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摘要
如何将大数据等核心技术与智能制造结合，进一步提高产能与质量，并且降低成本，是新一代制造业革新

的关键任务。通过一个具体应用案例，即针对工业中常见的机床刀具消耗冗余的问题，提出了基于大数据

和人工智能的方法，以准确预测机床刀具的崩刃，从而增加了机床的生产效率，降低了生产成本。相对于以

往使用数据统计和传统机器学习进行刀具磨损预测的方法，新方法通过高速电流采集器获取主轴电流值，

结合了卷积神经网络的强拟合性和异常检测算法的强泛化能力，对大数据量的电流值进行预测分析，实现

了更快的网络收敛及更高的预测准确率和顽健性。
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An industrial big data application research using 
deep learning

Abstract
How to combine the core technologies such as big data with the smart manufacturing to increase productivity, quality 

and reduce costs, which is a key task for a new generation of manufacturing innovation. Aiming at the common problem 

of consumption redundancy to the machine tools in industry, a method based on big data and artificial intelligence to 

accurately predict the breakage of machine tools was proposed, which achieves an increase in the productively of machine 

tools and reduces the cost of production. Compared with the previous methods which use the data statistics and traditional 

machine learning to predict the tool wear, the spindle current value by a high speed collector was got and the strong fitting 

of convolutional neural network and the strong generalization ability of anomaly detection algorithms was combined. The 

network could get faster convergence, higher prediction accuracy and robustness.
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1  引言

 智能制造（ intelligent manufacturing）

是指集成知识工程、制造软件系统与机器

人视觉等技术，在无人工干预下由智能机

器人独立实现的生产过程[1]。  智能制造系

统是一种融合智能机器与智能行为，在订

单制作、产品设计、生产、营销、销售等制

造 过 程的各 个方面都 可以集 成，用一种

灵活的方 式充分发挥先进 生产系统的制

造能力的系统[2-3]。随着云计算、物联网、

大 数 据、人 工智能等 新 一代信息技 术的

发展，智能制造的内涵有了突飞猛进的变

化。目前，智能制造已经成为每个工业发

达国家的国家战略。

在工业智能制造中，李杰[4]提出将智

能制造体系分为3个阶段。首先，把问题变

成数据，也就是传统的信息化过程，利用

数据对问题进行建模，把过去老工人的经

验变成可挖掘、可量化的持续价值，从而

不会因为人的原因而失去知识。然后，把

数据变成知识，从“解决显而易见的问题”

延伸到“探索不可见的隐藏问题”，不仅要

明白“怎么解决问题”，还要理解“为什么

会出现问题”。最后，把知识再变成数据，

这 里的数 据指的是 生产中用到的设备指

令、机械加工的工艺参数、可执行的决策

等所有能够量化的指标，用从知识得来的

量化数据修正和完善制造过程，从根本上

避免问题的出现。

作为智能制造最重要的技术之一，大

数据技术对传统工业制造业的影响是巨大

的。智能制造的基础是将工业生产中的问

题数据化，利用获取的数据对问题解决方

法进行数据建模，当类似的问题出现的时

候，能够根据模型提出解决问题的方法。

这样，将知识固化于数据与算法模型中。

通过对大数据的深入挖掘，获取产品的需

求感知，基于大数据分析实现制造业“需

求—制造— 需 求”的全流 程 生命周期管

理，实现数字化、网络化、智能化的生产优

化、流行预测、精准匹配、供应链优化、营

销推送等众多智能制造核心应用，进而驱

动产品设计和产业发展。大数据技术对制

造业的影响主要有两个方面：一是在制造

和管理流程中运用大数据技术提高产品质

量和生产效率；二是在现有产品与服务中

融入大数据技术，以进行颠覆式的革新。

简而言之，融入大数据技术的智能制造关

心的两大重点分别是制造流程技术和制造

出的产品技术。

深度学习是机器学习研究中的一个新

的热门领域，作为人工智能领域的热门技

术，近年来发展迅猛[5]。随着深度学习技

术的流行，使用人工智能技术在各行各业

进行创新应用成为发展趋势。不同于传统

的机器学习技术，深度学习对于图像处理

具有先天优势，因此大部分在智能制造中

的深度学习技 术应用案例是在计算 机 视

觉领域的，例如通过 图像对产品外观进行

检测，以发现残次品[6]。在工业的制造过

程中，使用深度学习技术的 自动光学检测

（automatic optic inspection，AOI）设备

也开始替代传统检测设备。

本文通过一个智能制造的实际案例，

验证了使用深度学习技术对数控机床进行

刀具寿命检测的可行性。从实际应用效果

来看，在制造生产过程中，结合了大数据技

术的方法比过去采用传统的方法获得了更

好的性能提升，同时也节约了成本。

2  智能制造应用

本文将深度学习技术运用到了制造业

最重要的环节——使用数控机床（或数控
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加工中心）进行加工制造，用人工智能代替

生产工人对数控机床加工中用到的数控刀具

（又称工具）进行寿命监控。通过采集、测

量机床电流负载数据的方式，证实了数控机

床主轴电流负载的变化与刀具的磨损程度之

间存在一定的相关性。例如，当刀具磨损等

异常状况（如刀具的崩缺）出现时，电流负

载在极短时间内会剧烈波动。然后，进一

步采集某一类刀具从正常使用到崩刃的全

生命周期的电流数据，从中找到能够反映

刀具磨损趋势的特征。经过验证，笔者构

建的卷积神经网络（convolutional neural 

network，CNN）可以使刀具异常状态检测

的准确率达到96%。

2.1  问题描述

根 据实际 生产制造中的数 据统计 得

知，20%以上的数控机床停工是由刀具的

过度磨损引起的。及时更换刀具能够将机

床的利用率提高至150%，并且节约30%以

上的成本。为了及时更换过度磨损的刀具，

防止过度磨损的刀具对机床部件造成损

坏，传统的办法主要有两种：一种是计数

法，根据经验对刀具设定极限加工次数，

在刀具达到这个加工次数之后，无论好坏

都将其废弃，这种方法的优点在于对刀具

寿命进行了管理，缺点在于有些刀具在达

到设定的极限加工次数 后还能够继续使

用，从而造成浪费，或者有些刀具在达到

极限次数之前就已经损坏，从而影响生产

质量；另一种方法是通过对加工完的工件

进行质检来判断机床的刀具是否正常，这

种方法的优点是能够克服刀具寿命管理

“一刀切”的问题，但缺点在于质检滞后于

生产，在检测出废件的时候往往已经有一

批废件产生了。

为了解决传统方法的不足，一个更加

科学的方 式是在刀具发生异常的极短时

间内进行响应：提醒工人换新刀，或者机

床自动换新刀。实际上，在加工过程中直

接测量刀具的磨损程度几乎是不可能的，

但是，刀具的磨损状况是可以从声音、振

动、切削力，甚至从电流负载变化反映出

来的[7-9]。

2.2  解决思路

本文采取测量机床电流负载的方式，

证实数控机床主轴电流负载的变化与刀具

磨损程度之间的相关性是存在的。主流数

控系统对主轴变速系统进行了闭环设计，

即刀具在加工时能够通过传感器将转速恒

定在设定数值。假定数控机床主轴夹载的

刀具会根据磨损状况影响主轴转速，而主

轴负载电流则能够通过调整来稳定主轴转

速。于是笔者猜想，通过观测主轴电流变

化能够预测出刀具的磨损程度。因此，需要

研究以下几个问题。

（1）负载电流能否反映出刀具磨损度

的变化

笔者希望在刀具磨损以及出现异常状

况（如刀具崩缺）的过程中，在电流负载上

找到能够反映出刀具磨损度变化的趋势，

于是在机床电气箱内部加装了高精度的霍

尔传感器（电流传感器），用来采集机床的

主轴电流信号，再通过时域、小波域等特

征进行分析。

（2）电流负载和刀具磨损程度之间的

联系能否实时检测出刀具的磨损程度

笔者将采集某一特定种类的数控刀具

从正常使用到异常（例如崩刃）过程中的

电流数据，并用“刀具崩刃”“刀具正常”

这两个标签将数据进行分类。在这个过程

中，需要确定一些能够反映刀具磨损趋势

的特征。笔者构建了一个简单的卷积神经

网络，并用这些特征数据做训练测试，从

而计算模型对刀具崩刃检测的准确率。刀
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具实时性检测主要由数据的实时性决定，

笔 者 采 用 的 霍 尔 传 感 器 采 样 率 为 每 秒

20 000个数据点，足以识别出极短时间内

的电流变化，达到实时检测的目的。而模型

检测存在一定的延时，这主要是受特征数

据的时间跨度（即输入数据的大小）、计算

机的运算速度的影响。

通过测量数控机床主轴电流数据，对

机床刀具出现的异常状况进行建模，从而

挖掘出这些电流数据中的潜在价值。在实

验中，主要解决3个问题：证明电流分析刀具

磨损的可行性；找出能够反映刀具磨损的特

征；通过神经网络的方法检测刀具崩刃。

在实验中，笔者抓取到的原始电流信

号往往杂乱无章，因此在证实电流分析方

法可行性之前，需要在原始电流信号上进

行特征处理，找出能够反映刀具磨损变化

趋势的特征，并且保证该特征在大多数的

刀具电流信号上能够反映出变化趋势。另

外，一个特征往往是不够的，不具备可靠

性，因此需要从多个角度进行多个特征的

分析。最后，将找出的特征作为模型输入，

训练笔者设计的算法模型。

 3  实验过程及结果分析

3.1  实验环境

该实验使用霍尔传感器和NI数据采集

卡对数控机床的主轴电流信号进行采集，

采集频率为每秒20 000个数据点，机床的

主要加工信息见表1。

3.2  时域分析与特征工程

因为采集到的电流信号是一种时序信

号，常见的时域、频域信号分析方法有均

值、方差、峰峰值、偏度、峰度、快速傅里叶

变化、短时傅里叶变化、能量百分比分析、

小波变换等。笔者发现电流信号在时域特

征上有着明显的变化，并且从均值、方差、

峰峰值、峰度、偏度上进行了特征分析。

电流的均值往往表征了一段时间内电

流的稳定性和信号的变化中心，通常对电

流的分析是基于电流有效值进行的，从计

算效率上考虑，本文通过计算电流值的绝

对值求解电流在一段时间内的均值，从而

进行分析，如式（1）所示。

           （1）

电 流的 方差 描述了数 据 偏离平均值

的程度，同时还揭露了数据之间的波动程

度，其计算式如下：

        （2）

电流的峰峰值描述了信号中最大值和

最小值之差，也往往被用于检测整个信号

段的波动大小，如式（3）所示。

  （3）

峰度描述了频率分布曲线的峰值和数

据分布的平坦程度。峰度通常可以在异常

检测问题中取得良好的结果，高峰度意味

着方差的增加是由低频率大于或者小于平

均值的极端差值引起的，如式（4）所示。

     （4）

偏度描述了实际随机变量概率分布的

不对称性。偏度为0，意味着数据均匀分布

在平均值两侧；偏度为负，意味着大多数数

据在平均值的右侧；偏度为正，表明大多数

数据在平均值的左侧。偏度的计算式如下：

       （5）
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本文分别对5把数控刀具的全生命周

期电流信号以1 s、1 min为时间跨度进行

了时域分析，实验中5把数控刀具的分析

结果是平行的，考虑到信息冗余，本文以

1把刀具的特征分析为例，取得的分析结果

如图1、图2、图3所示。

去除不必要的电流数据之后，笔者分

析了均值、方差、峰峰值、峰度、偏度等在数

控刀具的全生命周期上的特征表现情况。可

以看出，在时间跨度为1 s的时域分析中只

能发现在生命周期的尾部有一个突变，而对

于刀具磨损的趋势却反映得不太明显，这可

能是因为图中的数据点仍然很多（原始图像

中每分钟120万个数据点），于是将时间跨

度改为1 min，又进行了时域分析。

 通过对比可以看出，时间跨度为1 min

的图像更平滑，并且趋势变化更明显，这

也是很容易理解的，因为时间跨度的提升

相当于对信号做了一种类似于平滑处理的

操作。在时间跨度为1 min的时域分析中，

不仅在尾部出现了较大的波动，并且也体

现出了明显的上升趋势，这与刀具磨损的

表 1 机床的主要加工信息

参数 值

机床型号 Super mc f2.0-i/s

刀具类型 端铣刀

刀具材料 硬质合金

刀具规格 701B-DJ 4244-50

工件材料 S136

加工方法 顺铣

机床转速 6 500 r/min

机床进给 1 500 mm/min

纵向进给 2.0

侧向进给 0.1

图 2 时间跨度为 1 s 的时域分析

图 1 原始数据
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物理现象是吻合的。普通铣刀在加工过程

中，随着表面磨损的增加，其与工件的接触

面也增加，从而造成机床负载的增加，并

最终反馈于电流上，电流呈现逐步上升的

趋势。在刀具严重磨损到崩刃的时候，刀具

在物理形态上出现了变化，大多数情况是

崩缺，刀具上缺了一小块，使得刀具与工件

的接触面突然少了，这使得机床负载也突

然减少，但是现代机床具有负载补偿的功

能，在刀具崩刃之后，机床会开始补偿，于

是负载在骤然下降后又会上升，而负载上

的变化又会反映在电流信号中。通过检查

现场工作人员记录的加工情况表（见表2）

与实验的时域分析图的对应情况，进一步

验证了本文的结果。

表2展示了数控刀具在加工过程中的

切削声音情况。由于现场加工环境恶劣且

复杂，在加工过程中用仪器直接测量刀具

磨损状况十分困难，故在实验中由现场工

作人员根据经验 记录当前 机 床加工的声

音。在时间跨度为1 min的实验中，发生骤

变的时间点是加工到58 min时，这与加工

情况表中机床切削出现尖锐切削声表明刀

具崩刃的时间在同一个区间。

通过监测刀具的整个生命周期可以看

出，刀具磨损在电流信号上的表现趋势与

刀具磨损在物理意义上的变化是相符的。

本 文 在同等 加 工情况下进行了5 次 实 验

（即5把刀的全生命周期），都得到了类似

的变化趋势，由此证明了电流方法的可行

性，同时也提取出了能够很好地反映刀具

磨损的特征：均值、方差、峰峰值、峰度、

偏度。峰度和偏度从两个不同的角度展示

了刀具崩刃的骤变情况，呈现出了与均值、

方差、峰峰值类似的变化趋势，因此也将其

作为神经网络的输入，以帮助网络进行数

据拟合。

3.3  小波包分析

小波包变 换是在小波变 换的基 础上

发展起来的，具有多分辨特性，可以由粗

图 3 时间跨度为 1 min 的时域分析
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到精逐步地对信号进行分解分析。利用小

波包分析技术进行时频域分析，将原始信

号正交地分解到精细的、相互独立的频带

上，可以同时获得时间和频率上的局部特

征以及通 过多分 辨率分析得到的特征。

将各 个频带内的信号能量作为相应的特

征量。小波包变换效果经常受到小波基和

分解层数的影响，本文使用db5作为小波

基，同时对信号进行了5层分解，分析结果

如图4所示。 

从图4可以看出，信号能量主要集中

在第31频带（0 ~312.5 Hz）和第32频带

（312.5~625 Hz）内。本文对整个刀具生命

周期中这两个频带的能量进行了分析，分

析结果如图5所示。

从图5可以看出，这两个频带都表现出

了明显的变化趋势：第31频带随着加工时

间的增加，能量逐渐下降，在刀具崩刃之

后，能量又逐渐上升；第32频带随着加工

时长的增加，能量逐步增加，并在刀具崩刃

后下降。

通过对电流信号进行频域、时频特征

分析，从多个特征域中发现了电流随刀具

磨损变化而产生的上升趋势或下降趋势的

特征，在模型训练和检测中，本文选取了

均值、方差、峰峰值、峰度4个特征作为网

络的输入特征。

3.4  断刀检测

经 过验 证，神经网络 往往比 传 统 机

器 学习算法具 有更 好的顽健性、表 达 能

力和学习能力，笔者期望神经网络的这些

优点可以稳定、准确地检测出刀具崩刃。

笔 者从CN N 和 传 统 的反 向 传 播（b a ck 

pro p a g at i o n，BP）神 经 网络 着 手，对

电 流信号 进行拟合 训练测试，并对比两

种网络的表 现能 力。神经网络相关参 数

见表3。

图 4 数控刀具初始加工的频率带能量分布

图 5 第 31 频带、第 32 频带的能量分布

表 2 现场加工情况

开始时间/min 结束时间/min 切削声音

0 17 轻微切削声

17 40 正常切削声

40 52 较大切削声

52 61 尖锐切削声
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其中，CNN的具体框架如图6所示。

受计算资源和数据的限制，5层神经网

络参数（神经元权重参数接近5亿）已经具

备拟合训练数据的能力，实际上也正是如

此，本文设计的网络在训练集上已经达到

了过拟合，具有足够小的偏差，此时更需要

做的是使用一些正则化方法来减少网络的

方差。本文在网络的1、2、3层的卷积层后

添加了批标准化层以减小过拟合，并认为

小卷积核能够提取更细致的特征，Adam

图 6 卷积神经网络的设计框架

表 3 神经网络相关参数

参数 CNN BP

网络深度/层 5 3

学习率 0.000 1 0.000 1

激励函数 Relu Relu

输入大小/bit 4×7 200 4×7 200

样本数/个 20 20

优化方法 Adam 随机下降

总循环次数/次 2 400 2 400

方法可以帮助网络更快速、安全地到达网

络最优 点。本 文 共 有404 个 数 据样 本，

52 080 000个数据点，在每次网络的输入

批次中，随机抽取了正常加工数据和刀具

断刀数据，并且比例为1:1。最后，通过对

网络的训练和测试得出的实验结果见表4。

本文将准确率作为度量标准，CNN取

得了96.46%的准确率，BP神经网络取得了

86%的准确率。CNN的96.46%准确率在正

样本（正常加工样本）中表现很好，正样本

预测全部正确，剩余的3.54%错误率主要

表现在对负样本（断刀数据样本）的预测

上。笔者分析，主要有两方面原因：一是负

样本与正样本之间分布差异较大，并且不

同的刀具负样本之间分布差异也较大；二

是负样本数据量少，网络的参数大部分用

于拟合正样本数据，而对负样本数据的拟

合情况较差，因为在加工生产中负样本获

取的成本较高，所以在实际中获取大量可

利用的负样本数据从而减少网络的方差，
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也是不太符合实际的。但是网络96.46%

的准确率依然表现出了神经网络的优势，

达到了较为满意的效果，并验证了通过神

经网络的方法检测刀具崩刃的可行性与应

用前景。

3.5  异常检测网络

从异常 检 测 [ 10 ]的角度 来 看，负样 本

少、样本奇异是异常检测问题的特征之一，

刀具崩刃是一种典 型的异常 检测问题。

在异常检测中，异常点与正常点通常有着

较大的差异，因此，阈值法是异常检测问

题中一种常用的方法。笔者发现，同一个

加工环 境下不同刀具的正常 加工往往类

似，但是刀具发生崩刃的异常情况却各不

相同，因为没有包含所有断刀形式的数据

集，所以使用普通CNN很 难拟合 负样本

情况。针对这类问题，提出了一种不同于

一般CNN方法的异常检测卷积神经网络

（convolutional neural network using 

anomaly detection，CNN-AD）方法。在

训练阶段，CNN-AD只使用正常 样本训

练，而在测试阶段，通过设定阈值判断网

络的损失值是正样本还是负样本。在实验

中，CNN-AD的结构与之前设计的CNN

结构相同，不同的是在网络的训练集中只

有正样本，即CNN-AD训练阶段只对正

样 本进行拟合。在 测试阶段，CNN通 过

softmax层输出的是概率，而CNN-AD取

消了softmax层，最终的输出为网络的损失

函数值。本文设定了一个阈值（如设置阈

值为1），用以根据损失值划分正负样本。 

在 测 试 阶段，加 工 前 期的 正常 样 本

输入网络中产生的损失函数的值极低，

接 近于0；而加工后期，刀具崩刃的异常

样本 输入网络中产生的损失函数的值与

正常 样 本的差异巨大，通 过阈值很容易

将其区分开。在训练阶段，网络只对正样

本进行训练，因此所有参数都用于拟合正

样本数据。在测试阶段，异常样本与正样

本差异较大，网络没有训练负样本的“经

验”，从而产生较大的损失函数的值。这

样就可以使用阈值很 好地 将正负样本区

分开。

除了对CNN-AD进行测试以外，本文

还构建了其他网络作为比较，包括CNN、

BP、SVM。其中BP和CNN的架构和模型

数据与第3.4节中的一样，不同的是通 过

PCA方法SVM的输入数据维度从7 200×4

降到了1×4。同样使用准确率作为主要度

量标准，但是引入了召回率和F1-Score作

为参考，其实验结果见表5。

刀具 破损检测是典 型的异常 检测问

题。因此，选择召回率和F1-Score作为评

估标准更为合适。从表5可以看出，CNN-

AD表现最佳，准确率为100％，这可能是

由正样本与负样本差异较大并且数据集不

全面导致的。CNN、BP和SVM的性能不

如CNN-AD，这可能是由正负样本比引起

的。因为与正常加工相比，刀具崩刃的时间

非常短，1把刀具的完整生命周期中往往只

有少数几个负样本，但是却有几十个正样

本。另外，每把刀具崩刃在电流信号中的表

表 4 实验结果

参数 BP CNN

迭代次数/次 3 600 3 600

样本数/个 20 20

训练集准确率 0.7 1

测试集准确率 0.86 0.964 6

表 5 4 种模型性能对比

模型 准确率 召回率 F1-Score[11]

BP 86% 88.68% 86.875%

SVM 92.92% 100% 91.892%

CNN 96.46% 100% 97.87%

CNN-AD 100% 100% 100%
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现（例如电流幅度的差异或变化趋势）不

同。这些原因使得网络不能很好地拟合负

样本。SVM在正样本判断中表现良好，但

在异常情况检测中表现不佳，负样本检测

全部错误，笔者分析可能是因为正样本和

负样本之间的差异不足以让SVM找到最佳

分割点。

在实验中，CNN-AD收敛速度最快，

BP次之，CNN需要花费更多的迭代次数

才能完成收敛。CNN-AD只用了不到10次

的迭代就完成了收敛，这是因为CNN-AD

只使用正样 本进行 训练，而 不需要 考虑

对负样本的拟合，不同正样本之间差异不

大，网络不需要太多的参数就可以完成拟

合，因此只需要很少的迭代次数就达到拟

合收敛。BP收敛速度快于CNN，但BP的

测试 结果 却在 波动，其 准 确性有时超 过

80％，有时却低于60％，这是由于BP的

参数较少，不能很好地提取出崩刃和正常

样本之间的关键特征。相比BP的结果，

CNN较为稳定，CNN在网络收敛之后，准

确率稳定在95％以上。这是由于CNN更

复杂且参数数量超过BP，能够拟合更多

的数据情况，而BP的结构相对简单，易于

收敛。

3.6 讨论

在CNN的 方 法中，网络的准 确率主

要表现在对正样本的识别效果很好，而对

负样本的识别效果不佳，于是本文提出了

CNN-AD，利用正负样本之间的差异，不

使用负样本进行训练，以这种方式减少负

样本对预测准确率的影响，但是该方法依

赖于正负样本之间的差异性，因此该方法

存在局限性。神经网络的效果依然还有较

大的提升空间，而这些提升空间主要表现

在减小网络方差上。从目前机器学习领域

内可以了解到有两个方向有助于网络拟合

负样本，同时也将是笔者进一步的研究方

向。

（1）生成模型

生 成 式 对 抗 网 络（g e n e r a t i v e 

adversarial network，GAN）[12]是目前

机 器 学 习 领 域 的 研 究 热 点 之一，G A N

得 到了很 大 的 扩展，例 如：C GA N [ 13 ]、

InfoGAN[14]、DCGAN[15]、WGAN[16]等，学

术界已经出现了GAN变种方 法，能够取

得很好的生成效果。笔者期望通过GAN

生 成 类 似于 负样 本分布的 数 据，从而间

接地 增加负样 本 数 量，使网络更 好地 拟

合负样本。

（2）迁移学习

迁移学习[17-18]主要包括同构迁移[19]和

异构迁移[20]，而很多方法采用的将源域分

布空间与目标域分布空间映射到一个共同

潜在空间，或者使源域映射空间与目标域

映射空间优化，使其尽可能相似的思想，

也被称为对称变换和非对称变换。对于不

同的加工环境，电流数据的分布也不同，

这也叫作数据集偏差，直接使用这些数据

有可能使网络效果更差。笔者希望通过迁

移学习将不同的机床数据变为可利用的数

据，这样就间接增加了数据量，也增强了网

络的顽健性和适应性。  

4  结束语

本文介 绍了大 数 据与智能制造的概

况，并且通过一个智能制造的实际案例让

大家认识到在实际工业场景中使用深度学

习进行智能化的生产制造是可行的。笔者

发现，对于过去需要依靠工人的知识与经

验进行判断的场景，现在可以用大数据技

术来代替，可拥有更高的性能提升并节约

成本。虽然本文的研究仍然有进一步提升

的空间，但是本文的研究迈出了深度学习
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在智能制造运用中的重要一步，为智能制

造的发展提供了新的研发思路。
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