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智能制造系统基于数据驱动的车间实时调度

吴秀丽†, 孙 琳

(北京科技大学机械工程学院，北京 100083)

摘 要: 智能制造系统采用大量先进的信息技术,为车间实时调度提供技术基础.各类信息技术在生产制造过程
中的广泛应用使得制造系统积累了大量与生产调度相关的数据,因此,通过利用历史生产调度数据和智能装备收
集到的实时生产数据,建立基于数据驱动的生产实时调度方法成为新型制造环境下实现高效调度的新思路.针对
智能制造环境下的混合流水车间实时调度问题,提出基于BP神经网络的数据驱动的实时调度方法,从历史近优
的调度方案中提取用于调度知识挖掘的样本数据,通过BP神经网络训练学习获取生产系统状态与调度规则的映
射关系网络,并将其应用于生产在线实时调度.数值实验表明,所提出的方法优于固定单一调度规则,在不同的调
度性能指标下其效果均稳定且良好.
关键词: 智能制造；混合流水车间；实时调度；机器学习；人工神经网络
中图分类号: TP18 文献标志码: A

Data-based real-time scheduling in smart manufacturing
WU Xiu-li†, SUN Lin

(School of Mechanic Engineering，University of Science and Technology Beijing，Beijing 100083，China)

Abstract: The smart manufacturing system employs a large number of advanced information technologies, which makes it
possible to collect real-time data in production systems. The wide application of various types of information technology
in the manufacturing process has enabled the manufacturing system to accumulate a large amount of data relating to
production scheduling. Therefore, the historical production scheduling data and the real-time production data collected
by smart equipments are used to establish a data-driven production scheduling method. Focusing on real-time hybrid flow
shop scheduling problems, a real-time data-driven scheduling method based on the BP neural network is proposed. Firstly,
the sample data for scheduling knowledge mining is extracted from the historical optimal and near-optimal scheduling
scenarios. Through the BP neural network, the mapping relationship network between the production system state and
the dispatching rules is obtained, which is then applied to production online real-time scheduling. Finally, numerical
experiments verify that the proposed method outperforms the fixed single dispatching rule, and is stable under different
scheduling objectives.
Keywords: smart manufacturing；hybrid flow shop；real-time scheduling；machine learning；artificial neural network

0 ᕅ 言

信息技术的飞速发展推动了制造业信息化、智

能化以及知识化的进程,全球范围内逐渐将智能制
造作为制造业的核心.随着德国“工业4.0”的提出,
被称为世界“制造中心”的中国在此基础上将要开

始一场规模空前的工业革命—–“中国制造2025”.
“中国制造2025”以中国制造业目前的整体发展水
平为基础,其目的在于提高制造业的智能化水平,并
向无人工厂、智能制造模式转型[1].智能制造 (smart
manufacturing, SM)是制造业与信息技术深度融合的
必经之路,是建立制造业竞争优势的关键措施.智能

制造是制造业升级和优化的必由之路,也是推动中国
成为世界真正产业前沿的关键[2].新一轮工业革命带
动了“两化”深度融合,信息技术向制造企业的全面
嵌入,将完全转变传统的生产流程和生产模式,这都
将极大地推动传统制造业加快转型升级的步伐,最终
实现智能制造.智能制造在实际生产中的代表即为
智能工厂[3],智能工厂中采用的信息感知技术能够实
现生产过程中对各种物料资源和信息资源的动态感

知和智能控制[4],从而大量的生产调度数据将积累于
制造系统中.传统调度问题研究往往忽视了隐藏在
制造系统中的生产调度数据中有价值的规律和知识,
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因此,在新的智能制造模式下,研究基于数据驱动的
生产调度方法具有重要意义.
许多国内外学者对基于数据的生产调度问题进

行了相关研究. Ma等[5]提出了一种基于极端学习机

器的动态调度模型,实验表明,所提出的方法优于单
一规则并表现出了良好的系统性能; Wu等[6]基于历

史数据,采用遗传算法作为特征选择工具,以k近邻

算法作为分类器选择调度规则,测试结果验证了该
方法的实用性和有效性;袁龙等[7]针对作业车间调

度的信息闭塞、方法时滞性等问题,研究了动态车间
环境下调度规则动态选择的方法,基于遗传算法和神
经网络算法提出了动态调度规则选择方法; Bouazza
等[8]提出了一种基于强化学习的方法来处理部分柔

性作业车间调度问题,实验结果验证了所提出方法
的有效性;吴启迪等[9]针对半导体生产线调度问题,
提出了一种基于机器学习的动态调度框架,能够跟
随当前生产状态实时切换最佳的调度规则; Zhang
等[10]提出了一种基于模糊神经网络的优化调度决

策机制,实验结果验证了该决策机制方法求解的有
效性; Li等[11]提出了一种基于自适应调度规则的调

度框架,并将其应用在半导体制造系统中; Su等[12]提

出了基于树的遗传规划和基因表达规划等进化计算

方法,设计了新的调度规则求解动态作业车间调度问
题; Zhang等[13]提出了一种基于动态博弈论的双层调

度方法,实现了制造车间的实时数据驱动优化,提高
了生产效率; Wang等[14]利用时间Petri网描述作业车
间的调度过程,提出了基于数据挖掘的调度知识获取
框架; Priore等[15]提出了一种使用支持向量机和基于

案例推理的调度方法,获得了调度知识,从而可以确
定每个特定时刻的正确调度规则,仿真结果表明,该
方法是可行有效的; Olafsson等[16]使用基于数据挖掘

技术两阶段学习法从历史调度数据中学习新的调度

规则.
综上所述,在智能制造环境下,大部分学者研究

的领域为作业车间以及柔性作业车间,鲜少有学者
研究该环境下的基于数据的混合流水车间实时调

度问题,而轮胎模具等[17-18]流程工业中的生产方式

大多是流水作业,其加工生产过程可抽象为混合流
水车间调度问题,并且当前已有企业将智能制造布
置于车间中[18],因此,研究新型环境下的混合流水
形式的生产调度问题具有重要的研究意义.为此,
本文着手于智能制造环境下的混合流水车间的实

时调度问题 (real-time hybrid flow shop scheduling in
smart manufacturing, RTHFS-SM),通过基于BP神经
网络 (back propagation neural network, BPNN)的调度
知识学习机制挖掘历史调度数据中隐含的调度知识,

从而实现实时生产状态与调度规则的动态匹配,指导
混合流水车间的实时生产调度过程.

1 智能制造混合流水车间调度架构

1.1 架构描述

智能制造环境下的混合流水车间不同于以往传

统的车间,它融入了大量的先进信息技术,如无线射
频识别技术 (radio frequency identification, RFID)等,
车间同时配备了大量的无线传感装置,比如RFID标
签、RFID读写器、无线网络及蓝牙设备等.这些信息
采集设备为车间内的人员、设备以及各类设施提供

了能够实时信息交互和沟通的渠道.
图1展示的是智能制造环境下的混合流水车间

调度架构.每个阶段均存在一个工件缓冲区,在缓冲
区的入口处装有RFID读写器,用于采集工件到达缓
冲区的实时信息.每台机器配有固定式读写器,可以
检测感应工件等资源,同时为机器操作人员提供理论
技术帮助,每名机器操作人员配有RFID员工卡用于
认证身份以及确认相应的工作内容,当机器操作员将
员工卡放在固定式读写器上感应成功后,就会显示该
机器需要加工缓冲区中的哪个工件,然后前往缓冲区
取对应工件进行加工.各阶段之间存在多名外部物
流操作员,通过手持RFID获取需要执行的搬运任务,
从而及时地将加工完的工件通过搬运小车从上阶段

搬运至下阶段缓存区.

!" 1 !" 2 !" 3

图 1 RTHFS-SM架构

智能制造环境下的混合流水车间实时调度问题

描述如下:车间中会陆续动态到达一系列需要加工
的任务,这些任务包含各种信息,如到达时间、各阶段
加工时间和交货期等.在每个阶段内存在一系列相
同功能的并行机,对于每个工件而言,必须经过所有
的阶段并且在某一阶段的某一台确定的机器上进行

加工,每个阶段内的工件缓冲区存放着上游阶段加工
完成的工件,阶段管理员根据手持RFID接收工件缓
冲区和机器的实时状态信息,实时作出合理的决策,
即通过智能装置的信息辅助从阶段缓冲区中众多待

加工工件中选择下一步即将加工的工件并安排到当

前空闲机器上,如何做到合理选择,从而实现生产调
度性能指标的最优,便是本文关注的问题所在.
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1.2 假设条件

1)每个工件必须经过所有阶段才能完成加工,每
道工序在每个阶段必须在某一台确定机器上进行加

工.
2)每台机器同一时刻只能加工一个工件.
3)忽略工件在缓冲区与机器之间的搬运时间.
4)每个阶段均有一系列的相同功能的并行机,工

件在同一阶段的各并行机上的加工时间相同.

1.3 符号说明

本文使用的符号说明如表1所示.

表 1 符号定义表

符号 含义

t 时间决策点

K 阶段总数

i 工件号

j 工序号

Pij 工件 i在第j阶段的加工时长

rij 工件 i到达第j阶段缓冲区的时刻

Di 工件 i的交货期

St 时间决策点t所处阶段

JSt 时间决策点t时阶段St缓冲区内待加工工件集

MSt 时间决策点t时阶段St的空闲机器集

2 智能制造系统混合流水车间实时调度

方法

2.1 总体架构

传统的调度优化方法已经无法适应智能制造环

境下车间中生产状态的实时变化,因此很难继续沿用
传统优化方法求解新型环境下的车间调度问题.随
着信息技术的迅速发展和在生产制造系统中的广泛

应用,制造系统中积累了大量与调度相关的历史数
据,这些数据中蕴含着有价值的调度知识,一种可行
的实时调度研究思路就是利用已有的历史调度数据,
通过数据挖掘方法获取其中潜在的调度知识,建立生
产系统的当前状态与对应状态下最优调度规则的映

射知识网络,即构建基于数据驱动的调度决策系统,
最终通过利用先进信息技术采集到的实时数据动态

快速切换调度规则,对工件进行合理的调度决策,指
导车间生产调度过程,从而实现调度过程的智能连续
性反应,提高生产调度决策的实时性和智能性.此类
研究思路与传统调度不同之处在于,它更加注重对调
度知识的学习,对隐藏在数据中的调度知识进行表迖
或描述,从而实现调度知识在生产调度中的重要指导
作用.
迄今已提出的基于数据的调度知识获取方法主

要为基于学习机制的调度知识获取方法,调度知识的
学习方法主要有决策树、神经网络、聚类、归纳学习

和分类学习等[19].其中人工神经网络[20]作为数据挖

掘的一种重要工具已被广泛使用,其具备较强的学习
能力和容错能力,可以根据不断更新的样本数据进行
自我学习训练,自动调整其网络权重参数以对应多变
的问题环境,因此本文选取人工神经网络作为实时调
度的核心技术,通过神经网络进行调度知识的挖掘.
本文以智能制造环境下的混合流水车间为研究

对象,提出一种基于数据驱动的混合流水车间实时调
度方法,其总体架构如图2所示.该调度架构包含调
度知识离线学习和车间在线调度两个阶段.调度知
识离线学习部分包含训练数据获取和基于BP神经
网络的知识学习模块,用以生成在线调度所需的调度
决策知识.其中:训练数据获取模块是通过收集车间
历史调度数据中各调度决策点对应的生产状态和调

度规则的数据,组成调度知识学习需要的样本数据;
基于BP神经网络的知识学习模块则是通过BP神经
网络对获取的训练数据进行挖掘,从中发现生产系统
状态与对应状态下调度规则的映射关系知识.车间
在线调度部分包含车间生产线运转和在线调度决策

器两个部分.其中:混合流水车间生产线进行实际的
生产,车间中配备的智能感知等装置实时采集生产系
统状态和工件设备等生产要素的状态并将其传递给

在线调度决策器,为其提供调度决策所需的数据;在
线调度决策器的作用是为车间调度作出调度决策,即
通过将车间收集到的生产系统状态输入到调度决策

器中,得到一个调度分配规则,通过该规则选出优先
级最高的工件,将该调度决策返回车间生产线,指导
车间实时调度生产.
!
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图 2 RTHFS-SM求解方法总体架构

该总体架构中最关键的模块为基于BP神经网
络的调度知识学习模块,即根据神经网络的原理及学
习算法建立以挖掘调度知识为目标的神经网络模型,
该模型在各决策点根据生产状态参数,选择合适的调
度规则.该模块根据历史数据信息训练神经网络,并
将训练好的神经网络用于实时调度.该模块的目的
是挖掘生产系统状态与对应状态下调度规则的映射

关系知识.调度规则一般包含和涉及的信息是基于
工件的到达时间、加工时长或交货期等信息的.目前,
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表 2 调度规则

序号 规则名称 规则含义 数学表达式

1 SPT 待加工工件集中越短加工时长的工件越优先 min
i∈JSt

{piSt}

2 FIFO 待加工工件集越早到达本阶段缓冲区的工件越优先 min
i∈JSt

{riSt}

3 LWR 待加工工件集中剩余加工时长越短的工件越优先 min
i∈JSt

{ K∑
j=St

pij

}
4 MDD 待加工工件集中修正交货期越小的工件越优先 min

i∈JSt

{
max

(
Di, t +

K∑
j=St

pij

)}

5 HRN 待加工工件集中等待时间与加工时长之差与加工时长之比越大的工件越优先 max
i∈JSt

{ t − piSt − riSt

piSt

}

6 CR 待加工工件集中工序临界比越小的工件越优先
min

i∈JSt

{ Di − t
K∑

j=St

pij

}

调度规则在许多文献中被大量研究,很多国内外学
者[21-23]对调度规则的性能进行了研究,但由于调度
规则的效率取决于系统特征、加工条件参数和调度

目标,因此没有一个规则在所有的性能指标下都比其
他规则要好.
本文选取调度规则如表2所示,用于衡量调度规

则性能的5个生产指标如表3所示.生产系统状态用
于记录生产过程中关于工件、机器等生产元素的状

态,比如待加工队列中的工件数、工件平均加工时长、
当前空机数量等.本文选取的生产系统状态如表4所
示.

表 3 生产调度性能指标

序号 生产调度性能指标 符号 表达式

1 最大完工时间 Cmax max{ci}

2 平均拖期时间 T

N∑
i=1

max(0, ci − Di)

N

3 总拖期
∑

T

N∑
i=1

max(0, ci − Di)

4 平均流动时间 F

N∑
i=1

(ci − ri1)

N

5 最大延迟时间 Lmax max(ci − Di)

表 4 生产系统状态属性

序号 生产系统状态 描述 数学表达式

1 Stage 当前时间决策点 t时所处阶段 St ∈ K

2 Idle_mach 当前时间决策点 t时对应阶段空闲机器数目 MSt

3 Waiting_job 当前时间决策点 t时对应阶段缓冲区中待加工工件数目 |JSt
|

4 Min_pt 当前时间决策点 t时对应阶段缓冲区中待加工工件的最小加工时长 min
i∈JSt

{piSt
}

5 Max_pt 当前时间决策点 t时对应阶段缓冲区中待加工工件的最大加工时长 max
i∈JSt

{piSt
}

6 Mean_pt 当前时间决策点 t时对应阶段缓冲区中待加工工件的加工时长的平均值

∑
i∈JSt

piSt

|JSt
|

7 Std_pt 当前时间决策点 t时对应阶段缓冲区中待加工工件的加工时长的标准差

√√√√ 1

|JSt
|

∑
i∈JSt

(piSt
− Mean_pt)2

8 Min_CR 当前时间决策点 t时对应阶段缓冲区中待加工工件的工单临界比最小
min
i∈JSt

{ Di − t

K∑
j=St

pij

}

9 Max_CR 当前时间决策点 t时对应阶段缓冲区中待加工工件的工单临界比最大

max
i∈JSt

{ Di − t

K∑
j=St

pij

}

10 Mean_CR 当前时间决策点 t时对应阶段缓冲区中待加工工件的工单临界比平均值

∑
i∈JSt

Di − t

K∑
j=St

pij

|JSt
|
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表4 (续)
序号 生产系统状态 描述 数学表达式

11 Std_CR 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的工单临界比标准差

√√√√√√
1

|JSt|
∑
i∈JSt

( Di − t
K∑

j=St

pij

− Mean_CR
)2

12 Min_MDD 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的工序交货期最小 min
i∈JSt

{
Di −

K∑
j=St+1

pij

}

13 Max_MDD 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的工序交货期最大 max
i∈JSt

{
Di

K∑
j=St+1

pij

}

14 Mean_MDD 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的的工序交货期平均值

∑
i∈JSt

Di −
K∑

j=St+1

pij

|JSt|

15 Std_MDD 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的工序交货期标准差

√√√√ 1

|JSt|
∑
i∈JSt

(
Di −

K∑
j=St+1

pij − Mean_MDD
)2

16 Min_EDD 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的交货期最小 min
i∈JSt

{Di}

17 Max_EDD 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的交货期最大 max
i∈JSt

{Di}

18 Mean_EDD 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的交货期标准差

∑
i∈JSt

Di

|JSt|

19 Std_EDD 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的交货期平均值

√
1

|JSt|
∑
i∈JSt

(Di − Mean_EDD)2

20 Min_SL 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的松弛时间最小 min
i∈JSt

{
Di − t−

K∑
j=St

pij

}

21 Max_SL 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的松弛时间最大 max
i∈JSt

{
Di − t−

K∑
j=St

pij

}

22 Mean_SL 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的松弛时间标准差

∑
i∈JSt

Di − t−
K∑

j=St

pij

|JSt|

23 Std_SL 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的松弛时间平均值

√√√√ 1

|JSt |
∑
i∈JSt

(
Di − t−

K∑
j=St

pij − Mean_SL
)2

24 Min_SWKR 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的单位剩余工作量松弛时间最小 min
i∈JSt

{Di − t−
K∑

j=St

pij

K∑
j=St

pij

}

25 Max_SWKR 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的单位剩余工作量松弛时间最大 max
i∈JSt

{Di − t−
K∑

j=St

pij

K∑
j=St

pij

}

26 Mean_SWKR 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的单位剩余工作量松弛时间标准差

∑
i∈JSt

Di − t−
K∑

j=St

pij

K∑
j=St

pij

|JSt|

27 Std_SWKR 当前时间决策点t时对应阶段缓冲区中待加工工件的单位剩余工作量松弛时间平均值

√√√√√√√√√√
1

|JSt |
∑
i∈JSt

(Di − t−
K∑

j=St

pij

K∑
j=St

pij

− Mean_SWKR
)2

2.2 离线学习模块

离线学习的目的就是从制造系统以往离线的调

度数据中挖掘潜在的调度知识及经验,从而为以后的
生产调度过程提供高效、准确的调度决策预测.而调
度知识提取的首要步骤就是构建用于挖掘知识的训

练数据.基于数据驱动的混合流水车间实时调度架
构的第1阶段为调度知识的离线学习.通过基于BP
神经网络的学习机制对历史调度数据进行知识挖掘,
由此获得不同生产性能指标下的关于生产状态与调

度规则的映射关系,将其作为可供在线调度使用的调

度决策选择器,指导车间在线实时生产过程.
2.2.1 样本数据构建

生产调度过程实际上是一种实时动态决策的过

程,当生产系统中出现设备选择工件的调度决策点
时,通过调度规则确定等待加工的工件集合中工件的
优先级,然后选择具有最高优先级的工件进行加工,
最终实现生产目标的最优化.挖掘调度知识的目的
就是建立生产调度过程的当前系统状态到所需的最

佳调度规则的映射知识模型,从而动态选择最佳优先
调度规则.因此,在生产系统状态与对应状态下所选
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用的调度规则即为待挖掘的样本数据.通过从历史
较优调度方案中获取不同调度决策时刻对应的生产

系统状态 (调度知识中的输入参数)与调度分配规则
(调度知识中的输出参数)组成的数据对,构成用于调
度知识挖掘的训练数据.
2.2.2 样本数据预处理

由于神经网络的各维度输入量纲可能存在较大

差异,在启用调度知识学习模块进行训练之前,需要
对样本数据进行预处理,即通过归一化变换将网络的
输入输出数据限制在 [0,1]区间内,避免在训练时出
现某些维度占主导地位而导致的训练速度减慢.
对于某一状态属性下收集到的数据集X ,某一

个原始数据记为 x,本文采用式 (1)进行归一化.其
中: y表示x归一化变换后的数据,xmin表示X的最小

值,xmax表示X的最大值,从而将x变换为 [0, 1]区间
的值,所有的y形成向量集Y .
为了详细介绍归一化过程,通过一个例子进行说

明,如图3所示.
假设收集到的生产状态属性Min_MDD的数据

共8组,图3中原始数据为该8组数据,则对该生产状
态属性数据的归一化过程如图3所示.
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图 3 归一化详细过程示例

对于输出数据的变化则为0.1或0.9的直接转换,
即被选中的规则对应的输出数值为0.9,未选中的规
则对应的输出数值为0.1.

y =
x− xmin

xmax − xmin
. (1)

为了便于理解,通过表5对归一化之前的训练数
据进行举例说明.表5中的每行数据由调度知识的输
入参数与输出参数组成,分别显示了不同调度决策时
刻下的生产系统状态和对应状态下选择的调度规则,
后续将会把这些数据按照生产系统状态属性分别进

行归一化处理,处理后的数据输入神经网络,进而通
过网络的训练学习实现调度知识网络的构建.

表 5 训练样本数据集示例 (归一化前)

生产系统状态 (输入样本) 调度规则 (输出样本)
序号

A1 A2 A3 A4 A5 . . . A26 A27 R1 R2 R3 R4 R5 R6

1 1 3 11 10 12 . . . −1.35 1.26 0.1 0.1 0.1 0.1 0.9 0.1
2 1 2 5 2 8 . . . −2.51 −1.92 0.1 0.9 0.1 0.1 0.1 0.1
3 2 2 3 2 4 . . . −33.17 −19.75 0.9 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

2.2.3 学习模型构建

人工神经网络是通过模拟生物神经系统特性以

及人脑结构并借助数学方法从信息处理的角度建立

的简化模型.神经网络的优势在于其强大的非线性
拟合能力及自适应和自学习能力,可表达任意复杂的
非线性关系,而且其学习算法易于理解,便于计算机
实现.
神经网络由大量相互关联的神经计算单元以

一定的拓扑结构组成,一般分成若干层,每一层的神
经元接收来自前一层的每个神经的信息作为输入,
其输出通过网络连接传递给相邻后层的每个神经

元.神经网络拓扑结构中第1层为输入层,最后一层
为输出层,中间其他各层为隐藏层,网络通过对训练
数据的反复学习,不断调整神经元间的连接权值,从
而达到学习输入与输出之间映射关系的目的.根据
拓扑结构的不同和学习算法的区别,人工神经网络

可以分为多种不同的类型,其中后向传播学习的前
馈型神经网络 (back propagation feed-forward neural
network, BPNN)应用最为广泛,因此,本文选择采用
结构为3层的BP神经网络构建调度知识学习模型,
其中包括输入层、单层隐藏层以及输出层,如图4所
示.此类神经网络结构简洁,使用便捷,且效率较高.
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图 4 基于BPNN的调度知识学习模型
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对于输入层而言,输入的数据即调度知识中的输
入参数,具体为一系列的生产系统状态,每个输入层
的神经元对应着一个生产系统状态值,输入层神经
元数目取决于生产系统状态的个数;调度知识中的
输出参数对应着输出层神经元,由对应的调度规则
组成,输出层神经元数目取决于调度规则的数目.一
旦确定了输入和输出神经元的数量,接下来应该确
定隐藏层的神经元数量.隐藏层神经元数的选定极
为重要,若数少,则网络难以收敛, 或网络容错性差,
若数太多,则使网络学习时间过长, 产生大量不必要
的训练时间,且误差无法保证最小.因此,本文选取
的隐藏层神经元的数目根据Kolmogorov[24]定理得

到,Nhid = 2Nin + 1, Nhid为隐藏层神经元数量,Nin

为输入层神经元数量.搭建完基于BP神经网络的调
度知识学习模型后,将获取的训练数据输入到该模型
中进行训练学习,通过逐步调整神经权重,直到网络
将所有训练输入正确映射到相应的训练输出,得到生
产系统状态与当前状态下的最佳调度规则的映射知

识网络.该知识网络将作为调度决策器的角色被运
用于车间的在线实时调度中,当车间出现调度决策触
发点时,将当前生产状态输入调度知识学习模型后,
便能快速得到适用于当前生产状态的最佳调度规则,
实时指导车间生产过程.

2.3 在线调度模块

在获得关于生产系统状态与调度规则之间映射

关系的调度知识网络后,便可将其用于混合流水车间
的实际在线调度,具体流程如图5所示.在车间在线
调度阶段,基于BP神经网络的调度知识学习模型能
够依据调度决策时刻当前生产系统的状态,实时提供
最佳调度规则,本质上该知识学习模型扮演着调度决
策器的角色. 在线调度流程步骤如下:

1)工件动态陆续到达生产车间;
2)智能装置实时收集各阶段缓冲区的待加工工

件信息以及本阶段空闲设备状态信息;
3)当检测到缓冲区中有多个待加工工件且存在

空机时,即存在多工件等待加工的调度决策点时,通

过智能装置实时收集所需的生产状态信息,输入基于
BP神经网络的调度决策器,获取当前状态下的最佳
调度规则;

4)运用所选调度规则,判断缓冲区中优先级最高
的工件,将其安排至空机进行加工;

5)依次完成所有调度决策点的抉择和加工.
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图 5 在线调度流程

在线调度流程中最关键的步骤为通过本文建立

的基于BP神经网络的调度决策器根据实时生产状
态进行调度规则的选择,为了便于理解,在此通过示
例进行说明.
假设生产系统目前正处于在某个调度决策点,此

时的生产系统状态 (鉴于系统状态总数较多,在此只
展示部分状态值)如表6所示.将该生产状态实时输
入到基于BP神经网络的调度决策器中,得到的结果
如表7所示.

表 6 某调度决策点的部分生产系统状态

Stage Idle_mach Waiting_job Min_pt Mean_CR Max_MDD Mean_MDD . . . Max_EDD Std_SL Max_SWKR

1 2 12 9 0.92 8.98 39.17 . . . 94.29 34.92 0.92

表 7 知识网络决策结果

SPT FIFO LWR MDD HRN CR

0.058 0.261 0.852 0.157 0.036 0.023

从表7可以看出,所得到结果中最大值为0.852,
其对应的调度规则为LWR规则,故接下来将从缓冲
区待加工工件中选出在此规则下优先级最高的工件

进行加工.以此类推,在线调度中出现的所有调度决
策点都将按照该方式进行工件的智能选择和加工.
本文提出的基于BP神经网络的调度决策器充

分考虑生产系统的实时状态和对应状态下的最优调

度规则之间关系的调度知识,并根据生产系统的当前
状态,实时切换调度规则,从而指导生产调度过程,实
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现调度过程的智能连续性反应,提高生产调度决策的
实时性和智能性.

3 数值实验

3.1 实验设计

本文的实验均在 Intel Core i5-3210、 2.50 GHz
CPU、4.00 G RAM、Win 7 32位操作系统和Matlab
2013b编程环境下编译运行.算法的实验参数如表8
所示.

表 8 实验参数

参数类型 参数名称 参数取值

BPNN相关参数

训练样本数 30

传递函数 Logsig
训练函数 Traingdx

输入层神经元数目 27
输出层神经元数目 6
隐藏层神经元数目 27 × 2 + 1 = 55

车间相关参数

阶段数K 4

工件数N 10, 30, 100
机器数M U (1, 3)

阶段加工时间P U (1, 20)
工件到达时间间隔I E(5)
调度性能指标O 5
调度规则数R 6
生产系统状态数A 27
交货期紧张因子 U (1, 4)

本节通过模拟智能制造环境下的混合流水车间

动态调度场景,采用本文提出的基于数据驱动的实时
调度架构,将所提取的动态实时车间调度规则与传统
经典调度规则进行对比,以验证所提出的实时车间
调度方法的可行性和有效性.由于实验数据来源有
限,本文通过仿真获取的生产调度训练数据模拟制
造系统的历史调度数据.对于每种工件数目,按照参
数设置范围随机产生30个实例,针对每个实例,共仿
真1 000次,记录1 000次中最优方案中的生产系统状
态与调度规则的数据组,即每组实例均能获得一个样
本,因此, 30个实例总共获得的训练样本数也是30.

3.2 实验结果

本文共模拟了3组不同工件数量的数值实验,工
件规模分为小、中、大3种,对应的工件数量分别为
10、30和100.对于每组实验,随机产生10个实例,形
成测试样本.针对每个实例,进行单一调度规则和基
于BP神经网络的学习机制的性能对比.表9∼表11
分别展示了小中大工件规模下各个调度规则在不同

调度指标下的实验结果,表中的数据均为原始实验数
据.此外,虽然神经网络训练较为耗时,但对于网络的
训练是在实时调度之前事先基于历史数据完成的,而
调用训练好的神经网络,决策选择几乎是在瞬间完
成,据实验统计,平均耗时大约仅需 0.01 s,因此并不

影响其在应用过程中的快速决策能力,完全满足实时
调度的要求.

表 9 N = 10实验结果数据

指标 序号 SPT FIFO LWR MDD HRN CR BPNN

∑
T

1 93.79 93.79 109.63 93.79 106.4 106.4 106.4

2 30.25 30.25 30.25 30.25 30.25 30.25 30.25

3 9.93 9.93 9.93 9.93 9.93 9.93 9.93

4 3.92 3.92 3.92 3.92 3.92 3.92 3.92

5 71.15 71.15 71.15 71.15 71.15 71.15 71.15

6 11.48 11.48 11.48 11.48 11.48 11.48 11.48

7 116.35 119.68 95.35 119.68 100.35 95.35 109.68

8 36.97 45.2 25.12 35.97 39.35 37.35 22.64

9 35.33 35.33 35.33 35.33 35.33 35.33 35.33

10 69.04 75.23 65.32 79.95 78.32 78.32 47.32

T

1 9.38 10.64 10.96 9.38 10.64 9.38 10.57

2 3.03 3.03 3.03 3.03 3.03 3.03 3.03

3 361.48 378.1 378.1 361.48 360.43 356.48 357.16

4 5.31 7.77 7.77 5.31 5.21 5.21 6.97

5 36.15 37.81 37.81 36.15 36.04 35.72 35.84

6 1.15 1.15 1.15 1.15 1.15 1.15 1.15

7 11.64 9.54 9.54 11.97 9.54 11.97 10.97

8 3.7 3.93 2.51 3.6 3.73 4.52 2.13

9 3.53 3.53 3.53 3.53 3.53 3.53 3.53

10 6.9 7.83 6.53 8 7.83 7.52 5.18

F

1 70.42 78.29 72.21 78.88 76.2 87.68 76.97

2 59.39 61.65 61.42 62.15 58.92 62.89 61.65

3 65.51 76.28 66.94 74.18 72.07 74.51 65.51

4 58.32 64.57 61.06 64.53 60.47 66.45 61.04

5 60.22 58.93 57.51 60.58 58.31 61.58 59.65

6 51.35 56.38 54.94 54.93 54.56 59.29 53.15

7 57.63 63.76 60.79 62.42 64.79 62.66 61.67

8 58.75 60.01 60.67 62.66 60.4 63.21 61.44

9 48.46 49.78 49 50.17 49.93 50.84 49

10 65.82 70.91 67.4 74.04 70.22 76.34 69.56

Lmax

1 36.97 49.97 35.14 34.14 54.14 36.97 20.97

2 24.21 24.21 24.21 24.21 24.21 24.21 24.21

3 67.15 67.53 67.15 67.53 67.53 67.15 67.53

4 3.92 3.92 3.92 3.92 3.92 3.92 3.92

5 37.04 37.04 37.04 37.04 37.04 37.04 37.04

6 11.48 11.48 11.48 11.48 11.48 11.48 11.48

7 29.07 30.41 29.8 28.61 31.71 29.07 28.61

8 33.12 21.64 25.12 25.64 25.12 22.64 22.64

9 22.42 22.42 22.42 22.42 22.42 22.42 22.42

10 47.22 34.1 47.22 35.82 35.82 47.22 35.93

Cmax

1 182.4 198.85 189.4 196.85 194.85 193.85 186.4

2 196.02 204.02 204.68 211.02 202.68 213.68 193.68

3 204.18 205.65 207.18 206.18 208.18 208.18 210.65

4 188.73 183.73 185.73 191.73 179.73 179.73 189.73

5 202.76 207.8 208.76 210.41 208.76 203.8 201.24

6 242.56 242.56 242.56 242.56 242.56 242.56 242.56

7 199.34 199.34 195.68 192.68 199.68 201.68 193.68

8 202.07 199.48 198.48 202.07 200.48 208.07 211.07

9 206.73 215.17 212.17 226.17 219.73 210.17 215.17

10 218.53 218.53 213.91 214.3 213.91 218.53 213.91
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表 10 N = 30实验结果数据

指标 序号 SPT FIFO LWR MDD HRN CR BPNN

∑
T

1 2 019 2 125.34 2 126.58 1 995.4 2 137.62 2 103.62 1 996.93

2 993.6 1 140.9 1 187.93 1 026.93 1 108.78 1 066.63 970.39

3 1 622.87 1 597.16 1 589.9 1 591.44 1 607.49 1 597.16 1 621.48

4 1 195.13 1 282.54 1 380.44 1 189.99 1 489.81 1 215.79 1 189.99

5 714.95 801.52 775.92 712.95 775.12 775.72 715.53

6 1 018.43 1 278.24 1 232.95 1 098.68 1 298.17 1 196.29 1 084.61

7 856.11 881.45 918.74 847.6 962.76 839.45 841.58

8 1 081.8 1 057.59 1 107.47 1 023.25 1 050.25 1 065.59 1 023.25

9 1 078.97 1 059.47 1 130 1 075.69 1 140.58 1 103.52 1 040.84

10 1 366.95 1 446.45 1 336.09 1 346.95 1 463.25 1 445.45 1 346.25

T

1 69.32 71.25 67.3 70.12 70.89 70.84 66.51

2 34.25 36.96 33.12 35.55 39.6 38.03 34.23

3 53.72 53.58 54.1 53.24 53 53.24 53.05

4 42.43 49.66 39.84 40.53 46.01 42.75 39.67

5 26.72 25.84 23.83 25.86 25.86 26.72 23.77

6 39.33 43.27 33.95 39.88 41.1 42.61 36.62

7 26.4 32.09 28.54 27.98 30.62 29.38 28.25

8 35.09 35.01 36.06 35.52 36.92 35.25 34.11

9 36.19 38.02 35.97 36.78 37.67 35.32 35.86

10 48.54 48.77 45.56 48.18 44.54 48.22 44.9

F

1 51.72 50.65 51.92 51.72 51.75 52.05 51.72

2 57.12 61.72 62.12 61.32 64.42 61.42 55.62

3 44.3 45.1 44.3 44.3 45.1 44.3 44.3

4 46.2 46.2 46.2 46.2 46.2 46 46.2

5 58.7 64.71 58.44 61.85 66.41 61.14 58.7

6 49.43 49.03 49.43 49.43 49.03 49.03 49.43

7 45.15 45.15 45.15 45.15 45.15 45.15 45.15

8 58.53 59.53 58.53 62.32 59.3 62.32 59.49

9 57.77 61.77 59.63 62.59 61.71 64.39 57.01

10 64.67 67.47 65.17 72.05 65.34 73.88 70.67

Lmax

1 166.47 190.85 164.13 183.47 185.47 176.83 164.36

2 114.43 153.63 116.67 125.43 122.43 113.77 118.84

3 181.55 184.55 184.55 184.55 184.55 184.55 175.3

4 142.38 149.56 141.23 120.38 130.2 138.22 108.26

5 99.21 126.01 101.21 102 122.21 121.21 99.21

6 107.81 146.83 118.14 126.8 129.06 145.83 119.97

7 141.74 136.74 132.74 129.74 154.74 127.74 131.74

8 162.89 163.89 148.56 149.89 147.89 142.89 149.89

9 131.46 154.64 129.05 149.64 148.24 147.46 129.46

10 153.23 149.08 155.08 156.08 151.08 154.08 153.23

Cmax

1 194.25 199.45 196.45 196.45 203.25 201.25 200.25

2 222.35 225.35 227.35 233.39 225.35 226.35 220.35

3 185.55 185.55 194.9 192.9 189.9 188.55 195.55

4 196.29 198.29 194.43 195.45 194.29 197.43 185.29

5 208.85 213.85 224.06 226.85 208.06 227.85 218.85

6 201.7 202.96 203.96 202.96 204.96 206.96 202.96

7 167.1 178 175 178 170.1 171.1 170.1

8 218.66 216.22 228.22 222.66 223.66 227.22 216.66

9 214.42 214.42 211.42 221.02 214.42 211.42 214.02

10 213.34 214.34 210.39 213.39 206.34 211.34 209.34

表 11 N = 100实验结果数据

指标 序号 SPT FIFO LWR MDD HRN CR BPNN

∑
T

1 2 383.31 2 383.31 2 383.31 2 383.31 2 383.31 2 383.31 2 383.31

2 764.23 962.3 764.23 898.35 883.28 881.75 782

3 923.84 984.68 888.75 980.38 972.08 987.63 855.14

4 1 346.47 1 379.79 1 323.47 1 370.91 1 355.79 1386.1 1 327.47

5 831.01 1 254.07 908.46 992.28 1 041.5 1241.26 845.62

6 1 095.02 1 234.17 1 161.19 1 131.81 1 150.06 1 222.52 1 135.2

7 1 391.38 1 423.6 1 382.94 1 428.15 1 428.15 1 424.59 1 372.28

8 2 070.14 2 041.06 1 961.84 2 091.14 2 083 2 095.74 1 930.44

9 1 342.47 1 525.53 1 339.56 1 432.43 1 437.65 1 492.16 1 284.16

10 1 018.41 1 200.26 1 010.49 1 060.96 1 094.45 1 236.24 1 025.82

T

1 78.77 79.44 79.44 79.44 79.44 79.44 79.44

2 26.77 32.08 25.47 29.44 29.95 29.39 26.07

3 29.8 32.82 29.62 32.40 32.68 32.92 28.50

4 45.02 45.99 44.12 45.19 45.70 46.20 44.25

5 28.39 41.80 30.28 34.72 33.08 41.38 28.19

6 36.48 41.14 38.71 38.34 37.73 40.75 37.84

7 45.85 47.45 46.10 47.60 47.60 47.49 45.74

8 65.27 68.04 65.39 69.43 69.70 69.86 64.35

9 47.1 50.85 44.65 47.92 47.75 49.74 42.81

10 36.51 40.01 33.68 36.48 35.37 41.21 34.19

F

1 97.09 110 105 127 106 131 98

2 94.84 117.71 114.46 137.69 108.82 148.86 98.52

3 116.54 141.16 117.21 151.81 130.67 149.23 124.81

4 118.32 152.32 140.21 154.97 138.19 159.81 136.68

5 106.18 130.68 109.56 142.77 120.71 144.16 119.34

6 62.06 67.47 62.56 72.73 67.59 74.18 64.46

7 84.19 95.14 89.42 117.83 92.56 124.31 83.14

8 90.59 110.15 93.35 143.28 104.68 140.17 94.19

9 104.26 128.51 120.50 147.95 121.53 146.06 117.07

10 115.99 142.86 122.94 173.49 135.08 168.13 124.99

Lmax

1 233.86 233.86 233.86 233.86 233.86 233.86 233.86

2 114.34 118.01 118.35 156.01 128.83 136.46 118.46

3 123.4 130.40 131.28 133.28 133.28 129.40 131.28

4 158.92 141.59 151.92 178.13 145.13 171.79 145.92

5 149.3 144.82 149.82 164.19 135.82 145.82 136.30

6 127.18 147.29 124.28 155.29 131.18 151.29 124.18

7 147.03 153.86 146.47 160.03 153.86 139.64 142.50

8 187.09 186.80 175.38 204.01 186.80 166.62 182.80

9 141.69 152.29 133.74 165.98 151.98 149.98 110.98

10 125.89 126.89 129.28 138.19 128.80 138.10 119.80

Cmax

1 561.27 567.49 565.49 563.49 562.49 571.27 563.68

2 625.61 630.61 615.61 622.61 631.28 623.61 620.28

3 620.61 629.61 632.61 633.77 626.61 624.77 626.61

4 575.77 574.13 581.91 579.13 577.30 576.91 572.91

5 570.86 568.86 572.08 574.88 575.08 578.86 571.08

6 559.2 560.53 560.20 560.53 556.53 559.47 560.20

7 539.43 552.43 554.43 546.43 549.43 551.43 548.43

8 552.71 550.71 556.71 560.43 549.71 563.71 550.43

9 625.5 616.74 634.74 628.50 624.74 623.74 625.50

10 616.73 616.73 624.73 623.73 622.57 618.73 623.57
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由于原始数据表中数据不易观察各调度规则的

表现,对其进行转换处理,即对于每一调度指标下的
单次实验的原始数据,将每个数据除以该次实验数据
中的最小值,即得到一系列的相对值,这些值均不超
过1,等于1代表该值为本次实验中的最小值,即对应
的调度规则表现最佳.经过原始数据向相对数据的
转换后,即得到相对比值表示的数据后,针对每个调
度指标,求出10组实例实验结果的平均值,然后对各
调度规则进行表现排名,即得到平均值越接近1,该调
度规则表现越好.
对表9∼表11中的原始实验数据进行归一化和

平均化的处理后,为了直观展示各调度规则的表现,
将其以排名柱状图的形式进行展示,如图6∼图8所
示, 3张图分别对应着不同工件规模下各个调度规则
的排名情况,横坐标为各调度指标,纵坐标为排名,图
中的柱形越短表明排名越靠前.
对于小规模工件数N = 10,各调度规则表现如

图6所示,在各个调度指标下,各调度规则表现均不
相同.在总拖期指标下, BPNN调度器的表现排名首
位,其次是LWR规则,排在第3位的是SPT规则,而其
余的4种规则表现不是很突出;在平均拖期指标下,
表现最佳的是BPNN调度器,其次是LWR规则和SPT
规则;在平均流动时间指标上,排名首位的是SPT规
则,其次是LWR规则,而BPNN调度器排名第3位,位
于中上水平;在最大延迟指标上, BPNN调度器表现
最佳,其次是MDD和CR规则;在最大完工时间指标
下, SPT规则的表现最佳, BPNN调度器紧随其后,表
现也较为良好.综合各个调度指标,虽然BPNN决策
器并非在所有指标上都是最佳的,但其整体的表现均
是较优的,在综合排名中可以看到,代表BPNN调度
决策器的矩形的长度远远短于其他矩形,这表明在小

规模工件数目下基于BP神经网络的调度决策方法
表现优于其他单一调度规则且性能稳定.
对于中规模工件数N = 30,各规则在不同的调

度指标下的表现如图7所示.在总拖期指标下,表现
最佳的是BPNN调度器,其次是MDD规则和SPT规
则;在平均拖期指标下,排名在前3名的分别是BPNN
调度器、LWR规则和SPT规则;在平均流动时间指
标下, SPT规则的表现最好,虽然BPNN调度器紧随
其后位于第2名,但是性能也是较为良好的;在最大
延迟指标下,表现最佳的规则依旧是BPNN调度器,
其次是LWR规则和SPT规则;在最大完工时间指标
下,表现最佳的是SPT规则,本文提出的BPNN调度
器排名第2位.由此可以观察到,在不同调度指标下
的BPNN调度器的表现始终良好,排名均靠前,在综
合排名中其表现依旧位居首位,这表明在中规模工件
情况下基于BP神经网络的调度决策方法表现依然
稳定,能够在所有调度性能指标下始终如一地提供良
好性能.
对于大规模工件数N = 100,各规则在不同

的调度指标下的表现如图8所示.在总拖期指标下,
BPNN调度器的表现最为突出,排名首位;在平均拖
期指标下, BPNN调度器代表的柱形依旧是最短的,
表明在该调度指标下其表现最佳;在平均流动时
间指标下, BPNN调度决策器的表现仅次于SPT规
则位列第 2;在最大延迟指标下, BPNN调度器的排
名依旧处于首位;在最大完工时间指标下, SPT规则
表现最佳, BPNN调度器位列第2名.由综合排名可
知, BPNN调度器综合表现良好,整体性能稳定,不论
何种指标,均能获得理想结果,因此,采用基于BP神
经网络调度器进行调度决策要优于固定调度规则的

表现.
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图 6 N = 10规则排名柱形图
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图 7 N = 30规则排名柱形图
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图 8 N = 100规则排名柱形图

此外,考虑到不同工件数条件下的各个调度器之
间的表现差异,建立一个工件数与调度器表现结果之
间的映射关系,如图9∼图14所示,图9∼图13分别
是不同调度指标下工件数与各调度规则的表现情况,
图14是综合指标下各调度规则在不同工件数条件下
的表现情况.
从图9∼图13可以看出,在不同的调度指标下,

经典调度规则的表现迥然不同,时而平稳时而波动,
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图 9 最大完工时间下工件数与规则表现映射
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图 10 最大延迟时间下工件数与规则表现映射
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图 11 总拖期下工件数与规则表现映射
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图 12 平均拖期下工件数与规则表现映射
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图 13 平均流动时间下工件数与规则表现映射
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图 14 综合指标下工件数与规则表现映射

由此可知,每种经典调度规则并不适用于所有调度目
标,无法在各个指标上表现出稳定的特性,而本文提
出的基于BPNN的调度决策器在各个指标上表现良
好且稳定.

运用固定的经典调度规则最大限度上只可能为

单个调度性能标准提供可行或理想的调度,而没有某
种特定的调度规则可以为所有调度标准提供令人满

意的调度结果.本文提出的基于BP神经网络的方法
通过挖掘历史调度数据,挖掘出了生产系统状态与该
状态下的最佳调度规则的潜在映射关系.该调度知
识充分考虑了各个规则在不同的生产系统状态下的

表现,因此,由于其通过对生产系统状态的判断并依
据知识映射关系,实时切换到最佳调度规则,而不是
固定的某种单一规则.故由上述实验结果可以看出,
在不同的工件数量规模下,本文提出的基于BPNN的
调度决策方法在各个调度性能指标上表现稳定且良

好,虽然偶尔在某些指标上的表现并非很突出,但就
整体综合排名而言,该方法效果是最好的.由此可知,
本文提出的基于BPNN的实时调度方法表现稳定且

综合表现优于固定的单一调度规则,该方法形成的调
度决策器为实时调度提供了在动态变化的制造系统

状态中自适应选择最佳调度规则的能力.

4 结 论

本文以智能制造系统下的混合流水车间实时调

度问题为研究背景,提出了一种基于BP神经网络的
调度决策方法,通过BP神经网络对历史调度数据进
行挖掘,获取生产系统状态与对应状态下最佳规则的
映射关系,然后运用获得的调度知识实时指导在线调
度中的调度规则切换.数值实验表明,在不同的工件
规模下,本文提出的基于BPNN的实时调度方法表现
稳定且综合表现优于经典的单一调度规则,能够合理
有效地实时指导车间生产调度过程.在今后的研究
中,可以在约束更加复杂的混合流水车间调度问题上
做进一步探讨,如考虑能力不等的并行机,加工前后
是否有缓冲区等情况.这将是下一步的研究工作.
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