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摘　要　近年来,使用深度强化学习解决作业车间调度问题的研究主要集中于构造法,通过将作业车间调度问题视为顺序决策

问题,逐步选择调度节点从而得到完整的解.尽管这种算法思想已经取得了不小的成果,但仍面临奖励构造困难、解决方案质

量不高的问题,因此这一方法的发展受到制约.针对这些问题,设计了一种基于图神经网络和近端策略优化算法的强化学习构

造框架.同时,针对因训练与测试数据分布不一致而带来的次优解问题,还设计了一种修正交换算子,以保证解的质量.最后,

为了证明算法的有效性,在公开数据集和生成的数据集上进行了实验.实验结果表明,所提算法在中小规模实例上的结果优于

目前最好的强化学习框架,不仅充分发挥了构造式强化学习框架求解迅速的优势,还通过修正机制有效缓解了次优选择问题,

缩短了实例的最大完成时间.
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Abstract　Inrecentyears,researchonusingdeepreinforcementlearningtosolvejobshopschedulingproblemshasconcentrated

onconstructiontechniques,whichmodeltheschedulingproblemassequentialchoiceproblemsandgraduallyselectscheduling
nodesforacompletesolution．Althoughthisalgorithmictheoryhasproducedimpressiveresults,itstillsuffersfromcomplicated

rewardformulationandpoorsolutionquality,whichpreventsitsfuturedevelopment．Inthisstudy,wedesignareinforcement

learningconstructionframeworkbasedongraphicalneuralnetworksandproximalpolicyoptimisationalgorithms,andaninnovaＧ

tiveandefficientsearchcorrectionmechanismwithamodifiedswapoperatorisproposedtoenhancethesolutionquality．ItsearＧ

chestheareaaroundaknownsolutionusingaMonteCarlotree,correctingtheissueofsuboptimalsolutionselectioncausedby
thediscrepancybetweentrainingandtestingdata．Theproposedalgorithmiscomprehensivelyinvestigatedonpublicandsynthetic

datasets．ExperimentalresultsdemonstratethatthealgorithmoutperformsthestateＧofＧtheＧartreinforcementlearningframework

onbothsmallandmediumＧsizedexamples．Itnotonlyfullyexploitstheadvantagesofrapidsolutionofconstructivereinforcement

learningframework,butalsoeffectivelycorrectsthesubＧoptimalchoicethroughthecorrectionmechanism,reducingthemaximum

completiontimeinworstcases．
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１　引言

由于可行解的数量随问题规模呈指数型增长,组合优化

问题具有 NPＧHard难度,近年来引起了大量研究人员的关

注.组合优化问题难以进行精确求解,且无法在多项式时间

内穷举得到问题的最优解,因此,研究人员往往通过设计启发

式方法来得到实例的解决方案[１].近年来,随着强化学习

(ReinforcementLearning,RL)在 AlphaGo[２]、游戏[３Ｇ４]等领域

不断取得突破性进展以及组合优化问题天然的顺序决策结

构,研究人员开始尝试使用强化学习对组合优化问题进行

求解.

作为一种经典的组合优化问题,作业车间调度问题(JopＧ

ShopScheduling Problem,JSSP)同 样 具 有 NPＧhard 复 杂

度[５].该问题由n个工作和m 个机器组成,每项作业需要经

过m 道在不同机器上加工的工序,工序之间需要依次完成.

调度员通过合理地调度工序,使得工作在尽可能短的时间内

完成.优先调度规则(PriorityDispatchingRule,PDR)[６Ｇ８]是

一种启发式规则,它根据设定的规则对作业进行评级,选择优

先级最高的作业进行调度.由于规则简单,PDR可以实现对

作业车间调度问题的快速求解.尽管调度规则依赖于专家知

识,但其忽略了调度问题的顺序性,因此所提供的解决方案质

量偏低,这也促使研究人员开发新的算法以寻找质量更高的

解决方案.近年来,随着强化学习在路由问题[９]上不断取得

突破,研究人员开始探索强化学习在作业车间调度问题中的

应用.由于车间调度天然的顺序性,多数研究将其视为顺序

决策问题[１０Ｇ１３],通过训练好的策略调度模型逐步进行调度,

为问题实例提供了质量较好、可解释性强的解决方案.然而,

构造式强化学习算法存在扩展性差、泛化性不足的缺点[１４].

形成这些缺点的原因是多方面的.一方面,构造式强化学习

训练算法往往需要指定训练数据,从而在标准数据集上取得

较好的结果.训练集和测试集的分布不一致会导致解的质量

较低[１５].另一方面,在进行候选工序选择时,动作选择器根

据策略网络生成的候选工序概率进行工序选择.现阶段的动

作选择器为贪婪和采样方法[１６],这两种方法并不能保证最优

决策.相对而言,贪婪方法对策略网络更为敏感,当策略决策

失误时,结果无任何改进.而采样方法可能选择概率低的工

序,以寻找质量更好的解.但是采样方法也存在耗时长的缺

点.此外,当最优工序的概率接近０时,采样只能选择次优工

序,这也导致采样出的解的质量存在上限.最后,构造强化学

习框架在奖励函数构造时往往依赖于专家经验,主观性较强,

从而导致策略学习不够充分、次优工序选择概率增大等问题.

针对构造强化学习的上述缺陷及特点,本文设计了一种

基于强化学习和图神经网络的构造框架,用于提供初始解,该

框架将作业车间调度问题视为顺序决策问题,对其进行马尔

可夫建模并使用图神经网络进行策略网络搭建,使用近端策

略优化算法(ProximalPolicyOptimzaion,PPO)[１７]训练调度

策略.此外,针对训练数据和测试数据分布不一致和奖励函

数设置主观、策略网络学习不充分所导致的选择次优工序的

问题,本文提出一种新颖有效的交换算子,使用蒙特卡洛树搜

索算法对解的邻域进行进一步修正搜索,以提高解的质量.

实验表明,所提算法通过修正策略网络,有效地提高了解的质

量,在中小规模实例上的结果明显优于当前主流的强化学习

框架.在训练完成后,模型无需进一步训练即可泛化到其他

实例中.本文的主要贡献总结如下:

(１)设计了一个构造式强化学习框架,该算法基于图神经

网络(GraphNeuralNetworks,GNN)的节点嵌入并以端到端

的形式进行强化学习的训练调度,从而准确、高效地为实例提

供高质量的解决方案.

(２)构建了一种有效的交换修正算子,并使用蒙特卡洛树

算法对构造强化学习框架所提供的初始解进行修正搜索,有

效提高了解的质量.

(３)实验表明,所提算法框架在各种中小规模车间调度问

题实例上的性能优于广泛使用的调度算法,为解决JSSP问

题提供了一种新的高质量方法.

２　相关工作

随着强化学习的不断发展,研究人员开始探索使用强化

学习来解决具有较高复杂度的组合优化问题[１８].在初始阶

段,研究人员主要研究路由问题[１６Ｇ２１]、图优化问题[２２Ｇ２３]等.

近年来,研究人员开始对调度问题进行探索.

在现阶段,已经有一些工作对作业车间调度问题进行了

研究.利用调度问题具有图结构的特点,针对结构相同而数

据多样的问题,Khalil等[２４]对最大割等问题进行图嵌入编

码,提出了基于强化学习和图神经网络的算法.基于此,

Zhang等[９]将工序作为节点,根据同一机器上加工的工序具

备时间关系,建立图关系,并使用图同构网络[２５]区分不同的

实例结构,使用马尔可夫决策公式对JSSP问题进行建模并

使用近端策略优化算法进行训练,取得了较好的效果.但是

使用工序处理时间、机器作为状态的方法忽略了当前工序对

后续的影响,为此,Park等[１０]构建了统计特征作为状态表示,

如操作状态、处理时间、完成度、后续操作数和等待时间等.

在图表示编码方面,将节点分为先行节点、后继节点、分离节

点和目标节点,然后进行图神经网络编码,进而实现性能的提

升.同时,上述方法的奖励是在每个调度完成后根据奖励函

数计算所得,往往与完成时间具有高度的相关性,因此策略可

以快速收敛并取得不错的效果.然而这种奖励函数需要精心

设计,存在时间开销大的问题.针对这一问题,Park等[１１]根

据车间调度实例存在的最大完成时间(Cmax)的自然属性,在

训练结束后给予－Cmax的奖励,基于类型图注意力搭建策略

网络,从而取得了远超前两者的效果.尽管马尔可夫建模过

程并不相同,但这些研究的核心目的都是训练出有足够泛化

能力的策略调度器,从而使得网络在测试数据集的实例上取

得较好的结果.Tassel等[１２]则构建一个JSSP环境,通过在

线训练的方式进行强化学习调度,最终得到接近谷歌公开求

解器 ORＧTools[２６]的结果.

此外,现有基于强化学习研究的调度问题研究也有其他

思路.Zeng等[２７]首先将一系列 PDR调度规则(如最短处理

时间、最大剩余处理时间、先来先做、后来先做等８种)作为动

作,在调度工序时,先根据策略选择调度规则,再根据调度规

则完成调度.Monaci等[２８]提出使用双层长短期记忆网络[２９]
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(LongShortTerm Memory,LSTM)缓解作业和工序的可变

性.受迭代贪心(IteratedGreedy,IG)算法的影响,Ni等[３０]

将强化 学 习 与 搜 索 框 架 相 结 合,先 根 据 启 发 式 算 法 (如

NEH[３１])生成初始解,再设计３种随机算子,分别从全部作

业、总空闲时间前５０％的作业以及总等待时间前５０％的作业

中随机选择,不断迭代以生成新的解,训练得到接近于下限的

结果.针对在线与离线训练的差距问题,Oren等[３２]提出将

蒙特卡洛树搜索和图卷积搜索相结合,提升整体性能.Wang
等[３３]沿袭这一思想,将遗传算法与强化学习相结合,构建双

层框架.底层通过遗传算法进行启发式求解,顶层则通过修

改边等措施进行图结构的优化从而达到总体优化,同时缓解

了奖励稀疏的问题.

研究策略大多集中于构造法[９Ｇ１１],这些方法能够在极短

的时间内获取问题的解.但在模型训练阶段,往往会面临奖

励稀疏、解决方案质量不高等问题.不仅如此,在测试阶段,

由于训练数据和测试数据分布不一致、策略学习不到位等问

题,常给出次优选择,从而影响后续工序的开始时间,最终推

迟完成时间.针对这些问题,本文提出了一种修正搜索机制,

与构造式强化学习框架相结合,提高解的质量.

３　问题定义

标准的车间调度问题由一组作业|J|和一组机器|M|组

成.每项作业Ji∈J(１≤i≤|J|)由|M|道工序组成,这些工

序必须在特定的机器上完成.在标准问题中,工序各不相同.

工序必须依次完成且机器在操作某一道工序时,不能同时加

工其他工序.作业Ji 的第j个工序处理时间pij∈ℕ(１≤j≤

|M|)通常为指定参数.JSSP问题研究如何通过合理的调度

来使得完成时间最短.若每个工序的开始时间为sij∈S,则优

化目标可表示为最小化Cmax＝max
i,j
　sij＋pij.具体符号定义如

表１所列.

表１　问题符号定义

Table１　Definitionofproblemsymbols

Symbols Implications
J 作业集合

M 机器集合

A 动作集合

S 开始处理时间集合

Ji 第i项作业

pij 第i项作业的第j道工序的处理时间

sij 第i项作业的第j道工序开始处理的时间

Cij 第i项作业的第j道工序加工完成的时间

Cmax 最大完成时间

|J|或n 工作数量

|M|或m 工序/机器数量

４　算法

本节将介绍方法的基本原理.图１给出了整体算法框

架.在解决问题实例时,先通过训练得到的代理调度模型生

成初始解,再将初始解进行蒙特卡洛树搜索进行更新,当迭代

步数达到限制或迭代时间达到上限后,搜索终止,输出问题实

例的最终解决方案.

图１　整体算法框架

Fig．１　Overallalgorithmframework

４．１　构造式强化学习算法

本节将调度过程视为顺序决策,构造强化学习框架算法.

首先将调度过程进行马尔可夫决策建模,然后构建策略网络.

４．１．１　强化学习建模

(１)开始时间.在调度过程中,不仅需要选择好下一步调

度的工序,也需要确定好工序的开始时间.调度工序的开始

时间需要满足前一道工序已完成和对应机器处于空闲状态的

限制,为了尽可能缩短完成时间,该工序的开始时间设置为其

工作的前一道工序的完成时间和对应机器的空闲时间的最

大值.

本文算法从甘特图中提取有效特征作为状态,状态输入

到设计的图神经网络中通过强化学习进行训练,以决定下一

步调度的工作,不断迭代从而得到完整的解.我们建立的马

尔可 夫 决 策 过 程 (MarkovDecisionProcesses,MDP)描 述

如下.

(２)状态.状态反应当前JSSP实例的完成程度及未来状

态.基于JSSP解的甘特图表示,本文使用|J|×８的矩阵表

示当前状态:１)一个二维量表示工作是否可被选择;２)当前工

作已完成的最后一道工序的操作时间,初始状态设置为每项

工作第一道工序的操作时间;３)工作的工序完成率;４)工作的

下一道工序可被操作的时间(已经操作的工序的最小完成时

间);５)工作距离全部完成的剩余时间;６)已 完 成 的 工 序 时

间除以剩余的时间;７)该工作的调度所造成的总的空闲时

间;８)该工作到目前为止的最后一道工序调度所产生的空闲

时间.需要注意的是,调度完成时,６)设置为０.４),７),８)在

工作完成后仍为最后一道工序调度完成后的状态,不做改变.

(３)动作.本文将JSSP视为单代理问题.在整个调度过

程中,代理选择要处理的工作,由于工序必须依次完成,因此,

当确定动作时,便可确定将要调度的工序,动作集合 A＝

J０,,J|J|－１.

(４)奖励.在调度过程中,我们的目标是获得调度的最小

完成时间.同时,当调度完成时间最小时,甘特图的整体空洞

率最低.基于文献[１２],本文设置奖励如下:

Rs,a＝pa,j－jobSumEmptya (１)

在实验中,我们发现通过使用工作数量对Rs,a进行放缩

后效果更好,其中JobSumEmptya 指工作a 到目前为止因调

度而产生的空闲时间(空洞面积).
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４．１．２　策略网络

本文基于甘特图进行特征统计作为状态,为充分挖掘内

部信息,使用具有强区分能力的图神经网络对原始状态进行

表征.
(１)图表示建模.在解决路由问题时,Xin等[３４]提出在访

问节点后,该节点不可再被访问,同时,未来的选择也不再与

这个节点的信息相关.基于此,我们进行图关系建模.假设

每项作业为图中的一个节点,边为作业之间的时间关系集.

这种建模形式为编码不同的解决方案和实例属性提供了高度

的灵活性.建模的核心理念主要有以下两点:１)作业的状态

与当前和未来所要调度的目标有关,与过去无关[３４];２)将作

业视为节点,节点所代表的状态信息会随着工序的调度而更

新,节点之间的关系也会随之改变.在动作的调度过程中,伴

随着边的增加和删除.当调度动作i时,由于节点状态改变,

删除关系集中所有指向i的关系.同时,假设调度完成后,动

作j在动作i之前,因此添加从节点j指向节点i的关系.下

面用实例进行详细阐述.图２中红色字体表示调度的顺序,

框内(a,b)表示为a工作的第b道工序.假设存在一３×３的

JSSP问题,目前已经调度了(３,１),(２,１)两道工序,接下来需

要调度(２,２)和(３,２)两道工序.当调度(２,２)工序时,此时关

系集中没有涉及节点e２ 的边,因此不需要删除,在 M２ 机器

中,节点e３ 和节点e２ 形成时间上的连续关系,因此向边集中

添加(e３,e２)的有向边.当调度(３,２)工序时,此时节点e３ 的

状态发生变化,关系集中有涉及节点e３ 的边,因此删除所有

含e３ 的边.同时,在机器 M１ 上,节点e２ 在前,因此,向关系

图中添加(e２,e３)的有向边.

需要注意的是,在边关系的动态增删中,由于工序所在机

器的前一道工序是固定的并且在增加涉及工作i的边时,需

要将前一条指向i的边或i指向的边删除.因此,边关系的

数量上限为n－１.而n的值一般较小,因此,边关系的动态

增减并不会带来巨大的计算开销.

图２　图表示建模示例(电子版为彩图)

Fig．２　Examplediagramofgraphmodeling

(２)图神经网络.本文使用图卷积神经网络(GraphConＧ
volutionalNetwork,GCN)[３５]和图注意力网络(GraphAttenＧ
tionNetwork,GAT)[３６]搭建图神经网络.图卷积网络可以线

性扩展图边的数量,并学习编码局部图结构和节点特征的隐

藏层表示.图注意力网络可以学习编码各个节点之间的关

系,从而获取更准确的节点特征的表示.

策略网络的整体框架如图３所示.策略网络通过两个完

全相同的图注意力网络对状态中的不同信息进行关注,为避

免参数过多,使用 Dropout层进行部分失活,进而通过图卷积

网络对信息进行聚合,从而得到最终的编码信息.状态通过

图神经网络后,由于原始状态中本身也包含了很多信息,为加

强搜索效果,因此在演员网络前加入残差结构[３７].

图３　策略网络的整体框架

Fig．３　Overallframeworkofstrategynetwork

４．１．３　训练算法

本文使用近端策略优化算法[１７]训练策略网络.PPO 算

法是信任区域策略优化[３８]的简化版本,在算法上有所简化.

此外,我们也使用了文献[３９]中提及的奖励归一化、放缩等措

施.PPO算法是一种actorＧcritic算法,actor指策略网络πθ,

critic指状态评估网络vφ,actor与critic共享图神经网络.训

练算法的详细信息如算法１所示.

算法１　构造强化学习训练算法

输入:actor网络πθ和行动参与者网络πθold
,评论家网络vφ,训练轮数

U,更新轮数 K,策略损失函数cp,价值损失函数cv,熵函数损失

系数ce,裁剪率

输出:actor网络网络πθ,critic网络vφ

１．初始化网络参数πθ,vφ,令θold＝θ

２．foreachu＝１,２,,U

３．随机生成实例大小 m~[５,１８],n~[２,max(８,m)]

４．根据分布D~(m,n,１,９９)生成 m∗n的加工时间在[１,９９]的实例

５．根据实例初始化环境得到状态s０

６．fort＝０,１,２,,n×m－１

７．　根据πθold
(at|st)和状态st采样得到at

８．　将at送入环境得到rt和下一个状态st＋１

９．　 At＝rt－
πθ(at|st)
πθold(at|st)

１０．end

１１．LCLIP(θ)＝ ∑
n×m－１

t＝０
min(rtAt,clip(rt,１－ε,１＋ε)At))

１２．LVF(φ)＝ ∑
n×m－１

t＝０
(vφ(st)－At)２

１３．LS(θ)＝ ∑
m×n－１

t＝０
S(πθ(at|st))

１４．计算总的损失函数L(θ,φ)＝cpLCLIP(θ)－cvLVF(ϕ)＋ceLs(θ)

１５．fork＝１,２,,K

１６．　更新actor网络πθ和critic网络vϕ

１７．　θ,ϕ＝argmax(L(θ,ϕ))

１８．end

１９．　若满足迭代轮数,令θold＝θ

２０．End

４．２　基于蒙特卡洛树的搜索算法

本小节介绍基于蒙特卡洛树的邻域搜索算法,首先介绍

交换修正算子,然后阐述蒙特卡洛树的搜索过程.

４．２．１　交换修正算子

在构造式求解过程中,当面对一组即将被调度的工序,

７７２苗　宽,等:一种基于修正机制和强化学习的作业车间调度问题的优化算法



调度器可以调度比较合适的工序.然而,由于训练数据和奖

励设置问题,调度器往往选择的是次优工序,造成解决方案质

量较差.在传统的启发式算法中,作业车间调度的搜索算子

基于路径问题的各种算子(如２Ｇopt,swap等)进行设计,这些

算子在路由问题中具备明确的物理意义,但在作业车间调度

中则不具备实际的物理意义,且搜索空间稀疏.因此,现有的

研究仅使用该算子对较小规模数据进行实验并取得了较好的

效果,但难以泛化到较大规模问题实例中.

针对上述问题,本文设计了紧凑有效且具备物理意义的

交换修正算子.在调度过程中,由于不同工序需要在不同机

器上进行调度,在交换操作顺序时,存在难以评估对解的质量

的影响问题.因此,本文将交换修正算子定义为将当前工序

与在其后的、最近的同一机器上加工的工序的顺序交换.这

两道工序均为当前调度的候选工序,因此,这种修正算子可以

被看作是对策略次优选择的修正,具备物理意义.

假设存在一个３×３实例,策略调度器初始化后的解决方

案可以编码表示为式(２)的形式.

st＝[０,２,１,１,２,０,２,０,１] (２)

这种编码形式可以有效避免交换时出现的工序约束冲突

问题,当对第３道调度工序执行交换算子操作时,我们向后寻

找,直至找到在同一机器上加工的工序.假设此时为第５个

工序,则可执行交换操作,解更替为式(３).

st＋１＝[０,２,２,１,１,０,２,０,１] (３)

算法本质上即为多次重复调用这一过程对解进行次优选

择的更换.在第５节中,我们将绘制甘特图对更换前后算子

所做的工作进行可视化.

４．２．２　蒙特卡洛树搜索算法

蒙特卡洛树[４０Ｇ４３](见图４)包括４个部分:初始化、模拟、

选择、反向传播,分别设计如下.

图４　蒙特卡洛树搜索算法的整体过程

Fig．４　OverallprocessofMonteCarlotreesearchalgorithm

(１)初始化.本文使用一系列工作序号作为解,初始解由

RL策略调度得到.针对n×m 的实例,我们定义两个n×m
的矩阵,即奖励反馈矩阵W,其元素 Wij(初始化为１)表示工

序(i,j)的权重;访问矩阵N,其元素 Nij(初始化为０)表示在

模拟期间选择工序(i,j)的次数.此外,变量L(初始化为０)

用于记录已经模拟的动作总数.整个初始化过程仅在开始时

执行一次.

(２)模拟.给定状态st,根据势矩阵选择目标工序,动作

即为４．１节中所描述的交换算子,当选定工序时,工序的调度

序号与对应机器上后一道加工的工序进行交换.我们使用式

(４)计算对应工序的势(势越大,工序被选中的机会越大).

Zi,j＝
Wi,j

Ni,j
＋c log(L＋１)

Ni,j＋１
(４)

其中,左边表示工序(i,j)的平均权重,代表已知最好的探索;

右边增强选择次数较少工序被选中的可能性;c为超参数,用于

实现探索和利用的平衡;“＋１”是为了避免分子或分母为０.

(３)选择.在上述模拟过程中,为了减小状态空间,只有

当改进动作不会增加当前目标函数值时,该动作才应用于当

前状态以获取新的状态st＋１.这种策略的有效性在实验中得

到充分证明.

(４)反向传播.L,W,N 矩阵中的元素通过如下的反向传

播进行更新,每选择一道工序(i,j),L 就加１,Nij也加１.奖

励反馈矩阵的更新公式如下(无论动作导致什么结果,均进行

反向传播):

Wi,j←Wi,j＋β exp
Cst

max＋Cs′t＋１
max

Cst
max

( ) －１[ ] (５)

其中,Cst
max表示st 状态下的最大完成时间,s′t＋１指st 采取动作

at 后的新解.无论动作结果好坏,均进行反向传播.由于我

们不接受更差的解,因此当结果变差时,再次实施该动作,即

可返回原状态.β为超参数,用于控制增幅比率.实验中设

置c＝１,β＝５.

５　实验

本节讨论在生成的实例和在公开JSSP数据集上的实验

结果.

本文按照 Taillard方法生成不同大小的１００个数据实

例,包括６×６,１０×１０,１５×１５,２０×２０,３０×１５,３０×２０、５０×

２０,１００×２０.此外,本文还使用了公开的JSSP数据实例如

Taillard[４４],ABZ[４５],FT[４６],Lawrence[４７],SWV[４８],YN[４９],

Orb[５０]来评估所提方法的有效性.

模型所使用的训练集大小n~[５,１８],m~[２,max(８,

n)].构造算法中,验证集为Taillard３０×２０的公开实例.模

型策略中的图神经网络均为２层.动作选择网络 MLPθπ
和

状态动作值预测网络 MLPθϕ
均为３层,隐藏层维度为５１２.

对于PPO,设置每２０个轮次更新一次网络,裁剪系数为０．２;

损失函数由策略损失、值函数损失和熵损失３部分构成,权重

分别为０．１,１,０．１.在训练过程中,折扣系数γ设置为０．９５,

使用 Adam优化器,学习率为２．５×１０－４.我们使用 Pytorch

Genmetric库[５１]中的代码在 Pytorch中进行了实验.训练使

用的机器 CPU 为InterXeonE５Ｇ２６２０,一张 NvidiaGeforce

TitianXP.

为研究本文所提框架对各种问题的泛化能力,首先在生成

数据集上对所提算法进行评估.每个数据集中含有１００个实

例.为验证所提方法的有效性,本文选取以下方法作为基线.

CPＧSAT[２６]:具有１h限制的谷歌公开求解器.

MWKR:剩余时间最长的作业(MostWorkRemaining,

MWKR).

MOR:剩余操作数量最多(MostOperationsRemaining,

MOR)的作业.

FDD/MWKR:作业流开始的时间与已经调度工序的操

作时间和剩余加工时间之和的比率最小的作业 (Minimum

radioofFlow Due Dateto Most Work Remaining,FDD/

MWKR).

除上述方法外,本文还考虑了强化学习(RL)和 MWKR
两种初始化(Init)方法以及不同的搜索(Search)步数约束
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(１０００,３０００,５０００和１００００)对结果的影响.本文根据初始

化方法和搜索步数的不同进行对比实验,Initω＋SearchT 表

示使用ω 方法得到初始解并基于初始解使用蒙特卡洛搜索机

制搜索T 次.此外,为了验证图关系编码的有效性,我们将

边关系置空进行相同的训练和测试,使用修正算法修正５０００
次,结果用 Ournoedges表示.表２列出了所有方法在生成的

不同规模数据集１００个实例上的最大完成时间的均值.

为验证模型有效性,将本文方法与传统的 PDR 规则如

MWKR,FDD/MWKR,MOR以及３种精心设计的构造强化

学习算法[９Ｇ１１]进行对比验证,表３－表５列出了不同算法在公

开数据集上的结果.这里我们同样去除图关系进行对比实

验.opt为目前已知的最优解的完成时间１).

表２　不同算法在不同规模生成数据实例上的平均完成时间

Table２　Averagecompletiontimeofdifferentalgorithmsondifferentsizesofgenerateddatainstances

Algorithm ６×６ １０×１０ １５×１５ ２０×２０ ３０×１５ ３０×２０ ５０×２０ １００×２０
CPＧSAT ４８７．９５ ８１７．５０ １１８１．９５ １５６８．０７ １７８６．３６ １９４６．５７ ２８７１．４５ ５４９６．３８
MWKR ６４３．４７ １１８８．７７ １８２０．８ ２５１３．９６ ２９０９．４７ ３２４９．８０ ４６４９．４４ ８０２０．８５
MOR ５９６．９３ １０７３．４１ １６５１．６０ ２２８３．５０ ２５２７．０２ ２８６４．２７ ３９９９．０５ ６６８６．０３

FDD/MWKR ６０６．３２ １１２７．２０ １７３８．４０ ２３８５．１４ ２７７６．４１ ３１０６．２５ ４５０４．５８ ７７９９．４７
InitMWKR＋Search１０００ ５１０．６３ ９１９．９５ １４４７．３１ ２０３１．６４ ２３３２．７９ ２６３２．９０ ３９０５．６４ ７０２９．４１
InitMWKR＋Search３０００ ５０８．５３ ９０１．５１ １３９３．５４ １９２７．２９ ２２１３．２２ ２５２７．３６ ３７１８．０１ ６７３６．６２
InitMWKR＋Search５０００ ５０４．７１ ８９２．４４ １３７１．８５ １９０１．１ ２１７４．７９ ２４６０．０９ ３６２６．６８ ６６１５．６１
InitMWKR＋Search１００００ ５０５．７８ ８８６．４７ １３５９．８７ １８６２．８９ ２１２６．０１ ２３９６．７５ ３５１９．０１ ６４３０．５０

InitRL ５３６．１１ ９６５．９２ １４２６．１１ １９１７．０７ ２１７５．２７ ２３９５．１９ ３３９３．２６ ５９３２．６０
InitRL＋Search１０００ ５０５．１０ ９０４．０９ １３６６．２７ １８５６．９４ ２１２６．１７ ２３５５．１４ ３３６３．２８ ５９１４．２９
InitRL＋Search３０００ ５０２．１８ ８９０．８６ １３４７．３５ １８３１．１９ ２１０２．００ ２３２６．４５ ３３４２．１８ ５８９９．８９
InitRL＋Search５０００ ５０１．８７ ８８２．９２ １３３９．８７ １８２４．１１ ２０８５．８９ ２３１０．７６ ３３２８．２０ ５８９２．９４

Oursnoedges ５０６．０７ ８９１．７１ １３６４．２６ １８５４．７２ ２１１３．３９ ２３５５．４８ ３３６９．０３ ５９２４．５９
InitRL＋Search１００００ ５０１．０４ ８７９．６８ １３３０．４８ １８０９．１８ ２０７２．２１ ２２９２．６９ ３３０９．２４ ５８８１．８０

表３　不同算法在 Taillard数据实例上的平均完成时间

Table３　AveragecompletiontimeofdifferentalgorithmsinTaillarddatainstances

Algorithm １５×１５ ２０×１５ ２０×２０ ３０×１５ ３０×２０ ５０×１５ ５０×２０ １００×２０
Zhang等[９] １５４７．４ １７７４．７ ２１２８．１ ２３７８．８ ２６０３．９ ３３９３．８ ３５９３．９ ６０９７．６
Park等[１０] １４７６．２ １７０３．７ ２０９０．３ ２２３０．４ ２５７０．２ ３２１４．６ ３４５２．２ ５８６２．８
Park等[１１] １４１７．２ １６３０．０ １８９６．０ ２１２９．５ ２４１１．３ ３１５７．４ ３２２９．４ ５７２３．６

MWKR １８９６．１ ２１７８,９ ２６３３．９ ２９８５．９ ３２６５．７ ４４４４．９ ４６７７．４ ８０４０．３
FDD/MWKR １８０８．０ ２１０９．６ ２５０８．０ ２９１８,８ ３２３５,０ ４２９４．０ ４４７７．４ ７８３６．６

MOR １７３５．７ １９９８．５ ２３３４．８ ２５６７．６ ３０１０．４ ３７１４．１ ４１２３．６ ６７２８．８
InitRL １４７３．２ １７０２．４ １９８０．３ ２２２７．３ ２４５４．４ ３３４１．３ ３４３４．２ ６００９．６

InitRL＋Search１０００ １４２２．５ １６５３．６ １９２９．４ ２２０１．０ ２４２９．３ ３２８７．７ ３４２４．１ ５９６７．４
InitRL＋Search３０００ １４１２．２ １６３２．２ １９０３．１ ２１８３．９ ２４１３．１ ３２７６．２ ３３９９．６ ５９５０．１

Oursnoedges １４２０．１ １６４５．４ １９２４．８ ２２０７．４ ２４４０．３ ３２６３．９ ３４４７．２ ６０２５．６
InitRL＋Search５０００ １３８９．６ １６１４．０ １８８７．２ ２１６２．２ ２３９６．８ ３２５６．０ ３３７７．６ ５９４５．６

opt １２２８．０ １３６４．６ １５８８．０ １７８８．０ １９４８．０ ２７７３．８ ２８４３．９ ５３５１．２

表４　不同算法在 ABZ,Ft,Orb,Yn数据实例上的平均完成时间

Table４　AveragecompletiontimeofdifferentalgorithmsinABZ,Ft,Orb,Yndatainstances

Algorithm Abz１０×１０ Abz２０×１５ Ft６×６ Ft１０×１０ Ft２０×５ Orb１０×１０ Yn２０×２０ Swv２０×１５ Swv５０×１０
Park等[１０] １１９８．０ ８５９．３３ ７１ １１４３ １３３８ １１００．９ １１３９．００ ２１７４．４ ３４１５．１
Park等[１１] １１５８．５ ８０３．３３ ５９ １１１１ １４９８ １０８７．０ １０８１．５０ ２１９６．６ ３６６９．８

MWKR １３６９．５ １０４７．６７ ７４ １２８９ ２０２０ １４４６．２ １４０８．２５ ３１４１．０ ５１６３．５
FDD/MWKR １３５６．５ ９６７．６７ ７０ １４２２ １９８３ １４７５．２ １３３６．００ ２９７０．６ ４８８７．１

MOR １３２２．０ ９８７．００ ６０ １３１９ １６７２ １３９１．６ １２９６．００ ２７３８．４ ４３４０．４
InitRL＋Search５０００ １１３８．０ ８０７．３３ ５７ １０９９ １５１６ １０５２．７ １０５１．５０ ２２６８．２ ３７７３．０

Opt １０８８．５ ６６６．３３ ５５ ９３０ １１６５ ９０２．８ ９１２．００ １６８３．０ ２９１５．３

１)http://jobshop．jjvh．nl/

　　最后,由于在不同机器上消耗的时间不同,无法进行更精

确的时间对比,本文仅对步数进行限制,以达到限制运行时间

的目的.

在生成数据集上,为了观察初始解对最终解决方案质量

的影响程度,我们使用３种 PDR规则中质量最差的 MWKR
提供初始解.从表２可以看到,尽管修正算法对给定解决方

案都有明显的修正提升效果,但解的质量和步数的限制依

旧对整体 性 能 影 响 较 大.此 外,为 了 验 证 本 文 提 出 的 图

关系建模的有效性,我们将图关系删除,使用相同 配 置 进

行训练和实例预测调度,由表２和表３可以看到,去除图

关系后,结果较原来有明显的下降.这也证明了图表示建

模的有效性.

由表２－表５可以看出,在各种公开数据实例上,本文算

法在大部分中小规模实例上的效果超越了目前最好的构造强

化学习框架.然而,在其他规模实例上,其效果较差,可能的

原因有以下３个方面:１)初始解的质量太差,次优选择更多,

９７２苗　宽,等:一种基于修正机制和强化学习的作业车间调度问题的优化算法



因此需要更多步数的修正;２)实例越大,越可能陷入局部最优

解,单纯的蒙特卡洛可能无法预测到实际应修改的位置,需要

更多的试错和训练;３)修正算子交换机器上相邻工序的操作

顺序,具体请见４．２．１小节的交换过程.实际上,对于操作

顺序位置所导致的问题,只能通过接受相同操作质量的解进

行一定的缓解,不能得到根本解决.最后,从不同步数的修正

结果来看,我们的修正搜索机制可以采用一种较为简单的方

式稳步提高小规模实例解的质量.

表５　不同算法在La数据实例上的平均完成时间

Table５　AveragecompletiontimeofdifferentalgorithmsinLadatainstances

Algorithm La１０×５ La１５×５ La２０×５ La１０×１０ La１５×１０ La２０×１０ La３０×１０ La１５×１５

Park等[１０] ７１９．４ ９２７．４ １２０７．８ １０１１．６ １１９７．８ １５６９．２ １９０５．０ １５３１．６

Park等[１１] ６９４．６ ９４１．２ １２２６．０ ９６６．８ １１２７．６ １４２８．２ １８４８．０ １４６６．６

MWKR ８６５．０ １２０６．２ １４１４．４ １２６０．０ １５３７．２ １８６７．６ ２５９７．６ １９３６．６

FDD/MWKR ８５４．４ １１９０．０ １３６５．６ １１６８．８ １４１３．８ １７４０．４ ２７４３．０ １８０７．８

MOR ８０４．０ １０３９．０ １３０６．８ １１１６．０ １４０７．２ １７３０．４ ２３１１．４ １８６９．４

InitRL＋Search５０００ ６７４．２ ９３０．０ １１９９．０ ９３０．６ １０８７．０ １４２０．２ １８９８．４ １４３６．６

Opt ６２０．０ ９１７．６ １１８２．０ ８６４．２ ９８３．４ １２３５．２ １７８２．４ １２６３．２

表６　交换算子有效性证明实验结果

Table６　Experimentalresultsforprovingvalidityofexchange

operator

Ta１５×１５ Ta２０×１５ Ta２０×２０ Ta３０×１５ Ta３０×２０
Zhang等[９] １５３０．５ １７７２．４ ２０８１．８ ２３１８．３ ２５９８．４

Zhang等[９]＋
Search５０００

１４６１．８ １６８５．４ ２０１６．１ ２２１６．９ ２５１９．７

Ours １３８９．６ １６１４．０ １８８７．２ ２１６２．２ ２３９６．８

为说明蒙特卡洛修正机制对构造式强化学习框架的修正

作用,我们使用文献[９]中公开的代 码 和 模 型 在 数 据 集 为

Taillard１５×１５,２０×１５,２０×２０,３０×１５,３０×２０的５０个

实例上进 行 实 验,修 正 次 数 为 ５０００.从 表 ６ 可 以 看 到,

文献[９]中提出的构 造 框 架 确 实 存 在 较 多 的 选 择 次 优 现

象,导致其完成时间较长,在进行次优选择修正后,完成时

间明显缩短.

为进一步说明本文提出的交换算子的有效性,我们对交

换过程进行可视化展示,如图５所示.图中呈现了一个JSSP

５×５实例在交换前后的状态.具体地,矩形内数字为所属作

业,黑色虚线方框内部分为交换的工序.从图５(a)和图５(b)

可以看出,交换操作可以有效修正策略学习中的次优选择,使

得相关的工序开始时间发生变化,完成时间缩短.需要注意

的是,即使是替换前后完成时间不变的交换,也是一种有效修

正,它使得当前解缓慢逃离局部最优解.

图５　蒙特卡洛交换算子可视化

Fig．５　VisualisationofMonteCarloexchangeoperators

　　结束语　本文提出了一种基于强化学习的调度器和一种

有效的搜索修正机制,以提高JSSP问题解的质量.在生成的

数据集和公开数据集上进行了性能评估,实验结果表明,本文

所建立的框架是一种有效的通用调度方法,可以采用一种相

对有效的方式来解决JSSP问题,在中小规模实例上取得了

较好的结果.本文算法在较大规模实例上表现一般,在未来

的研究工作中,将对这方面进行深入研究.
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[３６]VELIČKOVIC＇ P,CUCURULL G,CASAＧNOVA A,et al．

Graphattentionnetworks[J]．arXiv:１７１０．１０９０３,２０１７．

[３７]HEK,GKIOXARIG,DOLLÁRP,etal．MaskrＧcnn[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEEInternationalConferenceonComputerViＧ

sion．２０１７:２９６１Ｇ２９６９．

[３８]SCHULMANJ,LEVINES,ABBEELP,etal．TrustregionpoＧ

licyoptimization[C]∥InternationalConferenceon Machine

Learning．PMLR,２０１５:１８８９Ｇ１８９７．

[３９]ENGSTROML,ILYASA,SANTURKARS,etal．ImplementaＧ

tionmattersindeeppolicygradients:AcasestudyonPPOand

TRPO[J]．arXiv:２００５．１２７２９,２０２０．

[４０]BROWNECB,POWLEYE,WHITEHOUSED,etal．Asurvey

ofmontecarlotreesearchmethods[J]．IEEE Transactionson

ComputationalIntelligenceandAIingames,２０１２,４(１):１Ｇ４３．

[４１]COULOM R．Efficient selectivity and backup operatorsin

MonteＧCarlotreesearch[C]∥InternationalConferenceonComＧ

putersandGames．Berlin:Springer,２００６:７２Ｇ８３．

[４２]SILVERD,HUANG A,MADDISONCJ,etal．Masteringthe

gameofGowithdeepneuralnetworksandtreesearch[J]．NaＧ

ture,２０１６,５２９(７５８７):４８４Ｇ４８９．

[４３]SILVERD,SCHRITTWIESERJ,SIMONYANK,etal．MasteＧ

ringthegameofgo withouthumanknowledge[J]．Nature,

２０１７,５５０(７６７６):３５４Ｇ３５９．

[４４]TAILLARDE．Benchmarksforbasicschedulingproblems[J]．

EuropeanJurnalofOperationalResearch,１９９３,６４(２):２７８Ｇ２８５．

１８２苗　宽,等:一种基于修正机制和强化学习的作业车间调度问题的优化算法



[４５]ADAMSJ,BALAS E,ZAWACK D．Theshifting bottleneck

procedureforjobshopscheduling[J]．ManagementScience,

１９８８,３４(３):３９１Ｇ４０１．

[４６]FISHERH．ProbabilisticlearningcombinationsoflocaljobＧshop

schedulingrules[J/OL]．https://xs２．zidianzhan．net/scholar?

hl＝zhＧCN&as_sdt＝０％２C５&q＝Probabilistic＋learning＋

combinations＋of＋local＋jobＧshop＋scheduling＋rules&btnG＝

＃d＝gs_cit&t＝１６８１３７１１３５５４４&u＝％２Fscholar％３Fq％

３Dinfo％ ３ATfoＧ０odqynIJ％ ３Ascholar．google．com％ ２F％

２６output％３Dcite％２６scirp％３D０％２６hl％３DzhＧCN．

[４７]LAWRENCES．Resouceconstrainedprojectscheduling:AnexＧ

perimentalinvestigationofheuristicschedulingtechniques(SupＧ

plemＧent)[J/OL]．https://xs２．zidianzhan．net/scholar?hl＝zhＧ

CN&as_sdt＝０％２C５&q＝Resouce＋constrained＋project＋

scheduling％３A＋An＋experimental＋investigation＋of＋heuＧ

ristic＋scheduling＋techniques＋ &btnG＝ ＃d＝gs_cit&t＝

１６８１３７３２０２２８２&u＝％２Fscholar％３Fq％３Dinfo％３AXvOTＧ

Lo５cCigJ％３Ascholar．google．com％２F％２６output％３Dcite％

２６scirp％３D０％２６hl％３DzhＧCN．

[４８]STORERRH,WUSD,VACCARIR．Newsearchspacesfor

sequencingproblemswithapplicationtojobshopscheduling[J]．

ManagＧementScience,１９９２,３８(１０):１４９５Ｇ１５０９．

[４９]YAMADA T,NAKANO R．Ageneticalgorithmapplicableto

largeＧscalejobＧshopproblems[C]∥PPSN．１９９２:２８１Ｇ２９０．
[５０]APPLEGATED,COOK W．AcomputationalstudyofthejobＧ

shopschedulingproblem[J]．ORSA Journalon Computing,

１９９１,３(２):１４９Ｇ１５６．
[５１]FEY M,LENSSENJE．FastGraphRepresentationLearning

withPyTorchGeometric[J]．arXiv:１９０３．０２４２８,２０１９．

MIAO Kuan,bornin １９９８,postgraＧ
duate,isamemberofChinaComputer
Federation．Hismainresearchinterests
includereinforcementlearningandcomＧ
binatorialoptimisation．

LIChongshou,bornin１９８８,Ph．D,assoＧ
ciateprofessor,isa memberofChina
Computer Federation．His main reＧ
searchinterestsincludemultiＧscaledata
intelligence,AIandapplied optimizaＧ
tion．

(责任编辑:杨雪敏)

２８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６,June２０２３


