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摘　 要:针对作业车间调度的不确定和动态问题ꎬ围绕设备故障、订单追加、紧急订单插入 ３ 种

典型的不确定性情况提出 １ 种基于 ＢＰ 神经网络的重调度方法ꎮ 当生产过程中发生不确定性

事件对原先调度方案产生巨大扰动时ꎬ通过已构建且训练好的 ＢＰ 神经网络快速进行响应并生

成 １ 个重调度方案ꎬ保证整个生产过程高效、有序、稳定地运行ꎮ 通过仿真实例验证了可行性ꎮ
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０　 引言

作业车间调度(Ｊｏｂ－ｓｈｏｐꎬ ＪＰＳ)是一类经典的组合优

化问题ꎬ大部分都是 ＮＰ－ｈａｒｄ 问题[１] ꎮ 在实际生产中的

不确定性因素ꎬ会使车间状态处于动态变化的过程ꎬ如何

在动态环境下对车间进行有效调度是解决实际调度问题

的关键ꎮ
随着研究的发展与深入ꎬ逐渐形成了各种不同的研究

方法ꎮ 例如 Ｓｕｒｅｓｈ 等[２]通过分支定界法与启发式算法相

结合来解决工件到达时间不确定的动态问题ꎮ Ｃｈｏｎｇ
等[３]通过模拟仿真干扰情况得到不同动态车间环境的调

度方案ꎬ从而构建一个实时调度机制ꎮ 纪树新等[４] 根据

ＪＳＰ 的数学模型并利用连锁基因编码法解决了动态调度

过程中工件到达不确定性的问题ꎮ
由于 ＢＰ 神经网络具有较强的非线性映射能力[５] 、自

学习和自适应能力ꎬ国内外学者也有提出利用神经网络解

决 Ｊｏｂ－ｓｈｏｐ 动态调度问题ꎮ Ｌｉｕ Ｈ. Ｊ.等[６] 在调度系统处

于不同的动态情况下ꎬ基于获取调度知识的神经网络构建

调度决策模型ꎮ Ｍｉｎ Ｈ. Ｓ.等[７] 通过神经网络来构建调度

选择器ꎬ针对不同情况选择不同的调度算法ꎬ实现了自适

应调度ꎮ Ｐａｒｋ Ｙ.等[８]提出了一种将 ＢＰ 神经网络与调度

规则相结合方法ꎬ来求解并行机器的调度问题ꎮ 这些研究

大多是基于神经网络来构建调度决策模型ꎬ其对不确定性

因素有较快的响应ꎬ但是启发式的调度规则并不能保证其

调度结果的近优性ꎮ
本文针对基于神经网络构建调度决策模型中的问题ꎬ

提出了一套解决方案ꎬ使调度决策模型不仅能满足对于不

确定性事件的快速响应ꎬ而且能针对不确定性事件生成一

个接近最优的调度方案ꎮ

１　 Ｊｏｂ－ｓｈｏｐ 调度问题模型

Ｊｏｂ－ｓｈｏｐ 调度问题可描述为将 ｎ 个工件安排在 ｍ 台

设备上进行加工ꎮ
１) 设 有 ｍ 台 可 用 设 备ꎬ 即 设 备 集 合 Ｍ ＝

Ｍ１ꎬＭ２ꎬ􀆺ꎬＭｍ{ } ꎬＭ ｊ 为第 ｊ 台设备 ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍꎻ
２) 设 有 ｎ 个 需 要 加 工 工 件ꎬ 即 工 件 集 合 Ｐ ＝

Ｐ１ꎬＰ２ꎬ􀆺ꎬＰｎ{ } ꎬＰｉ 为第 ｉ 个工件ꎻ
３)设 Ｏｉｊ表示为工件 ｉ 的第 ｊ 道加工工序ꎬ则工件 Ｐｉ

的加工工序序列为 Ｏｉ ＝ Ｏｉ１ꎬＯｉ２ꎬ􀆺ꎬＯｉｍ{ } ꎻ
４)设 ｓｉｊ为工件 Ｐｉ 在设备 Ｍ ｊ 上开始加工的时间ꎬｃｉｊ为

工件 Ｐｉ 在设备 Ｍ ｊ 上完成加工的时间ꎬ那么 ｃｉｊ ＝ ｓｉｊ＋ｔｉｊꎬｔｉｊ为
工件 Ｐｉ 在设备 Ｍ ｊ 上完成加工的时间ꎮ

Ｊｏｂ－ｓｈｏｐ 调度目标需要考虑到各个方面的利益ꎬ尽量

满足准时交货、缩短生产周期、降低成本等要求ꎬ本文选定

最小 化 最 大 完 工 时 间 为 调 度 目 标ꎮ 目 标 函 数 为

ｍｉｎ ｍａｘ(ｃｉｋ)ꎮ
约束条件:

ｃ ｊｋ－ｃｉｋ＋Ｍ(１－ｘｉｊｋ)≥ｔ ｊｋ (１)
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ｃｉｋ－ｃ ｊｋ＋Ｍｘｉｊｋ≥ｔｉｋ (２)
ｃｉｋ－ｔｉｋ＋Ｍ(１－ａｉｈｋ)≥ｃｉｈ (３)

式中:ｘｉｊｋꎬａｉｈｋ ＝ ０ꎬ１ꎻ ｃｉｋ≥０ꎻ ｉꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎻｈꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
ｍꎮ Ｍ 为一个很大且不为 ０ 的数ꎮ ｘｉｊｋ决策变量ꎬ其意义为

在设备 Ｍｋ 上工件 Ｐｉ 早于工件 Ｐｊ 到达且先加工ꎬｘｉｊｋ为 １ꎬ
反之则为 ０ꎮ ａｉｈｋ也为决策变量ꎬ其意义为工件 Ｐｉ 先在设

备 Ｍｈ 上加工再到设备 Ｍｋ 上加工ꎬａｉｈｋ为 １ꎬ反之则为 ０ꎮ
式(１)、式(２)表示设备上加工工序前后顺序的约束ꎬ

即同一时刻内一台设备只能加工一个工件ꎻ式(３)表示工

件工序前后顺序的约束ꎮ

２　 典型不确定问题的重调度机制

１) 设备故障时的重调度

在制造车间原调度方案执行过程中ꎬ某时刻( ｔ)ꎬ制造

车间的设备(Ｍ)发生故障ꎬ在时刻( ｔ)对系统各设备的状

态进行检测ꎬ判断故障设备和非故障设备的状态ꎬ执行设

备故障时的重调度机制ꎮ 具体设备故障时的重调度模型

如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 设备故障时的重调度流程

２)订单追加时的重调度

在制造车间原调度方案执行过程中ꎬ某时刻( ｔ)ꎬ制
造车间的工件(Ｐ)的订单增加产量ꎬ在时刻( ｔ)对系统的

状态进行检测ꎬ判断系统在当前状态下是否需要重调度ꎬ
如果不需要则执行原调度ꎮ 如果需要则执行订单追加情

况下的重调度机制ꎮ 具体订单追加时的重调度模型如图

２ 所示ꎮ
３) 紧急订单时的重调度
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图 ２　 订单追加时的重调度流程

　 　 在制造车间原调度方案执行过程中ꎬ某时刻( ｔ)ꎬ制造

车间接收到了工件(Ｐ′)的紧急订单ꎬ在时刻( ｔ)对系统的

状态进行检测ꎬ判断系统在当前状态下是否需要重调度ꎬ
如果不需要则执行原调度ꎬ如果需要则执行订单追加情况

下的重调度机制ꎮ 具体紧急订单追加时的重调度模型如

图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 紧急订单时的重调度流程
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３　 基于 ＢＰ 神经网络的 Ｊｏｂ－ｓｈｏｐ 动
态重调度

　 　 由于离散不确定性因素的重调度策略一般为事件驱

动型ꎬ以突发事件的发生作为启动信号立即驱动重调度机

制ꎬ则在这个过程中就需要一个能快速反应的重调度方案

产生ꎬ否则生产系统长时间停滞会带来很大程度上成本浪

费[９] ꎮ 利用神经网络的特性、能力来解决这一问题ꎬ利用

事先训练好的神经网络在重调度时刻快速生成重调度方

案ꎮ
神经网络的训练过程是提取训练样本集中所蕴含的

规律ꎬ使网络记忆并运用这些规律来求解类似问题ꎬ因此

训练样本集的构建要具有代表性ꎮ 考虑到故障发生的不

确定性ꎬ假设存在正整数 ｘꎬ将整个调度过程平均分为 ｘ
段ꎬ则就会产生 ｘ－１ 个时间点ꎮ 假设从时间点 １ 至时间点

ｘ－１ 分别发生故障ꎬ分别在每个时间点系统将进行重调

度ꎬ所以针对每个时间点发生故障的情况进行样本构建ꎮ
１) 设备故障情况下的样本构建

考虑到故障发生设备的不确定性ꎬ每台设备都有发生

故障的可能ꎬ所以需要针对每台设备发生故障的情况进行

样本构建ꎮ 其训练样本数可由式(４)得:
Ｋ１ ＝ ２(ｘ－１)ｍ (４)

式中:ｘ－１ 表示均分调度过程后时间点的数量ꎬｍ 表示系

统内可用的加工设备数量ꎬ由于设备故障发生后需要进行

２ 次重调度所以整个算式需乘 ２ꎮ
２) 订单追加情况下的样本构建

考虑到工件进行订单追加的不确定性ꎬ每批工件都有

进行订单追加的可能ꎬ所以需要针对每批工件进行订单追

加的情况进行样本构建ꎮ 其训练样本数可由式(５)得:
Ｋ２ ＝(ｘ－１)ｎ (５)

式中:ｘ－１ 表示均分调度过程后时间点的数量ꎬｎ 表示系

统内所需加工的工件批数ꎮ
３)紧急订单插入情况下的样本构建

考虑到系统内工件被紧急工件替换的不确定性ꎬ每批

工件都有被紧急订单替换的可能ꎬ所以需要针对每批工件

被紧急订单替换的情况进行样本构建ꎮ 其训练样本数可

由式(６)得:
Ｋ３ ＝ ２(ｘ－１)ｎ (６)

式中:ｘ－１ 表示均分调度过程后时间点的数量ꎬｎ 表示系

统内所需加工的工件批数ꎬ由于紧急订单插入后需要进行

２ 次重调度所以整个算式需乘 ２ꎮ

４　 案例仿真与分析

本文采用一个 ５×５ 车间调度问题来仿真ꎬ如表 １ 所

示ꎮ 在 Ｊｏｂ－ｓｈｏｐ 生产制造系统中有 ５ 批不同的需加工件

和 ５ 台 可 用 设 备ꎬ 可 用 设 备 集 合 为 Ｍ ＝
Ｍ１ꎬＭ２ꎬＭ３ꎬＭ４ꎬＭ５{ } ꎻ 需 要 加 工 工 件 集 合 Ｐ ＝
Ｐ１ꎬＰ２ꎬＰ３ꎬＰ４ꎬＰ５{ } ꎮ

表 １　 ５×５Ｊｏｂ－Ｓｈｏｐ 车间调度问题

工件 工序数 工序序列

Ｐ１ ５
Ｏ１１ꎬＯ１２ꎬＯ１３ꎬＯ１４ꎬＯ１５

{１ꎬ３０}ꎬ{３ꎬ４０}ꎬ{５ꎬ４５}ꎬ{２ꎬ２５}ꎬ{４ꎬ３０}

Ｐ２ ５
Ｏ２１ꎬＯ２２ꎬＯ２３ꎬＯ２４ꎬＯ２５

{３ꎬ５０}ꎬ{５ꎬ３５}ꎬ{１ꎬ３０}ꎬ{２ꎬ２５}ꎬ{４ꎬ５０}

Ｐ３ ５
Ｏ３１ꎬＯ３２ꎬＯ３３ꎬＯ３４ꎬＯ３５

{５ꎬ４０}ꎬ{１ꎬ２５}ꎬ{２ꎬ４５}ꎬ{３ꎬ３５}ꎬ{２ꎬ４０}

Ｐ４ ５
Ｏ４１ꎬＯ４２ꎬＯ４３ꎬＯ４４ꎬＯ４５

{２ꎬ２５}ꎬ{１ꎬ５０}ꎬ{３ꎬ２０}ꎬ{４ꎬ３５}ꎬ{５ꎬ３０}

Ｐ５ ５
Ｏ５１ꎬＯ５２ꎬＯ５３ꎬＯ５４ꎬＯ５５

{５ꎬ２５}ꎬ{４ꎬ４５}ꎬ{１ꎬ３０}ꎬ{５ꎬ４５}ꎬ{３ꎬ３５}

　 　 在 ＭＡＴＬＡＢ 环境下ꎬ用遗传算法对模型求解ꎬ参数设

置为:种群规模设定为 ２００、交叉概率设定为 ０.８、变异概

率设定为 ０.１、最大迭代次数设定为 ２５０ 次ꎮ 遗传算法求

解结果如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 ５×５Ｊｏｂ－Ｓｈｏｐ 调度方案甘特图

　 　 对上述车间调度问题分别在设备故障情况、订单追加

情况和紧急订单插入 ３ 种情况进行仿真ꎮ 每种情况下随

机选定一个时间发生突发事件ꎬ用训练好的神经网络在此

时间点生成重调度方案ꎮ 将神经网络根据重调度机制生

成的方案与同一时刻换作遗传算法生成的重调度方案进

行对比ꎬ验证神经网络生成调度方案的有效性ꎮ
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１) 设备故障情况仿真

假设在 ｔ＝ ９０ 时刻ꎬ设备 Ｍ３ 发生故障ꎬ设备维修所需

要的时间 ｔＢ ＝ ９５ꎬ则 ｔ＝ ９０ 时刻之后的工序 Ｏ４３将无法进行

加工ꎬ对工序 Ｏ４３的后续相关联工序分析可以得表 ２ꎮ

表 ２　 设备 Ｍ３ 故障后的剩余工序

剩余工序种类 工序

需等待 Ｍ３ 维修 Ｏ３４ꎬＯ３５ꎬＯ４３ꎬＯ４４ꎬＯ４５ꎬＯ５５

可立即重调度 Ｏ１３ꎬＯ１４ꎬＯ１５ꎬＯ２３ꎬＯ２４ꎬＯ２５ꎬＯ５３ꎬＯ５４

　 　 由于设备 Ｍ３ 维修所需要的时间 ｔＢ ＝ ９５ꎬ则在 １７０ 时

刻设备 Ｍ３ 重新可用ꎬ对此刻剩余的进行整理分类ꎬ如表 ３

所示ꎮ
表 ３　 Ｍ３ 维修完成后的剩余工序

剩余工序种类 工序

第 １ 次重调度未完成工序 Ｏ１４(２)ꎬＯ１５ꎬＯ２５(２)ꎬＯ５４(２)ꎬＯ５５

需等待 Ｍ３ 维修 Ｏ３４ꎬＯ３５ꎬＯ４３ꎬＯ４４ꎬＯ４５ꎬＯ５５

　 　 如图 ５ 所示为分别通过遗传算法和神经网络在 ｔ＝ ９０
时刻设备 Ｍ３ 发生故障情况的整个调度过程对比ꎬ可知ꎬ
神经网络输出结果已经十分接近最优结果ꎬ其最大完工时

间(ｃｍａｘ)比遗传算法的结果多 ８.６％ꎮ
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图 ５　 ｔ＝９０ 时刻神经网络和遗传算法的调度过程对比

　 　 ２) 订单追加情况仿真

假设在 ｔ＝ １２０ 时刻ꎬ工件 Ｐ２ 订单需要追加ꎬ追加为原

先的 １ 倍ꎬ则 ｔ＝ １２０ 时刻工件 Ｐ２ 所有的加工工序时长翻

倍ꎬ已完成加工的工序以相同时间再加工一次ꎬ此时刻对

剩余工序进行整理分类可得表 ４ꎮ

表 ４　 ｔ＝１２０ 时刻的剩余工序

剩余工序种类 工序

工件 Ｐ２ 剩余工序
Ｏ１３(２)ꎬＯ１４ꎬＯ１５ꎬＯ３４ꎬＯ３５ꎬＯ４３(２)ꎬ

Ｏ４４ꎬＯ４５ꎬＯ５３(２)ꎬＯ５４ꎬＯ５５

其余工件剩余工序 ２Ｏ２３ꎬ２Ｏ２４ꎬ２Ｏ２５ꎬＯ２１ꎬＯ２２

　 　 如图 ６ 所示为通过遗传算法和神经网络在 ｔ ＝ １２０ 时

刻工件 Ｐ２ 订单进行追加的整个调度过程对比ꎬ可得:神经

网络输出结果已经十分接近最优结果ꎬ其最大完工时间

ｃｍａｘ比遗传算法的结果多 ４.８％ꎮ
３) 紧急订单情况仿真

假设在 ｔ＝ ７５ 时刻ꎬ工件 Ｐｅ 的紧急订单突然到达ꎬ假
设原先 ５ 个工件中 Ｐ３ 的紧急程度最小被替换ꎬ则此时刻

对剩余工序进行整理分类可得表 ５ꎮ

表 ５　 ｔ＝７５ 时刻的剩余工序

剩余工序种类 工序

剩余工序
Ｏ１２(２)ꎬＯ１３ꎬＯ１４ꎬＯ１５ꎬＯ２２(２)ꎬＯ２３ꎬＯ２４ꎬＯ２５ꎬ
Ｏ４２(２)ꎬＯ４３ꎬＯ４４ꎬＯ４５ꎬＯ５２(２)ꎬＯ５３ꎬＯ５４ꎬＯ５５

工件 Ｐｅ 的工序 Ｏｅ１ꎬＯｅ２ꎬＯｅ３ꎬＯｅ４ꎬＯｅ５

　 　 在重调度执行过程中ꎬｔ＝ ２１５ 时刻ꎬ工件 Ｐ１ 的所有工

序完成加工ꎬ此时将工件 Ｐ３ 的剩余工序和此时其余工件

的剩余工序一起进行整理得表 ６ꎮ

表 ６　 ｔ＝２１５ 时刻的剩余工序

剩余工序种类 工序

其余剩余工序 Ｏ２４(２)ꎬＯ２５ꎬＯ４５ꎬＯ５４(２)ꎬＯ５５ꎬＯｅ４(２)ꎬＯｅ５

Ｐ３ 的剩余工序 Ｏ３３(２)ꎬＯ３４ꎬＯ３５

　 　 如图 ７所示为通过遗传算法和神经网络在 ｔ＝７５ 时刻工

件Ｐｅ 的紧急订单突然插入的整个调度过程对比ꎬ神经网络输

出的调度方案在具体工序序列的顺序和遗传算法稍有不同ꎬ
但其最大完工时间(ｃｍａｘ)与遗传算法的结果相同ꎮ
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图 ６　 ｔ＝１２０ 时刻神经网络和遗传算法的调度过程对比
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图 ７　 ｔ＝７５ 时刻神经网络和遗传算法的调度过程对比

　 　 ４) 结果分析

３ 种情况仿真分析对比结果如表 ７－表 ９ 所示ꎮ 结果

表明神经网络输出的调度结果有效ꎬ其接近遗传算法所得

的最优值ꎮ

表 ７　 设备故障案例的结果对比

设备故障案例情况

发生时刻 故障设备 维修时间

遗传算法
结果(ｃｍａｘ)

神经网络结
果(ｃｍａｘ)

误差 / ％

３５ Ｍ１ １１０ ３４０ ３６５ ７.３

９０ Ｍ３ ９５ ２９０ ３１５ ８.６

１１５ Ｍ５ ８０ ３０５ ３０５ ０

表 ８　 订单追加案例的结果对比

订单追加案例情况

发生时刻 追加订单

遗传算法结
果(ｃｍａｘ)

神经网络
结果(ｃｍａｘ)

误差 / (％)

７５ Ｐ３ ４２５ ４５０ ５.９

１２０ Ｐ２ ４１５ ４３５ ４.８

１６０ Ｐ５ ５１０ ５１０ ０

　 　 通过表 ７－表 ９ 所示的结果可知ꎬ神经网络输出的重

调度方案与遗传算法求解得到的重调度方案之间的误差

较小ꎮ 在工程实际运用中ꎬ可根据实际案例的工程指标对

(下转第 １３９ 页)
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