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摘　 要:气体保护金属电弧增材制造(ＧＭＡ－ＡＭ)因其高沉积速率、低成本和广泛适用性ꎬ成为大尺寸复杂构件制造的重

要技术ꎮ 然而ꎬ工艺不稳定性导致的成型精度低、表面质量差及内部缺陷等问题ꎬ严重制约了其在核电、航空航天等高

端领域中的应用ꎮ 针对电弧增材过程的实时质量监测与缺陷识别的研究现象ꎬ系统阐述了基于多源信息融合的成型缺

陷分类识别技术研究进展ꎮ 通过整合视觉、电弧传感及声音等多源信息ꎬ结合特征工程(特征选择与降维)优化数据表

征能力ꎬ探讨多传感器协同监测、信号处理及机器学习算法在缺陷动态预测中的应用ꎮ 研究揭示多源信息互补性对提

升监测全面性的重要性ꎬ并总结该技术在抗干扰能力、实时性及算法泛化性等方面的经验ꎬ为电弧增材制造质量控制智

能化的发展提供理论支持与技术参考ꎮ
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０　 引言

随着我国“制造强国”战略的不断推进ꎬ中国

的制造业正由“大而不强”向“高端智造”稳步转

变[１－２]ꎮ 在此过程中ꎬ新一代制造构件逐渐向着

复杂化、整体化、智能化方向发展ꎮ 但是ꎬ传统的

金属构件制造工艺如铸造、锻造等存在着材料利

用效率低、工艺复杂、制造周期长等问题[３－４]ꎮ 增

材制造( ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇꎬ ＡＭ)是基于离散

堆积原理ꎬ由零件三维数据驱动ꎬ采用材料逐层累

加的方法制造实体零件的快速成形技术[５]ꎮ 该成

形方法最大优势是无需传统的刀具即可成形ꎬ减
化工序ꎬ缩短产品制造周期ꎬ尤其适用于低成本小

批量产品制造ꎬ而且越是结构复杂、原材料附加值

高的产品ꎬ其快速高效成形的优势越显著ꎬ在航空

航天[６]、生物医学[７]、汽车工业[８]、微纳制造[９] 等
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领域有着广阔应用前景ꎮ
电弧增材过程实时监测的实现主要依赖于传

感器ꎬ通过传感器能够获取电弧增材过程中某一

方面如增材过程电流的信息ꎮ 但是ꎬ电弧增材是

一个复杂的物理化学过程ꎬ在这一过程会产生较

多的信息ꎬ通过单一传感器所采集的信息其全面

性与稳定性存在不足ꎮ 例如视觉传感器采集的图

像信号会受到弧光干扰ꎬ声音信号容易受到环境

噪声的影响ꎮ 因此ꎬ如果能够采集电弧增材过程

中的多源信号ꎬ充分利用多源信号信息间的互补

性ꎬ则可以实现对电弧增材过程成形质量的全面

监测ꎮ 从传感器中直接获取的信息是复杂的ꎬ不
利于进一步地分析ꎬ需要对获得的多传感器信息

进行处理ꎮ 信号的常见处理方式包括时域分析、
频域分析和时频域分析等ꎮ 利用侧重点不同的 ３
种分析方法对多源信号进行成形质量相关特征提

取ꎬ才能够充分反映原始信号所蕴含的信息ꎮ 而

在多源信号特征结合的过程中ꎬ数据的复杂程度

会不可避免地增加冗余的信息ꎬ还会对动态成形

过程监测的实时性产生干扰ꎬ而过少的信息不足

则难以对动态的成形过程加以全面的反映ꎮ 因

此ꎬ需要在降低数据复杂程度的同时保留数据的

原始特征ꎬ这就需要选择适用于电弧增材过程的

特征降维与评价方法ꎮ
本文以增材过程为研究对象ꎬ分别对其信号

采集与特征分析两个方面进行了深入调研ꎮ 综述

了近几年国内外学者对增材制造过程多源信息质

量监测的研究以及数据特征工程的应用现状ꎬ这
可为探索有效解决电弧增材过程的成形质量实时

监测提供途径与方法ꎮ

１　 增材制造过程多源信息质量监测研究
现状

　 　 电弧增材能够实现对金属零件的自动化和高

效率的制造ꎮ 在这一过程中为了保证零件的成形

质量和电弧增材的稳定性ꎬ需要在电弧增材过程

中对零件成形质量进行在线监测[１０]ꎮ

１.１　 增材制造过程视觉信息

视觉信息是最直接的传感信息ꎮ 通过视觉传

感器获取熔池的宽度、高度和形态等可以用于熔

池动力学和表面形态分析[１１]ꎮ 依据获取熔池图

像时光源的不同ꎬ可以分为主动熔池视觉传感[１２]

与被动熔池视觉传感[１３]ꎮ
主动视觉传感采用脉冲激光作为光源照射熔

池区域ꎬ以此来克服电弧光的干扰ꎬ其采集所得到

的熔池图像非常清晰ꎮ ＣＨＥＮＧ 等[１４] 搭建了如

图 １所示的实验系统ꎬ 该系统通过光功率为

５０ ＭＷ 的激光器将单个激光条纹投射到熔池顶

面ꎬ通过熔池反射至目标相机镜头ꎬ这提高了熔池

几何特征的准确性与可靠性ꎮ 但是ꎬ脉冲激光设

备价格较为昂贵ꎬ硬件设置复杂ꎬ难以应用于实际

的工业生产中ꎮ
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图 １　 熔池主动视觉成像系统

　 　 被动视觉传感则使用熔池的自发辐射和熔池

对电弧光的镜面反射作为光源ꎬ使用 ＣＣＤ 相机即

可实现信号采集ꎬ同时采用滤光技术来消除弧光

的干扰以获取清晰的图像ꎮ 与主动视觉传感相

比ꎬ被动视觉传感法成本低、适应性强ꎬ现已成为

熔池图像采集的主要方法ꎮ 吴圣川等[１５] 通过

１ ０６４ ｎｍ波长的近红外窄带滤光系统与被动视觉

传感集合ꎬ充分利用了熔池的自身辐射和对于电

弧光的反射ꎬ实现了对 ＭＡＧ 射流过渡的熔池图像

采集ꎮ
被动视觉传感获取的熔池图像容易受到电弧

增材过程中烟雾、飞溅和其他干扰影响ꎬ需要对熔

池图像进行处理[１６]ꎮ 传统的熔池图像处理方法

是对图像进行边缘检测ꎬＣＨＥＮ 等[１７]针对 ＣＡＮＮＹ
边缘提取算子提取熔池边缘时存在的伪边缘与局

部边缘丢失的问题ꎬ提出了一种改进的 ＣＡＮＮＹ
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边缘检测算法ꎮ 该算法用非线性各向异性扩散滤

波器代替高斯滤波器ꎬ避免了过度平滑导致的局

部边缘缺失并保留大尺度的边缘信息ꎮ
综上所述ꎬ电弧增材过程的视觉信息是实现

电弧增材过程在线监测的重要信息之一ꎬ但其效

果依赖于设备和图像的后处理过程ꎬ熔池图像清

晰程度和图像处理算法都会对视觉信息产生影

响ꎬ且视觉信息无法实现对于电弧增材过程内部

缺陷的监测ꎬ对于电弧增材过程成形质量监测的

作用有限ꎮ

１.２　 增材制造过程电弧传感信息

电弧传感信息是电弧增材过程预设的参数之

一ꎬ来源于增材过程中焊丝与基板之间的电弧放

电现象ꎬ其采集过程不易受到外部环境的影响ꎬ电
弧电压传感器价格低廉且安装位置灵活ꎮ 因此ꎬ
电弧传感信息在熔滴过渡、焊缝跟踪和成形质量

监测领域得到了广泛应用ꎮ
ＷＡＮＧ 等[１８] 建立了如图 ２ 所示的电参数采

集系统ꎮ 通过采集电弧增材期间的电弧电压数

据ꎬ并将其输入文中所提出的 ＯＳＨＭＭ 模型ꎬ以实

时测量焊枪正下方沉积层表面的高度值ꎬ其测量

精度能达到 ０.５ ｍｍꎬ能够满足电弧增材过程对沉

积层尺寸精度的要求ꎮ ＡＬＪＡＺ
ˇ [１９]等建立了电弧增

材层高控制系统ꎬ通过输入合适的层高、送丝速度

以及层间温度ꎬ系统会自动生成每一层的路径ꎬ在
电弧增材的沉积过程中电弧电流的平均值直接用

作层高的控制参数ꎮ

arc-length controller

workpiece

welding machine

CNC machine tool preheating plate

laser scanner

measured 3D model computer

图 ２　 电参数采集系统

因电弧信息受到外部电磁场的干扰时会导致

信号中存在噪声ꎬ故如何将与缺陷相关的特征从

电弧信息中提取出来是一个需要解决的问题ꎮ 现

有的电弧信息提取主要针对时域统计特征ꎬ容易

受到电弧信息中噪声的影响ꎮ 因此ꎬ需要从多个

角度对电弧信息进行更加全面的分析ꎮ

１.３　 增材制造过程声音信息

在电弧增材过程中由于电弧体积的变化以及

熔池的震荡等原因ꎬ会在电弧增材过程中产生声

音信息ꎮ 电弧声音信息可分为声发射和可听声信

息两种ꎮ 声发射信息源于成形件内部裂纹的形成

和扩展以及外部摩擦、碰撞、变形和断裂等现象ꎻ
可听声信息则来自电弧增材过程中熔池的震荡ꎮ
而熟练的焊工可以根据可听声音信息对焊接质量

做出初步的判断ꎮ
ＨＥＲＺＯＧ 等[２０]通过采集焊接过程的声音信

号对 ＧＴＡＷ 过程工艺与声音信号强度的关系进

行了研究ꎬ发现随着焊接速度、保护气流量以及弧

长的增加ꎬ声音信号的强度不断增加ꎮ 倪畅等[２１]

则进一步研究声音信息与焊接质量之间的关系ꎬ
其使用小波变换消除了声音信号中的噪声ꎬ在此

基础上提取了正常焊接状态与异常焊接状态时的

梅尔频谱特征ꎬ建立了基于声音信号的 ＧＭＡ 焊接

状态识别模型ꎮ
虽然声音信息在识别电弧增材过程的气孔、

裂纹等缺陷方面有显著优势ꎻ但由于在实际的工

业生产过程中存在无法避免的噪声干扰ꎬ导致声

音信号中有大量噪声存在ꎬ且声音信号表现出高

度的复杂性ꎬ难以将电弧增材成形状态与其特征

相关联ꎮ 因此ꎬ对电弧增材过程声音信息的研究

需要进一步深入ꎮ

１.４　 多源信息融合研究

电弧增材过程是一个极为复杂的物理、化学

过程ꎬ且容易受到外界因素的影响ꎬ单一传感器如

视觉传感器、声音传感器等只能反应电弧增材过

程成形的某一方面信息ꎬ无法实现对成形状态的

全面反映ꎮ 为实现对于电弧增材过程的全面监

测ꎬ将多种传感器尤其是电弧电压传感器、视觉传

感和声音传感器共同用于电弧增材过程监测已成

为主要研究方向[２２－２３]ꎮ
ＸＩＯＮＧ 等[２４]在实现对于机器人脉冲钨极电

弧增材制造(ＧＴＡ－ＡＭ)中沉积层几何形状监测和

控制的过程中集成了视觉传感器与电弧传感器ꎬ
利用电弧电压传感器表征的电弧长度来校正视觉

传感器的结果ꎬ并建立了 ＰＳＡ－模糊控制器框架

基ꎮ ＭＵ 等[２５]搭建了如图 ３ 所示的基于红外视觉

和电弧电压信号的电弧增材过程在线监测系统ꎬ
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以提高电弧增材制造成形件的良品率ꎬ实现了对

于不连续、塌陷和气孔这 ３ 种缺陷的准确识别ꎬ为
电弧增材过程在线监测提供了一种途径ꎮ

weld power
soure current

sensor

voltage
sensor

DAQ card

workpiece

computer

infared sensor

welding
robot

图 ３　 红外复合多传感系统

在得到多个传感器所采集的信息后ꎬ为了能

够充分利用这些异构信息中蕴含的与缺陷相关的

特征ꎬ不可避免地需要对多源传感信息进行融合

处理[２６]ꎮ 数据层信息融合是直接融合来自同类

传感器的数据ꎬ然后是特征提取和对来自融合数

据的属性判决ꎮ 为了完成这种数据层融合ꎬ传感

器必须是相同的或者是同类的[２７]ꎮ 其优点是原

始数据保存完整、强调了原始数据之间的关联性ꎬ
使得测量结果更加精确ꎻ缺点是运算量较大ꎬ降低

了系统的实时性ꎬ同时观测数据的不确定性和不

稳定性也增加了系统处理难度ꎮ
ＣＨＥＮ 等[２８]对于视觉传感器、电弧电压传感

器和声音传感器这 ３ 种不同传感器所采集的焊接

过程信息ꎬ采用 ＣＮＮ 卷积网络将图像转换为 ６ 维

特征ꎬ对于电弧电压声音信息则使用时域方法计

算其平均能量、标准差和平均振幅这 ３ 个统计特

征ꎮ 最后将得到的 １９ 维多源特征输入ꎬ建立了

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 网络ꎬ实现了对焊接质量的预测ꎮ ＸＵ
等[２９]基于所开发的算法对电信号、声信号和光谱

信号分别从时域与频域方向进行特征提取ꎬ随后

使用基于混合 ｆｉｓｈｅｒ 的过滤器和包装器对特征进

行融合用于对铝合金弧焊的质量监测ꎮ ＸＵ 等[３０]

同时使用电弧传感器、视觉传感器和声音传感器

来获取脉冲气体钨极电弧焊(ＧＴＡＷ)过程的焊接

电流、焊接电压、熔池图像和焊接声音ꎮ 然后使用

所开发的算法提取不同信息的信号特征ꎬ并将特

征用基于模糊积分的多传感器融合模型进行融

合ꎬ通过 ＢＰ 网络对比单传感器信息和多传感器信息

融合的预测结果ꎮ 其结果表明:模糊积分能够有效

利用不同传感器获得的信息ꎬ给出更好的预测结果ꎮ
通过多传感器对电弧增材过程多信息进行采

集ꎬ能够弥补单一传感器存在的信息数量有限和

信息不足的缺点ꎮ 但是ꎬ随着传感器数量的增加ꎬ
特征的空间维度也会不断增加ꎮ 为了保证对电弧

增材过程成形缺陷识别的稳定性与时效性ꎬ故需对

获得的多源信息特征进行缩减ꎬ剔除冗余的信息ꎮ

２　 特征工程简介及应用现状

随着产品成型精度的提高和加工复杂性的增

加ꎬ基于传感器的质量监测技术在工业中得到了

广泛应用ꎮ 传感技术能够获取产品加工过程的大

量实时数据ꎬ为通过数据分析实现质量监测奠定

了基础[３１]ꎮ 然而ꎬ随着传感器数量的增加ꎬ获取

的传感数据量也在不断增大ꎮ 由于噪声和数据内

部存在相关性ꎬ导致描述数据对象的许多值是冗

余的ꎬ直接处理这些高维数据的效率较低且计算

成本较高ꎮ 因此ꎬ在对数据进行处理之前ꎬ需要减

少数据维数ꎮ 现有的数据维数减少方法主要有特

征选择与特征降维ꎮ

２.１　 特征选择

特征选择是通过消除冗余和不相关数据来降

低维数的有效方法ꎮ 传统的特征选择方法分别对

每个特征进行评分和排序ꎬ然后通过消除排名较

低的特征或保留排名较高的特征来实现对于原始

特征维度的缩减[３２]ꎮ 特征选择基于特征相关性

和相对于目标的冗余程度将原始特征分为强相

关、弱相关但不冗余、不相关和冗余这四类[３３]ꎮ
在选择最佳特征时ꎬ强相关特征是必须存在的ꎬ弱
相关特征不是必须存在ꎬ不相关没有存在的必要ꎬ
而冗余特征是指那些弱相关但可以被其他特征完

全替换的特征ꎮ 因此ꎬ特征选择的目的是选出最

大化相关性和最小化冗余ꎮ
ＬＩ 等[３４] 提出了如图 ４ 所示的集成智能算法

的电弧增材过程监控和缺陷检测系统ꎬ以用于增

材制造过程缺陷监测ꎮ 在收集了平均值、标准差

等 １１ 个与电流电压相关的关键统计特征后ꎬ通过

其开发的特征分数评价算法对特征进行评价以简

化特征分析过程ꎬ并以可视化方法验证了该特征

评价算法的有效性ꎮ ＨＯＮＧ 等[３５] 使用激光焊接

过程中激光诱导金属蒸气的图像特征ꎬ开发了焊

接质量监测系统ꎬ并通过定义的 １５ 个特征来表征

不同类型熔池图像ꎮ 结果表明:使用 １—５ 维特征

时ꎬ随着特征维度增加识别准确率明显上升ꎻ当使

用 １０ 维特征时分类准确率达到了最高维９８.１１％ꎬ
在这之后添加特征只会降低其准确率ꎮ
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图 ４　 缺陷监控和增量学习系统的流程图

２.２　 特征降维

随着传感技术的发展ꎬ所收集数据的增加不

仅体现在随时间推移收集的样本数量上ꎬ还体现

在传感器种类和对应的特征的数量上[３６]ꎮ 时间

序列和异构信息数据集都具有很高的维度ꎬ具有

高维度的数据集通常包含更多的信息ꎮ 但是ꎬ随
着数据维度的增加ꎬ噪声和冗余信息也会增加ꎮ
此外ꎬ高维度数据的分析也更加困难ꎮ 高维数据

的复杂性不仅增加了计算难度和存储需求ꎬ而且

还会导致传统的学习方法在某些情况下失败ꎬ从
而导致“维度灾难” [３７]ꎮ

ＬＵＩ 等[３８]提出了一种新颖的基于图像特征

的自监督学习(ＩＦＳＳＬ)模型ꎬ用于增材制造过程中

零件质量的有效监测ꎮ 该模型在对所采集的增材

过程图像进行降噪处理后ꎬ采用最大稳定极值区

域(ＭＳＥＲ)方法检测与斑点和形状变化相关的特

征ꎬ减少了彩色图像提取时的复杂计算过程ꎬ实现

了数据的降维ꎮ ＣＨＥＮ 等[３９] 对整体数据集进行

分类ꎬ并针对具有不同分布模式的数据子集ꎬ提出

了一种使用机器学习来预测焊接接头质量的并行

策略方法ꎮ 其采用 ＰＣＡ 算法降低了原始样本数

据集的特征维数ꎬ减少了模型处理的复杂度ꎬ并在

降维数据(即主成分数据集)的基础上使用 Ｋ－
ＭＥＡＮＳ 算法ꎬ完成数据群体的聚类分析ꎬ并将其

划分为具有不同数据分布特征的子群体ꎬ最后使

用 ＢＰ 网络实现了对于焊接接头质量的准确

预测ꎮ
ＸＵ 等[４０]提出了两种基于 Ｆｉｓｈｅｒ 距离和主成

分分析的特征选择方法ꎬ来选择与焊缝缺陷相关

的频率分量ꎬ并对其性能进行了定性和定量分析ꎮ
结合支持向量机、网格搜索优化和交叉验证的分

类模型(ＳＶＭ－ＧＳＣＶ)ꎬ用于识别欠熔透、正常熔

透和烧穿ꎮ ＬＩＵ 等[４１] 采用异质传感器来实现增

材制造过程的在线监测ꎬ针对高维传感器数据特

征维度较高的问题ꎬ开发了一种基于多核度量学

习嵌入式等距特征映射(ＭＫＭＬ－ＩＳＯＭＡＰ)的集成

流形学习方法ꎬ用于在线高维传感器数据的降维

和特征提取ꎮ 与 ＩＳＯＭＡＰ 算法相比ꎬ该方法提供

了距离度量的显式参数形式ꎬ可以过滤原始测地

距离中的噪声以实现更精确的降维ꎬ并且由于参

数形式ꎬ还显著减少了在线特征提取的计算时间ꎬ
而与非线性 ＰＣＡ 相比ꎬ该方法的多核形式使得模

型的组成和选择更加灵活ꎬ从而提高了特征提取

的准确性ꎮ

３　 结语

传感技术能够从信息源获取信息ꎬ并对其进

行处理和变换ꎬ是实现增材过程进行实时监测的

关键技术ꎮ 单一的传感器如声音传感器、电流电

压传感器、视觉传感器等获取的信息在全面性与

可靠性方面存在不足ꎬ不能全面地反映动态的成

型过程ꎮ 如果将多个不同传感器获得的信息结合

起来ꎬ利用所获得的多传感器信息之间的互补性ꎬ
则能够实现对于动态的成型过程更加精确的监测

与描述ꎮ 多传感器数据融合把系统中各个传感器

提供的各种数据协调地组合起来ꎬ形成对周围环

境实况高质量的可靠判断ꎮ 即使在环境发生变

化ꎬ系统的部分设备产生技术故障或损坏的情况
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下ꎬ也能保持这种判断的最好质量ꎮ 由于从传感

器中获取的信息是复杂的ꎬ不利于进行下一步的

分析ꎮ 因此需要对所获得的多传感器信息进行处

理ꎬ以提取能够反映增材过程的特征ꎮ 特征选择

与特征提取是两种主要的数据降维手段ꎮ 特征选

择可以在原始特征中筛选出特征子集ꎬ而特征提

取则将数据从高维映射到低维ꎮ 目前ꎬ研究者们

对于电弧增材过程实时监测与缺陷识别的研究较

少ꎬ还需要为提高成型构件的增材制造质量研发

新方法ꎮ
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ｗｅｌｄｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｄｕｒｉｎｇ ｐｕｌｓｅｄ ＧＴＡＷ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｌｕｍｉｎｕｍ ａｌｌｏｙ ｂｙ ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｙ ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ
ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ２０２１ꎬ６８:２０９￣２２４.

[２９] ＸＵ Ｆ ＪꎬＨＥ ＬꎬＨＯＵ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｏｎｌｉｎｅ ｗｅｌｄｉｎｇ ｓｔａｔｕｓ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｔ－ｊｏｉｎｔ ｄｏｕｂｌｅ－ｓｉｄｅｄ ｄｏｕｂｌｅ ａｒｃ
ｗｅｌｄｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ－ｓｏｕｒｃｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ[ Ｊ].
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ ２０２４ꎬ １２４:
１４８５￣１５０５.

[３０] ＸＵ Ｙ Ｑꎬ ＬＩＵ Ｑꎬ ＸＵ Ｊ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｍｕｌｔｉ － ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｌｄｉｎｇ
ｓｔａｔｅ ｄｕｒｉｎｇ ｐｕｌｓｅｄ ＧＴＡＷ [ Ｊ ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ２０２５ꎬ１３４:１０２１￣１０３３.

[３１] ＪＩＡＮＧ Ｙ ＣꎬＹＩＮ ＳꎬＤＯＮＧ Ｊ Ｗꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｓｏｆｔ
ｓｅｎｓｏｒｓ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ[ Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｓｅｎｓｏｒｓ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０２１ꎬ
２１(１１):１２８６８￣１２８８１.

[３２] ＶＥＲＤＯＮＣＫ ＴꎬＢＡＥＳＥＮＳ ＢꎬÓＳＫＡＲＳＤÓＴＴＩＲ Ｍꎬｅｔ ａｌ.
Ｓｐｅｃｉａｌ ｉｓｓｕｅ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｅｄｉｔｏｒｉａｌ [ Ｊ ].

Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ２０２４ꎬ１１３(７):３９１７￣３９２８.
[３３] ＤＨＡＬ ＰꎬＡＺＡＤ Ｃ. Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｕｒｖｅｙ ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ

ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ].
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０２２ꎬ５２(４):４５４３￣４５８１.

[３４] ＬＩ Ｙ ＸꎬＰＯＬＤＥＮ ＪꎬＰＡＮ Ｚ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｆｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｗｉｒｅ ａｒｃ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｕｓｉｎｇ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎬ２０２２ꎬ２７:１００２９１.

[３５] ＨＯＮＧ Ｙ ＸꎬＹＡＮＧ Ｍ ＸꎬＪＩＡＮＧ Ｙ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｕｌｔｒａｔｈｉｎ ｓｈｅｅｔｓ ｅｄｇｅ ｗｅｌｄｉｎｇ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｃｒｏｖｉｓｉｏｎ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ ＳＯＣＩＦＳ － ＳＶＭ[ Ｊ].
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０２３ꎬ
１９(４):５５０６￣５５１６.

[３６] ＬＩ Ｍ ＭꎬＷＡＮＧ Ｈ ＦꎬＹＡＮＧ Ｌ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔ ｈｙｂｒｉｄ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒｏｕｐｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ[Ｊ].
Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２０ꎬ１５０:１１３２７７.

[３７] ＳＯＮＧ Ｚ ＺꎬＬＩＵ ＺꎬＺＨＡＮＧ Ｈ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｈｉｇｈ － ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ － ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ[Ｊ]. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ
ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２４ꎬ４１８:１１６５４４.

[３８] ＬＵＩ Ｃ ＦꎬＭＡＧＥＤ ＡꎬＸＩＥ Ｍ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｂａｓｅｄ ｓｅｌｆ － ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ [ Ｊ ].
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇꎬ ２０２４ꎬ ３５ ( ７ ):
３５４３￣３５５８.

[３９] ＣＨＥＮ ＧꎬＳＨＥＮＧ Ｂ ＹꎬＬＵＯ Ｒ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｗｅｌｄｅｄ ｊｏｉｎｔｓ ｉｎ
ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ ｂｏｄｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ [ Ｊ ].
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２２ꎬ６２:６３６￣６４９.

[４０] ＸＵ Ｙ Ｑꎬ ＬＩＵ ＱꎬＸＵ Ｊ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ｍｕｌｔｉ －
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎꎬ ｄｅｆｅｃｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａｌｕｍｉｎｕｍ ａｌｌｏｙ ＧＴＡＷ ｐｒｏｃｅｓｓ[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ２０２３ꎬ１０８:６２４￣６３８.

[４１] ＬＩＵ Ｃ ＮꎬＫＯＮＧ Ｚ ＪꎬＢＡＢＵ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｍａｎｉｆｏｌｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｈｉｇｈ － ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｏｎｌｉｎｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ [ Ｊ ]. ＩＩＳＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓꎬ２０２１:１￣２１.
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