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摘要:针对社群化制造资源分散化布局的特点,以及传统集中式建模面临的数据隐私与信息孤岛

等问题,提出了一种基于联邦学习的韧性能力预测框架,从多角度分析不同因素对产品生产加工工

时的影响。首先,考虑不同工序中断情况,以订单交付周期为目标函数,搭建了工时扰动模型计算

损失时间,进而基于分布式学习范式,搭建了联邦学习网络模型;其次,设计了联邦小批量梯度下降

(FedMBGD)算法,明确算法流程并进行本地训练;最后,结合工时扰动模型和算法,对社群化制造

的韧性能力进行预测,通过与其他算法的对比,验证了所提算法的可行性与有效性。研究结果表

明:所提出的算法能够显著提升收敛性与寻优能力,可将预测精确度提高至90%以上,并且在不共

享原始数据的前提下,实现了社群化制造韧性的动态精准预测,解决了数据隐私与协同建模之间的

矛盾。该研究为社群化制造模式下韧性能力预测提供了理论参考,为隐私数据的算法训练、参数上

传及信息共享提供了一定的指导意义。
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Abstract:Consideringthecharacteristicsofdecentralizedresourcelayoutsinsocialmanufacturing,

aswellastheissuesofdataprivacyandinformationsilosfacedbytraditionalcentralizedmodeling,

thispaperproposesaresiliencecapabilitypredictionframeworkbasedonfederatedlearning.The
frameworkanalyzestheimpactofvariousfactorsonproductprocessingtimefrom multiple
perspectives.First,consideringdifferentinterruptionscenariosinproductionprocesses,a
workinghourdisturbancemodelisestablishedwiththeorderdeliverycycleastheobjective
functiontocalculatelosstime.Subsequently,afederatedlearningnetworkmodelisconstructed
basedonadistributedlearningparadigm.Next,afederatedmini-batchgradientdescent(FedMBGD)

algorithmisdesigned,detailingthealgorithmicprocessandperforminglocaltraining.Finally,

theresiliencecapabilityofsocialmanufacturingispredictedinconjunctionwiththeworkinghour
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disturbancemodelandthealgorithm.Thefeasibilityandeffectivenessoftheproposedalgorithmare
validatedthroughcomparisonswithotheralgorithms.Theresearchresultsindicatethattheproposed
algorithmsignificantlyenhancesconvergenceandoptimizationcapabilities,raisingprediction
accuracytoover90%.Furthermore,itenablesdynamicandprecisepredictionofsocial
manufacturingresiliencewithoutsharingrawdata,resolvingtheconflictbetweendataprivacy
andcollaborativemodeling.Thisstudyprovidestheoreticalreferencesforpredictingresilience
capabilitiesinsocialmanufacturingmodelsandoffersguidanceforalgorithmtrainingwithprivate
data,parameteruploading,andinformationsharing.
Keywords:socialmanufacturing;workinghourdisturbance;federatedmini-batchgradientdescent;

manufacturingresiliencecapacityprediction

  在全球化浪潮与先进制造技术的双重驱动下,
生产制造业的资源布局呈分散化趋势,这要求多个

领域的制造资源必须实施深度重组与优化配置,并
且转型为一个高度集成化且各环节间紧密相连、相
互依存的生态系统,其稳定性和抗风险能力研究至

关重要[1]。分散化的制造节点工时扰动是社群化制

造中一种不可忽视的影响因素,设备故障、紧急插

单、原材料短缺等原因而引发的工时变动会直接影

响订单的交付周期[2-5]。
针对多节点工时扰动的问题,需要引入联邦学

习等分布式机器学习范式[6],通过聚合在数据生成

客户端本地训练的模型来学习全局模型[7-8],主要的

效率影响可归纳为通信、训练与安全隐私保护。借

助联邦学习可打破数据孤岛、联合构建群智模型[9];
在多移动边缘节点上设备可共同训练机器学习模

型[10],缩短了数据处理计算节点与用户之间的距

离,联合云计算技术,从用户处获取数据并进行本地

训练[11];云 则 聚 合 本 地 模 型,实 现 数 据 隐 私 保

护[12-13]。Kong等[14]提出了联邦学习框架,为中小

型企业的订单级风险评估提供了可能性;Rokoss
等[15]对比了不同算法模型对预测本 身 的 影 响;

Abdollahi等[16]提出了一种具有预测订单部分的时

间窗口动态路由方法;文献[17-18]提出了交付可靠

性评估方法;Chu等[19]研究了小批量订单锻造过程

中生产计划与调度的集成;Ackermann等[20]提出了

一种离散时间混合整数线性公式,来解决批处理和

调度问题。在韧性制造方面,位世云[21]搭建分布式

平台,设计了扰动特征表现形式,构建了车间扰动特

征库;侯娅楠[22]分析了工序间关联,提出了柔性调

度的鲁棒性调度方法,制定了具有抗干扰能力的调

度方案;刘道元等[23]以特征选择算法预测订单剩余

完工时间;顾松松[24]以客户需求为中心,开发生产

交付能力提升系统。综上,当前对工时扰动以及韧

性能力的研究大多是侧重于风险评估和工序调度方

面:一方面,由于数据源不共享,难以实现多种扰动

因素的数据收集;另一方面,对扰动分析的制造系统

韧性能力难以预测。引入联邦学习与韧性能力相结

合,可提高数据共享能力,结合算法可实现系统韧性

能力的预测。
联邦小批量梯度下降(FedMBGD)算法是结合

联邦批量梯度下降(FedBGD)算法和联邦随机梯度

(FedSGD)算法下降这两者优点的一种经典联邦学

习方法,本文基于工时扰动模型,研究了节点工时扰

动对社群化制造韧性能力的影响,并提出了预测建

模方法,采用联邦学习相关框架算法,进行多节点的

本地数据分析和参数训练,揭示了工时扰动事件对

社群化制造生产计划和资源调配的影响规律。

1 问题的描述

社群化制造背景下,为避免数据泄露,节点的模

型训练需要在节点本地进行,之后上传模型更新参

数,同时由于制造节点众多,在节点本地训练的模型

也需考虑多节点模型聚合问题,因此如何完成制造

节点的本地训练及各节点的全局聚合来预测整个订

单的交付韧性能力,这是需要解决的难题。
社群化制造的韧性能力是指企业通过车间环境

布局和快速响应机制,在遭受加工机器、约束条件异

常等意外因素导致生产任务停止后,确保维持功能并

快速恢复的综合能力。将韧性能力预测问题描述为

一个六元组 {A,C,M,E,R,W},A = {A1,A2,…,

An},其 中 A 表 示 任 务 集 合,n 为 任 务 数 量;

C={C1,C2,…,Cq},C 表示企业集合,q为企业数

量;M = {M0,M1,M2,…,Mm},M 表示加工机器集

合,m 为加工工位数量;E表示车间环境;R表示约束

条件的集合;W 表示目标函数的集合。将多参与者的

社群化制造订单交付能力预测问题描述为q个参与
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者有n 个任务需要在m 个工位上完成加工,每道工

序都有一个预定的加工顺序,并且每道工序都有一

个对应的加工机器集合和加工时间,进而通过整合

工时数据完成交付能力的预测。

2 社群化制造节点的工时扰动模型

本文在面向社群化制造订单的基础上,采用联

邦学习框架以及去中心化联邦学习算法进行韧性能

力预测,如图1所示。首先,根据订单模式的特征需

求,建立联邦学习网络模型,以实现多个参与者的本

地数据训练和上传;其次,根据加工订单进行所需加

工数据的采集与筛选,在本地进行数据训练处理,得
到数据模型后上传至联邦学习聚合服务器;最后,服
务器经过全局训练,得到全局模型后服务器进行广

播,使得用户能够下载全局模型到本地,进行下一轮

训练。当数据模型更新达到要求后,生成的全局模

型即可完成生产交付周期的预测任务。

图1 基于联邦学习的韧性能力预测逻辑

Fig.1 Federated learning-based resilience capability
predictionlogic

2.1 基于工时延误的扰动分析

在加工过程中,产品生产通常会在执行过程中

受到各种随机扰动的影响,例如原材料缺失、加工设

备故障、紧急订单或订单取消等,进而使得原生产过

程不再可行,这时就需要重新分配任务,通过将某些

工序的起始加工时间向后延迟最小时间量来响应扰

动,最终交付时间则是以最新分配任务完成时间为

准。基于此,给出生产受扰动重分配状态下的工序

时间预测算法[25],由于生产过程中机床故障类型的

扰动频发,故采用机床故障来分析扰动的影响。机

床故障对工序造成的影响可大致分为3种:①存在

被中断工序,机床在工作进程中出现故障;②不存在

被中断工序,机床在工作完成后出现故障,需修复后

投入工作;③无影响工序,机床故障不影响工序进

程。基于上述3种情况设计损失时间预测算法,步
骤如下。

(1)设置iP =1,iD =1,Tdev=0,P= ∅,D=
∅,jT=mT=0,其中P为受扰动的工序集合,iP 为

集合P 的索引,D 为重分配后受扰动的工序集合,

iD 为集合D 的索引,Tdev 为原分配方案和新分配方

案开始时间的偏移值。
(2)判断第一个受扰动的工序P[1],mT =Tm,

iP +1。其中mT 为机床工序的开始加工时间,Tm 为

机床可加工时间。
(3)当前工序NT为最大值,NET=NT+Tt0

,其
中NT为新分配方案中工序的开始加工时间,NET为

新分配方案中工序的结束加工时间,Tt0
为当前工序

的工时。
(4)设置第iD 个受扰动的工序 ,D[iD]为当前

工序集合,iD +1。
(5)Tj=Tdev+(NET-NT)S[i],Tj为扰动后工

序加工时间,S为扰动发生时需重新调度的剩余工

序集合。
(6)由工件的工艺路线获得工件的下一工序

jnext,若jnext存在且其原分配方案中工序的开始加工

时间PT 小于当前工序 NET,则设置P[iP]=jnext,

P[iP]工件工序的开始加工时间jT =NET,iP +1。
(7)由 原 分 配 方 案 获 得 机 床 上 的 下 一 工 序

mnext,若mnext存在且其PT 小于当前工序NET,则设

置P[iP]=mnext,P[iP]机床工序的开始加工时间

mT =NET,iP +1。
(8)从集合 P 中移除当前工序,并加入步骤

(6)、(7)中的新工序。
(9)如果P=∅,结束,输出交付时间Ts=Tj;

否则,从集合P中随机选择一个工序作为当前工序,
转到步骤(3)。
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2.2 联邦学习网络模型搭建

去中心化联邦学习具有隐私保护和高通用性的

优势,能有效提高企业间信息传递的效率,并避免节

点依赖。假设联邦学习共有q个参与节点,节点qi的

本地数据集记为di∈D,di = {(xi
j,yi

j)}nij=1,其中i
∈ {0,1,…,q-1,q},ni 为节点qi 的样本数,x为样

本,y为因变量,D={di}qi=1表示所有参与节点的数

据总和。在第m 轮通信过程中,节点qi 利用本地数

据集di训练出一个本地模型wm
i,qi的优化目标是最

小化本地损失ζm
i,即

argmin
wm
i

1
ni∑

ni

j=1
ζm

i(xi
j,yi

j,wm
i) (1)

联邦学习的总目标是通过聚合服务端wi,得到一个

全局损失最小化的模型参数w*
g ,即

argmin
w*g

1
q∑

q

i=1
ζm

i = 1N∑
q

i=1
∑
ni

j=1
ζm

i(xi
j,yi

j,wm
i)(2)

  在去中心化联邦学习中,每个训练节点的设备

都使用本地数据进行模型训练,并将模型更新参数

发送给周围的邻居设备。各个训练节点需要克服本

地生产设备和供应链等多方面的扰动影响,建立完

善的扰动模型从而准确地进行参数更新,这些邻居

设备可以接受更新并根据自身的本地数据进行模型

训练。该过程反复执行多次,直到所有设备的模型

达到收敛状态。相较于其他的联邦学习方式,去中

心化联邦学习不需要集中式服务器来协调设备之间

的通信,因此极大地减少了通信开销和单点故障

风险。
假设有n个设备共同参与联邦学习任务,目标

是学习一个全局模型θ,使得每个设备d都能使用本

地数据进行模型推理。在去中心化联邦学习中,首先

每个设备都初始化一个本地模型θd,每一轮迭代由

以下步骤组成:选择一个随机子集St⊆1,2,…,n作

为通信设备组;每个设备d∈St使用本地数据计算

梯度

Δ

θdJ(θd),其中J(θd)是本地模型θd 的损失函

数;将梯度

Δ

θdJ(θd)发送给所有邻居设备j∈Ni,
其中Ni 表示邻居设备集合;每个设备d更新本地模

型θd,得到新模型θt+1
d =θt

d-η
1
St ∑j∈St

Δ

θjJ(θj),其

中η为学习率;直到所有设备的模型θt+1
1 ,θt+1

2 ,…,

θt+1
n 均更新完毕,进行下一轮迭代。

2.3 面向订单交付周期的目标函数

面向订单交付周期的计算流程如图2所示。

图2 交付周期的计算流程

Fig.2Calculationprocessfordeliverycycle

交付能力预测的主要目标为交付时间精确性,
即预测交付时间与实际交付时间的差值最小,可以

表示为

W =ω1ΔT+ω2λ (3)

ΔT = ∑
n

k=1
∑
mk

i=1
Tk
pi-Ta (4)

Ta=∑
n

k=1
∑
mk

i=1
Tk
0i+Tt (5)

λ=Tc+Ts

Ta
×100% (6)

式中:W 为交付预测精确率;ω1、ω2 为目标权重;ΔT
为预测工时与实际工时的差值;λ为设备故障率;mk

为第k个参与方拥有的样本数;∑
n

k=1
mk =m;Tk

pi为第

k个参与方中第i个工序的工时预测值;Ta为实际生

产的总工时;Tk
0i 为第k个参与方中第i个工序的标

准工时;Tt 为运输时间;Tc 为停机等待时间;Ts 为

维修时间。
计算实际生产的总工时需要用工序标准工时

T0,计算式为

T0 =t0(1+ω)(1+δ) (7)
式中:t0 为工序操作的实际观测时间;ω为评比系数,
起调节作用,规定为一个上下差值;δ为宽放率 ,一般

分为生理宽放、疲劳宽放、异常宽放和管理宽放等。
将式(4)~(7)代入式(3),得目标函数

W =

ω1
∑
n

k=1
∑
mk

i=1
Tk
pi- ∑

n

k=1
∑
mk

i=1
Tk
0i+Tt  

∑
n

k=1
∑
mk

i=1
Tk
0i+T

×100% +

ω2 Tc+Ts

Ta
×100%  (8)
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3 基于梯度下降算法的韧性能力预测

3.1 联邦小批量梯度下降算法

梯度下降是一种迭代优化算法,其工作原理是通

过计算损失函数的梯度,然后按梯度的负方向更新参

数,逐步优化参数,使得损失函数的值不断减小,最终

达到一个局部最小值。采用介于随机梯度、批量梯度

下降之间的小批量梯度下降,在算法的每一步,从m
个样本的训练集中随机抽出一小批量(mini-batch)样

本(x(1),x(2),…,x(m'))。小批量的数目m'通常是一个

相对较小的数,当训练集大小m 增长时,m'通常是固

定的,而在拟合几十亿的样本时,每次更新计算只用

到几百个样本。
在梯度下降初期,能接受较大的步长(学习率),

以较快的速度进行梯度下降;当收敛时,希望步长小

一点,并且在最小值附近小幅摆动。假设模型已经

接近梯度较小的区域,若保持原来的学习率,只能在

最优点附近徘徊。如果降低学习率,目标函数能够

进一步降低,有助于算法的收敛,更容易接近最优

解。算法步骤如下:随机初始化模型参数θ,设置学

习率η,设置迭代次数 Ni;对于每个i∈ [1,Ni],随
机选择一个样本(Xi,yi);计算当前样本的损失函

数

Δ

L(θ)=2(Xiθ-yi)Xi;更新模型参数θ'=θ-

η

Δ

L(θ);返回最终学习的模型参数θ'。

3.2 算法流程设计

根据联邦学习的分布式特性以及企业生产数据

的相关性,采用本地数据计算梯度下降的方法来求

解回归方程。算法流程如图3所示。

图3 交付能力回归算法求解流程图

 Fig.3Flowchartofdeliverycapabilityregressionalgorithm

solution

对于每个设备d∈St(St⊆1,2,…,n),算法从

训练数据集中随机抽取样本xi,有

xi = x0,x1,…,xn  ,i∈ 1,n  ,x0 =1 (9)

  构建各变量数据集

X = x1,x2,…,xm  T

y= y1,y2,…,ym  T (10)

式中:X 为训练数据集;y为因变量。
样本损失函数为

J(w)= 1
2m∑

mk

i=1

(yi-xiw)2 (11)

式中:w为回归系数矩阵;m 为样本数;n为特征数;

xi 为第i个样本特征值集合。

通过计算损失函数对模型参数的梯度,沿着梯

度方向更新参数以最小化损失,逐步逼近最优解。
损失函数J(w)的梯度为

∂J(w)
∂wj

= 1m∑
mk

i=1
xij(xiw-yi) (12)

  为使全局更新方向更接近所有数据联合训练的

结果,需聚合多个客户端的梯度,则整个样本的梯

度为

Δ

θiJ(w)=

∂J(w)
∂w0

∂J(w)
∂w1

︙

∂J(w)
∂wn

􀭠

􀭡
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1
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1
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xi1(xiw-yi)

︙
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1
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1
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︙

1
mX :,n  T(Xw-y)

􀭠
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􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

= 1mXT(Xw-y)

(13)

  本地模型迭代完成后,设备将梯度

Δ

θdJ(θd)发

送给所有邻居设备j∈Nd,即

w'=w-η

Δ

θiJ(w) (14)

  对回归系数中w的每个元素分别求偏导乘以学

习率η,迭代更新w,直到迭代次数达到最大值或参

数集合内的数值更新前后无明显变化时停止迭代,
此时w即为最优解。
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4 案例分析

4.1 数据采集与分析

将某企业采集到的数据分为两部分,70%为训

练联邦学习所用数据集,30%为验证数据集,通过验

证该部分加工数据输入模型后生成的预计完工时间

与该订单实际完成时间是否相符或接近,来判断模

型的有效性。

在交付周期的目标函数中,以加工工时数据来

进行案例验证,表1所示为企业A的生产现场加工

工时数据的采集。记评比系数为0.05,宽放率为

3%。采集生产过程中加工机床的工作时间及工作

状态等加工信息如表2所示。故障率较低的机床设

备的Tdev更小,且故障率λ、Tdev呈正相关性,表明故

障率对节点工时扰动影响较大。

表1 企业A生产现场加工工时数据

Table1 Machiningwork-hourdataatcompanyA’sproductionsite

工序
5次工序观测时间/s

1 2 3 4 5
平均值/s 工序标准工时/s

T1 235 242 238 243 238 239 258
T2 238 236 242 243 240 239 259
T3 298 296 301 305 298 299 324
T4 502 496 501 502 497 499 540
T5 198 201 200 197 205 200 216
T6 242 239 236 241 245 240 260

表2 机床加工数据分析

Table2 Machinetoolmachiningdataanalysis

机床 故障率λ/% Tm/h Tdev/h
M1 2 4.31 0.18
M2 3 4.32 0.20
M3 1 5.40 0.05
M4 2 9.01 0.13
M5 4 3.61 0.23
M6 3 4.34 0.17

4.2 实验结果

预测精确度是衡量模型预测结果与真实值之间

一致性的指标,是预测模型对实际数据的拟合程度,
预测精确度越高,表示模型的预测值与真实值之间

的差异越小。梯度下降算法通过最小化损失函数来

优化模型参数,从而提高模型的预测精确度。为了

评估该算法在扰动情况下的有效性,在联邦学习架

构中,采用本地小批量随机梯度下降的方法求解回

归方程,进而求解出预测的订单进度信息,并与实际

加工进度信息进行对比,得出预测精准度。使用

FedSGD、FedBGD两种算法进行对比,图4~图6为

不同算法模型对订单进度的预测精确度。

图4 FedSGD算法预测与实际结果的对比

Fig.4ComparisonofFedSGDprojectionsandactualresults

图5 FedBGD算法预测与实际结果的对比

Fig.5ComparisonofFedBGDprojectionsandactualresults
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图6 FedMBGD算法预测与实际结果对比

Fig.6ComparisonofFedMBGDprojectionsandactualresults

  对比图4~图6,可以看到3种算法的最值较为

相近。从预测值和实际值的相合程度来看,由于

FedSGD算法噪声较BGD要多,SGD并不是每次

迭代都接近整体最优化方向,预测结果准确度不高,
预测和实际加工进度的数据相差较大;FedBGD算

法的一次迭代是对所有样本进行计算,因此预测准

确度更高,但当样本数据集过大时会影响训练时间;

FedMBGD算法综合了上述两种算法,每次使用一

批量可以大大减小收敛所需迭代数,同时可以使收

敛结果更加接近梯度下降的效果,所以其预测结果

相比FedBGD算法更加准确、快速。
不同算法在训练中的丢失率和精度如图7所示。

从图7可知,当训练轮数逐渐增大时,算法训练丢失率

的曲线逐渐下降,算法训练精度的曲线逐渐上升,且在

10轮之前下降幅度较高,而代表FedMBGD算法的训

练丢失率曲线下降最多,虽略有起伏但绝大部分位于

其他两种算法之下。在前30轮训练中,FedMBGD算

法由于学习率的衰减,其训练精度明显比FedBGD、

FedSGD算法高,训练丢失率较低;30轮之后,FedSGD
算法迭代次数较多,精度较差,FedBGD、FedMBGD算

法的训练精度相差很小;当40轮以上时,FedBGD、

FedMBGD算法的训练丢失相差非常小,且都小于

FedSGD算法。因此,FedMBGD算法在迭代过程中的

训练数据丢失更少,精度更高,能更好地应用于实际。

(a)不同算法的训练丢失率

(b)不同算法的训练精度

图7 不同算法的训练丢失率和训练精度

Fig.7Traininglossandaccuracyofdifferentalgorithms

5 结 论

韧性能力预测不仅能为企业防止供应链断链现

象的发生提供预测方法、实现高效管理、增强企业竞

争力,还能为内部隐私数据的算法训练和参数上传

及共享提供指导意义。
(1)本文搭建了面向社群化制造的联邦学习网

络环境平台,各本地节点以全局损失最小化为目标

进行本地参数优化,实现了订单交付周期的多节点

参与预测。
(2)针对生产过程中出现的众多扰动因素对工

序加工的影响问题,以机床故障率为主要扰动因素,
建立了工时扰动模型,来计算损失时间。分析了机

床故障导致的3种工序中断类型,并设计损失时间

预测算法,来计算机床故障引发的工序时间偏移。
(3)针对各个训练节点进行韧性能力预测的求

解难题,提出了一种联邦学习梯度下降算法进行求

解。设计了小批量梯度下降方式和算法流程,引入

学习率,提高了算法的收敛性和全局寻优能力。与

FedSGD、FedBGD 算 法 的 优 化 结 果 相 比,所 提

FedMBGD算法性可将预测精确度提高至90%以

上,最高训练精确度可达0.9255。
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