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摘要:针对车间峰值功率受限约束下的柔性作业车间调度面临的作业周期增加、机器负荷增大的问

题,建立以最小化最大完工时间和最小化机器最大负载为优化目标、考虑车间峰值功率约束的柔性作业

车间调度问题(PPCFJSP)模型.为更好地调度决策,首先将该问题转化为马尔可夫决策过程,基于此

设计了一个结合离线训练与在线调度的用于求解PPCFJSP的调度框架.然后设计了一种基于优先级

经验重放的双重决斗深度 Q 网络(D３QNPER)算法,并设计了一种引入噪声的εＧ贪婪递减策略,提高了

算法收敛速度,进一步提高了求解能力和求解结果的稳定性.最后开展实验与算法对比研究,验证了模

型和算法的有效性.
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０　引言

在当今全球气候变化和环境保护的背景下,
“双碳”战略已成为国家发展战略的重要组成部

分.随着“双碳”战略的深入实施,各地区开始逐

步推行“双控”政策,即对能耗总量和能耗强度进

行双重控制,以实现节能降耗和减排目标.这些

政策措施对高耗能行业产生了深远影响,近年我

国多地发布迎峰度夏冬有序用电指导方案,限电

措施也从化工、冶金行业转向全体商业、工业,限
电限产已成为一些地区常见的现象.企业在面临

停电限荷的情况下,如何优化生产调度以应对突

发的电力供应问题,成为企业管理者必须面对的

新问题.管理者需要快速作出调整生产计划的决
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策,这不仅要求调度决策能够迅速响应变化,还需

要对生产过程有深入的理解和预测.同时,停电

导致的作业周期增加问题也不容忽视.由于电力

供应不稳定,企业可能不得不延长某些产品的生

产周期,这直接影响到交货期和客户满意度.此

外,由于用电功率限制,车间中全部机器无法同时

作业,导致个别机器的负荷增大,会导致机器过度

磨损甚至故障,增加了维护成本和生产风险,故设

计一种高效、稳定、泛化能力强的车间调度方法具

有紧迫性和现实意义.
随着机器学习技术的不断进步,深度强化学

习(deepreinforcementlearning,DRL)将深度学

习的表征学习能力与强化学习的决策求解能力相

结合,使得强化学习技术逐渐变得实用化.为了

更好地作出决策,DRL算法被应用在多种组合优

化问题的求解中,并在车间调度领域展现出色的

性能[１Ｇ２],而且DRL弥补了整数规划、基于规则和

元启发式方法无法利用历史学习经验预测调度决

策的不足.在处理决策响应及预测问题和完工时

间与机器负荷平衡问题上,黎声益等[３]提出了一

种面向设备负荷稳定的智能车间调度方法,利用

DoubleDQN解决半导体车间动态事件下设备负

荷的稳定调度.贺俊杰等[４]以加权完工时间和为

目标,提出了一种基于长短期记忆近端策略优化

(proximalpolicyoptimization withlongshortＧ
term memory,LSTMＧPPO)强化学习的在线调

度方法,通过设计融合LSTM 的智能体记录车间

的历史状态变化和调度策略,实现了智能体根据

状态信息进行在线调度.LIU 等[５]和 LI等[６]分

别提出了基于深度强化学习的动态柔性车间调度

方法,用于处理不确定性和限制资源的情况,取得

了良好的性能.WU等[７]采用深度强化学习方法

解决了过程规划中的动态加工资源调度问题,通
过蒙特卡罗方法和深度学习算法评估和改进了过

程策略.LEE等[８]和 HE等[９]提出了基于多智

能体强化学习的纺织制造和半导体制造过程优化

方法,通过引入深度 Q网络和多智能体学习实现

了多目标优化.郭具涛等[１０]提出了一种基于复

合规则和强化学习的调度方法用于求解混流装配

线的平衡与排序问题,实现了复合规则权值参数

的调控优化.刘亚辉等[１１]解决了航天结构件生

产过程中柔性作业车间面临的动态调度问题,提
出了感知 认知双系统驱动的双环深度 Q 网络方

法,通过感知和认知系统提高了调度决策对知识

图谱的利用.ZHANG 等[１２]提出了一种基于多

代理图的深度强化学习的柔性作业车间调度模型

(deepreinforcementlearning with multiＧagent
graphs,DeepMAG),通过将不同的智能体关联到

每台机器和作业,将 DRL与多智能体强化学习

(multiＧagentreinforcementlearning,MARL)集
成在一起共同作用完成决策.GUI等[１３]针对动

态柔性车间调度问题,提出了一种具有复合调度

动作的马尔可夫决策过程,设计了由单个调度规

则和连续权重变量聚合的复合调度动作,以提供

连续 的 规 则 空 间 和 单 一 调 度 规 则 权 重 选 择.

ZHANG等[１４]针对机器加工时间不确定的动态

柔性作业车间调度问题,采用近端策略优化算法

对模型进行求解,使用处理信息矩阵作为网络输

入,通过图神经网络将一些高级状态嵌入车间中,
使得智能体能够学习环境的完整状态.由此可

见,DRL算法在不同领域的调度问题中得到了广

泛应用,展现了出色的性能,使得历史学习经验得

到充分利用,应用DRL的车间调度领域也在不断

扩大.
近年来,越来越多的研究人员也将DRL用于

处理考虑能耗约束的柔性作业车间调度.例如,
何彦等[１５]针对车间调度中柔性工艺路线对调度

能耗的影响特性,使用改进的 Q学习算法求解节

能调度模型并得到 Pareto解.DU 等[１６]设计了

１２个状态特征和７个动作来描述调度过程中的

特征,使用 DQN 算法对具有起重机运输和安装

时间的柔性作业车间调度问题(multiobjective
FJSPwithcranetransportationandsetuptimes,

FJSPＧCS)进行了有效求解,对完工时间和能耗进

行了同时优化.NAIMI等[１７]提出了一种结合能

量和生产率目标的机器故障环境下柔性作业车间

问题的 Q学习重调度方法,使得系统能够对意外

事件作出快速反应,实现了对制造跨度和能耗变

化的同步优化.LI等[１８]在求解具有２型模糊处

理时间的FJSP(energyＧefficientFJSPwithtypeＧ
２processingtime,ET２FJSP)时,为了更好地模

拟绿色柔性车间调度实际生产,设计了一种基于

学习的参考向量模因算法(learningＧbasedreferＧ
encevectormemeticalgorithm,LRVMA),实现

了对时间约束的不确定性预测.
当前,针对具有能耗约束的柔性作业调度问

题,相关研究多将总能耗或总成本作为目标函数,
这样可以得到总能耗或总成本与完工时间的“最
优前沿解”.然而,在当前迎峰度夏冬有序用电各

类管理措施中一般以用电负荷(即总功率)来对能

耗进行描述.一旦执行限电要求,如果仍以此前

研究中的总能耗作为约束,便无法应对峰值功率
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受限的情形,会导致车间功率峰值居高不下、执行

限电要求不力,企业面临更大损失,因此,对于考

虑峰值功率约束的生产调度问题,还需要进一步

研究和关注.为了在峰值功率约束条件下优化生

产效率,提高决策响应能力,本文提出了一种考虑

峰值功率受限的柔性作业车间调度问题(peak
powerconstrainedflexiblejobshopschedulingprobＧ
lem,PPCFJSP)模型,主要研究内容包括:①建立

了一个基于马尔可夫决策过程的符合当前产业环

境需求的峰值功率受限柔性车间调度问题模型,
设计了一个用于求解 PPCFJSP的 DRL 调度框

架.②设计了一种结合离线训练与在线调度的基

于优 先 级 经 验 重 放 的 双 重 决 斗 深 度 Q 网 络

(doubleduelingdeepqＧnetworkbasedonprioriＧ
tyexperiencereplay,D３QNPER)算法,用来求解

PPCFJSP模型.同时,设计了一种引入噪声的εＧ
贪婪递减策略,提高了算法收敛速度,进一步提高

了求解能力和求解结果的稳定性.③进行仿真实

验分析,与不同调度规则和深度强化学习算法进

行对比,用实验结果来证明本文算法的有效性.

１　问题描述及数学模型

本文提出的PPCFJSP模型主要研究n 个工

件在设有用电负荷上限的车间m 台机器上加工,
每个工件均有多道工序,同一工件的各道工序的

先后关系不能发生改变.同时,还需要满足以下

约束:①某一时刻一个工件只能有一道工序被加

工;②工件的任一工序在同一时刻只能被一台机

器加工;③车间存在峰值功率限制,在任一时刻运

行设备叠加功率不能超过峰值功率限制;④任一

工件的工序在加工过程中不能被中断;⑤认为车

间中各机器的加工功率不随外部条件变化.
由于加工所需的最大完工时间和机器负载情

况均会随机器的选择而变化,同时考虑到车间设

有用电峰值功率上限,还会导致车间中个别功率

小的机器负载情况加重,影响机器使用寿命,故本

文以考虑车间功率峰值约束时最小化最大完工时

间和最小化机器的最大负载为优化目标.本文所

使用的符号定义见表１.
本文的优化目标有两个:一是最小化最大完

工时间CT,二是最小化最大机器负载WT,即
CT ＝ minmax(Ci) (１)

WT ＝ min max
k∈{１,２,􀆺,m}∑

n

i＝１
∑
ji

j＝１

(CijkXijk) (２)

在不考虑待机功耗且加工过程的功率不变的

情况下,最小化最大机器负载可以用机器处于

表１　 本文使用的符号定义

Tab．１　Definitionsofsymbolsusedinthispaper
符号 含义

m 设备数量

n 待加工件总数

i 工件编号,i∈ {１,２,􀆺,n}

j 工序编号,j∈ {１,２,􀆺,ji}

k 机器编号,k∈ {１,２,􀆺,m}

ji 第i个工件的总工序数

Oij 第i个工件的第j道工序

Xijk

判断Oij 是否在机器k上加工,

Xijk ＝
１　　Oij 在机器k上加工

０ Oij 不在机器k上加工{
Mij 第i个工件的第j道工序使用的设备集

mij 第i个工件的第j道工序所使用的设备

Lijt t时刻第i个工件的第j道工序所使用的设备编号

Sij 第i个工件的第j道工序的开工时间

Fij 第i个工件的第j道工序的完工时间

Sijk 第i个工件的第j道工序在机器k上的开工时间

Tijk 第i个工件的第j道工序在机器k上的加工时间

Fijk 第i个工件的第j道工序在机器k上的完工时间

Ci 第i个工件的末道工序的完工时刻

Cijk 第i个工件的第j道工序在机器k上的时间

Wi 第i个设备的加工总时间

Wk 机器k的总负荷

PWk 机器k的加工功率

Pt t时刻运行机器的峰值功率总和

Pu 车间功率上限

加工状态的总耗时来表示.本文的输出结果为两

个优化目标的 Pareto前沿上取得最优解的集

合.约束条件表示如下:
Sij ≥F(i－１)j(i＞１) (３)

Lijt１ ≠Lijt２ →t１ ≠t２ (４)

Pt ＝ ∑
m

k＝１
PWk 􀅰l(∃i∈１,２,􀆺,n,∃

j∈１,２,􀆺,ji:(Sijk ≤t＜Fijk)) (５)

Pt ≤Pu (６)

Fijk －Sijk ＝Tijk (７)

Ci ＝ maxjk(Fijk) (８)

Sij,Fij ≥０ (９)

其中,式(３)表示某一时刻一个工件只能有一道

工序被加工;式(４)表示工件的任一工序在同一

时刻只能被一台机器加工,Lijt１
为t１ 时刻执行

Oij 的设备编号,Lijt２
为t２ 时刻执行Oij 的设备

编号;式(５)表示t时刻的车间峰值功率,l为指示

函数;式(６)表示车间峰值功率不能超过限制,且
待机功率忽略不计;式(７)表示最大完工时间大

于或等于任一工件的末道工序的完工时间;式(８)
表示Ci 为同一工件的Fijk 中最大值;式(９)为非

负性约束.

２　求解PPCFJSP问题的DRL调度框架

为了更好地求解 PPCFJSP问题,本文构建
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了基于马尔可夫决策过程的深度强化学习 DRL
的调度框架,如图１所示,主要包含三部分:调度

环境层、数据处理层与测试应用层.

图１　基于马尔可夫决策过程的DRL调度框架示意图

Fig．１　SchematicdiagramofDRLschedulingframeworkbasedonMarkovdecisionprocess

　　在调度环境层,本文将 PPCFJSP问题转化

为马尔可夫决策过程,结合 PPCFJSP问题中对

峰值功率的解释,对马尔可夫决策过程的状态、动
作、奖励函数进行了设计,包括使用调度特征网络

矩阵表示状态,使用不同的机器分配策略和工件

分配策略组成动作空间,使用三个特征数值来指

导奖励函数.
在数 据 处 理 层,本 文 设 计 了 一 种 改 进 的

D３QNPER算法用于训练调度环境中生成的调度

数据.该算法融合了双重深度 Q 网络(double
deepqＧnetwork,DoubleDQN)、决斗深度 Q 网

络(duelingdeepqＧnetwork ,DuelingDQN)、优
先级经验回放深度 Q网络(prioritizedexperience
replayDQN ,PERDQN)三种深度强化学习算法

在数据处理上的优势,将卷积神经网络、前馈神经

网络、决斗网络进行有效结合,在探索和利用策略

上设计了一种结合εＧgreed和noisyＧgreed的探索

策略.通过调度环境与数据处理的不断迭代交

互,最终得到最优的调度策略.
在测试应用层,对约束和优化目标进行调控,

使用调度环境与数据处理交互训练过程中得到的

最优策略代入案例,从而完成对 PPCFJSP问题

的求解,最终得到满足约束、符合调度目标的调度

结果.

２．１　调度问题的马尔可夫决策过程转化

深度强化学习应用于车间调度问题的关键和

难点是将车间调度问题转化为马尔可夫决策过程

(markovdecisionprocesses,MDP).MDP 由一

组状态S和操作 A 组成,针对 PPCFJSP的最小

化最大完工时间与机器最大负载两个优化目标,
本文设计了以下 MDP的状态空间表示、动作空

间和奖励函数.

２．１．１　状态空间表示

在状态空间表示上,依据文献[１９]提出的表

述原则,本文将调度过程需要的机器、工序、功率、
加工时间等调度特征信息以网络矩阵的形式作为

输入图像的通道直接输入深度神经网络中训练.
每个通道包含不同的调度特征,使用卷积、池化等

操作来捕捉调度问题中的空间局部性和特征关联

性,从而提高模型的表达能力和性能.
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本文将作业号编码为图像的高度和宽度,从
而保留作业之间的空间关系.在作业时间层,第

１行第１列数据表示第１个工件的第１道工序,
依此类推;在考虑功率限制的调度完成层,第１行

第１列数据表示第１个工件的第１道工序是否在

峰值功率未超限时进行操作,依此类推;在机器利

用率层,第１行第１列数据表示在当前调度时刻

第１个工件的第１道工序在作业完成后其使用的

加工机器的机器利用率,其值越接近１表示该机

器负载越大.以３×３调度为例,其特征状态与状

态空间的转化如图２所示.图中,圈出部分为考

虑功率限制而采取的延时和更换操作,该操作将

在动作空间设计中具体说明.

图２　特征状态与状态空间的转化示意图

Fig．２　Schematicdiagramofthetransformation
betweenfeaturestateandstatespace

以第４次调度为例,假设在执行第４次调度

前已经完成了第１个工件的第１道工序、第２个

工件的第１道工序、第３个工件的第１道工序,第

４次调度选择第３个工件的第２道工序进行加

工,根据对应索引找到加工机器为１号的机器.
因为车间有峰值功率的限制,此时发现不能直接

安排生产作业,需要采取一定的措施避免峰值功

率超限后再安排生产.为此延时实行１个时间单

位,于是得到第４次调度的结束时刻为８.调整

后,在考虑功率限制的调度完成层中将第３个工

件的第２道工序对应位置设置为１,表示已完成

该工序.由于没有采用更换操作,此时１号机器

利用率为加工状态总用时/机器开机时间,即(３＋
４)/(３＋４＋１)＝０．８７５,其他机器的利用率均为０．５.

２．１．２　动作空间设计

相较于常规柔性作业车间调度问题,由于考

虑了峰值功率约束,故还需要对动作的合法性进

行判断.一般情况下,认定选定操作执行后会引

起车间峰值功率超过上限的操作为非法操作.假

设某车间有６台加工机器,加工机器功率PWk ∈
{３,２,３,２．４,１．８,３},单位为kW,当车间没有

用电负荷约束时,车间各类加工机器的车间峰值

功率为１５．２kW 且可以同时工作;而当企业收到

限电限产通知,如要求企业用电负荷降为原来车

间峰值功率的一半(即７．６kW)时,生产运作安排

就要考虑设备的用电负荷,否则极易出现用电负

荷超限而导致断电停产或设备供电不足等问题,
例如当车间中已开启第１、２号机器时,如果再选

择第３号机器,那么就会导致车间峰值功率超限,
此时选择第３号机器进行加工的操作定义为非法

操作.为此,本文设计了两种处理操作来避免非

法动作的产生,即延时操作和更换操作.
延时操作,即在选定非法动作后,将该操作延

时到最早满足峰值功率限制的时刻执行,其操作如

图３所示.当执行选定动作后,反馈的调度决策为

工件１的第１道工序在机器２上加工,此时由于存

在功率限制,导致该动作执行后会使车间峰值功率

超限.若没有可以替换的柔性执行机器,此时便需

要采用延时操作来执行,延时至最早可执行操作

的时刻,即工件３第１道工序的结束时刻t１.

图３　处理非法动作的延时操作

Fig．３　Delayoperationforhandlingillegalactions

更换操作,即在选定非法动作后,由于该工序

的加工机器具有柔性,可以选择其他能够满足峰

值功率限制的机器来执行,其操作如图４所示.
当执行选定动作后,反馈的调度决策为工件３的

第２道工序在机器１上加工,此时由于存在功率

限制,导致该动作执行后会使车间峰值功率超限.
假设此时有可以替换的柔性执行机器３且替换后

不会导致车间峰值功率超限,便采用更换操作来

图４　处理非法动作的更换操作

Fig．４　Replacingoperationsforhandlingillegalactions
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执行,更换机器３作为可执行操作的机器.
此外,为更好地求解 PPCFJSP问题的调度

过程,包括以下５种机器分配策略、１８种工件分

配规则,与两种非法动作处理操作共同构成动作

空间.其中,１８种工件分配策略由文献[２０]提到

的１６种分配策略和该文献未提到的与 SRM、

SRPT相对的LRM、LRPT共同组成.在初始阶

段,机器分配策略与工件分配策略均为等概率随

机选择.５种机器分配策略如下:①最小机器负

荷优先,优先选择待机序列中加工时间最少的机

器;②最短加工时间优先,优先选择该工序可选加

工机器中加工时间最短的机器;③最少作业数量

优先,优 先 选 择 加 工 作 业 数 量 最 少 的 机 器;

④最小功率优先,优先选择空闲机器中功率最小

的机器;⑤完全随机分配,即随机选择机器.１８
种工件分配规则见表２.

表２　工件分配规则

Tab．２　Workpieceallocationrules

序号 规则名称 说明

１ SPT 加工时间越短越优先

２ LPT 加工时间越长越优先

３ LRM
优先选择剩余加工时间(不包括当前工序
加工时间)最长的工件

４ LRPT 优先选择剩余加工时间最长的工件

５ LSO 优先选择下一工序加工时间最长的工件

６ SRM
优先选择剩余加工时间(不包括当前工序
加工时间)最短的工件

７ SRPT 优先选择剩余加工时间最短的工件

８ SSO 优先选择下一工序加工时间最短的工件

９ SPT＋SSO
优先选择当前工序与下一工序加工时间
之和最小的工件

１０ SPT×TWK
优先选择工序加工时间与总工时之积最
小的工件

１１ SPT×TWKR
优先选择工序加工时间与总剩余工时之
积最小的工件

１２ LPT＋LSO
优先选择当前工序与下一工序加工时间
之和最大的工件

１３ LPT×TWK
优先选择工序加工时间与总工时之积最
大的工件

１４ LPT×TWKR
优先选择工序加工时间与总剩余工时之
积最大的工件

１５ LPT/TWK
优先选择工序加工时间与总工时之比最
大的工件

１６ LPT/TWKR
优先选择工序加工时间与总剩余工时之
比最大的工件

１７ SPT/TWK
优先选择工序加工时间与总工时之比最
小的工件

１８ SPT/TWKR
优先选择工序加工时间与总剩余工时之
比最小的工件

２．１．３　奖励设计

因调度目标结果均在全部工序安排完成后才

能知晓,如果将调度目标结果直接作为奖励函数

的参数,会导致奖励函数的反馈变得稀疏,且输出

结果为一组动作的综合奖励,无法判断是否陷入

局部最优,因此,需要将调度目标进行合理转化,
使得智能体执行一个动作后,根据当前状态和执

行的动作立即得到奖励值作为反馈,使得调度过

程的每一步都尽可能采取最优策略,从而避免陷

入局部最优. 为此,额外定义三个变量Ck(t)、

Oi(t)和Uk(t):

Uk(t)＝ (Ck(t))－１∑
n

i＝１
∑
Oi(t)

j＝１
∑
m

k＝１

(CijkXijk) (１０)

Ja ＝
１
n∑

n

i＝１

Oi(t)
Ji

(１１)

Ua ＝
１
m∑

m

k＝１
Uk(t) (１２)

Wa ＝
１
mUk(t)Ck(t) (１３)

Waa ＝
１
m∑

m

k＝１

[∑
n

i＝１
∑
Oi(t)

j＝１

(CijkXijk)－Wa)]２ (１４)

其中,Ck(t)表示在t时刻机器k上已完成的最后

一道工序的完工时间;Oi(t)表示在t时刻工件i
已完成的工序数量;Uk(t)表示在t时刻机器k的

利用率;式(１１)表示在每一动作执行后,该调度

时刻下工件的工序平均完成率;式(１２)表示在每

一动作执行后,该调度时刻下机器的平均利用率;
式(１３)表示在每一动作执行后,该调度时刻下机

器的平均工作负载;式(１４)表示在每一动作执行

后,该调度时刻下机器工作负载的标准差.
由式(１０)~ 式(１２)可以发现,式中的指标均

与最大完工时间直接或间接相关,所以最小化最

大完工时间可以描述为使得机器利用率、工件完

成率尽可能大.由于峰值功率约束直接影响到机

器能否被选择,而选择延时或更换操作来处理非

法操作均大概率会导致等待时间增加,故最小化

最大机器负载可以描述为使得工作负载均匀分布

在各个机器上的同时机器工作负载的标准差尽可

能小.
调度未完成时,每执行一个动作后计算对应

的U′a、J′a、W′aa,通过比较前一状态下的Ua、Ja、

Waa 进行赋奖励值(reward). 本文奖励值的设

置参考文献[１９]中的设置方法,在执行一个动作

后如果机器平均利用率、工件平均完成率增加的

同时机器平均工作负载标准差没有增加,这种情

况说明机器分布更加均匀,这一动作是能够使得

两个优化目标均减小的动作,故给予一个较大奖

励１０;如果机器平均利用率、工件平均完成率增

加的同时机器平均工作负载标准差增加,这种情

况下对优化最大完工时间是有益的,但不能完全

认为是最大机器工作负载的增加导致机器平均工
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作负载增加或考虑了均匀分布负载但由于该工序

加工时间较长导致的机器平均工作负载增加,故
给予一个较小的奖励１;如果机器平均利用率减

小,这种情况下不能完全认为是由最大机器工作

负载增加导致的机器平均利用率减小或延时操作

的存在而导致的机器平均利用率减小,故给予一

个较小的惩罚－１.奖励设计伪代码如下.

伪代码１:奖励设计伪代码

if调度过程未完成

　ifU′a－Ua ＞０,J′a－Ja ＞０
　　　ifW′aa－Waa ≤０
　　　　　reward ＝１０

　　　else
　　　　　reward ＝１
　else
　　　reward ＝ －１

else
终止调度,reward ＝ －９９

endif

２．２　 改进的D３QNPER算法设计

D３QNPER 算 法 是 在 DQN(Deep QＧ
Network)算法的基础上发展起来的.由于DQN
算法在求解过程中存在积极性偏差、高方差、非静

态目标影响等问题,故在将PPCFJSP问题转化为

MDP问题后,需要进一步对算法进行改进,改进

D３QNPER算法的主要内容包括:

１)引入 DoubleDQN 算法改善积极性偏

差.通过不同网络解耦动作选择与评估,使用两

个独立的神经网络来分别估计当前状态下的动作

值函数和目标动作值函数.其中一个网络用于选

择动作,另一个网络用于评估选择的动作的价

值.这种解耦的方式具体体现为使用θt 决定的

网络选择动作a,再用θ－
t 决定的网络计算Q值,这

样的改动可以减少动作价值的高估,从而减小积

极性偏差,提高 QＧlearning算法的稳定性和性

能.此时目标网络的目标函数变为

　Yt ≡rt＋１ ＋γQ̂(st＋１,argmaxaQ(st＋１,a;θt),θ－
t ) (１５)

式中:Yt 为目标网络的目标函数;rt＋１ 为下一动作的奖励;

Q(s,a,θ)为计算Q 值的函数.

２)引入 DuelingDQN 优化网络结构来缓解

神经网络的高方差问题.将动作值函数分解为状

态值函数和优势函数.状态值函数表示在给定状

态下不同动作的平均价值,而优势函数表示每个

动作相对于平均值的优势. 通过 DuelingDQN
的优化,神经网络可以更有效地学习状态的价值

和动作的优势,从而提高了对动作价值的估计效

果,提高了算法的性能和效率. 此时动作值函

数为

Q(s,a;θ,α,β)＝V(s;θ,β)＋A(s,a;θ,α)－

１
|A|∑a′ A(s,a′;θ,α) (１６)

式中:θ为共享参数;α 为优势函数A 的参数;β 为状态值

函数V 的参数;|A|为动作空间的大小.

３)引入PERDQN设定样本优先级,减小非

静态目标的影响.通过引入优先级队列,根据样

本的 TD误差(temporaldifferenceerror)来赋予

样本优先级,TD 误差可以被视为样本的重要性

指标.通过优先级采样,网络更多地关注那些对

于当前参数下预测不准确的样本,从而提高了训

练的效率和收敛速度.改进后的损失函数为

Li(θi)＝E(ωi(Yt －Q(s,a;θi)))２ (１７)

式中:E 为期望值函数;ωi 为重要性参数.

D３QNPER 算 法 结 合 了 Double DQN、

DuelingDQN和PERDQN 算法的优点,进一步

提高了学习的效率和稳定性,其算法流程如图５
所示,其中,每个episode表示一次完整调度过程.

图５　D３QNPER算法流程图

Fig．５　D３QNPERalgorithmflowchart

４)此外,设计一种引入噪声的εＧ贪婪递减策

略来增加算法的探索性,从而帮助算法更充分地

探索 环 境. 为 平 衡 探 索 和 利 用,本 文 综 合

noisyＧgreed和εＧgreed两种探索策略,在训练前期
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通过随机策略和noisyＧgreed策略提高智能体的

探索能力,在训练后期则更多地考虑利用已知信

息中最优的行为.探索和利用策略可以表示为

　at ＝

argmax􀭾Q(s,a)　　　　　P ＝１－ε２

argmax(􀭾Q(s,a)＋σε２) P ＝ε２ －ε１

random P ＝ε１

ì

î

í

ïï

ïï

(１８)

ε２ ＝ max(εmin,(１－μ２)ε２) (１９)

ε１ ＝ max(εmin,(１－μ１)ε１) (２０)

式中:P 为选择对应策略的概率;random 为随机一个动

作a,σ~N(０,１);εmin 为递减策略中最小ε值;μ１、μ２ 为递

减速率.

对比使用引入噪声的εＧ 贪婪递减策略前后

D３QNPER算法的reward 值变化(图６)可以发

现,使用该策略改进 D３QNPER算法网络收敛速

度和稳定程度明显提高,改进后的算法奖励函数

曲线明显优于改进前,结果拥有更高的均值及稳

定性.

图６　使用引入噪声的εＧ贪婪递减策略前后

D３QNPER算法reward值变化

Fig．６　TherewardchangeofD３QNPERalgorithm
beforeandafterusinggreedydescentstrategywith

introducednoise

在训练阶段,本文将描述作业时间、考虑功率

限制的调度结果和机器利用率三通道图像作为深

度卷积神经网络的输入和输出.伪代码２描述了

改进D３QNPER算法求解 MDP流程.在求解过

程中,首先需要对环境进行初始化,包括初始化估

计网络和目标网络、经验池和优先级队列.然后

进行多轮训练.在每一轮训练中,根据调度方案

的初始状态,在每个时间步中以一定的概率选择

动作.概率通过ε的值来调整.当ε较小时,会
尽可能选择当前Q 值函数估计的最优动作;当ε
较大时,会更多地进行探索.执行选择的动作后,
观察下一个状态并计算奖励.然后将得到的经验

元组存入经验池,并计算样本的优先级.当满足

条件时,从经验池中采样一批样本,根据计算得到

的目标值和当前Q 值计算 TD 误差.然后更新

样本的优先级,并根据累积的权重更新量来执行

梯度下降,从而更新神经网络参数.在每一轮训

练结束后,周期性地更新目标网络的参数,将当前

的Q 值函数的参数复制给目标网络.整个过程

循环执行,直到达到预定的训练次数.最后将训

练好的Q 网络作为输出结果.

伪代码２:改进 D３QNPER算法求解 MDP流程伪代码

初始化神经网络Q(s,a;θ)和目标网络Q̂(s,a;θ－)
初始化经验池D 和优先级队列P
初始化参数,误差Δ ＝０,样本优先级p１ ＝１
对于episode＝１∶M

重置调度方案,生成初始化状态s１

对于t＝１∶T
　　 以一定的概率ε选择动作at

动作at ＝
argmax􀭾Q(s,a)　　　　　P ＝１－ε２

argmax(􀭾Q(s,a)＋σε２) P ＝ε２－ε１

random P ＝ε１
{

　　 执行动作at,观察下一个状态st＋１,计算奖励rt

　　 将 (st,at,rt,st＋１)存 入 经 验 池 D,优 先 级 pt ＝
maxj＜tpj

　　 如果k能够被t整除(k为最小批量)
　　　　 对于i＝１∶k
　　　　　　 从D 中采样

　　　　　　 令yi ＝

ri　　 　　　 当前步数调度结束

ri＋γQ̂(si＋１,argmaxa(Q(si＋１,

　a;θ)),θ－) 其他
{

　　　　　　 计算当前Q 值:Qcur ＝Q(si,ai;θ)

　　　　　　 计算 TD误差:δ＝ (yi－Qcur)２

　　　　　　 更新优先级:pi ←δ
　　　　　　 累积权重更新量Δ ←Δ＋wiδ∇θQ(si,ai)
　　　　 执行梯度下降更新神经网络参数:
　　　　θ←θ＋ηΔ (η为步长)
　　　　Δ ＝０
　　　　s＝s′

　　　　 每隔C 步更新Q̂ ＝Q
返回Q 网络

２．３　基于改进D３QNPER算法的调度训练过程

在应用改进 D３QNPER 算法进行 PPCFJSP
问题的 MDP求解训练时,需要对动作进行合法

性判断,即在完成机器分配工件分配后,检查调度

环境中峰值功率是否超过设定上限,如果超过功

率上限则需要执行更换或延时操作,此后再循环

此操作直至所有工序都已安排完毕;如果没有超

限则认为此动作合法,将状态中对应位置置为１.
在调度任务分配流程的基础上,基于改进

D３QNPER算法的调度过程可以分为训练、算法、
测试三个层面.首先应用本文设计的调度框架将

车间的状态、任务的特征、资源的可用性等信息传

递到训练层构成训练和验证过程使用的数据集.
然后将训练集用于训练改进 D３QNPER网络,验
证集用于调整网络的超参数和监控训练进度,期
间重复算法训练流程,进一步优化调度策略.最

后在训练完成后,使用测试集对训练得到的调度

策略进 行 评 估 和 验 证.改 进 D３QNPER 求 解

PPCFJSP问题的过程如图７所示.
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图７　改进D３QNPER求解PPCFJSP的调度训练过程

Fig．７　ImprovingtheschedulingtrainingprocessofD３QNPERforsolvingPPCFJSP

３　实验设计与结果分析

为验证D３QNPER算法在求解PPCFJSP问

题时的优越性,本文结合 Benchmark标准算例,
为其中 Mk０１~Mk１５这１５组拥有不同工件数、
工序数、机器数的柔性作业车间调度问题标准测

试集引入机器的加工功率集(表３),此时生成的

测试集规模和参数见表４.
表３　各机器的加工功率集

Tab．３　Processingpowersetofeachmachine kW
机器 M１ M２ M３ M４ M５

PWk ３ ２ ３ ２．４ １．８
机器 M６ M７ M８ M９ M１０

PWk ３ ２ ２．６ １．８ ３
机器 M１１ M１２ M１３ M１４ M１５

PWk ３ ２ ３ ２．４ ２

表４　DMK０１Ｇ１５测试集规模及参数

Tab．４　DMK０１Ｇ１５testsetscaleandparameters

实例 工件数 机器数
机器峰值功率

总和/kW
峰值功率
上限/kW

DMk０１ １０ ６ １５．２ ７．６
DMk０２ １０ ６ １５．２ ７．６
DMk０３ １５ ８ １９．８ ９．９
DMk０４ １５ ８ １９．８ ９．９
DMk０５ １５ ４ １０．４ ５．２
DMk０６ １０ １５ ２４．６ １２．３
DMk０７ ２０ ５ １２．２ ６．１
DMK０８ ２０ １０ ２４．６ １２．３
DMK０９ ２０ １０ ２４．６ １２．３
DMK１０ ２０ １５ ３７．０ １８．５
DMK１１ ３０ ５ １２．２ ６．１
DMK１２ ３０ １０ ２４．６ １２．３
DMK１３ ３０ １０ ２４．６ １２．３
DMK１４ ３０ １５ ３７．０ １８．５
DMK１５ ３０ １５ ３７．０ １８．５

　　对得到的新数据集 DMk０１ＧDMk１５进行等

权重实验.实验程序在 Windows１１６４位的个人

计算机(CPU:AMDR７Ｇ６８００H、内存:１６GB)上
运行.语言环境基于Python３．８．１６,问题环境基

于 OpenAIGym,深度网络基于 Torch２．１．０和

Numpy１．２４．１编写.
３．１　改进D３QNPER算法与单一调度规则对比

在实验中,依据我国各地迎峰度夏冬负荷管

理方案的相关要求,本文将企业生产车间最大功

率限制为全部加工机器功率总和的一半.为了便

于比较本文方法与单一调度规则的优劣,以等权

重对最大完工时间和机器最大负载两个指标的加

权值作为评估值,选择动作空间中３５种基于规则

的调度方法与改进的 D３QNPER方法进行对比,
再将改进的D３QNPER方法与和单一方式 DQN
优化方法进行对比,在全随机机器分配策略下为

独立运行２０次的最优结果,见表５.可以发现,
改进D３QNPER与任意调度规则相比较,均可得

到较好结果.
３．２　改进D３QNPER算法与优化DQN对比

首先使用等权重评估值对算法效果进行对

比.表６表明,相同的 MDP下,单一优化 DQN
算法在各算例的训练测试结果一般优于单一调度

规则方法,但也存在样本数据规模较大时训练结

果劣于单一调度规则方法,而本文设计的改进

D３QNPER算法在每个算例下均优于单一调度规

则方法且表现最优.
为了更详细地比较各 DQN 优化方法差异性

与本文设计算法的优越性,以五个不同规模算例

DMK０３、DMK０７、DMK１０、DMK１３、DMK１５ 为

例,以评估值作为指标可以得到训练迭代测试结果

变化,如图８所示.可以观察到,改进 D３QNPER
算法的收敛速度更快,输出结果更稳定,其求解性

能优于单一DQN及DQN改进算法.
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表５　改进D３QNPER和调度规则求解PPCFJSP结果

Tab．５　ImproveD３QNPERandschedulingrulestosolvePPCFJSPresults
实例 机器分配策略 SPT LPT SRM LRM SPT∗TWKR LPT∗TWKR SPT＋SSO 改进 D３QNPER

DMk０１

最小负荷 １０４ ９０．５ ９９．５ ７７ ９３．５ ９０ ９０．５
最短时间 ９１．５ ８７ １００ ７９．５ ９６．５ ９０ ９０．５
最少作业 １０３ ９８ １１２ ８４．５ １１３ ９７ ９７
最小功率 １７１．５ １６３ １７５ １５１．５ １６８ １５６ １６４．５
全随机 １０３．５ １１０ １２０ ９４ １１４．５ １１２．５ １１０

６５．５

DMk０２

最小负荷 ９９．５ ９４ １１９．５ ７６ １０２ ８９ ９７．５
最短时间 ７２．５ ７０ ７８ ６２ ７１．５ ５９．５ ６２．５
最少作业 ８８ ９４．５ ９７．５ ６６ ７９ ７４ ７２．５
最小功率 １８５．５ １８３．５ １８５ １８３ １８８．５ １８３ １８６．５
全随机 １０９．５ ９８．５ １１７．５ ７９ １０３．５ ８７．５ ９１

５４．５

DMk０３

最小负荷 ５９４．５ ５０７．５ ７７９．５ ４１２ ７１６ ４９７．５ ５０４．５
最短时间 ４４３．５ ３９６ ４８４ ３４０ ４４５ ３７５．５ ３９１
最少作业 ６２１．５ ５７０．５ ７８４．５ ４５２．５ ６９６．５ ５６５．５ ６２９．５
最小功率 ５５４．５ ５８２ ５７５ ４７９．５ ５５６ ５２０ ５２３．５
全随机 ５２１．５ ５７９ ７００ ４４１．５ ６５５．５ ４７５．５ ５４３．５

３１９

DMk０４

最小负荷 １５６ １２４．５ ２００ １０９ １６４ １３２．５ １６９．５
最短时间 ２１２ １９３．５ ２０７．５ １８８ ２１７．５ １９１ ２０７．５
最少作业 １４２ １４０ １８３．５ １２９．５ １７８．５ １３６．５ １４０．５
最小功率 １８９ １９８ １９５．５ １４０ １７０ １８０．５ １６７
全随机 １４１ １６３ １９２ １３９ １８０．５ １７１．５ １８４．５

１０６

DMk０５

最小负荷 ４３７ ３９８．５ ４２７．５ ３６１．５ ４３８ ３６４ ４８７
最短时间 ４４７ ４３４．５ ４４４．５ ３９７ ４４７ ３９５ ４４４．５
最少作业 ４４９．５ ４２５ ４４９ ３８０．５ ４４９ ３８５ ４４０
最小功率 ４８６．５ ４５６．５ ４９８ ４１０．５ ４８８．５ ４１１．５ ４９３．５
全随机 ４６１．５ ４３８．５ ４７１．５ ４００ ４６２．５ ４２３．５ ４５７

３５０．５

DMk０６

最小负荷 ２８０．５ ２２４．５ ３０７．５ １４４．５ ３１７ ２１３ ２３０．５
最短时间 １１４．５ １１５．５ １２２ １０１ １１９．５ １０３．５ １１８
最少作业 ２７２ ２４４．５ ３５４ １５９．５ ３３２ １９７．５ ２３６
最小功率 ３１５．５ ２９４ ３１６．５ ２８０ ３１５ ２９５ ３０６
全随机 １８８ ２０４ ２５１．５ １５７．５ ２６３．５ ２２６．５ ２３１

９９

DMk０７

最小负荷 ４８９ ４６６．５ ５８５ ４４９．５ ５４５ ４４４ ５２５
最短时间 ３６１．５ ３５４ ３８１ ３３２ ３８６ ３２９．５ ３５４
最少作业 ５２８ ４９０．５ ５９０ ４６４ ５８５ ５００．５ ５４１．５
最小功率 ６１３ ６０１ ６２５．５ ５５８ ５９５ ６０３．５ ６０２．５
全随机 ５０４．５ ４８３．５ ６２０．５ ４３８ ５５９．５ ４９６．５ ４７１．５

２９０．５

DMK０８

最小负荷 １３７２．５ １１２８ １３７２ ６６５ ９３０．５ ７７０．５ ８００．５
最短时间 １１２５ １１８４ １２００ ６７７ ８４４．５ ７４３ ８９５
最少作业 １０８１．５ １１３３ １３６０．５ ６５４．５ ９１７．５ ７５５ １０６０
最小功率 １１７０．５ １０３９ １１５８ ６９０．５ １１７３ ７５１ １０７１
全随机 １２４６．５ １２０３ １４３８ ７１７．５ ９８５．５ ８４４ １０６４．５

６１１

DMK０９

最小负荷 ９３５．５ ７５５ １３３８．５ ５６１．５ １２５５．５ ６２７ ９１５．５
最短时间 ８５１ ８７４．５ １０４７．５ ５１５ １００７ ５４９．５ ８８１．５
最少作业 １０７４．５ ８２９ １４４３ ５８５．５ １１６８ ７２４．５ １０４３．５
最小功率 ９７３ ８４９ １１３５．５ ６５０ １０５３ ７２７．５ １０９４．５
全随机 １０４５．５ ９５３．５ １３６１ ６６８ １１７６．５ ８０２．５ ８６９

４８６

DMK１０

最小负荷 ６０９．５ ６０２．５ ７０３．５ ３６２．５ ６９５．５ ４１２ ６４２
最短时间 ４９１．５ ４２９ ４４５ ３４１ ４５２．５ ３４７ ４０８
最少作业 ５１１．５ ８２５．５ ７５３．５ ３７６．５ ５３０ ４６２．５ ５１４．５
最小功率 ９６０ ９２１．５ ９８６ ８５７ ９３６．５ ８６１ ９４５
全随机 ５３９．５ ６８０ ６１５ ４３８．５ ６２５．５ ４９６．５ ６０１．５

３１７

DMK１１

最小负荷 １４５３ １５１９．５ １８７９ １３３１ １７１５ １３４７．５ １５５７
最短时间 １６２９ １５７１ １８２９．５ １３８８ １６５９．５ １３６２．５ １５９９．５
最少作业 １５５５ １５５０．５ １８９１．５ １３４６ １７７７ １３４４．５ １５０５．５
最小功率 １６９７．５ １５９５ １８６４．５ １４１８．５ １８６７．５ １３８７ １６４１
全随机 １６４０ １５７４ １７５９．５ １３５３ １４５７ １３４９ １６０３

１２４３．５

DMK１２

最小负荷 １１８６．５ １１１２．５ １７６４．５ ８５９ １２５６ ８４９ １２８４．５
最短时间 １１４７．５ １２７１ １５３１ ８８８ １２５７．５ ９２７ １２００
最少作业 １２２７．５ １０５０．５ １６７４．５ ８４５ １２７２ ８５３．５ １３３７
最小功率 １４６０．５ １２９８．５ １４９２ ９８９．５ １１７８．５ １１７８．５ １１６７．５
全随机 １２２１．５ １１０７ １６２４ ８６９ １１６７ ９４９ １０８６

７７９．５

DMK１３

最小负荷 １２５０ １３９３ ２２９７．５ ９５１．５ １５８７．５ １０３４．５ １３７１．５
最短时间 １２７８．５ １３９０．５ １６８３．５ ８６８．５ １２６３．５ ９０５ １０８９
最少作业 １３４８．５ １５２４ ２１３７．５ ９３１．５ １５８９ １０２０．５ １１３８．５
最小功率 １３４４ １３４８ １４１２．５ １２５４．５ １３６７ １２７０．５ １３６７．５
全随机 １４８４．５ １５４１ ２１３１ １１０３ １９４５．５ １１４５．５ １４６２

８１９．５

DMK１４

最小负荷 １６５４．５ １５４６ ２３８６ １０５８ １６９９．５ １０４２．５ １５６０．５
最短时间 １３１５．５ １４４８．５ １８１７ １１１７ １９８８ １１５７．５ １４８１．５
最少作业 １４５３．５ １５０５ ２５３７．５ ８６５ １６９２．５ １０４２ １４４９
最小功率 １５３９ １６１４ １５８０ １４９１ １６１８ １５０３．５ １５５８．５
全随机 １５５０ １４９８．５ ２３２３ １１８３ ２０１１ １１９９ １２９９

８５３

DMK１５

最小负荷 １４４０ １２０１ ２３１２．５ ７８５．５ １６０６．５ ８５３ １４４４．５
最短时间 １１２０．５ ９０９．５ １４３２ ７０８．５ １１１５ ７６０ ９７１．５
最少作业 １３６２．５ １５２９ ２０５７ ７５８．５ １４６２ ９０７．５ １３４９
最小功率 ９５５．５ ９１３．５ １３４８ ８３２．５ １０１４．５ ８３１ ９５２
全随机 １３８１ １３４９．５ ２４６５ ８６１ １６１６ ９８６ １４３６

６６８．５
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表６　不同优化DQN算法求解PPCFJSP结果

Tab．６　DifferentoptimizedDQNalgorithmsforsolvingPPCFJSPresults

实例 DQN Double
DQN

Dueling
DQN

PER
DQN

改进

D３QNPER
实例 DQN Double

DQN
Dueling
DQN

PER
DQN

改进

D３QNPER
DMk０１ ６９．５ ６６ ６５．５ ６７ ６５．５ DMK０９ ５２４．５ ４８９ ５０１ ５８７．５ ４８６
DMk０２ ５６．５ ５４．５ ５４．５ ５５ ５４．５ DMK１０ ３３５．５ ３３１ ３２７．５ ３４９ ３１７
DMk０３ ３３３ ３２８ ３３０．５ ３３６．５ ３１９ DMK１１ １２７４ １２６６．５ １２５７ １４３３ １２４３．５
DMk０４ １１３．５ １１３ １０８ １１７ １０６ DMK１２ ８００ ８０１ ８０３ ８５６．５ ７７９．５
DMk０５ ３５５．５ ３５６．５ ３５６ ３６２．５ ３５０．５ DMK１３ ８４７ ８３６．５ ８２０ ８３２．５ ８１９．５
DMk０６ １００．５ ９９．５ ９９．５ １１８．５ ９９ DMK１４ ９１３ ９３３．５ ９３１．５ １０７８．５ ８５３
DMk０７ ２９７ ３０２．５ ２９５ ３１４．５ ２９０．５ DMK１５ ６７４ ６６９．５ ６８９ ８１７．５ ６６８．５
DMK０８ ６３２ ６２８．５ ６３３ ６６３ ６１１

(a)DMK０３

(b)DMK０７

(c)DMK１０

(d)DMK１３

(e)DMK１５
图８　各DQN优化方法在DMK０３、DMK０７、DMK１０、DMK１３、DMK１５算例迭代测试结果

Fig．８　ResultsofiterativetestingofvariousDQNoptimizationmethodsinDMK０３,DMK０７,DMK１０,DMK１３and
DMK１５casestudies
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　　同时,依据Pareto最优理论将所得数据转化

为二维散点,可以得到三个算例的散点图以及

Pareto前沿,如图９ 所示.可以发现使用改进

D３QNPER算法得到的结果分布明显更加靠近由

各算法 Pareto前沿组成的各测试算例真实的

Pareto前沿,离散程度更低,与前文以评估值作为

指标得到的训练迭代测试结果变化一致,说明改

进的D３QNPER算法得到的Pareto解更优,更能

满足本文的优化目标.

(a)DMK０３

(b)DMK０７

(c)DMK１０

(d)DMK１３

(e)DMK１５

图９　各DQN优化方法在DMK０３、DMK０７、DMK１０、DMK１３、DMK１５算例数据散点图及Pareto前沿

Fig．９　ScatterplotsandParetofrontplotsofDMK０３,DMK０７,DMK１０,DMK１３andDMK１５casedatafor
variousDQNoptimizationmethods
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　　对比 DMK０７算例各算法reward 变化(图

１０)可以观察到,DoubleDQN 算法比 DQN 算法

结果更具稳定性,数据波动明显改善,收敛更加快

速,但它对噪声干扰的处理能力较差,因此导致训

练后期出现较大偏差值;DuelingDQN与 Double
DQN算法效果无较大差别,但它对噪声干扰的处

理明显优于 DoubleDQN 算法;PERDQN 算法

能够利用重要的经验样本,因而探索空间获得的

收益较DQN 算法有明显提升,但也存在探索能

力减小,从而在算例中结果表现不尽如人意;而改

进的D３QNPER算法综合了三者优点,在输出效

果整体上优于其他算法.

(a)reward 迭代变化曲线

(b)reward 迭代变化箱线

图１０　使用对比优化方法在DMK０７算例

测试的reward变化

Fig．１０　RewardchangestestedusingvariousDQN
optimizationmethodsintheDMK０７

４　结语

本文面向车间峰值功率受限这一特定约束,
构建了峰值功率受限单约束的柔性作业车间调度

问题模型,提出了基于深度强化学习的调度框架,
设计了改进的 D３QNPER 算法求解该模型.其

中包括设计了两个用于应对峰值功率超限的调度

策略,设计了引入噪声的ε 贪婪递减策略来提高

算法的探索和利用能力.通过对比引入噪声的

ε 贪婪递减策略改进前后的回报值可以发现,改

进后的方法收敛更快、回报值更高.同时,使用带

有峰值功率约束的 Benchmark标准算例的实验

结果表明,改进D３QNPER算法在求解PPCFJSP
问题时,其求解能力优于单一调度规则方法和单

一DQN优化方法.
本文方法为求解峰值功率受限的柔性作业车

间调度双目标优化问题提供了有效解决方案.在

实际生产中,生产调度往往需要面临更为复杂的

调度目标和条件约束.后续研究可以进一步考虑

成本、排放等经济或绿色指标或者其他条件约束

等,或者探索动态环境下柔性作业车间调度问题

模型的算法设计与改进策略等.
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