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复杂时空域下多维度智能车间数据的关联网络建模

张万达1, 阴艳超1†, 顾文娟1, 唐 军2

(1. 昆明理工大学机电工程学院，昆明 650500；
2. 云南中烟工业有限责任公司技术中心，昆明 650231)

摘 要: 智能车间生产数据的多工序、跨流程、异构多态的特性加剧了生产过程中工艺数据关联融合问题的复杂
性.面向复杂时空域下多维多尺度车间数据,提出一种基于时序聚类-关联挖掘-复杂网络的深度融合建模方法.首

先,通过高斯核函数与一维卷积运算描述车间数据的聚类特征,采用欧氏距离度量车间时序数据特征向量间的相

似性,并将处理后的时序特征引入聚类分析中;其次,通过时序数据关联规则提取各工艺参数之间蕴含的内在规律

和关联关系,采用支持度与置信度完成关联规则的深度挖掘;然后,依据车间跨流程多工序协同运行特点,构建以

多工序的工艺参数为节点、关联关系为边的带时间窗的生产工艺过程双权重有向多层网络模型,为车间跨流程、

多工序、异构多态的工艺指标间的复杂关联关系的描述提供依据;最后,以某制丝生产线质量调控为例,对所提出

方法的有效性和适用性进行验证.
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Abstract: The multi-process, cross-process, and heterogeneous and polymorphic characteristics of production data in
smart workshops exacerbate the complexity of the process data association and fusion problem in the production
process. In this study, a deep fusion modeling method that integrates time series clustering, association mining and
complex network based on multi-dimensional and multi-scale workshop data in complex spatio-temporal domain is
proposed. First, the Gaussian kernel function and one-dimensional convolution operation are used to describe the
clustering characteristics of the workshop data, the Euclidean distance is used to calculate the similarity between the
feature vectors of the workshop time series data, and the processed time series characteristics are introduced into the
cluster analysis. Then, the inherent laws and correlations between the process parameters are extracted through the
correlation rules of time series data, and the calculation of support and confidence are used to complete the in-depth
mining of the association rules. On this basis, according to the characteristics of cross-process and multi-process
collaborative operation in the workshop, a two-weight directed multi-layer network model of the production process
with time windows with the process parameters of the multi-process as the node and the correlation as the edge is
constructed, which provides a basis for the description of the complex relationship between the process indicators of the
workshop across processes, multiple processes and heterogeneous polymorphism. Finally, a certain tobacco production
line quality control is taken as an example to verify the validity and applicability of the proposed method.
Keywords: smart workshop；time series data；multi-layer complex network；association network；time series
clustering；association mining

收稿日期: 2022-10-05；录用日期: 2023-04-03.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (52065033)；云南省重大科技项目 (202202AG050002).
责任编委: 胡清华.
†通讯作者. E-mail: yinyc@163.com.



第7期 张万达等: 复杂时空域下多维度智能车间数据的关联网络建模 2285

0 引 䀰

智能车间融合了现代传感技术、网络技术、自

动化技术等先进技术,由于大量传感器、数据采集装
置等智能设备在车间投入使用,生产车间已成为信息
流、物料流和控制流的汇集中心.在产品的生产过程
中,车间以前所未有的速度产生着海量的与生产、环
境、状态、工艺以及设备相关的数据,且数据呈现出多
任务、跨流程、异构多态的新特性.然而,传统的制造
模式中信息流、物料流、控制流在生产执行各阶段仍

然相互孤立,缺乏有效的数据关联融合机制,因而难
以形成合力,制约了生产效率和系统智能化水平的进
一步提高[1-2].因此,研究车间数据多维多尺度关联融
合问题是智能制造模式在生产车间落地的核心问题

之一.
近年来,国内外学者针对车间数据处理、关联分

析、复杂网络建模与应用方面开展了重点研究.在
车间数据处理方面,文献 [1]提出了一种两阶段无监
督特征选择方法,以去除制造数据冗余性,挖掘原始
数据局部结构;文献 [2]提出了基于分数阶偏微分方
程的离散制造系统差异性数据融合算法,以解决复
杂离散制造系统中差异性数据的融合问题;文献 [3]
利用本体从时间、空间和属性维度对数据进行组织,
以解决智能制造模式下多源异构数据建模和集成问

题.然而,上述研究多面向车间数据清洗[1]、融合[2]、

集成[3]等问题展开车间数据处理的相关研究.实际
上,车间数据往往具有明显的时间序列特性,但鲜有
研究从时序特征的角度对车间数据进行处理,分析车
间数据在时间维度上的相似模式,为面向车间时序数
据的精准分析奠定基础.
在车间数据关联分析与融合方面,文献 [4]提出

了基于过程质量数据的关联规则挖掘算法,结合复杂
事件处理技术,以实际工序顺序为约束,挖掘对各工
序质量数据进行关联分析处理,实现复杂离散制造过
程的关联分析;文献 [5]开展面向云制造资源服务的
数据挖掘技术及应用研究,提出了一种面向制造资源
服务的改进遗传算法,以实现海量多态数据的高效搜
索和挖掘.然而,上述研究主要是对车间数据进行离
散处理[4],从事件的角度对车间信息进行挖掘[5],缺乏
车间生产数据多时态多尺度属性的关联分析与融合

方法,从而难以解决智能车间生产数据多维多尺度关
联关系的精准分析问题.
在车间数据复杂网络建模与应用方面,文献 [6]

提出了基于复杂网络的制造系统脆弱性综合评估方

法,通过系统复杂网络的拓扑特性评估制造系统结构

脆弱性;文献 [7]通过对车间进行复杂网络建模,解
决了复杂车间瓶颈识别问题;文献 [8]提出了一种基
于复杂网络分析的聚类方法,解决了车间产生大规模
传感器网络中时间序列聚类难的问题;文献 [9]利用
复杂网络技术对车间物料流进行建模,实现了复杂车
间物料流的分析与预测;文献 [10]利用复杂网络技术
对车间进行分析,解决了复杂车间调度问题.
上述研究将车间的工艺流程、物料转运流程转

化为复杂网络模型,为复杂网络在制造车间的应用提
供了思路,但上述模型主要基于固化的生产计划和工
艺流程而建立,因此,所提模型在对车间生产情况的
动态描述方面有所欠缺,导致现有成果难以简单推广
到智能制造模式下的智能车间,实现车间生产指标关
系的动态描述,而且鲜有研究将车间在线数据蕴含的
信息融入复杂网络模型中,难以通过现有模型实时揭
示车间生产工艺数据之间蕴含的动态规律.
本文针对智能车间生产数据时序聚类与关联发

掘利用的难题,提出一种基于时序聚类-关联挖掘-复
杂网络的深度融合建模方法,以揭示车间多维时序生
产数据的关联融合机理,厘清生产数据深度融合的关
键影响因素.首先,通过分析智能车间生产数据多维
度时序特性,研究车间海量数据的时序聚类机理,为
车间制造大数据的分析与挖掘奠定基础;其次,提出
面向车间时序数据的关联规则挖掘算法,深入挖掘车
间数据间复杂影响规律;最后,构建数据驱动下的多
维多尺度智能车间关联网络模型,探索面向智能车间
数据的多层网络与相依存网络模型的融合方法,定义
智能车间关联网络模型的结构化描述机制,揭示智能
车间制造过程中的演化规律与复杂关联,为智能车间
分析与决策提供关联信息.

1 智能车间制造数据的关联关系挖掘

1.1 智能车间制造数据的多维度时序特性分析

随着智能车间数据中结构化、非结构化数据所

占的比例越来越高,海量高维数据难以实现有效分类
与重复利用,并且数据的时变规律呈现多尺度特征,
数据之间的关联关系愈发复杂多样.本文通过数据
关联关系建模,根据生产数据的时变特性探究车间性
能的演化规律,进一步深入分析车间生产数据的多工
序、多尺度、多维时序特征.

1) 多工序特征.如图1所示,智能车间生产过程
具有加工工序多、工艺复杂、质量影响因素多等特点,
其生产执行过程中蕴含着来自多道工序生成的大规

模多元数据,反映了加工设备与工艺过程实时运行的
状态信息,同时,每道工序都会对相邻工序和产品最
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图 1 典型智能车间生产工艺流程

终质量产生影响.在涉及多工序的复杂生成过程中
必须考虑工序之间质量传递与相互影响,重点分析每
一道工序的加工运行、工艺参数、质量特征与最终产

品质量指标之间的关系.
2)跨流程特征.智能车间生产过程是由人、设备、

物料、环境等因素组成的一个多因素、多流程的复杂

系统,如图1所示.在这个系统中,生产数据在不同的
生产流程和环节中交互产生,不同生产环节受到工艺
参数、设备状态等多个因素的相互影响,不同流程不
同环节间的工艺参数也相互影响.这种因素与因素
间以及不同流程与生产环节间的相互影响使得整个

车间生产过程中的各个流程都不能独立存在,因此,
智能车间生产质量波动追溯需要深入发掘多流程、

多环节生产数据间复杂影响规律.
3) 多维时序特征.如图1所示,智能车间生产过

程中通过传感器、控制系统、智能设备获得多维度、

多数据源、多时序的设备运行参数、状态参数和生

产信息数据.随着物料在车间中经由不同控制参数
的作用,其状态参数也在不断改变.为了提高某些感
知数据的可靠性,车间数据采集系统往往会对生产数
据进行多维度测量,而同一设备的运行参数又包括流
量、阀门开度和物料比例等典型参数,因此,生产过程
中产生的原始数据的维度可以达到成百维甚至上千

维.从智能车间生产过程中数据流的时空交互看,其
物料流、信息流、控制流呈现有序流动,上一时刻的设
备状态会影响下一时刻的设备状态,生产数据的多维
时序性特征明显.
综上所述,智能车间生产执行过程中,物料按照

工艺流程沿着不同工序和生产流程流转,海量数据在
物料流转过程中实时产生,对应的数据采集点将海量
车间数据按采集时序反馈到信息系统,不同工序的工
艺指标和质量指标相互影响,车间参数的波动导致最

终车间生产质量的波动.通过对多维车间数据进行
关联分析和挖掘,能够全面且准确地得到丰富的领域
知识,实现车间大数据从局部到整体的全方位表达,
进而支撑智能车间的运行状态分析、控制、决策和规

划.

1.2 智能车间制造数据时序特征提取

针对车间数据的多维时序特性,本文通过时序聚
类算法挖掘车间数据的时空相似模式,为实现车间数
据间关联关系的精准挖掘奠定基础.首先借鉴图像
特征提取思路[11],引入一维高斯核函数和一维卷积
运算,构建高斯差分金字塔,提取车间数据关键子序
列;然后设计面向车间数据关键子序列的特征提取
方法,建立时序聚类特征向量,通过相似度计算,实现
智能车间跨流程、多工序制造数据时序聚类,支撑关
联规则挖掘.
定义车间数据特征点附近的数据序列为关键子

序列,涵盖了车间数据的代表性特征.对于时序数据
S(t),本文利用逐层递减降采样的方式建立k组高

斯差分金字塔,实现车间时序数据关键子序列的选
择.引入一维卷积运算

y(n) = x(n) ∗ h(n) =
N∑
i=0

x(i)h(n− i), (1)

其中y(n)表示两个长度为n的输入数据序列x(n)与

卷积核h(n)的卷积运算结果.引入一维高斯核函数

G(x, σ) =
1

2πσ2
e−(x2)/σ2

. (2)

其中:x为车间数据输入序列S(t)中的点,σ为方差.
高斯金字塔第k组第 j个一维卷积输出数据序列可

通过下式求得:

Ijk(x, σ) = G(x, knjσ) ∗ S(t). (3)

对高斯金字塔中组间相邻序列做差,构建高斯差
分金字塔,采用密集提取的方式提取差分空间中的
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特征点.对于不同高斯差分空间中不同参数的序列
X1, X2, . . . , Xs,若xi是Xi−1、Xi、Xi+1三个序列中

坐标为i− 1、i、i+ 1处共9个值的极值点,则xi为Xi

的特征点,放入集合Sx中.特征集合中的特征点坐标
为 t,且所有坐标的集合为St,N为特征长度,构建车
间数据关键子序列KS,即

KS = {xi|t−N/2 < i < t+N/2, t ∈ St}. (4)

如图 2所示, A点为车间数据特征点,可得到
DBACE车间数据关键子序列,将关键子序列内的数
据划分为DB、BA、AC、CE四段,各段计算均值、方
差、坡度比值、cos值和空间位置以反映数据的特
征.其中:均值与方差揭示了数据的统计信息,坡度比
值表达了车间指标序列增长率的波动,余弦值刻画
了序列特征点两侧数据变化的情况,空间位置描述了
数据的空间特征,最终得到车间时序数据的特征向量
F ,即

F = [mDB, vDB, sDB,mBA, vBA, sBA, . . . ,mCE,

vCE, SDB/sBA, SBA/sAC, SAC/sCE, cos(BAC),

cos(DAE),SCDBACE]. (5)

其中:mDB为DB段序列的均值, vDB为方差, sDB为坡
度, cos (BAC)为BAC段序列的 cos值, SCDBACE表示

关键子序列所属工序,以此类推.

A
B

C
D

E

图 2 车间数据关键子序列的特征提取

特征向量的相似度蕴含了车间数据序列的时空

相似模式,本文采用欧氏距离计算车间时序数据的特
征向量Fi与Fj间的距离d(Fi, Fj),引入如下相似度
计算公式,快速计算车间数据间的聚类依据:

rij =
1

1 + d(Fi, Fj)
. (6)

欧氏距离越小,相似度rij越大.在此基础上进行聚类
分析,将整个车间的指标依据特征划分为 k个类,通
过特征聚类的方式打破智能车间数据的跨流程、多

工序特性,从而挖掘车间时空数据间有价值的时空关
联模式.

1.3 智能车间制造数据动态波动关联分析

智能车间制造数据时序聚类将众多工艺指标按

照时序特征聚成k个类,而每个监测维度蕴含的指标
变量众多,变量间影响关系错综复杂.在智能车间制

造数据时序聚类的基础上,本文构建面向车间关联分
析的数据转换规则,实现多维度、多数据源、多时序的
设备运行参数、状态参数和生产信息数据的有效统

一与处理;设计面向智能车间数据的关联分析算法,
挖掘各大类车间数据间的动态波动关联模式,捕捉车
间指标间的复杂影响规律.
车间指标波动规律是关联关系的时序表达,针对

车间生产多维度、多数据源、多时序的设备运行参数、

状态参数和生产信息数据的多维多源异构特性,本
文设计以下数据转换规则:对于某一指标数据,通过
[−1, 0, 1]来表征数据的相对波动规律,对于非浮动的
衡增数据,利用增量矩阵反映衡增数据的波动情况,
实现多维多源数据的统一.
针对车间不同工序之间数据的关联性、波动性

和传递性,本文引入关联规则挖掘算法发掘车间多流
程、多环节生产数据间复杂影响规律.车间指标A与

指标B之间的关联规则可表示为A− > B,支持度
s(A,B)表示指标A和指标B同时变化的概率,设N

是包含指标A和B的事务数据库中事务的总数,则支
持度可由下式[4]计算求得:

S(A,B) =
σ(A

∪
B)

N
. (7)

置信度C(A− > B)表示当A发生波动的情况下,B
也发生波动的概率,可通过下式[4]求得:

C(A− > B) =
σ(A

∪
B)

σA
. (8)

若聚类结果的第u个类包含v个指标,形成集合
Uv = {u1, u2, . . . , uv},Uv内任一指标uo构成集合

Uo = {uo},则uo与其余指标的关联规则为uo− >

(Uv −Uo),第u个类元素需进行v− 1次关联计算.引
入v × w的关联矩阵A′存储指标之间的波动情况,w
为时间序列长度,A′内元素a′ij为ui指标对应的第 j

个时间点的数据转换结果.
针对车间时序关联挖掘,定义关联矩阵A′的更

新规则:令 i = ni − k,其中 i ∈ N+,若同一时刻下,
矩阵A′中 i个指标波动,但 k个指标未波动,则波动
指标的数据转换结果是非全为0的组合,对这些指标
进行过滤.根据关联规则矩阵A′内的情况,定义集合
S+(i)为 i个指标正相关的支持度集,即判定 i个指标

波动规律相似的支持度集,定义集合C+(i)为 i个指

标正相关的置信度集,对式(7)和(8)进行更新,有

S(i) =



j∑
l=1

S+(1),

k∑
l=1

S−(1);

(9)
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C(i) =



j∑
l=1

C+(1),

k∑
l=1

C−(1).

(10)

其中j+k = i.集合中元素间关联关系的支持度与置
信度越高,对应指标间的影响关系越明显.

2 复杂时空域下多维度智能车间数据的关

联网络建模

2.1 复杂时空域下智能车间数据的关联网络建模

在关联规则挖掘的基础上,本文利用复杂网络理
论描述并融合车间数据间的复杂关联,通过对智能车
间生产过程不同工序的加工运行、工艺参数、质量特

征与最终产品质量指标之间的关联关系进行建模,以
网络的形式直观、全面地揭示智能车间的内在关联

规律,提高关联规则的易用性.
根据 1.3节对车间数据关联规则挖掘的情况,

本文提出有向加权双权重网络模型G1 = (N,E,

W 1,W 2)来描述车间数据间的关联规则.将智能车
间各个指标作为网络的节点,对复杂网络进行映射,
则有N = {ni|i = 1, 2, . . . , n},其中n为车间指标个

数.对节点进行编码后,进行关联规则的拆分,构建一
个n × n的邻接矩阵GR1.定义边集合为E = {grpq |
p, q ∈ (1, 2, . . . , n)},若指标p与 q存在关联关系,则
grpq = 1;否则grpq = 0.有

GR1 =


0 gr12 . . . gr1n

gr21 0 . . . gr2n
...

...
. . .

...
grn1 grn2 . . . 0

 . (11)

在构建节点与边的基础上,建立双权重W 1和

W 2来描述各个节点间的相互影响关系.若节点p与

q存在关联关系,则它们存在相应的函数关系.考虑
到实际生产情况,针对智能车间数据的分析与决策
问题,根据式 (10)构建权重W 1 = {w1

pq|p, q ∈ (1,

2, . . . , n)}反映节点之间关联规则的可信度,W 1表征

了指标间的时序关联,w1
pq越大,指标p对指标q的可

控度越高.通过对p与q对应的数据序列进行多项式

拟合[12],可快速得到相应的函数关系q = f(p),对所
得函数关系式进行编码,构建权重W 2 = {w2

pq|p, q
∈ (1, 2, . . . , n)}.其中:w2

pq蕴含了p对 q的控制方式,
W 2刻画了指标间的因果关联.

2.2 复杂时空域下多层智能车间数据的关联网络建

模

2.1节通过G1 = (N,E,W 1,W 2)描述车间数据

间的关联规则,利用双权重的方式刻画各指标间的复
杂关联,而车间生产具有强烈的周期性,参数调整、生
产波动体现为复杂网络在时间尺度上的变动.针对
车间关联规则的多维时序特性,本节构建基于时间窗
的多层网络,融合相互依存网络理论,设计与多层网
络相互依存的工序网络,实现智能车间多维时序生产
数据关联关系的多尺度深度融合与精准描述.

复杂制造过程往往涉及多个生产周期,针对车间
生产的周期性,引入时间变量 ti, i ∈ {1, 2, . . . , k}, ti
为第 i个制造小周期,可根据实际生产情况进行划分,

则T =

k∑
i=1

ti为制造大周期,即车间从生产到结束

的时间.基于多层网络的思想,引入时间窗对不同周
期的车间复杂网络进行建模,如图3所示.更新G1 =

(N,E,W 1,W 2)为G1
ti

= (Nti , Eti ,W
1
ti
,W 2

ti
),构建

复杂时空域下多层智能车间数据的关联网络G1
T =

{G1
ti
|i = 1, 2, . . . , k},形成智能车间指标数据的多层

关联网络,从而揭示了智能车间关联规则的周期性规
律.
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图 3 基于时间窗的多层网络叠加

智能车间制造数据在不同的生产流程和环节中

交互产生,车间生产波动体现为复杂网络在时间尺度
上的变动.为探究车间生产中的稳定关联,支撑智能
车间分析与决策,对多时间窗复杂网络进行叠加[13],
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完成各个小周期网络内关联规则的融合.定义模型
G1

T (V ) = (NT (V ), E1
T (V ),W 1

T (V ),W 2
T (V ), e1T (V ))

为车间关联叠加网络,其中 e1T (V )为边叠加的计数,
反映了规则的稳定性以及系统的稳定性,即某工艺指
标与某质量指标在多周期融合下e1T (V )的值越高,该
关联规则稳定性越强.
工艺指标关联网络G1

T反映了多周期下各指标

间的关联信息,针对车间生产多工序跨流程特性,为
深入分析车间生产中工序间的关联,本文基于G1

T提

出其相互依存工序网络G2
T ,通过聚合低层次关联的

方式对G1
T 进行抽象,刻画工序间的关联关系.定义

G2 = (N,W,E).其中:N为工序节点,E为工序节
点间连边,W为工序节点间权重.同样地,引入时间
变量 ti,则有G2

T = (NT ,WT , ET ).对G1
T 网络参数

进行分析,若两个工序间的指标存在关联,则判定工
序间存在关联,而工序间的指标连边的数量构成了
WT .以M1与M2两个工序在 t1周期内的情况为例

(见图4),构建相互依存网络G∗
T = (G1

T , G
2
T , E

∗
T ),其

中E∗
T为某工序对应指标节点指向该节点的连边,即

层间边,在图 4中用虚线表示,刻画了指标与工序间
相互依存的关系.
在分析与决策过程中,可根据实际需求,利用GT

网络分析智能车间整体的运行情况;通过G1
T多层网

络分析智能车间多工序、跨流程生产下多维车间指

2 M
2

M
1

M
2

M
1

G
t
1

2

G
t
1

1

图 4 智能车间工序-指标相互依存网络

标时序数据间的关联关系,通过G1
ti
精准辨识 ti周期

内车间关键节点,依据叠加网络G1
T (V )探讨全生产

周期T内车间生产过程中稳定的关联规则,支撑生产
车间的分析与调控;利用G2

T网络表征车间各生产指

标与工序间的相互依存关系,描述智能车间多工序间
的影响规律,降低分析与决策的复杂度.

3 实例验证

为验证所提出方法的有效性,采用Python3.6在
基于Xeon E5-2609V2处理器和RAM64G的浪潮英
信服务器上进行车间数据关联挖掘,通过Gephi0.9.7
实现智能车间数据的关联网络建模与分析.以某制
丝生产线为例进行方法验证,该制丝生产线生产工艺
过程包含61个工艺指标, 11个质量指标.本案例以该
制丝生产线112 587条数据为样本进行方法验证,车
间参数指标及部分数据如图5所示.对数据进行编号
后,依次基于统计特征、空间信息与形状信息进行特
征提取,提取各指标数据的关键特征点.

1 61 121 181 241181 301 361 421 481 541 601 661
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图 5 部分实验数据

在制丝数据特征提取的基础上,按照式 (5)计算
特征向量,根据特征向量对工艺指标进行聚类分析,

再对所有指标数据按1.3节进行数据转换,进而对每
个类内的工艺指标及其对应的质量指标进行关联
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规则挖掘,形成 226条关联规则,部分关联规则如表
1所示.根据式 (11)构建邻接矩阵GR1以存储各指标

间的关联关系,支撑复杂网络模型中边的构建.基于
邻接矩阵GR1构建E,按 2.1节进行权重计算,通过
表1中的置信度构建W 1,如图6所示.根据权重与关
联规则矩阵构建制丝数据单层关联规则网络G1 =

(N,E,W 1,W 2),由于篇幅限制,对图内权重进行省
略.

表 1 部分关联规则

源节点 目标节点 置信度 支持度

松散回潮-工艺流量 松散回潮-加水累计量 0.61 正相关

一级加料-入料含水率 一级加料-出料含水率 0.65 正相关

一级加料-入料含水率 一级加料-出料温度 0.63 负相关

叶丝干燥-工艺气速度 叶丝干燥-出料含水率 0.51 负相关

叶丝干燥-负压 叶丝干燥-出料含水率 0.65 负相关

加香-工艺流量 加香-出料含水率 0.54 负相关

图 6 基于制丝数据的单层关联网络

从整体上看,制丝数据单层关联规则网络具有明
显的小世界[14]特性,即相邻工序的车间指标间存在
聚集现象,而不属于同一聚集区域的节点也存在关联
影响,且这些节点在车间中的物理位置跨度较大.上
述现象往往由网络中的重要节点所决定,为实现制丝
数据单层关联规则网络内在知识的挖掘,以G1网络

为例,本文利用复杂网络理论经典参数对制丝数据单
层关联规则网络进行分析.

1) 制丝关联网络度分布,某节点的度[15]反映了

与该节点相连的边的个数.在制丝数据单层关联规
则网络中,“切叶丝-切叶丝宽度”等指标与网络内其
余节点不存在关联影响,因此,这类不存在连边节点
的度为0,属于非重要节点.

2) 制丝关联网络HITS,Authority值与指向该节
点的边数量呈正相关, hub与指向该节点的边数量呈

正相关.在制丝数据单层关联规则网络中,“一级加
料-工艺热风温度”等指标与网络内其余节点的关联
较小,因此,这类连边较少的节点所对应的Authority
与hub值均为0,属于非重要节点.

3) 制丝关联网络重要度计算.针对不同应用对
象,节点重要性有多种衡量方式.中介中心性[15]以经

过某个节点的最短路径数目来刻画节点的重要性,即
制丝数据单层关联网络G1中,节点间影响关系以某
节点为核心的聚集现象较为明显,则该节点的中介中
心性较大,中介中心性从整个网络节点间链路上体现
了节点的重要性,记为全局重要性 IM1.特征向量中
心性[15]通过聚集邻居节点的度值来衡量节点的重要

性,制丝数据单层关联网络G1中,某个节点的度越大,
越说明该节点为“小世界”的核心节点之一.特征向
量中心性从节点局部连接上体现了节点的重要性,记
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为局部重要性IM2.为消除量纲差异,对IM1和IM2进

行归一化处理,制丝数据单层关联网络节点重要度计
算公式如下所示:

IMi = [Nomalize(IMi
1) + Nomalize(IMi

2)]/2, (12)

其中Nomalize为归一化操作.本文选取G1网络中排

序前10个节点为重要节点,利用Gephi软件对重要节
点的一阶邻居节点进行渲染,形成如图7所示的重要
节点影响力图.

图 7 重要节点影响力图

由图 7可知,相邻重要节点间相互影响,重要节
点的影响路径贯穿了制丝生产车间的全部工序,最终
指向末端工序的质量指标“加香-出料含水率”.“叶
丝冷却-出料含水率”等车间生产质量指标主要被其
余节点所影响,在影响力图中属于被影响节点,从车
间生产工艺角度看,这类节点是车间产品质量的表
征,属于重要节点,但从车间生产调控的角度看,这类
节点对其余节点影响力较小,因此,最终G1网络中高

影响力重要节点如表2所示.
由图7可知,表2所示节点作为G1网络中的重要

枢纽,决定了网络内节点的连接关系,从车间生产的
角度看,保证高影响力重要节点在相关工艺范围有利
于促进车间生产的稳定性,因此,定义表 2所示的高
影响力重要节点为车间调控与决策过程中的一级调

控参数,通过调整一级调控参数可以支撑车间质量的
直接调控.由图6可知,对某个一级调控参数进行调
整,可能会导致其余一级调控参数发生变化,进而对
其他工序的生产造成连锁反应,因此,对车间一级调
控参数进行调整属于车间生产的全局调控.实际车

表 2 高影响力重要节点

节点序号 节点名称

46 叶丝干燥-循环风阀门开度

47 叶丝干燥-循环风蒸汽阀门开度

67 加香-加香累计量

31 二级加料-加料累计量

32 二级加料-物料累计量

5 松散回潮-物料累计量

51 叶丝干燥-II区筒壁温度

17 一级加料-瞬时加料比例

54 叶丝干燥-出料温度

49 叶丝干燥-工艺气速度

66 加香-工艺流量

64 比例掺配-气流丝瞬时掺配比例

间生产中,车间质量波动源往往最先出现在某个故障
工序,为降低调控行为对生产稳定性的影响,本文定
义影响一级调控参数的指标为二级调控参数,通过故
障工序内二级调控参数对一级调控参数进行微调,实
现对质量参数的间接调整.以一级调控参数“叶丝干
燥-循环风阀门开度”节点为例,影响该节点的指标众
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多,而“叶丝增温增湿-工艺流量”影响“叶丝干燥-循
环风阀门开度”的权重w1

38,46 = 0.661,该关联规则的
置信度相对较高,可采用w2

38,46对“叶丝干燥-循环风
阀门开度”进行微调;同理,可对表2中其余高影响力
重要节点进行调整,保证故障工序内加工质量的参数
范围.
如图 8所示,以半年作为制造小周期,全年为制

造大周期,利用某制丝线下半年数据构建单层网络
G1

t2
,设置叠加网络参数max(e1T (V )) = 2,综合G1

t1
与

G2
t2
形成全年叠加网络G1

T (v).根据2.2节构建制丝数
据多层关联规则网络,由于篇幅限制,对图 8内权重
W进行省略,其中G2

T与G1
t1
、G1

t2
、G1

T (v)为相互依

存网络,G1
T (v)为G1

t1
与G1

t2
的叠加网络,进而可分析

出不同时间粒度下制丝生产的关键节点并支撑优化

调控.为验证调控的有效性,在制丝车间质量指标出
现越限趋势时,根据各层内的高影响力重要节点对某
制丝生产线分别进行产线调控验证,制丝车间生产过
程智能决策系统反馈结果如图9所示.

G v
T
( )

1

G
t
2

1

G
t
1

1

G
T

2

图 8 基于制丝数据的多层复杂网络

制丝车间生产过程智能决策系统中,生产过程监
控模块与在线数据库连接,对关键工艺参数进行时实
监控,并通过工艺质量预测模块的算法对生产质量进
行基于关联规则的预测,工艺质量预测算法的问题定
义如下式所示:

X;Y ′ f(·)→ Y. (13)

定义X ∈ RN×S与Y ′ ∈ RM×S为预测模型的时

间序列输入,即将S个时间点的N个工艺参数数据与

M个加工质量数据作为算法f(·)的输入,预测第S +

1个时间点的加工质量数据Y ∈ RM×1.由图8所示
的多层复杂网络图数据可知,影响“松散回潮-出料含
水率”的一级调控参数为“松散回潮-物料累计量”,
二级调控参数为松散回潮工序的“工艺流量”“工

艺热风温度”“蒸汽自动阀门开度”和“加水流量”,
则通过上述参数的时序数据对“松散回潮-出料含水
率”进行预测;同理,可实现对“松散回潮-出料温度”
的预测.
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图 9 基于制丝数据的多层复杂网络

如图9所示,当“松散回潮-出料含水率”工序工
艺质量预测模块预测出质量指标参数值低于工艺范

围时,生产过程监控模块实时预警,工艺参数智能决
策模块将选取与质量指标相关的重要工艺参数进行

优化调控,从权重集中挑选上述4个调控参数与“松
散回潮-出料含水率”的相关权重进行依次调控.如
图9所示,为评价调控的有效性,本文采用标准差[16]、

均值[16]、Cpk[16]和达标率对制丝车间120次调控结果
进行评价,本文定义达标率为制丝过程质量达标数据
占该指标总数据量的比率.由于切叶丝、增温增湿、
比例掺配等工序涉及物料发酵和箱储等过程,实际生
产过程不进行直接质量控制,本实验对120批次制丝
生产过程中松散回潮、一级加料、二级加料、叶丝

干燥和加香工序进行质量调控.采用本文方法进行
级联调控后,制丝线多批次加工产品最终质量“加香-
出料含水率”达标率平均值由96.5%提升到99.4%,
从各工序加工质量的标准差、均值、Cpk等数据来看,
产品生产过程质量的稳定性明显提高.

4 结 论

针对车间数据多维多尺度关联融合问题,为支撑
智能车间复杂生产模式下的分析与决策,本文提出了
一种面向车间多工序、跨流程生产的多维数据关联

网络建模方法,得出如下结论:
1)本文所提出的智能车间制造数据的关联挖掘

方法能有效挖掘复杂生产过程中各指标数据间的复

杂关联关系;

2)本文构建的复杂时空域下多维度智能车间数
据的关联网络能全面刻画复杂生产过程中数据间的

关联关系,以复杂网络的形式描述智能车间中多周期
多维度下的关联规则,既实现了多制造周期下关联关
系的融合,又实现了多流程、多环节生产数据间复杂
影响规律的全面描述;

3)通过实例验证了本文所提出的模型,结果表明
本文方法能有效挖掘智能车间生产数据的内在规律,
能够较好地支撑复杂生产模式下智能车间的分析与

决策.
今后将进一步考虑调整优化多层网络模型的规

模,研究相应的动态调整策略,使其更加高效准确地
支撑多工序跨流程生产车间的分析决策问题.
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