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摘要
近年来，复杂制造系统及其自动化、智能化和定制化等优势在汽车

制造、芯片制造、机器人等领域得到了广泛关注，其建模与优化问题也

已成为国内外的研究热点。本文首先介绍了复杂制造系统的研究现状和

典型场景应用，比如设备管理、生产过程自动化和生产调度管理。紧接

着汇总了常见的建模与优化方法以及所解决的实际工程问题，特别是深

度学习、强化学习和合作博弈等方法在复杂制造系统建模与优化中的应

用。最后，对复杂制造系统建模和优化问题进行了展望。
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０　引言

复杂制造系统是集多种技术（供应链管理技

术、信息交流技术、生产管理技术和物流控制技术

等）为一体的复杂系统，且其内部含有大量交互成

分、大量复杂的结构和多种因素的扰动［１－４］。如何

优化复杂系统的整体性能成为系统研究领域的重要

问题，因为仿真技术能够仿真一个传统数学模型所



无法描述的复杂系统，也可以精确描绘复杂系统的

实际流程，从而确定影响复杂系统中各种活动的关

键因素，所以该技术对于整个复杂制造体系任务策

划、设计与实验等阶段都具有关键性的意义，被

认为是目前最有效且已被广泛应用的解决途径

之一［５－７］。

采用模拟方法来对复杂制造过程展开研究，其

主要问题在于对被研究的目标环境形成正确的仿真

模式。复杂制造系统建模是一项具有挑战性的任

务，目前常用的系统建模方法主要有物理建模、智

能建模和数据建模［８］。物理建模是根据系统的工

作原理，利用已有知识对系统动力学进行定义，建

立精确的动态分析模型；主要优点是具有可解释

性，不依赖于数据，允许在模型生命周期中保持对

模型的完全控制［９］。根据问题的性质，物理建模又

可以分为离散形式化建模与连续形式化建模两种，

这两种形式化方法都是沿着时间轴对系统进行建

模，突出系统在时间上的演化：离散形式化建模通

过二分法对系统建模，将系统切割成小部分并定义

其之间的联系；连续形式化常以微分方程来描述系

统，用解析法或时间离散化对问题进行求解［１０－１２］。

然而大多数基于物理的模型都是静态的，由于

磨损或维护等不确定事件，实际复杂制造系统会随

着时间的推移而发生动态变化。此外，基于物理模

型要求模型贴合实际、需考虑到系统中可能发生的

每个事件，这在工业环境中难以实现，任何认知偏

差或不完整都会导致建模性能较差，因此可以采用

智能建模或混合仿真的方法来建立精确的系统动态

分析模型。智能建模的典型例子有基于 Ｐｅｔｒｉ网和
基于智能体的建模［１３－１９］。Ｐｅｔｒｉ网作为一种系统描
述和分析工具，已经被广泛应用于离散制造系统的

建模和性能解析，它不仅能够定义制造系统的状

态、事件和内部联系，并且能够建立系统的状态方

程。马建强［２０］利用Ｐｅｔｒｉ网对实际制造车间建立了
仿真模型，并在此基础上对调度问题进行了研究。

基于智能体的建模技术能够将物理实体和逻辑实体

抽象成智能体模型，并能够对个体之间的交互以及

个体与周边环境之间的交互进行建模。ＡＤＥＤＩＲＡＮ
等［２１］开发了一个基于 Ａｇｅｎｔ的模型来模拟流水车
间，并研究制造流程中断和恢复策略，为制造生产

活动提供了决策支持。混合仿真被定义为一种结合

了两种或两种以上方法的建模方法（比如，离散事

件仿真、基于Ａｇｅｎｔ的仿真和系统动力学仿真［２２］），

通常被用于物料搬运系统和复杂制造系统的建模与

仿真［２３－２４］。

在许多实际应用场景中（如生产调度），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，

其通过机器学习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，并通过智能算法和

随机优化等方法挖掘最优／近优方法。袁明兰［２５］设

计了基于大数据分析船舶通信网络优化方法，有效

提高了船舶通信系统的数据传输速度和成功率。林

锋等［２６］提出了一种基于大数据分析的酿酒工艺优

化方法，提高了酿酒工艺的参数优化效果。尹树

彬［２７］融合了大数据分析技术中的数据挖掘计算与

建模优化计算，设计并实现了面向切削加工程序的

建模与优化计算系统，为切削加工编程自动化带来

了新思路。蔡培良等［２８］运用了物联网与大数据挖

掘技术，对卷烟包装材料的技术方法加以完善，提

高了烟卷整丝率，使烟丝的物理性能和卷烟的感官

品质得到了显著提高。基于数据分析的模型和优化

技术是目前最先进的解决复杂优化问题的方法，不

仅能够整合原始数据和机器学习所蕴含的知识，而

且能够解决复杂优化难题（尤其是高维度多目标优

化难题）中普遍存在的高维度灾难问题。基于数据

的模型可以直接从数据中提取系统动态，主要优点

是能充分利用数据的隐含知识，对方案进行验证和

优化［２９］。

本文就复杂制造过程建模与优化的研究现状、

重点以及技术前沿等做出了总结，主要涉及复杂制

造系统典型场景和基于数据的建模与优化方法研究

现状等。最后，对复杂制造系统建模与优化问题进

行了展望。

１　复杂制造系统典型场景

本节主要讨论典型复杂制造中具有共性的典型

场景，其中包括：设备管理、生产过程自动化和生

产调度管理等。

１．１　设备管理
在智能制造环境下，公司在降低人工成本的同

时，制造设备比例相应提高，导致制造设备的管理

环节愈发重要。制造过程的数字化和智能化发展使

得设备管理也趋于数字化、智能化、可视化［３０］。

设备管理方法可以分为３类：事后维修、预防
性维护、预测性维护。事后修复就是当仪器出现问

题后的维修和恢复，通常发生在突发灾难性故障之

２ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５２卷



后，没有采取任何提前保养措施［３１］。在这种模式

下，设备故障通常会造成很严重的后果，因为任何

一个元件出现故障都可能会影响到系统中的其他设

备／环节，不仅提高了故障检测的复杂度和增加了
维修成本，而且可能致使故障急修时间超过维修的

常规时限。维修成本主要包括备件存储费用、技术

人员费用和计划外停机带来的生产力损失，因此也

是最昂贵的维修［３２］。

预防性维护是根据系统或部件的平均使用寿命

和预测失效率曲线（如图１所示）拐点出现的时间，
以此来制定基于时间的周期性保养计划。该方法需

要结合历史经验和技术参数，定期对系统和设备进

行日常维护，以逐步降低故障率；通过计算系统／
设备／部件的平均使用寿命，对易损部件进行维护／
更新，使制造系统的设备稳定性维持平稳状态。因

为是基于经验根据周期计算来预先安排维护行为，

没有考虑部件或系统的实际运行状态，所以容易导

致保养过剩或不足［３３］。

预测性维护是指利用传感器对系统／设备的工
作情况进行监测、对故障时间进行预判，及时对系

图１　失效率曲线
Ｆｉｇ．１　Ｆａｉｌｕｒｅｒａｔｅｃｕｒｖｅ

统／设备进行维修／维护、减少无谓停工。预测性维
护技术可实施的前提是设备故障的产生是由于设备

损坏程度达到某临界点所造成的，或者是由于渐近

式的设备老化所造成的。因为这种方法是基于部件

或系统本身的运行状态来安排维护行为，所以也被

称为状态维修或视情维修［３４］。首先要确保能够无

损地读取各项参数值，不需要通过大量拆卸和组

装；其次需要定义特征指标（阈值），根据所监测参

数的运行趋势，判断是否需要进行维护行为（如图２
所示）。

图２　预测性维护
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ

　　随着制造业技术的自动化、数字化、信息化程
度日益提升，同时得益于海量大数据的累积以及人

工智能科学技术的蓬勃发展，设备传感器产生的大

量实时数据为数据驱动预测性维护的产生提供了便

利条件。预测性维护与管理作为人工智能技术和企

业大数据分析中的关键使用领域，其从简单的设备

管理和被动检测发展到主动预防和安全控制，能够

显著减少设备／部件的故障率和宕机次数、增强设
备的稳定性和持久性、减少工程维修成本、帮助企

业实现降本增效［３５－３６］。

设备的良好管理和运转使得制造系统可以有效

完成任务。近年来，制造系统的设备维护建模、设

备维护成本和保养周期优化等也成为了设备维护研

究的重点热门话题［３７－３９］。苏春等［４０］通过对 Ｍｏｎｔｅ

３１期 于青云，等：复杂制造系统建模与优化研究现状及展望



Ｃａｒｌｏ模拟与遗传算法的模拟，以可维修设备为目
标，构建了对设备广义维护的优化模式。为保证装

置的安全运行和降低产品的生产成本，王炳荣

等［４１］提出了基于设备维修龄的维修策略，以装置

失效风险为主要因素，构建了产品计划与装置维护

控制一体化模式。根据对废弃物收集与运送流程的

动态分析，彭绪亚等［４２］给出了一个以排队论为基

础的转运站设施配置方案。席少辉等［４３］根据大规

模串联生产系统的设备优化选择问题，给出了一个

基于大系统理论的优选方案，能够有效提升优选效

果，从而降低大系统的寻优变量围堵。

１．２　生产过程自动化
生产过程自动化是指只需要少量人甚至不需要

人直接参与操作，由制造设备甚至机器人来完成产

品的全部或大部分加工的生产过程，生产过程自动

化包括产品组装自动化和物流运输自动化等重要

环节。基于数据的建模与优化方法是其关键支撑技

术，例如利用强化学习算法训练数据可以用来解决

一系列机器人控制问题，包括机械臂控制、移动机

器人控制等。下面从产品组装自动化和物流运输

自动化两方面阐述相关背景及其面临的问题和

挑战［４４］。

１．２．１　产品组装自动化
高效准确的产品自动化组装在复杂制造系统中

至关重要，可以增加产品的品种、功能性能、制造

和维护能力。工业机器人／机械臂可以用来完成这
些基本的制造工作。插销组装是其中最重要的技

术，适用于各种组装任务，包括航空部件组装、模

具铸造部件组装和电子产品组装等［４５］。

现有的机械产品组装作业主要是人工工序。产

品组装中机械部件和模块的定位和紧固依赖于操作

人员的经验。对于简单的任务，工程师可以通过指

示机器人遵循的所需关节角度配置系统方案。更复

杂任务的方法会将物理建模嵌入到控制系统中，但

这通常非常脆弱，因为许多现实世界的物理效应很

难被准确捕捉。这使得最终产品的完成效率较低且

差异性较大。尽管机器人可以不间断工作，使人类

操作员从重复繁琐的组装任务中解放出来，但机器

人主要依靠示教、复制或编程操作来实现简单的过

程自动化，每项操作技能仍需要大量的时间来设

计［４６］。因此，必须使用自动化过程来提高产品组

装的效率和准确性。这些机器需要被赋予更高水平

的智能和控制策略以加强其自主技能。尤其是，在

具有更小批量和更快工程周期的柔性制造中，需要

设计快速强大的控制策略，从而应对系统的快时

变性。

传统的控制器通常基于传感反馈来生成控制命

令，性能很大程度上取决于参数设置，这可能导致

其泛化能力有限。为了建模所有可能的系统行为，

提高系统的泛化能力，控制器设计的主要挑战是设

计适应性强但稳健的控制算法［４７］。虽然标准控制

方法被用于许多组装任务，但难以很好地完成具有

显著适应性要求或密集视觉感知任务。在难以分析

建模的复杂动态情景下，标准控制方法可能会遇到

困难。其情景复杂性主要体现在两个方面：

１）机械臂性能经常受到系统非线性、传感器
噪声和外部干扰的影响。如果噪声和干扰没有得到

适当的修正，模型的不确定性会导致生产运行过程

中的性能下降。当前大多数工厂往往对机械臂采用

频繁的重新编程，这种手动的建模和调整非常昂

贵［４８］。即使基于模型的控制器最初性能良好，也

可能随着时间的推移而退化。这种影响可能是由于

机械臂的物理特性发生变化，例如齿轮磨损、伺服

系统退化等。

２）由于工业机器人处理复杂动态环境的能力
非常有限，导致面临未知环境中不确定因素的工业

机器人的自主适应能力较差。在复杂的组装任务

中，这个问题尤为突出。对于环境动态、要求灵

活、对象多样、动作类型复杂的组装任务，其组装

过程中的不确定性尤为明显。

１．２．２　物流运输自动化
复杂制造系统的制造过程导致原材料、在制品

以及最终产品在不同部门之间不可避免的流动。因

此，制造系统需要物流运输系统来运输、管理和组

织这些流程。自动导引车（ＡＧＶ）作为一种柔性智
能物流设备，具有很大的自由度，在物料和产品的

柔性运输中发挥着至关重要的作用。ＡＧＶ已在各
种车间和仓库的物流操作中取得应用，包括材料供

应和运输等，尤其是在多品种、小批量、定制化的

生产模式，但这带来了更多的物流任务和更高的实

时性要求。在物联网、网络物理系统和多智能体等

先进技术的支撑下，使用 ＡＧＶ进行协作运输可以
显着提高效率并降低成本［４９］。如何让多个 ＡＧＶ协
同执行物料运输任务是复杂制造系统智能仓储中的

重要课题。

ＡＧＶ物流运输第一个问题是如何进行机器人
定位映射、路径规划和任务调度。首先，机器人必

须知道其相对于周围环境的位置。其次，机器人需
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要地图来识别环境并相应地移动。最后，机器人需

要找到执行给定任务的最优路径。传统方法往往采

用集中控制方法，并将任务分配视为单个或多个机

器人的路径规划问题。一方面，它对控制中心的计

算能力和实时能力提出了极高的要求。另一方面，

环境的随机性、复杂性和动态障碍会损害系统的稳

定性和可扩展性。

ＡＧＶ物流运输的另一个问题是解决车辆之间
的移动冲突。许多基于规则的策略经常用于处理

ＡＧＶ冲突，然而复杂制造系统中动态车间环境、大
规模定制、复杂产品组装等多样化的生产特性带来

了新的挑战。在这些生产模式中，不仅要考虑物

料输送的效率，还要考虑经济性、时效性和安全

性。这意味着车间的情况将更加复杂，单一的基

于规则的策略无法大幅提高生产性能［５０］。因此设

计复杂车间环境中涉及各种碰撞情况的ＡＧＶ移动
冲突解决方案，提高 ＡＧＶ的自适应决策能力，以
应对交叉路口的各种碰撞情况，是一个亟待解决

的问题。

１．３　生产调度管理
高端装备智能制造系统同时集成了物理资源和

网络资源并将其整合到云端服务器，制造活动所产

生的所有数据都可以通过大数据分析和云计算等方

式间接作为系统建模的数据来源。先进的数据感知

技术和通信技术能够助力实现制造物理空间与网络

空间之间的高保真、实时同步［５１］。面对制造业生

产经营过程中的某些关键环节所普遍面临的“信息

孤岛”问题，近年来相关企业和学术界相继研发了

诸多类型的智能系统（专家管理系统、基于知识的

管理系统和智慧辅助系统等），但针对生产过程的

“全方位信息智能化”的研究开发工作，目前仍处于

一种起步阶段。

从２０世纪９０年代开始，美国国家科学基金开
始注重支持智能机器人的相关学术研究与产业研

发，重点涉及多智能体协同计算、人工智能多线程

应用、人工智能决策、智能化物流处理等［５２］。２０００
年，国际知名管理咨询机构 ＡＲＣ从现代科技角度
入手，明确给出了构建数字化企业管理模式的新思

路；美国国家标准和电子工艺研究院于２００５年发
起了 “智能加工系统 （ｓｍａｒｔｍａｃｈｉｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，
ＳＭＳ）”研发项目；２０１６年，美国工业互联网联盟搭
建了智慧工厂云端测试环境，实现了企业之间生产

任务的柔性匹配和动态调整，有效提升了各企业的

产能利用水平［５３］。

智能工厂制造技术中基于“人－信息－物理”智
能体系技术的一些典型的运用案例主要有工业机器

人智能协作、动态协同、生产过程闭环控制技术以

及建立基于智能人机协同合作系统的智慧工厂技术

等。其设计的主要技术思路为充分融合国内外新一

代人工智能前沿技术，建立基于智慧厂房、智能工

厂、智慧生产运营指挥中心系统和工业智慧云平台

等智能系统平台和智能网络平台，完成企业智慧化

排产、智能车间管理和企业智慧化运营管理等功

能。通过网络技术对设备、流程与产品等进行实时

监测，随时发现／预知故障因素并且及时排除故障，
有效实现控制系统的运行与维护管理，促进制造系

统性能的全面提升［５４］。

运作管理的相关研究内容非常广泛，而生产调

度是其中最基础和最核心的一部分。行为调度模式

是现代制造业发展的大趋势之一，研究在操作者参

与之下的基于机器学习效应的智能制造行为调度模

型将成为智能制造业行为调度理论的全新内核。和

传统制造业的运营模式比较，企业行为调度管理系

统作为一个全新模式有着不同的特点与机制［５５］。

为此，有必要从学习效能的视角对学习动机和学习

效果之间的相互关联、调度与影响机制、对调配方

案的有限理性决定、对生产系统链下操作者角色学

习机理和特征等角度展开研究：通过系统分析各种

类型的学习效能因素及其对调配性能的影响，研究

不同认知背景、不同禀赋、不同情境特征下的操作

者对调配效率的影响途径、影响机制和价值内涵；

并根据不同的学习效能机制以及对管理者的有限理

性决策机制，通过构建清洗、加工、组装等不同工

序的调度模型，勾勒出行动调节模型这一中国领域

未来发展趋势下的全新管理形式的基本轮廓；将生

产调度管理与行为经济学、人力资源管理和心理科

学等相融合，力图为生产调度管理提出全新的理论

与方式。

在当前的智慧工厂生产运行过程中，通常是基

于完整的互联网智能化系统构建，以企业基础信息

和企业资源规划为牵引，通过应用系统之间的数据

交换与系统集成管理，完成软件系统之间的数据交

换和企业信息资源共享，从多个方向对制造流程信

息进行不断提升，以提高企业柔性控制体系的可信

度与安全性。以航天示范制造车间为例，相关企业

完成了３条主线相结合的工作，具体涵盖了工艺数
据、企业运行数据和生产计划，全面形成了基于智

慧云服务的航天器智慧企业。通过 ＳＩＭＡＴＩＣ方案
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和现代计算机技术、西门子公司实现了与传统企业

管理信息化系统的全面深度数据融合，以及从工业

传感器系统到现代企业管理平台和 ＥＲＰ应用系统
之间的深度且全面的数据集成。娃哈哈集团作为碳

酸饮料领域的“中国制造”模式的一个典型代表，目

前已初步实现了中国智慧企业体系的建立，成功克

服了几乎所有产品线上的大数据孤岛问题，完成了

在公司系统内部的高效和精细化管理，解决了企业

外部的供应链协同问题，进而促进企业整条产业链

走向数字化、智能化和绿色化。

现实工业生产系统中的调度问题时常会被简

化，但这种简化后的模拟通常都脱离了现实工业生

产系统环境，因此缺乏准确且快速相应扰动的能

力。工业生产调度优化问题是一种 ＮＰ难问题，所
以在实际工业生产系统中求解准确的最优解是不可

能的。因此目前的研究趋势主要是将传统运筹学方

法和现代计算智能方法结合来以提高生产调度优化

的效果。

２　基于数据的建模与优化方法研究现状

基于数据的建模与优化技术在供应链、交通运

输、医药、旅游、零售业等多个领域都得到了广泛

的应用，涉及到了多种多样的信息模型和优化技

术。本节重点探讨典型复杂制造系统中基于先进学

习方法的建模和优化问题，内容主要包括：基于深

度学习的设备管理、基于强化学习的生产过程自动

化和基于合作博弈的生产运作管理及各种方法的实

际应用。

２．１　基于深度学习的设备管理
由于智能制造在制造系统中的应用得以发展，

制造设备也趋于数字化、智能化、可视化。针对设

备管理中的建模和优化问题，传统的机器学习方法

在设备健康管理领域已经取得了丰富的成果，但是

由于其需要先验知识、泛化能力不足、难以分析复

杂故障等局限性，促使工业界和学术界探索使用深

度学习方法进行特征提取、逼近复杂模型、预测发

展趋势以及准确识别设备健康状况。随着计算能力

的提高和大量训练数据的标注，深度学习方法在许

多科研领域中均获得了突破性研究成果，如图片辨

识、自然语言处理和语音识别等。此外，深度学习

方法在设备管理领域也受到了广泛关注，并且取得

了丰硕的研究成果。目前使用的深度学习模型主要

包含循环神经网络、卷积神经网络和自动编码系统

等，以及上述方法相互结合的混合模型。

２．１．１　基于循环神经网络的设备管理
如图３所示，ＲＮＮ（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）的

内部状态可表现为动态时序行为（当前时刻的输出

不仅依赖于当前时刻的输入，还依赖于之前时刻的

输出），是由节点定向连接成环的深层神经网络。

因此 ＲＮＮ对于时序信息具有很好的处理功能，适
于处理前后有关系的信息［５６］。设备的传感器数据

本质上正是时序数据，所以可以看到在设备管理领

域基于ＲＮＮ方法的研究成果较多。当对时序数据
进行处理后，ＲＮＮ可以利用信息流在同一层中传输
不同的时许信息、通过记忆单元存储各个时间的数

据，从而发现各个时间信息对数据的影响关系［５７］。

图３　ＲＮＮ示意图
Ｆｉｇ．３　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＲＮＮ

　　因为梯度消失现象的存在，传统 ＲＮＮ模式在
实际问题中很难解决问题的长程依赖性关系。如

图４所示，作为ＲＮＮ的新发展方式，长短期记忆网
络（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）从某种意义上克
服了梯度消失现象，能够预测时间序列中间隔较长

的事件，因此在预测性维护领域受到了广泛关注。

作为ＬＳＴＭ的主要改进形态之一，双门控循环单元
（ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ，ＧＲＵ）结构相对更为简单，只
有２个门控单元（重置门和更新门），大大减少了运
算复杂性，因而也获得了广泛应用。如图５所示，
双向长短期记忆网络（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ，ＢＬＳＴＭ）也是ＬＳＴＭ的改进形式之一，在处
理时间序列时可以同时考虑过去和未来的信息特征

对当前时刻的影响。另外，在当前研究中也有针对

ＧＲＵ的双向改进双向门控循环单元。

图４　单层ＬＳＴＭ示意图
Ｆｉｇ．４　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｉｎｇｌｅｌａｙｅｒＬＳＴＭ
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图５　单层ＢＬＳＴＭ示意图
Ｆｉｇ．５　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｓｉｎｇｌｅｌａｙｅｒＢＬＳＴＭ

　　ＸＩＡ等［５８］利用循环神经网络（ＲＮＮ）精确估计
机器的剩余使用寿命（ＲＵＬ），采用 ｄｒｏｐｏｕｔ技术和
衰减学习率来提高学习效率；在深层结构中结合

ＬＳＴＭ和经典神经网络，从序列数据中提取时间信
息；多传感器数据中的时序感知数据可以进行融

合，并直接用作模型的输入；避免了传统方法中依

赖先验知识和领域知识的手动特征提取。ＣＨＩＵ
等［５９］针对刀具 ＲＵＬ预测提出了一种具有全自动框
架的ＲＮＮ模型，通过减少输入数据字段的数量来修剪
网络使模型本身保持不变，然后由所设计的框架自动

建立轻量级的深度学习模型；在真实数据集ＰＨＭ２０１０
上的实验验证了所提出模型的低成本和高精度。

针对工程系统ＲＵＬ预测难题，ＨＵＡＮＧ等［６０］结

合双向长短期记忆网络（ＢＬＳＴＭ）和粒子滤波（ＰＦ）
技术的优势，设计了一种融合深度学习的预测方

法；用ＢＬＳＴＭ网络来提取、选择和融合鉴别特征，
用ＰＦ对系统状态进行预判、对退化模型的未知参
数进行识别；该方法无需特定的特种工程领域知

识，由ＢＬＳＴＭ网络获得的具有不确定性的预测测
量值将以透明的方式由 ＰＦ正确表示。ＬＩ等［６１］在

基于ＣＮＮ和 ＢＬＳＴＭ的 ＲＵＬ预测方法中引入了监
督注意力机制，使得具有更显著退化特征的信息性

数据可以集中用于预测，而具有非区别性特征的数

据可以忽略；通过一个砂轮退化图像数据集验证了

该方法的有效性。

ＷＵ等［６２］提出在进行 ＲＵＬ预测之前，采用基
于随机森林的早期退化预警方法，然后将 ＬＳＴＭ和
ＧＲＵ分别用于离子蚀刻机中冷却系统的 ＲＵＬ预
测；通过ＰＨＭ２０１８数据集的实验结果表示门控循
环单元（ＧＲＵ）方法的性能更优。

针对长期预测问题，ＷＡＮＧ等［６３］设计了一种

带有局部特征提取功能的异构ＧＲＵ混合估计方法；
其局部特征提取方式是通过把专家知识融合到深度

学习模式中实现的，进而能够获取输入序列中的隐

含知识；在 ＧＲＵ模型结构中设计中间层以获得长

期预测的内在关系；通过系统化特征工程和最优超

参数搜索对所提模型进行优化。ＤＥＮＧ等［６４］设计

了一种集成ＧＲＵ网络，将ＰＦ方法扩展到解析测量
方程不可用的情况；所提出的 ＧＲＵＰＦ混合方法将
数据驱动模型和物理模型集成到粒子滤波网络中，

以实现滚珠丝杠的 ＲＵＬ预测；该方法在预测敏感
性方面性能优越。由于测量噪声和模型参数的影

响，深度学习方法的 ＲＵＬ结果通常相差很大。针
对预测的不确定性，ＳＨＥ等［６５］提出了一种基于

ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法的ＢＧＲＵ预测模型，ＲＵＬ的置信区间
可以通过 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ方法获得；通过 ＡＢＬＴ１Ａ轴承
数据验证了ＲＵＬ预测不确定性对于实际生产和制
造的现实意义。

２．１．２　基于卷积神经网络的设备管理
如图 ６所示，ＣＮＮ（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ）是一种前馈神经网络，通常包含２个结构层：
卷积层和池化层。卷积层采用将多种卷积滤波器与

输入数据分析进行逐点卷积生产特性信息，可对高

维数据进行降维算法处理，从而具备了自动获得有

效特征的能力优势。池化层即下采样层，对不同层

次的信息进行采集，进一步减小信息范围，增加防

坠落的泛化作用。ＣＮＮ的最大特点是融合了稀疏
连接、加权共享、空间及时限上的降采样。通过卷

积层与池化层逐层地对输入信息进行交替处理，最

后得到了输入信息的平移、翻转和缩放等不变的特

征信息。

图６　ＣＮＮ示意图
Ｆｉｇ．６　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＣＮＮ

　　ＣＮＮ自提出以来被广泛应用于图像处理领域，
近年来也被用于处理序列数据。ＷＵ等［６６］提出了

一种基于多阶段 ＲＵＬ的联合分类回归方法：从原
始数据中获取特征的训练样本集合，对系统健康特

征进行划分，通过回归算法进行分级 ＲＵＬ预测并
估计总体ＲＵＬ；与常规ＣＮＮ等深度学习方法相比，
该方法的预测精度能够提高约６．５％。ＳＯＮＧ等［６７］

提供了一种可以表示权重序列数据的分布式注意力

７１期 于青云，等：复杂制造系统建模与优化研究现状及展望



机制，首先分别对不同的工业传感器和时间量化步

长进行了整体加权，然后通过具有共享权重信息的

时间卷积算法模块对时间序列进行了特征抽取，最

后使用ＣＭＡＰＳＳ数据集检验了所提方法的准确度
和效率。此外，胶囊网络（ＣａｐｓｕｌｅＮｅｔｗｏｒｋ，Ｃａｐｓ
Ｎｅｔ）是由 ＧＥＯＦＦＲＥＹ提出的传统 ＣＮＮ的替代方
法。ＱＩＮ等［６８］提出一种慢变动态辅助时间 ＣａｐｓＮｅｔ
从测量值中同时学习慢变动态和时间动态，从而实

现精确的ＲＵＬ估计；在ＣａｐｓＮｅｔ中引入 ＬＳＴＭ机制
来捕获时间序列的时间相关性；分别通过飞机发动

机和铣床数据集验证了该方法的优越性。

２．１．３　基于自动编码器的设备管理
如图７所示，ＡＥ（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）主要由编码器

和解码器构成，是一种典型的非监督神经网络模

式。编码器通过编码对输入信息进行特征提取得到

深度特征表示。解码器则利用解码功能进行深度特

征表示，实现信息重构。堆栈自动编码器（Ｓｔａｃｋｅｄ
ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ，ＳＡＥ）是堆叠成多个ＡＥ，再加以微调
来训练整个模型。ＳＡＥ有两个最常见的改进形式：
稀疏自编码器（ＳｐａｒｅｓＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）和去噪自编码
器（ＤｅｎｏｉｓｅＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）。

图７　ＡＥ示意图

Ｆｉｇ．７　ＳｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆＡＥ

　　Ｒｅｎ等［６９］基于 ＡＥ和全连接神经网络（ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ）设计了一个针对滚动轴承
的ＲＵＬ预测框架：首先，通过时频小波变换联合特
征的特征向量来描述滚动轴承退化过程；然后，采

用车辆工程对信号特征进行自动检测和数据压缩；

进而，使用深度 ＦＣＮ技术对滚动轴承 ＲＵＬ进行预
测，实验表明，该方法能够取得较好的预测效果。

ＳＵＮ等［７０］通过稀疏自编码器设计了一个深度迁移

学习模式，使用了３种迁移策略，将从历史数据训

练中得到的模型转移到新问题上，在没有训练监督

信息的情况下对新目标做出了估计。ＳＨＩ等［７１］采

用多维叠加稀疏自动编码器从原始振动信号的不同

特征域中学习更多的特征，采用１维叠加稀疏自动
编码器进行特征融合和更深层次的特征学习；引入

改进的损失函数，提高学习能力；利用非线性回归

函数来增强渐近式刀具磨损预测任务。

２．２　基于强化学习的生产过程自动化
生产过程自动化是通过传感技术、计算机技术

和软件工程等相关技术来完成数据的采集和运算，

并将结果输出到执行器以实现控制生产工艺过程，

能够有效简化操作人员的监测和维护工作，提高制

造系统运营效率和安全性。针对生产过程自动化中

的建模和优化问题，传统机理建模是基于某些特定

简化和假设条件下进行的，并且需要对生产过程的

物化特性、传输特性和动态特性有深刻的认识，导

致相关的建模过程十分困难。传统的生产过程自动

化优化方法一般是确定性优化方法（例如牛顿法、

梯度法以及直接搜索法），具有收敛速度快、优化

搜索方向确定等优点，但同时它也具有优化结果依

赖初始值、不易确定最优初始值和优化函数要求高

的缺点。采用传统建模优化方法已难以满足复杂生

产过程自动化的建模优化。随着数据挖掘等智能理

论方法的广泛应用，强化学习在无人驾驶、自然语

言处理、金融贸易等诸多领域都取得了突破性进

展。此外，在工业自动化领域，深度学习方法也受

到了广泛关注，取得了丰富的研究成果。

强化学习是一种基于数据的交互式学习建模方

法，适合解决复杂、动态、不确定环境下的策略制

定问题。学习者通过与环境交互来学习，通过尝试

去发现何种行为会产生最丰厚的收益［７２］。学习者

的行为不仅能够影响当下的收益，还能够影响随后

的收益。强化学习会不断权衡试探（选择过去未尝

试的行为，使未来获得更好的机会）和开发（选择过

去收益高的行为）的收益，因此试错和延时收益是

强化学习最重要的两个特点。

２．２．１　基于强化学习的产品组装自动化
目前已有一些研究将强化学习应用于产品组装

自动化中，本文将这些研究分为两类，一类是从强

化学习算法本身出发，通过改进强化学习方法来提

高组装性能；另一类是通过将强化学习方法和传统

方法相结合，来优化组装控制模型。

１）改进的强化学习方法
改进的强化学习方法包括深度强化学习、分
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层强化学习、元强化学习和动态目标深度强化学

习等。

山东大学ＬＩ等［７３］基于深度强化学习方法，解

决复杂组装过程中存在的不确定性问题。在马尔可

夫决策过程框架下，组装过程用四元数序列表示。

使用经过训练的分类模型作为奖励函数，主要目标

是识别组装过程是否成功。所提出的技能获取方法

旨在使机器人获得组装技能。模型的输入是组装过

程的接触状态，输出是机器人动作。机器人可以根

据当前状态调整自己的位置，学习下一步的合适动

作。机器人只需很少的先验知识即可通过自我学习

完成组装。结果表明，机器人具有通过技能获取进

行复杂组装的能力。

清华大学ＨＯＵ等［７４］提出了一种基于数据的分

层强化学习方法来解决机器人组装中的高维连续控

制问题。分层强化学习的主要特点是可以学习对应

于局部状态空间的分解子策略。该文作者首先设计

了两个马尔可夫决策过程，分别从相同的样本中学

习高级别策略和低级别策略。在设计高级别策略

时，使用Ｓｏｆｔｍａｘ门控策略来确定与环境交互的低
级别策略。通过从低级别的重放缓冲区中的离线

（ｏｆｆｐｏｌｉｃｙ）样本学习较低级别策略，采用选项价值
网络导出的高级别策略来学习相应的低级别策略。

德国西门子公司 ＳＣＨＯＥＴＴＬＥＲ等［７５］提出使用

元强化学习方法来学习任务的潜在结构以解决工业

机器人插入问题，聚焦在两个部件，即ＭｉｓｕｍｉＥ型
电连接器和轴上齿轮。为了获得适用于现实世界的

通用元强化学习策略，首先在模拟中设计一系列任

务来反映现实世界的任务。其次，在低保真模拟中

执行元训练，使用元学习来更新学习策略和改进任

务嵌入性能，以便快速适应新任务。最后将学习到

的策略应用到现实世界中。

加拿大高等理工学院 ＫＡＭＡＬＩ等［７６］基于动态

目标深度强化学习方法来解决远程操作应用中的机

器人手臂运动规划问题。该方法直观地将人类手部

运动实时映射到机器人手臂，使用户能够通过手部

动作平滑地控制机器人工具的位置和方向，在３Ｄ
虚拟现实环境中监控其运动。该文作者设计了识别

机器人嵌入式控制器的动态模型，将该模型与机器

人运动学和碰撞模拟器 ＲｏｂｏｔＰａｔｈ相结合，为训练
深度强化模型提供了模拟环境。动态目标深度强化

学习方法利用近端策略优化（ＰＰＯ）算法进行深度强
化学习，以在每次迭代中观察到的机器人关节值和

参考轨迹来训练策略网络。真实机器人上获得的结

果表明，所提出的硬件设置可用于工业机器人的平

稳和安全的远程操作。

２）强化学习方法与传统方法相结合
还有部分研究通过将强化学习方法与传统控制

方法相结合，以提高组装性能。

美国伯克利大学 ＬＵＯ等［７７］通过深度强化学习

方法解决将刚性栓钉插入直径较小的可变形孔中的

组装问题，该方法结合了强化学习方法镜像梯度下

降策略搜索和传统的时变线性高斯控制器。机械臂

传感器数据一方面用于集成到强化学习的策略学习

过程中，另一方面用于与神经网络耦合的控制器

中。这使机器人能够学习丰富的组装任务，而无需

明确的关节扭矩控制方法。

德国西门子公司 ＳＣＨＯＥＴＴＬＥＲ等［７８］主要解决

解决具有低容差的复杂工业组装任务，即具有视觉

输入和不同自然奖励规范的工业插入问题。该问题

涉及复杂的接触动力学和摩擦，传统的控制方法往

往会导致控制器脆弱和不准确，必须手动调整。通

过将强化学习方法与经典控制器的先验信息相结

合，可以学习出有效的插入策略，有助于组装任务

的广泛自动化。

美国伯克利大学 ＬＵＯ等［７９］通过优化操作空间

力控制器以解决高精度组装问题。具体方法是将迭

代线性二次高斯法（一种强化学习方法）与力／扭矩
信息相结合，将力／扭矩传感器数据运用到由神经
网络参数化的全局策略中。迭代线性二次高斯法可

以在很少的数据样本下获得较高的性能。在决策过

程中明确考虑力／扭矩信息可以产生更好的泛化结
果。实验结果表明在高精度组装问题上，该文作者

提出的方法优于其他主流方法。

比利时鲁汶大学 ＰＡＮＥ等［８０］提出了两种基于

强化学习的补偿方法，以改善多自由度机器人手臂

中反馈控制器的次优跟踪性能，具体做法是将补偿

未建模像差的学习校正信号添加到现有标称输入

中。补偿用一个连续的状态策略函数来实现，该函

数由ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ算法构建。所提出的学习算法在６
自由度工业机器人机械臂上进行评估，与比例－微
分（ＰＤ）、模型预测控制（ＭＰＣ）和迭代学习控制
（ＩＬＣ）相比，实验表明基于强化学习的方法响应速
度更快，并有相当大的精度提升。

２．２．２　基于强化学习的物流运输自动化
在物流运输自动化中，环境具有随机性、动态

性和不确定性。为了应对该类属性，强化学习在机

器人／智能体的任务调度、路径规划和动态避障等
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方面得到了广泛应用。

中国科学院沈阳自动化研究所 ＸＵＥ等［８１］以最

小化平均作业延迟和总制造时间为目标，提出了使

用强化学习方法来解决流水车间多台 ＡＧＶ协作调
度问题。每台ＡＧＶ配备机械手且在固定轨道上运
行，在机器之间对半成品进行输送。通过对状态特

征、动态空间以及激励函数等进行界定，把流水车

间调度问题表述为马尔可夫决策问题，从而提供了

一个基于强化机器学习的调度方式：所有 ＡＧＶ均
参与共享相关智能体的即时状态和相关作业的完整

信息，从而了解整个流水线车间的决策。仿真结果

表明，基于强化学习的方法在动态环境中性能比传

统多智能体调度方法更好。

西北工业大学 ＬＩ等［８２］提出了分布式、灵活和

自组织的 ＡＧＶ任务分配方案，设计了两种改进的
多智能体强化学习算法，包括多智能体深度确定性

策略梯度信息势场法（ＭＡＤＤＰＧＩＰＦ）和多智能体双
向协调网络信息势场法（ＢｉＣＮｅｔＩＰＦ），以实现适应
不同场景的 ＡＧＶ之间的协调。为解决奖励稀疏问
题，该文作者提出了一种基于信息势场的奖励塑造

策略，该策略提供逐步奖励并隐式引导 ＡＧＶ移动
到不同的目标物料。

韩国成均馆大学 ＬＥＥ等［８３］使用强化学习方法

优化具有自动化物流的仓库环境下的移动机器人路

径规划方案，构建了一个模拟环境来测试仓库环境

中的路径导航，比较了两种基本的强化学习算法Ｑ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ和ＤｙｎａＱ算法的算法性能。为尽量减少
随机路径搜索，该方法在目标位置附近设置了较高

的奖励值以减少低效探索，从而提高路径搜索精度

并保持路径搜索时间。

菜鸟网络公司ＺＨＡＮＧ等［８４］提出了一种具有多

步前进树搜索（ＭＡＴＳ）策略的分布式多智能体强化
学习（ＭＡＲＬ）框架来解决动态多智能体路径查找问
题，用于ＡＧＶ取放包裹等仓储服务应用。该方法
可很好地扩展到有大量智能体地真实世界环境中，

且在线响应时间在可接受的水平内。

西北工业大学 ＨＵ等［８５］提出了一种结合强化

学习和行为树的自适应交通避障控制模型，以解决

离散制造车间的 ＡＧＶ系统中的效率、及时性和安
全性问题。将ＡＧＶ和交通指挥器等组件定义为相
互自主协作的特定智能体，由行为树构建行为模

型，枚举ＡＧＶ交通控制中所有可能的状态。通过
这种方法，ＡＧＶ能够从现有的可选策略中自适应地
选择最优的基于规则的策略。

２．３　基于合作博弈的生产运作管理
传统的生产运作管理主要是以制造企业为研究

对象，以制造业的规划与管理为焦点。针对生产运

作管理的建模和优化问题，传统的数学规划建模存

在求解困难、表达不直观的问题。常见的优化方法

主要有启发式方法（遗传算法、粒子群算法、蚁群

算法、禁忌搜索、模拟退火等），具备运算量小、所

需理论基础不高、更易量化和定性分析的特点，但

也同时存在着表现不平衡、无法确保最优解及过于

依赖于实际问题的弊端。

并且由于生产调度中个体之间存在激烈冲突，

因此，可以通过博弈理论的手段来解决。ＣＵＲＩＥＬ［８６］

首次将博弈方法引入调度问题，并结合合作博弈理

论建立了博弈调度新范式：在单一机器环境下的调

度问题中，加工工艺之间不具有生产约束，以加权

完工时间作为目标函数。在随后的３０余年内，学
术界逐步产生了些许博弈理论在制造系统生产运

作管理中的应用与研究；在调度方案的制定方面，

通常是基于合作博弈理论进行展开。合作博弈强

调的是团体理性的思想、是通过双方／多方合作来
增加合作各方的利益以及整个系统利益，其能够

体现效率和公正。在合作博弈理论中，均衡是指

博弈各方均接受的收益分配方式，均衡的求解类

型有很多，但几乎针对每类具体问题都有专门定

义的解。

早在 １８３８年，ＡＵＧＵＳＴＩＮ就阐述了“寡头竞
争”问题，它后来成为学术界认可的博弈论核心理

念纳什均衡的最早期版本。基于此，专家们对若干

信息不充分的问题纷纷进行了探讨，而这些问题也

正是现代博弈论的研究基石。而进入了 ２０世纪
６０、７０年代后，自博弈决策完美纳什平衡、完美贝
叶斯纳什平衡、不充分信息博弈、动态博弈论等最

新理论相继问世，极大推动了博弈论的发展，使博

弈论逐渐成为分析社会经济问题的有力手段，并对

决策者的合理均衡奠定了重要指导意义。典型博弈

模型的基本要素主要有：１）博弈方即博弈事件中
能够独自判断、独自行动并独自承受行为后果的个

人或团体；２）博弈策略是指博弈各方在博弈过程
中各种策略的集合；３）效益函数也指博弈的收益，
指博弈中各个策略执行后的结果；４）均衡是博弈
的最终目标。

２．３．１　基于合作博弈的生产调度基本模型
面向智能制造的生产调度问题，其合作博弈的

要素如表１所示。
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表１　生产调度合作博弈要素
Ｔａｂ．１　Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｃｏｏｐｅｒａｔｉｏｎｇａｍｅｅｌｅｍｅｎｔｓ

博弈方 加工设备

策略集 调度排序

效益函数 加工成本、加工时间等

均衡 基于纳什均衡、夏普利、帕累托等的最佳调度排序

　　如图８所示是一种最基本的生产合作模式结构
图：在生产调度问题中，主要任务是面向不同加工

工艺的设备的加工任务，相应的策略函数集是各种

设备的加工次序，只有在满足加工设备任务分配均

衡的情况下，才能实现生产调度任务的最优排序。

基于合作博弈的调度目标是通过博弈论的手段将生

产资源合理的分配给多个生产任务（目标）。如图８
所示，现有的基于合作博弈思想的生产调度方法主

要考虑到两方面的问题：１）采用优化排序方法实
现生产调度优化问题；２）基于节约成本的理念，通
过合作博弈方法探讨不同博弈方式间的协调关系。

在智能制造生产系统中，与传统的调度不同，排序

策略集中在动态环境下的实时调度，同时均衡方案

的研究主要面向如何解决大规模数据下的模型

求解。

图８　合作调度基本模型

Ｆｉｇ．８　Ｂａｓｉｃｍｏｄｅｌｏｆｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ

２．３．２　基于合作博弈的生产调度研究现状
在基于合作博弈的调度策略方面，面对动态车

间的调度问题，ＴＩＡＮ［８７］提出了将合作博弈方案和
滚动水平重调度策略相结合的混合调度模型，并验

证了该方法在实际调度问题中的可行性和有效性。

与其他动态博弈调度模型不同，ＹＡＮＧ［８８］提出了考
虑平衡任务可靠性的调度模型，使用合作博弈的策

略计算节点上速度分配策略的任务，通过实验分析

证明了该模型有较好的优化结果。ＷＡＮＧ［８９］将多
智能体模型和博弈理论相结合，将调度策略根据系

统的实时状态把任务优化分配给加工设备，有效实

现大量实时数据下的制造车间调度问题。同样，解

决大量实时数据下的生产调度，ＷＡＮＧ［９０］提出了一
种基于多周期生产计划和博弈思想相结合的实时调

度（ＭＰＰＲＳ）方法，并通过实验案列验证该方法优于
其他现有动态调度方案。

在调度均衡机制方面，面向优化工序配置、降

低资源和能源消耗、降低生产成本等调度目标，

ＺＨＡＮＧ［９１］构建了一种基于合作博弈的柔性车间调
度动态优化模型，并设计开发数学模型构建、纳什

均衡解、过程任务优化测量等关键技术，最后通过

实际案例证明所提策略和方法的效率。基于此模

型，ＺＨＡＮＧ等［９２］提出一种基于动态合作博弈的实

时数据驱动多目标调度优化模型，并设计子博弈完

美纳什均衡获得最优解。ＢＡＳＳＯ［９３］提出使用近似
博弈实现生产成本的稳定分配，并基于最大熵的方

法对启发式寻优算法进行改进，提高了调度最优解

的收敛速度。基于传统启发式算法的博弈学习模型

在解决实际调度过程中复杂模型构造和庞大参数维度

的问题时难以得到最优解，ＺＨＡＮＧ［９４］和ＡＮＡＮＴＨ［９５］

将合作博弈理论和改进遗传算法相结合、设计了新型

作业调度方法，通过非支配排序遗传方法（ＮＳＧＡＩＩ）
来获得Ｐａｒｅｔｏ最优解。针对多任务并行调度问题，
ＸＩＡＯ［９６］创新性地给出了一种基于生物地理学的扩
展优化方法，将其与合作博弈调度模型相结合，通

过与常规启发式方法做比较，验证了该算法可以实

现更好的调度。

从目前的研究来看，合作博弈更加关注如何找

到折中的调度方案，使各个博弈方都能够获取更大

收益或者支出较少成本。在实时调度策略方面，现

有研究主要将博弈理论和现有策略、框架（如多智

能体系统）相结合实现有效实时调度；在调度进化

策略方面，现有研究通过结合启发式算法寻求最优

解，同时为解决复杂模型下不存在最优解、或难获

得最优解的情况，一些学者提出近似解、或改进启

发式算法提高收敛速度。

３　总结与展望

本文详细综述了基于数据的建模与优化方法在

设备管理、生产过程自动化、运作管理这三个复杂

制造系统典型场景中的研究现状。随着社会对智能

制造的需求更加多元化，对复杂制造系统的灵活
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性、可靠性、可持续性等要求也越来越高。可以从

复杂制造系统两个组成要素（即复杂系统与制造系

统）出发明晰当前复杂制造系统所面临的研究挑战

与未来的发展方向。

在复杂系统中，临界性是揭示复杂系统结构不

稳定的重要概念和性质，而且越来越多的实证研究

表明很多自然复杂系统工作在近临界态［９７］。在复

杂制造系统中，系统的韧性研究具有重要科学意义

和实际工程应用价值。因此对于复杂制造系统的展

望可以从复杂系统临界层面和制造系统韧性层面

展开。

３．１　复杂制造系统建模与优化面临的挑战
随着系统复杂性的增加和高性能的要求，复杂

系统近临界态日益成为研究的热点，特别是有关近

临界系统演化行为模型、预测临界态发生规律、实

现近临界态有效调控等问题。作为一类典型的复杂

系统，复杂制造系统具备以下的复杂特征：系统层

次的多样性、风险的随机性、动态行为的不确定

性、状态参数的高度多维性、系统内部要素的非线

性和高耦合性以及生产流程的复杂性等。从复杂系

统临界角度分析，目前复杂制造系统在临界态建

模、临界态预测、临界态调控优化三个方面面临着

挑战。

１）系统临界态建模问题。系统实现评估、预
测、调整临界的前提是对系统临界的准确建模。目

前对于复杂系统临界条件和近临界行为的研究侧重

于系统的单参数调节，对真实系统的多维度复杂性

考虑不足，难以用于实际复杂系统的因果建模和分

析。因此，如何对复杂制造系统的临界状态准确描

述、对临界状态及时分析、对临界进行准确建模，

构建复杂制造系统近临界演化的多参数和多维度模

型是当前面临的一大挑战。

２）系统临界态预测问题。复杂制造系统生产
流程高度复杂、内部要素非线性且高度耦合、系统

时刻处于动态变化中，且仅在少量人工协助下运

转，可能存在大量潜在系统风险、关键设备故障或

外部恶意攻击等。而现有理论并未针对复杂制造系

统这些特有的系统状态和风险进行临界评估，也就

无法针对特有风险制定应对策略。目前经典动力学

分析方法过度依赖动力学方程和模型参数，难以用

于实际复杂系统；基于传统机器学习的方法模型可

解释性差、系统可靠性和鲁棒性无法保证；而复杂

系统各层级风险评估的研究也以一种相对孤立的方

式进行。因此，如何将复杂系统近临界态与系统风

险评估相结合是当前研究的又一大挑战。

３）系统临界态调控问题。复杂制造系统缺乏
有效的危机管控平台和完善的理论方法，来发现潜

在风险、预测设备故障、抵御外部攻击，并从危机

中快速恢复。由于复杂系统的临界态非常复杂，经

典的控制方法需要强大的感知和执行能力，其现有

的理论框架不适合相关的研究，导致经典控制方法

不适用于复杂系统临界态调控。因此，复杂制造系

统在利用临界态特点来实现系统调控和诱导干预方

面仍然存在挑战。

３．２　复杂制造系统建模与优化的未来发展
近年来，复杂性科学作为一种新兴的交叉性学

科在社会系统、金融系统、电力系统、计算科学中

得到了广泛应用。其中，在解决各类复杂系统中的

风险传播和连锁效应分析和控制的问题时，复杂性

科学中的临界理论具有很广的适应性。但在复杂制

造系统中，运用临界理论来解决系统风险传播预警

和控制问题的研究还非常缺乏。基于此，未来有必

要深入研究基于临界理论的复杂制造系统的风险传

播预警和控制，将有助于更深刻地揭示复杂制造系

统在内外部风险下的演化规律，为制造企业提供更

加及时精准的预警，并且保障复杂制造系统的安全

高效运营。将可能的３个发展方向归纳如下：
１）复杂制造系统临界态演化多参数模型构建
复杂制造系统临界建模需要在建模前需要考虑

对系统临界性和可靠性较为重要的关键数据，以刻

画工厂设备间深层耦合关系，为临界精准建模提供

数据支撑。复杂制造系统的临界态演化模型构建在

关注个别关键参数的基础上，还需要结合系统真实

复杂性，可以利用动力学机制同时考虑多个影响因

子构建近临界演化的多参数模型。接着可以进一步

探索多相态跃迁的临界条件和形态以及暂态演变机

理，建立复杂制造系统近临界自组织演化的多维度

理论框架。在模型的基础上还可以进行临界演化的

高阶相互作用规律探究以及临界演化的跨尺度涌现

机制研究，以构建一套较为完整复杂制造系统在复

杂系统临界层面的演化机理体系。

２）考虑风险传播的复杂制造系统临界态预测
由于复杂制造系统面临制造环境随机因素和参

数漂移等多种不确定性，在对采集到的多变量状态

数据进行数据预处理和特征提取后，可以考虑采用

高效的循环神经网络来预测复杂系统的临界态，针

对不确定因素可以采用蒙特卡洛采样进行量化与管

理，进而提升临界态预测的准确性和鲁棒性。在风
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险评估与临界预测结合方面，可以对系统内部近临

界态相关风险因素进行识别，对复杂制造系统进行

多尺度脆弱性评估，建立综合评估体系，并利用层

次分析、模糊理论等方法预测基于近临界态的风险

传播趋势。进而分析系统结构、模块动态、功能特

征与系统风险之间的关系。可以基于因果推断理论

进行多层级元部件复杂设备的可解释韧性评估，利

用因果表示学习构建多模块、多层级、跨尺度的动

态演化因果网络，以刻画复杂设备多层次元部件的

跨层次相互作用机理。

３）基于复合学习机制的复杂制造系统调控
复杂制造系统决策优化是调控系统临界态的有

效技术手段，同时临界调控与决策优化具有竞合特

性，有必要将二者协同考虑。机器学习和机理模型

相结合是复杂系统临界态研究主要的方法之一，在

复杂制造系统的调控方面可以基于深度学习的复杂

系统近临界态量测方法并制定操控策略。考虑到演

化博弈中个体自更新策略的特点，可以结合动态博

弈方法或者自适应遗传算法来优化参数、解决动态

环境下复杂制造系统生产需求－系统临界的策略选
择问题，以达到让复杂系统朝着期望方向演化的目

的。对于典型攻击下复杂制造系统的恢复问题，可

以结合多智能体的方法来解决系统重构问题。同

时，还可以使用迁移学习与主动学习的方法对崩溃

系统进行训练、建模并应用到其它系统中，以增强

系统韧性、提高系统应对未知攻击的能力。
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