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工业数据可视分析综述

刘书含  翁  荻  巫英才*  

(浙江大学计算机辅助设计与图形学国家重点实验室 杭州 310058)

摘  要  自 2013 年工业 4.0 的概念被提出以来，全世界的工业进程都飞速奔向智能制造时代。而数

据感知技术的发展进一步帮助收集海量工业数据，工业信息化革新正是机遇。但是，工业数据具有规

模大、维度高、结构多变和内容复杂的特性，对其进行分析是一项严峻的挑战。多变的应用场景又导

致分析的灵活度要求提高，往往需要专家参与分析循环，因此可视化在工业数据分析中有了更广泛的

应用。该综述首先按生产阶段及属性分别总结了工业场景下常用的数据类型；其次，根据数据属性，

按时间、空间、时空结合分类，介绍了对应的可视化方法；再次，总结了可视分析在工业场景下的应

用，并讨论如何合理地集成自动化分析方法以提高分析能力；最后，展望了工业数据可视分析的发展

前景，并提出未来的研究方向。
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Abstract Since industry 4.0 was introduced in 2013, industries across the globe have been rushing 
towards the era of intelligent manufacturing. The advances in data sensing technologies have further helped 
the collection of massive industrial data, providing an excellent opportunity for innovations in industrial 
informatization. However, it remains a major challenge to analyze industrial data because of its large scale, 
high dimensionality, heterogeneity and complexity. Constantly changing application scenarios also lead 
to strict requirements in the flexibility of analyses, which demand placing domain experts in the analysis 
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1 引  言 

  自 2013 年工业 4.0[1](或互联工业、工业互

联网[2-3])的概念被提出以来，全世界的工业进程

都飞速奔向智能制造时代。工厂中越来越多的

传感器、3D 扫描仪等各类新设备以及蓝牙网络

等各种连接方式为人类带来了海量的工业数据

资源，从而开启了工业信息化革新的大门[4]。但

是，对工业数据进行分析仍然是一项严峻的挑

战。一方面是因为工业数据规模大、维度高、结

构多变、内容复杂；另一方面是因为工业数据具

有多变的应用场景，难以直接应用全自动化的分

析模型。

  数据可视化使用视觉通道对数据属性进行编

码，并通过直观的图表传递信息[5]。种类丰富的

可视化形式满足了对大量复杂的异构数据量身定

制图表的需求。再者，可视分析结合数据可视化

方法将人类感知融入数据分析的过程中[6]，同时

利用人类智慧和机器算力，极大地增加了分析的

灵活性、可解释性和准确度。因此，可视分析被

广泛地应用于工业数据，是工业 4.0 必不可少的

关键技术[7-8]。

  本文收集了近十年来在可视化、可视分析、

人机交互会议与期刊中发表的有关工业场景的研

究，并在网络上采用关键词搜索的方式提取了相

关研究。本综述的结构包括：第二章总结了工业

场景下常用的数据类型，并按照生产阶段(设计

规划、生产制造、运维服务)及属性(时间、空

间、时空结合)分别归类介绍；第三章根据数据

的共有属性，按时间、空间、时空结合分类介绍

了对应的可视化方法；第四章总结了可视分析在

不同工业场景下的应用，并讨论如何合理地把自

动化分析方法应用到可视分析中；第五章展望了

工业数据可视分析的发展前景，并提出未来的研

究方向。

2 工业数据

  本文收集并统计了近十年来常见的工业数据类

型，按照生产阶段分类介绍其用途、采集方式、

形式，并按照数据属性进行归纳总结，如表 1
所示。

2.1 按生产阶段分类

  经过文献调研[9]，并结合工厂实际生产的先

后顺序，本文将数据的产生时间划分为设计规

划、生产制造和产品运维等 3 个阶段。设计规划

阶段主要包括工厂初期设计建造、改造以及生产

规划等过程，生产制造阶段涵盖工厂实际制造产

loop. Therefore, visualization has been widely applied to analyzing industrial data. This review article first 

summarizes the data types commonly used in the industrial scenarios based on the production stages and 

properties. Then, based on the data properties, this paper introduces visualization methods for the temporal, 

spatial and spatio-temporal types. Further, this paper overviews the applications of visual analytics in the 

industrial scenarios and discusses the integration of automated analysis methods in the visual analytics 

systems. Finally, this paper prospects the development of industrial data visual analytics and possible 

research directions for the future. 

Keywords industry 4.0; intelligent manufacturing; visualization; visual analytics
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品的过程，产品运维阶段包含产品离开工厂装配

线后的维护过程。

2.1.1 设计规划数据域

  设计规划阶段产生的数据主要包括工厂布局

数据、工序设计数据和日程规划数据等。

  (1)工厂布局数据标明工厂中每个机器设备

的位置信息和空间物理信息。由于布局能够影响

生产效率，收集并分析工厂布局数据尤为重要。

如，在自动化程度高的车间中，不合理的布局会

增加产品在工序间的传递时间；而在自动化程度

低的场景下，糟糕的布局会影响工人之间的可见

性，从而降低沟通效率[10]。利用 3D 扫描仪从实

际场景采集[10-12]和从设计的 CAD 文件中分析获

取[13]等都是工厂布局数据的常见收集途径。数据

表 1  常用的工业数据

Table 1 Commonly used industrial data
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的形式有点云[14]、坐标等。

  (2)工序设计数据记录了工厂中装配线或流

水线的顺序信息和时间配置，包括但不限于某阶

段某设备的计划装配时长、设备与设备之间的装

配顺序等[15]。在工厂中，设备之间实际上可能存

在多个拓扑序。如，先安装左前轮还是右前轮对

车辆装配过程不会造成太大影响，但如果左轮和

右轮的传送流水线速度差异过大，就可能导致装

配线堆积阻塞。该种数据可从工厂系统日志、设

计文件等内容中分析提取，又被称为材料流[16]。

  (3)日程规划数据表示工厂的生产计划。对

部分工厂而言，同样的装配线可以通过简单的改

动完成多种产品的生产[17]。所以如何安排每种

产品生产的时间、如何调整装配线、何时进行调

整，都是日程规划需要考虑的问题。日程规划数

据可从历史系统日志中提取，也可以是分析系统

的输出[18]。

2.1.2 生产制造数据域

  生产制造阶段产生的数据主要包括工况状态

数据、控制信息数据和污染情况数据等。

  (1)工况状态数据记录了工厂车间或设备每

个时刻的工作状态。工况状态中有大量的数据采

集自传感器，反映了工厂中某些设备的物理或化

学属性，如温度、压强、速度、流量等[19-20]。在

这些数据的基础上进行简单组合和计算，还可

以进一步得到聚合信息，如工作效率、危险指

标等[21-22]，这也是工况状态数据的一种类型。

  (2)控制信息数据记录了工厂中各个时刻可

直接调控的信息。控制信息既包含车间设备机器

的配置数据(如传送带速度、电流频率、输水流

量、送风温度等)，还包含车间的人力资源分配

情况[13](如工种安排、工人数量、工人调度等)，

特别是在建筑业中[23]，合理的人力资源分配意味

着更高的安全性以及更高的效率。机器的参数既可

采集自传感器，又可人工记录自仪表盘。人力资

源信息则一般来自于刷卡信息或系统调度记录。

  (3)污染情况数据记录了工厂的污染情况，包

括废气(时间、排放量、方向)，废水(时间、排放

量、方向)，废渣(时间、污染物总量、其他信息)

等。污染数据的采集方式众多，既可以收集自传

感器，又可以通过定期的采样化验得到[24]。

2.1.3 产品运维数据域

  产品运维阶段产生的数据主要包括产品质检

数据和物流服务数据等。

  (1)产品质检数据记录了工厂所生产产品的

质量情况。对以制造业为代表的有实际产品的工

业类型而言，不同的产品有各自的质检标准，如

检测车辆前保险杠的密度、强度、边缘切割情况

等[25]。至于以燃煤发电为代表的重工业类型产

业[26]，因为不生产实际产品，所以一般无产品

质检数据。

  (2)物流服务数据记录了产品离开装配线之

后的物流及服务维护信息。一方面，它包括产

品离开装配线后的物流配送信息[27]，如物流位

置、配送时间等；另一方面，它也涵盖了产品的

维护及服务数据，如保修时间、退换情况等。特

别地，物流服务数据有别于物流仓库数据[28]：

前者以产品为主体进行记录，后者还需考虑储

物、工人等信息。物流仓库实际可视作一个独立

的工厂。

2.2 按数据属性分类

  不同生产阶段的数据有共同的属性，按照属

性可以进一步归纳总结各工业生产阶段的共性。

归纳数据属性便于在可视化设计时，用不同的视

觉通道对不同的数据属性进行合适的编码。本节

在表 1 归纳的基础上，主要介绍其中使用最普

遍、意义最重要的两个维度：时间与空间。

2.2.1 时间序列

  工厂装配的先后逻辑使其天然带有时间的维

度，所以在工厂中许多数据都是时间序列数据。

准确地说，工厂采集到的是一系列有序的离散

点，各自记录了该时间点上的某数据值，时间点
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按先后排布就得到了时间序列数据。

  时间维度信息对工厂分析而言至关重要，特

别是级联因果的分析。举例来说，假设工厂流水

线上发生了事件 A(传送带 M 堵塞)和事件 B(传
送带 N 堵塞)，传送带 M 和 N 相邻。在未知时间

信息的情况下，无法进行两个事件的关联分析。

但若已知事件 B 紧接在事件 A 后出现，则事件 A 
较有可能导致了事件 B。
  工序设计、日程规划、工况状态、控制信

息、污染情况、物流服务都具有时间属性，属于

时间序列数据。

2.2.2 空间位置

  工业数据中的空间信息虽然大多数都可以表

示为离散的坐标位置，但根据抽象到具体的程

度，坐标又可以分为三级。第一级是用一个抽象

的坐标结点表示一个设备，设备与设备之间的关

联(如路径、可见方向)就是结点之间的连线。第

二级是用二维平面中的一个区域表示一个设备，

比原始的位置信息增加了面积属性。随着数据采

集技术的不断发展，越来越多的新型数据采集设

备被采用(如 3D 扫描仪)，于是点云逐渐成为记

录工厂空间信息的第三级重要的数据形式。相比

于结点或区域，点云更加准确地记录了设备的 
3D 信息，这意味着更容易进行还原。工厂布局

数据形式众多，三级皆有。其中，物流服务、工

况状态大都使用第一级坐标结点。

  

3 工业数据可视化

  时间、空间是工业数据普遍具有的重要维度

属性，本节将逐一介绍在可视化时间、空间、时空

相结合的数据时常用的形式，以及近年来各种可

视化形式在工业数据上的实际应用情况，如表 2。
3.1 时间序列数据的可视化

  Aigner 等[39]根据时间数据的性质将其分为 
3 个正交的维度：线性时间或周期时间、时间点

或时间区间、有序时间或分支时间。3 个维度的

不同组合有不一样的可视化设计。Brehmer 等[40]

根据时间序列数据的特征，探索了时序数据的设

计空间[40]。线性时间通常用从左到右的一根轴编

码[41-42]，象征着时间的流逝，周期时间通常用环

形或螺旋状编码[43-44]；时间点和时间区间的粒度

表 2 常用的工业数据可视化形式

Table 2 Commonly used industrial data visualization
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不同，一个常用点表示，另一个常用区域表示；

有序时间常用有向图表明顺序，而分支时间的一

个典型代表就是故事线[45-46]。此外，线性时间上面

还存在一些离散的区间，这些区间构成了事件的

序列[47-48]。在工业数据中，线性时间点及时间区

间、周期时间点及时间区间的可视化较为常见。

3.1.1 时间点

  线性时间点最普遍的可视化形式是可以用于

反应趋势的折线图以及可以用于反映数量的柱状

图或面积图。Castor 等[24]使用图 1 的折线图表示

工厂排放的废水中有害化学物质随时间变化的含

量，而 Post 等[12]使用图 2 的面积图表示单一机

器某时刻的工作负载。

 

图 1 工厂排放废水中所含化学物质的折线图[24]

Fig. 1 Line chart of chemicals contained in waste water[24]

   线性时间点还有一种常见的形式是堆叠图，

ThemeRiver[49]就是一个非常典型的案例，如图 3 
所示。Post 等[12]在模拟、分析和评估工厂设备位

置变化的影响时，也采用了堆叠图来展示总的工

作负载，如图 4 所示。

  目前，工业时间序列数据普遍使用的可视化

形式中，折线图长于呈现变化趋势；柱状图则牺

牲了一部分连续性来兼容区间总量统计的功能；

面积图能综合前两者的优点，但其编码较为复

杂，带来了理解成本；而堆叠图在需要同时呈现

整体和部分的关系时更具优势。

  此外，还有许多线性时间点的新颖可视化形

式未被应用到工业数据中。如 Time curves[37]可

以通过连线在散点图中叠加时间信息，这和材

图 2 单一机器某时刻的工作负载[12]

Fig. 2 Workload of each machine[12]

图 3 堆叠图[49]

Fig. 3 Stacked chart[49]
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料流较为相似。但材料流主要强调拓扑序和关联

性，而 Time curves[37]还能编码更加细粒度的信

息，特别适合用户在细节视图上根据需求自定义

使用。还有山图[34]通过面积图的重叠排布来减小

所占空间，且因为不共用 y 轴，能够同时分析比

较具有不同单位的数据。

3.1.2 时间区间

  在可视化线性时间区间时，甘特图[50]常被

用在生产计划、流水线占用情况等数据上。甘特

图由多个横条组成，每个横条的左侧表示开始时

间、右侧表示结束时间，横条的长度就是所需时

长。这样一个横条就能表示一个产品在某机器上

的生产占用时间。

  如图 5 所示，LiveGantt[17]使用甘特图辅助

分析了制造进程中产生的数据。以任务 A 为例，

其从 0 点至 6 点占用了 DA001。图中一共有 13 
个任务 4 个资源，而用户可以很快速地发现任务 
B、C 之间有一段时间重叠且分别在两个同类资

源上，说明甘特图长于简洁明了地呈现多任务多

资源的信息，这和工业场景非常契合。而任务 C 
和任务 D 之间的 Ch 代表 12 点后对 DA002 进行

了配置调整，意味着甘特图也可应用于辅助插入

临时任务。

  周期时间区间常使用基于角度编码时间的嵌

套环形图(如 24 小时、周一至周末、12 个月、

四季等)，或日历图。Herr 等[19]在尝试从工业流

水线数据中挖掘事件特征时采用了日历图。其

中，颜色的深浅表明异常的程度，如图 6 所示。

  线性时间区间与周期时间区间的可视化具有

许多相似之处，事实上嵌套的环形图类似于卷成

圆的甘特图，在表现机器繁忙程度、规避生产冲

突、进行生产规划时都能起到优秀的作用。日历

图的独特之处在于可以展示与特定日期的联系，

如节假日、产品的淡季和旺季。

3.2 空间位置数据的可视化

  工业数据中的空间信息按照抽象到具体的程

度分为结点坐标、平面区域、立体点云三级，本

节将分别介绍这三级数据的常用可视化设计及其

在工业数据上的实际应用情况。

3.2.1 结点坐标

  用一个单独结点抽象表示位置是最简洁直观

的一种方法。在工业数据的背景下，这种表示形

式虽然以较粗的粒度描述了单个设备信息，但是

能帮助用户快速概览工厂的整体布局情况以及设

图 4 用堆叠图展示总工作负载[12]

Fig. 4 Using stacked chart to show workload[12]

图 5 甘特图[17]

Fig. 5 Gantt chart[17]



集    成    技    术 2021 年                   10

备之间的关联情况。

  Post 等[12]使用结点抽象表示工厂中的设备，

如图 7 所示，首先用不同颜色流线编码材料类

型，然后由结点和流线共同组成的聚合视图呈现

了材料流的整体情况。这一视图的优点在于简洁

的抽象结点既完成了表示设备的任务又为其他信

息留出了空间——流线的粗细和密集程度能快速

反映工作负载，而且流线的方向明确了产品在各

设备间的流动信息。

 

图 7 用抽象结点表示坐标的示例[12]

Fig. 7 Example of using abstract nodes to represent 

locations[12]

3.2.2 平面区域

  比起结点坐标，平面区域能更加直观地反映

设备或车间的占地面积。其优点是在设计或改造

工厂布局时，能更加快速地判断能否完成设备的

移动、评估车间的拥挤程度等。

  BlueCollar 系统中[13]使用不同大小的平面区

域来表示各类设备，区域间的连线就是工人在工

厂车间中的轨迹。如图 8 所示，图中 A 设备的面

积明显大于 B 设备。不仅如此，还能基本判断出 
B 和 C 属于同一类设备，且设备类别在工厂布局

时也是很有意义的信息。

 

图 8 用平面区域表示位置的示例[13]

Fig. 8 Example of using a flat area to indicate a location[13]

3.2.3 立体点云

  点云是通过 3D 扫描仪得到的物体外观表面

图 6 日历图[19]

Fig. 6 Calendar[19]
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点数据集合，根据点的密集程度可以分为稀疏

点云和密集点云。传统方法常通过 CAD 等软件

或工具将点云还原到 3D 图中进行可视化。近年

来，随着沉浸式技术的发展，点云的可视化形

式越来越丰富。特别是在增强现实(Augmented 
Reality，AR)、虚拟现实(Virtual Reality，VR)的
场景下，得益于点云信息的详细度，用户能够在

更加真实的还原场景上作进一步的分析。

  特别地，已经有许多综述介绍增强现实[38,53]、

虚拟现实[52]在工业 4.0 时代的应用及前景，其

中也不乏与可视化密切相关的系统和工作。如 
FlapAssist[10]利用 VR 技术可视化工厂进行设计并

评估设计。在该工作中，点云被用于还原设备来

评估其间的可见度，如图 9(a)所示。而图 9(b)
中也显示了 Lindskog 等[11]尝试用点云记录多种

类型的设备，便于在 AR 及 VR 环境下共同合作

设计工厂。

3.3 时空结合的可视化

  在某些案例中，时空数据维度的组合能呈现

更多信息。在 ViDX 中[30]，研究者使用马雷图可

视化工厂的装配线。如图 10 所示，横轴表示时

间，纵轴表示机组(即空间位置)，一条线表示一

个产品从头至尾的装配流程。从图中可以发现，

12 点附近和别处密度差异极大，并且连续一系列

图 10 马雷图[30]

Fig. 10 Marey chart[30]

                                                                  (a)                                                                                                             (b)

图 9 用点云表示位置的示例[10-11]

Fig. 9 Example of using points cloud to indicate a location[10-11]
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的产品在各个设备上都出现了问题。这也证明了

时间和空间结合能够更好地反映级联问题。

 

4 工业数据的智能可视分析方法

4.1 工业数据的可视分析及应用

  目前，已经有许多可视分析系统被设计出

来，并服务于工业分析的各个方面(如布局改

造、日程规划、运行监控、污染处理等)。

  布局改造方面，KnowIME[29]以知识图谱的

形式可视化了与某一设备相近的所有设备，便于

调整或选择相近的备选项。BlueCollar[13]系统对

工人走动路线进行可视分析，并利用结果调整工

厂布局，借此提高工厂效率。如图 11 所示，概

览视图是工厂当前的布局，机器间连线是历史数

据中的工人路径，机器外框颜色编码了算法得出

的建议调整程度，颜色越深说明越需要调整。当

用户选中某个机器后，热力图会提示用户将该机

器调到各个位置的提效概率。Gebhardt 等[10]的工

作和 Lindskog 等[11]的工作都利用了 VR 技术，其

中一个用于辅助合作设计工厂布局，另一个用于

评估。Yang 等[35]利用增强现实方法优化点云配

准算法，辅助还原工厂。Büttner 等[53]的工作探

究了 AR 技术在训练工人装配上的意义。

  日程规划方面，Wörner 等[31]的工作结合

甘特图、3D 还原场景、工件详细信息面板实现

图 11 BlueCollar 的系统示意图[13]

Fig. 11 BlueCollar’s overview[13]

图 12 实时日程规划系统[31]

Fig. 12 Real-time schedule planning system[31]
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图 13 LiveGantt的系统示意图[17]

Fig. 13 LiveGantt’s overview[17]

了对实时日程规划或突发生产需求的支持。如

图 12 所示，左上角视图呈现了各生产任务对资

源的占用情况，左下角视图监控了工厂中实际生

产的流水线，右侧是更加细节的任务信息。根据

左上角可以快速发现机器的工作情况，并结合生

产需求找到闲暇区间插入突发任务或进行后续

日程规划。LiveGantt 系统[17]中有 3 个视图，如

图 13 所示，(a)记录了探索的视图序列；(b)是
主要视图，横轴编码时间，每个横条代表一个任

务，黑色粗线表示用户当前关心的时间，高亮最

近的任务，当用户点击关心的任务后，高亮其

后的任务序列；(c)记录了随时间变化的工作负

载，橙色表示增加、蓝色表示减少，饱和度越

高斜率越大即变化程度越大。相较于早期的甘

特图，LiveGantt 一方面智能地对任务进行了排

序，使多个占用同类资源的任务更加靠近，另一

方面对占用同类资源的任务进行了可视化上的聚

合，图 14(a～d)表明，这种可视化的聚合进一步

清楚明了地呈现了生产任务。PlanningVis[33]提供

了更加细节的视图来对比多种生产计划——在选

中等待优化的生产计划之后，备选的计划会在效

率、关联性等各个方面分别用折线图、平行坐标

图 14 LiveGantt 的优化示意图[17]

Fig. 14 The optimization process of LiveGantt[17]
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轴等进行更加细粒度的对比，而且系统高效的处

理性能支持实时的计划调整，如图 15 所示。

  运行监控方面实际上包括数据监控和异常分

析。Kostoláni 等[21]采用 AR 技术，实现对工厂的

监控，使人行走在工厂中就能看到数字仪表盘和

信息图表，如图 16 所示。Mahmoodpour 等[22]为

不同用户角色设计了不同的可视化面板来实现监

控和调整。图 17 中的 ViDX[30]是一个非常典型的

可视分析系统，利用马雷图、环形图和 3D 设备

还原来分析装配线上的异常。

  产品运维方面，Castor 等[24]结合折线图和流

线图对废水废气进行可视分析，Huettenberger 等[25]

利用可视化方法对车辆进行质量检测。产品运维

阶段的可视分析应用相较于其他阶段还不多，但

物流数据、售后数据等都有着丰富的信息价值

和极大的探索空间，今后可能会出现更多相关

的应用。

4.2 与自动分析方法的结合

  在可视分析系统中，合理地集成智能的机器

算法也尤为重要，一方面人类智慧可以进一步提

升算法的准确度，另一方面机器算力可以帮助人

类提升计算效率。包括异常检测、优化决策在内

的问题都有许多已经很成熟的方法。

4.2.1 异常检测

  异常检测包括无监督、半监督和全监督算

法。无监督算法中基于聚类的 K-means[54]和 EM 
算法[55]非常具有代表性，可以通过探索离群点来

找到异常。半监督和全监督算法中常用的则有分

类树、遗传算法神经网络等。

图 15 PlanningVis 的系统示意图[33]

Fig. 15 PlanningVis’s overview[33]

图 16 增强现实下的仪表盘[21]

Fig. 16 Dashboard in augmented reality[21]
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  在工业数据的应用场景下，需要根据数据的

特征、可视化的形式，并结合实际需求对异常进

行合适的定义。一方面，数据不一定如聚类图中

的离群点一样具有显著的异常特征；另一方面，

在不同的可视化形式下，异常的呈现形式也会随

之变化。如 BlueCollar[13]基于分布估计算法对布

局中的每一个设备都进行合理程度的评估，通过

量化布局的优劣获得分数来定义该场景下的异

常。Huettenberger 等[25]在三角网格上采用帕累托

前沿的思想，对产品可能存在问题的部分通过加

权计算进行突出可视化，如图 18 所示，在连续

的空间上用不同颜色编码异常(颜色越绿意味着

异常越严重)。

  异常检测的自动分析方法已有较为成熟的体

系，在可视分析中对异常的编码也有许多不同

的尝试，如位置(散点图中的离群点)、颜色(如

图 18)、标签(文字标注)等，这些工作的可视化

重点在于“展示”异常。然而，ViDX 等工作是

基于可视化对异常进行“检测”和“探索”，这

类可视分析系统在结合领域知识、找寻未知异常

方面有自动化算法不可替代的启迪作用。

4.2.2 优化决策

  工业场景中的优化决策就是对工业资源进行

调配控制，即得到合理的配置方式。许多配置决

策问题都可以抽象为求解多目标优化问题，也就

是通过搜索解空间找到帕累托最优，整数规划可

以完成这项任务。PlanningVis[33]生成备选生产计

图 17 ViDX 的系统示意图[30]

Fig. 17 ViDX’s overview[30]

图 18 可视化异常检测[25]

Fig. 18 Visual anomaly detection[25]
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划时就考虑采用整数规划，但考虑到耗时较长，

所以该工作采用了一种结合线性规划[56]和启发式

算法[57]的混合优化算法[58]。

  强化学习的方法也常被用于优化决策，Zhan 
等[59]利用强化学习对火力发电厂进行了效率优

化。此外，还有诸如贝叶斯模型、遗传算法等机

器学习方法[32]也被用于优化决策。

5 总  结

  进入工业 4.0 时代，智能制造既是机遇又是

挑战。工业数据可视化在解决大规模、高维度、

结构多变、内容复杂的工业数据导致的问题上依

然发挥极为重要的作用。本文概览了智能制造背

景下的可视化技术、可视分析系统及其在工业场

景的应用，按生产阶段和数据属性归纳并总结了

常用的工业数据，又根据数据属性的共性按时

间、空间、时空组合属性呈现了可视化方法，并

介绍了现有的可视分析系统及工具，最后讨论了

与自动分析算法的结合。

  随着数据采集方式的丰富、可视化形式的创

新、机器算力的腾飞，工业 4.0 时代的可视分析

仍存在巨大发展空间。

  从数据来源的角度，此前工业 4.0 曾被概括

为三大主题：“智能工厂”、“智能生产”、

“智能物流”。本文所收集文章大都围绕制造业

展开研究，也就是“智能生产”，而在重工业、

建造业、物流业方面存在不少空白。特别是物流

服务发展飞速的今天，工业 4.0 下一阶段的信息

化或许会转向运维和服务。

  从可视化形式的角度，虽然诸如折线图、

直方图的传统图表已经足以支持大量的基础可

视化，然而对复杂数据的探索不会止步于了解

简单图表即可呈现的统计信息。未来可能的创新

方向包括：(1)通过创新的算法为传统图表添加

智慧，如 LiveGantt[17]；(2)基于新的数据设计新

的可视化形式；(3)基于新的交互为可视分析提

效，随着人机交互的不断发展，如增强现实、虚

拟现实等新的交互形式必将为可视分析注入更多

新鲜血液。

  从智能分析方法的角度，许多算法发展已经

非常成熟，如异常检测、优化决策、模式挖掘，

但仍需要进一步地探索和调整其在可视分析系统

中的应用。如在考虑与深度学习的结合时如何更

好地兼顾可视分析的可解释性和深度学习的优秀

效果。可视化作为“完整解决方案的粘合剂”在

工业数据分析问题上可以更好地与机器合作，将来

有望进一步探索自动分析方法和可视分析的组合。
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