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基于深度强化学习与迭代贪婪的流水车间调度优化

王 凌†, 潘子肖
(清华大学自动化系，北京100084)

摘 要: 流水车间调度是应用背景最为广泛的调度问题,其智能算法研究具有重要的学术意义和应用价值.以最
小化最大完工时间为目标,提出求解流水车间调度的一种基于深度强化学习与迭代贪婪算法的框架.首先,设计
一种新的编码网络对问题进行建模,解决了传统模型受问题规模影响而难以扩展的缺陷,并利用强化学习训练模
型以获取优良输出结果;然后,提出一种带反馈机制的迭代贪婪算法,以网络的输出结果为初始解,协同利用多种
局部操作提高搜索能力,并根据性能反馈调节各操作的使用,进而获得最终的调度解.仿真结果和统计对比表明,
所提出的深度强化学习与迭代贪婪融合的算法能够取得更好的性能.
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Scheduling optimization for flow-shop based on deep reinforcement
learning and iterative greedy method
WANG Ling†, PAN Zi-xiao

(Department of Automation，Tsinghua University，Beijing 100084，China)

Abstract: As the scheduling problem with wide application backgrounds, the research of intelligent algorithms for
flow-shop scheduling is of important academic significance and application value. With the criterion of minimizing
the maximum completion time, a framework is proposed based on deep reinforcement learning and the iterative greedy
method for solving the permutation flow-shop scheduling. Firstly, a new encoding network is designed to model the
problem to avoid the defect in generalizing the classic model affected by problem scale, and the reinforcement learning
is used to train the model to yield good output result. Then, an iterative greedy algorithm with feedback mechanism
is proposed by using the output result of the trained model as the initial solution. Multiple local search operators are
conducted in a collaborative way and adjusted their utilizations according to the feedback of performances for obtaining the
final schedule. Simulation results and statistical comparisons show that the proposed algorithm fusing deep reinforcement
learning and the iterative greedy method is able to achieve better performances.
Keywords: flow-shop scheduling；deep reinforcement learning；iterative greedy method；feedback and collaboration
mechanism

0 ᕅ 言

流水车间调度是最为经典的生产调度问题,应
用背景极为广泛,其高效求解算法的研究一直是相关
领域的重要课题[1-2]. 2015年,国务院发布《中国制造
2025》阐明智能制造是主攻方向,强调人工智能技术
在制造业中的推广应用[3].因此,如何利用人工智能
技术提出高效的生产调度算法具有重要的现实意义.

目前,流水车间调度的求解方法主要分为两大
类[4-5]:精确算法,譬如分支定界、数学规划;近似算

法,譬如启发式算法和智能优化算法.由于流水车间
调度问题的NP-难特性,精确算法难以求解大规模问
题.启发式算法虽能快速构造调度方案,但缺乏优化
的全局性.同时,对于复杂工况下的调度问题,在缺
失问题性质的挖掘时也很难设计出高效的启发式算

法.代表性启发式算法有CDS (campbell-dudek-smith)
算法[6]、Gupta 算法[7]和NEH (nawaz-enscore-ham)算
法[1]等,其中NEH被公认为是最有效和最常用的启
发式算法.
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鉴于精确算法和启发式算法的不足,近些年智能
优化算法得到了发展.针对置换流水车间调度问题
(permutation flow-shop scheduling problem, PFSP), Liu
等[8]设计了粒子群优化与分布估计的混合算法以最

小化最大完成时间; Pan等[9]和Liu等[10]分别设计了

离散差分进化和人工蜂群算法;郑晓龙等[11]设计了

混合离散果蝇算法,通过四阶段迭代搜索取得优良的
性能; Ruiz等[12]设计了一种融合NEH的迭代贪婪算
法 (IGRS),通过与多种算法的对比验证了 IGRS的优

良性能;秦旋等[13]结合群智能算法与局部搜索策略,
设计了一种混合共生生物搜索算法 (hybrid symbiotic
organisms search, HSOS).对于PFSP的诸多扩展问题,
智能优化算法也取得了很好的效果.针对分布式流
水线调度问题,王凌等[14]提出了一种混合离散果蝇

优化算法,采用多操作协同的方式平衡全局探索与
局部开发能力.针对无等待流水线调度问题,宋存利
等[15]设计了一种邻域迭代搜索算法.针对低碳车间
调度问题,雷德明[16]提出了一种新型教学优化算法

以同时优化总碳排放与平均延迟时间.针对混合流
水车间调度问题,王圣尧等[17]设计了基于概率模型

采样的分布估计算法.
尽管智能优化算法在诸多调度问题上取得了满

意的性能,但其迭代搜索过程通常比较耗时,而且许
多算法很少利用历史信息来调整搜索行为,因此在大
规模问题上的性能仍有很大提升空间.针对特定的
调度问题,挖掘问题的性质,提出相应的初始化启发
式方法,设计调整搜索行为的反馈策略,合理利用历
史信息自适应调整算法的搜索模式,都是提升算法性
能的可行途径.
随着人工智能的发展,近些年深度学习在自然

语言处理[18]、模式识别[19]等领域得到了成功应用,
但在组合优化领域的研究还很少[20]. Vinyals等[21]提

出了Pointer网络,利用循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN)和Attention机制,解决序列到序列的
建模问题,并用于求解旅行商问题 (traveling salesman
problem, TSP). Ling等[22]通过建立全卷积网络，实现

从问题到最优解的映射,在中小规模问题上取得了不
错的结果.遗憾的是, Pointer网络和全卷积网络都需
要通过有监督的方式训练模型,训练效果严重依赖于
标签的质量.

区别于有监督学习,强化学习 (reinforcement
learning, RL)具有很强的决策优化能力,不需要预
先设定任何标签,通过接受环境对动作的反馈获得
学习信息并更新模型参数. Bello等[23]将 Pointer网

络与强化学习技术结合,克服了Pointer网络对高质
量标签数据的依赖性.针对车辆路径问题 (vehicle
routing problem, VRP), Nazari等[24]改进Pointer网络,
采用策略梯度算法进行参数优化,在中规模问题上取
得优于OR-Tools的结果. Kool等[25]则采用Attention
机制和强化学习技术取得了较好的性能.因此,将
深度学习与强化学习结合形成深度强化学习 (deep
reinforcement learning, DRL),可自主挖掘问题的特征,
积累问题信息并进行决策优化,有助于设计面向特定
问题的有效优化方法.
考虑到Pointer网络所建模型受问题规模影响而

难以扩展,本文针对PFSP 设计一种新的编码网络对
问题建模,采用DRL训练模型获得初始调度解,进而
提出一种带反馈协同机制的迭代贪婪算法 (iterated
greedy, IG)得到最终的优良调度方案.仿真结果和统
计对比表明,所提出的深度强化学习与迭代贪婪融合
的算法能够取得更好的性能.

1 调度问题᧿述

PFSP[1]考虑有n个工件J = {J1, J2, . . . , Jn}在
m台机器M = {M1,M2, . . . ,Mm}上加工过程,各
工件 Ji均需以相同的顺序通过m个机器完成相应

的操作 {Oi1, Oi2, . . . , Oim},其中Oij表示工件 Ji在

机器Mj上的加工操作.已知工件Ji在机器Mj上的

加工时间pij ,需确定所有工件的合理加工顺序π =

(π1, π2, . . . , πn),使得所有工件的最大完成时间Cmax

最小.
通常, PFSP约定如下假设[1]: 1)所有工件相互独

立且在零时刻均可加工; 2)每台机器在同一时刻只
能加工一个工件; 3)每个工件均需在每台机器上加
工且只加工一次; 4)所有工件在各台机器上的加工
顺序相同; 5)在每台机器上工件一旦开始加工则不
能中断; 6)工件在不同机器间的运输和准备时间忽
略或包含在工件的加工时间内.
调度指标Cmax的计算过程如下:

Cmax = max{C(πi, j)},

i = 1, 2, . . . , n, j = 1, 2, . . . ,m; (1)

C(π1, 1) = pπ11, (2)

C(πi, 1) = C(πi−1, 1) + pπi1, i = 2, 3, . . . , n; (3)

C(π1, j) = C(π1, j − 1) + pπ1j ,

j = 2, 3, . . . ,m; (4)

C(πi, j) = max{C(πi−1, j), C(πi, j − 1)}+ pπij ,

i = 2, 3, . . . , n, j = 2, 3, . . . ,m. (5)
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其中C(πi, j)表示工件πi在机器j上的完成时间.
作为数据驱动的求解技术,智能优化算法并不直

接利用问题的数学模型进行求解,而是采用一定的方
式表征解,并通过迭代搜索的方式得到优良的解.对
于智能算法,表征解的方式称为编码,生成具体调度
方案并计算调度指标的过程称为解码.在此,采用调
度串π = (π1, π2, . . . , πn)进行编码,其中πi表示工件

序号,πi ∈ {J1, J2, . . . , Jn},∀i ̸= j, πi ̸= πj .
至于解码,在此采用两种方式,在不同的环节采

用不同的解码方式.解码方式1直接按照调度串中的
工件排列顺序安排加工;解码方式2参考NEH方法,
根据调度串中工件的顺序依次选取各个工件并插入

到合适位置,进而确定使得最大完成时间最小的调度
方案.

2 基于DRL与IG的求解框架
融合深度强化学习和迭代贪婪方法的算法框架

(DRL_IG)如图1所示.

!" #$
%&'(#$

PointerPFSP

)*+,
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-.'(
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图 1 DRL_IG算法框架

首先,根据PFSP的定义,采用改进的Pointer网络
对问题进行建模,构建策略网络;然后,评估策略网络
生成的策略,并利用基于策略梯度的RL指导策略网
络参数的优化.上述训练均采用离线方式,在求解具
体问题时,采用训练好的策略网络产生工件的初始排
序,再利用带反馈机制的 IG通过迭代搜索获得最终
的调度解.下面逐一介绍基于DRL的建模与参数优
化以及带反馈机制的IG.

2.1 基于DRL的建模与参数优化

深度学习用于构建策略网络,输入置换流水车间
问题 s的数据,输出一个表征调度方案的工件序列;
强化学习用于优化网络参数.
2.1.1 基于深度学习的网络模型

Vinyals等[21]结合Attention机制设计了求解二
维TSP的Pointer网络,编码网络输入为一个二维向
量.调度问题规模由工件数与机器数决定,编码网络
的输入维数依赖于机器数,因问题不同而不同,导致
Pointer网络不能直接应用于调度问题.考虑到工件
在不同机器上的加工时间直接影响调度过程,采用双
RNN结构搭建编码网络.
编码网络主要分为两部分,第1部分是针对加工

时间pij的建模,将工件 i在所有机器上的加工时间编

码转换成一个固定维数的向量pi;第2部分是对所有
pi进行建模, i = 1, 2, . . . , n,进而编码转换成向量P .

第1部分针对所有工件的pij(j = 1, 2, . . . ,m)的

建模流程如下.其中:WB、hij、h0为k维向量,h0、U、

W、b和WB为网络参数, f( )为RNN输入到隐层输
出的映射.另外, RNN之间共享网络参数,使其能够
处理输入长度可变的问题.

step 1: pij经过嵌入层可得yij = WBpij .
step 2: 将yi1与h0输入第1个RNN,得到隐层输

出hi1 = f(yi1, h0;U,W, b).
step 3: 依次将hi,j−1与yij输入第1个RNN,得到

隐层输出hij=f(yij , hi,j−1;U,W, b), j = 2, 3, . . . ,m,
最终获得pi = him.
第2部分针对所有pi(i = 1, 2, . . . , n)的建模流

程如下.其中 h̃i为d维向量, h̃0、̃U、̃W、̃b为网络参数.
step 1:将p1与 h̃0输入第2个RNN,得到隐层输出

h̃1 = f(p1, h̃0; Ũ , W̃ , b̃).
step 2: 将 h̃i−1与pi输入第2个RNN,得到隐层输

出 h̃i = f(pi, h̃i−1; Ũ , W̃ , b̃), i = 2, 3, . . . , n,最终获得
P = h̃n.
采用RNN和Attention机制构建解码网络,生成

工件序列π = (π1, π2, . . . , πn),流程如下,其中⟨g⟩、
⌣

U、
⌣

W、
⌣

b、v、W1、W2为待训练参数.
step 1: 将 ⟨g⟩和P输入解码网络RNN,得到隐层

输出d1 = f(⟨g⟩, P ;
⌣

U,
⌣

W,
⌣

b ),其中 ⟨g⟩为k维参数向

量,表示解码网络开始的输入.
step 2: 计算p(π1|π<1, s) = soft max(u1), u1

j =

vT(W1h̃j + W2d1), j = 1, 2, . . . , n, h̃j为第2个编码
RNN的隐层输出,采用轮盘赌方式确定π1.

step 3: 将pπ1
和d1输入解码RNN,得到隐层输出

d2 = f(pπ1
, P ;

⌣

U,
⌣

W,
⌣

b ),类似 step 2计算 p(π2|π<2,

s),其中u2
π1

= −∞.然后采用轮盘赌方式确定π2.
step 4: 重复上述过程,直至产生一个完整的工件

序列π.
以 5个工件、m台机器的 PFSP为例,图 2显示

了搭建的网络结构.首先,对 5个工件的加工信息
依次建模,得到 5个 k维向量 pi(i = 1, 2, . . . , 5),进
而将 pi(i = 1, 2, . . . , 5)依次输入第 2个RNN得到
P ;然后,将 P 与 ⟨g⟩一起输入解码网络,得到 d1和

p(π1|π<1, s),采用轮盘赌方式确定π1(假设π1 = 4);
接着,将p4与d1一起输入得到d2和p(π2|π<2, s),并令
p(π2 = 4|π1 = 4, s) = 0,采用轮盘赌方式确定
π2(假设π2 = 5);依据上述方式,最终获得工件序列
π = (4, 5, 1, 2, 3),即一个编码后的调度方案.
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图 2 网络结构

2.1.2 基于强化学习的参数优化

为了避免对高质量标签的依赖性,采用强化学习
的策略梯度算法训练策略网络的所有参数θ.
假设某调度问题s的加工时间服从分布S,记为

s ∼ S,策略网络生成的工件序列π服从分布π ∼
p(·|s),欲最小化的训练目标函数J(θ)为

J(θ) = Es∼SJ(θ|s). (6)

对于调度问题s,网络输出的加工序列Cmax的期望为

J(θ|s) = Eπ∼pθ(·|s)Cmax(π|s). (7)

其中Cmax(π|s)为针对调度问题s网络输出的加工序

列π采用解码方式2得到的Cmax.
根据策略梯度,式(7)的梯度为

∇θJ(θ|s) =

Eπ∼p(·|s)[(Cmax(π|s)− b(s))∇θ log pθ(π|s)]. (8)

其中: pθ(π|s) =

n∏
i=1

pθ(πi|π<i, s); b(s)为一个不随π

变化的基准线,表示对问题s的Cmax的估计,用于减
小训练方差.
假设每次迭代从分布S中采样生成B个独立同

分布的si,即s1, s2, . . . , sB ∼ S,针对si采样生成工件

加工序列πi ∼ pθ(·|si),则可获得目标函数关于θ的

近似梯度为

∇θJ(θ) ≈

1

B

B∑
i=1

(Cmax(π
i|si)− b(s))∇θ log pθ(πi|si), (9)

其中基准线b(s) =
1

B

B∑
i=1

Cmax(π
i|si).进而,由式 (9)

给出的梯度采用Adam优化算法[26]对网络参数进行

迭代优化.

2.2 带反馈协同机制的IG算法

作为一种简单的迭代搜索算法, IG首先对解进
行初始化,然后不断通过解构、重构、局部搜索等操作
改进解,并利用贪婪策略接受新解,一旦达到最大迭
代次数则输出结果[12].对于PFSP,现有的 IG算法常
以NEH的结果作为初始解,并且通常只采用一种局
部搜索操作[12,27]. 在此,一方面考虑采用DRL训练后
的网络输出结果作为初始调度,另一方面考虑 IG算
法中多种搜索操作的协同运作并根据性能反馈调节

各操作的使用.
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2.2.1 算法初始化与解构重构

NEH是求解PFSP最有效的启发式方法之一,用
来产生 IG的初始解[12,27]. NEH构造调度的原理根据
每个工件在所有机器上的加工时间之和的降序而确

定,但该机制并不能对所有问题都获得优良调度.本
文考虑利用DRL训练好的策略网络产生工件序列,
为 IG算法提供初始解x∗,同时采用解码方式 2获得
调度并评价其性能.

IG算法解构环节的实现方式如下:从解x∗中随

机抽取d个工件,余下n − d个工件保持相对顺序不

变组成序列πD,然后将抽取出的d个工件随机排序

组成序列πR.
重构环节的实现方式如下:依次从序列πR中取

出工件并插入序列πD中的合适位置,使得插入后调
度子序列的最大完成时间最小;一旦序列πR中所有

工件都插入序列πD则完成重构,得到新解xnew.
2.2.2 局部搜索与接受准则

文献 [28]表明,多种搜索操作的协同有利于提升
优化性能.为了丰富 IG的局部搜索行为,并提升求解
不同问题时的搜索能力,在此考虑3种局部搜索操作
协同运作模式,同时根据操作的性能反馈调节其使用
概率. 3种局部搜索操作如下:

1) 插入操作 (LS1).在新解xnew中,随机选择一
个工件并将其插入到余下工件序列的任意可能位置,
从中选择调度指标最优的方案.

2) 交换操作 (LS2).在新解xnew中,随机选择两
个工件并交换其位置.

3) 逆序操作 (LS3).在新解xnew中,随机选择两
个工件并将两者之间的工件序列逆序.

每一代执行局部搜索时,采用基于概率选择的方
式确定局部搜索操作.设p1,g、p2,g、p3,g分别为第g代

搜索选择插入、交换、逆序操作的概率,在每一代搜索
后按下式进行更新:

p1,g =
num1

num1 + num2 + num3
, (10)

p2,g =
num2

num1 + num2 + num3
, (11)

p3,g = 1− p1,g − p2,g, (12)

其中num1、num2、num3为各操作相应的计数变量,
一开始均设为1.
假设第g次选择LS1,若产生的新解性能有提高,

则令num1 = num1 + 1,而num2和num3保持不变;
若产生的新解性能没有提高,则令numi = numi +

0.5, i = 2, 3, num1保持不变.如果选择其他操作,则
计数变量的更新方式类似.按照上述方式在算法后

期总迭代步数很大,如果某个操作长期占优势将导致
其numi很大,则计数变量较小的变化很难改变相应
的选择概率.为了避免上述现象,每次计算完numi后

进行判断,若存在numi ⩾ 100,则将所有的计数量减
半,即numi = 0.5× numi, i = 1, 2, 3.
另外,为了避免搜索过程陷入局部最优解,采

用概率突跳接受准则[12].如果局部搜索产生的新
解 xnew优于旧解 xold,则直接替换,否则通过判断
random ⩽ exp{−(C(xnew) − C(xold))/tem}决定
是否替换,其中 random为 (0, 1)之间均匀分布的随机
数, tem按下式计算,T为算法参数:

tem = T ×

m∑
i=1

n∑
j=1

pij

n×m× 10
. (13)

3 仿真测试和性能对比

3.1 实验设置

采用 python实现DRL环节并离线训练模型,采
用Matlab实现 IG环节并迭代搜索优良调度,运行环
境为Intel Core i7 CPU/2.8 GHz主频.

DRL环节采用 51 200个规模为n_m = 50_30
的问题训练模型,即50个工件、30台机器,加工时间
为服从 (0, 1)之间均匀分布的随机数,模型离线训练
48 h.然后采用国际标准Taillard集进行调度优化算
法的性能测试,考虑20_5、20_10、20_20、50_5、50_10、
50_20、100_5、100_10、100_20、200_10、200_20和
500_20共12种不同规模.与文献 [13]相同,在Taillard
测试集里选取每一规模下 10个算例中的最后一个
算例进行性能测试,测试时需将所有加工数据归一
化后输入策略网络.同时,采用相对百分偏差 (relative
percentage deviation,RPD)作为算法的评价指标,有

RPD = (Calg
max − C∗

max)/C
∗
max × 100. (14)

其中:C∗
max为算例已知最佳Cmax, C

alg
max为算法所得

Cmax.

3.2 参数设置

在模型训练环节, DRL每次采样数 (batch size)
设为 128, RNN采用长短时记忆 (long short-term
memory, LSTM)网络,网络隐层特征维数和嵌入层参
数维数均设为256,参数优化采用Adam算法[26],学习
率设为1×10−5,网络初始参数为 [−0.08, 0.08]之间均

匀分布的随机数.
在 IG搜索环节,本文一律设置最大迭代次数为

8 000.首先考察两个核心参数对算法性能的影响,包
括解构过程抽取工件数 d和接收准则参数 T .采用
50_20规模算例进行正交实验,每个参数设置3个水
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平值,如表1所示.根据正交表L9(3
2),在每组参数组

合下独立运行算法10次,算法所得RPD的均值作为
响应值(response value, RV),结果如表2所示.

表 1 参数的水平取值

参数
水平

1 2 3

d 4 6 8
T 0.2 0.3 0.4

表 2 实验方案及结果

实验编号 d T RV

1 1 1 2.386
2 1 2 2.348
3 1 3 2.223
4 2 1 1.994
5 2 2 1.906
6 2 3 2.252
7 3 1 2.103
8 3 2 1.941
9 3 3 2.207

计算各参数在不同水平下的平均响应值,进而
确定参数对性能影响的等级,如表3所示.各参数的
影响趋势如图 3所示.可见, d对算法性能的影响较
T 大.根据实验结果的对比,最佳参数组合为 d =

6, T = 0.3.

表 3 各参数平均RV

水平 d T

1 2.319 2.161
2 2.051 2.065
3 2.084 2.228

极差 0.268 0.162
等级 1 2

d T

4.0 6.0 8.0 0.2 0.3 0.4

2.05

2.15

2.25

2.35

R
V

/
%

图 3 各参数对算法性能影响趋势

3.3 初始化策略和反馈协同机制的有效性检验

DRL_IG利用DRL训练策略网络的输出获得初
始解,然后采用多种操作进行协同搜索并根据性能反
馈调节各操作的使用情况.为了验证初始化策略、反
馈协同机制的有效性,构造DRL_IG的两种变体进行
性能对比,变体1(记作NEH_IG)采用NEH为 IG提供
初始解,变体2(DRL_IG2)采用等概率方式选择局部
操作进行 IG搜索. 3种算法参数设置相同,对每个实

例均运行10次,表4为3种算法所得RPD的均值和方
差.同时,按95 %的置信度对3种算法所得结果进行
非参数配对样本检验,统计分析结果如表5所示.

表 4 DRL_IG与两种变体RPD的均值和方差

n_m C∗
max

DRL_IG NEH_IG DRL_IG2

均值 方差 均值 方差 均值 方差

20_5 1 108 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
20_10 1 591 0.603 0.111 0.629 0.051 0.880 0.133
20_20 2 178 0.230 0.050 0.298 0.050 0.294 0.025
50_5 2 782 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
50_10 3 065 1.155 0.086 1.308 0.222 1.223 0.149
50_20 3 756 1.816 0.184 2.396 0.413 2.210 0.096
100_5 5 322 0.000 0.000 0.011 0.001 0.060 0.003
100_10 5 845 0.332 0.102 0.546 0.168 0.765 0.103
100_20 6 434 1.728 0.091 1.932 0.064 2.031 0.066
200_10 10 675 0.383 0.026 0.408 0.028 0.408 0.028
200_20 11 288 2.041 0.044 2.519 0.033 2.173 0.066
500_20 26 457 0.919 0.006 0.865 0.003 0.976 0.014
平均统计 0.767 0.058 0.909 0.086 0.918 0.057

表 5 统计分析结果

配对检验 p值 配对检验 p值

(DRL_IG, NEH_IG) 0.017 (DRL_IG, IGRS) 0.007
(DRL_IG, DRL_IG2) 0.005 (DRL_IG, HSOS) 0.003

(DRL_IG, IGall) 0.005

由表4结果可见,相比NEH_IG, DRL_IG对12个
算例中的 9个算例取得了优于NEH_IG的结果,对 2
个算例的结果相同.由于最后一个算例的规模远大
于训练规模,这可能是导致DRL_IG的结果稍差于
NEH_IG的原因,未来将围绕模型训练开展进一步的
改进研究.另外,方差数据的对比表明, DRL_IG多次
运行结果的一致性优于NEH_IG.因此,利用策略网
络的输出作为 IG的初始解,能够取得更有效、更一致
的调度解.
由表 4结果可见,相比DRL_IG2, DRL_IG对 12

个算例中的10个算例取得了优于DRL_IG2的结果,
对2个算例的结果相同.同时,方差数据的对比表明
DRL_IG多次运行结果的一致性与DRL_IG2几乎一
样.因此,利用反馈协同机制执行 IG搜索,能够取得
更有效的调度解.
由表5统计分析结果可见,相应p值小于0.05,这

表明DRL_IG的性能显著优于NEH_IG和DRL_IG2,
再次验证了初始化策略和反馈协同策略的有效性.
另外,图4显示了DRL_IG求解20_5、50_20、100_20、
200_20算例时各局部搜索操作的选择概率的变化过
程.可见,在小规模算例上LS1的使用相对一直占优,
而在中大规模算例上不同操作的使用变化很大,清晰
地显示了各操作的使用随性能变化而自适应调节的

过程.
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图 4 各局部搜索操作选择概率的变化曲线

3.4 与其他算法的性能对比

下面将带反馈协同机制的 IG算法与求解PFSP
的经典算法 IGRS

[12]、 IGall
[27]和HSOS[13]进行性能

对比,其中 IGall为近期提出的改进 IG算法, HSOS为
一种融合局部搜索的群智能优化算法. IGall和 IGRS

的参数设置与相应文献一致, DRL_IG、IGRS和 IGall

均以 8 000次迭代为终止条件; HSOS的参数设置
和终止准则与原文一致,即种群规模 50,进化代数
3 000.每种算法对每个算例均运行10次, 4种算法求
解12个算例所得RPD的均值和方差如表6所示.按
95 %的置信度采用非参数配对样本检验结果见表
5, 4种算法的平均运行时间如表7所示.

表 6 4种算法RPD的均值和方差

n_m
DRL_IG IGall IGRS HSOS

均值 方差 均值 方差 均值 方差 均值 方差

20_5 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

20_10 0.603 0.111 0.647 0.044 0.597 0.088 2.307 0.324

20_20 0.230 0.050 0.404 0.081 0.546 0.089 4.077 0.709

50_5 0.000 0.000 0.000 0.000 0.007 0.001 0.252 0.000

50_10 1.155 0.086 2.157 0.067 2.254 0.020 4.992 0.505

50_20 1.816 0.184 2.431 0.128 2.785 0.257 6.171 0.310

100_5 0.000 0.000 0.038 0.006 0.000 0.000 0.357 0.000

100_10 0.332 0.102 0.635 0.114 0.992 0.000 0.992 0.000

100_20 1.728 0.091 2.069 0.026 2.070 0.066 3.371 0.060

200_10 0.383 0.026 0.521 0.019 0.448 0.015 1.099 0.002

200_20 2.041 0.044 2.426 0.043 2.554 0.054 4.912 0.015

500_20 0.919 0.006 1.094 0.013 1.138 0.013 1.906 0.002

平均统计 0.767 0.058 1.035 0.045 1.116 0.050 2.536 0.161



2616 控 制 与 决 策 第36卷

表7 4种算法的平均运行时间 s

n_m DRL_IG IGall IGRS HSOS

20_5 2.25 2.56 2.26 10.27

20_10 2.65 3.11 2.63 14.69

20_20 3.43 3.98 3.48 19.60

50_5 7.27 8.35 7.05 19.18

50_10 9.43 11.12 9.29 26.83

50_20 14.38 16.86 14.23 41.30

100_5 19.23 22.22 18.75 35.67

100_10 27.45 33.72 27.12 54.19

100_20 46.94 55.95 45.95 91.55

200_10 87.61 108.01 87.30 135.42

200_20 172.12 191.63 167.79 226.00

500_20 972.28 1070.14 960.19 1 024.00

平均统计 113.75 127.30 112.27 141.56

由表 6可见,对 12个算例DRL_IG在 8个算例上取
得了比3种对比算法都好的结果,在所有算例上的
性能都好于 IGall和HSOS.由于 IGRS仅采用LS1,而
LS1对小规模算例效率较高, DRL_IG对20_10算例
略劣于 IGRS.同时,方差数据表明, DRL_IG多次运
行结果的一致性优于HSOS,与 IGall和 IGRS相近.由
表5的配对样本检验结果可见, DRL_IG的性能显著
优于其余3种算法.另外,由表7的运行时间对比可
见, DRL_IG的平均运行时间与 IGall和 IGRS相近,因
此反馈协同机制对算法运行时间的影响很小.同
时, DRL_IG的平均运行时间比群智能HSOS算法要
小很多,相比文献中的群智能算法可以在更短的时间
内获得更好的调度解.

4 结 论

本文提出了求解流水线调度问题的一种基于深

度强化学习与迭代贪婪算法的框架,通过数值仿真和
性能对比验证了所提出算法的有效性.研究工作的
创新之处在于:基于深度强化学习设计了一种新的
编码网络,可适合不同规模的调度问题;采用网络输
出提供初始解,有利于获得大规模调度问题更好的性
能;提出了一种带反馈协同机制的迭代贪婪算法,有
利于充分利用多种局部搜索操作并根据性能变化动

态调节各操作的使用.未来的研究工作将侧重于模
型的训练以及利用深度强化学习求解其他类型的调

度问题,并将深度强化学习与群体智能优化算法合理
融合探讨提升性能的高效学习与反馈机制.
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