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摘要：随着数字化与智能化生产方式在制造业中的广泛应用，引导企业重视并发挥制造大数据的价值对革新产品工艺设计具

有重要意义。本文旨在面向企业数据与业务深度融合的应用需求，提出一种基于制造大数据挖掘的产品工艺自适应设计应用

方法，用于解决企业中制造数据利用率不足等问题。以企业制造数据为起点，提出了“数据 + 知识 + 决策”的产品工艺自适

应设计模式，总结了该模式的制造数据挖掘与利用流程，涵盖多源异构数据融合、数据清洗与预处理、数据变换与降维、数

据挖掘、数据可视化和设计决策 6 个过程。最后以汽车产品焊接工艺为例，建立焊接工艺参数与焊接缺陷的预测模型，用于

改善焊接工艺并提高焊接质量，实现制造大数据驱动的焊接工艺自适应设计。研究表明，制造大数据蕴含丰富的知识与模式，

可以指导产品设计决策，支持实现不同制造环境下的产品工艺自适应设计；建议进一步推动大数据与第五代移动通信技术等

新兴技术的结合，增加对大数据平台、算法设计平台研发的投入，激发制造大数据与产品工艺设计的更大交融。
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Abstract: As digital and smart production methods being applied widely in manufacturing, enterprises should pay more attention to the 
values of manufacturing-related big data, which is important to the innovation of product process design. This study aims to propose a 
product process adaptive design method based on manufacturing-related big data. This method is proposed based on the requirement of 
enterprises for data–business deep integration and it is used for solving the insufficient utilization of manufacturing-related data among 
enterprises. To this end, a product process adaptive design model “data + knowledge + decision” is proposed and the data mining and 
utilization processes are summarized for the model, namely, multi-source heterogeneous data fusion; data cleaning and preprocessing; 
data conversion and dimensionality reduction; data mining; data visualization; and design decision. Subsequently, the automobile 
welding process is used as an example. A prediction model of the relationship between welding parameters and welding defects is 
established, aiming to improve welding quality and realize welding process adaptive design. This research reveals that manufacturing-
related big data contains rich knowledge and patterns and thus can guide product design decisions and support the product process 
adaptive design under different manufacturing environments. In the future, to enhance the integration of manufacturing-related big data 
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一、前言

大数据、云计算等新兴信息技术快速兴起，与

现代工业技术迅速结合，产生了众多新型生产制造

模式，如智能制造、数字孪生等 [1]，数据驱动成

为解决复杂问题的有效途径与重要手段。随着数

控机床、传感器、数据采集器和其他设备器件的

大量应用，制造企业在生产过程中积累了大量的

制造数据 [2]。这些制造数据呈现出典型的大数据

特性 [3]，数据背后隐含的关联规则与制造知识尚

待发现，需要进行数据挖掘以有效指导产品工艺

的迭代和优化设计，进而提高产品工艺设计对制

造环境的适应性。

传统的产品工艺设计方法较多基于仿真与实

验来进行 [4~6]，产品工艺设计与数据驱动的典型

流程如图 1 所示。具体而言，在新的设计任务出现

后，设计人员借助设计软件进行产品工艺的设计与

规划；在实际生产之前试制产品并进行试验验证，

确定最终设计方案后进行实际制造；在实际制造过

程中，收集机器、刀具、工件等实时数据监控生产

状态 [7]；对生产出来的产品进行质量检测 [8]，产

生产品检测数据。制造数据的挖掘过程就是通过

分析处理制造数据，探索出产品质量与工艺参数

间的关系和规律；新发现的知识可运用知识库技

术进行规范化表达与结构化存储，辅助设计优化

决策 [9]，改进产品设计，实现产品工艺的“后向

设计”。目前基于实验与仿真的产品工艺设计方法

在制造企业中应用相对成熟，而制造大数据驱动

的“后向设计”有所不足，亟需解决产品设计对

制造系统环境自适应差、产品迭代与版本更新滞

后等问题。

数据挖掘兴起于 20 世纪 90 年代，究其本质在

于从海量数据中提取、分析和发现知识 [10,11]。近

年来，研究者非常重视制造大数据的应用。Köksal
等 [8] 综述了 1997—2007 年数据挖掘在产品质量

改进方面的应用情况，Ferrerio 等 [7] 将数据挖掘

应用于飞机零部件钻孔工艺的优化决策，Zhang

等 [12] 通过挖掘分析用户评论数据以优化产品

创 新、 更 新 产 品 市 场，Kretschmer 等 [13] 研 究

了数据挖掘在装配工艺设计决策中的应用，Tao
等 [14,15] 提出了基于大数据的数字孪生驱动的

产品设计框架，Ma 等 [16] 提出了由数据驱动

的产品族设计方法并在产品族设计实例中应用， 
Fu 等 [17] 举证分享了数据驱动产品创新的指导意

见，Yu等 [18]讨论了大数据世代产品设计的新模式。

传统的数据挖掘技术多是针对结构化数据展开

的，而在海量、多源、异构的制造大数据场景下进

行应用略显不足，需要运用新兴技术进行数据融合、

处理和分析。为此，本文提出一种新型的“数据 +
知识 + 决策”产品工艺自适应设计模式，以发挥制

造大数据在产品设计中的驱动作用。

二、产品工艺自适应设计方法分析

随着数控机床、传感器在生产车间中的广泛使

用以及物联网、人工智能等技术的快速发展，制造

企业收集到的制造数据越来越多，数据增加速度也

越来越快。如何充分发挥制造数据的价值成为企业

发展面临的难题和机遇。“数据 + 知识 + 决策”的

产品工艺自适应设计模式是解决这一问题的有效

手段，可以充分挖掘制造数据的潜在价值，驱动

with product process design, the integration of big data with 5G technology should be promoted and investment should be increased in 
the development of big data and algorithm design platforms.
Keywords: product process; adaptive design; manufacturing-related big data; data mining; knowledge discovery
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图 1  产品工艺设计与数据驱动流程图
注：MES 表示制造企业生产过程执行管理系统。
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产品工艺的自适应设计，促进产品服务和产品质

量的提升。

数据驱动的产品工艺自适应设计模式的数据挖

掘过程如图 2 所示，具体步骤为：①从制造系统产

生的数据出发形成制造大数据，分为结构化数据和

非结构化数据，其中非结构化数据通过特征提取与

信息提取等方式进行结构化处理来实现异构数据融

合；②对海量数据进行选择与抽样，使抽样样本

既能体现整体的分布情况，又不增加数据分析计算

的复杂度；③对抽样后的数据进行清洗与预处理； 
④通过数据变换使数据降维，成为低维数据；⑤进

行数据挖掘计算，挖掘数据中隐含的规律、模式和

模型；⑥以数据可视化方式辅助设计决策，推动产

品的自适应设计。

（一）多源异构数据融合

在先进制造系统中，随着传感器种类的增多，

产生的信息量不断增大，数据的表现形式也更加复

杂，如力学传感器与速度传感器工作时产生时序数

据、视觉传感器捕捉图像产生图像数据、产品数据

管理系统（PDM）运行中产生数据等。制造大数据

的显著特征是多样性、复杂性和不确定性，对制造

大数据的统一表达是解决数据融合问题的关键和难

点 [19]。
（1）时序数据的融合。制造过程通常需要对

机床和工件的状态进行监控，采集速度、应力、

温度等时序数据，而这类数据的采集帧率较高

（40~80 fps）。为实现时序数据与其他类型数据的匹

配和融合，需对时序数据进行下采样，运用平均值、

方差等方法反映某一阶段的加工状态。

（2）图像数据的融合。对于制造系统中的图像

数据，需要提取图像中的信息以进行结构化表达。

传统图像信息的提取是由人手动完成的，效率较低。

随着卷积神经网络模型在计算机视觉领域的应用，

机器的图像感知能力有了跨越式发展，可运用机器

进行图像数据的信息提取，将非结构化的图像数据

转换为结构化的数据信息。

（二）数据清洗与预处理

在数据驱动的产品工艺自适应设计模式中，数

据的体量和质量都发挥着至关重要的作用。数据质

量包括数据的准确性、完整性、一致性和有效性。

其中，准确性指数据与物理世界相符合的程度，

完整性指数据中有效值所占的比例，一致性指数

据对指定约束的满足程度，有效性则表征数据的

价值密度。

数据清洗指将“脏数据”清除以提高数据质量，

包括数据异常值与缺失值的处理、去噪等。对于数

据异常值，可以采用距离度量或聚类的方法检测数

据集中的离群点，删除与数据集中心距离过大的数

据点。对于数据集中的缺失值，插值是数据处理的

有效手段，通过数据填充使数据集趋于完整。针对

数据中的噪声，可以使用平滑滤波等算法进行去噪。

制造大数据中通常包含大量重复的数据点，对于这

数据选择
与抽样

数据清洗
与预处理

数据变换
与降维
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设计决策

知识

数据
可视化

模式/
规律/模型

数据挖掘

结构化数据

数据融合

非结构化数据

制造大数据 低维数据

图 2  产品工艺自适应设计模式的数据挖掘过程
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种数据集要进行数据降重，减少数据冗余。

（三）数据变换与降维

制造大数据是制造系统与制造过程的数字化

表达，制造系统中收集到的数据越多，对制造系

统的完整描述就越有帮助，而这为数据挖掘工作

带来维数灾难问题。维数灾难是处理高维数据时

遇到的最大问题之一，不仅影响数据分析算法的

时间和空间复杂度，还会导致数据分析算法的不

收敛问题。

制造过程中采集的各种数据通常具有一定的相

关性，如焊接过程中的电压与电流、机床主轴的转

速与切削速度等。这种相关性会造成维度的冗余，

增加不必要的计算，因而数据降维就显得尤为重要。

数据降维指从高维的数据空间中保留合适的特征数

据并剔除冗余数据，降低数据维度。降维后的数据

既能保留原有信息量，又能避免维数灾难。

（四）数据挖掘

制造大数据挖掘的主要目的是进行预测与规则

提取。数据预测是用已知变量预测其他变量的未来

值，数据规则提取则是找到数据中可被理解并可用

于指导产品设计的隐藏规则。常用的数据挖掘方法

有分类、回归、聚类与关联性分析 [20]。
（1）分类分析与回归分析方法是进行数据预测

的主要方法，都是对特征空间进行映射。分类分析

方法将特征空间映射到离散的变量，回归分析方法

将特征空间映射到连续的变量。分类分析和回归分

析方法的预测过程如图 3 所示。

首先给定一个训练数据集 T：

 T = (x1, y1), (x2, y2), … ,(xn, yn) （1）

式（1）中，xi ∈ Rn 是输入，yi ∈ R 是输出，分类

问题 yi 是离散型变量，回归问题 yi 是连续型变量。

目的是构建一个预测模型 Y = f (X )，对于新的输入

xn+1 预测得到输出 yn+1。

（2）聚类分析指用非监督学习的方法将实例

分为自然组，基于实例数据背后的隐藏模式，将相

似的实例聚集于对应的簇中。聚类分析方法在制造

数据挖掘中广泛应用，例如，在故障预测中收集大

量的故障实例，根据故障特征进行聚类，发现故

障中可能存在的子类。常用的聚类算法有 K-means
法 [21]、最大期望值算法 [22]、贝叶斯聚类 [23] 等。

（3）关联性分析可以表达为“规则形式”。例如，

“if X then Y”的关联规则可以解释为满足条件 X 的

某产品很可能也会满足条件 Y。制造大数据中的关

联性分析是确定设计约束的重要因素之一，通过挖

掘关联规则可以发现影响产品质量的因素，从而在

设计决策时调整设计变量，达到自适应设计的目的。

（五）数据可视化

数据可视化指数据在视觉上的直观表现形式，

利用图像处理、计算机图形学和用户界面等对数据

进行表达、建模和动画演示。数据可视化通常采用

散点图、矩阵图、曲面等直观表现形式，在庞大的

数据集中呈现有价值的信息 [24]，加深用户对数据

的理解，加快信息的获取速度。根据数据类型可将

数据可视化分为高维数据可视化、时序数据可视化、

层次数据可视化和网络数据可视化 [25]。

（六）设计决策

通过数据挖掘得出的知识与关联模式可用于辅

助设计决策，如决定设计参数、产品架构、工艺流

程等（见图 4）。当确立新的执行方案并下达执行

后，数字孪生系统将从制造执行系统中收集产生的

数据。这些数据在设计决策中有如下应用：一是在

数据库中存储用于数据挖掘；二是及时向设计者提

供反馈并辅助设计决策，验证产品工艺设计决策的

可行性与合理性。

三、制造大数据在产品工艺自适应设计中的

应用——以数据挖掘为例

为更好地了解制造大数据在产品工艺设计中发

挥的驱动作用，以数据挖掘在某汽车产品焊接工艺

学习系统 学习模型

yn+1xn+1 预测系统

Y = f (X )

数据集

图 3  分类分析与回归分析方法的预测过程
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优化中的应用为案例进行阐述。汽车产品在焊接制

造过程收集到的工艺数据主要有用于焊接过程控制

的工艺参数、用于质量检测的焊缝射线图像等。焊

缝射线图像数据不能直接用于数据分析，需要先进

行焊缝射线图像缺陷检测，然后再分析焊缝缺陷与

焊接工艺参数之间的关系。

（一）焊接射线图像缺陷检测

射线检测是焊接质量检测中广泛采用的方法，

可以精确检测出缺陷的位置、形状、大小及分布情

况。对于射线检测过程中产生的焊缝射线图像（见

图 5），传统的图像处理方法多是由专业人员利用经

验对缺陷进行检测评价来进行的，而这种方法存在

检测效率低、对检验人员的技术能力要求高、无法

适用于大量图像分析工作等问题。为此，运用语

义分割算法进行焊缝缺陷的自动检测，将射线图

像的每一个像素进行分类，如背景、气孔、夹渣、

裂纹等。

基于卷积神经网络，采用“编码器 -解码器”

的网络结构进行焊缝射线图形语义分割（见图 6）。
对于输入的射线图像，首先进行“卷积 + 批归一

化 + 激活函数”计算；然后使用 2×2 的最大池化层

进行下采样，在进行 5 次相同的操作后，输入图像

的尺寸变为原来的 1/32；然后反池化操作进行上采

样，同样也进行“卷积 + 批归一化 + 激活函数”计

数据

实时采
集的制
造数据

设计决策

生产
状态

反馈

知识

数据挖掘

产品参数
结构
工艺
……

图 4  数据挖掘辅助设计决策流程 图 5  焊缝射线图像示意图
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图 6  基于“编码器 -解码器”结构的焊缝射线图像语义分割
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算，直至图像恢复到输入图像尺寸；最终使用归一

化指数函数（Softmax）对输出像素值进行分类并

统计各缺陷部分占总像素个数的比例。

（二）工艺参数和焊接质量关联性模型

某品牌汽车在生产过程中采用了钢板预涂底漆

后组对焊接的生产工艺，但产品焊接质量问题突

出，亟需改进焊接工艺。已有数据包括 200 幅焊

缝的射线图像，生产中用于过程监控采集的焊接

电流、电压、保护气体流量，预涂漆膜的厚度等。

针对上述数据，研究影响焊接质量的工艺因素以

优化工艺设计。

（1）用事先训练好的语义分割缺陷检测模型对

射线图像进行检测，统计各类型缺陷的数量和比例。

如图 7 所示，气孔缺陷问题在这批产品中较为突出，

因此需要分析气孔缺陷与工艺参数间的关系。

（2）对各图像对应的工艺参数时序数据进行下

采样，得到每个焊缝所对应的工艺参数。利用皮尔

逊相关系数法分析各工艺参数与气孔缺陷的相关性

并进行可视化展示。可以看出，焊接电流、电压、

保护气体流量、预涂漆膜的厚度对气孔缺陷均有

影响（见图 8）。在此基础上，建立工艺参数与气

孔数量间的回归模型，即采用全连接神经网络构

建回归模型（见图 9）。模型输入层包括漆膜厚度、

焊接速度、焊接电流、气体流量 4 个节点输入，

输出层输出的是在该工艺参数条件下焊接产品的

气孔率。

（3）按照 6:4 的比例将 200 个实例数据分成训

练集和验证集，选择均方差损失作为损失函数。如

图 10 所示，经过 200 次迭代后均方差损失降到 0.02

以下，这表明缺陷检测回归模型具有较优的预测性

能，在帮助设计人员选择工艺参数、减少焊接缺陷

并提高产品质量方面具有较好的应用效果。

（三）缺陷检测模型在产品工艺设计中的应用

缺陷检测模型可用于焊接产品的检验过程。

传统手工测试方法效率低、检查周期长，焊接产

品的设计人员无法及时获得焊接工艺的反馈结果。

而缺陷检测模型可以根据焊接工艺与焊接缺陷之

间的回归关系预测产品工艺设计方案是否合理，

辅助设计者作出正确的设计决策，提高产品焊接

项量。

四、结语

本文提出了一种制造大数据驱动的产品工艺自

适应设计方法，阐述了制造数据如何在产品工艺设

计中发挥价值、制造数据挖掘存在的问题以及数据

挖掘应用步骤；以数据挖掘在焊接工艺中的应用为

例进行焊接缺陷预测，推动焊接工艺过程改进。研

究表明，制造大数据挖掘衍生出的知识与模式为产

品设计人员提供了有效的辅助指导，推动了产品工

艺的迭代优化，实现了大数据驱动产品工艺自适应

设计的目标。

为更好地促进制造大数据驱动的产品工艺设计

自适应方法的应用与推广，针对相关产业提出如下

发展建议。

（1）深入推动第五代移动通信（5G）技术与制

造大数据的应用发展。制造大数据是进行数据挖掘

与分析的基础，也是驱动企业向创新设计转型的动

力。依托 5G 技术，制造企业可以收集到更全面的

数据，从而实现生产全要素的分析。

（2）加强大数据平台与算法设计平台的研发。

大数据平台是对制造数据进行高效存储、读取、导

入、导出的基础，研发稳定可靠的大数据平台可以

提高数据挖掘的效率，保证知识利用的时效性。大

数据平台也是确保企业信息安全的重要支撑。算法

设计平台是进行数据挖掘算法快速设计的基础，研

发集成度高的算法设计平台可以降低数据挖掘应用

的门槛，让更多的企业设计人员运用制造大数据挖

掘来创造价值。

（3）推进企业的典型应用示范推广。重点提高
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图 7  6 种缺陷类型的检测结果
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典型企业的应用示范推广水平，革新传统制造企业

的生产观念，以先进、有效的应用案例来推广制造

大数据在企业中的应用。
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