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不确定环境下的航空发动机装配线适应性调度方法

王怡琳1, 刘 鹃1, 乔 非1†, 张家谔2

(1. 同济大学电子与信息工程学院，上海 201800；2. 中国航空制造技术研究院，北京 100020)

摘 要: 航空发动机装配是航空发动机制造过程的关键环节,其工序多,流程复杂,生产过程中扰动频发,如装配时
间波动、不合格返工等.针对不确定环境下的航空发动机装配线的调度问题,提出一种基于门控循环神经网络
(GRU)的适应性调度方法.该调度方法包含扰动识别和调度规则调整两个部分:扰动识别模块以滑动时间窗口为
周期,利用GRU神经网络进行渐近型扰动的识别;调度规则调整模块以扰动识别的结果为触发,通过构建基于
GRU神经网络的调度规则决策模型,输出适配当前生产状态的新的调度规则,用以指导生成更新的调度方案.最
后,以某航空发动机装配线为研究案例,对所提出适应性调度方法进行验证分析.对比实验结果表明,所提出方法
能够有效提升装配线的设备利用率、日均生产率等性能.
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Adaptive scheduling method of aero-engine assembly line in uncertain
environment
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Abstract: Aero-engine assembly is the key part of the manufacturing process of aero-engine which are composed of
many complex productions. And disturbances appear frequently in the manufacturing process, such as assembly time
fluctuation, unqualified rework, etc. Aiming at the scheduling problem of the aero-engine assembly line under uncertain
environment, the adaptive scheduling method based on a gate recurrent unit (GRU) neural network is studied. The
scheduling method includes two core modules: Disturbance identification and scheduling scheme adjustment. In the
disturbance recognition module, a GRU neural network is built to identify progressive disturbances in rolling time
windows. Once disturbances are recognized, the scheduling adjustment module will be driven, and the best scheduling
rules on current scenarios based on the GRU neural network are output, which are used to update scheduling scheme.
Finally, a case study is carried out for an aero-engine assembly line. The comparative experiments show that the
proposed method can effectively improve the equipment utilization rate and daily productivity of the assembly line.
Keywords: adaptive scheduling；disturbance recognition；deep learning；gate recurrent unit；aero-engine assembly
line；dispatching rules

0 引 䀰

航空发动机是一种可在极端环境下长期稳定工

作的热力机械,是飞机的核心器件[1].航空发动机的
研制一直是我国航空装备制造重点部署的项目,其中
航空发动机的整机装配环节涉及的装配技术困难,物
料供应关系繁多,环境因素多变.近年来,如何进一步

提高装配质量和效率,优化装配过程中的资源分配和
调度方案,成为航空发动机生产中重要的研究课题.

现阶段,航空发动机装配以手工为主,常因辅具
短缺、垫片尺寸不合格等问题,引发装配时间波动,且
在发动机装配过程中还可能出现2次试车不合格造
成的返工.这些不确定因素会造成生产任务无法按
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期完成,对生产调度排程造成了较大的困难.
随着传感技术、大数据技术的发展,大量的生产

状态数据可被及时地获取,驱动智能调度系统根据
生产状态的变化及时调整调度策略,保证生产的平
稳性.这样根据生产状态实时改变调度策略、降低不
确定事件对系统性能影响的调度方式即为适应性调

度.如杨能俊等[2]在生产过程中采集制造车间的信

息,通过Q-learning算法实时改变调度策略,解决了动
态扰动频发的车间调度问题;龙建宇[3]为了保证钢铁

连铸生产过程的稳定性和连续性,在扰动出现的时
刻,基于变邻域搜索算法修改了失效的调度策略.
当前关于航空发动机装配领域的适应性调度研

究较少.冯亚芳[4]研究了设备故障、工人短缺等突发

情况下的装配线调度,利用改进的遗传算法进行再调
度; Zhu等[5]针对原料随机到达的扰动,利用邻域搜
索算法对调度成本进行了优化;万晓琴等[6]针对发动

机试车不合格返工问题进行了研究,采用禁忌搜索算
法改变装配组配置和并行设备的选择,实现了最小化
产品完工成本和班组重构成本.
上述调度方法考虑了航空发动机装配过程中部

分常见扰动,如设备故障、原料随机到达等.这些扰动
的发生均有明显的标志,易于识别,属于突发型的扰
动.而在实际的装配过程中,常会出现一些渐近型扰
动,如手工作业中常见的因加工技术引发的加工时间
波动、物料到达时间延迟等.这些渐近型扰动不会立
即对装配线造成影响,但是当扰动逐渐累积,会对装
配线的性能造成严重的干扰,使得原有的调度方案失
效.渐近型扰动研究的难点在于如何准确地判定扰
动使得原有调度方案失效的时间点.而目前关于界
定渐近扰动的发生没有一致的标准,无法判别调整原
调度方案的时间点,故研究一种针对渐近型扰动的识
别机制是极为重要的.
在调度方案调整方面,现有文献普遍采用智能搜

索算法[7-8],迭代计算时对硬件算力的需求高,且实时
性不强.近年来,机器学习算法的出现为解决调度优
化提供了新的思路.机器学习算法可与调度规则相
结合,从优化的调度样本中学习调度知识,通过选择
在不同生产场景下的最优调度规则实现调度方案的

调整.在机器学习的算法中,深度学习在决策优化领
域的应用较为广泛.如Azadeh等[9]使用了仿真数据

集训练人工神经网络,进一步在候选调度规则中进行
搜索,寻找使当前车间性能最优的调度规则;吴秀丽
等[10]构建了BP神经网络用于混合流水车间生产线
的实时调度; Ahn等[11]将k-means算法与人工神经网

络相结合解决批调度问题; Sim等[12]将神经网络与

启发式算法相结合用于解决车间作业调度问题.这
些方法基于分类的思想,通过神经网络建立了生产状
态与调度规则的映射.但是,存在实时性不高、问题
规模较小等问题,也没有针对动态调度中的扰动进行
处理.
为了增强对生产状态的识别能力和实时监测能

力,本文引入一种具有预测能力的门控循环神经网络
(gate recurrent unit, GRU)进行扰动的识别和应对,该
方法能够很好地预测扰动对系统的影响,并充分挖掘
调度样本中的信息,建立生产状态与最优调度策略间
的联系.

1 航空发动机装配线调度问题᧿述

1.1 航空发动机装配线对象介绍

航空发动机装配涉及的工艺流程复杂,需要重复
地装配和拆卸,常分为若干个站位,每个站位有不同
的工序,涉及部件装配、假装配、冷端装配、热端装配、
附件传动和输出轴装配、管路装配、视觉检测、整机

检验、试车以及总装分解等. 1次总装结束后,进行试
车和总装分解,进入2次拆装; 2次部装、总装结束后
再次进入检验试车.若检验合格,则结束;若检验不合
格,则拆卸进入3次装配直至检验试车合格.流程如
图1所示.

1.2 航空发动机装配线调度问题建模

为了便于研究,设置该案例的假设条件如下.
1)每道工序装配具有连续性,不可被打断;
2)总装配时长固定;
3)所有站位遵循同样的调度规则;
4)默认进行2次拆装,若2次试车不合格,则进行

3次拆装, 3次拆装视为扰动;
5)默认装配过程中物料供应充足.
符号定义如下.
i: 发动机的序号,表示投产的顺序, i = 1, 2, . . . ,

I , I为完成加工的发动机总数.
k: 装配阶段,正常情况下k = 1, 2;若2次试车失

败,则k=1, 2, 3.
m:第m台设备,共有M台设备.
oijk:第i台发动机第k装配阶段编号j的工序.
T :总装配时长,订单下达时给定.
Jik:发动机i的第k装配阶段的工序集合.
eijk0:工序的理论装配时间.
eijk:工序的实际装配时间.
∆eijk:装配时间的波动.
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图 1 航空发动机流程工艺

oP (ijk): oijk的父工序.
sijk:工序oijk开始时间.
cijk:工序oijk结束时间.
r:调度决策.
Xijki′jk′m: 两道工序oijk与oi′jk′在同一设备上

装配的顺序关系,当 oijk和 oi′jk′均在设备m上装配

时, oijk在oi′jk′前加工时其值为1;否则,为0.
A:一个足够大的正数.
基于以上假设,对航空发动机装配问题建模如

下:

max z = max
(
ω1

I(r)

T
+ ω2

I∑
i=1

K∑
k=1

eijk(r)

T

)
. (1)

s.t. r = [rt1 , rt2 , . . . , rtn ], 0 ⩽ t1, t2, . . . , tn ⩽ T ;

(2)

cijk(r)− sijk(r) = eijk(r); (3)

cP (ijk)(r)− sijk(r) ⩾ 0, i ∈ I, j ∈ Jik; (4)

eijk(r) = eijk0 +∆eijk; (5)

sij2(r) ⩾ cij1(r) +

Ji1∑
j=1

eij1(r); (6)

ci′jk′(r)− cijk(r) +A(1−Xijki′jk′m) ⩾ eijk;

(7)

cijk(r)− ci′jk′(r) +AXijki′jk′m ⩾ eijk; (8)

Xijki′jk′m = 0, 1. (9)

其中:式 (1)表示优化目标为最大化平均生产率P =

I

T
以及设备平均利用率U =

I∑
i=1

K∑
k=1

eijk

T
,P和U均

为归一化后的值,ω1和ω2分别为两个指标的权值;式
(2)定义了决策变量r,表示所有决策时刻调度规则权
重的集合, rtx为决策时刻 tx的调度规则权重;式 (3)
保证装配不中断;式 (4)表示每道工序的最早开始时
间不能早于其父工序结束的时间;式 (5)规定了发动
机每道工序的实际装配时间;式 (6)规定了 2次装配
需在完成1次装配、检验和拆装等步骤后才能进行;
式 (7)和 (8)规定了同一个设备同一时刻只能装配 1
台发动机;式(9)为变量Xijki′jk′m的取值范围.

2 基于GRU的适应性调度方法
2.1 方法框架

本文基于门控循环神经网络 (gate recurrent unit,
GRU)的适应性调度方法主要由离线训练和在线调
度两个阶段构成,并在整个装配周期内将问题分解为
多个窗口内的静态调度问题进行求解,每个窗口内均
进行扰动识别和调度方案的调整.总体方法框架如
图2所示.
在离线训练阶段,从有扰动下的仿真数据集中

获取生产状态 [st1 , st2 , . . . , stn ]、调度规则权重 [rt1 ,

rt2 , . . . , rtn ]以及性能数据 [Zt1 ,Zt2 , . . . ,Ztn ],进行
数据预处理后,划分滑动窗口;输入至GRU神经网络
进行训练,得到扰动识别网络和调度方案调整网络,
前者用于预测滑动窗口末端的性能Zti+m

,后者用于
预测滑动窗口末端最优的调度规则权重rti+m

.
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图 2 基于GRU的适应性调度方法框架

在在线调度阶段,将装配线的实时数据输入扰动
识别网络中,利用预测的性能结果Z′

ti+m
与无扰动下

的平均性能Z0
ti+m
的偏差计算扰动度,若大于设定的

阈值,则判定为需要进行调度方案调整,此时,再将生
产状态数据输入至调度方案调整网络,预测最优的调
度规则权重,并反馈至实时装配线.

2.2 扰动识别方法

为了精确地识别扰动,首先应构建扰动度来评
价当前扰动对装配线的影响程度.定义有扰动下的
性能与无扰动下平均性能的偏差绝对值为扰动度D.
选取最大完工周期 (MCT)以及累积移动步数 (MOV)
作为构成D的变量.最大完工周期反映了装配线的
生产效率,是重要的生产性能指标,而累积移动步数
的偏差反映了装配线的累积误差,故选取这两个指标
作为渐近型扰动识别的依据.
在实际的装配过程中,实时跟踪生产状态数据是

比较困难的,需要大量精密的感知仪器,且在装配过
程中得到的生产性能数据往往有滞后性.为了增强
扰动识别的实时性,采用一种带有预测性质的识别方
法,即以生产性能预测值来代替实时的生产性能值,
利用此预测值与无扰动下平均性能的偏差计算扰动

度.本文采用GRU神经网络[13]对MCT和MOV进行
预测.

GRU网络是LSTM神经网络的变体, LSTM神经
网络是一类具有时序预测性质的神经网络[14],适于
生产状态和生产性能这样具有时序性数据的预测.
在实际的研究中,常采用GRU神经网络进行预测,它
的网络参数易于调整,网络结构相较于LSTM较为简
单.

首先,利用扰动数据集对GRU网络进行训练,并
将训练的网络模型保存至模型库中;在实时装配时,
在每个时间窗 i内,向已训练的网络中输入实时调度
规则rti和生产状态sti ,输出预测性能M ′

ti+m
、C ′

ti+m
.

通过计算与无扰动的平均性能M0
ti+m
、C0

ti+m
的差值

∆M和∆C,并对其进行归一化得到M̄和 C̄,进而计
算扰动度D = αM̄ + βC̄,并将D与提前设定的阈值

D′比较,若大于D′,则输出调度方案调整信号.

2.3 调度方案调整方法

生产调度问题经常为“NP难”问题,即使是小规
模的调度问题也难以通过经典的最优化算法得到

最优解,因此在当今的实际生产中,调度领域较为常
用的调度方法是更简单有效的调度规则.单一确定
的调度规则难以获得全局最优解,因此,根据不同生
产状态选取最优的调度规则或其组合成为解决“NP
难”问题的思路之一[15].
同样利用生产样本的时序性,通过对GRU网络

进行改进,即可预测出不同生产状态下最优的调度
规则组合.此处对GRU网络的改进是在隐层增加
Dense层,并在最后的输出层增加 softmax层,这样就
提高了特征空间的转换能力,将对生产性能的预测转
换为对最优调度规则的预测.
在离线训练阶段,从扰动数据集中选取每个滑动

时间窗末端生产性能较优的数据作为训练集训练神

经网络.当识别到扰动时,将实时的生产状态sti输入

至模型库,应用训练好的调度模型预测时刻 ti+m的

最优调度规则权重r′
ti+m

,由此建立动态环境下的生
产状态到最优调度规则权重的映射.将此最优调度
规则权重输入至实际装配线中完成调度方案的调整.
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3 案例研究

本文以某航空发动机制造厂的航空发动机装配

线为研究对象,为了验证所提出基于GRU的适应性
调度方法的有效性,首先说明适应性调度方法的实
现过程,验证该方法的可行性;随后与常规的智能搜
索调度规则方法进行对比实验,表明所提出方法的优
越性.建模优化算法采用Python编写,在Windows 10
64位环境下运行,计算机内存 8GB,处理器 Intel (R)
Core (TM) i5-8265.

3.1 实验条件展示

生产参数设置如下:总生产周期为 80天,结合 1
台发动机生产的平均时长,设置预热时间为10天,此
后每10天预测一次是否进行调度方案调整,直至第
70天;采用3种调度规则 (EDD (工单的交货期越早越
优先)、SRPT (工序的正交货期越早越优先)、CR (工
单临界比越小越优先))及其组合式调度规则作为调
度规则调整的规则库;实验初始的调度规则权重采
用历史数据中较优的规则权重进行调度.初始状态
下该组合中3种规则的权重为 [0.7, 0.2, 0.1].
扰动设置如下:每台发动机约有1%的概率会发

生3次试车;在第1∼ 6、12∼ 17道装配工序中,约有
10%的概率会发生因装配技术引起的工序时间延长,
一般造成工序时间延长1∼ 2小时;本实验中设为相
应工序中有10%的概率会发生加工时间的延长,延
长时间在 [40, 80)间均匀分布(单位: min).

3.2 适应性调度方法实现

3.2.1 数据处理

分别在有扰动和无扰动环境下产生仿真数据用

于后续实验,包括生产状态数据和生产性能数据.
对数据进行最大最小归一化处理,并通过主成分

分析 (principal component analysis, PCA)保留前10个
主成分.

3.2.2 扰动识别网络训练

建立扰动识别网络,输入为当前的调度规则、各
产品在制品数、各站位排队数、加工时间波动等.根
据输入数据的维数设置各层网络结构,结构如表1所
示;损失函数采用均方误差 (mean-square error, MSE);
采用网格搜索确定训练轮次和批次大小.经过参数
调整,扰动识别网络最终在测试集上的误差为7e-4.

表 1 扰动识别神经网络参数

神经网络 神经元 是否输出到 激活函数

结构 个数 下一级

输入层 GRU 64 是 ReLU
隐藏层 GRU 32 是 linear
输出层 Dense 2 否 −

3.2.3 调度方案调整网络训练

建立调度方案调整网络,输入为当前的调度规
则、各产品在制品数、各站位排队数等,输出10天后最
优规则的预测值.同样采用网格搜索确定各网络的
参数,最终确定神经网络的结构参数如表2所示.调
度方案调整网络的训练最终误差为3.1e-4.

表 2 调度方案调整网络参数

神经网络 神经元 是否输出到 激活函数

结构 个数 下一级

输入层 GRU 64 是 ReLU
隐藏层 GRU 32 是 linear
隐藏层 Dense 16 是 sigmoid
输出层 Dense 3 否 softmax

3.2.4 在线调度

设置扰动度为D= 0.8M̄ + 0.2C̄,设定扰动度大
于1时进行调度规则调整.图3为扰动度随生产时间
的变化.由图3可见,通过对偏差的预测,判定第30天
为调度方案开始调整的时间,调度规则的权重改变,
并在之后的调整时间点上均进行改变.
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图 3 扰动度随生产日期的变化

分别比较无扰动下采用组合式规则调度、有扰动

下采用GRU适应性调度方法、有扰动下不进行重调
度得到的综合性能,设置综合性能Y = 0.8P̄ + 0.2Ū ,
绘制综合性能随日期变化图像如图4所示.图4显示
出在有扰动的情况下,装配线生产性能出现劣化,无
论是否采用调度方法,表现出的综合性能均比无扰
动时低,而采用GRU适应性调度方法,在调度方案调
整后,装配线性能有所回升,最终的综合性能比不进
行调度方案调整的综合性能高,更接近于无扰动的情
况.
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图 4 综合性能变化
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3.3 综合实验验证和分析

为了验证所提出适应性调度方法的有效性,将所
提出方法与采用遗传算法 (genetic algorithm, GA)搜

索组合式调度规则的方法做20次对比实验,并将增
加2个扰动程度5%和15%,最终结果如表3和图5∼
图7所示.

表 3 不同扰动程度下各调度方法的对比

性能 日均生产率均值 (个/天) 设备利用率均值 综合性能指标均值
用时/ s

扰动程度 5% 10% 15% 5% 10% 15% 5% 10% 15%

GRU 0.927 5 0.905 0.836 3 0.599 0.596 8 0.591 4 0.829 0.814 3 0.762 8 6.85
GA 0.902 5 0.882 5 0.830 6 0.584 0.589 2 0.582 4 0.820 9 0.794 5 0.756 2 22.85
无调度 0.849 1 0.807 5 0.78 0.554 2 0.56 0.562 6 0.760 6 0.733 2 0.714 8 −
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图 5 日均生产率对比
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图 7 综合性能对比

在日均生产率这一项中:在 5%和 10%两种
扰动程度下采用 GRU方法得到的均值为 0.927 5、
0.905 0 (个/天),比GA方法得到的日均生产率高;在
15%扰动程度下,所提出方法与GA方法得到的结果
值相似,但是,由图5可见, GRU方法的结果较GA方
法变化范围较为集中.
在设备利用率这一项中,不同扰动程度下采用

GRU方法得到的值分别为0.599 0、0.596 8、0.591 4,

均比GA方法得到的结果高,且分布较为集中.
在综合性能指标这一项中:在10%和15%扰动

程度下采用GRU方法得到的结果为0.814 3、0.762 8,
比GA方法得到的结果高;在 5%扰动下得到的结
果为 0.829 0,与 GA的结果较为接近.由图 6可见,
GRU方法得到的综合性能值分布均较为集中,调度
结果较为稳定.
由表3可见,在相同的扰动程度下,在生产率、设

备利用率、综合性能指标这3项上,均是所提出GRU
调度方法得到的性能较好,数据较为集中,采用GA方
法进行调度方案调整虽然也取得了一定的效果,但
是变化范围大,不够稳定;同时,随着扰动程度的加大,
不同的调度方法得到的性能均有所劣化.此外,统计
两种调度方法的算法效率, GA平均用时为22.83 s,所
提出GRU平均用时为6.85 s,这是由于GA搜索调度
规则是基于仿真进行的,耗时较长.
以上实验结果表明,所提出方法在综合性能优化

和计算效率方面均有超越一般智能搜索方法的表现.

4 结 论

本文针对不确定环境下的航空发动机装配线调

度问题,提出了基于GRU的适应性调度方法.该方法
利用有扰动和无扰动下的装配线仿真数据样本,分
别训练扰动识别网络和调度方案调整网络,实现了
生产过程中的扰动在线识别以及调度方案的适应性

调整.实验结果表明,所提出方法能够准确地实现对
航空发动机生产线未来性能的预测,捕捉装配线出现
的渐近扰动,减少了渐近型扰动对生产性能带来的影
响,提升了制造系统对不确定环境的及时响应和应对
能力.本文关于渐近型扰动的研究中仅考虑由装配
技术引起的工序时间延长这一类型扰动,然而,在实
际装配过程中,会同时发生多种扰动事件,如物料延
迟到达、设备故障、人员操作失误等,每种扰动对装配
线的影响机理和效果均不同,综合分析多种扰动与生
产性能间的耦合关联关系,研究考虑多种扰动的适应
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性调度方法,对于实际装配线具有更重要的现实指导
意义,也是未来工作的重点研究方向.
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