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基于GRU神经网络和遗传算法的飞机装配站位

物料配置方案优化*

张 琦1，蒋昌健2，韩嘉威1，刘金炜1

（1. 中航西飞民用飞机有限责任公司，西安 710089；
2. 西北工业大学，西安 710072）

[ 摘要 ] 装配站位是飞机装配线基础管理单元，由于飞机装配作业过程繁杂并存在大量随机扰动，其管理者需要根

据不断变化的工况频繁对在装架次的物料配置方案进行优化。为此，提出一种基于门控循环单元（Gated recurrent 
unit，GRU）神经网络和遗传算法的优化方法。为了克服离散事件仿真在评估效率方面的局限性，以仿真历史数据为

学习样本，采用 GRU 神经网络构建物料配置方案评估仿真代理模型，模型以物料配置方案为输入，以在装架次预计

完工时间和关键物料平均滞留时间为输出。将仿真代理模型作为目标函数评估模型与遗传算法相结合，实现物料配

置方案全局优化。仿真验证结果表明，基于 GRU 神经网络的仿真代理模型能够准确、高效地评估物料配置方案，输

出的优化方案能够有效缩短在装架次的预计完工时间和关键物料平均滞留时间。
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[ABSTRACT] The assembly station is the basic management unit of the aircraft assembly line. Due to the complicated 
process of aircraft assembly and a large number of random disturbances, its managers need to frequently optimize the 
material configuration of the aircraft being processed. To this end, an optimization method based on the gated recurrent unit 
(GRU) neural network and genetic algorithm was proposed. In order to overcome the limitation of discrete event simulation 
in terms of efficiency, a simulation agent model of material configuration evaluation based on GRU neural network was 
constructed by taking the simulation historical data as the learning sample. The model took the material configuration as the 
input, and took the estimated completion time and the average residence time of key materials as the output. The simulation 
agent model was combined with the genetic algorithm as the objective function evaluation model to realize the global 
optimization of the material configuration. The simulation verification results show that the simulation agent model based 
on GRU neural network can accurately and efficiently evaluate the material configuration, and the output optimization 
configuration can effectively shorten the estimated completion time and average residence time.
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飞机装配具有过程复杂、工作量大、周期长等特点 [1]，

作为飞机制造的最后环节，其生产效率直接影响整架飞

机的生产制造能力 [2]。目前，飞机装配普遍以装配站位

为基础管理单元。在各站位内以飞机架次为标签来跟

踪与控制在装产品的生产状态 [3]。对于稳定运行的装

配站位，其生产布局、工艺结构与资源配置都相对固定，

不同架次之间的主要差异体现在规定的交付时间和关

键物料配置方案两方面，其中物料配置方案指架次开铆

所需关键零部件送达站位的时间集合。由于飞机装配

作业过程繁杂并存在大量随机扰动，工期超前或滞后现

象频发，造成下游站位对于本站位特定架次的规定交付

时间呈现较为严重的波动性。与此同时，由于部分飞机

零部件具有外形庞大、不易存储的特点，装配现场尽量

避免关键物料在站边滞留，从而减少相应的仓储成本。

因此，现场管理者需要频繁地依据不断变化的交付要求

对在装架次关键物料配置方案进行优化；再依据优化结

果对上游站位或外部供应商提出明确的物料交付要求。

综上所述，飞机装配站位亟须一种基于当前架次生产条

件，快速又准确的关键物料配置方案优化手段。此外，

如今新一代信息技术在装配现场的广泛应用 [4] 及先进

智能算法的持续发展，为开发智能化的装配管理与优化

方法提供了更加理想的研究环境。

要实现飞机装配站位物料配置优化，首先需要解决

在装架次生产状态评估问题。可靠的评估结果是引导

优化算法对物料配置方案迭代寻优的基础。由于飞机

装配作业涉及的工艺、资源和物流等要素繁多，各要素

之间的相互作用复杂，解析各类输入要素与在装架次进

度、仓储成本等性能指标之间的量化关联非常困难，研

究人员一直难以构造相对准确且可解释性强的因果分

析模型。相较而言，离散事件仿真既能有效刻画各类随

机特性，又能全面覆盖制造系统内关键生产要素，被认

为是目前复杂系统性能分析的一种可靠手段 [5]，广泛应

用于飞机装配生产线 [6]。但是，离散事件建模过程专业

性要求高，模型参数定义和赋值过程复杂，造成模型参

数更新与运行需要占用大量资源并相当耗时 [7]，因此该

类建模分析方法虽然在装配现场被广泛用于准确评估

装配状态，但是在效率上无法应用于有大量候选物料配

置方案的优化场景。

为了提高复杂制造系统中仿真评估的效率，一些学

者提出基于仿真数据来构建仿真代理模型，从而简化表

达特定输入参数与系统性能指标之间量化关系。其中，

人工神经网络凭借其优良的泛化和非线性映射等能力

被广泛用于生产参数配置代理建模，并表现出可靠的评

估准确性 [8]。然而与其他生产参数配置方案不同，飞机

装配站位内各关键物料的配置时间按照架次开铆顺序

有着明确的先后顺序关联，而一般的全连接反向传播神

经网络 （BP neural network，BPNN）由于其结构的限制，

往往只能单独处理离散输入，即任意两个输入前后毫无

关联，难以学习输入参数之间的序列信息 [9]。因此，本

文采用在时序分析领域广泛使用，具备序列输入分析

能力的循环神经网络 （Recurrent neural network，RNN）

来构建装配站位物料配置方案的仿真评估代理模型。

为了进一步提高模型的评估效果，基于门控循环单元

（Gated recurrent unit，GRU）改进 RNN 的仿真代理模型 
（GRU 仿真代理模型）。在构建仿真代理模型的基础上，

将其作为目标函数评估模型，与遗传算法相结合实现物

料配置方案的全局迭代优化。最后，采用离散事件仿真

平台验证算法输出的最优方案。

1 优化方法框架

考虑到离散事件仿真分析的可靠性与局限性，构建

了包含了离散事件仿真、面向架次状态评估的仿真代理

模型、物料配置方案全局优化算法的集成优化框架，如

图 1 所示。首先，从现场积累的大量仿真历史数据中

采集并整理出用于仿真代理模型训练和测试的学习样

本。然后，考虑装配现场对于关键物料配置优化的关注

重点，选取在装架次预计完工时间和关键物料平均滞留

时间作为评估输出指标，由此基于仿真样本数据构建两

个仿真代理模型来分别评估上述两个性能指标。采用

启发式优化算法来实现物料配置方案的全局寻优，在优

化过程中将构建的两个仿真代理模型作为所有备选方

案的目标函数评估模型，同时保证了对所有方案评估的

准确性与效率。最后，为了充分保证输出方案的可靠性，

将优化算法输出的最优方案再代入到离散事件仿真平

台进行验证，将验证通过的优化方案反馈至装配现场，

为管理者提供建议与参考。

图 1 飞机装配站位关键物料配置方案优化框架

Fig.1 Optimization framework of key material configuration for 
aircraft assembly station
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2 基于 GRU 改进循环神经网络的仿真代理
  建模

本文所要构建的关键物料配置方案仿真评估代理模

型以关键物料配置方案为输入，其中关键物料可以根据

现场对于物料短缺历史情况的调查，以及现场人员的经

验来选取。基于站位内作业网络顺序结构，将各关键物

料按照架次开铆顺序依次排列，形成一维数组的形式，即

MR = (mt1
id_1, mt2

id_2, … , mtt
id_t, … , mtT

id_T) （1）
式中，MR 表示一个装配站位的关键物料配置方案；

mtt
id_t 表示编号为 id_t（使用 id_t 来映射所选的各项关

键物料在管控系统中编号）的物料计划配置到该站位的

时间与架次开工时间的差值，其中，t 表示该关键物料在

当前配置方案中的排序；T 表示该配置方案中所选取的

关键物料总数。

根据上文分析，选取了在装架次预计完工时间 Et

和关键物料平均滞留时间 Rt 两个性能指标作为仿真代

理模型的输出。构建两个仿真代理模型分别输出这两

个指标，使两个模型的网络结构和权重参数能够分别契

合两个指标与物料配置方案的非线性关系，从而提高各

自的准确性。而面向复杂的预测问题，通常需要建立多

层网络模型。根据以上分析，基于 RNN 的仿真代理模

型如图 2 所示，其中 st 表示对应第 t 个输入单元的网络

中间层的输出。

而朴素 RNN 网络存在对前序信息利用能力不足，极

易发生梯度消失与梯度爆炸等问题。在本文应用问题中，

如果使用朴素 RNN 网络将导致在物料配置方案评估过

程中出现越早到站的关键物料分配越小的权重系数，这

明显是与实际生产情况不符的。为此，引入 GRU 来替换

图 2 中仿真代理模型的 RNN 单元。GRU 已在时序分析

领域被证明可对序列中的长期依赖关系建模，将其应用

于物料配置方案评估建模，可以充分地对完整的配置方

案与生产状态指标间关联关系进行建模。GRU 和长短

期记忆神经网络 [10] （Long short-term memory，LSTM）都

是基于朴素 RNN 的变形，均能够克服朴素 RNN 梯度消

失问题，而 GRU 具备更简单的结构，更高效。GRU 的核

心由重置门和更新门组成 [11]，GRU 内部单元结构如图 3
所示，其中，σ为 Sigmoid 激活函数。

简单来说，GRU 通过前序的状态变量 ht–1 和当前的

输入变量 xt 来自主学习并控制此单元内两个门控的权

重 （rt 和 zt）。因此，在实际生产状态指标评估的过程中，

GRU 网络单元可以按适当的权重捕捉所有前序物料的

配置信息。

3 基于遗传算法的物料配置方案优化

3.1 优化问题建模

一般来说，任何工程优化问题都需要先构建其数学

模型，明确优化目标和相关约束，从而为启发式优化算

法明确优化空间和搜索方向。结合实际飞机装配站位

的生产特点和需求，定义关键物料配置方案优化问题的

目标函数和约束条件。

（1）目标函数。

构建仿真代理模型来评估在装架次的预计完工时

间 Et 和关键物料的平均滞留时间 Rt。因此，在本文方

法应用过程中不需要通过复杂的解算公式来计算这两

个指标，只需要关注指标的工程含义和优化方向即可，

本文方法降低了对实践者专业知识的要求。目标函数

通过加权 Et 和 Rt 两个指标组成，根据上述指标建立目

标函数如下。

F = min(w1 × Et + w2 × Rt) （2）

R
T

t
t

rt
� �  （3）

式中，F 为物料的平均停留及完工时间之和；w1 和 w2 表

图 2 基于 RNN 的物料配置方案仿真评估代理模型结构

Fig.2 Proxy model structure for simulation evaluation of material 
configuration based on RNN
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示权重系数，其大小可根据现场优化侧重点进行调整；rtt

表示物料编号为 id_t 的关键物料的平均滞留时间。

（2）约束条件。

约束 1：w1 + w2 = 1
约束 2：lbt≤mtt

id_t≤ubt

约束 1 限制两个权重系数总和。约束 2 限制了每

一种关键物料送达站位时间的波动范围，ubt 和 lbt 分别

表示上、下界。与此同时，其他生产要素 （如作业、资源、

设备）之间相关约束都在仿真代理环境中得到了验证，

不需要在优化过程中再次重复检验。

3.2 遗传算法流程

遗传算法作为最具代表性的进化算法，具有求解速

度快、随机性强、过程简单和鲁棒性好等优点，一直作为

广大学者解决启发式优化问题的基准算法。因此，本文

采用标准遗传算法作为物料配置方案全局优化引擎，通

过实数编码使得算法种群中每个个体代表一个唯一的

物料配置方案，而本文的创新点在于使用仿真评估代理

模型作为目标函数评估模型，集成到遗传算法来评估所

有种群个体的两个性能指标 （Et、Rt）。本文所采用遗传

算法的主要流程如图 4 所示。

4 实例验证

本文以某型飞机的翼身对接站位为实例对象，从基

于 GRU 的仿真代理评估和最终输出的优化结果两方面

验证所提出方法的准确性和适用性。通过在装配现场

对物料历史短缺情况的详细调查，并结合现场管理者的

生产经验，选取了内襟翼、整流罩等 18 种配置时间波动

较为频繁的关键物料组成了完整的物料配置方案，作为

本实例的优化对象。

4.1 基于 GRU 的仿真代理评估验证

为了充分验证基于 GRU 的仿真代理模型对物料配

置方案评估效果，在采用相同的仿真数据训练集和网络

参数的情况下，对比朴素 RNN、GRU、LSTM 及 BPNN 
4 种代理模型的评估准确性和学习效率。具体来说，采

用均方误差 （Mean square error，MSE）指标来评价各模

型的评估准确性，该指标越小说明模型评估的准确性越

好；采用训练时间来对比各模型的学习效率，训练时间

越短说明模型学习效率越高。试验结果如表 1 所示，并

得出以下结论。

（1）朴素 RNN、GRU 及 LSTM 代理模型由于具备输

入顺序分析能力，这 3 个模型对于物料配置方案评估的准

确性明显优于不具备顺序分析能力的 BPNN 模型。

（2）GRU 模型虽然没有结构更为简单的朴素 RNN
和 BPNN 模型的学习效率高，但是与评估准确性相当的

LSTM 模型相比，GRU 模型明显具备更高的学习效率。

（3）在两个指标的评估上，GRU 模型的评估准确

性与 LSTM 模型非常接近，无论采用哪个模型与遗传算

法相集成，都对后续优化方向的影响不大。因此，综合

考虑模型的学习效率，应采用 GRU 模型来构建物料配

置方案评估的仿真代理模型，并且学习效率的优势会随

着所研究问题规模的增大而更加明显。

（4）具体来看，构建的 GRU 仿真代理模型对于架次

预计完工时间的评估值与仿真标签值的均方误差达到

1.1053，对于物料平均滞留时间的均方误差达到 0.3415。
综上所述，基于 GRU 的仿真代理模型在关键物料

配置方案评估方面有着可靠的准确性以及良好的训练

效率。进一步从仿真测试集中随机选取 25 组样本，以

折线图的形式直观展示并比较了 GRU 和 BPNN 模型

在相同仿真样本集下的评估结果，以预计完工时间 （Et

指标）为例，评估结果如图 5 所示。可以看出，两个模

型的评估结果都能够近似拟合仿真标签值。但还要从

所有样本的变化趋势上看哪个模型评估结果与仿真标

签值在变化趋势上更加契合。为此，分别计算 GRU 和

表 1 仿真代理模型评估效果对比

Table 1 Comparison of the simulation agent models

仿真代理
模型

预计完工时间Et 关键物料平均滞留时间Rt

MES 训练时间/s MES 训练时间/s

朴素 RNN 1.1459 14.803 0.3701 18.114

GRU 1.1053 42.936 0.3415 30.362

LSTM 1.1077 62.282 0.3401 70.211

BPNN 1.6342 11.126 0.4585 7.847
图 4 遗传算法主要流程

Fig.4 Main process of GA
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BPNN 模型评估结果与仿真标签值的皮尔逊相关系数 
（越接近 1 说明两组数据相关性越强，反之，越接近 0 说

明相关性越弱）。试验显示，GRU 模型评估结果与仿真

标签值的相关系数为 0.985，BPNN 模型评估结果的相

关系统为 0.878。以上分析说明，使用 GRU 模型的评估

结果在单点数值和整体趋势两方面都较好地拟合仿真

了标签值，用来评判物料配置方案优劣性时，GRU 模型

比 BPNN 模型更加可靠。

4.2 优化结果仿真验证

以该装配站位的某架次历史数据为依据，设计两种

实际应用场景分别验证本方法优化结果的可靠性。

场景 1：该架次还未开工，所有关键物料均未配置到

站位，因此所有物料的配置时间都需要优化；

场景 2：该架次已开工，所建立的关键物料配置方案

中前 14 项物料都已配置到站位，而后 4 项物料的配置

时间需要依据此刻的生产要求以及前序配置情况进行

优化，将前 14 项物料的配置时间按照历史真实数据来

替换。

在两种场景中分别设置多组不同优化目标权重的

组合，将各组输出的优化方案输入到离散事件仿真平台

来验证 Et 和 Rt 两个性能指标的仿真评估值，结果如表

2 所示，同时将完整历史数据代入仿真计算，得到未优

化情况下 Et 和 Rt 指标值 （Et = 46.59 d，Rt = 7.48 d），从而

观察各组试验中对两个指标的优化比例 （优化比例 =
| 优化前值 – 优化后值 | / 优化前值）。

从验证结果可以看出，面向两种不同的实际应用场

景，研究人员均能够使用本文方法，通过对权重的分配，

实现对预计完工时间 Et 和关键物料平均滞留时间 Rt 两

个指标的优化。从场景 2 的 4 组优化结果中可以看出，

当在装架次已完成大部分装配工作时，通过优化最后几

项关键物料的配置时间仍然可以一定程度上实现对以

上两个指标的优化。

5 结论

（1）提出了一种将仿真代理模型作为目标函数评

估模型与遗传算法相结合，实现物料配置方案全局优化

的方法，为现场提供了一种能够权衡准确性和效率的新

思路。

（2）通过仿真样本构建验证了基于 GRU 改进循环神

经网络面向物料配置方案评估的准确性和学习效率，对于

架次预计完工时间的评估值与仿真标签值的均方误差为

1.1053，对于物料平均滞留时间的均方误差为 0.3415。
（3）以实际架次的历史数据为依据，通过离散事件

仿真平台验证了优化方法能够有效实现对架次预计完

工时间和物料平均滞留时间两项指标的优化。
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