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摘　要　为了优化虚拟工业制造的控制策略,采用狼群优化的卷积神经网络算法进行虚拟工业制造控制研究.首先根据虚拟

工业制造任务和资源数据,建立任务Ｇ资源列表,并结合单位矩阵对任务Ｇ资源列表进行稀疏化,形成虚拟制造单元;接着建立卷

积神经网络虚拟制造控制模型,并采用狼群算法对权重和偏置进行优化;最后以所有任务的平均制造时间为目标函数,对虚拟

制造单元进行训练优化.船舶主机虚拟制造实验证明,相比于常用的控制算法,通过合理设置卷积核池化尺寸的狼群优化卷积

神经网络算法能够获得平均制造时间的最优解.
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Abstract　Inordertooptimizethecontrolstrategyofvirtualindustrialmanufacturing,theconvolutionneuralnetworkalgorithm

basedonwolfswarmoptimizationisusedtostudythecontrolofvirtualindustrialmanufacturing．Firstly,accordingtothetask

andresourcedataofvirtualindustrialmanufacturing,thetaskresourcelistisestablished,andthetaskresourcelistissparsecomＧ

binedwiththeunitmatrixtoformthevirtualmanufacturingcell．Then,theconvolutionneuralnetworkvirtualmanufacturing
controlmodelisestablished,andtheweightandoffsetareoptimizedbyusingwolfswarmalgorithm．Finally,theaveragemanuＧ

facturingtimeofalltasksistakenastheobjectivefunctionandthemanufacturingunitistrainedandoptimized．ThevirtualmanuＧ

facturingexperimentofmarinemainengineshowsthatcomparedwiththecommoncontrolalgorithm,theconvolutionneuralnetＧ

workalgorithmoptimizedbywolvescanobtainbetteraveragemanufacturingtimebysettingthepoolsizeofconvolutionkernel

reasonably．
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　　虚拟工业制造作为智能工业制造的一部分,在工业领域 的制造中得到了广泛应用[１],特别是在完成工业制造环节复



杂[２]、需求变化较多的工业制造任务时,虚拟工业制造的优势

明显.利用虚拟制造,可以提前设定好工业制造流程,而且能

够提前规避实际工业制造过程中可能遇到的问题;再者虚拟

工业制造可以灵活应对制造需求变化而带来的加工环节顺序

的调整.通过智能算法分析,可以有效优化虚拟制造控制策

略,提高工业制造资源的使用效率.

当前关于虚拟制造的研究成果较多,大多数研究采用虚

拟现实技术来辅助工业造型设计及改善模具成型工艺等,取
得了良好的工业制造控制效果.文献[３]建立了立体视觉模

型并采用了 Vega虚拟现实开发平台,可以在产品制造前对

结构设计及人机交互效果进行改进,最终有效缩短了产品的

开发周期.文献[４]采用了虚拟现实技术完成了工业造型设

计及模具成型工艺等,工业制造控制效果良好.

同真实的制造工艺一样,虚拟工业制造也存在任务工序

控制问题,这是因为虚拟制造的对象是多种任务的集合,而制

造的核心是多种资源在多种任务上的优化分配,因此要实现

虚拟制造,首先需要构建虚拟制造分块单元,接着对分块单元

进行优化调用,既要保证在有效时间段内完成虚拟制造任务,

又要平衡同种资源的调用次数.虚拟工业制造的控制效果直

接影响着产品制造的制造时间和生产成本.因此,本文将卷

积神经网络模型用于虚拟工业制造控制.但是,卷积神经网

络模型的可调参数需要大量的人工调试.狼群优化算法作为

一种最近提出的群体智能优化典型算法,在参数寻优问题方

面具有较大的应用潜力.为了有效缩短开发周期从而降低产

品的生产成本,本文结合狼群算法对卷积神经网络进行优化,

以进一步提高虚拟工业制造的控制性能.

１　虚拟工业制造

１．１　虚拟制造分块

虚拟制造分块指的是对虚拟制造任务和虚拟制造所用材

料、设备及人力等资源按照可量化的一定数量进行分配[５],进
而组成虚拟制造单元.为了组成虚拟任务和资源对,将虚拟

任务按类别划分,共划分为 N 类,然后将虚拟任务要使用的

所有资源划分为 N 个类,从而构成 N 个虚拟制造单元.

在虚拟制造单元分块之前,需要对任务Ｇ资源关系进行数

学表示,首先采用列表方式对任务资源关系进行整理,具体如

图１所示.

R１ R２ R３ R４ R５ R６ R７

T１ １ ０ ０ １ １ ０ ０
T２ ０ ０ １ ０ １ ０ ０
T３ ０ １ １ ０ ０ ０ １
T４ ０ ０ ０ １ １ ０ ０
T５ ０ ０ １ ０ ０ ０ １
T６ １ ０ ０ １ １ ０ ０
T７ ０ １ ０ ０ １ １ ０

图１　任务Ｇ资源列表

Fig．１　Taskresourcelist

为了实现任务Ｇ资源的数学计算,采用矩阵的方式来描述

任务和资源的对应关系,然后结合单位矩阵的数学表示和稀

疏矩阵的表示方法,对任务Ｇ资源矩阵进行重新整理,这样做

一方面是为了提取有效的虚拟制造单元块,避免无效性的随

机分配,因为随机分配可能造成某些虚拟制造块的任务和资

源具有弱相关性或者没有联系,从而使得虚拟制造分块失去

意义;另一方面通过稀疏化,可以有效提高矩阵在数学计算中

的效率.

虚拟制造单元的分块操作会将任务和资源进行配对,共

同构成一组虚拟制造单元,为了避免配对的盲目性,可以通过

列举法或者聚类算法来划分虚拟制造单元.将图１的列表按

照上述思想操作后得到图２.

图２　变换后的任务Ｇ资源列表

Fig．２　Taskresourcelistaftertransformation

图２对任务Ｇ资源列表进行了稀疏划分,虚线内外分别构

成了类似单位阵的分布,虚拟制造单元的划分尽量保证虚线

内的“１”元素和虚线外的“０”元素更多,这样就可以根据“１”元

素的分布来划分虚拟单元.若划分为２个虚拟制造单元,则

可分为{T１,T６,T４,R１,R４,R５}和{T２,T３,T５,T７,R２,R３,R６,

R７};若要划分更多的虚拟制造单元,则可以对这２个虚拟制

造单元继续拆分.结合资源占用时长、加工步骤的顺序及联

系性要求,可以设置更多的限定条件来进行虚拟制造单元的

划分.

１．２　虚拟制造资源控制

在构建完虚拟制造单元之后,结合这些虚拟制造单元中

所有任务需要占用的资源时间、任务加工工艺流转时间以及

加工工艺先后顺序等,完成虚拟制造资源控制[６].在控制过

程中需要均衡分配同类资源,结合不同任务对资源的占用时

间等,以完工时间和资源负荷等因素为主要量化标准对虚拟

制造单元控制进行评价.

虚拟制造资源控制的评价指标较多,典型的有最大制造

时间Cmax,其表述方法为[７]:

Cmax＝max
１≤i≤n

{Ci|i＝１,２,３,􀆺,n} (１)

其中,Ci 表示第i个任务完成的时间.在实际操作中,特别是

采用深度学习算法完成虚拟制造单元调度时,常将所有任务

的平均制造完成时间作为目标来进行训练优化.

C＝
∑
n

i＝１
Ci

n
(２)

本文选择 min(C)为主要目标函数来研究虚拟制造单元

的调度策略.

２　狼群优化的卷积神经网络

２．１　卷积神经网络

设样本集X＝(x１,x２,􀆺,xn),输入的n个样本在卷积网

络结构的第l层进行卷积和转换运算[８]:

xl
j＝f(∑

i∈n
xl－１

i ∗wji＋Bl) (３)

６３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１



其中,wji和Bl 分别表示第l层的神经元i与第j个输入对应

的卷积核及偏置;f(􀅰)的表达式为:

f(z)＝ １
１＋e－z (４)

卷积核主要包含n个样本的m 个特征卷积池化操作,设

卷积核尺寸为h×w,池化方法有２种,分别是[９]:

g(x)＝
∑

h×w

k＝１
xk

h×w
(５)

g(x)＝ max
１≤k≤h×w

(xk) (６)

本文选择式(６)的池化方法,令 M＝ n
h×w

,样本X＝(x１,

x２,􀆺,xn)经卷积池化后的新样本为:

X＝(x１,x２,􀆺,xM) (７)

然后将卷积池化后的样本按照式(３)进行转换运算.

设输出层的第k个节点的预测输出为yk,实际输出为

dk,则误差项δk 为[１０]:

δk＝(dk－yk)yk(１－yk) (８)

卷积神经网络经过训练后,所有节点的误差函数为:

E＝１
２ ∑

M

k＝１
(dk－yk)２ (９)

可以按照式(８)和梯度递减方法不断地反向迭代,求取最

优权重和偏置,以得到最优的训练结果,而本文采用了狼群算

法来求解权重和偏置.

２．２　狼群优化算法

在虚拟工业制造中,虚拟制造单元的调度工作需要充分

结合任务特点及加工工艺顺序,并且对所有任务的资源控制

时间进行综合调度,再通过卷积神经网络对虚拟制造单元进

行训练.本文使用卷积神经网络的权重参数和阈值参数来构

建狼群,并选择虚拟制造的平均制造完成时间１/C 作为适应

度函数.

设头狼为P＝[p１,p２,􀆺,pN ],N 为权重和偏置总数,狼

群的总数量为 M,其他 N－１只狼的坐标集合为Q,其中某一

只狼的坐标为Qi＝[qi１,qi２,􀆺,qiN ],i＝１,２,􀆺,N－１.

从Q中选取部分样本作为方向狼,并设方向狼数量为

Tnum,其移动方式如式(１０)所示[１１]:

StepY(k)＝|max
k

－min
k

|/S

qg
i,k＝qi,k＋sin(２π×g/h)×StepY(k){ (１０)

其中,S和h分别表示权重值和移动方向.i＝１,２,􀆺,Tnum,

g＝１,２,􀆺,h.

在方向狼的引导下,其他狼的移动方式为[１２]:

StepB(k)＝２×|max
k

－min
k

|/S

qz＋１
i,k ＝qz

i,k＋StepB(k)􀅰[dk－qz
i,k]/|dk－qz

i,k|{ (１１)

其中,i＝１,２,􀆺,N－Tnum－１.

Dk＝ １
J×ω×∑

J

k＝１
|max

k
－min

k
| (１２)

其中,ω表示距离权重.在式(１０)和式(１１)的操作之后,计算

所有狼群的C,若头狼的C 最小,那么头狼位置不变,否则将

C最小的狼更新为头狼.

最后非头狼对猎物围攻,移动方式为[１３]:

StepW (k)＝|max
k

－min
k

|/(２×S)

qz＋１
i,k ＝qz

i,k＋λ􀅰StepW (k)􀅰|dk－qi,k|{ (１３)

其中,z＝１,２,􀆺,N－１;λ为[－１,１]内的随机数.

计算围攻过程中非头狼的１/C,判断是否需要更新头狼,

然后根据１/C值对所有狼进行降序排序,选择排序较前的狼

更新狼群.最后将１/C 值与头狼包含的权重和阈值进行比

较,若１/C达到了卷积神经网络的虚拟制造单元调度的阈

值,且R和Rmax满足限制条件,则运算停止.

２．３　虚拟工业制造的控制流程

狼群优化的过程就是获得 min(C)的过程.具体来说,就

是不断求解适合虚拟工业制造的卷积神经网络的最优权重和

偏置,通过多次迭代,不断更新头狼位置从而计算 min(C)最

优值[１４],以获得稳定的卷积神经网络虚拟制造模型.基于狼

群优化卷积神经网络的制造控制流程如图３所示.

图３　基于狼群优化卷积神经网络的制造控制流程

Fig．３　Manufacturingcontrolflowbasedonwolvesoptimization

convolutionneuralnetwork

３　实例仿真

为了验证狼群优化的卷积神经网络在虚拟工业制造控制

中的性能,对７G８０MEＧC９．５船舶主机进行虚拟制造控制仿

真.首先对不同卷积核尺寸下各行业狼群优化的卷积神经网

络的平均收敛时间进行测试;其次对狼群算法的优化性能进

行仿真,验证卷积神经网络和狼群优化的卷积神经网络在船

舶主机虚拟制造中的平均完工时间性能;最后对常用的虚拟

工业制造控 制算法的平均完工时间性能进行仿真.提取

７G８０MEＧC９．５样本之后,结合单位阵进行稀疏化得到虚拟制

造单元,然后进行狼群优化的卷积神经网络的训练.

３．１　不同卷积核尺寸下的平均完工时间

卷积核尺寸决定了卷积运算对样本训练的作用,实验选

择４种不同的卷积核尺寸,以验证在４种不同卷积核尺寸下

的机械小车各个工艺的平均制造时间和训练时间.从表１可

７３１肖世龙,等:船舶虚拟制造中狼群优化卷积神经网络的控制应用



以看出,随着卷积核尺寸的增加,机械小车的平均制造时间增

加,标准差也随之增大,当尺寸为２×２和３×３时,两者的平

均制造时间相差不大,但当尺寸为５×５时,相比于２×２时,

其平均制造时间已经翻倍,这是因为最大池化方法选取的范

围过大,所以训练性能差.

表１　不同卷积核尺寸下的平均制造时间

Table１　Averagemanufacturingtimeofdifferentconvolution

kernelsizes

卷积核尺寸 平均制造时间/min 标准差

２×２ ４６．２３３ １．２６×１０－６

３×３ ４７．２６７ １．９４×１０－６

４×４ ６７．７５０ ２．２９×１０－６

５×５ ９９．４２６ ３．１４×１０－６

从图４中可以看出,卷积核尺寸越大,算法收敛速度越

快,卷积核尺寸为５×５时收敛速度最快,卷积核尺寸为２×２
时收敛速度最慢.这是因为５×５池化卷积时,参与训练的样

本变少,所以训练时间短.在实际操作中,要综合考虑平均制

造时间和收敛时间,对时间要求不高的情况下,可以考虑２×２
卷积核.综合对比,本文采用２×２卷积模式.

图４　不同卷积核尺寸下本文算法的收敛时间

Fig．４　Convergencetimeofproposedalgorithmunderdifferent

convolutionkernels

３．２　狼群优化的效果验证

在虚拟制造单元的提取过程中,由于稀疏矩阵排列或者

聚类阈值的不同,虚拟制造单元的数量有一定差异,本文差异

化设置虚拟制造单元数量,并且分别采用卷积神经网络和狼

群优化的卷积神经网络对样本进行训练,以验证狼群算法对

卷积神经网络训练的优化性能.

从表２可以看出,随着虚拟制造单元数量的增加,平均制

造时间获得了更优结果,这可能是因为对虚拟制造单元进行

了更细粒度的划分,使参与卷积神经网络训练的样本增加,数

据挖掘价值凸显.

表２　两种算法的虚拟制造控制性能

Table２　Controlperformanceoftwoalgorithmsinvirtual

manufacturing

算法
虚拟制造

单元数量

平均制造

时间/min
训练时间/s

卷积神经网络

１０ ７６．３０２ １．２３２
３０ ７０．２４６ ６．０１２
５０ ６２．２６７ ２１．７５９
７０ ６２．２６４ ２７．４０８
１００ ６２．２６２ ３２．７８３

狼群优化的

卷积神经网络

１０ ６４．７１３ １．１７４
３０ ５３．４４２ ６．１３５
５０ ４７．６９１ １８．６６９
７０ ４７．６８６ ２４．４３３
１００ ４７．６８３ ２８．９９７

　　当虚拟制造单元达到５０以后,平均制造时间并不随着虚

拟制造单元数量的增加而明显减少,只有毫秒级别的差别;相

反,随着虚拟制造单元数量的增加,训练时间增长明显,因此

虚拟制造单元数量设置为５０左右较好.通过对比两种算法

发现,狼群算法优化的卷积神经网络,不论是在平均制造时间

还是在训练时间方面,均表现出更优异的性能.

３．３　不同算法的虚拟制造性能

为了验证不同算法对虚拟制造控制性能的影响,实验分

别采用常用的虚拟制造控制算法[１５]和本文算法对样本进行

仿真,结果如图５所示.

图５　４种不同算法的虚拟制造控制性能

Fig．５　Controlperformanceoffourdifferentalgorithmsforvirtual

manufacturing

从图５中可以看出,在收敛时间方面,贝叶斯算法和遗传

算法表现优异,但是其平均制造时间的收敛值分别为８１min
和６６min;卷积神经网络和狼群优化的卷积神经网络虽然在

收敛时间方面没有优势,但却获得了平均制造时间的最优解.

综合对比,本文算法求解平均制造时间的性能最优,卷积神经

网络算法次之,贝叶斯算法最差;而贝叶斯算法的收敛时间性

能最优,卷积神经网络算法最差.

结束语　本文提出了一种基于狼群优化的卷积神经网络

的虚拟制造控制方法.该方法可以缓解多任务时的制造资源

占用问题,在资源负荷可控且能够完成所有任务的前提下,尽

可能地减少平均制造时间,提高资源使用效率.通过对比发

现,狼群优化的卷积神经网络具有较好的虚拟制造控制性能,

适用性强.后续研究将进一步优化狼群算法参数,缩短狼群

优化的卷积神经网络的收敛时间.
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