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工业大数据分析综述：模型与算法

王宏志，梁志宇，李建中，高宏

哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院，黑龙江  哈尔滨  150001

摘要
随着条形码、二维码、RFID、工业传感器、自动控制系统、工业互联网、ERP、CAD/CAM/CAE等信息技术

在工业领域的广泛应用，大量与工业生产活动相关的数据被实时采集并存储到企业的信息系统中。对这些

数据进行分析，有助于改进生产工艺、提高生产效率、降低生产成本，为实现智能制造奠定基础。因此，工

业大数据分析引起了工业界和学术界的广泛关注。模型和算法是大数据分析理论和技术中的两个核心问

题。介绍了工业大数据分析的基本概念，综述了几种流行的工业大数据分析模型在工业大数据分析领域的

应用情况以及相应求解算法方面的研究成果，并探索了大数据分析模型和算法的未来研究方向。
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Survey on industrial big data analysis: 
models and algorithms

Abstract
With the wide application of bar code, two-dimensional code, RFID, industrial sensor, automatic control system, industrial 

Internet, ERP and CAD/CAM/CAE techniques in industry, a large number of data related to industrial production are 

collected and stored in information system in real time. Analyzing those data can help to improve the production techniques, 

optimize the production process, reduce the production costs, laying the foundation for intelligent manufacturing. Therefore, 

the industrial big data analysis has drawn much attention of both industry and academia in recent years. Models and 

algorithms are two core issues of big data analysis theory and techniques. The concept of industrial big data analysis was 

introduced, and the applications of several popular models and the research results of the corresponding algorithms were 

reviewed, and future research directions in this area were explored.

Key words
industrial big data, big data analysis, model, algorithm, intelligent manufacturing

WANG Hongzhi, LIANG Zhiyu, LI Jianzhong, GAO Hong
School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China

2016016-622016025-622016016-622016061-622016016-622017001-622016016-622017007-22016016-622017009-12016016-622016025-622016016-622016061-622016016-622017001-622016016-622017007-22016016-622016025-622016016-622016061-622016016-622017001-622016016-622017007-22016016-622017035-12016016-622016025-622016016-622016061-622016016-622017001-622016016-622017007-22016016-622016025-622016016-622016061-622016016-622017001-622016016-622017007-22016016-622018051-1



STUDY   研究 63

1  引言

当今时代，信息化和工业化的融合已

经成为发展趋势，《中国制造2025》指出：

  “新一代信息技术与制造业深度融合，正

在引发影响深远的产业变革，形成新的生

产方式、产业形态、商业模式和经济增长

点”。工业大数据在两化融合过程中起着

至关重要的作用，国务院颁发的《促进大

数据发展行动纲要》把发展工业大数据列

为主要任务之一：“推动大数据在工业研

发设计、生产制造、经营管理、市场营销、

售后服务等产品全生命周期、产业链全流

程各环节的应用，分析感知用户需求，提升

产品附加价值，打造智能工厂。建立面向不

同行业、不同环节的工业大数据资源聚合

和分析应用平台”。

工 业大数 据 是 指在 工 业领域中产生

的大 数 据。随 着信息化与工 业化的 深度

融合，信息 技 术 渗 透 到了工 业 企 业产业

链 的 各 个 环 节，条 形 码、二 维 码 、射 频

识别（radio frequency identification，

RFID）、工业传感器、工业自动控制系统、

工业互联网   、企业资源计划（enterprise 

resource planning，ERP）  、计算机辅助

设计（computer aided design，CAD）、

计 算 机 辅 助 制 造（c o m p u t e r  a i d e d 

manufacturing，CAM）、计算机辅助工程

（computer aided engineering，CAE）等

技 术 在 工 业 企业中得到广泛 应用。互联

网、移动互联网、物联网等新一代信息技

术在工业领域的应用使得工业企业也进

入新的发展阶段，其拥有的数据也日益丰

富。尤其是制造企业中生产线处于高速运

转的状态，工业设备上产生了大量数据，

同时，企业中人和计算机也产生了大规模

数据。

例如  ，通用电气公司（GE）能源监测和

诊断中心每天从客户那里收集10 GB的数

据[1]，长虹集团有限公司等离子显示板生产

流程数据涉及超过10 000个参数，每天产

生3 000万条记录，数据量大约为10 GB[2]。

杭州西奥电梯有限公司的数字化车间监控

超过500个参数，每天产生约50万条记录  ；

浙江雅莹服装有限公司数字化生产线由15个

子系统组成，每天产生约80万条记录，数

据量大约为1 GB。

模型和算法 是大 数 据分析中的两个

核心问题。大数据分析模型的研究可以分

为3个层次，即描述分析、预测分析和规范

分析。描述分析探索历史数据，并描述发

生了什么，这一层次包括发现数据规律的

聚类[3]、相关规则挖掘[4]、模式发现[5]和描

述数据规律的可视化分析[6]；预测分析用

于预测未来的概率和趋势，例如基于逻辑

回归的预测[7]、基于分类器的预测[8]等；规

范分析根据期望的结果、特定场景、资源

以及 对过去和当前事 件的了解对未来的

决策给出建议，例如基于模拟的复杂系统

分析[9]和基于给定约束的优化解生成[10]。

大数据分析算法的研究则针对特定的分

析模 型设 计高 效的算法，并 研究 如何提

高算 法 的可 扩展 性、实 时 性 等。工 业 大

数 据 除了具 有大 数 据 的 5 V（vo lu me、

velocity、variety、value、veracity）特

征，还具 有诸多与工 业 生产特 性密 切相

关 的特 征，如 数 据 来源多样、数 据质 量

低、数据蕴含信息复杂、耦合不确定、数

据实时性高等，这使得工 业 大 数 据 分析

的模型更 加复 杂多样，对 算法的实时性

要求更高。

目前，工业大数据分析的理论和技术

研究仍处于起步阶段，分析模型以简单的

单一模型为主，分析算法主要是通用的数

据挖掘算法。本文对工业大数据分析模型

和算法的研究现状进行了综述，总结了大
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数据分析模型在工业场景中的应用，并对

工业大数据分析模型的常用求解算法进行

概述和评价。

2  大数据分析模型在工业中的应用

大 数 据 分析模 型 按照输入输出的形

式，主要有关联规则分析、分类分析、回归

分析和聚类分析，这些分析模型以及它们

的组合被应用于多种实际工业场景的分析

任务中，如工艺参数优化、产量预测、故障

检测和诊断、客户需求分析和服务类型识

别等。

2.1  关联规则分析模型

关联规则挖掘是针对购物篮分析的问

题提出的，其最初的目的是挖掘交易数据

库中不同商品间存在的关联关系，以此得

到顾客购买模式的一般性规则，并用这些

规则指导商家进行合理的货架设计[11]。在

实际工业过程中，许多场景可以用类似的

关联 关 系建 模，用频繁 项集 挖掘的方 法

来 获 取隐含 规 则，用数 据和知识驱动的

方式来代替传统的大量依靠经验的决策

方式。

在工艺参数优化方面，参考文献[12]

针对钢铁制造工艺，用关联规则分析制造

过程中的化学成分（如碳、锰、磷、硫等）

的含量、出钢温度和轧制速度对产品机械

性能的影响。

在能耗优化方面，参考文献[13]用关

联规则分析从大量历史能耗数据中获取生

产参数对能耗影响的规则，以此来指导企

业改进生产参数，优化能耗。

在工艺标准优化方面，参考文献[14]

用关联规则分析服装款式、材料、年龄对

实际 工时与标准 工时差异的影响程度，

作为标准工时优化的依据；参考文献[15]

用关联 规则模型评 估导致 标准工时不合

理的影响因素；参考文献[16]用关联规则

挖掘模具企   业计算机辅助工艺过程设计

（computer aided process planning，

CAPP）改模知识库，以此指导工艺设计，

提高改模工艺继承性与重用性，促进改模

工艺标准化。

在产品质量优化方面，参考文献[17 ]

关注 装配 顺 序 对产品质量的影 响。首先

用关联 规则的方法从历史数据中抽取规

则，再经人工整理，获得简洁有效的装配

知识和规 则，以 此 指导产品按 合 理 顺 序

装配。

在企业的供应链管理方面，参考文献[18]

用关联规则分析机械制造企业外购件间的

隐含关系，指导企业制定采购计划；参考

文献[19]用关联规则模型分析汽车企业产

品价格、供应商评价、退货原因间的关联

关系，以此建立采购决策支持系统；参考

文献[20]用关联 规则模型评价和选择供

应商。

在销售和售后方面，参考文献[21]从

卡车制造商的角度出发，用关联 规 则分

析 经 销商订购车 型间的关 系，以 进行品

牌推广；参考文献[22]将关联规则运用到

笔记本电  脑接单制造（build to order，

BTO）生产计划中，挖掘用户配置选择的

关联 关 系，从 用户和 市场需 求的角度出

发，为生产计划制定提供合理依据；参考

文献[23]用关联 规则对钟表 企业物料清

单中的历史 数 据建 模，分析 不同零部 件

组合的产品的客户认可度和盈利能力，以

此为基础制定营销策略；参考文献[24]   在

客户关系管理（customer relationship 

management，CRM）中运用关联规则来

预测客户行为；参考文献[25]用关联规则

分析 通信设备制造 业不同地区的销售特

征，预测流失客户。
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除了直接用关联规则模型进行工业大

数据分析之外，也有研究者用关联规则对

工业数据进行预处理，再结合其他方法对

处理过的数据进行分析。参考文献[26]针

对半导体制造工艺过程中机器故障由多因

素引起、因素间非线性的特点，提出    了RMI

（root-cause machine identifier）综合处

理程序。其关键步骤之一就是用关联规则

模型对数据进行处理，得到候选集，再在

候 选集上进行计算来定位和发现机器缺

陷；参考文献[27]用关联规则对毛毯制造

数据进行降维，找到关键属性集，再利用

关键属性集分析毛毯制造 过程中出现故

障的原因和相应的规则，帮助识别和定位

故障。

2.2  分类模型和回归模型

分类模型和回归模型在基于大数据的

分析、判断和预测领域具有广泛应用。其

中，分类模型主要针对离散属性值的判断

和预测，如故障检测和诊断、客户细分；而

回归模型主要针对连续属性值，如产品的

产量、销量。决策树模型和神经网络模型

是基于工业大数据的分类和回归分析中的

主要模型。

决策树是一种树形结构，用来表征对

象属性与对象值之间的映射关系。决策树

模型简单直观、可解释性强，具有良好的

分析和预测能力，适用于工业大数据分析

的诸多场景。

在工艺参数优化方面，参考文献[28]

用分类决策树对玻璃镀膜工艺建模，根据

给定的工艺参数预测产品质量，从而帮助

企业快速确定符合 预期质量产品的工艺

参数。在成本优化方面，参考文献[29]用

决策树模型筛选对工艺成本影响最大的

工序，通过控制和改进筛选出的工序优化

整个工艺路线的成本。在工艺标准优化方

面，参考文献[14]用决策树模型对服装标

准工时系统的数据进行分类，再在每一类

数据上进行挖掘。在产品质量监控方面，

针对传统冷轧产品缺陷检测方法和检测

标准不一、漏洞和误判多的问题，参考文

献[30]使用生产数据训练二分类和多分类

决策树，挖掘出定位产品缺陷的规则，以

此帮助企业快速准确地检测出生产产品的

缺陷。类似地，在故障检测方面，参考文

献[27]用毛毯制造数据训练决策树模型，

得到导致生产线故障的规则，并用这些规

则指导相关人员识别和定位生产线故障，

大大提高了毛毯生产的效率；参考文献[31]

用提升机各系统的监测数据训练决策树，

表征故障隐患。在生产调度方面，决策树

模型受到了广泛关注。参考文献[32]针对

离散制造 业静态Job Shop调度问题，用

决 策树 模 型 提 取调度 知识，优化调度 方

案；参考文献[33]将工单数据和机器加工

数据作为历史数据训练决策树模型，并用

训练好的模型实时为工件安排机器进行加

工，充分利用生产资源，实现智能化生产；

参考文献[34]用决策树模型分析机器细小

位置移动次数和机器效率对停止次数的

影响规律，作为机器调整和检测的依据，

有助于车间设备、人员的调配。在采购方

面，参考文献[35]用决策树模型挖掘汽车

产品销售数据，指导管理者制定合理的采

购计划。在客户关系管理方面，决策树模

型被广泛用于客户的评价、细分和预测。

参考文献[21]用决 策树 模型分析 卡车经

销商的重要程度；参考文献[36]用决策树

模型将已有客户群按其忠诚度分类；参考

文献[37]则用决策树模型来预测客户的忠

诚度，以帮助企业发掘潜在客户；参考文

献[24]用决 策树 模型挖掘客户潜在服务

需求，帮助企业从被动服务模式向主动服

务模式进化；参考文献[38]用决策树模型

分析客户评价，以此衡量产品的满意度指
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标；参考文献[39]用决策树模型预测潜在

流失客户，指导企业维系客户关系。此外，

在制造业企业的管理流程优化方面，参考

文献[40]对 机 械制造 企业的信息管理系

统建立处理部门归属决策树模型，以规范

管理流程，提高企业各部门间的协调运作

效率。

神经网络模型能够表征复杂的非线性

函数，在分类和回归任务上具有良好的表

现。实际工业场景（如电网、生产线和大

型制造设备等）的工艺过程、产品质量、能

耗、故障等均受众多因素影响，影响过程

非线性，且影响因素间往往存在着耦合关

系。利用这些过程产生的大数据来训练神

经网络，可以有效地表征这些复杂过程，

实现工艺流程优化、质量管理监控、能耗

优化、故障检测预警等。

在工艺流程优化方面，参考文献[28]

对玻璃镀膜工艺建立神经网络模型，根据

给 定参 数 预测产品质量，再以产品质量

为指标优化工艺参数；参考文献[41]用动

态神经网络模型分析发动机缸盖机加工

参 数、模 具 状态 和成品缸 盖 燃烧 室容 积

间的关系，指导加工参数的选取；参考文

献[42]用前馈神经网络模型对退火数据建

模，模型可根据当前数据预测退火工序的

运行情况，为相关人员优化退火工艺参数

提供合理依据；类似地，参考文献[43]用

前馈神经网络来量化表征树脂中间体 和

印刷电 路板制造流 程中各因素间的非线

性因果关系，帮助相关人员更好地认识工

艺流程运行情况。此外，参考文献[15]基

于神经网络预测生产工时，分析出影响因

素及其影响程度。在能耗的管理方面，参

考文献[44]对烟草企业能源管理系统运用

附加动量的前馈神经网络模型，监控和预

测企业的能耗，保障企业的用能安全和效

率；参考文献[45]利用造纸业电耗、气耗

等4类能耗的重要影响因素建立神经网络

模型，预测造纸过程中各工序的能耗，为

企业的能 耗管 理提 供 决策依 据。在故障

检测方面，参考文献[46]用模块化的神经

网络模型结合故障检测理论，实现快速定

位故障部件；参考文献[47]用神经网络对

数据仓库的数据进行建模，分析汽车售后

的潜在故障；参考文献[48]基于模糊神经

网络实现起重车远程实时故障诊断；参考

文献[49]用神经网络模型解决设备实时故

障数 据库中隐形故障这类不确定性较多

的非线性问题。在采购和库存管理方面，

参考文献[50]用神经网络模型预测大型制

造企业库存安全水平；参考文献[51]用神

经网络模型预测服装企业库存量；参考文

献[52]用神经网络模型预测采购价格。这

些预测结果为合理制定采购计划、节约成

本、优化库 存提供了依据。此外，参考文

献[53]用神经网络模型对制造企业的库存

管理系统进行优化。神经网络模型还被用

作产量、销量预测及客户需求发现。在产量

预测方面，参考文献[54]用神经网络模型预

测攀枝花市的钢产量；在销量预测方面，

参考文献[55]以电机企业的月份因子及月

销售量作为输入，建立神经网络模型，较

好地预测出了5种电机产品的销售量；在

客户需求发现方面，参考文献[21]从卡车

制造商的角度出发，用神经网络模型综合

分析经销商的价值。还有研究将神经网络

模型运用到工业产品的辅助设计中，如参

考文献[56]用神经网络模型分类并辅助检

索摩托车总体设计方案实例库中的设计

实例，有助于提高摩托车总体方案设计的

效率。

此外，统计分析中的回归模型在工业

大数据分析和预测上依然发挥着重要作

用。参考文献[57]针对传统的基于伸缩探

针检测半导体质量时，伸缩探针老化影响

检测结果的问题，用线性回归结合分类模

型对伸缩探针的状态建模，掌握探针的老
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化程度，从而减少由于探针老化引起的产

品质量检测错误，提高检测准确率；参考

文献[58]基于动态改 进多元 线性回归模

型 预测航 空制造 企业的次年产量；参 考

文献[59]用回归模型挖掘制造业集群规模和创

新能力与服务需求之间的关系；参考文献[60]

用时间序列分析模型预测流行饰品在不同

区域的未来直销趋势。

2.3  聚类分析模型

聚类分析模型能够将具有相似模式的

对象归纳为一簇，是一种典型的无监督学

习模 型。聚类分析模 型 擅于从看似关 系

复杂、未知的对象中提取出内在联系。因

此，在工业大数据分析中，聚类分析模型

被用于分析复杂参数间的关系、细分客户

群等。

在生产优化方面，参考文献[61]用聚

类分析模型分析炼钢厂脱硫数据，得到不

同铁水条件下的脱硫剂消耗，以此为依据

确定不同铁水条件下脱硫效果最好的脱硫

剂；参考文献[13]用聚类分析方法从大量

历史炼钢数据中挖掘隐含的模式，指导炼

钢企业改进生产参数，降低能耗；参考文

献[62]用多元统计技术和聚类分析方法对

车间历史数据进行分析，得到了工艺参数

与能耗间的影响规律；参考文献[63]用聚

类模型挖掘酿酒数据中隐含的模式，分析

结果可以帮助研究人员在酿酒过程中提前

检测出产品质量是否合格，减少由于成品

质量问题带来的损失。

在异常检测方面，参考文献[64]提出

将聚类分析模型应用到钢铁等冶金行业，

分析并找出生产数据中的异常点，为进一

步发现生产过程中的异常状况或 根据正

确数据进行更深层次的分析奠定基 础；

参考文献[65]将聚类和关联 规则模型结

合，基于大量数据预测挖掘机的故障；参

考文献[47 ]用聚类 模型分析汽车售后的

潜在故障。 

在供应链管理方面，参考文献[50]用

灰色聚类法对库 存中的产品和原材料 按

重要性进行划分，指导企业控制和优化库

存；参考文献[21]从卡车制造商的角度出

发，用聚类模型对经销商进行细分；参考

文献[36]对烟草企业客户按价值度聚类，

以此划分营销等级，实现精准营销；参考

文献[66]从客户的盈利能力角度出发，用

聚类模型分析客户盈利数据，并预测其未

来盈利能力，决策者参考预测结果，将有

限的资源投入能为公司创造更大利润的

客户上。

在售后服务方面，参考文献[24]提出用

聚类模型挖掘客户对服务的潜在需求，以

客户需求为导向制定合理的服务策略；参

考文献[39]用聚类模型结合决策树模型预

测潜在流失客户，帮助企业及时制定挽留

策略。

3  大数据分析算法研究成果

工 业大数 据分析算法 是 对特定分析

模型的求解方法。如第2节所述，目前工业

大数据分析中的模型以通用模型为主，因

此，求解这些模型的算法主要是经典的大

数据分析算法及其改进算法。本节对关联

规则分析、决策树分析、神经网络和聚类分

析的有关算法方面的主要研究成果进行整

理和评价。

3.1  关联规则分析算法

关 联 规 则 分 析 中 最 经 典 的 算 法 是

Apriori算法   和FP-Growth算法。

Apriori算法[67]的理论依据是频繁项

集的两个重要性质，即一个频繁项集的任
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意子集是频繁的，且一个非频繁项集的任

意超集是非频繁的。其算法思想是首先扫

描1次数据集，得到1-频繁项集，然后通过

迭代逐层由(k
1
) -频繁项集得到k-候选集，

并利用频繁项集的性质从k-候选集中筛

选k-频繁项集，直到没有新的频繁项集产

生为止。得益于频繁项集的性质，Apriori

算法相较   于 蛮力法，大 大 提高了计 算效

率，且算法的思想简单，因而在关联规则

分析领域得到了广泛应用。然而，经典的

Apriori算法存在两个主要问题：其一是

当数据量很大时，算法会产生大量的候选

集；其二是算法需要多次扫描数据集，具

有很大的I/O开销。

针对Apriori算法存在的问题，许多研

究者提出了优化和改进的方法。Mannila 

H等人[68]提出剪枝技术，利用“一个项集是

频繁项集，当且仅当它的所有子集都是频

繁项集”这一充分必要条件，排除那些存

在不频繁子集的候选集，大大减少了候选

集的规模；Park J S等人[69]提出了用散列

的方法计算支持度计数  的DHP算法，以空间

开销换取时间开销；Savasere A等人[70]提出了

基于划分的算法，将数据库划分为几个不

相交的子库，分别将这些子库读入内存并

计算频繁项集，再将计算结果合并，这样，

每个子数据库只需要被扫描一次，减少了

I/O开销；Mannila H等人[68]还提出了采样

的思想；Toivonen H[71]设计了基于采样思

想的算法，在数据库中抽取样本，并在样

本上 挖掘关联 规 则，再 在 剩余 数 据中验

证 这 些 规则，基于采样的算法大 大 提高

了运行效率，但产生的结果不精确，存在

“数据扭曲”的问题。此外，许多算法在

Apriori算法的基础上实现了并行化，如

Agrawal  R等人 [ 72 ]提出的CD算法、DD

算法、CaD算法及Park J S等人[69]提出的

PDM算法。

关联 规 则分析中另一个经典的算法

是Han J等人[73]提出的FP-Growth算法。

算法基于FP-tree的数据结构来压缩和

表示数据，因而不需要产生候选集。算法

首先扫描两次数据集，构造FP-tree，再

利用分治的思想，在构造好的FP-tree上

进行挖掘，不需要多次扫描数据集。当数

据集中的事务在FP-tree上构成的重叠路

径较多、FP-tree的规模足够小时，FP-

Growth算法的运行效率比Apriori算法提

高几个数量级。

3.2  决策树算法

决策树算法的核心是在决策树的每个

节点上选取合适的测试属性，并按照测试

属性将数据集进行划分，以此构造出完整

的决策树。

最早的决策树算法是ID3算法[74]。ID3

算法将信息熵理论引入决策树学习中，以

信息增益为标准选取树节点的测试属性，

递归地构造决策树。ID3算法思想简单，且

具有较强的学习能力。不过，由于ID3算法

偏向于处理具有较多值的属性，因而存在

过拟合的问题；算法对噪声数据敏感，且

算法只能处理离散值，无法对连续属性值

进行处理。

在ID3算法的基础上，Quinlan J R[75]

提出了C4.5算法。C4.5算法的核心是在选

择测试属性时，用信息增益率来替代信息

增益，作为属性选取的标准。这一改进措

施有效地克服了ID3算法具有的偏袒属性

问题。在决策树构造过程中，C4.5算法引

入了剪枝的策略，以 此 来 避 免 数 据过 拟

合。此外，C4.5算法增加了对连续属性离

散化的处理，使得算法能够处理连续属性

值。然而，算法在处理 连续属性值时，需

要对数据进行扫描和排序，影响了算法执

行效率，且算法只能对内存中的数据进行

处理。
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另一个经典的决 策树 算法 是CART

算法[76]。CART算法采用代表数据不纯度

  的GINI系数作为属性划分的标准。相较于

ID3算法和C4.5算法基于信息熵来计算测

试属性，基于GINI系数的方法计算更加简

便，且具有很好的近似精度。此外，CART

算法用二分递归的方法进一步简化了GINI

系数的计算，并得到更加简单直观的二叉

决策树模型。CART算法采用类似C4.5算

法的思想将连续属性离散化，因而能够处

理连续属性值。不过，当属性类别过多、决

策树的复杂度较高时，CART算法的误差

较大。

3.3  神经网络算法

神经网络算法的核心是训练神经网络

模型，即根据训练数据调整神经网络模型

的参数，以使模型的表征能力达到最优。

最早的神经网络学习算法是感知器训练法

则[77]，该法则根据训练样例的目标输出和

实际输出的差值来调整网络连接权，直至

感知器能正确分类所有的训练数据。感知

器训练法则对于线性可分的训练数据是收

敛的[78]，但对于线性不可分的训练数据来

说，它将无法收敛。针对线性不可分的训练

样本，Widrow B等人[79]提出  了最小均方误

差（least mean square，LMS）算法。算法

的核心思想是最小化输出误差的平方和，

从而得到最优近似解。算法采用梯度下降

的搜索策略，迭代地沿误差梯度的反方向

更新网络连接的权值，直至收敛到稳定状

态。Werbos P[80]提出了将LMS算法推广

到由非线性可微神经元组成的多层前馈神

经网络的思想。Rumelhart D E等人[81]提

出了基于同样思想  的误差反向传播（error 

back propagation，BP）算法。BP算法是

目前应用最为广泛、最具代表性的神经网

络学习算法。除了前馈神经网络模型  ，径向

基函数（radical basis function，RBF）神

经网络、递归神经网络、卷积神经网络等

大部分神经网络模型也可以采用BP算法进

行训练。

尽管BP算法具有强大的学习和表征能

力及广泛的适用性，但标准的BP算法也存

在着许多缺陷和不足。首先，由于算法的学

习能力过于强大，其在网络训练中会出现

“过拟合”现象；其次，算法有一定概率陷

入局部极小，无法收敛于全局最优解；此

外，算法的收敛速度受到学习率、初始条

件等多个因素的影响，收敛速度较慢。针

对BP算法存在的问题，研究者探索了许多

改进方法。对于“过拟合”问题，一个经典

的解决方法是将数据划分为训练集和测试

集，当模型在测试集合上的误差达到最小

时即停止迭  代[82]；Barron A R[83]提出了正

则化的方法，在网络的误差目标函数中引

入惩罚项，从而使网络模型尽可能精简。

对于算法会收敛于局部极小的问题，采用

在梯度更新法则中引入冲量、使用随机梯

度下降或使用不同初始值初始化多个网络

并最终合并训练结果的方法，能够在一定

程度上避免陷入局部极小[82]；Aarts E H 

等人[84]提出用模拟退火技术来优化BP算

法，使算法在每一次迭代中都以一定概率

接受次优解，从而跳出局部极小；此外，利

用遗传算法等进化算法[85]结合BP算法训

练神经网络，也可以使网络更好地接近全

局最优。对于BP算法训练速度缓慢的问

题，Jacobs R A[86]提出自适应学习率的改

进策略，加速神经网络的训练；引入冲量的策

略也可以加快神经网络的训练速度[82]。除了

BP算法外，还有诸多针对特定网络模型的

算法。有代表性的算法包   括自组织映射（self 

organizing map，SOM）算法[87]     、自适应谐

振理论（adaptive resonance theory，

ART）网络学习算法[88]和训练受限玻尔兹

曼机的CD算法[89]等。
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3.4  聚类分析算法

按照算法的基本思想，聚类分析算法

主要分为层次聚类、基于划分的聚类、基

于密度的聚类和基于网格的聚类。

层次聚类算法的基本思想是逐层将数

据分组，形成一个层级式的树状图结构的

聚类结果。根据构造方式的不同，层次聚

类可分为两大类：聚合层次聚类和分解层

次聚类。聚合层次聚类采用自底向上的方

式，初始时将每个个体看作一类，再逐层

合并这些类；分解层次聚类则采用自顶向

下的方式，初始时将所有个体看作一类，再

逐层分割这些类。

早 期的较为著名的层 次 聚类算法 是

Zhang T等人[90]提出的BIRCH算法。算法

的核心思想是建立一个聚类特征树（CF-

Tree），并在聚类特征树上执行聚类分析。

由于只需要扫描一次数据集，且聚类过程

在内存中完成，因此BIRCH算法具 有很

高的执行效率。不过，BIRCH对于非凸的

数据集分布簇的聚类效果并不理想。为了

处理海量数据，识别不同形状和大小的聚

类，Guha S等人[91]提出了CURE算法。该算

法使用数据空间中的多个点表示一个簇，

以此过滤孤立点，并能更好地识别非球状、

大小不一的簇。此外，算法采用随机抽样和

分区的策略处理大规模数据，以此获得更

好的时间效率。ROCK算法[92]是对CURE

算法的改进。ROCK算法在CURE算法的

基础上，增加了对类别属性的识别，并通

过考察数 据点间的相似性和共同邻居数

量来提高算法的顽健性。此外，Karypis 

G等人[93]提出了Chameleon算法。该算法

采用动态建模技 术，将 数据集构造成k-

最近邻图，并用图划分算法将其划分为若

干子图，再利用层次聚类算法合并这些子

图，得到聚类结果。该算法能够处理复杂

形状的簇。

基于划分的聚类算法首先 需要 指定

一个聚类数目，算法通过迭代来逐步优化

一个目标函数，最终得到指定数目的结果

簇。K-means算法[94]是典型的基于划分的

聚类算法。算法用每个类别中全部数据的

均值，即聚类中心来表示这个类。算法从

k个随机的聚类中心开始，迭代地将距离聚

类中心最近的点划分为一类，直至聚类中

心点达到收敛。该算法简洁高效，时间和空

间复杂度低，因而在聚类分析中有着十分

广泛的应用。然而，K-means算法存在许

多不足。K-means算法只能处理数值型的

数据，且算法对非标准正态分布和非均匀

样本集的聚类效果较差；算法对初始值的

设置很敏感，初始聚类中心将对聚类结果

产生很大影响；此外，算法对异常值数据

和离群点很敏感。

为了克服K-means算法的不足，研究

者对其进行了诸多改 进。针对K-means

算法只能处理数值型数据的问题，Huang 

Z [95 ]提出了K-modes算法，将K-means

算 法 扩 展 到 能 够 处 理 分 类 属 性 ，并 将

K-means算法和K-modes算法结合，提

出了能够处理混合属性的K-Prototype

算 法。针 对 K-m e a n s 算 法 对 非 标 准 正

态 分布 和 非 均 匀 样 本 处 理 效 果 差 的 问

题，Girolami M[96 ]提出了基于核函数的

算法，将 数 据映 射到高维 空间中进行处

理；针对K-means算法对初始值敏感的

问 题，A r thu r  D 等人 [ 9 7 ]提 出了改 进 的

K-me a n s + +算 法，算 法 的 核心思 想是

选 取 k 个相距 较 远 的点作 为聚 类中心，

K-means++算法选取聚类中心的思想形

象直观，且行之有效；针对K-means算法

对离群点和异常点敏感的问题，Kaufman 

L等人[98]提出了K-medoids算法，用簇中

的某个点而非所有点的平均值来代替这个

类，由此实现了对异常值的有效处理。
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基于密度的聚类算法将 具 有一定稠

密 程 度的 数 据划分为一个簇，因而能 够

处 理任意形 状的聚类，并有 效 排除 稀疏

的异常点。DBSCAN算法[99]是经典的基

于密度的聚类算法。DBSCAN算法从任

意 未 标 记 点出发，将 密度相连的最 大 点

集作为一个簇，并用同样的方法得到所有

的聚类结果。DBSCAN算法不需要指定

类别个数，能够处理任意形状的数据，对

异常点不敏感。不过，由于DBSCAN使用

全局密度阈值，若簇的密度分布不均匀，

那么算法 会将密度低于阈值的簇全 部视

为异常点。对此，Ankerst M等人[100]提出

了OPTICS算法，将邻域点按照密度大小

排序，并用可视化的方法来寻找不同密度

的聚类。Ertöz L等人[101]提出SNN算法，

用每对点间共享邻域的范围代替DBSCAN

算 法 中 的 密 度 ，实 现 对 不 同 密 度 簇 的

聚类。

基于网格的聚类算法将数据空间划分

为有限数目的网络单元，计算映射到每个

单元中的数据密度，并将相邻的稠密单元

合并成聚类结果。这类算法的计算时间与

数据的数目和输入顺序无关，并且能够聚

类各种形状的数据。不过，由于聚类的精

度取决于划分的网格单元数，算法聚类质

量的提高是以牺牲时间为代价的。典型的

基于网格的聚类算法是STING算法[102]。

算法针对不同级别的分辨率，将数据空间

划分为多个层次的矩形单元，其中高层单

元被划分为多个底层单元，每个单元属性

的统计信息被预先计算和存储，以便执行

查询操作。算法由某一层次的单元开始，

逐层向下查询满足约束条件的单元，得到

的查 询结果等价于聚类结果。STING算

法便于实现并行和增量式更新，并且具有

很高的执行效率。不过，算法只能得到边

界竖直或水平的聚类，聚类结果的准确性

欠佳。STING+算法[103]是对STING算法

的改进，用于处理动态进化的空间数据。

CLIQUE算法[104]将基于密度的聚类思想

与基于网格的聚类思想结合起来，因而既

可以聚类任意形状的簇，又能处理高维数

据。CLIQUE算法的缺点是聚类结果对于

密度阈值敏感、可能受到噪声点的影响，且

算法效率不高。此外，Sheikholeslami G等

人[105]将信号处理的思想运用到聚类分析

中，提出了WaveCluster算法。算法对网

格数据结构进行小波变换，并将变换后的

空间中的高密度区域识别为簇。该算法效

率高，能处理高维数据，能够有效处理噪

声点。

4  结束语

工 业 是 产生大 数 据 的 重要 源头，工

业大数据分析有助于提高两化融合水平,

实现智能制造，具有广阔的应用前景，同

时也面临着诸多挑战。目前，尽管许多研

究尝试将大数 据分析方法应用于工业场

景，但 这 些大 数 据分析模 型相对 简单 和

单一；分析 算法 也以 通用的 数 据 挖掘算

法为主。此外，由于工业过程是高度连续

化的，直 接 将 理论研究的 模 型和算法 部

署于真实工 业 场 景中进行实验验 证，很

大 程 度 上会 影响生产线的正常运 行。因

此，如何平衡实验的真实性 和生产 过 程

的稳定性，也是 进行工 业 大 数 据分析的

研究需要面临的关键问题。未来，工业大

数 据分析模型和算法的研究可以从以下

几个方面展开。

● 设计表征能力更强、结构更复杂的

模型来描述复杂工业过程。

● 设计或改 进现有的大数 据分析方

法，使 其能 够满足实际 工 业 场 景对准 确

性、实时性、可扩展性的要求。

● 设计模拟器，依据工业生产的规律
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模拟实际生产过程并产生数据，为工业大

数据分析模型和算法的研究提供仿真实验

环境。
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