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摘　要: 随着智能化设备的日益更新和计算机储存数据能力的提升, 制造业企业在其产品制造过程中产生了大量的

流水线数据, 如何充分利用这些数据一直是工业界的一个难题. 本文根据制造业企业的真实大规模生产数据, 通过

对其进行细致的探索性数据分析, 建立了一种基于 FTRL和 XGBoost算法的二分类产品故障预测模型, 并根据适

用于非平衡数据集的MCC (Matthews Correlation Coefficient)评价指标采用交叉验证方法对其进行优化. 实验结果

表明, 该模型对于大规模 (不仅样本量大, 特征量也很大)正负样本非平衡的生产流水线数据集具有运行效率高, 故
障预测精度高的效果.基于此模型我们可以构建更智能的产品故障检测系统, 有效降低企业运营成本的同时也带来

了可观的利润增长.
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Product Fault Prediction Model Based on FTRL and XGBoost Algorithm
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Abstract: With the update of intelligent equipment and the improvement of data storage capacity, manufacturing
companies have achieved a large amount of pipeline data in the manufacturing process of their products. How to utilize
these data has always been a difficult problem in the industry. Depending on the actual production data of manufacturing
enterprises, this study establishes a product failure identification model based on FTRL (with Logistic Regression) and
XGBoost algorithms through detailed exploratory data analysis, then uses cross-validation methods to optimize it
according to MCC metric which is suitable for unbalanced datasets. The experimental results show that the model has a
high efficiency and high accuracy of fault prediction for large-scale (not only large sample size but also large feature
quantity) unbalanced production pipeline datasets. Based on this model, we can build a smarter product fault detection
system, which effectively reduces the operating costs of the enterprise and also spurs profit growth.
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1   引言

智能制造正被吹捧为下一次工业革命. 利用统计

知识结合大数据机器学习算法预测产品故障率, 以提

高生产力并保持竞争力, 俨然成为下一步制造业企业

争相追逐的目标. 针对制造业的生产流水线数据, 建立

一个故障检测模型, 有利于企业及时发现产品生产过
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程中的问题并对其修正, 从而实现更精细的智能制造

过程. 目前国内外学者提出的针对大数据的预测方法

主要包括神经网络预测法[1,2]、基于降维手段的传统机

器学习预测法[3–6]. 神经网络法虽然有很高的精度, 但
往往算法时间成本高, 可解释性不强, 同时传统的机器

学习算法对于大规模数据集在节约内存和时间开销方

面也往往不尽如人意. 针对以上问题, 学者们提出了相

应的改进方法. 文献[7]提出了一种具有动态结构的

RBF 神经网络, 文中方法通过基于神经元活动性和互

信息来在线添加或删除神经网络隐含层神经元, 以实

现平衡网络的复杂性和整体计算效率. 文献[8]针对工

业系统数据的预测问题, 提出了一种能够并行的基于

共享储备池模块化的神经网络预测模型. 该方法采用

K 均值聚类方法将样本数据分类并分别建模, 在建模

过程中提出一种改进的回声状态网络, 通过对神经网

络进行模块化处理能够将问题求解空间分层, 相比单

一神经网络具有更好的泛化性能. 文献[9]在对风机运

行状态数据划分不同时间窗的基础上 ,  运用

LightGBM、XGBoost、ERT模型进行嵌套融合, 得到

混合模型, 缩小可疑故障数据的范围, 保证较为准确的

情况下基本覆盖到几乎全部的故障数据, 并在再次细

分的时间窗下得到更好的效果. 上述改进方法存在的

一个共性问题是, 真实工业环境下, 生产数据在流水线

上几乎以秒为单位不断产出, 因此预测模型需要不断

迭代以适应新的生产状况, 上述方法虽然相比传统方

法在模型的计算效率和准确率有了很大提升, 但在面

对真实工业数据时, 模型的迭代速度仍然不能满足企

业需求.针对该问题, 本文提出了一种基于 FTRL[10]和

XGBoost[11]算法的产品故障预测模型, 可以在保证预测

准确率同时, 加速模型的迭代速度, 本文将其应用于真

实的制造业数据, 取得了令人满意的效果.

2   数据来源与分析

2.1   数据来源

本文使用的数据来自德国的工业企业博世公司发

布的一份规模庞大 (14.3 GB)的匿名数据集, 这份数据

集由百万条生产流水线记录组成, 每条记录都测量了产

品在生产流水线不同部分的相关信息, 博世公司希望各

界学者挑战预测产品故障这一难题, 从而使博世能够

以最低的成本为最终用户带来优质的产品. 该数据集

包含三种类型的特征: 数值型特征 968个, 分类型特征

2140 个, 时间序列特征 1156 个以及预测标签. 其中训

练数据含有 1184 687个样本 (其中包括 1176 868个正

样本, 6879 个负样本), 用于衡量模型性能的测试数据

含有 1182 748个样本. 针对如此庞大规模的数据集, 如
何才能将其有效利用并建立预测模型, 确实是一个不

小的挑战.
2.2   数据分析

数值型特征的命名方式包含了与生产记录有关的

工作站, 生产线和测量值信息. 例如, 生产记录名 L3_
S50_F4243 的特征表示某部件的生产流程通过生为产

线 3, 工作站 50(每个工作站所属的生产线唯一), 并且

特征值对应的测量方式编号为 4243. 为了直观了解工

厂的运作方式, 笔者利用数值特征, 构造了如图 1所示

的工厂生产流水线框架图 (数字代表对应的工作站台),
其中共含有 8197条唯一的生产路径.
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图 1    工厂生产流水线框架
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通常来讲, 相似的产品类型在不同的生产线上往

往具有相近的生产时间, 为了有效区分不同类型的产

品, 本文手动构建了一类时间差特征, 来衡量产品在每

条生产线上的流通时间 ,  下文将这类特征统一称作

time_diff特征.
原始数据集除去空值特征后类别型特征共有

1990 个. 针对分类型特征, 一个经典的处理方式是通

过 one-hot编码. 由于数据集的分类型特征本身数量就

非常多, 再进行 one-hot编码处理会使得特征量爆炸式

增长, 加上数据集的样本量又非常大, 这就使得传统的

机器学习算法很难再针对所有特征去拟合一个学习模

型. 因此下文笔者会针对该问题提出相应的解决办法.
时间序列特征名称由生产线、站台、日期三部分

组成. 例如, 对于时间序列特征 L3_S50_D4242, 其表明

当产品通过生产线 3, 工作站台 50, 并且数值特征 (或分

类特征) 的测量方式 id 为 4241 时所发生的具体时间.
为了弄清楚时间序列值的具体含义, 笔者将时间滞后

差作为 x 轴, 对应的自相关系数作为 y 轴, 建立如图 2
所示的关系图. 我们可以发现时间序列特征一个周期

的区间跨度为 16.75, 每个周期存在 7 个局部峰值, 据
此笔者推断一个周期为一个星期. 也就是说, 1 周对应

的时间序列特征值为 16.75, 至少每六分钟 (0.01)生成

一个产品记录. 因此原始数据集记录了 102.6 周 (约两

年多)的生产记录.
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图 2    不同滞后区间下的自相关系数

 

2.3   解决方案思路

总结该数据集, 其具有样本量大, 特征量大且类型

多样,时间跨度大, 正负样本不平衡的特点, 并且数据集

的样本以流的形式不断获取. 笔者从以下角度出发, 最
终决定采用本文的故障预测框架: 首先, 由于数据样本

量和特征量都很庞大, 这就要求模型的数量尽可能少

而精, 其次, 样本中分类特征与传统工业数据相比, 量
级显然多很多, 为了兼顾计算效率和模型的性能, 本文

创造性将其类比为一个点击率预估的建模问题, 采取

典型的 FTRL 点击率预估模型来对待分类特征, 最终,
进一步地, 本文在建模时没有采取传统的模型融合策

略, 而是利用 FTRL 模型将分类特征转化为一列特征

放进 XGBoost 中训练, 这么做既通过降低建模的复杂

度来保证了模型的迭代速度, 又间接利用了模型融合

的思想, 保证了模型的精确度.

3   模型理论基础

3.1   FTRL (Follow the Regularized Leader) 理论基础

一直以来, 利用在线学习 (Online learning)[12]算法

优化的广义线性模型 (Logistic Regression, LR)被广泛

应用于大规模机器学习问题中. 在线学习算法以数据

流的形式从硬盘中读取文件, 每个训练样本只需考虑

一次, 即通过在线梯度下降 (Online Gradient Descent,
OGD)的方法来优化损失函数, 这种方法能够高效地训

练大数据集. OGD 算法在实践中已被证明能够有效地

解决大规模机器学习问题, 其能够在最小化所耗计算

资源的同时提供不错的预测精度. 然而 OGD算法对于

产生稀疏模型并不太尽如人意. 模型的稀疏化指的是

实践过程中我们希望通过减少权重向量的非零解来去

除冗余变量, 只保留与预测变量最相关的解释变量. 实
现该目的往往通过向目标损失函数中加入 L1范数, 这
里 L1 范数是指特征权重向量中各个元素的绝对值之

和, 它在零处不可微, 因此当最小化损失函数后得到的

最优解会使权重向量的大部分元素变为零, 剩下的较

大的权重向量值对应的特征往往是与目标向量最相关

的特征. 从本文的故障预测角度来看, 虽然特征有近千

维, 但能够持续稳定预测故障是否发生的特征通常不

过几百维度, 其他特征往往是导致当下发生故障的随

机因素, 当面对未来发生的故障时不起任何预警作用,
引入 L1范数能够学习地去掉这些没有信息的特征, 也
就是把这些特征对应的权重置为零. 因此这种方法能

够有效降低模型复杂度, 提高泛化性, 同时也保留了与

目标变量最相关的解释变量.
3.2   FTRL 优化算法介绍

FTRL 最初由 Google 的 H.Brendan McMahan 于

2010 年提出, 近年来国内外各大企业将其应用于自身

行业的相关业务, 都取得了很好的效果. FTRL 与以往
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wi

在线算法不同, 其对特征权重每一维分量采取不同的

更新方式, 假设给定损失函数对特征权重第 i 维的梯度

向量为 , 那么其更新公式为:

wt+1
i =


0 if|zi(t)| < λ1

−
λ2+

t∑
s=1

σ(s)

−1 (
z(t)

i −λ1sgn(z(t)
i )
)

otherwise

where
t∑

s=1

σ(s) = 1
ηi
,ηi =

α

β+

√∑t

s=1
g2

s,i

σ(s)

gi

其中,  是一个和学习率 (即迭代步长)i 相关的参数,
为损失函数对第 i 维特征权重的梯度向量, α 和 β 为

超参数 ,  实验部分会说明超参数的选择方式 .  λ1>0,
λ2>0分别为 L1、L2正则化系数.根据公式我们可以发

现, 该优化函数保证了新产生的权重与历史权重不偏

离太远, 同时利用 L1 正则进行稀疏性约束以及利用

L2 正则使解变得“平滑”从而来防止过拟合. FTRL 对

于特征权重的不同分量采取不同的更新策略 ,  在
OGD 算法的基础上进一步加速了算法迭代过程. 实践

表明结合了 FTRL 的 LR 算法相比传统的二分类算

法,在模型的效率, 精度, 泛化性等各方面都得到了质的

提升.
由于本文采用的数据集是在制造业企业的生产线

上以流形式不断获取的, 而 one-hot编码后的类别特征

又非常稀疏,因此对其建立 FTRL-LR模型.
3.3   XGBoost 算法相关理论基础

XGBoost 全称为 eXtreme Gradient Boosting, 是
GBDT (Gradient BoostingDecision Tree) 算法的一种,
顾名思义 ,  其思想主要由两部分组成 :   D e c i s o n
Tree[13](决策树) 算法和 Gradient Boosting[14](梯度提

升)算法.
XGBoost计算效率高, 泛化能力强, 并且可以大大

降低人工特征工程的工作量, 因此将其作为最终的预

测模型. XGBoost相对于 GBDT的算法步骤, 主要的改

变是对损失函数生成二阶泰勒展开,并在代价函数里加

入了正则项, 用于控制模型的复杂度. 正则项里包含了

树的叶子节点个数、每个叶子节点上输出的权重得分

的平方和. 从平衡偏差方差的角度来讲, 正则项降低了

模型的方差, 使学习出来的模型更加简单和稳健, 防止

过拟合, 这是 XGBoost 优于传统 GBDT 的特性之一.
在工程实现方面, XGBoost工具支持并行, 其并行不是

树粒度层面上的,而是在特征粒度层面上的. 众所周知,

决策树学习最耗时的一个步骤就是根据特征的值对训

练样本进行排序以确定最佳分割点, 而 XGBoost 在训

练之前 ,  预先对数据进行了排序 ,然后保存为

block(块)结构, 后面的迭代中重复地使用这个结构, 大
大减小了计算量. 这个 block结构也使得并行成为了可

能, 在进行节点的分裂时, 需要计算每个特征的增益,即
用贪心法枚举所有可能的分割点, 最终选增益最大的

那个特征去做分裂, 那么各个特征的增益计算就可以

开多线程进行. XGBoost算法的主要步骤为:
(1) 构造目标损失函数:

L(φ) =
∑

i

l(ŷi,yi)+
∑

k

Ω( fk),

Ω( f ) = γT + 1
2λ||w||2

XGBoost 在目标函数中加上了正则化项, 基学器

为 CART(决策树的一种) 时, 正则化项与树的叶子节

点的数量 T以及叶子节点的值有关.
(2) 训练目标函数, 将第 t 次的 loss 二次泰勒展开

并掉常数项.

L(t) =

n∑
i=1

l(yi, ŷ
(t−1)
i + ft(xi))+Ω( ft)

L(t) ≈
n∑

i=1

[l(yi, ŷ
(t−1)
i )+gi ft(xi)+ 1

2 hi f 2
t (xi)]+Ω( ft)

where
(
gi = ∂ŷ(t−1)

i
l(yi, ŷ

(t−1)
i ),hi = ∂

2
ŷ(t−1)

i
l(yi, ŷi(t−1))

)
L̄(t) ≈

n∑
i=1

[gi ft(xi)+ 1
2 hi f 2

t (xi)]+Ω( ft)

(3) 求出目标函数最优解:

L(t)(q) = −1
2

T∑
j=1

(
∑

i∈gi

gi)2

∑
i∈I j

hi+λ
+γT

本文采用的是 XGBoost的 Python版本, 其中重点

关注的几个超参数包括:
(1) Learning_rate: 学习率. 设置地相对小些可以让

模型学的更加精确.
(2) n_estimators: 提升阶段树的最大迭代轮数. 这

一参数和往往和学习率一起结合 early_stopping_rouds
参数使用, 用来防止过拟合.

(3) early_stopping_rounds: 当模型在指定验证集上

的表现不再提升时, 停止迭代.
(4) max_depth: 每颗决策树的最大深度. 这一参数

限制了树中的最多节点数. 值越小模型越保守.
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(5) nthreads: 并行训练的最大进程数. –1代表无限制.
(6) min_child_weight: 进一步分裂一个子节点的最

小 Hessian和.

4   实验过程

4.1   建模框架

针对前文数据分析过程中提到的问题, 为了保证

模型预测性能良好的同时又兼顾模型迭代速度和节约

内存, 笔者决定采用分而治之的思想, 对类别特征建立

利用 FTRL算法优化的 Logistic Regression模型 (以下

简称 FTRL-LR), 并利用 out-fold prediction (stacking方
法的本质思想)[15]方法生成新特征. 如此做的合理性有

二, 一是减少冗余的同时最大化分类特征信息, out-fod
prediction 生成的特征其实是一种滞后特征, 它从分类

特征中的学到最有用的信息并以单个特征储存起来,
可以去除特征中的随机噪声, 提高了模型的鲁棒性, 二
是间接达到模型集成的效果, 如果将原始所有分类特

征用 XGBoost训练, 那么不仅增加了模型的复杂度, 而
且也没有利用到模型集成的优势 ,  也就是会忽略

FTRL模型学习到的信息.
接下来将该特征和数值特征, 时间序列特征以及

人工特征一起建立 XGBoost模型. 利用 XGBoost算法

建立预测模型包含两个阶段. 第一个阶段是特征选择

阶段, 当 XGBoost建模完成后, 会返回一个特征重要性

结果. XGBoost 通过统计特征在每棵决策树中被用来

划分数据的次数, 并用每次划分所带来的训练损失减

益来对特征划分次数进行加权求和, 最后再对所有树

求平均得到特征重要性. 针对除类别特征外的所有特

征 (包括手工构建的 time_diff 类特征) 利用 XGBoost
进行特征选择, 选取特征重要性 TOP200 的特征, 再和

之前通过类别特征得到的一列数值特征一起作为最终

XGBoost的建模特征.
对于模型的超参数选择, 本文采取贝叶斯最优化

来获得. 贝叶斯优化用于机器学习调参由 Snoek[16]提
出, 其主要思想是, 给定优化的目标函数 (本文优化的

目标函数为训练集三折交叉验证的 MCC 得分), 通过

不断地添加样本点来更新目标函数的后验分布 (高斯

过程), 直到后验分布基本贴合于真实分布. 这种方法

的优势包括由于其采用高斯过程, 考虑之前的参数信

息, 不断地更新先验, 这使得参迭选择的代次数少, 速
度快, 而且贝叶斯调参针对非凸问题依然稳健, 不容易

陷入局部最优.
最终对于 FTRL-RL 模型 ,  超参数设置分别为

α=0.3284, β=0.6725, L1=5.698, L2=0.2587. 对于预测阶

段的 XGBoost 模型超参数设置分别为 learning_rate
=0.05, max_depth=6, min_child_weight=1, n_estimators
=1000, nthread=–1, early_stopping_rounds=50.
4.2   评价指标

MCC (Matthews Correlation Coefficient)[17]即马修

斯相关系数通常作为二分类问题的一个评价指标. 二
分类问题的预测结果中包含四种类型的样本, 分别是

被模型分类正确的正样本、被模型分类错误的正样本、被

模型分类错误的负样本和被模型分类正确的负样本, 分
别表示为 TP、FN、FP 和 TN. MCC 指标的计算公式为:

MCC =
T P×T N −FP×FN

√
(T P+FP)(T P+FN)(T N +FP)(T N +FN)

该指标综合考虑了真阳性、真阴性和假阳性和假

阴性,是一个比较均衡的指标, 即使是在正负样本量差

别很大时,也能起到很好的衡量效果. 由于本实验的数

据集正负样本很不平衡, 因此选用 MCC 作为我们的评

价指标. 由于最终预测模型的输出结果为概率形式 (产
品发生故障的概率), 因此为了得到最优 MCC 值对应

的分类概率阈值, 笔者通过计算不同阈值下训练集的

三折交叉验证 MCC 得分, 作出如图 3 的关系曲线. 我
们可以发现最优阈值 0.2(比正常阈值选择 0.5低很多),
对应的训练集三折交叉验证 MCC 得分为 0.25.
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图 3    不同阈值下训练集的三折交叉验证 MCC 得分
 

4.3   实验结果

本文的所有实验 (特征可视化 ,  模型建立与衡

量) 都是在谷歌云实例上运行, 其环境配置为 Ubuntu
16.04, 8 个 vCPU, 52 GB 内存, 编程语言为 Python. 若
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需实验代码,可向笔者索取.
表 1为不同学习框架效果对比. 通过对比可以发现

FTRL 和 XGBoost 相结合的预测框架预测效果最好.
同时该预测框架也具有较好的可解释性, 最终 XGBoost
预测模型得出的重要特征包括生产线末期阶段的一些

特征, 区分不同产品类型的时间差特征, 由类别特征得

到的数值特征. 根据以上结果笔者推断, 不同的产品类

型往往具有不同的故障发生率, 一些需要更复杂的制

造阶段, 生产更耗时的产品也通常更容易发生故障.
 

表 1     不同学习框架效果对比
 

model 3-fold train MCC Test MCC
RandomForestClassifier 0.232 0.235

RandomForestClassifier+FTRL 0.247 0.246
LightGBM 0.223 0.241

LightGBM+FTRL 0.249 0.248
XGBoost 0.244 0.243

XGBoost+FTRL 0.360 0.336

5   结论与展望

大数据时代, 制造业已经进入了生产智能化的发

展阶段,充分利用生产流水线上输出的大数据加速这一

进程变得至关重要. 本文将 FTRL-LR模型和 XGBoost
模型结合起来, 充分利用各自的优势, 建立了一个产品故

障预测模型. 实验结果表明, 此模型相比传统的预测模

型, 具有预测精度高, 泛化能力强, 计算效率高, 内存耗

用低, 可解释性强的优势. 基于该模型, 制造业可以提

前预测产品生产过程中可能发生的故障, 并对其及时

进行修正. 这种方法可以有效降低企业的生产成本和时

间成本, 实现更智能化的工厂作业流程. 进一步地, 由
于原始数据集涉及大量不同类型的产品生产, 因此笔

者发现还可以利用层次聚类的方法对不同的产品类型分

别建模 (在保障时间成本的前提下), 实现更精细化的

预测框架, 所以未来本文的方法还有很大的提升空间.
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