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摘 要: 在生产调度的过程中，设备常常因加工不同作业而承受不同负载即异构负载。设备受异构负载的影响
导致其加工每项作业过程中的退化速率不同，从而影响生产调度与维修计划的排程，进而带来资源闲置和时间

成本增加的问题。为了解决该问题，在考虑异构负载影响下，提出单机调度与预测性维修的联合策略，以最小

总加权期望完成时间为目标构建相应的集成模型。对单机调度过程中受异构负载影响的设备，建立基于维纳过

程的退化模型。根据其退化规律，推导相应的设备剩余寿命的累积分布函数。通过数值实验，分别针对异构负

载与平均负载的情况，比较相应集成模型的优化结果，表明了在集成模型中考虑异构负载的必要性，并进行参

数灵敏度分析，验证了所建集成模型的有效性。
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Abstract: In the process of production scheduling, equipment often bears different loads due to processing different
jobs, that is, heterogeneous loads. Due to the impact of heterogeneous loads, the degradation rate of the equipment in
each operation is different. This will affect production scheduling and maintenance planning, resulting in idle resources
and increased time costs. To solve this problem, a joint strategy of single machine scheduling and predictive
maintenance is formulated considering the impact of heterogeneous loads. On this basis, an integrated model is
established to minimize the total weighted expected completion time. A degradation model based on the Wiener process
is established for equipment affected by the heterogeneous load in the single machine scheduling process. And the
cumulative distribution function of the remaining useful life of the equipment is derived. Numerical experiments are
conducted to compare the optimization results of the corresponding integration models of the conditions of
heterogeneous load with the average load respectively, which indicates that it is necessary to consider heterogeneous
load in the integration model. And the sensitivity analysis of the parameters verifies the effectiveness of the integrated
model.
Keywords: Heterogeneous load; Single machine dispatching; Predictive maintenance; Wiener process; Residual life
prediction; Integration model

0 引 言

生产调度过程中，设备的故障不仅会导致生产

进程中断，而且可能会造成生产作业的损坏，甚至

可能发生灾难性事故。如立式数控机床加工中心高

速高精定位打孔和深孔攻丝的过程中，丝锥的故障
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将直接导致材料的损坏及生产进程中断。合理的生

产调度和维修活动有助于确保设备持续且安全的运

行。因此，众多学者对生产调度与预防性维修的集

成建模问题进行了研究。

在单机调度与预防性维修（指为预防故障的发

生提前进行的维修活动）的集成建模研究中，文献

[1]考虑了完美维修的效果即设备经过维修后，其
状态恢复全新，以最小化总成本为目标提出了生产

计划与预防性维修的集成模型。文献 [2-4]在不同
约束条件下，进行了生产调度与完美预防性维修的

联合决策研究。文献 [5]对非完美维修进行了综述，
非完美维修是指在可修复系统中，设备维修后，其

退化状态回退到之前某一时刻的状态。文献 [6]以
单位时间总成本最小为优化目标，在可修复系统中

考虑了非完美维修效果，提出了单机调度与预防性

维修的联合策略，建立了生产调度、库存持有和维

修活动的联合决策模型。文献 [7]兼顾生产调度和
精准维修，考虑非完美维修效果，建立了两者集成

的多目标优化模型。

上述针对生产调度与预防维修的集成研究已切

实解决了一些问题，但预防性维修存在一定程度

的过维修与欠维修的风险，为了降低这种风险，一

些学者对预测性维修展开了研究[8-10]。近年来，随

着物联网技术、信息技术和人工智能的快速发展,
一种更新颖的维修策略——预测性维修 (Predictive
maintenance, PdM) 策略逐渐成为领域研究热点[8]。

预测性维修是基于历史数据、模型和其相关领域知

识，通过统计或机器学习模型等方法，预测趋势、

行为模式和相关性，提前预测可能发生的故障，从

而调整维修决策的过程[9]。对于可修设备，预测性

维修是保持设备性能和提高设备可用性的有效策

略[10]。随着计算机科学、智能工业和智能制造的发

展，预测性维修的优势更为突出。

在生产制造业，生产调度与预测性维修的集成

研究也变得尤为迫切。文献 [10]为了避免预防性维
修可能导致的欠维修或过维修，提出了一种集成模

型将基于预测信息的预测维修与单机调度相结合，

使总预期生产成本最小化。文献 [11]以最小化最大
延误时间为目标，提出了一种结合生产调度和预测

维修的集成模型，并给出了数值算例，表明该集成

模型的性能优于以往生产调度模型。文献 [12]提出
了一个将预测性维修模型与生产调度相整合的整体

框架，该框架在 NASA的 C-MAPSS数据集以及汽
车零部件加工中心的真实工业数据上进行了验证，

结果表明，该方法可以捕获和量化设备状态的变

化，从而实现预测性维修与生产调度的集成研究。

近些年随着设备可靠性的要求逐步提高，负载

问题作为影响设备退化及其可靠性的一大要素，也

受到了广泛的关注。文献 [13]考虑随机冲击负载影
响下，以平均费用最低为目标，建立了视情维修与

备件库存联合决策模型。文献 [14]建立了计算复杂
载荷下系统可靠性的广义动态可靠性模型，该模型

适用于确定性强度退化和随机强度退化过程下的系

统可靠性问题，其中强度意味着抵抗失效的能力。

文献 [15]在文献 [14]的基础上，考虑了离散的外载
荷，利用部件失效后载荷分布变化和设备强度损伤

情况，分析载荷分担效应，以进一步改进基于故障

率的可靠性建模方法，建立了负载分担系统的可靠

性模型。文献 [16] 基于 Wiener 过程，提出了随机
冲击负载影响下的非线性退化设备剩余寿命预测方

法，考虑退化漂移可变性和随机冲击对退化率的影

响，建立了随机冲击影响下自适应Wiener过程退化
模型，推导出故障首达时间意义下剩余寿命的解析

表达式。在以上负载问题研究的文献中，学者们做

了深入探讨。

然而设备往往需要加工不同作业，这将导致设

备承受异构负载。例如：数控机床中丝锥在进行作

业攻丝时，由于作业的材质、硬度、湿度等不同，

将使丝锥承受异构负载，导致其退化速率改变。而

经典维修模型中，大多没有考虑异构负载对退化速

率的影响。

在生产调度的过程中设备也常因加工不同作业

而承受异构负载，从而带来设备退化速率改变的问

题。目前多数的单机调度与预测维修集成建模研究

中，通常只考虑自然退化过程，而未考虑不同作业

所带来的异构负载对设备退化的影响。但是退化速

率的改变在很大程度上会影响设备的性能可靠度，

从而影响原有生产调度与维修计划的排程。

为了解决此类问题，本文考虑生产过程中设备

承受异构负载的情况下，将单机调度与预测性预防

维修活动（以后简称预测性维修）进行集成研究。

首先，根据所提出的异构负载下单机调度与预测性

维修的集成策略，以总加权期望完成时间最小为优

化目标，构建了相应的集成模型。然后，研究了单

机调度过程中受异构负载影响的设备退化模型。最

后，以丝锥 Eco-U13为案例通过数值实验，验证了
在集成建模中考虑异构负载的必要性，并进行了参

数的灵敏度分析。
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1 问题描述

1.1 问题描述

设备加工不同作业的过程被认为是其承受异构

负载的过程，异构负载会导致设备的退化速率 (指
设备在运行过程中，逐渐失去其性能的速率)不同，
从而影响设备的失效时刻[17-19](设备丧失完成规定
功能能力的时刻)，进而导致生产调度与维修计划的
排程失去合理性。

在以往的研究中，根据单一负载或平均负载下

的退化速率，建立设备退化模型 (设备的退化过程
所遵从的某一特定的退化规律)，忽略了设备承受异
构负载的问题。由此安排的生产调度与预防性维修

活动，可能会导致过维修 (预防性维修的次数过多
导致资源的浪费)或欠维修 (预防性维修次数过少导
致设备发生故障)现象发生。而在一些高精生产活
动中存在差之毫厘失之千里的问题，如立式数控机

床深孔攻丝的过程中精准掌握攻丝刀具的切削齿退

化情况能降低作业损坏的风险。

1.2 符号定义

1)下标
i : 下标，调度作业中，待加工作业的作业编号

i = 1, 2, 3...n；

j :下标，作业自身编号 j = 1, 2, 3...n；

2)决策变量
xij :生产调度的决策变量；

3)确定性变量
n :共有 n项待加工的作业；

H :设备的故障阈值；

β :设备故障概率的阈值下界；

tCM :设备故障后维修所用时间；

tPdM :设备预测性维修所用时间；

pj :作业 j 的加工时间；

ωj :作业 j 的权值；

p[i] :调度序列中，第 i项作业的加工时间；

w[i] :调度序列中，第 i项作业的权值；

4)随机变量
z

[i]
:调度序列中第 i项作业加工前设备的退化状态；

z
[i]

:调度序列中第 i项作业完工后设备的退化状态；

TRe s[i] :第 i项作业完工后设备剩余寿命；

1.3 相关假设

针对退化过程非单调的生产系统，考虑异构负载情

况下，对单机生产调度与预测性维修的集成建模研

究做出如下相关假设：

1)在异构负载下设备的退化速率改变，但退化

机理不变；

2)设备性能退化量在实际检测过程中的检测误
差暂不考虑；

3)预测性维修与故障后维修均为完美维修；
4)加工第 1项作业前时设备状态全新；
5) 设备加工过程中出现的一般故障为软故障

（软故障是指设备的退化状态在运行期间已经超过

故障阈值，但该故障不会造成设备立刻停机，而是

继续退化运行，直到当前作业完工后才进行更换的

故障模式）；

6)调度序列中同一位置在同一时刻只能加工一
项作业；

7)单机调度过程中被中断的加工作业不可续。

2 单机调度与预测性维修的集成建模

2.1 单机调度与预测性维修的集成策略

以往有关设备剩余寿命预测的研究中，大多数

文献假设设备运行期间的退化速率不变，但在实际

的生产过程中，受异构负载影响，设备退化速率常

会发生改变。

在生产调度的过程中，结合第 i− 1项作业完工

后设备的退化状态，考虑异构负载的影响（即加工

第 i项作业可能导致的设备退化速率）进行第 i− 1

项作业加工后设备剩余寿命 TRe s[i−1] 的预测。由此

制定单机调度与预测性维修的集成策略：

第 i− 1项作业完工后，设备退化状态为 z[i−1]，

(1)如果 z[i−1] ≥ H，则进行故障后维修；

(2)如果 z[i−1] < H 且 P (TRe s[i−1] < p[i]) > β，

则进行预测性维修；即：z[i−1] < H 时，考虑异构

负载影响，第 i − 1 项作业完工后设备剩余寿命

TRe s[i−1] 小于第 i项作业加工时间 p[i] 的概率 (即设
备加工第 i项作业可能发生故障的概率)高于故障概
率的阈值下界 β 时，进行预测性维修。

(3)否则，继续加工下一项调度作业。

2.2 单机调度与预测性维修的集成模型

单机调度决策变量表达式为：

xij =

 1第 i项调度作业为作业 j;

0否则.
i, j = 1, 2, ..., n.

(1)

第 i项调度作业的加工时间：

p[i] =
n∑

j=1

pjxij (2)
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第 i项作业的权值为：

w[i] =

n∑
j=1

wjxij (3)

第 i项作业的期望完成时间 E(C[i])，包括前 i

项作业的加工时间与设备的维修时间，即：

E(C[i]) = E

i∑
k=1

(p[k] + tM [k]) (4)

式 (4)中，p[k]为第 k项作业的加工时间；tM [k]

为第 k项作业加工前维修活动所占用的时间。

异构负载下单机调度与预测性维修的集成模型

为：

min
n∑

i=1

w[i]E

i∑
k=1

(p[k] + tM [k]) (5)

s.t.

xij = 0, 1., j = 1, 2, ..., n. (6)
n∑

i=1

xij = 1, j = 1, 2, ..., n. (7)

n∑
j=1

xij = 1, i = 1, 2, ..., n. (8)

tM [k] = I(z[k−1]≥H)tCM+

I(z[k−1]<H & P (TRe s[k−1]<p[k])>β)tPdM (9)

式 (5) 为优化目标即最小化总加权期望完成
时间；式 (6) 为单机调度决策变量的取值；式 (7)-
(8) 表示调度序列中任意位置只能安排一项加工
作业, 且每项加工作业只能在一个位置上进行加
工。式 (9)为第 k 项作业加工前维修活动所占用的

时间。其中 I(z[k−1]≥H) 为故障后维修的指示函数。

I(z[k−1]<H & P (TRe s[k−1]<p[k])>β) 为预测性维修的指示

函数。

3 设备退化模型

3.1 自然退化模型

Wiener过程是在非单调退化过程中应用最广泛
的性能退化模型[17]。伽马过程、逆高斯过程和维纳

过程都是独立增量过程，并已被广泛应用于可靠性

领域[18-19]。不过伽马过程和逆高斯过程都只适用于

建模单调的退化路径，相比之下维纳过程更适用于

调度过程中因异构负载导致的非单调退化过程[20]。

因此本文选用维纳退化过程描述设备的退化过程。

3.2 异构负载影响下设备退化模型

假设在异构负载条件下，单设备生产系统的自

然退化为带线性漂移的Wiener过程；漂移系数仅与
负载及初始参数有关；扩散系数不受负载影响；其

退化状态为可检测获得的随机物理量。

在设备运行过程中，异构负载在很大程度上影

响设备的退化过程。为了模拟相关影响，考虑生

产调度期间，设备加工不同作业 j 带来的异构负

载问题，引入协变量因子Wj ，使退化模型中漂移

系数成为有关协变量的函数，即连接函数 h(Wj ; γ)
[20-22]。参考文献 [20]，利用连接函数将异构负载与
设备的退化速率建立联系，即：将其作为维纳过程

中的漂移系数，由此得到作业的漂移系数表达式为：

µj = h(Wj ; γ) (10)

式 (10)中 µj表示作业 j的漂移系数，反映退化

速率。h(Wj ; γ)为连接函数（可以是线性关系、幂

律关系、指数关系等）γ 为初始漂移系数。由此受

异构负载影响下，第 i项作业的漂移系数为：

µ[i] =
n∑

j=1

µjxij (11)

严格地说，扩散系数 σ 也可以视为协变量的函

数，以捕获不同环境下的不同随机动力学。然而，

有人认为，退化速率通常主导相关系统的退化过

程。因此，为了简化退化模型，大多数情况下不采

用将扩散系数建模为协变量函数的方法[20]。

加工第 i项调度作业时设备的退化状态模型：

Z[i](t) = z
[i]
+ µ[i]

(
t−

(
E(C[i−1]) + tM [i]

))
+

σB
(
t−

(
E(C[i−1]) + tM [i]

))
(12)

式 (12)分为三部分：
1) z

[i]
表示第 i项作业加工前设备的退化状态；

z
[i]

=

z
[i−1]

(
1− I(z[i−1]<H & P (TRe s[i−1]<p[i])>β)orI(z[i−1]≥H)

)
(13)

2) µ[i]

(
t−

(
E(C[i−1]) + tM [i]

))
表示设备在加工

第 i项作业时，其退化过程的平均趋势。

3) σB
(
t−

(
E(C[i−1]) + tM [i]

))
为布朗运动，表

示设备在加工第 i项作业时，其退化过程中的随机

变动。

4 设备剩余寿命及概率

在单机调度中，第 i− 1项作业完工后的时刻为

C[i−1]，设备的退化量 z[i−1] < H ,以时刻 C[i−1] 为

起始点，则设备的剩余寿命为：

TRe s[i−1] =

inf
{
t ≥ 0|Z(t+ C[i−1]) ≥ H, z[i−1] < H,C[i−1] ≥ 0

}
(14)

设备在加工每一项作业的过程均可看作一个维

纳退化过程，根据维纳过程的独立增量特性，设备
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的剩余寿命遵循逆高斯分布[16]，可得到第 i−1项作

业完工后设备剩余寿命 TRe s[i−1]的累积分布函数。

考虑异构负载的影响，设备在加工第 i− 1项作

业时与加工第 i项作业时所对应的设备退化速率不

同，在第 i− 1项作业完工后对设备进行剩余寿命预

测时，需要根据加工第 i项作业时所对应的漂移系

数来进行预测。由此得到 TRe s[i−1] < p[i]的概率：

P (TRe s[i−1] < p[i]) =

FTRe s[i−1](p[i]|z[i−1]) = ϕ

(
µ[i]p[i] − (H − z[i−1])

σ
√
p[i]

)
+

exp
(
2µ[i](H − z[i−1])

σ2

)
× ϕ

(
−(H − z[i−1])− µ[i]p[i]

σ
√
p[i]

)
(15)

式 (15)中 ϕ：标准正态分布。

5 数值实验

设备在加工过程中受异构负载的影响导致其退

化速率不同。例如：丝锥对木制品进行攻丝时，由

于加工对象的品种、硬度、湿度等的不同，加工过

程中设备所承受压力、摩擦力以及磨损不同。

刀具作为生产设备中的重要易损部件，一直受

到学术界和工业界的高度关注，刀具的状态不仅影

响加工精度和质量，而且影响加工成本，在生产过

程中异构负载对刀具状态会造成严重的影响，进而

造成产品质量缺陷及高昂生产成本等问题。[15，24]。

针对此类问题，在数值实验中利用本文所建模型对

异构负载下丝锥的退化过程进行了研究。

5.1 实验数据设置

文献 [24] 指出丝锥的切削齿磨损是影响其寿
命的主要原因，加工过程中一般丝锥的最后一个

切削齿磨损最严重，因此本文仅取其最后一个切

削齿的磨损值进行丝锥退化趋势研究。为了研究

异构负载下单机调度与预测性维修的集成问题，以

丝锥 Eco-U13 为例，借用文献 [24] 中维纳过程的
µ = 0.01033;σ = 2.109× 10−3作为初始数据；故障

阈值 H=0.3。
随机取 10 项作业，其权重、加工时间及异构

负载的协变量影响因子分别如表 1所示：

表 1 各作业的相关数据表

j wj pj 协变量因子Wj

1 2 9 0.88

2 3 5 0.76

3 4 4 1.23

4 6 2 3.94

5 7 2 4.45

6 5 1 1.18

7 1 6 1.22

8 9 4 0.83

9 2 2 3.6

10 3 1 1.01

5.2 不同作业下设备的漂移系数

由式 (10)可知漂移系数为有关协变量的函数，
协变量因子与漂移系数为比例协变量模型，其关系

为线性关系[25-26]。则作业 j 的协变量因子与作业 j

的漂移系数关系式为：

µj = µWj (16)

根据式 (16)考虑加工不同作业过程中，异构负
载对设备的影响，得到漂移系数如表 2所示：

表 2 经协变量因子影响后各作业所对应的漂移系数表

j µj

1 0.0090904

2 0.0078508

3 0.0127059

4 0.0407002

5 0.0459685

6 0.0121894

7 0.0126026

8 0.0085739

9 0.037188

10 0.0104333

5.3 平均负载与异构负载下数值实验的对比分析

以往研究中设备退化过程大多考虑了平均负

载，例如文献 [11]对剩余寿命预测时仅考虑不变的
漂移系数。设平均负载下的平均漂移系数为 µ，相

应在平均负载下加工第 i项作业时，设备的退化状

态模型为：

Z[i](t) = z
[i]
+ µ

(
t−

(
E(C[i−1]) + tM [i]

))
+

σB
(
t−

(
E(C[i−1]) + tM [i]

))
(17)

平均负载下，第 i− 1项作业完工后设备的剩余
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寿命小于第 i项作业加工时间 p[i]的概率：

P (TRe s[i−1] < p[i]) =

FTRe s[i−1](p[i]|z[i−1]) = ϕ

(
µp[i] − (H − z[i−1])

σ
√
p[i]

)
+

exp
(
2µ(H − z[i−1])

σ2

)
× ϕ

(
−(H − z[i−1])− µp[i]

σ
√
p[i]

)
(18)

在平均负载情况下，单机调度与预测性维修集

成模型的目标及单机调度的约束条件与 2.2节中所
建模型目标式 (5)-(8)相同，式 (9)求解 tM [k]时，预

测性维修指示函数 I(z[k−1]<H & P (TRe s[k−1]<p[k])>β) 中

的 P (TRe s[k−1] < p[k])由式 (18)求得。
取表 2中漂移系数的平均值得到平均负载下的

漂移系数 µ = 0.0197。

本文采用遗传算法优化求解，其运行参数统一

设置为：种群大小为 20；最大遗传代数为 200；交
叉概率为 0.8；变异概率为 0.1；代沟为 0.8；仿真次
数为 20次。

将成本等因素折合在时间域上，假设故障更换

时间大于预测性维修时间，取故障后维修时间与预

测性维修时间分别为 15和 5；β = 10%，对比平均
负载与异构负载下所建集成模型的优化结果。

5.3.1 同一优化序列下的对比分析

对平均负载下单机调度与预测性维修的集成模

型优化求解后，得到的调度序列为 (6 5 8 4 10 3 9 2
1 7)，相应优化后的目标值为 580。在该序列下经一
次实现，得到生产调度与维修的示意图，其中 P 表

示加工下一项作业过程中设备发生故障的概率。如

图 1所示：

0
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0.1
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0.2

0.25

0.3

0.35

P=0.01%

P=6.36%

P=4.73%

P=1.74%
P=53.75%

P=0.39%

P=29.88%
P=57.32%

P=64.39%

c
[6]
c
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c

[8]
c

[4]
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[10]
c

[3]
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[9]
c

[2]
c

[1]
c

[7]

PdM PdM PdM PdMH

图 1 平均负载下生产调度与 PdM的一次实现示意图

在图 1中，预测性维修进行了 4次，设备加工
第 5项作业后，P=53.75%大于 β 需进行预测性维

修，同理在设备加工完第 7，8，9项作业后，P 值

分别为 29.88%，57.32%，64.39%均大于 β，都需进

行预测性维修。

在调度序列 (6 5 8 4 10 3 9 2 1 7)下，考虑异构
负载影响，根据 2.2节中所建集成模型求解得到的
目标值为 675。经一次实现，生产调度与 PdM示意
图如图 2所示：

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

P=0.22%

P=7.32%
P=16.01%

P=0.01%
P=7.79%

P=14.24%

P=6.22%
P=34.74% P=19.33%

c
[6]
c

[5]
c

[8]
c

[4]
c

[10]
c

[3]
c

[9]
c

[2]
c

[1]
c

[7]

PdM PdM PdM PdMH

图 2 异构负载下生产调度与 PdM的一次实现示意图

在图 2中，预测性维修进行了 4次，其中设备
加工第 3项作业后 P=16.01%大于 β 需进行预测性

维修，同理在设备加工完第 6，8，9项作业后，P

值分别为 14.24%，34.74%，19.33%均大于 β，需进

行预测性维修。

比较图 1与图 2，从 P 的情况来看，图 1中设
备在第 3项作业完工后 P=4.73%。而图 2中设备在
第 3项作业完工后 P=16.01%，此时图 1中设备未
进行预测性维修，图 2中设备进行了预测性维修，
在实际情况下，若按图 1中考虑平均负载情况进行
调度与 PdM排程，将使设备产生欠维修现象，会增
大加工下一项作业时设备故障的风险。

从维修的位置来看，图 1中设备的第一次维修
发生在加工第五项作业之后，而图 2中设备的第一
次维修发生在加工第三项作业之后。由退化趋势可

以看出，因异构负载问题导致的维修位置不同会影

响设备的退化过程，从而可能影响生产调度的顺利

进行。

从优化后的目标值来看，考虑平均负载下优化

得到的目标值为 580。然而设备在相同的序列下运
行时，若出现异构负载的情况得到的目标值为 675，
目标值的差异将导致企业对自身进行成本评估时产

生较大误差。

可见，设备在加工多种作业时，进行生产调度

与预测性维修的排程中，考虑异构负载具有一定的

必要性。

5.3.2 平均负载与异构负载下优化序列对比分析

对异构负载下单机调度与预测性维修的集成模

型优化求解后的序列为 (6 5 4 10 8 3 2 9 1 7)，相应优
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化后的目标值为 575。在该序列下经一次实现，得
到生产调度与维修活动的示意图，如图 3所示：
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图 3 生产调度与 PdM的一次实现示意图

图 3中，预测性维修进行了 3次，设备加工第
4项作业后，P=35.94%大于 β 需进行预测性维修，

同理在设备加工完第 8，9项作业后，P 值分别为

64.85%，15.22%均大于 β，均需进行预测性维修。

对比图 1和图 3，从维修次数来看，图 1设备
在 10项作业的调度过程中进行了 4次预测性维修，
而图 3中设备进行了 3次维修，可以看出在考虑平
均负载的情况下存在过维修的情况。

从优化结果来看，考虑异构负载下优化得到的

目标值为 575 优于平均负载下优化得到的目标值
580，说明考虑异构负载下单机调度与预测性维修
的集成模型更具资源应用的合理性。

5.3.3 不同作业规模下目标值的对比分析

设定 30，50，100项作业，加工时间为服从 1
～ 9均匀分布的随机数；加工作业对应的权值为服
从 1～ 9均匀分布的随机整数；漂移系数为服从 0
～ 0.03均匀分布的随机数。考虑平均负载下与异构
负载下所建集成模型，分别在 30，50，100项作业
下优化求解得到不同作业规模下的目标值。如表 3
所示：

表 3 不同作业规模下目标值表

加工作业数量 30 50 100

平均负载 8104 24510 124387

异构负载 7996 24002 115983

对表 3 进行分析，当加工作业为 30 时，平均
负载情况下，对应的目标值为 8104，异构负载情
况下，对应的目标值为 7996。相较于平均负载下求
解得到的优化目标，异构负载下所建集成模型优化

求解得到目标值降低了 108。当加工作业为 50时，
异构负载下所建集成模型优化求解得到目标值为

24002相较于平均负载情况下的目标值 24510降低
了 508。加工作业为 100时，异构负载情况下对应

的目标值为 11598相较于平均负载情况下对应的目
标值 124387降低了 8404。
经比较可以看出，设备在进行生产调度与预测

性维修排程过程中，考虑平均负载相较于考虑异构

负载下求解得到的优化目标明显更高。在实际生产

过程中存在作业的多样性，考虑异构负载更能有效

的节约维修资源使目标成本更低。

综上所述，在实际生产中加工作业存在多样性，

若根据平均负载情况下的设备退化趋势来安排维修

活动，将严重影响预防性维修插入的合理性，造成

设备的维修资源使用不当，形成过维修和欠维修的

情况，从而影响生产调度的顺利进行。因此，在对

生产调度与维修集成建模时，应该考虑设备承受的

异构负载，根据异构负载下设备的退化特征，安排

合理的生产调度与设备维修，进而达到节约相关资

源的目的。

5.4 灵敏度分析

集成优化中，β 为设备故障概率的阈值下界，

对集成模型的优化结果有很大的影响。以 10项作
业为例，不同 β 下得到的最优目标值如表 4所示：

表 4 β 对优化结果的影响

β 目标值

0.001 937

0.04 623

0.1 539

0.2 533

0.3 533

根据表 4数据，通过保形插值拟合得到 β 与目

标值的关系图。如图 4所示：
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图 4 β 的灵敏度分析

结合表 4与图 4，选取不同的 β 进行灵敏度分

析。β 由 0.3 降到 0.1 时，目标值从 533 增大到了
539仅增涨了 0.56%。可见，β 取 0.1时，可以保证
故障率低于 10%的情况下 (即可靠度稳定在 90%以
上)，目标值增长幅度很小。
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β 由 0.1下降到 0.04时，目标值由 539增大至
623，增涨了 15.58%，即可靠度受限程度从 90%增
涨到 96%时，目标值会有小幅度增长。

β 由 0.04降低到 0.001时，目标值由 623增大
至 937,其增涨率为 50.40%。可见可靠度受限程度
从 96%增涨到 99.9%时，目标值会大幅度增长。

因此，企业决策者可结合自身情况权衡目标成

本与可靠性需求，从［0.04，0.1］内选取合适的 β，

以保证设备既能满足其可靠性需求，又能有效控制

生产成本，以达到提高企业效益节约成本的目的。

6 总结

本文针对考虑异构负载影响的生产设备退化过

程，研究了单机调度与预测性维修的集成建模问

题。首先，以总加权期望完成时间最小为优化目标，

建立了异构负载下单机调度与预测性维修的集成模

型。其次，在单机调度中，考虑异构负载影响后设

备的退化规律，进行相应的设备剩余寿命计算。最

后，以丝锥 Eco-U13为例，通过数值实验验证所建
模型的适用性和有效性。

实验结果表明，在实际加工过程中考虑异构负

载具有一定的必要性；考虑异构负载相较于考虑平

均负载下进行生产调度与预测性维修的联合优化更

具资源应用的合理性；随着作业规模的增大，考虑

异构负载相较考虑平均负载下的集成模型优化结果

下降幅度更大，进一步说明了加工大规模作业下考

虑异构负载的重要性。

对预设 β 值的灵敏度分析，给出了较合理的 β

取值范围。便于企业决策者权衡成本及可靠性需

求，进行有效决策以达到在安全生产的前提下降低

目标成本。进一步表明了所建模型具有潜在的实际

应用价值。

本文在异构负载情况下生产调度与预测性维修

的集成研究中，只初步考虑了生产调度中的单机调

度。而实际生产中多设备的生产模式更为常见，因

此在下一步的工作中，也将考虑异构负载影响下多

设备不同调度模式与预测性维修的集成研究。
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