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面向实时智能控制的数据采集平台及其应用研究*
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[ 摘要 ] 生产设备的实时智能控制系统可以有效提高生产效率及生产质量，但目前关于智能制造的研究主要针对车

间管理和生产调度方面，应用场景多是实时性不高的场合。针对这个问题，基于开放式数控系统研究了数据采集模

块的集成方法，建立了基于 Kafka 消息队列和 MongoDB 数据库的实时数据采集平台，实现了加工数据实时接收以

及数据的本地保存。同时，提出了一种基于非线性能量算子的颤振在线监测方法，以模块化的方式部署在开放式数

控系统中，通过铣削薄壁件试验验证了数据实时采集平台及在线颤振监测模块的实时性和有效性。
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随着数字化和传感技术在制造业的进一步深入，制

造业中的数据从规模和复杂程度上都展现出上升趋势。

传统制造过程分析和优化方法主要依赖所建立的模型，

其优化效果往往与模型的复杂度和精确度密切相关 [1]。

在大数据的背景下，基于异构异源数据建立的非线性模

型可以实现预测、监测、分类等功能，而要实现以上目

标，需要建立基于大数据的系统构架以及相应的控制模

型 [2]。Pallasch等[3] 提出了一个工业场景下的智能车间

架构，结合云计算和边缘计算的优势，通过车间端的边

缘设备来实现工业控制，通过云端的计算资源来提供优



88 航空制造技术·2022年第65卷第22期

研究论文 RESEARCH

化策略。Lee[4] 讨论了信息物理系统所面临的设计挑战。

O′ Donovan等[5] 为数据驱动的维护分析方法提出了一

种数据传输架构，将智能制造演化过程分成数据的整合

和情境化、数字虚拟化和建模分析、过程和质量创新优

化 3 个阶段。Tao等[6] 将制造信息的生命周期划分为数

据采集、数据传输、数据存储、数据处理、数据可视化、

数据应用 6 个阶段。曹明路等 [7] 将工业设备故障预

测与健康管理系统引入了信息物理系统，提出了在线、

离线、远程 3 种工业设备智能运维模式。张洁等 [8] 提

出一种大数据驱动的“关联、预测、调控”的决策模型。

任杉等 [9] 针对复杂产品生命周期数据呈现大数据的特

性，提出了一种数据驱动的产品智能制造服务新架构。

Wang等[10] 基于复杂事件处理提出一种多源异构数据

收集和融合的方法。陈伟兴等 [11] 基于 Express 语言以

面向对象的方式对制造物联车间进行了数据建模，制定

了 Express 与 XML 模式制造数据的映射规则，实现了物

联车间的数据统一管理。西门子利用大数据建立了远程

诊断服务来分析运行行为 [12]。发动机制造商 R·R 基于

大数据提出了发动机健康监测单元，利用传感器收集不

同部位、系统和生产线的数据来监控产品品质 [13]。刘勤

明等 [14] 针对设备健康诊断和寿命预测的问题，提出了

一种基于自适应隐式半马尔可夫模型的预测方法。姚

雪梅 [15] 采用数据融合和智能算法从多信号源、多传感

器融合的角度对轴承和齿轮的故障状态进行诊断。冯

金金等 [16] 采用 MTconnect 协议建立了基于工业互联网

的数控机床数据采集平台，满足了数据采集分析需求。

Liu 等 [17] 利用高速采集数据实现几何信息、工艺信息和

监控信息的实时同步关联。魏芳等 [18] 以六轴机器人为

研究对象，采用 OPC 技术建立实时监控和信息管理平

台实现对机器人的远程实时监控。魏芳等 [19] 基于华中

HNC–8 数控系统，实现了对数控机床加工状态和加工

数据的实时采集。

目前对于数据驱动的智能制造，其构架主要针对车

间管理以及生产调度等方面，数据也主要是保存在云

端，通过云端的分析模型反馈结果，应用场景多是实时

性要求不高的场合，无法满足生产设备对控制的高实时

性要求，而实时智能控制则依赖于数据实时采集以及智

能控制策略的本地部署。针对以上存在的问题，本文基

于开放式数控系统搭建切削过程数据采集、存储平台，

并在此基础上以对实时性要求较高的颤振在线监测为

具体的应用场景展开研究，验证数据采集平台的可靠性

和实时性。

1 试验及方法

1.1 数据采集功能开发

数据采集是采集平台开发及实时智能控制的基

础。机床上安装的传感器采集到的模拟量数据在经过

信号放大器放大后，通过数据采集卡以用户配置的频

率转化为离散的数字信号，传输到采集平台并被作为

智能控制模型输入。本文采用流数据采集模式，数字

采集卡为研华 Advantech USB–4711A–AE，其初始化流

程如图 1 所示。

流数据采集模式采用事件触发的形式实现采集程

序和用户程序的异步通信，采集程序在初始化的时候会

根据用户配置设置一块固定大小 （sectionLen）的缓冲

区，用于存放采集到的传感数据，每次当采集到的数据

达到缓冲区的容量时，则会触发 OnDataReadyEvent 回
调函数，将采集程序缓冲区中的数据拷贝到本地内存中

进行处理，如图 2 所示。

1.2 Kafka 消息队列的集群部署

从数据采集到智能控制模块再到数据存储，3 者存

在强耦合关系，任何一个环节出现问题都会影响下游模

块的运行。王勇等 [20] 发现，Kafka 可以作为数据流中的

缓冲层来平衡数据流上下游读写速度不一致的问题，数

据采集模块将采集到的传感器数据发送到 Kafka 消息队

列中，而数据库及其他应用则根据需求以不同的速率读

图 1 Streaming AI 工作流程图

Fig.1 Streaming AI workflow diagram
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取数据，最大化系统运行效率。Kafka 以事件的形式封

装消息，在读取和写入数据时都以事件的形式来完成。

Kafka 依赖 Zookeeper 进行“Broker”和“Topic”元数据

的管理，完成 Zookeeper 的配置后即可设置 Kafka 集群

属性。在 Kafka 集群中，每个物理机都是一个“Broker”，
“Broker”负责分区的管理和数据的备份。针对不同分

区，“Broker”又可分为“Leader”和“Follower”。Kafka
集群的关系如图 3 所示，副本备份数为 3，即每个分区

都有 3 个独立备份 （包括“Leader”），主题 A 中分区 0
的主副本为 Broker 1，分区 1 的主副本为 Broker 2，分区

2 的主副本为 Broker 3。生产者和消费者直接与主副本

进行数据交换，而其他从副本则主动向主副本同步备份

数据，主副本和从副本两者不在同一物理机上，即实现了

数据的冗余备份。在每个虚拟机中依次为每个 Kafka 节

点分配唯一独立的 Broker.id 和监听接口，同时指定 3 个

Zookeeper 服务器的 IP 端口号。log.dirs 代表的地址用于

记录 Kafka 持久化的数据以及消费者消费的偏移量。为

了防止 Kafka 中保存的数据不断增大导致磁盘占用过高

的情况，可以通过配置属性来定期清理过期数据。

1.3 MongoDB 数据库的集群部署

数据库是用于数据管理的系统，可以对数据进行新

增、截取和删除等操作，便于管理数据，通过调用数据库

数据可以对生产过程进行回溯分析。而传统的关系型

数据库为了维护数据一致性会在一定程度上牺牲并发

读写性能，无法适应读写密集的工业场景。李云婷 [21]

和刘峰 [22] 等发现，MongoDB 数据库能够满足工业场景

的数据存储需求，可以应用于车间现场下实时数据和文

档的存储，在实际生产环境中通常以分布式架构进行部

署。MongoDB 集群通过副本集和分片机制保证生产过

程的高可靠性和高可扩展性，从系统功能需求出发，设

计了设备运行状态（Mtstatus）、传感器信息（Sensor）和

设备加工数据（Cutdata） 3 个集合，“Mtstatus”主要用

来记录机床的实时工作状态，包括机床编号名称、类型

等；“Sensor”负责管理机床的传感器信息，用于记录机

床上安装的传感器及其对应的设备编号和所测的物理

量；“Cutdata”用于记录实时加工中传感器的测量数据、

采样频率和时间戳。整个生产集群主要有 3 个组成部

分，如图 4 所示，包括分片服务器 （Shard server）、配置

服务器 （Config server）和路由服务器 （Route server）。
分片服务器用于存储具体的数据；配置服务器是普通的

Mongod 服务器，但其保存着集群的配置信息，包括分

片信息和数据块的分布；路由服务器加载配置服务器中

的分片元数据，客户端通过连接路由服务器来获得集群

中的数据的分布信息。每个组件都可以使用多个实例

来保证集群的可靠性。例如，每一个分片服务器由包含

3 个 Mongod 实例的副本集组成，从而避免了因为单个

Mongod 实例出现故障而造成数据的丢失的状况；配置

服务器也由 3 个 Mongod 实例组成，保证集群中配置信

息的可用性；路由服务器也采用 3 个 Mongos 实例，保

证客户端的请求能得到及时的响应。

1.4 颤振在线监测模块开发

以搭建的数据采集及存储系统为基础，进一步开发

图 2 基于事件触发的流处理模式

Fig.2 Stream processing model based on event triggering
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了颤振在线监测模块，并用于应用验证。为实现颤振在

线监测功能，首先采用卡尔曼滤波得到切削频率及其整

数倍的谐波频率的幅值，而颤振信号的频率通常处于相

邻的两个谐波频率之间，因此在将传感器测量到的原始

信号与滤波后的信号相减之后，得到不稳定信号成分，

其中包含颤振信号和噪音信号。接着通过一组带宽滤

波器提取颤振信号，带宽频率上限可以延伸至采样频率

的 1/2，如果切削过程发生颤振，则颤振频率是滤波结果

的主要成分，占主导信号的颤振频率和幅值以一个固定

周期进行更新。比较颤振信号和受迫振动信号的能量，

若不稳定信号成分占比超过阈值，则认为发生颤振，识

别流程如图 5 所示。基于卡尔曼滤波状态估计矩阵的

非线性能量算子为
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式中，Ap，n 为第 n 个切削频率谐波的幅值；Ac，m 为第 m
个颤振频率的幅值；M 为带通滤波器个数；N 为切削频

率谐波个数。

颤振在线监测模块使用 C++ 语言进行开发，如图 6
所示。主要分为实现类 （ChatterDetection、EnergyOperator
和 KalmanFilter）和包装类 （Wrapper）。类之间连线

上的数字表示数量上的对应关系，比如一个颤振监测

类的实例对应 M 个能量算子类的对象。Wrapper 类的

作用是负责颤振监测对象的创建、删除以及调用颤振

判别接口，调用时需传入对象指针和当前采样值，返回

值为布尔量，表明模块颤振判定的结果；KalmanFilter
类和 EnergyOperator 类分别实现了卡尔曼滤波算法

和能量算子迭代式；EnergyOperator 类在初始化时会

根据输入的频率选择最佳滞后系数，并分配相应大小

的缓存区，缓存区的作用是保存能量算子的计算因子；

ChatterDetection 类作为集合类，依赖于上述两个实现

类，内部包含一个由带宽滤波器组成的容器，每个带宽

滤波对应一个能量算子实例，用于计算该带宽内颤振

信号的能量值。颤振监测模块会在每个更新周期后向

Kafka 消息队列的 ChatterState 主题发送一个对当前系

统切削状态的判断，该值为布尔量，“1”表示系统处于

颤振切削状态；“0”表示系统处于稳态切削状态，随后

消费者会定期将传感器数据以及对应的颤振状态保存

到 MongoDB 数据库实例中，整体流程如图 7 所示。

2 结果与讨论

为了验证数据采集存储平台以及基于该平台的

在线颤振监测模块的功能性和有效性，首先需要测试

Kafka 集群的吞吐量是否能够满足多通道高采样频率的

应用场景要求，并将时延控制在稳定的范围内。模拟场

景配置参数如下：吞吐量设置为 100000条/s，单条消息

大小为48字节，得到的压力测试结果如图8所示 （其中，

图 5 颤振在线监测算法

Fig.5 Chatter online monitoring algorithm
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与卡尔曼滤波器得到信号相减得到不稳定信号，之后通过带通滤

波器得到颤振信号；ω和A分别为频率和幅值。

图 6 颤振在线监测模块类图

Fig.6 Chatter online monitoring module class diagram

ChatterDetection

- bandpassFilters: vector<BandPass<order>>
- eos: vector<EnergyOperator>
- kalman: KalmanFilter
- threshold: double
- bandpassNum: int
+ ChatterDetection(m: int, n: int, threshold: 
   double, rpm: double, fs: int)
+  isChatter(cur: double): bool

Wrapper

+ call_ChatterDetection_Create(): void *
+ call_ChatterDetection_Destroy(): void
+ call_ChatterDetection_IsChatter(): bool

KalmanFilter

1 1

1
M

- N: int
- R: double = 0.167
- wt: double
- lambda: double = 7 * 1e-5
- Qk: vec
- Pk: mat
- H: rowvec
- phi: mat
- phiTrans: mat
+ KalmanFilter(N: int, wt: double, fs: int): 
   void
+ iterate(cur: double, rst: double *): void
- initPhi(T: double): void
- getSum(): double

EnergyOperator

- d: int
- bufferLen: int
- T: double
- mycount: int = 0
- x: vector<double>
- y: vector<double>
+ EnergyOperator(wtHz: double, m: int, 
   fs: int)
+ updateBuffer(cur: double): double
- updateExd(i: int): void
- updateEyd(i: int): void
- nextPow2(d: int): int
- calcAmp(x: double): double
- myacos(x: double): double
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曲线代表不同消息批次中的平均发送速率；柱形图表示

该批次内出现的最大时延）。

在 1000 万条消息的测试中，以 50 万为一个批次进

行数据统计，消息的平均发送速率达到了 99995条/s，能
够满足预设的吞吐量。同时，在 19 组测试中，最大时延

为 219 ms，平均时延为 34.5 ms，没有产生由数据传送超

时引起的堵塞现象。以上测试说明，分布式架构搭建的

Kafka 集群能够满足高采样频率场景下的传输要求，没

有产生传送超时引起的数据丢失现象，能够保证数据传

输的安全性和可靠性。

对颤振在线监测功能进行验证，试验平台如图 9 所

示。传感器采用 Kistler 三向测力仪。切削试件为直薄

壁件，材料为 AL6061，刀具为直径 10 mm 的 3 刃立铣

刀，在径向吃刀深度不变的情况下对其进行侧铣加工，

通过线性增加轴向吃刀深度的方式来实现 3 种加工状

态转换。

在进行验证性试验前，首先需要对颤振监测系统的

重要参数进行配置，根据表 1 中的第 1 和 2 组的切削

过程信号，在保证实时性的前提下，将更新周期设置为

25.6 ms，卡尔曼滤波的谐波参数 N = 9，带宽滤波器的个

数 M = 8，能量占比阈值 t = 0.15。设置好颤振识别模型

参数之后，对表 1 中的第 3~6 组参数进行试验验证，均

取得较好的识别结果。以第 5 组的试验结果为例进行

解释说明，切削过程信号及能量占比值如图 10 所示。

从图 10（a）中可以看出，机床在 0 ~ 2.75 s 处于稳

态加工状态，此时在对应时间区域的颤振能量占比小于

5%，切削表面如图 10（b）所示，可以清晰地观察到每

个刀齿留下的光滑波纹，表面质量较高；在 2.75 ~ 3.25 s 处
于颤振临界发生状态，颤振信号逐渐加剧，可以从图 10

（c）中观察到 ER 曲线有较为明显的上升，从低于 10%
上升至高于 20%，越过预设的颤振阈值，并向 Kafka 消

息队列发出报警消息；在 3.25 ~ 7.25 s，系统处于颤振完

表 1 试验切削参数

Table 1 Experimental cutting parameters

试验
序号

主轴转速/
（r·min–1）

径向切深/
mm

轴向切深/
mm

进给速度/
（mm·min–1）

1 10000 1.5~3.0 5 900

2 10000 0~1.5 5 900

3 10000 0~1 5 900

4 10600 0.6 1 954

5 10600 0.6 0~2 954

6 10600 0.6 2 636

图 7 运行流程

Fig.7 Operation process

开放式数控系统

传感器 Data Acquisition+Kafka

颤振在线识别

Kafka集群

轮询

轮询

轮询

MongDB集群

图 8 Kafka 集群压力测试结果

Fig.8 Results of Kafka cluster stress test
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Fig.9 Cutting experiment equipment
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全发生状态，此时的颤振信号占比一直处于大于 20%
的状态，切削表面如图 10（d）所示，已经无法观察到刀

齿留下的纹路，表面粘有未及时脱出的切屑，表面粗糙

度较高，表面质量较差。试验表明，本文所提出的颤振

在线监测算法能够有效识别颤振，并能够及时在颤振临

界发生状态下通过 Kafka 消息队列发出报警消息，具有

良好的实时性和准确性。

3 结论

搭建了分布式架构的数据采集及存储系统，利用

Kafka 消息队列作为数据中间件实现了信息流上下游的

解耦，并通过 MongoDB 数据库实现了传感数据及对应

加工状态的持久化存储。通过卡尔曼滤波算法将颤振

信号和稳态切削信号分离，再利用带宽滤波器提取相邻

谐波内的颤振信号。并根据非线性能量算子重建颤振

信号的幅值和频率，以颤振能量占比为依据实现颤振状

态的判别，并在开放式数控系统中集成了在线颤振监测

模块，完成了一体化部署。通过压力测试对 Kafka 吞吐

能力进行了验证。结果表明，压力测试平均时延为 34.5 
ms，没有产生堵塞现象，能够满足高采样频率场景下的

数据传输要求。最后进行了薄壁件侧铣切削试验，结果

表明，切削过程发生颤振时能够及时地发出警报，验证

了颤振在线监测模块的实时性和有效性。
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