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摘要摘要：：针对隐性扰动累积下车间重调度问题，搭建车间重调度决策服务，实现数字孪生驱动的扰

动累积下的车间重调度。提出一种调度参数更新的方式，采用随机概率分布来描述调度参数的分

布，提升调度参数的准确性；利用孪生网络搭建隐性扰动检测模型，以实时数据为输入，实现重

调度的启动时刻的判定；从历史调度数据中提取用于调度知识挖掘的样本数据，利用伪孪生网络

获取工序和机器的状态数据的映射关系作为调度规则，用于车间的重调度。仿真实验证明了所提

数字孪生驱动的重调度模式的可行性。
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Abstract: A new shop rescheduling model driven by digital twin is proposed to solve the problems of

disturbance cumulative rescheduling. A scheduling parameter updating method is proposed and a random

probability distribution is used to describe the distribution of scheduling parameters to improve the

accuracy of scheduling parameters. An implicit disturbance detection model is built based on Siamese

Network using real-time data as input to realize the start time of rescheduling. The sample data for

scheduling knowledge mining are extracted from the historical scheduling scenarios. Through the Pseudo-

Siamese CNN, the mapping relationship between the Process state and machine state is obtained, which

is applied to production online rescheduling. Simulation experiments show the feasibility of the proposed

digital twin driven shop rescheduling model.
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引言引言

车间生产过程中充满各种不确定性，其中如

到达时间不准及操作时间波动等隐性扰动以累积

的形式影响生产，但隐性扰动累积到一定程度则

会使生产计划发生偏离，然后触发重调度。因此，

解决扰动累积下的调度问题的关键点之一就是如

何确定隐性扰动是否超过可控范围[1]。同时，如何

为扰动累积下的调度问题选择合适的调度方法，

也是重调度问题必不可少的一环[2]。常见的调度方

法有调度规则、运筹学方法、智能搜索算法、机

器学习等，这些方法都在车间调度问题得到了广

泛应用[3]。而现代制造车间的生产过程日趋复杂，
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使得隐性扰动这类不确定因素对生产过程的影响

越来越难以控制，制造企业的生产效率难以提升。

所以考虑隐性扰动累积条件下的生产调度是保证

生产系统平稳、高效运行的重要部分之一。

目前，对隐性扰动累积下的车间调度问题的

研究相对较少。唐秋华等利用累积误差时间量化

隐性扰动，并建立了一种基于机器学习的重调度

决策机制[1]；刘壮等[4]采用基于最晚完工的混合重

调度机制驱动重调度决策；Akkan[5]采用被动触发

式重调度驱动规则对隐性扰动的重调度决策进行

了研究；左乐[6]提出一种基于移位系数的混合重调

度驱动机制，以降低隐性扰动的影响。然而，在

我国制造业逐渐转型为智能制造[7]的今天，大多数

研究可能难以满足企业数字化、智能化和网络化

的要求。而数字孪生技术的出现，为车间的智能

化提供了有效的解决方案。数字孪生在许多领域

都得到了应用[8]，而在车间调度方面，陶飞等[9]提

出了一种基于数字孪生的车间生产调度优化的设

想，以实现更为智能的调度决策和更为精准的过

程管控。费永辉[10]、Fang[11]等基于数字孪生设计

了智能调度新模式，并验证了其有效性。

对于隐性扰动累积下的调度问题，合适的重

调度触发条件是难以确定量化的，而当前的解决

方案大多采用周期重调度和人工调整。周期重调

度是让生产系统每隔一定时间就重新调整调度方

案，这种方式会频繁地打断原生产计划，影响车

间生产的稳定性。而人工调整的方式则是工人根

据经验判断生产状态是否发生扰动，然后再调整

调度方案，但工人的经验水平不同，很难保证判

断的准确性。为解决扰动累积下的调度问题，同

时探索具有自主性和智能性的调度方式，本文以

陶飞提出的数字孪生的五维结构模型[9]为依据，设

计了一种针对隐性扰动累积下的车间重调度问题

的调度模式，以孪生数据为核心，搭建了重调度

决策服务，为企业实现的智能制造提供一个参考。

首先，提出一种调度参数更新的方式，根据对历

史调度状态数据的分析，获得调度参数的概率分

布，为虚拟调度车间提供更准确的调度参数；然

后利用孪生网络[12]搭建隐性扰动检测模型，并设

计其子网络，利用数字孪生的特性以虚拟和物理

的实时生产状态数据为输入，实现隐性扰动累积

程度的判定；同时从历史调度数据中提取用于调

度知识挖掘的样本数据，利用伪孪生网络[13]训练

学习获取工序和机器的调度状态的映射关系，作

为调度规则应用于车间的重调度。最后，通过调

度实例证明了数字孪生驱动扰动累积下车间重调

度的可行性。

1 基于数字孪生的车间重调度框架基于数字孪生的车间重调度框架

1.1 框架描述框架描述

随着数据采集系统、信息技术和网络技术的

发展，大量的智能传感器和数据采集装置被应用

到制造车间当中，更多更准确的生产数据被获得。

想要利用积累的生产数据提高生产效率，实现制

造系统的智能化，如何实现信息物理融合是关键。

数字孪生技术通过在虚拟世界中构建一种虚拟的、

动态的模型，与现实世界中对应的物理实体相互

映射，能够及时地模拟物理实体的特征、行为、

性能等，有效促进了信息层数据和物理数据的相

互融合[14]。针对车间调度中隐性扰动累积的问题，

本文提出以数字孪生为基础的重调度模式，其总

体框架如图1所示。

基于数字孪生的车间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。物理调度车间是包含制造设备、

人和生产活动等客观存在的实体，借助传感器以

及信息控制技术，可以实现车间数据的采集上传

以及生产指令的执行；虚拟调度车间则是从要素、

行为和规则 3个层面建立的虚拟模型集合，在虚

拟空间中以数据的形式反映车间的状态，并仿真

模拟整个生产流程；重调度决策服务是以数据为

驱动的功能集合，主要包括调度参数更新、基于

孪生网络的隐性扰动累积检测和基于伪孪生网络
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的重调度方案的生成；虚拟调度车间、物理调度

车间和重调度决策服务这三者本身的数据以及互

相交互产生的数据构成了孪生数据，是整个系统

运行的重要支撑。

1.2 调度问题描述调度问题描述

车间运行方式可以描述为：车间有m台机器，

N种不同的工件依次加工ni道工序，同时，生产过

程中会发生许多扰动。而本文研究的问题是在隐

性扰动累积的情况下为工件重新分配加工机器，

减小车间生产的偏差。车间在生产过程中需要遵

守以下条件：

(1) 一台机器不能同时处理多道工序；

(2) 一个工件不可同时被多台机器加工，不允

许插队；

(3) 在零时刻所有工件具有相同的被选择的

概率；

(4) 同工件的工序不可调换加工次序，不同工

件的工序则可以；

(5) 不同工件优先级一致。

车间内相关符号变量的说明如下：

M ={Mk|1 ≤ k ≤m}，表示机器集；

J ={Ji|1 ≤ i ≤N}，表示工件集；

Oi ={Oij|1 ≤ j ≤ ni }，表示工件Ji的工序集；

Mij ={Mk|Xijk = 1}，表示工件 Ji 的工序 Oij 的可

用机器集；

Ci表示工件Ji的完工时间；

Pijk 表示机器 Mk 加工工件 Ji 的第 j 道工序的

时间；

Sijk 表示机器Mk 加工工件 Ji 的第 j道工序的时

间起始点；

Eijk表示机器Mk加工工件 Ji的第 j道工序的结

束时间；

Xijk 取值为 0 或 1，Xijk = 1 表示工序 Oij 是在机

器Mk上加工；

Rijegk 取值为 0或 1，Rijegk = 1表示工序Oij 和Oeg

同时在机器Mk上加工时，Oij优先。

本文所研究的柔性作业车间调度问题以最小

化工件的最大完工时间为目标，其数学模型和约

图1 隐性扰动累积下的车间重调度框架

Fig. 1 Framework of workshop rescheduling under the accumulation of hidden disturbances
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束条件描述如下：

目标函数为最小化工件的最大完工时间:

f =min (max(Ci )) (1)

约束条件：

(1) 设备约束

Eijk -Eegk ≥Pijk Rijegk = 1 Xijk =X = 1 (2)

式(2)表示一台机器不可同时处理多个工件或

多个工序。

(2) 过程约束

Eijk - Sijk =Pijk Xijk = 1 (3)

式(3)表示某道工序开始加工后就不可以被

打断。

(3) 工艺约束

Eijk - Sijk -Ei( j - 1)h≥ 0 Xijk =Xi( j - 1)h = 1 (4)

式(4)表示同一工件的工序不可调换加工次

序，而不同工件的工序可以。

本文根据该调度问题的约束条件模拟数字孪

生车间的运行，通过给予的加工时间的不同来模

拟虚拟调度车间和物理调度车间的不同生产

状态。

2 重调度决策服务的搭建重调度决策服务的搭建

重调度决策服务包含 2个阶段：离线学习和

在线调度。离线学习是利用孪生数据提供的历

史数据进行调度知识学习的阶段，通过使用概

率分析、孪生网络和伪孪生网络对虚拟调度车

间和物理调度车间的调度数据进行分析处理获

取调度知识。而在线决策部分则是以孪生数据

提供的虚拟调度车间和物理调度车间的实时调

度数据为输入，使用所获得的调度知识进行

决策。

2.1 调度参数更新调度参数更新

实际生产车间中的许多调度参数都是不确定

的[15]，因此在安排生产计划的时候往往使用人工

经验值。以机器加工时间为例，在实际生产中机

器的加工能力、操作者对机器的熟练程度和工件

制作工艺等的变化都会影响加工时间，而这些因

素很难量化，所以以人工经验值为依据的生产计

划的完工时间很容易出现偏差。

调度参数的不确定性可以归类为可预知的不

确定性[15]，针对该种不确定性问题通常可以通过

对历史信息的统计分析来量化。常用的方法有确

数、模糊理论和概率分布等，其中概率分布是一

种简单有效的方法。而概率分布对于可知历史数

据的依赖问题，在生产信息化快速发展的今天可

以得到较好的解决。

通过概率分布来描述调度参数的分布情况，即

利用统计分析的手段分析生产历史数据，获得调度

参数的概率分布。通过概率分布的方法，生产系统

可以得到更加精确的调度参数以及更好的干扰预测

能力，同时虚拟调度车间可以通过调度参数的准确

更新进一步优化自身，得到更贴近实际的仿真结

果。并且随着数据的积累，调度参数的准确性会逐

步提升，调度决策的抗干扰能力也会逐步提高。

2.2 基于孪生网络的扰动检测基于孪生网络的扰动检测

本文提出一种基于孪生网络的扰动检测方法，

通过深度学习的方法挖掘人工判定扰动时生产状

态数据的内部规律，以虚拟车间和物理车间的实

时状态数据为输入，实时地检测隐性扰动累积是

否达到触发重调度的条件。

Chopra[12]提出的孪生网络主要用于二分类，

以2组数据为输入，比较2组数据的相似程度，其

网络结构如图2所示。

图2 孪生网络结构

Fig. 2 Siamese network structure
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图2中，X1和X2为输入的2组数据；W为2个

子网络之间的共享权值向量；G1
W和G2

W是2个子网

络进行特征提取的函数； G1
W (X1 )-G2

W (X2 ) 代表

子网络输出值的欧氏距离，值越大代表 2组数据

的相似程度越高。EW (X1 X2 )可以表示为

EW (X1 X2 )=  G1
W (X1 )-G2

W (X2 ) (5)

孪生网络的结构可充分利用数字孪生的“孪

生”特点，将同一时刻分别来自物理车间和虚拟

车间的实时状态数据作为网络的输入，然后用网

络的输出值来衡量两者生产状态之间的偏差。如

果输出值过小则说明两者的生产状态相似程度较

大，两者生产状态之间的偏差较小；反之则两者

的生产状态相似程度较小，两者生产状态之间的

偏差较大。

由于本文利用孪生网络学习人工判定的生产

状态数据来界定隐性扰动的累积扰动程度是否达

到重调度的标准，所以本文在孪生网络的基础上

加上一个全连接层，使网络可以用于二分类，以

达到实时检测隐性扰动的累积程度的目的，其示

意图如图3所示。

采用使用较多的二值交叉熵作为网络的损失

函数，定义为

loss(yot)=-[t ln(yo )+ (1 - t)ln(1 - yo )] (6)

式中：yo为网络输出；t为标签，值为0或1。

2.2.1 数据特征的选取和数据预处理方法数据特征的选取和数据预处理方法

合适的特征数据能够很好地反应生产系统的

状态，比如各工件的工序约束关系、各工序的加

工时间、机器的加工工序等。本文针对隐性扰动

累积的问题，在采样时间点选取特征描述如表 1

所示。

在车间开始生产后每隔一段时间从虚拟调度

车间和物理调度车间采集生产状态数据，经过数

据处理后构成样本数据以供训练和预测。本文选

取min-max标准化方法实现数据的标准化：

yi = (xi - xmin
i )/(xmax

i - xmin
i ) (7)

式中：xi 为所选取的特征属性；xmax
i 和 xmin

i 为对应

特征属性的最大和最小值；yi为标准化后的属性。

同时，根据人工调整的时间点生成对应标签，

在此扰动时间点前的样本数据标签为0，表示累积

扰动未到达触发条件；而在此扰动时间点之后的

样本数据标签为 1，表示扰动累积程度达到调整

标准。

2.2.2 子网络的设计子网络的设计

卷积神经网络作为深度学习代表算法，在许

多领域都取得优秀的成果，尤其是在图像处理领

域。VGG(visual geometry group)网络通过采用连

续的 3×3的卷积核提升网络的深度，以此增强神

经网络的性能。本文借鉴VGG网络的思想，针对

图3 基于孪生网络的扰动检测的示意图

Fig. 3 Schematic diagram of hidden disturbances detection
based on Siamese network

表1 生产系统状态特征

Table 1 State characteristics of the production system

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

特征描述

车间内空闲的机器数

车间内正在加工的机器数

车间内空闲的工件数

车间内正在加工的工件数

机器正在加工的工件编号

机器所要加工的工序数

机器还未加工的工序数

机器已经加工的工序数

机器加工时长的总和

机器空闲时间总和

工件正在被加工的机器编号

工件的工序数

工件还未加工的工序数

工件已经加工的工序数

工件加工时长的总和

工件空闲时间总和
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一维的特征数据，使用连续的 3×1卷积来设计孪

生网络的子网络。

目前，使用最为广泛的一种激活函数就是

Sigmoid函数，其特性对于二分类问题的处理有一

定优势，并且该函数在处理特征相差较大或者较

小的数据时，可以取得较好的求解结果。所以子

网络的激活函数选择Sigmoid函数。但当输入数据

过大或者过小时，会有梯度消失的现象，导致训

练 结 果 不 佳[16]。 而 批 量 归 一 化 (batch

normalization，BN)[17]，能够有效消除梯度消失，

使得模型正则化。因此，在每次卷积操作之后加

入BN层，加快网络的训练过程。

为进一步提升网络的性能，使用VGG网络的

双卷积结构，并将 2个尺寸相同卷积核的卷积层

以及对应的BN层、激活函数和池化层当成一个特

征提取单元，5个特征提取单元构成了孪生网络的

子网络，其结构如图4所示。

2.3 基于伪孪生网络的调度规则挖掘基于伪孪生网络的调度规则挖掘

调度规则是在考虑生产约束的情况下解决工

件的机器选择问题和机器的工件选择问题。与基

于搜索的算法相比，调度规则可以在可接受的时

间范围内产生较优的解，调度规则的计算量小，

可融入调度专家知识、方便解释、计算效率等特

点，使其非常适合用于动态调度或实时调度。但

是，在所有场景下，没有一个调度规则可以胜过

其他任何规则，这可能导致调度决策的结果不是

非常理想，因此从调度相关历史数据中提取用于

求解调度问题的调度规则成为了一种解决方案。

本文提出一种基于伪孪生网络的调度规则挖掘模

型，挖掘出可用的调度规则，并用于隐性扰动累

积下的重调度。

伪孪生网络[13]与孪生网络最大的不同就是其

子网络是完全独立的 2个网络。在这样的结构中

子网络的作用仅仅是进行特征提取然后融合特征

用于后续网络的决策，虽然增加了网络的计算量，

但是相比孪生网络更灵活，更适合来自不同类型

的输入。基于伪孪生网络的调度规则挖掘模型的

网络结构如图5所示。

X t
Ji

(1≤ i ≤N)和X t
Mk

(1≤ k ≤m)分别决策时间点 t

时的待决策工件以及其对应的可选机器集中机器

的生产状态特征数据，每个工件的状态数据和其

对应的可选机器的状态数据组成一对输入；W1和

W2 分别为 2个子网络的权值向量；G1
W1
和G2

W2
是 2

个子网络进行特征提取的函数；Y代表网络的输

出值，表示工件与对应机器的匹配程度。

图 5中伪孪生的连接层使用串联方式实现特

征融合，连接层后使用的双卷积组成的网络用来

进一步特征提取。基于伪孪生网络的调度规则挖

掘同样是二分类问题，因此同样采用式(6)二值交

叉熵作为伪孪生网络的损失函数。伪孪生网络的

图4 孪生网络的子网络结构

Fig. 4 Sub-network structure of the Siamese network

图5 基于伪孪生网络的调度规则挖掘模型

Fig. 5 Dispatch rule mining model based on
pseudo-Siamese CNN
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子网络采用2.2.2节所设计的子网络。

2.3.1 数据特征的选取和数据预处理方法数据特征的选取和数据预处理方法

通过采集较优的调度方案的状态数据，经过

数据处理后构成样本数据以供训练和预测。针对

基于伪孪生网络的调度规则挖掘，选取如表 2和

表 3所示的工件和机器的相关特征作为输入数据

的特征。

使用与2.2.1数据预处理方式，即通过式(7)输

入限定在[0,1]的数据，防止减慢训练速度。

根据最优调度方案的工序与机器的选择来确

定训练数据的标签，输入的训练数据为工件和当

前工序对应的机器数据，则训练数据的标签为 1，

表示当前状态的工件与该机器匹配；而输入的训

练数据为工件和当前工序对应的可选机器集内其

他机器的数据，则训练数据的标签为0，表示当前

状态的工件与该机器不匹配。

2.3.2 伪孪生网络调度规则的运用伪孪生网络调度规则的运用

通过伪孪生网络挖掘得到调度规则后，就可

以使用调度规则为待加工工件选择合适的机器，

或为空闲机器选择合适的工件。如图 6所示，工

件 Ji 的工序Oij 需要在其可选机器集中的机器M1，

M2 和M4 中选择一台最合适的机器进行加工。首

先，获取决策时刻该工序对应的工件和可选机器

的实时数据，并在数据预处理后将工件 Ji 与M1，

M2和M4的数据组成 3对输入。在此基础上，将 3

对输入依次输入到调度规则中获得输出结果，输

出结果为[01]的数值，表示当前状态的工件与可

选机器的匹配程度，若输出值大于0.5，则表示对

应的机器可选。接着筛选出输出值大于 0.5的机

器，然后从中选择输出值最大的对应机器为工件

Ji 的工序Oij 的加工机器。例如，M1，M2 和M4 对

应的输出值分别为 0.1，0.8和 0.9，那么选取机器

M4作为工件Ji的工序Oij的加工机器。

3 仿真验证仿真验证

3.1 仿真环境搭建仿真环境搭建

(1) 实验对象

本文选取文献[18]的6工件8机器共26道工序

的柔性作业车间实例作为实验对象，调度目标为

最小化最大完工时间。

(2) 人工判定时间点的确定

为进一步贴合隐性扰动下的车间，模拟调度

参数的概率分布，假设工件各工序在对应的机器

表2 决策时间点工件的状态特征

Table 2 State characteristics of the job at the decision point
in time

序号

1

2

3

4

5

6

描述

工件编号

工件待加工工序的编号

工件还未加工的工序数

工件已经加工的工序数

工件加工时长的总和

工件空闲时间总和

表3 决策时间点机器的状态特征

Table 3 State characteristics of the machine at the decision
point in time

序号

1

2

3

4

5

6

描述

机器编号

机器前一个加工工件编号

机器已经加工的工序数

机器加工时长的总和

机器空闲时间总和

待加工工序在机器上的预计加工时间

图6 伪孪生网络调度规则的使用示例

Fig. 6 Example of dispatch rule based on
pseudo-siamese CNN
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上的加工时间服从正态分布，各个工序对应的加

工时间的正态分布以 1为标准差，其期望值为对

应的加工时间值。以工序O11 在机器M2 的加工时

间为例，假设其理想的加工时间为 12 个单位时

间，而实际加工时间为正态分布N (121)产生的随

机值。

通过设置累积误差时间阈值的方法来确定人

工判定扰动的时间点。针对工件而言，累积误差

时间是其工序实际和计划开始时刻的差值。确定

一个累积误差时间阈值，当累积误差时间大于等

于阈值时，对应工序的开工时间则假设为人工判

定扰动的时间点。设置累积误差时间阈值为4，然

后获得各组调度方案对应的扰动时间点，再根据

扰动时间点获取各个采样时间点特征数据对应的

标签。

(3) 样本数据的生成

初始调度问题可以看成静态柔性作业车间调

度问题，所以用于生成样本数据的调度方案由遗

传算法生成。生产过程中的历史数据以仿真的形

式获取，对于一个调度方案，虚拟车间以理想加

工时间表为加工参数模拟车间的生产过程，而实

际车间则以正态分布生成的实际加工时间表为加

工参数模拟车间的生产过程。在车间模拟仿真运

行的过程中每隔0.2个单位时间采集一次对应的实

时状态数据，最后获得对应调度方案的状态数据

集合。然后根据孪生网络和伪孪生网络的标签判

定标准为数据集合内的数据打上对应的标签。多

个不同调度方案的状态数据集合组成用于训练的

样本数据。

3.2 扰动检测模型的验证扰动检测模型的验证

扰动检测模型的验证是以生成的50个不同的

调度方案作为实验数据的来源。由于每个调度方

案的完工时间有所不同，每组调度状态数据都包

含不同对数的特征数据对，每条特征数据对包含2

个分别来自虚拟车间和物理车间的特征数据向量。

随机选取40个调度方案的数据作为训练集，剩下

10个调度方案的数据作为测试集。

对于 6×8的柔性作业车间，孪生网络的子网

络的输入维度为 88×1，卷积核的大小为 3×1，个

数分别为 16，32，64，128，128，滑动步长全部

为1，对所有的卷积层做SAME处理，在边界上加

入 0填充，使得输入输出的尺寸一致。池化层的

均为2×1的最大池化层，滑动步长全部为2。采用

自适应矩估计算法对模型参数进行优化，模型进

行80次迭代训练，每次迭代后验证一次。随着迭

代次数的增加，验证精度和验证误差趋于平稳，

最后一次验证的准确率为92.7%。

为验证扰动检测的有效性，随机生成一个调

度方案进行验证，其扰动前后的甘特图如图 7，8

所示。通过模拟获得特征数据，然后输入模型得

到的输出如图7所示。图8中确定的人工调整时刻

点在开工后42.91个单位时间，而在图9中，训练

后的模型可以在43个单位时间时预测得出数值为

0.577，表明扰动已经到达重调度触发条件。从图

9中还可以观察出，在开工 36个单位后，模型输

出值明显上升且波动明显，这种现象在实际的生

产过程中可以起到警示作用，为后续处理预留

时间。

图7 原计划调度的甘特图

Fig. 7 Original scheduling Gantt chart
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3.3 调度规则挖掘模型的验证调度规则挖掘模型的验证

基于伪孪生网络的调度规则挖掘模型的训练

数据来源为遗传算法生成的500个较优调度方案，

将 500个调度方案进行模拟运行，然后获取各决

策点相关的特征数据并进行预处理用于网络的训

练。对于本文的车间实例，伪孪生网络的子网络

的输入维度为5×1，卷积核的大小全部为3×1，个

数分别为 16，32，64，128，128，滑动步长全部

为1，对所有的卷积层做SAME处理，在边界上加

入 0填充，使得输入输出的尺寸一致。池化层的

均为2×1的最大池化层，滑动步长全部为2。连接

层之后的卷积个数为 256，256。同样采用 Adam

算法对模型参数进行优化。

下面通过一个实例来验证所得调度规则的可

行性。首先，生成一个初始调度方案，然后通过

正态分布模拟实际扰动加工时间，生成扰动后的

调度方案，重调度触发点为开始生产后34.58个单

位时间，扰动前后的甘特图如图10，11所示；采

用伪孪生网络调度规则进行重调度，获得的重调

度方案如图 12所示；在相同的条件下，使用SPT

调度规则生成的重调度方案作为对比，其获得的

重调度方案如图 13所示。图 11~13中红线部分标

注的是扰动判定时刻，被标红的工序则是进行重

调度后调整的工序。
图8 扰动后的调度甘特图

Fig. 8 Scheduling Gantt chart after disturbance

图9 模型的输出

Fig. 9 Output of model 图10 原计划调度方案

Fig. 10 Gantt chart of original scheduling program

图11 扰动后调度方案

Fig. 11 Gantt chart of scheduling program after disturbance
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扰动后未调整的调度方案、伪孪生网络调度

方案和SPT调度方案的最大完工时间如表4所示。

原计划生产的完工时间为 53，而扰动后不做重调

度的最大完工时间为57.99。以原计划调度方案的

完工时间为基准，扰动后调度方案、伪孪生网络

调度方案和SPT调度方案的完工时间偏差分别为

4.99，3.86和15.9。可以看出，伪孪生网络生成的

重调度方案的完工时间最优，虽然只略优于未做

重调度调整的方案，但相比传统的SPT调度规则

有很大优势。

同时，从图 11~13可以看出，相比初始的调

度方案，伪孪生网络的调度方案只调整了 3个工

序，这表明伪孪生网络的调度方案对于原生产计

划的干扰较少，可以避免不必要的资源调度。通

过上述比较可以看出，本文所提出的伪孪生网络

的调度规则挖掘模型具有一定的可行性和有效性，

虽然调度指标的提升并不明显，但相比传统的调

度规则有较大的优势，同时也保留了传统调度规

则计算量小、效率高等特点。而且，基于数字孪

生的整体架构能积累更多的真实准确的调度数据，

能够实现模型的自我学习，不断提升优化求解

能力。

4 结束语结束语

针对隐性扰动累积下的车间重调度问题，本

文提出一种基于数据孪生的调度模式。首先，搭

建了基于孪生网络的扰动检测模型，利用样本数

据对模型进行训练，再以虚拟车间和物理车间的

调度实时数据为输入，实时地检测隐性扰动累积

是否达到触发重调度的条件。然后利用伪孪生网

络从调度历史数据中挖掘调度规则，当隐性扰动

累积达到触发重调度的条件时，使用挖掘的调度

规则进行重调度。最后通过调度实例的仿真验证

了本文所提调度方法的可行性和有效性。

本文所提出的基于数据孪生的调度模式的调

度性能受限于历史调度数据的准确性和适用性，

下一步可以考虑历史调度数据的数据筛选、数据

清洗等方面的研究，以进一步提升系统的调度

性能。
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