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Social Media Machine / SensorDOC / MediaWeb 

Clickstream

AppsCall Log

Log

什么是数据？

半结构化/非结构化数据
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数据本质是生产资料和资产

不可再生资源VS数据
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何为大？—数据度量

1Byte = 8 Bit

1KB = 1,024 Bytes

1MB = 1,024 KB = 1,048,576 Bytes

1GB = 1,024 MB = 1,048,576 KB = 1,073,741,824 Bytes

1TB = 1,024 GB = 1,048,576 MB = 1,099,511,627,776 Bytes

1PB = 1,024 TB = 1,048,576 GB =1,125,899,906,842,624 Bytes

1EB = 1,024 PB = 1,048,576 TB = 1,152,921,504,606,846,976 Bytes

1ZB = 1,024 EB = 1,180,591,620,717,411,303,424 Bytes

1YB = 1,024 ZB = 1,208,925,819,614,629,174,706,176 Bytes

6

什么是大数据？
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什么是大数据？

• John Rauser：大数据是指任何超过了一台计算机处理能
力的数据

• Merv Adrian：大数据超过了常用硬件环境和软件工具在
可接受的时间内为其用户收集、管理和处理数据的能力

• IDC：大数据并不是一个主体，而是一个横跨很多IT边界
的动态活动

• 麦肯锡：无法在一定时间内用传统数据库软件工具对其内
容进行采集、存储、管理和分析的数据集合

• 维基百科：利用常用软件工具捕获、管理和处理数据所耗
时间超过可容忍时间的数据集

大数据的定义
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什么是大数据？

• “大数据”的关键是在种类繁多
、数量庞大的数据中快速获
取信息，所以迫使工程师们
必须改进处理数据的工具

• 一般来讲，大数据的含义主
要是指海量乃至巨量数据，
并且数据规模大到无法通过
目前普及的计算机系统在用
户可容忍时间内获取、存储
、处理的数据。

大数据的定义
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每天产生庞大数据体积的资料，且持续成长中
储存

Storing

在收数据的同时做必要的前置处理
，并区分数据处理的优先等级

处理
Processing

如何有效的避免因硬件毁坏所导致的资料损毁
管理

Managing

如何从中挖掘出所关注事件的 pattern 或 behavior
分析

Analyzing

超越企业现有的数据解决能量

9
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行业 数据处理方式 价值

银行
/

金融

•贷款、保险、发卡等多业务线数据集成分析、市场评估
•新产品风险评估
•股票等投资组合趋势分析

•增加市场份额
•提升客户忠诚度
•提高整体收入
•降低金融风险

医疗
•共享电子病历及医疗记录，帮助快速诊断
•穿戴式设备远程医疗

•改善诊疗质量
•加快诊疗速度

制造
/

高科技

•产品故障、失效综合分析
•专利记录检索
•智能设备全球定位，位置服务

•优化产品设计、制造
•降低保修成本
•加快问题解决

能源 •勘探、钻井等传感器阵列数据集中分析
•降低工程事故风险
•优化勘探过程

互联网
/

Web2.0

•在线广告投放
•商品评分、排名
•社交网络自动匹配
•搜索结果优化

•提升网络用户忠诚度
•改善社交网络体验
•向目标用户提供有针对性的商品与服务

政府
/

公用事业

•智能城市信息网络集成
•天气、地理、水电煤等公共数据收集、研究
•公共安全信息集中处理、智能分析

•更好地对外提供公共服务
•舆情分析
•准确预判安全威胁

媒体
/

娱乐
•收视率统计、热点信息统计、分析

•创造更多联合、交叉销售商机
•准确评估广告效用

零售
•基于用户位置信息的精确促销
•社交网络购买行为分析

•促进客户购买热情
•顺应客户购买行为习惯

13

大数据商业价值
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什么是工程大数据？

工程项目是以工程为载体的项目，因此工程大数据可以理解
为在工程项目全生命周期中利用各种软硬件工具所获取的数
据集，通过对该数据集进行分析可为项目本身及其相关利益
方提供增值服务。
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大数据的4V特征

Volume

• 非结构化数据的超大规模和增长
• 总数据量的80~90%
• 比结构化数据增长快10倍到50倍
• 是传统数据仓库的10倍到50倍

Value

• 大量的不相关信息
• 对未来趋势与模式的可预测分析
• 深度复杂分析（机器学习、人工

智能Vs传统商务智能）

Velocity

• 实时分析而非批量式分析
• 数据输入、处理与丢弃
• 立竿见影而非事后见效

Variety

• 大数据的异构和多样性
• 很多不同形式（文本、图像、视

频、机器数据）
• 无模式或者模式不明显
• 不连贯的语法或句义

Big Data
大数据

TB

PB

EB

Streams

Real time

Near time

Batch

Structured

Unstructured    

Semi-structured

All the above
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工程大数据的4V特征（Volume）

1Bit 1KB 1MB 1GB 1TB 1PB 1EB 1ZB 1YB

1亿美元的工程项目会产生15万份资料信息，包括图形资料、法律

文件、采购单等，存储空间需要上百个10亿字节；

仅单个普通单体建筑所产生文档数量就达到了10的4次方数量级
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工程大数据的4V特征（Velocity）

• 上述现象导致了项目数据的快速更新
与迭代，数据之间的关系和结构变得
非常复杂，它们相互关联、作用和影
响，如施工变更会引起工程项目进度、
成本和施工方案相关数据的变化，因
此需要实时进行数据处理

规划、设计、施工到运维全项目生
命周期的需求

内外环境和组织架构快速变化

试图降低项目风险的各种工程和管
理类变更和应对措施频繁出现
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工程大数据的4V特征（Variety）
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工程大数据的4V特征（Value）

• 大数据价值巨大，大数据能够通过规模效应将低价值密度的数据整合为高
价值、作用巨大的信息资产

大数据不仅仅是技术，关键是产生价值
可以从各个层面进行优化，更要考虑整体
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工程大数据的其他特点

• 生命周期长。工程大数据处理跨越整个工程项目生命周期
，从规划、设计、施工、运维直到拆除，时间跨度可能超
过100年，对数据的一致性、存储性、可访问性要求较高

• 硬件要求高。工程大数据需要强大的数据计算、存储和分
析能力，并且更强调图形运算能力，从而有效应对三维建
模、图形渲染、工程量计算、碰撞检测、环境模拟等所产
生的大数据挑战。

• 管理机制复杂。工程大数据是工程项目的数字表达，当进
行数据的收集、集成和共享时，会涉及到知识产权、组织
机构、沟通机制和管理权限等，因此必须进行用户和权限
管理，而一个工程项目的开展往往会涉及多个单位，数据
的管理更加复杂。
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工程大数据的应用流程

半结构化：
进度、质量、成本、变更等
管理信息

半结构化：
进度、质量、成本、变更等
管理信息

非结构化：
标准、规范、定额、承包合同、施
工日志、预算书、图片、视频等

非结构化：
标准、规范、定额、承包合同、施
工日志、预算书、图片、视频等

结构化：
BIM模型

结构化：
BIM模型

数据集成与提取数据集成与提取

数据关系数据关系 数据实体数据实体

数据聚集和关联数据聚集和关联

机器学习机器学习 数据挖掘数据挖掘 统计分析统计分析

决策支持决策支持 商业智能商业智能 推荐系统推荐系统 预测分类预测分类

人机交互人机交互

项目参与者项目参与者 企业企业 政府/行业协会政府/行业协会 公众公众

工程项目云存储工程项目云存储

数据采集

数据存储数据存储

数据分析数据分析

数据可视化数据可视化

用户用户

·
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工程大数据的分析方法

MLR GLM

{xi,yi}i=1,…,n, y=f(x)

Bayes LR

Frequentist

Bayesian

lasso/ridge SVM

GPR latent GP RVM
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工程大数据的分析方法

NN
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CART BBN BNNMarkov RF

Basis selection
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建筑业大数据应用的价值与挑战

• 建筑业是信息密集型产业

• BIM

– 1、提高项目各阶段协同工作的效率

– 2、辅助建筑施工各阶段的决策

– 3、推动建筑施工行业产业链优化升级
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建筑业大数据应用的价值与挑战
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建筑业大数据应用的价值与挑战

• 数据浪费

• 数据孤岛

• 数据集不完备
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政府监管

• 政策评估

定性评审、评标公开
评定分离、票决定标
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政府监管

• 招投标监管

SNA

同盟关系检测

深圳市某建设工程有限公司
近三年在贵州省投标277次，未有一次中标

该企业在注册地广东省中标率却很高，近三
年中标172次。
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政府监管

• 质量监管

生产、运输、使用、监测
供应商、施工、监理、检测、质监

广州混凝土质量追踪及动态监管系统

配合比校验 质量数据异常检测
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政府监管

• 诚信监管

河北省建筑市场监管公共服务平台

1123+X
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企业管理

• 战略分析

RF+CART

目标：200亿

80PMs

60PMs内部培养 20PMs外部招聘

500亿
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企业管理

• 市场营销

词云 个性定制项目信息
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企业管理

• 工程报价

RBR+CBR
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项目管理

• 成本管理

PSO GA

采用启发式算法优化
项目建设成本
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项目管理

• 进度管理
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项目管理

• 质量管理

Apriori
东北亚(长春)国际机械城会展中心

BIM5D
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项目管理

• 安全管理

地表塌陷灾害

武汉地铁二号线江积区间
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项目管理

• 绿色施工

建筑垃圾清运清单

The Construction Waste Disposal Charging Scheme

建筑业垃圾弃置收费方案

运量预测
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深度学习
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为什么要深度学习
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为什么要深度学习
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深度学习发展

存在问题不易确切计算

BM所表示的分布函数

存在问题不易确切计算

BM所表示的分布函数

Ackley, D H

（Boltznann Machina

波尔兹曼机）

Ackley, D H

（Boltznann Machina

波尔兹曼机）

统计力学随机

神经网络实例

BM[1985]

Perceptron[1969]

Minsky, Marvin

（Parceptron感知
机）

Perceptron[1969]

Minsky, Marvin

（Parceptron感知
机）

出现问题

① 单层感知机（浅层结构）不能实现异或功

能，即不能解决线性不可分问题；

② 多量感知机，即深度结构是可以求解线性

不可分的问题

出现问题

① 单层感知机（浅层结构）不能实现异或功

能，即不能解决线性不可分问题；

② 多量感知机，即深度结构是可以求解线性

不可分的问题
解决问题：
解决线性不可分问题，并由简单

神经网络推广到复杂神经网络

层内节点独立；

层间节点有连接；

两层马尔叮夫随机场；

强大的无监督学习能力

解决问题：

容易求得BM的概率分布

（B-B分布或C-B分布）

RMB[1986]

Smolensky, P

(Restricted Poltznann 

Machine

受限玻尔兹曼机)

解决问题：

减少传播造成

的误差

SGRMB[2010]

Luo, Heng

(Sparse Group 

Rostriciod 

Bolzznann 

Machira

倍感受限玻尔

兹曼机)

SGRMB[2010]

Luo, Heng

(Sparse Group 

Rostriciod 

Bolzznann 

Machira

倍感受限玻尔

兹曼机)

CRBM[2002]

Chen, Hsin

(Consiruous 

Restriote 

Boltzoann 

Machine

连续受限玻尔

兹曼机)

CRBM[2002]

Chen, Hsin

(Consiruous 

Restriote 

Boltzoann 

Machine

连续受限玻尔

兹曼机)

D个可视单元集与Fi个
隐藏单位元组成的序
列自下而上生成结

构，自顶向下的反馈

 DBM[2006]

 Salakhutdinov

 R.R(Deep 

 Boliznann Machine

 深度玻尔兹曼机)

 AE[1986]

 Rumelhart

 D.E.(Auto 

 Bncoders

 自动编码器)

BP[1974]

Werbos,P.J

(Back Propagation

基于反向传播多层

感知机)

BP[1974]

Werbos,P.J

(Back Propagation

基于反向传播多层

感知机)

解决问题：

能够处理序列数据

 存在问题

 ① 易出现局部最优解；

 ②易出现过拟合

 存在问题

 ① 易出现局部最优解；

 ②易出现过拟合

CNN[1989]

Lecun,

Y.(Corivolutional 

Neural Network

卷积神经网络)

CNN[1990]

Elman, L. Jeffrey

(Simple Recurrent 

Network

简单循环网络)

成功用于训练

深度网络
解决问题：
先通过无监督学习到的参数

作为有监督学习的初始值。

采用BF微调来进行权值更好

的训练，从而解决了BP存在

的问题。

多层AE1

DAE[2006]

Hinton, G.E

(Deep Auto 

Emcoriorr

深自动编码器)

DAE[2006]

Hinton, G.E

(Deep Auto 

Emcoriorr

深自动编码器)

解决问题：可输入

任意值进行训练

相当于DBN

中将FBM替

换成AE
原始数据

加噪声项

DAE[2008]

Vincent, Pascal

(Dnoising Auto 

Encoders

降噪自动编码器)

DAE[2008]

Vincent, Pascal

(Dnoising Auto 

Encoders

降噪自动编码器)

SAE[2007]

Yoshua Bengio

(Stacked Auto 

Encoders

堆叠自动编码器)

SAE[2007]

Ranzato, Mare’ 

Aurelio

(Stacked Auto 

Encoders

稀疏自动编码

器)

DAE[2010]

Vincent, Pascal

(Stacked Dnoising 

Auto-encoders

堆叠降噪自动编码

器)

DAE[2010]

Vincent, Pascal

(Stacked Dnoising 

Auto-encoders

堆叠降噪自动编码

器)

SSAE[2013]

Jiang, Xiaojuan

(Stacked Sparse 

Auto-encoders

稀疏堆叠自动编码器)

SSAE[2013]

Jiang, Xiaojuan

(Stacked Sparse 

Auto-encoders

稀疏堆叠自动编码器)

DBN[2006]

Hinton, G.E

(Deep Belief 

Networic

深度置信网络)

存在问题

1 在可视层只能

输入二值数据

2 优化困难

存在问题

1 在可视层只能

输入二值数据

2 优化困难

多层RBM

训练阶段将一层

RBM的结果作为另

一层RBM的输入

CDBN[2009]

Lee,Honglak

(Corivolutional 

Deey Belief 

Network

卷积深度置信网

络)

CDBN[2009]

Lee,Honglak

(Corivolutional 

Deey Belief 

Network

卷积深度置信网

络)

SCAE[2011]

Masci, Jonathan

(Stacked 

Convoluticnal 

Auto-encodere

堆叠卷积自动编码

器)

SCAE[2011]

Masci, Jonathan

(Stacked 

Convoluticnal 

Auto-encodere

堆叠卷积自动编码

器)

SDBN[2013]

Halkias, Xanadu 

(Sparss Deep Baliar 

Networing

稀疏深度置信编码器)

SDBN[2013]

Halkias, Xanadu 

(Sparss Deep Baliar 

Networing

稀疏深度置信编码器)

SDBN[2012]

Krizhevsky, Alex

(Deep Cenvalutional 

Naural Natwork

深度卷积神经网络)

SDBN[2012]

Krizhevsky, Alex

(Deep Cenvalutional 

Naural Natwork

深度卷积神经网络)

MD-DCNN[2014]

Zheng Yi

(Multi-charriels 

Deep Cornvoluticnal 

NeuralNatwork

多通道深度卷积神

经网络)

MD-DCNN[2014]

Zheng Yi

(Multi-charriels 

Deep Cornvoluticnal 

NeuralNatwork

多通道深度卷积神

经网络)

GRU[2014]

Cho, K

(Gated Recurrent 

Unit

关口循环单元)

GRU[2014]

Cho, K

(Gated Recurrent 

Unit

关口循环单元)

GRU[2014]

Goodfellow,Ian

(Gonirative 

Advovcarial 

Network

生成对抗网络)

解决问题：

梯度消失;

梯度爆炸

卷积层

和汇聚层

解决问题：

对受干扰数据极度脆弱

CNN[1995]

Hihi, Salah E1

(Recurrent Neural 

Network

循环神经网络)

解决问题：

梯度消失；

梯度爆炸

LSTM[1997]

Hochreiter, Sepp

(Long Short Term 

Mamory

长短时记忆)

DCGAN[2015]

Radford, Alec

(Deep Gcrivolutional Generstive 

Advarsarial Networks

深度卷积生成对抗网络)

DCGAN[2015]

Radford, Alec

(Deep Gcrivolutional Generstive 

Advarsarial Networks

深度卷积生成对抗网络)

图例

里程碑

关键算法

特点说明

面临问题

演进为

线上文字已解决问题

1st G.
•单层感知器

• Rosenblatt

2nd G.
• BM,多层感知器

• Hopfield, Hinton

3rd G.
• DBN,CNN,RNN

• Hinton,Salakhutdinov

• 用AlexNet 和 Dropout 解决
ImageNet 图像分类

• 微软NLP准确率达到94.1%
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工程大数据与深度学习

• 人的不安全行为识别

安全帽 安全绳
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工程大数据与深度学习

• 物的不安全状态识别

CV+VR

场景3D重建



44

工程大数据与深度学习

• 人—机—环交互

人机碰撞

作业行为
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工程大数据与深度学习

• 泛场景感知

计算机视觉

空间定位

空间
位置

行为个体

属性信息

环境

人员

属性
信息

场景

图像
语义 安全风险

关联
规则

预警
信息

作业
人员

管理
人员
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小结

• 以大数据为驱动的智慧化应用，推动了行业监管与服务水
平，驱动企业经营和管理效能提高，助力项目全过程升级
，促进了建筑产业的可持续健康发展。

• 而大数据与人工智能的结合则将推动建筑业变革升级，通
过深度学习可以催生出新的建造技术和管理手段，推动建
筑业朝着智能化、智慧化的方向继续发展，引领新的建筑
业革命浪潮。

• 未来，建筑施工决策的依据应该是系统的、成片的、动态
的数据流，而不应该是个人经验或领导意志。


