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基于数据的多目标作业车间的复杂网络模型关键节点的寻找

韩佳蓉

（齐鲁工业大学（山东省科学院） 计算机科学与技术学院， 济南 ２５０３５３ ）

摘　 要： 大数据时代下工业制造开始转向智能制造，车间生产过程变得更为智能化和自动化，基于数据信息的多目标作业车

间复杂网络模型，已然成为智能制造研究的新领域之一。 本文研究的主要内容有两点，其一是利用数据信息搭建一个多目标

作业车间复杂网络模型；其二是在搭建的模型基础上利用模糊网络分析法寻找该模型的关键节点，选择模糊网络分析法使得

关键节点评价的结果更具有客观性。 最后进行仿真实验，结果表明该模型能较好地应用于实际工业生产，模糊网络分析法能

有效挖掘该模型中的关键节点，证明了方法的合理性和有效性。
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０　 引　 言

近年来，生产过程日渐复杂、精细，产生的数据

量越来越多，这就使得处理难度也随即增加，如此规

模的数据量使生产的细节趋于量化与可控，并能为

生产过程的分析提供丰富的资源［１］。 作为制造过

程优化中至关重要的一部分，多目标柔性作业车间

生产问题因在提高生产效率、降低生产成本等方面

发挥强大作用而受到大多数企业学者的关注和重

视［２］。 但传统流程工业模型优化受到发展的限制，
面临着更为复杂的情形，研究者为寻求突破便利用

复杂网络建模，将生产数据作为模型节点，从多目标

制造的数据特征出发，对数据展开深入分析。 有关

复杂网络的建模方法有：文献［３］探讨了适应性供

应链的概念，指出学习是提高供应链适应能力的一

个重要途径，提出了适应性供应链的一个初步模型

框架。 然后建立了供应链的复杂网络演化模型，导
出了其基本统计规律。 文献［４］将统计方法、非线

性系统理论、控制理论以及矩阵理论等理论和方法

应用到复杂网络的研究中，对复杂网络的动力学性

质和加权复杂网络的建模两个方面进行了研究。 而

文献［５］中，结合复杂网络理论在复杂系统评价上

的优势，运用统计物理、图论、运筹学及计算机模拟

等方法，将实际网络特性与复杂网络理论进行关联，
建立复杂产品制造过程网络演化模型，从而将复杂

网络成功应用于智能制造，且为后续工作增加了一

个新的研究思路。
综合前文所述，本文设计了一个基于生产数据

信息的多目标作业车间复杂网络模型，该模型以车

间实际运转过程中产生的数据作为模型的节点，数
据间关系作为复杂网络的边，关系之间权重利用线

性函数公式求出。 而后利用模糊网络分析法



（ＦＡＮＰ）求出关键节点，该方法是网络分析法在不

确定性和含糊性问题上的延伸，是一种能将 ２ 种特

性复杂问题的定量化方法。 最后进行仿真分析，证
明该方法的有效性和合理性，进而表明这是能够适

用于多目标作业车间复杂网络模型。

１　 多目标作业车间复杂网络模型的搭建

多目标车间作业的复杂网络模型搭建需要经过

数据预处理、建立边、确定权重等关键研究步骤。 本

文用 Ｇ ＝ （Ｒ，Ｅ，Ｗ） 来表示该复杂网络模型，其中 Ｒ
表示节点集合，Ｅ 表示边的集合，Ｗ 表示权重集合，
这是一个有向加权的网络。 本文将给出研究论述如

下。
１．１　 数据预处理

生产中的数据直接来源于分布于车间各个生产

单元中的传感器，例如温度传感器、压力传感器、速
度传感器等，按照设定的参数，传感器每隔一段时间

便返回当前数据到服务器。 由于实际传输过程中传

感器无响应导致数据丢失，由传感器信号失真导致

的数据错误和异常是不可避免的，为此就要对数据

进行预处理：将传感器传回来的一串数据作为一个

按时间排列的数据序列，序列的第一个数据编号为

０，每个序列的第一个数据不能为空。 某一时刻的某

序列值为 ｎｕｌｌ （传感器未响应请求或捕获数据失

败），则所有序列在这一时刻数据重写为 ｎｕｌｌ。 接下

来根据序列生成逻辑序列：开始处理的第一个数据

所处的时刻为 ０ 时刻，该时刻对应逻辑序列值为 ０。
从第二个数字开始，若数据序列中与前一个数据相

比增加了，则逻辑序列生成的数值记为 １，不变为 ０，
减小为－１。 若遇到 ｎｕｌｌ 数据，该数据与下一条数据

不生成逻辑序列项，从第三条开始重复执行上述规

则，直至遍历完整个数据序列。
在预处理阶段会出现 ２ 种特殊节点。 一类是持

续恒增的数据，另一类是恒定不变的数据。 恒定不

变的数据记为 Ｎ ／ Ａ（ｎｏｔ ａｖａｉｌａｂｌｅ），不参与后续边的

建立和边权的设置；持续增量数据生成增量阵列

ＩＱＡ（ Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ Ｑｕａｎｔｉｔｙ Ａｒｒａｙ）， ＩＱＡ 生成时处理

ｎｕｌｌ 类数据与正常序列相同，记录与上一条数据相

比数据增值量。 根据 ＩＱＡ 生成逻辑序列，求出 ＩＱＡ
中的众数，并将 ＩＱＡ 中的每个数据与之比较后生成

逻辑序列，若大于该值记为 １，等于记为 ０，小于记为

－１。
１．２　 复杂网络模型的建立

在基于数据的复杂网络模型中，模型的节点 Ｒ

不再是具体的某个生产环节，而是不断产生数据序

列的数据点集合。 数据节点与工序间的关系如图 １
所示，由图 １ 中可以看出一个流程实体包含了多个

数据。
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图 １　 工序与节点表示图

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｎｏｄｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在数据预处理阶段，本文已将数据处理作为逻

辑序列，在此基础上即利用 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法挖掘这些逻

辑序列之间的关系。设定存在Ａ，Ｂ两个节点，若Ａ，Ｂ
同增、同减用 Ａ→ Ｂ表示；Ａ增大、Ｂ减小，或 Ａ减小、
Ｂ 增大时用 Ａ →－ Ｂ 表示；２ 个节点不存在关联用 Ａ
→ ┐Ｂ 表示。 节点 Ａ，Ｂ 之间的关系，只有 Ａ → Ｂ、Ａ
→－ Ｂ以及 Ａ→┐Ｂ三种情况事件，则所有事件逻辑

表示及概率见表 １。
表 １　 所有事件逻辑表示及概率表示

Ｔａｂ． １ 　 Ａｌｌ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ

事件的逻辑表示 概率的逻辑表示 概率

ＡＢ Ｐ（Ａ ∪ Ｂ） Ｐ（１，１） ＋ Ｐ（ － １， － １） ＋ ξ

Ａ － Ｂ Ｐ（Ａ ∪－ Ｂ） Ｐ（１， － １） ＋ Ｐ（ － １，１） ＋ ξ

Ａ┐Ｂ Ｐ（ｏｔｈｅｒｓ）
Ｐ（１，０） ＋ Ｐ（０，１） ＋ Ｐ（０， － １） ＋

Ｐ（ － １，０） ＋ ξ

　 　 综合上述分析，就能得到每个事件的支持度计

算公式可表示为：
ｓ ＡＢ( ) ＝ ｓ １，１( ) ＋ ｓ ０，０( ) ＋ ｓ － １， － １( ) ；
ｓ Ａ － Ｂ( ) ＝ ｓ １， － １( ) ＋ ｓ ０，０( ) ＋ ｓ － １，１( ) ；
ｓ（ｏｔｈｅｒｓ）＝ ｓ（１，０） ＋ ｓ（０，１） ＋ ｓ（０， － １） ＋ ｓ（－ １，０）．

ì

î

í

ïï

ïï

（１）
当 ξ ＝ ０ 时，Ｐ（ｏｔｈｅｒｓ） ＝ Ｐ（１，０） ＋ Ｐ（０，１） ＋

Ｐ（０， － １） ＋ Ｐ（ － １，０） ＋ ξ，若 Ｐ（ｏｔｈｅｒｓ） 的值大于

或等于 ３０％（节点 Ａ、Ｂ 间不存在关联）， 计算

ｃ（ｏｔｈｅｒｓ） ＝ １ ／ ３（ｃ（１，０） ＋ ｃ（０，１ ｜ ｜ － １） ＋ ｃ（ － １，
０）） 的值，其值大于 ４４％ 则认定 Ａ、Ｂ 之间没有关

联。 若Ｐ（ｏｔｈｅｒｓ） 不满足最小支持度或最小置信度，
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则 Ａ、Ｂ 之间可能存在关联，验证当 ξ ＝ ０ 时 Ｐ（Ａ ∪
Ｂ） 和 Ｐ（Ａ∪－ Ｂ） 的值，若其值大于 ４０％，则 Ａ，Ｂ之

间存在关联。 当确定 Ａ、Ｂ 存在何种关联后，研究推

得对应的置信度的数学公式如下：

ｃ ＡＢ( ) ＝ １
３
（ｃ １，１( ) ＋ ｃ ０，０( ) ＋ ｃ － １， － １( ) ），

ｃ Ａ － Ｂ( ) ＝ １
３
（ｃ １， － １( ) ＋ ｃ ０，０( ) ＋ ｃ － １，１( ) ） ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）
若 ２ 个节点最小支持度为 ４０％且满足最小置信

度为 ６０％， 则这 ２个节点间存在强关联规则，在 Ａ、Ｂ
两节点之间建立边。 若不满足最小支持度 ４０％ 或

不满足最小置信度 ６０％，则 Ａ、Ｂ 之间不存在强关联

规则，不在 Ａ、Ｂ 之间建立边。
为了准确地描述数据之间的关系，需要在模型

中为每一条边加入权重。 边的权重集可表示为 Ｗ ＝
｛ｗ ｉｊ ＝ ｆ（ ｒｉ，ｒ ｊ） ｜ ｉ，ｊ∈（１，２，３，…，ｒ）｝，其中，ｗ ｉｊ 表示

从节点 ｉ 指向节点 ｊ 的边的权重。 若 Ａ，Ｂ 两节点是

有关联的，则上游节点产生的数据和下游节点产生

的数据间将存在一定的函数关系。 设节点 ｒｉ 与 ｒ ｊ 为
节点集 ｒ中２个相邻的节点，边的方向由 ｒｉ 指向 ｒ ｊ，则
在某一时刻节点 ｒｉ 与 ｒ ｊ 的值存在函数关系 ｒ ｊ ＝ ｆ（ ｒｉ），
该函数表达式可由节点 ｎｉ 与节点 ｎ ｊ 的数据序列求

得。 那么 ｒｉ，ｒ ｊ 之间的权值可表示为 Ｗｉｊ ＝ ｆ＇（ ｒｉ）。 当

且仅当两节点间为线性变化关系时，权值Ｗｉｊ 才为常

数。 不难理解，在实际生产过程中，该函数关系并不

总是线性的，因此在很多情况下，该值是变化的。 研

究中假设当节点 ｒｉ 的值为 ｘ 时，节点 ｒ ｊ 的值为 ｙ，则
权值 Ｗｉｊ 的数学表述如下：

Ｗｉｊ ＝
ϑ（ ｆ（ ｒｉ））

ϑｒｉ
． （３）

　 　 当两点间的关系为非线性关系时，得到的权值将

是一个函数值随上游节点数据变动的函数表达式，反
映了上游节点对下游节点影响力的大小。 由此可以

构建一个基于数据的有向加权复杂网络模型。

２　 模糊网络分析法

模糊网络分析法是基于网络分析法与模糊集理

论相结合的一种系统决策方法［６］。 对此可做探讨

分述如下。
２．１　 三角模糊数

模糊数的模糊集合可以表示为 Ｆ ＝ ｛ｘ ∈
Ｒ μＦ（Ｘ）｝，Ｒ： － ¥ ＜ ｘ ＜ ＋ ¥，μＦ（ｘ） 是从 Ｒ 到区间

［０，１］ 上的一个连续的映射。 三角模糊数 Ｍ 常用

（ ｌ，ｍ，ｓ） 来表示，即 Ｍ ＝ （ ｌ，ｍ，ｓ），其中 ｌ ≤ ｍ ≤ ｓ。
三角模糊数 Ｍ 的隶属函数 ｆＭ（ｘ）：Ｒ → ［０，１］， 如图

２ 所示，进而推得其数学定义可写作如下形式：

ｆＭ（ｘ） ＝
（ｘ － ｌ） ／ （ｍ － ｌ）， 　 ｌ ≤ ｘ ≤ ｍ；
（ ｓ － ｘ） ／ （ ｓ － ｍ），　 ｍ ≤ ｘ ≤ ｓ；
　 　 　 ０，　 　 　 　 　 ｘ ＜ ｌ ｏｒ ｘ ＞ ｓ．

ì

î

í

ïï

ïï

ü

þ

ý

ïï

ïï

（４）

0 l m s x

1

fM(x)

图 ２　 三角模糊数 Ｍ
Ｆｉｇ． ２　 Ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ ｆｕｚｚｙ ｎｕｍｂｅｒ Ｍ

　 　 其中， ｌ和 ｓ分别表示为Ｍ评价小组所确定的下

界和上界最小最大值，ｍ 为隶属度最可能值。 ｓ － ｌ
越大、越模糊；ｓ － ｌ 越小、模糊度越低，ｌ ＝ ｍ ＝ ｓ 时说

明判断是非模糊的，三角模糊数的取值参见表 ２。
表 ２　 重要程度定量表

Ｔａｂ． ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

ａｉｊ 指标 ｉ 比指标 ｊ 重要程度

１ ｉ ＝ ｊ

３ ｉ ＞ ｊ

５ ｉ ＞ ＞ ｊ

７ ｉ ＞ ＞ ＞ ｊ

９ ｉ ＞ ＞ ＞ ＞ ｊ

２．２　 模糊网络分析法基本步骤

首先确定复杂网络关键节点的评语集以及评价

因素集：评判者要对评判对象做出各种可能的评判

结果， 这些结果组成一个集合 Ｖ ＝ ｛Ｖ１，Ｖ２，．．．．．，
Ｖｍ｝。 复杂网络的因素集 Ｕ ＝ ｛Ｕ１，Ｕ２，．．． ．．．，ＵＮ｝ ，
其中 Ｕｉ ＝ ｛Ｕｉ１，Ｕｉ２，．．． ．．，Ｕｉｎ｝，（ ｉ ＝ １，２，．．． ．．．，Ｎ）。
获得对复杂网络的指标进行单因素评价，建立 Ｕ 到

Ｖ 的模糊关系 Ｆ × Ｒ， 下一步即需求得 ＦＡＮＰ 的权

重。 在本文中，ＡＮＰ 模型分为控制层和网络层两个

部分，如图 ３ 所示。 由图 ３ 可知，控制层是一级指

标、即设备自身属性和网络特征参数， Ｕ１ 包括设备

价值、生产能力、故障频率、维修费用；网络层是二级

指标，二级指标 Ｕ２ 包括度、介数、聚类系数、节点特

征向量。 此后，就是研究运算得到复杂网络关键节

点评价的各个指标权重，利用各个指标权重带入实

际节点的真实数据，最终得到排名靠前的节点为关

键节点。 研究中，各步骤设计内容可详述如下。

８１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ９ 卷　
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图 ３　 ＡＮＰ 结构模型

Ｆｉｇ． ３　 ＡＮＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 （１）应用三角模糊数构造模糊判断矩阵。 假设

节点组 Ｕ１ 中某一节点 Ｕ１ｉ（ ｉ ＝ １，２，．．．．．．，ｎ） 对复杂

网络关键节点的影响程度为次准则，运用三角模糊

数的性质来构造 Ｕ１ 中各个节点间两两互补判断矩

阵，记 ｐｉｊ ＝ （ ｌｉｊ，ｍｉｊ，ｓｉｊ），共有 ｎ个。 对任意的 ｐｉｊ、ｐ ｊｉ 都

有 ｌ ｊｉ ＋ ｓｉｊ ＝ ｍ ｊｉ ＋ ｍｉｊ ＝ ｓ ｊｉ ＋ ｌｉｊ ＝ １。
（２） 确定超矩阵的局部权重向量 Ｗ１１ 及其它。

Ｗ１１ 是一个矩阵，这是 Ｕ１ 中的某一节点 Ｕ１ｉ（ ｉ ＝ １，
２，．．．，ｎ） 对复杂网络关键节点影响程度的次准则，
判断 Ｕ１ 中各个节点两两相比较的重要性。 对其设

计过程可阐述如下。
Ｓｔｅｐ１　 计算节点Ｕ１ｉ 的综合重要程度 Ｃ１ｉ，研究

推得的计算公式为：

Ｃ１ｉ ＝∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｐｉｊ 􀱋 ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｐｉｊ[ ]

－１
（ ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ， ｊ ＝

１，２，．．．，ｎ）， （５）
其中， Ｃ１ｉ 是三角模糊数，可以表示为 Ｃ１ｉ ＝ （ ｌ１ｉｉｊ ，

ｍ１ｉ
ｉｊ ，ｓ１ｉｉｊ ），（ ｉ，ｊ ＝ １，２，．．．，ｎ）。 研究中还将用到的其

它计算公式见如下：

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｐｉｊ ＝ ∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｌｉｊ，∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｍｉｊ，∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｓｉｊ[ ] （ ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ， ｊ ＝１，

２，．．．，ｎ， （６）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｐｉｊ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｌｉｊ，∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｍｉｊ，∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｓｉｊ[ ] （ ｉ ＝ １，

２，．．．，ｎ， ｊ ＝ １，２，．．．，ｎ）， （７）

∑
ｎ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
ｐｉｊ[ ]

－１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
ｌｉｊ，∑

ｎ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
ｍｉｊ，∑

ｎ

ｉ ＝１
∑

ｎ

ｊ ＝１
ｓｉｊ[ ]

－１ ＝

１

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｓｉｊ
， １

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｍｉｊ

１

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ １
ｌｉｊ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
， （８）

Ｓｔｅｐ ２　 计算 Ｃ１ｉ ≥ Ｃ１ｋ 的可能程度，其计算公

式为：
（Ｃ１ｉ ≥ Ｃ１ｋ） ＝

　

１， 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｍ１ｉ
ｉｊ ≥ ｍ１ｋ

ｉｊ ；

ｓ１ｉｉｊ － ｌ１ｋｉｊ
ｓ１ｉｉｊ － ｌ１ｋｉｊ ＋ ｍ１ｋ

ｉｊ － ｍ１ｉ
ｉｊ

， ｍ１ｉ
ｉｊ ＜ ｍ１ｋ

ｉｊ ， ｌ１ｋｉｊ ≤ ｓ１ｉｉｊ ；

０，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 其它．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（９）

其中， ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ，ｋ ＝ １，２，．．．，ｎ ＆ ｋ≠ ｉ，ｊ ＝ １，
２，．．．，ｎ。

Ｓｔｅｐ ３　 计算Ｕ１ 中的节点Ｕ１ｉ（ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ） 相

对于其它节点的可能性重要程度，具体公式如下：
　 ｄ＇（Ｕ１ｉ） ＝ｍｉｎＶ（Ｃ１ｉ ≥Ｃ１ｋ， Ｃ１ｈ， ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ， ｋ ＝
１，２，．．．，ｎ＆ｋ ≠ ｉ， ｈ ＝ １，２，．．．，ｎ＆ｋ ≠ ｉ ≠ ｈ），

（１０）
　 　 Ｓｔｅｐ ４　 重复 Ｓｔｅｐ１～ Ｓｔｅｐ３ ｎ 次， 可以得到权重

向量 Ｗ１ｉ
１１。 这个过程中得到了 ｎ 个 ｄ′（ｕ１ｉ），继而得

到 Ｗ（１ｉ）＇
１１ ＝ （ｄ＇（Ｕ１１），ｄ＇（Ｕ１２），．．．，ｄ＇（Ｕ１ｔ），．．．，

ｄ＇（Ｕ１ｎ））Ｔ，然后将其归一化就可以得到权重向量 Ｗ（１ｉ）
１１

＝ （ｄ（ｕ１１），ｄ（ｕ１２），．．．，ｄ（ｕ１ｉ），．．．，ｄ（ｕ１ｎ））Ｔ。
Ｓｔｅｐ ５　 重复 Ｓｔｅｐ１～ Ｓｔｅｐ４ ｎ 次就可以得到 ｎ个

Ｗ（１ｉ）
１１ ，获得超矩阵局部权重向量 Ｗ１１， 即： Ｗ１１ ＝

（Ｗ（１１）
１１ ， Ｗ（１２）

１１ ，．．．， Ｗ（１ｔ）
１１ ，．．．，Ｗ（１ｎ）

１１ ） Ｔ。
（３）计算 Ｗｉｊ（ ｉ，ｊ ＝ １，２，．．．，Ｎ）。 以节点组 Ｕｉ 中

各个节点对复杂网络关键节点的影响程度为次准

则，将 Ｕ ｊ 中的节点两两比较或者模糊判断矩阵并且

进行一致性检验，再用相同计算得出Ｗｉｊ（ ｉ ≠ ｊ）。
（４）确定复杂网络关键节点的超矩阵 Ｗ 和加权

超矩阵 Ｗ
－
，加权超矩阵可根据式（１１） 计算得到，即：

Ｗ
－
＝ Ａ·Ｗ ＝

ａ１１Ｗ１１ ａ１２Ｗ１２ ．．． ａＮ１ＷＮ１

ａ２１Ｗ２１ ａ２２Ｗ２２ ．．． ａＮ２ＷＮ２

．．．．．． ．．．．．． ．．． ．．．．．．
ａＮ１ＷＮ１ ａＮ２ＷＮ２ ．．． ａＮＮＷＮＮ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

．

（１１）
（５）确定 ＦＡＮＰ 的权重 Ｑ。 ＦＡＮＰ 的权重 Ｑ 是

Ｗ
－
极限超矩阵的列详细，利用 Ｍａｔｌａｂ 计算出 Ｗ

－
¥，便

可确定权重向量。

３　 仿真实验分析

３．１　 复杂网络模型的搭建

本文以某无碱窑炉工艺生产玻璃纤维的加工流

程为实例，其中的无碱窑炉工艺生产玻璃纤维的加工

流程如图 ４ 所示。 该生产流程包括 １２ 个不同环节，
总共有 １３９ 个数据传感器接收点。 选取一条生产线

的数据，利用本文提出的方法建立基于数据的复杂网

络模型，其可视化效果如图 ５ 所示。 由图 ５ 可以见
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到，图中包含了部分孤立节点，这些节点中有一些是

监控型节点，这是由节点属性导致。 在该模型中，边
反映了是否存在关联，边的权重代表了数据之间存在

何种关联。 利用复杂网络相关公式计算出不同节点

的度、介数、聚类系数和节点特征向量。 计算结果见

表 ３，由于计算数据较多，文中仅节选了部分数据。
表 ３　 复杂网络评价指标和重要度

Ｔａｂ． ３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

节点 度 介数 聚类系数 节点特征向量

Ｒ１ ０．００２ ２６４ ０．０５３ ４２０ ０．００５ ７４０ ０．０２６ ４８０

Ｒ２ ０．０３６ ５８０ ０．０１８ ９９０ ０．００３ ２４０ ０．０３４ ７３０

．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．．． ．．． ．．． ．．． ．．．

Ｒ１３９ ０．０１３ ９３０ ０．２２０ ２３０ ０．００１ １３０ ０．１１２ ５００

包装和储存

离线切割加工夹纱系统系列毛毡加工 编织

干燥

浸润剂

成丝熔化批量准备原料加工

直接打包

图 ４　 玻璃纤维生产过程任务流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔａｓｋ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆｉｂｅｒｇｌａｓｓ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ５　 基于数据的复杂网络模型图

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｔａ－ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 依据重要度评价体系中的评价属性对传感器所

监测机器的设备价值、产能、故障频率、维修成本等

数据收集汇总后进行归一化处理，处理结果见表 ４。
由于数据较多，也只列举了其中一部分。

表 ４　 资源节点本身属性

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｏｆ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｎｏｄｅ

节点 设备价值 生产能力 故障频率 维修费用

Ｒ１ ０．１９９ ０ ０．６５７ ０．３３ ０．２３
Ｒ２ ０．５９９ ０ ０．３４１ ０．１０ ０．６０

．．． ．．． ．．． ．．． ．．． ．．．． ．．． ．．． ．．． ．．．
Ｒ１３９ ０．０００ ３ ０．８２９ ０．０７ ０．１４

３．２　 复杂网络关键节点评价

为了模型描述的方便与精确起见，研究中把评

价目标评语分为 ４ 个等级，分别是： Ｖ ＝ ｛非常重要、
较重要、较不重要、不重要｝，一级指标因素集 Ｕ ＝
｛Ｕ１，Ｕ２｝ ＝ ｛设备自身属性，网络特征参数｝，二级指

标因素集 Ｕ１ ＝ ｛Ｕ１１，Ｕ１２，Ｕ１３，Ｕ１４｝ ＝ ｛设备价值，生
产能力，故障频率，维修费用｝； Ｕ２ ＝ ｛Ｕ２１，Ｕ２２，Ｕ２３，
Ｕ２４｝ ＝ ｛度，介数，聚类系数，节点特征向量｝。 选择

智能制造领域专家、一线人员、工厂管理人员等对二

级指标进行单因素评判，获得二级指标评判结果，详
见表 ５。

表 ５　 各指标的模糊权重集

Ｔａｂ． ５　 Ｆｕｚｚｙ ｗｅｉｇｈｔ ｓｅｔ ｏｆ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

一级指标 权重 二级指标 权重 等级 （Ｖ）

设备自身属性 ０．４３７ 设备价值 ０．２１ ０．４２ ０．５３ ０．０５ ０

生产能力 ０．３９ ０．５１ ０．３９ ０．１０ ０

故障频率 ０．３０ ０．４６ ０．１０ ０．０７ ０．０４

维修费用 ０．１０ ０．２３ ０．５１ ０．１０ ０．１６

网络特征参数 ０．５６３ 度 ０．２０ ０．３０ ０．４０ ０．２０ ０．１０

介数 ０．３０ ０．５０ ０．４０ ０．１０ ０

聚类系数 ０．３０ ０．４０ ０．５０ ０．１０ ０

节点特征向量 ０．２０ ０．２３ ０．５０ ０．２０ ０．０７

　 　 利用表 ５ 拟将进行模糊综合评判， 得到 Ｆ ×
Ｒ。 考虑到篇幅有限，故而文中省略了此后各步骤

的运算结果。 而在将得到的指标综合评价系数与各

个节点相应的实际数据实现有机结合后，则逐个进

行运算，最终得到排名靠前的节点，即为所求关键节

点，完整序列对比输出见表 ６。 该结果与传统的

ＡＨＰ 层次分析法相比较，模糊网络分析法修正了

ＡＨＰ 层次分析法的主观性和含糊性，识别度更高，
识别结果更加准确。

表 ６　 节点重要性排序结果

Ｔａｂ． ６　 Ｎｏｄｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓｏｒｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

研究方法 节点排序

ＡＨＰ 层次分析法 Ｒ９２ ＞ Ｒ７０ ＞ Ｒ９１ ＞ Ｒ９８ ＞ Ｒ９０ ＞ Ｒ３０ ＞ Ｒ１２ ＞

Ｒ２５ ＞ Ｒ１３６ ＞ Ｒ３７

模糊网络分析法 Ｒ９２ ＞ Ｒ５６ ＞ Ｒ１５ ＞ Ｒ７０ ＞ Ｒ９１ ＞ Ｒ９８ ＞ Ｒ９０ ＞

Ｒ３０ ＞ Ｒ１２ ＞ Ｒ２５

４　 结束语

本文利用数据信息通过 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法挖掘数据

关系，搭建了一个多目标作业车间复杂网络模型，
该方法通过复杂网络的形式将生产中的数据组织起
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