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摘    要：求解柔性流水车间排产优化问题的全局优化算法常采用群体进化算法或数学规划算法，但对新的投产

任务进行排产优化过程中，这些优化方法每次都需重新进行耗时的迭代寻优计算，因此提出了一种基于深度学

习的智能排产优化方法，通过历史生产数据训练基于门控循环单元构建的序列到序列深度学习模型，重点研究

排产数据中生产任务信息、工艺信息与排产结果的相关性，并将其作为模型编码器的输入；模型解码器的输出

为工件的上线序，依据该上线序可以快速给出有效的排产结果，并通过引入注意力机制进一步提高寻优的精度

和速率。仿真实验结果表明，基于深度学习的柔性流水车间排产优化方法可以快速获取较好的排产优化结果。
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Abstract: The global optimization algorithm for solving the production scheduling optimization problem of the flexible
flow shops often adopts  the group evolution algorithm or  the mathematical  programming algorithm. In the process of
scheduling and optimizing new production tasks, these optimization methods need to perform time-consuming iterative
optimization  calculations  again  every  time.  Therefore,  an  intelligent  scheduling  optimization  method  based  on  deep
learning  is  proposed  to  solve  above  problem.  Through  historical  production  data  training,  a  sequence-to-sequence
(Seq2Seq) deep learning model based on gated recurrent unit (GRU) is used to focus on the correlation between the pro-
duction task information and process information in the scheduling data and the scheduling results. And further this cor-
relation is used as the input of the model encoder; and the output of the model decoder is the on-line sequence of the
workpiece. According to the on-line sequence, effective scheduling results can be quickly given, and the accuracy and
speed of optimization can be further improved by introducing an attention mechanism. The results of simulation experi-
ment show that the flexible flow shop scheduling optimization method based on deep learning can quickly obtain better
scheduling optimization results.
Keywords: deep learning; production scheduling optimization; processing on-line sequence; flexible flow shop; gated
recurrent unit; sequence-to-sequence; attention mechanism; historical production data
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运作规律的生产计划，进一步挖掘企业现有的生

产潜力。对新的投产任务进行排产优化过程中，

基于常规群体进化算法或数学规划算法的排产优

化算法每次都需要复杂的迭代寻优计算才能获得

较好的优化结果，如果排产优化过程较慢，会增

加计划人员的排产工作时间，特别是当生产计划

进行调整或是重排时，车间工况随着时间也在不

断变化，更需要快速给出排产优化结果。同时，

对于复杂的生产优化问题很难构建精准的生产优

化模型，并且这些问题求解过程比较复杂，因此

更需要探索一种充分依托历史生产数据，并可以

快速给出合理排产结果的方法来解决上述问题。

深度学习方法具有无需人工建模、快速提取数据

潜在特征以及并行计算等特点，近年来在语言处

理和回归分析领域都有比较成功的应用案例，因

此将深度学习算法引入到生产优化领域中，利用

深度学习算法挖掘历史排产数据中隐含的排产知

识，获取排产数据与排产结果的映射关系网络，

从而指导柔性流水车间的实时生产。

本文针对制造业典型的柔性流水车间 [1-2] 排

产优化问题进行研究，将深度学习方法应用于求

解这类排产优化问题。在柔性流水生产车间优化

方向上，当前学者都进行了深入的探索。文献 [3]
结合遗传算法和模拟退火算法的优点，提出一种

改进混合遗传模拟退火算法，提高了算法自身的

收敛速度和寻优能力。文献 [4] 提出一种混合蛙

跳算法，通过对全解空间禁忌搜索，扩大了算法解

空间，提高了算法的有效性和优越性。文献 [5]
通过设计一种改进的蝙蝠算法来解决部分设备维

护时的车间调度问题，并通过验证证明了方法的

有效性。上述文献的方法侧重于对智能排产优化

算法[6-9] 的改进，但当需求产能出现变动导致需要

快速重新编制生产计划的时候，常用的群体进化

算法和数学规划算法都需要重新进行耗时的迭代

寻优计算过程，难以快速给出较好的优化结果。

深度学习算法[10-12] 可以充分利用历史数据[13]，

找到数据之间的关联关系，快速给出智能决策结

果，在图像分类、场景建模、网络安全、自然语言

处理等领域得到广泛，但在生产优化领域的应用

研究目前还处于起步阶段，并且学者多侧重于研

究生产调度和局部指派问题，文献 [14] 提出基于

BP 神经网络的数据驱动实时调度方法，神经网络

通过对历史样本数据进行挖掘学习，形成生产系

统状态与调度规则的映射关系网络，最后将其应

用在生产在线实时调度，其性能指标良好。文献

[15] 提出一种嵌入指针网络的长短期记忆 (long

short-term memory, LSTM) 深度学习模型，模型通

过对实际生产数据进行挖掘训练，利用指针网络

来选择工件优先进入缓冲区，提高了模型的有效

性和可靠性。文献 [16] 使用 BP 神经网络对历史

生产信息进行分析，将数据归一化之后进行计算，

预测产品完工时间。文献 [17] 针对柔性作业车间

调度问题，提出一种改进的多阶段优化调度方法

和结合了遗传算法与神经网络的小范围竞争择优

策略，通过仿真实验证明了该算法的优良性。

上述文献表明深度学习算法在局部指派和工

时预测方面已经得到了一定程度的应用，但多数

情况下还是将其用以解决智能决策问题，为了进

一步扩展和探索深度学习算法在生产优化领域的

应用，本文将深度学习算法引入到求解排产优化

优化问题中。工件加工上线序实质上是多个工件

互有关联的工件序列，在目前主流的深度学习体

系中，序列到序列 (Seq2Seq) 方法具有良好的处理

和生成序列的能力，其在许多领域已经得到了应

用，文献 [18] 提出一种基于改进 Seq2Seq 的短时

自动识别系统 (automatic identification system, AIS)
轨迹序列预测模型，选取两类典型河段的数据对

模型进行训练，最终验证了该模型能够有效提高

短时轨迹序列预测的准确性和效率。文献 [19] 提
出一种新的台风等级预测模型 SeqTyphoon，模型

结合了 Seq2Seq 与卷积神经网络，通过对历史台

风图像进行训练预测，利用卷积神经网络对预测

的台风图像进行评级，提高了预测的精度和速率。

基于上述研究成果，本文提出了一种基于深

度学习的智能排产优化方法，重点研究生产数据

中生产任务信息、工艺信息与排产结果的相关

性，通过对历史生产数据的学习，训练能够快速

给出有效的排产结果的智能优化模型。提出面向

排产优化问题的基于门控循环单元 (gated recur-
rent unit, GRU) 构建的 Seq2Seq 深度学习模型 (se-
quence-to-sequence deep learning model based on
gated recurrent unit, SeqGRU)，该模型神经元采用

门控循环单元，构建序列到序列模型的编码器和

解码器，模型解码器输出为工件上线序，并进一

步引入注意力机制提高寻优的精度和速率。 

1   柔性流水车间排产优化问题概述

N

M

M
E j ⩾ 2

柔性流水车间排产优化问题描述为： 个工

件按照同一加工顺序在 道工序上进行加工，

道工序之中至少有一道工序的并行机器数多于

一台 ( )。同一工件的同一工序，所有机器上

的加工时间相同，工件在各工序的加工顺序一
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N

致。加工时间为已知量。柔性流水车间如图 1 所

示。优化目标是找到 个工件进入车间加工的上

线序，最小化最大完工时间。并在其生产过程中

存在多种假设条件包括：同一时刻同一台机器只

能加工一道工序；每个工件在某一时刻只能在一台

机器上加工；同一工件的工序有先后约束，不同

工件的工序之间没有先后约束；不同工件具有相

同的优先级；任何操作在加工过程中不能中断。 
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图 1    柔性流水车间示意

Fig. 1    Schematic of flexible flow workshop
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i j j

E j j

j ∈ {1,2, · · · ,M} W j,k j k

S i, j i j

i ∈ {1,2, · · · ,N} Fi, j i j

Ti, j i j Fmax

模型中主要参数包括： 表示工件总数， 表

示工序总数， 表示工件的序号， 表示第 道工序

的序号， 表示第 道工序的设备数目 ,其中

， 表示第 道工序的第 个设备工

位， 表示工件 在第 道工序的开工时间，其中

， 表示工件 在第 道工序的完工时

间， 表示工件 在第 道工序的加工时间， 表

示最大完工时间。

针对柔性流水车间生产过程的约束条件主要

约束开工时间、完工时间关系，连续加工工序间

的关系。
Fi, j = S i, j+Ti, j, i ∈ {1,2, · · · ,N}, j ∈ {1,2, · · · ,M} (1)

S i, j ⩾ Fi, j−1, i ∈ {1,2, · · · ,N}, j ∈ {1,2, · · · ,M} (2)
i j

i

式 (1) 表示工件 在第 道工序的完工时间与

开工时间的关系；式（2）表示工件 需要在上一道

工序完工之后才可以进入下一道工序进行加工。

在求解柔性流水车间排产优化问题过程中，最

常用的评价指标是最小最大完工时间，即最小化全

部工件在最后一道工序加工完工时间中的最大值。
Fmax =max{F1,M,F2,M, · · · ,Fn,M} (3)

min Fmax (4)

M

式 (3) 表示最大完工时间为所有工件完成最

后一道工序 的完工时间集合中的最大值，式

（4）为最小化最大完工时间。 

2   基于深度学习的智能排产方法设计

本文提出一种针对柔性流水车间排产优化问

题的深度学习方法，该方法主要是运用 SeqGRU
深度学习模型来解决生产优化问题，该方法的主

要步骤和处理流程如图 2 所示。

该方法首先对历史生产数据进行预处理，再

将预处理后的数据集划分为训练集、验证集和测

试集输入到模型中；数据经过模型的编码层转化

为向量，并通过引入注意力机制增强模型输入信

息与排产结果相关性；在训练阶段，模型解码层

利用历史已优化上线序的先验经验生成上线序，

再通过该上线序与已优化上线序进行对比分析，

调整模型参数；待训练完成后，模型输入工件信

息，模型解码层可输出有效的排产结果。 

2.1    构造仿真数据

仿真数据来源于某制造企业柔性流水生产车

间历史生产加工数据，从中随机选取 4 185 组历

史生产数据构建实验数据集。该数据集每组数据

都包含了若干工件和若干道工序，每个工件包括

了工件各工序加工时间，工件开工时间，工件完

工时间和工件基本信息等属性，数据集输出为该

4 185 组数据对应的已优化上线序和最小最大完

工时间。数据集数据的类型主要分为浮点型和字

符串型。 

2.2    数据集的预处理

深度学习模型在训练时，输入数据多采用数

值型数据，而该数据集的数据具有多样性和类型

复杂性，因此需要对该数据集进行预处理。对数

据集的预处理过程分为 3 步：数值化处理、归一

化处理和编码处理。

1）数值化处理

数据集的数据具有多样性和类型复杂性，例

如每组数据对应的已优化上线序有起止符号 start
和 end，使用独热编码可以将字符型数据转换为

以 0 和 1 表示的二进制数据，通过独热编码转换

后，1 代表 start，0 代表 end。
2）归一化处理

由于某些工件的工序加工时间过长，数值化

处理后的数据特征属性差异相对较大，导致模型

训练速度减缓。因此需要将数据进行归一化处

理，标准化值全部分类到 [0,1] 区间之中。进行归

一化处理的计算公式为

G′ =
Gi−Gmin

Gmax−Gmin
(5)

G Gi

i Gmin

Gmax G′

式中： 是归一化前的一组生产数据， 是一组生

产数据中第 位数据， 是这组生产数据中的最

小值， 是这组生产数据中的最大值， 是归一

化之后的生产数据。
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图 2    基于深度学习的智能排产优化方法整体流程图

Fig. 2    Overall flow chart of the intelligent scheduling optimization method based on deep learning
 
 

3）编码处理

由于 SeqGRU 模型的输入需为向量形式，因

此需要对历史生产数据进行相应的变化。历史生

产数据在输入到深度学习模型前可以通过 Tensor-
flow 的 Embedding 函数实现对数据编码处理，将

输入数据映射成向量。每一次迭代训练提取

64 组生产数据，将数据编码成三维的向量，数据

编码处理维度变化见表 1。
 

  
表 1    数据编码维度变化

Table 1    Data encoding dimension changes
 

数据形状 数据维度 数据状态

( 64，100 ) 二维 编码前

(64，100，16 ) 三维 编码后
  

2.3    针对排产优化问题的深度学习模型设计

本文针对排产优化问题，提出了基于深度学

习的柔性流水车间排产优化方法，该方法核心为

基于门控循环单元构建的序列到序列深度学习模

型 SeqGRU。模型中的 Seq2Seq 可以实现 2 个不

同序列之间的转化，通过历史生产数据对 Seq-
GRU 深度学习模型进行训练，研究生产数据中生

产任务信息、工艺信息与排产结果的相关性，生

成工件信息与排产结果的映射关系网络，快速输

出有效的排产结果，实时指导生产。
 

2.3.1   序列到序列模型

序列到序列模型 (Seq2Seq) 是一个编码器−解
码器结构的神经网络，模型结构如图 3 所示。
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图 3    Seq2Seq 结构

Fig. 3    Seq2Seq structure
  

编码器和解码器一般都是由循环神经网络 RNN
构成，其中编码器按照输入序列的顺序读取信息

{x1, x2, · · · , xn}

C

C {y1,y2, · · · ,yn}

，读取信息时，编码器自身网络的参数

也会发生相应的变化，最后编码器将一个可变长度

的信息序列变成了一个固定长度的向量 ，紧接着

解码器在给定隐藏状态条件下，将固定长度的向

量 变成可变长度的目标信息序列 。 

2.3.2   序列到序列模型应用与改进

Seq2Seq 模型中的递归神经网络 (recursive
neural network, RNN) 在处理数据时易发生梯度消

失和梯度爆炸，因此本文使用 GRU 构建 Seq2Seq
模型的编码器和解码器，门控循环单元神经网络

利用自身循环反馈结构来存储历史信息，保证了

信息的远距离传输。模型的解码器生成工件上线

序指导实际生产，并进一步引入注意力机制提高

模型的寻优精度和速率。最终将模型应用在实际

企业柔性流水生产车间场景，实现模型与实际工

程项目相结合。深度学习模型结构如图 4 所示。 
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图 4    深度学习模型结构

Fig. 4    Structure of deep learning model
 
 

1) 门控循环单元

门控循环单元是对循环神经网络研究的较

新成果，门控循环单元有更新门、重置门和候选

隐藏状态，相比于循环神经网络简化了自身结

构，重置门和更新门的设计分别有助于捕捉时

序数据中的短期和长期依赖关系，在提取历史

生产数据时序特征的同时还保证了信息的远距

离传递。模型的编码层和解码层都是采用单层

的门控循环单元组成的循环神经网络，在编码

层中，GRU 通过读取工件的生产信息，改变自身

神经元参数，再将抽取到的信息特征通过注意

力机制聚合成语义向量 C；在解码层中，GRU 对

语义向量 C 进行解码，再通过贪婪策略选取当

前时间步下概率最大的工件。GRU 结构如图 5
所示。
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图 5    门控循环单元

Fig. 5    Gated loop unit
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zt rt gt

σ t xt t

ht−1 ht

t−1 t

代表更新门， 代表重置门， 代表候选隐藏

状态， 是激活函数，在当前时间 下， 代表第 时

间步的输入工件信息， 和 分别代表前一个时

间步 和当前时间步 的记忆。
z

t
= σ(Wz[ht−1, xt])

r
t
= σ(Wr[ht−1, xt])

g
t
= tanh(W[rt ∗ht−1, xt])

h
t
= (1− z

t
)∗ht−1+ zt ∗gt

2) 注意力机制

注意力机制可以通过分析输入与输出之间的

联系，对输入数据进行不同的权重分配，使得模

型更加侧重某些信息，做出更精准的判断。注意

力机制按照权重取值、编码长度和模型深度 3 种

分类标准可划分出不同的注意力机制模型 [20-21]。

从权重取值可分成软注意和硬注意，软注意的权

值在 [0, 1] 之间；硬注意力的每个权值要么为 0 要

么为 1。从模型深度可分成单层注意和多层注

意，多层注意是在单层注意的基础上对其再进行

新的一次权重分配。从编码长度来说，注意力机

制可分为全局注意力和局部注意力。全局注意力

不限制输入数据的长度，可以自动根据输入数据

长度来适配，读取输入数据的所有信息；局部注

意力限制了注意力机制读取输入数据的范围，有

一个特定大小的区间，当输入数据在区间外，注

意力机制自动进行舍弃。注意力机制可以通过上

述 3 种分类标准中的模型任意组合，但由于本文

深度学习模型在解决排产优化问题需要读取所有

的数据信息且每个数据对排产结果都有所影响，

因此本文使用的注意力机制为单层全局软注意力

机制。

鉴于每条历史生产数据的工件信息对排产结

果的贡献不同，引入注意力机制来对信息赋予不

同的权重。注意力机制的计算公式为

C =
n∑

i=1

aihi

n hi

i ai i

式中： 是一组生产数据中包含的工件数目， 是

门控循环单元抽取的第 个工件特征， 是第 个工

件特征在语义向量中所占的权重，C 是聚合而成

的向量。模型通过注意力机制对各个工件信息进

行合理的权重分配，提高模型寻优的精度。

3) teacher forcing 机制

GRU 有 2 种训练模型，一种是自由振荡模式，

即上一时间步的输出作为下一时间步的输入；另

一种是 teacher forcing 机制，即每一时间步的输入

都是前一时间步的正确输出结果[22-23]。对于本文

的深度学习模型来说，在训练阶段引入 teacher

forcing 机制不仅可以加快模型的训练速率，还可

以避免模型解码层受个别参数影响导致第一个时

间步输出错误后，之后的时间步输出连错，加强

了模型的稳定性。

4) 贪婪层

贪婪策略将求解整个时间步长内最优工件上

线序问题分解成在各个时间步下寻求最优解工

件，最后按照时间步先后顺序将对应的工件进行

排列，得到排产结果。通过引入贪婪策略，增加

了模型的寻优稳定性。贪婪策略的原理如图 6 所

示，在每一时间步下，选取概率最大的结果，如概

率最大的结果在之前已被选取，则取用第 2 大概

率的结果，以此类推。
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图 6    贪婪策略原理

Fig. 6    Schematic of greedy strategy
 
  

2.3.3   模型评估方法

本文选取了均方根误差、寻优精度、最小最

大完工时间和模型计算时间作为衡量模型的评价

指标。

1) 均方根误差。深度学习模型通过训练不断

优化输入数据与输出上线序之间关联性的过程实

质是预测回归。均方根误差适用于回归问题，因

此引入均方根误差作为评价指标，均方根误差越

小，说明模型拟合效果越好，生成的排产结果也

越好。本文使用均方根误差来对模型进行评估：

ERMS =

√√√√ n∑
i=1

(Ri− yi)2

n
Ri yi n式中： 是真实值， 是预测值， 表示工件数量。

2) 寻优精度。引入寻优精度评价指标来验

证模型的寻优效果。模型每训练完一代，从验证

集中抽取适量数据输入到模型中进行计算，检测

模型输出的上线序是否与数据集中已优化上线序

相同。

Acc =
Dt

D
D Dt式中： 表示抽取的生产数据数量， 表示输出的

上线序与数据集中已优化上线序相同的生产数据

数量。

3) 最小最大完工时间。在求解柔性流水车间

排产优化问题过程中，最常用的评价指标是最小

最大完工时间。为体现本文深度学习模型在求解

问题的有效性，引入最小最大完工时间评价指标。
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4) 计算时间。求解排产优化问题的深度学习

模型只需进行一次初始的迭代训练，之后每次只

需输入新的生产任务信息，便能快速得到优化结

果。为体现本文深度学习模型在求解问题实时性

上的优势，引入模型计算时间评价指标。 

3   实验结果与分析

为了验证基于深度学习的柔性流水车间排产

优化方法的有效性，分析基于门控循环单元构建

的序列到序列深度学习模型 SeqGRU 在生产优化

问题应用效果，进行多组仿真实验。实验在 Win-
dows10 操作系统下进行，使用的 CPU 为 I7-9750H
六核处理器，使用的显卡为英伟达 RTX2060 显

卡，运行内存为 16 GB。软件平台基于 Pycharm 和

Tensorflow1.14 神经网络框架。 

3.1    仿真实验数据准备与参数设置

本实验数据源自调研所在企业的柔性流水生

产车间，由于企业车间已经具备完善的工件生产

追踪和工件数据记录系统，企业保留有大量的工

件生产加工数据记录，将这些记录进行整理，按

照 6∶2∶2 的比例将其分为训练集、验证集和测试

集，并在仿真实验过程中将数据进行预处理用于

深度学习模型的训练。

数据经过编码层、解码层等模型结构自身维

度会发生改变，设模型的神经元个数为 256，工件

数为 10，预处理编码维度为 16，注意力层深度为

20，数据在模型中每层的输出形状如表 2 所示。
 

  
表 2    数据维度变化

Table 2    Changes in data dimensions
 

名称 输出形状

输入层 ( 64，40)

预处理层 ( 64，40，16)

编码层 ( 64，40，256 )

注意力层 ( 64, 20 )

解码层 ( 64，11，24 )

输出贪婪层 ( 1 , 10 )
 
  

3.2    多组方案对排产优化方法评估分析

为了验证基于深度学习的柔性流水车间排产

优化方法的应用效果，深入研究 SeqGRU 模型的

执行效率和性能，分别从模型中配置的神经元个

数、学习率和神经元类型等方面进行仿真实验，

并进一步分析引入注意力机制等改进方法对 Seq-
GRU 模型的影响，构建了 5 组仿真方案，由于基

于深度学习的柔性流水车间排产优化方法核心

是 SeqGRU 模型，因此前 3 组方案是对模型进行

分析，仿真方案 1，设置不同的神经元个数和学习

率，分析 SeqGRU 模型参数对其训练过程中损失

值的影响，并评估该模型的执行效率；仿真方案

2，SeqGRU 模型的神经元分别采用 LSTM 和 GRU
的门机制神经元，分析采用不同类型神经元对该

模型在训练过程中精度和损失值的影响，进一步

评估该模型的执行效率；仿真方案 3，通过在 Seq-
GRU 模型引入注意力机制，增强模型输入信息与

排产结果相关性。建立仿真方案 4 和 5，对基于深

度学习的柔性流水车间排产优化方法进行整体性

能评估。仿真方案 4，基于深度学习的柔性流水车

间排产优化方法有效性验证；仿真方案 5， 基于深

度学习的柔性流水车间排产优化方法快速性验证。 

3.2.1   SeqGRU 模型中神经元个数和学习率参

数分析

对于深度学习模型来说，模型的相关参数会

影响模型最终的效果。SeqGRU 模型的神经元个

数和学习率对最终结果影响较大，因此需要设置

不同的神经元个数和学习率来验证最优参数。为

了验证门控循环单元中最合适的神经元个数，分

别设置了神经元个数为 128、256、512 这 3 种情况

进行实验。实验共训练 200 代，模型损失值与迭

代次数关系如图 7 所示。
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图 7    不同神经元个数下损失值与迭代次数关系

Fig. 7    Relationship  between  the  loss  value  and  the  num-
ber  of  iterations  under  different  numbers  of  neur-
ons

 
 

从图 7 中可以看出，模型训练 200 代，3 种神

经元个数的损失值都发生了收敛，其中神经元个

数为 256 的损失值图像最好，收敛速度最快且最

后的损失值可以达到 0.05。相比于神经元个数

256 来说，神经元个数 128、512 的图像收敛速度

慢，需要更长的训练迭代次数才可以达到一个优

秀的损失值，综上，当门控循环单元神经元个数

为 256 时，SeqGRU 模型的效果最好。为了验证

模型的最优学习率，设置神经元个数为 256 且分

别设置了学习率为 0.05、0.01、0.005 这 3 种情况

进行实验。实验共训练 200 代，模型损失值与迭

代次数关系如图 8 所示。
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图 8    不同学习速率下损失值与迭代次数关系

Fig. 8    Relationship  between  the  loss  value  and  the  num-
ber of iterations under different learning rates

 
 

学习率会影响深度学习模型的训练速度，学

习率过大会使模型无法收敛，学习率过小会导致

模型收敛速度变慢。从图 8 中可以看出，当学习

率为 0.01 时，SeqGRU 模型的损失值图像最好，收

敛速度最快。综上 2 个实验，设置门控循环单元

神经元个数为 256，模型的学习率为 0.01。 

3.2.2   SeqGRU 模型采用不同类型神经元分析

本文使用 GRU 构建 Seq2Seq 模型的编码器

和解码器，为了验证门控循环单元神经元对模型

的有效性，本文设置了 2 组不同类型的智能决策

网络进行了对比实验，分别为：1) 编码器和解码

器为 LSTM[24] 的 Seq2Seq 模型；2) 编码器和解码

器为 GRU 的 Seq2Seq 模型。两者神经元个数设

为 256，模型学习率设为 0.01，模型的精度和损失

值与迭代次数关系如图 9、10 所示。
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图 9    不同类型的智能决策网络对 SeqGRU 模型损失值

与迭代次数的关系
Fig. 9    Relationship between the loss value of the SeqGRU

model  and  the  number  of  iterations  by  different
types of intelligent decision-making networks

 
 

 

 

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

精
度

迭代次数

GRU

LSTM

 
图 10    不同类型的智能决策网络对 SeqGRU 模型精度与

迭代次数的关系
Fig. 10    Relationship between the accuracy of the SeqGRU

model  and  the  number  of  iterations  by  different
types of intelligent decision-making networks

 

从图 9、10 可以看出，编解码器为 GRU 和

LSTM 都可以生成有效的排产结果。LSTM 训练

时长为 950 s，GRU 训练时长为 640 s，GRU 相比

于 LSTM 训练时间更短，且在相同迭代次数下，

GRU 的损失值和精度总是优于 LSTM，这是因为

GRU 结构比 LSTM 结构更简单，GRU 相比于

LSTM 少了一个记忆细胞，参数变少，处理时间也

相应变短。综上，当编码器和解码器为 GRU 网络

时，模型的效果最好且消耗的计算资源最少。 

3.2.3   SeqGRU 模型中引入注意力机制分析

注意力机制根据历史生产数据中的工件信息

重要程度赋予不同的权值，直接评估哪些输入是

解码器的首选输入，提高模型的精度和运行速

度。注意力机制在模型的编码层与解码层之间，

设置模型 GRU 的神经元个数为 256，模型的学习

率为 0.01，模型的精度和损失值图像如图 11、12。
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图 11    引入注意力机制后损失值与迭代次数的关系

Fig. 11    Relationship  between  the  loss  value  and  the  num-
ber of iterations after the introduction of the atten-
tion mechanism
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图 12    引入注意力机制后精度与迭代次数的关系

Fig. 12    Relationship  between  the  accuracy  and  the  num-
ber of iterations after the introduction of the atten-
tion mechanism

 
 

从图 11、12 可以看出，注意力机制可以加快

SeqGRU 模型的训练速度，并且在相同的迭代次

数下，总可以达到更优的结果。同时模型每迭代

训练一次，便会从验证集中抽取若干组生产数据

放入模型中进行计算，再将得到的排产结果与数

据集中的最优上线序进行比对，最终当模型收敛

时，精度可以达到 98%，验证了该模型对于解决

排产优化问题具有良好的效果。

上述 SeqGRU 深度学习模型中的注意力机制
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为单层全局软注意力机制，对于排产优化问题，

每个输入数据对排产结果或多或少都有所影响，

因此注意力机制必须选用全局软注意力机制，确

保注意力机制可以读取到所有数据并给每个数据

赋予一个精确的值。为验证 SeqGRU 深度学习模

型中的单层全局软注意力机制更适用于解决排产

优化问题，本文将单层全局软注意力机制与多层

全局软注意力机制进行对比实验，实验结果如

表 3 所示。
 

  
表 3    注意力机制对比

Table 3    Attention mechanism comparison
 

名称 精度/% 收敛时间/min

单层全局软注意力机制 97.8 6

两层全局软注意力机制 97.5 9

三层全局软注意力机制 96.9 17

四层全局软注意力机制 95.8 28
 
 

从表 3 可以看出，随着全局软注意力机制层

数的增多，注意力机制每一层都需要对上一层输

出的数据重新进行分析并赋予权重，从而导致 Se-
qGRU 深度学习模型的运算量不断增加，因此模

型收敛时间越来越长，并且由于注意力机制层数

不断增加，模型对数据的过度分析导致了过拟合

问题，模型的精度反而下降，因此 SeqGRU 深度学

习模型需引入单层全局软注意力机制。 

3.2.4   基于深度学习的智能排产优化方法验证

本文以柔性流水车间为应用对象的基于深度

学习的智能排产优化方法利用历史生产数据进行

学习训练，在训练完成后，只需要输入工件信息，

便可直接输出有效的工件上线序指导实际生产。

为验证本文排产优化方法在求解问题的有效性，

引入最小最大完工时间作为评价指标，并将本文

的排产优化方法与遗传算法 (genetic algorithm,
GA) 和狼群算法 (wolf pack algorithm, WPA) 进行

对比实验。

Bs

min Fmax

d d

d

针对小规模数据，测试数据来自于 Carlier 和
Neron 针对柔性流水车间提出的标准算例，从中

选取 3 组易解数据 j1、j2、j3 和 3 组难解数据 j4、j5、
j6，将本文的排产优化方法与 GA、WPA 算法进行

对比实验，实验结果如表 4 所示。 表示 Carli-
er 和 Neron 算例的最优解并在文献 [25] 中给出，

为 为算法求解的最小最大完工时间，通过

偏差 来衡量模型的有效性，偏差 越小，模型的

性能越好，偏差 的公式为
d = ((min Fmax−Bs)/Bs)×100%

  

表 4    小规模数据算法对比
Table 4    Small-scale data algorithm comparison

 

数据
Bs/
min

深度学习模型 GA WPA

min Fmax/
min

d/
%

min Fmax/
min

d/
%

min Fmax/
min

d/
%

j1 67 67 0 67 0 67 0

j2 77 77 0 77 0 77 0

j3 82 82 0 82 0 82 0

j4 110 118 7.27 124 12.73 122 10.9

j5 124 135 8.87 142 14.52 140 12.9

j6 141 154 9.28 163 15.6 160 13.47
 
 

从表 4 可以看出，本文的排产优化方法和

GA、WPA 在求解易解数据时都可以达到最优的

效果。对于难解数据来说，本文的排产优化方法

偏差比其他 2 种算法要小很多。显然，对于小规

模数据来说，本文的排产优化方法求解柔性流水

车间排产优化问题具有有效性且比其他 2 种算法

有更好的表现。

Bs

min Fmax

d

针对大规模数据，从测试集中选取 50、100、
200、400 组数据进行测试， 为这些数据已优化

的最小最大完工时间平均值， 为算法求解

的最小最大完工时间的平均值，通过偏差 来衡

量模型的有效性，实验结果如表 5 所示。
 

  
表 5    大规模数据算法对比

Table 5    Large-scale data algorithm comparison
 

数据

规模
Bs/
min

深度学习模型 GA WPA

min Fmax /
min

d/
%

min Fmax /
min

d/
%

min Fmax /
min

d/
%

50 105.5 109.4 3.7 110.9 5.12 110.5 4.74

100 110.7 117.8 6.41 120.9 9.21 119.8 8.22

200 114.6 124.6 8.73 126.4 10.29 125.7 9.69

400 119.6 131.3 9.78 136.1 13.79 134.7 12.62
 
 

从表 5 可以看出，本文的排产优化方法和

GA、WPA 随着数据规模不断扩大，偏差都增大，

但 GA 和 WPA 的增长幅度更明显，且本文的排产

优化方法在数据规模增长到一定规模后，偏差增

长幅度变缓。由上述仿真结果可知，基于深度学

习的柔性流水车间排产优化方法在处理大规模数

据时比其他 2 种算法具有更好的效果。 

3.2.5   基于深度学习的智能排产优化方法快速

性验证

用于求解排产优化问题的 SeqGRU 深度学习

模型只需进行一次初始的迭代训练，之后每次只
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需输入生产任务信息，便能快速得到优化结果。

为了验证本文排产优化方法在求解问题实时性上

的优势，引入计算时间作为评价指标，将深度学

习模型与 GA、WPA 进行了比较。随机抽取若干

组工件信息输入到深度学习模型和 GA、WPA 中

进行计算，横坐标为工件数据组数，纵坐标为模

型计算时间，3 组模型的对比如图 13 所示。
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图 13    深度学习模型与遗传算法、狼群算法的对比

Fig. 13    Comparison  of  deep  learning  model  with  genetic
algorithm and wolf pack algorithm

 
 

由图 13 可以看出，GA 和 WPA 随着组数不断

增多，模型计算时间大幅度增加，且遗传算法增

加幅度大于狼群算法，而本文的排产优化方法在

训练一次之后，便可快速输出任意组新任务的优

化结果，且随着组数增多，模型计算时间增加的

并不明显，由此可以看出本文的排产优化方法在

实时性上的优势。 

4   结束语

本文提出的基于深度学习的智能排产优化方

法通过对历史生产数据学习训练能够快速给出

有效的排产结果。SeqGRU 模型采用 GRU 构建

Seq2Seq 模型的编码器和解码器，模型解码器输

出工件上线序，并引入注意力机制提高了寻优的

精度和速率。最后通过实验验证了所提方法对

解决全局排产优化问题的有效性和实时性。本模

型填补了深度学习解决全局排产优化问题的空

缺，下一步将对该模型进行扩展优化，引入更复

杂的排产优化问题进行研究，并将该模型部署至

实际的生产管理系统中，以测试模型的实际应用

效果。
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第三届国际人工智能会议
CAAI International Conference on Artificial Intelligence 2023

由中国人工智能学会主办，第三届国际人工智能会议 (CAAI International Conference on Artificial Intelli-
gence 2023, CICAI 2023) 将于 2023 年 7 月 22—23 日在中国福州召开。CICAI 2023 面向全球征集论文（Paper）
及演示论文（Demo），以探讨人工智能领域的前沿技术、挑战和发展方向。CICAI 2023 录用的论文，将由
Springer 出版社出版、EI 收录。此外，本届会议还将推出 GigaVision 挑战赛，旨在聚焦十亿像素级视觉智能
的研究和应用。挑战赛提供丰厚奖金，期待全球顶尖人才和团队积极参与。

论文投稿

CICAI2023 投稿需为原创论文、英文撰写、单栏排版、长度不超过 10 页（正文）+2 页（参考文献）。会议
将采用双盲审稿机制，录用论文由 Springer 出版社出版，EI 收录。部分优秀论文将推荐投稿至“CAAI Artifi-
cial Intelligence Research”“Science China Information Sciences”“Journal of Tsinghua University (Science
and Technology)”“Journal of Computer Science and Technology”等 SCI 期刊特辑进行发表。

演示投稿

CICAI 2023 演示论文投稿需原创论文、英文撰写、单栏排版、长度不超过 4 页（正文）+2 页（参考文献）、
简短的视频介绍（不超过 5min，投稿系统中以补充材料形式上传）。演示投稿将采用单盲审稿机制。被录用
的演示论文需要至少一位作者参会，并进行会议现场演示。本次大会设立最佳演示奖用于鼓励原创性和实
用性俱佳的演示论文。

GigaVision 挑战赛

挑战赛聚焦 GigaVision 十亿像素大场景多对象复杂关系前沿技术，共设置三大赛道，包括十亿像素图像
多对象检测（GigaDetection）、十亿像素视频多对象轨迹预测（GigaTrajectory）、十亿像素三维重建（GigaRecon-
struction）。目前 GigaTrajectory、GigaReconstruction 赛道仍在报名中。为了鼓励广大人工智能爱好者积极参
赛、持续挑战，赛道将开展冲刺进步奖（6 月 15—21 日）等多项激励活动，期待您加入我们，共享创新竞技
生态！

重要信息

会议主页：https://cicai.caai.cn/

挑战赛页：https://gigavision.cn

投稿网址：https://cmt3.research.microsoft.com/CICAI2023

作者须知：https://cicai.caai.cn/#/instruction

征文截止日期：2023 年 6 月 30 日

会议录用通知日期：2023 年 7 月 10 日

会议终稿截止日期：2023 年 7 月 15 日

会议日期：2023 年 7 月 22—23 日
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