
电气与自动化 孙卫波自动化测试设备模型化及其排列熵算法应用

作者简介:孙卫波(１９７２—)ꎬ男ꎬ山东潍坊人ꎬ高级工程师ꎬ硕士ꎬ研究方向为非标自动化设备模块化开发设计ꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２１.０５.０４７

自动化测试设备模型化及其排列熵算法应用

孙卫波

(歌尔股份有限公司ꎬ山东 潍坊 ２６１０４１)

摘　 要:基于排列熵模型ꎬ构建一种产品质量熵控制因子ꎬ将其应用于自动化测试设备的产品

质量管理中ꎮ 通过神经网络算法反推系统排列熵ꎬ实现对相关部门绩效结果的评价ꎮ 该系统

投入使用后ꎬ企业综合良品率得到了持续提升ꎮ
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０　 引言

作为中国民营企业 ５００强的 Ａ股上市企业ꎬ歌尔股份

在声学设备、光学设备等电子设备生产领域拥有较大产

能ꎬ特别是近年来在 ＶＲ、ＡＲ、腕带、手表等设备的加工、检
测过程中ꎬ亟待一种可以有效提升生产良品率的检测

方案[１] ꎮ
１９４８ 年香农提出信息熵概念以来ꎬ熵值定律在社会

工程学中得到了大量应用ꎬ直至今天ꎬ各种熵值算法仍然

是社会工程学中的最前沿研究课题ꎮ 从工业工程角度来

看ꎬ任何企业的良品率不可能达到 １００％ꎬ而良品率的决

定因素来自加工生产线的逆熵状态ꎮ 所以ꎬ根据不同生产

线的检测结果获得加工体系中的逆熵状态ꎬ是对大型电子

加工企业良品率检测控制的重要途径[２] ꎮ
该研究基于排列熵算法ꎬ设计一种针对大型多业务电

子加工工厂检测体系的产品质量熵模型ꎬ同时设计相关的

检测评价体系[３] ꎮ

１　 排列熵向产品质量熵的算法拓展

如果采用传统的故障树评价模型ꎬ将会形成一个规模

庞大的传导算法[４] ꎬ此种算法因为数据不完备且大部分

传导函数均采用回归函数ꎬ存在较大的误差ꎬ无法对企业

的实际运行情况作出准确评价[５] ꎮ 而深入分析电子产品

生产线的管理过程ꎬ发现劳动密集型工作环境中庞大的员

工数量、高新电子加工体系中大量高精度生产设备等ꎬ均

存在较难克服的熵增压力ꎬ系统熵一旦略有提升ꎬ就会导

致良品率急剧下降[６] ꎮ 所以ꎬ电子产品加工体系必须维

持在高复杂度的低熵状态ꎬ才可以满足良品率控制需求ꎮ
电子加工厂的实际产品质量管控过程ꎬ即是不断向系统内

输入逆熵的过程[７] ꎮ
香农提出的信息熵基函数如公式(１)所示ꎮ

Ｈ(Ｕ) ＝ Ｅ － ｌｏｇ ｐｉ ＝ －∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ ｌｏｇ ｐｉ (１)

式中:ｐｉ 为第 ｉ 个节点的熵值ꎻｎ 为系统内的可控制节

点量ꎮ
假定一个系统中有 ｎ 个可控制节点ꎬ系统的最佳运行

状态允许该 ｎ 个可控制节点存在 ｍ 种可组合模式ꎬ即该 ｎ
个节点在 ｍ 种组合模式中ꎬ可以产出质量合格的电子产

品ꎬ一旦其处于其他组合模式下ꎬ必然导致加工环节出现

问题ꎬ导致生产线产出次品ꎮ 该过程在解析几何中的图形

表达模式如图 １所示ꎮ
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图 １　 排列熵发生值投影图
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图 １中ꎬ在 ｎ 个控制节点允许 ｍ 种排列模式下ꎬ数据

发生情况基本保持正态分布ꎬ即当 ｍ＝ｎ / ２时ꎬ数据生产概

率最大ꎬ当 ｍ＝ １或者 ｍ ＝ ｎ 时ꎬ数据生产概率最低ꎮ 实际

企业管理过程中ꎬ生产线的 ｎ 值非常大ꎬ如一个生产线拥

有 ６０ 名员工及 １３０ 台设备ꎬ此时的 ｎ 值至少应控制在

１９０ꎬ而此时可用的组合状态ꎬ可认为<５ꎬ甚至 ＝ １ꎮ 通过现

场质量管理ꎬ确保复杂系统在少数几个运行状态下ꎬ防止

出现人员误操作问题ꎬ防止出现设备运行故障ꎬ这是现场

管理的重要目标ꎮ 图中的概率曲线ꎬ即排列熵函数ꎬ如公

式(２)所示ꎮ

Ｙ(ｍ)＝ Ｃｍ
ｎ ＝

ｎ!
ｎ! (ｎ－ｍ)!

(２)

式中数学符号含义如前文ꎮ
当前大型计算机无法计算超过 １００的阶乘ꎬ因为超过

１００的阶乘被看做是无意义大数ꎮ ｎ＝ １９０时ꎬ其结果约为

１０４００ꎬ且实际经营过程中ꎬ所有人员数量和所有设备数据

的和可能≫１９０ꎬ甚至材料因素也应该考虑到排列熵中ꎮ
因此ꎬ公式(２)在实际数据统计过程中并不能直接支持管

理数据挖掘需求ꎮ 所以在此基础上ꎬ研究产品质量熵的定

义ꎬ以期得到可用的数据结果[８] ꎮ
从排列熵角度入手ꎬ该产品质量熵的实际表现ꎬ应为

图 １中对 Ｙ(ｍ)在良品状态域下的线性积分与 Ｙ(ｍ)在全

值域范围内(ｍ∈ ０ꎬｎ[ ] )的线性积分的比值ꎮ 因为 ｍ 值

必须是正整数ꎬ所以该积分过程可以写成累加函数ꎬ故产

品质量熵根据排列熵函数的写法ꎬ应为公式(３):

δ ＝
∑
ｂ２

ｍ ＝ ｂ１

Ｙ(ｍ)

∑
ｎ

ｍ ＝ ０
Ｙ(ｍ)

× １００％ (３)

式中:ｂ１、ｂ２ 为生产良品所需的 ｍ 值ꎻｎ 为生产线的控制点

数量ꎻδ 为产品质量熵ꎮ

２　 反算产品质量熵的算法设计

２.１　 整体思路

上述分析中ꎬ产品质量熵的原理得到直观展示ꎬ但其

仍然需要计算大数阶乘ꎬ所以当前计算计数仍然无法对其

进行处理ꎬ需要从另外角度ꎬ利用产品质量检测大数据在

人工智能算法中反推产品质量熵[９] ꎮ
前文分析中ꎬ产品质量熵是决定良品率的必要条件ꎬ

即在良品率数据中ꎬ可以通过数据深度挖掘ꎬ直接获得其

产品质量熵的表达情况ꎮ 歌尔股份的多条生产线ꎬ均可以

获得良品率数据ꎬ这些数据直接反映出上述产品质量熵ꎮ
即产品质量熵增加ꎬ则良品率下降ꎻ产品质量熵下降ꎬ则良

品率上升[１ ０] ꎮ
该数据挖掘方法基于神经网络算法ꎬ通过对良品率数

据的深度迭代回归ꎬ反推每条生产线、每个车间以及全公

司的产品质量熵数据ꎬ进而根据产品质量熵数据ꎬ反推公

司在人事管理、设备管理、总部工作流程管理等领域存在

的问题ꎮ 即该算法的实际数据需求如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 神经网络数据需求示意图

　 　 图 ２中ꎬ因为歌尔股份的每条生产线、每个车间均构建

了完整的良品率检测控制体系ꎬ系统可以根据每天核算部门

汇总的生产线及车间良品率数据进行统计ꎬ使用 ２层多列神

经网络对其进行分析ꎮ 对良品率的分析过程使用分别独立

的卷积神经网络进行数据处理得到生产线或者车间的产品

质量熵参考值ꎬ进而使用生产线数据卷积模块对所有生产线

产品质量熵数据进行二次卷积ꎬ使用车间数据卷积模块对车

间产品质量熵进行二次卷积ꎮ 在此两个数据卷积模块之后ꎬ
构建一个多列神经网络ꎬ每一列分别针对人事管理工作、设
备管理工作和总部流程进行评价[１１]ꎮ

该研究发现产品质量熵在良品率数据中有显著表达ꎬ
虽然其信噪比较低ꎬ但可以使用深度迭代回归的神经网络

卷积分析ꎬ得到其表达参考值ꎬ进而利用产品质量熵的实

际表现ꎬ反推可能引起产品质量熵变化的人事、设备、流程

管理条件ꎮ

２.２　 卷积神经网络与产品质量熵的计算

以歌尔股份为例ꎬ公司生产线现场管理中ꎬ以天为单

位计算生产线的良品率ꎬ进而汇总成车间良品率ꎻ以周为

单位对生产线基层管理者进行绩效考核以及问题训诫ꎻ以
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月为单位进行工资结算和奖惩执行ꎮ 即如果以 ３０天为周

期ꎬ采集近 ３０天内生产线的良品率数据ꎬ理论上可以控制

住整个产品质量变化周期ꎬ从而得出较为客观的产品质量

熵表达结果ꎮ 所以ꎬ将 ３０ 天内的良品率数据作为卷积神

经网络的输入数据ꎬ使用卷积神经网络体系ꎬ在多项式节

点函数下进行数据卷积ꎬ形成 １ 个输出值ꎬ该值可以训练

为产品质量熵结果ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ该系统针对每条生产

线、每个车间进行单独管理ꎬ单独训练ꎬ单独应用ꎮ
多项式节点函数的基函数如公式(４)所示ꎮ

Ｙ ＝ ∑
ｉ
∑
５

ｊ ＝ ０
ＡｊＸｊ

ｉ (４)

式中:Ｘｉ 为前一层次中第 ｉ 个节点的输入值ꎻＹ 为节点输出

值ꎻｊ 为多项式阶数ꎬ此处选择 ０~５阶多项式进行累加处理ꎻＡｊ

为第 ｊ 阶多项式的待回归系数ꎬ每个节点共 ６个待回归系数ꎮ
针对每个生产线或车间的卷积神经网络共 ３０个输入

项ꎬ隐藏层 ４层ꎬ分别为 ２３节点、１７ 节点、７ 节点、３ 节点ꎬ
输出层为 １个节点ꎬ输出一个双精度浮点型变量ꎮ

针对所有生产线和所有车间的卷积网络ꎬ受制于生产

管理架构中的生产线数量和车间数量ꎬ不同生产任务条件

下的数值变化较多ꎬ但可以根据实际生产需求ꎬ在软件中

控制每层隐藏层的节点量ꎬ后一层与前一层相比ꎬ不低于

前一层节点数的 ４０％ꎮ

２.３　 多列神经网络与管理控制绩效评价结

果的生成

　 　 多列神经网络数据来源为前置的生产线数据卷积神

经网络模块的输出值和车间数据卷积神经网络模块的输

出值ꎬ共 ２个输入值ꎬ每一列多列神经网络输出 １ 个输出

值ꎮ 该神经网络的统计学意义并非数据卷积ꎬ而是挖掘数

据中存在的内在规律ꎬ寻求产品质量熵与特定管理模块的

管理效果的关系ꎮ 所以ꎬ该神经网络模块首先应该采用对

数节点函数进行扩列ꎬ采用对数节点函数构建 ２节点的输

入层ꎬ进而使用 ３层隐藏层ꎬ分别为 ３ 节点、７ 节点、１９ 节

点ꎬ节点函数为对数节点函数ꎬ进而使用二值化节点函数

构建 ２层隐藏层ꎬ分别设计 ９节点、３ 节点ꎬ最终用二值化

节点函数构建输出层ꎮ
对数节点函数的基函数如公式(５)所示ꎮ

Ｙ ＝ ∑(ＡｌｏｇｅＸｉ ＋ Ｂ) (５)

二值化节点函数的基函数如公式(６)所示ꎮ

Ｙ ＝ ∑ (ＡｅＸｉ ＋ Ｂ) －１ (６)

式中:Ｘｉ 为前一层次中第 ｉ 个节点的输入值ꎻＹ 为节点输

出值ꎻｅ 为自然常数ꎬ此处取近似值 ｅ ＝ ２.７１８ ２８１ꎻＡ、Ｂ 为

待回归系数ꎮ

３　 模型的应用实践与效能验证

３.１　 神经网络的训练过程

在 Ｍａｔｌａｂ数据分析系统中加载 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 组件形成神

经网络的运行环境ꎬ使用歌尔股份 ２０１９ 年 ~ ２０２０ 年两年

的实际 ＥＲＰ 数据作为训练数据ꎬ包括所有生产线和车间

每天的良品率数据ꎬ人事部门管理绩效评价数据、设备部

门管理绩效评价数据、运营部门管理绩效评价数据ꎮ 作为

中间值ꎬ因为各生产线及车间的产品质量熵数据无法直接

计算ꎬ所以ꎬ将良品率数据作为输入值ꎬ将绩效评价数据作

为输出数据进行直接训练ꎬ中间生成的产品质量熵数据作

为中间数据管理ꎮ
该训练中输入 ２年共 ２４ 个月的运行数据ꎬ模型收敛

后ꎬ再使用该系统对 ２０１９ 年和 ２０２０ 年的数据进行试算ꎬ
最终得到以下训练成果ꎬ如表 １所示ꎮ

表 １　 神经网络训练结果表

年份
产品质量熵 管理部门绩效

最高 平均 最低 最高 平均 最低

２０１９ ０.６３９ ０.２４６ ０.０１３ ０.７１４ ０.６３５ ０.３７９

２０２０ ０.５５８ ０.２２９ ０.０１１ ０.８０３ ０.６９０ ０.４１４

　 　 表 １中ꎬ２０２０年较 ２０１９年产品质量熵一定程度降低ꎬ
管理部门绩效一定程度提升ꎮ 观察两组评价数据ꎬ得到

图 ３ꎮ
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图 ３　 神经网络训练结果投影图

从图 ３中发现产品质量熵的评价结果与企业绩效评

价结果基本呈现逆相关关系ꎬ即产品质量熵评价值降低ꎬ
会给出更高的企业绩效评价结果ꎬ认为该系统具有一定的

可用性ꎮ

３.２　 检测设备的模型化与现场应用

歌尔股份使用的检测设备ꎬ如 ＶＲ、ＡＲ、腕带、手表等

设备生产线的检测设备ꎬ均为生产线配套设计的半自动化

测试设备ꎮ 质检员实际操作中ꎬ需要将待检测产品置入设

备中ꎬ设备综合检测后给出质量合格判断结果ꎮ 部分生产

线需要多台测试设备串联进行测试ꎮ
该模型应用在歌尔股份全生产体系后ꎬ无须对这些检

测设备进行拆改ꎬ而是采集其并网接口相关数据汇总到集

团公司数据中心使用该模型算法进行数据分析ꎮ 基于该

模型的良品率分析系统于 ２０２１年 １月 １日在歌尔股份投

入应用ꎬ至今已经实现所有生产线的全覆盖ꎮ

３.３　 算法效能验证

２０２１年 １ 月 １ 日该系统在歌尔股份投入应用ꎬ截至

发稿时已经应用 ３个月时间ꎬ判断该系统应用后的良品率

结果ꎬ如图 ４所示ꎮ
(下转第 １９５页)
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电气与自动化 许官儒ꎬ等ＥＥＭＤ分解与多特征结合的地铁一系悬挂故障诊断

４　 结语

地铁列车运行速度较低ꎬ普遍低于 ８０ ｋｍ / ｈꎬ出现单

个一系悬挂部件故障时对振动信号的影响不够显著ꎬ且振

动信号有较强的非平稳性和非线性特征ꎮ 本文运用聚合

经验模态分解出 ＩＭＦ分量样本熵与部分时域特征指标相

结合的方法ꎬ对地铁列车一系垂向减振器故障、一系钢弹

簧故障和正常工况共 ３种工况进行分类识别ꎬ与单独使用

ＥＥＭＤ分解的样本熵作为特征向量和单独使用时域特征

作为特征向量相比ꎬ信号特征覆盖更加全面ꎬ故障诊断准

确率得到明显提升ꎬ而且减小了 ＥＭＤ 方法中的模态混叠

问题ꎮ 当列车以 ７６ ｋｍ / ｈ 运行时ꎬ识别率达到并稳定在

９４％以上ꎮ
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图 ４　 系统应用后对综合良品率的影响

　 　 图 ４中ꎬ即便在该系统投入应用的第 １ 个月ꎬ企业的

良品率持续稳定在(９８.０±０.０５)％左右ꎬ２０２１年 ２月ꎬ企业

综合良品率达到 ９８.２４％ꎬ２０２１年 ３月ꎬ企业综合良品率达

到 ９８.７５％ꎬ保持了持续提升的趋势ꎮ 此处企业综合良品

率是企业良品产量占全部产量的比值ꎬ综合了所有生产线

和所有车间的良品率数据ꎮ

４　 结语

综合上述研究发现ꎬ企业综合良品率受到企业车间生

产线现场管理中的排列熵控制能力影响ꎬ但因为当前对排

列熵的计算过程ꎬ受到当前大型计算机最大算力的制约ꎬ
无法直接计算ꎮ 所以该研究通过良品率实际发生值的数

据反推产品质量熵(产品质量相关参数的排列熵比值)ꎬ
进而通过产品质量熵的多列神经网络计算企业内的人事、
设备、流程管理能力绩效结果ꎮ 该系统投入应用后ꎬ有效

促进了歌尔股份的企业综合良品率ꎬ且该提升过程在该系

统投入应用后ꎬ处于持续上升的过程中ꎬ未来预期可将歌

尔股份的综合良品率提升到 ９９％以上ꎮ
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