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摘要

本文研究的重点是在云制造环境中实现快速重构、实现灵活的资源调度、开发资源潜力以应对各种变化。
因此，本文首先提出了一种新的基于云和软件定义网络（SDN）的制造模型——软件定义云制造
（SDCM），该模型将控制逻辑从自动化硬件转移到软件上。这种转变意义重大，因为软件可以充当制造
系统的“大脑”，并且可以轻松更改或更新以支持快速系统重新配置、运营和演进。随后，边缘计算被引
入，以接近终端的计算和存储能力来补充云。另一个关键问题是管理由不同服务质量（QoS）要求的大量
物联网（IoT）数据传输而导致的严重网络拥塞。基于SDCM的虚拟化和灵活的网络能力，本研究形式化
了面向复杂制造任务集的时间敏感性数据流量控制问题，并考虑了子任务分配和数据路由路径选择。为
了解决这一优化问题，提出了一种将遗传算法（GA）、Dijkstra最短路径算法和排队算法相结合的方法。
实验结果表明，该方法能有效地防止网络拥塞，减少SDCM中的总通信延迟。
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1. 引言

云制造（CMfg）[1]虚拟化制造资源和功能，并构建

一个超大规模的共享虚拟资源池为客户提供服务。该框架

利用新一代信息与通信技术（ICT）和现代制造技术来发

展工业制造。云中心通常拥有强大的存储、网络和计算资

源；然而，云中的集中式处理或资源管理可能会遭遇瓶颈

和很大的延迟[2]。

边缘/雾计算是一种分布式计算范式，它使计算和存

储资源更接近终端设备，可以加强和补充CMfg，以提供

低延迟、位置感知、移动性支持和实时分析[3‒5]。由于

车间生产作业通常是时间敏感的，并且涉及专有信息，因

此关于车间任务和对象的实时数据可以在边缘节点上进行

处理，而不是发送到远程云。该框架不仅可以避免网络拥

塞，还可以促进实时响应和数据保护。因此，应探索边

缘/雾计算在CMfg中的应用。

此外，资源调度在CMfg中发挥着关键作用，它利用

云中集成和汇集的资源来满足客户的需求。合理的资源调
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度可以提高效率，减少资源消耗，并且增强CMfg以提供

高质量的服务（QoS）。在云计算中，资源调度是指对计算

资源、网络资源和存储资源的高效分配，而制造领域的资

源调度主要集中于将任务分配给生产机器，以执行不同类

型的生产任务。许多因素都在推动着这两个领域研究的深

度融合和探索[3]。目前，在万物互联[6]和个性化生产[7]时

代，要实现制造高效率和灵活性，必须克服两大限制：

（1）在制造过程中，机床、输送机和工业机器人被静

态地预配置并集成在生产线中[6]，而控制软件与执行操

作的机器人硬件紧密集成。因此，重新配置、部署、优化

和扩展工厂自动化以执行多品种和小批量生产[8]并管理

各种干扰[9]是耗时和昂贵的。由于静态的结构和配置，

这些缺点还可能阻碍更有效的调度的实现。但是，可以引

入结构变化（系统重新配置）来优化资源效率。在这种情

况下，将制造系统中的控制软件和执行硬件分离开来，可

以实现快速的系统重构和重组，以实现最佳调度。

（2）传感器的广泛部署和制造设备的普遍联网使得大

量数据在制造系统网络中生成、收集和传输。现有的研究

主要集中于连接物理物体，并根据物体的实时数据做出决

策[5]。然而，随着传感器和联网物体数量的增加，大量

来自各种来源（如大量的生产机器）的异构原始数据（未

来的泽字节）可能会导致严重的网络拥塞，并损害网络服

务的整体质量。必须引入边缘计算，以适当地清理和组合

不同级别的数据，以减少网络中的数据流量。此外，由于

制造任务分配给不同的生产机器，在网络上产生不同的数

据流，数据流量模式不稳定，因此，高效的协作生产需要

对网络中机器之间的数据流进行灵活的控制[10]。因此，

考虑时间敏感的数据传输，应在网络流量控制中探索具有

灵活网络的软件定义网络（SDN），以减少通信延迟，提

高协作效率[11]。此外，在调度中必须考虑任务分配和灵

活的数据流控制。

这项工作的贡献可以总结如下。为了解决上述问题，

本研究提出了一种新的基于SDN的CMfg模型[12]，包括

定义、架构和原理。该模型有助于消除制造资源紧密的垂

直和水平耦合，实现CMfg环境下的柔性资源调度。从网

络的角度来看，传统的CMfg模型已经不能满足与泛在感

知、数据交互和制造业大规模协作相关的数据通信需求。

本文提出了一种新的模型来解决复杂制造任务在制造系统

中的网络流量控制问题。基于软件定义云制造（SDCM）

的抽象和虚拟化功能，本研究将考虑子任务分配和数据路

由路径选择的时间敏感数据流量控制问题形式化。为了解

决这一优化问题，本研究集成使用了遗传算法（GA）、

Dijkstra路径算法和排队算法。实验结果表明，该集成方

法在满足时间约束和减少总通信延迟方面是有效的。

其余的论文的组织方式如下。第 2节回顾了相关文

献；第 3 节描述了新模型的概念和参考架构；第 4 和第

5节将网络拥塞控制问题形式化表示并介绍解决问题的方

法；第6和第7节描述了实验并给出了结论。

2. 相关工作

2.1. 基于云的制造

云计算在制造业中的潜力最初是在CMfg术语下探索

的[12]。Ren等[13]给出了CMfg框架的关键特征，并提出

了一个 4-过程的多智能体协同模型，该模型首先阐明了

CMfg网络物理系统的复杂运行机制。Simeone等[14]开发

了一种基于制造服务推荐系统的智能决策支持工具，通过

CMfg系统向客户推荐定制的制造解决方案。Mourzis等

[15]提出了一种基于云的蕴含丰富知识的框架，该框架由

监控系统、知识重用机制和优化系统组成，以提高加工效

率。Liu等[16]提出了一种基于深度强化学习的CMfg调度

框架，并证明了该框架对在线单任务调度的有效性。然

而，由于云与车间事物之间的距离很远以及网络性能不可

预测[3]，以云为中心的制造架构无法支持云对网络边缘

车间应用程序的实时响应。Queiroz等[17]使用多智能体系

统方法，而不是集中式基于云的人工智能（AI）方法，

设计可以嵌入不同数据分析功能并支持智能分散化的网络

物理智能体。通过这种方式，边缘/雾计算[18]可以通过快

速边缘处理能力加强基于云的制造[4‒5]。He等[19]提出

了一种面向云边环境的演化微服务编程框架，以实现服务

系统的自适应和优化演化。针对数据驱动的智能诊断服

务，提出了使用AI算法处理车间数据的其他协同云边处

理方法 [20 ‒ 21]。提出了半监督并行深度分解机（SS-

PdeepFM）模型[20]和宽深度序列模型[22]等新型工业AI

模型，为质量低、噪声大的异构工业数据建立深度神经网

络。例如，宽深度序列模型[22]首先在工业物联网（IoT）

中实现了具有隐藏耦合关系的多维异构工业数据的跨域集

成学习。Ren等[23]提出了一种新颖的云边轻量级神经网

络模型，以提高算法的时间效率，同时不损失预测精度。

Ren等[24]提出了一种具有协同云边智能的生成编码组进

化（GCGE）算法，以提高与工业物联网相关的大规模任

务分配的效率和稳定性。然而，网络资源的调度对于无缝

的人与机器以及机器与机器之间的协作至关重要，但尚未

在基于云的制造环境中得到广泛的研究。对于复杂的制造

任务，子任务分配会影响网络链路之间的数据流量模式，

应该恰当管理，以促进高效的协作制造。在这种背景下，
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边缘计算可以通过计算、数据缓存和数据转发功能对车间

中的制造物提供快速响应，这些功能应在灵活的资源调度

中进行探索。

2.2. 软件定义的网络

制造事物之间的普遍连接、高数据吞吐量和不稳定的

流量模式需要细粒度的网络资源管理，而SDN代表一种

有前景的解决方案，因为它可以分离网络中的控制平面和

数据平面，并通过远程 SDN 控制器在逻辑上集中控制

[25]。SDN的主要目标是增加网络的灵活性[25]。Hu [26]

提出了软件定义的工业物联网的系统架构，以确保关键架

构元素的软件可定义性。Salahuddin等[27]提出了路边单

元云作为计算和通信基础设施的车载云。利用SDN的深度

可编程性来动态地重新配置服务和相应的数据转发信息，

高效服务车联网底层需求。Naeem等[28]提出了一种基于

模糊归一化神经网络的基于SDN的新型无模型自适应深度

强化学习框架，以解决物联网网络中的拥塞控制问题。这

些研究为研究智能、高效、响应性强的CMfg框架提供了

宝贵的基础。然而，从整体角度来看，与CMfg相关的现

有方法不能支持细粒度的网络资源调度（用于高效的协作

制造）或功能可编程性，而这对于系统的敏捷性和快速响

应至关重要[3]。因此，一个新的趋势是结合SDN、边缘计

算和云计算的优势，实现更有效的网络控制和管理[2]。

3. 软件定义的云制造

3.1. 定义

过去受硬件和物流限制的制造业目前正在被重塑为主

要由软件定义的活动[29]。随着物联网和网络物理系统的

引入，物理事物网络化为网络实体，表明向数字世界的转

变。软件，而不是硬件，已经成为许多系统的主要部分

[5,11]。在此背景下，SDCM被提出，可以作为未来制造

业的新基础。

SDCM是融合了SDN和其他新兴 ICT的一种CMfg新

模型。该模型可以通过软件定义（编程）的方式来描述、

模拟、整合、配置、授权、管理、执行、加速和创新制造

过程以及制造活动中的其他相关要素。

如图1所示，SDCM作为一个新型模型，利用虚拟化

技术打破硬件和软件的紧密垂直耦合，将制造资源的控制

逻辑与底层硬件资源分离，促进制造资源控制的逻辑集中

化。通过这些特征，该模型可以实现基于软件的制造资源

或系统的编程。SDCM具有以下几个优点。

首先，SDCM通过其核心使能技术（资源虚拟化和功

能可编程性），可以灵活地将物理制造资源组合和分离成

独立的端到端逻辑片。随后，该模型为工程师创造了一个

开放的编程环境。通过功能的可编程性，可以提供和利用

不同层次的软件开发工具包（SDK）来操作不同层次系统

的资源[1]。这种设置可以增加制造系统加速升级和运行

所需的敏捷性，促进资源共享和利用。

其次，在 SDCM框架中，通过对软件控制器中的控

制和管理逻辑进行编程，可以以用户为中心，以快速、灵

活和协作的方式将集成的制造资源联网和组织起来。控制

器可以对外部和内部干扰做出及时反应，并以高效和有效

的方式管理制造过程。此外，消费者可以编写代码，可以

自动访问、配置、协调和管理虚拟制造资源，以实现所需

的功能和能力。

最后，SDCM系统更智能，因为监督自动化硬件的智

能（控制逻辑）从硬件转移到软件，而软件可以通过有关

制造系统和环境的信息逐步学习而变得更智能。因此，智

能制造成为一个可以通过数据和智能进行自主更新、增强

和改进的连续过程。

3.2. 参考架构

通过结合SDN [11]提出了SDCM的参考架构，使信息

物理制造系统通过软件实现可编程性和可控性（图2）。

第一层是物理硬件的抽象层。制造机器/资源作为网

络-物理接口可以在网络中进行编程，以在物理世界中提

供各种功能。网络边缘的这些基本对象，如机器人和传感

器被称为原子硬件。物联网和智能 SDCM可以推动此类

原子硬件的数字化，软件可以加强智能决策的执行，实现

定制化和个性化的生产。

第二层是智能网关（GW）层。GW是可以监督和控

制原子硬件的嵌入式计算机，也可以是边缘计算节点，可

以将计算和数据存储设施放置在离需要它们的位置更近的

地方，以减少附近数据源或车间设备的响应时间和带宽

[3,5]。为了促进统一的资源管理，虚拟化技术和面向服务

图1. 打破硬件和软件紧密的垂直耦合。
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的架构可以通过抽象层和GW层将异构的原子硬件转换为

网络世界中的软件定义虚拟实体（SDVE）。

第三层是SDVE层。该层由具有应用程序编程接口、

编程模型、库和开发工具的SDVE组成。每个SDVE通常

具有有限的硬件资源，因此应该能够很好地管理其任务列

表。由于此类SDVE可以灵活定义、编程和组织，因此可

以实现针对各种目标的复杂控制逻辑。例如，通过在生产

机器人上构建一层机器人操作系统（OS），部署支持定制

化生产的个性化模块，提高机器人的开放性和可演化性。

第四层是SDN层。SDN通过将控制平面与数据平面

分离，使网络更加可编程和灵活。在该层上，SDN 控制

器对虚拟网络进行监管并动态调整资源分配以满足制造应

用多样化的 QoS 要求。制造物（如SDVE）网络可以根据

应用要求灵活配置，以促进高效交互和协作。例如，在

（最终产品的）零件和工业机器人之间配置合适的路径。

第五层是超柔性制造服务层。为了组织SDVE并为复

杂的任务形成高效的协作网络，SDN管理使网络配置更加

高效，并提高了虚拟资源之间的网络性能。该框架可以满

足不同QoS值的工业通信需求，促进SDVE之间的高效协

作。此外，SDVE的网络可以被监控和灵活编程以满足应

用需求。此外，该层还提供SDK来开发平台或应用程序。

第六层是制造应用层。在这一层，工程师和终端用户

等利益相关者可以基于平台SDK或超柔性制造服务对应

用软件进行编程，共同完成制造任务。

这6个横向层涉及三个重要方面。第一个方面涉及通

过物联网设备或互联网从车间、工厂、供应链和物流系统

收集的工业大数据。利用人工智能技术，利用大数据获取

知识或信息，确保不同层次的应用都能做出明智的决策。

实时数据处理在制造机器或边缘计算节点的嵌入式计算单

元中实现，以实现更快的响应，而离线大数据分析在云端

进行，以获得全局和全面的视图和洞察力。第二个方面，

即安全和隐私，对于高度互联和开放的世界非常关键，因

为普遍的感知、连接和控制可能会引起可靠性、安全性和

隐私方面的重大问题。黑客可能会利用漏洞进行大规模的

网络攻击[30]。由于工业大数据在网络世界中被收集和存

储，这些方面可能会导致隐私和数据安全问题。因此，应

该采取措施来保护工业系统和数据，考虑效率和隐私之间

的平衡。最后，设备-边缘-云协作处理在SDCM中至关重

要，这不仅因为需要杰出的云存储和计算能力来分析大数

据并支持制造过程中的最佳决策，而且因为接近终端设备

的边缘/雾计算节点（GW）[4]可以帮助增强、扩展和补

充SDCM，具有低延迟、位置感知、移动支持和实时分析

等优势[31]。因此，设备-边缘-云协作处理方法对于为终

端设备或用户任务提供多样化的服务是必要的。

3.3. 为SDCM提供灵活的资源调度

在该架构的支持下，制造、计算和网络资源可以虚拟

化并动态配置为端到端逻辑单元，以满足工业需求。该框

架为打破资源之间的紧密耦合和协作奠定了基础，以确保

SDVE和虚拟网络可以灵活地组织、配置和组合，形成高

效的制造系统。这种设置有助于从静态预配置的制造系统

中释放资源，并利用具有更大调度空间资源的潜力。制造

图2. SDCM参考体系架构。SDVE：软件定义的虚拟实体；GW：智能网关；OS：操作系统。
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设备和物品的实时状态被监测并记录为工业大数据，通过

设备-边缘-云计算进行处理和分析。结果可用于做出有关协

作逻辑单元动态配置的明智决策。对于定制和个性化的生

产订单，SDVE可以快速编程并重新用于特殊功能的实现。

由SDN赋能的虚拟网络也可以根据协同SDVE的通信需求

进行编程和配置。因此，可以实现高度灵活的资源调度。

总体而言，SDCM可以满足未来制造业在速度、规

模、灵活性和开放性方面的需求。本文将 SDCM应用于

解决制造系统中的网络拥塞问题。

4. 问题称述

4.1. 问题描述

随着越来越多的制造物和机器连接成为协作网络，任

何两个对象之间的数据交互都需要灵活和细粒度的网络资

源调度，以实现高效的协作效率和低通信延迟。因此，采

用SDCM来分离制造系统网络中的数据平面和控制平面。

对于这种灵活的网络环境，有利于在控制平面上开发更有

效的网络资源分配方法，以确保从全局角度确保低延迟数

据传输。

4.2. 问题形式化

一个复杂的制造任务可以被称为CMT。一个CMT由

多个制造过程组成，每个制造过程都可以在特定类型的制

造机器上完成。每台原子制造机器都可以被抽象化、虚拟

化（根据其操作逻辑和功能），并联网成为一个SDVE [如

一个制造单元（MU）]。为了确保在执行任务时的有效协

作，数据和信息必须通过SDN在制造资源之间传输（如

MU和边缘计算节点/GW）。

4.2.1. 用于不同类型任务的MU

在一个SDCM系统中，不同的MU可以同时执行不同

类型的制造工序。因此，当给定一项由多道工序组成的制

造任务，记为 CMT = {a0  a1  am}（m 表示工序的数

量）时，任意一道工序ai(i = 1 2    m)都对应于一个特

定的类别 piÎP = {type1  type2  typeL}（其中 L表示类

别的数量），而对于每一类的制造工序都有一个或多个工

作单元能够完成。

记SDVESet = {c1  c2   cL}表示执行机构（制造机

器）集合，其中每个元素 cj( j = 1 2    L) 对应着能够执

行 typej类型工序的MUcj = {hj
1  h

j
2  hj

Nj
}。

因此，在选择制造任务中每道工序 ai(i = 1 2    m)

的执行单元时，需根据pi（假设pi = typej*
）在相应的可选

工作单元集cj*
中寻找。

4.2.2. 网络通信模式

对于一个复杂的制造任务 CMT = {a0  a1  am}并
指定每道工序的 MU（为 ai 指定的 MU 记为 hi），则相

应 的 实 现 CMT 的 过 程 表 示 成 一 组 二 元 数 对 ：

{(h0 h1 )  (h1 h2 ) (hm - 1 hm )}，包括m + 1个工序。这些

工序分别在m + 1个MU上完成。相邻两道工序间需要传

递一些必要的数据和信息，因此整个过程需经过m次的信

息传递。

在一个SDCM系统中，连接MU和GW的信息网络的相

应的拓扑图可以表示为GRAPHº (VE )，其中V为网络节点

集合(V=SH)，E为网络节点关联关系（边）集合。如图3

所示，A、B、C、D、I和 J为MU，E、F、G和H为GW。

假设两个互联节点之间存在用于数据传输的无线连接或有

线电缆，则可以虚拟化由此产生的无线、有线或混合网络

（如 SDN），以提供网络切片来管理网络的各种需求集。

换句话，网络资源被时隙化为网络切片，用于细粒度的网

络资源调度，类似于“时分复用”的思想。此外，数据路

由路径可以由SDCM网络选择和控制，以减少通信延迟。

在通道中传输之前，数据被分解为类似的结构，称为

数据包。通信信道 k（图GRAPH中的边k）中的数据包传

输时间表示为 τk。更宽的信道带宽对应于更高的数据传输

速率和更小的 τk。因此，信道中有 l个数据包的 dt(l)总传

输时间为∆t = l·τk。

给定制造任务集CMTSet = {CMT1 CMT2 } CMTn ，

记第 i个CMT的第 j道工序的开始时间是 t s
ij（即工业数据

信息传递至执行第 j道工序MU的时刻），MU执行第 j道

工序的过程为hij，完成该过程的时间为 t e
ij。第 j道工序完

成所产生的有用的数据将传递至下一道（第 j + 1道）工

序的MU hij + 1。

如果数据流（包含 lij 个数据包）从 MU hij 传递至

图3. 制造系统拓扑结构图。
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hij + 1 的选定路径为：v͂0(hij ) ® v͂1®® v͂r - 1® v͂r(hij + 1 )，
途中经过 r - 1(r ³ 1)个中间节点。该选定路径上的每个节

点上数据流的到达时间及发出时刻分别为 t͂ in
p 和 t͂ out

p ( p =

0 1 2  r )。则有：

t e
ij = t s

ij + ∆Tij （1）
t͂ in

0 = t e
ij （2）

t s
ij + 1 = t͂ in

r （3）
t͂ out

p = t͂ in
p + ∆t͂ del

p （4）
t͂ in

p + 1 = t͂ out
p + ∆t͂ pro

p = t͂ out
p + lij∆τkp

 ( p = 0 1   r - 1) （5）
式中，∆Ti.j 为第 i个CMT的第 j道工序的执行时间；∆t͂ del

p

表示该数据流dt(lij )（将要传递的）在节点 v͂p上排队等候

的时间。特别地，当数据dt(lij )到达节点 v͂p，它们需等待

该信道排在它前面的数据流传输完毕才能开始传输该数

据；∆t͂ pro
p 为数据流dt(lij )的总的传输时间；τkp

为单个数据

包从节点 v͂p至节点 v͂p + 1的传输时间。因此，

∆t͂ del
p =∑q = 1

nseqp

l͂ res
q τkp

+ ∆͂p （6）
式中nseqp

表示节点 v͂p上前方排队数据流数量dt(lij )；l͂ res
q 表

示第q个排队数据流的剩余数据包数；∆͂p表示信息流到达

节点 v͂p 时，当前传输数据包 dt(lij )传输完毕的剩余时间，

0 £ ∆͂p < τkp
。

通过公式（1）~（6）以及 t s
ij 的值，并给出数据流

dt(lij )传递的路径，便可计算出 t s
ij + 1 的值。

ì
í
î

ïï

ïïïï

t e
ij = t s

ij + ∆Tij                                                       

t s
ij + 1 = t e

ij +∑p = 0

r - 1 ( )lij·τkp
+∑q = 1

nseqp

l͂ res
q τkp

+ ∆͂p

（7）
进一步，若假定 t s

i0 = 0（i = 1 2    n），则可以计算

每 个 CMT 中 每 道 工 序 的 执 行 时 刻 t s
ij 和 t e

ij （i =

1 2    n ; j = 1 2   mi）。

4.2.3. 时间和性能约束

（1）数据传输的时间约束。对于第 i个CMT的第 j次

处理过程，给定了数据流量 lij（数据流包含的数据包个

数），以及时间敏感性数据传输的时间上限值 τij。因此对

于选择的信息传输路径，需满足信息传递的时间上限约束

条件，即：

t s
ij - t e

ij - 1 =∑p = 0

r - 1 (lij - 1·τkp
+∑q = 1

nseqp

l͂ res
q τkp

+ ∆͂p )
ij - 1

£

                     τij (i = 1 2    n ;  j = 1 2    mi )
（8）

公式（8）中 (.) ij - 1
表示第 i个CMT中数据流由MU hi

j - 1传

递至hi
j的过程。

（2）MU同时可执行任务上限约束。每个MU在同一

时间所能执行的任务是有限的。记整个 SDCM系统中的

MU集为 H = {h1  h2   hN}，共N个MU。任一MU i可

以同时执行的任务量上限值用Ci(i = 1 2    N )表示。

此外，wij表示第 i个CMT的第 j道工序的任务量，并

用βk
ij表示第 i个CMT的第 j道工序占用第k个MU的情况，

βk
ij为0~1变量。

βk
ij=

ì
í
î

ïï

ïï

1 ( )jth process of ith CMT occupies the kth unit              

0 ( )jth process of ith CMT does not occupy the kth unit

（9）
那么对于所有给定任务的每道工序，都需要寻找与它

有相同 MU 且有重叠执行时间的其他工序集合，记为 

Neighborij(i = 1 2  n ;  j = 1 2  mi )。确定 Neighborij

的方法如下。

首先选定第 i个CMT的第 j道工序，按照前述方法可

确定该工序被执行的时间区间为 [ t s
i*j*  t e

i*j* ]。然后遍历

CMTSet 所有制造任务中的所有工序，若工序（第 i 个

CMT的第 j个工序）满足公式（10）所示的关系，则将它

加入Neighbori*j*（按照当前规则，第 i*个CMT的第 j*道

工序自身也将包含在集合Neighbori*j*中）。

ì
í
î

ïï
ïï

βk
ij = βk

i*j* = 1                                   

t s
i*j* £ t s

ij < t e
i*j*   or   t s

i*j* < t e
ij £ t e

i*j*

（10）
被选中的MU需满足同时可执行任务上限的约束：

∑aijÎNeighbor
i*j*

wij £∑k = 1

N β k
i*j*·Ck

(i* = 1 2 n ;  j* = 1 2  mi ) （11）
4.2.4. 模型最优化

本模型的最终目标是合理安排给定制造任务每道工序

的MU，以及同一制造任务中相邻两道工序MU间的数据

传输路径，使得所有给定任务在最短时间内完成。约束是

数据传输的时间约束和每一个MU可同时执行的任务上

限。因此，可以建立最优模型如等式（12）所示：

min  ( max
i = 1 2  n

 {t e
imi

})
Subject to

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

t s
ij - t e

ij - 1 =∑p = 0

r - 1 ( )lij - 1·τkp
+∑q = 1

nseqp

l͂ res
q τkp

+ ∆͂p
ij - 1

£ τij

( )i = 1 2  n ;  j = 1 2  mi

∑aijÎNeighbor
i*j*

wij £∑k = 1

N β k
i*j* ·Ck                                        

( )i* = 1 2 n ;  j* = 1 2  mi

（12）
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5. 问题求解算法

作为一种随机搜索算法，GA有两个显著优势：解决

复杂问题的能力和并行性[32]。为了解决所考虑的优化模

型，使用 GA 来优化每个制造任务的不同工序 MU 的选

择。随后，Dijkstra最短路径算法用于寻找制造任务中两

个相邻处理过程（MU）之间数据传输的最短路径。如果

其他制造任务需要使用当前被任务占用的信道，可以采用

考虑数据传输剩余时间的改进排队算法依次传输数据。这

里，信道占用是指源节点和目的节点之间的信道（网络）

当前被用于制造任务的数据传输的状态。如果其他任务需

要在该信道传输数据，则需要将要发送的数据包在源节点

进行排队。两个或多个任务可以共享同一个信道，每个任

务在不同的时隙独占使用该信道。算法1和算法2分别显

示了GA的结构和计算给定基因型（所有制造任务的各工

序的MU）个体的制造任务完成时间Te的算法框架。由于

该模型主要关注点在于数据传输过程，因此在算法1中判

断约束条件是否满足时，忽略了MU的最大工作能力约

束，而仅考虑了传输时间条件约束。

（1）GA。对于任务集中每个CMT的每道工序，当选

定其MU后，可根据下文中的方法分配信息传递路径和排

队顺序，从而验证约束条件的满足情况，并计算得到所有

任务完成的时长。

在本研究中，拟采用GA算法，得到最优MU制定方

案。算法中，将所有CMT的每道工序都设置为一个基因

座，即基因座总数为∑CMTiÎCMTSet
CMT i的子任务数量。每

个基因座的取值情况根据工序的类型，在对应的可选MU

集中选择其对应序号（集合中 MU 按照制定顺序依次

编号）。

为了尽可能多地得到优化问题的最优值，算法中在计

算个体适应度时，根据个体基因型与种群中其他个体的差

异来适当调整个体适应度。个体适应度计算公式如式

（13）所示，式中 d表示个体基因型与种群其他个体的平

均差异，而D表示种群内所有个体的平均差异，它们的计

算公式如式（14）和式（15）所示。 Te 为个体基因型的

“表现性状”（即设定的MU选择方案所需的制造任务执行

时间，若选择的方案不能满足约束条件，则在原来的执行

时间基础上增加一个较大值M）。Te_min为种群中最优个体

对应的执行时间。

fitness = [1 + lg (d D ) ] / max {∆ Te - Te_min} （13）
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

d i* =
1
Ne
∑i = 1

Ne∑j = 1

genetic_sum
f ( )g i

j - g i*
j

f ( )x =
ì
í
î

0    ( )x = 0         

1    ( )otherwise
                

（14）

D =
1
Ne
∑i = 1

Ne d i （15）
在式（13）和式（15）中，∆是很小的非零正数，Ne

为种群规模（种群中的个体总数），genetic_sum 表示个体

基因座总数，g i
j 表示种群中第 i个个体的第 j个基因座的

取值。

（2）路径算法。当算法 2为所有CMT的每道工序选

择数据传输路径时，可以应用Dijkstra路径算法来寻找两

个给定结点（MU）之间的最短路径。

相连两节点之间的边（网络拓扑图GRAPH中的第 k

条边）的距离为单个数据包传输所需的时间 τk，而不相连

的 两 节 点 之 间 的 距 离 设 置 为 一 个 较 大 值

LD ( )LD max
k

 { }τk 。

（3）排队算法。当某条信道完成当前数据流的传输

后，若有若干正在等待传输的数据流，则按照其剩余的可

用延迟时间T res
ij 的长短来安排排队顺序，T res

ij 最小的数据

流最先开始传输。T res
ij 的计算方法为：

T res
ij = τij - T P

ij -∑Post
T del

ij （16）

Algorithm 1. GA for minimizing Te.

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

8:

9:

10:

 generate and initialize Gr  // Gr means population and Ne contains 

elements denoted by Ele

 k ← 0  // Gr_max is the maximum number of genetic iterations

 while k < Gr_max do

 operate cross algorithm on Ele, and obtain new element Elenew

 operate variation algorithm on Elenew, and obtain the variant Elenew

 calculate Te of variant Elenew

 calculate the fitness of Ele and variant Elenew

 choose the top Ne elements in terms of fitness as next generation 

among Ele and variant Elenew

 k ← k + 1

output the final Gr

Algorithm 2. Calculate Te for given element.

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

 obtain actuators for all CMTs’ subtasks by element’ genes

 solve path planning problem by Dijkstra’s algorithm

 calculate time schedule for all CMTs’ subtasks and obtain original Te

 for all CMTs’ transmission process do

 if transmission time > constraint time

 Te ← Te + M    // M is a huge number that is much bigger than original Te

 return Te
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式中，T P
ij 为第 i 个 CMT 的第 j 次信息传递的传播时长，

∑Post
T del

ij 为其之前的传输过程已延迟时长。

6. 实验和分析

本模型的数值实验主要考虑了模型算法在两种信息网

络系统中的效果：①经典且简单的信息网络（网络中共有

10个节点，其中包括6个执行单元节点和4个中间节点），

如图3所示。②随机生成网络系统，记为Sys(num, prob)，

其中num表示网络拓扑结构的节点数，prob表示两节点之

间相连的概率。仿真实验采用 Visual Studio 2019 C++进

行，num = 20（从 20个节点中随机选择 12个执行单元节

点），prob = 0.25。

简单网络系统中给定的制造任务集CMTSet与复杂网

络系统中的不同。在简单网络和复杂网络中，CMTset分

别包含5个和10个CMT。在每个CMTSet中，设定三类工

序执行时间，执行时间设定为0（代表远小于数据传输时

间的值）、约等于数据传输时间的值，以及超过数据传输

时间的值（比数据传输时间大三个数量级）。

设定信息网络信道中单个数据包传输所需时间均为

0.1 μs，而一个数据流传输完成时间在 0.1 ~ 1.0 ms之间。

因此，两个MU之间数据传输的时间限制也设定在1 ms的

时间量级。相关参数及其设置列于附录A的表S1~S6中。

6.1. 简单网络结果分析

在简单网络中，按照工序执行时长的不同，分别进行

了三组实验，其工序执行时长分别为：无执行时间（NET）

——工序执行时间为0；较短执行时间（SET）——工序执

行时间与数据传输时间同量级；较长执行时间（LET）

——工序执行时间比数据传输时间大三个量级。

图4显示了三组实验中随机生成的MU选择方案是否

满足时间约束条件。当工序执行时长小于或与数据传输时

间相差不大时，随机安排的执行方案能够满足时间约束条

件的平均概率极低，仅有1%左右，这主要是因为给定的

时间约束条件较紧。然而当工序执行时长远大于数据传输

时间时，由于此时数据传输较为分散，信道占用的情况较

少，数据传输过程等待时长较短，因而随机方案中满足时

间约束条件的平均概率大大提高，约为14%。

图5为三组实验中随机生成的“最优”情况与算法收

敛解的比较情况。纵坐标为通信总时长（即为制造任务完

成时间减去所有CMT中工序执行总时长的最大值，它包

含了数据传输时间以及排队等待时间）。实验表明，无论

执行时间如何，GA获得的收敛解决方案中的最短通信总

时长都远小于随机生成的方案中的最小通信总时长。在简

单网络中，算法解总是收敛到一个优解或最优解。

6.2. 复杂网络结果分析

与简单网络中的任务数相比，复杂网络增加了CMT‐

Set中制造任务的总任务数（复杂网络中的节点数是简单

网络的两倍，因此，复杂网络中的CMT也增加了一倍）。

此外，适当放宽时间限制，根据制造工序时长进行了三组

数值实验。

图6为随机方案满足时间约束条件的情况，图7展示

了使用随机方法获得“最优”解与算法收敛解的比较

情况。

图6表明，当时间约束适当放宽之后，随机方案满足

时间约束的概率显著增加，并且随着工序执行时长的增

大，随机方案中满足时间约束条件的平均概率逐渐增加。

当工序执行时长远大于网络中数据传输时间时，满足率接

近100%。

从图7可以看出，尽管随机方案中的时间约束条件满

图4. 简单网络中随机方案约束条件满足率。
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足率很高，但是算法收敛解中的最短通信总时长仍然远小

于随机方案中“最优”方案的通信总时长。然而，与简单

网络相比，在复杂网络中，所提出的算法不易收敛到理论

最优解。随着工序执行时长的延长，算法收敛解的最短通

信时间有逐渐趋于稳定在最小值的趋势。

6.3. 算法收敛速率分析

评估了在不同复杂程度的信息网络以及不同工序执行

图7. 复杂网络中随机方案与算法收敛解方案最短通信总时长对比。

图5. 简单网络中随机方案与算法收敛解方案最短通信总时长对比。

图6. 复杂网络中随机方案约束条件满足率。
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时长的场景中，模型算法的收敛速度。

在GA算法中，每一代更新的收敛速率为：

vk + 1 =-lg
Te_min k + 1

Te_min k

（17）

式中，Te_ min k表示第 k代中种群个体中制造任务完成的最

短时间。根据式（17），在 6组实验数据中随机各选两组

收敛速率的实验数据，得到如图8所示的收敛速率曲线。

图8表明，随着工序执行时长的增加，有效更新代数

图8. 不同工序执行时长下的收敛速率曲线。（a）NET场景；（b）SET场景；（c）LET场景。
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范围（此范围之后代数收敛率为 0）在逐渐减小。NET、

SET和LET场景下有效更新代数分别为100、70和20。因

此，随着工序执行时长增加，模型算法收敛所需的代数逐

渐减小，所要求的相应计算量也逐渐降低。

7. 结论

本文提出了一种新的基于SDN的CMfg模型，命名为

SDCM。SDCM采用SDN和边缘计算扩展CMfg，使资源

可编程。此外，该框架使得制造系统可以快速重构、运行

和演进，以确保系统能够及时响应外部和内部的变化。为

了减少 SDCM中产生的大量数据带来的网络拥塞和数据

传输延迟，本文建立了一个考虑子任务分配和数据传输路

径选择的时间敏感数据流调度模型。随后，应用GA、Di‐

jkstra算法和排队算法来求解优化问题，为制造任务分配

满足时间约束的MU。实验结果表明，该模型和算法均能

很好地满足约束条件，并降低总通信时间。

未来的工作可以集中在两个方面。首先，旨在针对优

化问题改进所提出的路径规划算法，与其他算法进行比

较，并在真实工业环境下进行实验。其次，必须考虑安

全、数据隐私、任务优先级和利润分配等因素，确保企业

或所有者愿意提供制造资源的控制逻辑。对于集团公司或

企业的所有者，在管理层没有反对的情况下，可以建立统

一安全并合理地整合和运营制造资源的技术或方法。由于

涉及多个利益相关者的案例要复杂得多，因此，本研究团

队将继续探索与安全、隐私和业务方面相关的问题。
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