
© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

第 22卷 第 12期
Vol. 22 No. 12

控　制　与　决　策
Cont rol and Decision

2007年 12月
　　Dec. 2007

　　收稿日期 : 2006208219 ; 修回日期 : 2007201208.

　　基金项目 : 国家自然科学基金项目 (60574062 ,50475075) .

　　作者简介 : 杨宏兵 (1977—) ,男 ,安徽无为人 ,博士生 ,从事知识化制造、机器学习的研究 ; 严洪森 (1957—) ,男 ,浙江

江山人 ,教授 ,博士生导师 ,从事生产计划与调度、知识化制造等研究.

　　文章编号 : 100120920 (2007) 1221335206

知识化制造系统中动态调度的自适应策略研究
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(东南大学 自动化研究所 , 南京 210096)

摘　要 : 针对知识化制造系统中的动态调度问题 ,结合知识化制造单元的高智能特征 ,提出了 B2Q学习算法 ,并基于

该算法构建了一种自适应调度控制策略.针对知识化制造系统运行过程中系统状态空间较大的特点 ,通过提取系统

状态特征 ,对系统状态进行合理聚类 ,有效地降低了系统状态空间的复杂性.根据系统当前所处的瞬时状态 ,选取不

同的调度规则对缓冲区中工件进行有效调度.仿真结果验证了所提出调度控制策略的有效性.
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Abstract : Aiming to the problem of dynamic scheduling in knowledgeable manufacturing system , the B2Q learning

algorithm is proposed by combining the high intelligent characteristic of knowledgeable manufacturing cell , and a kind

of adaptive scheduling control st rategy is presented based on this algorithm. In view of the characteristic of a large

scale state space during KMS running , through the extraction of state feature and reasonable state clustering , the

complexity of system state space is reduced effectively. According to current system transient state , different dispatch

rules of scheduling the jobs are selected , and thus the effective scheduling can be obtained for the orders in buffer.

Simulation result s show the effectiveness of the scheduling control st rategy.
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1　引　　言
　　知识化制造是人们于 2001 年提出的新的制造

理念[ 1 ] .该理念将一种先进制造模式看作一种先进

制造知识 ,通过 Agent 网与知识网 ( KM)之间一一

对应的同构映射关系 ,将已有的先进制造模式纳入

知识化制造系统 ( KMS) [2 ] ,以满足各类制造企业的

不同需求.知识化制造系统是一个高智能制造系统 ,

具有自适应、自学习、自进化、自重构、自培训和自维

护等特征 ,能够通过自身不断的学习和进化 ,适应外

界环境的变化[1 ] .自适应作为知识化制造实现中的

关键技术之一 ,涉及制造系统所涵盖的多个领域.在

实际生产过程中 ,动态调度问题通常面临带有不可

预测扰动的调度环境 ,因此研究一种动态调度的自

适应策略具有重要的意义.

　　目前 ,研究动态调度问题的主要方法[3 ,4 ] 有 :最

优化方法、系统仿真方法、启发式方法、人工智能方

法及计算智能方法等. 已有的研究表明 ,机器数 m

≥3的 n个工件的调度问题就是N P困难 (N P2hard)

的 ,至今尚未找到多项式复杂程度的算法解决此问

题.调度规则方法具有对 N P特性不敏感且实时性

好等优点 ,是实际生产中应用较为广泛的启发式方

法.文献[5 ]在不同的系统参数条件下 ,对一些常用

的调度规则进行研究后发现 :制造系统状态发生变

化时 ,原来效果较好的调度规则可能变得平庸.可见

单个调度规则缺乏全局性.为了提高调度规则的性

能 ,文献[6 ]利用神经网络构建生产控制系统 ,选取

合适的调度规则.该方法训练时间长 ,对结果的解释

能力较差 ,且问题规模增大会使网络结构变得更加
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复杂.文献[7 ]在单件车间调度中 ,通过训练好的模

糊系统选取调度规则.该方法所选取的模糊规则较

少 ,且专家知识不易获得. Piramuthu等人在假定系

统参数不变的条件下得到归纳学习的训练样本 ,利

用归纳学习的结果动态地选取相关的调度规则[8 ] .

但对于系统参数频繁变化的动态调度而言 ,假定在

稳态条件下得到训练样本显然是不准确的.这种训

练样本不易获取的问题在文献[6 ]中也同样存在.

　　为了避免上述训练样本获取困难的问题 ,本文

结合知识化制造单元 ( KMC) 高智能的特征 ,在强化

学习的基础上 ,给出B2Q学习算法 ,并对其收敛性进

行证明.在研究B2Q学习算法的基础上 ,构建了一种

能够适应环境变化的调度控制策略 (BQ2 ASCS) ,最

后通过仿真实验说明了该控制策略的有效性.

2　问题描述
　　知识化制造系统是由多个知识化制造单元

( KMC) 组成的动态系统. KMC由加工 Agent ,搬运

Agent ,调度决策模块 ,光栅以及传感器等一些检测

设备组成 ,具有对系统进行实时监控、数据采集、信

息处理及决策的能力.考虑包含 M个加工 Agent 的

知识化制造单元 ,对单元中 N 个工件进行调度 ,使

得工件平均拖期最小.工件集合表示为 J = { J 1 , J 2 ,

⋯, J N } ,每个工件都由多工序组成. 工件随机到达

单元等待加工 ,工件相互独立且没有优先级 ,一台机

器在同一时间内只能加工一个工件 ,工件在加工过

程中不允许中断或被重新安排.第 j 个工件的理想

交货期为 d j ,实际完工时间为 Cj ,则最小化平均拖

期的目标函数为min[∑
N

j = 1

φmax ( Cj - d j ,0) / N ] ,其中

φ是工件拖期完工惩罚因子.

3　B2Q学习算法分析
　　强化学习技术已在库存、机器重组及预防性维

护等制造领域有一定的应用[9 ,10 ] ,并取得了较好效

果.但其在动态调度生产中的应用尚显不足 ,这是由

于在系统状态不断变化的动态调度中 ,系统状态空

间 (即离散状态数目) 非常庞大 , 传统的强化学习因

为结构信用分配问题 ,导致其泛化能力不足 ,当面对

大规模状态空间问题时 ,学习效果会变得不理想 ,难

以满足实际生产需要.文献 [ 11 ] 提出了 Q2III学习

算法 ,并对单件车间进行调度 ,在学习过程中利用了

领域知识和经验 ,但这些知识和经验一般很难获得

而且不准确 ,对提出的算法收敛性也缺少分析.为了

消除这种大状态空间的不良影响 ,笔者结合基本顺

序算法方案 (BSAS) [12 ]和Q学习算法给出了B2Q学

习算法.该算法通过BSAS对 KMC仿真器产生的状

态进行聚类 ,在得到聚类状态的基础上进行学习 ,故

只需搜索较小的状态空间 ,有效地提高了学习效率 ,

增强了泛化能力.

3 . 1　状态特征的选取

　　定义 1　在调度决策时刻点 ,计算知识化制造

单元中各缓冲区中的工件剩余加工时间 ,将最大剩

余加工时间称作最大机器负载 ,用ωmax 表示.

　　定义 2　在调度决策时刻点 ,计算知识化制造

单元中各缓冲区中的工件剩余加工时间 ,将其平均

值定义为平均机器负载 ,记为 �ω.

　　定义 3　知识化制造单元的最大机器负载与平

均机器负载的比值称为相对机器负载 ,用ω表示 ,即

ω =ωmax / �ω.

　　知识化制造单元的状态空间用集合 S 表示 ,有

S = ∪si ,其中 si表示知识化制造单元运行的实际状

态.一个完整的系统状态往往由十几个甚至几十个

状态特征组成 ,在这种高维情况下 ,特征变化通过组

合效应 ,常常导致系统状态个数呈现指数性增加 ,使

得状态数目非常巨大.为减少这种影响 ,本文选取对

调度规则性能影响较大的 4 个状态特征 :平均交货

因子 ,系统利用率 ,相对机器负载和平均松弛时间.

因此 ,状态 si由4元组组成 ,即 si = (ω, f ,μ,ζ) .特征

变量ω为相对机器负载 , f 表示系统的平均交货因

子 ,即 f = ∑f j / N d .其中 : f j是知识化制造单元中

第 j个工件的交货因子 ,反映第 j个工件交工期的松

紧程度 ; N d 是系统中的工件总数 ;μ是特征变量 ,表

示系统利用率 ,其含义是知识化制造单元中当前非

空闲加工Agent数与总的加工Agent数之比.ζ是状

态特征变量 ,表示平均松弛时间 ,若ζj表示第 j 个工

件的松弛时间 ,则有ζj = d j - t - ∑
k j

q = k d

p jq .其中 : t是

当前时刻 ; p jq 表示第 j 个工件的工序 q所需加工时

间 (若工序 q正在被加工 ,则 p jq 为该工序的剩余加

工时间) ; kd 是工件正在被加工或等待加工的工序

数 ; k j 表示工件 j 的工序总数 ,则有ζ= (∑ζj ) / N d .

　　定义 4　通过 BSAS对系统状态进行聚类 ,并

得到 x个聚类 ,则将第 u个聚类中所有系统状态的

中心称为聚类状态 s c
u ,故共有 x个聚类状态 ,记为 S c

= ∪sc
u ( u = 1 ,2 , ⋯, x) .如果将第 u个聚类中的每

个状态视为单位质点 ,则 sc
u 就是第 u 个聚类中所有

状态的重心.

　　对系统状态进行聚类时 ,因为 BSAS中的不相

似测度采用欧氏距离法 ,而欧氏距离法与特征值的

数量级有关 ,因此必须对状态特征值进行标准化预

处理.特征标准化方法有多种 ,其中比例因子法具有

简单易用且能保持特征原有语义等特点 ,故本文采
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用比例因子法对上述 4 个状态特征进行标准化处

理 ,以平衡各特征在聚类中的作用.

3. 2　B2Q学习算法的提出

　　任意调度决策时刻点 ,知识化制造单元将根据

当前系统聚类状态 sc
t 来选择正确的动作 a t ,即选择

何种调度规则对缓冲区中待加工工件进行调度.动

作 at 是动作集 A 中的一个动作 , at ∈A , A = ( a1 ,

a2 , ⋯, aβ) ,动作集中每个动作对应一个调度规则.

动作 at 作用于系统后产生一个后继的聚类状态

s c
t+1 ,学习器由此得到一个立即回报值 rt+1 .知识化制

造单元整个运行过程中 ,将会产生一系列的立即回

报值.为使学习器能够根据在时间轴上展开的立即

回报序列学习到最优控制策略 ,即由检测到的聚类

状态来选择最优的动作 ,定义了评估函数.

　　定义 5　知识化制造单元从 t时刻的聚类状态

sc
t 开始 ,根据某个控制策略执行动作 at ,此后也遵循

该策略执行所得的折算累积回报期望值 ,称之为状

态 2动作对 ( sc
t , at ) 的评估函数 ,记为 Q( sc

t , at ) .

　　对于任意状态 2动作对 ( sc
u , av ) ,由评估函数定

义可得 Q(sc
u , av ) (1 ≤u ≤ x ,1 ≤v ≤β) 的表达式

Q( sc
u , av ) = E{ ∑

∞

k = 0

γk r t+ k+1 | sc
t = sc

u , at = av} , (1)

式中γ(0 ≤γ < 1) 是对延迟回报的折扣因子 ,确定

延迟回报和立即回报的相对比例.当从知识化制造

单元的状态 2动作对 ( sc
u , av) 开始 ,每步都遵循最优

控制策略执行动作 a ,则可得最大的折算累积回报

期望值 ,即最优评估函数 Q 3 ( sc
u , av ) .学习最优控制

策略 ,本质上也就是学习如何得到最优评估函数.由

于评估函数 Q( sc
t , at ) 中的状态是聚类状态 ,评估函

数值在学习过程中变动较为剧烈 ,使得学习过程平

稳性较差 ,从而影响学习效果.为了减小这种波动 ,

引入了评估函数阈值 ,用Θ表示. 为此 ,给出如下

B2Q学习算法的迭代学习模型 :

Qn ( sc
t , at ) =

Qn- 1 ( sc
t , at ) +αn ( sc

t , at ) [ rt+1 +

γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) - Qn- 1 ( sc

t , at ) ] ,

| rt+1 +γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) - Qn- 1 ( sc

t , at ) | ≤Θ;

Qn- 1 ( sc
t , at ) +αn ( sc

t , at ) [ rt+1 +

γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) - Qn- 1 ( sc

t , at ) - <( n)ΔΘ1 ] ,

　rt+1 +γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) - Qn- 1 ( sc

t , at ) >Θ;

Qn- 1 ( sc
t , at ) +αn ( sc

t , at ) [ rt+1 +

γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) - Qn- 1 ( sc

t , at ) - <( n)ΔΘ2 ] ,

　rt+1 +γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) - Qn- 1 ( sc

t , at ) < - Θ.

(2)

其中

ΔΘ1 = rt+1 +γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) -

Qn- 1 ( sc
t , at ) - Θ, (3)

ΔΘ2 = rt+1 +γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) -

Qn- 1 ( sc
t , at ) +Θ; (4)

Qn ( sc
t , at ) 表示第 n次循环时的评估函数 ; <( n) 是循

环次数 n的函数 ;αn为步长参数 ,在学习过程中以一

定的速率减小αn 可以达到收敛到最优评估函数的

目的.步长参数αn 可用下式得到 :

αn ( sc
t , at ) = Cα/ (1 + visit sn ( sc

t , at ) ) . (5)

式中 : Cα是步长参数的权系数变量 ;visit sn ( sc
t , at ) 表

示在 n次循环中 ,状态 2动作对 ( sc
t , at ) 被访问的总

次数 ,随着状态 2动作对被访问次数的增加 ,步长参

数αn 值将会随之减小.在学习过程中 ,当知识化制

造单元处于状态 sc
t 时 ,学习器将采用ε2greedy法选

取动作 a ,即以概率 (1 - ε) 选择具有最大评估函数

值 ( max
at

Q ( sc
t , at ) ) 的动作 at ,以概率ε随机选取动作

集 A 中其他动作.

　　根据上述分析 ,B2Q学习算法的具体实现步骤

如下 :

　　Step1 : 初始化聚类数 x = 1 , i = 1 ,置最大聚类

数为 K , KMC仿真器产生的状态数为κ.运行 KMC

仿真器 ,学习器得到仿真器产生的初始状态 s1 .对 s1

进行特征标准化处理 ,得到第 x个聚类

Cx = { s1 } ·d ( st , Cu) = min
1≤l≤x

d ( st , Cl ) .

　　Step2 : i = i + 1 ,对状态 si (2 ≤ i ≤κ) 进行特

征标准化处理 ,采用欧几里德 ( Euclidean) 距离法计

算状态 si 到聚类 C l (1 ≤ l ≤ x) 的不相似性测度

d ( si , Cl ) ,得到与 si不相似性测度最小的聚类 Ch ,即

d ( si , Ch) = min
1≤l≤x

d ( si , Cl ) .

　　Step3 : 如果 x < K ,且 d ( si , Ch) >Ω,Ω为基本

顺序算法方案 (BSAS) 的不相似性阈值 ,则有 x = x

+ 1 ,聚类 Cx = { si } ,否则将状态 si 聚类到 Ch中 ,即

有 Ch = Ch ∪ si , 并重新计算聚类状态 sc
h . 返回

Step2 ,直至将所有κ个状态聚类完毕 ,可得到 x个聚

类 Cl 和聚类状态 s c
u , l = 1 ,2 , ⋯, x , u = 1 ,2 , ⋯, x .

　　Step4 : 初始化所有动作 2状态对 ( sc
u , av ) 的评

估函数 ,记为 Q0 ( sc
u , av ) , u = 1 ,2 , ⋯, x , v = 1 ,2 ,

⋯,β.置循环次数 n = 1 .在知识化制造单元运行的

初始时刻 t0 ,从动作集中任选动作 at0 进行加工.

　　Step5 : n = n + 1 ,学习器检测知识化制造单元

当前时刻 t的状态 s t ,计算不相似性测度 d ( st , Cl ) , l

= 1 ,2 , ⋯, x ,得到 d ( st , Cu) = min
1≤l≤x

d ( st , Cl ) ,则 t时

刻的聚类状态 sc
t = sc

u .学习器根据ε2greedy法选择
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动作 av ,作用于加工 Agent ,即 at = av , av ∈A .

　　Step6 : 观察 t + 1 时刻知识化制造单元状态

st+1 ,计算不相似性测度 ,得到当前系统聚类状态

sc
t+1 .此时学习器会收到一个立即回报值 rt+1 ,利用式

(2) 对评估函数 Qn ( sc
u , av ) 进行迭代调整.

　　Step7 : 用聚类状态 sc
t+1 替换 sc

t ,循环 Step5 ～

Step7 ,直到学习到所有动作 2状态对的最优评估函
数 Q 3 ( sc

u , av ) .

　　需要说明的是 , Step5和 Step6仅调整评估函数

Qn ( sc
u , av ) ,调整一次就是一个循环 ,即调用式 (2) ,

才有循环次数 n = n + 1 . Step7用聚类状态 sc
t+1替换

sc
t 后 ,才开始对 Qn ( sc

t+1 , av) 进行调整.

3. 3　自适应调度控制策略( BQ2 ASCS)

　　基于 B2Q学习算法的知识化制造单元 ,其自适

应调度控制策略物理结构如图 1所示.

图 1　自适应调度控制策略物理结构

　　由图 1可以看出BQ2 ASCS策略工作原理 :工件

到达知识化制造单元并被加工时 ,学习器检测当前

系统状态并运用 B2Q学习算法进行学习 ,获取系统

的动态调度知识 ,进而对调度知识库中的知识进行

更新.当某加工 Agent需要调度时 ,决策器将根据检

测到的系统状态 ,读取调度知识库中对应的调度知

识 ,选择合适的调度规则对该加工 Agent进行调度 ,

从而保证知识化制造单元的顺利运行.

　　由此可知 ,BQ2 ASCS策略主要通过不断地学习

来获取新的调度知识 ,面向知识化制造单元的状态

来动态选取调度规则.该控制策略对动态调度中的

频繁扰动具有很强的适应性.需要指出的是 ,B2Q 学

习器的学习以及对调度知识库中的知识更新可通过

离线学习完成.

4　B2Q学习算法收敛性分析
　　为了得到 B2Q学习算法的收敛性性质 ,先给出

如下引理 :

　　引理 1[13 ] 　对于随机过程 (αt ,Δt , Ft ) , t ≥0 ,有

αt ,Δt , Ft : Y →R满足以下方程 :

Δt+1 ( y) = (1 - αt ( y) )Δt ( y) +αt ( y) Ft ( y) ,

y ∈Y , t = 0 ,1 , ⋯. (6)

设 Pt为递增的σ2域序列 ,则随机变量α0 和Δ0 为 P0

可测的 ,αt ,Δt和 F t - 1 为 Pt可测的 , t = 1 ,2 , ⋯.如果

能满足下列条件 :1) Y 为有限集 ;2) 0 ≤αt ( y) ≤1 ,

∑
∞

t = 1

αt ( y) = ∞, ∑
∞

t = 1

α2
t ( y) < ∞以概率 1 成立 ;

3) ‖E{ Ft (·) | Pt } ‖W ≤θ‖Δt ‖W +δt ,θ∈[0 ,1 ] ,

且δt以概率 1收敛至零 ;4) 方差 Var{ Ft ( y) | Pt } ≤

C(1 + ‖Δt ‖W ) 2 , C是一个常量.则Δt以概率 1收敛

至零.式中符号 ‖·‖W 表示加权无穷范数 ,即若 W

= ( w1 , w2 , ⋯, wπ) , Δt = (Δt ( y1 ) ,Δt ( y2 ) , ⋯,

Δt ( yπ) ) , y i ∈Y ,则有 ‖Δt ‖W = max
i

(Δt ( y i ) | w i ) ,

i = 1 ,2 , ⋯,π.

　　为便于后面定理的证明 ,引理 1中用向量范数

‖Δt ‖W 替代了文献 [13 ] 定理中泛函Δt 的范数

‖Δt ‖W ,显然有 ‖Δt ‖W = max
i

(| Δt ( y i ) | / w i ) , i

= 1 ,2 , ⋯,π.证明略.

　　定理 1　令 Y 为状态 2动作对 ( sc
t , at ) 的有限

集 ,对于任意动作 2状态对 ( sc
u , av ) ,有Δn ( sc

u , av ) =

Qn ( sc
u , av ) - Q 3 ( sc

u , av ) . 令向量Δn = (Δn ( sc
1 , a1 ) ,

Δn ( sc
1 , a2 ) , ⋯,Δn ( sc

x , aβ) ) , Fn ( sc
t , at ) = rt+1 +γmax

a∈A

Qn ( sc
t+1 , a) - Q 3 ( sc

t , at ) , Pt是由集合{ sc
t ,αn , at , rt - 1 ,

⋯, sc
1 ,α1 , a1 , Q0 } 中一切子集组成的σ2域.则有

‖E{ Fn ( sc
t , at ) | Pt } ‖≤γ‖Δn ‖, (7)

式中 ‖·‖是无穷范数.

　　证明

　‖E{ Fn ( sc
t , at ) | Pt } ‖ =

　‖E{ rt+1 +γmax
a∈A

Q n ( sc
t+1 , a) - Q 3 ( sc

t , at ) } ‖ =

　γ‖∑pr
at
sc
t sc

t+1
max

a∈A
‖Qn ( sc

t+1 , a) -

　max
a∈A

Q 3 ( sc
t+1 , a) } ‖≤

　γ∑p r
at
sc

t sc
t+1

max
a∈A
‖Qn ( sc

t+1 , a) - Q 3 ( sc
t+1 , a) ‖. (8)

其中 pr
at
sc
t sc

t+1
是在状态 sc

t 时动作 a t作用于加工 Agent

后得到状态 sc
t+1 的概率 ,故有∑pr

at
sc
t sc

t+1
= 1 .因此

γ∑pr
at
sc

t sc
t+1

max
a∈A
‖Qn ( sc

t+1 , a) -

Q 3 ( sc
t+1 , a) ‖≤

γmax
a∈A
‖Qn ( sc

t+1 , a) - Q 3 ( sc
t+1 , a) ‖≤

γ max
sc

u∈sc , av ∈A

‖Qn ( sc
u , av ) - Q 3 ( sc

u , av ) ‖ =

γ‖Δn ‖. (9)

　　由式 (8) 和 (9) 可得 ‖E{ Fn ( sc
t , at ) | Pt } ‖≤

γ‖Δn ‖. □

　　根据引理1和定理1 ,可得到B2Q学习算法的如

下性质 :

　　定理 2　令 Y 为状态 2动作对 ( sc
t , at ) 的有限
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集 ,Δn ( sc
u , av ) 和Δn 定义与定理 1相同 ,假定系统动

作 2状态对 ( sc
u , av ) 是有限的 ,且系统每个动作 2状

态对 ( sc
u , av ) 都能被无限频繁访问 , Pt 是由集合{ sc

t ,

αn , at , rt- 1 , ⋯, sc
1 ,α1 , a1 , Q0 } 中一切子集组成的σ2

域 ,如果能够满足下列条件 :1) 对于步长参数αn ,有

0 ≤αn ( sc
u , av ) ≤1 ,∑

∞

n = 1

αn ( sc
u , av ) = ∞,∑

∞

n = 1

α2
n ( sc

u , av )

< ∞;2) 对于任意的立即回报 rt ,有| rt | ≤Cr , Cr

是一常量 ;3) 当循环次数 n趋向于无穷大时 ,函数

<( n) 以概率 1收敛至零.则当 B2Q算法学习器的学

习循环次数 n趋向于无穷大时 ,式 (2) 中的 Qn ( sc
u ,

av ) 会以概率 1收敛至最优评估函数 Q 3 ( sc
u , av ) .

　　证明 　由步长参数αn 的定义 ,显然有 0 ≤

αn ( sc
u , av ) ≤1 .根据式 (5) 及调和级数的性质 ,可得

∑
∞

n = 1

αn ( sc
u , av ) = ∞.由式 (5) 以及柯西收敛原理可知

级数 ∑
∞

n = 1

α2
n ( sc

u , av ) 收敛 , 即 ∑
∞

n = 1

α2
n ( sc

u , av) < ∞. 将

Δn ,αn 和 F1
n 代入式 (6) ,可得

Δn+1 ( sc
u , av ) = (1 - αn ( sc

u , av ) )Δn ( sc
u , av) +

αn ( sc
u , av ) F1

n ( sc
t , at ) . (10)

结合式 (2) 和 (10) , F1
n ( sc

t , at ) 可分为 3种情况 :

　　1) 当 | rt+1 +γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) - Qn- 1 ( sc

t , at ) |

≤Θ时 ,有

F1
n ( sc

t , at ) = rt+1 +γmax
a∈A

Q n ( sc
t+1 , a) -

Q 3 ( sc
t , at ) ; (11)

　　2) 当 rt+1 +γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) - Qn- 1 ( sc

t , at ) >

Θ时 ,有

F1
n ( sc

t , at ) = rt+1 +γmax
a∈A

Q n ( sc
t+1 , a) -

<( n)ΔΘ1 - Q 3 ( sc
t , at ) ; (12)

　　3) 当 rt+1 +γmax
a

Q n- 1 ( sc
t+1 , a) - Qn- 1 ( sc

t , at )

< - Θ时 ,有

F1
n ( sc

t , at ) = rt+1 +γmax
a∈A

Q n ( sc
t+1 , a) -

<( n)ΔΘ2 - Q 3 ( sc
t , at ) . (13)

由式 (11) ～ (13) 可得

‖E{ F1
n ( sc

t , at ) | Pt } ‖ =

‖∑pr
at
sc
t s c1

t+1
+ [ rt+1 +γmax

a∈A
Q n ( sc

t+1 , a) -

Q 3 ( sc
t , at ) ] + ∑pr

at
sc
t sc2

t+1
[ rt+1 +

γmax
a∈A

Q n ( sc
t+1 , a) - <( n)ΔΘ1 - Q 3 ( sc

t , at ) ] +

∑p r
at
sc

t sc3
t+1

[ rt+1 +γmax
a∈A

Q n ( sc
t+1 , a) -

<( n)ΔΘ2 - Q 3 ( sc
t , at ) ]‖. (14)

式中pr
at
sc
t sc1

t+1
,pr

at
sc
t sc2

t+1
和pr

at
sc
t sc3

t+1
分别对应式 (11) ～ (13)

中状态转换的发生概率 ,故有

∑pr
at
sc
t sc1

t+1
+ ∑pr

at
sc
t sc2

t+1
+ ∑pr

at
sc

t sc3
t+1

= 1 . (15)

由式 (14) 和 (15) 可得

‖E{ F1
n ( sc

t , at ) | Pt } ‖ =

‖E[ rt+1 +γmax
a∈A

Q n ( sc
t+1 , a) - Q 3 ( sc

t , at ) ] -

∑pr
at
sc

t sc2
t+1

<( n)ΔΘ1 - ∑pr
at
sc
t sc3

t+1
<( n)ΔΘ2 ‖ ≤

‖E[ rt+1 +γmax
a∈A

Q n ( sc
t+1 , a) - Q 3 ( sc

t , at ) ]‖ +

‖∑pr
at
sc
t s c2

t+1
<( n)ΔΘ1 + ∑pr

at
sc
t sc3

t+1
<( n)ΔΘ2 ‖. (16)

根据定理 1和不等式 (16) ,有

‖E{ F1
n ( sc

t , at ) | Pt } ‖≤

γ‖Δn ‖+ ‖∑pr
at
sc
t s c2

t+1
<( n)ΔΘ1 +

∑pr
at
sc
t sc3

t+1
<( n)ΔΘ2 ‖. (17)

　　由于立即回报 rt是有界的 ,由式 (3) 和 (4) 可知

ΔΘ1 和ΔΘ2 也是有界的.而当循环次数 n趋向于无穷

大时 ,函数 <( n) 以概率 1收敛至零 ,故可知不等式

(17) 最后一项也以概率 1收敛于零.

　　由于立即回报 rt和评估函数 Q ( sc
t , at ) 均有界 ,

根据方差的性质可知 ,总能找到一个常量 C使不等

式 Var{ F1
n ( sc

t , at ) | Pt } ≤C(1 + ‖Δn ‖W ) 2 成立.

　　根据引理 1可知 ,Δn是以概率 1收敛至零 ,即当

学习循环次数 n趋向于无穷大时 ,评估函数 Q( sc
u ,

av ) 会以概率 1收敛至其最优评估函数 Q 3 ( sc
u , av ) .

□

5　仿真实验
　　工件到达知识化制造单元的时间间隔服从负

指数分布 ,平均到达率为λ.工件 j的工序总数 k j 为

集合{ 1 ,2 , ⋯,6} 中随机选取的整数 ,每道工序加工

时间服从均匀分布 U ( up1 , up2 ) .工件被随机分配到

任意机器缓冲区中等待加工 ,且同一工件的相邻两

道工序不能由同一个加工 Agent 处理.

　　调度规则库中调度规则选用最早交货期优先

EDD ,最短加工时间优先 SP T和最小松弛时间优先

MST共 3个常用规则.在实验中 ,第 j个工件的交货

期 d j 设定为

d j = rt j + f j ∑
k j

q = 1
p jq .

其中 : p jq表示第 j工件的工序 q所需加工时间 ; k j表

示工件 j的工序总数 ; rt j 是工件到达 KMC时刻 ,交

货因子 f j 服从均匀分布 ,即 f j ～ U ( uf 1 , uf 2 ) .由于

本文的目标函数是最小化平均拖期 ,而 B2Q 学习算

法收敛于最大值 ,故将目标函数乘以负数转换成最

大值问题.于是对 B2Q 学习算法中的立即回报值 r

设定如下 :
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r =
- ( Cj - d j ) , 工件 j发生拖期 ;

1 , 工件 j无拖期.

　　实验主要参数设定如表 1所示.

表 1　实验主要参数

M N λ up1 up2 u f 1 u f 2 ε γ

6 2 400 1/ 5 . 5 2 13 1 6 0 . 15 0 . 7

　　知识化制造单元每处理完 2 400个工件称为一

个 episode ,共对 500个 episode进行仿真.考虑到各

种随机因素的影响 ,依次对 50 个 episode 平均拖期

的均值进行比较.在 Pentium22. 8 G个人计算机上 ,

采用 Matlab 6. 5作为编程语言进行实验 ,结果如表

2所示 ,其变化趋势如图 2所示. 选取不同松紧程度

的交货因子 ,令 u f 1 = 1 , uf 2 = 5 . 5 ,6 , ⋯,7 . 5 ,对 200

个 episode进行仿真.同样考虑随机因素的影响 ,对

其平均拖期的均值进行比较.由于BQ2 ASCS策略需

要一个学习的过程 ,故从第 100 个 episode 开始取

值 ,结果如图 3所示.同理 ,表 2中总均值没有考虑

其前两个平均拖期的均值.

表 2　不同调度规则工件平均拖期比较

调度规则
每 50个 episode平均拖期的均值

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

总均值
(500episode)

EDD 10. 271 9. 863 10. 458 10. 447 10. 576 10. 335 10. 299 11. 459 9. 673 9. 618 10. 300

MST 10. 047 10. 642 11. 171 9. 687 9. 658 9. 989 10. 813 10. 910 11. 308 10. 550 10. 478

SP T 16. 096 15. 593 17. 148 15. 592 14. 872 16. 595 14. 591 16. 408 16. 480 16. 268 15. 964

BQ2ASCS 9. 628 8. 785 7. 925 9. 527 9. 405 9. 429 9. 134 8. 858 9. 018 9. 060 9. 045

图 2　同一交货因子的平均拖期比较

图 3　不同交货因子的平均拖期比较

　　由表 2不难看出 ,BQ_ ASCS策略大部分时间都

优于其他 3个调度规则 ,对于 500个 episode ,比最好

的 EDD规则提高约 12. 18 % ,比最差的 SP T规则提

高约 43. 34 %.从图 3可知 , 对于不同松紧的交货因

子情况 ,BQ_ ASCS策略均优于其他 3个调度规则 ,

可以明显地减少工件的平均拖期.

6　结 　　语
　　本文针对动态调度中调度知识获取困难的问

题 ,提出了对环境具有较强适应性的 B2Q 学习算

法.该算法无需任何先验知识 ,通过与知识化制造单

元交互来获取调度知识 ,并对该算法收敛性进行了

分析.基于 B2Q学习算法构建了自适应调度控制策

略 ,该策略能够动态实时地选取调度规则对工件进

行调度.实验结果表明 ,在工件交货期变化的情况

下 ,本文给出的调度控制策略明显优于单一调度规

则 ,从而证明了该策略的有效性和可行性.
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