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摘  要

在智能制造的背景下，锯床行业寻求智能化解决方案实现产业升级。目前国内生产的锯

床普遍存在以下问题：不能远程获取设备的实时运行状态、锯切参数；锯床在工作过程中，

无法获知带锯条磨损状态，很难预测锯条的剩余寿命；实时监测数据量过大，可视化绘制实

时性不高，并且数据处理开销大。

为了实现远程数据获取和实时监测，本文设计和实现了一套基于物联网技术的带锯床在

线监测系统：通过自主研发的智能网关，向下对接锯床控制器，实时收集终端设备采集的参

数信息，向上通过 Wi-Fi 上传到云平台进行处理分析。云平台将处理的数据分发给 Web 端和

小程序，提供可视化展示、远程控制等功能。该系统实现了在线监测、远程运维、故障预警

等实际功能需求。

为了进行带锯条剩余寿命预测和提高锯条磨损识别精度，本文提出了一套基于自适应噪

声完备集合经验模式分解（Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive 

Noise, CEEMDAN）和改进人工蜂群（Artificial Bee Colony, ABC）算法的支持向量机（Support 

Vector Machine, SVM）锯条磨损识别和预测方案。将采集到的切削力、振动信号进行

CEEMDAN 分解，选取峭度值作为特征向量，通过改进的时序混淆 ABC 算法优化 SVM 模型

参数 c 和 g。测试表明，改进算法可以将磨损识别准确率提高到 94.01%，大于标准算法的

87.88%，满足需求设计。

为了降低海量监测数据的处理开销、优化可视化绘制性能，本文提出了一套基于改进的

最大三角形三段（Large Triangle Three Buckets, LTTB）算法的降采样方案。为了采样后尽可

能保持原始数据曲线特征，通过基于距离和离散程度的自适应选取分段点的改进设计，减少

LTTB 因平分各段导致的“尖峰”丢失问题。实践表明，降采样十倍后，改进算法对尖峰点的覆

盖率仍有 87.4%，比标准算法提高了 13.3%。SVM 前期数据处理速度提升了一个量级，且提

取的峭度值相对误差在 6%以下。结合 ECharts 的实例拆分优化设计，可视化绘图操作的耗时

减小数十倍，内存占用减小超过 30%。该方案大幅降低了锯床监测数据的处理开销，优化了

数据可视化的性能和内存占用。

关键词：带锯床系统、剩余寿命预测、支持向量机、人工蜂群、降采样、数据可视化



杭州电子科技大学硕士学位论文

II

ABSTRACT

In the context of intelligent manufacturing, the sawing machine industry seeks intelligent 

solutions to achieve industrial upgrading. At present, domestic sawing machines generally have the 

following problems: the real-time operating status and sawing parameters of the equipment cannot be 

remotely obtained; during the working process of the sawing machine, the wear state of the band saw 

blade cannot be known, and the remaining life of the saw blade cannot be accurately predicted; the 

amount of real-time monitoring data is large, Visual rendering is not very real-time and has high 

processing overhead.

In order to achieve remote data acquisition and real-time monitoring, this thesis designs and 

implements a set of online monitoring system for band sawing machines based on the Internet of 

Things technology: Through the self-developed intelligent gateway, it connects downward to the 

sawing machine controller, real-time collects the parameter information collected by terminal 

equipment, upward through Wi-Fi uploads to the cloud platform for processing and analysis. The 

platform distributes the processed data to the web and mini programs, providing interactive functions 

such as visual display and remote control. The system realizes the actual needs of online monitoring, 

equipment remote operation and maintenance, fault warning and so on.

In order to predict the remaining life of the band saw blade and improve the recognition accuracy 

of saw blade wear, this thesis proposes a complete set of Support Vector Machine (SVM) saw blade 

wear identification and prediction scheme based on Complete Ensemble Empirical Mode 

Decomposition with Adaptive Noise (CEEMDAN) and improved Artificial Bee Colony (ABC) 

algorithm. The collected cutting force and vibration signals are decomposed by CEEMDAN, and the 

kurtosis value is selected as the eigenvector, and the SVM model parameters c and g are optimized 

by the improved time series obfuscation ABC algorithm. Tests show that the improved algorithm can 

increase the wear recognition accuracy to 94.01%, which is greater than 87.88% of ABC algorithm, 

which meets the needs of the remaining life prediction of the band saw blade.

In order to reduce the processing overhead of massive monitoring data and optimize the 

visualization rendering performance, this thesis proposes a set of downsampling methods based on 

the improved Large Triangle Three Buckets (LTTB) algorithm. In order to maintain the original data 

curve characteristics after sampling, the improved design of adaptively selecting segment points 

based on distance and discrete degree reduces the problem of "spike" loss caused by bisected 

segments of LTTB. Practice show that after downsampling ten times, the improved algorithm still 
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covers 87.4% of peak points, which is 13.3% higher than LTTB. The data processing speed in the 

early stage of SVM is improved by an order of magnitude, and the relative error of the extracted 

kurtosis value is less than 6%. Combined with the instance splitting optimization design of ECharts, 

the time-consuming of visual drawing operations is reduced by dozens of times, and the memory 

usage is reduced by over 30%. This solution greatly reduces the processing overhead of sawing 

machine monitoring data, and optimizes the performance and memory usage of data visualization.

Keywords: Band saw system, Remaining life prediction, Support Vector Machine, Artificial Bee 

Colony, Downsampling, Data visualization
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绪论

1.1 研究背景和意义

从工业生产总值来看，我国虽然已经成为世界第一工业大国，但在很多场景下仍然存在

着工业精密化、数字化、智能化程度不高的问题。机床行业也是如此，我国机床产值在 2010

年左右已经位列世界第一，但是中高档数控机床设备仍然依赖国外。

金属锯切工艺是零件加工的重要一环，锯床设备使用范围很广，比如航空、机械、汽车

轮船等重工业领域[1]。因此，发展国产锯床装备产业是我国机床发展过程中的至关重要的任

务。

目前国内主要使用的是国产金属带锯床，我国在 1957 拥有了自主生产金属锯床的能力，

此后技术水平不断发展，国产金属带锯床越加精密、高效[2]。

但是国内锯床行业很多还是半自动化，技术创新能力较弱。而国际领先的企业如贝灵格

等已基本实现数控化，正在进一步实现智能化。而国内的锯床行业，如浙江省缙云县锯床装

备产业群，其生产的锯床在国内很有名气，但是仍有许多不足，比如信息化程度低、产业集

群大而不强[3]。

所以，目前阶段的任务就是要实现锯床设备自动化、数字化，并进一步走向智能化。其

中的重要一步就是实现设备状态监测（Equipment Condition Monitoring, ECM）系统，并在此

基础上有效挖掘监测数据进行，进行智能化改造。比如采用传感器实现关键数据的监测和上

报，实现故障检测、预警、远程运维等预测性维护的功能。

近年来，国内外学者和企业也对此做了大量研究工作，然而目前锯床行业的带锯床监测

系统仍然存在一些可以改进的地方：

(1) 目前实现的带锯床监测系统功能并不十分完善，比如视频监控、大屏设计、丰富的用

户侧交互产品等。另外由于锯床行业集约化程度不高，网关、Web 界面、数据云平台

等没有形成统一的标准，对锯切数据没有很好地利用起来。

(2) 锯床行业正在积极探索智能化改造，比如故障诊断等，但是对于带锯条的磨损和健康

状态研究不多。带锯条是有损耗的关键部件，但其健康状态无法直接有效获得，难以

准确识别其磨损状态，这不利于企业生产和设备维护。

(3) 状态监测系统的数据量十分庞大和多变，造成云平台的数据处理效率不高、Web 系统

界面的可视化展示性能也较低，因此需要对海量时序监测数据的处理进行优化。

因此，本论文根据上述的一些问题进行改进优化，实现了一套功能完善的带锯床在线监

测系统，来满足工厂使用者和管理员对带锯床设备的数据监测、远程运维、数据分析等需求，

并在此基础上，着重对急需解决的痛点进行研究：
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(1) 研究带锯条剩余寿命预测的方案，在完善状态检测系统的基础上，从锯床设备的历史

运行状态数据中，提取特征信息，识别锯条的磨损状态，进而预测锯条剩余寿命。这

对于提高锯条利用率、降低加工和维修成本、实现锯床设备智能化改造有着重要意

义。

(2) 研究海量数据处理的优化方法，在保持原始数据曲线的细节特征的前提下，提高处理

海量数据的效率。这对于提高剩余寿命方案前期数据处理的效率、优化数据可视化绘

制性能有着重要意义。

1.2 国内外研究现状

锯床及锯床系统发展现状

锯床设备发展至今，目前比较常用的锯床设备有三类，如图 1.1 所示，依次是：弓锯床、

圆盘锯床、带锯床。

图 1.1 三类锯床

其中，弓锯床因为速度太慢导致效率过低，圆盘锯床因为锯片太厚导致浪费材料，缺点

明显。而带锯床切削效率高、材料损耗小、适用的材料范围广，优点明显，是目前的锯床设

备采取的主要形式。但它存在有锯条损耗、锯切精度受锯条振动约束等缺点，这需要在人工

使用中加以注意。

带锯床有立式和卧式，其中卧式带锯床较多，目前市面上最常见的是图 1.1 所示的卧式

双立柱金属带锯床（右 1）。它拥有速度快、效率高、液压系统灵活、双立柱结构操作稳定等

优点，广受加工厂商欢迎，下文所述的带锯床均默认为此类锯床。

近年来针对带锯床设备的智能改造，主要集中于系统监测和故障诊断。在国内，孙荣霞

等人使用 DS18B20 温度传感器、A3144 霍尔传感器等采集监测信号，基于 TC35 通讯模块实

现对锯床的远程监测以及系统故障报警[4]。刘佳采用移动通信网络实现视频通信，增强了带锯

床在线监测系统的交互功能[5]。刘腾发同样在 TC35 通信模块的基础上，采用多种传感器实现

在线监测与故障诊断[6]。

国外的带锯床产业发展较早，不局限于故障诊断和研究，开始关注于刀具的磨损研究。

Potočnik 等人通过多传感器振颤检测，基于对切削力、机床振动和发出声音信号的分析，检测

切削状态中的颤振现象，以提高锯切面质量[7]。Turchetta 等人通过研究圆锯在加工花岗岩过
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程中切削力在三个空间方向上的分量变化，来研究锯片的磨损情况[8]。

在线监测系统需要与时俱进，通过对多组采集的传感信号提取特征，借助机器学习、大

数据分析等现代化工具，可以对锯床一些无法直接观察得到的状态进行归纳和总结，挖掘出

重要的有用信息，比如故障状态、健康状态等，实现锯床的智能化改造，这也是本文的研究

重点。

剩余寿命预测研究现状

工业设备进行预测性维护的流程图[9]，如图 1.2 所示。在数据处理分析的基础上，进行异

常检测、故障识别、寿命预测。其中一个核心步骤就是对设备的关键耗损部件进行寿命预测，

在此基础上调整维修保养决策，从而实现健康、高效生产。带锯床设备的锯条部件也是如此，

其中的关键是带锯条的剩余寿命预测（Remaining Useful Life, RUL）。

传感器

网关
数据采集和处理

寿
命
预
测

维
修
决
策

退化过程检测

异常点检测与

诊断分析

异
常
检
测

剩余寿命预测

健康状态分析

异常报警和故障分析

最佳
健康
管理

措施

最小化代价

图 1.2 异常检测、寿命预测、维修决策

目前比较常用的设备部件剩余寿命预测方法很多，姑且可以分为“基于故障物理”和“基于

数据驱动”的方法。

以刀具为例，基于故障物理的方法适用于部件有可见的性能退化现象，该方法以刀具的

健康状态识别为目的。比如使用显微镜微观观测刀具的磨损量；使用深度学习和图像识别分

析刀具表面磨损。但对于锯床设备来说，关键设备即带锯条的寿命情况通常难以被具体感知

的，尤其在带锯条高速运行阶段，很难进行有效的观测。

基于数据驱动的方法，是指对产品退化过程中产生的退化数据，基于统计、退化建模或

机器学习的方法对其进行分析和预测。带锯条的研究显然更适合采用这种方法，通过对一些

关键锯切数据指标的统计和分析来进行寿命预测。而数据方法又可以大致分为三种。

基于传统统计的方法，比如统计出一千根锯条从开始到报废的过程，就容易统计出一根

锯条的失效时间，用以推测接下来的损坏趋势。这时可以用总切削时间、总切削面积作为统
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计量来计算失效点。但是，切削过程复杂、加工环境恶劣，锯条的状态变化非线性、随机性

大，传统根据线性的失效时间、失效点来预测寿命的方法可能会效果不佳。

基于退化模型，是试图捕捉退化过程数据的潜在失效过程。这种方法不要求样本量且能

够把实际现场的不确定性因素考虑在内。Le Son 等通过非均匀伽马过程对退化建模，用 Gibbs

采样对退化的随机性做近似，估计系统的剩余使用寿命分布[10]。李烁使用逆高斯过程模型研

究退化，用蒙特卡洛方法估计复杂模型参数，给出了进应力退化试验的寿命分布评估方法[11]。

但是，随机退化过程的分析假设零件的退化符合某种随机模型，比如上述的逆高斯过程、伽

马过程等，模型的选择、何种退化参数符合模型都是不确定的，需要大量的试验来验证，不

适合锯切过程。

最后是基于机器学习的数据分析方法。近年来机器学习和深度学习使用愈加广泛，在RUL

预测上进行了一些研究应用，其中典型的是，人工神经网络（ANN）和支持向量机（SVM）。

神经网络使用隐藏层和输出层两层网络，以大量神经元进行连接交互。使用的损失函数

大多是平方损失，可以很好地反映非线性特性，适用于切削过程。Kalidass 使用模拟退火算法

预测工具磨损，建立并优化工艺参数的神经网络，将过程参数与工具磨损相关联，以确保优

化[12]。然而，ANN 等神经网络模型更适合大量训练样本的场景。根据锯切现场的工作情况看，

虽然锯切数据庞大，但是一根带锯条大概只能够锯切百刀，且实际现场提供的可观测刀具样

本并不多。所以，虽然神经网络模型可以有效捕捉数据序列的长期依赖关系，但对于样本有

限的切削过程 RUL 预测不完全适用。

SVM 算法由 V.N.Vapnik 在 1995 年提出[13]，回归形式是支持向量回归（Support Vector 

Regression, SVR）。在小样本情形下 SVM 模型也能表现良好，非常适合用来解决模式识别、

故障诊断、预测分析等问题[14-17]。因此也适用于识别切削过程的非线性信号特征，如电子科

技大学的吴昊使用声发射信号提取时频参数和 EMD 分解的 IMF 分量作为特征，建立 LS-SVM

刀具磨损识别模型[18]。Jingchao Guo 等人研究铣削信号的大小波动与刀具磨损的关系，采用

多重分形趋势波动分析法计算特征向量的频谱参数作为输入，使用 SVM 进行刀具状态诊断

研究[19]。

不过，SVM 算法也存在问题：核函数的选取没有很好的选取准则，尤其 SVM 的精度表

现对惩罚参数比较敏感，只能步步试错才能逐步调优。这是需要着重研究和解决的。

海量数据处理研究现状

在当今的信息化时代，信息量过大已成为我国各行各业所必须面对的问题。如何在庞大

的信息中寻求对企业或者个人有用的信息来推动经济的发展，已成为我国学者所共同关注的

问题。同样在本文的工业场景下，监测数据往往更新频率高，每次更新的数据量较大，产生

的数据集非常庞大，这些数据在使用时存在效率和性能低的问题。

针对这个问题，国内外主要是研究海量数据下的大容量存储和访问优化问题。比如，

Google 设计并实现了面向大规模数据处理的 MapReduce 编程模型，能够同时让内部员工在大
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规模集群上开发各种数据密集型应用，目前 MapReduce 每天处理的数据量超过 20PB，以

MapReduce 为核心的 Hadoop 技术广泛应用于 Web 网页索引、文本处理和数据挖掘等领域。

针对数据密集型应用中数据规模庞大、难以管理的问题，学术界提出了 MonetDB 等基于列存

储的分析型数据库管理系统，和一定的缓存与索引技术相结合，MonetDB 可以在不影响其他

查询效率的前提下，使得分析型查询的效率提高 10~100 倍。Singh Amritpal 等人设计了可调

节布隆过滤器，优化海量数据的存储和查询性能[20]。Mujahid Taha 等人的研究通过使用 GPU

加速数据处理算法[21]。Kun Zheng 等人针对边缘计算中的实时海量矢量场数据的高速度、高

体积特点，提出一种基于边缘计算的数据流化调度，以减少数据块量和输入-输出的延迟[22]。

国内的胡素娟基于云计算技术实现分布式海量数据处理系统[23]，杨晓云主要关注于通过

分布式储存层进行海量数据存储的优化[24]。卢民荣等人研究海量数据的压缩分析，根据极点

的特殊性进行特征识别，按交叉区间、趋势明显和趋势不明显改进基于趋势自适应处理的极

点提取算法[25]。

海量数据处理的优化比较复杂，上述方法大多是改进数据结构，对海量数据的存储、查

询进行性能优化，没有从根本解决数据量级大的问题，反而加大了对数据的前期处理压力。

为此近年来降采样方法逐渐兴起，可以从根本上把数据数量级降低。采样方法类似于上文的

压缩方法，主要也是通过极点的识别来确定采样点。不过需要注意的是，对时序数据进行降

采样处理，同时必须尽可能保证原始数据的波动细节、趋势、形状，具体量化来说就是序列

的统计特征（如均值、极值、方差）以及形态特征（如距离、角度、斜率）等，不然就失去了

原始数据的物理意义。

1.3 本文研究内容和章节安排

本文针对带锯床在线监测系统的研究现状和问题，并结合企业实际生产情况，探索锯床

监测系统的改进和优化。

对带锯床在线监测系统的功能进行设计和完善，增加数字大屏、视频监控、工业终端设

备 PDA 等，实现对生产的整个流转过程的全面监测，提供多端全方位的交互产品。同时，针

对目前比较缺失的带锯条寿命预测内容加以研究，主要是研究一种基于 SVM 的锯条磨损识

别模型，进而对带锯条进行寿命预测。另外，针对监测数据量级过大导致的性能问题，研究

对海量数据处理的优化，重点是探索更加适应工业环境的降采样算法，从根本上解决问题，

降低算法处理的开销，优化监测系统的可视化绘制能力。

全文共五章，内容安排如下：

第 1 章 绪论。引出研究背景，阐述研究带锯床在线监测系统及其关键技术的意义；接着

综述了带锯床在线监测系统、剩余寿命预测检测技术、海量数据处理优化方案的研究和分析，

分析目前的可行方案；并结合实际锯切场景，确立论文的研究任务以及研究方法。

第 2 章 带锯床在线监测系统设计与实现。本章完成一套功能完善的锯床在线监测系统，

实现系统的在线化、数据化。按照系统开发流程，先进行业务需求分析和系统总体设计，然
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后对通信协议、网关、应用层等模块进行详细的设计和实现，最后进行系统各部分的效果展

示。

第 3 章 基于 CEEMDAN 和改进 ABC 的 SVM 锯条剩余寿命预测方案。首先从锯切现场

出发，分析锯条磨损的因素，并确定磨损状态的定量表达式。接着，针对磨损模型建立的各

个环节的实际问题进行分析和改进，包括传感信号的选择、振动信号的 CEEMDAN 分解、改

进的人工蜂群算法用于优化 SVM 参数 c 和 g。最后对比未优化模型，测试和验证设计的优越

性。

第 4 章 基于改进 LTTB 的海量数据处理的优化方案。对锯床实时监测过程中产生的海量

时序数据处理进行优化，阐述传统 LTTB 算法的原理和不足，并提出基于距离和离散程度的

改进设计。然后就海量数据可视化展示的难点加以研究和解决。最后加以测试，验证改进 LTTB

算法的效果，并应用于第三章 SVM 的前期数据处理、ECharts 可视化绘图的实践中。

第 5 章 总结与展望。对带锯床在线监测系统设计与实现及其创新成果进行总结，并分析

设计的不足和作出展望。
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带锯床在线监测系统设计

针对当前锯床产业数字化、智能化改造的实际需求，且不能及时掌握锯床工作运行状态、

锯条健康状态不明确、数据量过大、数据可视化展示能力差等一系列问题，本文设计并实现

了一套基于物联网技术的带锯床在线监测系统。通过定制开发的物联网网关与锯床控制器

（PLC）对接，实时获取传感器的采集数据，并通过无线通信技术上报到物联网云平台。云平

台进行数据处理分析，将锯切力等关键设备数据传输给 Web 端展示和交互，还可以通过小程

序、短信通知等方式提供故障预警提醒，便于实现对锯切设备、锯切过程的在线监测和远程

控制。

2.1 系统总体设计

系统需求分析

针对锯切过程和实际应用中金属带锯床系统存在的缺陷，本文设计的带锯床在线监测系

统，需要满足以下几点需求：

(1) 实时监测，锯床设备便捷组网入网，通过网关将采集的传感数据实时上报，实现数据

的数字化、在线化。比如锯切力、锯偏值等数据。

(2) 联网稳定，网关与 PLC、网关与云平台的连接方式要合理、稳定，尤其是与 PLC 的

连接本就不太稳定，需要保证较小的通信延迟。

(3) 远程控制，操作用户侧页面可以对监测设备下发指令，网关解析指令后下发给 PLC，

由 PLC 对锯床设备进行控制，比如锯切模式、开关机等。

(4) 系统运维，对设备故障进行预警设置，通过短信提醒管理人员，并提供设备的保养维

护管理。

(5) 数据可视化和分析，对锯切过程的关键数据，提供大屏展示、图表分析等功能，直观

展示企业生产状况。并提供设备历史数据的查询展示和可视化图表分析。

(6) 完善的管理平台，提供各种交互产品。如 Web、小程序，让用户可以便捷地远程操作

设备和设备数据。

除上述需求分析之外，后文需要着重研究的有：

(1) 带锯条健康状态预测是重难点问题，需要对数据库保存的切削数据，辅以机器学习和

数据分析的技术，对历史数据进行分析，尤其针对锯条寿命问题，能够提出预测和维

护建议；

(2) 数据可视化能力加强，针对于实时监测的庞大数据进行性能优化，保证提供的可视化

产品交互流畅、直观美观、信息明确。
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系统总体框架

根据以上需求，系统的总体框架设计如图 2.1 所示。整个系统由设备硬件、网关、云平

台和智能应用共同组成。物联网通常可以看作是三层结构，其中，设备硬件、传感器采集部

分、网关合为感知层，网关与上、下的通信桥梁是网络层，云平台、智能应用则组成了应用

层。

设备硬件

RS485

Modubus协议

网关

MQTT协议

设备云  

OneNET

业务云
应用

WIFI

图 2.1 系统总体框架

设备硬件部分主要包括锯床、数据采集传感器、PLC 控制器、操作触摸屏等。其中 PLC

控制器最为重要，负责调控各传感器的采集数据并交付给网关，与网关通讯接收远程指令，

解析后对设备进行控制。

网关是数据上下传输的桥梁。向下对接设备 PLC，采用 RS485 总线连接和 Modbus 通信

协议，实时传输 PLC 采集数据。向上对接设备云平台，采用 Wi-Fi 方式和 MQTT 通信协议，

把下挂设备的 PLC 数据传输到设备云平台。同时把云端传来的某些数据解析指令，下发给下

挂设备 PLC，进行设备的远程控制。

云平台、智能应用是系统的应用层。设备云对接物联网网关，负责接收 PLC 数据，企业

内建的业务云平台将这些数据进一步地处理，并提供给人机交互应用如 Web 端、APP、小程

序使用，通过列表、图表、地图等形式将各类设备信息和工作数据展示给用户。用户在智能

应用端的某些交互操作，再以数据指令的形式反馈到网关进行 PLC 控制。

由此完成对锯床的在线监测功能。其中，进行设计时需要着重考虑的有：
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(1) 网关的通信方式和能力。比如网关与 PLC 的连接方式和协议、是否有能力支持多 PLC

接入、与云平台的连接速度是否足够、以及一些新形式如视频监控的传输方式等。

(2) 云平台的业务能力。设备云平台的选择、接入协议的选择、企业自建的业务云平台要

符合业务需求。

(3) 智能应用的交互性。比如 Web 系统、APP、小程序等，要尽可能为用户提供全方位

的产品，以及注重用户体验，如设计感、可视化图表的交互性能等。

2.2 网关设计

带锯床在线监测系统的目的是为了实现锯床设备的在线化、数字化，物联网网关是整个

系统中的关键，网关下连锯床 PLC、上接设备云平台，在二者之间起到数据获取、传输的桥

梁作用，同时又是云端下发控制指令的返回通道。

网关的通信方式和协议

(1) 网关与下挂设备

RS485-Modbus 是常用的工业组网方式，网关和下挂设备之间，使用 RS485 有线连接，

通信协议采用 Modbus。Modbus 协议由施耐德集团专门专为应用 PLC 所研发，代码开源，使

用简单，应用广泛，已经是工业电子上标准的主-从式串行通信协议。

Modbus 区分主机和从机，本系统中，智能网关属于主机，下挂的锯床 PLC 属于从机。

网关不断向从机发送读监控点的 Modbus 指令帧，帧数据采取 RTU 格式。RTU 格式的 Modbus

帧结构如图 2.2 所示。

地址

8位

功能码

8位

数据域

N×8位

校验位

16位

图 2.2 RTU 格式 Modbus 协议帧

上述的帧格式中，地址指的是下挂设备 PLC 的地址，大小 1 个字节。功能码是协商好的

操作指令码，大小 1 个字节。数据域的值会根据功能码的不同有不同的格式，数据域值一般

包含是否需要应答，是否有连续读取操作，连续读取数量等。校验方面，RTU 采用 CRC16 校

验，高位在后，低位在前。

(2) 网关与设备云平台

根据本文锯床系统的实际情况，选用传输速率快的 Wi-Fi 方式进行连接，频段方面选择

使用 2.4G 和 5G 双频，以增加接入设备的数量。通信协议采用 MQTT[26]，MQTT 是一个发布

-订阅式的轻量传输协议，其网络开销低，适用于嵌入式场景。

MQTT 的数据包格式由固定头、可变头、消息体构成，如图 2.3 所示。其中，固体头部

标识数据包的类型和分组，消息体承载数据内容。
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7 6 5 4 3 2 1 0

MQTT报文类型 标识位

可变头部（可选）

消息体

图 2.3 MQTT 数据包格式

可以看出，MQTT 数据包的头部相比于传统的 HTTP，开销很小，可以节省传输带宽，很

适合物联网场景的终端设备。

网关硬件设计

网关硬件设计框图如图 2.4 所示。主要包括：MCU、Wi-Fi 模组、RS485 以及 LED、按

键等外设。主控芯片以串口和 Wi-Fi 模组相连，配置 AT 命令来控制模组。再通过 RS485 和

下挂设备进行异步传输通信，传感器检测模块的数据也通过串口传输给 MCU。MCU 还控制

LED 的亮灭，指示网关的联网状态和下挂设备的通信状态。按键模块可以对网关进行开关、

重启复位操作和 AP 配网模式的选择。

Wi-Fi模组
MCU

模块

LED模块 串口

隔离

模块

RS485通

信模块

传感器检测模块

电源模块

按键复位模块

UART

UART UART

UART

TTL

TTL

图 2.4 网关硬件设计框图

MCU：主控芯片选用 STM32F103RCT6，该芯片功能强、存储空间大、成本低，能满足

本系统设计要求。

Wi-Fi 模组：通过串口与 MCU 相连，负责把数据通过 Wi-Fi 传输到设备云平台。选用

ESP8266 Wi-Fi 芯片，性能稳定、功耗较低。
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RS485 模块：与下挂的锯床 PLC 设备相连，以接收锯床数据，可用于对接多个 PLC。

传感器检测模块：通过串口与 MCU 连接。用于采集锯切过程的重要数据，选用 ACC345

型号加速度计传感器采集锯条振动数据，选用 HYLF-010-2 称重传感器采集锯背压力数据来

表征切削力。

电源模块：提供电源的管理和转换功能。

网关软件设计

网关运行过程中，需要处理多种不同优先级的任务，比如数据处理、上传、控制外设等。

基于 OpenWrt 嵌入式系统，软件程序由 4 个线程实现，分别是：网络管理线程、下行的 RS485

数据收发线程、上行的云平台数据收发线程、数据处理线程。这些线程在操作系统的管理下，

根据实时性和优先级大小进行调度，实现图中的网关功能。其中，网络优先级最高，上下行

数据的接收和发送都需要设备处于联网状态。网络连接成功后，网关注册并连接到 OneNET

设备云服务器，而后进入业务数据处理，进行实时的数据收发。

网关软件的整体工作流程如图 2.5 所示。

外设初始化

联网操作

重新连接

设备数据处理

注册连接云平台

设备数据透传平台数据处理

数据上报收到下挂设备数据

收到云平台数据

离线检测

N

Y 上报队列非空

N

N

设备控制Y

Y

Y

图 2.5 网关工作流程图
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2.3 应用层设计

云平台设计

2.3.1.1 设备云平台

设备云平台是物联网网关经由基站直接相连的平台，本设计选择的是中国移动 OneNET

物联平台。

设备云的架构设计如图 2.6 所示。网关注册设备后，使用 Wi-Fi 方式与 OneNET 连接，

并通过 MQTT 协议上传由下挂设备发来的锯切数据。业务云通过 HTTP 协议调用 OneNET 的

存储数据进行处理。开发者还可以在 OneNET 平台进行在线调试、设置数据流的触发器，实

现对网关设备的实时数据监控和报警设置。

网
关
设
备

设备接入

数据存储

安全传输

消息分发

命令下发 应用承载

业
务
云

OneNET 设备云

MQTT
HTTP

图 2.6 设备云架构

2.3.1.2 业务云平台

业务云的主要工作是调取设备云的锯床数据，根据企业内部的具体业务需求，对其进行

处理、分析以及应用，业务云架构如图 2.7 所示。主要功能包括：

(1) 设备云对外提供了接口调用，业务云可以调用数据接口获取锯切数据，使用 Redis 数

据库存储；

(2) 锯切数据的业务处理和分析功能，如锯切数据的统计、图表分析等；

(3) 向开发者提供 REST API 进行调用，使用 Nginx 进行负载均衡，将请求分发到 Tomcat

集群；

(4) 调用设备云的 API，如报警推送，用于向用户发送短信提醒；

(5) 使用 Docker 容器部署，降低计算开销，提高灵活性；

(6) 为客户端系统的用户鉴权、人员权限等提供安全认证等。
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消息推送 API接口

负载均衡

安全认证数据推送

Tomcat 集群 容器部署

日志管理

设备数据存储业务数据存储数据缓存

应用接口层

支持服务层

数据存储层

智能应用

设备云

图 2.7 业务云架构

Web 端设计

带锯床在线监测系统是用户侧的最主要的产品，它的用户主要是锯床企业的人员、工厂

设备的工作人员等。主要功能就是为锯床企业及用户提供生产过程的数字化管理，将云平台

的重要数据以各种直观友好的形式提供给用户使用。

由于目前锯床行业趋于联合，所以本设计的 Web 端针对性地提供两个产品。一个是锯床

在线监测和远程运维系统，供企业用户使用，是租户性质的前台应用；一个是锯床企业管理

网站，由管理员来统一管理锯床企业，是租户的管理者。二者的设计和实现类似，只不过功

能不同，前者使用的数据是锯床企业采集到的现场数据，后者只是提供对所有锯床企业的系

统管理功能而已。所以本节主要介绍前者。

2.3.2.1 架构设计

Web 端的开发采用的是 Vue，它是一套用于快速开发界面应用的 JavaScript 框架，采用了

MVVM（Model-View-ViewModel）的架构设计，如图 2.8 所示。其中，Model 是数据层，它

只关心数据本身，不关心数据如何操作和展示；View 是视图层，负责将数据转化为视图；

ViewModel 为视图提供引擎，负责监听和处理数据以及数据到视图的映射。于是，View 和

Model 实现了解耦，也使得组件复用更加方便。



杭州电子科技大学硕士学位论文

14

ViewModelView Model

绑定

更新

通知

图 2.8 Vue 的 MVVM 架构设计

Vue 的核心库只聚焦 ViewModel 层的引擎功能，其余的生态功能需要使用第三方库进行

集成。现代 Web 开发比较关注工程化能力，进行功能开发时，可以使用 NPM 对第三方的类

库进行安装和管理，使用 Webpack 进行依赖包管理和配置管理，使用 VueCLI 脚手架快速部

署开发环境。

最终，Web 端的框架设计如图 2.9 所示。以 Vue 为主体，集成多个三方组件库，包括：

Vue-Router 管理路由、Pinia 管理数据状态、Element-UI 提供 UI 组件、Axios 用于收发 HTTP

请求、ECharts 开发可视化图表、Bmap 用于嵌入百度地图、Lodash 提供工具函数等，组成 Web

开发的架构。

Vue

业务功能
路由

vue-router

状态管理

Pinia

Webpack打包、npm包管理

工具库
Lodash

HTTP请求库
Axios

UI库
Element-UI

三方组件库

ECharts、Bmap

云平台

图 2.9 Web 端框架图

2.3.2.2 业务功能设计

在确定好设计框架后，根据系统的需求分析，带锯床在线监测和远程运维系统的主体功
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能都是在 Web 端呈现给用户的。系统实现的功能模块如图 2.10 所示。

地
图

总

览

大

屏

可

视

化

设

备

实

况

监

测

设

备

数

据

统

计

视
频

监

控

报
警

设

置

故

障

预

警

故

障

说

明

角

色

管

理

设
备

管

理

人

员

管

理

设备监测大屏展示 故障预警 综合管理

Web网站

图 2.10 Web 功能模块

综合管理：提供账号的注册管理，对企业的人员、角色、设备的管理。

大屏展示：基于 ECharts 可视化组件库绘制数据大屏，基于自研的低代码平台搭建组态

大屏，为锯床企业用户提供数据化的大屏展示。

地图总览：使用百度地图组件库，标注企业的锯床设备，便于全局的管理和查看，帮助

企业了解设备的安装分布、运行情况。还提供地图定位，在收到故障报警后帮助维修人员定

位导航到具体地点。

设备监测：实时监测设备的运行状态，得益于网关设备对锯切现场的实时数据采集和上

报，Web 系统能够从云平台调用锯切数据，对锯切过程的各参数进行统计分析和直观的展示。

在实时监测的同时，Web 端还提供远程操作的功能，交互界面可以调用接口向业务云平台发

起请求，用于向网关下发指令，从而进行远程控制，比如对锯切工艺参数进行设置、开关机

等。

视频监控：除了数据的实时监测功能，得益于当前互联网络的高速度，视频功能流行。

在 Web 端嵌入萤石云 SDK，可以很方便地通过 Wi-Fi 方式，实时上传和展示锯床锯切过程的

高清视频摄像，实现视频监控。

故障预警：金属带锯床的故障可以分为三种，锯切异常、伺服电机异常以及其他问题[27]。

在设备云平台可以对数据流设置触发器，监控数据点，当某个数据点异常时，设备云触发报

警并推送给业务云平台。业务云可以直接调用短信推送接口进行推送，或者使报警接口与客

户端应用进行长连接，客户端就可以实时监控到异常报警，弹出提醒。其中，故障分类图[27]

如图 2.11 所示。
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故障报警

锯切异常 伺服电机异常 其他问题
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泵
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报
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图 2.11 故障分类图

2.3.2.3 兼容性适配

Web 端还需要处理兼容性问题，本设计使用的 Vue 框架本身不需要直接操作浏览器原生

的 DOM，比较多的问题是事件侦听器的差别，本设计采用适配器模式，先通过浏览器标识来

判断当前的浏览器环境，把对事件侦听器的使用行为进行了统一封装，内部根据当前的浏览

器环境去调用不同的 API，从而进行了简单地统一。

另外，样式的兼容问题是 Vue 无法避免的。所以在开发过程中，先是调用了 Normalize.css

来标准化各浏览器平台的初始样式，在后续的开发过程中尽量使用 Flex 这种兼容性优秀的布

局方式，对于不太大众的特性，需要到 CanIUse 平台查询兼容性情况再决定能否使用。对于

中后台的 Web 项目，本身并不十分重视页面效果，稳定性才是最优先考虑的，所以需要尽可

能优先采用支持良好的特性来开发。

小程序设计

小程序是 Web 端的延伸，是 Web 端的功能简化版，提供一些关键数据点展示和及时的故

障报警，以及设备的扫码添加等。也正是因为需求简单，所以本设计将其实现为跨端的应用，

所谓跨端是指开发一套代码，可以一键编译到不同的平台，这为移动端开发带来了很大便利。

因为移动端平台众多，尤其是国内的各家小程序平台。本设计主要提供微信小程序产品，如

有业务需要也可以一键转换成 APP 和其他平台的小程序应用。因此选择基于类 Vue 语法的

uni-app 框架来开发，其应用架构如图 2.12 所示。
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AppData 数据同步机制

生命周期

事件函数 事件代理机制

生命周期

事件函数

Data

uni-app 

runtime
小程序 Vue

图 2.12 uni-app 架构

小程序和 Web 端功能基本相同，故不再赘述。其不同在于：提供扫码添加设备的功能，

工作人员可以使用终端，扫描锯床设备 SN 码，设备进行设备添加以及简单的设备管理。

2.4 系统测试和效果

通信延迟效果

实时监测系统的通信能力至关重要，主要包括以下三方面：

(1) 设备云和业务云的 HTTP 网络传输延迟。一般来说云端之间的延迟主要来自于 TCP

传输延迟，网络状态良好的情况下可以低至 10ms 级别。

(2) 网关和设备云 OneNET 的 MQTT 通信延迟。得益于 OneNET 的 MQ 消息队列，其可

以支持百万级 TPS 处理能力，ms 级的端到端时延，确保消息实时同步。

(3) 网关和下挂 PLC 的 RS485 通信延迟，下面主要对此进行测试。

网关与 PLC 上位机的对接过程如图 2.13 所示，通过选择网关分组，填入设备 IP，加入

网络组进行 PLC 对接。

图 2.13 上位机对接过程图
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进行对接操作大约 30 秒后，上位机自动获得网关的 IP，通过上位机显示网关和设备在线

情况以及网关与 PLC 之间通信延迟，当网关和设备都在线时可进行 PLC 的数据更新，如图

图 2.14 所示。通过对西门子 300、1200、1500、S7-200 的对接测试，其对接全部成功，延迟

保持在 30~45ms 之间，具有 ms 级别的通信延迟。

图 2.14 上位机对接完成图

设备和网关实物展示

金属带锯床设备实物包括锯床、PLC 控制器、操作触摸屏、传感器等。设备实物如图 2.15

所示，PLC 控制器如图 2.16 所示，触摸屏如图 2.17 所示，采集传感器如图 2.18 - 图 2.21 所

示。网关电路板和外形图如图 2.22 所示。

图 2.15 带锯床设备



杭州电子科技大学硕士学位论文

19

图 2.16 锯床 PLC 控制箱                      图 2.17 操作触摸屏

  

图 2.18 锯背压力检测                          图 2.19 锯偏值检测

  

    图 2.20 送料检测                              图 2.21 下限位切断检测

    

图 2.22 网关电路板和外形图
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应用层效果展示

2.4.3.1 云平台部分效果展示

云平台的系统主要用于数据的处理和展示，这里截取展示设备云平台界面部分效果如图 

2.23 -图 2.24 所示。

图 2.23 锯床云平台产品概况

图 2.24 锯床云平台设备列表

2.4.3.2 Web 端部分效果展示

Web 端界面部分效果如图 2.25 -图 2.31 所示。
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图 2.25 数据大屏

图 2.26 地图总览

图 2.27 锯切负载监测
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图 2.28 设备在线监测

图 2.29 设备视频监控

图 2.30 远程锁机
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图 2.31 故障报警

2.4.3.3 小程序部分效果展示

小程序端界面部分效果如图 2.32 所示。

        

图 2.32 小程序部分界面

2.5 本章小结

本章设计和实现了带锯床在线监测系统。首先，对系统进行了完整的需求分析和总体设

计；然后，就系统各部分进行详细设计，其中着重说明了：网络层的通信方式和通信协议，

物联网网关软硬件程序的设计及其工作流程，应用层的云平台、Web 端、小程序应用的设计

和实现。最后，分模块对系统的整体效果进行展示。本系统功能完整，切合实际需求，初步

完成了设计目标，后文在此基础上就其他关键技术问题进行研究。
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基于 CEEMDAN 和改进 ABC 的 SVM 锯条剩余寿命预测方案

目前锯床行业的智能化改造集中在故障诊断等方面，对带锯床锯条的寿命预测研究仍处

于探索阶段。带锯条是锯床设备的关键部件，第二章的阐述表明了锯条存在磨损和退化的过

程，退化到一定程度后，会引起锯带崩坏断裂，破坏正常的生产过程，严重的甚至会引发安

全事故。但其健康状态无法直接有效获得，因此研究锯条的剩余寿命预测技术非常重要。

在第二章的锯床在线监测系统中，已经实现了在线监测的系列功能，同时在过去一年多

的设备现场也采集到了大量锯床设备数据，具备了后续数据分析的基本条件。所以本章在此

监测数据的基础上，开展基于退化过程的锯条剩余有效寿命预测的相关技术研究。在第一章

节绪论的研究现状部分已经阐释了本设计选择基于 SVM 模型的剩余寿命预测方案的原因，

下面就各个部分进行分析和设计。

3.1 锯条磨损分析和定量

寿命预测的关键是对锯条的磨损状态的正确识别，所以有必要分析锯切运动和锯条磨损

影响因素，进而明确各锯切参数和采集信号中应该选取哪些作为磨损监测信号输入到磨损识

别模型、使用什么参数来定量表示磨损量和剩余寿命。

锯切运动分析

仍以卧式双立柱金属带锯床为例，带锯床设备的锯切过程如下：夹紧模块的前钳夹具固

定工件，送料时松开前钳，后钳夹紧工件送至指定位置，前钳继续夹紧固定住工件。双导向

柱调整角度，由进给液压缸提供压力下压到初始位置。张紧液压缸给压用于张紧锯带，在电

机驱动下主从锯轮转动，带动锯带高速转动。进给液压缸持续加压，下压锯条来切割工件。

在切割的同时喷洒油基或水基冷却液，对锯条进行降温。一刀切割完后触发下限位信号表明

切割完成，减速箱停止转动，快降杆辅助导向柱把锯背复位到初始位置，完成一刀。

弹簧钢

焊缝 高速钢

图 3.1 双金属带锯条锯齿示意图
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锯条的锯齿示意图[29]如图 3.1 所示。锯床的刀具是一边开齿的钢带锯条，目前常见的是

双金属带锯条，它的齿部和背部分别由两种合金焊接而成[28]。其中锯齿部分使用的材料一般

为高强度合金钢。除材质外，锯条规格的区分主要是齿距的大小。

切割时，由电机提供动力，驱动锯轮带动锯条运动，同时锯架垂直下压产生压力，工件

水平进给，来完成切割。锯切运动可以分解为两个运动：锯带方向上的锯切运动，用于切割

工件，瞬时速度为锯切线速度 vs；垂直方向的进给运动，用于下压锯架使切割连续，由进给

液压缸的下压力提供进给速度，记作 va。最终，锯带运动、进给运动合成为完整的锯切运动。

在运动过程中，锯齿会受损退化，导致切削力不足，锯条表面张力过大引起坏损。

磨损监测信号分析

研究锯条剩余寿命预测之前，要结合锯切运动过程考虑，应该选取什么磨损监测数据作

为训练模型的特征输入。

现阶段的刀具磨损监测有直接法和间接法[30]。直接法是直接观测获知，间接法是指切削

运动中某些参数可能包含了刀具磨损的信息，对其进行数据分析来替代直接观测。优点是目

前的传感技术采集数据相对准确，缺点是需要对磨损特征进行复杂的分析。本文采取数据驱

动的研究方法，自然是选取后者。

首先考虑的是锯切参数和一些统计参数，如下表 3.1 所示。

表 3.1 锯切参数和统计参数

参数 量化单位 含义

锯切速度 m/min 锯带的线速度

进给速度 mm/min 单位时间的进给距离

工件材料 / 材质 形状 尺寸

导热条件 / 温度 导热系数 切削液

进给距离 mm/min 单位时间的进给深度

切削效率 cm2/min 单位时间的切削面积

切削时间 min 累积的切割时间

切削面积 cm2 累积的切削面积

其中，工件材料的特性、导热条件不易量化，在实验时尽量控制变量即可。文献[27]对上

述其他参数进行了相关性分析，并与剩余寿命 RUL 进行图分析，最终认为切削效率、切削时

间与 RUL 相关较大，其余参数相关性不强。

实际上，切削参数不能直接反映出磨损信息，直接得到的传感信号蕴含的磨损信息更多。

王艺玮等人总结了常用的刀具磨损监测信号有：切削力、振动、声发射、电机的电流信号[31]。
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切削力信号用压力传感器测量锯背压力来表征。Mei Wang 等人研究表明，切削力对刀具

磨损敏感，且在加工过程波动较稳定，是比较好的选择[32]。

振动信号用加速度计测量。其与刀具磨损相关，但易受到机床抖动和噪声干扰，后期处

理有难度，需要进行额外的时频分析来提取参数以降低干扰。比如 Lotfi 等人分析了超声波振

动对刀具表面磨损的影响，用于预测和改进刀具的磨损[33]。

声发射信号是刀具加工工件时产生应力波的现象。其没有机械干扰，监测过程可以不影

响刀具和工件。比如电子科技大学的吴昊就是使用声发射信号中提取的时频参数和 EMD 分

解的 IMF 分量作为特征参数，效果不错[18]。但声发射采集器相对昂贵，且信号处理方式复杂，

效率较低。

电流信号比较好测量，而电流、功率的变化主要是为了调节切削应力的大小，可以在不

适合采用切削力信号时作为替代品使用。比如武滢以主轴电流信号作为监测信号，提取特征

参数和能量熵进行特征融合，来作为刀具磨损识别模型的输入特征[34]。

多传感器共同使用理论上可以增强数据中的磨损信息量，优势互补，达到优于单一传感

采集的效果。但如果造成冗余反而会影响决策，在使用时必须进行相关性分析以减少冗余，

选择少数的关键传感特征参数。比如 Chuangwen Xu 等人认为工具磨损和铣削深度显著影响

切割力和振动，使用切削和振动信号来研究刀具侧面的磨损情况，比单一的参数更加科学[35]。

根据上述文献分析，锯条的振动和切削力信号比较有价值，本文采取多传感信号混合的

方法。由于本系统实现的数据采集部分由于实际原因并未使用采集振动的加速度传感器，所

以使用 PHM2010 刀具磨损公开数据集来完成基本的设计和实现，该数据集公开了三向的切

削力、振动以及一个声发射信号的均方根值，共计七个信号数据，以及一个磨损量的物理测

量数据。至于这三种信号哪些是关键参数以及具体采用哪些，还需要后文进行相关度分析。

数据集和磨损定量

研究锯条剩余寿命预测之前，还要明确数据集，以及选取什么数据作为训练模型的输出，

即训练模型的样本标签。这也就是磨损状态和剩余寿命的定量表示问题。

1.2.2 节的研究现状分析也提到，可以使用统计数据来表征寿命，比如文献[27]选择切削

面积的失效点来量化 RUL，同时选择切削效率与切削时间作为特征输入。但是切削加工过程

非线性、随机性大，传统根据失效时间、失效点、失效面积是统计上的线性关系，寿命计算

可能会效果不佳。

所以磨损状态的定量问题最好还是通过实验测量，限于本文写作过程中的实际生产条件

无法进行实验，本文采取使用 PHM2010 公开测量数据集。该数据集有 6 组刀具（记作 c1~c6）

的测量样本，其中 c1、c4、c6 为训练样本，c2、c3、c5 为测试样本。在切割过程中，对三向

的切削力、三向的振动以及声发射信号，共计七个信号数据进行采集，分别记作 X-Force (N)、

Y-Force (N)、Z-Force (N)、X-Vibration (g)、Y-Vibration (g)、Z-Vibration (g)、AE-RMS (V)。汇

总为约 300 个数据采集文件，每个文件内有近 10 万条上述七个特征的采集数据。另外，在每
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个数据采集文件（每一刀）的结束，对刀具磨损量进行测量，形成一个测量磨损记录文件，

记录这 300 次切割过程后的刀具磨损量测量值（取刀齿最大磨损处，单位 10-3mm）。

下面截取展示部分数据，取采集数据文件 c_1_001.csv，如图 3.2 所示。每一行数据代表

一组采集信号数据，第一到第七列则代表上述其中信号。对应地，取磨损数据文件 c1_wears.csv，

如图 3.3 所示。每一行数据代表一刀完成后的磨损数据，第一列代表刀数，后面三列分别代

表当前刀下的三个刀具的物理磨损量。

图 3.2 c_1_001 过程信号数据

图 3.3 c_1 过程磨损量数据



杭州电子科技大学硕士学位论文

28

上述数据集中对训练样本的磨损量进行了物理测量，能用来表征磨损状态。原始数据采

用的是绝对磨损量（单位 mm），这里先进行归一化，取当前磨损值为：

1, 2, , 300,
i

y i
VB

= =  
当前磨损量

锯齿 值
                   (3.1)

其中，i 代表每一刀，锯齿 VB 值由固有的锯条规格决定，这里使用 200（单位 10-3mm）

作为可供磨损的总量。磨损状态值 yi 是区间[0,1]上的无量纲值，使用它来表征刀具的归一化

磨损状态。同时认为，磨损状态 0.9
i

y  健康度欠佳，需要提醒更换。也就是说，刀具的剩余

有效寿命 RUL 可以表征为：

1-
i

rul = y                               (3.2)

由于 rul 与磨损值 yi 线性相关，可以直接使用 yi 作为识别目标和样本标签。

3.2 SVM 模型预测方案分析

经过上一小节锯条的磨损分析、磨损监测信号的分析和选择、磨损定量、以及数据集的

构造，下面可以使用数据集中的特征输入和样本标签，进行 SVM 模型的应用研究。

SVM 和 SVR

在二维，两类点能被直线完全分开叫线性可分，推广到多维，将两类空间完全分开的平

面称为一个超平面。最佳超平面，就是以最大间隔把两类样本分开的超平面：

(1) 两类样本分割在超平面两侧；

(2) 两侧在超平面附近的样本点，到超平面的距离最大。

就是说，SVM 就是希望各类样本点被超平面 ( , ) +
T

f x w w x b= 分割开，并且到平面距离最

远。所以在 n 维空间中，SVM 优化的主问题是：

21
min . . ( ) 1

2

T

i i
w s t y w x b+                            (3.3)

其中 2 2

1 n
w = w + L + w 。

但真正线性可分比较少见，这时就要采用软间隔，允许个别样本点错误出现在间隔带内：

( ) 1
T

i i
y w x b+                                  (3.4)

为了度量这个间隔，为样本引入松弛变量 i ，令 0
i

  且 ( )1 0
T

i i i
y w x b − + −  ，于是优

化目标变成：

( )2

1

1
min . . 1

2

n T

i ii
w C i s t y w x b i 

=
+ +  −                    (3.5)

其中正实数 C 为惩罚参数，代表对错误样本的惩罚程度。

上式(3.3)的优化目标是目标函数，亦称损失函数，是模型对误差的度量，用来量化预测

值和真实标签间的差异。模型训练的目的就是求式(3.3)的最优解，使误差函数尽可能小。在
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使用时，由于 SVM 模型本身已经选定了损失函数，比如最小二乘，直接使用即可。

但是，即使 SVM 增加了软间隔来尽可能实现线性可分，但是很多样本仍然无法做到。如

图 3.4 所示，鸢尾花数据集无法仅根据花萼长度、花萼宽度两个特征来分类。

图 3.4 低维线性不可分

如图 3.5 所示，再增加一个特征比如花瓣长度或宽度，将二维的点 ( )i j
x x 映射为高维中

的 ( ) ( )( )i j
x x  ，从而线性可分。

图 3.5 高维映射后线性可分
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常用核函数如表 3.2 所示：

表 3.2 常用核函数

序号 核函数种类 公式

1 线性核 ( ),x x

2 多项式核 ( )( ),
d

x x r  +

3 径向基高斯核 ( )
2

exp x x− − 

其中，对于高斯核，
2

1
 , 0

2
 


=  ，σ 为核的作用宽度，也就是高斯分布标准差。

对应地，使用 SVM 理论进行回归的方法叫支持向量回归（SVR）。其不同在于，SVM 寻

找最大间隔超平面使样本点分割开，并处于隔离带之外；SVR 是寻找最小间隔超平面使样本

点落在面上，并尽可能多地落在隔离带内，从而达到拟合预测的目的。也就是在求解过程中，

式(3.3)中的约束条件等号取了反而已。

虽然 SVM 模型建立简单且能解决非线性数据问题，但是有时候会陷入局部最优解的情

况，需要对参数选择方式进行优化。

优化方向分析

研究金属带锯条的 SVM 模型剩余寿命预测，需要考虑这样几个问题：

(1) 如何选择磨损监测信号，这一点可以对 3.1 章节提到的诸多磨损监测信号做相关性分

析来选择。

(2) 要明确金属带锯条剩余寿命如何定量，或者说锯条的磨损量如何量化。这一点也已经

在 3.1 章节分析明确，在构造数据集时加以计算即可。

(3) 如何对使用的传感信号进行有效的特征提取与选择。尤其对于易受到噪声干扰的振

动信号等，就需要使用到一些时频域的信号分析方法。

(4) 磨损定量后，使用 SVM 回归预测模型进行磨损量的识别和回归预测。而且要解决

SVM 寻优过程对参数敏感的问题，提高识别和预测精度，这需要使用一些优化算法。

需要着重研究进行优化的是第三点和第四点，下面分别进行分析。

3.2.2.1 自适应时频分析

对于干扰过多的振动传感信号，提取特征时需要排除干扰，来保证磨损量尽量识别精确，

这需要进行信号分析。传统的信号分析方法主要是分析时域的信号谱、傅立叶变换后的频谱

等。但是简单的时频参数不适合非线性随机信号的分析。对此做出改进的是小波变换和经验

模式分解（Empirical Mode Decomposition，EMD）技术。董伟航等人通过离散小波变换提取

主轴功率信号的近似系数、主轴转速、铣削深度作为特征，监测木工刀具磨损状态[36]。但是
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小波变换的性能过度依赖于小波基，自适应性不佳，使用不灵活。

EMD 自适应时频分析技术，由 Huang N E 在 2001 年提出[37]。相比于小波变换，EMD 的

基函数具有自适应性，无须事先预设，就可以直接分解信号。比如 Xinhua Shi 等人基于 EMD

将切削方向的声音信号与背景噪声分离[38]。

EMD 认为，任何信号都可以分解成一系列本征模态函数（intrinsic mode function, IMF），

得到的各阶分量包含了原始信号在不同时间尺度的局部特征[39]。IMF分量要满足两个条件[40]：

(1) 数据段内，极值点与零点数量相等或相差不大于一，即数据曲线要反复穿过 X 轴。

就要求 IMF 不可以缺少极大/小值点，即不可单调。

(2) 局部极大值点、极小值点各自连接而成的上、下包络线相对于时间轴局部对称。实际

就是要求，均值线的平均值趋近于 0。

EMD 算法的过程简单直观，就是要保证每一次分解的 IMF 符合约束条件。也就是说，分

解的截止条件是，发现某一次的 IMF 是单调函数（不满足条件 1）。

具体步骤如下：

(1) 求极值点，使用寻峰（Find Peaks）算法获取原始信号序列 ( )tx 的全部极值，分别画

出上下包络线。

(2) 以上、下包络的均值，画出均值包络线。

(3) 将信号 ( )tx 减去包络均值 ( )1
tm ，得到中间信号 ( )1

th 。

( ) ( ) ( )1 1
th t x m t= −                          (3.6)

(4) 判断 ( )1
th 是否满足 IMF 约束，若满足， ( )1

th 就是 IMF 分量，记为 IMF1；若不满

足，继续对该分量做 1-4 的分离，直到分量符合约束。

(5) 将 IMF1 从原信号 ( )tx 分离出去，即 ( )tx 减 IMF1 得到 ( )1
tr 。对 ( )1

tr 进行步骤 1-4

的分离，得到 IMF2。以此类推，直到 ( )tn
r 不能继续分解为止，此时 ( )tn

r 是一个单

调的余项，称为剩余信号 Res。由于它无法继续进行 IMF 分解，于是就完成了 EMD

分解。

最终原始信号 ( )tx 可以表示为：

( ) ( ) ( )
1

t

n

i n

i

x t c t r
=

= +                         (3.7)

原信号经 EMD 分解的 IMF 分量，能够反映原始信号的局部特征。但是，在处理复杂和

弱特征信号时，EMD 存在模式混叠的问题[39]。模式混叠是指 EMD 分解在求取包络线中，信

号中的异常破坏极值点的分布，求得的包络中就有异常包络。之后的分量就会包含异常、或

包含相邻特征时间尺度的 IMF，造成混叠[41]。

集合经验模态分解（EEMD）和自适应噪声完备集合经验模式分解[42]（CEEMDAN）是从

EMD 的基础上加以改进的算法，可以有效解决 EMD 的问题。这也是本方案的改进方向之一。
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3.2.2.2 寻参优化算法

近年来，人们针对复杂优化问题的求解，尤其是最优解问题提出了一系列的群智能算法，

原理是模拟生物种群的协作行为，其具有灵活性、自组织性、稳健性、分布性等特点，非常

适合用来进行机器学习的模型参数寻优。文献[43]综述了常用的群智能优化算法，其中，粒子

群算法搜索速度较快、蚁群算法动态搜索能力较强、狼群算法深度搜索能力较强，但又各有

缺点。本文选取的是简单易用且收敛效果较好的人工蜂群（ABC）算法[44]，并对其进行改进。

ABC 算法模拟蜂群觅食行为，人工蜂个体只需要对原有解和寻到的可能解做适应度的优

劣比较，在进化中，不断对比局部优解和全局优解，从而在进化结束时表现出全局最优解。

ABC 操作简单、控制参数少、局部收敛速度较快，适用于连续函数的全局优化问题，因此适

用于 SVM 的超平面参数优化过程。

3.3 基于 CEEMDAN 和改进 ABC 的 SVM 锯条剩余寿命预测设计与实现

总体方案设计

所谓剩余寿命预测，需要实现的目标就是根据测量的传感数据识别出当前锯条的磨损状

态量，进而预测其剩余寿命。本方案是基于 SVM 的锯条寿命预测实现，关键在于磨损量的识

别，在此基础上进行回归预测。以每一刀切削完毕的时刻为节点，将此刀切割期间的运行状

态数据作为输入，在训练集中，对输入数据做改进 EMD 时频分析和特征提取，调参训练得到

基于改进的 ABC 算法的 SVM 磨损状态模型。识别并输出当前的磨损状态（0-1）后，接着根

据磨损状态与剩余寿命的关系式，得到下一次的磨损预测量，直到得到一个低于健康阈值的

量（假定为 0.9），即可得出该锯条的剩余寿命。整体方案设计流程如下图 3.6 所示。

改进的 ABC 算法优化

SVM 寻参过程

结束

EMD 时频信号分解

特征提取和选择

得到最优参数，建立

SVM 磨损识别模型

开始

样本数据集构造
用模型对测试样本进行

预测，得到结果

图 3.6 总体设计流程
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其中，针对各环节的实际问题，本设计作出了一些改进：

为了更好地识别出磨损量，针对磨损趋势做了图表定性分析，从数据中分离出前中后三

个磨损阶段的样本，以此来选择更好的特征。

针对刀具采集数据过程中的显著噪声数据以及非线性信号问题，先对信号做相关性分析

做选择，再针对噪声过大的振动信号做分解，对分解得到的分量进行选择，舍去相关性过小

（小于 0.01）的分量，并选出特征良好的 IMF 分量，计算峭度值作为 SVM 模型的输入向量。

寿命预测的关键是识别出磨损量，在模型的选择上，选择了适合切削过程这种小样本场

景的 SVM，且针对 SVM 性能对核参数敏感的问题，对人工蜂群算法进行改进，使之用于寻

找最优参数建立模型。

磨损监测信号的选择

使用 3.1.3 中所述的数据集，首先绘制采集到的信号波形做初步的判断。取前 10000 个信

号数据，绘制如图 3.7 - 图 3.9 所示。简洁起见这里各类型只展示一个。

图 3.7 X 轴切削力

图 3.8 X 轴振动信号
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图 3.9 声发射信号

可以看出，采集数据尤其是振动数据，混杂难辨，特征不明显，且实际工业过程存在噪

声，很难直接使用，后续需要进行信号的分解来得到比较稳定的分量信号。再以训练组 c_1 的

三个刀具为例，取图 3.3 所示的 c1_wear.csv 的磨损数据，绘制磨损量趋势，如图 3.10 所示。

图 3.10 c_1 组随刀数增加的磨损量趋势

从图中可以看出，磨损量数据曲线存在先快后缓再较快的总体趋势。在起始阶段，锯条

初始试锯，在初期没有完全磨合时，磨损出现加剧现象是正常的。中间过程则相对比较平稳，

后期锯条达到一定量的磨损后，又出现了变快的趋势。

所以，后续设计可以根据曲线的明显拐点，把数据样本划分成前期-中期-后期三个磨损阶

段。这样根据不同的阶段样本来识别磨损状态，可以避免过大的误差。

下面对这些传感信号进行选择，将训练样本的磨损量值归一化为磨损状态值 y 作为样本

标签，再取数据集的七个信号，分别表示为 A0 到 A6，汇总成一组数据。考察各特征和磨损

量 y，用 Pandas 库的 corr 函数计算相关系数，并用 Seaborn 库的 heatmap 函数绘制热力图，

如图 3.11 所示。
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图 3.11 信号的相关度热力图

上图表明，A6 的声发射信号与其他信号的相关系数较高，这可能是因为声发射很大程度

上是切削力、振动的双重作用，是因变量，所以舍去这一特征，避免冗余信息。仅采用切削

力、振动信号进行后续特征的提取和选择。

基于 CEEMDAN 的信号处理和特征提取

锯条的振动信号非线性、非平稳，噪声较多，不太容易直接用来作为特征，在提取特征

之前，先对振动信号进行时频分析。

3.3.3.1 CEEMDAN 分解算法

EEMD 利用白噪声均值为 0 的特性，多次叠加并平均以抵消噪声[45]。而 CEEMDAN 为了

得到更加精准的上下包络，参考了 EEMD 的特性。首先确定处理次数 M、添加的白噪声幅值，

其中幅值表征为“白噪声幅值的标准差与原始信号幅值标准差之比”，根据文献经验设定为 0.2。

算法流程如下：

首先，第一次迭代过程，以 ( )tx 作为输入信号，向其中分别加入白噪声进行 EMD 分解，

得到的各 IMF1 分量成分求均值得到 IMF1，并更新残值 r1。流程如图 3.12 所示。
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添加白噪声 n1 添加白噪声 n2 添加白噪声 nm

      原始信号

EMD

IMF1分量成分 a1

EMD EMD

IMF1分量成分 a2 IMF1分量成分 am

...

...

...

求均值得到 IMF1

更新残值 第1次迭代

开始

( )tx

( )1 =  - 1txr IMF

图 3.12 CEEMDAN 算法第一次迭代

以此类推，进行第 K 次迭代之后，得到分量 IMFk 并更新残值 rk，最终得到分解完成的

原始信号 ( )tx ，如图 3.13 所示。

第K次迭代

( ) =  - tr xk IMFk更新残值

分解 ( )
1

 = t
K

k

IMFk rkx
=

+

求均值得到 IMFk

图 3.13 CEEMDAN 算法最后一次迭代
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EEMD 是直接给 M 个信号添加白噪声，进行 EMD 分解得到 IMF 分量，并求取均值[46]。

而 CEEMD 是每求完一阶 IMF 分量，重新给残值（即余项）加入白噪声，并求此时的 IMF 分

量均值，逐次迭代，最终完成分解。

相比于 EMD 和 EEMD 方法，CEEMDAN 的优点明显：

(1) CEEMDAN 未对原始信号加噪声，所以在较小的平均次数下就可以有很好的完备性，

同时因为不需要太多的平均次数，所以有更快的计算速度。

(2) CEEMDAN 方法可以自动滤除掉对信号分析意义不大的低幅度分量，有效减少分量

个数。

为了简单说明效果，随机生成一个频率混叠的正弦信号作为输入，分别经过 EEMD、

CEEMDAN 分解，得到如图 3.14、图 3.15 所示。其中红色为原始信号，绿色为各分量。

图 3.14 EEMD IMF 时域分量



杭州电子科技大学硕士学位论文

38

图 3.15 CEEMDAN IMF 时域分量

从上图可以看出，相比于 EEMD 方法，CEEMDAN 方法可以有效减少 IMF 分量个数，

滤除了杂乱分量。因此它可以有更快的计算速度，更好的模态分解效果，这在后续的特征处

理中也可以有效减少特征个数。

3.3.3.2 磨损信号的 CEEMDAN 分解实现

选取三个磨损阶段的样本，对样本内的传感信号数据进行 CEEMDAN 分解处理。CEEMD

的实现比较简单，可以使用 PyEMD 库封装好的模块实现，导入 CEEMDAN 函数后进行实例

化，输入参数信号 signal 和时间 t 就可以做时域分解，分解的时域分量直接绘制波形图。

将时域波形进行希尔伯特变换得到频域图，调用 SciPy 库的 Hilbert 函数，并输入时域分

量即可。频域转换也可以借用 PyEMD 库封装好的 plot_instant_freq 绘制函数，输入时间 t 和

IMF 时域分量。

比如，使用上述方法，对样本数据集的刀具 c1 中磨损量为 32.31711361 的对应 X 轴振动

信号做 CEEMDAN 分解，得到 12 阶的 IMF 分量，其时域波形、频谱分别如图 3.16、图 3.17

所示。
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图 3.16 IMF 分量时域图

  

图 3.17 IMF 分量频域图

3.3.3.3 分量的特征提取和选择实现

改进的 CEEMDAN 把非平稳信号分解成较平稳的分量，并且可以有效滤除一些低幅度分

量。除此之外，一般认为相关性小于 0.01 的分量就几乎没有作用，所以在后续实现过程中，

选取分量时还可以去除一些相关性低的低频分量。计算相关性公式如下：
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Q
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=
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=



 

                             (3.8)

从公式可以看出，分解阶数越高，包含特征信息越少，与原始信号特征的相关性就越低。

还要对各 IMF 分量进行特征提取。选取峭度参数，峭度是反映随机变量分布特征的数值

量，它是无量纲参数，对冲击信号敏感，适用于表面损伤类场景[47]。

4

1

1 n

k ii
C x

n =
=                                   (3.9)

从参数意义上讲，峭度衡量的是实值随机变量的概率分布相对于正态分布的偏差，均匀

分布是最极端的情况。根据随机动力学，锯条无损伤工作时，信号的幅值分布接近正态，峭

度值接近于 3。随着损伤累积，大幅值的概率密度增加，分布偏离正态，峭度值增加。峭度越

大，说明锯条震动异常，可能出现了较大磨损[48]。

实现过程如下：

(1) 剔除相关性小于 0.01的 IMF分量

根据式(3.8)的相关性计算公式，对上一节中分解的 12 个 IMF 分量计算相关性。为了便

于展示，略过低阶的重要分量，最终如下表 3.3 所示。

表 3.3 IMF 各分量相关性

样本

磨损量

相关系数

IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10 IMF11

0.45 0.5317 0.5293 0.3244 0.1243 0.1275 0.0112 0.0112 0.0043

0.55 0.3466 0.2312 0.1541 0.2292 0.1052 0.0031 0.0031 0.0011

0.63 0.4166 0.3452 0.2342 0.2193 0.3053 0.0532 0.0432 0.0112

0.75 0.0432 0.0376 0.2275 0.1087 0.0723 0.0008 0.0102 0.0033

0.85 0.2379 0.3746 0.0955 0.2523 0.1112 0.0012 0.0046 0.0065

可以看出，IMF9~IMF11 与原始信号的相关性都较小，特征信息量少，故舍去后三个分

量，只保留前 8 个特征 IMF 分量。

(2) 求各 IMF分量的标准峭度

根据式(3.9)的峭度计算公式，对选择的 8 个 IMF 分量计算峭度，计算比较简单，可以使

用 Pandas 库的 kurt 函数一键求出。上述磨损量 32.31711361 的刀具 c1 数据样本的 IMF 分量

计算峭度，得到散点图如图 3.18 所示。从图中可以看出，该样本此时的测量数据信号各 IMF

分量都位于正常范围内，没有出现较大的离群异常值。
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图 3.18 峭度散点图

(3) IMF各分量的特征选择

对三个阶段的样本数据做信号分解，并求取峭度，绘制峭度曲线，观察哪些分量可以很

好地区分出三个阶段的样本。仍然对 c1 刀具，随机选取前期样本、中期样本、后期样本，计

算各样本的 8 个 IMF 分量的峭度绝对值，绘制三阶段峭度趋势折线图，如图 3.19 所示。

图 3.19 各样本的 IMF 分量峭度趋势图

从上图可以看出，随着刀具磨损从前期、中期到后期的阶段，整体上是各 IMF 函数的峭

度值不断增大。也就是说，信号幅值的分布对正态分布的偏离程度，随着刀具磨损而增加。
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并且从折线走势来看，IMF1~IMF4 分量下的三个阶段的曲线区分度较好。而后面四个分量，

样本点在中期磨损和后期磨损曲线重叠部分较多。因此选择 IMF1~IMF4 峭度值作为特征值。

(4) 归一化处理

支持向量机算法不能很好地容忍非标准化数据，所以在使用之前需要先标准化数据。由

于本文选取的峭度值已经是归一化的量，不需要单独进行处理。而其他的信号特征在使用前

可以使用 scikit-learn 库的 preprocessing 和 pipeline 模块先完成归一化，这对于后续的调参过

程很有好处。

基于改进 ABC 的 SVM 回归预测算法

3.3.4.1 SVM 的核参数优化

文献[49]指出，SVM 需要优化两个参数：惩罚参数 C（记为 c）和核参数 gamma（记为

g）。

向量机共有的惩罚参数 c 是一种正则化系数，用以调节两个指标“间隔大小、分类准确度

或者说噪声容忍度”的权重。默认可以选取为 1，当 c 趋于 0 时，是放宽间隔，代表不过度关

注正确性，可以容忍一些错误样本，就容易产生欠拟合。当 c 趋于无穷大时，就是减小间隔，

代表只允许正确，不允许出现误差样本，旨在希望正确识别所有训练样本，但这就容易过拟

合。

高斯核特有的 g 参数与核作用宽度 σ 反相关，其定义了单个训练样本有多大的影响力。

g 很大时，支持向量影响的宽度范围 σ 小，但是附近的样本一定会被影响到，训练准确率可以

很高。反之，g 越小，σ 越大，支持向量影响的范围变大，但附近的样本被影响的可能性变低，

会向着欠拟合方向走，但好处是对未知样本的分类效果好。

所以，当数据中有很多噪声（错误样本）时，就要尝试调小 c，调小 g；如果发现训练数

据上的准确率低，可以试着调大 c，调大 g。

综上所述，SVM 的性能依赖于核函数以及核参数的优劣，在使用时 c、g 参数要不断进

行试错调参，过程麻烦。所以实际在选取参数时，可以使用网格搜索的方式，简化手工调参

的繁琐过程，比如借助 scikit-learn 库的 GridSearchCV 函数对 c 和 g 以指数间隔来选取到一个

合适的参数数值，防止过拟合和欠拟合。但是这可能造成算法收敛速度缓慢、识别结果不准

确的问题，因为识别结果的准确性常常伴随一定程度的过拟合，而网格搜索的过程摒弃了这

些。所以本方案设计使用人工蜂群智能优化算法来优化参数，目的在于提高 SVM 算法收敛速

度和识别预测的准确性。

3.3.4.2 ABC 算法及其改进

ABC 算法中，解的进化由三类蜂共同完成：引领蜂、跟随蜂、侦察蜂，问题的求解对应

于蜂群寻找蜜量最大的蜜源目标[50]。引领蜂利用现有的蜜源信息邻域搜索新蜜源并分享，跟

随蜂等待并依据引领蜂的分享信息寻找蜜源，侦查蜂负责随机寻找一个新的有价值蜜源[51]。
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在搜索的过程中保留较好解，不断进化，最终得到全局最优解。

假设问题的解空间 D 维，ABC 的求解就是在 D 维空间中进行搜索。引领蜂、跟随蜂以

及蜜源的个数都是 N，一个引领蜂与一个蜜源相对应，每个蜜源代表一个可能解，蜜源的花

蜜量对应于解的适应度值 i
fit [52]。其中适应度则依赖于评价函数值 fi。

ABC 算法原理和过程如下：

(1) 首先初始化参数：蜜源数量 N，蜜源搜索限制次数 Nl，最大迭代次数 Nc。

(2) 第 i 个引领蜂根据初始解产生新解，并根据贪心策略将新的可能解与原来的解比较，

保留较好解。

公式如下：

'
( )

id id id id kd
x x x x= + −                      (3.10)

其中， [ 1,1], , 1,2, ..., , 1, 2, ...,
id

k i i N d D  −  = = 。

(3) 当有蜜源被引领蜂选择，第 i 个跟随蜂依据概率去选择新的蜜源。标准算法采取随机

的轮盘赌策略，概率公式为：
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=
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
                            (3.11)

其中 i
fit 是可能解 i

X 的适应度值，其计算公式为：
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                         (3.12)

其中，fi 为第 i 个蜜源的评价值，即评价函数值，参数训练时可自行选择。

(4) 当引领蜂、跟随蜂搜索完解空间，如果蜜源适应度值在限制次数 Nl 内没有被提高，

则认为蜜源太差，丢弃。而与该蜜源对应的引领蜂变侦查蜂[53]。

(5) 当有侦查蜂产生，由它随机产生新的蜜源，公式如下：

min max min
( )

id d d d
x x r x x= +  −                     (3.13)

其中， r 是区间[0,1]的随机数， max

d
x 、 min

d
x 是第 d 维的上、下界。

(6) 重复 2~5，每次记录较优解。直至达到最大迭代次数 Nc，输出得到种群的最优解。

最终 ABC 算法流程如图 3.20 所示。
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初始化蜂群

开始

引领蜂根据式(3.10)

邻域搜索

根据式(3.12)计算

适应值fit

贪婪法选择较好蜜源

根据式(3.15)计算蜜源被

跟随蜂选择的概率

跟随蜂根据式(3.10)搜索

选择的蜜源

根据式(3.12)计算

适应值fit

贪婪法选择较好蜜源

是否有被放弃的蜜源

侦察蜂根据式(3.13)随机

搜索蜜源

记录迄今为止

最好的蜜源

是否满足终止条件

结束

是

是

否

否

图 3.20 人工蜂群算法流程示意图

ABC 的泛化能力很大程度上由跟随蜂的概率选择能力来决定，而上述标准 ABC 算法的

问题在于，跟随蜂是基于式(3.11)选择蜜源，对蜜源的选择概率完全依赖于计算的适应值 i
fit 。

显然，较高适应值的最优蜜源更容易被选择，但是并不能排除较差蜜源仍包含有用信息的可

能[54]。所以在算法初期，就容易迭代出超常个体，控制整个概率选择过程。后期的较差蜜源

就没有被选择的可能了，也就是会产生局部极值。而且，后期不同个体的适应值差异会越来

越小，完全根据适应值来选择，基本等同于完全随机[55]。这些问题都极大弱化了 ABC 算法的

全局泛化能力。

本设计的改进之处在于，把蜜源的选择概率公式，用反序函数加以混淆。混淆因子如下：

1

1 /

1 /
i N

i

i
a

i
=

=


                              (3.14)
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结合式(3.11)和式(3.14)，混淆后的概率选择如下：

'

i i i
p p a=                                 (3.15)

使用式(3.15)代替原有的式(3.11)即可。

上式中，ai 随着 i 增大而增大，这实际上是对个体进行了一种排序。个体在后期的迭代过

程中，混淆因子的值变大，因子对概率选择的影响也就越大，就使得不同个体不再完全依赖

于适应值的差别，后期的个体相比之前会有更大的可能被选择，从而减少超常个体出现的可

能，提高泛化能力。

3.3.4.3 基于改进 ABC 的 SVM 回归预测算法实现

使用上节的改进 ABC 算法，对 SVM 参数 c、g 搜索最优解，建立改进 ABC-SVM 刀具

磨损状态识别模型的步骤如下：

(1) 准备训练样本，预处理将数据归一化，尤其是 3.2.2 节确定的磨损的定量表示，这将

作为后续的样本标签。

(2) 初始化 SVM 参数：设置惩罚参数 c、核参数 g 的搜索范围，并将 c、g 作为蜜源的二

维坐标，训练刀具磨损状态模型。

(3) 初始化 ABC 算法的参数，包括：蜜源数量 N，蜜源最大循环次数 Nl，迭代次数 Nc
[56]。

(4) 根据式(3.12)计算该蜜源解的适应度，其中评价函数如下：

( ) ( )
2

1

1 T

i i

i

f x y y
T =

= −                         (3.16)

式中 y、yi 分别表示实际磨损值和预测磨损值。

(5) 根据式(3.15)选择新蜜源。对每个蜜源解，根据式(3.12)计算自身最优值，将适应度与

自身最优值进行比较，更新自身的最优适应度，并比较自身与全局最优值，更新种群

最优适应度。

(6) 在搜索解的过程中，检查蜜源丢弃条件，直到超过蜜源搜索限制次数 Nl，就舍弃该

蜜源，继续根据式(3.13)搜索可能解。

(7) 检查终止条件。是否达到最大迭代次数 Nc，如不满足，转到步骤 3；如满足，则模型

参数寻优结束，返回当前种群的最优适应度以及最优核参数 c、g。

(8) 根据最优核参数建立改进 ABC-SVM 磨损识别模型。

3.4 实例测试和结果分析

模型评估指标

对模型的训练结果进行评估，就是找到样本标签的真实值与预测值的差异，对于本文的

回归算法，是评判是否预测到正确的数值、是否拟合足够的信息。本文选取的回归模型的评

估指标有：
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(1) 均方误差（MSE）

均方误差是预测值和真实值的误差的平方和的均值，值越小说明拟合效果越好。

2

1

ˆ
1

( ( ˆ, )
n

i i

i

MSE y y y y
n =

= − ）                       (3.17)

其中 i
y 实际值， ˆ

i
y 为预测值。

但是由于 MSE 做了平方，为了保持量纲要进行开方，得到均方根误差 RMSE。由于本文

样本标签进行了归一化，所以 RMSE 取值范围是 [0,1] 。可以使用 scikit-learn 的

mean_squared_error 模块计算。

2

1

,
1

( (ˆ ˆ)
n

i i

i

RMSE y y y y
n =

= − ）                      (3.18)

(2) 决定系数（R²）

方差是任意值和样本均值的差异，差异越大，值所带的信息越多。由此衡量数据上所拟

合的信息量。

决定系数 R²计算方差得分，表征预测值和真实值的拟合程度。取值范围是[0,1]，越接近

1，说明拟合线越接近实际曲线，训练结果也就越好。使用 scikit-learn 库的 r2_score 模块计算。

( )

( )

2

2

2

1

1

ˆ

1 i

n

n

i i

i
i

y y

R

y y
=

=

 −

= −

 −

                         (3.19)

(3) 算法性能

对比测试时同样要考虑运行性能，在其他条件不变的情况下，模型训练的时间可以直观

表现模型的运行性能。

实例测试

根据 3.3.4 节的模型建立步骤进行实例预测，步骤如下：

(1) 准备训练样本

根据上面的信号分析，振动信号选择了4个 IMF分量作为特征值，六组信号就是 3+3*4=15

个特征值。选择不同磨损阶段的数据作为训练样本，样本标签是求得的磨损状态值。

(2) 参数初始化设置

对改进 ABC-SVM 的参数进行初始化，如表 3.4 所示。

表 3.4 改进 ABC-SVM 初始化参数

蜜源数量 N 蜜源搜索限制次数 Nl 迭代次数 Nc c 范围 g 范围

20 50 200 0.1~10000 0.1~1000

(3) 模型训练
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使用 3.3.3 节经信号分解提取到的特征值，按照 3.3.4 节中 ABC-SVM 模型的具体步骤进

行模型训练，经过 200 次迭代，得到最优参数，c=203，g=43.8，此时最优适应度值为 0.0146。

(4) 模型验证

以上述最优参数建立刀具磨损状态的识别模型，用测试样本进行模型验证，识别结果如

图 3.21 所示。磨损识别效果越好，得到的预测寿命越精确。

为了说明改进 ABC-SVM 模型的有益效果，本文将其与标准的 ABC-SVM、未优化的 SVM

进行对比。其中，标准的 ABC-SVM 寻参过程使用标准 ABC 算法。未优化的 SVM 采取自动

网格搜索方法进行寻参，对 c 和 g 以指数间隔来选取到一个合适的参数值。最终识别结果分

别如图 3.22、图 3.23 所示。

图 3.21 改进的 ABC-SVM 结果

图 3.22 ABC-SVM 结果
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图 3.23 SVM 结果

从上述各图可以看出，改进 ABC-SVM 预测效果较好，而 ABC-SVM、SVM 相较于真实

值偏离较大，效果不好。具体定量的比较分析见下节。

结果对比分析

3.4.3.1 改进 ABC 算法寻参的对比分析

为了说明改进的 ABC 算法对 SVM 的寻参优化的作用，对改进的 ABC、常规 ABC 进行

对比测试，考察收敛性和识别精度。

多峰值函数求极值问题是测试连续优化算法的试金石，所以这里选用两个经典的多峰测

试函数来测试算法的寻优性能，它们在各自的定义搜索空间内的最优解（最小值）都是 0。可

以通过考察最终解与最优解之间的误差来考察其识别精度、通过考察收敛到最终解的迭代次

数来考察其收敛性。显然，误差越小、迭代次数越少，算法越优秀。

测试函数如表 3.5 所示，它们的绘制图像如图 3.24 所示。

表 3.5 测试函数

函数 表达式 搜索空间 维度

Rastrigin
2

1

1

( ) ( 10 cos(2 ) 10)
n

i i

i

f x x x
=

= − + [-5.12, 5.12] 50

Ackley

2

1

1
10.2

2

1

( ) 20 cos(2 ) 20

n

i

i

x n
n

n
i

i

f x e e x e=

−

=


= − − + + [-5, 5] 50
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图 3.24 Rastrigin、Ackley 的函数图像

参照 3.4.2 节中的参数初始化步骤，本测试仍然设置改进 ABC、ABC 的初始参数为上表 

3.4 所述。进行 10 次测试，取测试结果的数据均值。最终，两个测试函数的结果数据如表 3.6、

表 3.7 所示。

表 3.6 Rastrigin 测试结果

算法 最优值 最差值 标准差 最小迭代次数 运行时间/ms

ABC 0.135 0.185 0.142 121 193

改进 ABC 3.126e-04 0.087 7.3e-04 127 204

表 3.7 Ackley 测试结果

算法 最优值 最差值 标准差 最小迭代次数 运行时间/ms

ABC 0.09 0.173 0.112 97 182

改进 ABC 1.546e-04 0.067 2.42e-04 103 197

上述两个表格反映改进 ABC 与 ABC 对于各测试函数的求解结果。可以看出，改进后的

ABC，最终解的标准差大幅小于标准算法，但迭代次数和运行时间略有增加，这是因为增加

的混淆因子使得后期的个体有更大的可能被选择，所以需要多迭代几次完成收敛。但这样的

好处是使得寻得的最优解不会因为超大个体而突然收敛，从而提高了识别精度。用牺牲的一

点时间换取精度的提升是值得的。由此说明，本文对 ABC 算法的改进设计是有效的。

3.4.3.2 模型识别结果的对比分析

3.4.2 节的实例测试得到了三个对比模型的识别预测结果，结合 3.4.1 节的模型评估指标，

对实例测试中使用的改进 ABC-SVM、标准 ABC-SVM、SVM 模型的识别结果进行评对比。
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首先是各模型的训练时间对比，使用各模型训练多次，记录运行过程时间的均值，结果

如图 3.25 所示，其中纵轴代表训练次数，横轴代表该次数下的训练时间。

图 3.25 各模型训练时间对比

由于实验过程使用个人的台式电脑，计算能力没有云服务器强大，所以训练时间相对较

长。从图中可以看出，改进的 ABC 算法应用于 SVM 寻参，虽然通过混淆因子使后面存在的

个体被选中的概率加大，从而导致迭代次数增加，但最终的收敛时间增加得并不明显，对性

能无碍。

然后考察模型的误差和拟合准确度。将各模型预测数据和真实磨损数据，使用 scikit-learn

库的 metric 模块，计算评估指标，最终汇总结果如表 3.8 所示。

表 3.8 模型评估结果对比

模型
评价指标

RMSE R2 全样本训练时间/ms

SVM 0.06078 0.83265 776

ABC-SVM 0.03871 0.87883 498

改进 ABC-SVM 0.01394 0.94041 514

从表中可以看出，当前测试集下，基于改进的 ABC 算法对 SVM 的寻参优化效果更好，模

型预测结果更优秀。相比于未优化的 SVM、传统的 ABC-SVM 模型，RMSE 误差分别减小了
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3.36 倍、1.78 倍，R²分数分别提高了 11.8%、6.2%。优化效果比较明显，且算法训练时间仅略

有增加，所以综合来说最为优秀。

3.5 本章小结

本章设计和实现了带锯条的剩余寿命预测方案。首先，对带锯条的磨损过程作简要概述，

进而分析磨损监测信号的选择过程、磨损和剩余寿命的定量计算。其次，简单介绍 SVM 方案

原理，指出可行的改进方向。然后，着重进行方案的整体设计和实现：先进行信号数据的处

理、相关度分析，确定跟磨损定量密切相关的信号；对于振动信号这样的含噪信号，先使用

基于 CEEMDAN 的分解方式提取本征分量，对各分量进行相关分析，并通过曲线对比找出对

于区分磨损更良好的分量用作特征值；提出改进的时序混淆 ABC 算法，优化 SVM 的参数搜

索过程，得到 c、g 参数，建立磨损识别模型。

最后，经实验测试对比，本方案相较于未优化的 ABC-SVM、SVM，通过改进的时序混

清 ABC 算法优化模型参数，可以将磨损识别准确率提高到 94.01%，有较大的精度提升。
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基于改进 LTTB 的海量数据处理的优化方案

第二章的监测系统中，现场频繁采集到的大量时序监测数据，直接使用会存在效率和性

能低下的问题。

首先，在第三章中，寿命预测的数据处理过程容易出现耗时严重的问题。比如前期采集

的数据信号多达十万条，在算法实现过程中明显存在运行时间较长的现象，所以需要预先对

信号数据做优化处理，来降低后续算法的复杂度。

其次在系统交互产品的可视化绘制时存在一些问题：第一，数据趋势不明显且数据量级

大、波动频繁，绘制得到的数据点折线连接后相互重叠，变得杂乱，无论是用于后续的数据

挖掘还是直接进行绘制，趋势变化特征都不太显著，难以被人眼接受，不利于可视化效果的

展示。第二，过多的数据点严重影响图形的绘制渲染性能。终端系统页面的可视化技术如

ECharts、HighCharts 等的绘制性能会随着绘制点的不断增多而快速下降，数据点过多时渲染

会比较卡顿，而且系统内存占用高。第三，数据点是时序频繁变化的，新增数据时不仅会绘

制新数据，还会连带着所有的旧数据重新渲染，加剧了第二个问题。比如在第二章的交互应

用产品如 Web 端、APP、小程序中，需要进行可视化绘制，来直观地向人展现数据的趋势和

变化。但是这些大量数据在可视化绘制时容易出现耗时严重、内存占用过大的性能问题。

在第一章的研究现状已经分析过，目前比较好的海量数据处理优化方案是进行降采样，

降低数据数量级。所以本章提出一种基于改进最大三角形三段算法的海量数据优化方案，用

以处理海量数据，提升数据处理算法的速度，并进行交互应用的绘图优化。

4.1 LTTB 算法的方案分析

使用降采样算法来对海量数据处理做优化，可以降低数据量级，是治本之策，但必须注

意的是，采样后的数据要尽可能保留原始数据的细节特征，否则对于后面的数据分析和处理

就是一种破坏，得不偿失。目前得到了广泛使用的是冰岛大学的 Steinarsson Sveinn 在 2013 年

提出的最大三角形三段（Large Triangle Three Buckets，LTTB）算法[57]。

LTTB 算法步骤

LTTB 算法通过计算最大有效面积来选择采样点，一个点的有效区域定义为与该点相邻

两点所围成的三角形，示意图如图 4.1 所示。

通过选取当前段内使得有效区域最大的点，可以有效地保持住点与点间的距离、角度和

轮廓特征。相比于均值采样等简单采样方法，虽然 LTTB 较为复杂，但非常适合处理海量频

繁变化的时序数据。
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(a) B、C、D三点的有效面积 (b) 当前段选点 B 示意图

图 4.1 有效区域示意图

LTTB 算法的步骤如下：

(1) 确定分段大小。为了便于改变分段大小，把分段大小当作参数传递给算法，这样如果

需要采样 100 倍，只需要传递参数 threshold（总数据大小/倍数）。把 total 个数据点平

分到这所有的段内，共分成 threshold 段。另外为了确保数据分完后可以选中首尾，首

和尾都单独占据一个段。

(2) 选中第一个点（也就是第一个段）。

(3) 从第二段开始，遍历段中所有点，计算每个点的有效区域面积，并选取面积最大的点

作为该段的选中点（采样点）。其中，所述的有效三角区域正如图 4.1(b)所示，是指以

前一段选中点 A、当前点 B、后一个段的平均点 C 三个点为顶点的三角形区域。

(4) 遍历，直到选中最后一个点（也就是最后一个段），算法结束。

LTTB 算法的流程如图 4.2 所示。

开始 结束

平分数据段

选中下一段，遍历段中点

计算点的有效三角区域面积 S，

保存
以该段中 S 最大的点为采样点

是否最后一段

是

否

图 4.2 LTTB 算法流程示意图
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LTTB 算法的问题和改进方向

在实际的工业场景中，标准的 LTTB 算法在数据陡峭处容易丢失“尖峰”，并不完美。广

州虎牙公司的陈键冬等人采取在 LTTB 处理之前先进行一次均值采样的改进方法，如分段聚

合近似（PAA），意图先降低尖峰后再进行 LTTB 采样[58]。但是 PAA 容易丢失数据曲线更多

的形状细节，得不偿失。王立峰等人先对时序数据以当前数据点与前一数据点的时间差值为

权重值，选择某个权重和作为阈值，把数据切分成段，来分段进行 LTTB 采样[59]。其分段的

想法是正确的，但是以时间差值为权重忽视了尖峰的产生是由于数值的突变，而非时间差值

过大的特点。而且阈值的选取并不严谨，没有合适的固定值，实际在处理数据进行设置时也

不容易快速选取到合适的阈值。

基于此，本章提出了一种基于距离和离散程度的 LTTB 算法的改进设计，用以解决上述

存在的缺陷。

4.2 基于改进 LTTB 算法的海量数据处理的优化方案设计与实现

总体设计流程

本章基于改进的 LTTB 算法的海量数据处理的优化方案，核心点在于对 LTTB 的改进设

计，并在此基础上应用于数据处理和可视化绘制的实践：

第一点，基于改进的 LTTB 算法进行降采样，用于减少海量时序数据的量级，同时尽可

能地保留数据曲线的细节特征，具体量化来说就是序列的统计特征（如均值、极值、方差）

以及形态特征（如距离、角度、斜率）。这样可以为后续的数据处理算法减负，而且可以在尽

量不损失原始数据曲线形状的前提下，减小绘图所用的数据点，把数据量级控制在一个合理

的范围内，缓解渲染性能问题。

第二点，针对海量数据绘图问题，基于 ECharts 可视化技术进行改进：首先，提出实例拆

分的优化设计。对降采样后的数据设定阈值，将整体数据进行进一步的切片，对每一个切片

数据单独创建实例进行渲染绘制，最终将各个子图表定位叠合为一个完整的图表，从而完成

绘制。阈值的确定需要由具体的绘图试验来选取，选择到一个合适的阈值数据点量级。这样

不仅可以人为地把每个渲染实例的数据量级控制在一个可以接受的阈值范围内，缓解绘图性

能问题，而且在数据变化时不需要完全重绘全部实例，只需要关注自己所在阈值段的子实例

的数据变化即可，这种局部刷新渲染的方式，缓解了重绘时的性能占用。其次，选择 ECharts

技术是因为其内部进行了渲染优化，性能相对来说比较好。比如它做了脏矩形渲染优化，也

是一种局部渲染手段，用于控制只重绘画面改动部分，而不是直接全屏刷新。带来了比较好

的页面性能提升，交互动作也更加流畅。

第三点，将改进的 LTTB 降采样算法应用于 SVM 模型的前期数据处理实践，由于与第三

章关联大，故只在最后的测试部分进行实验测试，不纳入方案之中。

最终该设计的整体流程如图 4.3 所示。
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开始

基于改进LTTB算法降采样

得到绘图所需数据

结束

数据根据阈值切片

ECharts 单独渲染切片数据

定位叠合成完整图表

数据量是否超过阈值

Echarts 直接渲染数据

否

是

图 4.3 总体设计流程

改进的 LTTB 算法设计

LTTB 算法的问题在于平分了所有段，这在一些数据曲线比较陡峭的情况下表现不好。因

为在平缓处较少的点就能反映出细节，而在陡峭处则需要较多的点，而 LTTB 为了节省分段

操作需要消耗的时间，直接简单地进行了平分，就会导致一些陡峭的尖峰、波谷被意外过滤

掉。

本设计在此做了基于距离和离散程度的动态分段的改进，主要原理是先近似拟合一条渐

近线，用数据点到渐近线的距离来表征其离散程度。将所有点到线的距离之和进行三等分，

那么在均匀分段时，只要拟合线尽量准确，那么遇到的尖峰由于远离渐近线，就会有极大的

概率单独落在一个等分段，从而被采用。而其他的很多点趋近于拟合线，不会或只会产生较

小的距离。于是对 4.1.1 中算法步骤(1)可以拆分改进如下：
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1) 还是把分段大小当作参数传递给算法，先和 LTTB 一样平分各段，首和尾都单独占据

一个段。

2) 从第二段开始遍历段中所有点（共计 m=total/ threshold），以前一段的选中点 A、后一

个段的平均点 C 作渐近线 L，计算得到段中每一个点到直线 L 的垂直距离得到距离数

组 SS、所有垂直距离之和 SSE。

3) 以 1/3SSE （记作 target）为目标值，将数组 SS 进行值的三等分。对于寻找到的三等

分索引，也作为分段点进行分段，由于垂直距离一定程度上表征了相对于渐近线的离

散程度，所以一个 SSE 的分段切分成了三个比较均匀的 target 的分段，比较动态地应

对了急剧变化的恶 z 劣情况。其中，如果不存在恰好等于 target 的三等分点，就取左

右比较近似的点。

4) 这样进行分段后，再进行标准 LTTB 算法的步骤(2)即可。其中，该算法拟合数据曲线

的方法比较粗糙。如果为了保证拟合准确，可以采用一些更复杂的数据曲线闭合算法。

最终改进后的算法流程如图 4.4 所示。

开始

结束

平分数据段，来到首端点

选中下一段，遍历段中点

计算点的有效三角区域面积S，

保存

以该段中 S 最大的点为采样点

选中下一段，遍历段中点

是否最后一段

寻找距离之和 SSE 的三等分点

（或左右近似）

把该段从三等分点切分

计算点到渐近线的垂直距离及

所有距离之和 SSE

否

数据动态分段完毕，回到首端

点

是

是否最后一段

是

否

图 4.4 改进的 LTTB 算法流程图
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ECharts 的数据可视化优化设计

数据可视化是将抽象的数据转化为直观的视觉表达，并且允许人进行一些基本的交互，

最常见的就是各种图和表。近年来开发人员和用户期望的可视化产品不再仅仅是制作图形的

工具，对交互和性能有了更高要求。

由百度开发和开源的 ECharts 在交互、性能方面有很大的优势，其自研的 ZRender 渲染

引擎可以自由切换 Canvas/SVG 的渲染方式，开发体验流畅。目前 ECharts 在图表的动态设

计、视觉、交互性能、开发体验方面进行了大量优化，这也是本章选取该可视化技术的原因。

4.2.3.1 内部渲染优化

ZRender 内部渲染引擎进行了多个渲染性能方面的优化，主要有两点：

(1) 使用定型数组做静态存储

内部图形数据的存储从常规的动态数组改为使用定型数组，用这种类型来分配、读取、

写入数组，得到的数据数组（二进制数据）可以直接传给底层图形驱动程序 API，与显卡直接

通信交互来驱动绘图，从而降低绘制时的内存占用和开销。这一优化在数据量很大的时候，

优化提升越明显。

(2) 脏矩形渲染优化

ECharts5 新增的脏矩形渲染，提升了 Canvas 的大数据量重绘性能。脏矩形渲染算是一种

懒加载的渲染手段，目的是只更新有改变的区域，而不是去更新全屏的区域。在 Web 领域，

浏览器本身就实现了脏矩形渲染，比如底层的 Canvas/WebGL 为主的绘图接口，ECharts 在使

用 Canvas 进行渲染时就可以选择是否开启脏矩形渲染。

Canvas 这样的 2D 图形渲染中，显示列表是常用的组织方式，它是一个树状的节点结构，

每个节点称为显示对象，如下图 4.5 所示。

容器（根）

容器 图像 A

图像 B 文本 C 矢量图形 D

图 4.5 显示列表的组织形式
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容器只用于位置定位，末端叶子节点的普通显示对象用于显示，比如图片、文本、矢量

图位置，其位置和大小取决于父容器的位置和大小。

把所有的容器和显示对象渲染完毕后，后续产生更改要进行重绘。通常采用的是两种方

式：全屏刷新渲染和局部刷新。全屏刷新渲染比较简单，但是每次刷新都必须全部刷新，没

有必要。脏矩形渲染是局部刷新，可以先设定一个时钟频率如 60hz，每次时钟到来不直接清

空刷新，而是先计算产生更改的区域，称为重绘区。找到所有重绘区，然后只需要重新渲染

与该区域有交集的显示对象。关键步骤有两个：

获取重绘区，常用的是矩形选区方案，就是获得显示对象相对于屏幕的矩形位置信息。

可以以屏幕左上端点为原点，计算对象的矩形数值，即相对于原点的上、右、下、左边框，

由这四条边组成的矩形框就可以表征这个区域的位置和大小。每当该区域发生改变，就重新

计算新矩形位置。前后两个矩形就成为该变更内容的重绘区。比如，图片从左向右平移后，

就会产生两个重绘区，如图 4.6 所示。

图像 B 图像 B 重绘区 重绘区

图 4.6 重绘区域示意图

合并重绘区，是把所有零散的重绘矩形合并成几个大区，避免太多次的重刷新。原则上

如果两矩形合并后总面积小于各自面积之和，就说明二者有交集，允许合并。最终，所有的

零散重绘区域会合并得到几个较大重绘区域，如图 4.7 所示。

重绘区

重绘区重绘区 重绘区

图 4.7 重绘合并区域示意图
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4.2.3.2 实例拆分优化设计

本设计针对降采样后仍然可能数据过大的问题，设定阈值，把数据进行进一步的切片，

对每一个切片数据单独进行渲染绘制。同时针对 ECharts 绘制大数据时耗时剧增的问题，提

出将整体数据切分，而后分别创建实例进行渲染，最终将子图表定位叠合为一个完整的图表，

完成绘制。具体实现步骤如下：

步骤 S1：数据切片。设定阈值，对于降采样后仍然较大的数据，进行切片操作，然后进

入下一步骤。实验表明，同时进行的绘图实例不宜过多，而且数据量在百级以下绘图消耗几

乎持平，所以本设计设定：切分的数据片个数最大阈值为 10、单个数据片容量最小阈值为 200。

步骤 S2：绘制渲染。本设计以 ECharts 绘图为例，最主要的耗时操作是绘制数据点。不

过本设计由于进行了降采样算法步骤，在考虑实际的效果时，还要考虑到对数据进行处理的

算法耗时。该绘制过程主要包括：

S2-1：创建 ECharts 实例，对给定的每一个切片数据单独进行渲染绘制。

S2-2：使用层叠样式表语言，定位叠合每一个子图表，形成一个完整的图表。具体而言，

将父容器设置为相对定位，将每一子图表绝对定位到容器内的同一位置，然后把图表的轴线

刻度去除多余仅保留一份，就可以进行叠合。虽然是多个子图表，但在视觉上图表是完整的。

最终的流程图如图 4.8 所示。

开始

结束

数据根据阈值切片

ECharts 单独渲染切片数据

定位叠合成完整图表

数据量是否超过阈值

Echarts 直接渲染数据

否

是

图 4.8 实例拆分优化流程图
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4.3 实验测试和结果分析

改进的 LTTB 算法降采样测试

测试一：对比测试 LTTB 算法改进前后的数据点保留效果，尤其是对峰点的覆盖效果。

(1) 数据采样效果

模拟生成 5000 个频繁随机变化的“恶劣”数据作为原始数据，绘制波形曲线，图例以蓝色

表示。分别使用 LTTB 算法和本文改进的 LTTB 算法，对原始数据降采样至 1000，绘制降采

样后的波形曲线，图例以红色表示。最终得到对比图如图 4.9、图 4.10 所示。观察红色曲线

对原始的蓝色曲线的覆盖情况，覆盖得越多、保留下来的尖峰越多，说明降采样效果越好。

图 4.9 改进的 LTTB 算法降采样前后的数据点对比

图 4.10 原始的 LTTB 算法降采样前后的数据点对比
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上面两个图中可以看出，对同一段数据采用同样的采样倍率，改进后的 LTTB 算法降采

样后对原始数据曲线的覆盖率更高，效果更好。尤其是原始算法（第二张图）的前段、中后

段的大量下部尖峰，采样后都被抛弃掉了，对于原始数据的特征细节破坏较大，远不如第一

张图的效果好。

(2) 峰点覆盖情况

为了直观量化对尖峰顶点的保留效果，使用 SciPy 库的寻峰函数 findPeaks 找出数据的所

有峰点，其中，定义峰点为与左右两点绝对值相差均超过 0.2 的点。

分别对上述两图中，原始数据曲线（图 4.9 和图 4.10 的蓝色数据曲线）、改进 LTTB 的

采样数据曲线（图 4.9 的红色数据曲线）、原始 LTTB 的采样数据曲线（图 4.10 的红色数据

曲线）进行寻峰测试，得到的测试数据如下表 4.1 所示。

表 4.1 采样前后对峰点的保留程度

算法 原始峰点 采样后峰点 覆盖率

LTTB 151 112 74.1%

改进 LTTB 151 132 87.4%

可以看出，三条曲线寻峰得到的峰点个数分别为 151、132、112。量化来看，改进 LTTB

的采样数据对原始峰点的覆盖率为 87.4%，原始 LTTB 的采样数据对原始峰点的覆盖率为

74.1%，相比之下提高了 13.3%。

而且，由于本测试所用数据变化十分频繁，这种频繁变化的数据本就不易采样，而改进

的 LTTB 算法降采样至 1000 个数据点后，仍然能保留相当程度的细节特征，这更加能说明本

算法的优越性。

降采样前后的 ECharts 绘图测试

测试二：对比测试使用改进 LTTB 算法降采样前后的 ECharts 绘图效果。

对于大量数据的可视化绘图，实际开发过程常常不需要直接绘制信号波形，而是绘制其

某种特征或趋势，不需要采用类似测试一的频繁变化数据。为了使测试数据效果更好，本测

试使用 100000 个时序数据，并且采用平缓趋势变化的曲线。这与实际的页面应用绘图场景比

较接近。

(1) 数据采样效果

基于过去某一毫秒时间戳，每一毫秒随机生成数值，遍历 10 万次就得到原始时序数据。

对 10 万个数据采取不同的采样倍率：1（也就是原始数据不进行采样）、10、100、500、1000、

10000，使用改进的 LTTB 进行采样，并按照上节的后续绘图方法进行绘制，得到的效果如图 

4.11 所示。
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图 4.11 不同倍率下采样数据的绘图结果

上图中的六个折线图，第一张图是原始数据，其余五张均是采样图。其中第一、第二张

图片的交互操作十分卡顿，几乎无法直接使用，比如选择数据点时鼠标的移动操作困难，所
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以使用时进行降采样是很有必要的。第三到第六的四张图肉眼观察来看交互十分流畅。

而就图形的趋势特征来看，除了最后一张图采样倍率过高导致变形严重，几乎不能直接

使用之外，第三、第四张图的细节效果几乎没有损失，波峰和波谷点保留完整，完全可以用

于替代原始图像。第五张图虽然有些“毛刺”丢失，但是形状和趋势仍然保留得很好，且降采

样了 1000 倍，仅仅用到 100 个数据点，就可以展现数据曲线的趋势，非常适合对性能和交互

要求严格的场景。

(2) 测试绘图性能

除了绘图后的交互效果，还要考虑绘图过程的耗时和内存占用情况。耗时越小、占用越

小，绘图性能越好。在页面绘制过程中，打开浏览器控制面板里的性能选项卡，可以查看页

面绘图的性能数据，汇总如表 4.2 所示。

表 4.2 绘图性能数据

采样倍率 采样后数据个数 降采样耗时/ms 绘图耗时/ms 绘图内存占用/MB

1 100000 0 501.68 134

10 10000 14.62 132.25 76

100 1000 9.86 33.35 56

500 200 6.03 7.85 37

1000 100 1.32 7.27 26

10000 10 1.27 6.01 21

上表中记录了各采样倍率下绘图过程具体的性能数据，可以看出，采用本设计中的降采

样及数据切分的绘图优化方法，对数据每降采样一个数据量级后，可以减小大约 70%-80%的

绘图耗时，同时降低大约 20%-30%的内存占用，效果很好。

结合图 4.11 和上文的分析，在降采样 100~1000 倍时，即降采样到百至千级别的数据点

个数时，细节特征几乎没有损失。同时绘图总耗时也可以保持在十级别，内存占用没有大幅

增加，各方面指标都在一个比较好的水平，实现了海量数据可视化绘图的优化目标。

降采样前后的 SVM 模型数据处理测试

测试三：使用改进 LTTB 算法降采样，对比前后数据在 SVM 锯条寿命预测模型的表现。

在第三章的锯条寿命预测模型的研究过程中，对前期采集数据的准确性要求较高，为了

控制变量和使研究结果尽量精确，并未直接在数据处理时进行降采样实践。所以本节对此进

行测试，将降采样算法应用于第三章预测模型的前期数据处理，验证其效果。

实际上，第三章中前期数据的相关处理过程中，算法处理困难、需要优化处理的主要是

信号分解和峭度值提取的操作。后续的算法过程是以峭度值为特征、以磨损数据为样本，量

级不大，不需要特殊处理。所以本测试只针对数据的信号分解和提取峭度操作，考察二者的

处理速度、得到的峭度值之间的差异。其中，采样后数据的处理速度越快、提取到的峭度值
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越接近原始数据，说明越优秀。

(1) 数据采样

仍然取第三章中的 c1 刀具的样本数据，它共有 315 个采集数据文件，前中后三个阶段分

别随机选取 2 个进行测试，共得到 6 个测试文件，每个文件中有 10 万条采集数据，以此为原

始数据。结合上述两个测试结果，为了保留原始数据得准确性，初步设定采样倍率为 10，分

别对 6 个测试文件的数据进行降采样，得到采样数据。

(2) 算法处理时间

根据 3.3.3 节的算法实现，分别对原始数据、采样数据进行 CEEMDAN 分解，接着对分

解得到的 IMF 分量进行峭度值提取，记录并得到采样前后的算法处理时间对比如图 4.12 所

示，其中纵轴代表每一个测试文件，横轴代表该测试文件数据的算法处理（包括信号分解和

提取峭度）时间。

图 4.12 采样前后的算法处理时间对比

可以看出，降采样 10 倍后，算法处理速度提升得非常明显，有近乎一个数量级的提升，

这是由于采样后数据量级的减小。不过在速度提升的同时，还要保证对后续处理不会产生较

坏的影响，所以下面进行提取峭度值的结果测试。

(3) 峭度值结果

对步骤 2 中得到的峭度值结果进行统计分析，计算采样数据峭度值相比于原始数据峭度

值的相对误差（取绝对值），得到采样前后的峭度值对比数据如下表 4.3 所示。
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表 4.3 采样前后提取的峭度值对比

序号 原始数据的峭度值 采样数据的峭度值 相对误差

1 0.353 0.362 2.54%

2 1.125 1.167 3.73%

3 2.764 2.613 5.46%

4 3.167 3.256 3.09%

5 4.113 4.362 6.05%

6 3.864 4.025 4.16%

可以看出，相比于原始数据，降采样 10 倍后的采样数据提取得到的峭度值，相对误差普

遍在 6%以下，是一个可以接受的范围，不会过多影响对磨损情况的判别。

综上所述，以上三个实验测试显示，本章设计可以大幅减少第三章 SVM 模型的前期处理

数据，在峭度值结果误差较小的前提下，提升算法效率。还可以将第二章可视化绘图数据降

采样到百级别数据点，且细节特征仍然保存良好。这说明本设计取得了预期的良好效果。

4.4 本章小结

针对海量监测数据量过大导致的数据处理开销大、可视化绘制性能差的问题，本章设计

和实现了基于 LTTB 降采样算法的海量数据处理优化方案。首先，概述了传统 LTTB 算法的

原理，并指出其问题和可行的改进方向。然后，着重进行方案的整体设计和实现：为了采样

后尽可能保持原始数据曲线特征，对 LTTB 算法做出改进，通过基于距离和离散程度的自适

应选取分段点的改进设计，减少 LTTB 因平分各段导致的“尖峰”丢失问题；为了克服海量数

据可视化绘制的性能问题，对数据点设定阈值，拆分成多个绘图实例单独进行绘制，再定位

叠合成完整图形。

最后，经实验测试对比，本方案可以在保留大多数细节特征的基础上，将算法处理数据

至少减小一个数量级，相较于原始 LTTB，改进的 LTTB 算法对原始数据峰点的覆盖率提高了

13.3%，大幅提升了对原始细节特征的保留率。同时，将该改进算法应用于实践：对 SVM 模

型的前期采集数据十倍降采样，大幅提升算法处理的速度，而峭度值的处理结果相对误差仅

仅只有 6%左右；可视化绘图时，降采样后再结合实例拆分的优化设计，可以将绘图数据点减

小到百至千级别数量级，和原始数据相比，绘图耗时减小数十倍，内存占用减小超过 30%，

效果良好。
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总结与展望

5.1 工作总结

针对当前传统的锯床产业存在的数字化程度不高的问题，本文基于物联网技术开发了一

套功能完善的带锯床在线监测系统。物联网网关通过 Modbus 和锯床 PLC 控制器连接，实时

获取锯床工作过程中的各类传感参数，并通过 MQTT 协议传输到设备云平台，业务云平台对

其进行处理分析后，交付给用户侧的 Web 系统、小程序应用来进行展示。

进一步地，本文以监测系统为载体，对采集到的锯床数据进行处理和分析。从解决工业

现实问题出发，在锯条剩余寿命预测模型、海量数据的优化处理方法上进行了研究。

总的来说，本文设计的系统和研究符合市场需求，有利于提高生产效率和缩减工厂成本，

有较好的现实意义和创新性，其中主要工作和创新成果在于：

(1) 满足了实际锯床工业场景的各种需求。丰富和完善带锯床监测系统的交互功能，比如

视频监控、大屏设计、可视化效果。开发丰富的用户侧智能应用，包括 Web 系统、小

程序等，根据企业用户需求，还可以一键移植开发 APP、工业 PDA 端的产品应用。

(2) 针对带锯条健康状态无法直接有效获得的问题，对带锯条剩余寿命的预测方案做出详

细研究，实现预测性维护。通过对磨损监测传感信号的相关性分析选择合适的信号输

入、对磨损量的定量分析选择合适的模型输出，构造数据集使用 SVM 回归算法来训

练磨损识别模型。针对振动信号干扰强的问题，使用 CEEMDAN 方法预先处理后再

提取特征作为输入；针对 SVM 模型寻参过程的敏感问题，设计改进 ABC 算法，优化

SVM 的寻参过程，大幅提高模型泛化能力和识别精度。

(3) 针对海量监测数据的处理开销大、可视化绘制性能差的问题，改进设计 LTTB 算法对

数据进行降采样，尤其是在数据曲线尖峰位置做出基于距离和离散程度的改进设计，

从而保留住尖峰点，更大程度地保留数据曲线的细节特征。采样后数据的量级减小，

提高了后续数据处理算法的性能，同时经过实例拆分优化，可视化绘图操作性能得到

大幅提升，从根本上得到了优化。

5.2 工作展望

本文设计和实现的带锯床在线监测系统功能完善，完成了实际需求，有助于锯床企业实

现智能化转型。功能完善的在线监测系统提供各种人机交互功能，提高了锯切生产的效率，

降低生产环节的故障。通过带锯条剩余寿命预测功能，识别和预测锯条的磨损状态，可以做

到及时更换锯条、预测性维护设备。通过海量数据的降采样研究，提高算法处理速度，使得

剩余寿命预测和数据可视化功能性能更优，更加贴合工业生产实况。但是由于本人水平有限，
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论文仍然存在一些不足，后续可以进行以下完善：

(1) 目前的在线监测系统中，由于实际生产的成本等限制，数据信号的采集和上报不连续，

这抑制了数据平台的分析能力，需要后面的实际生产环境中加以克服。

(2) 锯条真实磨损量的模型有赖于物理实验对刀具的监测，相关的权威试验还不够，这受

限于研究实验条件，后续需要加强实验研究。

(3) 目前对于大量监测数据的处理是先上报到云平台再处理，这极大浪费了数据传输带宽，

将来边缘侧设备的算力提高以后，可以把本文的降采样处理、特征处理等内容交由边

缘侧实时完成。
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