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柔性作业车间调度系统的优化与应用

闫镜宣　王志兵

湖南工业大学计算机学院　湖南株洲　412007

�

摘　要：柔性作业车间调度系统由多个工件、多台机器以及一系列加工任务构成。与传统作业车间不同，柔性作业

车间中的每个工件能够在多台不同的机器上进行加工，且加工时间和加工顺序会因机器的不同而存在差异。因此，

柔性作业车间管理成为一项极为复杂的任务。

　　针对这一问题，本文提出一种在负荷需求、多种设备以及工件生产等综合因素影响下的柔性作业车间实时优化运

行策略。该策略首先基于强化学习框架，将柔性作业车间中生产与运输活动之间的运行问题建模为马尔可夫决策过程。

为有效利用柔性作业车间的互联结构，在近端策略优化算法（Proximal Policy Optimization，PPO）的基础上，本文设计

了一种图注意力近端策略优化算法（Graph Attention Proximal Policy Optimization，GT-PPO）。该算法利用注意力机制和

图神经网络学习柔性作业车间节点的相关性，以便学习各类环境下不同时段柔性作业车间的最优调度策略。

　　本次实验对比多种算法，结果显示近端策略优化算法PPO等算法在最大完工时间和相对百分比偏差方面有不同

程度提升，其中图注意力机制GT-PPO（即Graph Attention Proximal Policy Optimization，GT-PPO）的最大完工时

间提升高达35%，相对百分比偏差降低33%，性能极为优秀，显著优于其他算法，具有突出性能优势。
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一、柔性作业车间调度系统及优化模型 1

（一）问题描述

给定一组工件和一组机器，每个工件由一系列的

操作组成，每个操作可以在多台机器上进行加工。目

标是确定每个操作在哪个机器上进行加工以及加工的

顺序，使得某个或某些性能指标达到最优[1]。设柔性作

业车间中有几个工件，记为 { }1 2, , nJ J J J=  ，每个工

件Ji由一系列工序组成，记为 { }1, 2, ,O ,i i imO O O=  ，其

中m为工件Ji的工序数量。同时，有k台机器，记为

{ }1 2, , kM M M M= 

[2]。

决策变量的设置对于准确描述问题至关重要。其中，
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1,
0,i hx j 

= 


如果工件 ji的工序Oij在机器Mh上加工，否则，

它表示了工序语机器之间的分配关系。

' '

1, 
0,ijij hhy 

= 


，如果工件 ji的工序Oij在机器Mh上先于

工序Oi′j′加工，否则，用于确定不同工件的工序在同一机

器上的加工先后顺序。Cij表示工件 ji的工序Oij的完工时

间，是衡量调度方案优劣得重要指标之一。

目标函数通常以最小化最大完工时间为目标，即[3]

minCmax=min（maxijCij）这意味着要找到一种调度方，使

得所有工件的最后一道工序的完工时间尽可能早，从而

提高生产效率，降低生产成本。

约束条件则进一步规范了调度方案的可行性。机器

约束要求对于任意机器Mh，在同一时刻只能加工一个工

件的一个工序，即
n

I1 1

1
m

ijh
j

x
=

≤∑∑ 。这确保了机器资源的合

理利用，避免了资源冲突。工序顺序约束规定对于同一

工件的相邻工序，后一道工序的开工时间必须晚于前一

道工序的完工时间，即 ( 1)ij ijh ijh i jC t c C ++ ≤ ，其中 tijh表示

工件 ji的工序Oij在机器Mh上的加工时间。决策变量约東

确保 { }' ', 0,1i h ijij hhx j y ∈ ，使得决策变量具有明确的取值范

围，便于问题的求解。
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（二）约束条件

1.机器约束

在柔性作业车间中，每台机器在同一时刻只能

加工一个工件的一个工序。这是因为机器的资源是有

限的，不能同时处理多个任务。用数学公式表示为：

1 1

1,
n m

ijh
i j

x
= =

≤∑∑ 其中n为工件数量，m为工件的工序数量，h

表示机器编号。这个约束确保了机器资源的合理分配，

避免了过度使用和冲突。

2.工序顺序约束

对于同一工件的相邻工序，后一道工序的开工时间

必须晚于前一道工序的完工时间。这是由于生产工艺的

要求，工件的加工必须按照特定的顺序进行。用数学公

式表示为： ( 1) ij ijh ijh i jC t x C ++ ≤ ，其中Cij表示工件 ji的工

序Oij的完工时间，tijh表示工件 ji的工序Oij在机器Mh上

的加工时间[4]。这个约束保证了工件的加工顺序符合生

产流程，避免了工序的混乱和错误。例如，如果一个工

件的第一道工序在某台机器上加工完成后，下一道工序

只能在第一道工序完成后才能开始[5]。

3.决策变量约束

决策变量xijh和yijij'hh必须在特定的取值范围内，即

xijh， { }' ' 0,1ijij hhy ∈ 。其中xijh表示工件Ji的工序Oij是否在

机器Mh上加工，yijij'hh表示工件Ji的工序Oij在机器Mh，

上是否先于工件Ji'的工序Oi′j′加工[9]。这个约束确保了决

策变量的明确性和可操作性，便于问题的求解]。例如，

当xijh=1时，表示工件Ji的工序Oij在机器Mh上加工；当

xijh=0时，表示不在该机器上加工。

4.时间约束

在实际生产中，所有工序的完工时间必须在规定的时

间范围内。这是为了满足客户的需求和生产计划的要求。

用数学公式表示为 ij maxC T≤ ，其中Cij表示工件Ji的工序Oij

的完工时间，Tmax为最大允许完工时间。这个约束确保了生

产进度的可控性，避免了延误和超时。例如，如果某个工

件的工序完工时间超过了最大允许完工时间，那么可能会

影响整个生产计划的执行，导致客户不满和经济损失。

（三）马尔可夫决策过程

1.状态空间

状态可以用一个向量表示，包括当前正在加工的工

件、机器的状态、剩余加工时间等信息。设状态为S可

以表示为S=（ω1，ω2，…，ωn，m1，m2，…，mk，t1，

t2，…，ti，其，其中ωi表示工件 i的状态（如正在加工

的工序、已完成的工序等），mj表示机器的状态（如是否

空闲、正在加工哪个工件的工序等），tk表示剩余加工时

间等相关参数。

2.动作空间

动作是在每个决策时刻可以选择的操作，如选择哪

个工件进行加工、选择哪台机器进行加工等。设动作a，

可以表示为a=（i，j），其中 i表示选择的工件编号，j表

示选择的机器编号。动作空间的定义决定了调度策略的

可行范围。

3.奖励函数

奖励函数用于衡量每个动作的优劣，通常根据目标

函数来设计。例如，当最大完工时间减少时给予正奖励，

反之给予负奖励。设奖励函数为 ( )', ,r s a s ，其中 s为当

前状态，a为采取的动作，s'为下一个状态.可以设计为

( )', ,r s a s = ，

其中k为一个正的常数。奖励函数的设计直接影响到调

度策略的优化方向。通过合理地设置奖励函数，可以引

导算法朝着最优的调度方案进行搜索。

4.目标函数

目标是最大化累计奖励，即通过选择最优的

动作序列，使得长期的奖励最大化。设累计奖励为

1
0

R ( , , )t
i t i

t

r s a s
∞

+
−

= g∑ ，其中g为折扣因子，0<g<1，si表示

时刻 t的状态，at表示时刻 t采取的动作。目标函数可以

表示为 [ ]E |max R π
π

，其中p表示策略，即从状态到动作

的映射， [ ]E |R π 表示在策。

二、基于PPO的柔性作业车间调度策略优化

（一）PPO

近端策略优化（PPO）是一种先进的强化学习算法，

具有高效、稳定的特点。它通过优化策略网络，使得智

能体在与环境交互的过程中能够学习到最优的策略。设

策略网络为 ( | )a sqπ ，表示在状态 s下采取动作a的概率，
其中q为网络参数。PPO通过最大化目标函数来更新参

数q，目标函数通常采用期望回报的形式：

( )
0

J ( , | )t
t t

t

R s a
∞

−

q = g q∑ � （公式1）

其中g为折扣因子， ( , | )t tR s a q 为在状态 st采取动作
at后的回报，取决于策略网络参数q。

（二）图注意力

设图结构G=（V，E），其中V为节点集合（代表工

件和机器），E为边集合。对于节点 i，其特征向量为点
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hi。通过图注意力机制计算注意力系数：

(W , )ij i je a h Wh= � （公式2）

其中a为注意力函数，通常是一个前馈神经网络，

W为可学习的权重矩阵。然后对注意力系数进行归一化：

( )

exp( )
exp( )

ij
ij

ikk N i

e
a

e
∈

=
∑ � （公式3）

其中N（i）表示节点 i的邻居节点集合。最后得到

节点 i的新特征表示：

( )

)i
t ij j

j N i

h a Wh
∈

= s ∑( � （公式4）

其中s为激活函数。

（三）GT-PPO 算法

GT-PPO算法结合了图注意力机制和PPO算法。首先

利用图注意力机，制计算工件与机器之间的关系权重，然

后将这些权重融入到PPO的策略网络中。具体来说，在计

算策略网络的输出时，考虑图注意力机制得到的权重：

( )
'

exp( ( , ) ( ))|
exp( ( , ') ( ))

a A

f s a sa
f s a s

q
q

q∈

⋅ω
π δ =

⋅ω∑ � （公式5）

其中 ( , )f s aq 为策略网络的原始输出，ω（s）为根

据图注意力机制得到的状态权重向量，A为动作空间。

通过这样的方式，GT-PPO算法能够更好地利用工件与

机器之间的关系，提高调度的效率和质量。

三、算例分析

（一）柔性作业车间调度场景设置

设置不同规模的柔性作业车间调度场景，包括工件

数量、机器数量、操作复杂度等。通过改变这些参数，

可以评估算法在不同情况下的性能。

（二）算法及算例设置

将GT-PPO算法与其他传统算法进行比较，设置相

同的初始条件和终止条件。通过多次运行算法，取平均

值作为最终结果，以提高结果的可靠性。模型如下：

假设对GT-PPO算法、传统算法1、传统算法2、等

分别运行N次；对于GT-PPO算法，每次运行得到的最

大完工时间记为Ti
gtppo ，其中 1,2i N=  。

（1）对于传统算法1，每次运行得到的最大完工时

间记为 1Ti
grad ，其中 1,2i N=  。

（2）对于传统算法2，每次运行得到的最大完工时

间记为 2Ti
grad ，其中 1,2i N=  。

因此：

（1）GT-PPO算法的平均最大完工时间为：

Tgtppo

¯

1

1 
N

i
gtppo gtppo

I

T T
N =

= ∑

（2）传统算法1的平均最大完工时间为：

Ttrad1

¯

1 1
1

1 
N

i
trad trad

I

T T
N =

= ∑
（3）传统算法2的平均最大完工时间为：

Ttrad2

¯

2 2
1

1 
N

i
trad trad

I

T T
N =

= ∑
通过比较Tgtppo、Ttrad1和Ttrad2的大小，可以评估GT-

PPO算法相对于传统算法的性能优劣。

如果Tgtppo、Ttrad1且Tgtppo<Ttrad2，则说明GT-PPO算法

在相同初始条件和终止条件下，得到的平0均最大完工

时间更短，性能更优。

（三）算例结果及分析

1.初始条件

设初始状态为一组工件、多台机器以及一系列

加工任务的初始分配情况。可以用一个向量表示为：

0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 2 1 2 1 2S ( , , , , , , , , , )a n k im m m t t t= ω ω ω   ，其中 0

iω 表示

工件 i的初始状态， 0
jm ”表示机器 j的初始状态， 0

kt 表示

初始剩余加工时间等相关参数。

2.终止条件

可以设置为当所有工件的所有工序都完成加工，或

者达到最大运行时间等。例如，当满足 , ; ij maxi j C T∀ ≤ 且

所有机器都处于空闲状态时，算法终止。其中Tmax为最

大允许完工时间。通过以上数学模型和评估方法，可以

有效地比较GT-PPO算法与其他传统算法在柔性作业车

间调度中的性能表。

3.算例结果

图（1）　PPO算法结果

图（2）　GT-PPO算法结果
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图（3）　A2C算法结果

图（4）　A3C算法结果

图（5）　DDPG算法结果

图（6）　SAC算法结果

表3-1　PPO、GT-PPO、A2C、A3C、DDPG、SAC

6种算法对比结果

算法
最大完工
时间提升

情况

相对百分
比偏差降
低情况

性能评
价

近端策略优化算法PPO 11% 16% /

图注意力机制GT-PPO 35% 33%
性能优

秀

优势演员-评论家算法A2C 7% 23% /

异步优势演员-评论家算法A3C 13% 16% /

深度确定性策略梯度DDPG 17% 14% /

软性演员-评论家算法SAC 7% 13% /

本次实验对6种算法进行了对比分析。其中，近端

策略优化算法PPO的最大完工时间提升了11%，相对百

分比偏差降低了16%。优势演员-评论家算法A2C的最

大完工时间提升了7%，异步优势演员-评论家算法A3C

提升了13%，深度确定性策略梯度DDPG提升了17%，

软性演员-评论家算法SAC提升了7%。而图注意力机制

GT-PPO的最大完工时间提升高达35%，相对百分比偏差

降低了33%，表现出极为优秀的性能。

结束语

柔性作业车间调度系统由于其独特的结构和复杂性，

对管理提出了极高的挑战。本文针对这一问题提出的柔

性作业车间实时优化运行策略，尤其是设计的图注意力

近端策略优化算法，在实验中展现出了卓越的性能。

通过与多种算法的对比，可以观察到，GT-PPO算

法在最大完工时间提升和相对百分比偏差降低方面表现极

为突出，显著优于近端策略优化算法、优势演员-评论家

算法、异步优势演员-评论家算法、深度确定性策略梯度

和软性演员-评论家算法等其他算法。这一成果为柔性作

业车间的管理提供了更为有效的解决方案，有助于提高生

产效率、降低成本，并增强企业在市场中的竞争力。
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