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摘要 在智能制造的背景下, 离散制造企业迫切需要提高异常生产过程的管控水平. 因此, 如何充分利用新一代

信息技术实现对异常扰动情况的精准快速管控成为加速智能制造进程的关键问题. 本文首先描述了生产异常管

控的时序逻辑, 明确了研究的核心问题; 其次, 深入探讨了对生产及异常的表征和建模手段, 包括生产要素的表

征、生产过程的建模以及对异常建模的现状等; 再次, 详细阐述了生产异常调度优化的流程, 并对现有研究中的

“感知-评估-调度-优化”方法进行了分析; 然后, 还研究了制造过程的闭环控制逻辑, 包括数据采集、异常预测和

实时控制等; 随后, 重点关注了新一代人工智能及信息技术在异常管控中的应用, 探讨了其潜在优势和挑战; 最

后, 基于当前的研究现状以及智能制造的需求, 对异常管控技术未来的发展趋势进行展望.
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1 引言

我国经济发展进入新常态, 经济增速换挡、结构

调整阵痛、增长动能转换等相互交织, 长期以来主要

依靠资源要素投入、规模扩张的粗放型发展模式已难

以为继
[1]. 培育增长新动能, 构建制造新体系, 是时代

赋予智能制造的使命. 按照制造工艺特点, 制造业总体

上可分为流程制造业与离散制造业, 离散制造业包括

航天、汽车、阀门、机床等诸多产业, 在我国制造业

中占较大比重, 是解决就业等民生问题的重要产业
[2].

随着消费结构升级, 买方市场呈现出更多个性化、定

制化和时效性的新要求, 离散制造企业快速提升管理

能力是当前智能转型亟需解决的关键问题之一
[3]. 然

而, 在实际生产中, 各类不确定因素频繁干扰, 生产任

务和计划频繁变更, 给生产过程管控带来了极大的难

度和不确定性, 导致生产无法保质保量完成, 影响生

产的时效性. 现有异常扰动管控方法人为干预严重,
生产决策效率低下, 且存在工艺流程精细管控手段缺

乏、生产现场物料管理优化困难以及工艺全流程数据

无法实时记录、追溯、分析和交互等问题. 对离散制
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造过程中发生的异常事件进行监测与处理已逐渐成为

工业化与信息化融合发展的共性难题, 尤其对于大规

模定制化离散制造行业, 异常管控面临的核心矛盾是

需要兼顾生产效率、质量一致性等指标的要求.
学术界在相关方面进行了一些研究: 南京航空航

天大学的郭宇团队
[4]
在利用大数据技术提高离散制造

车间生产过程智能管控方法的研究中做了大量工作,
提出了大数据驱动的离散制造车间生产过程“进度预

测-瓶颈发现-异常溯源-智能决策”闭环管控机制, 并针

对特定应用场景进行了原型系统开发及验证; 东华大

学的张洁团队
[5]
提出了“关联+预测+调控”的运行分析

与决策模式, 进而提出该模式下的方法论体系; 此外,
西北工业大学的张映锋团队

[6]
、华中科技大学的高亮

团队
[7]
以及华南理工大学的姚锡凡团队

[8]
等在底层制

造资源智能化建模、车间调度协同优化以及大数据驱

动的制造模式等方面也做了大量的研究工作.
上述研究为生产过程的智能化管控和决策提供了

有力支持, 为不断优化制造流程和提高生产效率开辟

了新的途径, 在实际生产中, 更需要将其与生产制造

系统的不同层次结合, 确保其有效实施. 生产制造系

统一般可以分为三个层级, 即计划层、调度层以及执

行层
[9,10]. 计划层承担着中长期生产规划的任务, 企业

资源计划(enterprise resource planning, ERP)系统负责

市场需求分析、资源配置、生产目标设定、风险评估

等工作, 需要为后续层级的工作提供信息以及模型, 这

个阶段的异常管控重点在于保证交付下一层级的数据

及模型的准确性, 同时充分考虑潜在的问题和风险, 制
定灵活的目标及总体计划以适应市场变化和可能出现

的异常情况; 调度层则通过高级计划排程(advanced
planning and scheduling, APS)系统处理更短期、更具

体的生产活动, 包括对设备、原材料、人力等资源的

具体调配, 异常管控在此层面主要涉及对异常事件的

快速反应, 调整生产计划以最小化这些异常的影响;
执行层是生产过程中最直接的操作层面, 制造执行系

统(manufacturing execution system, MES)负责实时监

控生产过程及预测可能出现的异常情况, 对日常的生

产活动以及产生的数据进行管理, 异常管控在执行层

的主要任务是监控生产过程是否按照计划有序生产,
同时预测可能出现的异常情况进行主动调控, 快速识

别和解决现场的实际问题, 避免问题升级影响生产流

程. 生产异常管控需要三个层级的紧密协作, 以确保

整个生产过程的稳定和高效. 针对离散生产制造过程

的具体管控需求, 本文深入剖析ERP, APS以及MES等
工业软件间的性质与协同机制, 给出离散制造过程的

管控业务时序逻辑, 如图1所示.
制造企业一般通过订单驱动生产, 如图1所示, 在

接收到订单后, 计划层首先对订单进行核实, 以确保信

息准确无误, 这一步骤对于后续的生产活动至关重要,
任何错误都可能导致生产效率下降或资源浪费. 确认

订单无误后, 计划层根据具体的需求和可用资源情况

图 1 (网络版彩图)生产过程管控的业务时序逻辑
Figure 1 (Color online) Business process control of production timing logic.
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制定总体生产计划, 这个计划需要充分考虑潜在的问

题和风险, 确保中长期生产过程的稳定、高效和经济

性, 对整个生产流程起到了指导作用. 确认总体计划

后, 由计算机辅助工艺过程设计(computer aided pro-
cess planning, CAPP)系统为调度层提供生产工艺的详

细路线. 在调度层, 首先进行齐套检验, 确保生产所需

的所有材料和资源都已准备就绪. 然后, APS系统利用

收集的信息进行生产排程, 安排生产活动的时间、顺

序以及设备. 在制定详细的生产计划后, APS系统将计

划传输至执行层, 进行计划的具体实施. 在现场的执行

过程中, 会出现一系列异常扰动, 如设备故障、材料缺

陷等. MES系统会采集异常扰动数据并将其传回调度

层, 调度层的“感知-评估”模块会对异常进行识别感知

和影响评估, 随后将异常的评估结果传输给“调度-优
化”模块, “调度-优化”模块会根据评估结果对现有生

产计划进行调整优化, 这一环节是生产异常管控过程

中至关重要的一步, 它确保了生产的连续性和灵活性,
能够快速应对生产过程中的各种异常突发情况. 优化

后的新生产计划会重新下发给执行层, 新生产计划在

执行过程中又会发生异常扰动, 这时, 执行层再继续

将数据传回“感知-评估”模块, “感知-评估”和“调度-优
化”模块会重复上文提到的工作, 下发新一轮的生产计

划, 周而复始这个过程, 形成“感知-评估-调度-优化”的
生产异常管控决策架构, 以减少异常扰动情况对正常

生产活动的影响.
根据上文描述的离散制造系统异常管控业务逻

辑, 本文将异常管控关键技术细化为3个部分. (1) 制造

系统生产业务与异常建模:在计划层实施,有助于理解

生产过程中的各种因素和变量, 以更好地处理异常情

况, 业务与异常建模可以帮助制定清晰的生产计划和

流程, 以减少潜在的异常情况. (2) 模型驱动的多源异

常调度优化:在调度层实施,通过深入评估异常对生产

进程、产品质量和交付时间等的潜在影响, 采取智能

决策调整生产流程、重新分配资源或更改生产计划,
以应对异常情况. (3) 数据驱动的生产异常闭环控制:
在执行层实施, 通过生产过程检测技术, 及早发现异

常情况, 利用数据分析和机器学习算法, 预测可能发

生的异常情况, 进行过程闭环控制. 图2展示了管控技

术中各项任务的主要研究内容及衔接关系. 后续章节

将按照3个部分及其分工进行回顾和评述现有研究

成果.

2 生产异常表征建模

如图2左半部分的生产业务与异常建模所示, 离散

制造系统异常管控的前提, 是要对其生产业务与生产

异常进行表征建模. 生产异常表征建模分为三部分,
分别是要素表征、过程建模和异常建模. 要素表征作

图 2 (网络版彩图)异常管控研究内容
Figure 2 (Color online) Research content on abnormal control.
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为建模过程的第一部分, 需要厘清制造系统中生产要

素的种类与关联关系; 在要素表征的基础上, 将基本

生产要素与实际生产制造过程结合, 通过机理、知

识、数据和仿真的方法, 实现对生产过程的建模; 最

后在生产过程模型的基础上, 对生产过程中可能出现

的异常扰动进行归类, 实现对生产异常的建模.

2.1 要素表征

2.1.1 生产系统要素分类

离散制造系统的基本组成要素可概括为5点, 即人

员、机器、物料、方法和环境. 人员包括计划制定者

和执行者; 机器包括控制设备、加工设备、物流设

备、存储设备等; 物料包括原材料、半成品、成品等;
方法包括生产计划和调度机制等; 环境包括虚拟网络

环境和现实生产环境等. 随着工业物联网和数字孪生

(digital twin, DT)等技术的发展, 生产系统要素可根据

所使用的技术按照交互逻辑和虚实融合等角度分类.
从内外交互角度, Jiang等人

[11]
提出将5个基本组

成要素细化为7个生产系统要素, 即控制器、处理

器、执行器、缓冲器、实体、物流路径和虚拟服务节

点. 控制器提供决策服务, 处理器提供加工服务, 执行

器提供物料转移服务, 缓冲器提供存储服务, 实体即原

材料和半成品, 物流路径即设备间的物流关系, 虚拟服

务节点即对生产组织关系、物流逻辑、生产逻辑的高

层抽象和映射. 从内部交互角度, 刘名远等人
[12]

将离

散制造系统的生产要素分为主动要素与被动要素, 主

动要素作为服务的提供方改变制造系统的状态, 被动

要素接受主动要素的服务. 主动要素包括加工设备、

物流设备、控制设备等, 被动要素包括物料、加工路

径等. 从虚实融合角度, Tao等人
[13]

利用DT五维模型

分析生产车间, 将生产要素分为物理实体、虚拟实

体、服务、孪生数据和各部分连接. 其中物理实体指

现实中的生产系统, 虚拟实体指从多尺度对物理实体

的数字化镜像, 服务包括支撑DT内部功能的功能性服

务和满足不同需求的业务性服务, 孪生数据指生产系

统的相关数据与融合, 连接指虚实模型的互通.

2.1.2 生产系统要素关联

在离散制造过程中, 经过分类的生产要素并非孤

立存在, 而是彼此之间互相关联, 互相影响, 故明确生

产系统中的要素关联在建模的过程中非常重要. 针对

复杂离散制造系统, 对要素关联的分析主要采用基于

业务流程的抽象分析和基于数据的关联关系挖掘等

方法.
业务流程原本是管理应用中的经典概念, 有大量

研究将其应用于生产要素关联的分析中. 在ISO9000
质量体系中, 业务流程被认为是一组将输入转化为输

出的相互关联或相互作用的活动. 目前离散制造领域

比较常用的生产业务流程建模方法主要包括: 业务流

程建模符号(business process model and notation,
BPMN)、集成定义建模(integrated definition methods,
IDEF)和Petri网等. BPMN是业务流程倡议组织于2004
年发布的一种图形化标记建模方法, 后于2011年定义

并规范了执行语义和格式, 更新为2.0版本
[14]. BPMN

符号语义丰富且简单直观, 易于实现, 是目前使用最

广泛的业务流程可视化描述语言
[15], 但可拓展性低,

不适用于大型复杂的生产制造流程. Hwang等人
[16]

利

用BPMN进行业务流程建模, 建立了基于物联网的生

产模型架构与生产绩效测量流程, 并通过虚拟工厂验

证了所提出模型的准确性, 验证了工厂在应对订单大

幅度变化需求时的应对调控能力. IDEF为美国空军

1981年公布的集成计算机辅助制造工程中的一套结构

化系统分析和设计的方法, 目前已发展为从IDEF0到
IDEF14一共16套的方法族

[17]. IDEF采用的结构化方

法可以迅速构建系统的最终目标和锁定最关键的部分

功能, 但是无法全面描述流程细节, 且无法进行动态性

建模. Pınarbaşı等人
[18]

提出了一种针对飞机工业使用

IDEF的柔性制造系统设计方法, 使用该框架提出了系

统的布局设计和性能评估方案, 其中综合考虑了柔性

制造系统的综合输入、输出、控制和机制, 同时优化

了最大利用率和最小化周期时间 . Petr i网最早由

Petri[19]于1962年提出, 是一种用于描述异步、并发的

计算机系统模型. Petri网同时具有严格的数学表述和

直观的图形表达两大特点, 使得其既可用于静态的结

构分析, 也可用于动态的行为分析
[20], 但其模型复杂,

建模时间长、难度大. Nabi和Aized[21]开发了一种分层

着色Petri网模型来分析柔性制造系统的性能, 提出了

一种对轮换混合生产的柔性生产系统进行建模和分析

的方法, 研究了各种输入参数对生产流程的影响. 杨欣

等人
[22]

针对混杂生产过程中的异常扰动, 将资源配置

混杂Petri网模型与事件逻辑网模型相结合, 构建了动

态调度框架模型.
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此外, 也有部分研究使用各种数据挖掘手段研究

生产要素关联. 璩晶磊等人
[23]

从企业积累的制造过程

质量数据出发, 提出基于过程质量数据的关联规则挖

掘算法, 建立了基于质量数据融合和规则挖掘的离散

制造过程监控模型, 以实际工序顺序为约束, 挖掘对

各工序质量数据进行关联分析处理, 实现复杂离散制

造过程的要素关联分析. 张万达等人
[24]

面向复杂时空

域下多维多尺度车间数据, 将车间实时在线数据融合

进网络模型, 提出一种基于时序聚类-关联挖掘-复杂

网络的深度融合建模方法, 构建数据驱动下的多维多

尺度智能车间关联网络模型, 实时揭示车间生产工艺

数据之间蕴含的生产要素关联规律.
除上述所提到的生产要素表征方法与方式外, 马

玉山
[1]
还提出了企业数字化转型的“五维八化”. 其理

论认为企业可以从管理、技术、装备、物料和制造5
个维度以及自动化、数字化、信息化、精益化、网络

化、柔性化、可视化、智能化8个路线开展和验证数

字化转型. 在生产要素的表征中, 同样可以从上述5个
维度对生产要素进行分类, 从上述8个路线寻找生产要

素的关联关系.

2.2 过程建模

生产过程建模是对实际工厂制造流程的一种抽象

过程, 是对生产要素及其关联关系的同构或同态映

射
[25]. 根据所需的先验知识, 现有的研究成果一般可

分为基于机理的建模方法、基于知识的建模方法和基

于数据的建模方法
[26]. 此外, 基于商业仿真软件的建

模也大规模应用于过程建模中.

2.2.1 基于机理的建模方法

基于机理的建模方法是最早被提出的一类过程建

模方法, 但受制于复杂模型方程所需的计算能力, 在计

算机技术迅速发展前较难投入实际应用. 基于机理建

模多以工业过程的核心定律为基础, 通过经验式或半

经验式对其进行补充, 建立数学方程组模型, 利用数

值计算求解.
目前用于复杂离散制造系统的基于机理建模主要

有两种: 数学规划模型(含整数规划模型和线性规划模

型)和非线性数学模型. 目前数学规划模型发展较为成

熟, 可统一表示制造任务调度的决策变量、约束和目

标, 因此在其基础上进行分析的研究占比最多
[27].

Meng等人
[28]

针对柔性作业车间的能源消耗问题, 基于

空闲时间变量和空闲能量变量两种不同的建模思想,
提出了6种具有关闭/开启策略的混合整数线性规划模

型, 相比传统模型降低了生产的总能耗. 非线性数学模

型, 即使用连续或离散的变量表示决策变量, 并采用非

线性多峰目标函数和约束不等式表示问题的方法. 高

更君和罗瑶
[29]

针对再制造过程中加工质量不稳定和

时间不确定的问题, 构造不确定环境下再制造生产调

度模糊模型并转换成确定的单目标非线性规划模型,
应用多层编码遗传算法求解算例.

基于机理的模型有明确的物理含义, 易于理解. 然
而, 建立精准机理模型通常通过目标驱动并且需要对

生产过程内部有着深入的理解, 针对实际问题和特定

目标充分考虑假设和约束来进行优化. 然而, 随着制

造系统的复杂化和大型化, 过多的假设和约束可能会

使模型与现实之间出现较大偏差, 尽管在大多数情况

下它们依然符合初衷, 实现预定的目标, 但是仍需要

谨慎对待过度的假设和约束, 因为其会在一定程度上

限制基于机理的建模方法在实际应用中的适用性.

2.2.2 基于知识的建模方法

基于上述分析, 并非所有场景都能得到精确的机

理模型, 故需要对其进行适当的简化, 在机理模型的

基础上借助在实际生产中积累的生产经验与专家知

识, 通过推理和演绎定性地描述生产过程, 最终建立特

定场景下的过程模型, 这类建模方法称为基于知识的

建模方法
[30]. 常见的基于知识建模方法有专家系统和

模糊推理等.
专家系统从人类专家和工程师处获取在实际生产

中的知识和经验, 并整理成具有一定规范格式的规则

和框架, 通过计算机模拟人类专家解决问题. Kerr和
Ebsary[31]在一家小型制造公司中建立了一个基于规则

的生产调度专家系统, 将熟练生产调度员的知识整理

简化为一组规则, 并在监测当前车间状态和预测未来

负载的关系数据库上运行, 最终让系统生成人类类似

的决策. Li等人
[32]

针对扰动情况, 提出了一种生产调

度专家仿真系统以辅助排程, 并在某企业的应用中提

高了生产效率. 模糊推理由Zadeh[33]在1965年提出, 可
认为是一种不精确的推理, 是通过模糊规则将给定输

入转化为输出的过程. 曹政才等人
[34]

将自适应模糊推

理系统和“鼓-缓冲-绳子”理论相融合, 提出了半导体
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生产线的动态调度方法, 依靠根据生产线运行过程中

积累的大量历史与实时数据, 构建紧急订单相关信息

预测模型. Abd等人
[35]

将模糊逻辑推理与田口方法相

结合, 用于处理机器人柔性装配单元动态调度的多目

标优化问题, 开发了一种基于多性能特征指数的模糊

逻辑方法来导出最优解决方案.
基于知识的建模方法在不建立精确的机理模型的

情况下, 依然可以对模型进行解释和应用. 但是该方法

极其依赖前期的知识积累, 对生产人员的水平有较高

要求, 且复杂系统往往需要较长的时间才能积累足够

的知识和经验, 这些因素同样限制了基于知识的建模

方法的实际应用.

2.2.3 基于数据的建模方法

随着工业过程数字化和智能化水平的提升, 大量

的过程数据被收集在计算机中, 由于这些数据蕴含丰

富的信息, 基于数据的建模方法应运而生. 基于数据

的模型是一个黑箱模型, 研究中往往忽略内部机理,
只关注输入和输出.

在离散制造过程建模中, 基于数据的模型主要强

调基于历史数据、实时数据及相关调度仿真数据, 采

用神经网络、粗糙集、支持向量机、模糊集主成分分

析以及进化计算等理论和方法建立基于数据的生产过

程相关调度模型
[36]. 范赛特

[37]
基于工业过程的建模与

异常故障分类实际需求, 针对半监督问题和不平衡问

题, 提出了一种基于强化学习(reinforcement learning,
RL)的工业过程建模方法. Wang等人

[38]
提出了一种用

于动态作业车间调度的数据驱动的仿真优化框架, 该

框架依靠数据交换机制, 基于车间数据实时更新制造

过程模型.

2.2.4 基于仿真的建模方法

随着计算机技术的进步, 仿真软件从20世纪50年
代中期开始逐渐发展起来. 仿真的本质可以认为是一

种专家系统, 是专家系统在计算机技术加持下的可视

化表示.
仿真软件提供了一种安全、成本效益高、时间效

率高的方式来模拟和研究各种系统和场景, 但仿真方

法多适合研究解的可行性, 难以保证解的最优性, 且

仿真模型本身也必须先通过验证才能投入使用, 故系

统仿真多用于评价和验证, 为决策提供支撑手段, 起

辅助决策作用. 目前常用的商业仿真软件及其对比如

表1所示
[39]. 潘燕春等人

[40]
利用Arena提出虚拟抢占规

则, 实现了车间作业排序问题的仿真建模. 王玉和刘

昶
[41]

利用ExtendSim建立半导体封装生产线的仿真模

型进行动态调度研究. 王海天等人
[42]

利用FlexSim建立

电商包装作业及仓储作业产线模型并优化工作时间与

人工费用. Wang等人
[43]

利用AnyLogic构建了基于

Agent的车间仿真模型, 验证了提出的处理随机订单到

达的优先规则. 郭华等人
[44]

利用Plant Simulation验证

一个基于工序编码的车间作业排序问题仿真优化方法

的有效性.

2.3 异常建模

在离散制造的实际生产过程中会面临一系列异常

扰动事件, 这些异常扰动事件会导致实际生产状况与

计划生产状况偏离, 原有调度方案效果下降. 对于这

些异常扰动事件, Ahmad等人
[45]

根据异常的发生位置

提出了4个关键的影响维度对其进行分类, 即人员、

物料、设备与调度, 分类结果如图3所示. 除了上述对

异常的分类方法, 也可以按照异常的表现形式将异常

分为显性异常和隐形异常
[46], 图3中的人员疲劳、机

床磨损及刀具磨损等随着生产过程逐渐累积影响生产

计划的异常, 称为隐性异常, 其他直接中断生产过程的

异常称为显性异常.
人员异常指制造流程中的操作人员受主客观条件

影响, 工作效率无法始终保持一致. 郭鹏等人
[47]

针对

生产制造过程中的工人疲劳问题, 在人机双资源约束

柔性作业车间调度问题的基础上, 以最小化完工时间

为目标, 构建混合整数规划模型, 提出改进的自适应

大规模邻域搜索算法, 以解决工件排序、机器分配、

工人指派等子问题. 物料异常指制造流程中的各种物

料的实际参数与初始规划条件不一致. 陆志强等人
[48]

针对物料供给不确定环境下的飞机移动生产线动态调

度问题, 提出了基于支持向量数据描述技术的动态调

度算法, 求解不同物料供给延期情形下的调度模型.
设备异常指制造流程中的加工和运输设备受磨损故障

等影响, 无法按理论效率工作. 付梅等人
[49]

针对机器

故障问题, 以尽可能减少重调度对既定零部件生产现

场秩序的影响为目标, 构建了故障条件下的作业车间

稳定性调度优化模型, 采用二进制树方法准确提取受

影响工序集, 减小了工件的工序开工时间偏差. 调度
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异常指实际制造计划受市场需求和加工能力的影响发

生改变. 朱赟海等人
[50]

针对车间生产过程中出现以订

单扰动为代表的任务扰动问题, 建立了以完工时间、

机器等待时间、总拖期时间和工件偏差时间为优化目

标的多目标动态调度模型, 提出一种基于工件延迟容

忍度的自适应调度策略.

3 生产异常调度优化

模型驱动的生产异常调度优化是在制造系统的生

产业务模型的基础上, 在一定时间内将多个生产任务

分配给有限个处理单元, 并能够对突发的异常事件进

行处理. 如图2右上部分所示, 首先需要对异常进行感

知分类, 确定异常的种类和位置; 然后, 需要对异常进

行评估,评估出其对生产过程和生产目标的影响;最后

根据评估结果, 对生产进行调度优化, 提高车间效率,
从而形成“异常感知-异常评估-调度优化”的决策体系,
指导制造过程.

3.1 感知研究

离散制造系统中的异常感知过程需要实时监控设

备状态、生产流程和资源分配结果, 以便快速、精准

地识别异常, 为生成纠正措施提供数据支持
[51]. 其利

用各类传感设备收集实时生产数据, 并及时进行处理,
从而降低异常事件对生产过程的影响, 以实现智能化

和高效化的车间调度管理
[52]. 上文提到, 根据异常的

表现形式可将其分为显性异常和隐性异常, 在对异常

的感知过程中, 对两种异常的感知略有差别.
显性异常主要指直接影响到生产系统制造过程的

异常, 例如机器故障、紧急订单和材料供应短缺等. 这
些异常是易于预测和捕获的, 通过记录与分析显性异

常的发生, 进行针对性调整可以降低异常带来的影响.
对于物料短缺、库存错误、机加工时间异常等, Zhang
等人

[53]
利用无线射频(radio frequency identification,

RFID)技术, 对智能制造车间工件异常状态进行状态

检测, 该技术实现了面向实时的工件监控, 以及面向

历史的工件追踪, 这为智能制造离散车间的主动调度

提供了依据. 除上述异常, Huang等人
[54]

还考虑了缓冲

物料的累积与短缺等异常, 其充分利用丰富的物联网

数据(包括RFID、视觉传感网络、各类传感器), 提出

了一种加权模糊c均值的聚类方法来检测生产过程中

的异常情况, 通过建立时空数据模型, 根据“最大相关-
最小冗余”原则, 对异常状态进行追踪. 为了提高检测

的实时性, 崔世婷等人
[55]

提出了一种增量式无监督学

习的车间生产异常检测方法, 该方法使用增强自组织

增量神经网络实时检测上述生产异常, 并根据当前生

产数据在线更新模型, 以适应数据分布的动态变化,

图 3 (网络版彩图)生产异常扰动分类
Figure 3 (Color online) Classification of production abnormal
disturbances.

表 1 生产仿真软件及其对比
[39]

Table 1 Production simulation software and its comparison [39]

仿真软件 资源驱动 任务驱动 基于代理 基于对象 事件调度法 活动扫描法 进程交互法 三阶段扫描法

Arena √ – – √ – – √ –

ExtendSim √ √ – √ – √ – –

FlexSim √ √ – √ – √ √ –

AnyLogic – √ √ √ – – – √

Plant Simulation – √ – √ √ – – √
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提高模型检测准确率.
隐性异常主要指参与生产的人员、设备等的持续

工作逐渐影响生产系统制造过程的异常
[46], 例如工具

磨损、机床退化、人员疲劳等. 这些异常往往难以预

测和捕获, 需要建立相应的监控机制和预警系统, 以

便及时发现并处理这些异常. Zhang等人
[56]

利用K均值

聚类方法对生产大数据、能耗大数据进行分类, 通过

挖掘能耗数据的关联关系来反映机床状态、刀具磨损

等隐性异常, 以协助生产决策. 徐开心等人
[57]

利用贝

叶斯网络对织机设备正常数据点、偏离异常点和不活

跃异常点3类数据类型的概率分布进行推理, 定位异常

数据发生的时间点和异常类型.
此外, 一些研究工作同时研究了上述两类异常.

Chen等人
[58]

设计开发了基于物联网的离散制造自动

质量检测系统, 该系统通过集成生产现场的各种智能

设备, 采集车间内各工艺、设备的实时状态数据信息,
为生产数据的实时分析处理提供数据源, 能够及时地

对于工具磨损、材料短缺等异常做出反应.

3.2 评估研究

3.2.1 异常评估

异常评估是指当生产过程发生异常扰动时, 及时

定位异常位置, 同时预估该异常对于生产过程的影响,
及时做出决策,减小异常带来的损失. 如图3所示,根据

发生的位置, 可从人员、物料、设备和调度方面进行

异常影响的评估.
针对设备故障和人员缺岗, 黄媛等人

[59]
基于局部

时间窗调度思想构造包含动态扰动分析、动态扰动评

估以及动态调度方法在内的三层动态调度系统, 并采

用基于局部时间窗竞标的协商应答机制, 评估动态扰

动事件的影响. 针对加工工艺和调度异常, 吕岩等

人
[60]

提出了一种考虑扰动事件的加工工艺参数与车

间动态调度综合优化方法, 在对工序和机床进行动态

决策时, 对扰动事件进行评估, 建立了工艺参数与调

度方案动态决策机制. 在考虑订单扰动对于生产加工

的影响方面, 朱赟海等人
[50]

通过工件延迟容忍度判断

动态调度方式, 按照订单扰动事件对生产线的扰动程

度将扰动事件分为3个等级, 对不同等级采取不同的

调度策略. Zeng等人
[61]

综合考虑订单优先级、线路工

作量平衡和耗时等现实因素, 设计了三级方案评估系

统, 有利于提高生产效率和企业效益最大化. 以人、

设备、物料和调度为扰动资源要素的多源异常, 仇永

涛
[62]

针对车间异常构建了以服务、质量和价格为评

价指标, 对于潜在扰动, 建立了理想作业时间流和实际

作业时间流数学模型, 并以此为基础提出潜在扰动时

间概念, 反映了扰动对离散车间作业的影响.

3.2.2 目标评估

目标评估可以将不易评价的生产计划问题进行量

化, 有助于评估人力、设备、原材料和能源的使用情

况, 提高资源利用率, 为调度优化提供理论依据. 然而,
由于离散制造业的特殊性, 难以提出一种通用的离散

车间生产计划评价指标体系
[63], 故需要针对具体问题

构建满足要求的指标体系. 评价指标建立方法包括综

合法、层次分析法、交叉属性法等
[64]. 其中, 最为常

用的方法是层次分析法, 其是在分析评价客体战略目

标的基础上, 将战略目标细分为多个分目标, 为每个

分目标选取具体的指标, 最终形成综合评价指标体系.
如图4所示, 为一种目标综合评价方法

[62~65].
在一些情况下, 需要综合考虑多个目标, 指标之间

容易存在一个目标的优化以其他目标劣化为代价的情

况, 因此很难出现满足所有指标的最优解, 需要在指标

之间做出协调和折中处理, 使总体的目标尽可能地达

到最优
[66], 其被称为多目标评估. 常用的多目标求解

方法主要有两种: 线性加权方法和帕累托方法.
线性加权方法是指通过将不同的目标函数赋相应

的权重, 把多目标问题转换为单目标问题进行解决. 赋
权方式可分为以下3种:主观赋权法、客观赋权法以及

组合赋权法. 主观赋权法是一种建立在工作人员经验

基础上, 并结合该领域专家的建议来确定指标权重的

方法. 阎瑞霞等人
[67]

依据专家与群组其他专家赋权结

果以及与群组专家赋权结果平均值之间的一致性程度

来确定专家权重. 客观赋权法是一种通过收集评价对

象的实际数据并依据这些统计数据所提供的客观信

息, 运用多种统计技术来确定指标权重的方法. Xiong
等人

[68]
利用仿真模型预测了车间生产条件变化时的

总能耗, 研究机器故障率、运输量占比、生产方案等

影响因素对能耗、完工时间和机器利用率的影响, 寻

找节能和提高生产效率的机会, 并基于相关模型, 对

于车间层面的冲压能耗进行了评估. 组合赋权法, 是

利用主观赋权法和客观赋权法所得的赋权结果进行组

合的方法. 罗樟圳等人
[65]

针对离散车间生产, 提出一
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种基于组合赋权的离散车间生产计划综合评价方法,
通过组合赋权法, 得到组合权重, 能够更加全面、科学

地对离散车间生产计划情况进行综合评价, 从而提升

离散车间制定生产计划的水平. 与线性加权方法不同,
帕累托方法完全基于原始数据, 其优化的结果是在帕

累托前沿上取得的一个最优解的解集, 从解集中选择

需要的解来优化配置资源. 常用的评价解集优劣的指

标有C-指标(convergence index)、IGD指标(inverted
generational distance index)、超体积指标(hypervolume
index, HV)等. Wu等人

[69]
使用C-指标来判断算法的收

敛性, 使获得的解集具有更好的近似和分布. Guo等
人

[70]
提出了一种基于多目标进化算法的资源协同分

配策略的有效解决方案, 使用IGD指标评价搜索过程

中获得的解的质量. 在多目标优化领域, HV指标是应

用最广泛的评价指标, Duo等人
[71]

使用HV评价算法的

全局搜索能力, HV可以测量分布均匀性, 被认为是目

前评估多样性的最有效指标调度优化.

3.3 调度优化

生产调度问题是制造业中重要的组成部分, 调度

的任务是为每个加工对象确定具体的加工路径、时

间、机器和加工方式等. 需要在异常评估的基础上, 对
现有生产计划进行更改, 或者在进行生产计划的制定

时就充分考虑可能出现的异常. 由于异常扰动的存在,
导致实际制造系统是动态变化的, 使得静态车间调度

难以满足实际制造系统对频发的动态事件实时响应的

要求. 由此, 需要充分考虑加工制造的实时性特点, 选
用不同的调度模式进行生产计划的制定, 在制定的过

程中, 针对具体问题选择具体的调度算法.

3.3.1 调度算法

调度算法可分为精确算法、启发式算法(heuris-
tic)、超启发式算法(hyper-heuristic, HH)、元启发式算

法(metaheuristic, MH)等. 几类算法的比较比较如表2
所示.

(1) 精确算法

精确算法的核心思想是通过系统性的方法搜索解

空间, 确保找到全局最优解. 不同的问题可能需要采用

不同的策略和技巧, 这需要根据问题的规模和特性来

确定. 王银玲等人
[72]

对带运输的单机在线调度问题进

行了深入研究, 归纳出工件满足一致性条件的模型,
基于贪心思想提出了一种在线算法, 并证明该种算法

是该问题下的最优在线调度算法. 谢金慧和陈峰
[73]

面

向节能无关联平行机调度模型, 建立混合整数线性规

划模型, 并提出了求解该模型的分支定界算法.
(2) 启发式算法

启发式算法是根据一定规则直接将工件指派给加

工机器, 其是求解复杂动态问题最简单、最有效的方

式. 在实际制造过程中, 启发式算法是很多中小型制

造企业生产排程的首选方式
[74]. 为了提高异常扰动状

态下的处理能力, 可以将简单规则进行组合得到复合

规则, 其对于处理复杂的、动态的和不可预测的生产

环境有更好的适应性. T’Kindt等人
[75]

将分支定界算法

与启发式算法相结合, 在多达35个作业测试中被认为

是有效的, 实现了总完工时间最小的目标. Zupan等
人

[76]
将启发式算法与离散车间相结合, 考虑了11种不

同的优先级规则和场景, 得到所有订单的最小流程时

间、工作场所的最大平均利用率和订单的最小等待时

间三个目标函数的最优值.
(3) 超启发式算法

与启发式算法不同, 超启发式算法不是直接解决

生产调度问题, 而是通过选择或生成启发式算法来解

决生产调度问题
[77]. 超启发式算法主要是设计、选择

或组合不同的启发式算法, 以解决复杂的优化问题,
其通过使用高层次策略(high-level strategy, HLS)操纵

一组低层次启发式算法(low-level heuristics, LLH), 以
此方式来获得基于求解该问题的新型启发式算法

[78],

图 4 (网络版彩图)离散车间生产计划综合评价
Figure 4 (Color online) Comprehensive evaluation of production
planning in discrete workshops.
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被广泛地应用于异常管理. Li[79]提出了一种由高低层

次组成的超启发式改进遗传算法, 在低层将粒子群算

法封装为微扰算子, 高层采用改进的遗传算法, 具有

良好的全局搜索性能, 并设计了具有清晰全局-局部划

分的高低协调机制, 能够根据不同任务的特性, 生成不

同的生产调度方案. Lin[80]提出了一种有效的基于回溯

搜索的超启发式方法来解决柔性作业车间调度问题,
在低层次使用6种简单高效的启发式方法构建了一套

低级启发式方法, 高层则引入回溯搜索算法作为高级

策略来管理低级启发式算法在解域上的操作.
(4) 元启发式算法

相较于启发式算法, 元启发式算法不是为特定问

题设计的, 而是通用的搜索方法, 用于解决各种类型

的组合优化问题. 元启发式算法主要包含: 进化计算

(evolutionary computation, EC)、群体智能(swarm in-
telligence, SI)等. 进化计算采用遗传算子(交叉、变异

和选择)的思想指导搜索, 群体智能算法其特点是通过

群体中的协作寻找到问题的全局最优解
[81]. MH逐渐

被应用于动态作业车间的订单扰动和机器故障等异

常, 并且MH具有较强的鲁棒性.
在离散制造系统中, 订单的更改、撤销, 紧急插单

等异常时常发生. Zhang等人
[82]

提出了一种基于混合

遗传算法和禁忌搜索的重新调度方法, 充分考虑加工

的稳定性与连续性, 生成混合的周期性和事件驱动的

重调度策略, 用于动态事件的连续处理. Demir和
Erden[83]使用遗传算法求解作业随机到达车间的动态

集成流程规划调度, 并最小化截止日期、机器故障的

影响. Huang等人
[84]

为解决异常事件导致的效率低下

问题, 使用基于遗传模拟退火的聚类算法, 建立多目

标车间调度模型, 以预测异常事件对加工车间的影响.
MH算法能够应用于动态作业车间的另一原因是具有

较好的鲁棒性, 能够适应越发复杂的离散加工制造业.
Vieira等人

[85]
将一个调度计划的理论最大完成时间与

基于仿真的平均最大完成时间之间的差异视为鲁棒性

指标, 结合遗传算法和离散事件仿真, 对生产计划在实

际生产场景下的鲁棒性进行评价. Raza等人
[86]

通过设

计实验, 证明模拟退火算法的鲁棒性优于Dobson启发

式算法和邻域搜索启发式算法, 且实验中模拟退火算

法和禁忌搜索算法等元启发式算法呈现出相近的解决

方案质量, 体现了元启发式算法的稳定性.
(5) 其他方法

随着人工智能和大数据的广泛应用, 一系列的新

兴的智能决策算法, 被逐渐应用到动态车间调度领域

中, 例如, 博弈论、边缘计算等. 王晋等人
[87]

将算法的

稳定性和快速性作为博弈的双方, 通过对紧急加单的

情况下的柔性作业车间动态调度问题的研究, 建立了

基于博弈论的柔性车间动态调度模型. Zhang和Ji[88]提
出了一种基于EC的生产异常检测方法, 该方法将制造

系统能耗数据与异常分析的结合, 并建立了一种基于

长短期记忆网络的能耗数据预处理和生产异常检测方

法, 通过挖掘隐性异常, 辅助生产过程监控和生产决

策, 从而降低生产不良率, 确保生产过程的质量和效

率. Zhao等人
[89]

将作业车间调度问题转化为基于马尔

可夫决策过程的强化学习问题, 提出了基于深度Q网
络(deep Q network, DQN)的调度算法, 提高了动态制

造环境下自适应调度算法的性能.

表 2 调度算法比较

Table 2 Comparison of scheduling algorithms

算法类别 原理 常见算法 优点 缺点

精确算法
根据系统性的方法

搜索解空间
动态规划、
分支定界法等

能够确保找到
全局最优解

对于规模较大的复杂问题求解乏力

启发式算法
根据制定的规则, 选择
合适的任务排列顺序

工序最短操作时间优先、
工件最短加工时间优先、
最大完工时间优先等

简单、高效、
灵活性高等

对于大规模问题, 很难有效处理生产
约束, 多目标问题乏力

超启发式算法
根据搜索进展和问题的性
质来动态选择和组合不同

的启发式算法

遗传编程式、
基因编程表达式等

更高效地搜索解空间,
提高搜索空间的多样性

算法的设计和实现相对复杂, 需要
考虑多种启发式算法的组合和切换
策略, 以及参数的调整和学习机制

元启发式算法
根据具体问题确定
特定的搜索算法

粒子群算法、
遗传算法、

模拟退火算法、
禁忌搜索算法等

更好地适应车间调度的具体
特性, 并加入了随机性元素,
能够更加充分地搜索解空间

设计、实现相对比较复杂, 需要
较大的计算开销, 并且不能够保

证找到问题的最优解
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3.3.2 调度模式

调度模式主要包括3种[90]: 完全反应式调度(com-
pletely reactive scheduling, CRS)、预反应式调度(pre-
dictive reactive scheduling, PRS)、前摄式鲁棒调度

(robust scheduling, RS).
(1) 完全反应式调度

完全反应式调度又称实时调度或在线调度, 其不

会预先生成完整的订单调度方案, 而是以实时的方式

做出决策, 根据生成结果的正确性和处理时间效率来

衡量在线算法的好坏
[91]. Romanuke[92]提出了基于超

启发式算法的在线调度算法, 根据任务依次生成一个

时间表, 在每个时间点添加一个作业, 实时对作业进

行调度. Ebenlendr和Sgall[93]提出了一种半在线算法,
在预先给定最优完工时间的情况下, 考虑工件的随即

到达, 对每个即将到来的作业进行分配, 来生成最优

调度.
(2) 预反应式调度

预反应式调度是一种重调式过程, 它会在初始阶

段生成一个完整的调度方案, 每当车间发生动态扰动

事件时, 它会根据当前情况生成新的调度方案. 目前

对于重调度的研究大部分是针对算法层面的改进, 主

要的重调度方式有如下3种: 周期性重调度、基于扰

动事件的重调度以及周期和事件混合驱动的重调

度
[94]. 周期性重调度是指每隔一段时间, 利用车间信

息重新生成一个调度方案. 事件驱动的重调度是指动

态扰动事件发生时就进行重调度, 李聪波等人
[95]

基于

多目标引力搜索算法, 在发生动态事件时, 重新确定

车间工件的加工状况及可用信息, 对未进行加工的工

件进行重调度. 混合型重调度是将周期性重调度与事

件驱动重调度相结合得到的调度方式. 斯兴瑶等人
[96]

考虑固定重调度周期的方式无法有效地反映作业车间

的负荷情况, 采用重调度周期与生产车间的负荷成反

比的方式来确定重调度周期, 从而反映车间的负荷

情况.
(3) 前摄式鲁棒调度

前摄式鲁棒调度是一种考虑未来可能发生的异常

事件并预先防范的调度方法
[97]. 其根据现有信息充分

考虑未来可能发生的各种扰动事件生成一个调度方

案, 使其能够适应未来生产环境的多变性. 鲁棒前摄式

调度思想主要分为两大类, 分别是基于资源冗余或时

间冗余和基于大数据预测机制的调度模式. 基于冗余

的方案是在制定调度方案时通过增加资源或者时间冗

余以提高系统的容错率和鲁棒性, 具有预先防范异常

事件的思想. 汪俊亮等人
[98]

针对中小批量环境下加工

时间不确定的柔性作业车间调度问题, 采用冗余处理

方法构建了以最大完工时间为目标的鲁棒调度模型,
使得该算法在复杂的情况下仍具有较好的性能. 侯娅

楠等人
[99]

通过插入缓冲时间的方式来吸收突发故障

的影响, 并设计引入故障概率矩阵的改进遗传算法求

解车间调度优化模型, 同时优化调度方案的鲁棒性.
基于预测的方案是在动态事件发生之前, 基于生产现

场的历史数据和实时数据提前预测异常事件的发生,
进而重新分配制造系统资源, 最小化扰动对生产系统

的影响. 周尔民等人
[100]

通过建立基于DT驱动的扰动

事件数据采集框架模型, 实现虚实车间的实时交互映

射, 运用概率神经网络对机器故障进行预测, 在此基

础上提出车间调度扰动事件调度决策策略.

4 生产异常闭环控制

数据驱动的生产异常闭环控制是基于制造系统生

产异常分析模型, 结合生产异常调度优化方法, 形成的

从数据采集到感知预测, 再到控制执行的闭环体系. 如
图2右下部分所示, 生产异常闭环控制体系中, 首先需

要高效地采集动态生产信息, 为后续的预测与决策提

供精准的原始数据; 然后通过对感知数据的挖掘与分

析, 进行异常状态的预测; 根据异常预测结果执行预

防性措施, 或者根据实际发生的异常状况进行异常处

理, 最终执行情况的反馈信息将用于调度决策的优化.

4.1 异常采集

作为生产异常闭环体系的起始环节, 制造系统异

常信息的采集离不开传感技术的应用, 而要有效利用

各类传感器获取的原始数据, 就需要进行数据处理,
选择合适的数据采集方式, 并对感知数据进行融合.

4.1.1 传感技术

传感器是离散制造装备的关键核心基础零部

件
[101], 通过力传感器、位移传感器、温度传感器和光

学传感器等各类传感器采集车间内多种感知对象的参

数信息, 准确识别刀具、设备、产品等的异常状态.

中国科学: 技术科学 2025 年 第 55 卷 第 3 期

407



力传感器可用于刀具切削力的测量, 切削力是刀

具状态的异常信息中, 最直观表现切削过程的动态行

为和刀具状态特征的物理量
[102]. Xiao等人

[103]
设计了

一种新型自感知智能工具, 用于监测超精密加工中的

切削力, 可以可靠地监测切削力. 位移传感器也可用

于检测刀具异常, Choudhury等人
[104]

开发了一种非接

触式位移光纤传感器, 通过不断监测刀具磨损引起的

工件直径变化来间接监测刀具磨损. 温度传感器可用

于检测内部和外部热源使机床部件产生的热变形误

差, 以达到对热变形误差进行补偿、提高工件加工精

度的目标. Tsai等人
[105]

对多个连接到目标机床上的温

度传感器进行筛选和排序, 最终使得热补偿模型的精

度水平高于未经排序或筛选的模型. 光纤光栅(fibre
bragg grating, FBG)传感器是一种尺寸小、电隔离、

抗电磁干扰、高精度、高稳定性和具有良好环境适应

性的传感器
[106], 可以实现不同类型异常数据的动态感

知. Huang等人
[107]

提出了一种集成FBG传感器的智能

切削刀具, 用于车削切削力测量. 无线传感器网络是

指大量传感器按照一定规律分布, 通过无线网络进行

数据传输组成的网络
[108]. Yuan等人

[109]
构建了一个采

集振动信号的无线传感器网络, 如果设备处于异常状

态, 则将原始数据发送至现场服务器进行分析和诊断,
该系统及时有效地识别旋转机械的异常状态.

4.1.2 数据处理

离散制造车间应用的传感器种类多、生产数据关

联度高、复杂性强、采集难度大
[110]. 根据这些特点,

其常用的数据采集方式包括分布式数控(distributed
numerical control, DNC)网卡采集方式、宏指令采集方

式、可编程逻辑控制器(programmable logic controller,
PLC)采集方式以及RIFD采集方式.

某汽轮机叶片制造厂采用局域网式DNC进行数

控机床系统信息的采集, 突破了传统方式的传输速度

低、距离短的限制
[111]. 但是DNC网卡采集方式须使

用厂商提供的管理软件, 容易受到技术制约, 而基于

宏指令的采集方式, 使用者可以自行开发数控系统信

息采集软件. 卢锦川和钟海雄
[112]

基于此方式开发了一

个针对某数控系统的数据采集系统. 宏指令方式的可

应用范围窄, 很多车间不具备前面两种采集方式的使

用条件, 此时可直接采用PLC设备进行数据采集
[113],

也可以将PLC作为网关, 读取机床接口的数据, 再通过

以太网转发给数据库
[114]. RFID技术通过读取设备和

附着在被跟踪物体上的特殊标签之间的通信, 来进行

数据采集, 收集的最常见的数据类型是每个对象的位

置和类别
[115]. Li等人

[116]
建立了基于RFID的数据采集

系统, 解决某电机制造企业数据采集效率低、实时性

差、安全功能低等问题. Zhang等人
[117]

提出一种基于

RFID和ZigBee技术的车间生产信息采集系统, 使信息

获取更加实时, 生产更加高效. 在离散制造的制造信息

采集系统中, 不同传感器的检测数据存在较大差异, 多
传感器数据融合的效果直接影响制造执行系统的可靠

性. Zuo[118]提出一种离散制造系统检测数据融合算法,
建立的数据融合模型具有实时性好、融合效果好的优

点, 能够提高离散制造系统的可靠性. Liu等人
[119]

在决

策级融合算法的基础上增加了评价体系, 并提出了动

态融合策略, 有效解决了多源数据之间数据规模不一

致导致模型融合困难、融合精度低的问题.

4.2 异常预测

从生产过程、设备状态、产品质量3个层次可以

将异常预测分为进度异常预测、健康状态预测和产品

质量预测 . 进度异常是生产过程中普遍面临的问

题
[120], 图3中列出的各类扰动都有可能导致生产进度

异常, 设备状态异常会影响生产进度和产品质量, 产

品质量异常也会对生产进度造成影响, 三者是互相关

联的关系.

4.2.1 进度异常预测

进度异常预测用于判断调度策略执行与更新的时

机, 所以准确的生产进度异常预测对制造系统的决策

与执行具有重要意义, 决策树、神经网络等机器学习

方法常用于提升进度异常预测的准确性.
离散制造企业车间生产过程中, 生产进度异常有

关的数据数量多、来源复杂、难以有效管控, 针对此

类问题, 马超等人
[121]

建立基于时序序列上多决策树的

车间异常事件预测模型, 保证生产进度异常预测结果

的准确性和可靠性. 生产任务延迟完成时间可用于量

化生产进度异常, 杨辰等人
[122]

以生产异常影响因素的

状态信息为数据基础, 将一维原始数据二维化, 作为卷

积神经网络的输入, 预测生产任务剩余完成时间. 卷积

神经网络等单一模型存在预测精度不稳定、泛化能力

弱等问题, 周海浪等人
[123]

提出一种基于加权集成学习
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的生产进度异常预测方法, 进一步纠正预测误差. 生产

进度异常预测的研究还涉及与新兴技术结合以产生更

完备的解决方案, 高艺平等人
[97]

通过5G技术构建车间

多源异构数据互联互通体系, 采用深度学习等人工智

能技术精准预测异常工况, 实现复杂动态制造环境下

的车间性能优化.

4.2.2 状态异常预测

与生产进度异常预测关注整个制造过程、由调度

算法提供执行策略等特点不同, 健康状态预测针对具

体的某类生产设备或者某种异常信号, 进行算法设计

或模型训练, 给出预防性维修方案.
滚动轴承是旋转机械中广泛应用的精密机械元

件, 其健康状态影响着旋转机械设备的安全, 张玺君和

尚继洋
[124]

提出了一种多尺度自适应选择卷积神经网

络轴承故障诊断模型, 对不同的故障类型进行预测, 以
提供更精确的维修方案. 滚珠丝杠广泛应用于直线传

动设备, 而从其组件获得的传感器信号是非线性和非

平稳的, 传统方法难以预测其健康状态. Kundu等
人

[125]
使用变分模式分解技术来分析窄带宽内的时变

多分量传感器信号, 以便及时检测滚珠丝杠驱动中的

异常情况. 从设备健康数据的采集, 到状态监测、异

常预测、故障诊断、寿命预测、运维决策这一套完备

的解决方案被称作故障预测与健康管理技术
[126], 其中

剩余使用寿命预测为实现准确的预测性维护、减少生

产停机时间并增强系统安全性发挥着至关重要的作

用. Xia等人
[127]

使用混合深度递归神经网络精确估计

机器的剩余使用寿命, 长短期记忆层和经典神经网络

在深层结构中相结合, 用于从序列数据中捕获时间信

息, 该方法在剩余使用寿命预测中表现出优越的性能.

4.2.3 质量异常预测

产品质量在影响生产进度的同时, 又与设备健康

状态之间相互影响. 与进度异常预测、状态异常预测

不同的是, 质量异常预测是在早期设计阶段对系统参

数等的选择提供支持.
面对越来越复杂的制造系统, 需要更精确的质量

预测模型, 针对复杂多阶段产品质量预测精度较低的

问题, 任黎明等人
[128]

提出了数据驱动的复杂多阶段产

品质量预测模型, 对制造过程中异常工艺参数进行实

时优化形成更优的质量分类规则, 建立在线质量预测

模型以提高产品质量的预测精度. 为了对具有不同类

型工业数据的工业过程提供可靠的质量预测, Ren等
人

[129]
提出了一种基于宽深序列模型的数据驱动方法

和一种基于长短期记忆的序列模型, 在真实的制造过

程数据集上能够有效地进行质量预测. 机器在不同数

据分布的不同条件下工作时, 无法产生令人满意的结

果, 为了解决这个问题, Wang等人
[130]

采用域适应的迁

移学习方法, 提出了一种用于跨机器产品质量预测的

端到端框架, 显著改进跨机器产品质量预测性能.

4.3 决策控制

实际生产过程中异常事件难以完全预测并预防,
当异常事件发生时, 需要进行异常事件处理, 结合上一

节提到的多种调度算法与调度模式, 提供或更新执行

策略.

4.3.1 异常处理

对于制造执行过程中产生的进度异常、状态异

常、质量异常等异常事件, 处理手段包括生产瓶颈解

决、车间布局优化、异常设备管理、产品质量追

溯等.
在各种异常扰动的影响下, 制造系统的薄弱环节

会导致生产瓶颈的产生, 及时发现及解决生产瓶颈,
有助于减少异常情况, 提升产出效率. 李华华等人

[131]

构造生产车间网络模型, 综合考虑网络拓扑特性及工

作站节点自身特性综合影响, 通过仿真实现扰动环境

下瓶颈节点的动态识别. 邓伟等人
[132]

针对生产物流时

间瓶颈的加工车间调度问题, 给出了瓶颈环节确定方

法, 建立了基于生产物流时间瓶颈的加工车间调度模

型. 制造车间的规划和布局对于提升生产力和运输效

率具有重要意义, 同时有助于避免由物流超时等因素

引起的进度异常, 保证生产过程的安全. 兰安怡等

人
[133]

改进优化某汽车零件的生产车间, 合理布局物流

线路, 提高了车间设备利用率和产品产出量. Liu等
人

[134]
综合考虑机器分配、机器布局、转运站设置和

回路布置等多个方面, 进行制造车间的设计, 克服了以

往研究按顺序解决这些问题的缺陷. 为应对设备故障

导致的异常情况, 设备管理的内容包括对健康状态的

实时分析和对异常设备的维修或更换. 高贵兵等人
[135]

在关键设备上嵌入健康管理模块, 实现系统健康状态

与影响因素的在线动态分析. 针对离散车间传统的现
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场设备管理效率低、日常维护成本高等弊端, 吴浩等

人
[136]

依据设备当前健康等级的评估结果进行设备维

护, 建立库存控制模型, 降低备件更换不及时带来的损

失. 质量追溯就是利用信息系统记录产品的组成及其

生产过程信息, 在发现产品质量缺陷时, 能对异常快

速、准确定位和追溯
[137]. 为了实现产品质量在制造执

行层面的动态追踪和溯源, 张根保等人
[138]

提出了一种

基于制造执行系统和计算机辅助工艺设计的动态质量

可追溯模式, 建立了动态质量追溯系统的运行模式和

体系结构.

4.3.2 控制执行

根据异常预测结果或者异常处理过程中生成的执

行策略, 制造执行系统对生产过程进行实时智能调控,
并通过物流调度、设备管理、质量控制等保证生产计

划正常执行.
建立制造车间和生产事件的模型, 可以对生产过

程进行实时分析和智能调控, Alshraideh等人
[139]

提出

了一个用于在线过程调控的通用控制框架, 融合了先

进机器学习技术的思想, 实验结果表明, 所提出的框

架具有优越的性能. 生产物流是工业生产过程中频率

高、耗时长、成本高的作业, 具有离散和动态的特

点
[140]. 根据物流作业范围不同, 物流调度可分为单车

间调度和多车间调度, 目前对于单车间物流调度的研

究较多
[141]. Liu等人

[142]
研究AGV运输任务的车间调度

问题, 提出了一种集成编码方法, 不仅解决了流程选

择、操作顺序和机器选择问题, 还解决了AGV的运输

任务分配问题. 实际生产场景中, 多车间物流调度涉及

上游车间半成品库存与下游车间物料齐套, 相较于单

车间调度问题约束条件更复杂、决策变量更多、求解

难度更大, 刘钊等人
[143]

针对串行异构多车间调度问

题, 建立了一种仿真模型与改进的禁忌搜索算法协同

优化的机制. 执行阶段对设备的动态维修包含两个方

面: 根据状态异常预测结果进行的预防性主动维修和

对已出现异常的故障设备的实时维修. 为解决制造系

统异常设备的维修决策问题, 何曙光和石枚弘
[144]

将生

产任务信息、视情维修以及机会维修相结合, 考虑设

备关键部件的剩余价值以及可靠性风险, 建立维修决

策优化模型, 构建成本最小化目标规划函数并通过仿

真算法得到预防性维修的最优值. 质量控制贯穿从原

材料到加工成为产品的整个制造过程, Guan等人
[145]

提出的原材料质量控制方法有助于实现优质原材料的

持续稳定供应, 可以成为实现异常原料早期检测的有

效途径.

5 新型人工智能在异常管控上的应用

随着人工智能在制造过程中的广泛应用, RL、
DL、DT、EC、知识图谱(knowledge graph, KG)、大

数据等新型技术逐渐被应用到生产过程的异常管控领

域中, 以加强对生产现场频发的扰动事件的快速响应

和有效处理.

5.1 强化学习

RL是一种机器学习方法, 适用于解决复杂、动态

和不断变化的环境中的问题, Agent能够通过与环境

(environment)的互动来适应不断变化的条件, 通过试

错的方式逐渐学习如何做出在一个特定目标和奖励信

号(reward signal)下的最佳行动策略, 即使对于未知的

环境, Agent也能够通过不断地学习提高自身的性能.
在计划层面, 赖李媛君等人

[27]
调研了应用于工业

互联网智能调度建模的6种方法, 在针对工业互联网

环境下的制造任务调度和物流任务调度的近五年研究

中, 以RL算法的应用研究占比最多, 占27%. 其根本原

因在于在生产调度中, 大数据处理环境下的复杂系统

构建难、传统分析方式无法应用等问题日益凸显, 因

此基于大数据分析的模型和优化技术成为了复杂制造

系统优化的研究热潮, 其通过RL和深度神经网络等方

法生成高质量模拟器用以取代常规分析方法
[146]. 彭绍

明等人
[147]

针对作业车间提出了一种基于平行系统理

论的车间调度模型, 实现了调度算法优化和系统演化,
阐述了基于多智能体的人工车间调度系统建模、面向

车间调度任务的计算实验方法, 以及面向虚实系统的

平行调度方法, 实现了人工系统和实际系统之间的闭

环控制, 迭代优化.
在调度与执行层面, 离散制造模式中各类不确定

性扰动事件频发、生产任务变更与计划调整频繁, 对

算法的自适应能力和泛化能力提出了更高的要求, RL
的优势得以凸显. Peng等人

[148]
提出了一种基于并行学

习框架的生成对抗性网络RL方法, Agent通过对专家

计划及基于专家计划生成的方案进行学习, 利用特征

间的对立, 增强对于特征的描述, 提高算法的自适应
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能力和泛化能力, 在不同的异常扰动环境下生成对应

的策略. Zhang等人
[149]

针对随机作业插入和不可预测

机器故障,提出了一种基于深度强化学习(deep reinfor-
cement learning, DRL)的多智能体制造系统, 将车间制

造设备构建为设备Agent, 采用改进的契约网络协议引

导多个Agent之间的合作与竞争, 从而高效完成个性化

订单, 使该算法具有较强的泛化能力. 此外, 异常扰动

事件频发, 对算法的实时响应能力也提出了较高的要

求. Yang等人
[150]

研究了基于DRL的动态可重构流水

车间的调度与重构的实时并发优化问题, 提出了一种

变体期望深度Q网络, 同时采用了多步学习使训练后

的DRL算法的决策时间只有几毫秒, 可以满足强扰动

环境下的实时调度. Xie等人
[151]

针对强扰动动态生产

环境下车间调度的实时性要求, 提出了一种由感知-认
知对偶系统驱动的深度Q网络方法, 在调度过程的资

源分配和过程排序阶段分别建立Agent并提出双系统

RL框架,实现了实体车间和虚拟车间数据的实时交互,
可以及时发现生产中的异常状况, 预测未来的生产流

程以实现实时调度.

5.2 数字孪生

数字孪生是实现智能制造和工业4.0的热点方向,
数字孪生可以在整个离散制造系统生命周期中集成实

体和虚拟数据, 从而产生可分析处理的大量数据, 最终

通过分析反馈结果提高实体空间中生产系统的性能.
如前文所述, 生产系统可以借助数字孪生技术实现模

型建立和要素表征; 可以实现可视化并实时更新状态,
从而更精准地监控生产过程,及时调整并优化流程;也
可以利用数字孪生中集成的大量数据来辅助调整生产

计划
[152].
在调度层, Wu等人

[153]
针对隐性扰动提出了以数

字孪生为基础的重调度框架, 包括物理调度车间、虚

拟调度车间、重调度决策服务和孪生数据4个部分.
刘钊和吴孟武

[154]
提出了一种基于数字孪生的车间重

调度方法, 分别采用数字孪生虚拟模型与支持向量机

分类决策模型识别显性与隐性扰动, 通过算法与数字

孪生虚拟模型协同优化, 得到兼具效率和稳定性的重

调度方案.
在执行层, 赵浩然等人

[155]
提出了一种基于实时信

息的生产车间三维可视化实时监控方法, 并提出了基

于车间运行逻辑建模的数据驱动虚拟车间运行模式,

实现了车间全流程、全要素的动态监控. 武颖等人
[156]

通过构建物理车间、虚拟车间和车间生产管理系统协

同工作的质量管控数字孪生模型, 实现了装配过程质

量数据的采集、分析与反馈, 并以此作为对复杂产品

装配过程质量的数据预测.

5.3 边缘计算

边缘计算指在数据产生源附近分析、处理数据.
采用边缘计算, 将数据放在网络边缘进行处理可以减

少数据上传和交互过程, 既能够很好地满足离散制造

系统对实时管控的需求, 由边缘节点迅速做出决策,
有助于对异常扰动事件的快速处理, 同时避免数据在

发送过程中被恶意阻截和篡改的可能, 保证了数据

安全.
在调度层, Wang等人

[157]
提出了一种基于边缘计

算的实时数字孪生柔性作业车间调度方法, 通过实体

车间和虚拟车间之间的实时交互, 在边缘节点采用改

进的匈牙利算法, 能够有效地处理生产过程中意外

的、频繁的异常干扰. Yang等人
[158]

提出了一种基于

边缘计算的软件定义云制造模型, 将管控调度逻辑从

自动化硬件转移到软件上, 引入边缘计算以终端附近

的计算和存储能力来补充云.
在执行层, 边缘计算低时延的特点可以提高诊断

预警的响应速度, 实现制造过程的设备实时监控运维.
Ashjaei和Bengtsson[159]提出了一个使用雾计算技术作

为工业物联网新技术的平台, 以增强制造全过程的智

能监测与管控. Ghazal等人
[160]

提出了一种边缘雾云架

构, 用于工业制造过程的热异常监测, 在边缘层, 携带

物联网节点的机器人可以在没有通信网络的情况下实

时监测温度.

5.4 知识图谱

知识图谱由现实世界的结构化信息组成, 描述实

体及其之间的关系. 在异常管控领域, 知识图谱集成

实时异构工业数据, 应用相关性分析来识别异常, 并

进行因果推理. 相比于传统的方式, 知识图谱更善于

处理各种非结构化和多样化的数据, 能够有效地支持

复杂的关联分析并从中推断出新的知识
[161].

在计划层面, 利用工艺知识图谱进行工艺规划已

成为计算机辅助工艺规划的重要发展方向
[162], Du等

人
[163]

提出了一种制造知识关系抽取模型, 为制造领域
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文本存在的实体密度高、关联性弱等问题提供解决

方案.
在调度层面, 将数据转化为知识, 优化个性化订单

与制造资源的配置, 是提高企业认知智能生产水平的

有效策略, Zhou等人
[164]

提出了一种统一的知识图驱

动的生产资源分配方法, 这种方法可以有效地提供资

源分配所需的相关工程信息, 允许根据资源加工信息

和设备评估策略, 针对给定的订单插入任务快速做出

资源分配决策. Mo等人
[165]

将语义模型和知识图谱应

用于可重构, 优化车间布局、资源选择和作业调度.
在执行层面, 知识图谱可以根据存储的维护信息

追踪故障
[166], Sarazin等人

[167]
提出一种基于知识图谱

方法的状态维修专家系统, 以解决传统专家系统的效

率、可扩展性和适用性不足的问题, 并以其在航空系

统中的应用, 说明该异常检测和诊断解决方案的流程

和性能. Wang等人
[168]

引入了基于时空图的轴承故障

检测和诊断技术, 为现有的故障检测和诊断频谱分析

研究提供了重要的扩展.

5.5 大数据技术

离散制造企业在制造过程中产生了海量的制造数

据, 企业可以利用大数据技术从海量的数据中, 挖掘和

量化数据分布中的特征和数理关系
[5], 从而更方便、

高效、精确地分析离散制造车间中复杂的内在关联.
通过大数据分析生产过程中的传感器数据、工艺参数

和产品质量信息, 对生产异常管控, 从计划、调度和执

行三个层面实现对产品质量的实时监控、缺陷预测和

质量进行改进.
在计划层面, 通过数据挖掘, 分析多工序、跨流

程、异态多构的工艺指标间复杂关联关系提供了依

据
[24]. Zhang和Ji[169]针对离散制造车间的复杂性, 引入

数据采集设备, 通过数据挖掘, 对生产状态和碳排放进

行数据建模, 提出了一种物联网环境下离散制造车间

实时碳效率评估的大数据分析方法. Zhang等人
[170]

从

制造业大数据中深入挖掘信息, 对高能效制造运营进

行管理和分析, 提出了基于网格计算函数的大数据预

测算法和模型, 对结果和趋势进行预测.
在调度层, 随着智能传感器在加工车间的广泛部

署, 利用制造大数据进行生产预测的需求越来越大,
Fang等人

[171]
提出了一种基于大数据驱动的作业剩余

时间预测方法, 从历史生产数据集中提取代表性特征,

从而对加工剩余时间做出实时预测. 肖德风
[172]

通过深

入分析异常事件和处理动作的之间的相关联系, 利用

大数据技术建立关联关系引擎, 利用双引擎算法实现

生产调度.
在执行层, 为了充分利用现代复杂制造系统的大

数据资源, 协助管理人员有效地监控事件和状态, 指

导生产调度过程, Hu等人
[173]

开发了一种基于实时离

散事件的监控系统, 考虑用户行为和干扰事件影响,
采用严格的数学技术进行事件构建、状态预测和干扰

检测. Guerreiro等人
[174]

利用大数据的分布式架构模型,
在不同数据阶段之间进行分布式数据处理, 使具有不

同任务和技术的处理节点可以协同工作以完成一项工

作, 追求近乎零故障、实时性、更好的可追溯性、制

造过程中的更多可预测性.

6 未来发展趋势

生产异常管控是现代制造业走向智能制造的关

键, 它旨在通过监测、检测和响应生产中的异常情况,
确保生产全过程的稳定性以及可持续性. 未来这一领

域将经历深刻的变革, 其受益于前沿科技的不断进步,
包括5G工业互联网技术、人工智能与机器学习技

术、云计算技术以及数字孪生技术等. 随着上述技术

的迅猛发展, 生产环境的连通性会更好. 传感器和智

能设备的广泛应用使得生产线各个节点都能实时收集

数据, 从而提前发现潜在的异常情况. 这种实时数据采

集和分析将有助于制造企业实现更高的生产效率和资

源利用率;同时,人工智能和机器学习将在生产异常管

控中发挥越来越重要的角色, 基于历史数据的深度学

习和模式识别能力使得异常情况的自动检测和分类成

为可能, 人工智能系统不仅能够实时识别异常, 还能够

根据复杂的数据关联性提供解决方案, 最小化生产过

程的停滞时间和资源浪费; 云计算技术将为生产异常

管控提供更广泛的支持, 云平台能够存储和处理大规

模的生产数据, 为决策者提供实时的洞察力和数据分

析能力, 这将有助于制造企业更好地优化其生产流程,
降低成本, 提高质量和可持续性. 新一代异常管控技术

需要重点解决离散制造系统的生产业务与体系的建模

问题、模型驱动的多源异常优化问题及数据驱动的生

产异常闭环控制问题, 形成“模型-数据”驱动的生产多

源异常协同决策控制机制, 图5为新一代管控技术的总
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体运行框架.
在“建模”方面, 需要厘清离散复杂制造系统的构

成要素及关联关系, 形成逻辑表征方法; 利用知识图

谱等技术, 研究生产异常风险辨识方法, 实现对生产

过程中异常情况的精准分类; 整理大规模定制化生产

先验知识, 形成涵盖质量控制标准、设备维护策略以

及工艺优化方法等的全面知识库. 在“调度”方面, 研

究生产过程复杂异常状态的感知机理, 构建多维度、

多层次的异常影响评估模型, 实现复杂异常状态的精

准感知与评估; 研究基于强化学习等新技术的鲁棒性

调度模型与算法, 实现针对生产异常的快速响应以及

动态优化. 在“控制”方面, 研究多源异构数据的自适

应模型及集成方法; 基于业务与异常关联知识, 建立

生产异常的感知与预测模型; 研究基于强化学习等技

术的生产异常决策与优化控制策略, 实现面向生产异

常的精准闭环控制.
总结而言, 未来的生产异常管控将借助新一代信

息技术, 迈向更智能、高效和可持续的制造模式. 这

将为离散制造业带来更大的竞争优势, 推动行业不断

向前迈进.
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Research progress on management and control of abnormal
production incidents in discrete manufacturing system
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In the realm of intelligent manufacturing, discrete manufacturing enterprises are in urgent need of enhancing control levels in their
production processes. Therefore, addressing the critical issue of leveraging next-generation information technology for precise and
rapid control over disruptive events has become imperative to accelerate progress in intelligent manufacturing. This paper commences
by elucidating the temporal logic behind production anomaly control, thereby clarifying the core research problem. Subsequently, it
delves into characterizing and modeling production anomalies, encompassing representation of production elements, process
modeling, and an overview of current anomaly modeling approaches. Furthermore, a detailed exposition is provided on the
optimization of production anomaly scheduling while analyzing existing methods based on “perceive-evaluate-schedule-optimize”.
Additionally, this paper explores closed-loop control logic within manufacturing processes that include data collection, anomaly
prediction, and real-time control. Moreover, significant emphasis is placed on discussing the potential advantages and challenges
associated with applying next-generation artificial intelligence information technology in anomaly control. Finally, considering the
current research status and industry requirements for intelligent manufacturing systems, prospective future trends in anomaly control
technology are presented.

production abnormality management and control, production modeling, production scheduling, production
process control
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