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面向智能生产的分布式流水车间调度研究
陈俊贤，李仁旺

（浙江理工大学 机械工程学院，浙江 杭州　３１００１８）

摘　要：为了使传统流水车间的调度模型更灵活和更智能化以适应不同生产环境，课题组提出了基于深度学习的分布式
流水车间调度方法。通过学习和分析分布式车间系统中的大量数据，利用策略梯度方法在多次迭代优化后使目标得到

近似最优解，获取了更智能、适应性更强的生产计划和调度策略；并通过实验和仿真进行验证。结果表明该方法能提高

生产效率和资源利用率，并具有成本控制方面的潜力。该研究为制造业的分布式生产环境提供了一种先进的调度策略，

为车间管理者提供更准确、更智能的决策参考。
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　　随着全球制造业的快速发展，生产流水车间的调
度问题一直是制造企业面临的重要挑战之一。然而，

传统的流水车间调度方法往往无法满足现代制造环境

中分布式流水车间的需求，其中涉及到多个地理位置

的生产单元和复杂的物流网络［１］。为了应对这一挑

战，研究者们纷纷探索基于深度学习的新型调度方法，

以提高生产效率、降低成本，并实现更灵活的生产计

划。在现代制造业中，为了更好地适应市场需求的变

化和提高整体生产系统的弹性，生产工厂被部署在多

个地域上，形成了分布式生产模式。通过在不同地理

位置分散设置工厂，并使它们之间相互协作，可以有效

地缓解由于意外情况导致某一工厂无法正常生产的问

题。在这种模式下，如果其中一个工厂面临意外状况

或生产中断，其他工厂可以分担其生产任务，从而提高

整个生产系统的抗风险能力。这种分布式生产模式目

前被现代制造企业广泛采用，为其提供了更灵活、更

可靠的生产架构，以适应不断变化的市场环境［２３］。

分布式流水车间调度问题（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆｌｏｗｓｈｏｐ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ，ＤＦＳＰ）被中外学者广泛研究，并取
得了一些进展［４５］。分布式流水车间调度问题一开始
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由Ｓａｕｅｒ等［６］提出，通过模糊理论来求解该调度问题。

Ｎａｄｅｒｉ等［７］建立了相关模型，并通过变领域梯度下降

算法求解该模型。杨晓林等［８］提出分布估计算法求

解分布式流水线调度问题，并采用３种 Ｉｎｓｅｒｔ融合的

搜索方式寻找优质解。Ｗａｎｇ等［９］针对分布式置换流

水车间调度模型，将优化目标定为最小化加工时间和

总能耗，提出了一种基于知识的协同算法来解决该模

型。Ｓｈａｏ等［１０］基于元启发式算法，求解分布式流水车

间调度模型。

目前，解决分布式流水车间调度问题的方法主要

包括传统的优化算法和基于深度学习的方法［１１］。传

统的优化算法如遗传算法［１２］、蚁群算法［１３］和贪婪迭

代算法［１４］等在一定程度上能够解决问题，但在处理复

杂的、实时的生产环境问题时存在一定的局限性；相比

之下，基于深度学习的方法通过学习大量实时数据，能

够更准确地捕捉系统的动态变化，并提供更智能、更灵

活的调度策略。深度学习技术，尤其是神经网络模

型［１５］，具有强大的学习和泛化能力，能够更好地适应

不断变化的生产环境。基于深度学习的方法不仅可以

处理大规模的数据，还能够从数据中学到复杂的非线

性关系，为分布式流水车间的调度问题提供了一种全

新的解决途径。

课题组深入探讨了基于深度学习的分布式流水车

间调度方法，通过对目前的求解方法进行分析，以最小

最大完工时间为优化目标，采用近端策略优化算法求

解这一调度问题，以提高生产效率和降低成本，为制造

业在面对分布式生产环境的调度挑战时提供新的思路

和参考方案。

１　问题描述及数学模型
１．１　问题描述

经典分布式流水车间调度问题可以描述如下：要

将ｎ个工件Ｊ＝｛ｊ１，ｊ２，…，ｊｎ｝分配到 ｍ条相同的工厂

流水线Ｆ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｍ｝上，每条流水线有ｒ台加工

设备Ｍ＝｛Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｒ｝。分布式流水车间加工过

程如图１所示。课题组研究的优化目标是缩短生产周

期，即使得所有最大完工时间最小化，因此分布式流水

车间调度问题可以分解为２个子问题：①如何使工件

在多个工厂流水线中分配最为合理；②如何合理安排

单个工厂流水线的工件加工顺序。

图１　分布式流水车间加工过程

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆｌｏｗｓｈｏｐｐｒｏｃｅｓｓ

１．２　建立数学模型

为了更好地建立模型求解分布式流水车间调度问

题，作出以下假设：

１）同质性假设。假设各车间和机器是同质的，即

它们在性能和处理能力上没有差异。

２）无中断假设。假设在工件加工和机器维护过

程中没有中断。一旦工件开始加工，就不能中断加工

过程，直到完成；同样，机器的维护过程也不能中断。

３）工序时间确定性假设。假设每个工件在每个

机器上的加工时间是确定的，即不存在变动的加工

时间。

４）工序顺序假设。假设每个工件的工序顺序是

固定的，即工件必须按照预定的顺序在不同的机器上

进行加工。

５）设备稳定性假设。假设设备的稳定程度在加

工每个工件之前都是相同的，并且在维护后能够迅速

恢复到最大稳定程度。

６）调度周期假设。假设调度是按照周期性进行

的，即在每个调度周期内，所有车间和机器都执行相同

的调度计划。
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７）无限制的物料和能量假设。假设在生产过程

中不存在物料和能量的限制。

１．２．１　参数定义

相关参数及符号定义如下：ｎ为工件总数；ｍ为工

厂总数；ｒ为加工设备总数；ｌ为工件所在加工设备上

的索引标识符；Ｊ为工件集合，Ｊ＝｛ｊ１，ｊ２，…，ｊｎ｝；Ｆ为

工厂集合，Ｆ＝｛Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｍ｝；Ｍ为加工设备集合，Ｍ
＝｛Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｒ｝；ｎｑ为在第 ｑ个工厂中含有的工件

数量；ｄ（ｏ，ｐ，ｑ）为工件ｏ在第ｑ个工厂的第ｐ台加工设备

的加工时长；Ｃ（ｏ，ｐ，ｑ）为工件ｏ在第ｑ个工厂的第ｐ台加
工设备的完成时间；Ｃｍａｘ为所有工件加工完成的最大

完工时间；Ｔｔａｔｏｌ为所有的工件加工完成后的总时间；

Ｘ（ｑ，ｏ，ｌ）为决策变量，判定ｌ位置工件ｏ是否在工厂ｑ处
理；Ｙ（ｑ，ｏ）为决策变量，判定工件ｏ是否在工厂ｑ处理。

１．２．２　数学模型

建立求解分布式流水车间调度问题数学模型。

决策变量：

Ｘ（ｑ，ｏ，ｌ）＝
１，工件ｏ在ｌ位置上；

０，其他{ 。
（１）

Ｙ（ｑ，ｏ）＝
１，工件ｏ在ｑ厂加工；

０，其他{ 。
（２）

目标函数：

ｆ＝ｍｉｎ（Ｃｍａｘ）。 （３）

约束条件：

Ｃ（ｏ，ｐ－１，ｑ）≤Ｃ（ｏ，ｐ，ｑ）－ｄ（ｏ，ｐ，ｑ）。 （４）

Ｃ（ｏ－１，ｐ，ｑ）≤Ｃ（ｏ，ｐ，ｑ）－ｄ（ｏ，ｐ，ｑ）。 （５）

Ｃｍａｘ≥Ｃ（ｏ，ｐ，ｑ）。 （６）
Ｃ（１，１，ｑ）＝ｄ（１，１，ｑ），ｑ＝１，２，…，ｍ。 （７）

Ｃ（ｏ＋１，１，ｑ）＝Ｃ（ｏ，１，ｑ）＋ｄ（ｏ＋１，１，ｑ）。 （８）

式中：ｏ＝１，２，…，ｎ－１；ｑ＝１，２，…，ｍ。

Ｃ（１，ｐ＋１，ｑ）＝Ｃ（１，ｐ，ｑ）＋ｄ（１，ｐ＋１，ｑ）。 （９）

式中：ｐ＝１，２，…，ｒ－１；ｑ＝１，２，…，ｍ。

Ｃ（ｏ，ｐ，ｑ）＝ｍａｘ｛Ｃ（ｏ，ｐ－１，ｑ），Ｃ（ｏ－１，ｐ，ｑ）｝＋ｄ（ｏ，ｐ，ｑ）。

（１０）

式中：ｏ＝２，…，ｎ；ｐ＝２，…，ｒ；ｑ＝１，２，…，ｍ。

Ｃｍａｘ＝ｍａｘ｛Ｃ（ｎｑ，ｒ，ｑ）｝，ｑ＝１，２，…，ｍ。 （１１）

Ｔｔｏｔａｌ＝ｍａｘ｛∑
ｎｑ

ｏ＝１
Ｃ（ｏ，ｒ，ｑ）｝，ｑ＝１，２，…，ｍ。（１２）

式（３）是目标函数，即优化最小最大完工时间；约

束式（４）和约束式（５）表示工件和加工设备都空闲时

可以开始加工，也就是说该工件的上一步加工工序已

经完成，并且加工设备上没有其他工件在进行加工；约

束式（６）表示最后加工完毕所需时间要大于等于全部

的工件加工的完成时间；式（７）的含义是要在加工设

备１上加工每个工件的第１步；式（８）用来计算每个

工厂的第１台加工设备上的工件的加工完成时间；式

（９）用来计算工件１在每台加工设备上的加工完成时

间；式（１０）可以计算接下来每个工件的每一道工序所

用的加工时长；式（１１）计算工件的最后完成时间、式

（１２）计算所有工件的总完成时间，同时式（１１）和式

（１２）可以用来衡量目标函数的优劣。

２　深度学习求解ＤＦＳＰ
在求解分布式流水车间调度问题时，可以使用多

种深度学习算法，比较常见的求解算法有以下４种：

１）深度强化学习（ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，

ＤＲＬ）［１６］。ＤＲＬ结合了深度学习和强化学习，使用神

经网络来表示智能体的策略或值函数，用于学习复杂

的车间状态和调度决策，通过神经网络处理高维的状

态信息，提高对系统的建模能力和处理能力，例如可以

使用深度Ｑ网络（ｄｅｅｐＱｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）来学习状态

动作值函数，或使用深度确定性策略梯度（ｄｅｅｐ

ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，ＤＤＰＧ）来学习连续动作的

策略。

２）多智能体强化学习（ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＡＲＬ）［１７］。ＭＡＲＬ适用于多个智能体相互

影响的场景，每个智能体都有自己的策略和目标，在分

布式流水车间调度中，每个机器可以看作一个智能体，

它们需要协同工作以最大化整体生产效率。ＭＡＲＬ允

许智能体之间学习合作策略，确保全局最优调度。

３）策略梯度方法。策略梯度方法直接学习策略

函数，而不是值函数，适用于连续动作空间的问题。在

分布式流水车间调度中，使用近端策略优化（ｐｒｏｘｉｍａｌ

ｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）来学习每个智能体的调度策

略，可以更为有效地处理连续的工艺调度决策［１８］。

４）强化学习与深度学习的结合。在车间调度问

题中，可以将 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ融入深度神经网络中以解决

决策问题。在深度神经网络的结构中，将 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ
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算法集成到训练过程中，具体来说就是将深度神经网

络的输出层设计为值函数或策略函数的逼近器，通过

在训练过程中使用 Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法逐步优化神经网络

的参数，以使其能够更准确地估计状态值或选择最优

策略。例如使用卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）处理图像状态［１９］，可以更好地捕捉车间

状态的复杂性；使用循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）处理序列数据，能够考虑到作业之间的

时序关系［２０］。神经网络相邻的输入、输出层的神经元

都是由上至下连接的网络，如图２所示。隐藏层可以

有多个，每个隐藏层包含多个节点，每个节点与前一层

的节点相连接，每个连接都有一个权重，表示了前一层

节点对后一层节点的影响程度，通过激活函数处理加

权和。隐藏层节点数和层数是神经网络结构的一部

分，可以根据任务和性能需求进行调整。

图２　神经网络模型

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

２．１　基于深度学习求解 ＤＦＳＰ问题的策略梯度总体

架构

　　采用策略梯度求解 ＤＦＳＰ问题的总体框架如图３

所示。课题组通过优化策略来寻找最优的决策策略使

得系统在不同状态下能够做出能最大化累积奖励的动

作，以解决复杂的、多变的分布式流水车间调度问题，

求出最优解。

如图３所示，先定义状态（Ｓｔａｔｅ），每个工序都视

为一种状态，其次依据调度规则，将选取工序和加工设

备定义为动作（Ａｃｔｉｏｎ），然后再依据算法获取奖励

（Ｒｅｗａｒｄ）。在本框架中，首先进行策略初始化，也就

是初始化参数，再通过更新迭代等优化与改进 Ｎ次。

初始化状态在每次迭代开始前，每次迭代都要调度 Ｈ

图３　策略梯度求解ＤＦＳＰ问题的总体框架

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｓｔｒａｔｅｇｙ

ｇｒａｄｉｅｎｔｓｏｌｖｉｎｇＤＥＳＰｐｒｏｂｌｅｍ

次。在每次调度之前，系统需要获取当前的状态信息，

基于当前状态，使用预先定义的策略选择一个动作，即

确定一个调度规则；接着根据选择的动作，执行调度操

作；执行调度后，系统会获得一个奖励。这个过程在每

次迭代回合内会重复进行多次，直到完成所有工序的

调度。在每个迭代回合结束时，采用深度强化学习算

法对策略进行更新，以提高在不同状态下做出决策的

性能。这种循环迭代的过程有助于系统逐渐学习和优

化调度策略。

２．２　算法设计

基于近端策略优化（ＰＰＯ）算法求解 ＤＦＳＰ问题的

算法思想如图４所示。

基于ＰＰＯ算法求解ＤＦＳＰ问题的伪代码如下：

输入：ＤＦＳＰ实例

输出：最小化最大完工时间。

１：初始化状态动作表，Ｑ（ｓ，ａ）的值为０

２：初始化ｍｉｎ（Ｃｍａｘ）

３：ｆｏｒｅｐｉｓｏｄｅ１ｔｏＮ（Ｎ为迭代次数）ｄｏ

４：　　状态Ｓｔａｔｅ初始化为“０”

５：　　状态动作集初始化为空

６：　　ｆｏｒｔ＝１ｔｏＨ（Ｈ为状态总数）ｄｏ

７：　　　　根据策略π（ａ｜ｓ）与状态动作表选择动作ａ

８：　　　　动作ａ的调度执行
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图４　基于近端策略优化算法求解

ＤＦＳＰ问题的算法思想

Ｆｉｇｕｒｅ４　ＩｄｅａｏｆｓｏｌｖｉｎｇＤＥＳＰｐｒｏｂｌｅｍ

ｂａｓｅｄｏｎＰＰＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ

９：　　　　把当前状态动作加入状态动作集

１０：　　 　更新状态

１１：　　ｅｎｄｆｏｒ

１２：　　计算奖励Ｒ，更新ｍｉｎ（Ｃｍａｘ）

１３：　　ｆｏｒＱ（ｓ，ａ）ｉｎ状态动作集ｄｏ

１４：　　Ｑπ（ｓ，ａ）＝Ｑπ（ｓ，ａ）＋Ｒ

１５：　　ｅｎｄｆｏｒ

１６：ｅｎｄｆｏｒ

１７：ｒｅｔｕｒｎｍｉｎ（Ｃｍａｘ）

算法的第１、２行是初始化参数，第３行表示迭代

开始，第４行是状态初始化，第５行是初始化状态动

作集，第６行是调度开始，第７行根据策略 π（ａ｜ｓ）与

状态动作表选择动作，第 ６—１１行表示完成一次调

度，第３—１５行表示整个的迭代过程。

２．２．１　建立状态价值表

状态价值Ｖ（ｓ）表示在状态ｓ下的长期回报期望。

２．２．２　定义动作价值函数

动作价值函数（Ｑｆｕｎｃｔｉｏｎ）表示在特定状态下采

取某个动作后的长期回报期望，通过状态价值表，可以

轻松计算动作价值。对于状态 ｓ和动作 ａ，动作价

值为：

Ｑ（ｓ，ａ）＝Ｖ（ｓ′）。

式中，ｓ′是采取动作ａ后的下一个状态。

在强化学习的训练过程中，状态价值表会不断更

新，更新使用贝尔曼方程（Ｂｅｌｌｍａｎｅｑｕａｔｉｏｎ）来进行，

该方程描述了状态价值之间的关系，对于状态 ｓ，更新

规则可以表示为：

ｍａｘａ（Ｒ（ｓ，ａ）＋γ∑ｓ′
Ｐ（ｓ′｜ｓ，ａ）Ｖ（ｓ′））→Ｖ（ｓ）。

式中：Ｒ（ｓ，ａ）是在状态 ｓ采取动作 ａ后的即时奖励；

Ｐ（ｓ′｜ｓ，ａ）是从状态ｓ采取动作ａ后转移到下一个状

态ｓ′的概率；γ是折扣因子。

２．２．３　计算动作价值

通过状态价值表，可以计算每个状态下所有可能

动作的动作价值。

２．２．４利用动作价值进行决策

在决策时，可以基于动作价值来选择最佳动作，动

作价值的函数有：

Ｑ（ｓ，ａ）＝Ｒ（ｓ，ａ）＋γ∑ｓ′
Ｐ（ｓ′｜ｓ，ａ）Ｖ（ｓ′）。

最后进行价值决策，最佳动作ａ有：

ａ ＝ａｒｇｍａｘａＱ（ｓ，ａ）。

通过维护状态价值表，可以在强化学习中实现值

迭代算法，使代理能够学习到在不同状态下采取不同

动作的长期效果。

３　实验与分析
３．１　实验设备

采用了Ｗｉｎｄｏｗｓ１１操作系统作为实验平台的基

础。实验运行环境主要依赖于一台主频为３．２ＧｉＨｚ

的ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７处理器；ＧＰＵ为ＲＴＸ３０６０，满足图形处

理相关的计算任务要求；系统内存为１６ＧｉＢ的 ＲＡＭ，

满足实验中的内存需求；同时使用了 ＭＡＴＬＡＢ２０１９ｂ

作为实验的运行环境进行数值计算和实验数据的分

析，并利用Ｏｒｉｇｉｎ２０１８进行主要数据的分析与相关图

表的绘制。

３．２　实验设计

实验 的 原 始 数 据 集 源 自 于 ＯＲＬｉｂｒａｒｙ的

Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ下的Ｆｌｏｗｓｈｏｐ，其中有各类调度问题的标

准测试数据集，该数据集包含了一系列Ｆｌｏｗｓｈｏｐ调度

问题的实例，每个实例包括了作业数、工作站数以及每

个作业在每个工作站上的处理时间等信息，这些数据

被广泛用于研究和解决调度问题，涵盖了不同规模和

复杂度的实例，可以用于评估和比较不同调度算法的

性能。

为了验证ＰＰＯ算法的有效性，课题组设计了多种
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情况下的数据集进行测试，工厂流水线数分别为３，４

和５，对应的工件数分别为３０，６０和８０，对应的加工设

备台数分别为８，１０和１２，对应的工序道数分别为５，

１０和１５。设置了不同的奖励系数来评估模型的性能，

奖励系数分别为：ｒ１＝０．１；ｒ２＝０．３；ｒ３＝０．５。这些奖

励系数影响着模型对于不同目标的优化程度，可以帮

助我们了解ＰＰＯ算法在不同激励下的表现。

针对不同规模的问题训练了不同的模型，针对不同

的模型各生成数量不等的数据集进行深度学习训练，为

了保证实验的充分性，将每个实验模型训练的次数设定

为２００００，确保了模型在不同数据集和参数设置下得到

充分的训练和学习，以便进行有效的性能评估。

３．３　结果分析

在本次实验中，课题组主要采用 ＰＰＯ算法进行求

解，同时以Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＱＮ和 ＤＤＰＧ作为对照算法进

行比较。在相同的实验条件下，经过多次实验，得到了

各算法求解后的最小最大完工时间，具体数据如表１

所示。

表１　ＰＰＯ算法及其他深度学习算法实验结果比较

Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎＰＰＯａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｏｔｈｅｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

组别 流水线数 工件数 设备数 工序数
最小最大完工时间ｍｉｎ（Ｃｍａｘ）／ｓ

ＰＰＯ Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ ＤＱＮ ＤＤＰＧ

１ ３ ３０ ８ ５ ８６６ ８９８ ８７２ ８８９

２ ３ ３０ ８ ５ ９０１ １００６ ９９７ ８７３

３ ３ ３０ ８ ５ ７９９ ８７９ ８６４ ８１３

４ ３ ３０ ８ ５ ７４８ ９６１ ８２２ ９９２

５ ３ ３０ ８ ５ ９５７ １１９７ ９２４ ９７７

６ ４ ６０ １０ １０ １７４９ ２００３ １９７４ １８６３

７ ４ ６０ １０ １０ １８２２ ２３５６ １８０３ ２１６４

８ ４ ６０ １０ １０ １６８９ ２１４７ １９９４ ２４６６

９ ４ ６０ １０ １０ １６３３ ２６４１ １８７７ １７３３

１０ ４ ６０ １０ １０ ２３１３ ２３３９ ２３３０ ２３２６

１１ ５ ８０ １２ １５ ３３８４ ３５６７ ３４８８ ３７４７

１２ ５ ８０ １２ １５ ３７５５ ４４７９ ４３５２ ３９９６

１３ ５ ８０ １２ １５ ３６６７ ５０５７ ４００７ ５２５３

１４ ５ ８０ １２ １５ ４１０２ ７７５３ ３９８９ ５５６１

１５ ５ ８０ １２ １５ ３９９５ ５１９７ ５０２６ ４３６９

　　由表１可以看出：在这１５组算例中，ＰＰＯ算法求

解得到的最小最大完工时间有１１组比其他算法得到

的值更小，ＤＱＮ算法和 ＤＤＰＧ算法在表现上各有优

劣；总体相较于ＤＱＮ算法、ＤＤＰＧ算法和Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算

法，ＰＰＯ算法表现较优。因此，在解决ＤＦＳＰ问题的众

多算法中，近端策略优化算法有较强的竞争力，课题组

选择近端梯度优化算法而非其他几种深度强化学习

算法。

３．４　收敛性验证

为了验证算法的收敛性，课题组以表１中第１组

和第１０组算例为例进行收敛验证，得到的 ＰＰＯ算法、

Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ算法、ＤＱＮ算法和 ＤＤＰＧ算法对比的迭代

次数与最小最大完工时间的关系，如图５和图６所示。

从图中可以看到：这４种算法的最小最大完工时间都

随着迭代次数增加而减小，说明收敛效果都不错；ＰＰＯ

算法的最小最大完工时间明显小于其他几种算法，且

收敛速度也相对较快，因此课题组提出的近端策略优

化ＰＰＯ算法及初始化条件是有效的。

４　结论
课题组提出了一种近端策略优化的深度学习算

法，用来求解分布式流水车间调度问题，以最小最大完

工时间为优化目标。近端策略优化算法能够直接优化

策略，而非依赖于对问题的精确建模，在分布式流水车

间背景下，这意味着近端策略优化算法能够灵活地适

应各种车间之间的差异，同时处理不确定性和变化，这

种灵活性使得算法能够在实时调度和动态环境中表现
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图５　第１组算例的４种算法最小

最大完工时间迭代曲线

Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｍｉｎｉｍｕｍａｎｄｍａｘｉｍｕｍｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ

ｔｉｍｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎ

ｆｉｒｓｔｇｒｏｕｐｅｘａｍｐｌｅｓ

图６　第１０组算例的４种算法最小

最大完工时间迭代曲线

Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｍｉｎｉｍｕｍａｎｄｍａｘｉｍｕｍｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ

ｔｉｍｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎ

ｔｅｎｔｈｇｒｏｕｐｅｘａｍｐｌｅｓ

出色，从而更好地应对制造过程中的挑战。在 ＰＰＯ算

法与其他深度强化学习算法求解 ＤＦＳＰ问题的对比

中，可以看到ＰＰＯ算法在相同条件下效率有了较大提

升，同时收敛性也较好，但是在求解质量上并不显著，

可以在后续融入其他算法进一步研究。

总之，在解决分布式流水车间调度问题上近端策

略优化算法较为有效，同时这种方法可以为制造业提

供了一种创新的、适应性强的解决方案，随着对这一方

法的深入研究和不断优化，将看到更多基于策略梯度

算法的前沿应用，为提高制造业的生产效率和智能化

水平贡献力量。
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