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 摘     要：    针对大型激光装置精密装校过程中的智能装配调度问题，提出一种基于人工神经网络的调度优

先规则获取方法。该方法离线阶段通过遗传算法对典型算例进行优化求解，从优化解中抽取任务比较轨迹及

特征数据，采用人工神经网络学习生成任务优先模型；在线阶段基于该模型构建闭环调度决策模式，实现动态

不确定生产环境下的快速响应与精准决策。数据实验和实际应用案例验证了该方法的有效性，随着光机模块

数量增加，ANN调度算法的优势更加明显，ANN调度算法和 GA算法二者优化结果小于 6%时，前者的计算效率

是后者的 400倍以上。
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Abstract：    Aiming  at  the  assembly  scheduling  problem  of  optical  and  mechanical  modules  for  large  laser
devices, a scheduling priority rule acquisition method based on artificial neural networks (ANNs) is proposed. In the
offline  phase,  this  method  optimizes  the  scheduling  data  through  genetic  algorithms,  extracts  task  comparison
trajectories  and  feature  data  from  the  optimization  solution,  and  uses  ANNs  to  learn  the  task  priority  comparison
model. In the online phase, a closed-loop decision scheduling mode is constructed based on this model to achieve rapid
response and accurate decision-making in dynamic uncertain production environments. Data experiments and practical
application  cases  verify  the  effectiveness  of  this  method.  With  the  increase  of  the  number  of  optical-mechanical
modules, the advantages of ANN scheduling algorithm become more obvious. When the optimization results of ANN
scheduling algorithm and GA algorithm are less than 6%, the computational efficiency of the former is more than 400
times that of the latter.
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大型激光装置是研究聚变清洁能源的重要基础设施，是典型的大科学装置。因为其规模庞大、高精度、高洁

净等特点，装置集成安装面临巨大的挑战 [1]。为完成该装置中数以万计的光机模块精密装校任务，提升装校效率

和质量一致性，开展了面向智能制造的数字化车间建设，其中精密装校管控平台中的智能调度问题研究是一项重

要课题。特别是由于精密装校过程经常会出现各种突发状况，导致实际集成安装过程与理想状态发生偏差，需要

引入智能调度模式对精密装校过程中出现的突发事件做出快速响应，通过智能调度寻求最优解，确保达到预期调

度目标。该类问题属于柔性装配作业车间调度问题，当前实际应用中常用启发式调度规则方法求解。该方法是在

决策时刻按照事先定义规则计算优先级，然后按照优先级对待安排对象进行排序。Panwalkar等 [2] 总结了 113条常

用调度规则，分别针对不同的求解问题。张泽群等 [3] 采用基于规则的完全反应式调度实现了离散车间自组织生

产。龙田等 [4] 利用离散事件仿真系统对各类调度规则进行了分析，发现调度目标和各种车间结构参数都对调度规

则选取有很大影响。总之，虽然规则调度获得了较为广泛的应用，但其局部优化特性导致所获解质量并不高，而且
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没有一种调度规则可以在任意调度场景和性能指标下取得优于调度规则的求解性能 [5]。近年来，随着机器学习技

术的蓬勃发展，很多学者将其应用到生产调度领域。机器学习可以通过学习历史数据来预测未来状态，并选择最

佳的规则以优化调度决策 [6]。Mouelhi-Chibani W等 [7] 针对车间动态调度问题，提出了一种利用神经网络模型选择

合适调度规则的方法。Golmohammadi[8] 提出了一种基于神经网络的决策支持模型，可以无需真正调度就能预测调

度目标值。张利平等 [9] 提出了一种作业车间调度规则发现方法，该方法从近优调度方案中提取高质量训练样本，

试验证明可显著提高规则调度性能。但上述研究主要将机器学习应用于单机、并行机、作业车间等问题的调度规

则选择，对精密装校车间这类调度问题还未检索到相关文献。因此，结合大型激光装置实际课题需求开展精密装

校车间调度问题研究具有非常强的必要性。

 1    问题描述与建模
 1.1    精密装校过程简介

精密装校过程主要包括光学元件清洗处理、光学元件涂膜、机械框清洗处理、机械框烘烤、光机集成装配等

环节，其中光学元件与机械框清洗可以并行处理，两者完成后再进行光机装配。光机装配属于核心工艺环节，包括

机械件组装与光机组装。典型产品工艺如图 1所示。
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Fig. 1    Typical optical-mechanical modules precision assembly and calibration process

图 1    典型光机模块精密装校工艺过程
 

 1.2    问题假设

设 m 个光机模块在 n 台设备上进行精密装校。每个光机模块有若干道不同工序，每道工序由一个工作中心完

成。每个工作中心内包含若干台相同设备，工序在不同设备上装校的时间一定。调度目标是为工序选择合适的设

备，并确定各设备上工序的加工顺序，使光机模块装校最大完成时间尽可能最小。此外，精密装校车间调度问题还

需包含以下假设：1）所有光机模块和设备在 0时刻均处于就绪状态；2）同一时刻一台设备只能装校一道工序；3）同
一道工序在同一时刻只能在一台设备进行装校；4）工序一旦开始加工就不允许中断；5）仅考虑同一光机模块内工

序加工的先后次序约束，不同光机模块间工序优先级相同；6）不考虑检测引起的多次返工问题，保证每道工序只有

一个后续节点。

 1.3    问题数学模型

精密装校车间调度问题可以表示为如下整数规划模型。

Om j

Nm j Om j Rm j Om j Pm j Om j

Cm S m jn Om j fm jn Om j

首先，定义符号变量：M 为光机模块集合；N 为设备集合；J 为工序任务集合； 为第 m 个光机模块的第 j 道工

序任务； 为工序任务 可以选择的设备集合； 为工序任务 的前置工序集合； 为工序任务 的处理时

间； 为第 m 个光机模块的完工时间； 为工序任务 在设备 n 上的开始时间； 为工序任务 在设备 n 上的

完成时间。

xm jn Om j ym jpqn

Om j Opq

其次，定义决策变量： 为工序任务 分派到设备 n，则为 1，否则为 0； 为设备 n 的任务序列变量，如果

工序任务 先于工序任务 ，则为 1，否则为 0。

目标函数
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f =min Cmax （1）

调度约束

Cmax =max {Cm}, ∀m ∈ M （2）

spqn ⩾ fm jnym jpqn, ∀n ∈ Nm j, ∀p,m ∈ M, ∀q, j ∈ J （3）

smq ⩾ fm j, ∀m ∈ M, ∀ j ∈ Rmq （4）∑
n∈Nm j

xm jn = 1, ∀m ∈ M, ∀ j ∈ J （5）

cm =max( fm jn xm jn), ∀m ∈ M, j ∈ J, n ∈ Nm j （6）

fm jn = sm jn + pm jn,∀m ∈ M, ∀ j ∈ J, ∀n ∈ Nm j （7）

约束式（2）定义了所有光机模块最大完工时间；约束式（3）表示同一时刻一台设备只能装校一个光机模块的一

道工序，同一台设备上后置工序的开始时间一定大于前置工序完成时间；约束式（4）表示加工顺序约束，即同一光

机模块内只有前面所有工序完成后才能开始加工下道工序；约束式（5）表示每道工序会且仅会分配给一个设备；约

束式（6）表示光机模块 m 的完工时间为其工序的最晚完工时间；约束式（7）设置了工序的完工时间为开始时间加

上装校时间，即不允许中断。

 2    求解方法
 2.1    总体框架

针对上述大型激光装置中柔性装配作业车间调度问题，提出了一种基于人工神经网络（Artificial Neural Network,
ANN）的调度优先规则生成方法。该方法总体框架如图 2所示。
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Fig. 2    A problem solving framework based on artificial neural network

图 2    基于人工神经网络的问题求解框架
 

熊    召，等： 面向大型激光装置的智能装配调度

092002-3



离线学习阶段，首先按照装置结构及工艺数据对装置各束组计划进行分解，生成多组装校任务作为精密装校

车间典型测试算例；然后通过遗传算法多次迭代获取算例的近似优化解；再从优化解中获取任务比较轨迹作为机

器学习训练与验证数据集；最后采用人工神经网络方法对其进行监督学习，形成基于 ANN的调度规则模型。

在线应用阶段，采用基于 ANN调度规则的调度算法。ANN分派模型只需传入待比较任务相关特征就能返回

任务优先关系，从而快速完成柔性装配作业车间的动态调度。调度完成后，控制指令会通过精密装校车间管控平

台自动下达执行，并能从物联网自动获取指令执行状态。由于精密装校车间的动态不确定特性，系统支持周期性

触发和关键异常事件触发两种重调度形式。在线应用构建了不断更新的“生产状态感知-调度分析决策-调度精准

执行”的闭环决策模式，实现面对、复杂约束、多异常事件的生产环境进行快速响应与精准决策。

 2.2    遗传算法获取优化解

任务数据生成后，选择遗传算法求解近似最优调度方案。一般来说遗传算法通过模仿生物遗传和自然选择机

制，利用计算机对生物的进化过程进行仿真模拟，实现全局优化搜索 [10]。遗传算法的主要步骤为：首先随机产生初

始种群，然后评价种群中每个个体的适应度，采用复制、交叉和变异操作产生下一代种群，迭代循环直至满足算法

终止条件输出最好的染色体个体，并将这个染色体解码为问题的解。

遗传算法采用排列法进行基因编码，用 1到 N 之间的自然数表示工序任务之间的优先顺序，其中 N 为全部工

序任务总数。解码时再从染色体的编码中读出工序任务的分派顺序，任务按照该顺序进行逐一分派，从而获取该

染色体编码的适应度。在遗传操作上，采用二元锦标赛进行选择，采用部分映射交叉算子进行交叉运算，采用交换

节点方法进行变异操作；终止条件采用评估次数超过 50 000次。

 2.3    特征建模

结合问题描述与模型，选择了如表 1所示的 6项特征作为工序之间的比较项，这六项特征的具体计算方法与

文献 [2]保持一致。
 
 

表 1    人工神经网络的输入特征

Table 1    Input characteristics of artificial neural network

No. characteristics remark

1 t(PT) processing time of this process

2 t(ES) the earliest start time of this process

3 l(WIQ) machining queue length of work center in this process

4 l(WINQ) machining queue length of work center in next process

5 t(NPT) processing time of next process

6 t(WKR) remaining processing time of optical-mechanical module
 
 

ANN输入是一个六维向量，如下式

X = ( fPT, fES, fWIQ, fNPT, fWINQ, fWKR)T （8）

其中

fPT(Oi,O j) = t(PTi)− t(PT j) （9）

fES(Oi,O j) = t(ESi)− t(ES j) （10）

fWIQ(Oi,O j) = l(WIQi)− l(WIQ j) （11）

fNPT(Oi,O j) = t(NPTi)− t(NPT j) （12）

fWINQ(Oi,O j) = l(WINQi)− l(WINQ j) （13）

fWKR(Oi,O j) = t(WKRi)− t(WKR j) （14）

公式（9）～（11）表达了本道工序特征属性差值，（12）～（13）表达了下道工序特征属性差值，公式（14）表示模块

整体特征属性差值，从而全面地表达两道工序之间的比较关系。

Oi O j O j Oi

如图 3所示为基于人工神经网络的工序优先模型，ANN作用为一个二元分类器，输出值 Y 为 0或 1。当分类

器返回类别为 1时，任务 优先于任务 ；反之， 优先于任务 。
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 2.4    任务比较轨迹数据获取

按照遗传算法获取的优化解序列，从中获取任务比较轨迹数据作为机器学习的训练与测试数据。具体做法如

图 4所示：依次循环优化解任务队列，如图中的任务 1，获取任务 1分配时工序网络约束中所有入度为 0的任务，然

后对这些任务产生（1,8），（1,5），（1,4）三组任务比较轨迹，特征值标签为 1；同时产生（8,1），（5,1），（4,1）三组反向比

较轨迹，其特征标签为 0。
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Fig. 4    Example of task comparison trajectory

图 4    任务比较轨迹示例
 

工序比较轨迹获取之后，需要按照特征建模要求获取 6项比较特征数据。对这些特征数据进行归一化处理，

从而消除奇异样本数据导致的不良影响。由于特征值正负皆有可能，因此将上述特征都归一化到 [−1,1]。

 2.5    人工神经网络学习

任务比较轨迹数据准备就绪后，采用开源机器学习框架 Encog获取二元分类模型。Encog支持各种学习算法，
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Fig. 3    Process priority model based on artificial neural network

图 3    基于人工神经网络的工序优先模型
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提供了丰富的神经网络算法功能，包括各种规范化和数据处

理的支持类。神经网络采用全连接方式，输入层为任务间比

较向量，中间设置了 5个隐藏层。由于需要将输出压缩到

[0,1]的区间内，因此采用了 Sigmoid激活函数。

f (x） =
1

1+ e−x
（15）

损失函数采用二元交叉熵函数。该函数能够有效地惩

罚模型对错误分类的样本的预测结果，从而提高模型的性

能。二元交叉熵函数是一种常用的损失函数（L），适用于二

分类问题，计算公式如下

L = −1
n

n∑
i=1

[
yi ln P(yi)+ (1− yi) ln(1−P(yi))

]
（16）

yi P(yi) yi其中 是二元标签值 0或者 1， 是属于 标签值的概率。

 2.6    基于优先规则的调度

在线调度采用基于优先规则的调度方法。该方法将待

安排工序任务按照优先规则逐一分派到设备上，形成详细的

工序作业计划。算法流程如图 5所示：

①依据工序任务网络，获取入度为 0（前置工序均已调

度）的工序任务集合，构建出可安排任务集合。

②按照任务选择规则（Job Select Rule, SR）可安排工序任

务进行排序，选出最优先安排工序。本算法支持多种类型的

JSR调度有限规则。如果两任务优先程度相同，则进行随机

选择。

③选出最优先安排设备来进行安排，采用最早开工规则，即选择可以最早进行装配作业的设备。

④后续工序任务，再进行可安排工序任务集合的更新，依次循环，直至所有任务安排完成。

 3    数值试验
 3.1    试验数据

精密装校自动化装配车间主要设备包括提拉涂膜机 2台、清洗设备 6台、高温烘烤设备 3台，机械件自动装配

工位 2个、光机自动装配工位 4个等。典型光机模块工艺及工时如表 2所示。
 

表 2    典型光机模块工艺路线及工时

Table 2    Process route and working hours of typical optical-mechanical modules

process process name processing time/min

10 storage inspection of optical elements 120

20 cleaning of optical elements 540

30 optical element coating 162

40 optical element detection 120

50 mechanical frame warehousing inspection 12

60 rough washing of mechanical frame 15

70 fine washing of mechanical frame 30

80 high temperature baking of mechanical frame 67

90 cleanliness detection of mechanical frame 120

100 mechanical assembly 720

110 optical-mechanical assembly and test 360

120 transfer and storage 288
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Fig. 5    Production scheduling based on scheduling rules

图 5    基于调度规则的排产
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首先按照精密装校车间特点产生多组典型测试算例数据，然后采用遗传算法获取优化解，再从中获取任务比

较轨迹及特征，形成机器学习原始数据 18 000条。训练时采用十次十折交叉验证方法，将原始数据集随机划分为

10个不重叠的组，利用其中 9个组对调度策略进行训练，将获得的调度规则模型在剩余的 1组进行测试，重复这个

过程直到集合中每一个组都作为一个测试集使用一次。为了减少不同的样本划分方法而造成的误差，我们使用不

同的划分方法重复 10次，产生 100个训练以及测试结果，通过分析形成最终的任务比较模型。

 3.2    算法比较

为验证人工神经 ANN规则的有效性，选择先进先出调度规则（FIFO）、最短加工时间规则（SPT）、最短剩余加

工时间规则（LWKR）、遗传（GA）等算法与之进行相应的对比实验。测试方法是先随机选择一定数量的光机模块

精密装校生产任务，然后采用这些算法进行调度求解。测试服务器配置为“CPU：Intel(R) Core(TM) i7-1165G7 @

2.80 GHz 、内存：8 G”。

表 3中列举了 8个算例，其中列 m 表示光机模块数量，列 C 为调度目标值，列 T 为运行耗时。从中可以看出基

于人工神经网络的 ANN规则在调度效率与调度目标上具备良好的综合性能。与传统启发式规则算法 FIFO、

SPT、LWKR相比，在所有 8个算例中，只有第 1个算例调度效果略差，7个算例上均具有显著优势。而且通过数据

对比分析也发现随着光机模块数量增加，ANN调度算法的优势更加明显。与遗传算法 GA相比，ANN规则算法在

性能上存在一些差距，但差距范围均在 10%之内。但遗传算法计算量庞大，15个光机模块调度时长都在 10 min

以上，无法适应精密装校过程这种高度动态不确定环境。
 
 

表 3    五种调度算法运算结果

Table 3    Operational results of five scheduling algorithms

No. m
C T/s

FIFO SPT LWKR ANN GA FIFO SPT LWKR ANN GA

1 5 2 322 2 202 2 036 2 047 1 998 0.19 0.19 0.21 0.63 280

2 5 2 434 2 193 2 276 2 149 2047 0.20 0.20 0.23 0.69 295

3 10 3 111 3 490 3 070 2 631 2 582 0.39 0.41 0.46 0.88 510

4 10 3 790 3 361 3 792 3 007 2 894 0.41 0.42 0.52 0.87 555

5 15 3 931 3 987 4 478 3 635 3 428 0.61 0.62 0.77 1.21 613

6 15 4 008 3 965 3 729 3 321 3 168 0.63 0.63 0.81 1.17 679

7 20 7 284 7 312 6 953 6 202 5 997 0.91 0.92 1.09 1.53 1 011

8 20 7 220 7 023 6 897 6 228 6 082 0.97 0.95 1.19 1.48 997
 
 

 4    实际应用
基于 ANN规则的智能调度系统已经集成在中物院某大型激光装置精密装校管控平台中。该系统能够根据现

场实时状态自动进行调度，将派工控制指令通过物联网平台下达给相应的生产设备，从而实现以智能调度为核心

的装校车间自动化串接运行。

在对系统进行仿真运行过程中，智能调度系统对异常突发事件能够实现秒级响应，调度结果偏离度也控制在

10%之内。系统有效解决了传统启发式方法求解质量不理想和不能持续优化等问题，成为精密装校作业车间高效

作业的重要手段。图 6显示了 ANN算法的调度结果资源甘特图。

 5    结　论
针对大型激光装置中智能装配调度的动态问题，建立了考虑光机模块工序串并行关系的柔性装配车间整数规

划模型，提出了一种基于人工神经网络的调度规则获取方法。该方法从遗传算法优化解中抽取任务比较轨迹作为

训练数据，采用人工神经网络学习调度任务优先模型。通过数据实验显示该方法调度结果显著优于传统启发式调

度规则，实际应用中也取得了较好效果。未来进一步研究更多的作业车间场景验证算法的有效性，考虑装校过程

中洁净缓存库容量、检测返工等因素带来的影响，同时开始研究一种基于多智能代理的装校过程自适应调度

方法。
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图 6    精密装校车间智能调度系统甘特图
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