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〔摘　 要〕 　 智能制造是实施 “中国制造 ２０２５” 的主攻方向， 对制造企业的长远发展至关重要， 如何

评判企业的智能制造能力是首要问题。 本文参考中国智能制造标准系统结构， 首先基于张量理论建立三维

的企业智能制造能力评价指标体系， 然后基于 Ｔｕｃｋｅｒ 张量分解构建评价模型， 最后结合实际数据给出了

模型的训练过程和测试结果， 表明该模型具有可行性和良好的评价结果， 为准确衡量企业智能制造能力提

供依据。
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引　 言

制造业是国民经济的工业基础和支撑行业，
对于国家的经济发展水平和综合国力起关键性的

作用。 近些年， 以计算机和信息技术为基础的高

新技术得到迅猛发展， 为传统的制造业升级转型

提供了新的发展机遇。 传统的制造技术逐步从机

械化、 自动化和数字化向智能化升级。 从上个世

纪 ８０ 年代开始， 全球发达工业国家先后开始进入

智能制造领域， 逐渐形成了美国、 日本和欧洲三

大智能制造中心［１］。 为了保持工业的国际领先地

位， 美国在 ２０１２ 年提出 《先进制造业国家战略计

划》， 德国于 ２０１３ 年确立 “工业 ４􀆰 ０” 为高科技

战略计划的首位， 这些计划均以智能制造为核心，
加快推进各国的制造技术革命。 我国智能制造技

术起步并不晚， 并取得一些优秀成果， 但仍然存

在很多缺陷和不足。 中投顾问发布的 《 ２０１６ ～
２０２０ 年中国智能制造行业深度调研及投资前景预

测报告》 中显示， 我国的智能制造尚处于发展的

初级阶段， 且大部分都还在研发阶段， 只有 １６％
的制造企业进入智能制造应用阶段， 制造行业升

级改造的难度较大， 且企业的智能制造能力参差

不齐， 加快推进智能制造任重道远。 ２０１５ 年 ５ 月

８ 日国务院印发 《中国制造 ２０２５》 ［２］， 加快我国

从制造大国向制造强国的转变， 其核心是支持和

推动智能制造发展。 工业与信息化部设立智能制

造专项， 重点考虑 《中国制造 ２０２５》 十大领域，
并适当兼顾其他领域制造业转型升级的需求， 关

键目标是提升企业智能制造核心技术装备的建设

和创新能力。 ２０１５ 年支持智能制造专项 ９４ 个，
２０１６ 年扩大到 １４４ 个， ２０１７ 年拟立项 １６５ 个， 在

评估企业智能制造能力的基础上， 择优评选， 重

点培育， 极大推动了智能制造标准化及新模式应

用， 提升制造企业竞争力。 智能制造是 “中国制

造 ２０２５” 的主攻方向［３］， 国家和各级政府及行业

协会需要分析判断我国企业的智能制造发展现状

和水平， 从而提供指导性的发展意见， 企业也需

要充分了解自身的智能制造能力， 从而及时合理

制定智能制造发展规划。
近几年， 智能制造评价研究成为国内外研究

热点之一， 包括评价指标体系、 企业能力以及成

熟度等， 其评价结果可以作为管理部门政策制定

依据和企业发展提高的指导。 目前国内外在智能
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制造评价模型方面研究较少， 评价标准不一， 方

法多样。 龚炳铮［４］从生态环境、 发展水平、 企业

效益三方面提出了三级指标的智能制造企业评价

指标体系， 并通过专家和综合分析方法对智能制

造企业进行综合评价。 邵坤等［５］ 以创新、 绩效产

出和基础设施为基础建立另外一种分级的智能制

造能力评价指标体系， 并运用因子分析法进行综

合评价研究。 早在 ９０ 年代美国提出了技术成熟度

模型 （ ＴＲＬ， Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｒｅａｄｉｎｅｓｓ Ｌｅｖｅｌｓ）， 后来

美国三军联合制造技术委员会于 ２００１ 年又提出了

制造成熟度模型 （ＭＲＬ， Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｒｅａｄｉｎｅｓｓ
Ｌｅｖｅｌｓ）， 这些模型有详细的规范并在项目采购中

广泛使用， 周少鹏等［６］ 基于此对航天制造成熟度

方法进行了研究。 在 ＧｒｉｄＷｅｅｋ ２０１１ 大会上， 卡

内基－梅隆大学的软件工程研究所 （ＣＭＵ－ＳＥＩ）
发布了智能电网成熟度模型 （ＳＧＭＭ， Ｓｍａｒｔ Ｇｒｉｄ
Ｍａｔｕｒｉｔｙ Ｍｏｄｅｌ ）。 基 于 成 熟 度 的 管 理 方 法 论，
２０１６ 年 ９ 月中国电子技术标准化研究院颁布了

《智能制造能力成熟度模型白皮书》 ［７］， 根据我国

智能制造系统构架提取 “智能＋制造” 矩阵的两

个维度， 展开为一维的智能制造成熟度要素， 针

对每一要素设立成熟度等级， 采用专家现场打分

形式进行加权平均和分类判别来计算最终等级得

分， 从而制定一套统一的评价标准。 在这些研究

中大多采用定性或定量的指标设计， 采用加权平

均或因子分析方法得到评价模型， 最后通过专家

打分形式给出实证数据， 数学模型比较简单。
２０１５ 年工业与信息化部印发 《国家智能制造

标准体系建设指南 （２０１５ 年版） 》 ［８］， 所提出的

立体智能制造系统架构通过 ３ 个维度展示智能制

造的全貌， 每个维度包含不同的层次， 构成了一

个天然的高阶表示形式。 已有针对智能制造评价

的研究中所采用的指标体系或成熟度模型均在一

维尺度上进行分析， 忽视了评价体系在多元空间

上的信息关联性。 张量分析是多线性 （Ｍｕｌｔｉｌｉｎ⁃
ｅａｒ） 或多因素 （Ｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒ） 分析的一种， 已经

被广泛应用在信号处理［９］、 图像分析［１０］、 机器学

习［１１］、 数据挖掘［１２］ 等领域中， 主要是对高阶数

据进行分析处理。 多线性模型的有用信息通过张

量分解得以保留， 特别是不同维度之间的关联信

息， 张量处理在对系统内在的隐含结构进行挖掘

后可以充分获取系统的综合信息。 张量分解能更

为有效的反映数据的多维结构， 是高阶子空间分

析的有效手段。 我们希望依据一套统一的标准来

构建企业智能制造能力评价指标， 本文根据国家

智能制造标准体系中的三维智能制造系统， 基于

张量建模保持数据在高阶空间的关联性， 进一步

借助张量分解进行模型的训练和判别， 最后通过

实际数据验证本文提出的方法能够得到匹配度较

高且合理的评价值。

１　 基于三维智能制造系统的高阶张量指标

体系

　 　 《国家智能制造标准体系建设指南 （２０１５ 年

版） 》 中指出智能制造是基于物联网、 大数据、
云计算等新一代信息技术， 贯穿于设计、 生产、
管理、 服务等制造活动的各个环节， 具有信息深

度自感知、 智慧优化自决策、 精准控制自执行等

功能的先进制造过程、 系统与模式的总称［８］。 智

能制造不仅是单一技术和装备的突破与应用， 而

且还是制造技术与信息技术的深度融合与创新集

成， 也是生产组织方式和商业模式的变革， 具有

较强的综合性。 智能制造系统是一个复杂的信息

物理系统 （ＣＰＳ， Ｃｙｂｅｒ Ｐｈｙｓｉｃｓ Ｓｙｓｔｅｍ）， 其内容

覆盖新技术、 制造全过程、 智能特征等各方面。
图 １ 所示智能制造系统构架给出了包括生命周期、
智能功能、 系统层级 ３ 个维度的立体系统。 其中，
生命周期维度对应制造过程， 包括设计、 生产、
物流、 销售、 服务几个主要的活动环节， 各环节

相互关联、 相互影响。 系统层级维度从制造系统

构架上由下而上的分为 ５ 个层次， 包括设备、 控

制、 车间、 企业和协同， 层级间通过 ＩＰ 互联网协

议进行互联， 并体现装备智能化。 智能功能维度

也可以说是价值链， 主要包括资源要素、 系统集

成、 互联互通、 信息融合和新兴业态 ５ 个方面。
本文依据上述立体的智能制造体系构架， 充

分考虑智能工厂在生命周期、 系统层级、 智能功

能三个子空间上的交叉表现， 建立一个维度为

（５，５，５）的三阶张量指标体系 Ｔ （如图 ２ 所示），
依次对每个张量元素对应的指标项进行等级评价。
在实际操作中可以通过打分的方式获得制造企业
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图 １　 智能制造系统架构［８］

在这 ３ 个子空间的评价数据， 构成一个三阶张量

数据 Ｔ∈ℝ Ｉ１×Ｉ２×Ｉ３ （ Ｉ１ ＝ Ｉ２ ＝ Ｉ３ ＝ ５）， 这个 “张量数

据” 可以认为是 ３ 个矢量空间 ｛生命周期、 系统

层级、 智能功能｝ 乘积构造而成的。 从代数角度

来说， 张量是矢量和矩阵的高阶泛化， 它是一个

多阶阵列或者多维矩阵， 张量的阶数就是它的维

度数， 也叫方向或者模。 例如考察制造企业在生

产环节 （生命周期的第 ２ 维） 和控制层 （系统层

级的第 ２ 维） 上的系统集成能力 （智能功能的第

２ 维） 时， 可以通过专家取证或收集的数据的方

式来分析控制层是否使用了智能制造核心技术和

装备， 例如可编程逻辑控制器 （ＰＬＣ）、 数据采集

与监视控制系统 （ ＳＣＡＤＡ）、 分布式控制系统

（ＤＣＳ） 等， 控制层在系统集成方面是否能通过二

维码、 射频识别、 软件等信息技术及各种制造资

源， 按照预先设定的打分原则得到该指标项的分

数。

图 ２　 高阶张量指标体系

如此得到智能系统各维度交叉点上每个指标

项的分值数据， 继而对企业智能制造能力进行综

合评判。 传统的方法是将各指标展开成一维矢量，
然后采用回归分析或者因子分析得到系数或者权

重， 进行加权综合评判。 这种低阶处理方式没有

考虑数据在多元空间上关联性， 容易导致数据特

征在集合中的冗余性和无序性。 本文从多个维度

构建高阶张量指标体系， 并用张量分解的手段构

建评价模型， 从而可以保留评价体系在多元空间

上的信息关联性， 获得更好的效果。

２　 基于张量分解的智能制造能力评价模型

设计

２􀆰 １　 张量代数运算

张量分析中两个基本的代数操作是模－ｎ 展开

和模－ｎ 乘， 对于一个 Ｎ 阶张量 Ｘ∈ℝ Ｉ１×Ｉ２×…×ＩＮ在

模－ｎ 空间上的矩阵展开可以写作矩阵形式 Ｘ（ｎ）∈

ℝ Ｉｎ×􀭰Ｉ， 其中 􀭰Ｉ ＝ ∏ｍ≠ｎ
Ｉｍ 。 模－ｎ 乘包括基于张量

矩阵展开的张量和张量相乘， 以及张量和矩阵相

乘， 本文我们用到张量和矩阵相乘， 表示为 Ｙ＝Ｘ
×ｎＵ， 其中矩阵 Ｕ∈ℝ Ｊ×Ｉｎ， 张量和矩阵相乘的结

果也是一个大小为 Ｉ１×…×Ｉｎ－１×Ｊ×Ｉｎ＋１×…ＩＮ 的 Ｎ 阶

张量， 根据张量矩阵展开可以把上述的张量乘表

示为：
Ｙ＝Ｘ×ｎＵ⇔Ｙ（ｎ）＝ ＵＸ（ｎ） （１）
张量 Ｙ 中的元素可以表示为：

ｙｉ１…ｉｎ－１ｊｉｎ＋１…ｉＮ
＝ ∑

Ｉｎ

ｉｎ ＝ １
ｘｉ１ｉ２…ｉＮｕ ｊｉｎ （２）

其中变量 ｙ、 ｘ 和 ｕ 分别是张量 Ｙ、 Ｘ 和矩阵

Ｕ 的元素。 张量 Ｘ∈ℝ Ｉ１×Ｉ２×…×ＩＮ的范数定义为所有

元素的平方加， 如下公式：

Ｘ ＝ ∑
Ｉ１

ｉ１ ＝ １
∑
Ｉ２

ｉ２ ＝ １
…∑

ＩＮ

ｉＮ ＝ １
ｘ２
ｉ１ｉ２…ｉＮ （３）

２􀆰 ２　 张量分解

张量分解的处理过程用来充分挖掘高阶系统

结构的关联信息， 最常用的是 Ｔｕｃｋｅｒ 分解和 ＣＰ
（ＣＡＮＤＥＣＯＭＰ ／ ＰＡＲＡＦＡＣ） 分解）， 其中 Ｔｕｃｋｅｒ
分解在数据降维和低秩近似等方面有重要应用，
它是奇异值分解 （ Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＳＶＤ） 在高维空间的扩展。 Ｔｕｃｋｅｒ 分解可以看成

是由一个核心张量和 Ｎ 个因子矩阵在模－ｎ 上相乘

的形式。 Ｘ∈ℝ Ｉ１×Ｉ２×…×ＩＮ是一个 Ｎ 阶张量， 其低秩

近似可以表示为截断的 Ｔｕｃｋｅｒ 分解， 如下式：
—３１—
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Ｘ≈Ｇ×１Ｕ（１） ×２Ｕ（２）…×ＮＵ（Ｎ） （４）

Ｕ（ｎ）∈ℝ Ｉｎ×Ｒｎ （ｎ＝ １，２，…，Ｎ； １≤Ｒｎ≤Ｉｎ） 是

模－１， 模－２， ……， 模－ｎ 子空间上的因子矩阵

或者投影矩阵， 代表着张量在各个模的主要成份

并且 它 们 的 任 何 两 个 列 都 相 互 正 交。 Ｇ ∈
ℝ Ｒ１×Ｒ２×…×ＲＮ是低秩近似过程中截断的核张量， 表

示各子空间成分间的相互关联程度， 核张量可以

用下式计算得到：
Ｇ＝Ｘ×１Ｕ（１） Ｔ×２Ｕ（２） Ｔ×ＮＵ（Ｎ） Ｔ （５）
针对前述建立的智能制造能力评价指标体系

的张量表示 Ｔ∈ℝ Ｉ１×Ｉ２×Ｉ３， 我们可以利用 Ｔｕｃｋｅｒ 分
解运算进行低秩近似表示为：

Ｔ≈ Ｓ ×１Ｕ（１） ×２Ｕ（２） ×３Ｕ（３） ＝ ［［ Ｓ；Ｕ（１），Ｕ（２），

Ｕ（３）］］ （６）
其中 Ｕ（１） ∈ ℝ Ｉ１×Ｒ１ （ １ ≤ Ｒ１ ≤ Ｉ１ ）， Ｕ（２） ∈

ℝ Ｉ２×Ｒ２ （１≤Ｒ２≤Ｉ２）， Ｕ（３） ∈ℝ Ｉ３×Ｒ３ （１≤Ｒ３≤ Ｉ３）

是因子矩阵， Ｓ∈ℝ Ｒ１×Ｒ２×Ｒ３是核张量。
Ｔｕｃｋｅｒ 分解过程可以用 Ｚｈｏｕ Ｚ［１３］研究中的交

替最小二乘法 （ＡＬＳ， Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ）
进行迭代计算， 得到 “评价指标张量” 分别在生

命周期、 系统层级、 智能功能三阶上的因子矩阵

Ｕ（ｎ）， 这些矩阵被认为是张量在各阶上的主分量。
根据指标设计精度的要求， 可以在张量分解时改

变秩的大小来调节因子矩阵的大小（Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３），
截断后的维数越小， 模型复杂度越小， 但精度会

降低， 最佳秩的大小理论上比较难获得， 可以通

过实验数据取经验值。
２􀆰 ３　 评价模型设计

首先建立企业智能制造能力评价模型的训练

数据， 将智能制造能力等级进行 ５ 级划分 ｛非常

好， 比较好， 一般， 较差， 非常差｝， 每一级别

收集相应的多元指标体系数据， 基于图 ２ 所示的

评价指标的张量表示， 利用 Ｔｕｃｋｅｒ 分解来进行评

价模型的训练和测试验证。 本文采用有监督的训

练方法， 也就是先根据训练样本生成每一等级对

应的训练模型， 再进行测试验证。 针对每个等级

下指标数据样本， 首先对每一个数据样本建立

“评价指标张量”， 再进行 Ｔｕｃｋｅｒ 分解， 从而生成

对应该等级的核张量与因子矩阵。
Ｔｉｊ≈Ｓｉｊ×１Ｕ（１）

ｉｊ ×２Ｕ（２）
ｉｊ ×３Ｕ（３）

ｉｊ ， ｉ＝ １，２，…，Ｍ， ｊ＝

１，２，…，Ｎ （７）
式 （７） 中， Ｍ 为评价指标的等级， 这里划

分为 ５ 级， 即 Ｍ＝ ５， Ｎ 为训练样本的个数， 对应

本文实例训练中选取的制造行业工厂的个数。 Ｔｉｊ

为第 ｉ 等级下的第 ｊ 个训练样本构造的数据张量，
Ｓｉｊ为对应第 ｉ 等级下的第 ｊ 个训练样本的核张量。

Ｓｉｊ ＝Ｔｉｊ ×１Ｕ（１） Ｔ
ｉｊ ×２Ｕ（２） Ｔ

ｉｊ ×３Ｕ（３） Ｔ
ｉｊ ， ｉ ＝ １，２，…，Ｍ，

ｊ＝ １，２，…，Ｎ （８）
最后， 对所有样本数据的核张量和因子矩阵

进行平均， 得到每个评价等级对应的核张量和因

子矩阵， 即：

Ｓ^ｉ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
Ｓｉｊ， Ｕ^ｉ ＝ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｕｉｊ （９）

在进行智能制造能力评价时， 对每一个待评

估的 “评价指标张量” 构造一个待测张量 Ｔｔｅｓｔ，
待测张量和训练数据张量的阶数保持一样， 在每

一个评价等级下对已训练好的因子矩阵进行转置

后与待测张量做张量矩阵乘， 生成一个投影张量，
如下所示：

Ｚ（ ｉ）
ｔｅｓｔ ＝Ｔｔｅｓｔ×１Ｕ^（１） Ｔ

ｉ ×２Ｕ^（２） Ｔ
ｉ ×３Ｕ^（３） Ｔ

ｉ （１０）

然后把 Ｚ（ ｉ）
ｔｅｓｔ与训练时候生成的 Ｓ^ｉ 分别进行比

较， 把该测试数据归类为具有最大相似性的评价

等级。 本文相似性采用公式 （１０） 进行判别。

ｄｉ ＝ Ｚ（ ｉ）
ｔｅｓｔ－Ｓ^ｉ Ｆ （１１）

其中 · Ｆ 表示为 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数， 利用公

式 （３） 进行计算。 最终根据 ａｒｇ ｍｉｎ
ｉ＝１，２…Ｍ

｛ｄｉ｝完成

评价等级的分类。

３　 数据训练和实例分析

根据智能制造能力评价指标的 ５ 级划分 ｛非
常好， 比较好， 一般， 较差， 非常差｝， 首先邀

请智能制造专家针对典型制造行业 （本文选取智

能终端制造、 农机制造、 药品生产 ３ 个制造行

业） 进行智能制造能力等级的整体评价， 在每个

等级下选取 ３ 个企业作为训练数据， 另外选取 １
个企业作为测试数据， 亦即训练样本为 ３×５ ＝ １５
个张量数据， 测试样本为 １×５＝ ５ 个张量数据。 张

量中的数据是由企业制造过程的各环节相关人员

对各项指标进行打分后的平均 （保留 ２ 位小数），
打分准则为五分制 ｛５ 分－非常好， ４ 分－比较好，
３ 分－一般， ２ 分－较差， １ 分－非常差｝。 然后对

—４１—
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每一个企业根据图 １ 智能制造体系构架及对应的

图 ２ 高阶张量指标体系建立指标样本库， ３ 个维

度 Ｉ１ ＝ Ｉ２ ＝ Ｉ３ ＝ ５， 这样训练样本的数据量为： １５×５
×５×５， 测试样本的数据量为： ５×５×５×５。 最后，
我们根据上述基于 Ｔｕｃｋｅｒ 张量分解构建的智能制

造能力评价模型进行训练和验证。
表 ２ 所示为选取的 ６ 家制造企业在生命周期

的生产环节 （ Ｉ１ ＝ ２）， 系统层级的 ５ 个层级 （ Ｉ２ ＝

１，２，３，４，５）， 以及智能功能的互联互通 （ Ｉ３ ＝ ３）
的张量元素对应的评价等级数据。 其中数值是由

多名熟悉智能制造的工程人员按照 ５ 分制等级按

照智能制造系统构架对评价指标张量每个元素进

行打分后的平均， 亦即指标张量在 Ｉ（２， ∶，３）上的

所有数据， 此时智能制造专家需要重点考察企业

在生产环节的各系统层次上布置工业互联网的情

况。

表 １　 制造企业评价指标张量的部分数据示例

张量元素 企业 １ 企业 ２ 企业 ３ 企业 ４ 企业 ５ 企业 ６ 企业 ７ 企业 ８ 企业 ９ 企业 １０

Ｉ（２，１，３） ４􀆰 ８７ ４􀆰 １１ ３􀆰 ５５ ２􀆰 ５５ １􀆰 ３４ ３􀆰 １１ ３􀆰 ４４ ２􀆰 ６３ ２􀆰 ４４ ４􀆰 ３３

Ｉ（２，２，３） ４􀆰 ９５ ４􀆰 ２３ ３􀆰 ６１ ２􀆰 ４６ １􀆰 ５６ ３􀆰 ５６ ３􀆰 １３ ２􀆰 ７５ ２􀆰 ５３ ３􀆰 ８９

Ｉ（２，３，３） ４􀆰 ６８ ３􀆰 ９８ ３􀆰 ４２ ２􀆰 ６９ １􀆰 ６７ ３􀆰 ２２ ３􀆰 ５３ ２􀆰 ５８ ２􀆰 ６０ ３􀆰 ９０

Ｉ（２，４，３） ４􀆰 ５３ ３􀆰 ８８ ３􀆰 ３６ ２􀆰 ７７ １􀆰 ８９ ３􀆰 ３４ ３􀆰 ６２ ２􀆰 ６７ ２􀆰 ８７ ４􀆰 ２５

Ｉ（２，５，３） ４􀆰 ４５ ４􀆰 ０３ ３􀆰 １４ ２􀆰 ９１ １􀆰 ２２ ３􀆰 ０３ ３􀆰 ３０ ２􀆰 ８９ ２􀆰 ７４ ４􀆰 １４

等　 级 非常好 比较好 一般 较差 非常差 一般 一般 较差 较差 比较好

　 　 如图 ３ 所示高阶评价指标体系在智能制造系

统的互连互通维度上的张量切片示意图， 此时所

有生命周期的所有系统层次上都需要考察工业互

联网的情况。 实际操作中， 各交叉点上的张量元

素也可以由软件管理系统收集的定量数据转换而

来。

图 ３　 高阶评价体系的张量切片示意图

表 ２ 为测试数据进过 Ｔｕｃｋｅｒ 分解建模后的评

价结果以及预测误差， 其中预测误差利用公式（１０）

中的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数和相似性度量进行计算。 从表 ２
的实例数据的测试结果来看， 采用 Ｔｕｃｋｅｒ 张量分

解的企业智能制造能力评价模型能够得到一致的

测试结果和预期结果， Ｆ 范数显示的预测误差很

小 （均在 １ 以下）， 表明本文提出的评价模型的

测试精度在可接受范围内， 预测模型合理、 可行。

表 ２　 评价模型的测试结果

企业 １ 企业 ２ 企业 ３ 企业 ４ 企业 ５

预期结果 一般 非常好 比较好 较差 非常差

测试结果 一般 非常好 比较好 较差 非常差

预测误差 ０􀆰 ６７２８ ０􀆰 ８１１４ ０􀆰 ７６３５ ０􀆰 ６０６８ ０􀆰 ７２７０

为了避免专家打分的主观性， 进一步可以对

本文建立的 “评价指标张量模型” 进行细化， 每

个元素列出更详细的指标， 也就是在各个子空间

上进行维度的扩展， 并采用收集数据的方式给出

定量数值。 例如设备种类数量、 网络互联程度、
智能接口覆盖率等， 这些定量的数据进行转换和

标准化处理后可以作为模型的训练数据， 然后用

本文提出的评价模型进行处理得到更为客观的评

价结果。
—５１—
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４　 结　 论

智能制造评价研究目前还刚起步， 且大多使

用矩阵或者矢量分析进行数据建模和指标综合评

判， 并没有考虑评价指标在立体维度上的关联性，
本文将张量分析理论引入到企业智能制造能力评

价指标体系的构建以及评价模型的设计中， 根据

三维的智能制造系统进行评价指标的高阶张量表

示， 利用 Ｔｕｃｋｅｒ 张量分解进行评价等级的预测，
使用 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数进行相似性度量， 并用实例数

据验证了模型设计的合理性和可行性， 使得评价

结果更客观和有效。 根据企业的智能制造能力等

级， 可以统计制造行业面临的现状， 制定企业未

来发展计划， 从而从各阶段、 各层次上逐步推进

智慧工厂建设。
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