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基于工业机理模型和人工智能算法的
零件周期生产量化预测研究
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摘　要：为了通过精准的预测，提高零件周期生产能力，课题组研究了基于工业机理模型和人工智能算法的零件周期生
产量化预测方法。分析零件周期生产能力影响因素的工业机理，将设备作业周期时间、资源单耗以及系统正常运行时间

３个量化指标作为卷积神经网络的输入，零件周期生产能力作为卷积神经网络的输出，使用基于卷积神经网络的零件周
期生产量化预测方法，完成零件周期生产能力的有效预测。实验结果表明：该方法的预测结果与真实结果基本一致，具

有较高的零件周期生产量化预测精度；将卷积神经网络的学习速率设置为０．００５Ｍｉｂｉｔ／ｓ，卷积核大小设置为５×５时，可
提高零件周期生产量化预测效果。
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　　用户短交货期、高质量产品等需求是提高零件制
造企业竞争力的重要驱动力。在零件生产过程中，零

件的生产周期、生产量等对订单的经济效益有着巨大

影响。为提高企业核心竞争力，需要对零件周期生产

能力进行有效预测［１２］。对零件周期生产能力的有效

预测既能为企业制定零件周期生产计划提供科学依

据，又能对生产资源与生产环节的配置合理性进行正

确评估，促使其作用得以充分发挥，从而提升零件周期
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生产能力。如董海等［３］２５６使用蜻蜓算法与最小二乘支

持向量机的方法完成量化预测，预测精度较高，但进行

每一次预测时，需进行大量复杂条件的运算，系统资源

消耗较大；宋宣毅等［４］１３８使用灰狼算法优化的支持向

量机完成量化预测，预测资源消耗较小，但针对大量生

产数据的预测效果较差。

工业机理模型是依据生产对象、生产过程等构建

的精确数学模型，具有很好的模拟效果；卷积神经网络

具有表征学习能力，且学习效果十分稳定。因此，课题

组提出基于工业机理模型和人工智能算法的零件周期

生产量化预测方法，通过对零件周期生产能力的有效

预测，提升零件制造企业的经济效益，巩固其在市场竞

争中的有利地位。

１　基于工业机理模型和人工智能算法的零件
周期生产量化预测
１．１　零件周期生产能力影响因素的工业机理分析

通过对零件生产企业的实际考察和分析，当设备

参数固定时，影响零件周期生产能力的因素主要表现

在：生产设备维护质量、生产人员的综合素质和生产技

术等方面。将这些影响因素作为衡量零件周期生产能

力的基础指标，并使用设备作业周期时间、资源单耗以

及系统正常运行时间对其进行量化反映，即衡量零件

周期生产能力的量化指标，具体影响零件周期生产能

力的因素如图１所示。

图１　零件周期生产能力影响因素
Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｓｏｆｐａｒｔｓ

ｃｙｃｌｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔｙ

１．１．１　生产设备维护质量
零件生产系统中，各环节设备状态对该系统正常

运行具有直接影响。若某一环节设备发生故障，零件

生产系统将会停止运行，从而严重耽搁零件生产进程。

因此，生产设备维护质量关系着零件周期生产能力；生

产设备维护质量越高，其正常运行时间越长，零件周期

生产能力就越强［５］。

１．１．２　生产人员的综合素质
生产人员的工作能力、态度和执行力等，在零件生

产过程中，极大地影响了零件周期生产能力；综合素质

越高，零件生产进程推进越顺利，零件周期生产能力就

越强。

１．１．３　零件加工工艺
在设备参数不变的条件下，工艺参数的设置，以及

热处理、硫化和切割等加工工艺环节的标准工时均会

对零件周期生产能力产生一定程度的影响。若想使设

备的作用得以充分发挥，提高其零件产量，应对相关工

艺参数进行合理的设置，并严格按照各环节标准工时

进行操作。

１．１．４　生产技术
生产技术对零件生产工序以及生产方式作出明确

规定；同时零件加工时间、加工精度和人员安排等，也

由生产技术进行定义。因此，生产技术对零件周期生

产能力起着决定性作用，不断优化生产技术，可促进零

件周期生产能力的提高。

１．１．５　零件质量
零件质量通常使用零件合格率进行衡量：如果零

件合格率较低，将产生延期交付、重复生产等多余损

耗，使得零件周期生产能力严重降低［６７］；如果零件合

格率较高，不仅能提升生产效率，还会使交付周期与生

产成本大大缩减，使零件周期生产能力得以充分发挥。

１．１．６　生产环境
生产环境主要体现在零件生产部门分工、生产设

备安排及布局上。只有各部门分工明确，合理安排设

备布局，才能保证资源的有效利用，以及零件生产进程

的顺利推进，提高零件周期生产能力。

１．１．７　生产方式
采取科学、合理的零件生产方式，可最大限度地消

除冗余，保证零件周期生产能力的全面发挥。

１．１．８　物料
物料包括零件生产所需的各种物质材料，物料的

供应情况、搬运周期等对零件生产具有很大影响，若在

零件生产过程中，物料没有及时供应，或者搬运周期

长，则会产生停工、生产进程缓慢等问题，使零件周期

生产能力大大降低［８］。
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１．２　基于卷积神经网络的零件周期生产量化预测方法
零件周期生产量化预测是多元、非线性问题，卷积

神经网络具有并行性高、容错性良好和信息处理能力

强等优势［９１１］。将其引入零件周期生产量化预测过程

中，以获得准确、可靠的预测精度［１２１３］。根据文中对

工业机理分析，可将零件周期生产量化预测近似为线

性关系，将３个量化指标作为卷积神经网络（ＣＮＮ）的
输入，零件周期生产能力作为卷积神经网络的输出，具

体操作如图２所示。

图２　卷积神经网络结构
Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
零件周期生产能力影响因素集合为 Ｘ，ＣＮＮ第 ｉ

层的特征因素为Ｈｉ，且Ｈ０＝Ｘ。当Ｈｉ为卷积层时的生
成步骤：

Ｈｉ＝ｆ（Ｈｉ－１Ｗｉ＋ｂｉ）。 （１）
式中：第ｉ层偏移向量为ｂｉ；权值向量为 Ｗｉ；卷积运算
用描述；激励函数为 ｆ（ｘ）；Ｈｉ可通过对卷积输出及
ｂｉ进行求和，并使用ｆ（ｘ）获得。

当Ｈｉ为下采样层时：
Ｈｉ＝ｓｕｎｓａｍｐｌｉｎｇ（Ｈｉ－１）。 （２）

卷积神经网络在进行多次卷积与下采样的交替操

作后，使用全连接层实施分类［１４］，则有

Ｙ（ｉ）＝Ｐ（Ｌ＝ｌｉ｜Ｈ０；（Ｗ，ｂ））。 （３）
式中：第ｉ个标签种类为ｌｉ；概率分布用Ｙ表示。

分析公式（３）可知，通过多层次的数据转换、降维
将Ｈ０映射到Ｙ上为ＣＮＮ的本质。

设置Ｌ（Ｗ，ｂ）描述损失函数，ＣＮＮ的训练方向为
使Ｌ（Ｗ，ｂ）最小。使用损失函数计算前向传导后的输
入Ｈ０和期望值Ｗ

Ｔ间的差别，即残差。则有：

ＭＳＥ（Ｗ，ｂ）＝ １
｜Ｙ｜∑

｜Ｙ｜

ｉ＝１
（Ｙ（ｉ）－Ｙ

＾
（ｉ））２； （４）

ＮＬＬ（Ｗ，ｂ）＝－∑
｜Ｙ｜

ｉ＝１
ｌｏｇＹ（ｉ）。 （５）

式中：ＭＳＥ（Ｗ，ｂ）为均方误差函数；ＮＬＬ（Ｗ，ｂ）为负
对数似然函数。

引进范数Ｌ２和参数λ，对权值过拟合及其强度进
行控制，使网络过拟合减少，表示如下：

Ｅ（Ｗ，ｂ）＝Ｌ（Ｗ，ｂ）＋λ２Ｗ
ＴＷ。 （６）

通过梯度下降法训练 ＣＮＮ网络各层的 Ｗ，ｂ参
数，能够确保残差在网络中完成反向传播，实现网络不

同层的全面更新［１５］。学习速率 η能够对残差反向传
播强度进行控制，表示如下：

Ｗｉ＝Ｗｉ－η
Ｅ（Ｗ，ｂ）
Ｗｉ

； （７）

ｂｉ＝ｂｉ－η
Ｅ（Ｗ，ｂ）
ｂｉ

。 （８）

２　结果分析
以某零件制造企业作为实验对象，验证零件周期

生产量化预测的有效性与可行性。

该企业共有１０条零件生产线，可生产不同型号的
零件产品，详情如表１所示。

表１　生产线详情
Ｔａｂｌｅ１　Ｄｅｔａｉｌｓｏｆｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｌｉｎｅ

生产线 零件型号 传动带

１ ＭＭＶ 模压成型Ｊ带

２ Ｒｉｎｇ 包布带１

３ Ｒｏｔｏ 包布带２

４ ＱＭＴ 模压成型静音带

５ ＭｉｎｉＰｉｔｃｈ 微齿同步带

６ ＴｉｍｉｎｇＢｌｅｔ 正时带

７ Ｐｌｕｇ 板式输送带

８ Ｂｏｎｎｅｔ 斗式输送带

９ Ｂｏｄｙ 螺旋带

１０ Ｌｏｃａｔｏｒ 斗式提升带

　　每条生产线使用不同的零件加工工艺，以生产线
２的Ｒｉｎｇ零件为例，根据加工工艺可生产出４种不同
类型的零件，零件加工工艺各环节标准工时如表 ２
所示。

根据零件周期生产能力影响因素的工业机理分析

可知，这些影响因素是网络的输入项，将训练真实值与

网络输出的预测值进行对比，验证本研究方法的零件

周期生产量化预测精度，其中各影响因素用１～８的自
然数表示，结果如图３所示。
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表２　零件加工工艺各环节标准工时
Ｔａｂｌｅ２　Ｓｔａｎｄａｒｄｗｏｒｋｉｎｇｈｏｕｒｓｏｆｅａｃｈ

ｌｉｎｋｏｆｐａｒｔｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ ｓ

工艺环节 零件Ａ 零件Ｂ 零件Ｃ 零件Ｄ

选材 １４５ １０５ ２０１ １５２
混炼 １４８ １３５ １８５ １７０
压边 １３６ １２７ １７４ １５０
缠料 １２４ １１８ １６９ １２８
热处理 １１８ １０５ １５３ １３８
硫化 １４０ １３０ １４８ １４２
打磨 １３１ １２８ １７２ １４７
烫印 １４６ １３９ １８５ １５５
切割 １２０ １３６ １８６ １８５
检测 １２８ １２４ １７０ １３２
调试 １３９ １１７ １６６ １５３

检验包装 １２６ １０２ １５７ １４１
总标准工时 １６０１ １５８６ １７２６ １６２５

图３　训练结果与预测结果对比
Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

　　由图３可知，真实值和预测值２条曲线几乎完全
重合，表明网络输出的零件周期生产能力预测结果和

网络训练获得的真实结果基本一致，误差较小。因此

本研究方法具有较高的零件周期生产量化预测精度，

可以满足企业生产要求。

设置卷积核大小为３×３，训练次数为２００，测试不
同学习速率η下，零件周期生产量化预测的命中率以
及损失函数变化情况，结果如表３和图４所示。

表３　不同学习速率的预测命中率
Ｔａｂｌｅ３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｈｉｔｒａｔｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓ

学习速率／（Ｍｉｂｉｔ·ｓ－１） 预测命中率／％

０．１０００ ５８．３６

０．０１００ ６７．３２

０．００５０ ９５．８７

０．００１０ ８６．４５

０．０００５ ７９．３６

图４　不同学习速率的损失函数变化情况
Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｔ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓ

　　分析表３可知，当学习速率为０．１０００Ｍｉｂｉｔ／ｓ时，
预测命中率最低，仅为５８．３６％；当学习速率为０．００５０
Ｍｉｂｉｔ／ｓ时，预测命中率高达９５．８７％。由图４可得，当
学习速率为０．１０００Ｍｉｂｉｔ／ｓ时，随着训练次数增加，其
损失函数曲线产生剧烈波动，收敛效果较差；当学习速

率为０．００５０Ｍｉｂｉｔ／ｓ时，损失函数曲线较为平滑，收敛
效果较好。综合以上实验结果，将学习速率设置为

０００５０Ｍｉｂｉｔ／ｓ，不仅能获得较快的收敛速度，还能获
得较高的预测命中率，从而使零件周期生产量化预测

效果大大提升。

设置学习速率为０．００５０Ｍｉｂｉｔ／ｓ，测试不同卷积
核大小下，零件周期生产量化预测的命中率以及损失

函数变化情况，结果分别如表４和图５所示。

表４　不同卷积核大小的预测命中率结果
Ｔａｂｌｅ４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｈｉｔｒａｔｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅｓ

卷积核大小 训练次数 预测命中率／％

１００ ６５．８９

２００ ７２．３６

３×３ ３００ ８３．２５

４００ ８４．２７

５００ ８５．６６

１００ ９０．０８

２００ ９２．３８

５×５ ３００ ９６．７５

４００ ９８．３２

５００ ９９．７３

１００ ７９．２８

２００ ８１．５８

７×７ ３００ ８３．９６

４００ ８６．７７

５００ ８９．３１
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图５　不同卷积核大小的损失函数变化情况
Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｋｅｒｎｅｌｓｉｚｅｓ

　　分析表４可得，随着训练次数增加，预测命中率呈
上升趋势，３×３卷积核的预测命中率相对较低，最高
值仅为８５．６６％；７×７卷积核的预测命中率相对较高，
最高值可达８９．３１％；５×５卷积核的预测命中率始终
高于９０．００％，当训练次数增加至５００时，预测命中率
高达９９．７３％。由图５可得，５×５卷积核的损失函数曲
线能更快地达到收敛。实验结果表明，将卷积核大小设

置为５×５，可进一步提升零件周期生产量化预测效果。
以表２中零件加工工艺标准工时作为测试对象，

验证零件周期生产量化预测效果，并设计对比实验，选

择蜻蜓量化预测方法［３］２５７与灰狼量化预测方法［４］１３８作

为本研究方法的对比方法，３种方法的零件周期生产
量化预测结果如图６所示。

图６　零件周期生产量化预测结果对比
Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒｔｓｃｙｃｌｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

由表 ２可知，加工 ４种零件的标准工时为零件
Ｃ＞零件Ｄ＞零件 Ａ＞零件 Ｂ，工时越多，零件生产越
慢，其周期生产能力就越低。分析图６可得，本研究方
法的预测结果与实际结果基本相同，其它２种方法均
出现明显误差。因此可以说明，本研究方法具有较高

的量化预测准确性，零件周期生产量化预测效果具有

优势。

３　结语
信息技术和电子商务的广泛普及，使零件制造企

业间的竞争日渐激烈，为了精准预测零件周期生产力，

提高零件周期生产能力，课题组进行了零件周期生产

能力影响因素的机理分析，结合卷积神经网络，通过多

层次的数据转换、降维，将零件周期生产能力映射到激

励函数与损失函数上，完成基于工业机理模型和人工

智能算法的零件周期生产量化预测方法设计，提高了

量化预测精度以及零件生产质量，零件周期生产量化

预测效果较好，为制造领域各类生产问题的研究提供

参考。

但是本研究尚未对机构的零部件进行受力分析，

因此，在未来的研究中，需要针对零件生产过程中的力

学性能，建立静力学和动力学平衡方程，为零件供应链

的高效运行提供保障。
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