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摘　 要:随着制造模式往多品种、小批量的转变ꎬ车间生产过程变得复杂多变ꎬ传统的依赖于人

工和静态式的调度方法已经无法适应实际的车间环境ꎮ 为此ꎬ设计一种基于马尔可夫决策过

程的柔性作业车间调度模型ꎮ 以车间环境作为状态空间ꎬ以设备选择作为动作空间ꎬ以最小化

完工时间作为调度目标ꎬ将柔性作业车间调度视为序列化决策问题ꎬ使用一种基于策略梯度下

降的深度学习方法训练该模型ꎬ在仿真环境中对该算法进行验证ꎮ 结果表明:本算法降低了总

完工时间ꎬ均衡了机器负载ꎬ提高了生产效率和调度智能性ꎮ
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０　 引言

工业 ４.０时代ꎬ新兴技术如物联网[１] 、云计算[２] 、人工

智能[３] 、网络物理系统[４－５]等蓬勃发展ꎬ企业的生产模式

也从原有的流水线生产往多品种、小批量发展ꎮ 传统的集

中式、静态调度算法已经不能满足目前生产过程所需要的

高灵活性、高可重构性ꎮ
目前ꎬ研究人员为了克服传统车间调度算法的缺点ꎬ

对车间调度算法进行了许多研究ꎬ如运筹学方法、启发式

算法、基于规则的算法等ꎮ 董蓉等[６]为了解决柔性作业

车间机器分配不均和工序混乱的问题ꎬ设计了一种混合遗

传－蚁群算法ꎻＳＨＡ Ｄ Ｙ 等[７]重新设计了粒子群算法ꎬ可
以对设置的多个车间调度目标进行优化ꎻ周刚[８]设计了

一种基于路径搜索的 ＡＢＣ 算法ꎬ并结合人工蜂群算法随

机更新种群ꎬ提高了算法的全局优化能力ꎮ 这类方法在车

间调度问题是静态调度时ꎬ求解速度快ꎬ全局性能好ꎬ但是

存在着无法利用历史学习经验的缺点ꎮ
许多新兴技术的出现也促进了柔性作业车间动态调

度的研究ꎬ比如在线学习、强化学习等ꎮ ＡＩＳＳＡＮＩ Ｎ 等[９]

设计了一个基于多智能体的自适应调度模型ꎬ智能体通过

强化学习训练ꎬ提高了对动态变化环境的响应能力ꎮ 陈

鸣[１０]基于上下文赌博机设计了多 Ａｇｅｎｔ 的自学习策略ꎬ
Ａｇｅｎｔ通过学习能够根据不同的环境选择不同的调度策

略ꎮ 蒋静静[１１]在每一个决策点ꎬ利用预设的调度规则给

每个任务分配操作ꎬ同时基于多智能体的强化学习算法对

模型进行训练ꎮ
尽管各研究人员已经在智能制造系统方面取得了一

定的成就ꎬ但是目前的研究对象主要集中于普通作业车间

的静态调度问题ꎻ智能体学习的结果多是人为预设的调度

规则集ꎬ调度智能体只能在规则集中选ꎬ缺乏足够的智能

性与柔性ꎮ
基于上面提出的问题ꎬ本文首先设计了一个应用于柔
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性作业车间的强化学习模型ꎬ该模型基于马尔可夫决策过

程(Ｍａｒｋｏｖ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬＭＤＰ)ꎬ以机床的选择为动作空

间ꎬ以最短完工时间为奖励函数ꎮ 其次ꎬ采用策略梯度方法

(ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬＰＧ)训练模型ꎬ提高算法的计算效率ꎮ 最

后ꎬ通过在模拟环境中随机生成订单对算法进行验证ꎮ

１　 结合 ＭＤＰ 的车间调度模型

如图 １所示ꎬ车间调度问题可以用 ＭＤＰ 模型进行描

述ꎬ在车间的每一个调度阶段ꎬＡｇｅｎｔ可观察自身所处的环

境ꎬ评估每个动作的奖励ꎬ从动作集中选择一个动作执行ꎬ
之后 Ａｇｅｎｔ和车间环境都会进入到下个状态ꎮ 本节具体

设计了柔性作业车间强化学习模型中状态空间、动作空

间、奖励函数这几个关键因素ꎮ
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图 １　 智能体与环境的交互

１)状态空间

状态空间指的是车间环境处于阶段 ｎ 时包含的生产

和调度信息ꎬ记为ｓｎꎮ 车间环境包括工件和机床ꎬ因此本

文将状态空间也分为两类ꎮ
第一类状态空间指的是工件的调度信息ꎬ包括该工件

已经加工完成的工序、等待加工的工序、工序类别等信息ꎬ
记作ｓｎ１ｉꎮ 其中 ｎ 表示工件处于阶段 ｎꎬ１ 表示第一类状态

空间ꎬｉ 表示该工件的工件号ꎮ
第二类状态空间指的是机床状态信息ꎬ包括机床加工

能力、工作状态、工作负载、预计完工时间等ꎬ记作ｓｎ２ꎮ 其

中 ｎ 表示机床处于状态 ｎꎬ２表示第二类状态空间ꎮ
综合工件和机床的状态信息ꎬ得到状态空间ｓｎ ＝ ( ｓｎ１１ꎬ

ｓｎ１２ꎬꎬｓｎ１Ｎꎬｓｎ２)ꎮ
２)动作空间

动作空间也同样分为两类:
第一类动作空间为机床选择动作ꎬ在柔性作业车间中ꎬ

待加工工件的某一道特定工序ꎬ只有具备相应加工能力的

机床才可以加工ꎮ 该动作记作ａ１ｉｊꎬ其中 １ 表示第一类动

作ꎬｉ 表示工件的工序号ꎬｊ 表示具备加工能力的机床编号ꎻ
第二类动作空间为机床加工动作ꎬ当工件到达机床开始加

工时ꎬ修改工件的调度状态ꎬ记作ａ２ꎬ２表示第二类动作ꎮ
智能体位于调度的不同阶段时ꎬ可以选择的动作空间

也不一样ꎬ记可选动作空间为Ａｓｎ
ꎮ 其中ｓｎ表示智能体处于

的调度阶段ꎬ判断是否可以选择第一类动作空间和第二类

动作空间见式(１)和式(２)
ａ１ｉｊ∈Ａｓｎ

ａ１ｉｊ∉Ａｓｎ

　 　
ｊ∈ＡＭｉ

ｊ∉ＡＭｉ
{ (１)

如果机床 ｊ 可以加工工件 ｉꎬ则可以选择动作空间ａ１ｉｊꎬ否
则ꎬ不可以选择ꎮ ＡＭｉ

表示对工件 ｉ 有加工能力的设备集合ꎮ
ａ２∈Ａｓｎ

ａ２∉Ａｓｎ
{ 　

ＢＭ ＝Ø
ＢＭ≠Ø

(２)

如果有机床被分配到了加工任务ꎬ那么动作空间ａ２是
可以选择的ꎬ否则ꎬ不可以选择ꎮ ＢＭ 表示所有被分配到了

加工任务的设备集合ꎬØ 表示空集ꎮ
３)奖惩函数

奖惩函数为智能体的行动提供了即时反馈ꎬ使智能体

偏向于做出获得最大奖励值的行动ꎮ 本文设置的调度目

标为最小化完工时间ꎬ对应的奖惩函数如式(３)所示ꎮ

ｒｎ＋１ ＝
０
Ｆｎ

{ 　
ａｎ∈Ａ１
ａｎ∈Ａ２

(３)

式中:ｒｎ＋１表示智能体获得的奖励值ꎻＡ１表示第一类动作空间ꎻ
Ａ２表示第二类动作空间ꎻＦｎ表示车间环境从当前状态转移到

下一个状态的过程中ꎬ车间内所有设备的空闲时间之和ꎮ
直接使用ｒｎ＋１训练模型的时候ꎬ存在着奖励值数量级

过大和系统偏差的问题ꎬ因此本文将式(３)所示的奖励值

乘以缩放系数 λꎬ加上偏置 ｂ 后作为实际的奖励值ꎮ

２　 智能体训练

１)智能体的训练方法

目前智能体常用的训练方法有深度强化学习(ｄｅｅｐ
Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＱＮ)、策略梯度方法(ｐｏｌｉｃｙ ｇｒａｄｉｅｎｔꎬＰＧ)两
种ꎮ 在用这两种方法对智能体进行训练的过程中ꎬ发现同

样的训练效果ꎬＰＧ 的训练速度比 ＤＱＮ 要快得多ꎬ进行

３ ０００次训练ꎬＰＧ 只花费了 １０ｍｉｎ 而 ＤＱＮ 花费了 ３２ｍｉｎꎮ
猜测原因是在车间调度环境比较复杂的时候ꎬ由于 ＤＱＮ
算法每次都会更新经验回放池ꎬ每一次更新和采样花费了大

量时间ꎮ 考虑训练的时间和效果ꎬ本文选择了 ＰＧ算法来训

练上一小节提出的车间调度模型ꎮ 具体训练方法如下ꎮ
输入:策略函数 π(ａ ｜ ｓꎬθ)ꎮ

输入:状态函数ｖ
∧
( ｓ ｜ｗ)ꎮ

算法超参数:策略函数和状态的更新步长αθꎬαｗꎮ
初始化:策略神经网络变量 θ 和状态值神经网络变量 ｗꎮ
循环:
对于每一个试验 ｓ０ꎬａ０ꎬｒ１ꎬꎬｓＮ－１ꎬａＮ－１ꎬｒＮꎬ 依照策略

π(｜ꎬθ):

Ｇ←∑
Ｎ

ｋ ＝ ｎ＋１
γ ｋ－ｎ－１ｒｋ

δ←Ｇ－ ｖ
∧
( ｓｎ ｜ｗ)

ｗ←ｗ＋αｗδ
∂ｖ
∧
( ｓｎ ｜ｗ)
∂ｗ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(４)

θ←θ＋αθγｎδ
∂ｌｎ(π(ａｎ ｜ ｓｎꎬθ))

∂θ
(５)

本节设定的目标函数 Ｊ(θ)如式(６)所示ꎮ

Ｊ(θ) ＝ － Ｅπθ ∑
Ｎ

ｋ ＝ ０
γ ｋｒｋ＋１( ) (６)

式中:奖励值 ｒ 见式(３)ꎻγｋ表示第 ｋ 步奖励的衰减率ꎻπθ

２
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表示策略神经网络参数ꎻｓ０表示状态空间ꎮ
对目标函数 Ｊ(θ)关于策略神经网络参数 θ 求偏导之

后ꎬ可以得到式(７)ꎮ
∂Ｊ(θ)
∂θ
＝ －Ｇｎ

∂ｌｎ(π(ａｎ ｜ ｓｎꎬθ)
∂θ

(７)

式中: Ｇｎ 表 示 到 阶 段 ｎꎬ 智 能 体 获 得 的 总 奖 励 值ꎻ
∂ｌｎ(π(ａｎ ｜ ｓｎꎬθ)

∂θ
是利用神经网络计算的结果ꎮ

为了降低方差ꎬ在梯度表达式(７)中增加了与动作ａｎ

不相关的基准项 ｖ( ｓｎ)ꎮ
∂Ｊ(θ)
∂θ
＝ －[Ｇｎ－ｖ( ｓｎ)]

∂ｌｎ(π(ａｎ ｜ ｓｎꎬθ))
∂θ

(８)

神经网络参数 θ 的更新表达式见式(９)ꎮ

θ←θ－αθ∂Ｊ(θ)
∂θ

(９)

式中αθ表示学习率ꎮ
将式(８)代入式(９)ꎬ就可以得到式(５)表示的策略梯

度更新表达式ꎮ
２)智能体的训练过程

基于上文提出的算法ꎬ图 ２展示了训练的完整流程ꎮ
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图 ２　 智能体的训练过程

Ｓｔｅｐ１:初始化总训练次数和当前学习次数ꎮ
Ｓｔｅｐ２:当前训练次数自增 １ꎮ
Ｓｔｅｐ３:系统随机生成一个调度订单ꎬ由智能体进行调度ꎮ
Ｓｔｅｐ４:如果当前试验完成ꎬ利用本次的经验更新状态

和策略函数ꎬ提升智能体的智能性ꎻ如果没完成ꎬ智能体接

着执行调度行动ꎮ
Ｓｔｅｐ５:如果计数值 ｔ 大于总的学习次数ꎬ结束训练ꎬ输

出训练好的智能体ꎻ否则ꎬ智能体继续训练ꎮ

３　 实验论证

１)模拟环境设置

本文在模拟车间中对本文提出的动态调度算法进行

了验证ꎮ 模拟车间环境如图 ３ 所示ꎬ包含 ２ 台车床、２ 台

铣床、２台雕刻机ꎬ具体的加工能力如表 １ 所示ꎮ 为了验

证本文算法的普适性ꎬ参照实际的生产环境生成了订单ꎮ
每批订单包括 １０个工件ꎬ每个工件随机分配车削、铣削、
雕刻这 ３个工艺中的 １个到多个ꎬ同时随机设置每道工序

的加工时间ꎮ
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图 ３　 模拟车间环境

表 １　 机床加工能力信息表

机床 工艺类型 缓冲区容量

Ｍ１ 车 ２

Ｍ２ 车 ２

Ｍ３ 铣 ２

Ｍ４ 铣 ２

Ｍ５ 雕刻 ２

Ｍ６ 雕刻 ２

　 　 ２)调度结果分析

图 ４展示了本文设计的调度智能体的学习曲线ꎮ 横

轴表示 Ａｇｅｎｔ的学习次数ꎬ纵轴表示 Ａｇｅｎｔ 获得的奖励值

总和ꎬ奖励值总和越大ꎬ学习效果越好ꎮ 从图 ４ 中可以看

出ꎬ在 １ １００次试验之前ꎬＡｇｅｎｔ可以从每次训练中正向收

益ꎬ学习效果较好ꎻ在 １ ２００ ~ １ ７００ 次试验之间ꎬ由于 ＰＧ
方法动作选择的随机性ꎬＡｇｅｎｔ在该处的动作选择不好ꎬ产
生了负向收益ꎻ在 ２ ５００次试验之后ꎬ调度模型趋于稳定ꎮ
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图 ４　 强化学习算法的学习曲线

图 ５展示了调度智能体的训练效果ꎮ 图 ５(ａ)是未经

训练的智能体产生的调度甘特图ꎻ图 ５(ｂ)是经过本文提

出算法训练之后智能体产生的调度甘特图ꎮ 从本文设置

的最小化完工时间的目标来看ꎬ训练后智能体的完工时间

降低了近 ４００ ｓꎻ从平衡多个机器负载的角度来看ꎬ训练前

加工任务主要分配给了 Ｍ３ 号机床ꎬ而 Ｍ５ 号机床却没有

被分配到加工任务ꎮ 训练后ꎬ各机床的负载达到了一个总

体均衡的状态ꎮ 这表示经过训练后的智能体具有智能性ꎮ
(下转第 １０页)
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机械制造 方菊ꎬ等光斑及线重合度对飞秒激光环形刻蚀 ＳｉＣ / ＳｉＣ复合材料的影响

１)当脉冲能量较小时ꎬ在较小的光斑重合度和线重

合度下ꎬ刻蚀槽外轮廓及扫描轨迹间均会出现较多的材料

残留ꎬ随着光斑重合度和线重合度的增大ꎬ材料去除率增

大ꎬ逐渐形成底面及外轮廓光滑的凹槽ꎻ同时ꎬ通过提高脉

冲能量也可以明显减缓这种现象ꎬ增大材料去除率ꎮ
２)线重合度为－３３％、０％时ꎬ凹槽外径随脉冲能量的

增大而增大ꎬ且均小于理论外径 ４３０ μｍꎮ 增大线重合度

为 ３３％时ꎬ得到的凹槽外径与理论外径值相当ꎬ且随着

脉冲能 量 的 增 大ꎬ其 值 没 有 明 显 变 化ꎮ 因 此ꎬ对 于

１００ μｍ~ ２００ μｍ深度的表面刻蚀加工ꎬ采用较低光斑重

合度及线重合度与较大脉冲能量配合加工对于提高加工

效率有利ꎮ
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图 ５　 智能体训练效果图

４　 结语
随着工业 ４.０ 时代的到来ꎬ多品种小批量的生产模

式、快速变化的客户需求需要制造系统具有高灵活性和高

可重构性ꎮ 针对当前动态车间调度算法存在的不足ꎬ本文

提出了一个应用于柔性作业车间调度模型ꎬ并设计了其关

键要素ꎻ在该模型的基础上ꎬ又设计了其对应的训练方法ꎻ
最后仿真结果表明ꎬ本文训练的调度智能体有效地提高了

制造车间的生产效率ꎮ
由于时间的限制ꎬ所做的研究还存在着以下不足ꎮ

１)本文提出的调度智能体模型是基于全局调度的ꎬ但是

当制造系统的规模变大和扰动事件频发时ꎬ全局调度的性

能很差ꎬ后续可以考虑以车间的每个设备作为一个自主的

调度智能体ꎬ设计多智能体强化学习模型ꎮ ２)本文设计

的调度模型目标函数只考虑了最短机床空闲时间ꎬ后续可

以考虑设备负载、加工率等其他优化目标ꎮ
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