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摘 要: 针对知识化制造系统生产环境的不确定性,构建一个基于多Agent的知识化动态调度仿真系统.为了保证

设备Agent能够根据当前的系统状态选择合适的中标作业,提出一种基于聚类-动态搜索的改进𝑄学习算法,以指导

不确定生产环境下动态调度策略的自适应选择,并给出算法的复杂性分析.所提出的动态调度策略采用顺序聚类以

降低系统状态维数,根据状态差异度和动态贪婪搜索策略进行学习.通过仿真实验验证了所提出动态调度策略的适

应性和有效性.
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Abstract: Aiming at the uncertainty of the production environment in knowledgeable manufacturing system, a dynamic

scheduling simulation system based on the multi-agent is built. To ensure that the machine agent can select the appropriate

bid job based on the current system status, the improved 𝑄-learning based on clustering-dynamic search(CDQ) algorithm

is presented, which is used to guide the adaptive selection of dynamic scheduling strategy in the uncertain production

environment, and the complexity analysis of the algorithm is given. The dynamic scheduling strategy adopts the method

of the sequence clustering to reduce the dimension of system state and learns according to status different degree and the

dynamic greed search strategy. Simulation experiments verify the adaptability and effectiveness of the dynamic scheduling

strategy.
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0 引引引 言言言

知识化制造 (KMS)是本世纪初提出的一种智能

制造理念[1]. 先进制造模式作为一种先进制造知识,

以知识网进行表征,通过建立知识网与Agent网之间

的同构映射关系,将以知识网表示的先进制造模式归

入KMS中,以满足企业的多样需求[2]. 自适应是KMS

高智能特征中的一个主要方面,触及制造系统的多个

应用领域.其中, 高效生产的优化调度和不确定或复

杂生产环境下的自适应调度即是一个重要的问题.因

此,对于KMS,面对动态生产环境实现自适应的动态

调度具有重要意义.

不确定生产环境下的自适应生产调度研究正逐

渐成为一个活跃的研究领域.赵宁等[3]针对动态调度

约束复杂、多变问题,建立了一种约束联动调度模型

和算法以实现快速的人机交互动态调度; Blackstone

等[4]认为特定调度规则仅在一定生产环境和状态下

最优,据此提出了一种根据系统当前状态动态选择最

适应规则的随机自适应调度策略;李琳等[5]基于动态

事件对调度的影响分析, 采用改进启发式算法局部

调整调度中受影响的操作, 以实现事件驱动的自适
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应调度;在单机调度系统中, Xanthopoulos等[6]提出了

基于整合强化学习和模糊逻辑多目标优化的调度方

法; Lee[7]提出了一种依据动态制造环境产生自适应

调度模糊规则的方法,该方法可以根据调度环境的当

前状态动态选择并运用最适合的调度策略; 文献 [8]

和文献 [9]分别建立了一种动态调度系统模型, 采用

改进的𝑄学习算法确定自适应调度策略.上述文献中

基于𝑄学习的动态调度策略能够根据生产环境的变

化动态选择恰当的调度规则,以满足动态调度的自适

应要求. 但在学习过程中,其动态调度算法的动作搜

索采用固定参数值的贪婪策略,其贪婪参数取值具有

一定的主观性和盲目性,忽略了学习过程中学习经验

的动态累积.基于此, 本文在动态调度算法的学习过

程中采用改进的动态搜索策略来选择最优的状态-动

作对. 随着学习次数的增加和经验的累积, 动态贪

婪搜索策略合理控制知识 “利用 ”和 “探索 ”的概率,

避免盲目搜索, 提高搜索效率. 同时, 本文对文献 [9]

中加权求和的𝑄值迭代策略进行了改进,根据系统状

态与聚类状态的差异度、将来回报和最大模数收益加

权均值综合确定迭代策略,进一步契合算法学习与目

标函数寻优的一致性.

多Agent系统因其分布式结构特征,实际的调度

执行可通过多个Agent协商完成,具有良好的灵活性,

非常适合处理动态调度问题[10].本文采用改进合同网

协商机制, 在多Agent技术基础上, 建立动态调度仿

真模型. 标准𝑄学习算法的状态空间维数庞大,降低

了算法的收敛速度,因此本文通过顺序聚类法对系统

状态聚类,降低系统维数. 为了减少聚类状态与系统

状态之间的误差,采用状态差异度定量地度量状态间

的距离,并作为权系数参与对聚类状态𝑄值的加权迭

代.同时,为了提高搜索精度和速度,在𝑄值更新迭代

中加入最大模糊收益加权均值,并采用动态贪婪策略

搜索具有最大𝑄值的动作.综上,本文提出基于聚类-

动态搜索的改进𝑄学习 (CDQ)算法, 用于指导设备

Agent在动态环境下调度策略选择.

1 问问问题题题描描描述述述

调度过程中的符号定义如下: 车间作业集表示为

𝐽 = {𝐽1, 𝐽2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐽𝑁}; 加工设备集表示为𝑀 = {𝑀1,

𝑀2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀𝑀}; 每个作业由多道工序组成, 𝑂𝑖𝑗表示

作业 𝐽𝑖的第 𝑗道工序的加工时间,同一作业的相邻工

序不能在同一台设备上加工, 且某个时间段内一台

设备只能加工一道工序; 作业相互独立且无优先级,

作业 𝐽𝑖实际完工时间为𝐶𝑖,到达时间为AT𝑖,交货期

为𝐷𝑖
[9].

𝐷𝑖 = AT𝑖 + 𝑓𝑖

𝑘𝑖∑
𝑗=1

𝑂𝑖𝑗 . (1)

其中: 𝑓𝑖为交货因子; 𝑘𝑖为作业 𝐽𝑖的工序总数. 在已

有的研究中[7-9,11], 调度目标主要集中为最小化拖期,

而未考虑作业提前完成对库存压力的影响和相应的

成本提高. 因此,本文借鉴精良制造理念,充分考虑作

业拖期和提前对企业产生的影响,将调度目标确定为

最小化提前拖期惩罚:

OBJ = min

𝑁∑
𝑖=1

(EP𝑖 ⋅max{𝐷𝑖 − 𝐶𝑖, 0}+

TP𝑖 ⋅max{𝐶𝑖 −𝐷𝑖, 0}). (2)

其中: EP𝑖为单位提前惩罚系数; TP𝑖为单位拖期惩

罚系数.

2 基基基于于于多多多Agent的的的动动动态态态调调调度度度仿仿仿真真真系系系统统统
2.1 动动动态态态调调调度度度系系系统统统仿仿仿真真真模模模型型型

针对生产过程的复杂性和动态生产环境的不确

定性,本文建立了基于多Agent的动态调度系统仿真

模型,如图 1所示.
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图 1 基于多Agent的动态调度仿真模型

模型主要由以下几种Agent组成.

作业Agent (JA).与人机交互接口对接,包含作业

的数量、工序及加工时间等信息. 内部封装数据库、

注册信息模块、推理机和通讯接口模块.

状态Agent (SA). 代理调度系统的状态, 内部封

装数据库、注册信息模块、推理机、执行模块 (聚类仿

真器)和通讯接口模块.

设备Agent (MA).代理调度系统的生产设备, 通
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过自身的可用时段进行招标的方式进行动态调度.其

内部封装数据库、注册信息模块、推理机、执行模块

和通讯接口模块.

缓冲Agent (BA). 表示生产设备的缓冲区, 代理

缓冲区中的待加工工序与MA进行协商,内部封装数

据库、注册信息模块、推理机和通讯接口模块.

2.2 调调调度度度协协协商商商过过过程程程

多Agent系统的问题求解是通过Agent之间的协

商和优化得到结果.合同网协议是多Agent之间的基

本作业分配技术,通过作业的招标、投标和制定合同

进行合作与分配. 招标Agent以广播的形式向其他所

有Agent发布邀标信息. 显然, 这将产生庞大的通信

量, 并降低通信效率. 为了避免这一问题, 在本文的

动态调度系统仿真模型中引入缓冲Agent, 即把可在

设备Agent加工的工序添加到缓冲Agent中. 当设备

Agent在可用的空闲时段发出邀标信息时, 只需向相

应的缓冲Agent发出通知即可,从而降低通信量并大

幅提升协商通信效率.基于设备空闲的改进合同网招

投标协商过程如下:

1)设备Agent在可用的空闲时段发出邀标请求,

通知缓冲Agent中的工序进行投标;

2) 缓冲Agent中的推理机根据数据库中的信息

及参数生成标书,并向设备Agent提交标书;

3) 设备Agent根据调度策略评价所有收集到的

标书,确定中标标书;

4) 设备Agent通知中标工序并等待中标工序返

回确认信息,若未返回,则重新进行招投标,否则双方

签订合同;

5) 更新设备Agent的可用空闲时段, 从缓冲

Agent中移除中标工序, 通知作业Agent发放新的加

工工序;

6)所有作业分配完成,调度过程结束.

3 基基基于于于CDQ算算算法法法的的的自自自适适适应应应调调调度度度策策策略略略
在动态的调度环境中选择合适的调度规则以获

得满意的调度结果是自适应调度需要解决的一个关

键问题.本文提出一种能够自适应环境变化的动态调

度策略,即基于改进𝑄学习的CDQ算法,用以调度规

则的选择和决策.

3.1 CDQ算算算法法法概概概述述述

CDQ学习算法的研究思路为: 利用顺序聚类方

法[12]对复杂的系统状态进行聚类, 以降低状态空间

的复杂性.利用状态差异度度量聚类状态与瞬时系统

状态之间的距离, 将聚类状态-动作对值代替系统状

态-动作对值, 以聚类状态与系统状态的差异度作为

权系数进行𝑄值函数的迭代更新. 引入动态贪婪搜索

策略,以提高算法的速度和精度.在本文建立的动态

调度仿真系统中,各Agent通过通信接口与动态生产

环境交互, 以获得最优的𝑄函数值,从而选择最合适

的中标标书.

3.2 状状状态态态空空空间间间划划划分分分

本文将CDQ算法应用在设备Agent的标书选择

过程中. 在动态调度系统中,系统状态是连续且不断

变化的, 因此需要数十个状态特征来描述, 必将导致

𝑄学习陷入 “维数灾难 ”. 为了合理选择调度规则 (即

动作),借鉴已有研究[8-9],并经过多次仿真实验,归纳

出对调度规则影响较大的 4个状态特征: 设备利用率

𝑈𝑀、相对机器负载𝐿𝑅、平均交货因子𝐹𝐴和平均提前

拖期损失𝑃𝐴,则 𝑡时刻系统状态可表示为𝑆𝑡 = (𝑈𝑀 ,

𝐿𝑅, 𝐹𝐴, 𝑃𝐴).下面给出 4种状态特征的具体定义.

设备利用率𝑈𝑀 = 𝑇𝑜/𝑇𝑒, 表示 𝑡时刻之前设备

Agent的有效使用时间𝑇𝑜与设备Agent总的空闲可利

用时间𝑇𝑒的比值.机器相对负载𝐿𝑅 = 𝜔𝑚/�̄�, 表示 𝑡

时刻设备缓冲区中最大剩余加工时间𝜔𝑚与所有设备

的平均剩余加工时间 �̄�的比值. 平均交货因子𝐹𝐴 =( 𝑁∑
𝑖=1

𝑓𝑖

)/
𝑁 ,表示𝑁项作业交货因子 𝑓𝑖的平均值.平

均提前拖期损失

𝑃𝐴 =
( 𝑛𝑏∑

𝑖=1

(EP𝑖 ⋅max{𝐷𝑖 − 𝐶𝑖, 0}+

TP𝑖 ⋅max{𝐶𝑖 −𝐷𝑖, 0})
)/

𝑛𝑏,

表示 𝑡时刻作业的损失成本. 其中: 𝑛𝑏为提前完工和

拖期作业的数量之和, EP𝑖和TP𝑖分别为单位提前及

拖期惩罚系数. 此外, 为了消除上述 4种状态特征在

聚类时单位和数量级差别所产生的影响,且保持各状

态特征的原有语义,本文采用比例因子法处理上述状

态特征值.

设𝐶𝑥 = (𝐶𝑥1, 𝐶𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑥𝑞)为状态聚类后得到

的𝐾个聚类中第𝑥个聚类状态 (系统状态中心).其中:

𝑞为特征维数; 𝑥 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾. 与传统的𝑄学习算法

对明确的系统状态进行判断不同,本文定义状态差异

度为度量系统状态与各聚类状态 (系统状态中心)的

距离.

定义 1 𝑡时刻系统状态𝑆𝑡与聚类状态𝐶𝑥之间

的Manhattan距离为

𝑑𝑡𝑥 =

𝑞∑
𝑖=1

∣𝑆𝑡𝑖 − 𝐶𝑥𝑖∣, (3)

则系统状态𝑆𝑡与聚类状态𝐶𝑥的差异度为

𝜇𝐶𝑥(𝑆𝑡) =

𝑑𝑡𝑥 − min
1⩽𝑧⩽𝐾

(𝑑𝑡𝑧)

max
1⩽𝑧⩽𝐾

(𝑑𝑡𝑧)− min
1⩽𝑧⩽𝐾

(𝑑𝑡𝑧)
. (4)

显然, 0 ⩽ 𝜇𝐶𝑥(𝑆𝑡) ⩽ 1, 且当且仅当系统状态

𝑆𝑡与聚类状态𝐶𝑥距离最小时, 𝜇𝐶𝑥(𝑆𝑡) = 0;当且仅当
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系统状态𝑆𝑡与聚类状态𝐶𝑥距离最大时, 𝜇𝐶𝑥(𝑆𝑡) = 1.

所有聚类的状态差异度向量为𝜇𝐶(𝑆𝑡) = (𝜇𝐶1(𝑆𝑡),

𝜇𝐶2(𝑆𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜇𝐶𝑥(𝑆𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜇𝐶𝐾
(𝑆𝑡)).

定义 2 若满足 ∀𝑆𝐶
𝑡 ∈ 𝐶𝑥, 𝑆𝐶

𝑡 = arg min
1⩽𝑧⩽𝐾

𝜇𝐶𝑥(𝑆𝑡), 则称𝑆𝐶
𝑡 为当前系统状态𝑆𝑡对应的聚类状

态;同理, 𝑆𝐶
𝑡+1为状态𝑆𝑡+1对应的聚类状态.

3.3 𝑸值值值更更更新新新策策策略略略

若系统状态𝑆𝑡对每个聚类状态的差异度为

𝜇𝐶𝑥(𝑆𝑡), 经动作 𝑎𝑡后达到系统状态𝑆𝑡+1时的差异

度为𝜇𝐶𝑥(𝑆𝑡+1),则 ∀ 𝑎 ∈ 𝐴, 𝐴为系统动作 (调度规则)

集, 各聚类状态-动作值为𝑄(𝐶𝑥, 𝑎).为了反映将来时

刻最大收益的平均水平, 取系统状态𝑆𝑡+1下所有聚

类状态的最大收益加权平均和作为最大模糊收益加

权均值 �̄�𝑆𝑡+1 ,并按下式计算:

�̄�𝑆𝑡+1 =

𝐾∑
𝑥=1

(1− 𝜇𝐶𝑥(𝑆𝑡+1)) ⋅max(𝑄(𝐶𝑥, 𝑎))

𝐾
. (5)

文献 [9]的𝑄值迭代策略同时考虑了将来回报

和最大模糊收益,但此两项采用加权求和方式. 当系

统状态𝑆𝑡+1与当前聚类状态𝑆𝐶
𝑡+1的相似度较高时,

迭代策略中将来回报的权系数较大,使得将来回报与

权系数的乘积成为主导因素,最大模糊收益加权系数

则非常小,导致最大模糊收益与权系数的乘积对迭代

策略产生的影响微弱; 反之,将来回报与权系数乘积

转为弱项.然而,实际应用中,若系统状态与聚类状态

距离较近,则将来回报和最大模糊收益与各自权系数

的乘积均应较大;反之,乘积均应较小,表示与聚类状

态距离较大系统状态的贡献小一些. 因此,本文对文

献 [9]中的𝑄值更新策略进行改进, 给出基于系统瞬

时状态对聚类状态之差异度权系数的𝑄值更新迭代

公式如下:

𝑄𝑛(𝑆
𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡) =

(1− 𝛼𝑛(𝑆
𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡) ⋅ (1− 𝜇𝑆𝐶

𝑡+1
(𝑆𝑡+1)))𝑄𝑛−1(𝑆

𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡)+

𝛼𝑛(𝑆
𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡) ⋅ (1− 𝜇𝑆𝐶

𝑡+1
(𝑆𝑡+1))×

{𝑟𝑡+1 + 𝛾max
𝑏∈𝐴

[𝑄𝑛−1(𝑆
𝐶
𝑡+1, 𝑏) + �̄�

𝑆𝑡+1

𝑛−1 ]}. (6)

其中: 𝑄𝑛(𝑆
𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡)为当前聚类状态𝑆𝐶

𝑡 第𝑛次循环生

成的𝑄值; 𝛼𝑛(𝑆
𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡)为步长参数; 𝜇𝑆𝐶

𝑡+1
(𝑆𝑡+1)为系

统状态𝑆𝑡+1与聚类状态𝑆𝐶
𝑡+1的差异度; 𝑄𝑛−1(𝑆

𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡)

为第𝑛 − 1次循环生成的𝑄值; 𝑟𝑡+1为即时回报因子,

采用启发式立即回报设计; 𝛾为延迟回报的折扣因子;

𝑄𝑛−1(𝑆
𝐶
𝑡+1, 𝑏)为将来回报; �̄�𝑆𝑡+1

𝑛−1 表示第𝑛− 1次循环

时状态的最大模糊收益加权均值. 以一定的速率减

小步长参数𝛼𝑛(𝑆
𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡),则可以使式 (6)收敛于最优𝑄

值,步长参数𝛼𝑛(𝑆
𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡)可由下式获得:

𝛼𝑛(𝑆
𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡) = 𝑊𝛼/(1 + 𝜌 ⋅VST𝑆𝑛(𝑆𝐶

𝑡 ,𝑎𝑡)). (7)

其中: 𝑊𝛼为𝛼𝑛的权系数变量,非负; 𝜌为非负的收缩

因子, 控制𝛼𝑛的收缩速率; VST𝑆𝑛(𝑆𝐶
𝑡 ,𝑎𝑡)为第𝑛次循

环中状态-动作对 (𝑆𝐶
𝑡 , 𝑎𝑡)被访问的总次数, 如果

VST𝑆𝑛(𝑆𝐶
𝑡 ,𝑎𝑡)增加,则步长参数𝛼𝑛随之减小.

由式 (6)可知, 将来回报和最大模糊收益加权均

值的系数均为 1− 𝜇𝑆𝐶
𝑡+1

(𝑆𝑡+1). 当系统状态𝑆𝑡+1与聚

类状态𝑆𝐶
𝑡+1较近时, 差异度𝜇𝑆𝐶

𝑡+1
(𝑆𝑡+1)较小, 而 1 −

𝜇𝑆𝐶
𝑡+1

(𝑆𝑡+1)较大. 这使得将来回报𝑄𝑛−1(𝑆
𝐶
𝑡+1, 𝑏)和

最大模糊收益加权均值 �̄�
𝑆𝑡+1

𝑛−1 与系数的乘积 (1 −
𝜇𝑆𝐶

𝑡+1
(𝑆𝑡+1))𝑄𝑛−1(𝑆

𝐶
𝑡+1, 𝑏)和 (1 − 𝜇𝑆𝐶

𝑡+1
(𝑆𝑡+1))�̄�

𝑆𝑡+1

𝑛−1

均较大, 从而保证迭代更新中与聚类状态距离较

近的系统状态更易获得最大的𝑄值,更容易满足迭代

策略需求.

3.4 奖奖奖惩惩惩函函函数数数设设设计计计

奖惩函数设计应与系统的调度目标相对应[13].

本文目标函数为式 (2)的最小化提前拖期惩罚, 而

CDQ学习算法又是收敛于最大值. 为了使最小化目

标函数和最大化𝑄值函数的优化方向一致,本文采用

启发式立即回报函数设计思想,通过算法的学习,系

统将授予启发式的立即回报,引导学习算法更快地收

敛到最优策略.因此,算法中的立即回报函数设计为

𝑟 =

⎧⎨⎩ −
(∑

𝐸
+
∑

𝑃

)
, 作业提前或拖期;

1, 其他.
(8)

其中 ∑
𝐸
=

𝑙𝐸∑
𝑗=1

EP𝑗 ⋅ (𝐷𝑗 − 𝐶𝑗),

∑
𝑃
=

𝑙𝑇∑
𝑙=1

TP𝑙 ⋅ (𝐶𝑙 −𝐷𝑙).

𝑙𝐸为提前完工作业数量, 𝑙𝑇 为缓冲区内拖期作业数

量, TP𝑙为拖期作业 𝐽𝑙的单位拖期惩罚系数, EP𝑗为

提前完工作业 𝐽𝑗的单位提前惩罚系数, 𝐷𝑗和𝐶𝑗分别

为作业 𝐽𝑗的交货期和实际完工时间. 式 (8)将目标函

数的最小化问题转变为回报函数的最大化问题. 具

体地, 在每次学习迭代中, 若有工件提前或拖期, 则

目标函数
∑

𝐸
+
∑

𝑃
> 0,立即回报 𝑟 = −

(∑
𝐸
+∑

𝑃

)
< 0. 每次迭代学习中,目标函数越小,获得的

立即回报就越大.若无工件提前或拖期,则目标函数

最小为 0. 根据式 (8), 系统获得最大的立即回报为 1.

因此,每次迭代的目标函数累积获得总的目标函数最

小, 则意味着立即回报的累积最大.在调度系统的运

行状态下, 式 (8)定义的启发式立即回报函数能够较

精确地评价动作的优劣,为CDQ学习算法直接、及时

地提供回报信息, 进而引导CDQ算法更快地收敛到

最优控制策略.

3.5 搜搜搜索索索策策策略略略

𝑄学习算法中, 动作搜索往往采用贪婪策略 (𝜀-



1934 控 制 与 决 策 第 30 卷

greedy). 𝜀表示知识搜索和利用的概率, 它表示状态

𝑆𝑡下, 选择最大状态-动作对评估函数值的动作 (即

“利用 ”)的概率为 1 − 𝜀,以概率 𝜀随机选择其他动作

(即 “探索 ”). 𝜀的大小影响动作的搜索效果.根据 𝜀值

对算法的影响,开始学习时应主要进行 “探索 ”. 随着

学习及经验的积累,知识 “利用 ”的成分逐渐增加. 在

此过程中, 𝜀值应逐渐减小. 鉴于上述分析,经过实验

验证,本文提出以下基于学习次数𝑛的动态贪婪策略:

𝜀(𝑛) = max
(
0,

𝑛+ 𝜉0
𝐺

)
⋅ 𝜂. (9)

其中: 𝑛为当前学习次数; 𝐺为总学习次数; 𝜂为搜索

幅值,且满足 0.95 ⩽ 𝜂 ⩽ 1; 𝜉0为限幅调节系数,避免

取无意义的边界值, 𝜉0 ∈ (0, (1 − 𝜂)𝐺). 在学习之初,

𝜀 ≈ 1表示学习过程中几乎只 “探索 ”不 “利用 ”; 随

着学习次数的递增, “利用 ”成分增加, “探索 ”成分减

少;当𝑛接近𝐺时, 𝜀 ≈ 0,表示学习过程中几乎只 “利

用 ”不 “探索 ”. 𝜀(𝑛)随着𝑛渐变的过程就是搜索过程

由 “探索 ”向 “利用 ”经验知识的过渡过程. 与传统的

固定 𝜀贪婪策略相比, 动态贪婪策略更具智能化, 可

使学习过程动态调整, 同时也避免了搜索的盲目性,

提高了搜索效率.

3.6 算算算法法法步步步骤骤骤

结合Agent技术和CDQ算法, 基于CDQ算法的

自适应动态调度的具体实现概括如下.

Step 1: 设置最大聚类数𝐾,状态Agent利用顺序

聚类法对系统状态进行聚类,得到𝐾个聚类状态𝐶𝑥,

𝑥 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾, 并将聚类结果存储到状态Agent的

数据库中.

Step 2: 初始化所有聚类状态-动作对的𝑄值, 并

存储于设备Agent的知识库中.

Step 3: 对于 𝜏𝑡 = 𝜏𝑡0时刻,置学习次数𝑛 = 1,协

商调度开始.

Step 4: 如果 𝜏𝑡刻有设备Agent空闲,则随机选择

其中之一作为MA𝑘, 然后对其空闲时段发布招标信

息, 并邀请相应BA𝑘中的工序参与投标, 转入 Step 5,

否则,转入 Step 14.

Step 5: 若MA𝑘未收到BA𝑘反馈的标书,则表示

缓冲区BA𝑘中无待加工工序,转入 Step 12,否则,转入

Step 6.

Step 6: 根据式 (4)计算当前系统状态𝑆𝑡与聚类

状态𝐶𝑥 (𝑥 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝐾)的差异度.

Step 7: 若MA𝑘收到ℎ个标书,则接收 SA中的状

态差异度,根据定义 2求出当前状态𝑆𝑡所对应的聚类

状态𝑆𝐶
𝑡 .根据式 (9)的动态贪婪策略从数据库的动作

(规则)集中选择具有最大回报值的动作,根据该规则

从ℎ个标书中选择中标工序,并发出工序中标通知.

Step 8: BA𝑘中的中标工序接收到中标消息后,向

MA𝑘发出确认信息,双方签订合同.

Step 9: MA𝑘通过式 (8)计算立即回报值; SA观

测到下一时刻系统状态𝑆𝑡+1, 并计算𝑆𝑡+1与各聚类

状态的差异度.

Step 10: MA𝑘根据定义 2求取𝑆𝑡+1对应的聚类

状态𝑆𝐶
𝑡+1,推理机通过搜索数据库获得聚类状态𝑆𝐶

𝑡+1

下的最大将来回报max
𝑏∈𝐴

𝑄𝑛−1(𝑆
𝐶
𝑡+1, 𝑏), 根据式 (5)计

算最大模糊收益加权均值 �̄�
𝑆𝑡+1

𝑛−1 , 根据式 (6)迭代更

新状态-动作对𝑄值,并将其存储于数据库中,置𝑛 =

𝑛+ 1.

Step 11: 将已签约工序从BA中移除.

Step 12:如有其他设备Agent空闲,则转入Step 4,

否则,转入Step 13.

Step 13: 如果所有空闲设备Agent对应的缓冲

Agent中均无待加工工序,则转入 Step 14, 否则,转入

Step 15.

Step 14: BA接收 JA分配的新工序.

Step 15: 置 𝑡 = 𝑡+ 1,更新 𝜏𝑡,转入 Step 4.

Step 16: 重复 Step 4∼Step 15, 当学习到所有状

态-动作对𝑄值的最优值时,算法结束.

3.7 算算算法法法复复复杂杂杂性性性分分分析析析

在本文建立的动态调度仿真系统中, Agent之间

的通信是影响系统性能的重要方面, 而系统中主要

通信发生在招投标阶段.因此,影响算法效率的Agent

通信主要有以下几个方面.

1) MA向BA发送招标信息. 因为系统中MA和

BA分别为𝑀个, 招标次数表示为𝑈 , 所以此阶段的

通信量为𝑂(𝑀𝑈);

2) BA提交标书至MA.因为BA中工序数一定小

于等于系统中的作业总数𝑁 ,所以此阶段的最大通信

量为𝑂(𝑀𝑁𝑈);

3) JA向BA发布新工序信息. 系统中唯一的 JA

向𝑀个BA发布的新工序数量不大于系统的作业总

数𝑁 ,故此阶段最大通信量为𝑂(𝑀𝑁);

4) JA向 SA发布系统作业.因为调度模型中仅有

一个 SA,所以通信量为𝑂(𝑁);

5) SA与MA 的信息通信. 系统中唯一的 SA向

𝑀个MA提供状态差异度信息,通信量为𝑂(𝑀).

由上述分析可知,本文算法的最大通信量为
𝑂(𝑀𝑈) +𝑂(𝑀𝑁𝑈) +𝑂(𝑀𝑁) +𝑂(𝑁) +𝑂(𝑀) =

𝑂((𝑀 +𝑀𝑁)𝑈 +𝑀𝑁 +𝑁 +𝑀),

在已知的动态调度系统中, 机器数𝑀和作业数

𝑁均为确定的常数,因此最大通信量近似为𝑂((𝑀 +

𝑀𝑁)𝑈),为计算机可接受.



第 11期 王玉芳等: 基于改进𝑄学习的知识化制造自适应动态调度策略 1935

4 仿仿仿真真真实实实验验验

本文模仿生产过程中不确定生产环境下的调度

环境, 设计了一个动态调度仿真模型, 以验证上述调

度模型和策略的有效性. 将作业到达及工序完工定

义为系统事件,仿真以事件触发方式进行. 系统由𝑀

台设备Agent组成, 作业总数为𝑁且随机进入系统,

到达系统的时间间隔服从负指数分布, 平均到达率

为𝜆. 作业 𝐽𝑖的交货因子 𝑓𝑖服从均匀分布 [𝑢𝑓1, 𝑢𝑓2],

其包含的工序数是介于 [𝑛𝑘1, 𝑛𝑘2]之间的随机整数,每

道工序的加工时间𝑂𝑖𝑗服从均匀分布 [𝑢𝑝1, 𝑢𝑝2], 拖期

惩罚系数TP𝑖和提前惩罚系数EP𝑖分别服从均匀分

布 [𝑢𝑡1, 𝑢𝑡2]和 [𝑢𝑡3, 𝑢𝑡4]. 设备Agent知识库中封装的

调度规则为最短加工时间优先SPT、最早交货期优先

EDD和最小松弛时间优先MST三种常用规则. 当进

入调度系统的作业数达到𝑁后仿真停止.

给出 4个基于上述模型的仿真案例, 4种案例中

作业总数皆为𝑁 = 3000,惩罚系数均取𝑢𝑡1 = 2, 𝑢𝑡2

= 3, 𝑢𝑡3 = 1及𝑢𝑡4 = 2,其他参数设置如表 1所示. 其

中: 案例 1和案例 2分别表示 6台设备运行时,市场需

求平稳、产品结构较简单和较复杂的生产情况;案例

3和案例 4表示 8台设备运行时与案例 1和案例 2所

对应的生产情况.

表 1 案例参数设置

案例 𝑀 𝜆 𝑛𝑘1 𝑛𝑘2 𝑢𝑝1 𝑢𝑝2 𝑢𝑓1 𝑢𝑓2

1 6 1/5.5 1 5 2 8 1 6

2 6 1/5.5 1 7 2 13 1 6

3 8 1/5.5 1 5 2 8 1 6

4 8 1/5.5 1 7 2 13 1 6

在 Petium-1. 8G个人计算机上,采用Matlab 7.0编

程语言对上述案例进行仿真运行. CDQ算法中,取延

迟回报的折扣因子为 𝛾 = 0.7;动作搜索过程中,采用

式 (9)的动态贪婪系数 𝜀. 仿真系统处理完 3 000个作

业后仿真结束.为了减少随机因素的影响,对每个案

例进行 300次仿真,计算其提前拖期惩罚的均值,并与

文献 [8-9]提出的B-Q和WSQ算法以及文献 [11]提

出的CMSQ算法进行比较.上述文献研究的目标函数

为最小化平均拖期,为了便于比较分析,将文献 [8-9]

和文献 [11]的目标函数修正为最小化提前拖期惩罚,

目标函数的结果比较如表 2所示.

表 2 不同策略下的作业提前拖期惩罚比较

案例 B-Q CMSQ WSQ CDQ 结果比较/ %

1 2 178.9 2 265.8 2 177.6 2 100.0 3.56

2 520 516 499 107 482 441 441 457 8.49

3 152 649 153 103 152 379 152 134 0.43

4 219 127 217 334 221 119 212 665 2.15

为了分析调度策略的求解效率,在 4种案例情况

下, 对不同调度策略的平均运行时间 (单位为 s)进行

比较,结果如表 3所示.可以看出,本文提出的基于聚

类-动态搜索的CDQ算法性能优于已有文献中的 3种

改进𝑄学习算法.在不同的调度环境中, CDQ算法的

调度结果比B-Q、CMSQ和WSQ算法中的最优结果

均有所提升, 且缩短了算法的运行时间, 提高了算法

的求解效率.
表 3 不同策略下的求解效率比较

案例 B-Q CMSQ WSQ CDQ 结果比较/%

1 31.83 30.94 31.92 30.50 1.42

2 37.84 34.85 39.41 32.28 7.37

3 31.83 31.11 32.08 30.12 3.48

4 41.94 42.35 42.57 41.33 1.45

以市场需求平稳、产品结构复杂的案例 4为例,

进一步验证本文所提出的自适应动态调度策略性能.

令交货因子𝑢𝑓1 = 1, 𝑢𝑓2 = 6, 6.5, ⋅ ⋅ ⋅ , 9分别对案例 4

进行 300次仿真, 得到 4种算法的提前拖期惩罚如图

2所示. 同时,为了分析算法的求解效率,在相同的仿

真环境下,对 4种算法在不同交货因子情况下的平均

运行时间进行比较,如图 3所示.可以看出,对于不同

交货因子的调度情况, 基于CDQ算法的调度策略求

解的提前拖期惩罚值均小于其他 3种算法对应的调

度策略,同时提高了求解效率.
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图 3 不同交货因子的求解效率比较

在案例 4的基础上, 将作业到达率分别取𝜆 =

1/4.5, 1/5, ⋅ ⋅ ⋅ , 1/6.5, 以分析市场需求变化对调度性

能的影响. 同样经过 300次仿真, 得到提前拖期惩罚

和求解效率结果分别见图 4和图 5.

可以看出,随着市场需求的变化,本文算法的提

前拖期惩罚和平均求解时间均小于已有文献算法的

提前拖期惩罚和求解时间,这说明本文算法对动态环

境变化的适应性更强.
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5 结结结 论论论

本文提出了一种基于多Agent和改进合同网的

动态调度仿真系统,以满足知识化制造系统在不确定

生产环境下的自适应调度要求. 在设备Agent的可用

时段, 待加工作业向设备Agent进行竞标. 考虑到设

备Agent在标书选择,即调度知识获取方面存在困难,

提出基于聚类-动态搜索的CDQ学习算法用于设备

Agent在标书评价中的自适应选择.该算法采用顺序

聚类降低系统状态维数,定义状态差异度度量状态间

的距离, 在𝑄值迭代中增加最大模糊收益加权均值,

并采用动态贪婪策略搜索迭代中的最优状态-动作对,

以提高算法的求解速度和精度.不同调度案例下的仿

真实验结果表明,本文所提出的动态调度策略优于文

献 [8-9]和文献 [11]提出的策略, 且对动态调度环境

具有更强的适应性,在调度效益和求解效率上均具有

一定的优越性.
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