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摘　要　柔性作业车间调度问题作为作业车间调度问题的一种变体,因其广泛的适用性成为现代制造业智能化转型中的重要

研究内容.近年来,深度强化学习被用于求解柔性作业车间调度问题,但允许将操作分配给具有不同处理时间的多台兼容机器

的特点给决策和状态表示带来了额外的复杂性.为此,提出了一种基于改进的注意力机制和近端策略优化算法的端到端深度

强化学习框架,用于解决柔性作业车间调度问题.基于异构析取图结构的特点,设计了一种基于分层注意力思想的双层注意力

网络,包括节点级注意力层与类型级注意力层,充分提取操作与机器间的复杂信息,以支持高质量的调度决策.在合成数据集

和公开数据集上的实验结果表明,所提方法在保持高效率的同时,性能和泛化能力均优于传统的优先调度规则方法和目前先进

的深度强化学习方法.
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ReinforcementLearningMethodforSolvingFlexibleJobShopSchedulingProblemBasedon
DoubleLayerAttentionNetwork
WANGHaoyan,LIChongshouandLITianrui
SchoolofComputingandArtificialIntelligence,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu６１１７５６,China

　

Abstract　Flexiblejobshopschedulingproblem(FJSP),asavariantofthejobshopschedulingproblem,hasbecomeanimportant

researchtopicintheintelligenttransformationofmodernmanufacturingindustryduetothewideapplicability．Inrecentyears,

deepreinforcementlearning(DRL)hasbeenappliedtosolveflexiblejobshopschedulingproblems．However,thecharacteristic

thatoperationscanbeassignedtomultiplecompatiblemachineswithdifferentprocessingtimesbringsadditionalcomplexityto

decisionmakingandstaterepresentation．ThispaperproposesanendＧtoＧenddeepreinforcementlearningframeworkbasedonan

improvedattentionmechanismandproximalpolicyoptimizationalgorithmtosolvetheFJSP．Consideringthecharacteristicsof

heterogeneousdisjunctiongraphstructure,itdesignsadoubleＧlayerattentionnetworkbasedonhierarchicalattention,including
nodeＧlevelattentionlayersandtypeＧlevelattentionlayers,tofullyextractthecomplexinformationbetweenoperationsandmaＧ

chinestosupporthighＧqualityschedulingdecisions．Experimentalresultsonsyntheticandpublicdatasetsshowthattheproposed

methodoutperformstraditionalprioritydispatchingrulesandcurrentlystateＧofＧtheＧartDRLmethodsinbothofperformanceand

generalizationabilitywhilemaintaininghighefficiency．

Keywords　Flexiblejobshopschedulingproblem,Deepreinforcementlearning,Graphattentionnetwork,Attentionmechanism

　

１　引言

人工智能、大数据、云计算、物联网等新一代信息技术的

不断发展和应用,推动了工业的第四次革命,即工业４．０.这

引入了一种新的制造范式———智能制造.在制造业的智能化

转型浪潮中,作为提升生产效率、优化资源配置的关键环节,

作业车间调度问题(JobＧShopSchedulingProblem,JSSP)正日

益受到学术界和工业界的广泛关注.在现代制造环境中,由
于需求的多样化和生产过程中的不确定性,调度灵活性成为

关键.柔性作业车间调度问题(FlexibleJobＧShopScheduling
Problem,FJSP)在JSSP问题的基础上,允许在多台不同的机

器上处理操作,更适合处理新制造模式中灵活多样的任务Ｇ资

源关系[１],同时也意味着相比于JSSP问题,FJSP问题更具挑

战,拥有更复杂的拓扑结构和更大的解决方案空间[２].

JSSP问题是经典的 NPＧHard组合优化问题,FJSP问题

比JSSP问题更加复杂,因为属于作业的操作可以分配给具

有不同处理时间的多台兼容机器.数学规划和约束规划等精

确算法[３Ｇ５]是求解组合优化问题的经典方法.它在整个解空



间中寻找最优解,但当问题规模扩大时,往往需要大量的计算

成本,因此难以在合理时间内解决大型调度问题.在实际生

产中,常使用启发式方法和元启发式方法来解决现实问题.

启发式算法是一类基于直觉和经验的建设性算法[６],优先调

度规则(PriorityDispatchingRule,PDR)[７Ｇ９]作为典型的启发

式算法,由于计算复杂度较低且易于实现,被广泛应用于实时

调度系统中,它通过定义优先级规则,迭代地选择操作和机

器.然而,设计有效的PDR通常需要大量的专业知识和反复

实验[１０],并且由于启发式规则的短视性,往往难以保证最优

解[１１],同时也缺乏适应不同调度问题和应用场景的能力.元

启发式算法,如群体智能算法(SwarmIntelligence,SI)[１２Ｇ１５]、

进化算法(EvolutionaryAlgorithms,EA)[１６Ｇ１８]等,作为另一种

流行的启发式范式,也被广泛应用于调度问题.这些方法采

用复杂的搜索过程来探索解空间,以找到高质量的解决方

案[１９];但其并不适用于实时调度环境,因为当底层算法需要

大量迭代时,它们可能需要无法预测的极长计算时间才能获

得满意的解决方案[２０].

近年来,作为人工智能领域的一项重要突破,深度强化学

习(DeepReinforcementLearning,DRL)在解决复杂决策和优

化问题方面展现出了巨大的潜力.DRL通过结合深度学习

的特征提取能力和强化学习的策略优化能力,能够在高维状

态空间和复杂约束条件下,实现策略的自适应学习和优化,非

常适用于解决FJSP这类需要实时决策和优化的问题.一些

方法将 DRL技术与启发式方法相结合[２１],采用不同的强化

学习算法进行训练,自适应地选择调度策略.这通常可以在

较短的时间内得到调度结果,并且优于普通启发式规则.然

而,这种类型的强化学习本质上是在启发式搜索空间中运行,

而非在解搜索空间中运行,因此解的质量仍然取决于所选择

的启发式规则[１１].最近的一些工作以给定的问题实例为输

入,使用训练好的深度神经网络直接输出解决方案,形成端到

端的学习方法[１,２,１１,２０].尽管这些基于 DRL的方法已取得不

错的成果,但如何建模马尔可夫决策过程表达,以及如何设计

特征表示方案和模型架构以充分从原始调度状态中提取操作

和机器的有效信息,仍然是提升方法有效性和效率的关键

问题.

为了解决以上问题,本文针对标准 FJSP问题,提出了一

种新的端到端强化学习框架,旨在最大限度地缩短完成时间.

首先,提出了一种适用于 FJSP 问题的马尔可夫决策过程

(MarkovDecisionProcess,MDP)公式,使用改进的异构析取

图[１]来表示机器与节点间的关系,并设计了充分表征与决策

相关的操作和机器相关信息的状态表示,将操作选择和机器

选择视为一个整体,使操作选择和机器分配决策可以同时进

行.其次,基于异构图注意力网络的思想[２２],提出了双层注

意力网络(DoubleLayerAttentionNetworks,DLANs)模型,

以充分提取操作与机器的复杂信息.这是一种基于分层注意

力的网络架构,包括节点级注意力层和类型级注意力层.节

点级注意力分别学习操作节点和机器节点与其基于不同类型

的邻居节点之间的重要性,类型级注意力学习不同类型的重

要性.在合成实例和公开基准上进行了广泛的实验,结果表

明,在保持较高计算效率的同时,本文方法优于传统的 PDR

方法与先进的 DRL方法,并能有效地推广到大规模实例和分

布外实例中.本文的主要贡献如下:

１)构建了一种新的端到端强化学习框架,用于解决FJSP
问题,该方法不受问题尺寸限制,可以处理不同大小的 FJSP
实例;

２)引入了适用于FJSP问题的 MDP公式,使用改进的异

构析取图表示机器与节点间的关系,并设计了能充分表征操

作和机器信息的状态表示;

３)提出了基于分层注意力的 DLANs模型,使用动态的

注意力机制,从异构析取图中充分提取操作和机器特征,用于

进行高质量的调度决策;

４)在合成数据集和公开基准数据集上进行大量实验结果

表明,本文方法在保持高效率的同时,性能和泛化能力均优于

传统的PDR方法和先进的 DRL方法.

２　相关工作

柔性作业车间调度FJSP问题指在具有多个作业和资源

约束的柔性制造系统中,合理安排作业任务的顺序和时间,以

最大化生产效率和资源利用率的问题.该问题在工业生产中

具有重要的实际意义,因此在学术界和工业界都受到广泛

关注.

求解 FJSP的传统方法可分为精确方法、启发式方法和

元启发式方法[２３].基于精确求解的方法通过建立数学模型,

利用优化算法求解最优解.常用的求解方法包括混合整数规

划、约束规划等.Özgüven等[４]开发了两个混合整数线性规

划模型,用于解决包括路由和排序子问题的 FJSP问题以及

包括工艺计划选择子问题的具有工艺计划灵活性的 FJSP问

题.Müller等[５]研究了５个约束规划求解器在 FJSP问题上

的相对性能差异,并利用由此产生的性能互补性提出了基于

实例特征或参数来预测给定问题实例的最佳求解器的算法选

择方法.这些基于精确求解的方法具有找到最优调度解的理

论保证,但需要指数级长的计算时间.

启发式算法则是一种通过启发式规则和经验知识来指导

搜索过程的算法,由于其易于实现、计算效率高,能快速构造

接近最优解的解决方案,被学者广泛研究.优先调度规则

PDR算法是一种典型的FJSP启发式方法.PDR根据一些规

定的规则反复选择优先级最高的操作或机器,直到生成完整

的计划.Sels等[８]提出了大量用于JSP的 PDR.Ortız等[９]

提出了一个新的模型用于对数学化后的 FJSP问题进行排

序.Sobeyko等[２４]则为FJSP问题提供了一种能够快速找到

高质量解决方案的迭代局部搜索启发式方法,可以有效地应

用于大型问题实例.然而,启发式方法通常不能保证找到最

优解,特别是对于复杂情况下的调度问题,如果缺乏对问题本

质的深入挖掘,则很难设计出高效的启发式算法.

元启发式方法是受自然界中的自然现象或生物的某些规

律启发而产生的算法,由于能在合理时间内取得较优解,已成

为解决FJSP问题的重要手段,包括遗传算法(GeneticAlgoＧ

rithms,GA)、禁忌搜 索 (TabuSearch,TS)、蚁 群 优 化 (Ant

ColonyOptimization,ACO)、人工蜂群(ArtificialBeeColony,

ABC)等.Li等[１３]通过将遗传算法与禁忌搜索相结合,提出
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了一种以最 大 完 工 时 间 最 小 化 为 目 标 的 高 效 混 合 算 法.

Defersha等[１５]开发了一种两阶段遗传算法来求解具有序列相

关设置、机器发布日期和滞后时间的综合FJSP.针对多目标

FJSP问题,Wang等[１８]提出了一种定制的多目标进化算法,

使用智能初始化方法来丰富第一代种群,并提出各种交叉算

子来创造更好的后代多样性,同时采用不同的局部搜索策略

来探索邻域,以获得更好的解决方案.

尽管元启发式算法在诸多车间调度问题上可以取得近似

较优解,但由于在大规模问题上收敛到局部最优点的迭代搜

索过程非常耗时,且算法的性能严重依赖于设计者的经验,泛

化性能较差,难以实现算法的直接迁移,因此其在大规模问题

上的应用还有很大的提升空间.近年来,相当多的学者利用

深度强化学习 DRL方法来解决复杂的调度问题,他们将调度

过程建模为马尔可夫决策过程.现有的基于 DRL方法的调

度问题研究工作可大体分为两类:１)将 DRL技术与传统的优

化研究方法相结合,如启发式调度规则、元启发式算法;２)端

到端的 DRL学习方法,参数化神经网络模型接收关于生产环

境的信息作为状态,并直接输出调度解决方案.例如,Luo
等[２１]针对动态 FJSP问题,开发了１个 DQN 代理,每个重新

调度点从所提出的６个复合调度规则中选择最合适的１个.

然而,设计有效的调度规则是一项复杂的任务,因为这需要大

量的专业知识和实验,并且针对不同 FJSP问题,其性能大不

相同.此外,一些研究采用 DRL技术来提高 FJSP问题的元

启发式算法的性能.Chen等[２５]使用 DRL方法,在迭代过程

中动态调整遗传算法的关键参数.Long等[２６]针对人工蜂群

算法收敛速度慢、达到局部最优的问题,提出了一种基于强化

学习的改进自学习人工蜂群算法,根据 RL算法智能地选择

ABC算法的更新维数,提高了收敛速度和精度.

端到端的方法则基于从作业和机器的特征中提取信息性

知识来学习解决FJSP实例的策略,无需手动设计调度规则,

且避免了元启发式方法的大量耗时.Han等[１１]提出了一种

基于三维析取图的端到端深度强化学习框架,该框架由一组

编码器、解码器和递归神经网络组成.然而,他们设计的基于

注意力的策略网络只处理原始特征,而不考虑图结构,因此无

法充分提取有效信息.Lei等[２０]将 FJSP问题公式化为多马

尔可夫决策过程,分别使用析取图和多层感知机(Multilayer

Perceptron,MLP)来学习操作和机器特征嵌入,并引入多近

端策略优化算法来训练神经网络.机器的优先级仅针对选定

的操作进行计算,可能会导致训练期间的探索有限.Song
等[１]设计了一种异构图结构来表示调度状态,将操作和机器

视为异构节点,并提出一个两阶段图神经网络来捕捉操作和

机器之间的关系.Wang等[２]结合用于深度特征提取的自注

意模型和用于可扩展决策的 DRL的优点,提出了一种由多个

相互关联的操作消息注意块和机器消息注意块组成的双注意

网络来提取操作和机器特征.

综上所述,柔性车间调度问题的灵活性对有效学习机制

的设计提出了两大挑战.首先,FJSP中的决策更为复杂,不

仅涉及操作选择,还涉及机器分配.其次,由于操作和机器之

间的复杂关系,使用神经网络对调度状态进行有效信息提取

更加困难.针对这些问题,本文构建了一种新的端到端强化

学习框架,提出了基于分层注意力的 DLANs模型,用于充分

提取操作与机器的复杂信息.

３　问题定义

标准的柔性作业车间调度问题的表述如下.给定n个作

业的集合J＝{J１,J２,􀆺,Jn}和 m 台机器的集合M＝{M１,

M２,􀆺,Mm}.每个作业Ji∈J由具有优先约束的ni个连续操

作Oi＝{Oi１,Oi２,􀆺,Oini
}组成.由Oij表示的操作可以在满

足条件的机器Mij⊆M 上进行处理.操作Oij在机器Mk上的

加工处理时间表示为pijk.每个操作一旦启动就不能中断,并

且一台机器一次只能处理一个操作.FJSP问题研究如何通

过合理的调度,将每个操作分配给一台兼容的机器,并确定其

开始处 理 时 间Sij,以 最 小 化 所 有 作 业 的 最 大 完 成 时 间

(Makespan)Cmax＝max
i,j

{Cij},其中Cij 表示操作Oij 的完工时

间.FJSP实例的大小用|J|×|M|表示.

析取图被广泛用于表示JSP问题和FJSP问题.在FJSP
问题中,析 取 图 可 表 示 为 G＝ (O,C,D).如 图 １ 所 示,

O＝{Oij|∀i,j}∪{S,E}是操作节点集,包含所有操作节点;S
和E 分别表示生产开始和结束的虚拟节点;C是连接弧集合,

表示来自同一作业的各个操作的加工顺序;D 是无向的析取

弧集合,连接可以由同一机器处理的一组操作.为了更好地

表示机器与操作间的关系,本文使用改进的异构析取图 H＝
(O,M,C,E)[１]来表示FJSP问题.

图１　FJSP的析取图表示

Fig．１　DisjunctiongraphforFJSP

如图２所示,异构析取图保留操作节点集O 和连接弧集

合C,增加了机器节点集 M 和操作Ｇ机器(OＧM)弧集合E.其

中,每个元素eijk∈E表示一个连接操作节点Oij与可兼容的机

器节点Mk的无向弧.图２(a)和图２(b)分别给出了一个３×３

FJSP实例的异构析取图示例和可行解.图中黑色实线表示

连接弧,彩色线表示 OＧM 弧,与JSP不同的是,FJSP中的一

个操作可以兼容多个机器,因此一个操作可以连接到多台

机器.

(a)一个FJSP实例 (b)一个可行解

图２　FJSP的异构析取图表示(电子版为彩图)

Fig．２　HeterogeneousdisjunctiongraphofFJSP
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４　本文方法

FJSP问题可以看作一个序列决策过程,通过迭代地执行

调度动作,在每个决策步将一个操作分配给一台兼容的机器,

直到所有操作都被调度.本文方法的总体框架如图３所示,

共包含３个模块:１)将调度状态转换为异构析取图结构模块;

２)用于提取操作和机器特征嵌入的 DLANs;３)使用行动者Ｇ
评论家(ActorＧCritic)架构的决策网络,该网络将操作选择和

机器选择视为一个整体动作,生成动作概率分布并采样调度

动作.

图３　本文深度强化学习方法总体框架

Fig．３　OverallframeworkoftheproposedDRLmethod

４．１　马尔可夫决策建模

１)状态.状态st是一组表示所有与决策相关的操作信息

及机器信息的特征向量集合.

对于每个操作Oij,操作原始特征hOij ∈R１０记录了如下信

息:(１)一个指示操作是否已调度的二维量;(２)所有兼容机器

的最短处理时间;(３)所有兼容机器的平均处理时间;(４)所有

兼容机器的处理时 间 跨 度;(５)可 以 处 理Oij的 机 器 比 例;

(６)Oij预计完成时间的下限;(７)作业Ji中的剩余操作数;

(８)作业Ji的剩余工作量,即未调度操作的平均处理时间和;

(９)Oij的等待时间;(１０)Oij的剩余处理时间.

对于每个机器Mk,机器原始特征hMk ∈R９记录了如下信

息:(１)一个指示机器是否工作的二维量;(２)所有兼容操作中

的最短处理时间;(３)所有兼容操作的平均处理时间;(４)Mk

兼容的未调度操作数;(５)Mk兼容的候选操作数;(６)Mk的空

闲时刻;(７)Mk 的 等 待 时 间,即 从 空 闲 时 刻 到Ts 的 时 间;

(８)Mk的剩余处理时间;(９)Mk的利用率.

对于每个兼容的操作Ｇ机器对,其特征h(Oij,Mk)∈R８记录了

如下信息:(１)处理时间pijk;(２)pijk 与Oij最大处理时间的

比率;(３)pijk与Mk兼容的候选操作最大处理时间的比率;

(４)pijk与未调度操作的最大处理时间的比率;(５)pijk与Mk可

处理的未调度操作的最大处理时间的比率;(６)pijk与兼容对

的最大处理时间的比率;(７)pijk 与Ji的剩余工作量的比率;

(８)Oij和Mk的等待时间和.

２)动作.本文将操作选择和机器选择视为一个整体,动

作at∈At为在决策步t的一个可行的操作Ｇ机器对(Oij,Mk).

３)奖励.本文的目标是在调度过程中最小化完工时间,

奖励rt应设计为可指导代理选择有助于减少任务中所有操作

的最大完成时间的动作.因此,在决策步t估计每个操作的

完成时间为Cmax(st),本文将rt定义为决策步t和t＋１的估计

完工时间值之间的差:

rt＝Cmax(st)－Cmax(st＋１) (１)

当折 现 因 子 γ＝１ 时,可 以 得 到 累 积 奖 励 为 ∑
|O|

t＝０
rt ＝

Cmax(s０)－QUOTECmax.对于特定的问题实例,Cmax(s０)是一

个常量值,表示初始状态的估计 makeapan,这意味着最大化

累积奖励等同于最小化完工时间.

４．２　双层注意力网络DLANs模型

传统的图神经网络通常使用固定的聚合方式来聚合邻居

节点的信息,无法区分不同邻居的重要性.而注意力机制动

态计算节点之间的权重,能够根据任务需求自适应地关注重

要节点,在处理针对FJSP问题的异构图时,注意力网络能更

灵活地捕捉关键信息.因此,本文考虑使用注意力机制来提

取操作和机器特征,捕获不同操作和机器之间的相关性,从而

找到重要程度高的操作和机器用于决策选择.FJSP的异构

析取图包含了两种类型的节点———操作节点和机器节点,操

作与操作之间有前继、后继的连接关系,操作与机器之间有兼

容关系,机器与机器之间有兼容同一操作的竞争关系.因此,

本文将操作的邻居节点定义为两种类型:１)其直接前继、直接

后继的操作节点;２)与其兼容的机器节点.将机器的邻居节

点也定义为两种类型:１)与其兼容的操作节点;２)与其有竞争

关系的机器节点.而现有的方法通常未充分考虑到节点之间

的多种关系,也未考虑到不同关系对于优先级建模的不同重

要程度.因此,本文提出了一种针对 FJSP问题特有的双层

注意力网络 DLANs模型,这是一种基于分层注意力的图神

经网络,包括节点级注意力(NodeAttention)和类型级注意力

(TypeAttention).节点级注意力分别学习操作节点和机器

节点与其基于不同类型的邻居节点之间的重要性,类型级注

意力学习不同类型的重要性.图４展示了用于提取操作特征

的 DLANs结构,操作节点级注意力分别学习操作与邻居操

作、操作与邻居机器之间的重要性,再通过类型级注意力学习

两种类型的重要性,最后聚合特征生成最终的操作特征.机

器特征的提取与上述方式类似.
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图４　DLANs结构

Fig．４　ArchitectureofDLANs

４．２．１　节点级注意力

１)操作特征提取

操作Oij的邻居节点分为两种类型:(１)同一作业中的直

接前继操作节点Oi(j－１)和直接后继操作节点Oi(j＋１);(２)与其

兼容的机器节点Mk∈ (Oij).

对于邻居操作节点,首先通过关联同一作业中的操作,学
习不同操作节点的重要性.具体来说,给定输入特征为hOij ∈
R１０的操作节点Oij,计算其与每个邻居操作节点的注意力

系数.

e(hOij
,hOip

)＝aTLeakyReLU(W􀅰[hOij ‖hOip
]),

|p－j|≤１ (２)

其中,aT和W 是线性变换,‖表示向量拼接.与原始图注意

力网络(GraphAttentionNetwork,GAT)[２７]计算注意力系数

的方式不同,这里使用了动态的图形注意力网络 GATv２[２８]

的计算方式,核心是将 LeakyReLU 移至两个线性操作aT 与

W 之间,可以提高性能,降低时间复杂度.接着,用softmax
函数将注意力系数在邻域内归一化:

αi,j,p＝softmax(e(hOij
,hOip

))＝
exp(e(hOij

,hOip
))

∑
j＋１

p′＝j－１
exp(e(hOij

,hWOip′
))

(３)

最后,通过计算邻居节点线性变换后的特征的加权平均

值,得到操作特征向量一:

h１
Oij ＝σ(∑

j＋１

p＝j－１
αi,j,pWhOip

) (４)

其中,σ是一个非线性激活函数.

对于邻居机器节点,操作Oij的相邻机器为兼容机器Mk∈
(Oij),为了表征相邻机器对操作的重要性,本文首先将每

个机器节点Mk∈ (Oij)的原始特征hMk ∈R９与异构析取图

中最重要的弧特征即兼容操作Ｇ机器对的处理时间拼接起来,

得到特征向量h′Mk ∈R１０.然后计算对于操作Oij,每个相邻机

器的注意力系数:

e(hOij
,hMk

)＝LeakyReLU(bT[WOhOij ‖W Mh′Mk
]) (５)

其中,对操作节点和机器节点分别使用了不同的线性变换

WO和W M .使用softmax函数将注意力系数在邻域内进行归

一化后得到归一化注意力系数αij,k,最后将相邻节点变换后的

特征加权平均作为操作特征向量二:

h２
Oij ＝σ( ∑

Mk∈ (Oij)
αij,kW Mh′Mk

) (６)

２)机器特征提取

机器Mk的邻居节点也分为两种类型:１)可以处理同一个

操作的竞争机器Ms;２)其可处理的操作节点Oij∈ (Mk).

对于有竞争关系的邻居机器节点,沿用了文献[２]中用于

度量机器Mk和机器Ms竞争强度的cks,具体定义可参见原文.

给定输入特征为hMk ∈R９的机器节点Mk,使用cks计算注意力

系数:

e(hMk
,hMs

)＝cTLeakyReLU(W􀅰[hMk ‖hMs
]‖Wccks)

(７)

经过softmax函数归一化后,得到归一化的注意力系数

αks,最后通过σ激活函数加权平均得到最后的机器特征向

量h１
Mk

.

对于可处理的相邻操作节点Oij∈ (Mk),首先将每个

操作节点Oij∈ (Mk)的原始特征hOij ∈R１０与异构析取图中

最重要的弧特征即兼容操作Ｇ机器对的处理时间拼接起来,得

到特征向量h′Oij ∈R１１.然后对于机器Mk,计算其每个相邻操

作的注意力系数:

e(hMk
,hOij

)＝LeakyReLU(dT[W M′hMk ‖WO′]) (８)

其中,对机器节点和操作节点分别使用了不同的线性变换

WM′和WO′.使用softmax函数将这些注意力系数在邻域内进

行归一化后得到归一化注意力系数αk,ij.最后,将相邻节点变

换后的特征做加权平均得到机器特征向量二h２
Mk

.

４．２．２　类型级注意力

操作节点和机器节点都包含两种不同类型的邻居信息,

为了学习更全面的节点嵌入特征,需要融合多个类型的信息.

本文将从节点级注意力学习的 N 个特征hφn 作为输入,每个

类型的学习权值表示为βφn
.为了得到不同类型邻居的重要

程度,首先通过非线性函数转换节点级注意力网络特定于某
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个类型的输出特征向量.然后,用转换后的特征向量与类型

级关注向量q的相似度来衡量类型特定嵌入的重要性.进一

步,将所有类型特定节点嵌入的重要性进行平均.各类型的

重要度表示为wφn
:

wφn ＝ １
|N|∑

n∈N
qT􀅰tanh(W􀅰hφn ＋b) (９)

其中,W 为权重矩阵,b为偏置向量,q为类型级关注向量.在

得到每个类型的重要性后,通过softmax函数对它们进行归

一化:

βφn ＝
exp(wφn

)

∑
N

n＝１
exp(wφn

)
(１０)

最终得到最后的嵌入h:

h＝∑
N

n＝１
βφn

􀅰hφn
(１１)

对于操作节点,有两种类型的邻居节点,N＝２.将h１
Oij

和

h２
Oij

输入类型级注意力网络得到最终的操作嵌入特征h′Oij
.对

于机器节点,同理,将h１
Mk 和h２

Mk 输入类型级注意力网络得到最

终的机器嵌入特征h′Mk
.

４．２．３　池化

最后分别对操作特征和机器特征进行平均池化,将所得

结果相连接形成FJSP实例的全局特征,即:

hG＝ １
|O| ∑

Oij∈O
h′Oij ‖ １

|M| ∑
Mk∈M

h′Mk[ ] (１２)

４．３　决策网络

本文设计了基于行动者Ｇ评论家架构的强化学习决策网

络,该网络保持了注意力模型大小不可知的特性.使用两个

MLP网络分别作为行动者和评论家,其参数分别用θ和ϕ 表

示.如图５所示,首先将 DLAN 网络提取的操作特征、机器

特征、全局特征及操作Ｇ机器对特征输入行动者网络.

μ(at|st)＝MLPθ[h′Oij ‖h′Mk ‖hG‖h(Oij,Mk)] (１３)

接着,通过对所有μ(at|st)应用softmax函数来计算选择

每个动作at的概率:

πθ(at|st)＝ exp(μ(at|st))
∑

at′∈A(t)
exp(μ(at′|st))

(１４)

在训练期间,根据策略π对动作进行采样,以探索更多的

轨迹.在测试期间,使用两种行动选择策略.一种是贪婪策

略,它总是选择具有最高概率πθ(at|st)的行动,另一种是与训

练时一样的动作采样策略.

图５　决策网络的结构

Fig．５　Structureofdecisionnetwork

４．４　训练

本文使 用 带 有 剪 切 代 理 目 标 的 近 端 策 略 优 化 (PPOＧ

Clip)[２９]算法来训练所提出的调度模型.PPO 算法旨在通过

裁剪机制限制策略更新的幅度,从而保证训练的稳定性.

训练算法的详细信息如算法１所示.损失函数由３部分

组成,第一部分是策略损失(第１１行),也是 PPO 的核心部

分,用于更新策略参数,它基于重要性采样来估计新策略与旧

策略之间的差异,并通过裁剪机制限制更新幅度.第二部分

是价值函数损失(第１２行),通过最小化价值函数损失,模型

可以更准确地估计状态值,为策略优化提供更可靠的优势估

计.第三部分是熵正则化项(第１３行),用于鼓励策略的探索

性,防止策略过早收敛,这也是平衡探索与利用的关键部分,

确保策略能尝试更多可能性.

训练共进行U 次迭代,在此过程中,DRL代理并行求解

一批B个实例(每２０次迭代替换一次)(第３－１５行),并收集

转换数据,更新模型参数.在训练期间,每迭代１０次在一组

独立的验证实例上验证策略.

算法１　强化学习训练算法

输入:行动者网络πθ,行动参与者网络πθold,评论家网络 vφ,训练轮数

I,批实例数B,更新轮数K,裁剪率ε,策略损失系数cp,价值损失

系数cv,熵损失系数ce

输出:行动者网络πθ,评论家网络vφ

１．初始化网络参数θ和φ,采样B个FJSP实例

２．fori＝１,２,􀆺,Ido

３．　 forb＝１,２,􀆺,Bdo//并行

４．　　 fort＝０,１,２􀆺do

５．根据πθold(at|st)采样动作得到at;

６．得到奖励rt和下一个状态st＋１;

７．收集转换(st,at,rt,st＋１);

８．st←st＋１;

９．　　 endfor

１０．根据收集的转换集合计算每一步的广义优势估计 A
∧

t

１１．LCLIP
b (θ)＝∑

t

０
min(rtA

∧
t,clip(rt,１－ε,１＋ε)A

∧
t);

１２．LVF
b (φ)＝∑

t

０
(vφ(st)－A

∧
t)２;

１３．LS
b(θ)＝∑

t

０
S(πθ(at|st));

１４．计算总损失函数Lb(θ,φ)＝cpLCLIP(θ)－cvLVF(φ)＋ceLS(θ);

１５．　endfor

１６．　fork＝１,２,􀆺,Kdo

１７．更新网络参数θ和ϕ
１８．　ifimod１０＝０do

１９．验证策略

２０．　ifimod２０＝０do

２１．采样新一批 FJSP实例;

２２．endfor

５　实验

本章通过实验得到了在合成数据集和公开 FJSP数据集

上的实验结果,以验证所提方法的性能.

５．１　数据集

本文使用两种不同分布的合成数据来检验所提方法的学

６３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１,Jan．２０２６



习性能和泛化性能.分别按照文献[１]和文献[２]的方法(分

别用SD１和SD２表示)生成不同大小的训练集、验证集和测

试集,包括１０×５,１５×５,２０×５,１５×１０,２０×１０,３０×１０,

４０×１０,４０×２０.其中训练集实例在训练过程中实时生成,验

证集和测试集实例预先生成,每个集合均包含１００个实例.

SD１数据集允许作业具有不同数量的操作,操作随机处理时

间范围更小;SD２数据集允许每个作业具有相同数量的操作,

操作随机处理时间范围更大.本文在５个较小的尺寸上进行

训练,并使用最大的３个尺寸来测试训练策略的泛化性能.

除了合成实例外,还使用了４组公开的 FJSP基准来探索模

型的泛化能力,１组１０个 mk实例[３０]和３组la实例(rdaＧ

ta,edata和vdata,每组４０个实例)[３１],这些实例的大小各

不相同,与训练数据的分布也大不相同,因此在这些基准

数据上进行测试,可以有效验证所提方法在分布外实例任

务上的能力.

５．２　实验设置

本文首先在SD１数据集１０×５尺寸上,对机器操作嵌入

维度、MLP网络层数以及隐藏维度进行了实验.将模型嵌入

维度设置为４,８,１６;MLP网络设置为２,３,４;隐藏维度设置

为３２,６４,１２８.实验发现,网络层数与隐藏维度的数量对调

度结果的影响很小,６４个隐藏层节点能保证更快地收敛到最

佳结果.因此,本文将 DLAN 设为单层,机器嵌入和操作嵌

入维度设为８.动作选择网络MLPθ和状态动作值评估网络

MLPϕ均为３层,隐藏层维度为６４.对于PPO,损失函数中的

策略、值和熵系数分别设置为１,０．５和０．０１.裁剪参数ε和

折扣系数γ分别设置为０．２和１.训练期间,网络更新周期

设为K＝４,使用 Adam 优化器更新网络,学 习率lr＝３×

１０－４.对于测试,分别使用贪婪策略和采样策略,对训练模型

进行测试.所有实验均在具有２４GB 显存的 NvidiaGeForce

RTX３０９０GPU 工作站上进行.

５．３　对比方法

首先,本文选择与在实践中显示出良好性能的４种著名

PDRs方法 进 行 比 较,包 括 先 进 先 出 (FirstinFirstOut,

FIFO)、剩余操作最多(MostOperationsRemaining,MOR)、

最短加工时间(ShortestProcessingTime,SPT)及剩余平均处

理时间最多(MostWorkRemaining,MWKR).其次,选择

ORＧTools的结果作为参考线.ORＧTools作为一种权威约束

规划求解器,耗时长但性能高,因此设置１８００s为时限生成

(近)最优解.最后,将本文方法与最近提出的先进的 DRL方

法[１Ｇ２]进行了比较.模型的性能根据平均完工时间以及完工

时间与知名的解决方案之间的相对差距进行评估,该解决方

案是合成实例的 ORＧTools求解结果或者最佳结果.

５．４　实验结果与分析

５．４．１　合成数据上的性能

表１展示了每个模型在测试实例上的平均 makespan和

与 ORＧTools解决方案的相对差距.

表１　在两个小到中等训练规模的合成数据上的表现

Table１　Performanceontwosyntheticdataofsmalltomediumtrainingsize

Size
PDRs

FIFO MOR SPT MWKR
Greedystrategy

HGNN[１]DANIEL[２] Ours
Samplingstrategy

HGNN[１]DANIEL[２] Ours
ORＧTools

SD１

１０×５
Objective

Gap
Time/s

１１９．４
２４．０６％
０．１０

１１５．３８
１９．８７％
０．０９

１２９．８２
３４．７６％
０．０９

１１３．２３
１７．５８％
０．１０

１１１．６７
１６．０３％
０．４６

１０６．７１
１０．８７％
０．３８

１０６．５４
１０．６％
０．３３

１０５．５９
９．６６％
１．２０

１０１．６７
５．５７％
０．８１

１０１．１６
５．０５％
０．７３

９６．３２

１５×５
Objective

Gap
Time/s

１６７．９５
１７．７７％
０．１４

１６４．４３
１５．３２％
０．１４

１８１．７７
２７．４％
０．１３

１６１．０９
１２．９４％
０．１４

１６０．４８
１２．５５％
０．５８

１５０．９５
５．８２％
０．６１

１４９．９７
５．１６％
０．５０

１５８．７２
１１．２９％
１．５３

１４６．６１
２．７８％
１．４０

１４５．９２
２．２９％
１．２９

１４２．６５

２０×５
Objective

Gap
Time/s

２１６．０８
１４．８７％
０．２０

２１４．１６
１３．８５％
０．１９

２３０．４８
２２．５６％
０．１８

２０９．７８
１１．５１％
０．２０

２１１．２２
１２．２７％
０．９２

１９７．５６
５．０３％
０．９５

１９５．９７
４．１７％
０．６５

２０７．５３
１０．３１％
２．４２

１９２．７８
２．４６％
２．１２

１９２．３１
２．２２％
１．８５

１８８．１５

１５×１０
Objective

Gap
Time/s

１８４．５５
２８．６５％
０．３０

１７３．１５
２０．６８％
０．３０

１９８．３３
３８．２２％
０．３１

１７１．２５
１９．４１％
０．１９

１６６．９２
１６．３３％
１．５２

１６１．２８
１２．４２％
１．３４

１５９．３８
１１．０５％
１．００

１６０．８６
１２．１３％
３．７２

１５３．２２
６．７９％
３．８９

１５１．２１
５．３８％
３．８６

１４３．５３

２０×１０
Objective

Gap
Time/s

２３３．４８
１９．２２％
０．４５

２１９．８０
１２．２０％
０．４３

２５５．１７
３０．２５％
０．４４

２１６．１１
１０．３０％
０．４４

２１５．７８
１０．１５％
１．９８

１９８．５
１．３１％
１．８６

１９６．４５
０．２７％
１．５２

２１４．８１
９．６４％
６．７３

１９３．９１
－１．０３％
６．５１

１９１．６６
－２．１８％
６．２４

１９５．９８

SD２

１０×５
Objective

Gap
Time/s

５６９．４１
７６．４７％
０．１０

５５７．４８
７２．５２％
０．１０

５１４．３９
５７．９６％
０．１０

５４９．２８
７０．０１％
０．１０

５５３．６１
７１．４２％
０．４２

４０８．４０
２５．６８％
０．３９

４０４．８６
２４．２６％
０．３６

４８３．９０
４９．７１％
０．８７

３６６．７４
１２．５７％
０．７８

３６２．６４
１１．２１％
０．７１

３２６．２４

１５×５
Objective

Gap
Time/s

７９５．３９
７５．６８％
０．１２

７９０．５７
７４．６２％
０．１２

６５３．７９
４３．６１％
０．１２

７７６．８１
７１．５９％
０．１２

７８３．６３
７２．９８％
０．５６

５２８．７４
１６．２１％
０．５８

５２２．８０
１４．９４％
０．４９

７１４．３７
５７．７３％
１．５７

４８５．８
６．７７％
１．３７

４８１．２３
５．７６％
１．２３

４５４．９８

２０×５
Objective

Gap
Time/s

１０４５．８３
７４．５９％
０．２０

１０４５．９４
７４．５８％
０．２０

８３５．９４
３８．９１％
０．２０

１０２６．０３
７１．３１％
０．２０

１０５９．０４
７６．７９％
０．９５

６７１．０３
１１．５２％
０．８２

６６３．８０
１０．２６％
０．６５

９６２．９０
６０．７０％
２．３２

６２９．９４
４．６６％
２．０７

６２４．０４
３．６８％
１．９１

６０２．０４

１５×１０
Objective

Gap
Time/s

８７１．１４
１３２．２３％

０．３２

８４５．１６
１２５．３２％

０．３２

７０３．０７
８６．７４％
０．３１

８３０．５３
１２１．４５％

０．３１

８０７．４７
１１５．２６％

１．４６

５９１．２１
５７．１６％
１．２６

５８５．９３
５５．９９％
１．２２

７５６．０７
１０１．５２％

４．１６

５２１．８３
３８．７０％
４．０８

５１５．２０
３６．９６％
３．８４

３７７．１７

２０×１０
Objective

Gap
Time/s

１０８８．０５
１３５．２７％

０．４４

１０５９．６８
１２９．０９％

０．４１

８２９．１４
７８．８２％
０．４３

１０４０．６９
１２４．９８％

０．４２

１０４５．８２
１２６．１２％

１．９４

６１０．１６
３１．５８％
１．５９

５９７．３４
２８．８５％
１．３４

９９０．３７
１１４．１５％

７．２２

５５２．６４
１９．１３％
６．４０

５４５．８１
１７．６５％
６．４０

４６４．１０

　　这些测试实例是使用与训练实例相同的分布,从相同的 规模尺度中生成的.可以看出,在SD１和SD２数据集所有规
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模的问题上,本文方法不仅明显优于４种基于 PDR的方法,

并且相对于文献[１]和文献[２]中的先进 DRL方法,两种行动

选择策略都表现出了更优的性能且运行时间更短.在 SD１
数据集的２０×１０规模上,本文方法甚至比 ORＧTools高出

２．１８％.本文方法的优势在SD２数据集上更加明显,当机器

处理时间范围变大时,PDR的性能受到影响,与 ORＧTools存

在相当大的差距,但本文方法仍然保持了良好的性能.值得

注意的是,随着作业数量的增加,本文方法与 ORＧTools解决

方案的相对差距逐渐缩小,这表明大量的作业促使模型更好

地捕捉操作与机器之间的复杂关系.

此外,分别使用３０×１０,４０×１０和４０×２０的测试实例,

检验了在１０×５和２０×１０任务上训练的模型在两种数据上

的泛化性能,实验结果如表２和表３所列.结果表明,本文模

型在中小型实例上学习到的策略在求解大型实例时仍然表现

出色,特别是随着实例大小的增加,性能更加突出,甚至表现

出远超 ORＧTools的性能.

表２　SD１数据集中训练的模型在两个较大尺寸的合成数据上的表现

Table２　PerformanceofmodelstrainedontheSD１datasetontwosyntheticdataoflargersizedatasets

Strategy Method
SD１３０×１０

Objective Gap/％ Times/s
SD１４０×１０

Objective Gap/％ Times/s
SD１４０×２０

Objective Gap/％ Times/s

Greedy
strategy

HGNN[１]１０×５ ３１４．７１ １４．６１ ２．８６ ４１７．８７ １４．２１ ３．８２ ４２２．３２ ０．３１ ７．５８
HGNN２０×１０ ３１３．０４ １４．０１ ２．８４ ４１６．１８ １３．７５ ３．８１ ４２１．７７ ０．１８ ７．３１

DANIEL[２]１０×５ ２８８．６１ ５．１０ ２．６０ ３７９．２８ ３．６５ ３．５８ ３８４．７６ －８．６１ ７．９１
DANIEL２０×１０ ２８１．４９ ２．５０ ２．７３ ３７１．４５ １．５２ ３．６０ ３７０．４７ －１２．０１ ７．５８

Ours１０×５ ２８６．８６ ４．４６ ２．０７ ３７７．８０ ３．２５ ２．８４ ３７７．８５ －１０．２６ ６．４５
Ours２０×１０ ２８０．１６ ２．０２ ２．４２ ３６９．９８ １．１２ ２．９６ ３６６．９２ －１２．８５ ６．４３

Sampling
strategy

HGNN[１]１０×５ ３０８．５５ １２．３６ １２．７９ ４１０．７６ １２．２６ ２４．５４ ４１７．６４ －０．８０ ６３．８４
HGNN２０×１０ ３１２．５９ １３．４９ １２．８０ ４１５．２５ １３．４９ ２４．４０ ４２５．８９ １．１６ ６２．２７

DANIEL[２]１０×５ ２８６．８３ ４．４３ １２．７８ ３７９．５６ ３．７７ ２０．０１ ３８３．９６ －８．８ １３２．１０
DANIEL２０×１０ ２７９．２０ １．６７ １３．８４ ３７０．４８ １．１４ ２１．８７ ３７２．５０ －１１．５３ １３７．８１

Ours１０×５ ２８５．０１ ３．７９ １１．７８ ３７７．８９ ３．２８ １８．７３ ３７８．５３ －１０．０９ １２６．１２
Ours２０×１０ ２７６．７９ ０．７９ １１．５２ ３６８．２２ ０．６３ １９．７３ ３６３．６３ －１３．６３ １２０．１８

ORＧTools ２７４．６７ ３６５．９６ ４２１．２４

表３　SD２数据集中训练的模型在两个较大尺寸的合成数据上的表现

Table３　PerformanceofmodelstrainedontheSD２datasetontwosyntheticdataoflargersizedatasets

Strategy Method
SD１３０×１０

Objective Gap/％ Times/s

SD１４０×１０

Objective Gap/％ Times/s

SD１４０×２０

Objective Gap/％ Times/s

Greedy
strategy

HGNN[１]１０×５ １５６４．５７ １２３．５５ ２．９３ ２０４８．９６ １０９．８７ ３．８７ ２１４３．７１ １６６．９７ ７．７４

HGNN２０×１０ １５４３．６９ １２３．５７ ２．９３ ２０３２．５４ １０８．１２ ３．９２ ２０４１．５９ １５４．２９ ７．７１

DANIEL[２]１０×５ ７９４．６２ １４．８５ ２．８２ ９８３．３７ ０．５２ ３．５６ ８９９．１９ １１．９２ ７．１２

DANIEL２０×１０ ７７４．５６ １１．９５ ２．７５ ９６２．５８ －１．６７ ３．５４ ９１２．１５ １３．５５ ６．９８

Ours１０×５ ７８０．０６ １２．７１ ２．１０ ９６４．４１ －１．４５ ２．９３ ８６０．２８ ６．９９ ６．５５

Ours２０×１０ ７６４．６１ １０．５ ２．３５ ９４９．２２ －３．００ ２．２７ ８３５．３８ ３．９２ ６．７１

Sampling
strategy

HGNN[１]１０×５ １４８６．５８ １１５．２１ １２．８８ １９７６．２５ １０２．４５ ２４．５５ ２０４１．５９ １５６．７９ ６５．２９

HGNN２０×１０ １４６１．１６ １１１．５１ １２．７５ １９４５．３３ ９９．２６ ２４．５０ ２０５０．７４ １５５．３９ ６１．９７

DANIEL[２]１０×５ ７５７．４８ ９．４７ １２．４８ ９５１．２１ －２．７４ ２２．３６ ８６０．３４ ７．０３ １３０．２８

DANIEL２０×１０ ７２５．２７ ４．８０ １２．１７ ９１４．０２ －６．６０ ２１．７５ ８２８．９９ ３．１３ １２６．１２

Ours１０×５ ７３９．４１ ６．８５ １１．７６ ９３６．５１ －４．２４ ２０．８０ ８１４．１８ １．２８ １２４．６５

Ours２０×１０ ７２０．８９ ４．１５ １２．０８ ９１３．６６ －６．６２ ２０．１４ ７８３．３７ －２．５６ １２２．７６

ORＧTools ６９２．２６ ９９８．３９ ８０５．６７

５．４．２　公共数据集上的性能

现实世界中的问题可能来自未知的分布,因此模型在分

布外实例的泛化性能尤为重要.本文进一步探索了模型在４
组公共基准上的泛化性能,这些基准实例的分布与训练实例

完全不同.为了进一步验证本文方法的有效性,增加了机器

利用率作为评价指标,其中机器利用率等于机器工作时间与

机器工作加空闲总时间的比率.本文在４个不同的基准数据

集上与先进的 DRL方法[１Ｇ２]进行比较.表４和表５分别列出

了在SD１和SD２数据集上训练的模型在公开基准数据集上

的表现,表中展示了每个方法最好结果的对比.与先进的

DRL方法相比,本文方法无论是在贪婪策略还是采样策略上

都表现出了最优性能,这表明通过本文方法学习到的策略可

以很好地泛化到这些分布外实例.此外,在机器利用率上,

本文方法也展现了良好的性能,这也表明优化 makespan隐式

关联了机器利用率指标,缩短 makespan通常会缩短空闲时间,

从而提升机器利用率.注意到,在作业数量更多的规模上训练

的模型整体性能更优,这可能是因为对于更复杂的调度任务,

本文模型能更好地学习有效信息,从而使训练更加充分.

最后,本文进一步与先进的元启发式算法进行对比,以观

察 DRL方法与元启发式算法在 FJSP问题上的表现.分别

与遗传算法 GA[３２]、禁忌搜索 TS[３３]、人工蜂群 ABC[３３]３种元

启发式算法进行对比,结果如表６所列.其中 GA是在３０个

la(vdata)实例(la０１Ｇla３０)上计算的,文献[３２]给出了 Rooyani
和Defersha的结果.可以发现,遗传算法能找到高质量的解

决方案,然而这些基于搜索的方法的运行时间比基于 DRL中

的方法长得多.

８３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１,Jan．２０２６



表４　在SD１数据集上训练的模型在公共基准上的表现

Table４　PerformanceofmodelstrainedonSD１dataonpublicbenchmark

Dataset
Greedystrategy

HGNN[１] DANIEL[２] Ours
Samplingstrategy

HGNN[１] DANIEL[２] Ours

mk
Objective

Machineutilization
Time/s

２０１．４０
６９．６８％
１．１８

１８５．３０
７４．８７％
１．１６

１８３．４０
７７．４３％
０．９８

１９１．６０
７４．２１％
４．１２

１７９．７
７８．１０％
４．５９

１７８．６０
７９．６５％
４．１１

la(rdata)
Objective

Machineutilization
Time/s

１０３０．８３
８４．６４％
１．２３

１０３１．６３
８４．５９％
１．３５

１０２４．５３
８５．３５％
１．０８

９９５．７３
８７．７８％
４．８１

９８７．３３
８８．４７％
５．２１

９７９．９３
８９．１１％
４．６７

la(edata)
Objective

Machineutilization
Time/s

１１８７．４８
７３．６７％
１．２２

１１９４．９８
７２．８１％
１．３４

１１７１．１０
７４．８５％
１．０３

１１２１．９５
７７．７７％
４．９１

１１２４．８８
７７．５２％
５．４７

１１１５．５５
７８．５４％
４．７７

la(vdata)
Objective

Machineutilization
Time/s

９５４．３３
９１．０２％
１．４６

９４２．１８
９２．０４％
１．３４

９４２．０５
９２．２６％
１．０８

９３２．９５
９２．９８％
４．７２

９２７．００
９３．８１％
５．１４

９２４．４８
９４．１５％
４．６９

表５　在SD２数据集上训练的模型在公共基准上的表现

Table５　PerformanceofmodelstrainedonSD２dataonpublicbenchmark

Dataset
Greedystrategy

HGNN[１] DANIEL[２] Ours
Samplingstrategy

HGNN[１] DANIEL[２] Ours

mk
Objective

Machineutilization
Time/s

１９６．１０
７１．８７％
１．１３

１８３．１０
７４．６９％
１．１９

１８３．００
７４．９３％
０．９６

１９２．７０
７４．０６％
４．３２

１８０．４０
７７．２６％
４．８２

１７８．７０
７８．０３％
４．２６

la(rdata)
Objective

Machineutilization
Time/s

１０３１．３５
８４．１６％
１．３１

１０４０．１８
８３．８２％
１．３３

１０２５．４０
８５．２６％
１．０８

１００１．４３
８７．３２％
５．０６

９９１．６８
８８．０５％
５．０２

９７８．２８
８９．５０％
４．７２

la(edata)
Objective

Machineutilization
Time/s

１２００．２８
７３．０７％
１．２２

１１９０．３３
７３．７３％
１．３２

１１６９．０５
７５．２７％
１．０４

１１２５．３０
７７．９５％
４．５３

１１１９．３５
７８．２３％
５．２７

１１０３．０５
７９．８３％
４．７０

la(vdata)
Objective

Machineutilization
Time/s

９５３．３５
９１．１４％
１．２２

９８２．６８
８８．３１％
１．３６

９５０．８５
９１．４８％
１．０８

９３７．９０
９２．６９％
４．８４

９３８．６３
９２．５７％
５．０８

９２７．８０
９３．９１％
４．７６

表６　在公共基准上与元启发式算法的性能比较

Table６　PerformancecomparisonofDRLandmetaheuristicalgorithmsonpublicbenchmark

Method
mk

Objective Time/s
la(rdata)

Objective Time/s
la(edata)

Objective Time/s
la(vdata)

Objective Time/s

Metaheuristic
GA[３２]

TS[３３]

ABC[３３]

１８３．００
１７６．７６
１７７．３８

２８０．１０
９１．３４
９９．８４

－
９５２．９６
９４４．５３

－
１０４．８５
１１６．４６

－
１０７０．３１
１０５７．５９

－
１０８．１２
１２６．８４

８３６．１３
９１９．６５
９２８．６４

１９１．４０
１０３．４１
１１０．５９

DRL
Ours(SD１)
Ours(SD２)

１７８．６
１７８．７

４．１１
４．２６

９７９．９３
９７８．２８

４．６７
４．７２

１１１５．５５
１１０３．０５

４．７７
４．７０

９２４．４８
９２７．８０

４．６９
４．７６

　　本文模型可以通过少量微调在未知分布的现实问题上表

现得更好,这将在未来的研究中进一步验证.

结束语　本文针对FJSP问题构建了一种新的端到端强

化学习框架,提出了基于分层注意力的 DLANs模型以充分

提取异构析取图中操作与机器的复杂信息.本文方法结合了

动态的注意力机制与深度强化学习,在合成数据集和公共数

据集上的大量实验表明,本文方法在保持高效率的同时,性能

和泛化能力均优于传统的PDR方法和先进的 DRL方法.在

未来的工作中,将研究具有更多不确定性的动态 FJSP问题,

如作业随机到达、机器故障等复杂场景下的调度研究.
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