
基于深度强化学习的作业车间调度问题优化
*

乔东平①②　段绿旗①②　黎宏磊①②　肖艳秋①②

（①河南省机械装备智能制造重点实验室，河南 郑州 450002；
②郑州轻工业大学机械工程学院，河南 郑州 450002）

摘　要：针对作业车间调度问题求解的复杂性，以最小化最大完工时间为目标，提出基于深度强化学习

优化算法求解作业车间调度问题。首先，基于析取图模型构建深度强化学习的调度环境，并建

立三通道状态特征，设计 20种复合启发式调度规则作为动作空间，将奖励函数等价为机器利用

率；利用深度卷积神经网络搭建动作网络和目标网络，以状态作为输入，输出每个动作的 Q值，

进而使用行动有效性探索和利用策略选取动作；最后，计算即时奖励和更新调度环境。使用标

准案例验证了算法可以平衡求解质量和时间，训练好的智能体对非零初始状态下调度问题具有

很好的泛化性。
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Abstract：Aiming  at  the  optimization  problem  of  minimizing  the  maximum  completion  time  in  job  shop
scheduling,  a  deep  reinforcement  learning  optimization  algorithm  is  proposed.  First,  a  deep
reinforcement learning scheduling environment is built based on the disjunctive graph model, and three
channels of state characteristics are established. The action space consists of 20 designed combination
scheduling rules.  The reward function is  designed based on the  proportional  relationship  between the
total  work  of  the  scheduled  operation  and  the  current  maximum  completion  time.  The  deep
convolutional  neural  network  is  used  to  construct  action  network  and  target  network,  and  the  state
features are used as inputs to output the Q value of each action. Then, the action is selected by using the
action validity exploration and exploitation strategy. Finally, the immediate reward is calculated and the
scheduling environment is updated. Experiments are carried out using benchmark instances to verify the
algorithm. The results show that it  can balance solution quality and computation time effectively, and
the trained agent has good generalization ability to the scheduling problem in the non-zero initial state.

Keywords：deep reinforcement learning; job shop scheduling; scheduling rules
  

作业车间调度问题 (job shop scheduling problem，

JSSP) 作为具有广泛工程背景的组合优化问题，其

理论和求解方法的研究具有重要的理论和现实意

义[1]。在过去的几十年中，众多的学者和工程人员

对作业车间调度问题进行了大量的研究工作，提出

的求解算法主要包括启发式规则调度算法和元启发

式算法两类[2]。其中元启发式算法在诸多调度问题

求解过程中取得了满意的性能，但其迭代搜索过程

通常比较耗时，并且较少利用历史信息来调整搜索

行为[3- 4]。启发式调度规则算法在求解作业车间调
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度问题时具有较低的时间复杂度，能够快速获得可

行的调度方案，但研究表明调度规则具有短视的天

性[5−8]：单一的规则在所有的算例中不具有最优性，

混合组合多种规则比单一规则的求解效果要好。另

外这两种调度方法都是针对特定的调度问题求解设

计的，在问题发生变化时通常需要对相关参数和规

则进行调整或重新设计，导致其扩展性和适应性不

强[9]。因此，研究新的作业车间调度求解方法，充

分利用历史信息快速获得高质量的解，提高算法的

适应性和泛化性对提升企业生产管理水平具有重要

的现实意义。

深度强化学习在游戏决策[10]、组合优化问题 [11]

和资源调度[12] 等领域成功应用。深度强化学习结合

调度规则可以弥补传统调度方法对历史数据应用不

足的缺陷，获得满足生产实际需要的调度方案。

Zhao Y 等人 [13] 提出了基于深度强化学习的动态车

间生产调度，验证了深度强化学习和调度规则结合

的动态车间生产控制算法的有效性。王凌等人[14] 提

出了一种基于深度强化学习与迭代贪婪算法的框架

用于求解流水车间调度，充分利用了局部搜索来提

高求解的质量。肖鹏飞等人[15] 自定义了 15 个表达

制造过程的状态作为特征数据输入，使用启发式算

法作为动作空间，采用深度时序差分强化学习算法

训练模型，证明了该算法具有较高的灵活性和适应

性。Luo S[16] 将深度 Q 网络 (deep Q-network ,DQN)
算法与调度规则结合，设计了 7 种调度规则，并将

其应用到动态作业车间调度问题的求解过程中。现

有的研究主要是基于深度强化学习方法针对特定的

单一调度问题进行求解，求解模型对问题规模较敏

感，较少考虑方法的泛化性，对于复杂的作业车间

调度问题还需要进一步进行研究。

针对复杂的作业车间调度问题提出基于深度强

化学习优化算法求解。首先，采用析取图模型构建

调度环境，建立了工序工时层、工序需求层、完工

时间层的三通道状态特征，使用复合启发式调度规

则作为动作空间集，将已安排工序的总工时与当前

最大完工时间之间的比例关系作为设计奖励函数的

依据；利用深度卷积神经网络 (deep convolutional
neural networks，DCNN) 搭建动作网络和目标网络，

以三通道状态特征作为输入，输出每个动作的 Q值；

然后，采用行动有效性探索和利用策略 (action
validity  exploration  and  exploitation  of  strategy，
AVEES) 选取动作空间中的复合启发式调度规则；

最后，计算即时奖励和更新调度环境。通过标准案

例验证了算法的有效性，使用训练好的智能体对非

零的初始状态下调度问题进行优化求解，验证了该

算法也具有很好的泛化性。 

1    调度框架
 

1.1    问题描述

J = {J1, J2, J3, · · · , Jn} M = {M1, M2, M3, · · · , Mk}

Ji ni Oi, j

Ji j

Cmax

Cmax

作 业 车 间 调 度 问 题 可 以 描 述 为 ： 工 件 集

由机器集 进

行加工，每个工件按照规定的工艺路线，逐一安排

到机器上进行加工。工件 具有 个工序， 表示

工件 的第 道工序。最大完工时间 (makespan) 是所

有工件最后一道工序完工时间记为 ，本文以最

小化 为目标。

G = (N;B, E)

为了讨论深度强化学习求解 JSSP 的可行性，

使用析取图来表示调度智能体的学习环境。以 3 个

工件和 3 台机器的作业车间调度问题为例，其加工

信息如表 1 所示。JSSP 问题的学习环境可以由三元

组表示 ，其中N为所有工序节点集合（包

括了虚拟的起始节点 start 和终止节点 end）；B为

同一零件中由工艺决定的相邻工序之间的有向连接

弧集，表达了工序之间的约束关系；E为在同一机

器上加工的工序间的析取弧集，表达了工序在设备

上的加工顺序约束关系，如图 1 所示。
 

表 1　3 个工件、3 台机器加工信息

工件 加工信息（机器序列，加工时间）

J1 (1,3) （2,2） (3,5)

J2 （1,3） (3,5) （2,1）

J3 （2,2） （1,5） （3,3）
  

1.2    调度框架

本文构建的基于深度强化学习求解的作业车间

调度问题框架如图 2 所示，框架由环境和网络训练

组成。通过定义调度环境、状态、动作、奖励和调

度策略，将作业车间调度过程映射为马尔科夫决策

过程 (markov decision processes, MDP)。借助 DRL 对

智能体的调度策略进行训练获取最优策略，确保智

能体在每个决策点都能选到最合适的动作。

环境主要包括析取图、动作空间、状态和奖励

函数。析取图作为深度强化学习的调度环境，从工

序角度出发，分派工序到机器上进行加工。为调度

智能体提供了调度决策点和执行动作的环境，决定
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了动作对工件分派的影响。

在 JSSP 中状态需要反映工件和机器的整体和

局部特征。在 JSSP 中动作是在启发式调度规则下

选择优先级最高的工件，并将其分派到相应的机器

中。在 JSSP 中，可以将不同状态下行为的评估函

数或相反函数作为奖励，用于评价当前动作的好坏。

调度策略作为深度强化学习的优化目标，决定了智

能体在一定状态下选择的动作。智能体借助不同状

态下采取动作得到的奖励信号对调度策略进行优化。

网络训练部分主要由记忆池、动作网络、目标

网络和损失函数组成。记忆池用于存储环境提供的

状态值、动作值和奖励值，为动作网络和目标网络

的更新提供样本，通过随机抽取样本的方式打破数

据之间的关联性；动作网络和目标网络通过环境和

记忆池提供的训练样本分别计算出预测值和实际值，

构建预测值和实际值的损失函数；采用梯度下降方

式对动作网络参数进行更新，为了稳定目标网络，

目标网络每隔固定步数 (C) 使用动作网络参数对目

标网络参数进行更新。 

2    基于 DRL的作业车间调度问题实现
 

2.1    状态、动作和奖励

st

在 JSSP 的 DRL 框架中，状态必须正确地反映

工件和机器的全局和局部信息。状态特征是对状态

属性的数值表示，状态特征应易于计算，并进行归

一化，保证尺度均匀性，对不同的调度问题状态特

征需要具有一定的兼容性。本文设计了一个具有三

层通道的状态特征 如下式：

st = {PT, PM, PC} （1）

其中：PT为工序工时层矩阵、PM为工序需求层矩

阵、PC为完工时间层矩阵。矩阵 PT、PM、PC的

计算公式如下：

PTi, j =

Pi, j if Xi, j = 0

0 otherwise

PMi, j =

Mi, j if Xi, j = 0

0 otherwise

PCi, j =

{Ti, j if Xi, j = 1

0 otherwise

（2）
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图 2  调度框架
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Oi, j Xi, j = 1

Mi, j Pi, j Ti, j

n×m

其中：若工序 已完成加工则 ，否则为 0，
为分派的机器编号， 为加工时间， 为完工

时间。以上 PT、PM、PC矩阵的大小均为 ，n
为工件数目，m为机器数目。

在 JSSP 的 DRL 框架中，动作是智能体可以执

行的启发式调度规则。智能体通过选择的启发式调

度规则对工件进行分派，确保调度结果接近预期的

性能指标。以考虑工件全部工序加工信息的规则作

为全局规则，只考虑工件部分工序加工信息的规则

作为局部规则。选取多种具有全局和局部特性的启

发式调度规则作为智能体的可选动作来克服单一规

则短视性，也能够充分发挥深度强化学习的学习能

力。本文通过 20 个启发式调度规则组成动作空间，

如表 2 所示。

在基于析取图构建的调度环境中，智能体在依

据当前状态按照选定的规则进行工序分派时，会出

现多个工件符合规则的情况，此时智能体陷入“状

态盲区”。此时，从时钟角度出发对工件进行二次

选择，即使用先到先服务规则进行工件选择。因此，

对选定 20 种启发式规则分别与先到先服务规则进

行组合应用，形成复合启发式调度规则动作空间。

Uk

奖励函数优劣对深度强化学习的训练有重要的

影响[17]，合理的奖励函数能够提高训练速度，使训

练结果快速收敛。本文将 JSSP 中最大完工时间的

最小化转化为最大化机器利用率 ，如下式：

Uk =

n∑
i=1

ni∑
j=1

Xi, j×Pi. j

M×Cmaxk

（3）

k = 1, 2, · · · , K
Cmaxk

其中： 为已加工工序计数器，可以视为

深度强化学习中的时间步长， 为时间步长 k处
的最大完工时间。定义即时奖励：

rk = Uk −Uk−1 （4）

则累计奖励如下式：

R =
K∑

k=1

rk （5）

从上式中可以推导出最小化最大完工时间可以

等价为累计奖励最大化。 

2.2    行动有效性探索和利用策略

ε = 0

在 JSSP 中探索和利用是调度智能体选择动作

的两种相互冲突的重要策略。为了平衡智能体的探

索和利用，使用 epsilon-decreasing 策略 [18]：在开始

时探索高于利用，随着智能体的学习进行探索被逐

步转移到利用，当探索率 时，选择最优动作执

行。基于该策略的动作选择如下:

a =
argmax

a
Q(st, at;θ) P ⩾ ε

random P < ε
（6）

a

ε

其中： 为调度规则的编号，P值为服从 0 到 1 均匀

分布函数的随机数， 用以下公式更新:

ε = ε0

(
1− niter

N

)
（7）

ε0 ε niter N其中： 为 的初始值， 为当前步长计数器，

为总的搜索步长。

当可供空闲机器选择的工件唯一时，状态转移

唯一，智能体无法有效地利用历史经验，为了提高

智能体的学习效率，直接将工件分派到空闲机器上，

使智能体的行动更加有效。将行动有效性和 epsilon-
greedy 策略相结合，提出了行动有效性探索和利用

表 2　启发式调度规则

No. 特性 Rule 描述

1

全局

SPT 选择工序加工时间最短的工件

2 LPT 选择工序加工时间最长的工件

3 SPT*TWK
选择工序加工时间与总加工时间

乘积最小的工件

4 LPT*TWK
选择工序加工时间与总加工时间

乘积最大的工件

5 SPT/TWK
选择工序加工时间与总加工时间

之比最小的工件

6 LPT/TWK
选择工序加工时间与总加工时间

之比最大的工件

7 SPT*TWKR
选择工序加工时间与剩余加工时

间乘积最小的工件

8 LPT*TWKR
选择工序加工时间与剩余加工时

间乘积最大的工件

9 SPT/TWKR
选择工序加工时间与剩余加工时

间之比最小的工件

10 LPT/TWKR
选择工序加工时间与剩余加工时

间之比最大的工件

11

局部

SRM
选择除当前考虑工序外剩余加工

时间最短的工件

12 LRM
选择除当前考虑工序外剩余加工

时间最长的工件

13 SRPT 选择剩余加工时间最短的工件

14 LRPT 选择剩余加工时间最长的工件

15 SSO
选择下一工序加工时间最短的

工件

16 LSO
选择下一工序加工时间最长的

工件

17 SPT+SSO
选择当前工序加工时间与后续工

序加工时间最短的工件

18 LPT+LSO
选择当前工序加工时间与后续工

序加工时间最长的工件

19 SQN 选择等待时间最短的工件

20 LQN 选择等待时间最长的工件
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策略。表 3 给出了行动有效性探索和利用策略的实

施流程。
 

表 3　行动有效性探索和利用策略的动作选择流程

EtInput: 环境

st, st+1 at rt EtOutput: 状态 ，动作 ，奖励 ，环境

1: Et Mk Mk

Ok

从 随机选择一台空闲机器 ，建立允许在机器 上加

工的工件集合

2: st← Et

3: 取随机数P服从 [0,1]的均匀分布

4: |Ok |if =1

5: Mk at = −1　直接安排工序在机器 上加工，

6: P < εelse if 

7: at　从动作集合A随机选择一个动作

8: 　Else

9: at = argmax
a′

Q(st, a;θ)
　　

10: 　 end if

11: at　执行动作

12: end if

13: Et st+1, rt← Et更新环境 ，

14: st, st+1, rt, at, Etreturn 
  

2.3    基于 DRL的 JSS实施

π∗ ∈Π
π

智能体的目标是找到最优调度策略 ，在

车间状态 s下遵循特定的调度策略 采取动作 a所

代表的复合启发式调度规则，获得最大化累计奖励

和最小完工时间，定义式如下：

Qπ∗ (s, a) =max
π∈Π

Qπ(s, a) = E

 ∞∑
h=0

γhrt+h | st = s, at = a

（8）
γ ∈ (0, 1] Qπ(s, a)其中： ， 为值函数。为了优化智能体

的调度策略，一个合适的状态和动作之间的值函数

是非常重要的。本文中采用动作网络对值函数进行

拟合，如下式：

Qπ (s, a) ≈ Q (s, a;θ) （9）

(st, at, rt, st+1)

Q̂(s, a;θ−)

L(θ)

为了打破了数据之间的关联性引入经验回放机

制，建立一个容量大小为 N 的记忆池 D，其中存储

智能体的每个调度决策点 t的经验即 。

从 D中随机抽取一批样本对动作网络的权重进行优

化。当容量超出 N后使用新的调度经验替换旧的调

度经验，实现更好的数据使用效率。在网络权重的

优化过程中为了确保动作网络的稳定性，建立一个

与动作网络有相同结构的目标网络 。以动

作网络的预测值和目标网络的实际值构建损失函数

，如下式：

L(θ) =
(
r+γmax

a′∈A
Q̂
(
s′, a′;θ−

)−Q (s, a;θ)
)2

（10）

r+γmax
a′∈A

Q̂ (s′, a′;θ−) Q (s, a ; θ)其中： 为实际值， 为预

测值。动作网络的权重参数采用梯度下降的方式进

行更新，如下式：

θ = θ+α∇θL (θ) （11）

α ∈ [0, 1] ∇θL (θ)

θ

θ−k

其中： 为学习率， 为损失函数有关权

重 的梯度。为了稳定目标网络，目标网络中的权

重 每隔固定步数 (C) 进行一次更新，更新公式如下：

θ−k = θk （12）

Ms

|Ms| , 0

st, st+1, rt, at, Et at , −1

基于深度强化学习的作业车间调度优化算法具

体实施如表 4 所示。在表 4 中，对算法进行初始化

设置 (第 1~3 行)。初始化调度环境和状态 (第 5 行)，
时间 T初始化为 0(第 6 行)。在 T时从环境中判断

空 闲 机 器 集 合 的 模 是 否 为 0(第 8~9 行 )。 若

成立依据表 3，智能体根据当前的状态从动

作空间中选取一个规则，根据规则将工序分派到机

器上，获得 。若 成立，则记录此

次的状态、动作和奖励 (第 11~12 行)，这使得智能

体有更快的求解速度和学习速度。当记忆池存满后

（第 12~13 行），最早的历史信息被新信息替换。

智能体开始进行抽样学习，采用 Adam 优化器的梯

度下降的方式对动作网络进行更新，为了保持目标

网络的稳定性，每隔固定步数（C）对目标网络进行

更新（第 14~18 行），重复执行 5~24 行直至训练结束。 

2.4    神经网络结构

本文构建了动作网络作为状态与动作的非线性

映射器，将状态和动作的关系映射到深度卷积神经

网络，目标网络与动作网络具有相同的结构。深度

卷积神经网络的结构如图 3 所示。

3×n×m

3×n×m

9× (n+2)× (m+2) 18× (n+4)× (m+4)

18× (n+4)× (m+4)

从环境中获得三通道状态特征作为深度卷积神

经网络的输入，输出 20 个动作的值。三通道状态

特征的维度为 ，其中 n为工件数目，m为机

器数目。深度神经网络由输入层、输出层和 3 层隐

藏层构成。输入层为 的三通道特征。隐藏

层由两层卷积层和一层全连接层构成，两层的卷积

层的大小分别为 、 ，

全连接层由 个节点组成，输出层

由 20 个节点组成。 

3    实验结果和分析
 

3.1    实验设置与参数设置

为了验证 DRL 算法在 JSSP 当中的有效性，用
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Python 编程语言实现，运行于 2.9 GHz Intel i5 处理

器，Windows10 操作系统 PC 平台。基于面向对象

的思想构建作业车间调度环境类、机器类和工件类，

利用 Pytorch 进行智能体的迭代学习，并实现智能

体与调度环境的交互。参数的选择对求解的质量具有

影响，遵循一般性原则进行参数的设置，如表 5 所示。

表 5　参数设置

参数名称 参数值

迭代次数 3 000

经验池大小 10 000

随机梯度下降采样样本大小 128

学习率 0.001

目标网络的更新频率 200

ε的初始值 0.1

ε最终值 0
  

3.2    算例分析

为了验证算法的有效性，使用 OR Library 中的

标准案例进行实验验证，其中标准案例 ft06 的训练

过程展示如图 4 所示。从图中可以看出，随着智能

体学习过程的推进，调度结果逐渐收敛。在学习迭

代的后期结果会有一定的波动，主要是在任务选择

上仍然有一定的随机性。该训练过程表明了本文提

出的算法具有较强的学习能力和收敛性。
 

110

100

90

80

70

60

50

最
大
完
工
时
间

0 500 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000

迭代次数

图 4  ft06训练过程
 

本文以最小化最大完工时间为目标，复合启发

式调度规则作为算法的动作空间，因此选用动作空

间中最优复合启发式调度规则（best rule）以及遗

传算法（GA）与基于 DRL 的作业车间调度（ job
shop  scheduling  based  DRL,  JSSBDRL）进行比较。

算例的对比情况如表 6 所示，其中最优结果加粗表

示。分析表 6 可知，本算法在标准算例上的表现明

显优于复合启发式调度规则，相比较于遗传算法也

具有较大的优势。

=CLB/Calg×100 CLB

Calg

本文引用文献 [19] 中的调度分数对优化性能进

行比较。其中，调度分数 ， 为下

界对应的最大完工时间，而 为算法对应的最大

完工时间。将 DRL 与复合启发式调度规则和遗传

算法的调度得分比较如图 5 所示。分析图 5 可知本

文算法调度结果中有 15.8% 达到最优结果，有

31.6% 调度得分高于 95，并且调度得分全部高于 80。

C1: 特征层
9×(n+2)×(m+2)

输入层
3×n×m

C2: 特征层
18×(n+4)×(m+4)

C3:

18×(n+4)×(m+4)

输出层 20

全连接层卷积层

… …

…

Q
(s t

, a
1
)

Q
(s t

, a
2
)

Q
(s t

, a
3
)

Q
(s t

, a
20
)

图 3  深度卷积神经网络的结构

表 4　基于 DRL 的作业车间调度优化算法流程

1: 初始化记忆池D容量为B

2: θ Q用随机权重 初始化动作网络

3: Q̂权重θ− = θ初始化目标网络

4: for e=1, 2, ···, E do

5: E0，s0　初始化调度环境

6: T← 0　

7: 　While 所有工序是否加工完毕  do

8: Ms← Et　   

9: |Ms| , 0　   if 

10: st, st+1, rt, at, Et　　使用表3获得

11: at , −1　　 if 

12: st at rt st+1 b = b+1　　　将 ， ， ， 存储在记忆池D中，

13: 　　　 if b>B

14: D sj, aj, rj, sj+1　　　　从 中随机抽取一批样本 ( )

15: yk =

 rj,如果 j+1步完成调度
rj + γmax

aj
Q̂
((

sj+1
)
, aj;θ−k

)
,其他

16: 计算∆θ = α(yk −Q(sj, aj;θk))2∇θk Q
(
sj, aj;θk

)
　　　　 的梯度下

降，更新动作值

17: Q θ = θ+∆θ　　　　动作网络 参数更新

18: C Q̂ θ− = θ　　　　每隔 步更新一次目标网络 参数

19: 　　　 end if

20: 　　 end if

21: 　 else if

22:
Et

　　更新T为当前状态下工序的最小完工时间，更新调度

环境

23: 　 end if

24: 　　 end while

25: end for
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尽管本文算法没有全部达到最优解，但 DRL 在上

述案例中与复合启发式调度规则比较性能平均提升

了 8.8%，与 GA 算法比较性能平均提升了 4.6%。
 

表 6　实验结果对比

案例 LU UB best rule GA JSSBDRL

ft06(6x6) 55 55 57 55 55

ft10(10x10) 930 930 1 142 1 095 1 002

ft20(20x5) 1 165 1 165 1 430 1 278 1 170

abz5(10x10) 1 234 1 234 1 451 1 352 1 280

abz7(20x15) 656 656 802 854 780

orb01(10x10) 1 059 1 059 1 296 1 250 1 195

orb02(10x10) 888 888 1 060 991 940

la01(10x5) 666 666 694 666 680

la02(10x5) 655 655 799 729 705

la06(15x5) 926 926 945 926 930

la07(15x5) 890 890 947 893 893

la11(20x5) 1 222 1 222 1 256 1 222 1 222

la12(20x5) 1 039 1 039 1 129 1 039 1 039

la21(15x10) 1 046 1 046 1 295 1 283 1 195

la22(15x10) 927 927 1 102 1 110 1 089

la26(20x10) 1 218 1 218 1 439 1 404 1 356

la27(20x10) 1 235 1 235 1 450 1 340 1 302

la36(15x15) 1 268 1 268 1 510 1 528 1 401

la37(15x15) 1 397 1 397 1 680 1 648 1 398

 
 

3.3    泛化性分析

×
× × ×

σ =

30%、40%、50%

为了验证 JSSBDRL 的泛化性，对 ft06(6 6)，
ft10(10 10)， la21(15 10)， la26(20 10) 进行分析，

按照工艺路线随机将部分工序设定为已加工工序，

建立不为零的初始调度环境。设置已调度比

，同时为每个已调度比生成 60 个随

机案例作为测试集，对训练好的智能体进行泛化性

分析，计算结果如图 6 所示。
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图 5  不同算法调度得分
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由图 6 可知：（1）对于 ft06(6 6) 和 ft10(10 10)
标准案例 DRLOA 与 GA 优化性能基本一样，好于

复合启发式调度规则。（2）对于 la21(15 10) 和
la26(20 10) 标准案例 JSSBDRL 性能强于 GA 和复

合启发式调度规则。（3）随着已调度比的增加 3
种算法性能有所恶化，但 JSSBDRL 在优化性能上

依旧优于 GA 和复合启发式调度规则。（4）对 3
种算法同时使用 Python 编程语言进行计算求解，各

案例的已调度比的测试时间汇总于表 7，针对 la21
和 la26 标准案例 JSSBDRL 的测试时间相比 GA 算

法测试时间缩短了 1~5 倍，对于不同的已调度比

GA 算法均需要重新编码，会增加额外的工作量，

而 JSSBDRL 算法仅需要将状态调整为已调度比下

的状态即可。相比复合启发式调度规则 JSSBDRL
测试时间是其 6~90 倍，但 JSSBDRL 的计算时间也

都在 1 s 左右，这个计算时间可以满足实际需求，

平衡了求解质量和计算时间。
 

表 7　不同调度比下测试时间对比

案例 σ JSSBDRL/s best rule/s GA/s

×ft06(6 6)

0.3 1.00 0.028 1.20

0.4 0.95 0.022 1.14

0.5 0.90 0.016 1.08

×ft10(10 10)

0.3 1.10 0.072 2.24

0.4 1.00 0.066 2.14

0.5 0.90 0.060 2.04

×la21(15 10)

0.3 1.20 0.142 4.00

0.4 1.05 0.132 3.86

0.5 0.95 0.122 3.72

×la26(20 10)

0.3 1.36 0.198 5.60

0.4 1.18 0.182 5.44

0.5 1.00 0.166 5.28
  

4    结语

本文将深度强化学习与组合调度规则相结合来

解决车间调度问题。加工时间矩阵、工件需求矩阵

和完成时间矩阵的 3 个通道状态特征用于描述每个

调度时间的输入状态。动作空间由 20 种组合调度

规则组成。为了提高算法的学习效率，提出了动作

有效性的探索和利用策略。通过不同的基准实例实

验，JSSBDRL 的求解质量总体上优于组合调度规

则和 GA，并且在计算时间上也很好。经过训练的

代理对具有不同处理率的实例具有很好的泛化能力。

还有一些细节需要进一步研究，例如克服手工设计

奖励和多目标优化的不足。
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图 6  各算法在不同调度比下的调度结果
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