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面向微波组件工艺失效分析的大数据建模技术

徐榕青，张晏铭，王　辉，李　杨，庞　婷
（中国电子科技集团公司 第２９研究所，成都　６１００３６）

摘要：快速、准确定位微波组件生产过程中的质量问题，对提升微波组件的质量可靠性、工艺稳定性以及生产效率具有重要

作用。在微波组件工艺质量问题传统人工分析逻辑基础上，通过对当前微波组件生产流程各环节的数据特点的挖掘分析，提出了

生产大数据与失效分析知识融合的建模方法，并应用于工艺问题的辅助排故中；首先，基于微波组件工艺质量数据特征进行数据

清洗得到故障关键数据，作为大数据挖掘建模的基础数据；其次，从微波组件质量特征相似性的角度对不同微波组件进行聚类处

理，提升稀疏数据的信息密度；最后，采用大数据挖掘算法融合失效分析先验知识建立用于辅助排故的知识模型，并基于样本数

据对提出的建模方法进行了实例分析和模型的软件化部署，验证了在微波组件工艺质量问题分析应用中的可行性。

关键词：微波组件；工艺质量；失效分析；知识融合
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０　引言

当前制造企业基于传统表层信息的报表分析、统计分

析、趋势图查看等过程质量管控方式，难以实现在数据类

型混杂、关联耦合强、信息密度低、时间跨度大状态下的

生产过程管控与问题分析，数据中隐藏的规律和价值也难

以有效发掘和利用。大数据挖掘模型不依赖于精确数学关

系的特性，适用于基于统计规律下的质量管控与分析，通

过模型的应用可降低对人员经验的依赖。当前标准化的数

据挖掘工具和模型算法，为质量大数据挖掘应用提供了技

术基础，企业可专注于产品生产过程分析方便快速地实现

应用验证［１４］。面对生产过程中故障数据稀疏，导致的大数

据模型扩展性不强的问题，可通过抽取设备、问题的特征

标签，采用聚类算法进行归类合并，进而进行相似产品或

问题处理专家知识的智能推荐，有效提升了数据稀疏下所

建模型的预测能力［５］。运用数据分析和机理分析融合的方

法对数据进行处理，可有效利用大数据的多尺度特性对装

备生命周期进行分析预测、运行优化、预知维修，保证了

数据知识获取、运用的时效性［６］。通过数据特征分析、数

据采集、处理、预测应用，结合具体业务场景可建立基于

大数据技术的应用信息系统，实现质量管控与提升［７］。

针对新一代微波组件产品呈现出工艺更加复杂、返工

返修难度更大、单件价格更高的特点，业内鲜有采用大数

据进行工艺质量分析的报道，本文通过大数据挖掘方法对

微波组件生产中的多维质量数据进行分析，对深层信息和

隐含规律的挖掘提取，融合工艺失效分析先验知识建立大

数据模型辅助工艺排故，持续提升过程管控快速、准确响

应能力，促进工艺稳定性和产品质量提升。
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１　微波组件工艺失效分析流程

典型微波组件生产所采用的微组装工艺，如图１所示，

主要包括可制造性审查、工艺流程拟制、ＳＯＰ编制、计划

下达、生产加工 （图纸、工艺、机加件、元器件、材料、

设备、人员等多要素耦合过程）、过程检验、调试测试 （设

计、制造与电性能多要素耦合）、终检、交付，环节众多导

致质量数据分析存在数据来源多、种类多、存储分散，主

要数据来源有：

１）生产过程数据，如设计规范、工艺规范、检验数据、

调测数据；

２）基础数据，如产品基础数据、生产基础数据等只与

产品、设备物料有关的基础数据；

３）技术报告，如归零报告、实验报告、总结报告等为

处理问题、优化工艺开展技术研究形成的资料文档。

图１　微波组件生产流程及质量相关数据

从内容角度，各环节产生的数据主要分为３类：生产

相关、技术开发相关、规范相关，数据间逻辑复杂交联，

且一般仅生产过程中的数据为数据库状态，可基本满足采

用数理统计等方法处理的要求。

为实现微组装过程质量和技术状态管理，当前对过程

检验、返工返修等原始事务数据的应用模式局限于时序趋

势监控、比率指标统计。当需要进一步深入分析工艺失效

问题时，主要通过讨论、生产过程数据分析、资料研究等

复杂的流程，由人工分析定位得到问题的原因和解决措施，

以ＰＦＭＥＡ报告形式形成经验参考。

ＰＦＭＥＡ即工艺过程失效模式及影响分析，如图２所

示，其目的是假定产品设计满足要求的前提下，针对产品

在生产过程中每个工艺步骤可能发生的故障模式、原因及

其对产品造成的所有影响，按故障模式的风险优先数

（ＲＰＮ）值的大小，对工艺薄弱环节制定改进措施，并预测

或跟踪采取改进措施后减少ＲＰＮ值的有效性，使ＲＰＮ达

到可接受的水平，进而提高产品的质量和可靠性。

图２　微波组件ＰＦＭＥＡ流程

ＰＦＭＥＡ本身是工序强相关的，微波组件ＰＦＭＥＡ结合

了生产过程的诸多维度，如产品物料、工艺要求、设备要

求等，信息关联度高，具有严密的逻辑性和理论支撑，因

此可作为领域先验知识指导各维度质量数据的提取，包括

工序、工步、工艺特征 （过程功能要求）、失效模式 （潜在

失效模式）、失效原因 （潜在失效要因）、失效后果 （潜在

失效后果）、处理措施 （建议措施）等。

但由于微波组件具体结构、工艺参数、物料组合繁多，

导致数据分散、价值密度低，仅依靠人工进行ＰＦＭＥＡ分

析难度较大，时效性和覆盖度较差，通过大数据挖掘可全

面、准确把握微波组件生产过程各环节数据信息，提升工

艺质量问题分析处理有效性。

２　微波组件工艺质量数据建模

２１　质量数据特征

为便于大数据挖掘算法的处理，建立工艺失效分析知

识模型，明确微波组件工艺质量数据具有如下基本类型和

特点：

１）数据维度多，变量取值多。由于生产环节多，导致

产品工艺质量问题的因素存在于物料特性、工艺参数、设

备参数、操作过程多个维度，且各维度变量取值较多，相

应模型和方法也必须适用于多维度数据关联分析，可理解

数据中的规律；

２）数据间关系不显性，存在弱相关或强非线性的关

系，如故障分析通常需要经过多层级的模式－原因追溯，

较难通过简单的线性分析发现各层级要素之间的关系，导

致数据挖掘模型复杂；
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３）数据多以非结构化、离散型为主，包括二元、标

称、序数类型，如问题产品是否需要返工 （二元）、诱发问

题的原因 （标称）、问题的严重程度 （序数）。

因此在进行建模分析之前结合微组装质量领域知识和

ＰＦＭＥＡ先验知识按照清洗、集成、变换、规约进行预处理

将数据转换成标准的数据类型，有利于提升模型的质量［８］。

再基于ＰＦＭＥＡ 建立用于描述失效分析的属性字段，

包括工序名、工序特征、工步名、产品信息、人员信息、

失效后果、处理措施、失效原因、失效模式，如图３所示。

各属性字段类型均为离散标称型，一般取值采用专业领域

的标签化词语或序数。

图３　微组装质量数据分析属性字段

通过对历史工艺失效数据处理，并采用标准属性字段

和标签值进行清洗替换，得到可用于大数据算法建模的规

范数据，如图４所示，“工序”属性字段包含粘接、共晶等

标准微组装工序名作为字段值，“工序特征”属性字段包含

一组工序具体信息的结构化词组作为字段值，该字段与产

品强相关，相同工序名中一般包含不同的工序特征。基于

此，可对质量数据实现计数统计和数学运算处理。

图４　微组装质量数据各属性字段取值示例

２２　质量特征聚类算法

微波组件产品之间从工序构成角度，通常具有一定的

相似性，如ＬＴＣＣ基板构成的产品通常有应力开裂、器件

粘接脱落的问题，可以从工序构成、故障模式、故障原因

等失效相关数据字段中首先提取相关性较高的字段作为聚

类特征，然后有多个不同的聚类特征构成特征向量对产品

进行聚类，当几种不同名称产品具有近似的聚类特征时，

则将这几种产品归为一类，此类产品具有相似的质量特征。

于是，聚类模型输入输出数据格式如表１所示。

表１　聚类分析输入输出数据格式

变量

类型

输入 输出

向量 向量 向量 向量 标称

名称 产品工序 工序特征 故障模式 故障原因 产品类别

聚类分析中犓 均值算法适用数据类型广泛
［９］，主要计

算式如式 （１）、（２），通过计算对象之间的邻近性和聚类的

目标函数，即凝聚度，基于最大化簇中文本条目与簇质心

的相似性并迭代计算可得最终聚类结果。总凝聚度，如下

所示：

犜狅狋犪犾犆狅犺犲狊犻狅狀＝∑
犓

犻＝１
∑
狓∈犆犻

ｃｏｓ犻狀犲（狓，犮犻） （１）

　　狓是输入数据对象，犆犻是第犻个簇，犮犻是簇犆犻的质心，

是簇中数据的均值，犓是簇的总数，其中ｃｏｓ犻狀犲＜·＞计算

式如下，表示两条数据向量之间的余弦：

ｃｏｓ（θ）＝
狓１狔１＋狓２狔２＋．．．＋狓狀狔狀

（狓２１＋狓
２
２＋．．．＋狓

２
狀槡 ）· （狔

２
１＋狔

２
２＋．．．＋狔

２
狀槡 ）

（２）

　　对所有数据与各自簇质心的余弦进行求和计算，通过

算法优化簇质心找出总凝聚度最大的聚类分簇结果。

聚类分簇的有效性，即好与差采用凝聚度进行评估，

主要评价指标为轮廓系数：

狊犻＝
（犫犻－犪犻）

ｍａｘ（犪犻，犫犻）
（３）

　　对第犻个对象，计算它到簇中所有其他对象的平均距

离，记作犪犻；对第犻个对象和不包含该对象的任意簇，计算该

对象到给定簇中所有对象的平均距离。关于所有的簇，找出

最小值，记作犫犻。

轮廓系数的值可取范围在－１到１之间，通常情况下为

０到１，且越接近１则说明聚类效果越好。

通过对产品进行分簇聚类，可有效利用产品工艺特性

及质量问题的相似性进行数据规约，提升数据密度，减少

数据的维度。

图５　知识融合模型建模流程

２３　知识融合模型

结合微波组件ＰＦＭＥＡ先验知识和工艺质量数据，采

用分类算法挖掘工艺质量数据中可辅助失效分析的知识信

息。知识融合模型建模流程如图５所示，建模数据包含工

序信息、产品信息、问题信息等，按输入输出数据类型选用
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分类算法训练得到分类规则模型或分类黑箱模型，同时将产

品进行聚类后得到的产品类别，作为分类模型的输入。最后

在微波组件工艺问题辅助排故应用时，通过对输入的产品类

别、产品特征信息、故障特征信息、工序特征信息进行运

算，可得到问题分析预测结果。其中，分类建模算法可采用

神经网络、决策树、ＳＶＭ支持向量机等模型进行训练
［１０］。

辅助排故模型结构如图６所示，输入为产品编号、产

品名称、问题工序、工步、工序特征、失效模式，输出有

故障原因定位、纠正措施、频段、严重度、探测度，其中

加粗的变量名表示向量，各输入输出数据均为预处理后的

标准数据。辅助排故时，通过输入的产品编号、产品名称，

再从产品／工艺数据库中抽取产品相应工序、工序特征数据

对产品进行聚类，进行相似匹配，得到产品类别，再结合

输入问题工序、工步、工序特征、失效模式输入到训练好

分类模型中，运算得到按评分排序的问题产品最可能的诱

因和处理措施，实现了对人工处理逻辑和数据信息的融合。

图６　微波组件辅助排故模型结构

３　辅助排故建模实例分析

以某微波组件生产信息系统中的返工返修数据为例，

建立用于对返工返修相关工艺失效问题辅助分析的模型。

从数据库中抽取一定时间段内的数据，样本数据如表２所

示事务型格式，主要字段有：订单号、批次号、产品编号、

序列号、产品名称、产品总数、故障代码、故障模式、问

题工序、纠正措施、创建时间。

根据ＰＦＭＥＡ提供的先验知识，对数据中的各属性字

段的潜在关系模式先建立９种相关性分析，从中确定用于

聚类的质量特征属性，如图７所示。本例通过逻辑回归对

各关键属性进行相关性分析，得到故障模式与问题原因、

纠正措施、工序、问题产品名的相关度０．６２、０．５８５、

０．３７、０．１，纠正措施与工序、故障模式、问题定位的相

关度０．６５、０．３０５、０．２２，问题产品名与工序、问题定位、

故障模式的相关度０．２３５、０．５１５、０．１７５。当取阈值０．５

时，即某一因素的相关度大于０．５，则认为该因素对分析

目标有明显影响，可作为特征属性，得出失效模式与工序

的相关性较大，失效模式与问题原因的相关性较大，纠正

措施与工序的相关性较大，问题产品名与问题定位相关性

较大。

图７　微波组件质量数据潜在关联关系

表２　生产系统中抽取经处理的部分样本数据

流水号 产品编号 产品名称 序列号 故障模式 相关工序 问题定位 问题原因 纠正措施

３４９１５ ＭＣ３００１ 开关组件 ＮＡ７４０４４７ ＰＣＢ短路 钳装 驱动芯片 漏锡 更换

３４９１４ ＭＣ００２２ 功放模块 ＮＡ１８６８９８ 器件性能低 共晶 放大芯片 时间长 焊盘去氧化

３４９１３ ＭＣ３０３１ 基带模块 ＮＡ５１３６８３ 器件性能低 焊接 低噪放芯片 温度过高 焊盘去氧化

３４９１２ ＭＣ３０１０ 下变频组件 ＮＡ６８００６５ 电路片短路 粘接 电路片 胶溢出 控制胶量

３４９１１ ＭＣ１１２７ 开关整件 ＧＸ００１７６１ 焊点脱落 热声焊 金丝 表面污损 表面清洁

３４９１０ ＭＣ３００９ 开关功分组件 ＮＡ７８９４５２ 电路片脱落 粘接 胶 胶过少 控制胶量

３４９０９ ＭＣ３００２ 校准源模块 ＧＰ００６２２１ 管芯失效 共晶 ＦＥＴ管芯 时间长 焊盘去氧化

３４９０８ ＭＣ３０３６ ＴＲ组件 ＮＢ１４２４９１ 器件性能低 封盖 裸管芯 操作损伤 更换

３４９０７ ＭＣ３０３６ ＴＲ组件 ＮＢ１４２５１０ 器件性能低 粘接 开关管芯 方向粘反 加强识图

３４９０６ ＭＣ３０３８ ＴＲ组件 ＮＢ１４２６０７ 组件自激 粘接 内埋滤波器 应力开裂 优化温度曲线

３４９０５ ＭＣ１１０１ 均衡模块 ＧＥ０８８２０７ 电路片短路 粘接 胶溢出 胶未修净 控制胶量

３４９０４ ＭＣ３１５７ 前端组件 ＮＡ４４２００５ 污损 微隙焊 芯片电容 元器件损伤 筛选

３４９０３ ＭＣ３６９１ 上变频组件 ＮＡ１１５９７１ 性能低效 热声焊 金丝 金丝漏焊 加强识图

３４９０２ ＭＣ３６９１ 上变频组件 ＮＡ１１５９６８ 焊点脱落 热声焊 金丝 镀层厚度超差 优化焊接参数
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　　由于微波组件产品典型的种类多、批量小的特点，问题

产品名与工序、故障模式的相关性较低，而在实际排故时多

以问题产品名为关键信息，因此，将工序、工序特征、故障模

式、故障原因作为聚类特征向量对产品名称进行聚，得到部

分聚类结果如图８所示。

图８　微波组件相似聚类结果

聚类２中的各产品主要特征－微隙焊（工序）、微金丝金

带（工序特征）、焊点脱落（故障模式）、镀层厚度超差（故障原

因）具有较强相似性；聚类３中的各产品主要特征－粘接（工

序）、微波印制电路片与铝合金（工序特征）、电路片脱落（故

障模式）、胶过少（故障原因）具有较强相似性；聚类５中的各

产品主要在以下特征上具有较强相似性－热声焊（工序）、镀

金电路片与芯片（工序特征）、焊点脱落（故障模式）、镀层不

匹配（故障原因）。因此将聚类分析中的主要特征属性作为

该类的标签，并作为知识模型聚类输出结果以及分类的输入

变量。显然，由于产品与特征属性的高端相关性，具有相同

工序、相同工序特征、相同故障模式和原因的产品聚为一类

后，可实现数据密度的提升。

前文分析中，由于辅助排故模型每一个输出都有２个以

上的可选值，所以该分类模型属于多元分类，此处采用所有

对所有（ＡＶＡ）方法
［１１］，即针对输出的某个值为正例，其他值

为负例，依次将每个值分别作为正例，其他为负例，对所有输

出建立犿（犿－１）／２个２元分类模型，其中犿 表示各输出的

取值个数，采用决策树算法实现该模型，并增加纠错码提升

准确性。如图９所示，以纠正措施中的“更换”为正例，其余

纠正措施定义为“返工”，为负例，对生产系统中抽取的质量

数据建立了从产品依次经工序、工序特征、故障模式判断得

到纠正措施的２元决策树模型。同样可将其他纠正措施作

为正例依次建立相应的２元决策树模型，或对故障原因建立

２元决策树模型。以图９中第一个决策结点为例，初始数据

中有６０％样本的纠正措施是“更换”，当输入产品类别时，如

果产品是“ＴＲ”则可以对总样本中的１７％以９０％精度划分出

“更换”，再通过第二级结点工序不是“焊接”判断出总样本中

的２９％，并以９２％精度划分出“更换”，直到最后一级故障模

式，完成样本的分类。

根据混淆矩阵计算评估决策树模型的性能，训练得到的

决策树模型整体准确率达到了８４．６８％，召回率为８９．３８％，

该模型整体性能较好，但还以可以通过结合其他维度信息调

图９　微波组件辅助排故纠正措施决策书模型

整决策树节点的代价敏感系数，进一步降低模型对“返工”的

误判率。

表３　决策树模型混淆矩阵

预测类

类＝２ 类＝１

实际类
类＝２ ７５．０８％ ８．９２％

类＝１ ６．４％ ９．６％

最后，通过开发一套质量数据分析软件对上述模型部

署应用，如图１０所示，在软件的辅助排故流程的向导式录

入界面，微波工艺人员输入产品及故障相关基本信息数据，

软件将自动利用由历史故障数据训练好的知识融合模型进

行计算，进而推送给出失效原因、改进措施等信息，方便

实现对产品生产中出现的问题快速排查和处理。

图１０　基于质量数据模型的辅助排故软件

（下转第２６６页）




