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摘　要　随着信息技术和制造技术的深度融合,云制造工业生产已成为制造业的关键部分.云制造环境的动态性和服务资源

间的相互依赖关系,使得选择最佳工业资源服务变得困难.现有的选择优化方法大多基于启发式算法,但这些算法往往缺乏对

云制造环境的自适应能力.因此,文中构建了一种云制造环境下的服务选择模型,提出了一种基于深度学习和生成对抗网络思

想的服务选择算法,该模型能够灵活适应环境变化,利用图表示学习方法构建任务服务约束图,根据任务、服务和工业生产约束

之间的内在联系学习资源服务特征,在算法改进阶段引入梯度优化和损失函数策略,选择最佳工业资源服务.实验结果表明,

所提算法相较于其他对比算法表现出了更强的性能优势.
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SelectionMethodforCloudManufacturingIndustrialServicesBasedonGenerativeAdversarial
Networks
ZHENGXiubao,LIJing,ZHU MingandNINGYingying
SchoolofComputerScienceandTechnology,ShandongUniversityofTechnology,Zibo,Shandong２５５０００,China

　

Abstract　Withthedeepintegrationofinformationtechnologyandmanufacturingtechnology,cloudmanufacturingindustrialproＧ

ductionhasbecomeakeypartofthemanufacturingindustry．Duetothedynamicsofthecloudmanufacturingenvironmentand

theinterdependenciesbetweenserviceresources,itisn’teasytoselectthebestindustrialresourceservices．Mostoftheexisting
selectionoptimizationmethodsarebasedonheuristicalgorithms,butthesealgorithmscannotoftenadapttothecloudmanufacＧ

turingenvironment．Therefore,thispaperconstructsaserviceselectionmodelinthecloudmanufacturingenvironment,proposesa

serviceselectionalgorithmbasedondeeplearningandgenerativeadversarialnetworkideas,whichcanflexiblyadapttoenvironＧ

mentalchanges,usesthegraphrepresentationlearningmethodtoconstructataskserviceconstraintgraph,andthenlearnsthe

characteristicsofresourceservicesaccordingtotheintrinsicrelationshipbetweentasks,services,andindustrialproductionconＧ

straints,andintroducesgradientoptimizationandlossfunctionstrategiesinthealgorithmimprovementstagandselectthebest

industrialresourceservices．ExperimentsshowthattheproposedalgorithmhasstrongerperformanceadvantagesthanothercomＧ

parisonalgorithms．

Keywords　Cloudmanufacturing,Industrialproductionconstraints,Graphrepresentslearning,Generateadversarialnetworks,

Gradientlossfunction

　

１　引言

云制造作为一种新型网格化制造模式,以云计算技术为

核心,借助虚拟化技术将资源虚拟封装为云服务,使客户能够

灵活获取资源,从而有效地降低资源利用成本,推动制造工业

生产的优化和发展[１].随着人工智能、工业互联网、物联网等

前沿技术的不断进步,云制造工业生产中根据制造需求和制

造环境快速选择合适的服务已成为云制造模式高质量发展的

关键因素[２].由于客户在云制造工业生产中的制造需求往往

错综复杂,涉及多种不同类型的制造服务,因此云制造工业生



产中的服务选择问题———如何在众多服务中为客户匹配最佳

服务以满足其复杂需求,一直是云制造领域的一个重要研究

课题.

针对云制造工业生产中的服务选择问题,学者们提出了

多种求解策略,除了启发式算法[３](如遗传算法、模拟退火

等),还包括多种解析求解方法[４]以及近似求解方法[５],这些

方法包括线性规划、动态规划以及基于启发式和元启发式的

代理模型.尽管这些方法在各自的领域内各有优势,且适用

于不同的场景和需求,但在云制造这一复杂且动态变化的领

域中,传统算法往往难以有效适应服务间的复杂依赖关系和

环境的快速变化,可能会陷入局部最优解,导致解决方案的不

确定性和局限性[６].因此,云制造工业生产中的服务选择问

题需要一种更高效的算法.

近年来,深度学习(DeepLearning,DL)作为一种基于人

工神经网络的技术,旨在模拟和解决复杂的学习和决策问题,

已在多个领域取得显著成果[７].其凭借对云制造动态环境的

适应性和对服务依赖的灵活性,有望成为解决服务选择问题

的新方法[８].尽管如此,在追求服务选择领域的最优解过程

中,DL技术也面临一定的挑战.由于训练数据可能存在的局

限性以及模型结构本身的限制,DL模型有时难以确保达到

全局最优解.因此,本文采取了一种集成学习的策略,结合了

多种模型的优势,以规避局部最优解的陷阱,并提高决策的整

体效能和模型的泛化性能.鉴于此,本文在考虑云制造服务

之间的相互关系以及运行过程的动态变化的情况下,提出了

一种基于 DL 技术和生成对抗网络(GenerativeAdversarial

Networks,GANs)的生成网络服务选择算法(GenerativeNetＧ

workServiceSelectionAlgorithm,GNSS).该算法采用 DL
技术来感知动态变化的环境,利用 GANs生成模型根据服务

资源与生产约束之间的复杂关系学习资源服务特征,在考虑

工业生产约束条件的基础上,为客户选择出最佳匹配的工业

资源服务.具体来说,本文的贡献和创新点如下:

１)构建了一种云制造环境下的服务选择模型(Service

SelectionModel,SSM),该模型能够灵活适应环境变化,为云

制造工业生产中的服务选择提供了有力保障.

２)采用图表示方法构建任务服务约束图(TaskService

ConstraintsGraph,TCG),学习资源服务特征.

３)提出了一种 GNSS算法,在考虑３个不可忽略的工业

生产约束的基础上,为客户选择最佳的工业资源服务.

本文第２章介绍了相关工作;第３章给出了所研究的数

学模型;第４章阐述了设计的优化策略和算法制定;第５章进

行了实验验证和结果分析;第６章进行了案例分析;最后总结

全文.

２　相关工作

本章将对云制造工业生产中基于传统算法的服务选择方

法、基于 DL和 GANs的服务选择方法进行介绍.

２．１　基于传统算法的服务选择方法

在云制造工业生产的领域里,服务选择问题始终占据着

举足轻重的地位,研究者们提出了各种方法来解决服务选择

问题.例如,Li等将云制造工业资源服务间的依赖关系作为

约束规则,应用遗传算法寻找最佳工业资源服务[９].Zhang
等设计了一种增强型多目标人工蜂鸟算法,以处理云制造任

务中的服务异常[１０].Yang等考虑现实世界各种不确定因素

对云制造任务顺利进行的影响,为每个子任务安排优先和替

代服务,提出了一种人工蜂群Ｇ灰狼优化算法,提高了制造服

务选择的效率[１１].尽管这些方法在一定范围内有效,但随着

问题规模的增加,这些算法在处理复杂流程和动态环境下的

局限性逐渐显现.因此,云制造工业生产需要考虑新的和有

效的服务选择算法.

２．２　基于DL和GANs的服务选择方法

DL技术凭借其强大的感知能力成为近年来研究的热点

之一[１２],已经被广泛应用于游戏博弈[１３]、工业制造[１４]和工

业机器人[１５]等领域.Ma等提出了一种基于监督学习的重选

择预测技术,利用选择请求的预先信息,提高移动网络的选择

成功率[１６].Du等构建了云制造工业服务调度框架,针对车

间制造任务资源共享不足的问题,提出了基于 DL的服务协

同优化方法,提高了制造系统的综合性能[１７].以上研究表

明,DL技术在处理大规模云制造工业生产服务选择问题、动

态环境和服务资源关系方面取得了巨大成功.然而,云制造

环境中往往面临着高质量、全面服务数据获取难度大的挑战,

这一瓶颈限制了模型性能的进一步提升.GANs作为一种深

度学习算法,在处理大规模、高维度、非线性方面展现出显著

优势,能够有效捕捉数据中的复杂模式和关联关系[１８].目前

为止,已经有一些利用 GANs解决云制造服务选择问题的研

究.Wang等使用数据挖掘技术构建预测模型,研究了 GANs
对服务选择策略的有效性[１９].Niu等针对基于服务级联关

系的服务选择问题,提出了一个基于 GANs的模型来预测用

户在一系列服务之间的选择偏好[２０].但以上研究仅侧重于

单一的数据挖掘或 GANs方法,而没有充分利用深度学习与

其他技术相结合的潜力,导致模型在泛化能力、预测准确度以

及处理复杂服务选择问题方面的不足.此外,这些研究未充

分考虑云制造环境生产约束的多变性和动态性.鉴于此,本

文考虑集成学习的策略,旨在结合 DL与 GANs的优势,构建

针对服务选择问题的模型,该模型不仅能够利用 DL技术在

感知和特征提取方面的能力,还能够通过 GANs学习服务资

源与生产约束特征,生成高质量的数据,以克服云制造环境中

服务数据获取的挑战.

２．３　总结

云制造工业生产的复杂环境给服务选择带来了挑战.

表１列出了多个文献在解决云制造工业生产服务选择问题中

考虑的不同方面.

表１　文献比较

Table１　Literaturecomparison

文献来源 启发式算法 DL算法 工业生产约束 依赖关系

２０２４Zhangetal．[１０] √

２０２４Niuetal．[２０] √ √

２０２３Wangetal．[１９] √ √

２０２２Yangetal．[１１] √ √

２０２０Lietal．[９] √ √

２０２０Maetal．[１６] √ √ √

２０１９Duetal．[１７] √

５５郑秀宝,等:基于生成对抗网络的云制造工业服务选择方法



　　由于传统算法解决云制造工业生产服务选择问题时缺乏

环境自适应性和服务资源间的依赖性,因此本文在考虑云制造

服务之间的相互关系以及运行过程的动态变化的情况下,改进

深度学习算法,满足客户复杂需求,选择最佳服务解决方案.

３　问题陈述

本章将从问题模型、服务和服务解决方案、工业生产约束

和目标函数这４部分对云制造工业生产服务选择问题进行详

细介绍.

３．１　问题模型

本文将SSM 分为４层,具体架构如图１所示.决策应用

层负责完成整个云制造服务选择的过程和系统参数协调工

作,涵盖了智能云制造背景、算法选择、模型训练和决策输出

等关键步骤.

图１　模型架构图

Fig．１　Modelarchitecturediagram

　　模型训练层为决策应用层的重要部分,主要包括数据处

理、特征提取、GANs模型３部分.数据处理阶段采集原始样

本数据进行清洗和归一化处理,确保数据的质量和可用性;特

征提取阶段从处理后的原始样本数据中学习并提取资源服务

特征,这些特征将作为 GANs模型训练的输入,进行模型训

练.图２给出了可视化GANs模型训练流程.两层训练过程

与环境不断交互,最后评估系统参数后得到一个适用的服务

解决方案.

图２　GANs模型训练图

Fig．２　GANsmodeltraininggraph

６５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．４,Apr．２０２５



　　智能制造层根据客户需求,在考虑工业生产约束的条件

下为模型训练层提供云制造资源,根据云制造工业流程实现

服务选择和匹配,详细约束内容见３．３节.基础设施层由智

能商务云平台、智能云制造平台、云边节点和工业现场设备组

成,为云制造服务选择提供了坚实的硬件设备支持.

３．２　服务和服务解决方案

用户任务通常在服务选择中会被分解为几个不同类型的

任务和相应的工作流.例如,Task＝‹T,workflow›,其中

T＝{t１,t２,􀆺,tn}为任务集,workflow 为任务执行的相关顺

序.S＝{s１,s２,s３,􀆺,sn,􀆺,sm}为所有执行任务的候选服务

集,任务T 由服务S 执行.在服务选择中,n表示任务的个

数,m 表示服务的数量.如果任务t１选择服务s１,t２选择服务

s２,以此类推,那么所有选定的业务构成解决方案为sol＝{s１,

s２,s３,􀆺,sn}.

３．３　工业生产约束

基于上述定义,在云制造工业生产中主要考虑耦合制造

资源约束、制造服务资源重构过程约束以及服务质量限制约

束.表２列出了本节使用的关键符号.

表２　参数定义

Table２　Parameterdefinitions

参数/变量 含义

i,j,l 索引号

Rsi,j 第i个任务中的第j个Rs

tpi 第i个任务中的服务完成时间

costwait 服务资源的等待成本

Lifei,j 第i个任务的第j个服务当前寿命

LifeLimiti,j 第i个任务的第j个服务有效寿命

cr 服务资源重新配置成本,设置为２０００

tr 每次重新配置的基本时间,设置为５

|QoS| QoS属性的个数

AGG QoS聚合函数值

AGG(ql) sol的第l 个 QoS聚合函数值

wl 用户确定的第l个 QoS值的权重

ci/ti 第i个约束,第i个任务

３．３．１　耦合制造资源约束

在云制造过程中,由于制造资源系列的技术标准是相互

依赖的,因此,相邻的任务往往需要选择相互匹配的制造

资源.

t２→s２⪯t１→s１,si＝{S}∧ti＝{T}

其中,→表示选择,⪯表示依赖关系.在任务t２开始之前,必
须有任务t１选择了服务s１,那么t２才能选择与之相匹配的服务

s２,确保任务顺利完成.

３．３．２　制造服务资源重构过程约束

制造资源服务经常因工具寿命或能量消耗而需要进行重

构和调整,使其实际服务时间发生动态变化.使用决策变量

DVij来判断制造资源服务的可用性.其中下标i表示第i个

任务,下标j表示该任务中的第j个服务,DVij用于表示在给

定任务和服务条件下是否需要对服务进行重构的决策时机.

Lifeij表示第i个任务的第j 个服务的当前寿命,MTimeij是

完成该服务所需的制造时间,LifeLimitij是该服务的有效寿

命阈值.本文 DV阈值设定基于文献[２１]提出的联合决策优

化规范以及１．３节中约束(５)的设定,反映工业生产中的资源

重构需求.在此条件下,当任务i中的第j个服务的制造时

间MTimeij与当前寿命超过有效寿命时取值为５,否则为０.

DVij＝
５, Lifeij＋MTimeij≥LifeLimitij

０, otherwise{
３．３．３　服务质量限制约束

服务质量(QualityofService,QoS)评估网络服务性能.

服务si对应一组 QoS值,QoSi＝{qi,１,qi,２,􀆺},其中qi,l为服务

si的第l个 QoS 值.QoS 约 束 限 制 设 置 约 束 集,C＝ {c１,

c２,􀆺},其中ci为不等式约束.

ci＝AGGTci(ql)＜ki

其中,Tci 为ci受约束的任务,ki为ci的约束值,AGGTc１
为Tci 对

应的子解的第l个 QoS聚合函数值.AGG 函数的计算依赖

于工作流的组成结构,这些结构包括顺序、并行、条件和循环.

表３列出了一些常见的 QoS聚合函数,其中proi代表在条件

结构中服务si被选中的概率.此外,循环结构的 OoS聚合函

数通过将循环次数乘以内部结构的聚合函数值来计算.

表３　不同类型的 QoS聚合函数的工作流结构

Table３　QoSaggregationfunctionsfordifferentworkflow

structures

QoS属性 顺序 并行 条件(proi)

响应时间

(ResponseTime)
∑
n

i＝１
qi,rt maxqi,rt ∑

n

i＝１
qi,rt∗proi

成本(Cost) ∑
n

i＝１
qi,ct minqi,ct ∑

n

i＝１
qi,ct∗proi

可靠性(Reliability) ∏
n

i＝１
qi,rel ∏

n

i＝１
qi,rel ∏

n

i＝１
qi,rel∗proi

吞吐量(Throughput) minqi,tp minqi,tp ∑
n

i＝１
qi,tp∗proi

３．４　目标函数

３．４．１　优化目标

加工时间PTime是所有任务完成后的最终时间,每项任

务的完成时间包括制造时间 MTime、等待时间WTime 和重

构时间RTime.计算式如式(１)所示:

PTime＝∑
n

i＝１
(MTimei＋WTimei＋RTimei)

WTime＝tpi(Rsi,j)－tpi(Rsi,j－１)

RTime＝ ∑
n

i＝１,j＝１
DVi,j∗RTimei,j

(１)

其中,RSi,j表示第i个任务中的第j个制造资源服务;tpi表示

第i个任务中服务完成的时间;tpi(Rsi,j)和tpi(Rsi,j－１)分别代

表第i个任务中第j 个服务和第j－１个服务的完成时间;

WTime指在第i个任务中,第j个服务开始执行前,服务的前

一个服务完成之后到第j个服务开始之间的时间差;DVi,j表

示第i个任务的第j 个服务是否需要重构的决策变量,若该

服务需要重构,则RTimei,j表示该服务的重构时间.

加工成本PCost是所有任务的总成本,每项任务的花费

包括制 造 花 费 MCost、等 待 成 本 WCost 和 资 源 重 构 成 本

RCost.计算式如式(２)所示:

PCost＝∑
n

i＝１
(MCost＋WCost＋RCost)

WCost＝∑
n

i＝１
WTimei∗costwait

RCost＝∑
n

i＝１
∗ci∗tr∗DVi,j

(２)
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３．４．２　目标函数

本文用目标函数F 来评价sol的适应度.最小化的服务

选择定义如下:

minF(sol)＝ ∑
|QoS|

l＝１
AGG(ql)∗wl (３)

其中,|QoS|表示 QoS属性的个数,AGG 代表 QoS聚合函数

值,采用表３所列的并行结构计算 QoS聚合函数,wl表示各

QoS属性的权重值.

多目标权重系数的确定对缺乏制造知识的服务需求者而

言具 有 挑 战 性.层 次 分 析 法 (AnalyticHierarchyProcess,

AHP)是一种由美国运筹学家ThomasSaaty在２０世纪７０年

代提出的理论框架[２２],其在多目标决策分析中得到了广泛应

用.AHP将复杂问题分解为多个层次,通过成对比较与专家

评分,对各个决策因素进行定性和定量的评估,从未确定各决

策方案的优先级排序.该方法在资源分配[２３]、项目评估[２４]、

风险管理[２５]等众多领域被证明是有效的.它利用人们在成

对比较中直观判断优先级的能力来简化多目标决策过程,有

助于决策者进行更加科学、合理的决策[２６].

本文使用 AHP 来确定权重.具体地,本文基于文献

[２７]中的表２进行了成对比较,以量化各属性的相对重要性.

在此基础上,本文构建了如式(４)所示的权重系数矩阵W.在

该矩阵中,wij代表指标i 的重要性值相对于指标j 的比值.

计算矩阵W 的最大特征值及其相应的特征向量w,将w归一

化为wl＝wt＋wc,其中wt和wc分别表示加工时间和加工成本

权值,满足wl＝１.

W＝
１ wtc
wct １[ ] (４)

４　基于DL技术和GANs服务选择算法

本章旨在阐述所应用算法的理论基础,并详细介绍旨在

优化算法性能的改进策略.

４．１　提出算法

本研究中的 GANs利用其对事物的感知和表达能力在

复杂的任务中做出高质量的决策[２８].GANs的结构巧妙地

由两个神经网络相互协作构成,分别是生成器和判别器.这

两大结构之间的博弈关系构成了 GANs运作的核心机制,它

们已通过不断迭代和竞争,互相促进对方的性能提升,并借助

了多层神经网络结构和非线性变换的强大能力,使得这种独

特的架构能够捕捉到数据序列中的复杂模式和动态变化[２９].

在生成模型和判别模型中皆采用了多层感知机结构,定

义噪声Z~N(０,１)作为先验,其中 N 表示模型分布满足均值

为０、标准差为１的正态分布.生成器模型负责学习原始样

本数据的特征,并生成模拟数据来训练模型,而判别器模型的

主要任务是评估训练数据的质量.这两个模型通过相互博弈

进行训练,训练目标如式(５)所示:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝E(x)[logD(x)]＋E(z)[log(１－

D(G(z)))] (５)

其中,min
G
　max

D
　V(D,G)为最小化生成器最大化判别器的训练

目标,D(x)表示判别器对 X 的输出,E(x)和E(z)表示模型

训练过程中模拟生成数据的期望值.

４．２　GNSS算法

生成器模型承担着学习资源服务特征并生成模拟数据对

模型网络进行训练的任务.但在学习资源服务特征信息时无

法对离散数据进行解析,可能导致解的质量降低.因此,本文

利用图表示学习方法构建 TCG来解决这一问题[３０].判别器

模型则通过包含展平层、泄漏 ReLU 激活函数和各层间的相

互作用,提高了评估服务数据质量的能力.在生成器和判别

器博弈过程中,本文采用了梯度惩罚策略来优化损失函数,进

一步增强了网络的稳健性和泛化能力.图３清晰地给出了

GNSS的模型训练流程,算法１为 GNSS伪代码,表４列出了

本文网络模型的超参数.

图３　GNSS模型训练流程图

Fig．３　GNSSmodeltrainingflowchart

８５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．４,Apr．２０２５



表４　设置超参数

Table４　Settinghyperparameters
参数名称 参数含义 数值大小

batch_size 批次大小 ２００
samole_interval 采样隔间 １００
generator_alpha 生成器学习率 ０．５

discriminator_alpha 判别器学习率 ０．２
momentum 动量 ０．９
iteration 迭代次数 ３０００

图４直观地介绍了 GNSS算法的具体流程,主要分为以

下几个步骤:

１)输入数据:输入原始样本数据X.

２)初始化参数:初始化生成器网络和判别器网络的参数.

３)构建 TCG:利用图表示学习方式构建 TCG,学习资源

服务特征.

４)数据生成:使用生成器生成模拟数据训练网络.

５)网络训练:式(６)和式(７)分别定义生成器网络和判别

器网络的损失函数,前者衡量模拟数据与真实数据之间的差

异,后者衡量生成数据的准确性.

６)更新权重:根据式(８)更新策略梯度规则,调整参数.

７)服务选择:考虑工业生产约束,根据式(１)、式(２)判断

是否达到客户订单需求,评估网络的训练输出.

图４　GNSS算法流程图

Fig．４　GNSSalgorithmflowchart

４．２．１　任务服务约束图

将图３中构造的 TCG ＝‹V,E›作为模型的输入,其中

V＝T＋C 表示 TCG 中任务与约束构成的节点集.而 E＝
{e１,e２,􀆺}则表示 TCG 中任务与约束的边集.图中虚线框

视为一个节点,Tc１ ＝Tc２ ＝{t１,t２},Tc３ ＝{t２,t３,t４},Tc４ ＝
{t５}表示 TCG应用规则.所有完成任务的服务皆从候选服

务集中选择.

４．２．２　优化策略

为了优化判别器的权重,使其能够更准确地评估数据质

量,选取二元交叉熵损失训练函数进行训练.生成器和判别

器的损失函数如下:

lG＝(１－y)log(１－p(G(x))) (６)

lD＝－ １
|S|∑

|S|

i＝１
(yilogp)＋(１－yi)log(１－p) (７)

其中,y表示样本期望值,yi＝{０,１}表示是否使用si构建任务

对应的业务解决方案,p表示真实样本的预测概率,１－p 为

假样本预测概率,G(x)为生成器对样本X 的输出.为提高训

练稳定性并避免模式崩溃,在二元交叉熵损失函数的基础上

添加一个梯度惩罚项,梯度惩罚损失函数的表达式如下:

￡ GP＝λ∗((‖Ñx~D(x~)‖２－１)２) (８)

其中,λ是梯度惩罚项的权重参数,x~是在真实数据和模拟数

据之间线性插值的样本,D(x~)是判别器的输出,Ñx~D(x~)是判

别器相对于输入样本的梯度.

GNSS的伪代码如算法１所示.
算法１　GNSS
输入:X
输出:FinaSoultion

１．输入原始样本数据

２．初始化生成器和判别器网络参数

３．利用图表示学习方式构建 TCG,学习资源服务特征,生成器生成模

拟数据训练网络

４．根据式(６)、式(７)训练 GANs网络

５．for(i＋１)∗ batch_size≤totalnumberdo

６．ifiterations/samole_interval←０then

７．generated_data[(i∗batch_size):((i＋１)∗batch_size,:]←fack_

data

８．else

９．　generated_data[(i∗batch_size):,:]←fack_data[:totalnumber－
(i∗batch_size)]

１０．根据式(８)更新策略梯度权重

１１．判别器考虑工业生产约束和客户需求,评估生成器的训练输出;

１２．生成模型根据式(３)选择FinaSoultion

算法１中,输入真实样本数据集,初始化生成器和判别器

的网络参数,根据式(６)、式(７)训练网络,其中batch_size逐

步更新数据,当iterations达到采样samole_interval时,生成

器完成一次训练,之后根据式(８)更新策略梯度权重,判别器

在考虑工业生产约束条件和客户需求的基础上评估生成器的

输出,根据式(３)选择最终的解决方案(FinaSoultion).

５　实验

本章首先介绍实验设置和数据集,然后依据评估指标将

本文算法与其他算法进行比较,最后对实验结果进行分析,证
明了本文算法的有效性.

５．１　实验设置

本文的实验环境是在 Linux虚拟环境中进行的,软件配

置如表５所列.由于在服务选择问题上没有包含任务、服务

和约束的公开可用数据集,类似大多数服务选择实验[３１Ｇ３３],
本文使用了两个数据集来评估所提算法的性能和泛化能力.

首先选择了电梯云制造平台中部署的计算服务集(ComＧ

puteServiceSets,CSS),该数据集是从实际环境中收集的,包
含了待加工的零部件、所需的加工参数以及多项 QoS属性,
如响应时间、成本等[３３].CSS数据集经过精心清洗和预处理

以消除噪声和异常值,最终包含４７个类别的５８４７个服务实
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例,每个服务实例都由一组详细的特征描述,包括服务的类

型、预期性能指标以及相关的 QoS属性.为了进一步验证算

法的泛化能力,本文设计了一个合成数据集(SyntheticDataＧ
set,SD).SD数据集通过 GANs的生成模型生成,旨在模拟

CSS数据集的分布特性,但在任务数量、类型及 QoS属性值

上有所不同,我们随机选择４０~５０个抽象服务组成用户任务

并添加生产约束,生成６０００个作为任务数据集,其中５０００
个任务用于模型训练,１０００个用于算法性能测试.本文选择

以下算法进行对比实验:循环神经网络(RecurrentNeural
Networks,RNN)[３４]、K 近 邻 算 法 (KＧNearest Neighbors,

KNN)[３５]、随机森林(RandomForests,RF)[３６],以及粒子群优

化(ParticleSwarmOptimization,PSO)[３７].

表５　Linux环境设置

Table５　Linuxenvironmentsettings
配置 说明 内存/版本

cpu 中央处理器 ８核

gpu 图形处理器 １０GB
RAM 存储器 ３２GB
gym 构建学习场景 ０．１８．０

matplotlib 图表绘制 ３．５．１
torch_geometric 图处理库 １．７．０

numpy 数字计算库 １．２２．１

５．２　评估指标

准确率(Accuracy):模型正确预测的样本数量占总样本

数量的比例.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(９)

其中,TP 表示模型正确预测的正样本数;TN 表示模型正确

预测的负样本数;FP 表示模型错误预测的负样本数,即负样

本被错误地预测为正样本;FN 表示模型错误预测的正样本

数,即正样本被错误地预测为负样本.
成功率(SuccessRate):

SuccessRate＝Successfuln

Totaln
(１０)

其中,Successfuln为成功实验次数,Totaln为总的实验次数.
收敛性(Convergence):奖励的稳定性,即训练序列是否

收敛到一个稳定的值.

Convergence＝
max
t∈T

　Rt－min
t∈T

　Rt

max
t∈T

　Rt
(１１)

其中,T 是训练时间序列,Rt是第t个时间步的训练结果.
式(１１)衡量了训练序列的最大值和最小值之间的差异相对于

最大值的比率.
解决方案质量(SolutionQuality):

SolutionQuality＝F(sol∗ )
F(sol) (１２)

其中,sol∗ 为最优服务解.最优解的解质量为１.所有其他解

的值都在０到１之间.解决方案质量越大,解决方案越好.

５．３　实验结果

图５给出了截取的５０~３００训练批次结果,图中的生成

器损失函数 Gloss、判别器损失函数 Dloss和准确率accuracy
结果在训练批次为２００时最高,证明本文调整数据训练批次

大小是有效的.图６为算法改进阶段加入梯度惩罚项的效果

图,图６(a)为采用二元交叉熵损失函数的显示结果,图６(b)
为加入梯度惩罚项的显示结果.从图中可以看出,加入梯度

惩罚项后的训练模型更加稳定,有效避免了大量数据导致模

型崩溃和梯度下降的现象.

图５　训练批次

Fig．５　Trainingbatches

(a)

(b)

图６　梯度惩罚项比较结果

Fig．６　Gradientpenaltytermcomparisonresults
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　　在表６所示的算法对比实验中,以t＝４００为统一参数配

置,对不同数据集上的算法性能进行了评估.实验结果显示,

GNSS算法通过整合多种优化策略,在成功率和准确性上均

表现出显著优势.RF算法在 CSS数据集上展现出了极高的

准确度,得益于其集成学习的特性,有效降低了过拟合的风险.

PSO算法凭借其高效的群体搜索机制,实现了出色的性能.

表６　不同数据集对比结果

Table６　Compareresultsbetweendifferentdatasets

Algorithm Dataset SuccessRate/％ Accuracy/％ Convergence/(０,１) SolutionQuality

KNN
CSS ８３．９６ ８５．３３ ０．５６３ ０．９１１５±０．１３４３
SD ８４．６２ ８７．４９ ０．７１２ ０．８６７５±０．１３７５

RF
CSS ８６．７８ ９７．０２ ０．７９３ ０．８４１２±０．２２４５
SD ８８．５０ ９２．７０ ０．８７４ ０．８７４６±０．１４２３

RNN
CSS ７９．９９ ８６．５７ ０．７３１ ０．８９１９±０．１４４６
SD ８２．７３ ８４．２２ ０．６６３ ０．８５８１±０．１６６９

PSO
CSS ８３．６４ ８６．５４ ０．８６７ ０．９５２４±０．０５７７
SD ８８．５７ ８８．２１ ０．９２１ ０．９３５１±０．０３２２

GNSS
CSS ９５．７５ ９３．４０ ０．９８９ ０．９６７３∗ ±
SD ９７．４６ ９８．３５ ０．９４７ ０．９７５１∗ ±

　　相对而言,KNN和 RNN在本实验中由于搜索策略的限

制以及未能充分利用数据特性,表现一般.此外,在解决方案

质量的对比中,GNSS和PSO算法提供了较高质量的解决方

案,而 RE,KNN和 RNN则在一定程度上受到生产约束的影

响,部分解决方案的质量不够理想.综合来看,GNSS算法在

本次实验环境中表现出色,为服务选择问题提供了有效且高

质量的解决方案.图７给出了不同算法在加工时间和加工成

本方面的表现.GNSS算法依托其深度学习框架,虽然在模

型训练阶段耗费了一定时间,导致总体时间上不及 PSO 算

法,但其在服务选择方案上的优势依然明显.KNN算法由于

训练过程较为复杂,对服务资源的需求较高,因此时间和成本

均消耗较大.综合本实验模型的服务选择方案来看,GNSS
算法在效率和成本效益上均优于其他算法,在服务选择问题

上展现出卓越性能.

图７　加工时间和加工成本的对比

Fig．７　Comparisonofprocessingtimeandprocessingcost

６　案例分析

本章通过一个模具制造的例子来展示本文方法的工作过

程.案例分析模型表示为５_３,表示模具制造公式接收的每

个订单分为５项任务,每项任务有３个候选制造服务,任务总

量为２００个模具.假设模具制造公司要求在３０天内完成所

有订单.

其中第２个任务的第１个候选资源服务和第４个任务的

第２个候选资源服务在资源耦合上受到约束.第２个任务的

第２个候选资源服务在服务过程中受到资源重构约束,并且该

服务需要重构.表７列出了候选资源之间的关系和约束信息.

表７　候选资源之间的关系和约束信息(加工成本(万)/

加工时间(天))

Table７　Relationshipandconstraintinformationforcandidate

resources(PCost(tenthousand)/PTime(days))

任务 候选服务s１
候选服务

s２

候选服务

s３

耦合制造

资源约束

制造服务

资源重构

过程约束

任务t１ (９．５,４．５) (９．２,３．８) (９．５,３．５) － －
任务t２ (１０．３,８．７) (１０．８,４．９) (１０．５,４．８) s１ s２
任务t３ (９．５,５．５) (９．５,５．５) (９．５,５．５) － －
任务t４ (９．４,５) (９．４,４．８) (９．６,５．５) s２ －
任务t５ (２１,５．８) (２６,５．１) (３２,６．７) － －

s１‹－›s２ ５

表７中,s１‹－›s２表示在两者发生资源耦合约束时加工需

要的时间相同.而第２个任务的第２个候选资源服务需要重

构,那么在最终计算加工时间时,决策变量取值为５.针对此

案例 SSM 模 型 训 练 输 出 的 最 终 解 为 {TS１２,TS２１,TS３２,

TS４２,TS５１}.TSij 表 示 第i 个 任 务 中 的 第j 个 资 源 候 选

服务.

为确定全部任务是否在客户要求的截止日期前顺利完

成,根据式(１)和式(２)计算总加工时间和总加工成本.

PTime＝３．８＋８．７＋５．５＋４．８＋５．８＝２８．６

PCost＝９．２＋１０．３＋９．５＋９．４＋２１＝５９．４
总加工时间为２８．６天,总加工成本为５９．４万元,订单在

期限内顺利完成.

结束语　随着现代技术的不断发展,传统云制造工业生

产逐渐朝着智能化、服务化的智能制造模式转变.现有方法

大多基于启发式算法解决工业生产的服务选择问题,但这些

在面对云制造环境动态性和服务资源之间的依赖时,往往无

法有效应对.因此,本文在云制造环境下构建服务选择模型,

并提出了一种基于 DL技术和 GANs的生成网络服务选择算

法.该算法利用图表示学习方法构建任务服务约束图,学习

资源服务特征,并通过引入梯度优化和损失函数策略,为云制

造工业生产提供一种有效的生产方案选择方法.

尽管本文提出的模型在解决云制造服务选择问题上取得

了显著进展,但仍存在一定的局限性和不足.模型的泛化能

力依赖于高质量的训练数据,但在实际应用中,获取大规模且

高质量的数据可能很困难.此外,GANs模型的训练过程可
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能不稳定,需要仔细调整超参数以确保模型的收敛性.针对

以上局限性,首先进一步探索数据增强技术,减少对大量标注

数据的依赖,其次考虑在本文基础上结合更多先进技术,如强

化学习、联邦学习、大语言模型等,以进一步提升服务选择的

智能化和自适应能力,提高工业生产效率.
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