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基于大数据的智慧工厂制造优化技术研究

潘 伟
(安徽海螺信息技术工程有限责任公司,安徽 芜湖 241000)

摘 要:在分析智慧工厂国内外研究现状的基础上,对制造业如何利用物联网、云计算、大数据等新兴技术实现智慧工厂

展开研究。 探讨了集成制造物联、智能制造执行与制造协同的智慧工厂内涵,以及智慧工厂具备的大数据特征。 基于工

业大数据平台的应用,提出不依赖精确的数学模型、复杂的算法实现工厂运行分析与决策的新模式。 在研究大数据环境

下生产制造动态优化技术的基础上,探讨了其中涉及的大数据集成、大数据存储、相关性分析和相关性描述等大数据分析

方法。 改进频繁序列模式挖掘技术,提出一种能够支持结构化数据、非结构化数据,又无需建立复杂数学模型的设备故障

知识推送方法,实现设备故障智能诊断功能。 并以提高设备运转率为例,阐述该模式在生产工厂应用的可行性。
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Abstract:On the basis of the analysis of the current research situation at home and abroad in the intelligent factory,research how the man-
ufacturing industry uses Internet of things ( IoT),cloud computing,big data and other emerging technologies to achieve smart factories.
The smart factory’s nature composed of internet of thing,intelligent manufacturing execution system and manufacturing collaboration is
discussed,and its big data characteristics is also analyzed. Based on the application of big data platform in industry,we propose a new
mode without relying on accurate mathematical models and complex algorithm to realize plant operation analysis and decision. Aiming at
the key technology of big data driven manufacturing process dynamic optimization,the big data analysis methods,including big data inte-
gration,big data storage,correlation analysis and correlation description is discussed,and a device fault knowledge push method based on
frequent sequential pattern mining technology is proposed to realize the intelligent diagnosis function of equipment fault. Taking the e-
quipment operation rate as an example,the feasibility of applying this model to plant is expounded.
Key words:smart factory;big data;decision analysis;correlation analysis;sequential pattern mining

0 引 言
随着生产要素成本的不断提高,中国制造业正经

历着从低附加值、劳动密集型向高附加值、高技术含量

转变。 生产制造和装备制造业作为供给侧改革的重点

领域,正处于升级换代过程中,需引入智能化和信息化

技术,在融合工艺知识的基础上,推动生产、管理的转

型,实现“降成本、补短板”和跨越式发展。
智慧工厂不同于传统的基于 MES 或智能设备管

理的智能工厂模式,其应对工厂的制造执行进行智慧

升华,在制造物联的基础上,发现规律并提供智能服务

的协同[1 - 2]。 随着智慧工厂业务需求的扩展与细分,
传统的“数学建模＋算法优化”模式的应用已显得捉襟

见肘[3-5],如何从工业大数据中挖掘知识来指导生产

的优化,便成为学术界研究的重点。 第一个大数据分

析平台于 2013 年投入运行[6],该平台通过流处理模式

实时分析海量数据,并提供分析结果,让工业生产由被

动执行转为主动预测模式。
文中将结合国内外研究工作,深入探讨生产制造

和装备制造行业智慧工厂的内涵及特征,分析智慧工

厂的技术体系及大数据关键技术,提出通过构建工业
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生产大数据分析平台,分析海量原始数据,让生产制造

和装备制造行业生产从被动的工业运营模式转向主动

预测模式,不断调控工厂运行过程实现智慧工厂的制

造优化。

1 智慧工厂的内涵
未来制造行业的发展可能会经历如下三个步骤:

①产业互联,整合行业大数据,协调生产经营各环节,
提高行业生产效率;②工厂建模,采用信息技术模拟生

产实际,实现“制造智能”,通过优化生产组织,最终实

现柔性制造,定制生产;③产业变革,制造智能水平的

不断提高推动产品功能和生产工艺的不断创新,改变

产业格局,促进商业模式和消费习惯的变革。 以上三

个步骤,通过生产大数据的应用,从制造智能到智能制

造,实现智慧工厂的三个基本要素,即制造透明化、管
控智能化和协同智慧化。

首先在工厂内部建立工业物联网,实现生产相关

数据的自动采集和数据集成,达到现场与中控、现场与

现场的物物互联和数据共享的目标,实现工厂制造过

程的透明化。 第二步通过生产数据自动采集与分析处

理,实现工厂生产过程的实时监控、生产智能调度、设
备维护和质量过程控制等工厂智能化服务,提升工厂

智能化水平。 第三步通过引入服务互联网,借助云计

算等服务平台,将工厂智能化服务资源虚拟化到云端,
丰富智能工厂的功能;通过人际网络互联互动,实现客

户参与生产,按需动态构建全球化工厂的协同智能制

造,形成大规模、可定制的商业新模式。
在传统的工厂信息化改造过程中,不可避免地用

到了大量传感器网络、无线感应设备,以及工业互联网

技术,工厂生产数据具有大规模性(Volume)、多样性

(Variety)和高速性 (Velocity) [7],即工业大数据的

“3V”特性。 由于现场数据采集设备种类多、通信协议

标准多,生产设备干扰因素大,智慧工厂的工业大数据

还具有高噪声、多维度、多尺度和不确定性等特点。 工

业大数据覆盖面十分广泛,下到现场生产数据,上到供

应链、设计、制造、服务数据,实现了客户需求、产品设

计、协调制造、售后服务等全过程的全面描述,从而支

持生产调度优化、质量过程控制、资源优化调配等

功能。
综上所述,智慧工厂包含制造物联、制造执行和制

造协同三个重要组成部分,贯穿数据采集处理、决策分

析和基于云平台的客户个性定制新模式。 因此,建立

工业大数据平台,有效整合制造执行系统、智能决策系

统、协同生产系统,利用数据融合、处理、存储、分析等

技术使大数据为制造优化、服务敏捷、经营智慧提供决

策支持,是能否成功实施智慧工厂的关键因素。

2 基于大数据的智慧工厂运行分析与决策

新模式
数字化制造技术的发展依托于生产过程、生产工

艺数据建模,专家优化控制等基础技术的研究[8-10],随
着大数据处理技术的发展,未来智慧工厂制造技术可

以通过数据挖掘方式实现工厂运行决策支持,而无需

建立复杂、精确的数学模型。
以工厂设备运转率优化为例,影响设备运转率的

既有结构化的生产计划数据、原燃材料质检数据、生产

执行数据,也有图标化的缺陷分布、检验检测、机械结

构等非结构化数据。 传统的设备运转率优化,以生产

工艺、设备运转等关键数据为基础,建立设备运转率预

测模型,最后由设备管理工程师人工规划优化措

施[11]。 基于工业大数据平台的应用,可以从海量数据

中抽取、聚类设备运行非关系型数据仓库,通过数据挖

掘分析设备运行数据之间的关联关系。 例如通过发现

生产工艺数据、电气负荷数据对设备缺陷分布数据的

影响之间的关系,可以认知工厂生产运行的内在规律。
然后利用深度神经网络等机器学习方法,基于海量历

史数据,构建以生产计划、生产工艺数据为输入层,设
备缺陷分布数据、电气负荷数据和质量数据为隐藏层,
设备运转率数据为输出层的复杂结构深度神经网络,
实现工厂运行规律知识的描述与表达,从而对设备运

转率进行准确预测,使工厂整体生产性能向优化方向

发展[12]。
在基于大数据优化工艺生产过程的研究中,形成

了“关联,预测,调控”的决策分析新模式[13],如图 1
所示。

图 1 利用大数据解决智慧工厂运行

分析与决策问题的新模式

首先通过聚类、序列模式挖掘等算法,分析设备状

态、生产工艺、物料质量等数据之间的关联关系[14-15];
然后利用数据挖掘手段分析、建立工厂制造演化规律
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和综合性能预测模型;最后基于预测模型优化控制参

数,以保证设备运转率等指标达到要求。

3 大数据驱动的智慧工厂制造优化技术
针对提高设备故障诊断的知识重用效率问题,文

中提出一种基于序列模式挖掘技术的既能支持非文本

知识数据又无需建立复杂数据模型的设备故障诊断知

识推送方法[16-17]。 该方法通过对大量故障诊断知识

所使用的检测数据频率进行分析,提取故障模型中的

频繁知识序列,然后结合设备工程师的故障诊断知识

使用行为和频繁知识序列对故障诊断的支持度,实现

设备故障知识的推送,从而达到设备故障智能诊断

功能。
频繁知识序列表示众多设备工程师对设备故障分

析时参考的共同知识项,是进行知识需求判断的重要

依据。 基于序列模式挖掘技术的频繁知识序列挖掘,
能够从大量的序列中找到满足最低支持度的频繁序

列。 支持度表示为:

st( s) = count( s)size(D) (1)

其中, count( s) 为以 s 为子序列的序列数量;
size(D) 为数据库中序列的总数量。

将 GSP(generalized sequential pattern)算法应用于

频繁知识序列的挖掘[18-19],可识别出故障模型中所有

叶节点的频繁知识序列。 设备故障模型节点 t i 的频繁

知识序列集为 FMS i = { fmsi1, fmsi2,…, fmsin} ,其中

fmsij = ＜ e1,e2,…,en ＞ 是第 j个频繁知识序列。 频繁

知识序列的支持度记作 st( fmsij)
在设备故障诊断知识项推送时,要考虑当前设备

故障所产生的振动频率、工艺参数、电流电压、质量检

测等知识与频繁知识序列之间的相似度。 在生产实际

过程中,故障知识序列通常较长,与频繁知识序列完全

匹配的可能性较小。 文中提出按照最近、最高频的原

则,抽取故障诊断知识项集合组成故障活动窗口[20],
并假设活动窗口的长度为 3 进行分析和知识推送。

假设设备工程师正在诊断的是设备 t i 的故障;序
列 cms = ＜ b1,b2,…,bν ＞ 为当前设备运行所产生的知

识序列,其中 bν 是最近故障或供电异常的知识项所组

成的元素; w = ＜ bν-2,bν-1,bν ＞ 为该知识序列的故障

活动窗口。 从设备 t i 的频繁故障知识序列集合 FMS i
中选出与 ω具有相同 3 元素的频繁知识序列,组成集

合 FMS i = {fmsν1,fmsν2,…,fmsνn} 。 截取 fmsνj 中与 ω
具有相同 3 元素序列的 3 元素子序列及其下一个元

素,组成 4 元素的序列 ν j = ＜ c j1,c j2,c j3,c j4 ＞ , V = {ν1,
ν2,…,νn} 为上述 4 元素序列的集合。

设 rm = {m1,m2,…,mn} 为当前知识使用行为是

“最近故障或供电异常”时,应被推送的知识项所组成

的集合,其中 mi ∈{c13∪ c23∪…∪ cn3} ,且 k i∉ bν 。
集合 rm中的知识项将按照推送系数 I(mi) 的降序进

行推送,推送系统如下:

I(mi)=Σ
n

j = 1
st( fmsνj)(

c j1 ∩ bν-2
c j1 ∪ bν-2

＋
c j2 ∩ bν-1
c j2 ∪ bν-1

＋

c j3 ∩ bν
c j3 ∪ bν

) × y

y =
1,mi ∈ c j3
0,mi ∉ c j

{
3

(2)
设 rm = {m1,m2,…,mn} 为当前知识使用行为是

“负荷异常”时,应被推送的知识项所组成的集合,其
中 mi∈{c13∪ c23∪…∪ cn4}。 集合 rm中的知识项将

按照推送系数 I(mi) 的降序进行推送,推送系统如下:

I(mi)=Σ
n

j = 1
st( fmsνj)(

c j1 ∩ bν-2
c j1 ∪ bν-2

＋
c j2 ∩ bν-1
c j2 ∪ bν-1

＋

c j3 ∩ bν
c j3 ∪ bν

) × y

y =
1,mi ∈ c j4
0,mi ∉ c j

{
4

(3)
下文举例说明该推送方法的具体实现过程。 假设

当前设备故障所产生的知识序列为 cms = ＜ (E,
F)(B,F)(C,D,G)(D) ＞ ,当前的设备故障诊断任务

是任务节点 t i 的实例,任务节点 t i 的频繁知识序列集

合为 FMS i = ＜ fmsi1 ,fmsi2 ,fmsi3 ＞ ,其 中 fmsi1 =
＜ (B)(C,D,F)(B,D,E)(B,G)(C,D) ＞ ,其支持度

st( fmsi1) = 30﹪ ; fmsi2 = ＜ (B,D)(C,E)(D,E)(D,
G)(B,F)(H,I) ＞ ,其支持度 st( fmsi2) = 40﹪ ;fmsi3 =
＜ (D,G)(B,C)(B)(B,E) ＞ ,其支持度 st( fmsi3) =
35﹪ 。

(1)捕捉当前故障知识序列的活动窗口 ω =
＜ (B,F)(C,D,G)(D) ＞ 。
(2)从集合 FMS i 中选出与 ω 具有相同 3 元素连

续子序列的序列,组成集合 FMSν = ＜ fmsν1 ,fmsν2 ＞ 。
其中, fmsν1 = fmsi1 = ＜ (B)(C,D,F)(B,D,E)(B,
G)(C,D) ＞ ,其支持度 st( fmsν1) = st( fmsi1) = 30% ;
fmsν2 = fmsi2 = ＜ (B,D)(C,E)(D,E)(D,G)(B,
D)(H,I) ＞ ,其支持度 st( fmsν2) = st( fmsi2) = 40% 。

(3)截取序列 fmsνj 中与 ω有 3 元连续子序列的子

序列及其下一个元素,构成集合 ν1 = ＜ (B)(C,D,
F)(B,D,E)(B,G) ＞ , ν2 = ＜ (B,D)(C,E)(D,
E)(D,G) ＞ , V = {ν1,ν2} 。

(4)若设备工程师当前的知识使用行为是“最近

故障或供电异常”,设 rm 为应被推送的知识项所组成
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的集合,则 rm = {B,E} ,知识项 B与 E的推送系数分

别为:

I(B) = 0. 3 × ( 12 ＋
2
4 ＋

1
3 ) = 0. 4

I(E) = 0. 3 × ( 12 ＋
2
4 ＋

1
3 ) ＋ 0. 4 ×

( 13 ＋
1
4 ＋

1
2 ) ≈ 0. 83

因此,向设备工程师推送的知识项应符合＜( E )
( B )＞的顺序。

(5)若设备工程师当前的知识使用行为是“负荷

异常”,设 rm 为应被推送的知识项所组成的集合,则
rm = {B,D,G} ,知识项 B , D和 G的推送系数分别为:

I(B) = 0. 3 × ( 12 ＋
2
4 ＋

1
3 ) = 0. 4

I(D) = 0. 4 × ( 13 ＋
1
4 ＋

1
2 ) ≈ 0. 43

I(G) = 0. 3 × ( 12 ＋
2
4 ＋

1
3 ) ＋

0. 4 × ( 13 ＋
1
4 ＋

1
2 ) ≈ 0. 83

因此,向设备工程师推送的知识项应符合＜( G )
( D )( B )＞的顺序。

4 结束语
随着以计算机和互联网为代表的信息技术在生产

制造和装备制造行业的不断深入应用,制造业在两化

融合浪潮的推动下正在经历一场产业革命,向生产透

明化、制造智能化、产业协同全球化的智慧工厂方向发

展。 文中在对智慧工厂内涵和工业大数据应用技术分

析的基础上,讨论了基于大数据驱动的制造过程动态

优化技术方法体系。 在制造优化技术方面,提出一种

基于序列模式挖掘的设备故障知识推送方法,重点讨

论了在设备故障诊断过程中,针对种类多异的故障信

息,如何提高故障诊断知识推送的支持度,提高了设备

故障诊断知识推送的可实现性。 后续工作将以生产专

家控制、能源优化控制为应用背景,从提高生产效率、
提升产品质量、降低产品能耗、提高设备利用率等角度

出发,利用上述技术实现传统生产制造和装备制造工

厂从数字化、信息化、智能化到智慧化发展的转型。
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