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自适应调度，提出一种基于深度Q网络的调度方法。构建以单元为节点，工件跨单元加工路径为

有向边的复杂网络，引入度值定义了具有跨单元调度特征的状态空间。设计了由工件层、单元层

和机器层组成的复合调度规则，分层优化使调度方案更加全局化。针对 DDQN(double deep Q 

networks)在训练后期还会选择次优动作的问题，提出了以指数函数为主体的搜索策略。通过不同
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Abstract: In order to solve the intercell scheduling problem of dynamic arrival of machining tasks and 

realize adaptive scheduling in the complex and changeable environment of the intelligent factory, a 

scheduling method based on a deep Q network is proposed.  A complex network with cells as nodes and 

workpiece intercell machining path as directed edges is constructed, and the degree value is introduced to 

define the state space with intercell scheduling characteristics. A compound scheduling rule composed of 

a workpiece layer, unit layer, and machine layer is designed, and hierarchical optimization makes the 

scheduling scheme more global. Since double deep Q network (DDQN) still selects sub-optimal actions in 

the later stage of training, a search strategy based on the exponential function is proposed. Through 

simulation experiments of different scales, it is verified that the proposed method can deal with the 

changeable dynamic environment and quickly generate an optimal scheduling scheme.
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0 引言引言

在当今智能制造新模式下，生产制造的全过

程表现为柔性生产、个性化服务和高端定制化，

越来越多的工艺需要特殊的机器设备加工，而多

个单元协同生产能够避免因购置机器产生成本剧

增的情况。跨单元调度问题研究可以优化加工任

务在多个单元的全局调度方案，从而更好地提高
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生产效率。此外不确定性因素导致此类调度方案

的适应性差，需要实时调整。因此，生产车间迫

切需要一种实时在线的调度方法来处理动态跨单

元调度问题，从而使得生产加工过程更加高效且

稳定地运行。

大多数跨单元调度方法通常将实际问题转化

为带约束的组合优化问题来实现目标的最大化。

文献[1]针对早期研究仅考虑企业内部的单元调度

而忽视了单元间运输时间的问题，使用基于拍卖

模型的启发式方法优化了包含运输时间的多个单

元协作生产的完工时间。文献[2]提出了一种基于

蚁群优化算法的信息素模型，在单元间路径决策

过程中考虑了机器加工能力、机器的释放时间和

加工队列大小，以及工件在单元间移动时间，使

得调度方案比仅仅考虑单个单元更加全局化。文

献[3]将跨单元调度问题转化为析取图调度模型，

并使用改进的和声搜索算法求解。文献[4]考虑了

具有与序列相关的单元设置时间和单元间运输时

间约束的单元调度问题。文献[5]考虑到跨单元调

度中的机器和人力资源约束，构建了单元划分与

调度联合决策模型，提出离散细菌觅食算法求解

以减少制造成本。文献[6]研究了运输空间约束下

的多单元协作调度问题。文献[7]通过提升运输中

的车辆利用率来降低跨单元调度的运输成本和完

工时间。上述文献考虑跨单元调度的多种实际因

素，使用启发式算法多次迭代求得较优的调度

方案。

但是启发式算法无法快速响应生产实际中的

动态环境，难以满足智能车间实时调度的需求。

而机器学习能够实现在动态环境下的自适应调度，

调度智能体通过经验学习建立多个状态和目标之

间的关系，在不同的生产环境中适应性地执行最

优的调度动作。文献[8]考虑机器故障环境下的柔

性动态调度问题，使用Q学习算法使得智能体能

够在不同的机器故障状态下快速为工件安排新的

机器以实现自适应动态调度。针对Q学习算法在

解决调度问题时因为算例规模增加而引起Q表格

维度灾难问题，文献[9]将状态空间通过聚类算法

划分成不同的类来减少状态的维度，为了降低聚

类后状态与实际状态之间的误差，将Q值更新结

合状态差异度以提高算法的准确性。文献[10]解决

了工件随机到达的动态柔性作业车间调度问题，

以最小化延迟时间为目标定义了7种状态和6种复

合调度，使用神经网络代替 Q 表格更新的 DQN

(deep Q network)算法求解，提高了自适应调度算

法在动态制造环境下的性能。文献[11]针对具有交

货期约束的动态调度问题，设计了 5个连续的状

态特征输入DNN(deep nueral network)网络，并选

择了10个启发式调度规则作为DQN的动作集，实

验结果表明DQN算法在大规模算例中求性能优于

Q学习算法。文献[12]提出了一种基于多智能体的

DQN算法，其中一个智能体负责工件的选择，而

另一个负责向机器分配作业，实验表明DQN能够

在相对较少的训练下实时计算出高质量的解决方

案。除此之外，DQN算法求解工件加工时间不确

定
[13]
、紧急插单

[14]
的动态问题上也表现出较好的

性能。上述研究表明深度Q网络算法能够快速响

应不同生产环境中的动态因素。

尽管深度Q网络算法在动态调度问题上表现

出较好的性能，但是在求解动态跨单元调度问题

上缺乏相关的应用，使用其求解问题的关键是定

义调度动作和环境状态。①在动作空间的设计方

面，启发式规则操作简单不需要建模和调整参数，

多数研究将调度规则设计为强化学习的动作空间，

取得了较好的调度结果。例如文献[15]将最短加工

时间、最短设置时间、最小队列长度和最小期望

队列时间 4种传统的调度规则封装到Q学习算法

中，实验表明求解结果优于单一调度规则和遗传

算法。但单一的规则仅定义工件的优先级，难以

适用于更为复杂的调度环境。而复合调度规则在

复杂调度环境中具有更好的性能
[16]
，对此文献[17]

提出一种同时分配机器和工序的复合调度规则，

先对工序进行优先级定义，再为工序选择加工机

器。文献[18]提出了运用数据包络分析方法来确定
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基本调度规则的相对权重，最终进行线性组合设

计成求解效率较好的复合规则。然而上述复合调

度规则并不能直接用于求解跨单元调度问题，因

此设计符合问题特征的复合规则是求解的关键一

步。②在状态空间的定义方面，不同的调度属性

被定义为环境状态。文献[19]使用了加工时间、调

度结果和机器利用率来定义柔性车间调度的环境

状态从而取得了较好的调度结果。文献[20]将工序

作为网络节点并将网络度值作为调度状态，实验

表明复杂网络特征能将调度方案转化为训练数据

集使得调度结果优于已有的调度规则。单元调度

问题作为一种更复杂的调度系统，利用网络特征

来描述环境的状态，能够提供更多的训练数据从

而提升算法的学习效率。

综上所述，现有文献对于动态跨单元调度问

题的研究较少。区别于传统的动态车间调度问

题，跨单元调度由于加工任务需要在多个单元内

加工，需要在调度决策时刻充分考虑单元间的运

输时间等因素从而使调度方案更加全局化。本文

将具有跨单元调度特征的 9种状态和 18种复合调

度规则封装到DDQN算法中，在工件到达时间不

确定的情况下实现自适应调度。为了更全面地描

述动态调度系统的状态变化，同时考虑到复杂网

络结构具有动态随机的特点，多变的网络特征能

够扩充状态表达的维度，本文以加工单元作为网

络节点构建复杂网络，引入度值定义全局的跨单

元状态和调度动作，对现有的调度属性进行

补充。

1　动态跨单元调度问题描述　动态跨单元调度问题描述

动态跨单元调度问题定义为：n个待加工工件

的集合为 i = {12… }n ，工件 i 的工序集合为 j =

{ }12…,ni ，m台机器集合 k = { }12…,m ，h个制造

单元集合为u = { }12…,h 。需满足的约束条件有：

①工件具有随机的到达时间且加工全过程至少需

要由２个制造单元联合加工；②工序每次调度只

能选择一个制造单元中的一台加工机器；③工序

开始加工后不能中断；④工序的开始加工时间不

能小于紧前工序的完工时间与运输时间之和；⑤
同一工件的工序具有固定的加工顺序。

本文的调度方案是将工件分配到合适的制造

单元和加工机器，并确定机器上的加工顺序，以

实现最大完工时间最小化。目标函数如下：

min F =max ti (1)

式中：ti为最后一个加工工件的完工时间。

2　基于　基于MDP的跨单元调度系统的跨单元调度系统

动态跨单元调度问题可以看作一个调度智能

体在不同的调度时刻依次为待加工的工件选择制

造单元和机器的顺序决策过程，一个完整的调度

周期是所有的工件都被调度。为了使得调度智能

体实现自适应决策，首要步骤是将具体问题转化

为一个 MDP(Markov decision process)问题，即定

义与智能体交互的环境状态、调度智能体可执行

的动作以及奖励函数。

2.1　　符号定义符号定义

下面将所涉及的各种变量，一一进行解释。

见表1，2。

(1) 索引

表1　符号定义

Table 1　Symbol definition

变量

i

n

k

m

j

ni

u

h

v

含义

工件编号

工件数量

机器编号

机器数量

工序编号

工件 i的工序数量

制造单元编号

制造单元数量

不同单元间的运输速度

•• 2347
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(2) 系统变量

(3) 决策变量

xijk:工序 oij 在机器 k上加工则为 1，否则为 0；

qi
ju:工序oij在单元u上加工，否则为0。

2.2　　状态空间状态空间

状态空间的定义需要准确描述调度环境的特

征，在跨单元调度问题中，环境主体包含机器、

工件及制造单元，定义如下 9种状态用于描述系

统环境。

(1) 平均制造单元利用率UCave描述了制造单

元的加工负荷平均水平。具体表示为

UCave (t)=
∑
u = 1

h

Uu (t)

h
(2)

Uu (t)=
∑
k = 1

zu∑
i = 1

n ∑
j = 1

OPi (t)

Tpijk × xijk × bku

zu ×(Tcu (t)-Tsu )
(3)

(2) 单元利用率方差描述了制造单元的加工负

荷整体差异，具体表示为

UCavr (t)=
∑
u = 1

h

(Uu (t)-UCave (t))2

h
(4)

(3) 平均网络度值Kave (t)描述了以单元节点的

网络连接紧密程度。

跨单元制造系统具有明显的复杂网络特征，

将跨单元调度中的制造单元作为网络节点，网络

模型可表达为G = (VuEu )，节点Vu由制造单元u组

成，有向边Eu为单元节点间的有向边，如图 1所

示。工序o11在u1加工结束后运输到u2进行加工即

生成一条网络边。复杂网络结构的动态性体现在

网络中节点之间的关联变化引起网络边的出现和

消失，从而动态变化的网络特征为状态定义提供

了新的数据支撑。节点度值描述了全局网络节点

间联系紧密的程度，在加工网络中有向边表示工

件的跨单元加工路径，因此节点度值的大小与工

件跨单元加工次数成正比关系。平均网络度值为

Kave (t)=
1
h∑V = 1

h

kV (5)

式中：kV 为节点V的度值，kV = kout + kin，其中 kout

为出度；kin为入度。

(4) 平均机器利用率Uave (t)描述了当前工件分

配在各机器上的工作负荷，具体表示为

Uave (t)=
∑
k = 1

m

Uk (t)

m
(6)

Uk (t)=
∑
i = 1

n ∑
j = 1

OPi (t)

Tpijk × xijk

Tck (t)-Tsk

(7)

(5) 机器利用率方差描述了机器负荷之间的整

体差异，具体表示为

Uavr (t)=
∑
m = 1

k

(Uk (t)-Uave (t))2

m
(8)

(6) 平均机器空闲时间描述了所有机器空闲时

间的平均值，具体表示为

MFave (t)=
∑
k = 1

m

CTk (t)- sk -∑
i = 1

n ∑
i = 1

OPi (t)

pijk × xijk

m
(9)

表2　系统变量

Table 2　System variables

变量

oij

Tri

Tsi

Tsk

Tsu

zu

Tpijk

Toij

duu′

aijk

bku

OPi (t)

Uu (t)

Uk (t)

Tave (t)

Tcu (t)

Tck (t)

含义

工件 i的第 j道工序

工件 i到达调度系统的时间

工件 i的开始加工时间

机器k的开始加工时间

单元u最早开始加工时间

单元u内归置的机器数量

工序oij在机器k上的加工时间

工序oij的加工结束时间

不同单元之间的运输距离

工序oij可以在机器k上加工则为1，否则为0

机器k归置于单元u则为1，否则为0

t时刻工件 i已安排加工的工序数量

t时刻单元u的利用率

t时刻机器k的利用率

t时刻平均工件等待时间

t时刻单元u的最大完工时间

t时刻机器k的最大完工时间
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(7) 平均工件完成率CRave (t)描述了工件的加

工进度为

CRave (t)=
1
n∑i = 1

n OPi (t)
ni

(10)

(8) 工件等待时间方差Tiavr (t)描述所有工件从

到达到开始加工过程中的等待时长的体差异。

Tiavr (t)=
∑
i = 1

n

(Tsi - Tri - Tiave (t))2

n
(11)

式中：Tiave (t)为 t时刻平均工件等待时间，计算公

式为

Tiave (t)=
∑
i = 1

n

Tsi - Tri

n
(12)

(9) 等待加工的所有工件中剩余加工时间的最

小值与所有工件中剩余加工时间的最大值的比

w(t)=
min
ri ≤ t

∑
j =OPi (t)+ 1

ni

Tpave

max
ri ≤ t

∑
j =OPi (t)+ 1

ni

Tpave

(13)

式中：Tpave为工序平均加工时间，计算公式为

Tpave =
∑
k = 1

m

aijk × Tpijk

∑
k = 1

m

aijk

(14)

2.3　　动作空间动作空间

动作空间是智能体可以执行的所有动作组成

的集合。智能体通过经验学习建立多个调度状态

和目标之间的关系，使得不同的调度规则可以被

适应性地选择，通过执行某个调度规则来选择合

适的工件或机器。

跨单元调度的动作涉及到制造单元和机器的

选择，因此本文将跨单元调度决策过程依次拆分

为加工工件分配加工单元和加工机器的过程，设

计了工件、制造单元和加工机器 3个层面的优先

级规则，将 3种规则排列组合为 18种复合调度动

作，其组合方式，如图2所示。

2.3.1　　工序调度规则工序调度规则

调度智能体根据当前环境的状态，在待加工

的工件集中对待分配的工序计算优先级，再择优

选择加工单元和加工机器完成调度任务。本文选

取“最小化完工时间”这一性能指标下常用的 3

种启发式调度规则。

(1) 优先选择剩余加工时间最短的工件加工，

以期利用最短的时间提高全局的工件完成率。各

图1 不同时刻加工网络示意图

Fig. 1 Machining network at different time

图2 复合调度规则组合方式

Fig. 2 Compound scheduling rule combination
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个待加工件的优先级表达式为

Rij = arg min ∑
j =OPi (t)+ 1

ni

T̄pij (15)

(2) 优先选择工件完成率较低的工件加工，避

免工件一直等待被加工的情况。各个待加工工件

的优先级为

Rij = arg min
OPi (t)

ni

(16)

(3) 优先选择当前工序加工时间与总加工时间

比值最大的工件加工，较早加工最耗时的工序以

提高后期调度决策的灵活性。

Rij = arg max
Tpave

∑
j = 1

ni

Tpave

(17)

2.3.2　　制造单元调度规则制造单元调度规则

制造单元的分配主要受到 2 个因素的影响：

①调度时刻的单元利用率，单元利用率相差较小

可以认为全局的制造负荷均衡；②调度时刻单元

节点的网络度值，通过度值来描述单元的加工效

率，使得调度方案更加全局化。

(1) 选择单元利用率最低的单元加工，以期通

过该动作平衡全局单元的加工负荷，避免出现某个

单元一直闲置的情况。各个加工单元的优先级为

Ru = arg min Uu (t) (18)

(2) 优先选择入度与出度的差值最小的单元加

工。各个待加工工件的优先级为

Ru = arg min fu (t) (19)

如图 1所示网络图，在调度决策时刻单元节

点入度表示当前制造单元上等待加工的工序数，

节点出度表示加工完成待运输的工序数量，入度

与出度的差值越小，即制造单元内堆积的加工工

件越少。如式(20)定义 fu (t)为入度与出度的差值，

优先选择值差值最小的加工单元加工，以期通过

该动作选择较为空闲的加工单元，协调全局的加

工效率。定义二进制矩阵Qi = { }qi
ju ，在Qi中，每

行表示工件 i的工序 j，每列表示单元u，qi
ju = 1表

示工序oij在单元u上加工，否则为0；因此节点上

0到 1的变化表示节点入度，1到 0的变化表示节

点出度。

fu (t)=∑
i = 1

n∑
j = 2

ni

(qi
ju (1 - qi

j - 1u )- qi
j - 1u (1 - qi

ju )) (20)

2.3.3　　机器调度规则机器调度规则

确定加工单元后，在该制造单元内对可加工

的机器进行排序，最终确定加工机器。

(1) 优先选择最早可用的机器

在机器分配中，优先选择最早可用的机器是

一重要规则，能够较大程度减少机器的空闲时间，

缩短完工时间。算法 1在调度决策时刻考虑到跨

单元加工的工件运输时间从而避免工件到达后长

期等待和未到达之前机器空闲的情况。

算法1 最早可用机器

输入：工序oij，单元坐标(X,Y)，CTk (t)

 1： Ablek (t)¬{k|aijk = 1}

 2：if j=1 then

 3：   k¬ arg minkÎAblek (t) CTk(t)ri

 4：else

 5：   for k = 1:m do

 6：       Sij¬Cij - 1 +
duu′
40

 7：       k¬ arg minkÎAble(t) ((Sij -CTk (t))0)

 8：   end for

 9：end if

 10：assgin Oij on k

(2) 优先选择机器利用率最低的机器，平衡机

器负荷，提高机器的利用率。各个加工机器为

Rk = arg min Uk (t) (21)

(3) 优先选择加工能力较低的机器，加工能力

定义为该机器可以加工的工序总数。当机器的加

工能力定义为该机器可以加工的工序总数。当机

器的加工能力较低时，工件选择该机器的可能性

较小，因此该动作可以尽快抢占此类机器，避免

机器一直闲置的情况。各个加工机器的优先级为

Rk = arg min ( )∑
i = 1

n∑
j = 1

ni

aijk (22)
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2.4　　奖励函数奖励函数

回报函数是指对智能体执行的每一个决策给

出反馈，以引导智能体有效的学习。本文的回报

函数设置为即时奖励，即每一次执行动作都会给

予反馈，一个完整调度方案的累积奖励是即时奖

励之和。文献[21]中证明了机器利用率与完工时间

紧密相关，因此本文设置的奖励函数为平均机器

利用率，而奖励值过高或过低会使梯度更新慢影

响算法速度。根据贝尔曼公式，奖励值加减一个

非零常数，会破坏环境本身的奖励设置，让Q值

变成一个受执行步数影响的值，因此使用奖励缩

放的方法设置系数 λ用于调整大小，奖励函数计

算如下：

Rt = λUave (t) (23)

3　　DDQN算法算法

DDQN（double DQN）是基于Q学习和DQN

的一种改进算法。Q学习是基于价值函数的强化

学习算法，通过构建Q表格来存储状态-动作的期

望值，训练好的Q表格用于指导算法选择最优的

调度规则。Q值更新为

Q(stat )=Q(stat )+ α[rt + γmaxat + 1

Q(st + 1at + 1 )-Q(stat )] (24)

式中：α为学习率；γ为折扣因子。

针对Q学习算法因为状态空间的增大在更新

Q表时造成的维度灾难问题，DQN使用神经网络

代替Q表格，较好地解决了该问题。同时增加了

经验池来存储数据，通过小批量样训练打破了数

据间的相关性,提升了智能体的学习效率。DQN使

用 2个结构相同的Q网络计算目标Q值和当前Q

值，训练目标Q值与当前Q值的损失函数来更新

网络参数θ，第 i个损失函数为

Li (θi )=E[(yi -Q(sa ; θi ))
2 ] (25)

式中：yi为目标Q值。

虽然DQN算法通过贪婪策略计算目标Q值可

以快速让Q值收敛于最优，但也容易导致过度估

计，最终导致整个网络无法收敛。因此DDQN采

用了将动作选择与策略评估分开，使用了两个独

立的动作价值估计函数，使得Q值更加接近真实

值。其更新目标如式(26)所示，不再直接在目标Q

网络中找各个动作的最大Q值，而是现在当前Q

网络中找出最大Q值对应的动作，然后利用这个

动作在目标Q中计算目标Q值。

Y doubleQ
t =Rt + 1 + γQ(st + 1

                 arg max Q(st + 1a ; θt ); θt
- ) (26)

在动态跨单元制造环境下，加工任务随客户

的订单需求不断进入调度系统。调度环境由机器、

工件和制造单元组成，将复合调度规则作为动作，

平均机器利用率作为奖励。具体的模型框架如图3

所示，智能体将 9种环境状态输入神经网络，网

络经过训练输出不同状态动作对的Q值，接着执

行Q值最大的调度规则确定下一步加工的工件，

以及对应的加工单元和机器。机器按照工件的分

配顺序依次加工，完成后将当前环境的状态和奖

励反馈给智能体，并且不断重复此过程。其中经

验池用来存储训练样本，并用于网络的训练。由

此DDQN算法得到了在不同状态下采取不同规则

的最优策略。

3.1　　神经网络结构神经网络结构

根据 2.2 和 2.3 节中设计的调度状态和动作，

本文构造了 2个结构相同的BP神经网络。如图 3

所示，神经网络由输入层、隐藏层、输出层三部

分组成，输入层神经元分别对应着状态所有特征

向量，输出层神经元对应着动作空间，计算输出

每一个状态-动作对的价值Q(sa)。神经网络的输

入节点数为9，输出节点数为18，采用RELU激活

函数。

3.2　　经验回放经验回放

为了进行经验回放，DDQN 将智能体与环境

进行交互的经验数据{statrtst + 1 }存储到经验池，

并在训练时对经验池D中的经验数据进行随小批
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量采样更新深度神经网络的参数，将过去的经验

数据和目前的经验数据混合，打破了数据的相关

性及非静态分布问题，算法收敛的更快。

3.3　　搜索策略搜索策略

搜索策略是指智能体的调度决策按照一定的

概率进入神经网络进行经验学习，同时也去搜索

其他能够获得更高回报的随机行为。ε-greedy是较

常见的搜索策略，即决策以 ε的概率随机选择动

作，以1-ε的概率选择Q值最大的动作，但该策略

在收敛性差，迭代后期还会取选取次优动作。因

此本文设置了根据算法迭代次数自适应的搜索策

略π*
，在迭代初期智能体并未有充足的学习经验，

随机性大更能充分的探索可行解，而迭代后期的

搜索的随机性应大大减少，以更大概率使用最大

Q值来进行动作选择，使得可行解更快的收敛为

π* (sa)= ef + (es - ef ) × exp ( -max step/ed ) (27)

搜索开始概率 es随着最大步长maxstep逐步衰

减到结束概率 ef，其中 ed 为衰减系数。随机搜索

的变化如图 4所示，通过实验对比确定参数为 es=

1，ef=0.01，ed=100，表示在 1 000 次的迭代过程

中，随机概率由刚开始的完全随机，到迭代后期

以0.01的概率随机搜索的逐渐衰减过程。

3.4　　算法步骤算法步骤

基于DDQN算法的动态跨单元调度步骤如下

所示，调度时刻新工件到达和工件加工完成。

图3 DDQN算法框架图

Fig. 3 DDQN algorithm framework

图4 搜索策略示意图

Fig. 4 Search strategy
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step 1：初始化参数和配置神经网络，包括学

习率 α，折扣因子 γ，采样样本量Batchsize，经验

池D大小，目标Q更新频率等；

step 2：开始一次完整的调度过程，初始化环

境状态 s0，待加工集合waitjob；

step 3：按照式 (27)中的搜索策略选择调度

动作α；

step 4：根据选择的动作和当前的状态，更新

待加工集合waitjob，删除与已选择的加工工序增加

新到达的工件，并计算下一个状态 s1；

step 5：计算动作 α的即时奖励 rt，同时将产

生的经验数据存储到经验池中，若超过容量阈值，

按照先进先出的原则更新经验池的数据；

step 6：当经验池中的经验数据达到开始学习

阈值N时，从经验池中随机抽取小批量样本，计

算当前Q值和目标Q值；否则转到 step 5；

step 7：根据式(25)计算损失函数，更新Q网

络参数，学习次数加1；

step 8：当学习次数达到更新频率时，当前Q

值完全复制到目标Q网络；否则，若此时waitjob

为空，所有工件调度结束，迭代次数增加1，当总

迭代次数小于设置的最大Episode时，转至 step 2；

若达到最大Episode，输出调度过程中最大完工时

间最短的调度方案，算法结束。

4　实验与分析　实验与分析

4.1　　数据说明数据说明

为了验证上述DDQN算法在解决动态跨单元

调度问题的有效性，本文选取柔性作业车间调度

标准测试问题库中的MK01-MK10进行仿真测试。

为了模拟在动态环境下的跨单元调度问题，随机

生成工件到达时间，并将M个加工机器归置到不

完全相同的制造单元中。因此算例数据分别为

MK01_03，MK02_03，MK03_03，MK04_03，MK05_03，

MK06_05，MK07_03，MK08_05，MK09_05，MK10_05。

以 MK02_03 为例，算例规模为 10×6×3 即为工件

数量，机器数和制造单元数。将MK02_03算例中

6个机器归置到 3个不完全相同的制造单元，1代

表制造单元有此类型的加工设备，0相反。设置单

位距离的运输速度 v为 40。MK02_03的单元坐标

和设备数据如表3所示。

4.2　　实验参数实验参数

本文将提出的跨单元动态调度DDQN算法在

PyCharm 中编程实现，硬件配置为 InterCoreR5-

10510UCPU@2.3 GHz，RAM24 GB。经过多次实

验探索，确定DDQN算法参数和神经网络参数如

表4所示。

使用算例MK02_3的数据验算神经网络的训

练效果，其训练效果通过训练误差和损失函数来

说明。神经网络的拟合效果如图 5所示，可以看

出神经网络每次从记忆池中选取32个数据进行训

练，当前Q值与目标Q值的数据变化趋势几乎一

致。图6展示了 loss函数的迭代值，可以看出 loss

值在训练中逐渐下降并趋于 0，在第 1 000次调度

决策时就完成损失函数的有效训练。

表3　制造单元及其机器归置

Table 3　Manufacturing units and their machines

制造单元

u1

u2

u3

坐标

X

340

200

720

Y

350

300

200

机器

k1

1

0

0

k2

0

1

0

…

…

…

…

k6

1

0

0

表4　实验参数表

Table 4　Experimental parameters

算法

神经网络

DDQN

参数

输入层

隐藏层1

隐藏层2

输出层

优化器

Episode

学习率α

折扣率 γ

Batch size

Memory size

Target Q更新频率

值

9

128

128

18

SGD

1000

0.001

0.9

32

5000

200
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4.3　　实验结果及分析实验结果及分析

4.3.1　　算法性能分析算法性能分析

将DDQN算法求解10种规模算例的最大完工

时间与 18种复合规则的最优解进行比较，DDQN

算法求解的最大完工时间均优于单一调度规则。

结果对比如表5所示。

以MK05-03测试算例说明采用DDQN算法进

行调度决策的过程，图 7(a)展示的是该算例在

1 000次训练下的总奖励迭代图，浅色部分是程序

的原始数据，为了更清晰的展示数据的迭代趋势，

采用 Savitzky-Golay滤波器对数据进行平滑处理。

可以看出忽略个别极值的影响，DDQN算法生成

调度方案的总奖励值呈明显上升趋势，在第 400

次迭代后变化趋于平缓，这是由于最初智能体的

决策随机性较高，后期随着经验数据增加学习效

果越稳定。图 7(b)为最大完工时间的迭代图，可

以看出目标函数呈明显下降趋势，说明奖励函数

的设置能够引导智能体对最大完工时间的优化。

综上说明，调度智能通过学习经验可以进行

较优的调度决策，也验证了本文提出的DDQN算

法的有效性。该算例生成最优解的甘特图如图 8

所示，智能体共执行了 106次调度决策，依次执

行的复合调度规则的编号为{11217…158}。

图7 MK05_03算例迭代图

Fig. 7 MK05_03 example iteration

表5　不同算例的实验结果表

Table 5　Experimental results of different examples

算例

MK01_03

MK02_03

MK03_03

MK04_03

MK05_03

MK06_05

MK07_03

MK08_05

MK09_05

MK10_05

DDQN算法

67

91

342

115

230

217

290

579

521

417

复合规则最优解

71

106

354

125

244

236

312

660

538

427

规则编号

2

18

7

4

2

13

10

17

11

5

图5 神经网络拟合图

Fig. 5 Neural network fitting

图6 Loss迭代图

Fig. 6  Loss iteration
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为了检验本文提出的 DDQN 算法求解优越

性，将 ε-greedy搜索策略和本文所提出的搜索策略

π*在DDQN算法和DQN算法的应用上进行独立对

比分析，设置 ε = 0.2。同时设计了基于模拟退火算

法(simulated annealing，SA)的对比实验，设置模

拟退火算法的解为每一次完整调度的规则向量。

10种算例5组实验的结果对比如表6所示。

由表 6可知，基于搜索策略 π* 的DDQN算法

和DQN算法求解的完工时间均优于基于 ε-greedy

策略的算法求解结果，并且 2种策略的DDQN算

法的完工时间均优于DQN算法和模拟退火算法。

以MK08_05算例的求解结果为例，将基于自

适应搜索策略 π* 的DDQN 和DQN算法求解迭代

中的两组1 000个对比数据通过小提琴图进进行分

析，小提琴图除了能够展现数据分布之外，以更

清晰的看出数据分布密度。图 9可以看出DDQN

求解的总奖励值数据分布的四分位数、中位数相

较于DQN算法都更高，而完工时间值分布的四分

位数、中位数相较于DQN都更低，并且在较优解

附近分布密度较大。

4.3.2　　动态因素下的实例分析动态因素下的实例分析

DDQN算法应用在调度领域的一大优势是能

够灵活地处理不同情况下环境干扰实现自适应调

度。以某制造企业的生产实例作为调度案例进行

实验分析，得到 10×10×5的大规模算例。实验通

过随机更改工序的加工时间和制造单元的坐分别

用于模拟生产实际中的加工拖期和运输时间变化

的动态因素。

首先将DDQN算法采用表 4参数的求解实际

算例，运行结果如图10所示，可以看出总奖励和

完工时间的迭代呈相反的趋势，说明DDQN算法

在求解实际算例中的有效性。其次将含有最优策

略的神经网络用于求解更改后的实际算例，其运

行结果如图11所示，可以看出算法收敛速度明显

表6　不同算法策略求解表

Table 6　Solution table of different algorithm strategies

算例

MK01_03

MK02_03

MK03_03

MK04_03

MK05_03

MK06_05

MK07_03

MK08_05

MK09_05

MK10_05

DDQN

(π*)

67

91

342

115

230

217

290

579

521

417

DDQN

(ε-greedy)

75

105

350

139

252

247

322

636

530

424

DQN

(π*)

79

105

366

153

244

253

329

631

542

429

DQN

(ε-greedy)

83

125

379

159

257

272

347

655

562

437

SA

95

132

367

159

292

267

335

701

553

521

图8 MK05_03最优解甘特图

Fig. 8 MK05_03 Gantt chart of optimal solution
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提升，完工时间初始值为1 178，这是当前模型在

环境变化时给出的即时调度方案。随着训练过程

的继续，模型经过 180次迭代收敛并且最大完工

时间稳定在1 200左右。DDQN算法在求解调度问

题上的价值不仅是输出调度方案用于指导实际调

度，并且其可以在不断变化的环境中学习到最优

的调度策略，因此能够响应动态的生产环境，在

加工时间延期、运输时间变化的情况下快速决策

生成可行的调度方案。

接着对算法执行时间进行对比分析，18种复

合调度规则的平均执行时间为7 s，然而，由于单

一规则不能满足每种情况下的调度问题，因此无

法获得良好的结果。DDQN算法可以在3 s内做出

单一规则更好的决策，表明模型能够立即适应环

境的变化，从而实现自适应调度。综合求解结果

和算法时间的分析可以认为训练后的模型具有一

定的泛化能力，能够处理跨单元调度过程中的不

确定因素。

图9 两种算法求解MK08_05小提琴图

Fig. 9 Two algorithms for solving MK08_05 violin

图10 DDQN求解实例迭代图

Fig. 10 Iteration of DDQN solution example

图11 含有调度策略的神经网络求解迭代图

Fig. 11 Iteration of neural network solution with scheduling 
strategy
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5　结论　结论

本文提出了一种基于深度强化学习的调度方

法，以解决工件随加工任务动态到达的分布式单

元调度问题。首先根据跨单元调度问题特点定义

了以工件、机器和加工单元为主体的状态空间，

使用网络度值来描述制造单元的状态，扩充了智

能体的训练数据。其次将跨单元调度分解为单元

层和机器层的调度，设计了由工件、单元和机器

组成的复合调度规则，使得调度方案能够平衡各

个单元和机器的加工负荷。在仿真算例的验证下，

DDQN算法的求解效果要优于单一的调度规则和

进化算法，并且能够在动态的生产环境中较快输

出调度结果。同时通过实验发现算法在解决大规

模问题的收敛性低于解决小规模问题，因为大规

模算例的状态空间巨大，需要更优化的网络结构

和迭代次数来减少训练误差。未来可以进一步探

索其他复杂网络特征与调度问题的结合，从而更

全面地刻画调度系统的状态变化。
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