造企业

生产过程执行系统(MES,manufacturingexecutionsystem)实现设备综合效率识别。该方法通过功率信息

直接获取设备综合效率关键参数,可减少因获取控制系统授权而产生的成本,同时对功率信息的获取采用非

侵入式方法,其移植简便,具有普适性,并基于采集的功率信息采用监督学习方法可准确对运行状态、加工件

数等进行识别。

1 设备综合效率监测指标

设备综合效率由Nakajima[12]首次提出,用于定义降低设备效率的损失,该损失可分为六大类,如图1所

示。设备综合效率确定了生产时间中实际增值生产的百分比,有助于确定生产过程中的损失以及其他间接

的隐性成本[13]。其优势在于将生产过程中的不同影响因素集中于单一的标准上,是设备时间稼动率、性能

稼动率、产品合格率3个指标的函数[14]。
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如图1所示,时间稼动率用于体现生产过程中设备由于故障、操作异常、加工产品切换等原因造成的计

划外停机及设备安装、调试所造成的损失,其主要评估设备的使用和生产效率,表征停机损失对设备效能的

影响。性能稼动率用于体现设备在生产过程中的整体性能情况,主要表征速度损失对设备效能的影响。产

品合格率则是加工产品合格数与总加工产品数的比值,主要表征生产过程中质量损失对设备效能的影响。

图1 设备综合效率指标及其反映的损失

Fig.1 Indicatorsofoverallequipmenteffectivenessandthelossreflected

综上,设备综合效率是一种简单实用的管理工具,可通过简单指标对实际生产过程中的复杂问题进行简

化阐述。设备综合效率使得识别机床生产过程中的相关问题更加容易,可对机床运行状况及其生产产品的

质量进行有效跟踪,不仅可以帮助管理者直观地发现生产中存在的六大损失,及时发现故障并降低故障成

本,而且可提供结构化的设备生产状况信息,将损失类型与实际情况相结合,有侧重地对最重要的损失环节

进行改善。因此,对设备综合效率的智能识别可对当前生产效率进行衡量,使生产决策朝着最有利于产品质

量和经济能源效益的方向进行,从而挖掘出最大的生产潜力,最大化提高资源和设备的利用率。

2 设备综合效率智能识别方法

设备综合效率计算涉及的关键参数有实际运行时间、计划运行时间、理论加工周期、加工件数与不合格

件数。其中,理论加工周期一般与生产流程、设备工艺参数有关,计划运行时间为车间计划的班次时间,不合

格件数由自检员进行统计,这些参数可通过 MES系统直接获取,因此,获取实际运行时间与加工件数是文中

设备综合效率智能识别方法的核心内容。其中实际运行时间通过识别机床运行状态量化,加工件数根据加

工时间段内距离匹配识别。具体步骤如图2所示。

图2 设备综合效率智能识别方法逻辑框图

Fig.2 FlowchartoftheintelligentidentificationapproachforOEE
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2.1 数据预处理

在采用功率传感器获取功率信息时,功率信息会掺杂其他设备造成的干扰信号,因此,其采集的信息中

含有较大成分的尖峰毛刺噪声,会影响智能识别结果的准确性,故需要采取滤波措施对功率信息进行预处

理,减少噪声的干扰[15]。常用的预处理方法有移动平均值滤波、限幅滤波、小波变换等。相比移动平均值滤

波和限幅滤波,小波变换在处理含噪信息时具有效率较高、计算量较小、不易失真的特点,且具有良好的时频

特性,能在有效消除高频随机噪声的同时最大限度保留采集信号的原始特征[16]。因此,文中采用小波变换

对机床采集的功率信息进行预处理。其采集的原始功率信息由f(k)表示,包含有效信号a(t)和噪声信号

d(t),为
f(k)=a(t)+d(t)。 (1)

  小波变换滤波的基本思路:首先选择合适的小波基对输入数据进行分解,然后对高频系数进行处理,最
后重构高频系数与低频系数得到滤波之后的有效数据。其滤波过程如图3所示。

图3 小波变换去噪过程

Fig.3 Theprocessofwaveletdenoising

小波变换是一种时间 尺度分析方法,其分解和重构方程分别如式(2)和式(3)所示,其具体示意图如图4
所示。图4(a)为信号分解过程,通过选择合适小波基函数对原始信号进行平移缩放获取其高频信号及低频

信号,其中hψ表示小波变换的高通滤波,gψ表示小波变换的低通滤波,在每一层分解中高通滤波产生高频信

号d,低通滤波则产生与缩放函数相近的低频信号a;图4(b)为小波系数对信号的重构,由对每一级的近似

系数和细节系数进行2次向上采样实现。文中选取的小波基函数是‘db3’,分解与重构层数为‘3’,其原始功

率信息和预处理后的功率信息对比如图5所示。文中在对功率信息预处理时,将各层分解与重构低频系数

的能量值作为表征运行状态的特征值。

W(a,b)=<f,ψa,b>= a -1/2∫
+¥

-¥
f(k)ψ(

k-b
a
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1
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k-b
a

æ

è
ç

ö

ø
÷ dadb。 (3)

图4 小波变换分解与重构示意图

Fig.4 Schematicdiagramofdecompositionandreconstructionforwavelettransform
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图5 功率信息预处理前后对比图

Fig.5 Comparisonofpowerinformationbeforeandafterpre-processing

2.2 实际运行时间获取

通过采用监督学习方法对运行状态进行识别,以量化机床加工过程中的实际运行时间。首先对训练数

据进行切块标记,提取其时频域特征,得到设备运行状态的特征向量,构建特征向量矩阵,接着将特征向量进

行标准化处理并降维,建立状态匹配库。然后将测试数据进行分析与处理,采用最近邻算法进行分类,以识

别其表征的运行状态。最后量化运行状态持续时间,计算时间稼动率。

2.2.1 特征向量构建

根据文献[10-12]及机床功率特性,文中基于功率信息的时域分析,提取均方根、绝对均值、标准差、波形

峰值、波峰因素、波形因素、峰度等时域特征指标;基于功率信息的频域分析,提取重心频率、均方频率、均方

根频率及频率方差等功率谱特征;基于时频域分析,功率信息经过小波变换与重构后,提取其能量特征,作为

所构建特征向量的时频域特征指标。文中选取的特征值如表1所示,则所建立的特征向量为

X= Prms,Pavg,Pstd,Pmax,Pcf,Pff,Pkur,PRMSF,PVF,PFC,PEd1,PEd2,PEd3( ) T。 (4)
表1 特征向量关键参数

Table1 Keyparametersoffeaturevector

特征值 公式 描述

Data xi,i=0,1,2,…,n 处理后功率数据

Prms
1
n􀰐

n

i=1
x2

i 有效值,也称均方根值

Pavg
1
n􀰐

n

i=1
xi 绝对均值

Pstd
1
n􀰐

n

i=1

(xi -x
-
)2 标准差,x

-

=
1
n􀰐

n

i=1
xi
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续表1

特征值 公式 描述

Pmax max(xi)-min(xi) 波形峰值,最大特征值

Pcf Pmax/Prms 波峰因数,波形的峰值与有效值的比例

Pff Prms/Pavg 波形因数,有效值与绝对均值的比例

Pkur
E (xi -x

-
)4

σ4
峰度,σ=Pstd

PRMSF
1

4π2f2
s
·∫

π

0
ω2S(ω)dω

∫
π

0
S(ω)dω

均方根频率,fs为采样频率,ω 为角频率,S(ω)为离散时间序列

的功率谱

PVF
1

4π2f2
s
·∫

π

0
(ω-2πFC)S(ω)dω

∫
π

0
S(ω)dω

频率方差

PFC
1
2πfs

·∫
π

0
ωS(ω)dω

∫
π

0
S(ω)dω

重心频率

PEd1 — 小波分解与重构第一层能量值

PEd2 — 小波分解与重构第二层能量值

PEd3 — 小波分解与重构第三层能量值

2.2.2 特征提取

训练数据建立的特征向量矩阵n×13维,记作Ω,其传递的信息能够对运行状态全面、准确地表征。虽

然多维特征为运行状态识别提供了丰富全面的信息,但也会影响数据处理速度以及分类的准确性;若对特征

向量中特征值进行单个分析,则会丢失向量整体所代表的信息。因此,有必要降低特征向量的维度。由于不

同的特征值其单位与尺度不同,为消除这种差异带来的影响,文中在降维之前利用式(5)对特征向量进行标

准化。

x̂i=
xi-μ

max(x1,x2,...,x13)-min(x1,x2,...,x13)
。 (5)

  目前常用的降维算法主要有主成分分析法、线性判别分析法、t分布随机邻域嵌入法等。主成分分析法

的降维过程可用线性变换表示,这为后续运行状态识别提供基础,且可以实现在低维空间尽可能多地保存原

有数据信息。因此,为了在降低数据维数的同时保持数据的差异性与局部结构,文中采用主成分分析法对特

征向量降维,将高维数据以低维表征。主成分分析法的核心思想即矩阵的主成分是其协方差矩阵的特征向

量,核心步骤是获取协方差矩阵的特征值与特征向量。获取的低维数据其维数由前k 个主成分累计贡献值

决定,文中选取的贡献率为90%。主成分分析算法流程如图6所示,其中U 为矩阵Ω 的协方差矩阵,S 则是

协方差矩阵特征值的平方根。在对训练数据降维后,保存协方差矩阵U,以此矩阵对及测试数据进行降维。

2.2.3 运行时间获取

最近邻算法是基于某种距离度量方式计算已知数据与未知数据距离,从而判定未知数据类别的一种监

督学习算法,其计算速度快,简单有效[17]。为了实现对获取的特征向量进行分类,并对其状态进行识别,采

用最近邻算法(k-nearestneighbors,KNN)将特征向量与状态匹配库进行比较。常见的用来计算已知数据
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图6 主成分分析算法流程图

Fig.6 Flowchartofprincipalcomponentanalysisalgorithm

与未知数据距离的工具有欧式距离和马氏距离。马氏距离能够排除变量之间的相关性干扰,因此,文中选取

马氏距 离 作 为 最 近 邻 算 法 的 距 离 度 量 工 具,对 于 协 方 差 矩 阵 为 U,样 本 均 值 为 y
-

的 样 本 集 y=

y1,y2,...,yi,...,yn{ }T,其马氏距离为

DM(yi,yj)= (yi-yj)TS-1(yi-yj), (6)

  采用距离加权投票法对未知样本进行类别判定,其原理为

Vote(yi)=􀰐
k

c=1

1
d(q,xc)p

(yi,yc)。 (7)

  实现测试数据状态识别的具体过程如下:通过实验获取已知状态的功率数据,将其作为训练数据并为其

中的每类状态设置标签“s”、“i”、“c”、“d”。其中待机状态标记为“s”,空载状态标记为“i”,切削状态标记为

“c”,停机状态标记为“d”。然后对标记数据进行特性分析与特征提取,构建状态匹配库,并将其作为后续状

态分类的依据。对实时采集的未知状态功率数据,首先判断功率值是否为0,从而对“d”类状态进行识别。对

测试数据进行与训练数据相同的处理,得到能够反映加工状态的特征向量,依据状态匹配库,利用最近邻算

法对得到的特征向量进行状态识别,详细过程为:计算出与未知数据最近的“s”、“i”、“c”类状态的个数,依据

加权投票法确定未知数据状态。由于状态持续时间与采集的功率信息序列长度成正比,故在识别运行状态

之后,可由序列长度对各状态持续时间进行量化,其时间稼动率为

A=
Tac

Tpl
×100%, (8)

式中:A 为时间稼动率;Tac为实际运行时间;Tpl为计划运行时间。

2.3 加工件数获取

文中在量化运行状态持续时间的基础上,对相应加工时间段内的功率信息进行分析,建立加工周期特征

向量,利用马氏距离对形成的特征向量进行匹配,以获取加工件数,其流程如图7所示。
算法过程如下:首先对训练数据中完整加工周期的功率信息进行特征提取,得到n个可代表完整加工周

期的特征模板向量P={p1,p2,…,p13},对其进行标记。对n 个模板向量两两之间采用马氏距离进行匹

配,获得n(n-1)/2个距离,可表示如{δ1,δ2,…,δn(n-1)/2},选择其中的最大值δmax作为阈值。然后采用

滑动移窗方式对测试数据进行特征提取,建立加工周期特征向量C={c1,c2,…,c13}。最后采用马氏距离

对已知标签的特征向量P 和未知标签的特征向量C 进行匹配,得到距离δ。若δ≤δmax,则判定匹配成功,否
则匹配不成功。匹配成功即表示设备成功加工一件产品,并完成加工件数进行累计,然后以该次加工周期作

为间隔进行移窗,继续进行匹配;匹配不成功即该窗口的功率信息不是完整或相似的加工周期,以默认移窗

间隔移窗,继续验证匹配。循环以上步骤,直到完成加工时间段内所有功率数据分析。为保证未知样本数据

完整地体现产品加工周期,默认移窗间隔设置为10,其窗口大小取该台设备的理论加工周期。对加工件数进

行统计之后,结合 MES系统获取的机床生产信息,由式(9)与式(10)对性能稼动率与产品合格率进行计算。

P=
Ct×Np

Tac
×100%, (9)

Q=
Np×Nd

Np
×100%。 (10)
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式中:P 为性能稼动率;Ct为理论加工周期;Np 为加工件数;Q 为产品合格率;Nd 为不合格产品数。

图7 加工件数识别方法

Fig.7 Identificationmethodofthequantityofprocessing

3 应用案例

为验证提出方法的有效性和可行性,以铣削加工为例,采用BVH800立式加工中心,通过智能采集终端

获取加工过程中的功率信息及生产信息,并对其功率信息进行分析,其主要步骤如下:首先对功率信息及机

床生产信息获取方式进行描述。然后,对铣削加工过程中的功率曲线进行分析。最后,运用所提出的方法识

别设备综合效率,并与试验所得设备综合效率进行比较分析。

3.1 信息获取

为实现立式加工中心的功率信息获取,搭建了设备综合效率监测系统。实验所需功率信息通过在机床

电能输入端安装功率传感器获取,功率传感器型号为SiemensPAC3200,采样频率为40Hz;机床参数信息及

生产信息由监测系统集成MES系统获取。其中立式加工中心参数信息如图8(a)所示,功率传感器及采集终

端如图8(b)所示,加工零件及图纸如图8(c)所示。

3.2 功率曲线分析

通过对采集的功率信息进行分析,其功率曲线特征如图9所示,BVH800立式加工中心启动之后到完整

加工结束,其功率幅值波动较大,具备较高识别特性。当启动之后即进入待机状态,待机下的功率幅值基本

保持稳定,这是因为该状态下机床的功率值由其本身性能所决定,而与外界影响因素无关,此时机床功率为

待机功率Pst。之后机床主轴启动,刀具空转,机床功率处于短期平稳。随后机床开始走刀,对工件铣削时,

其消耗功率较平稳,此时机床切削功率包括空载功率Pu、辅助系统功率Pau、切削功率Pc、附加载荷功率Pad

等。加工完成后,机床主轴减速并进入待机状态。该过程即为一个工件的完整加工周期。

从功率信息的时间维度与幅值维度来看,整个加工过程主要包括启动、待机、主轴加减速、空载、切削、停

机状态。其功率幅值变化大,加工周期性强,为文中的研究奠定了基础。考虑设备的加工特性以及企业实际

生产情况,机床启动时间tms、主轴加速时间tacc及减速时间tecc持续时间较短,对识别与监测设备综合效率的

主要目的影响较小,因此文中主要对待机、空载、切削、停机4种状态进行识别,并量化其持续时间。
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图8 BVH800机床参数、采集终端及加工零件

Fig.8 Machineparameters,acquisitionterminalsandprocessingpartsofBVH800

图9 铣削加工过程功率曲线特征

Fig.9 Characteristicsofpowercurveinmillingprocess

3.3 设备综合效率智能识别

3.3.1 数据训练

为验证所提设备综合效率智能识别方法,采集训练数据与测试数据,训练数据用于建立状态匹配库,测试

数据用于验证所提方法。其中训练数据已知状态,且包含多个完整加工周期的待机、空载 、切削、停机状态下数

据,并对这4类数据分别设置标签为“s”、“i”、“c”、“d”;测试数据为未知状态的数据,对其不进行任何标记。
首先,对上述训练数据进行预处理。然后对数据功率特性进行分析,提取其时频域特征,建立特征向量

X,由此构建带有标签的可表征运行状态的特征向量矩阵Ω。利用主成分分析法对该矩阵进行特征提取,则
可获得状态匹配库及该降维过程的协方差矩阵U。在特征向量矩阵降维过程中,其主成分的累计方差贡献

值如图10所示。由图可知,当降到2维时,选择最重要的2个成分已能够表达出原始特征91.60%的信息,
因此文中选择将特征降到2维。对训练数据降维的可视化如图11所示,由图可知3类状态具有较明确的边
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界线,具有良好的降维效果。

图10 主成分累计方差贡献值

Fig.10 Principalcomponentcumulativevariancecontributionvalue

图11 训练数据降维后效果

Fig.11 Theeffectofdimensionreductionoftrainingdata

随后利用交叉验证法对状态匹配库进行分析,以确定最近邻算法分类中的k值,得到的分类误差曲线如

图12。由图可知当k值由0不断增大时,误差率先降低,在k=4时,其误差率达到最小,之后误差率逐步上

升,由于k值取偶数时不利于分类,因此文中k值选择3。

3.3.2 结果分析

对测试数据进行预处理,依据训练数据中获取的协方差矩阵对其进行特征提取,并根据状态匹配库,采
用KNN算法对测试数据进行状态识别,量化运行状态持续时间,采用马氏距离对加工时间段内功率数据进

行匹配,得到的相关参数信息如表2。由于在对功率信息进行提取时,部分待机信息与主轴加减速信息混合

到一起进行分析,导致误将主轴加减速识别为待机状态,故智能识别方法量化的待机时间比实验记录的长;
而停机状态时间的减少则是由于在提出的方法中,将机床启动与停机时的功率突变值误与停机数据混合到

一起,在对其分析时,判断为待机状态;切削时间不同则是由于将换刀过程的功率信息误判为空载信息;工件

数量不同则是由于算法误差导致。
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图12 不同k值下分类算法的误差率曲线

Fig.12 Theprofileoferrorforclassificationalgorithmunderdifferentkvalues

表2 设备综合效率识别关键参数

Table2 Identificationofkeyparametersforoverallequipmenteffectiveness

获取方法 停机时间/min 待机持续时间/min 空载持续时间/min 切削持续时间/min 加工工件数

智能识别获取 2.66 4.46 7.43 15.45 17

实验记录 3.00 4.20 7.30 15.50 16

结合表2参数与 MES系统获取的机床生产信息,依据式(8)~式(10),得到的设备综合效率及其指标理

论值与实际值如表3,其中由 MES系统获取的计划运行时间为30min,理论加工周期为1.5min/件,不合格

产品数为1件。综合分析各指标及设备运行状态持续时间,得出文中所提出方法与实际中的误差如下:时间

稼动率误差为1.13%,性能稼动率误差为4.38%,产品合格率误差为0.37%,设备综合效率误差为4.99%。

表3 设备综合效率指标

Table3 Indicatorsofoverallequipmenteffectiveness

理论加工周期/
(min·件-1)

不合格产品数/
件

时间稼动率/

%

性能稼动率/

%

产品合格率/

%

设备综合效率/

%

理论值 1.50 1.00 91.13 93.27 94.12 79.99

实际值 1.50 1.00 90.00 88.89 93.75 75.00

相对误差 0.00 0.00 1.13 4.38 0.37 4.99

4 结束语

针对现有方法在获取设备综合效率指标时存在难度大、成本高、普适性差的问题,笔者提出一种设备综

合效率智能识别方法。该方法通过提取时频域特征,采用主成分分析法和最近邻算法,对功率信息进行综合

分析及处理。通过建立采样周期特征向量、加工周期特征向量和状态匹配库,可实现对设备加工状态的智能

识别以及时间稼动率、性能稼动率与产品合格率指标的计算,从而得到设备综合效率。该方法通过对运行状

态时间,设备综合效率及其指标进行计算和分析,可综合反映设备生产过程中的停机损失、速度损失、不良损

失,为机械加工车间提供一种设备综合效率非侵入式监测与评估方法,降低了传统方法的成本,提高了方法

通用性。
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