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摘　 要:单一启发式规则在复材热压成型工段动态调度中受到调度环境变化的影响ꎬ无法始终

取得较高的热压罐利用率ꎮ 为此ꎬ提出一种基于极限学习机的热压成型工段动态调度方法ꎬ从
历史调度相关数据中提取训练样本数据ꎬ利用极限学习机学得有用的调度知识模型ꎬ拟在每一

个调度决策时刻ꎬ根据实时的调度环境定出最佳工件排入罐中ꎮ 以某复材车间热压成型工段

为例进行研究ꎮ 仿真实验表明:该方法较单一启发式规则能表现出更加稳定且良好的调度

结果ꎮ
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０　 引言

随着复合材料的大规模生产ꎬ合理地在生产中进行动

态调度ꎬ能够有效提高车间生产效率和降低生产成本ꎮ 由

于热压罐是复材生产中的瓶颈资源ꎬ故复材车间的动态调

度中常以热压罐的利用率作为调度目标ꎬ并按约束理论进

行每个工段的动态调度ꎬ即以热压成型工段为基准ꎬ对其

前面的生产环节实行拉动式生产ꎬ后面的生产环节实行推

动式生产ꎮ 如高波等以热压罐的利用率为动态调度目标ꎬ
将复材制造过程分为若干个工段ꎬ提出了按约束理论进行

工段动态调度[１] ꎮ 陈国慧等以复材热压成型工序为研究

重点ꎬ提出了基于启发式规则的热压成型工段计划排

程[２] ꎮ 因此ꎬ对热压成型工段的动态调度进行研究ꎬ具有

重大意义ꎮ

对于动态调度ꎬ启发式调度规则相比搜索优化算法、
整数规划等有着排程迅速和灵活易实施的优势ꎬ在实际车

间动态调度中广泛应用ꎮ 然而ꎬ大量文献研究普遍认为:
没有一个规则在所有的性能指标和调度环境下始终比其

他规则要好[３－４] ꎮ 因此ꎬ有大量学者提出了基于数据的生

产动态调度方法ꎬ期望从车间历史遗留的调度相关数据中

挖掘出有用的调度知识ꎬ根据所处的实时调度环境状态ꎬ
定出较优的调度策略ꎮ ＳＨＩＵＥ Ｙ Ｒ[５]利用支持向量机学

得动态调度规则选择分类器ꎬ用于车间控制系统进行实时

调度决策ꎮ 吴启迪等[６] 针对半导体生产线动态调度问

题ꎬ基于调度优化数据样本ꎬ利用特征选择和分类算法获

得动态调度模型ꎬ以实时定出近似最优的调度策略ꎮ 吴秀

丽等[７]研究了基于数据驱动的流水车间实时调度ꎬ从历

史近优的调度方案中提取训练样本ꎬ通过 ＢＰ 神经网络学

习获取生产系统状态与调度规则的映射关系网络ꎬ并将其
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应用于在线实时调度ꎮ 但上述文献所学得调度知识的输

出仍为单一调度规则ꎬ由于单一调度规则仅是根据工件的

某一属性进行两个工件的比对ꎬ其在调度环境的适应性上

仍存在一定的局限性ꎮ 因此本文针对复材热压成型工段

动态调度ꎬ提出一种基于极限学习机 ( ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)的动态调度方法ꎬ学习获取有用的调度知

识模型ꎬ并根据实时的调度环境信息以及工件的多种属性

对比信息ꎬ定出较好的工件排入罐中ꎮ

１　 复材车间热压成型工段动态调度
模型

　 　 热压成型工段动态调度问题可看作单工序并行多机

调度问题和优化排样问题[８]的融合:有 ｎ 个相互独立的

工件ꎬ需要在 ｍ 台功能和加工时间均相同但容量不同的

热压罐中加工ꎬ每个工件都有确定的加工时间 ｔｉ( ｉ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬｎ)和确定的长和宽( ｌｉꎬｂｉ)ꎬ每台热压罐内的排样面

都有确定的长度和宽度(ＬｊꎬＢｊ)( ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)ꎬ每个工件

只需选择其中一台热压罐进行加工ꎬ并且可成批组合进

罐ꎮ 调度目标是最大化设备平均利用率 Ｕｍａｘꎮ 约束条件

有:１)工件的长度和宽度必须小于所排入罐的排样面的

长和宽ꎻ２)排入每个罐内的所有工件面积总和不能超过

该罐排样面的面积ꎻ３)任意两个工件所占的区域不得有

交叉部分ꎻ４)一旦工件在机器上加工就不能中断直至其

被加工完成ꎻ５)只有加工时间、压力、温度等相关参数相

同的工件才能组成同批入罐ꎮ
根据以上描述ꎬ热压成型工段调度的数学模型如下:
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式中:ｐ 为所排的罐数ꎻｋ 为热压罐的索引号ꎻｎｋ 为第 ｋ 罐

的工件数量ꎻＬｋ、Ｂｋ 分别为第 ｋ 罐的排样面的长度和宽度ꎻ
Ｄｉ 为第 ｉ 个工件的所占区域ꎻｔｉ、Ｆｉ、Ｔｉ 分别为第 ｉ 工件的

加工时间、固化压力和温度ꎻＥｉ、Ｈｉ、Ｐｉ、Ｑｉ 分别为第 ｉ 个工

件的计划开工时间、实际开工时间、加工周期和计划完工

时间ꎮ
根据以上的动态调度问题描述ꎬ可将调度过程分为两

部分:调度序列优化＋热压罐排样优化ꎮ 如图 １所示ꎬ调度

序列优化是将可合罐的工件排列成优化的顺序ꎻ热压罐排

样优化是基于已排好的调度序列ꎬ根据设定的排样算法将

工件依次排入热压罐中ꎮ 关于排样优化的方法主要有启

发式算法和智能优化算法ꎬ由于智能优化算法搜索时间较

长ꎬ效率低ꎬ因此实际应用中常采用启发式算法进行排样ꎮ
近些年来ꎬ贾志欣等提出的最低水平线法[９]受到了理论

界的广泛关注ꎬ众多学者对其加以改进应用ꎬ都取得了较

好的排样效果ꎮ 然而ꎬ选择不同的调度序列优化算法与最

低水平线法结合ꎬ会获得不同的排样效果ꎮ 传统的启发式

调度规则多是按某种指标(如面积、边长) [１０－１１]对矩形零

件排序ꎬ但单一的调度规则并不能在所有的排样环境中都

取得较好的效果ꎮ 因此ꎬ本文提出基于 ＥＬＭ 的热压成型

工段动态调度方法与最低水平线法结合ꎬ在每个排样的决

策点时刻ꎬ根据实时的调度环境信息和工件对比信息ꎬ实
时地决策出最佳的工件排入罐中ꎮ
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图 １　 热压成型工段动态调度过程

２　 基于 ＥＬＭ 的热压成型工段动态
调度方法

２.１　 总体框架

图 ２为所提出的基于 ＥＬＭ的热压成型工段动态调度

方法总体框架ꎮ 整个框架分为两个部分:离线学习阶段和

在线调度阶段ꎮ
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图 ２　 基于 ＥＬＭ 的热压成型工段动态调度方法总体框架

离线学习阶段:该阶段有获取训练数据和调度知识模

型学习两个任务ꎮ 复材车间在常年的运行生产中积累了

大量的历史数据ꎬ涵盖了企业订单、工艺、设备、较优调度

方案等多方面的调度相关数据ꎮ 这些数据中隐含了反映

实际调度环境特点以及相关调度知识的大量有效信息ꎮ
因此ꎬ需要先从中提取出有价值的训练样本数据ꎬ然后通

过极限学习机算法进行学习ꎬ从而获得调度知识模型ꎮ
在线调度阶段:该阶段相当于一个在线实时动态调度

器ꎮ 在每一个调度决策点时刻ꎬ根据实时的订单、生产系

统状态等数据ꎬ提取模型输入数据ꎬ输入离线学习阶段学

得的调度知识模型中ꎬ从而定出较优的调度策略ꎬ指导热

压成型工段动态调度的进行ꎮ
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２.２　 调度知识特征以及模式的定义

由 ２.１节可知ꎬ该调度方法的核心就在于调度知识模

型的挖掘ꎬ因此本节主要介绍调度知识模型的输入与输出

特征以及模式的定义ꎮ 对于热压成型工段动态调度问题ꎬ
单一调度规则在对两个工件进行比较时ꎬ一般是根据工件

之间的一些属性差值ꎬ如长、宽ꎬ面积等ꎮ 但在不同的调度

环境状态下ꎬ仅仅靠单一的工件属性进行比较无法总是获

得较好的结果ꎮ 因此ꎬ本文定义调度模式为:根据实时所

处的调度环境状态和工件之间的各种属性差ꎬ比较出任意

两个工件的优先关系ꎮ 令调度知识模型的输入特征为调

度环境状态特征和工件的各种属性差值特征ꎬ表 １所示为

根据文献[９－１１]研究归纳出的一些特征属性ꎬ其中序号

１－５为工件之间相关属性的差值特征ꎬ序号 ６－１８ 的特征

描述了实时调度环境的特征ꎻ输出特征为值是 ０或 １的类

属性ꎬ其中 ０代表作比较的两个工件的后者优先ꎬ１ 则代

表前者优先ꎮ

表 １　 输入特征属性

序号 属性名称 定义 表达式

１ ＪＬ＿Ｄ 工件之间长度之差 Δｌｉｉ′

２ ＪＷ＿Ｄ 工件之间宽度之差 Δｂｉｉ′

３ ＪＬＷ＿Ｄ 工件之间长宽比之差 Δ ( ｌ / ｂ) ｉｉ′

４ ＪＡ＿Ｄ 工件之间面积之差 Δ ( ｌ􀅰ｂ) ｉｉ′

５ ＡＪＷＡ＿Ｄ 工件排入后右方冗余面积之差 Δ [ ｌｅ􀅰(ｂｅ－ｂｆ)] ｉｉ′

６ ＨＷ 最低水平线的宽度 ｌｅｉ

７ ＨＬ 最低水平线上方的冗余长度 ｂｅｉ

８ ＨＡ 最低水平线上方的冗余域面积 ｌｅｉ / ｂｅｉ

９ ＨＬＷ 最低水平线上方的冗余长度与宽度之比 ｌｅｉ􀅰ｂｅｉ

１０ ＪＬｍａｘ 所有冲突工件的长度最大值 ｍａｘ
ｉ∈ＪＢ
{ ｌｉ}

１１ ＪＬｍｅａｎ 所有冲突工件的长度平均值 ｍｅａｎ
ｉ∈ＪＢ
{ ｌｉ}

１２ ＪＬｍｉｎ 所有冲突工件的长度最小值 ｍｉｎ
ｉ∈ＪＢ
{ ｌｉ}

１３ ＪＷｍａｘ 所有冲突工件的宽度最大值 ｍａｘ
ｉ∈ＪＢ
{ｂｉ}

１４ ＪＷｍｅａｎ 所有冲突工件的宽度平均值 ｍｅａｎ
ｉ∈ＪＢ
{ｂｉ}

１５ ＪＷｍｉｎ 所有冲突工件的宽度最小值 ｍｉｎ
ｉ∈ＪＢ
{ｂｉ}

１６ ＪＡｍａｘ 所有冲突工件的面积最大值 ｍａｘ
ｉ∈ＪＢ
{ ｌｉ􀅰ｂｉ}

１７ ＪＡｍｅａｎ 所有冲突工件的面积平均值 ｍｅａｎ
ｉ∈ＪＢ
{ ｌｉ􀅰ｂｉ}

１８ ＪＡｍｉｎ 所有冲突工件的面积最小值 ｍｉｎ
ｉ∈ＪＢ
{ ｌｉ􀅰ｂｉ}

２.３　 基于 ＥＬＭ 的调度知识模型学习

图 ３所示为本文所需学习的极限学习机神经网络结

构ꎬ由输入层、隐含层和输出层总共三层神经元构成ꎬ其中

输入层有 １８个神经元对应 １８个输入特征属性ꎬ输出神经

元有 １个ꎬ对应一个类属性ꎮ

l l
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图 ３　 极限学习机神经网络结构

选取 Ｎ 个任意各不相同的样本(ｘｉꎬｙｉ) ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ

Ｎ)ꎬ其中ｘｉ ＝ ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｎ[ ]Ｔ∈Ｒｎꎬｙｉ ＝ ｙｉ１ꎬｙｉ２ꎬ􀆺ꎬｙｉｍ[ ] Ｔ∈
Ｒｍꎬ并设隐含层神经元的激活函数为 ｇ(ｘ)ꎬ则含有 ｌ 个隐

含层节点的 ＥＬＭ数学模型可表示为

∑
ｌ

ｊ ＝ １
β ｊｇ(ω ｊｘｉ ＋ ｂ ｊ) ＝ ｔｉ (７)

式中:ωｊ 表示输入层神经元与隐含层的第 ｊ 个神经元之间

的连接权值ꎻβｊ 为隐含层的第 ｊ 个神经元与输出层神经元

之间的连接权值ꎻｂ ｊ 为隐含层第 ｊ 个神经元的阈值ꎻｔｉ 表示

ＥＬＭ模型的期望输出ꎮ
若该 ＥＬＭ模型能以零误差逼近 Ｎ 个样本ꎬ则存在 βｊ、

ωｊ、ｂ ｊꎬ使得

∑
ｌ

ｊ ＝ １
β ｊｇ(ω ｊｘｉ ＋ ｂ ｊ) ＝ ｔｉ ＝ ｙｉ (８)

式(８)可表示为

Ｈβ ＝Ｙ (９)
式中:Ｈ 为神经网络的隐含层输出矩阵ꎻＹ 为 ＥＬＭ 网络输

出矩阵ꎻβ 为隐含层到输出层的权值矩阵ꎮ 因此ꎬ一旦输
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入层与隐含层之间的神经元连接权值 ω 和隐含层神经元

的阈值 ｂ 给定ꎬ矩阵 Ｈ 就被唯一确定ꎮ 单隐层神经网络

的训练就可以转化为一个线性系统ꎬ只需求出输出权重 β
就能完成训练ꎬβ 可由式(９)取得:

β ＝Ｈ＋Ｙ (１０)
式中 Ｈ＋ 表示隐含层输出矩阵 Ｈ 的 Ｍｏｏｒｅ － Ｐｅｎｒｏｓｅ 广

义逆ꎮ

３　 实例验证

为验证所提出的基于 ＥＬＭ的热压成型工段动态调度

方法的有效性ꎬ本文以某企业复材车间的热压成型工段为

例进行研究ꎬ基于 Ｔｅｃｎｏｍａｔｉｘ ｐｌａｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ 进行仿真实

验ꎬ并对实验结果进行分析与比较ꎮ

３.１　 仿真实验设计

本文通过 Ｔｅｃｎｏｍａｔｉｘ ｐｌａｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ仿真软件对某企

业复材车间热压成型工段的动态调度问题进行仿真实验ꎮ
由于实验数据资源有限ꎬ本文通过仿真实验ꎬ根据该车间

的工艺、设备、历史订单数据ꎬ确定了一些调度问题实例的

参数取值范围(如工件的数量和尺寸、机器的加工时间

等)ꎬ随机构造了 ３０个实例问题ꎬ然后针对每个问题实例

利用 ＧＡ 进行仿真ꎬ取出每个问题对应的最优调度方案ꎬ
并在此基础上提取出训练数据对ꎮ 基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言实现

ＥＬＭ学习算法ꎬ用于调度知识模型的学习ꎮ 相关算法的

实验参数如表 ２所示ꎬ所有实验均在 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７－４５１０Ｕ、
２.６ ＧＨｚ ＣＰＵ、８ＧＢ ＲＡＭ、Ｗｉｎ８ ６４为系统的平台下运行ꎬ所
涉及 的 软 件 有 Ｔｅｃｎｏｍａｔｉｘ ｐｌａｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ、 ｐｙｔｈｏｎ ３、
ＰｙＣｈｒａｍꎮ

表 ２　 算法实验参数

参数类型 参数名称 参数取值

ＧＡ相关参数
(求解调度方案)

初始群体数 ５０

代数 ５０

交叉概率 ０.８

变异概率 ０.１

ＥＬＭ相关参数
(学习调度知

识模型)

隐含层神经元个数 ２００

隐含层激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ(ｘ)＝ １ / (１＋ｅ－ｘ)

输入层与隐含层间的
连接权值

ｒａｎｄｏｍ(－１ꎬ１)

隐含层神经元阈值 ｒａｎｄｏｍ(－０.６ꎬ０.６)

３.２　 结果比较与分析

为了验证所挖掘出 ＥＬＭ 模型的调度性能ꎬ在调度问

题参数的取值范围内随机构造了 １０ 个调度问题实例ꎬ分
别利用 ＥＬＭ模型和各种常见的单一调度规则(面积、宽
度、高度、高宽比等进行排序)对问题实例进行求解ꎬ并对

调度结果进行分析与比较ꎮ
表 ３为各种算法的调度性能(设备平均利用率)的数

值比较ꎮ 从表 ３中可以看出ꎬ在 ８ / １８ 的调度问题求解情

况下ꎬＥＬＭ模型的调度性能明显优于其他单一调度规则ꎮ

此外ꎬ关于 ＥＬＭ对训练样本进行学习的过程较为耗时ꎬ但
学习得出的 ＥＬＭ模型用来对测试样本进行决策时ꎬ几乎

是瞬间完成ꎮ 据实验统计ꎬＥＬＭ 模型预测一条样本的结

果大约耗时 ０.０２ ｓꎮ 因此ꎬ完全满足动态调度的实时性

要求ꎮ

表 ３　 各种算法的调度性能(设备平均利用率)比较

项目 ＥＬＭ模型 基于面积 基于高度 基于宽度 基于高宽比

１ ０.８６３ ０.７５２ ０.８４６ ０.７０３ ０.８０３

２ ０.８６９ ０.７０７ ０.７７９ ０.７４０ ０.６６９

３ ０.８７２ ０.６９１ ０.７７７ ０.６７２ ０.６７５

４ ０.８５３ ０.６８６ ０.７４９ ０.６２９ ０.７１０

５ ０.８２３ ０.７２２ ０.７６５ ０.７２２ ０.７４０

６ ０.８０１ ０.８１３ ０.７５４ ０.７２０ ０.６７４

７ ０.８２８ ０.８３６ ０.６８８ ０.８３５ ０.８２１

８ ０.８４３ ０.６９９ ０.６７４ ０.６４８ ０.８１６

９ ０.８５５ ０.７０９ ０.６４８ ０.６４８ ０.６７４

１０ ０.８３９ ０.７６４ ０.６８３ ０.６５４ ０.７２３

平均值 ０.８４５ ０.７３８ ０.７３６ ０.６９７ ０.７３１

　 　 另一方面从算法稳定性角度考察 ＥＬＭ 模型ꎬ图 ４
所示为 ＥＬＭ 模型与各单一调度规则在不同的调度问

题实例下的调度性能表现ꎮ 可以看出各种单一调度规

则在不同调度问题下的表现差异较大ꎬ无法取得稳定

的调度结果ꎬ而 ＥＬＭ 模型在不同调度问题下表现良好

且稳定ꎮ
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图 ４　 各算法在不同调度问题下的表现

４　 结语

本文针对复材热压成型工段动态调度问题ꎬ研究了一

种基于 ＥＬＭ的动态调度方法ꎬ从车间历史存留的调度相

关数据中提取训练样本ꎬ利用 ＥＬＭ 从中学得调度知识模

型ꎬ在每一个调度决策点时刻ꎬ根据实时的调度环境状态

信息和工件间属性差信息ꎬ定出较优的工件排入罐中ꎮ 该

方法不仅适用于实时的车间动态调度过程ꎬ而且在调度性

能上明显优于其他单一的调度规则ꎮ
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表 ５　 不同条件下工件表面最高温度对比

实验参数

Ｖ / (ｒ / ｍｉｎ) ａｐ / ｍｍ ｆ / (ｍｍ / ｒ)
仿真
值 / ℃

实验
值 / ℃

相对
误差 / ％

１８０ ０.３ ０.１５ ５０.２ ４２.８ －１４.７

３６０ ０.３ ０.１５ ６６.２ ５７.０ －１３.８

１８０ ０.６ ０.１５ ５５.５ ４６.５ －１６.２

　 　 由表 ５可知ꎬ仿真所得的工件表面最高温度值比实验

结果都要高ꎮ 当 Ｖ 为 ３６０ｍｍ / ｍｉｎꎬ ａｐ 为 ０. ３ｍｍꎬ ｆ 为

０.１５ ｍｍ / ｒ时ꎬ所测工件加工表面最高温度可达到 ５７℃ꎬ
该温度与仿真所得温度 ６６.２℃接近ꎮ 由于实际切削过程

中ꎬ工件快速旋转等因素引起的风冷作用ꎬ改善了工件表

面的散热条件ꎮ 因此ꎬ实验所测得工件表面最高温度普遍

偏低ꎮ 实验与仿真结果的相对误差均<１７％ꎬ仿真模型具

有一定的可靠性ꎮ

４　 结语

１)建立了铝合金 Ａ３５７切削仿真模型ꎬ得到了不同切

削参数下工件表面温度分布情况ꎮ 根据仿真结果可知ꎬ增
大切削速度和切深ꎬ工件加工表面的最高温度均升高ꎬ同
时工件受切削热影响的区域增大ꎬ进而对工件尺寸超差产

生较大的影响ꎮ
２)设计制作了一种用于铝合金 Ａ３５７ 表面温度测量

的测温样件ꎮ 通过车削实验验证了所建立工件温度场的

可靠性ꎮ 该研究对实际生产中切削参数的合理选取、加工

工件尺寸测量的时间评估和冷却条件的改善具有一定参

考意义ꎮ
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