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用于动态柔性作业车间调度的实时调度方法用于动态柔性作业车间调度的实时调度方法
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摘要摘要：：针对制造加工中的动态事件对调度方案的干扰，构建了带有机器故障和随机工件到达的多

目标动态柔性作业车间调度问题模型，提出多目标近端策略优化(multi-objective proximal policy 

optimization, MPPO)的实时调度方法。MPPO算法训练了RA(routing agent)和 SA(sequencing agent)

两个智能体以实现实时调度并实时处理动态事件；采用权重向量与奖励向量线性组合作为奖励信

号，并保存每个权重向量的智能体参数以优化多个目标；结合目标函数为两个智能体定义了所需

的状态信息、调度规则、奖励信号。在不同规模的动态调度问题下与9种调度规则组合进行对比，

验证了MPPO算法训练的智能体学习到了合适的调度策略，能够保证实时调度的表现且能优化所

有目标。
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0　引言　引言

调度问题在生产加工领域普遍存在，经常需

要决定各个工件的加工顺序和加工机器，以达到

一定的生产目的，如生产成本最低。柔性作业车

间调度问题(flexible job shop problem, FJSP)是NP-

hard问题，属于生产加工领域的一种典型调度问

题，在半导体加工、钢材加工、纺织品加工等领

域广泛应用。然而，在现实生产加工中，存在各

种动态因素，如机器故障、订单取消、加工时间

波动等动态事件，会导致原调度方案次优或不可

行。因此，研究生产加工中的动态柔性作业车间

调度问题(dynamic FJSP, DFJSP)更符合现实生产

环境。

目前，解决动态调度的方法主要分为预测反

应式调度和反应式调度两大类
[1]
。预测反应式调度

方法将动态问题分解为一系列静态子问题，在不

考虑动态事件的情况下搜索到一个初始调度方案，

当动态事件发生时，根据当前的加工信息生成新

的调度方案，按新调度方案进行加工直到下一重

调度时间点。文献[2]针对带有机器故障的动态调

度问题，采用加权法和非支配排序基因算法生成

预调度方案，为兼顾调度的稳定性与鲁棒性，提

出一种混合纳什均衡策略得到动态调度方案。文

献[3]针对具有实时订单接受和条件预防性维护的

动态调度问题，设计了四种检查策略，找到每个

机器的最佳维护计划，构建了具有三种响应方法

的自适应重调度策略池，提出一种混合多目标进

化算法进行求解。文献[4]针对带有机器故障的动

态调度问题，提出了一种基于工件分类的调整方

法以提高重调度的稳定性，采用遗传算法和变邻

域搜索算法进行求解。此类方法虽然能够获得较

高质量的解，但是需要耗费大量的时间重新搜索

新的调度方案，难以满足DFJSP实时调度的要求。

反应式调度方法不生成完整的调度方案，而

是根据实时的信息来进行决策，主要采用调度规

则进行调度。但是调度规则的性能完全由生产环

境和目标函数所决定，没有一个调度规则在所有

条件下能达到最优
[5]
，因此，基于反应式调度方法

的关键问题是如何根据实时状态选择合适的调度

规则。文献[6]提出基于随机森林的方法从最优调

度提取分配规则。文献[7]采用集成学习方法集成

四个分类器的表现，来选择合适的调度规则。但

是这些基于监督学习方法，需要获得训练样本的

最优调度方案，对于大规模的动态调度问题最优

调度方案是难以获得的。

近些年来，基于马尔可夫决策的深度强化学

习(deep reinforcement learning, DRL)方法在旅行商

问题上超越了传统方法及求解器的性能
[8-9]

，鉴于

DRL实时决策的优势，一些研究工作已将DRL方

法用于解决同样作为组合优化问题的作业车间调

度问题。文献[10]将析取图作为输入，采用注意力

机制作为图表示学习模块提取状态信息，采用

D3QPN算法将提取到的状态信息映射为最合适的

调度规则以最小化完工时间。文献[11]以 PPO算

法为基础提出含有三个智能体的多层次 DRL 算

法，目标智能体在三个目标函数中选择一个进行

优化，而工件和机器智能体分别输出工件选择规

则和机器选择规则进行重调度。文献[12]针对最小

化动态调度的累计延迟时间问题，提出多层次和

分布式结构来实现动态调度的实时控制，采用代

理奖励构造技巧来提升 D2QN 算法的训练效果。

文献[13]设计了一种可变长的状态信息和动作空

间，以训练智能体直接输出工件优先级，从而决

定每个重调度时间点的加工工件以最小化累计延

迟时间，采用RNN和GRU来处理变长的状态信

息以保证计算出来的工件优先级是全局最优。

但是大多数基于DRL的研究考虑的都是单目

标的动态问题，而在实际生产调度问题中往往需

要考虑多个生产目标。因此，本文考虑在含有随

机机器故障和随机工件到达的条件下，以生产加

工的完工时间、延迟时间和加工能耗为目标构建

多目标动态柔性作业车间调度模型，然后提出一

种 多 目 标 近 端 策 略 优 化 算 法 (multi-objective 
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proximal policy optimization, MPPO) 来 求 解 。

MPPO 算 法 训 练 RA(routing agent) 和 SA

(sequencing agent)两个智能体进行实时调度并实时

处理动态事件，与多目标进化算法和超启发式方

法等重调度方法相比，MPPO算法能够满足实时

调度的要求，且训练好的智能体能直接用于解决

不同规模的动态调度问题。

本文的主要贡献和工作为：①考虑在随机机

器故障和随机工件到达条件下，构建了含有 3个

生产目标的DFJSP模型。②针对DFJSP两个子问

题，提出包含SA和RA的多智能体结构实现实时

调度，并针对PPO不能同时考虑多个目标的问题，

提出适用于多目标问题的 MPPO 算法训练 SA 和

RA学习合适的调度策略以优化多个目标。③结合

DFJSP的目标函数分别为SA和RA智能体定义了

调度时刻的状态信息、调度规则集合以及奖励向

量。④仿真实验证明了MPPO算法在多样性和收

敛性上优于调度规则组合。

1　问题描述及数学模型　问题描述及数学模型

本文研究的 DFJSP 问题可描述为如下形式：

有n个工件需要进行加工，N = {N1N2Nn}，其

中包含了初始时刻已到达车间的 nf个工件和随机

到 达 的 ns 个 新 工 件 ； 有 m 个 加 工 机 器 M =

{M1M2Mm}可以使用；工件的到达时间表示

为Ai(iÎN )；工件的优先级表示为PRi(iÎN )；工

件的交付日期紧急度为 ddti(iÎN )；每个工件

i (iÎN )包含 ni 个需要依次进行加工的工序 Oi =

{Oi1Oi2Oini
}，其中Oij表示工件 i的第 j个工序，

当Oij完成加工后，它的后续工序Oij+1才能进行加

工；Oij只能在部分可用机器上选择一个进行加工，

Oij 的 可 用 机 器 集 合 Mi,j 包 含 k 个 机 器 Mij =

{Mij1Mij2Mijk }，MijkÎMij；Oij 在机器 Mijk 的加

工时间表示为Pijk，加工能耗表示为Eijk；Oij在机器

Mijk的开始加工时间和完成时间分别表示为 Sijk、

Cijk，第 i个工件的完成时间表示为Ci。每个机器

Mk会随机发生故障，Mk发生故障的时间点集合和

所需要的修复时间集合分别为Bk，Rk，第 r次发生

故障的时间为Bkr，需要的修复时间为Rkr。

3个目标函数将同时被考虑，分别为完工时间

Cmax、延迟时间TD、加工能耗EC。为了便于建立

可信的数学模型，做出如下假设：①在任何时刻

一个工件只能在一个机器上被加工；②在任何时

刻一个机器只能加工一个工件；③除非机器故障，

当工件的加工开始后不能被打断；④属于同一个

工件的所有工序必须按顺序依次进行加工；⑤工

件在机器之间的转运时间忽略不计；⑥只考虑机

器在加工状态下的能耗。

目标函数的表达式为

min

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Cmax =max{ }CiiÎN

TD =∑
iÎN

P Ri ×max(Ci -Di0)

EC =∑
iÎN
∑
jÎOi

∑
kÎMij

(Xijk ×Eijk )

约束条件如下：

工序Oij只能选择一个机器加工：

∑
kÎMij

Xijk = 1 "ij (1)

如果Oij没有分配给机器k，则在机器k上的开

始时间和结束时间均为0：

Sijk +Cijk ≤Xijk × L   "ijk  L为较大的正整数 (2)

Oij 在机器 k上的完工时间和开始时间之差至

少为所需要的加工时间：

Cijk ≥ Sijk +Pijk - ( )1 -Xijk × L   "ijk (3)

开始加工时间至少不小于到达时间：

Sijk ≥Ai   "ijk (4)

Oij和Oi′ j′不能同时在共有的可用加工机器k上

进行加工：

Sijk ≥Ci′ j′k - Yiji′ j′k × L   "i < i′jj′kÎ(MijÇMi′ j′ )

(5)

Si′ j′k ≥Cijk - (1 - Yiji′ j′k )× L 

            "i < i′jj'kÎ(MijÇMi′ j′ ) (6)

同一工件的工序按次序进行加工：

•• 1611
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∑
kÎMij

Sijk = ∑
kÎMij

Cij - 1k"i"jÎ(2ni ) (7)

工件的完成时间为

Ci ≥Cinik
   "ik (8)

不能在机器故障修复时进行加工：

(Sijk -Bkr )×(Sijk -Bkr -Rkr )≥ 0   "ijkr (9)

(Cijk -Bkr )×(Cijk -Bkr -Rkr -Pijk )≥ 0   "ijkr (10)

工件 i预期完成时间为

Di =Ai + ddti ×∑
jÎOi

∑
kÎMij

Pijk

|Mij|
   "ijk (11)

以上约束中：XijkÎ{01}，如果Oij 在机器Mijk

上加工为1，否则为0；Yiji′ j′kÎ{01}，如果Oij在机

器Mijk上先于Oi′ j′加工为1，否则为0。

2　　MPPO算法算法

2.1　　算法框架算法框架

由于本文研究的DFJSP包含 2个子问题：机

器上的工件加工顺序选择和工件的加工机器选择，

为实现动态调度的实时控制，采用SA和RA两个

智能体分别解决上述2个子问题。在时刻 t若机器

Mk完成工件加工，SA需要在其等待队列Qk中选

择下一加工工件，根据 t时刻调度状态 st，SA输出

at即相应的调度规则，在队列中选择工件 jn进行加

工，得到本次调度的奖励 rt，进入下一状态 st+1，

并判断所有工件是否完成调度即 done是否为真。

如图 1所示，当机器M完成加工且等待队列非空

时，根据SA选择的调度规则，机器M在队列中选

择下一工件进行加工。同样在RA满足调度条件

时，根据当前加工状态，RA选择合适的调度规

则，从而将工件分配给加工机器M。

每次SA和RA完成调度后都要将 5元组(st, at, 

rt, st+1, done)存储到经验池，当经验池数量达到设

定的批量大小后SA和RA需要进行学习，本文采

用强化学习的一种基线算法 PPO(proximal policy 

optimization)
[14]
作为SA和RA的参数更新算法。而

对于 t时刻的动态事件处理如下所示：

否

是

否

FIFO
MT

EDD
CR

是

是

SPT
MEC
EA

SQT

否

是

初始一组化
权重向量依
次采样权重

向量ω

达到
训练次数

epoch

存储SA
和RA参数

初始化
调度状
态t =0

调度
完成

否
t时刻

机器M完成加
工且等待队
列非空

t时刻状态信
息st=syst +

difft + ω

t时刻
新工件到达或
工件加工
完成

SA智能体根据
st输出调度规则

完成t时刻的
加工，t =t+1

根据t时刻机器
故障更新状态

机器M
在队列
中选择
下一工
件进行
加工

SA智能
体保存
经验{st,
at,rt,st+1,
done}
并训练

t时刻状态信
息st=syst +

difft + ω

RA智能体
根据st输出
调度规则 将工件

分配给
加工
机器M

RA智能
体保存
经验{st,
at,rt,st+1,
done}
并训练

图1 MPPO框架

Fig. 1 MPPO framework
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(1) 新工件到达：通过RA智能体为新工件分

配加工机器。

(2) 机器故障：如果 t时刻机器工作，打断工

件的加工，更新机器的可用时间和工件的预估完

成时间，图2中，t=40时M3正在进行工序O1,2的加

工，M3故障打断O1,2的加工，故障修复时间R=10，

t=50时M3完成修复继续进行O1,2的加工，t=65时

M3完成O1,2的加工，SA分配新工序O2,3进行加工。

如果 t时刻机器空闲，根据故障的修复时间更新机

器的可用时间，图2中，t=50时M1故障经过10个

单位时间的修复后在 t=60时恢复可用。

由于强化学习方法是通过与环境互动获得奖

励信号，从而训练智能体学习到相应的行为策

略
[15]
，奖励信号与目标函数相关，而PPO算法以

单个奖励进行训练，但在本文所研究的问题中需

要同时考虑 3个目标，为解决 PPO算法不适用的

问题，提出应用于本文所研究 DFJSP 的 MPPO

算法。

首先，借鉴多目标问题分解方法的思想，生

成一组均匀分布权重向量，每个向量ωi=(ω1, ω2, 

ω3)，ω1、ω2、ω3分别表示3个目标对应奖励信号 r

=(r1, r2, r3)的权重系数，为保证所有目标都能得到

优化，保证ω1、ω2、ω3≥0.1 且ω1+ω2+ω3=1，最终

的奖励 r=ωi

T
r。而不同的权重向量ωi会导致计算出

来的 r波动比较大，从而导致训练不稳定和网络结

构的参数被覆盖的问题，本文采用文献[16]所提方

法，对每个ωi训练一定次数后保存ωi对应的模型

参数，并切换到与ωi欧氏距离最小的下一权重向

量ωi+1继续进行训练，直到所有权重向量对应的智

能体参数都被保存，算法框架如图1所示。

测试阶段流程也保持一致，依次加载每个权

重向量对应的SA和RA参数进行实时调度得到对

应解。RA和SA进行调度和学习需要进行状态信

息、调度规则和奖励信号设计。

2.2　　状态信息设计状态信息设计

状态信息设计是强化学习算法的一个重要环

节，智能体根据当前状态的信息做出动作与环境

互动，状态信息应该保证全面且不冗余。在 t时刻

调度状态信息 st包含三部分：系统状态信息 syst、

当前系统状态 syst与上一调度时刻系统状态 syst-1的

差值difft=syst-syst-1、采样的权重向量ωi。系统状态

信息 syst与目标函数相关，syst ={Cmax, Cmean, TDmean, 

TDstd, ECmean, ECstd }。

当前完工时间：

Cmax =max{Ci}iÎN

所有机器上的平均完工时间：

Cmean =
∑
kÎM

max{ }Cijk

m
"ij

所有工件的平均延迟时间：

TDmean =
∑
iÎN

TDi

n

所有工件的延迟时间方差：

TDstd = 
∑
iÎN

(TDi - TDmean )2

n

所有机器的平均加工能耗：

ECmean = 
∑
kÎM

ECk

m

所有机器的加工能耗方差：

ECstd = 
∑
kÎM

(ECk -ECmean )2

m

图2 机器故障处理

Fig. 2 Machine breakdown handling
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2.3　　调度规则设计调度规则设计

调度规则便于使用能够快速的对动态事件做

出反应，被广泛应用于动态调度问题，但是单个

调度规则往往只能优化单个目标，因此本文采用

多个调度规则作为候选调度规则集合，由智能体

根据不同的加工状态在候选调度规则集合中选择

合适的一个，候选调度规则集合的设计应保证调

度规则排序属性的多样性以及能够优化所有目标

函数。

在 t时刻机器k完成工件的加工后，SA需要在

机器 k的队列Qk(t)中选择下一加工工件，考虑本

文研究问题目标函数，采用先进先出(first in first 

out, FIFO)、最大延迟时间 (maximum tardiness, 

MT)、最早预期完成时间(earliest due date, EDD)、

关键率(critical ratio, CR)
[12]
作为 SA的候选调度规

则集合SArule={FIFO, MT, EDD, CR}，如下所示：

(1) FIFO：argminCi,j-1,k(t), i∈Qk(t), Ci,j-1,k 为队列

工件 i 的上一工序完成时间即当前工序的入队

时间。

(2) MT：argmaxTDi(t), i∈Qk(t)。

(3) EDD：argminDi(t), i∈Qk(t)。

(4) CR：计算工件 i的预期紧急度和剩余工序

加工时间：

TTDi=Di-Ai

rmi (t)=∑
jÎOi (t)

∑
kÎMij

Pijk

|Mij|

式中：Qi(t)为 t时刻工件 i的剩余工序集合。如果

TDi (t)= 0 "iÎQk (t)，即队列工件都未延期，关键

率 cri (t)= TTDi rmi (t)，否则 cri (t)= TDi( )t rmi( )t ，

argmincri(t), i∈Qk(t)。

类似的，RA需要为工件 i当前工序Oij在可用

加工机器集合Mij中选择一个加工机器，考虑本文

研究问题的目标函数，采用 4种启发式调度规则

分别为最短加工时间(shortest process time, SPT)、

加工能耗最小(minimal energy cost, MEC)、可用时

间最早 (earliest available, EA)、最短队列时间

(shortest queue time, SQT)作为RA的候选调度规则

集合RArule={SPT, MEC, EA, SQT}，如下所示：

(1) SPT：argminPijk, k∈Mij。

(2) MEC：argminEijk, k∈Mij。

(3) EA：argminavak(t), k∈Mij，avak(t)为机器 k

在 t时刻时的最早可用时间。

(4) SQT：argminqnk(t), k∈Mij，qnk(t)为机器 k

在 t时刻的队列工件需要的加工时间总和。

2.4　　奖励信号设计奖励信号设计

奖励信号与目标函数密切相关，当智能体在

当前状态下采取动作后，环境将给予相应的反馈，

以评估智能体在当前状态下采取动作的好坏，从

而学习到相应的行为策略使得目标函数达到最优。

而 SA和RA两个智能体分别解决不同的子问题，

因此需要分别为SA和RA设计与完工时间、延迟

时间和加工能耗相对应的奖励信号。t时刻，SA

在队列工件中Qk(t)选择了工件 i获得奖励 r，SA的

奖励 r计算如下所示：

(1) 完工时间对应的奖励 r1：计算出平均机器

利用率 Uave(t)，如果 Uave(t)>Uave(t-1)，r1=1，如果

Uave(t)=Uave(t-1)，r1=0，否则 r1=-1。

(2) 延迟时间对应的奖励 r2：计算出工件的平

均延迟时间 TDave(t)，如果 TDave(t)<TDave(t-1)，r2=

1，如果TDave(t)=TDave(t-1)，r2=0，否则 r2=-1。

(3) 加工能耗对应的奖励的 r3：因为 SA负责

决定队列中工件的加工顺序，因此SA的奖励信号

只与完工时间Cmax、延迟时间TD相关，因此默认

与加工能耗EC相关的 r3为0。

将当前权重系数ωi与 r进行内积得到SA的奖

励信号 r=ωi

T
r，ωi=(ω1, ω2, ω3)，r=(r1, r2, r3)。

t时刻，RA为工件 i当前工序Oij分配了加工机

器k获得奖励 r，RA的奖励信号计算如下所示：

(1) 完工时间对应的奖励 r1：同样，因为RA

负责为工件 i分配加工机器，最终的加工顺序是由

SA决定的，因此为了便于RA学习到合适的调度

策略将与Cmax相关的 r1默认设为0。
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(2) 延迟时间对应的奖励 r2：计算工件 i在机

器k上的预估延迟时间为

ETDk(t)=PRi·min(0, Di-avak(t)-rmi(t))

得到在Mij上的平均预估延迟时间为

ETDave (t)=
∑

kÎMij

ETDk (t)

|| Mij

如果 ETDk(t)< ETDave(t)，r2=1，如果 ETDk(t)= 

ETDave(t)，r2=0，否则 r2=-1。

(3) 加工能耗对应的奖励的 r3：计算 t时刻的

当前加工能耗EC(t)和累计加工时间SP(t)，然后得

到加工时间能耗比为

ratio (t ) = SP ( )t
EC ( )t

如 果 ratio (t ) > ratio (t - 1)， r3=1， 如 果

ratio (t ) = ratio (t - 1)，r3=0，否则 r3=-1。

同样得到 RA 的奖励信号 r=ωi

T
r，ωi=(ω1, ω2, 

ω3)，r=(r1, r2, r3)。

3　仿真实验　仿真实验

3.1　　动态柔性作业车间调度模拟动态柔性作业车间调度模拟

为了验证本文所提方法的有效性，综合文献

[11,17]的方法对本文所研究的动态调度问题进行

模拟，包含的数学模型参数如表 1 所示，其中

randi[n, m]为 n与m之间的随机整数，randn[n, m]

为 n 与 m 之间的随机浮点数，round()为向上取

整数。

3.2　　评价指标评价指标

为验证本文所提算法的有效性，采用 3个通

用的多目标优化问题评价指标 GD
[18]
、 IGD

[19]
、

Spread
[20]
用来评价算法的优劣，GD和Spread分别

用来评价算法的收敛性和多样性，IGD同时评价

算法的收敛性和多样性。

GD(AP)=
∑
i = 1

|| A

d 2
iAP

|| A

式中：P为真实的帕累托最优解前沿；A为评估算

法获得的最优帕累托前沿；diAP为A中第 i个解与

P中解的最短欧氏距离。

IGD(PA)=
∑
i = 1

|| P

diPA

|| P

式中：diPA为P中第 i个解与A中所有解的欧氏距

离最小值。

Spread =
∑
j = 1

n0

d e
jAP +∑

i = 1

|| A

|| diAA - d̄AA

∑
j = 1

n0

d e
jAP + || A × d̄AA

表1　DFJSP模型参数

Table 1　DFJSP model parameters

参数

m

nf

ns

PRi

ddti

ni

Mij

Pijk

Eijk

Ai

Bk

Rk

含义

加工机器数量

初始工件数量

新工件数量

工件优先级

工件的截止日期紧急度

工件所包含的工序数

可用加工机器集合大小

加工时间

加工能耗

新工件的到达时间

机器的故障时间

机器故障修复时间

值

{5,10,20,30}

1.5 m或2 m

2 m或3 m

randi[1, 3]

randn[1.0, 1.5]

ni= randi[m//2, m]

randi[1, m]

randi[20, 50]

round(randi[0, 5])+40-Pijk/2)

服从指数分布exp(1/λnew), λnew=randi[25, 100]

服从指数分布exp(1/λMTBF), λMTBF=500

服从指数分布exp(1/λMTTR),，λMTTR=50
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式中：diAA为A中第 i个解到A中最邻近解的欧氏

距离；d̄AA 为 diAA 的均值；d e
jAP 为A和P中第 j个

目标函数的极值解的欧氏距离；n0 为目标函数

个数。

当GD、IGD、Spread值越小值越小，表明算

法的收敛性和多样性越好。在本文动态调度问题

中，真实的帕累托前沿P是未知的，因此采用所

有对比算法的解组成的帕累托前沿作为P的近似。

3.3　　算法参数取值及实现细节算法参数取值及实现细节

为验证训练后智能体的泛化性，本文采用m=

30, nf=20, ns=40生成训练数据，将训练好的RA和

SA参数用于解决其他规模的调度问题。每个智能

体包含的 actor, actorold, critic都采用多层感知机实

现，感知机的隐藏层包含的神经元数量分别为

[32, 64, 32]，感知机之间采用的激活函数为 tanh，

生成 100个均匀分布的权重向量，删除不满足约

束的权重向量后，余下的权重向量个数wsize=28，

根据文献[14]给出的参数取值，折扣系数 γ=0.9，

学习率 lr=0.001，超参数 ε=0.2。单个权重向量训

练次数E的取值范围为{5, 10, 15}，经验池批量大

小BS的取值范围为{64, 128, 256}，单次采样学习

次数 S取值范围为{5, 10, 15}。由于 E、BS、S参

数存在 3
3
种组合，为减少实验次数采用正交设计

方法
[21]
构建出L9(3

3
)正交矩阵包含9种组合的参数，

随机生成的m=40、nf=20、ns=60的动态调度问题

作为测试问题，采用 f作为参数组合的3个评价指

标的均值：

f =
∑

vÎGDIGDspread

v - vmin

vmax - vmin

3

式中：vmax和vmin分别为9种组合参数中该评价指标

的最大值和最小值。

得到L9(3
3
)正交矩阵及评价指标均值如表 2所

示，表3计算出了参数在不同水平取值下的 fmean和

重要性等级，参数BS最重要，E和 S的重要性依

次递减。图 3给出了 3个参数在不同取值下的 fmean

变化趋势，可以看出：E、BS和 S分别取 15、128

和10时 fmean最小。

3.4　　与调度规则组合对比与调度规则组合对比

本文将MPPO的实验结果与采用的调度规则

进行对比，选择单个RA或单个SA调度规则和随

机调度规则的组合作为对比方法，为了验证RA和

SA智能体学习到了可行的调度规则选择策略，增

加随机RA和随机SA调度规则作对比，因此包含

表2　L9(3
3)正交矩阵及指标均值

Table 2　L9(3
3) orthogonal matrix and indicator mean values

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

E

5

5

5

10

10

10

15

15

15

BS

  64

128

256

  64

128

256

  64

128

256

S

  5

10

15

10

15

  5

15

  5

10

fmean

0.809 89

0.310 65

0.488 57

0.534 64

0.218 04

0.549 34

0.390 70

0.227 75

0.183 09

表3　参数的 fmean值及重要性等级

Table 3　fmean values and importance levels of the parameters

取值水平

1

2

3

Ñfmean

重要性等级

E

0.536 37

0.434 00

0.267 18

0.269 19

2

BS

0.578 41

0.252 14

0.407 00

0.326 27

1

S

0.528 99

0.342 79

0.365 77

0.186 10

3

图3 fmean变化趋势

Fig. 3 Trend of fmean
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FIFO+R、MT+R、EDD+R、CR+R、R+SPT、R+ 

MEC、R+EA、R+SQT、R+R，一共9种对比调度

规则组合，R表示随机选取调度规则，如FIFO+R

为FIFO与随机SA调度规则的组合，同时为保证

得到的解数目相同，调度规则组合运行的次数与

本文MPPO生成的权重向量个数相同。

实验结果如表 4~6所示，黑色加粗为所有算

法中取得的最好值，如在 nf=7、m=5、ns=10 时，

R+SQT 组合在 GD 评价指标上取得了最优值

0.021。在GD评价指标上，R+SQT在 4个测试问

题上取得最好表现，但是在所有测试问题的 IGD

和Spread评价指标上R+SQT都未取得最优值，说

明R+SQT取得的帕累托最优解在单个目标函数上

取值较小，难以被其余方法取得的解所支配，因

此计算出来的GD指标值较小，但是R+SQT取得

的帕累托最优解不具备多样性，因此计算出来的

IGD和Spread值较大。而MPPO算法在GD评价指

标的3个测试问题上取得了最好表现，并且在 IGD

和Spread指标上取得的最优次数最高，因此证明

了MPPO算法的解具备较好的收敛性和多样性。

为了进一步进行分析，图 4~6给出了三种规 

模下MPPO算法与调度规则组合取得的帕累托最

优解分布图，不同颜色和标记代表不同的算法取

得的帕累托最优解，在图4中9种调度规则组合获

得的帕累托最优解分布具有一定的均匀性，而随

着问题规模的增长在图 5~6中调度规则组合的帕

累托最优解分布紧密。

表5　帕累托最优解 IGD值

Table 5　Pareto optimal solution IGD values

nf

7

10

15

20

30

40

45

60

m

5

5

10

10

20

20

30

30

ns

10

15

20

30

40

60

60

90

MPPO

0.040

0.099

0.058

0.026

0.024

0.023

0.015

0.026

FIFO+R

0.035

0.093

0.080

0.068

0.072

0.071

0.071

0.085

MT+R

0.034

0.111

0.082

0.069

0.084

0.069

0.072

0.086

EDD+R

0.039

0.096

0.072

0.070

0.073

0.07

0.066

0.081

CR+R

0.034

0.085

0.069

0.073

0.082

0.067

0.068

0.087

R+SPT

0.131

0.244

0.152

0.15

0.163

0.133

0.142

0.158

R+MEC

0.131

0.364

0.175

0.176

0.186

0.162

0.173

0.188

R+EA

0.040

0.136

0.073

0.075

0.083

0.078

0.070

0.084

R+SQT

0.045

0.138

0.095

0.095

0.110

0.087

0.089

0.109

R+R

0.042

0.096

0.082

0.068

0.08

0.075

0.071

0.081

表4　帕累托最优解GD值

Table 4　Pareto optimal solution GD values

nf

7

10

15

20

30

40

45

60

m

5

5

10

10

20

20

30

30

ns

10

15

20

30

40

60

60

90

MPPO

0.036

0.052

0.022

0.022

0.018

0.018

0.014

0.019

FIFO+R

0.045

0.066

0.029

0.047

0.033

0.040

0.018

0.037

MT+R

0.039

0.067

0.028

0.031

0.028

0.027

0.020

0.024

EDD+R

0.048

0.06

0.033

0.034

0.035

0.028

0.024

0.027

CR+R

0.039

0.067

0.027

0.033

0.032

0.026

0.023

0.026

R+SPT

0.027

0.050

0.058

0.014

0.017

0.019

0.018

0.005

R+MEC

0.023

0.019

0.024

0.017

0.014

0.022

0.019

0.009

R+EA

0.047

0.064

0.042

0.056

0.059

0.063

0.054

0.056

R+SQT

0.021

0.031

0.026

0.007

0.005

0.020

0.026

0.003

R+R

0.044

0.071

0.031

0.036

0.03

0.026

0.019

0.028
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                                       (a) nf=15, m=10, ns=20                                                        (b) nf=20, m=10, ns=30

图4 小规模问题上的帕累托前沿分布图

Fig. 4 Pareto frontier distribution on small scale problems

表6　帕累托最优解Spread值
Table 6　Pareto optimal solution Spread values

nf

7

10

15

20

30

40

45

60

m

5

5

10

10

20

20

30

30

ns

10

15

20

30

40

60

60

90

MPPO

0.681

0.800

0.710

0.747

0.742

0.798

0.785

0.822

FIFO+R

0.725

0.649

0.715

0.788

0.889

0.828

0.856

0.899

MT+R

0.670

0.666

0.707

0.791

0.887

0.849

0.880

0.884

EDD+R

0.673

0.682

0.711

0.805

0.799

0.860

0.826

0.888

CR+R

0.660

0.682

0.780

0.837

0.807

0.879

0.836

0.872

R+SPT

0.976

1.012

0.944

0.966

0.942

0.981

0.984

0.996

R+MEC

1.019

0.994

0.932

0.926

0.952

0.946

0.939

0.965

R+EA

0.753

0.812

0.774

0.78

0.857

0.878

0.823

0.887

R+SQT

0.684

0.897

0.811

0.885

0.901

0.940

0.906

0.959

R+R

0.740

0.760

0.773

0.745

0.870

0.894

0.854

0.888

                                    (a) nf=30,  m=20, ns=40                                                          (b) nf=40, m=20, ns=60

图5 中规模问题上的帕累托前沿分布图

Fig. 5 Pareto frontier distribution on medium scale problems
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在图 4~6中，R+SPT组合的解都分布在最左

上方完工时间和延迟时间较小，而加工能耗最大

的位置，而R+EA组合的解则分布在完工时间和

加工能耗较小，而延迟时间最大的位置，而其余

组合获得的解也类似，难以优化所有的目标函数，

因为单个调度规则的功能比较单一只能优化单个

目标，即便与另一随机调度规则进行组合，随着

问题规模的增大也难以保证解的均匀性。

而R+R组合只在表6中的第4个问题Spread评

价指标上取得了最优值 0.745，在图 4~6中的帕累

托最优解的分布也不具备性和多样性，说明完全

随机的调度规则组合对收敛性和多样性都无法保

证，而随着问题规模的增长可以看出MPPO算法

获得的解在收敛性和多样性上都优于 9种调度规

则组合，证明了MPPO算法训练得到的SA和RA

智能体学习到了合适的调度策略，能够根据实时

加工状态选择不同的调度规则进行调度并保证调

度方案的表现。

4　结论　结论

本文针对带有机器故障和随机工件到达的动

态调度问题，提出MPPO实时调度方法。MPPO

算法训练了 SA 和 RA 两个智能体以实现实时调

度，通过触发智能体调度和更新实时状态的方式

对动态事件进行处理。为优化多个目标，采用权

重向量与奖励向量线性组合作为奖励信号，对每

个权重向量依次进行训练并保存对应的智能体参

数。然后结合目标函数分别为SA和RA定义了状

态信息、调度规则和奖励信号。仿真实验证明了

MPPO算法的表现在多样性和收敛性上都要优于

调度规则组合，而单一调度规则组合难以保证解

的多样性。在未来的研究工作中会考虑采取更高

效的训练方法优化多个目标；更通用的状态信息

以便于迁移到不同动态调度问题；采用更高级网

络结构提取状态信息。
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