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摘要摘要：：采用智能化决策排产能够提高大型港口的运营效率，是人工智能技术在智慧港口场景落地

的重要研究方向之一。针对煤炭码头卸车智能排产任务，将其抽象为马尔可夫序列决策问题。建

立了该问题的深度强化学习模型，并针对该模型中动作空间维度高且可行动作稀疏的特点，提出

一种改进的D3QN算法，实现了卸车排产调度决策的智能优化。仿真结果表明，对于同一组随机

任务序列，优化后的排产策略相比随机策略实现了明显的效率提升。同时，将训练好的排产策略

应用于随机生成的新任务序列，可实现5%~7%的排产效率提升，表明该优化方法具有较好的泛化

能力。此外，随着决策模型复杂度的提升，传统启发式优化算法面临建模困难、求解效率低等突

出问题。所提算法为该类问题的研究提供了一种新思路，有望实现深度强化学习智能决策在港口

排产任务中的更广泛应用。
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Abstract: Intelligent decision scheduling can improve the operation efficiency of large ports, which is 

one of the important research directions for the implementation of artificial intelligence technology in the 

smart port scenario. This article studies the intelligent unloading scheduling tasks of coal terminals and 

abstracts them as a Markov sequence decision problem. A deep reinforcement learning model for this 

problem is established, and an improved D3QN algorithm is proposed to realize intelligent optimization 

of unloading scheduling decisions by considering the characteristics of high action space dimension and 

sparse feasible action in the model. The simulation results show that for the same set of random task 

sequences, the optimized scheduling strategy obviously improves the efficiency compared with the 

random strategy. At the same time, the trained scheduling strategy is directly applied to the randomly 
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generated new task sequence, and the scheduling efficiency is improved by 5%~7%, which indicates that 

the optimization method has good generalization ability. In addition, with the increasing complexity of 

decision models, traditional heuristic optimization algorithms are faced with prominent problems such as 

difficult modeling and low solving efficiency. This article provides a new idea for studying this kind of 

problem, which is expected to realize the wider application of deep reinforcement learning-based 

intelligent decision-making in port scheduling tasks.

Keywords: terminal unloading scheduling; scheduling strategy optimization; intelligent decision-making; 

deep reinforcement learning; Dueling Double DQN algorithm

0　引言　引言

由于经济全球化的程度日益加深，国与国之

间的贸易往来增长迅速，对运输效率提出了更高

的要求。海运凭借其运量庞大，长距离运输费用

较低等优势，在全球贸易中占据着越来越重要的

地位，全球 90%的国际贸易都由海运来承担。早

在 2008 年，美国的 IBM 公司就在报告中提出了

“智慧城市”概念，通过以信息物理系统为结构框

架，结合大数据、物联网以及人工智能等技术，

实现全面感知、智能决策、信息共享的新型智能

化、自动化港口模式。

目前，散货码头生产调度问题在大多数情况

下仍被认为是一个有约束的优化问题，基于运筹

学和启发式的智能优化算法目前已经较为成熟，

主要方法包括启发式算法
[1]
、数学规划模型

[2]
、遗

传算法
[3]
和蚁群算法

[4]
等。文献[5]针对码头自动堆

垛机 (automatic stacker crane, ASC)协同作业的过

程，建立了总完成时间最小的混合整数规划模型，

并利用模拟退火算法和遗传算法求解。针对场桥

混合作业模式，文献[6-7]建立了包含时间同步约

束的混合整数模型，引入遗传算法用以处理大规

模调度问题。文献[8]在考虑联合调度情况下，将

调度问题转化为旅行商问题 (travelling salesman 

problem, TSP)，设计了自适应权重系数的邻域搜

索算法进行快速求解。文献[9]设计了遗传蚁群算

法，求解场桥调度和货位选择的结合问题，使任

务完成的总时间最小。文献[10]改进了模拟退火算

法，以场桥移动时间和车辆等待时间为目标，建

立港口排产优化模型。

对于散货船舶生产调度问题的深度强化学习

方法仍有待研究，在其他调度场景下的应用同样

具有一定的参考价值。文献[11]研究了离散型制造

企业车间的动态调度问题，基于 DDPG(deep 

deterministic policy gradient)算法学习了复杂动态

生产过程中的决策方法。对于流水车间调度问题，

文献[12]选择每台机器上作业的处理时间作为状

态，并提出了一种改进的指针网络学习策略。针

对智能制造中的动态作业车间调度问题，文献[13]

定义了 3 个矩阵：作业中操作的处理时间矩阵、

作业处理状态矩阵和机器指定矩阵作为状态，并

将这 3个矩阵输入神经网络作为学习策略。通过

将调度问题转化为图，并根据图中节点和边的情

况定义状态，较好地考虑了问题的结构特征，并

有效地表示了排产环境。通常采用图神经网络

(graph neural network, GNN)、 卷 积 神 经 网 络

(convolutional neural network, CNN)、图卷积网络

(graph convolutional network, GCN)和其他网络来

提取问题的有效特征。文献[14]采用析取图来建模

车间调度问题，并提出了一种近似策略优化

(proximal policy optimization, PPO)来优化 GNN。

对于自适应作业车间调度问题，文献[15]将生产信

息表示为多通道图像，并使用CNN来近似状态动

作值函数。对于柔性制造系统的动态调度，文献

[16]使用Petri网对问题进行建模，并采用GCN来

近似DQN(deep Q-network)中的状态作用值函数。

在港口排产决策领域，文献[17]研究了散货码

头控制系统的智能优化方法，文献[18]研究了基于

机器学习的散货码头泊位调度系统，文献[19]研究

•• 771
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了煤炭码头卸车流程的启发式智能优化算法。这

些研究工作主要针对泊位调度问题。在这些研究

中，针对散货码头自动化滞后、信息化程度低的

问题，对散货码头控制系统进行了优化，提高了

控制系统的控制效率和可操作性。此外，目前也

有一些针对集装箱码头的强化学习研究。例如，

文献[20]提出了一种基于强化学习的堆场起重机调

度模型，用于解决堆场起重机调度优化问题。文

献[21]面向洋山港集装箱码头出口的配载问题，提

出基于DQN的多分枝搜索算法以提高堆场设备的

利用率。文献[22]研究了码头起重机调度和堆场起

重机调度的问题，提出一种基于深度Q网络的方

法解决船舶配载规划问题。但与集装箱码头调度

相比，问题在于散货码头调度模型往往具有规模

大、情况复杂的特点。文献[23]针对具有较多约束

的码头装船排产问题，提出了一种基于深度强化

学习的算法，建立了散货码头装船流程的强化学

习模型，得到了包含取料机和装船机调度在内的

智能决策算法。

本文在团队前期研究的基础上，进一步针对

卸车排产问题展开研究，提出一种基于深度强化

学习的煤炭码头卸车排产调度方法。通过对国能

(天津)港务有限责任公司历史数据的分析，对煤炭

码头排产调度中涉及的主要过程进行了总结和提

取，建立了满足马尔可夫性质的强化学习模型，

并确定了其状态空间和动作空间。通过改进

D3QN算法进行学习和训练，得到了任务随机到

达、堆场状态随机的快速调度方法。

本文的创新和贡献如下：

(1) 建立了港口卸车排产模型，设计了合适的

奖励函数，满足长期奖励与优化目标完全等价的

条件，保证了获得理论上最优训练结果的可能性。

(2) 改进了ε-greedy搜索策略，使其执行完全

随机选择和可行的随机动作，使神经网络在训练

过程中无需额外屏蔽就能满足收敛条件，加快了

训练进度。

(3) 在多个随机任务和历史任务中验证了模型

的迁移性，能够应对实际工况中不同的任务场景。

1　煤炭码头卸车排产数学模型　煤炭码头卸车排产数学模型

本节首先介绍国能(天津)港务煤炭码头堆场分

布及煤炭转运流程，以及优化求解时所需的假设

条件；码头排产模型所包含的状态信息、动作信

息，以及状态转移的过程。然后说明奖励函数定

义的方法，以及优化的目标。国能(天津)港务有限

责任公司煤炭码头实景如图1所示。

1.1　　模型的假设模型的假设

国能(天津)港务煤炭码头堆场分布及卸车煤炭

转运流程如图 2所示，堆场共分为 6条，每条有 7

个煤堆，共42个煤堆呈点阵形式排列。码头共有

4台翻车机和 4条堆料线，其中 2条堆料线位于 2

条堆场中间而另 2条位于堆场边缘，翻车机负责

将进港火车所载的煤炭传送到皮带机上，堆料线

上的堆料机负责转运传送带上的煤炭到指定的煤

堆。进港火车在缓冲区顺序排列，每个位置上按

计划停靠相应的火车，每列火车的车厢数为30~50

个，并且都载有相同种类的煤炭。图 2为国能(天

津)港务煤炭码头堆场分布及排产流程图。

基于卸车调度问题与卸车调度作业的流程，

依据天津港务码头进车流程人工排产的历史信息，

结合强化学习的特点以及问题求解难度作出如下

假设：①每列火车进港时选择一台翻车机，且工

作中不会进行切换；②火车进港接受翻车机服务

后开始计算在岗时间，直至完成全部煤炭转运；

③火车进港后的等待时间和翻车机工作速度为定

图1 国能(天津)港务有限责任公司煤炭码头实景

Fig. 1 Coal terminal of Guoneng (Tianjin) Port Co., Ltd

•• 772
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值，依旧历史数据设置；④堆料机的移动速度已

知且相同，取自现实数据；⑤堆场煤堆的大小相

同，排布间距取自实际数据；⑥翻车机与堆料机

之间的传送装置默认为是自动化的。

在上述假设条件下，煤炭码头卸车排产任务

是一个动态环境下的连续最优决策过程；在无突

发情况的实际排产过程中，系统下一时刻的状态

(设备使用状态、煤堆种类数量等)仅与当前时刻的

状态和采取的动作有关，严格满足马尔可夫序列

决策问题。同时还考虑了实际排产过程中的全部

决策内容，在认为传送装置自动化的情况下，建

模精度能够满足实际排产决策的要求。

1.2　　港口排产模型的数学描述港口排产模型的数学描述

在此港口模型中，设置满负荷的任务序列，

让堆场的设备持续进行调度工作，优化目标是减

少排产的总时间，提高设备的利用率。设进港火

车有 n列，记为 T = {T1T2Tn}，在堆场的 4台

翻车机与 4台堆料机上进行调度作业，所有火车

在堆场堆满前都需进行调度安排。码头排产调度

策略记作π = (π 1
ij π

2
ij π n

ij )，其中，上标代表火车

的标号，下标 i, j分别为翻车机和堆料机的选择，需

要配置设备的调度策略，使得所有火车的总完成时

间Tall最小。为方便描述，定义符号如表1所示。

在π k
ij策略下，设备占用时间约束条件为

tk ≤ ti + tj

第k辆进港火车可安排调度的判断条件为

∑
i = 1

4 ∑
j = 1

4

Ak
ij ≥ 1

表示火车至少存在一组可选设备进行调度作业。

系统调度结束的判断条件为

图2 煤炭码头卸车排产流程示意图

Fig. 2 Coal terminal unloading scheduling flow

表1　港口卸车流程的状态信息

Table 1　Status information of port unloading process

符号

n

F

D

k

i,j

π k
ij

Ak
ij

ti

tj

Tk

Tall

含义

火车总数

码头翻车机设备集

码头堆料机设备集

进港火车的序号

翻车机与堆料机的序号，i,j =1,2,3,4

第k辆火车选择的翻车机和堆料机

ì
í
î

1 第k列火车使用第i台翻车机     

0    存在设备占用情况动作不可行

翻车机 i工作的剩余时间

堆料机 j工作的剩余时间

第k辆火车的作业耗时

所有火车的总完成时间, Tall = ∑
k = 1

n

tk
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∑
i = 1

4

ti +∑
j = 1

4

tj ≤ 0且∑
k = 1

n ∑
i = 1

4 ∑
j = 1

4

Ak
ij = 0

1.3　　港口排产强化学习模型建立港口排产强化学习模型建立

强化学习是通过设置训练目标，让智能体与

环境不断交互进行探索和学习，最终可以得到全

局最优解。在处理序贯决策类问题时有着非常理

想的效果。它根据对象的马尔可夫模型，包含状

态空间 S、动作空间A、环境奖励函数R、环境状

态转移函数P，智能体根据当前状态进行动作的

决策，得到环境返回的奖励值，进而更新到下一

个状态。

(1) 状态空间的设计：码头卸车任务的调度安

排与进港的火车有关，也与当前卸煤流程各个设

备占用的情况有关。卸车任务涉及的设备包括 4

台翻车机，传送带，以及 4台堆料机。因此状态

空间的信息包括：42个煤堆的种类和数量、堆料

机的占用及故障情况、翻车机的占用及故障情况、

4台堆料机所对应的煤堆、4条传送带对应的占用

时间、4台翻车机对应的堆料机、以及翻车机对应

的到港火车。如此设计卸车排产模型均衡了实际

的工作情况和模型的可解性。表 2为模型状态空

间所包含的信息。

(2) 动作空间的设计：在选择调度动作时，所

做的选择包括42个煤堆对应4台堆料机、4台翻车

机，共有 672种动作组合。动作选取为这三者的

组合关系，然而由于条件的限制，大部分的动作

处于不可用状态。通过函数来判断动作是否合法：

动作对应的车厢煤的种类、煤堆的煤种与车厢运

送种类相对应、对应的煤堆存量数量上限、动作

对应的翻车机和堆料机均空闲。智能体与堆场环

境交互流程如图3所示。

(3) 回报函数的设计：对于该模型，将系统的

总运行时间作为优化的目标，在每个动作执行时，

会令系统的总等待时间增加，记为 t，取其负值与

一参数系数相乘，记为-10×t，若该动作被占用或

非法则设置一个惩罚，取固定值-1，并且保持当

前状态不变。另外，考虑到运煤量多的动作占用

的时间会更长，因此单步动作的回报函数设计为

r=(km-10×t)/100，此时的长期回报为 R=(kM-10×

T)/100，其中，k为权重系数，m为单步动作运煤

量，M为总的运煤量，T为系统的总运行时间。可

以看出，当总体需求量相同时，运行的时间越短，

则长期回报越大。

2　高维度动作空间稀疏动作下的　高维度动作空间稀疏动作下的

D3QN算法设计算法设计

D3QN算法是一种基于DoubleDQN算法框架

和Dueling Q Network网络结构的深度强化学习算

法。为了方便将状态的价值与状态-动作值解耦，

使得智能体更好地学习到状态与动作对其所获得

汇报的影响，该算法在网络结构上做了改进，提

出了决斗Q网络结构。

(1) Q-learning算法，是一种著名的基于时序

差分的强化学习算法，是无模型强化学习方法的

表2　港口卸车流程的状态信息

Table 2　Status information of port unloading process

状态

空间

Twait

Msize

Mkind

Xsize

Xkind

Q

Z

Qi

Ci

T i
occupy

Qz

数据

结构

数组

数组

数组

数组

数组

数组

数组

数组

数组

数组

数组

维数

4

42

42

4

4

4

4

4

4

4

4

类型

Int

Int

Int

Int

Int

Bool

Bool

Int

Int

Int

Int

含义

火车的等待时间

42个煤堆的存量

42个煤堆的种类

火车运煤量

火车运煤种类

传送带占用情况

翻车机占用情况

4条传送带对应的煤堆

4列火车对应的翻车机

4条传送带占用时间

堆料机与翻车机的对应关系

图3 排产调度交互过程

Fig. 3 Scheduling interaction process
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一种。通过为每一个状态-动作对给予一个Q值，

通过贝尔曼方程来实现状态-价值对Q值的更新，

最终达到全局最优的结果，表示为

Q(stat )¬(1-α)Q(stat )+(rt+ γmax Q(st+ 1at+ 1 ))

式中：Q(stat )为在状态 st下采取动作 at的长期回

报，是一个估计的Q值；α为学习率，是更新新老Q

值差异的幅度，实验过程中通常将α设置为较小的

值；rt为当前步奖励；γ为折扣因子；max Q(st + 1at + 1 )

为在状态 st + 1下能够取得的最大Q值。

(2) DQN算法，是将神经网络应用于强化学

习Q-learning的深度强化学习算法，可以被看作是

一个神经网络Q与权重函数θ逼近的过程。

DQN算法的损失函数为当前值函数和目标值

函数的均方误差，其最小值是DQN算法的优化目

标，表示为

L(θ)=E((rt + γmax Q(st + 1at + 1θt + 1 )-

  Q(statθt ))

对损失函数进行求导操作，得到梯度公式：

¶L(θ)
¶θ

=E(rt + γmax Q(st + 1at + 1θ'))-

     Q(statθ)
¶Q(statθ)

¶θ
(3) Double DQN算法：上述DQN算法只使用

一个神经网络，既要用于估计Q值又要估计决策

过程中的下一个动作，导致算法的收敛效果不稳

定。另外，Q-learning 算法包含一个最大化算子

max的操作，Q值又会因为环境、近似函数或其

他原因而引入噪声，这使得Q值往往会被过估计，

其学习目标表示为

rt + γ arg max
a

Q(st + 1a ; θ)

而Double DQN算法的核心思想是在估计Q值

和预测动作阶段使用两个Q网络，用以去除二者

噪声的相关性，其学习的目标为

rt + γQ'(st + 1 arg max
a

Q(st + 1a ; θ); θ')

(4) Dueling DQN算法：将每个动作状态值函

数拆分为状态值函数V (st )加上优势函数A(stat )。

Dueling DQN：将每个动作状态值函数拆分为

状态值函数V(s)加上优势函数A(s,a)。

Q(stat; θαβ)=V (st; αβ)+A(stat; θα)-
1
|| A
∑
at + 1

A(stat + 1; θα)

使用该方法是因为：在某些状态 st，无论做什

么动作 at，对下一个状态 st+1都没过多影响，当前

状态动作函数也与当前动作选择不太相关。在这

种情况下，Dueling DQN更适用，比DQN学习更

快，收敛效果更好。

针对排产调度问题，智能体在进行决策时面临

着动作空间的大多数动作不可选的问题，这使得智

能体在探索动作空间时难度较大，探索的效率较

低，面对这样的动作空间，有 2种主流的探索方

式：① 设置动作合法性判断条件，强制智能体在

合法动作集中进行决策；②为动作设计不同的奖励

函数，当智能体选择到非法动作时给予一个较大的

惩罚，使得智能体学习到当前状态下的非法动作。

2种方法均有一定的适用范围，但也各存在一

些问题，方法 1在非法动作较多的情况下探索效

率过低，很难学习到比较好的策略；方法 2的问

题是设计较为困难，智能体学习到策略的好坏受

到人为设置的 reward的影响很大。鉴于上述存在

的问题，本文改进了算法的探索策略，根据当前

环境中合法动作与非法动作的比例，设置两个不

同的ε参数：ε1和ε2，分别在合法动作集和全动作

集上进行探索，提高学习策略的效率。

因此Q网络更新的方式为

Q*(st; at )=

ì
í
î

r(stat )+ γ ´max Q(st + 1at + 1 ) 合法动作

γmax Q(st + 1at + 1 ) 非法动作

在开始时，设定了较大的探索率，随着训练

次数的增加，按照 ε = (1 - /decay)´ ε的速率衰减，

其中，ε0 = 1decay = 15 000，并规定 ε的最小值为

0.02。使得在训练时始终保持一定的探索率。改

进后的D3QN算法流程如下：

改进D3QN算法

输入：状态空间 S，动作空间A(合法动作集

Aleagal，全动作集Aall)，折扣率 γ，学习率α

1 初始化经验池D，容量为N
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2 随机初始化Q网络的参数ω，当前网络Qω，

目标网络Qω'

3 随机初始化目标网络

4 repeat

5           初始化起始状态 s

6           repeat

7                     在状态s下，基于改进探索选择动作

8                     a =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

rand(Aleagal ) ε < ε1

rand(Aall ) ε1 < ε < ε2

πω ε > ε2

9                     执行动作at，观测环境，得到奖

励 rt和新的状态 st + 1

10                     将 statrtst + 1存入D中

11                     从D中采样 sjajrjsj + 1

12                  Q* (st; at )=

ì
í
î

r(stat )+ γmax Q(st + 1at + 1 )合法动作

γmax Q(st + 1at + 1 )    非法动作

13                  以 (Q* (stat )-Q(stat ))
2为损失函

数训练Q网络

14                  st¬ st + 1

15                  每隔C步，ω¬ω'

16         until st为终止状态

17 until "saQ(sa)收敛

输出：网络Qω

3　实验结果及分析　实验结果及分析

通过对码头卸车人工排产的流程进行分析，

得到如下信息：火车运输的煤炭种类中神混 48、

神混 52、神混 55、外购 55、外石 5 000、神混 45

六种煤炭占据港口的煤炭需求量 90%以上，并且

实际的港口任务序列具有一定的数量规律，为使

得实验更具有一般性，首先选择历史数据中主要

的运输煤炭种类生成了随机任务订单进行训练，

再通过实际的任务序列进行验证。

选择使用上述这6种煤炭生成随机任务订单，

使在港口设备满负荷运转的同时能够覆盖大多数

实际工作场景，设计 500列火车的任务序列，以

模拟近一个月的实际任务，火车运煤种类用随机

函数生成，运煤的数量设置为 4 000 t左右，则任

务的总运煤量为 200万 t；在堆场的设计上，设置

每个煤堆的最大容量为50 000 t，堆场的总容量为

210万 t，为保证堆场不出现某种煤炭率先装满导

致仿真提前终止的情况，通过分析煤炭出港历史

数据，在 300列火车进港后，每当火车进港卸煤

随即减少此种煤炭的堆场存量 3 000 t，平均减少

在6个相同种类的煤堆上。

本文利用DQN系列深度强化学习算法，设计

合理的网络结构，针对此高纬度动作空间稀疏动作

的强化学习问题，改进了探索策略，提高了算法的收

敛速度和训练效果。采用Double DQN、D3QN算

法进行了对比实验。图4~5分别为采用Double DQN

算法，利用全连接网络和卷积网络的训练结果。

图4 卷积网络训练结果

Fig. 4 Training results of convolutional network

图5 全连接网络训练结果

Fig. 5 Training results of fully-connected network

•• 776

7

Qin et al.: Intelligent Optimization of Coal Terminal Unloading Scheduling Ba

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 3 期

2024 年 3 月

Vol. 36 No. 3

Mar. 2024秦保新, 等: 基于改进D3QN的煤炭码头卸车排产智能优化方法

http: // www.china-simulation.com

可以看出，智能体学习到了一定的调度策略，

但是排产结果的波动比较大，即在时间范围上的

波动较大，效果不够理想。经分析主要原因有以

下两点：

(1) Q网络学习到的是状态-动作价值Q(s,a)，

然而在此排产问题中，一些状态下采取不同的动

作得到的奖励比较接近，这说明此时影响Q值的

主要是状态S，通过将与动作无关的状态值和Q值

解耦，可以得到更具有鲁棒性的学习效果。

(2) 由于在强化学习的训练过程中，需要不断

地使用更新参数后的模型进行下一步的预测，因

此不宜使用过于复杂的网络结构，应使用较浅的

网络来保证快速拟合。

经过算法的改进和网络结构的设计，采用

Dueling DQN算法，利用改进的ε-greedy策略选择

动作。由于在动作选择时，大部分动作处于非法

的状态，为提高训练的速度，以探索率 ε1和 ε2分

别进行完全随机选择和可行的随机动作选择，提

高网络收敛的速度和稳定程度，可以看到，在经

过算法改进后的奖励函数曲线明显优于其前两组

实验，结果拥有更高的均值以及更好的稳定性。

其训练曲线如图6~7所示。

由图6~7可知，在前20个 epsiode中 reward曲

线快速上升，对应到模型可视化图2中可以发现，

在训练初期，4台堆料机的移动幅度很大，消耗了

大量的时间，随着训练过程的增加，智能体基本

掌握了不同煤堆需求的种类以及所处的位置，避

免了长距离的移动，这也是 reward曲线显著提升

的主要原因。在智能体学习的初期，其动作选择

近似在符合各冲突约束和状态约束的合法决策动

作中进行随机选取，这与经验较少的排产工程师

的决策过程类似，经过训练，智能体学习到了在

当前随机任务序列中更好的排产顺序，以及设备

调度方法，证明构建的模型能够有效学习到翻车

机和堆料机调度的策略。

通过绘制训练前后排产过程的甘特图，可以

更好地体现训练取得的效果，在前期堆场煤炭数

量较少时二者的差别不明显，在经过一段时间的

堆煤后，一些煤堆已经堆满，可选的动作进一步

下降，在模型训练之前进行调度选择时设备工作

的时间占比较低，大量时间花费在了移动上，对

应到图 8上显示为同一翻车机使用的堆料机频繁

变更，设备调度之间等待的时间占比长。

图6 改进D3QN算法训练结果

Fig. 6 Training results of improved D3QN algorithm

图7 两种算法训练结果均值对比

Fig. 7 Comparsion of mean training results between two 
algorithms
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若 4台翻车机满负荷持续工作，则完成堆场

的装填需要 260.5个时间单位，在排产过程中大

约有50个时间单位花费在等待和调度上，训练前

后排产的总时长有了明显的下降。训练前后的排

产甘特图如图 8~9 所示，具体优化指标如表 3

所示。

生成另外 2组随机任务序列验证所得的训练

结果具有迁移性，在 2组新遇到的任务中分别进

行 20 次排产实验，二者的 reward 曲线如图 10 所

示，在部署模型时留有2%的探索策略，为方便后

续在新的任务进行训练。可以看到，在面对新任务

进行排产调度时，总奖励值平均在1 450左右，远

高于随机的调度策略，证明本文模型算法具有迁移

性。训练策略在新任务中的优化指标如表4所示。

图8 随机策略排产流程图

Fig. 8 Flow chart of random strategy scheduling

图9 训练后策略排产流程图

Fig. 9 Flow chart of strategy scheduling after training

表3　训练策略的优化指标

Table 3　Optimization index of training strategy

排产

策略

随机

训练后

非法动作

次数

约1 700

约10

堆料机

切换次数

[20,60,58,19]

[16,35,31,16]

调度总

时长/h

324.18

300.21

优化比

例/%

基准

7.5

图10 在随机任务上的排产奖励柱状图

Fig. 10 Bar chart of scheduling rewards on random tasks

表4　训练策略在新任务中的优化指标

Table 4　Optimization index of training strategy in new task

任务

1

2

方法决策

随机策略

训练模型策略

随机策略

训练模型策略

非法动作次数

基准

约10

基准

约12

堆料机切换次数

[20,60,58,19]

[16,35,31,16]

[33,55,63,25]

[21,38,30,18]

调度总时长/h

321.21

301.10

332.45

309.21

优化比例/%

基准

6.7

基准

6.4
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为进一步验证模型在实际任务序列上的排产

效果，本文收集整理了2020年1月份15天中的火

车进港任务序列进行实验验证，其内容包括人工

排产选取的翻车机线路、火车运煤的种类和数量、

以及在港作业时间、等待时间、故障信息等等，

其主要信息如表5所示。

实际排产过程中，港口4台设备全部投入工作，

完成全部任务序列的总调度时间为 49 441.6 min

(824.03 h)；在仿真实验中得到的总排产时间约为

691.70 h，优化了 16% 的设备占用时间和等待时

间，其具体的排产结果如图11所示。

利用2020年1—6月的人工排产数据与智能排

产方法得到的结果进行对比，如图12所示，可以

发现，智能排产方法的优化比例在2%~20%之间，

其幅度波动受到人工排产策略好坏的影响，具体

对比信息如表6所示。

4　结论　结论

随着海运市场竞争加剧，大型港口由传统人

工调度的模式向智能化排产调度转型的需求与日

俱增。本文针对大型煤炭码头卸车排产的任务特

点和堆场结构，建立了满足马尔可夫性的数学模

型，并且基于该模型的特点，改进了D3QN算法

及其探索策略，并进行了仿真实验验证。通过与

Double DQN算法在不同网络结构模型下的结果进

行对比，证明了对算法改进可行有效，与可行动

作空间内随机决策策略相比取得了明显效率提升。

此外，通过将训练完成的模型在新的随机任务序

列和历史数据上进行排产测试，表明该方法具有

较好的泛化能力。

表5　港口历史排产信息

Table 5　Port history scheduling information

翻车机

CD2

CD1

CD4

CD3



CD4

CD3

CD2

车型

C80

C80

C80

C64

C80

C64

C80

煤种

外购55

神混45

外购55

外石5 000

外购45

外石5 000

神混45

作业实绩

作业时间/h

111.80

90.38

77.50

0

78.63

92.78

82.53

大票吨

4 320

4 320

4 320

768

4 320

4 224

4 320

图11 历史数据排产流程图

Fig. 11 Flow chart of historical data scheduling

图12 人工排产与智能排产时间对比

Fig. 12 Comparison between manual scheduling time and 
intelligent scheduling time

表6　人工排产与智能排产时间对比

Table 6　Comparison between manual scheduling time and 
intelligent scheduling time

月份

1

2

3

4

5

6

t/h

人工排产

824.03

721.24

658.05

798.50

710.46

807.93

智能排产

691.70

693.79

620.14

621.92

693.23

632.84

优化比例/%

16.0

3.80

5.80

22.4

2.40

21.7
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