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基于多智能体深度强化学习的轨道车辆组装

分布式异构柔性作业调度
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摘　要: 针对轨道车辆组装作业中多车型混线生产、工序复杂、工艺路线差异显著及制造资源高度异构带来的分

布式异构柔性作业车间调度挑战, 提出一种两阶段多智能体深度强化学习方法. 将调度流程建模为多阶段马尔可

夫决策过程, 决策涵盖工件分配、工序排序和机器选择, 通过奖励设计引导智能体最小化全局最大完工时间. 上

层智能体基于分层异构图注意力网络提取产线全局状态, 实现工件在不同组装线或工区间的合理分配与负载均

衡; 下层智能体采用双智能体协作策略, 利用基于图神经网络的编码器-解码器结构捕捉工序间前后约束及资源

占用等依赖关系, 实现局部优化. 基于实际作业场景数据, 通过计算验证该方法在缩短制造周期方面的有效性, 展

现出良好的泛化能力.
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Distributed  heterogeneous  flexible  job  shop  scheduling  for  railway
vehicle assembly using multi-agent deep reinforcement learning
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Abstract: A two-stage multi-agent deep reinforcement learning method is proposed to address the scheduling challenge
of the distributed heterogeneous flexible job shop,  posed by multi-model  mixed-flow production,  complex processes,
significant  process  route  variations,  and  highly  heterogeneous  manufacturing  resources  in  rail  vehicle  assembly
operations. The scheduling process is modeled as a multi-stage Markov decision process, where decisions encompass
job allocation, operation sequencing, and machine selection, and agents are guided by reward design to minimize the
global  makespan.  The  upper-level  agent,  based  on  a  hierarchical  heterogeneous  graph attention  network,  extracts  the
global  state  of  the  production  line  to  achieve  reasonable  job  allocation  and  load  balancing  across  different  assembly
lines or work zones. The lower-level agent utilizes a dual-agent collaboration strategy and an encoder-decoder structure
based  on  a  graph  neural  network  to  capture  dependencies  such  as  precedence  constraints  between  operations  and
resource occupancy, enabling local optimization. Based on data from actual operational scenarios, the effectiveness of
the  proposed  method  in  shortening  the  manufacturing  cycle  is  validated  computationally,  and  it  exhibits  good
generalization capability.
Keywords: deep reinforcement learning；heterogeneous resources；multi-agent；distributed scheduling；flexible job
shop；graph neural network
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0    引　言

为满足下一代高速列车的高精度制造需求, 并
解决其与既有系列列车混线生产带来的一致性差、

效率低等难题, 亟需探索新的混线生产模式. 该模式

需在不显著增加成本的前提下, 有效适配多系列列

车的差异化工艺要求
[1], 这对生产调度系统提出了更

高挑战. 轨道交通装备制造业正加速向分布式制造

模式转型
[2]. 分布式制造系统通过跨地域或跨单元的

资源协同, 能够显著提升多车型混线生产的灵活性

以及关键设备的资源利用率
[3].

面向轨道车辆多车型混线生产的实际需求, 车
体组装产线通常采用分布式空间布局, 并将加工设

备与辅助资源等集成为若干相对独立的柔性制造单

元 (FMU). 整车组装依赖这些 FMU之间的协同配合

完成. 不同 FMU在工装与工具配置、人员编组及节

拍安排等方面存在差异, 这些条件会影响装配操作

的可执行时机与处理方式. 例如, 若某工位具备特定

工装, 则相关操作可提前在该工位完成; 否则需在具

备条件的其他工位或在后续阶段处理. 同样, 人员配

置的差异也会改变操作的合并或拆分方式. 上述条

件的不同使得相同车体在不同 FMU中呈现出不完

全一致的工序组合与顺序, 形成工艺路线的异构, 而
FMU内部设备能力的差别又带来了资源选择的柔

性. 基于这些跨单元工艺差异与内部资源可选性的

共同作用, 本文将轨道车辆分布式组装过程抽象为

分布式异构柔性作业车间调度问题 (DHFJSP).
针对分布式车间调度问题, 国内外学者提出了

多种优化方法. Han等[4]
提出了一种改进贪心迭代

算法, 有效提升了求解分布式流水车间调度问题的

质量和稳定性; Wang等[5]
针对分布式作业车间调度

问题, 构建工厂分配与工序顺序的联合解空间, 描述

异构工厂间的工艺约束与机器选择多样性; Tian等[6]

针对分布式装配作业车间调度问题, 利用三向量编

码方案实现工序-工厂-装配线的决策解耦; Deng等[7]

和 Wang等[8]
分别提出知识驱动的模因算法和自适

应模因算法, 解决分布式场景下工件的分配与工序

的排序; Wei等[9]
针对共享制造环境下的供应-需求

匹配问题, 提出估计分布算法-禁忌搜索混合方法增

强全局搜索能力; Zhao等[10]
在 DHFJSP中, 提出多

目标适应度景观估计分布算法, 分离工厂工艺约束

与机器选择逻辑.
近年来, 深度强化学习 (DRL)凭借其在高维决

策问题中的强大表达能力和自学习能力, 在车间调

度领域得到广泛应用
[11]. DRL提供的解决方案质量

Q

与元启发式相当, 但计算时间更短
[12], 为解决车间调

度相关问题提供了新的解决方案. 孙爱红等
[13]

通过

智能体自主选择调度规则, 在作业车间中实现机器

和 AGV联合调度; Luo[14] 针对动态柔性车间调度问

题, 采用双深度 网络与软目标更新机制提升策略

稳定性; Lei等 [15]
针对动态分布式作业车间调度问

题, 设计 11种复合调度规则作为动作空间, 验证了

近端策略优化 (PPO)等 5种 DRL方法的有效性. 值
得注意的是, 基于 DRL的调度方法高度依赖状态表

征精度, 图神经网络 (GNN)凭借其对实体关系之间

拓扑结构的建模能力, 逐渐成为 DRL框架中状态表

征的核心技术. Wang等[16]
提出一种双注意网络实

现高效的特征提取, 提升柔性车间调度效果; Huang
等

[17]
提出一种基于 GNN的多动作策略, 优化分布

式车间调度.
综上, 现有分布式车间调度研究大多基于单元

同构的假设, 在流水车间和作业车间等典型场景中

取得了一定进展. 然而, 这一假设在轨道车辆组装等

实际生产环境中面临挑战, 因其柔性制造单元功能

异构性突出, 导致同一工件在不同单元中需遵循差

异化的工序序列, 从而对调度系统的全局协调能力

提出了更高要求. 另一方面, 现有基于 GNN的 DRL
方法通常局限于单一车间环境或简化的分布式场景,
尚未构建能够同时捕捉单元间工艺异构性与资源适

配性的全局状态表征, 难以支撑复杂异构环境下的

协同优化. 同时, DHFJSP需要处理工件分配、工序

排序与机器选择多重决策, 现有优化框架在同时处

理这些决策并兼顾工艺路线异构性方面仍存在局限

性.
针对轨道车辆组装中存在的多单元协同、工艺

路径差异以及资源能力异构等调度特征, 本文的主

要工作包含以下 3个方面: 1)构建能够刻画跨单元

工艺差异与内部资源柔性的分布式异构柔性作业车

间调度数学模型, 并在此基础上提出两阶段多智能

体深度强化学习框架 (2S-MADRL). 该框架通过形

式化的多阶段马尔可夫决策过程, 实现了跨单元工

件分配与单元内部调度的协同决策. 2)为反映系统

层面的结构特征, 设计用于表征工件在不同 FMU差

异化工艺序列的全局异构图, 为智能体获取跨单元

信息提供结构化支撑. 3)构建分层异构图注意力网

络, 使模型能够在更细粒度上刻画工件在各单元中

的工艺需求与资源能力之间的匹配关系, 从而提升

调度决策的适应性. 最后, 基于实际产线数据验证所

提方法在不同规模场景下的有效性与泛化性能. 
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1    问题描述与模型构建 

1.1    问题描述
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C l

C l U l

DHFJSP核心特征在于工件的工艺路线在不同

FMU中具有不同的设定. 该问题可以表述为: 给定

由 个 FMU构成的分布式制造系统

, 每个 FMU 包含 台异构机器

的集合 . 待加工

的工件集合为 , 所有工

件在零时刻静态存在且可调度. 每个工件 在不同

FMU中具有异构的工艺路线: 若分配至 , 则其加

工过程需遵循该单元特定的工序序列

, 其中 表示在 中加工

所需的工序总数. 对于任意工序 , 其可加工机

器集合为 , 且在机器 上的加工

时间为 . 调度目标是将每个工件分配至合适的

FMU, 并确定各 FMU内工序的加工顺序和加工机

器, 以最小化全局最大完工时间 ,

其中 表示 中所有工件的最后一道工序的完工

时间. 

1.2    数学模型

针对上述问题, 以最小化最大完工时间为目标

构建数学模型, 符号与描述见表 1.
 
 

表1     符号与描述

符号 描述

B 足够大的常数

xil Ji U l工件 分配给 为1, 否则为0
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Ji
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ij
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k

Ol
ij

U l C l

Cmax

工件分配约束 (2)保证每个工件 必须且仅可

分配到一个 FMU. 工序配分约束 (3)保证若工件

分配到 , 其在该 FMU中的每道工序 必须从

可加工机器集合 中选择一台机器加工. 工序顺

序约束 (4)确保在 中, 工件 的工序必须按照其

特定工艺路线 执行, 后一道工序的开始时间不得

早于前一道工序的完工时间. 机器加工不重叠约束

(5)和 (6)保证在 的同一台机器 上, 不同工件

的工序不能重叠加工. 约束 (7)表示工序 的完工

时间等于开始时间加上在所分配的机器上的加工时

间. 约束 (8)确保 的完工时间 是该 FMU内所有

工件的最后一道工序完工时间的最大值. 约束 (9)保
证全局最大完工时间 是所有 FMU完工时间的

最大值. 

2    两阶段多智能体强化学习框架

agenta

agents
agents1 agents2

针对轨道车辆分布式组装场景下的 DHFJSP中

工艺路线可选性和加工资源高度异构带来的调度挑

战, 提出一种两阶段多智能体深度强化学习框架如

图 1所示. 第 1阶段为工件分配阶段, 上层智能体

基于分层异构图注意力网络 (HHGAT)聚合

全局异构图中的节点特征, 量化不同 FMU对各工件

的适配度权重, 从而确定分配决策. 工件分配完毕后

进入局部排产阶段, 下层智能体 为工序选择智

能体 和机器分配智能体 , 两个智能体

基于局部异构图的特征表示, 采用编码器-解码器架

构的策略模型, 为 FMU内的工件确定每个时间步的

工序选择和机器分配, 从而生成各 FMU的调度方

案. 

2.1    全局异构图

G = (J
∪
U ,O

∪
M, C, E) O =

{O1,O2, . . . ,Of}
M

Ol
ij ∈ O M l

k ∈ M
µl

ij νl
k J

U U l ∈ U
ξl C

为了表征工件在不同 FMU中的工艺路线安排

及 FMU加工能力, 提出了如图 1所示的全局异构图

. 其中: 工序集合为

, 即同一工件对不同 FMU具有独

立的工序集合;  表示所有 FMU中的机器集合; 工
序节点 和机器节点 的原始特征向

量分别为 和 ; 工件节点集合 表示所有待分配

的工件;  表示所有 FMU的集合, 节点 提供

了该 FMU的原始特征向量 ;  是工序间的连接弧,
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E
O M λl

ijk

表示工序顺序约束;  是各工序与兼容机器间弧的集

合; 每条工序-机器弧 ( - 弧)的原始特征为 .
 

2.2    马尔可夫决策过程

整个调度流程可以视为一个多阶段的决策过程,
工件分配阶段需要选择工件分配到合适的 FMU, 局
部排产阶段确定 FMU内的调度方案. 每个时间步,
智能体需要根据当前的系统状态决定最合适的工件

分配或进行工序排序与机器选择. 以下是多阶段马

尔可夫决策过程 (MMDP)的具体描述. 

2.2.1    状态表示

agenta t s∗
t

Gt = (Jt

∪
U ,Ot

∪
M, Ct, Et)

µl
ij

Ol
ij Ji U l

Ji U l

νl
k M l

k

(Ol
ij,M

l
k) O M

λl
ijk M l

k Ol
ij

工件分配阶段,  在时间步 的状态 通过

全局异构图 包含的信

息进行表征. 其中: 工序的原始特征 包含了工序

的可加工机器数、平均加工时间、 在 的工序

数、 在 加工预估完成时间等指标; 机器的原始

特征 包含了机器 邻接工序数、可加工工序的加

工时间等指标, 连接节点对 的 - 弧的原

始特征 是机器 加工工序 的加工时间.

agenta

ξl

U l

已定义的工序、机器及连接弧特征能够聚合得

到工件的特征嵌入, 为了让 从全局角度综合考

虑工件分配, 即使某工件在特定 FMU中加工工艺最

简化、加工时间最短, 但可能该 FMU的负载已经远

超其他 FMU, 此时选择该 FMU是不明智的. 因此需

要描述 FMU的整体生产信息, 使得能够考虑 FMU
之间的生产均衡. 为此, 提取 FMU的原始特征 包

含 中潜在加工负载、待加工工序数、待加工工序

平均加工时间等指标.
agents t s∇

t在局部排产阶段,  在时间步 的状态 通

Hl
t = (Ol

t,Ml
t, Cl

t, E l
t) Ol

t

U l Ml
t U l

Cl
t Ol

t E l
t U l O M

U l Ol
ij µl∇

ij

µl
ij

M l
k

νl∇
k

O M λl∇
ijk λl

ijk

过异构图 表示. 其中:  表示

包含的工序集合,  表示 中的可用机器集合,
表示 间的连接弧集合,  表示 中 - 弧集

合. 分配至 后, 工序节点 的原始特征 除了

含有 中的特征外, 还包含调度状态 (0为未调度,

1为已调度)、最早开始时间两个特征; 机器 的原

始特征 由可加工工序数、加工负载等指标组成,
- 弧的原始特征 继承了 的表示.

 

2.2.2    动作空间

agenta

J U a∗
t ∈ Aup(t)

上层智能体 的主要任务是选择工件并分

配给某个合适的 FMU. 为了简化该任务, 两个决策

(即选择待分配的工件、选择合适的 FMU)被整合为

一个单一的动作. 具体地, 定义工件和 FMU的配对

( - )作为动作空间中的元素 , 动作空

间定义为

Aup(t) = {(J l
i ) ∈ J × U}, (10)

J l
i Ji U l其中 表示将工件 分配给 .

agents
agents1

ao
t

agents2 am
t

下层智能体 的决策任务涉及在 FMU内

部进行工序选择和机器分配. 其中:  的动作

表示从当前待调度的工件中选择合适的工序, 其
动作空间为 FMU内尚未完成工件的可选工序集; 而

的动作 是在 FMU内为所选工序分配合适

的机器进行加工, 其动作空间包含 FMU内的所有可

加工所选工序的机器. 

2.2.3    奖励函数

在 DHFJSP中 , 全局目标 (最小化最大完工时

间)受 FMU间资源协调和 FMU内工序调度的双重

影响, 若采用单一的全局奖励, 则多智能体训练往往
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.

..
.

..
.

..
.

..
.

..
.

...
...

图1    针对 DHFJSP 的两阶段多智能体深度强化学习框架
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会出现收敛慢、稳定性不足等问题, 从而降低学习效

率
[18], 尤其是在分配阶段并未开始下层的调度, 上层

智能体难以通过最大完工时间的差值评估策略的优

劣. 为此, 本文分别为上层和下层智能体设计差异化

奖励, 以避免因联合奖励产生的策略振荡.
r∗
t为此, 定义上层智能体的奖励 , 它基于每次决

策前后最大的 FMU负载变化进行计算, 有

r∗
t = Lmax(t)− Lmax(t+ 1), (11)

Lmax(t) t

agenta

r∇
t = C(s∇

t )− C(s∇
t+1) C(s∇

t )

t

其中 表示在决策步 , 所有 FMU的负载的最

大值, 反映了整个系统中最大负载. 奖励值为负值表

示负载增加, 因此 通过最大化该奖励实现负载

均衡. 这一奖励设计鼓励智能体在工件分配时优化

负载均衡, 从而达到缩短全局完工时间的目标
[19]. 下

层智能体的目标是最小化 FMU内部的最大完工时

间, 奖励函数为 , 其中

为时间步 当前 FMU的最大完工时间. 

2.2.4    状态转移

agenta s∗
t U l

U l

U l

U l

t

agents1 s∇
t

Ol
ij agents2

M l
k

在状态 选定工件分配到   后, 从缓冲

池中删除该工件的状态信息, 随后读取该工件在 
内的工艺信息, 提取其状态特征并纳入   的调度流

程,   的状态信息也同步更新. 而双智能体协同决

策的触发与上层工件分配结果直接关联, 上层完成

所有工件分配后, 仅当 FMU同时存在待安排工序与

可用机器时, 下层双智能体于决策点 启动动作. 具
体而言,  先依据当前状态 执行工序选择动

作, 从待安排工序中确定目标工序 ;  实时

接收该工序信息后, 同步开展机器分配动作, 将该工

序调度至适配机器 , 并结合该机器的空闲时间与

工序工艺约束, 计算工序的最早开工时间, 实现两者

决策的有序协同. 

2.3    参数化策略
 

2.3.1    工件分配策略

针对 DHFJSP中工件工艺路线异构导致工序节

点状态独立的特征, 本文设计分层异构图注意力网

络, 以精准表征多维异构特征与跨层级关联信息. 如
图 2所示, 通过两类核心元路径实现跨类型节点信

息传递: 工序-机器元路径建立工序与加工机器的关

联, HHGAT 的工序-机器级注意力模块依托该元路

径, 捕捉工序加工要求与机器功能、性能的匹配关系;
工件-FMU元路径指工件与其在不同 FMU内对应

工序的连接链路, 对应的工件-FMU级注意力模块侧

重学习工件在不同 FMU的潜在适配性, 同时关联

FMU 工艺能力与负载状态. 两模块协同作用, 实现

全局与局部异构特征的有效融合.

 

工序-机器级
   注意力

工序-机器级
   注意力

工序-FMU级
   注意力

工序-机器元路径

工序-机器元路径

工序-FMU元路径

lz i

1z i

fzi

z i

 eW

 eW
...

 OW

 MW

 MW

 OW

lz in i

lz i1

lμ i1

lμ in i

lv i k1

lv kin i ...

...

图2   HHGAT 特征提取流程
 

Ol
ij

1)首先采用工序-机器级注意力模块聚合工序

的信息以保留独立的状态特征. 在每个 FMU中, 工
序   对其邻接机器节点的注意力得分定义为

elijk = LeakyReLU(aT(WOµl
ij∥WMνl

ijk)), (12)

elij = LeakyReLU(aT(WOµl
ij∥WOµl

ij)). (13)

WO WM T

∥
νl
ijk = [νl

k∥λl
ijk] O M

αl
ijk

αl
ij Ol

ij U l

其中: a、 和 为可学习参数,  表示转置操作,
 表示向量拼接 ,  LeakyReLU为采用的激活函数 ,

为将 - 连接信息拼接到机器特征

中. 随后, 将邻接机器与工序自身的得分通过 softmax
函数归一化, 得到工序与机器的注意力系数 和

, 从而获得工序  针对  的特征嵌入

zl
ij = σ

( ∑
k∈N (Ol

ij)

αl
ijkW

Mνl
ijk + αl

ijW
Oµl

ij

)
. (14)

σ N (Ol
ij) Ol

ij

zl
ij Ol

ij U l

H

Z l
ij

其中:  为激活函数,   为工序  的邻接机器

节点集.  保留了工序 在 中的工艺路线信息.

为了增强特征提取能力, 堆叠 层工序-机器级注意

力模块, 以获得最终工序嵌入 .

Ji Z l
i

Z l
ij

q ωl
ij

q

ωl
ij

Z l
ij Z l

i

2) 随后采用工件-FMU级注意力模块学习工件

对不同 FMU的特征嵌入 . 首先通过多层感知

机 (MLP)来变换 , 然后使用变换后的特征嵌入与

语义注意力向量 的相似性量化 , 如果变换后的

嵌入与注意力向量 高度相似, 则说明该工序所在元

路径在智能体决策过程中的贡献较大. 通过 归一

化聚合 可以获得 , 即

ωl
ij = qT · tanh(W e ×Z l

ij + b), (15)

Z l
i =

nil∑
j=1

( exp(ωl
ij)

nil∑
j=1

exp(ωl
ij)

×Z l
ij

)
. (16)

W e b tanh

q

其中:  为可学习参数,  为偏差向量,  为激活

函数,  为语义注意力向量. 随后利用工件-FMU元

路径权重求和, 可以有效表征工件-FMU元路径的重
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Ji要性. 因此, 工件 的嵌入可以通过如下公式得到:

Zi =
∑
l∈U

( exp
( 1

nil

nil∑
j=1

ωl
ij

)
∑
l∈U

exp
( 1

nil

nil∑
j=1

ωl
ij

) ×Z l
i

)
. (17)

H

ξl Fl

3)在进行工件分配时, 还需要考虑 FMU的潜在

负载信息, 因此堆叠 层 MLP对 FMU的原始状态

特征 进行编码得到其嵌入 . 将得到的工件嵌入、

FMU嵌入与它们的池化向量输入到由 MLP组成的

策略网络, 得到工件-FMU动作的选择得分

ρ(a∗
t , s

∗
t ) =

MLP
(
Zi∥Fl∥

1

|J |
∑
i∈J

Zi∥
1

|U|
∑
l∈U

Fl

)
. (18)

通过 softmax函数将动作得分归一化为概率分布. 

2.3.2    局部排产策略

下层智能体的策略模型依赖于图神经网络, 采
用编码器-解码器架构, 旨在学习和提取工序与机器

之间的复杂依赖关系, 并通过注意力机制聚焦于重

要特征. 基于 FMU内部车间调度进行以下关于编码

器-解码器架构的描述.
Ol

ij

M l
k O M

O M

νl∇
ijk = [νl∇

k ∥λl∇
ijk] W o Wm

µl∇
ij νl∇

ijk

Ol
ij M l

k

Ol
ij

1)工序编码器对于每个源节点 (工序 ), 提取

兼容目标节点 (机器 )及其 - 连接弧信息, 以
生成每个工序节点的嵌入向量. 以工序为中心聚合

邻接机器信息, 其中 - 连接弧信息拼接到机器特

征中 . 通过两个线性变化 与

将工序原始特征 与 分别变换到相同维度, 可
以获得工序 的注意力系数, 即机器 与其自身

对 的重要性, 公式如下:

eijk = LeakyReLU(aT(W oµl∇
ij ∥Wmνl∇

ijk)), (19)

eij = LeakyReLU(aT(W oµl∇
ij ∥W oµl∇

ij )). (20)

eijk eij

αijk αij

将注意力系数 与 通过 softmax函数进行归一

化后可以得到每个邻接节点的权重 与 , 通过

权重信息融合得到工序节点的特征嵌入

µ′
ij = σ

(
αijW

oµl∇
ij +

∑
k∈N (Ol

ij)

αijkW
mνl∇

ijk

)
. (21)

H

d M l
k

2)机器编码器由 层MLP组成, 用于提取选定

工序的兼容机器节点及连接弧信息. 将机器特征编

码并映射到 维空间作为机器 的嵌入.

L

µ
′(L)
ij ν

′(L)
k

µattn
ij

hij

3) 为了增强特征提取能力, 分别堆叠具有相同

结构但独立可训练参数的 层工序编码器与机器编

码器, 以获得最终特征嵌入 与 . 通过自注意

力机制一步增强工序间的依赖关系, 将获得的

通过平均池化操作获得池化向量 , 机器特征嵌入

uk

sope sma

的池化向量表示为 , 随后通过MLP生成工序得分

和机器得分 , 即

µattn
ij = SelfAttn(WQµ

′(L)
ij ,WKµ

′(L)
ij ,W V µ

′(L)
ij ),

(22)

sope(a
o
t , s

∇
t ) = MLPo(µ

attn
ij ∥hij), (23)

sma(a
m
t , s

∇
t ) = MLPm(ν

′(L)
k ∥uk), (24)

WQ,WK ,W V其中 为可学习参数. 最后, 用 softmax
函数将动作得分转换为概率分布. 

2.4    智能体训练

为了避免多智能体训练不稳定, 本文采用分阶

段的训练方式
[20]: 下层智能体首先在固定大小的实

例上进行训练, 上层智能体随后使用下层智能体得

出的策略进行训练, 着重全局工件分配. 在工件分配

阶段, 上层智能体的训练过程采用 PPO算法
[21], 通

过最大化累积奖励优化工件分配策略, 并结合HHGAT
学习环境有效信息以最小化系统负载波动.

在局部排产阶段, 对于下层的双智能体, 采用多

智能体近端策略优化 (MAPPO), 两个智能体具有独

立的策略网络和价值网络, 能够更加精确地针对双

智能体各自的任务进行优化. 在训练过程中利用采

样策略进行探索, 在测试中采用贪婪策略选择动作. 

3    实验结果与分析

本文引入大量计算分析以评估所提出框架的性

能. 测试环境为配备 Intel Xeon Gold 5218R CPU、英
伟达 GeForce RTX 3 090 GPU和 Ubuntu 20.04 系统

的工作站. 

3.1    算例生成

n f

m

n f m

基于中车多车型 (动车组、地铁、机车)混线生

产模式设计验证算例. 如表 2所示, 采用均匀分布生

成实例, 考虑不同规模 (车型数 -制造单元数 -关键

设备数 )对求解轨道车辆 DHFJSP的影响 , 验证

2S-MADRL性能. 按照规模 - - 各生成 10个算例. 

表2     生成算例的参数

参数 值

fFMU数( ) {2, 3, 4}

m每个FMU中机器数( ) 10

n工件数( ) {20, 30, 50, 70}

每个工序的兼容机器数 mUnif [1,  ]

工件在各FMU的工序数 Unif [4, 8]

工序加工时间 Unif [5, 20]
  

3.2    训练参数配置

lr ∈ {1×

为验证关键参数配置对算法性能的影响并确定

最优组合, 本文针对所提出方法的 4个核心参数开

展正交实验. 各参数的水平设置如下: 学习率
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10−4, 2× 10−4, 3× 10−4} γ ∈ {0.9,
0.95, 1} H∈{1, 2, 3}

d ∈ {64, 128, 256} L9(3
4)

lr = 2× 10−4 γ = 1 H = 2

d = 128

, 奖励折扣因子

, HHGAT迭代次数 , 神经网络隐

藏层维度 . 选择正交组数 ,
包含 9组参数水平组合. 训练总迭代次数统一设定为

2 000次, 每 20次迭代更换训练算例, 每 10次迭代

在独立验证集上评估模型性能. 以最大完工时间的

均值最小化为评估指标, 对不同参数组合训练的模

型进行测试, 通过绘制图 3关键参数主效应图, 最终

确定最佳参数组合为  ,  ,  ,
.

图 4展示了 20-2-10规模下模型的训练曲线及

完工时间收敛曲线, 记录了智能体每回合奖励及每

10回合奖励的平均值. 由图 4可见, 随着训练推进,
上层与下层智能体的奖励平稳上升并逐渐收敛, 表
明智能体能够捕捉生产环境特征, 掌握合理的工件

分配与调度排产策略以最大化奖励, 从而实现最小

化最大完工时间的优化目标. 图 5展示了不同规模

下的训练时长, 随着问题规模增大, 训练阶段的计算

成本相应提升, 这主要源于多智能体在学习跨单元

与单元内部协同策略时需要大量交互样本. 需要强

调的是, 本文方法采用离线训练方式, 训练过程可在

非生产时段独立完成, 不影响实际调度的实时性, 模
型训练完成后, 在线求解时间与调度规则相当.
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3.3    基线方法

为了展示所提出方法的优越性, 与实际生产普

遍采用的调度规则方法作对比. 其中, 工件分配采用

以下 3种工件分配规则 (JAR):
Ji U l TPTl

i

=

nil∑
j=1

1

|M l
ij|

∑
k∈Ml

ij

pl
ijk TPTl

i J U

JAR1: 工件 在 中的预估加工时间为

. 选择 最小的 - 组合.

TPTi

=
f∑

l=1

TPTl
i

f
TPTi

JAR2: 计算每个工件的平均总加工时间

, 选择 最大的工件分配至当前剩

余工件数量最少的 FMU.

MONi =

min
l∈[1,f ]

nil MONi U l

JAR3: 定义工件的工艺复杂度指标为

, 选择 最大的工件分配至对应 .

工序选择采用实际生产调度中表现较好的 4种
调度规则, 分别为最多剩余作业 (MWKR)、先进先

出 (FIFO)、最多剩余工序数 (MOR)以及最少剩余作

业 (LWKR). 机器分配调度规则采用最短处理时间

(SPT)和最早结束时间 (EET). 将 3类调度规则组合

可得到共 24种复合调度规则作为基准方法对比.
为更进一步评估 2S-MADRL方法, 本文还将其

与元启发式方法 HGTSA[22]
进行对比. 该方法原用

于求解分布式柔性作业车间调度问题, 本文对其进

行适应性修改以适配 DHFJSP场景. 为降低实验随

机性带来的偏差, 以上基线方法在每个算例上均独

立运行 5次, 以平均值作为实验结果. 此外, 本文以

Gurobi求解器对第 1.2节混合整数规划模型的求解

结果为参考, 求解时间限定为 3 600 s. 

3.4    实验结果分析
 

3.4.1    消融实验

为了验证上层智能体和下层智能体的有效性,
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将其与表现较优的调度规则 (JAR1+SPT+MWKR)
进行组合作为对比. 记录各方法在不同规模的 10个
算例上的平均目标值 (Obj), 并以最优方法的目标值

作为计算 Gap值的基准.

agents agenta

agenta
agents

随着规模增加 , 各对比方法与 2S-MADRL的

Obj与 Gap值差距变化趋势如图 6所示. 在 20-2-10
规模下 ,  JAR1配合 显著优于 + SPT +
MWKR组合 , 然而规模扩展至 50-3-10与 70-4-10
时,  全局分配的优化效果逐渐凸显, 其与 SPT +
MWKR组合的 Gap值呈降低趋势, 而 JAR1 + 
的 Gap值显著提升, 这表明了上层智能体在跨工厂

agenta

协同中的有效性. 此外, 下层智能体在大规模场景中

展现出独特的局部优化价值, 如在 70-4-10规模中,
2S-MADRL的目标值小于  + SPT + MWKR组合,
表明其能有效补偿复杂负载波动. 

3.4.2    对比分析

本节对各基线方法进行了广泛的对比实验. 表 3
展示了各方法在每个规模的 10个随机算例上的平

均目标值 (Obj), Gap值和平均运行时间, 其中仅给

出 8种表现最好的调度规则组合的结果. 表 3结果

显示, 所提出方法在所有测试规模下均优于复合调

度规则和 HGTSA, 在小规模下与 Gurobi求解结果差

距相对较小. 其中最佳复合调度规则组合 (JAR1 + SPT
+ MWKR)在所有规模下均优于其他规则组合, 但其

在 70个工件规模下, 求解质量随着 FMU数增长而

有所下降, 揭示其难以适应 FMU规模扩展带来的决

策复杂度提升.
在限定时间内, Gurobi求解质量随着问题规模

扩大而下降, 而所提出方法依然适用, 且取得了更突

出的表现. 在计算效率方面, 所提出方法计算时间显

著小于 HGTSA, 即使随规模增长而有所增加, 但增

加幅度在合理范围内, 与调度规则保持同一数量级.
为更直观对比数据的分布情况, 绘制了如图 7

所示箱线图. 可以看出, 2S-MADRL的解集分布相比

其他方法更为紧凑, 箱体高度显著低于各对比方法,
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表3     2S-MADRL 与基线方法对比结果

规模 2S-MADRL

JAR1 JAR2 JAR3

HGTSA GurobiSPT EET SPT SPT

MWKR LWKR MOR MOR MWKR MOR MWKR MOR

20-2-10

Obj 97.5 107.1 287.6 114.7 282.5 125.1 134.2 115.6 124.7 107.7 87.2

Gap/% 11.81 22.82 229.82 31.54 223.97 43.46 53.90 32.57 43.00 23.51 0.00

Time/s 1.71 1.79 1.76 1.71 1.72 2.09 1.97 1.77 1.70 632 3 600

30-2-10

Obj 132.0 143.1 403.5 152.6 430.2 157.2 157.3 151.4 158.0 137.7 118.7

Gap/% 11.20 20.56 239.93 28.56 262.43 32.43 32.52 27.55 33.11 16.01 0.00

Time/s 3.55 3.79 3.52 3.57 3.58 4.36 4.13 3.78 3.59 993 3 600

50-2-10

Obj 163.9 177.3 586.6 207.3 586.8 216.9 221.2 206.7 222.6 203.6 186.8

Gap/% 0.00 8.18 257.90 26.48 258.02 32.34 34.96 26.11 35.81 24.22 13.94

Time/s 9.51 9.66 8.96 9.08 9.04 11.17 10.34 9.66 9.04 1 292 3 600

50-3-10

Obj 125.0 141.7 436.1 152.4 460.7 171.7 179.8 158.8 175.4 153.1 128.6

Gap/% 0.00 13.36 248.88 21.92 268.56 37.36 43.84 27.04 40.32 22.48 2.88

Time/s 8.53 9.01 8.58 8.45 8.45 11.34 10.78 9.08 8.52 2 167 3 600

70-2-10

Obj 216.8 234.0 816.2 264.5 880.4 268.9 284.1 266.8 282.5 278.3 344.0

Gap/% 0.00 7.93 276.48 22.00 306.09 24.03 31.04 23.06 30.30 28.37 58.67

Time/s 20.44 19.56 19.19 20.56 20.56 19.19 21.63 19.76 20.21 2 563 3 600

70-3-10

Obj 161.5 176.5 539.0 194.3 611.6 224.4 231.5 201.3 210.9 206.5 181.0

Gap/% 0.00 9.29 233.75 20.31 278.70 38.95 43.34 24.64 30.59 27.86 12.07

Time/s 17.53 17.40 16.53 16.18 16.15 21.89 20.02 17.36 16.13 2 530 3 600

70-4-10

Obj 136.5 151.2 395.1 159.4 423.2 181.9 192.3 175.3 176.6 174.7 156.0

Gap/% 0.00 10.77 189.45 16.78 210.04 33.26 40.88 28.42 29.38 27.99 14.29

Time/s 16.53 16.46 12.06 15.33 15.30 21.73 20.60 16.34 15.20 2 300 3 600
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且各规模下均无异常值, 进一步验证了所提出算法

在性能和稳定性方面的优越性. 

3.4.3    大规模实例上的泛化性能

进一步探讨所提出策略的模型在泛化到从未遇

到过的大规模实例时的性能. 为此, 利用在小规模

(20-2-10)实例上训练的模型直接应用于更大规模的

实例 (80-3-10和 160-4-10), 以评估其在扩展场景下的

调度性能. 实验结果如表 4所示, 在扩展到比训练规模

大 8倍的实例时, 最优调度规则组合与 2S-MADRL
的 Gap值有所减小, 但该模型策略的调度结果依然

优于所有对比的复合调度规则. 这表明, 2S-MADRL
在未见过的大规模问题上仍然能够保持一定的优化

能力, 具有较强的泛化性. 

4    结　论

本文针对轨道车辆分布式组装场景中工艺路线

多样性与资源高度异构的复杂性, 提出了两阶段多

智能体强化学习框架. 该方法采用协同决策机制应

对车型工艺差异与关键设备异构的优化挑战: 在全

局层级, 分层异构图注意力网络融合跨制造单元多

维特征, 实现了车体等大型部件分配与 FMU负载均

衡; 在局部层级, 双智能体协作策略解析工序与关键

设备的依赖关系, 生成了排产方案. 实验结果表明,
所提出方法在静态多车型混线环境下显著优于传统

调度规则, 且在产线规模扩展时具有良好的稳定性

与泛化性能. 未来将探索动态事件 (如设备故障、临

时增补车型)干扰下的实时重调度机制, 同时拓展多

目标协同优化能力, 集成能耗与成本约束以提升绿

色工厂场景的适用性.
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