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摘　 要:为了判断生产异常对生产过程产生何种影响ꎬ在对离散制造过程中产生的物联数据进行详细分析的基础上ꎬ设
计一种基于注意力 ＳＲＵ 神经网络的生产任务剩余完工时间预测模型ꎬ通过并行化的特征提取过程并结合注意力机制给

予不同时刻信息不同权重来对生产任务的延期交付时间进行预测ꎬ达到了解量化生产异常对于生产过程影响程度的目

的ꎬ且有效提高了算法效率和准确率ꎬ从而帮助车间工作人员进行后续决策管控工作ꎮ
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０　 引言

在离散制造的过程中ꎬ在制品会在不同工位

流转ꎬ在制品在工位间流转过程中产生的数据往

往蕴涵着大量信息可以被挖掘ꎮ 在生产过程发生

异常时ꎬ可以通过这些信息数据来判断生产异常

可能对生产任务的完成造成的影响ꎮ
为了合理衡量异常造成的影响ꎬ目前在该领

域通常采用的方法是依据可影响到整个离散制造

系统性能指标因素的取值来对该属性未来的状态

或数值进行预测ꎮ 尹超等[１] 结合 ＢＰ 神经网络对

影响产品质量的装配工序的构成进行了分析ꎬ对
不同影响因素分配相对应的权重ꎬ并结合时间序

列预测最终产品质量来预警装配过程中产生的质

量异常并提供相应的决策支持ꎮ ＳＹＡＦＲＵＤＩＮ
等[２]结合了大数据和制造物联相关技术构建了实

时车间生产状态监控模型ꎬ通过判断离群点来检

测生产状态中产生的异常ꎬ并结合随机森林算法

对物联数据进行分类来辅助装配线的运行状态监

控ꎮ 张人敬[３]提出了一种车间异常监控和处理的

框架ꎬ构建了神经网络模型ꎬ通过影响订单完成时

间的因素来对最终订单的延迟完成时间进行预

测ꎮ ＱＩＵ 等[４]提出了一种基于朴素贝叶斯和决策

树的扰动预测模型ꎬ根据测试模型与预测模型的

相关性来衡量生产异常程度ꎬ并采取相应的调控

手段 来 应 对 生 产 中 动 态 干 扰 产 生 的 影 响ꎮ
ＺＨＡＮＧ 等[５]利用 Ｐｅｔｒｉ 网技术从实时数据中提炼

关键事件相关信息ꎬ结合决策树算法构建了异常

发现和原因诊断模型ꎬ对离散制造过程的生产性

能进行了分析ꎮ ＹＩＮ 等[６]结合生产加工工序对生

产异常事件进行分类ꎬ构建了实时异常事件采集

系统ꎬ利用径向基函数神经网络对可能发生生产
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异常的时间和顺序序列进行了预测ꎬ有效地监控

了生产过程ꎮ
上述文献均采用不同机器学习算法来对制造

系统相关指标演化规律进行研究ꎬ但在异常分析

领域对车间实时生产状态数据的应用较少ꎬ且并

未考虑到异常分析问题的时序性和算法效率的问

题ꎮ 本文构建了一种注意力 ＳＲＵ 模型ꎬ通过预测

生产任务剩余完工时间来量化生产异常对于生产

任务的影响程度ꎮ ＳＲＵ 是一种通过并行化特征提

取来处理时序数据的神经网络ꎬ可以有效提高算法

效率ꎬ同时本文模型结合了注意力机制解决了并行

化特征提取可能存在的准确性问题ꎮ 车间调度人

员可在此基础上进行决策管控ꎬ提高车间在生产任

务进行过程中实时响应异常的能力ꎮ

１　 生产异常及生产异常分析问题的描述

１.１　 生产异常的描述

结合生产实际流程和业务逻辑ꎬ将在制品生

产过程中可能发生的异常事件归纳如表 １ 所示ꎮ

表 １　 异常事件及其相应描述

异常事件 事件描述

缓存区
堵塞事件

工位入缓存区和出缓存区中存放的在制
品数量超出最大容量

加工未
完成事件

某工位加工区进行某道加工工序的在制
品加工时长小于计划最小加工时长

转运
异常事件

在制品经过转运被配送到工位入缓存区
进行加工的时间不在计划范围内

加工(转运)
排队超时事件

在制品在工位入缓存区排队等待加工或
在工位出缓存区等待转运的时间超出最
大计划等待时间

加工超时
事件

某工位加工区进行某道加工工序的在制
品加工时长超出计划最大加工时长

１.２　 生产异常分析问题的描述

一离散制造车间有某生产任务 Ｔꎬ共包含 Ａ
种类型的产品(该离散制造车间共计 Ｍ 台加工设

备ꎬ共可生产 Ｋ 类产品)ꎬ每类产品要求的生产数

量为 Ｎａ(ａ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＡ)ꎮ 本文后续的异常分析

问题为:在该离散制造车间进行该生产任务时ꎬ以
１.１ 节定义的生产异常以及在加工过程中加工设

备发生故障等异常发生作为进行后续预测的条件ꎮ
当发生上述异常时ꎬ通过车间该时刻的整体生产状

态数据对该任务后续生产的受影响程度进行量化ꎮ

１.３　 衡量生产异常的指标和影响因素分析

通常生产任务的实际剩余完工时间和计划剩

余完工时间会存在偏差ꎬ将该偏差作为指标可以

衡量生产异常对于后续生产任务的影响和扰动程

度ꎮ 将该偏差称为生产任务推后完工时间 ＤꎬＤ
的量化表达式如下:

Ｄ＝ＤＡＴ－ＤＰＴ (１)
式中:ＤＡＴ表示生产任务实际剩余完工时间ꎻＤＰＴ表

示生产任务计划剩余完工时间ꎮ ＤＰＴ在生产任务

中为确定值ꎬ可通过生产任务计划总时长与当前

加工时长获得ꎬＤＡＴ为非确定值ꎬ需通过本文模型

进行预测得出ꎮ 当生产任务进行到 ｔ 时刻时ꎬ可
以将 ＤＡＴ定义为

ＤＡＴ ＝ ｆ(Ｃ ｔꎬＢ) (２)
式中:Ｂ 为正在进行的生产任务需要生产不同类

型产品数量的集合ꎬＢ ＝ {Ｂ１ꎬＢ２ꎬＢ３ꎬ􀆺ꎬＢＡ}ꎻＣ ｔ 为

ｔ 时刻车间的生产状态ꎻｆ(􀅰)表示 ＤＡＴ和 Ｃ ｔ、Ｎ 两

个影响因素的映射关系ꎮ 车间每个工位的入缓存

区状态 ＩＳ、加工区状态 ＭＳ、出缓存区状态 ＯＳ 以及

转运状态 ＴＳꎬ这 ４ 类生产状态信息共同组成车间

某时刻有效的生产状态集合ꎬ故可将 Ｃ ｔ 进一步描

述为下式:
Ｃ ｔ ＝{ ＩＳꎬｔꎬＭＳꎬｔꎬＯＳꎬｔꎬＴＳꎬｔ} (３)

１)入缓存区状态

ＩＳꎬｔ ＝{ ＩｓＳꎬｔ ｜ ｓ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＭ}ꎬＩｓＳꎬｔ是 ｔ 时刻工位

ｓ 的入缓存区状态ꎬ每个工位的入缓存区状态共同

构成 ＩＳꎬｔꎮ 工位入缓存区中有序摆放着即将进入

加工区的在制品ꎬＩｓＳꎬｔ由 ｔ 时刻工位 ｓ 入缓存区第 ｉ
个位置在制品种类 ＩｓＰꎬｔꎬｉ以及该在制品进入入缓存

区后等待时长 ＩｓＴꎬｔꎬｉ组成ꎬ如下式所示ꎮ
ＩｓＳꎬｔꎬｉ ＝{( ＩｓＰꎬｔꎬｉꎬＩｓＴꎬｔꎬｉ) ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＣ ｉｍ} (４)

式中 Ｃ ｉｍ为工位 ｓ 入缓存区的可容纳在制品数量ꎬ
在生产过程中为固定值ꎮ

２)加工区状态

ＭＳꎬｔ ＝{Ｍｓ
Ｓꎬｔ ｜ ｓ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＭ}ꎬＭｓ

Ｓꎬｔ是 ｔ 时刻工

位 ｓ 的加工区的状态ꎬ每个工位的加工区状态共

同构成 ＭＳꎬｔꎬｔ 时刻工位 ｓ 的加工区状态可以由加

工区机床运行状态 Ｍｓ
Ｆꎬｔ、加工区中的唯一在制品

种类 Ｍｓ
Ｐꎬｔ、加工区在制品已经加工的时长 Ｍｓ

Ｔꎬｔ组

成ꎬ如下式所示:
Ｍｓ

Ｓꎬｔ ＝{(Ｍｓ
ＦꎬｔꎬＭｓ

ＰꎬｔꎬＭｓ
Ｔꎬｔ)} (５)

３)出缓存区状态

ＯＳꎬｔ ＝{Ｏｓ
Ｓꎬｔ ｜ ｓ＝１ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＭ}ꎬＯｓ

Ｓꎬｔ是 ｔ 时刻工位

ｓ 的出缓存区状态ꎬ每个工位的出缓存区状态共同

构成 ＯＳꎬｔꎮ 工位的出缓存区中有序摆放着即将进

行转运的在制品ꎬＯｓ
Ｓꎬｔ由 ｔ 时刻工位 ｓ 出缓存区第 ｉ
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个位置的在制品种类 Ｏｓ
Ｐꎬｔꎬｉ以及该在制品进入出缓

存区后已经等待的时长 Ｏｓ
Ｔꎬｔꎬｉ组成ꎬ如下式所示:

Ｏｓ
Ｓꎬｔ ＝{(Ｏｓ

ＰꎬｔꎬｉꎬＯｓ
Ｔꎬｔꎬｉ) ｜ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣｏｍ} (６)

式中 Ｃｏｍ为工位 ｓ 的出缓存区的可容纳在制品数

量ꎬ在生产过程中为固定值ꎮ
４)转运状态

ＴＳꎬｔ ＝{Ｔ ｓ
Ｓꎬｔ ｜ ｓ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＭ}ꎬＴ ｓ

Ｓꎬｔ是 ｔ 时刻离

开工位 ｓ 出缓存区的在制品的转运状态ꎬ每个工

位的转运状态共同构成 Ｔ ＳꎬｔꎬＴ ｓ
Ｓꎬｔ由 ｔ 时刻从工位 ｓ

出缓存区中出来且处于转运状态的第 ａ 种类型的

在制品的数量 Ｔ ｓ
Ｐꎬｔꎬａ以及第 ａ 种类型的在制品已

转运时长 Ｔ ｓ
Ｔꎬｔꎬａ组成ꎬ如下式所示:

Ｔ ｓ
Ｓꎬｔ ＝{(Ｔ ｓ

ＰꎬｔꎬａꎬＴ ｓ
Ｔꎬｔꎬａ) ｜ ａ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＡ} (７)

２　 基于注意力 ＳＲＵ 的生产异常分析

２.１　 注意力 ＳＲＵ 预测模型框架

结合 １.３ 节所述衡量生产异常的指标和影响

因素ꎬ本文提出了一种生产任务剩余完工时间预

测模型(图 １)ꎮ 将生产任务剩余完工时间作为标

签ꎬ将多条车间历史生产状态数据进行预处理并

输入网络ꎬ生产任务剩余完工时间作为输出ꎬ利用

注意力 ＳＲＵ 预测模型深入挖掘历史生产状态数

据ꎮ 训练后的模型可应用于在线阶段ꎬ发生异常

时可根据车间实时生产状态数据对当前生产任务

推后完工时间进行预测ꎮ
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图 １　 生产任务推后完工时间预测模型

２.２　 数据预处理

针对时序型问题ꎬ输入预测网络的样本应为

具有时序性的数据ꎬ现将物联设备采集到的某时

刻 ｔ 的车间生产状态数据进行时序化处理ꎬ具体

步骤如下ꎮ
步骤 １:获取 ｔ 时刻原始车间生产状态一维数据

Ｓｔꎬ数据长度为 Ｌꎬ格式为[Ｉ１Ｓꎬｔꎬ􀆺ꎬＩｉＳꎬｔꎬ􀆺ꎬＭ１
Ｓꎬｔꎬ􀆺ꎬ

Ｍｉ
Ｓꎬｔꎬ􀆺ꎬ Ｏ１

Ｓꎬｔꎬ 􀆺ꎬ Ｏｉ
Ｓꎬｔꎬ􀆺ꎬ Ｔ１

Ｓꎬｔꎬ 􀆺ꎬ Ｔｉ
Ｓꎬｔꎬ 􀆺ꎬ Ｎꎬ

ＤＡＴꎬｔ]ꎮ 其中 ＤＡＴꎬｔ为 ｔ 时刻生产任务剩余完工时

间ꎬ为输入数据的标签ꎮ
步骤 ２:确定输入网络的步长 ｌꎬ并将 ｌ 条原始

数据序列化处理ꎬ相邻的两条状态数据的时间间

隔为 Δｔꎬ处理后 ｔ 时刻输入网络的数据 ｄａｔａꎬｔ格式

为[ＳｔꎬＳｔ－Δｔꎬ􀆺ꎬ Ｓｔ－( ｌ－１)∗Δｔ]ꎮ
步骤 ３:为提高数据质量ꎬ对输入数据进行归

一化处理ꎬ如式(８)所示ꎮ 将数据放缩至[０ꎬ１]区
间内ꎬ降低数据的离散性ꎬ使数据更加密集ꎬ加快

模型的收敛速度ꎮ

Ｘ ｉ ＝
Ｘ ｉ－ｍｉｎ(Ｘ ｉ)

ｍａｘ(Ｘ ｉ)－ｍｉｎ(Ｘ ｉ)
(８)

２.３　 注意力 ＳＲＵ 特征提取

ＳＲＵ 神经网络主要解决了传统 ＲＮＮ 和 ＬＳＴＭ
网络因串行化计算方式而导致网络训练速度受限

问题ꎮ 本文注意力机制的 ＳＲＵ 并行神经网络具

体结构如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 注意力机制的 ＳＲＵ 并行神经网络结构

对于输入序列 ｘｔ 首先进行线性变换:

ｘｔ
~ ＝Ｗ×ｘｔ (９)

为解决 ＬＳＴＭ 网络遗忘门需要上一个神经元

的最终输出 ｈｔ－１的输入而导致独立性和并行性被

破坏的问题ꎬ提出了完全 ｄｒｏｐ 连接ꎬ即去除对于

ｈｔ－１的依赖ꎬＳＲＵ 网络相应公式如下:
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ×ｘｔ＋ｂｆ) (１０)
ｒｔ ＝σ(Ｗｒ×ｘｔ＋ｂｒ) (１１)

式中:Ｗｆ 和 Ｗｒ 为遗忘门和重置门的核心权重矩

阵ꎻｂｆ 和 ｂｒ 则是相应偏置项ꎻσ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活

函数ꎮ 式(９)—式(１１)是 ＳＲＵ 网络解除对 ｈｔ－１依
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赖的核心公式ꎬ得到ｘｔ
~
、 ｆｔ、ｒｔ 后可进行跨时间维度

的计算ꎬ获取序列的相应时序信息ꎬ公式如下:

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ☉Ｃ ｔ－１＋(１－ｆｔ)☉ｘｔ
~

(１２)
ｈｔ ＝ ｒｔ☉ｇ(Ｃ ｔ)＋(１－ｒｔ)☉ｘｔ (１３)

式中:☉表示 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积ꎬ即对应位置元素相

乘ꎬ故式(１２)—式(１３)计算流程较为简洁ꎻｇ 表示

ｔａｎｈ 激活函数ꎻＣ ｔ、ｈｔ 为输入序列 ｘ 的第 ｔ 个时间

步的遗忘门与输出门ꎮ 经 ＳＲＵ 并行处理后输出

的序列通过注意力机制参数 α 给予不同时间步状

态相应权重ꎬ使不同时刻状态在预测中发挥相应

作用ꎬ公式如下:
α＝ｓｏｆｔｍａｘ(ｈＬ×ｈＬ

ｓ ) (１４)
ｈＬ

ｏｕｔ ＝α×ｈＬ (１５)
最后通过全连接层输出结果ꎬ如下式:

ｙ＝Ｗｑ×ｈＬ
ｏｕｔ＋ｂｑ (１６)

式中:ｈＬ 为最后一层 ＳＲＵ 全部时间步的输出ꎻｈＬ
ｓ

为最后一个时间步输出ꎻＷｑ、ｂｑ 分别是全连接层

的权重与偏差ꎮ
在式(９)—式(１１)中ꎬ虽然解除了前一时刻

的依赖ꎬ但是仍然存在一定的瓶颈即涉及 Ｗ、Ｗｆ、
Ｗｒ３ 个矩阵乘法的运算ꎬ故可将上述 ３ 个权重矩

阵合并成一个大矩阵ꎮ 矩阵乘法在所有的时间步

骤中可以进行批处理ꎬ可以显著地提高计算的强

度和 ＧＰＵ 的利用率ꎬ且所有逐元素相乘的操作均

可以放入一个 ｋｅｒｎｅｌ 函数(核函数)中ꎬ否则加法

和 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数就会分别需要调用各自独立

的函数ꎬ并且增加额外的 ｋｅｒｎｅｌ 运行延迟和数据

移动的开销ꎮ 矩阵合并的具体公式如下:
ＵＴ ＝(ＷꎬＷｆꎬＷｒ)

－１×[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ] (１７)

２.４　 反向传播

在回归预测过程中ꎬ本模型采用 Ａｄａｍ 优化器

算法进行反向传播ꎬ将方均误差结合正则化项作为

损失函数以避免过拟合现象如式(１８)所示ꎬ式中 Ｎ

为样本数ꎬλ 为 Ｌ２ 正则化项参数ꎬｙ
⌒

ｉ 和 ｙｉ 分别为样

本 ｉ 的预测剩余完工时间与实际剩余完工时间ꎮ

Ｌ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ

⌒
ｉ － ｙｉ) ２ ＋ λ∑Ｗ２ (１８)

３　 算法运行分析及实际用例

３.１　 算法性能及运行结果

现有某企业精密机加车间共计 １２ 个工位ꎬ主
要加工任务为 ８ 种类型零件产品ꎬ车间每个工位

均部署 ＲＦＩＤ 固定式读写器通过同轴线缆连接 ３

枚 ＲＦＩＤ 天线负责感知入缓存区、出缓存区和转

运数据ꎬ加工区数据由工作人员通过手持式 ＲＦＩＤ
读写器进行感知获得ꎬ将由上述方法获得的特征

维度为 ５８２ 的 ７ ０４１ 组车间历史数据作为数据集ꎬ
并按照 ９ ∶ １ 比例划分为训练集和测试集ꎮ 注意

力 ＳＲＵ 神经网络模型各项参数经不断调试后如

表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 网络模型详细参数

参数 数值 含义

Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０.０００ １ 学习率

Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ６４ 批量化尺寸

λ ０.００５ Ｌ２ 正则项系数

Ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ ３００－１２０－１ 全连接层神经
元数量

Ｅｐｏｃｈ ３００ 迭代次数

　 　 将实验数据进行预处理后输入模型进行实

验ꎬ模型训练完毕后ꎬ从测试数据集中抽取 １００ 组

数据对该网络模型进行精度验证ꎬ并将预测数值

与实际数值对比结果进行统计ꎬ结果如图 ３ 所示

(本刊黑白印刷ꎬ相关疑问咨询作者)ꎮ
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图 ３　 预测效果对比图

从图 ３ 中各个样本的实际值与预测值对比可

发现:对于发生在生产任务前期的异常样本即生

产任务实际剩余完工时间较长的样本而言ꎬ预测

值与实际值的差异较大ꎬ预测精度较低ꎬ反之则预

测精度较高ꎬ即随着生产过程的推进和生产任务

实际剩余完工时间的减小ꎬ该模型对于生产任务

剩余完工时间的预测越来越准确ꎮ 从总体效果来

看ꎬ该模型可以较为准确地对生产任务剩余完工

时间进行预测ꎮ
在实验中ꎬ为了对上述描述结论进行定量描

述ꎬ将 ＤＡＴ>５００ 的样本称为前期阶段生产任务ꎬ将
２５０<ＤＡＴ≤５００ 的样本称为中期阶段生产任务ꎬ将
ＤＡＴ≤２５０ 的样本称为后期阶段生产任务ꎬ对于生

产任务的不同阶段均采用方均根差( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ
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ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)和决定系数(Ｒ－ｓｑｕａｒｅꎬ Ｒ２)
来对预测值和真实值之间的偏差进行度量ꎻＲＭＳＥ
值越小ꎬ模型的预测效果越好ꎬＲ２越接近 １ꎬ预测

值对实际值的解释程度越准确ꎬ拟合度越好ꎮ 两

者具体公式如下:

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
( ｙ

⌒
ｎ － ｙｎ) ２ (１９)

Ｒ２ ＝ １ －
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
(ｙｎ － ｙ

⌒
ｎ) ２

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
(ｙｎ － ｙ

—
ｎ)

(２０)

式中:Ｎ 为测试样本的数量ꎻｙ
⌒

ｎ 和 ｙｎ 分别为样本

ｎ 的预测剩余完工时间与实际剩余完工时间ꎻ ｙ
—

ｎ

为生产任务实际剩余完工时间平均值ꎮ 注意力

ＳＲＵ 模型的预测结果中不同阶段生产任务实验结

果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 全生产阶段实验结果对比

生产阶段 ＲＭＳＥ Ｒ２

前期 ２２.２１ ０.９２２

中期 ９.７１ ０.９５３

后期 ５.６５ ０.９８８

全阶段 １３.２０ ０.９８３

　 　 由表 ３ 知ꎬ随着生产任务的推进ꎬＲＭＳＥ 值逐

渐变小ꎬＲ２逐渐变大ꎬ即随着生产任务的进行ꎬ模
型的预测精度逐渐提高ꎮ

图４ 为注意力 ＳＲＵ 模型的ＲＭＳＥ 值在训练集和

测试集上的变化曲线ꎬ可见 ＲＭＳＥ 变化曲线收敛下

降速度较快ꎬ稳定后 ＲＭＳＥ 值达到 １３.２０ꎬ表明该模型

的预测能力较好ꎮ ＲＭＳＥ 变化曲线在测试集与训练

集上的收敛速度与方向一致ꎬ表明该网络模型可以

较好地避免过拟合现象的发生ꎮ 图 ５ 为 Ｒ２在训练集

和测试集上的变化曲线ꎬ在１００ 次迭代后曲线开始趋

于稳定ꎬ最终 Ｒ２可达到 ０.９８３ꎬ即预测值对实际值的

解释程度较准确ꎬ拟合度较好ꎮ
@3K
"AK

��� ��� ���

��

��

��

��

��

��

��

��� ���
E� �� 

R .
4&

���

图 ４　 ＲＭＳＥ 值的变化曲线
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图 ５　 Ｒ２值的变化曲线

为了验证本文所使用方法的优越性ꎬ选取

ＬＳＴＭ、非注意力 ＳＲＵ 神经网络在相同条件下进

行实验ꎬ表 ４ 为 ３ 种神经网络模型的 ＲＭＳＥ和 Ｒ２实

验结果对比(Ａ－ＳＲＵ 为注意力 ＳＲＵ 模型)ꎮ

表 ４　 实验结果对比

模型 ＲＭＳＥ Ｒ２

ＬＳＴＭ １８.５３ ０.９８２

ＳＲＵ １９.４０ ０.９７６

Ａ－ＳＲＵ １３.２０ ０.９８３

　 　 图 ６ 为上述 ３ 种网络模型同时进行 ３００ 次迭

代得到的 ＲＭＳＥ 值变化曲线对比效果图ꎮ ＬＳＴＭ
神经网络和非注意力 ＳＲＵ 神经网络的 ＲＭＳＥ 值

收敛后分别达到 １８.５３ 和 １９.４０ꎻＡ－ＳＲＵ 的 ＲＭＳＥ
值收敛下降速度较快ꎬ迭代过程较为平稳ꎬ其能够

达到的最小 ＲＭＳＥ 值为 １３.２０ꎬ为 ３ 种网络模型最

低ꎬ即注意力机制有效改善了 ＳＲＵ 网络的准确性

问题ꎬ预测效果最好ꎮ 时间维度上采用不同层数

的批量化尺寸均为 ６４ 的 Ａ－ＳＲＵ 与 ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ
进行对比ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ Ａ－ＳＲＵ 和 ＬＳＴＭ 准

确率相近且均高于 ＣＮＮꎬ单层 Ａ － ＳＲＵ 效率和

ＣＮＮ 相近且显著高于单层 ＬＳＴＭꎬ４ 层 Ａ－ＳＲＵ 效

率和单层 ＬＳＴＭ 相近ꎮ 故综合准确率和运算效

率ꎬＡ－ＳＲＵ 模型较为优秀ꎮ
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图 ６　 不同模型 ＲＭＳＥ 值变化曲线对比
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表 ５　 不同模型运行效果对比

模型 时长 / ｓ 准确率 / ％

Ａ－ＳＲＵ－１ ２６５.０５ ９８.３

Ａ－ＳＲＵ－２ ３８２.５９ ９８.５

Ａ－ＳＲＵ－４ ６８４.３７ ９８.８

ＬＳＴＭ－１ ７７３.６２ ９８.２

ＣＮＮ ３８６.７３ ９７.４

３.２　 车间实际案例分析

以某车间某时刻发生的生产异常为例进行具

体的实验验证该方法的可行性ꎮ 实验采用发生于

生产任务中后期的生产异常以保证准确性并量化

其影响程度ꎮ 某在制品在工位 ８ 发生入缓存区堵

塞异常事件和加工(转运)排队超时事件ꎬ对后续

生产流程造成了影响ꎮ 将该异常发生时刻的车间

所有工位的生产状态数据从系统数据库中进行提

取ꎬ表 ６ 为工位 ８ 该时刻的生产状态相关数据ꎮ

表 ６　 该时刻工位 ８ 生产状态数据

工位 ８ 生产状态 数据

入缓存区状态 (７ꎬ６６)(３ꎬ６６)(３ꎬ６６)(３ꎬ１９)(３ꎬ１９)

加工区状态 (０ꎬ５ꎬ５８)

出缓存区状态 (６ꎬ９)(０ꎬ０)(０ꎬ０)(０ꎬ０)(０ꎬ０)

转运状态
(０ꎬ０)(０ꎬ０)(０ꎬ０)(０ꎬ０)(０ꎬ０)

(０ꎬ０)(０ꎬ０)(３ꎬ６５)

　 　 将相关数据输入注意力 ＳＲＵ 预测模型中ꎬ结
果表明当前生产任务的剩余完工时间为 １７１ ｈꎬ而
计划剩余完工时间 １５６ ｈꎬ即上述生产异常对未来

生产任务会产生 １５ ｈ 推后的不良影响ꎬ车间调度

人员需综合考虑该延迟效果对车间整体生产过程

的影响ꎬ采取相应的决策管控手段以尽量降低影

响程度ꎬ防止情况恶化ꎮ

４　 结语

本文针对离散制造过程中生产异常难以准确

评估分析的问题ꎬ以生产任务推后完工时间作为

生产异常衡量的指标并分析了其影响因素ꎻ结合

物联制造数据的特征ꎬ设计了一种基于注意力机

制的 ＳＲＵ 生产任务剩余完工时间预测模型ꎬ将生

产状态数据进行时序化和归一化处理ꎬ采用并行

化的特征提取方式结合注意力机制提高了模型的

训练速度和准确性ꎬ并通过不同模型对比分析ꎬ验
证了模型在准确率和运算效率上的优越性ꎬ应用

实际案例也验证了生产异常分析方法的可行性ꎮ
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