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基于深度强化学习的多人协同混流装配线平衡优化研究
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摘 要: 针对大型设备混流装配过程中的多人协同、多工种等特点,提出基于双深度Q网络 (double deep Q

network, DDQN)的多人协同混流装配线平衡优化算法.首先以工作站和工人数量、工人与工作站间的负载为优化
目标,建立多人协同混流装配线平衡问题的多目标优化数学模型.其次,根据装配过程中生产对象的特征设计状
态空间,并根据启发式规则设计动作空间,结合优化目标设计奖励函数,从而将数学模型转化为马尔科夫决策模
型.在此基础上,对传统DDQN算法进行改进,采用自适应探索概率完成动作决策,并设计基于工人利用率的解码
方法.最后,通过混流装配线标准测试实例以及多人协同混流装配线测试实例,将DDQN算法与改进离散水波优
化算法和模拟退火算法进行对比,验证算法的寻优精度以及模型的有效性.同时,在车身混流装配实际案例中采
用DDQN算法进行平衡优化,验证算法的有效性和实用性.
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Abstract: Considering the characteristics of assembly process such as multiple workers collaborating, the demand for
workers with different skills, and mixed-model assembly, this paper proposes a double deep Q network (DDQN) based
algorithm to address a multi-manned cooperation mixed-model assembly line balancing problem. Firstly, a mathematical
model for the multi-manned cooperation mixed-model assembly line balancing problem is established with the objectives
of optimising the number of workstations and workers, the workload between workers and workstations. Secondly, the
state space is designed based on the features of production objects. Meanwhile, the action space is designed using heuristic
rules. Besides, the reward function is constructed based on the objectives of the model. As a result, the mathematical
model is converted into a Markov decision process model. On this basis, an improved DDQN algorithm with an adaptive
exploration probability for action decision-making and a decoding method based on worker utilization rate is developed.
Finally, the improved DDQN algorithm is compared with the improved discrete water wave optimization algorithm and
the simulated annealing algorithm on standard mixed-model assembly line test cases and multi-manned collaborative
mixed-model assembly line test cases to verify the accuracy of the algorithm and the effectiveness of the model. The
effectiveness and practicality of the algorithm are also verified by applying it to balance optimization in a practical car
body mixed-flow assembly process.
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multi-objective optimization

收稿日期: 2023-06-13；录用日期: 2023-11-03.
基金项目: 国家重点研发计划项目 (2021YFB3202200).
责任编委: 王凌.
†通讯作者. E-mail: zhangmei@scut.edu.cn.
*本文附带电子附录文件,可登录本刊官网该文“资源附件”区自行下载阅览.



3396 控 制 与 决 策 第39卷

0 引 言

随着市场需求的多样化,小批量的柔性混流装配
线逐渐成为制造企业的首选方式.在一些大型设备
装配线上,例如汽车、飞机等,由于产品体积较大,装
配工序的复杂度较高,需要一定数量的专业技能工人
协同装配一道工序,混流装配线上劳动力资源的合理
调配显得尤为重要.

目前,针对混流装配线平衡问题 (mixed-model
assembly line balancing problem,MALBP)[1]的求解方
法主要可分为精确算法[2]、启发式算法[3]和元启发式

算法.由于MALBP问题的NP-难特性,精确方法难以
用于求解大规模问题.启发式算法主要根据问题特
点得到一些启发式规则实现求解,此类算法简单,但
存在易陷入局部最优解的缺点.鉴于精确算法和启
发式算法的局限性,近年来元启发式算法逐渐成为国
内外学者的研究重点,一些学者考虑了实际装配作业
过程中存在的因素,如工作时间的随机性[4]、最小化

能量消耗[5]等,采用元启发式算法进行求解.
尽管元启发式算法解决了一些装配线平衡问题,

但许多算法缺乏对历史信息的关注和利用,因此在
性能上依然有提升空间.近年来,深度强化学习 (deep
reinforcement learning, DRL)在围棋、机器人等领域
的瞩目成果显示了其强大的学习能力和序列决策能

力.因此,一些学者基于深度强化学习方法在车间调
度[6-8]、路径规划[9-10]等组合优化问题的研究成果,
将DRL方法用于求解装配线调度过程中的相关问
题.赵铭慧等[11]采用深度Q网络算法对双向装配序

列规划问题进行求解; Brammer等[12]基于近端策略

优化的深度强化学习方法,利用启发式信息求解产品
的投产序列.
本文针对大型产品在混流装配过程中的多人协

同情况以及混流产品的差异性对负载均衡性的影响,
将装配环节涉及的工序分配、工人指派问题综合考

虑为多人协同混流装配线平衡问题 (multi-manned
cooperation mixed-model assembly line balancing
problem,MCMALBP),通过对MCMALBP的特点进
行分析,提出一种基于深度强化学习的平衡优化方
法,能够很好地降低混流装配过程中的生产资源成
本,提高装配效率,为企业的装配线规划提供指导.

1 问题分析及建模

1.1 问题分析

与一般MALBP相比,本文研究的MCMALBP具
有以下特点:

1)工序有所需工人类型和数量的要求,即某道工

序能够开始装配的前提是有足够数量且具备装配该

工序技能的空闲工人;
2)每个工人有唯一的工人类型,即一个工人只能

负责处理对应类型的工序,不考虑全能型工人;
3)工序的处理时间与产品类型相关,即不同产品

的同一道工序可能有不同的处理时间,但工序所需工
人类型和数量与产品类型无关;

4)工作站上所能容纳的工人数量存在上限.

1.2 符号定义

本文建立的MCMALBP数学模型中涉及的相关
索引号、常量、决策变量的符号定义如表1所示.

表 1 相关符号定义

符号 描述

M 产品类型集合

N 工序集合

K 工作站集合

W 工人集合

m 产品类型索引,m ∈ M

i, j 工序索引, i, j ∈ N

k 工作站索引,k ∈ K

w 工人索引,w ∈ W

B 一个很大的正整数

Gi 工序 i在综合优先关系图中的紧前工序集合

ct 装配线的生产节拍

ctk 工作站k的生产节拍

kmax 最大索引工作站对应的编号

AO 可选工序集合

CO 已完成工序集合

mw 工作站上所能容纳的最大工人数量

dm 第m种类型产品的数量

tmi

第m种类型产品中工序 i的处理时间,若产品不包含工序 i,

则 tmi = 0

t̄i

工序 i在综合优先关系图中的平均处理时间

t̄i =

∑
m∈M

t(dm · tmi)∑
m∈M

dm

, ∀i ∈ N

pi 工序 i所需的工人数量

ei 工序 i所需的工人类型

t̂i 工序 i的混流处理时间, t̂i =
m ∈ Mtmi

∥M∥

devi 工序 i的负载差异性指数, devi =

∑
m∈M

(dm · |tmi − t̂i| · pi)∑
m∈M

dm

ci 工序 i的完工时间

tw 工人w的总装配时间

wcw 工人w的完工时间

xik 工序 i被分配到工作站k上时为1,其他为0

yiw 工序 i被分配给工人w上时为1,其他为0

zwk 工人w被指派到工作站k上时为1,其他为0

oij

工序 i和工序j被分配给同一个工人,且工序 i在工序j之前完

成装配时为1,其他为0
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1.3 数学模型

本文以工作站数量和工人数量的综合指数f1、工

人负荷平滑度f2、工作站间混流产品的负载差异性平

滑度f3为优化目标,采用加权法得到MCMALBP的
综合优化目标函数以及约束条件如下:

F = min(α1 · g1 · f1 + α2 · g2 · f2 + α3 · g3 · f3);

(1)

f1 = min(w1 · ∥K∥+ w2 · ∥W∥); (2)

f2 = min
(
√√√√√

∑
w∈W

(tw − ct)2

∥w∥

)
; (3)

f3 =

min
(
√√√√√√√√

∑
k∈X

(∑
i∈N

(xik · devi)−

∑
i∈N

devi

∥K∥

)2

∥K∥

)
. (4)

s.t.∑
k∈K

xik = 1, ∀i ∈ N ; (5)

ci ⩽ cj − tj +B ·
( ∑

k∈X

(k · xjk)−
∑
k∈K

(k · xik)
)
,

∀j ∈ N, i ∈ Gj ; (6)

ci ⩽ cj − tj +B · (1− oij), ∀i, j ∈ N, i ̸= j; (7)

ti ⩽ ci ⩽ ct, ∀i ∈ N ; (8)∑
i∈N

(ti · yiv) ⩽ tw ⩽ wcw, ∀w ∈ W ; (9)

∑
k∈K

∑
w∈W

(xik · yiw · zwk) = pi, ∀i ∈ N ; (10)

∑
k∈K

(k · xik) ⩽
∑
k∈X

(k · xjk) +B · (2− yin − yjn),

∀i, j ∈ N, ∀w ∈ W ; (11)∑
k∈K

(k · xjk) ⩽
∑
k∈K

(k · xik) +B · (2− yin − yjn),

∀i, j ∈ N, ∀w ∈ W ; (12)

ei · xik · yiv = ej · xjk · yjv,

∀i, j ∈ N, ∀k ∈ K, ∀w ∈ W ; (13)

wcw = max
i∈N

(ci · xik · yiw · zwk),

∀k ∈ K, ∀w ∈ W ; (14)

ctk = max
w∈W

(wcw · zwk), ∀k ∈ K; (15)∑
w∈W

zwk ⩽ mw, ∀k ∈ K. (16)

其中:式 (1)为综合优化目标F ,由 3个子优化目标
f1、f2、f3组成;α1、α2、α3分别为采用层次分析

法[13]求得的各子优化目标的权重系数,取值分别为
(0.811 1, 0.486 7, 0.324 4).同时为了减小子优化目标
之间的数量级差异,本文根据问题规模设置了各子优
化目标的标注化系数g1、g2、g3,使得综合优化结果中
3个目标值更加平衡.式 (2)中w1和w2分别为工作站

数量和工人数量的权重系数,取值为0.8和0.2.式 (3)
表示工人负荷平滑度f2,其值越小,工人之间的负荷
越均衡.式 (4)表示工作站间混流产品的负载差异性
平滑度f3,其中

∑
i∈N

(xik · devi)用于描述工作站k上所

有工序的总负载差异性指数,
∑
i∈N

devi
/
∥K∥用于描

述所有工序在各个工作站上的平均负载差异性指数,
工作站间混流产品的负载差异性平滑度值越小,工作
站间的负载越均衡.约束条件中:式 (5)表示任意一道
工序必须且只能分配到一个工作站上.式 (6)表示任
意一道工序不能在其紧前工序装配完成之前开始装

配.式 (7)表示一名工人不能同时加工两道工序.式
(8)表示工序的完工时间ci既不能早于工序的平均处

理时间 ti,也不能超过生产节拍ct.式 (9)表示工人的
总装配时间既不能早于分配给该工人的所有工序的

平均处理时间之和,也不能超过工人的完工时间.式
(10)∼ (13)为工序指派约束:式 (10)表示指派给工序
的工人类型和数量必须与工序所需工人类型和数量

一致;式 (11)和 (12)表示指派给同一个工人的工序必
须分配到同一个工作站;式 (13)表示分配给同一个工
人的两道工序所需工人类型必须相同.式 (14)表示
工人的完工时间等于其装配的所有工序中完工时间

的最大值.式 (15)表示工作站生产节拍等于该工作
站内所有工人完工时间的最大值.式 (16)表示工作
站上的实际工人数量不得超过其所能容纳的最大工

人数量.

2 基于DDQN的多人协同混流装配线平衡
优化算法

2.1 马尔科夫决策模型

MCMALBP是一个离散序列性决策问题,即装
配线每完成一道工序或产品的分配,都对应着当前
时刻的生产状态,且 t时刻的下一个生产状态st+1只

与该时刻的生产状态st有关,而与 t时刻之前的生产

状态无关,满足马尔科夫性.因此,可以将MCMALBP
的求解过程转化为马尔科夫决策过程,其主要包含状
态空间、动作空间以及奖励函数.
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2.1.1 MCMALBP的状态空间设计

考虑到MCMALBP是一个复杂的组合优化问
题,且实际混流装配环境涉及到产品、工序、工作站、
工人等多个对象,获取全部的生产信息是不合理且
低效的.因此,根据MCMALBP生产状态的相关参数,
结合工序分配过程中能够实时反映混流装配线生产

状态的特征量以及相关文献[14],设计MCMALBP的
状态特征,如下列各式所示:

fb,1(t) =



0,
∑
w∈W

zwkmax = 0;∑
w∈W

(zwkmax · tw)∑
w∈W

zwkmax · ct
, otherwise.

(17)

fb,2(t) =
∑
i∈N

(xikmax · devi). (18)

fb,3(t) = ∥AO∥. (19)

fb,4(t) = ∥CO∥/∥N∥. (20)

fb,5(t) =
∑
i∈CO

ti

/∑
i∈N

ti. (21)

fb,6(t) =


0, kmax = 0;∑
i∈CO

(ti · pi)

∥W∥ · ct
, otherwise.

(22)

fb,7(t) =

0, kmax = 0;

f1, otherwise.
(23)

fb,8(t) =

0, kmax = 0;

f2, otherwise.
(24)

fb,9(t) =

0, kmax = 0;

f3, otherwise.
(25)

其中: fb,1(t) ∼ fb,3(t)为局部状态特征; fb,4(t) ∼
fb,9(t) 为全局状态特征; t表示混流装配环境与平衡
智能体交互的次数,且t = {1, 2, . . . , ∥N∥},例如t = 1

表示环境与智能体第1次交互,完成装配线上第1道
工序的决策, t = ∥N∥表示最后一道工序的决策.
fb,1(t)用于描述最大索引工作站上的工人空闲程

度; fb,2(t)用于描述最大索引工作站上所有工序在
不同类型产品上的负载差异性指数之和; fb,3(t)用于
描述工序分配过程中的可选工序集合的大小; fb,4(t)
和 fb,5(t)分别用于描述装配线在工序数量和处理

时间上的完成度; fb,6(t)用于描述装配线的线效
率; fb,7(t) ∼ fb,9(t)分别对应于式 (2)∼ (4)中的3个
子目标.

2.1.2 MCMALBP的动作空间设计

考虑到工序的装配过程具有连续性特点,即只有
在当前工序装配完成后才能进行下一道工序的决策,
因此,本文将每道工序的分配时刻定义为一个调度决
策点,平衡智能体在每个调度决策点与混流装配环境
进行交互,基于环境状态做出最佳的工序决策,从而
得到各个工作站上的最优工序分配方案以及工人指

派方案.同时,考虑到工序的装配顺序、处理时间、所
需工人类型以及数量等属性对多人协同混流装配线

的负载均衡性有着很大的影响,本文基于综合优先关
系图中工序的处理时间权重、后续工序数量权重、

综合位置权重、紧后工序数量、紧后工序处理时间

以及工序的负载差异性指数、所需工人类型、所需

工人数量等启发式信息,定义了10个复合动作策略
Relub,1 ∼ Relub,10来完成工序的决策.每种决策方式
均能够在当前环境下确定下一道工序的分配.

2.1.3 MCMALBP的奖励函数设计

在混流装配线平衡问题的求解过程中,通常在新
增工人或工作站时会直接影响工作站内工人的平均

利用率,而装配方案的好坏往往体现在目标函数值的
大小上,因此,本文基于MCMALBP的局部状态特征
fb,1(t)以及优化目标F 来设计奖励函数,即

R(t) =


−0.01, t ̸= ∥N∥且fb,1(t) > fb,1(t+ 1);

0.01, t ̸= ∥N∥且fb,1(t) ⩽ fb,1(t+ 1);

−F, t = ∥N∥ .

(26)

其中fb,1(t)和fb,1(t+1)分别为第t和t+1道工序决策

时最大索引工作站上的工人平均利用率.若fb,1(t) >

fb,1(t + 1),即当前动作决策执行后,使得最大索引工
作站上的工人平均利用率下降,则奖励值为负,否则
奖励值为正;同时,当所有工序决策完成之后,即 t =

∥N∥时,根据状态特征fb,7、fb,8和fb,9计算目标函数

值F ,且目标函数值F越小,相应的奖励值越大.

2.2 算法设计

2.2.1 DDQN算法

本文采用Double-DQN(DDQN)算法[15]. DDQN
算法主要有以下3个特点:

1) DDQN算法采用预测网络与目标网络的双网
络结构.两者具有相同的网络结构,但网络参数和更
新方式有所不同.其中:预测网络的损失函数Lt(θt)

为

Lt(θt) =

E[(rt −Q(st, at; θt)+
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γ · Q̂(st+1, argmax
at+1∈A

Q(st+1, at+1; θt); θ̂t))
2], (27)

在每个训练步长都要对其参数θ进行更新;而目标网
络的参数 θ̂则是每隔固定步长c,采用预测网络参数θ

对其进行更新. DDQN 算法通过预测网络的动作价
值函数Q来完成智能体的动作决策,而利用目标网络
Q̂来评价所选动作的优劣,从而有效避免模型更新时
的过估计问题.

2)训练过程中加入了经验回放池,用于存储训练
过程中智能体与环境的交互数据.从经验回放池中
随机抽取小批量数据作为预测网络模型的训练样本,
可以降低数据之间的关联程度,提高经验数据的使用
效率,从而增加学习过程的平滑度.

3)采用ε-greed的动作决策,即

at =


argmax

a∈A
Q, 以1− ε的概率选取;

random, 以ε的概率选取.

(28)

ε-greed策略是一个探索与利用的过程,探索过程通
常是随机的,其目的在于挖掘动作空间中能够获取到
更大Q值的动作.

传统的DDQN算法通常采用随机的动作探索策
略 (DDQN-random)来完成动作选择,而本文采用一

种自适应的动作探索策略(DDQN-adaptive),即

ε = εmax − (εmax − εmin) ·min
(
1,

2ecur
EPI

)
. (29)

其中: εmax为最大动作探索概率, εmin为最小动作探索
概率, ecur为模型当前的训练次数, EPI为模型的总训
练次数.

2.2.2 基于DDQN强化学习的平衡优化过程

本文基于DDQN算法设计的混流装配线平衡优
化框架如图1所示,包括混流装配环境和平衡智能体
两部分.其中:混流装配环境用于描述工序、工人和工
作站等生产对象;平衡智能体观察混流装配环境中
的状态特征,将当前环境状态输入到平衡智能体中,
得到动作价值回报,随后根据 ε-greed动作选择策略
决策出动作并映射为相应的调度规则,再根据调度规
则从混流装配环境的可选工序集合中选择相应的工

序,并结合工作站和工人的生产状态,将工序分配到
合适的工作站上并指派相应的工人.随后更新混流
装配环境,此时平衡智能体将会收到环境的下一个状
态特征以及当前动作策略对应的奖励值.最后,采用
式 (27)更新神经网络模型的参数,并进行下一次工序
分配的决策.当完成所有工序的决策后,即可得到混
流产品的工序分配和工人指派方案.
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图 1 基于DDQN强化学习的平衡优化框架

2.2.3 考虑工人利用率的解码方法

平衡智能体每完成一次动作决策都对应着一道

工序的选择,随后需要根据工序所需的工人类型和数
量、工作站上的时间以及空间容量等约束,将工序分
配到合适的工作站上并为其指派相应的工人,从而得
到工序的具体实施方案,即工序所分配到的工作站编
号、工人编号集合、开始时间以及完工时间.本文以
工作站上的工人平均利用率为启发式信息,根据实际
调度经验将工人平均利用率下限值 ūmin设置为0. 9,
当智能体完成工序的决策后,优先考虑直接指派当前
工作站上现有的空闲工人完成工序的装配,尽可能使
当前工作站上的工人利用率达到最大.若当前工作

站上无法满足工序的装配工人需求,或新增工人后工
作站的工人平均利用率小于下限值,则考虑新增一个
工作站分配该工序.

3 实验设计与结果分析

3.1 算例生成

本文所研究的多人协同混流装配线平衡问题

(MCMALBP)尚不存在标准算例数据,为了验证本文
设计的DDQN算法的有效性,首先对混流装配线平
衡问题 (MALBP)的公开算例数据 (https://assembly-
line-balancing.de)进行求解.在公开算例数据中,包
含大中小 3种规模的测试用例.其中:小规模用例
包含19道工序和3种产品,中规模用例包含61道工
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序和 4种产品,大规模用例包含 111道工序和 5种产
品.但数据集中未给出生产节拍 ct以及最小生产循
环MPS.因此,本文采用文献[9]中给定工作站数量的
20组不同规模的混流装配线标准测试用例进行实验,
包含4组小规模测试用例, 6组中规模测试用例,10组
大规模测试用例.考虑到本文所研究问题的特点是
给定生产节拍,因此根据公式

ctmin =

∑
m∈M

∑
i∈N

(dm · tmi)∑
m∈M

dm · stations

计算最小生产节拍 ctmin,添加一定裕量后,得到各组
测试用例的生产节拍ct. 20组MALBP标准测试用例
的基本信息如表2所示,其中g1、g2、g3为式(1)中综合
优化目标函数的标准化系数.

表 2 MALBP标准测试用例基本信息

No. station ctmin ct MPS g1 g2 g3

1 3 2 2 1, 1, 1 1/3 1 10
2 3 1.883 2 3, 2, 1 1/3 1 10
3 4 1.5 1.6 1, 1, 1 1/4 1 10
4 4 1.412 1.6 3, 2, 1 1/4 1 10

5 5 17.58 18.36 1, 1, 1, 1 1/5 1 10
6 5 18.287 18.36 1, 3, 4, 5 1/5 1 1
7 7 12.557 13.18 1, 1, 1, 1 1/7 1 10
8 7 13.062 13.18 1, 3, 4, 5 1/7 1 1
9 10 8.79 9.35 1, 1, 1, 1 1/10 1 5
10 10 9.144 9.35 1, 3, 4, 5 1/10 1 1

11 9 16.192 16.4 1, 1, 1, 1, 1 1/9 1 1
12 9 16.104 16.4 1, 2, 4, 5, 8 1/9 1 2
13 9 16.273 16.4 5, 3, 2, 1, 1 1/9 1 1
14 9 16.165 16.4 1, 4, 8, 3, 1 1/9 1 1
15 13 11.21 11.4 1, 1, 1, 1, 1 1/13 1 1
16 13 11.149 11.4 1, 2, 4, 5, 8 1/13 1 2
17 13 11.266 11.4 5, 3, 2, 1, 1 1/13 1 1
18 13 11.191 11.4 1, 4, 8, 3, 1 1/13 1 1
19 15 9.715 9.9 1, 1, 1, 1, 1 1/15 1 1
20 15 9.663 9.9 1, 2, 4, 5, 8 1/15 1 2

为了验证本文所提出算法对于MCMALBP模型
的有效性,在MALBP标准测试用例的基础上,生成带
有工人数量pi、工人类型∥E∥以及工作站可容纳的最
大工人数量mw等特点的MCMALBP测试用例.其
中: 4组小规模算例pi的取值范围为1∼ 2, mw = 3,

∥E∥ = 2; 6组中规模算例 pi的取值范围为 1∼ 3,
mw = 7, ∥E∥ = 3; 10组大规模算例pi的取值范围

为1∼ 5, mw = 10, ∥E∥ = 3.根据测试用例的工序特
征设置标准化系数g1、g2、g3,如表3所示.

3.2 算法参数设置

本文的实验环境为Windows10、 i5-4460CPU、
CPU频率 3.2GHz、 Pyhton3.8,使用 Pytorch框架和
Python语言进行编程.本文中DDQN算法超参数设

表 3 MCMALBP测试用例基本信息

No. mw ∥E∥ ct MPS g1 g2 g3

1 3 2 2 1, 1, 1 1/3 1 1
2 3 2 2 3, 2, 1 1/3 1 1
3 3 2 1.6 1, 1, 1 1/3 1 1
4 3 2 1.6 3, 2, 1 1/3 1 1

5 7 3 18.36 1, 1, 1, 1 1/6 1/8 1/10
6 7 3 18.36 1, 3, 4, 5 1/6 1/8 1/10
7 7 3 13.18 1, 1, 1, 1 1/8 1/5 1/10
8 7 3 13.18 1, 3, 4, 5 1/8 1/5 1/10
9 7 3 9.35 1, 1, 1, 1 1/10 1/5 1/8
10 7 3 9.35 1, 3, 4, 5 1/10 1/5 1/8

11 10 3 16.4 1, 1, 1, 1, 1 1/20 1/10 1
12 10 3 16.4 1, 2, 4, 5, 8 1/20 1/10 1
13 10 3 16.4 5, 3, 2, 1, 1 1/20 1/10 1
14 10 3 16.4 1, 4, 8, 3, 1 1/20 1/10 1
15 10 3 11.4 1, 1, 1, 1, 1 1/20 1/10 1
16 10 3 11.4 1, 2, 4, 5, 8 1/20 1/10 1
17 10 3 11.4 5, 3, 2, 1, 1 1/20 1/10 1
18 10 3 11.4 1, 4, 8, 3, 1 1/20 1/10 1
19 10 3 9.9 1, 1, 1, 1, 1 1/20 1/10 1
20 10 3 9.9 1, 2, 4, 5, 8 1/20 1/10 1

置主要是在参考了相关文献[16]的参数设置后完成

的,其中预测网络与训练网络的输入层、输出层、隐藏
层节点个数分别为9、10、16,隐藏层层数为2,训练次
数EPI = 1000,经验池容量1 000,激活函数采用Relu,
优化器采用Adam,奖励函数的折扣因子γ为0.95,学
习率为0.005,动作的最大和最小探索概率εmax、εmin

分别为0.9和0.1,网络更新步长c为20.
本文选取多人共站装配线平衡问题中表现较

好的模拟退火 (simulated annealing, SA)算法[17]和改

进离散水波优化 (discrete water wave optimization,
DWWO)算法[18]作为对比算法,两种算法均采用文
献 [18]中基于拓扑排序的编码方式生成初始种群,适
应度函数根据综合优化目标设置为100/F . DWWO
和SA的参数分别按相关文献进行设置,两种算法的
具体参数值如表4所示.

表 4 DWWO算法与SA算法参数

算法 参数名称

DWWO
种群大小: 200 迭代次数: 500 初始波长: 1 扰动概率: 0.25
最大高度: 16 波长碎浪系数: 0.2 波长衰减系数: 1.001

SA

种群大小: 200 中小规模问题终止温度: 0.001
中小规模问题初始温度: 1 000 中小规模问题退火速度: 0.97
大规模问题的初始温度: 2 000 大规模问题的终止温度: 10
大规模问题的退火速度: 0.997

3.3 算法有效性验证

3.3.1 自适应探索概率的动作选择策略有效性验证

为了验证本文采用的自适应探索概率的动作选

择策略有效性,本文从MCMALBP测试用例中选择
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小规模测试用例2、中规模测试用例6和大规模测试
用例 12,对比动作探索下降速率为 0.01的随机探索
概率的动作选择策略 (DDQN-random)与自适应探索
概率的动作选择策略 (DDQN-adaptive)在模型训练
过程的奖励函数收敛曲线,如图2∼图4所示.观察图
2∼图 4可知, DDQN-random策略和DDQN-adaptive
策略在模型训练过程中的最大奖励函数值大致相同,
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图 2 MCMALBP测试用例2的奖励函数收敛曲线
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图 3 MCMALBP测试用例6的奖励函数收敛曲线
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图 4 MCMALBP测试用例12的奖励函数收敛曲线

但在DDQN-adaptive策略下,奖励函数值的整体波动
性更小,说明该策略在算法稳定性上表现更优.故后
续实验中, DDQN算法均采用DDQN-adaptive策略进
行动作选择.

3.3.2 动作策略有效性实验

为了验证所选动作策略的有效性,考虑单独移
除每个动作后,保留剩下动作进行实验,即表 5中的
Relub,1列表示不采用动作Relub,1的实验结果,以此
类推.为确保实验的准确性,本文从MCMALBP算例
中选择部分产品需求不相等的算例,并对每个算例
分别重复运行20次,统计20次运行结果的平均值并
展示于表5中.从表5中可以看出,不移除任何动作的
DDQN算法具有最优的性能,而其他移除了某一动作
策略的实验结果均有一定程度的下降,从而表明了本
文选择的动作特征的有效性.

3.4 MALBP实验

为了测试所提出算法的有效性,本文采用DDQN
算法、DWWO算法以及SA算法对表2中的MALBP
标准测试用例进行求解, 3种算法在每个测试用例
上独立运行 20次,实验结果如表 6所示.其中:Fbest、

Favg、Fstd分别表示算法重复运行20次求得的综合优
化目标最优值、平均值和标准差,每个算例的最好结
果均用粗体标出.
由表 6可知:在 20组不同规模的 MALBP标

准测试用例上, DDQN算法能够在 14组测试用例
(占 70%)中求得综合优化目标的最优值,相对于
DWWO(8组测试用例,占40%)和SA (6组测试用例,
占 30%), DDQN算法具有更好的整体寻优性能;同
时, DDQN算法能够在 16组测试用例 (占 80%)中求
得优于其他两种算法的综合优化目标的平均值,在
15组 (占75%)测试用例中求得优于其他两种算法的
标准差,说明DDQN算法具有更好的求解精度和稳
定性.

表 5 动作策略有效性测试的实验结果

No. DDQN Relub,1 Relub,2 Relub,3 Relub,4 Relub,5 Relub,6 Relub,7 Relub,8 Relub,9 Relub,10

2 1.113 7 1.120 4 1.118 7 1.116 8 1.116 5 1.118 1 1.117 9 1.116 1 1.116 9 1.118 8 1.119 6

4 1.377 4 1.383 1 1.383 3 1.387 5 1.380 9 1.391 0 1.393 9 1.390 0 1.389 1 1.390 8 1.386 3

6 1.455 2 1.475 8 1.471 8 1.471 0 1.469 7 1.468 2 1.462 2 1.463 3 1.462 1 1.465 1 1.463 3

8 1.335 4 1.348 6 1.343 1 1.351 0 1.348 2 1.342 2 1.343 9 1.341 7 1.343 1 1.345 8 1.347 2

10 1.139 3 1.209 5 1.235 3 1.239 0 1.208 2 1.255 8 1.262 8 1.263 5 1.250 4 1.262 6 1.260 5

12 1.146 3 1.175 2 1.206 6 1.206 5 1.194 3 1.208 5 1.205 4 1.203 0 1.203 1 1.205 5 1.205 1

16 1.147 0 1.157 4 1.152 7 1.154 0 1.154 9 1.163 1 1.164 0 1.163 7 1.1615 1.160 6 1.162 8

20 1.161 8 1.174 3 1.169 3 1.166 8 1.168 3 1.172 1 1.169 2 1.166 2 1.169 1 1.710 3 1.681 3
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表 6 3种算法求解MALBP测试用例的实验结果

No. ∥N∥
DDQN DWWO SA

Fbest Favg Fstd Fbest Favg Fstd Fbest Favg Fstd

1 19 0.845 2 0.858 1 0.018 7 0.845 2 0.867 1 0.021 7 0.845 2 0.869 9 0.022 3

2 19 0.894 7 0.899 7 0.006 3 0.894 7 0.899 7 0.006 3 0.894 7 0.904 8 0.008 9

3 19 0.890 9 0.893 1 0.002 0 0.890 9 0.8987 0.012 3 0.890 9 0.908 2 0.019 1

4 19 0.944 3 0.966 9 0.018 8 0.944 3 0.985 5 0.022 0 0.944 3 0.996 7 0.023 2

5 61 1.273 2 1.347 3 0.029 6 1.250 0 1.306 1 0.046 3 1.304 1 1.516 7 0.131 6

6 61 0.915 3 1.172 4 0.887 0 0.917 1 1.161 0 0.911 1 0.958 2 1.653 3 1.497 5

7 61 1.197 5 1.300 9 0.055 0 1.208 9 1.312 5 0.095 2 1.193 7 1.586 1 0.309 1

8 61 0.947 6 1.021 9 0.040 3 0.936 9 1.035 3 0.064 3 0.948 4 1.049 0 0.087 6

9 61 1.195 7 1.226 1 0.015 8 1.205 1 1.288 5 0.061 3 1.257 9 1.388 8 0.102 0

10 61 0.959 0 1.043 2 0.120 1 0.961 0 1.027 0 0.120 6 0.966 7 1.159 4 0.178 5

11 111 0.985 8 1.096 0 0.271 7 0.987 2 1.151 5 0.323 4 0.993 8 1.248 4 0.366 4

12 111 1.0238 1.039 7 0.008 9 1.024 4 1.042 1 0.008 4 1.026 2 1.049 4 0.027 1

13 111 0.978 0 1.131 9 0.312 5 0.977 6 1.220 0 0.377 2 0.974 2 1.135 0 0.318 9

14 111 1.003 7 1.018 2 0.008 0 1.004 3 1.020 7 0.007 3 1.005 3 1.025 8 0.010 7

15 111 0.978 1 1.032 1 0.138 7 0.977 2 1.122 6 0.210 8 0.982 0 1.193 0 0.217 7

16 111 1.004 2 1.010 9 0.004 1 1.005 7 1.012 7 0.003 3 1.006 3 1.011 2 0.005 3

17 111 0.972 0 1.028 7 0.135 3 0.976 6 1.098 0 0.197 2 0.973 3 1.046 9 0.159 9

18 111 0.986 5 1.061 2 0.129 7 0.991 1 1.078 8 0.157 0 0.989 8 1.061 4 0.162 8

19 111 0.973 2 1.001 4 0.073 8 0.974 6 1.008 4 0.072 7 0.975 9 1.016 3 0.102 7

20 111 1.004 7 1.077 2 0.135 7 1.003 2 1.048 2 0.100 3 1.005 0 1.101 5 0.169 0

表 7 3种算法求解MCMALBP测试用例的实验结果

No. ∥N∥
DDQN DWWO SA

Fbest Favg Fstd Fbest Favg Fstd Fbest Favg Fstd

1 19 1.230 3 1.268 3 0.016 2 1.240 2 1.274 0 0.020 5 1.250 7 1.272 6 0.028 8

2 19 1.080 7 1.113 7 0.011 8 1.075 0 1.136 8 0.031 8 1.068 5 1.100 1 0.017 9

3 19 1.477 2 1.483 3 0.008 6 1.488 9 1.513 8 0.017 1 1.490 8 1.514 9 0.012 3

4 19 1.295 6 1.377 4 0.073 6 1.297 2 1.425 9 0.108 4 1.297 4 1.411 1 0.100 3

5 61 1.427 9 1.443 6 0.010 3 1.443 2 1.466 1 0.016 0 1.497 7 1.531 2 0.027 2

6 61 1.433 5 1.455 2 0.016 0 1.407 0 1.450 4 0.016 6 1.414 3 1.460 4 0.018 6

7 61 1.306 6 1.353 9 0.032 4 1.321 8 1.388 1 0.030 0 1.334 6 1.402 9 0.029 5

8 61 1.297 0 1.335 4 0.019 1 1.298 5 1.367 1 0.037 9 1.329 9 1.383 6 0.025 9

9 61 1.231 7 1.258 1 0.015 4 1.187 1 1.253 0 0.045 2 1.215 5 1.264 5 0.029 1

10 61 1.117 7 1.139 3 0.025 6 1.121 5 1.173 5 0.038 0 1.124 7 1.174 9 0.049 1

11 111 1.058 8 1.194 1 0.046 6 1.091 4 1.197 4 0.033 5 1.109 1 1.209 0 0.047 3

12 111 1.110 9 1.146 3 0.027 6 1.148 2 1.1834 0.024 0 1.162 9 1.178 7 0.021 1

13 111 1.173 7 1.223 9 0.022 7 1.223 1 1.288 4 0.023 1 1.216 3 1.291 0 0.060 6

14 111 1.181 7 1.198 4 0.012 2 1.192 3 1.223 1 0.022 7 1.193 4 1.257 5 0.060 4

15 111 1.176 1 1.204 0 0.022 7 1.163 9 1.239 3 0.063 6 1.182 2 1.266 9 0.054 7

16 111 1.088 8 1.147 0 0.035 3 1.094 2 1.150 9 0.034 9 1.119 5 1.207 3 0.055 4

17 111 1.153 6 1.183 5 0.022 5 1.152 6 1.193 9 0.028 8 1.161 7 1.234 2 0.050 9

18 111 1.128 4 1.160 7 0.020 7 1.131 5 1.210 8 0.045 5 1.129 3 1.201 2 0.043 5

19 111 1.157 6 1.198 5 0.026 7 1.166 9 1.222 5 0.025 6 1.198 5 1.257 8 0.035 1

20 111 1.145 7 1.161 8 0.021 1 1.141 4 1.168 2 0.014 3 1.179 5 1.179 5 0.029 3
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3.5 MCMALBP实验

为了验证本文建立的MCMALBP优化模型的有
效性以及DDQN算法对于该模型的求解性能,分别
采用DDQN算法、DWWO算法以及SA算法对表3中
的测试用例进行求解, 3种算法在每个测试用例上独
立运行20次,表7给出了各算法对应的综合优化目标
的最优值、平均值和标准差,并用粗体标明各个指标
的最好结果.
由表 7可知:在 20组不同规模的MCMALBP

测试用例上, DDQN算法能够在 14组测试用例 (占
70%)中求得最优的综合优化目标值;在 16组中、
大规模测试用例上, DDQN算法在 68.5%的测试用
例中求得最优解;而DWWO算法和SA算法分别在
31.25%和0%的测试用例中求得最优解.同时,在实
验过程中发现:针对小规模算例, 3种算法运行时间
均在50 s左右,无明显差异;针对中规模算例, DDQN
算法的运行时间约为 300 s, DWWO算法运行时间
约为 1 000 s, SA算法运行时间约为 800 s;针对大规
模算例, DDQN算法运行时间约为 700 s,而DWWO
算法运行时间约为 2 900 s, SA算法运行时间约为
2 500 s.由运行时间可以看出DDQN算法在中规模和
大规模算例上搜索效率高.

为了更好地说明算法在不同规模测试用例上的

整体性能,计算表7中3种算法在20组测试用例上所
得3个子优化目标和线效率LE的平均值,统计结果
如表8所示.其中线效率LE由下式计算:

LE =

∑
m∈M

(
dm ·

∑
i∈N

(tmi · pi)
)

∥W∥ · ct
· 100%. (30)

由式 (30)可知,在给定生产节拍下,装配线上的
工人数量越少,分配给每个工人的工序总处理时间越
多,工人的时间利用率越高,装配线线效率也越高.

表 8 3种算法的整体优化性能指标对比

算法 f1avg f2avg f3avg LEavg

DDQN 13.548 5 3.936 3 2.132 8 0.706 2

DWWO 13.784 0 4.060 9 2.116 3 0.687 2

SA 14.013 0 4.135 5 2.230 3 0.685 3

由表 8可知,相比于DWWO和 SA算法, DDQN
算法在20组测试用例上的平均工作站数量和工人数
量的综合指数、平均工人负载平滑度更小,平均线效
率更大,说明DDQN算法在优化这3个指标上的效果
最好,而DWWO算法对于平均产品负载差异性平滑
度的优化效果最好.

3.6 车辆混流装配线实例优化

为了适应生产特点和管理需求, Z公司在车身装
配过程中,将所有工人按照其掌握的技能划分为不同
的班组进行管理,包含钳工班组、电工班组和管道工
班组,根据订单需求量完成工人当天的排班计划.对
Z公司进行调研后得知,目前Z公司订单需求量较多
的是A系列车辆,包含 4种车型,各产品需求比例为
5 : 2 : 3 : 2,车身装配过程共包含30道工序,工序所需
工人数量pi的取值范围为1∼ 3.同时,考虑到公司的
生产管理制度,生产节拍ct = 8 h,工作站所能容纳的
最大工人数量mw = 5,工人种类∥E∥ = 3.当接收到
车辆订单后,由生产部门基于启发式规则中的阶位法
得到订单的平衡方案,如表9所示.

表 9 优化前后的平衡方案性能指标对比

平衡方案 ∥K∥ ∥W∥ WSI PSI LE

优化前 7 28 1.677 1 1.699 3 0.844 3

优化后 6 26 0.972 0 0.997 1 0.909 3

采用本文提出的DDQN算法对同一订单进行
优化后,新的平衡方案如表9所示.相较于优化前的
平衡方案,优化后的平衡方案的工作站数量减少了
14%,工人数量减少了 7%,说明优化后方案在订单
装配过程中的线长更短,所需的工人成本也更低.同
时,优化后方案所对应的工人负载平滑度降低了
42.04%,产品负载差异性平滑度降低了41.32%,线效
率提高了7.7%,说明采用DDQN算法进行平衡优化
后,整体提升了混流装配线的负载均衡性和生产效
率.

4 结 论

本文针对大型设备混流装配过程中的多人协同、

多工种的情况,提出了多人协同混流装配线平衡问题
(MCMALBP)的数学模型.针对MCMALBP的特点,
结合产品、工序、工作站、工人等生产对象的特征,基
于综合位置权重、紧后工序数量等启发式规则,建立
了MCMALBP的马尔科夫决策模型,并设计了基于
DDQN的平衡优化算法以及考虑工人利用率的工序
解码方法.在混流装配线标准测试用例和多人协同
混流装配线测试用例上验证了模型的有效性和算法

的优越性.基于Z公司车辆混流装配线的订单数据以
及生产现状,采用本文提出的DDQN算法进行平衡
优化,优化后所得的平衡方案各指标均得到了优化,
从而验证了本文模型的有效性与方法的实用性.
目前,本文研究未考虑多人协同混流装配环境中

的不确定性因素,例如市场需求波动引起的订单变
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化,装配过程中的工序处理时间和工人配合熟练度变
化等.后续研究中可以考虑加入对不确定性因素的
研究,以提高模型和算法的鲁棒性.
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