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摘   要 ：  本报告聚焦电子类行业时序数据清洗与修正核心技术，分析了主流缺陷检测模型与智能排程模型。电子类时序数据包

括设备传感器、生产日志和质量监测数据，存在缺失值、异常值等质量问题。报告介绍了缺失值处理、异常值检测和

噪声过滤等清洗与修正技术及应用案例。在缺陷检测方面，列举了 SAIGE VISION 等典型应用案例，分析了卷积神经

网络和生成对抗网络模型的原理、应用、优势与局限。智能排程部分给出了共进电子等应用案例，阐述了深度强化学

习和混合整数规划 + 启发式算法模型的原理与应用场景。同时指出行业面临数据质量、模型泛化和排程约束等挑战，

提出数据治理、模型创新和排程优化等技术演进方向，强调数据安全和模型验证标准。最后得出行业技术转型趋势，

建议企业采用相应实施策略，未来智能模型将向轻量化、自进化方向发展。
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A b s t r a c t  :   This report focuses on core technologies for cleaning and correcting time-series data in the electronics 

industry, analyzing mainstream defect detection models and intelligent scheduling models. Time-

series data in the electronics sector—including equipment sensor readings, production logs, and quality 

monitoring data—often suffer from issues such as missing values and outliers. The report introduces 

data cleaning and correction techniques, including handling missing values, detecting outliers, and 

noise filtering, along with practical application cases. In the context of defect detection, typical 

examples such as SAIGE VISION are presented, examining the principles, applications, advantages, 

and limitations of convolutional neural networks (CNNs) and generative adversarial networks (GANs). 

Regarding intelligent scheduling, case studies from companies like Gongjin Electronics are provided, 

explaining the principles and application scenarios of deep reinforcement learning and hybrid models 

combining mixed-integer programming with heuristic algorithms. The report also identifies current 

industry challenges, including data quality, model generalization, and scheduling constraints, and 

proposes technical evolution directions such as enhanced data governance, innovative modeling 

approaches, and improved scheduling optimization. It emphasizes the importance of data security 

and standardized model validation. Finally, the report concludes with emerging trends in technological 

transformation, recommending that enterprises adopt corresponding implementation strategies. Future 

intelligent models are expected to evolve toward lightweight and self-evolving architectures.
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引言

在电子制造、半导体、消费电子等核心领域，时序数据作为设备状态监控、生产流程优化、质量缺陷检测的核心数据资产，其完整

性、准确性与可靠性直接决定智能决策的有效性。《2024 年电子行业智能制造白皮书》数据显示，87% 的电子企业面临时序数据噪声干

扰、数据缺失、信号失真等共性问题，直接导致缺陷检测误判率平均升高 19%，生产排程效率降低 23%。本报告聚焦电子类行业时序数

据清洗与修正核心技术，系统分析主流缺陷检测模型与智能排程模型的技术原理、行业落地案例及实施成效，为企业智能化升级提供技

术参考 [1-2]。
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一、当前电子类行业时序数据清洗与修正方法

（一）数据特征与典型问题

电子类时序数据主要涵盖三类核心数据：

1. 设 备 传 感 器 数 据： 如 晶 圆 切 割 机 振 动 频 率（ 采 样 率 

10kHz）、 贴片机吸嘴压力值（时间间隔 50ms） 等实时工况

数据；

2. 生产日志数据：包括 PCB 生产线工单时间戳、AOI 检测设

备缺陷记录时间等流程追溯数据；

3.质量监测数据：典型如锂电池化成工序电压 / 电流曲线（采

样间隔 1s）等关键质量特性数据。

行业典型数据质量问题集中表现为：

1. 缺失值：设备通信故障导致 1%-5% 时段数据丢失（如 

SMT 贴装设备温度传感器数据中断）；

2. 异常值：电磁干扰引发传感器信号跳变（如电容测试值突

变为正常值 10 倍以上）；

3. 噪声污染：高频采样场景下的量化噪声（如 MEMS 传感器 

±3% 测量误差）；

4. 时间错位：多设备时钟不同步导致最大 ±200ms 的时序

偏差 [3]。

（二）主流清洗与修正技术

1. 缺失值处理技术

方法分

类
核心技术原理 行业应用案例 关键性能指标

统计插

值法

移动平均

（MA）：基于前 

n 周期数据均值填

充；线性插值：

通过相邻时间点

线性拟合补全

华为手机电池生产

线：针对化成工序

电压曲线 3% 缺失

段，采用 MA (5) 

填充方案，后续容

量预测误差降低 

18%

计算复杂度低（时

间复杂度 O (n)），

适配线性趋势数据

时序模

型法

LSTM 插值：构

建时序预测模型

补全缺失序列；

卡尔曼滤波：通

过状态空间模型

估计最优值

中芯国际晶圆制

造：对离子注入机

束流数据（缺失率 

2.5%）采用卡尔

曼滤波修正，设备

故障预警准确率提

升 27%

计算复杂度中

等（时间复杂度 O 

(n²)），适配非线性

动态系统

生成对

抗法

TimeGAN：通过

生成式对抗网络

学习数据分布特

征，实现高保真

补全

富士康 PCB 生

产线：针对 AOI 

检测时间戳 4% 

缺失问题，经 

TimeGAN 补全后

缺陷定位误差降低 

35%

计算复杂度高（时

间复杂度 O (n²)），

适配高维度时序数

据

2. 异常值检测技术

• 基于统计分布：3σ 法则（适用于电容容量测试值等高斯分

布数据），通过偏离均值 3 倍标准差识别异常；

• 基于机器学习：孤立森林算法，快速识别 SMT 飞达供料异

常等离散型异常事件；

• 行业实践：苹果供应链某 EMS 厂商将孤立森林应用于耳机芯

片测试数据，异常检测准确率达 98.7%，误报率控制在 0.3% 以内。

3. 噪声过滤技术

• 频域滤波：通过傅里叶变换分离信号与高频噪声，适用于 

MEMS 加速度传感器数据处理；

• 小波变换：基于多分辨率分析，精准滤除电源纹波干扰等周

期性噪声，适配电压时序数据；

• 应用案例：京东方 LCD 面板检测中，对驱动 IC 时序信号采

用小波去噪方案，缺陷漏判率从 12% 降至 4.2%。

二、当前主流缺陷检测模型案例与方法

（一）典型应用案例

1.SAIGE VISION 磁材表面检测：采用深度学习分割算法，针

对异色、黑点、裂纹、缺口等缺陷，在特征不统一场景下实现精

准检测，漏检率 0.3%，过检率 0.1%；

2.SAIGE VISION 焊接检测：融合检测与分割功能，检出焊

坏、断线、炸点及焊渣等缺陷，抗干扰能力突出，漏检率 0.3%，

无过检现象；

3. 华为摄像头模组缺陷检测：基于 Faster R-CNN 目标检

测算法，检测镜头划痕、污渍、对焦不准等缺陷，检测准确率超 

99%，有效降低次品率 [4]；

4. 京东方液晶面板缺陷检测：采用 CNN 图像分割模型，精准

识别微小裂纹、亮暗点等缺陷，漏检率≤0.1%，过检率≤0.5%，

显著提升生产效率。

（二）核心模型方法

1. 卷积神经网络（CNN）模型

• 技术原理：通过多层卷积层提取 PCB 焊点几何形状、锂

电池极片纹理等空间特征，经池化层降维后，由全连接层完成分

类决策；ResNet 残差连接解决深层网络梯度消失问题，Faster 

R-CNN 通过区域建议网络提升检测速度；

• 行业应用：立讯精密 HDMI 连接器缺陷检测项目，基于

改进 YOLOv5-CNN 模型（输入尺寸 640×640， 检测头采用 

FPN 特征金字塔），经 120 万张含 8 类缺陷的光学图像训练，

mAP@0.5 达 94.2%，单张图像检测时间 18ms，漏检率较传统算

法降低 60%[5]；

• 优势与局限：端到端训练模式可自动提取特征，适配复杂缺

陷形态；但对≤0.1mm 的 IC 引脚变形等小目标缺陷，检测精度

下降 15%-20%。

2. 生成对抗网络（GAN）模型

• 技术原理：生成器学习正常样本数据分布，生成高仿真合成

数据；判别器通过区分真实样本与生成样本，驱动对抗训练提升

缺陷识别能力；CycleGAN 解决跨域数据差异问题，StarGAN 实

现多类别缺陷生成；

• 行业应用：三星半导体晶圆缺陷检测项目，采用 DCGAN

（深度卷积 GAN）+ 异常分数计算方案，处理 80 万张含 6 类缺陷

的 12 英寸晶圆红外图像，异常检测准确率 97.3%，对未知缺陷类
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型的泛化能力较传统模型提升 40%；

• 优势与局限：无需大量缺陷样本，适配电子行业小样本检测

场景；但训练过程易不稳定，生成样本质量依赖正常样本多样性。

三、智能排程模型应用分析

（一）典型应用案例

1. 共进电子 APS 系统：分三阶段落地实施，依次完成产能预

估与人员计算、物料齐套 / 欠料分析、工段协同排程，实现产供

销协同与数据平台统一化，库存水平同比降低 21.2%；

2. 顺络电子智能排产系统：构建 APS-MES 闭环体系，联

动 CRM&ERP 系统实现需求预测、主生产计划制定与物料齐套评

估，系统运算效率提升 77.8%，计划调整效率提升 91%，报表制

作效率提升 50%；

3. 富士康电子产品组装线排程：采用遗传算法优化调度模

型，综合平衡订单需求、设备产能、人员配置等因素，设备利用

率提升 20%，生产周期缩短 15%；

4. 比亚迪电池生产智能排程：基于约束规划模型，适配原材

料供应、设备维护周期、产品优先级等复杂工艺约束，准时交付

率提升至 95% 以上，同步降低库存成本与生产能耗。

（二）核心模型方法

1. 深度强化学习（DRL）模型

• 技术原理：状态空间涵盖设备状态、工单队列、物料库存等 

20 + 维度参数；动作空间包括工序调度、设备分配、优先级调整等

操作；奖励函数聚焦最小化生产周期（CT）与最大化设备利用率

（OEE）；核心算法包括 DQN（深度 Q 网络）、PPO（近端策略优化）；

• 行业应用：TCL 液晶面板产线排程项目，采用 PPO + 图

神经网络（GNN）架构，处理 8 条生产线、200 + 台设备、3000 

+ 日均工单的复杂场景，生产周期缩短 22%，设备空闲时间减少 

35%，紧急订单响应时间从 4 小时降至 1.5 小时 [6]；

• 关键技术：通过有向无环图（DAG）编码工单工艺路径，

采用惩罚函数处理设备产能、交货期等硬约束。

2. 混合整数规划（MIP）+ 启发式算法模型

• 技术原理：构建以最小化加权拖期成本为目标的 MIP 数学

模型，采用遗传算法（GA）、粒子群优化（PSO）等启发式算法

求解大规模 NP 难问题；通过分层架构实现上层工序顺序优化与

下层设备分配优化；

• 行业应用：伟创力 PCB 组装排程项目，采用 GA + 禁忌搜

索（TS）混合模型，动态调整工单优先级，适配 6 大工序、150 + 

台贴片机及 ±10% 的物料齐套性波动，产能利用率提升 18%，物

料等待时间减少 40%，排程计算时间从 2 小时缩短至 15 分钟 [7]；

• 优势对比：

模型类型 最优性 计算速度 动态适应性 适用场景

DRL 模型 近似最优 实时响应（s）
强（支持在

线学习）

多品种小

批量生产

MIP + 启发

式模型
理论最优

中等（10-30 

分钟）

中等（需重

新建模）

少品种大

批量生产

四、行业实施挑战与未来方向

（一）关键挑战

1. 数据质量鸿沟：设备通信协议不统一导致时序数据同步误

差平均达 ±150ms，直接造成缺陷检测漏报率升高 30% 以上；

2. 模型泛化瓶颈：Mini LED 焊点微裂纹等新型缺陷检测精度

不足，现有模型跨场景迁移能力有限 [8]；

3. 排程约束复杂度：电子行业平均工序数达 50+，对物料短

缺、设备故障等动态扰动的处理能力欠缺。

（二）技术演进方向

1. 数据治理：构建基于数字孪生的时序数据校准平台，实现

设备时钟同步精度≤ ±50ms；

2. 模型创新：研发小样本学习（Few-shot Learning）+ 迁移

学习融合方案，将新缺陷检测精度提升 40%；

3. 排程优化：融合数字线程（Digital Thread）技术的实时排

程系统，实现 0.1 秒级响应速度。

（三）标准与合规

1. 数据安全：严格遵循《电子信息制造业数据分类分级指

南》，对设备时序数据实施三级加密保护；

2. 模型验证：通过 CNAS 认证的缺陷检测模型性能评估实验

室，确保检测准确率≥99.5%[9]。

五、结论

电子类行业时序数据清洗与修正技术正从传统统计方法向 AI 驱

动模式转型，缺陷检测模型呈现视觉数据与时序数据多模态融合的发

展趋势，智能排程领域则形成强化学习与数学规划深度融合的技术路

径 [10]。建议企业采用 “数据治理筑基 - 模型分层应用 - 动态闭环优化” 

的实施策略，通过建立缺陷检测实时误判率预警、排程方案 OEE 预测

误差控制等智能模型评估体系，实现数据价值的高效转化。未来，随

着 6G 技术与边缘 AI 的规模化应用，电子行业智能模型将进一步向轻

量化、自进化方向迭代，推动制造精度向微米级（10μm）、纳秒级

（1ns）迈进，为行业高质量发展提供核心技术支撑。
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