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作业车间调度优化及其方法研究 

 

摘    要 

 

随着科技的迅猛发展，世界正迈入工业 4.0时代，工业生产规模

迅速扩大，工厂对高效生产方法的需求日益增加。其中，调度作为

影响生产效率的关键因素之一，受到广泛关注。 

作业车间调度问题(job shop scheduling problem, JSP)作为最基本

的生产调度问题之一，在汽车制造、机械加工、纺织服装工业等领

域有着广泛的应用，其研究具有重要的学术价值和工程意义。近年

来，针对 JSP 的解决方法层出不穷，其中智能优化算法和深度强化

学习方法因其独特的优势和应用前景成为研究的热点。本文聚焦经

典 JSP 及其扩展问题——柔性作业车间调度问题(flexible job shop 

scheduling problem, FJSP)，分别提出了一种混合元启发式算法和一

种深度强化学习方法进行求解，并通过基准数据集验证所提方法的

有效性和鲁棒性。本文的主要工作包括以下几个方面： 

首先，针对 JSP，以最小化完工时间(Makespan)为目标，提出了

一种混合遗传禁忌搜索算法(hybrid genetic tabu search algorithm，

HGTSA)。在问题的编码阶段，采用了基于工序的编码方式，以便

于进行后续的搜索操作。在遗传算法阶段，设计了一种改进的 POX

交叉算子，以及一种基于单台机器邻域搜索的变异算子，帮助个体

跳出局部最优。在禁忌搜索阶段，通过分析现有的邻域结构，从理
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论上建立了关键路径上工序无效移动的判据，并设计了一种基于 N8

邻域的包含三对工序联合移动的多工序精确联动邻域结构(N8-

transpose with 2-machine-transpose, N8T+2MT)。此外，还提出了一种

基于调度部分重建的搜索方法，进一步增加算法的搜索能力。最后

通过实验验证了所提算法的有效性。 

随后，针对 FJSP，同样以最小化完工时间为目标，提出了一种

端到端的深度强化学习(Deep reinforcement learning, DRL) 框架。该框

架设计了一种新的神经元架构，在传统神经元结构的基础上引入了

二次项权重，并将其应用于基于长短期记忆网络(Long Short-Term 

Memory, LSTM)的 Actor网络。此外，采用双 Critic网络分别拟合状

态值函数和动作值函数。使用近端策略优化算法(Proximal policy op-

timization algorithm, PPO)训练智能体。考虑 FJSP中作业层和机器层

的决策需要，设计了新的复合调度规则，并建立了合理的状态空间

和奖励机制。将车间的实时状态信息编码成多个矩阵，神经网络通

过接收状态信息输出执行不同动作的概率。实验表明，该框架在随

机生成的小规模数据集上训练后，能够高效解决任意规模的实例，

具有较强的鲁棒性和泛化能力，并在求解时间上优于其他启发式算

法。 

最后，总结了全文的工作，并展望了未来的研究方向。 

 

关键词：作业车间调度问题；柔性作业车间调度问题；遗传算法；

禁忌搜索算法；深度强化学习；近端策略优化算法 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

III 
 

RESEARCH ON OPTIMIZATION AND METHODS OF JOB 

SHOP SCHEDULING 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

With the rapid development of technology, the world is entering the 

era of Industry 4.0, leading to the rapid expansion of industrial production 

and an increasing demand for efficient production methods. Scheduling, as 

a critical factor influencing production efficiency, has been widely studied. 

The job shop scheduling problem (JSP), one of the fundamental pro-

duction scheduling problems, is extensively applied in industries such as 

automotive manufacturing, mechanical processing, and textile and garment 

production. Research on JSP is considered to hold significant academic 

value and engineering importance. In recent years, numerous approaches 

have been proposed to address JSP, among which intelligent optimization 

algorithms and deep reinforcement learning methods have been recognized 

as research hotspots due to their unique advantages and promising applica-

tions. This study focuses on the classical JSP and its extended version—

the flexible job shop scheduling problem (FJSP). A hybrid metaheuristic 
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algorithm and a deep reinforcement learning (DRL) approach are proposed 

to solve these problems, and their effectiveness and robustness are vali-

dated using benchmark datasets. 

First, for JSP, a hybrid genetic tabu search algorithm (HGTSA) is pro-

posed to minimize makespan. In the encoding stage, an operation-based 

encoding scheme is adopted to facilitate subsequent search operations. 

During the genetic algorithm phase, an improved POX crossover operator 

and a mutation operator based on single-machine neighborhood search are 

designed to help individuals escape local optima. In the tabu search phase, 

criteria for the invalid movement of operations on the critical path are the-

oretically established based on an analysis of existing neighborhood struc-

tures. Additionally, a multi-operation joint movement neighborhood struc-

ture, N8-transpose with 2-machine-transpose (N8T+2MT), is introduced, 

incorporating joint movements of three pairs of operations within the N8 

neighborhood. Furthermore, a search method based on scheduling partial 

reconstruction is developed to enhance the algorithm’s search capability. 

The effectiveness of the proposed algorithm is verified through experi-

mental results. 

Second, for FJSP, an end-to-end deep reinforcement learning (DRL) 

framework is proposed, also aiming to minimize makespan. The frame-

work incorporates a novel neuron architecture in which quadratic term 

weights are introduced into the traditional neuron structure and applied to 
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the Actor network based on a Long Short-Term Memory (LSTM) network. 

Additionally, a dual-Critic network is adopted to approximate the state-

value function and the action-value function, and the agent is trained using 

the Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm. Considering the deci-

sion-making requirements at both the job and machine levels in FJSP, a 

new composite scheduling rule is designed, along with a reasonable state 

space representation and reward mechanism. The real-time state infor-

mation of the shop floor is encoded into multiple matrices, and the neural 

network is trained to output the probabilities of executing different actions 

based on the received state information. Experimental results demonstrate 

that after being trained on small-scale randomly generated datasets, the 

proposed framework can efficiently solve instances of arbitrary scales. 

Strong robustness and generalization capability are exhibited, while com-

putational efficiency surpasses that of other heuristic algorithms. 

Finally, the conducted research is summarized, and potential direc-

tions for future work are discussed. 

KEY WORDS: job shop scheduling problem; flexible job shop scheduling 

problem; genetic algorithm; tabu search algorithm; deep reinforcement 

learning; proximal policy optimization algorithm
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第1章 绪论 

 

 

1.1 研究背景、目的及意义 

2013年，德国提出“工业 4.0”概念，该战略旨在通过充分利用信息化技术

促进产业变革，促使制造业向智能化转型，开启了人类历史上的第四次工业革

命。“中国制造 2025”与德国“工业 4.0”的合作对接渊源已久。2015年 5月，

国务院正式印发《中国制造 2025》，部署全面推进实施制造强国战略。智能制

造是工业 4.0与中国制造 2025 的共同核心，是实现两大战略目标的关键抓手。

它通过将自动化技术、信息技术与先进制造技术相结合，旨在打造柔性化、敏

捷化和智能化的生产体系。在智能制造体系中，生产调度是实现资源优化配置、

提高生产效率的核心环节，其直接关系到工厂生产目标的实现，如缩短交货时

间、提高设备利用率等，在现代制造业中起着至关重要的作用，广泛应用于汽

车制造、机械加工、纺织服装等行业[1][2][3]。合理高效的调度方案能够大幅提高

生产效率、降低资源浪费、减少仓储物流成本，因此，研究车间调度问题具有

重要的工程实际意义。 

随着智能制造的快速发展，车间调度问题面临更复杂的挑战和更高的要求，

传统的流水车间显然不能应对生产复杂性和动态环境，满足消费者的个性化需

求将成为主流，作业车间和柔性作业车间也应运而生。作业车间调度问题(job 

shop scheduling problem, JSP)是传统流水车间调度问题的扩展，每个工件都具有

不同的工艺路线，在每台机器上的加工顺序和时间都不相同。而柔性作业车间

调度问题(flexible job shop scheduling problem, FJSP)则是 JSP的扩展，每道工序

都可以在多台可选机器上加工，相比 JSP更加灵活。JSP与 FJSP都是典型的NP-

hard(Nondeterministic Polynomial - hard) 组合优化问题，随着问题规模的扩大，

求解难度会随之增加，传统的人工调度的方法逐渐变得不可行，因此急需开发
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出一种能够在短时间内给出优质调度方案的方法，来满足现代化工厂生产的需

要。 

此类问题的理论研究已经持续数十年之久，很多学者根据不同问题类型提

出了很多基准数据集，通过使用基准数据集进行测试，可以衡量算法的性能，

测试结果也是业内公认评价算法性能的重要指标之一。现阶段解决车间调度问

题的理论方法有很多，其中一些方法可以找到调度方案的最优解，但是需要花

费非常多的时间，而另一些方法则是可以在短时间内给出一个相对较好的可行

解，这些方法各有优劣，具体使用哪种方法则需要根据实际生产需求来确定。

本文的目的是开发出两种高效的求解方法，并分别将它们应用于 JSP和 FJSP的

求解，从理论上进行生产计划的制定和流程的优化，以满足不同生产实际的需

求。 

综上所述，从理论上研究经典作业车间调度问题及其扩展问题，不仅在实

际应用中能够根据不同的需求，为企业提供优质的生产计划解决方案，提高企

业的生产效率，同时在学术上，也为算法的优化做出了贡献，为解决其他类似

组合优化问题提供了新思路，促进了计算机与人工智能领域的进步。 

1.2 国内外研究现状 

本文主要研究 JSP及其扩展问题 FJSP这两类调度问题，优化的目标是调度

方案的最大完工时间(Makespan)，本节内容将分两个部分进行全面综述，第一

部分描述了关于 JSP 的常用求解方法，以及根据问题特征其他学者提出的有效

策略；第二部分则是描述了 FJSP的研究现状，并分析了每种方法的优缺点。 

1.2.1 作业车间调度问题的研究现状 

解决 JSP 的关键是在机器上为每一道工序安排合适的加工顺序。现阶段解

决 JSP 的方法可分为四类：数学优化方法、精确方法、机器学习方法、启发式

与元启发式算法。数学优化方法通常先建立相关数学模型，如整数线性规划

(Integer Linear Programming, ILP)和混合整数线性规划模型(Mixed Integer Linear 

Programming, MILP)等[4][5]，然后使用数学求解器（如CPLEX和Gurobi）求解，

这类方法的计算效率很大程度上取决于求解器的性能，在大规模或复杂的问题
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的求解上可能需要耗费相当长的时间。精确方法例如分支定界法等虽然可以找

到最优解，但只能处理问题规模的较小的实例。随着问题规模的扩大，精确算

法的运行时间将呈指数级增长，这变得不切实际。因此，已经开发了近似方法。

虽然近似方法不一定能找到最优解，但它们可以在一定时间内提供相对较好的

解，近年来得到了广泛的应用。机器学习方法一般可分为两类：端到端的深度

强化学习方法(deep reinforcement learning, DRL)和强化学习与启发式算法的结合

方法[6][7][8]。端到端DRL框架是一种基于策略的学习方法，它直接从现有数据中

学习，并以端到端的方式做出决策。这种方法避免了手动进行特征设计的局限

性，可以更好地适应不同的任务和环境。然而，这种 DRL框架需要大量的训练

数据，且其性能高度依赖于超参数设置。在解决随机 JSP 实例时，其性能往往

不稳定，这意味着它无法在不同规模和类型的实例中始终如一地提供出色的结

果。另一方面，将强化学习与启发式算法相结合在近些年越来越受欢迎。例如，

Q 学习可以与遗传算法相结合，以决定在不同状态下使用哪些交叉和变异算子。

然而，这种方法在很大程度上取决于状态和动作空间的设计，并且 Q 学习受到

Q 表规模的限制，无法处理高维复杂状态和动作空间的问题。启发式算法作为

近似方法的一个重要分支，在 JSP 中得到了快速发展，并取得了显著成功。遗

传算法(genetic algorithm, GA)[9][10][11]、粒子群优化算法(particle swarm optimiza-

tion, PSO)[12][13][14]、蚁群优化算法(ant colony optimization, ACO)[15][16][17]作为群优

化算法，具有很强的全局搜索能力，可以显著减少高维优化问题的计算时间。

然而，它们通常对种群的初始化和关键参数的控制很敏感，这使得它们容易陷

入局部最优。另一方面，模拟退火(simulated annealing, SA)[18][19][20]和禁忌搜索

(tabu search, TS)[21][22]等算法表现出强大的局部搜索能力，并表现出良好的鲁棒

性。此外，还有一些其他的算法，例如分布估计算法(estimation of distribution al-

gorithm, EDA)[23][24]，这是一种基于统计原理的新兴随机优化算法，也被应用于

求解 JSP。 

然而，每种经典的启发式算法都有一定的局限性。通过整合多种启发式方

法开发混合算法可以补充它们的优势并减轻弱点，从而提高整体性能。Lin等人

[25]提出了一种混合群智能算法，该算法由 PSO、SA以及多类型个体增强方案组

成。Li等人[26]提出了一种将 GA和 TS相结合的混合算法，用于解决柔性车间调
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度问题。Chang等人[27]提出了一种混合GA来解决分布式柔性车间调度问题，并

提出了一个新的编码机制来解决无效的作业分配问题。Sun 等人[28]提出了一种

混合合作协同进化算法，该算法将 PSO与 GA相结合，以提高算法的收敛能力。

Zhang等人[29]提出了一种混合 SA，该方法结合了一种新的免疫机制，并引入了

瓶颈水平指标来评估过程的关键性。此外，一些研究人员致力于引入新的搜索

策略来提高算法的性能，并取得了一些成功。例如， Chen等人[30]提出了一种基

于局部优化策略和改进的旋转角度优化的混合量子算法。Goncalves等人[31]使用

一种名为扩展的 Akers 图形方法，该方法将调度方案转换为一种图形表示，从

而将调度问题重新表述为路径规划任务。 

基本启发式算法的另一个重要问题是其简单的搜索方法和不确定的有效性。

换句话说，他们的搜索方法不是根据 JSP的问题特征专门设计的, 例如，在遗传

算法中，交叉方法大多涉及在两个个体之间随机交换一段遗传密码，而变异方

法大多涉及随机选择两个操作来交换处理顺序，或将操作插入随机位置进行处

理等。这些搜索方法涉及高度的随机性，缺乏可行性分析，这意味着新生成的

解决方案有时甚至不如原方案。这极大地影响了算法的性能。因此，急需开发

出一种方法能够根据 JSP 的问题特性，有效指导工序移动，提高搜索的高效性，

邻域结构概念的提出解决了此问题。在 JSP 中，邻域结构指的是基于关键路径

上工序块的移动方法，关键路径指的是一个完整调度方案中的最长路径，理论

上来说，如果能够通过移动关键路径上的工序来减小关键路径的长度，整体的

完工时间也会减少，目前对于邻域结构的研究已经取得了不错的进展。

Laarhoven等人[32]最初引入了 N1邻域结构(Neighborhood 1)，该结构旨在通过交

换关键路径上两个相邻工序来生成邻域解。然而，N1 邻域不仅规模庞大，而且

包含大量的非改进操作。Matsou 等人[33]提出了 N2 邻域结构，即同时交换两对

工序，该结构被集成到 SA中以供使用。Amico等人[34]介绍了 N3和 N4邻域结

构。更先进的发展是 Nowicki等人于 1996年提出的 N5邻域结构[35]。它通过交

换关键路径上的头工序及其相邻工序和尾工序及其相邻工序来生成新的解决方

案。上述邻域结构在一个块中只生成两个邻域解，它们的规模很小，扩展的邻

域解的数量也相对较少。如果邻域结构的规模扩大，随之扩展出的邻域解的数

量也会随之增加。N6 邻域结构[36]在 N5 的基础上引入了两个额外的操作：将块
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内的操作移动到块的头部或尾部。Nasiri 等人开发的混合禁忌搜索算法使用 N6

邻域结构。类似地，N7 邻域结构[37]通过引入两个附加操作来扩展 N6：将操作

从块的头部或尾部移动到块本身。N8邻域结构是 Gao等人[38]在 2023年提出的

一项最新研究成果。基于N7邻域的结构，它引入了四个附加操作：将内部操作

移动到块外，将头部操作移动到临界块外的操作之前，以及将头部操作在临界

块外操作之后。这是一项非常大胆的创新，因为 N8社区涵盖了关键路径之外的

流程。这种方法进一步扩大了搜索范围。 

然而，邻域结构仅考虑关键路径上的操作移动，相对于非关键路径上大量

工序则未被考虑。尽管N8邻域考虑了关键路径之外的操作移动，但所有移动都

限制在同一台机器上。事实上，这些操作动作受到其作业前操作和作业后操作

的约束。如果工件的前道或后道工序的位置不理想，则移动可能会增加完工时

间，从而导致无效移动。因此，有必要开发一种新的邻域结构，使关键路径上

的操作与其他机器上的操作同时进行。这种方法进一步扩大了邻域解的搜索范

围，可以帮助避免低质量的结果。目前，关于多工序精确联动邻域结构的研究

很少。赵诗奎等人[39]在N2邻域结构的基础上增加了两对运动进行运算，命名为

ICET+2MT，而巴智勇等人[40]在 N7 邻域结构基础上提出了 PN7+2MT。然而，

尽管 N8邻域结构是最新的邻域结构，但尚未有人在此基础上进一步研究。 

1.2.2 柔性作业车间调度问题的研究现状 

FJSP 作为 JSP 的扩展，不仅要在机器上为工序安排合适的加工顺序，还需

要为每一道工序在可选的机器组中挑选出合适的加工机器。现阶段解决 FJSP的

方法可分为四类：数学优化方法、精确方法、机器学习方法、启发式与元启发

式算法，这与 JSP的求解方法基本类似。 

在数学优化方法中，许多学者专注于开发 ILP和MILP模型。Özgüven等人

[41]开发了一种MILP-1模型，并将其计算效率与另一种模型进行了比较，证明了

其优越性。Birgin等人[42]提出了MILP的扩展版本，使用任意的有向无环图定义

了操作之间的优先级，与 Özgüveni 等人的模型相比，该模型表现更好。V. 

Roshanaei等人[43]开发了两个基于位置和序列的 MILP模型，并对其大小复杂度、

求解有效性和计算效率进行了数值探索。结果表明，由于其结构效率高，所提
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出的模型优于比较文献中的其他模型。在精确方法中，B&B通常用于求解 FJSP。

Zhou等人[44]建立了一个 Petri网模型，将调度计划转化为从初始标记到最终标记

的 Petri网射击序列，并使用B&B方法获得最优调度。Lloyd等人[44]使用 Petri网

建模，提出了一种改进的 B&B 搜索。Hansmann 等人[45]提出了一种比商业求解

器 CPLEX 12.4和Gurobi 5.0更具竞争力的方法。Ahn等人[47]提出了一种 B&B方

法，通过使用基于转换索引标记的优先级规则和基于定时 Petri 网的各种死锁预

防条件，有效地减少了搜索空间。实验结果表明，该方法在各种柔性制造系统

实例中的表现优于数学公式和先前的算法。综上所述，数学优化方法和精确方

法可以处理 FJSP，在工业和管理中具有重要的实际应用价值。然而即使这些学

者针对数学优化方法与精确方法进行了优化，提高了效率，但其仍然受限于问

题规模，在解决大规模实例上不可行。 

目前启发式与元启发式算法应用较为广泛。包括禁忌搜索算法[48]、模拟退

火算法[49]、遗传算法[50][51]、粒子群优化算法[52]、人工蜂群算法[53][54]、差分进

化算法[55]和灰狼优化算法[56]等。近年来，大多数学者根据 FJSP的特点对算法进

行了改进。Zarrouk等人[52]提出了一种两级粒子群算法，用于处理操作到机器的

映射和机器上操作的排序。他们还对最优目标函数值实施了下限检查策略，以

减少解码次数并节省运行时间。Yuan 等人[57]开发了结合和谐搜索和大邻域搜索

的混合模块，分别代表了基于进化和基于约束的方法。混合和谐搜索可以快速

生成高质量的解决方案，而大邻域搜索具有很强的强化能力。González 等人[58]

介绍了一种应用于 TS的有效邻域结构，使用快速估计方法来评估邻域解的质量。

这种方法类似于 JSP中的邻域结构研究，是一种高效的搜索方法。Hmida等人[59]

提出了一种求解 FJSP的爬升微分搜索方法的变体。这种基于微分的方法还利用

了块的概念来寻找邻域结构以进行局部搜索。大多数研究人员专注于改进启发

式和元启发式算法，例如使用有效的方法来提高初始解的质量，或开发新的邻

域结构来提高搜索效率。这些方法确实减少了算法执行时间并提高了性能。但

是由于 FJSP相较于 JSP更为复杂，求解时时间复杂度更高，由于启发式和元启

发式算法的本质仍然是通过连续迭代生成新的解决方案，因此解决大规模问题

仍然需要相当长的时间。并且当加工信息发生变化时，则需要重新解决，如果
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调度问题的数量增加，理论上求解时间会接近无穷大，这在实际生产中是不可

接受的。 

那么如何在有限的时间内获取高质量的可行调度方案呢？一些研究人员引

入了优先级调度规则(Priority Dispatching Rules, PDRs)用于 FJSP的求解。系统为

每个操作分配优先级，并按顺序安排。调度规则有很多种，如先进先出(First-In 

First-Out, FIFO)、最短加工时间(Shortest Processing Time, SPT)、剩余工作量最大

(Most Work Remaining, MWKR)等。然而，单独应用一个或多个调度规则并不适

合解决 FJSP。首先，如果使用基于贪婪的思想来应用调度规则，那么这可能是

目光短浅的。其次，决策的产生主要源自于每个时间步中满足条件的工序和机

器信息，而全局信息在很大程度上被忽略了。此外，调度规则的应用在很大程

度上依赖于从专家系统中获取知识，或通过广泛的试错实验来获得经验。但这

与启发式算法的工作原理没有本质上的区别，启发式算法的运行也会随着时间

的推移来提高解的质量。这促使本文开发了一种新的 FJSP求解方法，能够使用

现有系统，对于任意的加工信息都能够实时决策出高质量调度方案。随着机器

学习的出现，这个问题似乎有了解决方案。 

随着计算机科学的进步，近年来越来越多的研究人员将强化学习(RL)和

DRL 应用于解决组合优化问题，取得了值得称赞的结果，特别是在处理大型复

杂问题时。端到端的 DRL 框架将 FJSP 的求解过程转化为一个马尔科夫决策过

程(Markov Decision Process, MDP)，智能体通过不断与环境交互并从中接收反馈

来改善其行为。传统的 RL 在处理高维状态空间和动作空间时表现无力，而

DRL 通过引入深度神经网络作为代理，有效地改善了这一问题，它可以从高维

状态空间中提取特征，并有效地处理各种数据。这使得深度强化学习在复杂环

境中得到了更广泛、更有效的应用。表 1-1总结了近年来使用 RL和 DRL方法

解决调度问题的相关文献。 
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表 1-1 近年来使用 RL和 DRL方法解决调度问题的相关文献 

方法 文献作者与年份 机器学习方法 神经网络类型 问题 

端到端的 DRL框架 

  

[61] Junyoung Park, et al., 2020 PPO GNN JSP 

[61] Hameed MSA, et al., 2023 PPO GNN JSP 

[62] Bao-an Han, et al., 2020 Deep Q-learning CNN JSP 

[63] Wenquan Zhang, et al., 2024 Deep Q-learning GAT FJSP 

[64] Runqing Wang, et al., 2023 Actor-Critic DAN FJSP 

[61] Wen Song, et al., 2023 PPO GNN FJSP 

[66] Kun Lei, et al., 2022 PPO GNN FJSP 

[61] Cong Zhao, et al., 2023 Actor-Critic DNN FJSP 

DRL 与启发式算法结

合方法 

[68] Yibing Li, et al., 2023 Q-learning - FJSP 

[68] Atefeh Momenikorbekandi, et al., 2023 Q-learning, SARSA - JSP 

[70] Xiaojun Long, et al., 2021 Q-learning - FJSP 

[71] Ronghua Chen, et al. 2020 Q-learning, SARSA - FJSP 

[72] Shu Luo. 2020 Deep Q-learning DNN FJSP 

相关方法大致可分为两类：一类是端到端的 DRL框架，另一类是将启发式

算法集成到 DRL中。Li等人[68]将 RL与人工蜂群算法相结合，将环境划分为不

同的状态，并在每个时间步时根据这些状态选择行动，通常涉及不同的搜索方

法。与随机选择相比，这种方法具有明显的效率优势。Momenikorbekandi 等人

[68]将 Q-learning和 SARSA强化学习应用于 JSP，并进行了比较，以确定它们各

自的优势。Long等人[70]也将RL与人工蜂群算法相结合，基于RL智能地选择蜂

群更新维度，从而提高了收敛速度。Chen 等人[71]将 RL 与 GA 相结合，以调整

算法的关键参数。Luo 等人[72]使用双深度 Q 网络来学习调度规则，并将其应用

于求解动态 FJSP，证明了其优于传统的 Q-learning。近年来，对端到端 DRL框

架的研究越来越多。Park等人[60]使用图神经网络(Graph Neural Network, GNN)来

学习，将 JSP 的空间结构表示为图的节点特征，使用析取图来表示调度计划。

MSA等人[61]、Song等人[64]和 Lei等人[66]也采用了类似的方法。MSA使用 GNN

提取特征，为欧几里德空间中的当前生产状态提供丰富的编码，其核心是应用

于 GNN的自定义消息传递算法。Song使用基于 GNN的架构来捕捉作业和机器

之间的复杂关系。Lei则是采用了一种多目标策略优化算法来学习与操作选择和

机器选择相对应的两个子策略。在 Han 等人[62]的框架中，调度过程被表示为析

取图，从而转化为一个多阶段序贯决策问题，使用卷积神经网络近似状态-动作

值。Zhang 等人[63]使用图注意力网络从析取图中提取全局状态信息，并使用

Transformer 编码器定量捕捉机器之间的竞争关系，从而改善动作和状态的表示。

Wang 等人[64]将用于深度特征提取的自关注模型与用于可扩展决策的 DRL 相结

合，准确简洁地表示了操作和机器之间的复杂关系。他们提出了一种由多个相
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互连接的操作消息注意力块和机器消息注意力块组成的双注意力网络。Zhao 等

人[67]采用了受传统调度规则启发的角色关键架构，利用综合特征集准确表示系

统状态，并设计了八组动作，在测试中表现出优异的性能。 

1.3 现有研究的问题分析与总结 

从现有的研究中可以看出，JSP 与 FJSP 是当今作业车间调度问题的研究热

点，其理论研究具有重要意义。JSP 与 FJSP 的研究方法可分为四类：数学优化

方法、精确方法、机器学习方法、启发式与元启发式算法。前两种方法显然不

足以满足现代智能化工厂的制造需求，故机器学习方法、启发式与元启发式算

法应成为现阶段研究的重点。JSP作为最基础的问题，其求解的时间复杂度相对

较低，故使用启发式与元启发式算法来求解，目标是计算出相关实例的最优解。

而 FJSP 是 JSP 的扩展，计算的时间复杂度相对较高，故使用端到端的 DRL 方

法，在现代工厂中个性化的柔性生产中，面对不断变化的生产信息，能够快速

给出高质量的调度方案，提高生产效率。然而，现有的研究还存在以下几点不

足： 

(1) 针对 JSP问题，启发式算法求解的关键在于算法的搜索方法，邻域结构

是业内较为先进的研究，现有邻域结构中存在邻域解数量少和存在大量无法改

进 makespan的邻域解，即工序的无效移动，如何通过理论分析来建立工序移动

的有效性，从而提升算法的效率，是一个有前途的研究方向。因此，进一步研

究邻域结构，对 JSP 的求解有很大帮助。此外，单一的算法往往受其架构的限

制，并不能总是表现出优秀的性能。例如，群智能算法有很强的全局搜索能力，

而局部搜索算法则是侧重于局部搜索，在小范围内有很高搜索精度，如果开发

出结合群智能与局部搜索算法的混合算法，理论上算法综合性能会有提升。 

(2) 针对 FJSP 问题，DRL 框架在很大程度上依赖于状态空间的设计和表示。

在大规模问题中，生产信息极其复杂，提取有用信息来表示车间状态是一项重

大挑战。另一方面，动作空间的设置也很重要。它确定代理在特定状态下采取

的具体行动是否可以在节省生产资源的同时平衡机器负载，从而最大限度地提

高总回报。常见的方法是将调度规则直接应用于动作空间的设计。然而，由于

调度规则种类繁多，学习所有这些规则显然是不切实际的。大多数学者选择选
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择一批经典且具有代表性的调度规则来形成动作空间，而独立开发新的调度规

则的研究相对较少。在 FJSP求解中，决策分为工序和机器两个层级，单一的调

度规则往往过于简单，无法同时考虑这两个方面。这是需要解决的问题之一。

此外，根据 1.2.2节中讨论的相关文献显示，该领域的研究主要集中在以下几个

方面：其一是注意力机制或多策略网络的应用，用于选择工作和机器。这些方

法中的动作空间通常很简单，调度规则直接应用于动作空间。另一方面，新的

复合调度规则的发展：受传统调度规则的启发，一些学者开发了新的组合调度

规则作为动作空间。然而，关于神经网络架构的创新工作有限。注意力机制不

再是一种非常新颖的方法。通过调试超参数来调整隐藏层维度和不同层神经元

数量以提高神经网络整体性能的做法已经过时。此外，大多数研究都没有披露

详细的超参数。因此，仍然有很多创新的空间。 

1.4 本文的主要工作与论文结构 

针对 JSP，对现阶段最新的 N8邻域结构进行了有效性分析，并设计了一种

多工序精确联动邻域结构，将其应用于基于遗传算法与禁忌搜索算法的混合算

法。此外，还设计了一种基于调度部分重建的全局搜索策略，提升算法的性能。 

针对 FJSP，在现有神经元架构的基础上引入了二次项权重参数，设计了一

种新神经元架构，将其应用于基于长短期记忆网络的演员网络中，使用双评论

家网络分别用于拟合状态值函数和动作值函数。此外，还设计了 7 种复合调度

规则应用于动作空间，以及 8 种状态指标应用于状态空间，使用近端策略优化

算法进行模型训练。 

图 1-1展示了本文的总体研究框架。 
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图 1-1 本文总体研究框架 

本文剩余章节的主要内容如下：第二章概述了与本文相关的基础理论，包

括作业车间调度问题、启发式与元启发式算法、强化学习与深度强化学习；第

三章详细描述了基于混合遗传禁忌搜索算法求解作业车间调度问题，包括对现

有最新邻域结构中工序移动的有效性分析，所提多工序精确联动邻域结构的具

体内容，以及一种基于调度部分重建的全局搜索策略；第四章详细介绍了基于

深度强化学习框架求解柔性作业车间调度问题，包括所提新神经元架构与工作

原理，以及所提强化学习的相关内容；第五章对全文工作进行总结并展望了未

来的研究方向。 
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第2章 相关基础理论概述 

 

 

2.1 作业车间调度问题 

生产调度，即对生产过程进行作业计划，作为一个关键模块，是整个先进

生产制造系统实现管理技术、运筹技术、优化技术、自动化与计算机技术发展

的核心。调度问题通常指对生产过程的作业计划，例如工件在机器上的加工顺

序、生产批量的划分等[72]。作业车间调度问题是最典型最重要也是最基础的调

度问题，其概念最初由美国学者 Johnson[74]于 1954 年提出，他研究的是如何在

多个机器上安排多个作业，使得整个生产过程的完工时间(Makespan)最小化。

Johnson 提出的主要问题是在两台机器上如何最优地安排作业顺序，解决的是二

机作业车间问题的调度方案。随着生产工业的日益复杂，作业车间调度问题逐

渐扩展到更一般化的情况，特别是在多个机器和复杂的作业类型下。经典的作

业车间调度问题开始成为组合优化领域的一个重要问题。上世纪 60 年代，

Garey和 Johnson提出了作业车间调度问题的 NP完全性(NP-completeness)。随着

制造业的发展和技术的进步，传统的作业车间调度问题逐渐暴露出一些局限性。

作业车间调度问题通常假设每个作业的每个操作只能在特定的机器上完成，这

种假设不一定适用于现代复杂的制造环境。例如，在现代制造系统中，某些操

作可以由多台机器中的任意一台进行，而不是固定在某台机器上。这种机器的

选择灵活性成为了研究的一个新方向。柔性作业车间调度问题正是为了解决这

种灵活性需求而提出的，它是作业车间调度问题的扩展，强调了机器选择的柔

性。上世纪 80 年代末期，Brucker 等[75]人在研究车间调度时指出，在柔性制造

系统中，操作可以由多个机器共同完成，因此作业调度问题应考虑机器的选择

灵活性，并提出了柔性作业车间调度问题的模型。进入 21世纪后，随着信息技

术、自动化技术以及智能制造的飞速发展，FJSSP 逐渐成为制造领域中的重要

研究课题。 
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本文的主要研究内容是开发解决 JSP和 FJSP的理论方法，首先给出了 JSP

和 FJSP的问题模型，然后提出了一种混合智能算法用于 JSP的求解，以及一种

深度强化学习方法用于 FJSP的求解，最后进行了仿真实验，验证了所提方法的

有效性和高效性。上述具体内容将在第三章和第四章介绍。 

2.2 启发式与元启发式算法 

启发式算法和元启发式算法是优化问题中常用的求解方法，在作业车间调

度这样的复杂问题中应用广泛。启发式算法是一种通过经验或规则来寻求问题

解答的算法，其目标是找到一个“足够好”的解决方案，而不是精确的最优解。

启发式算法在 JSP 中的应用通常包括贪心算法、最短加工时间优先、先进先出

等，这些方法通过选择某个标准来安排工序在机器上加工，从而获得一个较为

有效的调度方案。这种方法的缺点也很明显，即非常依赖于所使用的启发式规

则，且通常只能找到局部最优解，该局部最优解可能与全局最优相差甚远。元

启发式算法是一类较为通用的优化算法，旨在通过某些启发式策略引导搜索过

程，从而高效地寻找问题的近似最优解。元启发式算法通常是非确定性的，它

通过对解空间的全局搜索进行引导，避免陷入局部最优解。元启发式算法按照

种群规模的设置又可分为群体智能算法和局部搜索算法。遗传算法作为经典群

体智能算法在 JSP 求解上应用十分广泛，该方法受达尔文生物进化论的启发，

首先将调度方案按照一定规则编码作为个体，并且生成数量较多的个体作为初

始种群，能够覆盖大部分解空间，再通过通过模仿适者生存的进化过程，即选

择、交叉和变异的操作不断演化，探寻不同区域，从而趋向于全局最优，最终

得到较优的调度方案。禁忌搜索是一种局部搜索算法，通过在搜索过程中引入

记忆结构，避免算法陷入局部最优解，进而探索到更优的解。禁忌搜索算法的

核心思想是通过对当前解的邻域解进行迭代搜索，同时维护一个禁忌表来存储

和控制解空间中不可访问的区域。禁忌表主要记录当前搜索过程中不可重复的

操作或解，从而避免搜索过程中的循环和局部最优解。 

目前，JSP及其求解方法的研究已经取得了显著进展，但仅仅追求“足够好”

的解决方案已无法满足当前的需求。因此，本研究旨在开发一种更加高效的求

解方法，力求在基准案例中尽可能地得到最优解。为此，本文结合了遗传算法
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在全局搜索中的优势和禁忌搜索算法在局部搜索中的能力，提出了一种混合遗

传禁忌搜索算法。该方法的具体内容将在第三章中进行详细介绍。 

2.3 强化学习与深度强化学习 

强化学习(Reinforcement Learning, RL)是一种基于智能体与环境交互的学习

方法，它通过试错的方式来学习决策策略，寻找能够进行最优决策的策略模型，

通常以最大化奖励值为目标。在 FJSP中，选择合适的工序在合适的机器上进行

加工可以视为一项决策，强化学习可以用来优化决策过程，找到近似最优的调

度方案。在强化学习的框架下，马尔科夫决策过程(Markov Decision Process, 

MDP)为其提供了数学模型和理论基础。在理解强化学习时，首先需要了解马尔

科夫决策过程的基本概念，因为强化学习正是通过MDP中智能体与环境的交互

来进行学习和决策的，具体内容将在第 2.3.1节中进行介绍。在学习的过程中，

需要设置多项指标用于表征车间的状态，这些指标的交叉组合则会形成高维状

态空间，而传统的强化学习如 Q-learning、SARSA 等无法处理这种情况，此时

需要引入一种数学方法来拟合数据。深度强化学习(Deep Reinforcement Learning, 

DRL)结合了深度学习和强化学习的优势，使用深度神经网络作为智能体，逼近

策略或价值函数，使得强化学习能够处理更高维度、更复杂的决策问题。DRL

将策略参数化，通过神经网络来表示调度策略，从而提升了强化学习的表达能

力。神经网络的主要工作原理是构建一个多层次的、非线性映射函数，将输入

数据，即特征，映射到输出结果，它通过学习输入数据与输出结果之间的映射

关系，逐步调整其参数，以实现对数据的逼近或预测，其训练过程本质上是一

个优化过程。为了更好地理解神经网络是如何进行拟合的，需要了解神经网络

的基本架构，即神经元，以及其数学原理。基础的神经元架构及其扩展形式：

多层神经网络的具体内容将在第 2.3.2节中进行介绍。 

2.3.1 马尔科夫决策过程 

RL 是一种机器学习范式，用于训练智能体在与环境交互的过程中通过试错

的方式学习来实现某些目标。MDP 则是强化学习问题的数学形式化，描述了智

能体与环境之间的交互模型。MDP 可以用五元组表示法建模：{ , , , , }P r  ，，
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为状态空间，表示系统所有可能的状态，在 FJSP中，状态可以是工件的加工

进度，工序的加工时长等； ，为动作空间，表示智能体在某一状态下可以采取

的所有动作的集合，在 FJSP中，动作可以是安排某一可选工序在某一可选机器

上进行加工； P ，为状态转移概率，表示智能体从当前状态转移到下一状态的概

率； r ，为奖励函数，表示智能体在给定状态 s ，下执行动作a ，后获得的奖励； ，为

折扣因子，表示未来奖励的重要程度， 的取值范围为[0,1]，当 趋近于 0时，

智能体更关注当前时间步的奖励，而当 接近1时，智能体则更关注长期回报。 

一个完整的 MDP 描述如下：首先，智能体在每个时间步 t时都存在状态 ts ，

并根据状态 ts ，从动作集中选择一个动作 ta  ，，根据状态转换函数 P ，，智能体

将从当前状态 ts ，转换到下一个状态 1ts + ，，并同时从环境中获得奖励 tr ，，重复上述

过程，直至完成每个时间步的决策。 ( , )s a ，表示智能体在给定状态 s ，下选择动

作a的概率分布函数。RL的目标是找到一个策略  ，使智能体在与环境交互中

的累积奖励最大化，该最大化累积奖励可以用式(2-1)来描述： 

 ( ) [ ]t

t tJ r


 =   (2-1) 

其中， tr ，表示时间步 t ，时从环境中获得的奖励，

，表示在策略  ，下的期望

奖励。 

MDP 为强化学习提供了一个强大的理论框架，它通过定义状态空间、动作

空间、转移概率、奖励函数等要素，描述了智能体与环境的交互过程。强化学

习则通过与环境的不断交互和策略更新，逐步学习到最优的决策策略。MDP 中

的“马尔科夫性”假设是强化学习的基础，它使得强化学习能够通过当前状态和

动作来决定未来的行为，而不需要依赖于历史信息。通过强化学习，智能体可

以在 FJSP等复杂优化问题中，通过智能决策不断提升调度质量。 

2.3.2 基础神经元架构与神经网络 

受动物中枢神经系统（尤其是大脑）的启发，研究人员开发了一种数学模

型，该模型模拟了用于估计或近似函数的生物神经网络的结构和功能，称为人



安徽工程大学硕士学位论文 

 

16 
 

工神经网络。在人工神经网络中，神经元是最基本的结构单元。每个神经元都

与其他神经元相连，传输和处理复杂的信息。神经元能够接收多个输入信号，

并通过加权求和后，经过一个激活函数产生输出。图 2-1为一个标准神经元模型

的示意图。 

 

图 2-1 神经元模型示意图 

其中，每个输入 1 2 3 4, , ,x x x x   通过相应的权重 1 2 3 4, , ,w w w w ，连接到神经元，其

工作原理如下：首先，将每个输入 ix ，以以其对应的权重 iw ，，得到加权输入 i iw x ，，

接下来，将所有加权输入相加得到线性和
4

1 i ii
sum w x

=
=  ，。然后，将偏置项

bias ，加加到线性和中，为模型提供更大的灵活性和更强的拟合能力。最后，将

结果输入到激活函数中，激活函数为结果引入了非线性，使模型能够捕捉和理

解复杂的映射关系。最后，输出 y ，被传递给下一层神经元。通过这种架构，神

经元可以对输入执行复杂的非线性变换，从而实现函数的有效估计或近似。式

(2-2)描述了此过程的数学模型： 

 
1

( )
n

i i

i

y f w x b
=

= +  (2-2) 

其中， y ，为神经元的输出， ix ，为神经元的输入， iw ，为 ix ，的权重，b ，为偏置

项， f ，则是激活函数，如 sigmoid、ReLU 等，引入非线性。简化起来，单一神

经元的计算方式可以类似于线性函数，如式(2-3)所示： 

 y ax b= +  (2-3) 
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然而，上述神经元架构只是一个非常简单的线性模型，而神经网络的优势

在于它由非常多的神经元组成，多个神经元构成的集合称为“层”，层是神经网

络的基本构成单位，一个完善的神经网络由多个层构成，通过多层结构进行深

度学习，例如多层感知机(Multilayer perceptron, MLP)。MLP 由多个神经元组成，

这些神经元分布在不同的层中，首先，输入层负责接收输入的数据，并将其传

递至下一层隐藏层，隐藏层通过多层神经元进行计算，提取输入数据的高阶特

征，最后传递至输出层，生成最终的预测结果。其中每一层的神经元都接受上

一层的输出，并通过加权求和以及激活函数生成输出。通过多层神经网络的堆

叠，网络能够捕捉复杂的输入与输出之间的非线性关系。图 2-2给出了 MLP示

意图。 

 

图 2-2 MLP示意图 
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第3章 基于混合遗传禁忌搜索算法求解作业车间调度问题 

 

 

3.1 引言 

制造业是国民经济的支柱。车间调度问题（JSP）是生产制造领域的一个关

键问题，具有重要的研究价值。介绍了一种混合遗传禁忌搜索算法（HGTSA），

该算法结合了遗传算法（GA）的全局搜索能力和禁忌搜索（TS）的局部搜索

能力，以最小化最大完成时间为目标。基于对突出邻域结构的分析，本文从理

论上建立了识别关键块内操作无效移动的标准，设计了一种涉及三对操作的多

操作联合移动邻域结构，并将其表示为 N8转置和 2机传输（N8T+2MT），可以

指导操作的有效移动。此外，为了避免过早收敛，引入了一种基于调度部分重

建和其他一些增强遗传算子的搜索方法。通过在 JSP 基准上与其他最先进的算

法进行比较，验证了 HGTSA的有效性，实验结果证明了 N8T+2MT的具体优势。 

3.2 问题描述 

JSP 可以描述如下，给定含有 n ，个工件的集合 1 2{ , ,... }nJ J J= ，和m ，台机器

的集合 1 2{ , ,... }mM M M= ，，每个工件 iJ  ，都有
iJn ，道工序，这些工序必按按

照既定的顺序
,1 ,2 ,{ , ,..., }

i i i i Ji
J J J J nO O O= ，进行加工，每道工序都需要在指定机器

上加工， ,iJ jT 表示工序 ,iJ jO 的加工时间。此外，还有以下约束： 

(1)每台机器一次只能处理一项作业。 

(2)操作处理开始后不能中断。 

(3)所有流程之间没有准备时间。 

(4)所有机器和所有作业从时间 0开始可用。 

(5)同一作业的操作应符合工艺路线的限制。 

(6)强制所有操作的开始时间都是非负的。 
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在本文中，JSP优化的目标是最小化完工时间(Makespan)，如式(3-1)所示。 

 max max{ }, [1,2,..., ]iC C i m=   (3-1) 

表 3-1展示了一个包含 4个工件和 4台机器的 JSP实例加工信息。每个单元

格中的数字表示每个工序的加工时间和相应的机器。图 3-1显示了在这些处理约

束下一个随机生成的可行调度的 Gantt 图。Gantt 图的水平轴表示时间，而垂直

轴表示所在机器。相同的颜色表示同一工件的不同工序，而不同的颜色用于区

分不同的工件。机器上的每个工序都由一个矩形块表示，矩形内显示工件编号。

矩形两端的数字表示相应工件的开始和结束时间。 

表 3-1 一个包含 4工件 4机器的 JSP实例信息 

Job /

iJ  

加工时间/机器编号 

,1iJO  ,2iJO  ,3iJO  ,4iJO  

1 3/1 3/2 2/3 6/4 

2 1/1 5/4 3/3 4/2 

3 3/2 2/1 3/4 5/3 

4 3/4 2/3 4/2 1/1 

 

图 3-1 调度方案 Gantt图 

3.3 多工序精确联动邻域结构 

关键路径的概念在 JSP 中至关重要。关键路径表示在生产加工中完成所有

工序所需的最短时间。它由一系列工序组成，每个工序之间没有空闲时间。任

何工序都不能在不影响进度的情况下延迟。这意味着关键路径上的每一项工序

都会直接影响整个项目的完工时间。关键路径上的任何工序延迟都将导致整个
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调度完工时间的延迟。在实际的制造环境中，关键路径有助于识别生产过程中

的瓶颈工序或机器，并确定哪些工序对整个生产进度的影响最大。它帮助管理

者识别和管理生产过程中的关键要素，促进更有效的生产计划和资源利用。最

终，这将降低成本，提高生产效率，并加强资源管理。 

在理论研究中，开发一种通过工序块的移动来缩短关键路径长度的搜索方

法，在调度优化中起着至关重要的作用。首先根据不同的机器将关键路径划分

为几个部分，位于关键路径上同一机器上的相邻工序称为关键块。此时，引入

了邻域结构的概念，邻域结构的主要思想是利用关键块中工序的移动来利用机

器空闲时间，从而缩短关键路径的长度，最终缩短完工时间。邻域结构的引入

标志着 JSP 的搜索方法从盲目搜索和随机搜索转向了工序层面的有序搜索。在

其他学者的研究中，N5、N6、N7 和 N8 邻域结构非常经典，在第 1.2.1 节中，

详细介绍了它们邻域结构中包含的内容，其指导工序移动的示意图如图 3-2 所

示。 

 

图 3-2 N5~N8邻域工序移动示意图 

N8 邻域结构因其多种工序移动模式而显得较为复杂，可能会产生众多邻域

解。然而，由于缺乏足够的理论分析，这种结构在搜索过程中可能会产生大量

无效的解决方案。本文对N8邻域结构进行了理论分析，提出了临界操作动作有

效的条件，并提供了证明。随后，引入了 N8邻域结构的扩展优化，提出了一种

基于 N8邻域的新型多工序精确联动邻域结构。表 3-2给出了邻域结构中常用的

符号及其说明。 
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表 3-2 邻域结构中常用的符号及其说明 

符号 描述 计算公式 

[ ]MP u  工序u的机器前一工序， - 

[ ]MS u  工序u的机器后一工序 - 

[ ]JP u  工序u的工件前一工序 - 

[ ]JS u  工序u的工件后一工序 - 

ud  工序u的加工时间 - 

ur  工序u的头长度 - 

uq  工序u的尾长度 u uq makespan r= −  

[ ]Es u  工序u的最早开工时间 - 

[ ]Ec u  工序u的最早完工时间 [ ] [ ]E E

uc u s u d= +  

[ ]Ls u  工序u的最晚开工时间 - 

[ ]Lc u  工序u的最晚完工时间 [ ] [ ]L L

uc u s u d= +  

3.3.1 N8 邻域结构的有效性分析 

从上述内容来看，N8 邻域结构的大小明显大于其他邻域结构。然而，并非

所有的邻域解都能缩短完工时间。为了解决这个问题，本文提供了一些分析，

包括 6 个命题和证明。这里使用了一种近似评估方法来几段受移动影响的所有

工序总长度，记为 maxC ，，如果 maxC ，比这些工序的原总长度 maxC ，还要大，那么此

次工序移动并不能减小完工时间。 

命题 1：如果工序u和v在同一机器上的同一个关键块内，u是块首工序，

v ，是块尾工序，对于任意的工序 1[ , [ ]]w w MS v ，，如果 [ ] [ ]JP w JP w u wr d d r+ +  ，，那

么将u移动到 [ ]MS v 后不能减小完工时间。示意图如图 3-3所示。 
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图 3-3 命题 1工序移动示意图 

证 明 ： 当 u ，移 动 到 [ ]MS v ，后 时 ， 受 影 响 的 工 序 集 为

1{ ,..., ,..., , , [ ], }i nw w w v MS v u ，，每个受影响工序的开始和结束时间以及 maxC ，的计算

过程如式(3-2)和式(3-3)所示。 

 

1 1 1

1 1

[ ] [ ] [ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ] [ [ ]] [ [ ]]

[ ] [ ] [ ] [ ]

max{ , }

...

max{ , }

max{ , }

max{ , }

max{ , }

max{

n n n n n

n n

w MP u MP u JP w JP w

w w w JP w JP w

v w w JP v JP v

MS v v v JP MS v JP MS v

u MS v MS v JP u JP u

u JS

r r d r d

r r d r d

r r d r d

r r d r d

r r d r d

q q

− −

 = + +

 = + +

 = + +

 = + +

 = + +

 =

1 1 2 1

[ ] [ [ ]]

[ ] [ [ ]] [ ]

[ ] [ ]

[ ]

[ ]

, }

max{ , }

max{ , }

max{ , }

...

max{ , }

n n n

u MS MS v u

MS v JS MS v u MS v

v JS v MS v v

w JS w v w

w JS w w w

q d

q q q d

q q q d

q q q d

q q q d













+
  = +

  = +

 = +



  = +

 (3-2) 

 
1 1 [ ]max [ ]max{ ,..., , , , }

n n MS vw w w w v v MS v u uC r q r q r q r q r q           + + + + +  (3-3) 

以工序 iw的视角来看，移动之前的完工时间为： 

 max [ ] [ [ ]]...
i i nw w w v MS v MS MS vC r d d d d q + + + + + +  (3-4) 

移动之后的完工时间为： 

 max i iw wC r q   +  (3-5) 

此时可以计算出 iw的新头尾长度： 

 [ ] [ ]i i iw JP w JP wr r d  +  (3-6) 
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 [ [ ]] [ ] ...
i n iw MS MS v MS v v w wq q d d d d  + + + + +  (3-7) 

综合式(3-6)和式(3-7)可得： 

 max [ ] [ ] [ ] [ [ ]]...
i i i nJP w JP w w w v MS v u MS MS vC r d d d d d d q  + + + + + + + +  (3-8) 

如果 [ ] [ ]JP w JP w u wr d d r+ +  ，则有： 

 max [ ] [ [ ]]...
i i nw w w v MS v MS MS vC r d d d d q  + + + + + +  (3-9) 

综上所述： max maxC C  ，命题 1成立。 

命题 2：如果工序u和v在同一机器上的同一个关键块内，u是块首工序，

v ，是块尾工序，对于任意的工序 1[ , ]iv v v ，，如果 [ ] [ ]JP v JP v u vr d d r+ +  ，，那么将u

移动到v后不能减小完工时间。示意图如图 3-4所示。 

 

图 3-4 命题 2工序移动示意图 

此命题的证明与命题 1类似，这里将不再赘述。 

命题 3：如果工序u和v在同一机器上的同一个关键块内，u是块首工序或

块中工序，v ，是块尾工序，对于任意的工序 iu u ，，如果 [ ] [ ]iJS u JS vq q ，，那么将 iu

移动到v后不能减小完工时间。示意图如图 3-5所示。 

 

图 3-5 命题 3工序移动示意图 

证明：移动之前的完工时间 max i iu uC r q = + ，，当 iu ，移动到 v ，后，新的头尾长

度为： 
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1[ ] [ ] ...

i i i i nu MP u MP u u u vr r d d d d
+

  + + + + +  (3-10) 

 [ ]u u iu JS u uq q d  +  (3-11) 

由式(3-10)和式(3-11)可得： 

 
1max [ ] [ ] [ ]...

i i i i n iMP u MP u u u u v JS uC r d d d d d q
+

  + + + + + + +  (3-12) 

如果 [ ] [ ]iJS u JS vq q ，则有： 

 
1max [ ] [ ] [ ]...

i i i i nMP u MP u u u u v JS vC r d d d d d q
+

  + + + + + + +  (3-13) 

综上所述： max maxC C  ，命题 3成立。 

命题 4：如果工序u和v在同一机器上的同一个关键块内，u是块首工序或

块中工序， v ，是块尾工序，如果 [ ] [ ] [ ]JP v JP v u MP ur d r d+  − ，，那么将 v ，移动到 [ ]MP u

前不能减小完工时间。示意图如图 3-6所示。 

 

图 3-6 命题 4工序移动示意图 

证明：从工序 [ ]JP v ，的结束时间到工序v ，的结束时间，该路径段被称为关键

路径上的扩展路径。工序集 1{ [ ], , ,..., ,..., , }i nMP u u w w w v ，构成扩展路径上的工序块，

称为扩展块，扩展路径由这些扩展块和空闲时间形成。在某种程度上，扩展块

和关键块具有相似的特征。如果可以通过在扩展块内移动操作来减少扩展路径

的长度，从而利用扩展路径上的空闲时间进行操作处理，并同时减少关键路径

的长度的话，那么这种工序移动的有效性就成立了。 

当 v ，移动到 [ ]MP u ，前，会出现一条新的扩展路径。扩展路径上的扩展块为：

1{ , [ ], , ,..., ,..., }i nv MP u u w w w ，，现在需要按如下方式重新计算新扩展路径( L  )的长

度。基于扩展块，移动前扩展路径的长度为： 

 [ ] ...
i nv MP u u w w fL d d d d d L= + + + + + +  (3-14) 
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空闲时间 fL 在移动之前为： 

 [ ] [ ] [ ] [ ] [ ][ ( )] [ ( )]f MP u JP v JP v u MP u MP uL r r d r r d= − + + − +  (3-15) 

工序移动后的扩展路径长度为： 

 [ ] ...
i nv MP u u w w fL d d d d d L = + + + + + +  (3-16) 

空闲时间 fL在移动之后为： 

 f f vL L d = −  (3-17) 

显然，时间的值一定是非负的。如果计算结果显示 0fL  ，，则表明移动前

扩展路径上的空闲时间已被充分利用。如果 0fL  ，，这意味着扩展路径中仍有

空闲时间。如果 [ ] [ ] [ ]JP v JP v u MP ur d r d+  − ，，则 0fL  ，，且 0vd  ，是成成立的，故

f fL L  。综上所述，命题 4成立。 

命题 5：如果工序u和v在同一机器上的同一个关键块内，u是块首工序或

块中工序，v是块尾工序，对于任意的工序 iu u 满足 [ ]i i iJS u v u uq d q d+  − ，那么

将v移动到 iu 前不能减小完工时间。示意图如图 3-7所示。 

 

图 3-7 命题 5工序移动示意图 

证明：将工序 v ，移至 iu ，前，受影响的工序为{ , ,..., }i nv u u ，，每个受影响工序

的开始和结束时间以及 maxC 的计算过程如式(3-18)和式(3-19)所示。 
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1 1 1

1 1 1 1

1 1

1

[ ] [ ] [ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ]

max{ , }

max{ , }

...

max{ , }

...

max{ , }

max{ , }

...

max{

i i i i i

n n n n n

n n n

i i

v MP u MP u JP v JP v

u v v JP u JP u
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u u

r r d r d

r r d r d

r r d r d

r r d r d
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q q

− − − −

− −

+

 = + +

 = + +

 = + +

 = + +

 = +

 =
1 1

1 2 1 1

1

[ ]

[ ]

[ ]

, }

...

max{ , }

max{ , }

i iJS u u

u u JS u u

v u JS v v

q d

q q q d

q q q d

+ +
















+


  = +

 = +

 (3-18) 

 max i iu uC r q   +  (3-19) 

根据式(3-18)推导得到工序 1u 的近似头尾长度为： 

 
1[ ] [ ] ...

i i iu MP u MP u v u u u vr r d d d d r d
−

  + + + + + = +  (3-20) 

 [ ]i i iu JS u uq q d  +  (3-21) 

由式(3-20)和式(3-21)可知： 

 max [ ]i i iu v JS u uC r d q d  + + +  (3-22) 

若 [ ]i i iJS u v u uq d q d+  − 成立，则有： 

 max max( )
i i i i i iu u u u u uC r q d d r q C  + − + = + =  (3-23) 

综上所述， max maxC C  ，命题 5成立。 

命题 6：如果工序u和v在同一机器上的同一个关键块内，u是块首工序或

块中工序， v ，是块中工序或块尾工序，若工序 u ，之后的任意工序 iv ，满足

[ ] [ ]i iJP v JP v ur d r+  ，那么将 iv 移动到u前不能减小完工时间。示意图如图 3-8所示。 
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图 3-8 命题 6工序移动示意图 

证明：以工序 iv 的视角来看，移动前的完工时间为： 

 max v vC r q   +  (3-24) 

由式(3-24)可推导得： 

 [ ] [ ]i i iv JP v JP vr r d  +  (3-25) 

 
1 1[ ] ...

i i iv MS v v v u vq q d d d d
−

  + + + + +  (3-26) 

如果 [ ] [ ]i iJP v JP v ur d r+  ，结合式(3-25)和式(3-26)可得： 

 
1max [ ] max...

i iu u v v MS vC r q d d q C  + + + + + =  (3-27) 

综上所述， max maxC C  ，命题 6成立。 

N8邻域结构中参与移动的工序数量多且移动范围较 N5-N7邻域更广，能从

多个角度来利用机器的空闲时间。以上基础理论分析，识别了 N8邻域结构中有

效与无效移动操作，同时也为更复杂的多工序精确联动邻域结构的设计提供了

理论基础。 

邻域结构的根本在于引导关键工序对机器空闲时间进行利用，从而减小

makespan。在图 3-9中，u为关键块的块首工序，v为块尾工序，若将关键块中

的工序全部移走，则会形成图中所示的空闲时间 III：[ , ]u v vr r d+ ，而u与其机器

前序工序 [ ]MP u 之间存在空闲时间 I： [ ] [ ][ , ]MP u MP u ur d r+ ，此时，若按照 N8邻域

的工序移动规则中将块尾工序移至块首这一操作进行工序块的移动，即将 v ，移

至u ，前进行加工，似乎可以利用空闲时间 I，但这取决于的 v ，的工件前序工序

[ ]JP v ，的所在位置，同时也取决于工序的最早开工时间与最晚开工时间。假设图

中 [ ]JP v ，为为最早开工，若 [ ]JP v ，处于或或位位置，将 v ，移至u ，前进行加工并不

能利用空闲时间 I，若 [ ]JP v ，处于或或位位置，将 v ，移至u ，前进行加工则可以利
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用空闲时间 I；同理，假设图中 [ ]JS u 为为最晚开工，若 [ ]JS u 处于或或位位置，

将u ，移至 v ，后进行加工并不能利用空闲时间 II，若 [ ]JS u ，处于或或位位置，将u

移至 v ，后进行加工则可以利用空闲时间 II。此时，若 [ ]JP v ，与 [ ]JS u ，为处于理想

情况，即 [ ]JP v ，与 [ ]JS u ，为位于位位置，将 v ，与u ，互换进行加工，则可以同时利

用空闲时间 I和 II，这意味着原调度在此位置需要用空间 IV进行加工，调整后

只需要用空间 III。同理，N8 邻域扩展的解集，IV 空间可扩展至 V 空间（即

[ ]JP v 与 [ ]JS u 位于⑦位置）甚至更广。 

 

图 3-9 邻域结构中工序移动来利用空闲时间原理解析图 

但并不是任何时候都可以利用空闲时间，如当 [ ]JP v ，与 [ ]JS u ，位于或、位位

置时，无法利用空闲时间扩展至 III空间，当 [ ]JP v 与 [ ]JS u 位于⑤、⑥位置时，

无法利用空闲时间扩展至 V空间，等等。 

当 [ ]JP v ，位于或位置时，且此时 [ ]JP v ，是按照最早开工时间进行加工，若将

其与其机器前序工序 [ [ ]]JP JP v 进行交换，如图 3-10 所示，则此时将v移至u前

进行加工便可以利用到空闲时间 I；同理，当 [ ]JS u 位于或位置时，且此时 [ ]JS u



安徽工程大学硕士学位论文 

 

29 
 

是按照最晚开工时间进行加工，若将其与其机器后续工序 [ [ ]]MS JS u 进行交换，

则此时将u移至v后进行加工便可以利用到空闲时间 II。上述操作即为多工序精

确联动。 

 

图 3-10 多工序精确联动示意图 

3.3.2 多工序精确联动邻域结构 N8T+2MT 的设计 

目前，在求解 JSP 的高效算法中，基于邻域结构的搜索方法很常见。一些

学者还提出了几种多工序精确联动邻域结构，如 ICET+2MT[81]、PN7+2MT[82]、

sCET+2MT[39]等，并对表 3-3中的缩写进行了解释。 

表 3-3 邻域结构相关缩写及其解释 

缩写 解释 

CET 
Transpose the edge operations on critical block 

(Critical End Transpose) 

MT 
Transpose the operations on another machine 

(Machine Transpose) 

N8T+2MT 
N8 neighborhood structure Transpose and 2 Ma-

chine Transpose 

通常，工序的选择是随机的，然后对它们进行测试，看看它们是否符合联

动的条件。如果不符合条件，这些工序将被放弃。这可能会导致一个问题，即

所选工序可能都不符合条件，而符合条件的工序可能不会被选择。在相同的搜

索尝试次数下，这可能会降低算法的搜索性能。本研究针对这一问题，在前面

分析的基础上，提出了N8T+2MT多工序精确联动邻域结构，分为 8种情况，具

体实现如下。 

情况 1：块首工序u ，移至块尾工序 v ，的机器后序工序 [ ]MS v ，后，工序联动方

式如图 3-11所示，具体步骤如下： 
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(1)令 msu ，为关键块中某块中工序，如果 [ ]JP msu ，，并且满足

[ ] [ ]JP msu JP msu u msur d d r+ +  ，，则按照工序的最早完工时间，查找工序msu ，的某一道

工 件 前 序 工 序 msu’，， 如 果 存 在 工 序 msu’，满 足 [ ]MP msu ’ ，， 且

[ ] [ ]MP msu MP msu msur d r+ =’ ’ ’，则交换工序msu’与 [ ]MP msu’； 

(2) 如果 [ ]JS u ，，并且满足 [ ] [ ] [ ]JS u MS v MS vq q d − ，，则按照工序的最晚开工

时间，查找工序 u ，的某一道工件后序工序 u’，，如果存在工序 u’，满足条件

[ ]MS u ’ ，且 [ ]u u MS uq d q− =’ ’ ’，则交换工序u’与 [ ]MS u’。 

 

图 3-11 多工序精确联动情况 1示意图 

情况 2：块首工序u移至块尾工序v后，工序联动方式如图 3-12所示，具体

步骤如下： 

(1)令 msu ，为关键块中某块中工序，如果 [ ]JP msu ，，并且满足

[ ] [ ]JP msu JP msu u msur d d r+ +  ，，则按照工序的最早完工时间，查找工序msu ，的某一道

工 件 前 序 工 序 msu’，， 如 果 存 在 工 序 msu’，满 足 [ ]MP msu ’ ，， 且

[ ] [ ]MP msu MP msu msur d r+ =’ ’ ’，则交换工序msu’与 [ ]MP msu’； 

(2) 如果 [ ]JS u ，并且满足 [ ]JS u v vq q d − ，则按照工序的最晚开工时间，

查找工序u ，的某一道工件后序工序u’，，如果存在工序u’，满足条件 [ ]MS u ’ ，，
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且 [ ]u u MS uq d q− =’ ’ ’，则交换工序u’与 [ ]MS u’。 

 

图 3-12 多工序精确联动情况 2示意图 

情况 3：块首工序u移至块中工序v后，工序联动方式如图 3-13所示，具体

步骤如下： 

(1)令 msu ，为关键块中某块中工序，如果 [ ]JP msu ，，并且满足

[ ] [ ]JP msu JP msu u msur d d r+ +  ，，则按照工序的最早完工时间，查找工序msu ，的某一道

工 件 前 序 工 序 msu’，， 如 果 存 在 工 序 msu’，满 足 [ ]MP msu ’ ，， 且

[ ] [ ]MP msu MP msu msur d r+ =’ ’ ’，则交换工序msu’与 [ ]MP msu’； 

(2) 若 [ ]MS u ，与 [ ]MS v ，之间的任意工序 w，为满足 [ ] [ ]JP w JP w u wr d d r+ +  ， 且

[ ]JS u ，，并且满足 [ ]JS u v vq q d − ，，则按照工序的最晚开工时间，查找工序 u

的某一道工件后序工序 u’，，如果存在工序 u’，满足条件 [ ]MS u ’ ，，且

[ ]u u MS uq d q− =’ ’ ’，则交换工序u’与 [ ]MS u’。 
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图 3-13 多工序精确联动情况 3示意图 

情况 4：块中工序u移至块尾工序v后，工序联动方式如图 3-14所示，具体

步骤如下： 

(1)令 msu ，为关键块中某块中工序，且位于工序 u ，与 v ，之间，如果

[ ]JP msu ，并且满足 [ ] [ ]JP msu JP msu ur d r+  ，则按照工序的最早完工时间，查找

工序msu ，的某一道工件前序工序msu’，，如果存在工序msu’，满足 [ ]MP msu ’ ，，

且 [ ] [ ]MP msu MP msu msur d r+ =’ ’ ’，则交换工序msu’与 [ ]MP msu’； 

(2) 如果 [ ]JS u ，并且满足 [ ]JS u v vq q d − ，则按照工序的最晚开工时间，

查找工序u ，的某一道工件后序工序u’，，如果存在工序u’，满足条件 [ ]MS u ’ ，，

且 [ ]u u MS uq d q− =’ ’ ’，则交换工序u’与 [ ]MS u’。 
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图 3-14 多工序精确联动情况 4示意图 

情况 5：块尾工序v移至块首工序u的机器前序工序 [ ]MP u 前，工序联动方

式如图 3-15所示，具体步骤如下： 

(1) 令 mpv ，为关键块中的某块中工序，如果 [ ]JS mpv  ，，并且满足

[ ] [ ]JS mpv MS vq q ，，则按照工序的最晚开工时间，查找工序mpv ，的某一道工件后序

工序mpv’，，如果在工序mpv’，满足条件 [ ]MS mpv ’ ，，并且 [ ]mpv mpv MS mpvq d q− =’ ’ ’，，

则交换工序mpv’和 [ ]MS mpv’； 

(2) 如果 [ ]JP v ，并且满足 [ ] [ ] [ ]JP v JP v MP ur d r+  ，则按照工序的最早完工时

间，查找工序 v ，的某一道工件前序工序 v’  ， 如果存在工序 v’  满足条件

[ ]MP v ’ ，并且 [ ] [ ]MP v MP v vr d r+ =’ ’ ’，则交换工序 [ ]MP v’与v’。 
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图 3-15 多工序精确联动情况 5示意图 

情况 6：块尾工序v移至块首工序u前，工序联动方式如图 3-16所示，具体

步骤如下： 

(1) 令 mpv ，为关键块中的某块中工序，如果 [ ]JS mpv  ，，并且满足

[ ] [ ]JS mpv MS vq q ，，则按照工序的最晚开工时间，查找工序mpv ，的某一道工件后序

工序mpv’，，如果在工序mpv’，满足条件 [ ]MS mpv ’ ，，并且 [ ]mpv mpv MS mpvq d q− =’ ’ ’，，

则交换工序mpv’和 [ ]MS mpv’； 

(2) 如果 [ ]JP v ，并且满足 [ ] [ ]JP v JP v ur d r+  ，则按照工序的最早完工时

间，查找工序v的某一道工件前序工序v’ ， 如果存在工序v’ 满足条件

[ ]MP v ’ ，并且 [ ] [ ]MP v MP v vr d r+ =’ ’ ’，则交换工序 [ ]MP v’与v’。 
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图 3-16 多工序精确联动情况 6示意图 

情况 7：块尾工序v移至块中工序u前，工序联动方式如图 3-17 所示，具

体步骤如下： 

(1) 令 mpv ，为关键块中的某块中工序，如果 [ ]JS mpv  ，，并且满足

[ ] [ ]JS mpv MS vq q ，，则按照工序的最晚开工时间，查找工序𝑚𝑝𝑣的某一道工件后序

工序mpv’，，如果在工序mpv’，满足条件 [ ]MS mpv ’ ，，并且 [ ]mpv mpv MS mpvq d q− =’ ’ ’，，

则交换工序mpv’和 [ ]MS mpv’； 

(2) 若 [ ]MP u 与v之间的任意工序w为满足 [ ]w w v JS wq d d q− −   且 [ ]JP v ，

并且满足 [ ] [ ]JP v JP v ur d r+  ，，则按照工序的最早开工时间，查找工序 v ，的某一道工

件前序工序 v’  ， 如果存在工序 v’  满足条件 [ ]MP v ’ ，，并且 [ ] [ ]MP v MP v vr d r+ =’ ’ ’，，

则交换工序 [ ]MP v’与v’。 
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图 3-17 多工序精确联动情况 7示意图 

情况 8：块中工序v移至块首工序u前，工序联动方式如图 3-18 所示，具

体步骤如下： 

(1) 令 mpv ，为关键块中的某块中工序，如果 [ ]JS mpv  ，，并且满足

[ ] [ ]JS mpv MS vq q ，，则按照工序的最晚开工时间，查找工序𝑚𝑝𝑣的某一道工件后序

工序mpv’，，如果在工序mpv’，满足条件 [ ]MS mpv ’ ，，并且 [ ]mpv mpv MS mpvq d q− =’ ’ ’，，

则交换工序mpv’和 [ ]MS mpv’； 

(2) 如果 [ ]JP v ，并且满足 [ ] [ ]JP v JP v ur d r+  ，则按照工序的最早完工时

间，查找工序v的某一道工件前序工序v’ ， 如果存在工序v’ 满足条件

[ ]MP v ’ ，并且 [ ] [ ]MP v MP v vr d r+ =’ ’ ’，则交换工序 [ ]MP v’与v’。 
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图 3-18 多工序精确联动情况 8示意图 

3.4 混合遗传禁忌搜索算法 

3.4.1 初始化 

初始化是HGTSA的第一步。它应该确保个体在全局解空间中为匀分布，且

具有一定的质量。这减小了由于种群初始质量差而导致算法运行时间过长的可

能性。本文采用了一种半启发式、半随机的初始化方法。这种方法有助于避免

因完全随机初始化造成的时间浪费。首先，对每个工件的第一个工序进行加工，

选择工序的顺序是随机的，然后再安排所有工件的第二个工序，重复上述过程，

直到安排完全部工序。种群规模N ，是一个重要参数，N ，的值影响算法的性能。

具体值将通过后续参数实验确定。 

3.4.2 编码 

编码方法应简洁且方便后续迭代中的遗传操作。本文使用的方法是基于工

件的编码，产生一个由数字组成的字符串，作为染色体。从左到右读取染色体

串，工件编号的出现对应于该工件的工序，其出现的次数为该工件的工序数。

染色体的总长度等于所有工件的工序数综合。这种染色体表示的一个关键好处

是，染色体的任何排列都可以被解码为可行解。 
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以 3.2节中给出的实例信息为例，首先，对所有工件的第一个工序进行调度，

得到一个初始编码串：[1234]；接下来，使用基于系统时间的随机数对编码串

进行打乱，得到一个新的编码串，例如：[4312]；重复上述步骤，直到生成完

整的染色体串，例如：[4312124314324231]。每条染色体都代表一个完整的可

行调度。不断创建新的染色体，直到群体规模达到预设值。图 3-19 显示了染色

体串的示意图。 

 

图 3-19 染色体串的示意图 

3.4.3 解码 

在此步骤中，初始化的染色体将被解码为调度计划表，并计算完工时间。

调度的解码可以分为三类：无延迟解码、主动解码和半主动解码。根据相关研

究证实，主动解码包含了最优调度，因此本文在解码方法中只使用主动调度，

以减少搜索空间。具体步骤描述如下。 

Step1：从左向右遍历染色体串，读取工件编号 iJ 、工序数 ,iJ jO 、相应的机

器编号 ,iJ jM ，相应的加工时间 ,iJ jT 。 

Step2：安排 ,iJ jO 在机器 ,iJ jM 上加工，并获得完工时间
,J ji

tE 。 

Step3：安排 , 1iJ jO + ，在机器 xM ，上处理，然后在 xM ，上查找出所有的空闲时间，

即得到一个或若干个从 xS ，开始到 xE ，上结束的空闲时间间 [ , ]x xS E ，。由于同一

工件的不同工序之间存在约束， , 1iJ jO + ，只有在 ,iJ jO ，完成时能能开始被调度，因

此 , 1iJ jO + 的最早开始时间 bt 可以根据式(3-28)计算，且 bt 需满足式(3-29)的约束。 

 ,max{ , }
ib J j xt Et S=  (3-28) 
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 , 1ib J j xt T E++   (3-29) 

Step4：根据式（3-29），如果 [ , ]x xS E ，有足够的时间度度来完成 , 1iJ jO + ，的加

工，则时间间 [ , ]x xS E ，可用于 , 1iJ jO + ，。否则， , 1iJ jO + ，将在 xM ，上的最后一个工序

结束时分配，这意味着 , 1iJ jO + 的加工会从 xT 开始。图 3-20解释了此过程。 

Step5：重复 Step3~Step4，直到每个操作都在相应的机器上处理完毕。 

 

图 3-20 主动解码过程示意图 

3.4.4 选择算子 

选择算子的目的是过滤掉种群中质量较低的个体，为了更好地指导种群的

更新，本文提出了一种类似蒙特卡洛方法的选择策略。首先，直接选择群体中

的最优个体进入下一代，精英保留有助于避免在迭代过程中丢失最优解；接下

来，计算并记录种群的中位数；最后，采用一种基于概率的选择函数来选择个

体。表 3-4列出了该方法一些相关参数及其解释。 
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表 3-4 选择策略相关参数及其解释 

符号 描述 计算公式 

iT  种群中个体完工时间的中位数  - 

jT  个体的完工时间 
- 

kt  衰减因子 
j

k

i

T
t

T
=  

T  温度 j iT T T = −  

p  蒙特卡洛函数 

1, 0

exp( ), 0
k

T

p T
T

t

 


= 
−  



 

首先，需要计算 iT ，。其次，随机选择一个人并计算 jT ，。然后可以得到 T ，。

如果 0T  ，，即 1p = ，，则接受该个体。否则，计算 p ，并生成随机数 [0,1)q ，。

如果q p ，，个体将被接受进入下一代种群中；否则，该个体将被淘汰。蒙特卡

洛函数在概率上可以接受劣解，能够增加种群多样性。 

3.4.5 分类算子 

本节描述了一种进化策略，该策略涉及对种群中具有不同质量的个体应用

不同的搜索方法。对于完工时间较小的个体，进行更详细的局部搜索以实现局

部最优。相反，对于较差的个体，重点转向了全局搜索，旨在探索尽可能多的

解空间。然后，这些个体在后续步骤中与其他个体合作，最终追求全局最优。 

经过多次试验，使用基于 N8T+2MT 的禁忌搜索应用于一些精英个体，而

对其余个体使用调度部分重建搜索方法。具体分配比例将通过参数实验确定。

这两种搜索方法将在第 3.4.6节和第 3.4.7节中详细描述。 

3.4.6 基于 N8T+2MT 的禁忌搜索 

禁忌搜索(Tabu search, TS)是本文所提混合算法的一个组成部分，因此这一

步不会分配太多时间。禁忌搜索的迭代次数是提前预设的，当算法达到指定的

迭代次数时，无论当前解改进到何种程度，它都将退出并继续下一步。 
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作为 TS的短期记忆，禁忌表在防止算法迂回搜索方面起着重要作用。本文

介绍了一种由主工序移动和副工序移动组成的禁忌列表结构。具体来说，在

N8T+2MT 邻域结构中，一个完整的多工序联动包括一个主工序移动(N8T)和两

个副工序移动(2MT)。如果一次完整的联动没有导致完工时间的延长，则该移

动操作涉及的六个工序，都应该在禁忌表中完整记录。在后续搜索过程中，只

有当涉及的所有六个工序都与禁忌列表中记录的信息匹配时，能会被禁止。如

果只有一部分工序与禁忌表中的记录重合，那么此次联动是被允许的。 

禁忌表的长度是算法的一个重要参数。研究表明，禁忌表的长度应随着工

件数量与机器数量之比的增加而适当增加。本研究中使用的方法由 Zhang 等人

[40]提出，禁忌表的最小长度设置为 10
n

L
m

= + ，。动态禁忌表的长度在 [ ,1.5 ]L L

的范围内选择。 

禁忌搜索算法的一个关键优点是它能够避免冗余搜索。当判定工序移动是

无效时，需要将其存储在禁忌表中，以防止算法再次选择此移动。随着搜索的

进行，染色体的特征会发生变化，以前被认为无效的移动可能会变得有效。为

了防止禁忌表无限增长，其大小是根据问题规模设置。这意味着它智能地存储

了有限数量的禁忌操作，当满足特定条件时，禁忌移动会减少。在本研究中，

如果一次完整的移动不能提高完成时间，则将其相关工序存储在禁忌列表中。

当存储在禁忌表中的操作数量达到预设水平时，禁忌表前半部分的禁忌信息将

被释放。 

在 TS运行时，算法会优先处理禁忌表中不存在的工序移动操作。对于主工

序移动，它根据N8邻域结构从关键块中随机选择两个工序。对于副工序移动，

使用循环结构遍历调度计划表。该算法选择满足多工序联动的条件且具有较小

完工时间的邻域解。如果有两个或多个具有相同完工时间的邻域解，则随机选

择其中一个。然而，可能存在一种特殊情况，即所有候选解都包含在禁忌表中。

在这种情况下，从所有可能的工序移动中随机选择一个移动，并立即重置禁忌

表。 

作为一个有n个作业和m台机器的 JSP实例，基于 N8邻域结构内的 6种移

动，当关键块上有n ，个操作时，交换次数最多，为 ( 1) 6n m−   ，，计算复杂度此
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时为 ( )O nm 。对于 N8T+2MT，在 N8邻域结构的基础上它通过寻找两对额外的

工序交换操作，对两个交换的最大搜索次数为 2 ( 1)m − ，，此外，只需要计算一

次，因为头工序在尾工序之后移动，尾工序在头工序之前移动，N8T+2MT的最

大搜索数量为 [( 1) 3 2 ( 1)] [( 1) 3 ] [3 2 ( 1)]n m m n m m m−     − + −   +    − ，，计算

复杂度为 2( )O nm 。 

3.4.7 调度部分重建搜索 

解决 JSP 的本质是在给定约束信息的情况下找到合理的工序安排。上一节

的内容研究了通过改变关键路径上的工序排列来缩短完工时间。然而，还有一

些工序并不在关键路径上，由于在初始化时的不合理安排，机器上会出现大量

空闲时间，导致其他工序的延迟。因此，需要一种新的方法来优化这些工序。

本节内容介绍了一种调度部分重建的搜索策略来解决这个问题。该策略详细描

述如下。 

首先，基于当前的调度方案，随机选择一个工件并将其从调度计划中移除；

然后按照最早开完工时间重新排列其他工序；最后，将删除的工件按照一定规

则重新加加回调度计划中，从而获得了一个新调度方案。具体的规则将分为 2

中情况描述，图 3-21给出了相关加加规则的示意图。 

情况 1：如果被加加的工序 ,i jO ，是该工件的第一道工序 1, jO ，， 1, jO ，在机器

1, jOM 上加工。 

(1)如果
1, jOM 上没有工序在 0时刻开始加工，将 1, jO 加加在 0时刻。 

(2) 如果
1, jOM 上有工序 ,m nO 在 0时刻开始加工，将 1, jO 加加在 ,m nO 后。 

情况 2：如果被加加的工序 ,i jO ，不是该工件的第一道工序， ,i jO ，在机器
,i jOM

上加工，该工序的工件前一工序为 1,i jO − 。 

(1)，按时间顺序搜索机器
,i jOM 上的现有工序。如果有一个工序 ,m nO 的开始时

间大于 1,i jO − 的结束时间，将 ,i jO 加加在 ,m nO 后。 
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(2) 按时间顺序搜索机器
,i jOM 上的现有工序。如果没有任何工序的开始时间

大于 1,i jO − 的结束时间，将 ,i jO 加加在机器
,i jOM 的末尾。 

 

图 3-21 工件重新加加回调度不同情况示意图 

需要注意的是，任何策略都有其局限性，这种策略的潜在副作用目前尚不

清楚。此外，这种策略可能会对染色体造成严重干扰。因此，这种策略不会在

同一染色体上广泛重复。相反，一次只会选择一个工件进行移除和重新加加。

此举的目的是为了防止由于过度搜索而产生具有类似缺点的后代，这可能会导

致算法陷入局部最优。 

该策略的有效性将通过一个简单的实例进行验证。以表 3-1中给出的实例为

例，图 3-1说明了一种可行的调度解决方案。此时，以工件 2为例，随机选择工

件 2 移除。剩余的工件按照最早开完工时间重新排列，再将作业 2 加加回调度

中，从而产生新的调度，如图 3-22所示。通过比较图 3-1和图 3-22，原始计划

的完成时间为 28，而使用此策略优化的计划的新完成时间为 27。这证明了这一

战略的有效性。 
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图 3-22 调度部分重建策略的实例演示 

3.4.8 交叉算子 

交叉是一种全局搜索方法，通过在两条染色体之间交换部分片段生成新个

体。两个选定的父代个体将根据概率决定是否执行交叉算子。Zhang 等[83]人介

绍了一种创新的交叉方法，称为优先运算（POX）交叉算子。这种方法巧妙地

继承了亲本特征，同时减轻了潜在的基因损伤，稳定的产生新解。Hu等[84]人通

过采用随机选择交叉工件集的做法改进了 POX交叉，这有助于防止后代继承类

似的缺点。在传统方法中，通过交叉产生的后代总是被接受的，即使它们的质

量会比父代个体差。这可能会导致最优解在迭代中丢失，本研究在此基础上进

行了一些改进。具体来说，在涉及交叉算子的两个父代个体和生成的两个子代

个体中，选择并保留了两个具有较小完工时间的个体。这种方法既为下一代保

留最好的染色体，同时保持种群中个体之间的多样性。 

3.4.9 变异算子 

变异算子是遗传算法中常用的一种小规模局部搜索方法。被选中的个体将

根据一定的概率进行变异。典型的变异方法包括交换法和插入法等，这些方法

通过改变染色体内的基因序列来产生新个体。然而，需要注意的是，同一调度

方案和染色体的编码序列并不是一一对应的，也就是说相同的调度方案可以用

不同的染色体串来表示。这意味着当染色体的编码序列发生变化时，调度解决

方案可能保持不变，这是常规变异方法效率低的原因之一。另一方面，由于选
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择变异节点的随机性，交换法可能会影响多台机器上的多个工序，对染色体造

成重大破坏，这是不理想的。使用插入法时，可能会在机器上引入大量空闲时

间，从而增加总完工时间。 

在本文中，使用了一种基于单台机器相近工序的变异算子。具体操作如下。

首先在一台机器上随机选择一个工序，并将其与相邻的工序交换，无论是在该

工序之前还是之后。这样生成新的解决方案时，染色体变化的程度相对较小，

避免了个体质量的大幅滑落。以表 3-1中的调度信息为例，图 3-1说明了一个可

行的调度解决方案。在这种情况下，选择机器 3M ，上的随机作业 3J ，，并将其与

2J 交换。这种变异产生了一个新解，其完工时间为 24，如图 3-23所示。 

 

图 3-23 变异算子的实例演示 

3.4.10 算法架构 

HGTSA的算法运行顺序描述如下。首先，初始化种群，并对每个个体进行

编码。经过解码后，可以获得种群中每个个体的完工时间和调度计划表。此时，

算法评估是否满足终止条件，如果是肯定的，则算法终止；否则，它将进入迭

代阶段。迭代阶段首先运行选择算子，通过一些方法过滤较差的个体，保留较

优个体，形成新的群体。随后，将种群分为两部分，一部分执行基于N8T+2MT

邻域结构的禁忌搜索算法，另一部分采用调度部分重建策略进行重构。完成后，

这两个部分重新合并为一个种群，根据相关概率继续执行交叉和变异算子。此

时，迭代阶段结束，并评估是否满足终止条件，如此重复直至运行结束。图 3-
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24给出了算法流程图。 

 

图 3-24 HGTSA运行流程图 

3.5 实验与仿真 

所有测试程序为使用 C++编程语言实现，并在具有Windows 11操作系统的

计算机上使用Microsoft Visual Studio 2022软件运行（CPU基准速度为 2.3GHz，

RAM为 16GB）。 
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本文使用著名基准实例用于测试 HGTSA。这些车间调度实例如下：Fisher

和 Thompson[85]表示为 FT06、FT10 和 FT20 的 3 个实例，Lawrence[86]表示为

LA01-LA40的 40个实例，Adams等人[83]表示为 ABZ5-ABZ9的 5个实例，Ap-

plegate等人[88]示为 ORB01-ORB10的 10个实例，Storer等人[89]表示为 SWV01-

SWV10的 10个实例，Taillard[90]表示为 TA01-TA50的 50个实例，Demirkol等人

[91]表示为 DMU01-DMU40 的 40 个示例。这些基准实例包含小型、中型和大型

JSP， 很 难 解 决 。 这 些 实 例 可 以 在 此 网 站 上 下 载 ：

(https://www.eii.uva.es/elena/Elena%20Perez%20Vazquez_archivos/files_opti-

maJSSP/jobshop1.txt)，为了消除随机性的影响，所有实例都在十次运行中独立

测试。 

3.5.1 参数设计 

算法中一些关键参数的值对其性能有重大影响，仅根据经验为这些参数赋

值可能是不准确的。因此，使用 DOE方法确定参数的具体取值[92]。目标是选择

一种合适的参数组合，以产生具有低可变性的稳定实验结果。 

需要实验确定的主要参数如下： N ，表示种群大小。 r ，代表精英人分分配比

例。 maxIter ，代表禁忌搜索迭代次数。 pC ，代表交叉概率。 pM ，代表突变概率。这

些因素之间没有相互作用。经过初步筛选实验，确定了参数实验的范围。总共

有 5个参数，为了保证实验精度，选择了 4个水平。每个参数的级别如表 3-5所

示。 

https://www.eii.uva.es/elena/Elena%20Perez%20Vazquez_archivos/files_optimaJSSP/jobshop1.txt
https://www.eii.uva.es/elena/Elena%20Perez%20Vazquez_archivos/files_optimaJSSP/jobshop1.txt
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表 3-5 参数及其水平 

参数 

水平 

1 2 3 4 

N  50 100 150 200 

r  25% 30% 35% 40% 

maxIter  50 75 100 125 

pC  60% 65% 70% 75% 

pM  5% 10% 15% 20% 

本实验中使用的基准实例是 LA40。考虑到程序执行的随机性，每个解决方

案使用相应的程序独立运行 5 次。CPU 运行时间设置为 10 秒作为终止条件。

avM 是实验结果的平为值。表 3-6给出了正交阵列 5

16(4 )L 。使用 Minitab软件对

实验结果进行分析，平为值的响应表如表 3-7所示。图 3-25给出了 avM 和 avM 的

信噪比的结果，其中信噪比定义为

2

110 log10( )

n

av

i

M

n

=− 


，。Mav 代表算法的平为

性能，较低的值表示在该参数设置下的平为性能良好。信噪比反映了性能稳定

性，较高的信噪比表明在该参数设置下相对稳定，对随机变化的敏感性较低。

通过实验得出的参数最佳设置为： 200N = ，， 30%r = ，， max 50Iter = ，， 75%pC = ，，

5%pM = 。可以发现， maxIter 是影响算法性能的最关键参数，这也符合预期。 
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表 3-6 参数及其水平 

编号 

水平 

avM  

N  r  maxIter  pC  
pM  

1 1 1 1 1 1 1716.0 

2 1 2 2 2 2 1749.2 

3 1 3 3 3 3 1792.2 

4 1 4 4 4 4 1733.2 

5 2 1 2 3 4 1769.0 

6 2 2 1 4 3 1695.4 

7 2 3 4 1 2 1811.4 

8 2 4 3 2 1 1767.0 

9 3 1 3 4 2 1774.4 

10 3 2 4 3 1 1765.8 

11 3 3 1 2 4 1730.2 

12 3 4 2 1 3 1785.8 

13 4 1 4 2 3 1772.2 

14 4 2 3 1 4 1730.8 

15 4 3 2 4 1 1703.2 

16 4 4 1 3 2 1715.6 

表 3-7 为值响应表 

水平 

因子 

N  r  maxIter  pC  pM  

1 1748 1758 1714 1761 1738 

2 1761 1735 1752 1755 1763 

3 1764 1759 1766 1761 1761 

4 1730 1750 1771 1727 1741 

Delta 34 24 56 34 25 

Ranking 3 5 1 2 4 
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图 3-25 avM 与 avM 的信噪比 

3.5.2 性能测试 

本节内容使用著名基准案例评估 HGTSA 的整体性能。使用了以下指标：

UB 为目前已知的最佳 makespan，LB 为理论下界。Best、 avM 、 BestT 分别表示

所求最优完工时间、平为完工时间和获得最优完工时间的计算时间（单位：秒）。

该算法的终止标准包括达到 LB或连续迭代 500秒不产生更优解。 

首先将 HGTSA与经典的元启发式算法对比，在 FT、LA和 ABZ实例中选

择了 23个实例进行性能测试。表 3-8提供了详细的结果。选择了 3种与 HGTSA

相关的经典启发式算法：遗传算法(GA)、禁忌搜索(TS)、模拟退火(SA)。可以

看出，HGTSA能够找到全部实例的最优解，且在大多数实例计算上时间非常短，

多数小于 10秒，最长也只需要 39秒。GA、TS和 SA在这些实例的计算中表现

不佳，其中大多数都未求得最优解。这一结果也是意料之中的。HGTSA表现出

了良好的性能，这归功于其优化的算法框架和使用 N8T+2MT 邻域结构作为其

主要搜索方法。HGTSA的整体性能是优于经典启发式算法。 
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表 3-8 与经典元启发式算法的实验结果对比 

Prob-

lem 
Size UB(LB) 

HGTSA GA TS SA 

Best  avM  BestT  Best  Best  Best  

FT06 6×6 55 55 55 0.13 69 65 71 

FT10 10×10 930 930 930 5.34 1126 1095 1168 

FT20 20×5 1165 1165 1165 3.65 13.4 1288 1326 

LA01 10×5 666 666 666 0.16 694 698 705 

LA02 10×5 655 655 655 1.64 696 682 695 

LA03 10×5 597 597 597 3.25 635 642 655 

LA04 10×5 590 590 590 1.93 652 641 664 

LA05 10×5 593 593 593 2.51 683 665 702 

LA06 15×5 926 926 926 0.99 1135 1172 1165 

LA07 15×5 890 890 890 0.88 1112 1136 1125 

LA08 15×5 863 863 863 0.82 1098 1142 1126 

LA09 15×5 951 951 951 0.53 1302 1256 1272 

LA10 15×5 958 958 958 1.21 1298 1309 1349 

LA11 20×5 1222 1222 1222 3.45 1525 1563 1597 

LA12 20×5 1039 1039 1039 2.63 1263 1286 1326 

LA13 20×5 1150 1150 1150 2.96 1426 1463 1445 

LA14 20×5 1292 1292 1292 4.54 1653 1673 1682 

LA15 20×5 1207 1207 1207 3.79 1598 1632 1658 

LA16 10×10 945 945 949.3 39.46 1233 1259 1308 

LA17 10×10 784 784 784 3.86 992 963 954 

LA18 10×10 848 848 848 12.37 1132 1140 1085 

LA19 10×10 842 842 842 26.32 1098 1122 1156 

LA20 10×10 902 902 902 9.83 1230 1287 1302 

在 FT、LA和 ABZ实例中选择了 48个实例进行性能测试。表 3-9提供了详

细的结果。将HGTSA与该领域最近的高级研究论文中的其他流行算法进行了比

较。这些算法包括：改进的遗传算法(Improved Genetic Algorithm, IGA)[84]、混合

粒子群优化算法(Hybrid Particle Swarm Optimization, HPSO)[93]、混合遗传算法

(Hybrid Genetic Algorithm, HGA)[94]、带路径重连的禁忌搜索算法(Tabu Search 

with Path Relinking, TS/PR)[95]、基于深度强化学习的算法(Deep Reinforcement 

Learning, DRL)[96]、带偏置随机密钥遗传算法的扩展 Akers图形方法(Biased Ran-

dom-Key Genetic Algorithm, BRKGA)[30]。 

从表 3-9中可以看出，HGTSA可以求得 3个 FT和 40个 LA实例的最优值。



安徽工程大学硕士学位论文 

 

52 
 

而 HPSO在 2个实例上无法求得最优，TS/PR和 BRKGA在 LA29实例上表现不

佳，HGA在 12个实例上难以达到最优，这可能是由于算法的搜索效率较低。对

于 DRL，其受到深度强化学习框架的限制，缺乏类似于邻域结构的有效搜索方

法，导致 JSP 上的结果不佳。深度强化学习在解决动态问题时通常更稳健，在

处理静态问题时可能不如启发式算法有效。HGTSA得益于其多工序联动邻域结

构，与其他改进算法相比，综合性能更好，在某些实例的表现超越了 TS/PR 和

BRKGA。在 ABZ实例的测试中，HGTSA在 3个实例上没有达到 UB。尽管如

此，它仍然优于基于 IGA和 DRL。 

表 3-9 FT/LA/ABZ实例的实验结果对比 

 Size UB(LB) 

HGTSA IGA HPSO HGA TS/PR DRL BRKGA 

Best  avM  
BestT  Best  Best  Best  Best  Best  Best  

FT06 6×6 55 55 55 0.13 55 55 - 55 60 55 

FT10 10×10 930 930 930 5.34 930 930 - 930 1102 930 

FT20 20×5 1165 1165 1165 3.65 1165 1165 - 1165 1332 1165 

LA01 10×5 666 666 666 0.16 666 666 666 666 670 666 

LA02 10×5 655 655 655 1.64 655 655 655 655 756 655 

LA03 10×5 597 597 597 3.25 597 597 597 597 807 597 

LA04 10×5 590 590 590 1.93 590 590 590 590 716 590 

LA05 10×5 593 593 593 2.51 593 593 593 593 593 593 

LA06 15×5 926 926 926 0.99 926 926 926 926 932 926 

LA07 15×5 890 890 890 0.88 890 890 890 890 1012 890 

LA08 15×5 863 863 863 0.82 863 863 863 863 962 863 

LA09 15×5 951 951 951 0.53 951 951 951 951 985 951 

LA10 15×5 958 958 958 1.21 958 958 958 958 958 958 

LA11 20×5 1222 1222 1222 3.45 1222 1222 1222 1222 1228 1222 

LA12 20×5 1039 1039 1039 2.63 1039 1039 1039 1039 1050 1039 

LA13 20×5 1150 1150 1150 2.96 1150 1150 1150 1150 1150 1150 

LA14 20×5 1292 1292 1292 4.54 1292 1292 1292 1292 1292 1292 

LA15 20×5 1207 1207 1207 3.79 1207 1207 1207 1207 1477 1207 

LA16 10×10 945 945 949.3 39.46 945 945 945 945 1051 945 

LA17 10×10 784 784 784 3.86 784 784 784 784 857 784 

LA18 10×10 848 848 848 12.37 848 848 848 848 947 848 

LA19 10×10 842 842 842 26.32 842 842 844 842 979 842 

LA20 10×10 902 902 902 9.83 902 902 907 902 990 902 

LA21 15×10 1046 1046 1052.6 93.64 1046 1046 1046 1046 1079 1046 

LA22 15×10 927 927 927 34.86 - 927 935 927 1057 927 

LA23 15×10 1032 1032 1032 13.96 1032 1032 1032 1032 1145 1032 

LA24 15×10 935 935 937.4 6.68 - 935 953 935 1074 935 

LA25 15×10 977 977 981.3 56.41 - 977 981 977 1099 977 

LA26 20×10 1218 1218 1218 32.97 - 1218 1218 1218 1383 1218 

LA27 20×10 1235 1235 1241.2 164.50 - 1235 1236 1235 1515 1235 

LA28 20×10 1216 1216 1216 23.46 - 1216 1216 1216 1451 1216 
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LA29 20×10 1152 1152 1160.5 126.36 - 1163 1160 1153 1389 1153 

LA30 20×10 1355 1355 1355 47.81 - 1355 1355 1355 1477 1355 

LA31 30×10 1784 1784 1784 0.91 1784 1784 1784 1784 1894 1784 

LA32 30×10 1850 1850 1850 2.68 1850 1850 1850 1850 1902 1850 

LA33 30×10 1719 1719 1719 3.34 1719 1719 1719 1719 1826 1719 

LA34 30×10 1721 1721 1721 1.26 1721 1721 1721 1721 1854 1721 

LA35 30×10 1888 1888 1888 2.49 1888 1888 1888 1888 2026 1888 

LA36 15×15 1268 1268 1268 76.49 - 1268 1287 1268 1426 1268 

LA37 15×15 1397 1397 1397 46.38 - 1397 1407 1397 1649 1397 

LA38 15×15 1196 1196 1201.4 161.89 - 1196 1196 1196 1398 1196 

LA39 15×15 1233 1233 1235.9 183.46 - 1233 1233 1233 1469 1233 

LA40 15×15 1222 1222 1236.3 364.91 - 1224 1229 1222 1400 1222 

ABZ5 10×10 1234 1235 1250.6 109.6 1250 - - - 1360 - 

ABZ6 10×10 943 943 949.7 50.8 943 - - - 980 - 

ABZ7 20×15 656 658 672.1 380.9 670 - - 657 767 656 

ABZ8 20×15 665(645) 667 669.3 243.1 682 - - 667 805 667 

ABZ9 20×15 678(661) 678 681.2 90.6 695 - - 678 874 678 

从 ORB 实例中选择了 10 个问题，这些问题相较于 LA、ABZ 实例更加复

杂，可能需要更多时间。选择的对比算法包括：具有移动瓶颈的引导式局部搜

索算法(SBGLS)[35]，具有特定邻域的禁忌搜索技术(TSAB)[37]。表 3-10提供了详

细的结果。其中，HGTSA在 ORB08实例中没有达到最优，而 SBGLS在 7个实

例中未能求得最优解，TSAB 在 4 个实例表现不佳。从求解结果的角度来看，

HGTSA具有一定优势。Total time表示求得这些解所需的最小 CPU时间的总和，

HGTSA的运行时间仅为 266.33秒，优于SBGLS的 4871秒和TSAB的 801.7秒。 

表 3-10 ORB实例的实验结果对比 

Problem Size UB 

HGTSA SBGLS TSAB 

Best  BestT  Best  BestT  Best  BestT  

ORB01 10×10 1059 1059 13.20 1059 548 1059 17.3 

ORB02 10×10 888 888 5.34 890 376 890 88.4 

ORB03 10×10 1005 1005 3.65 1005 356 1005 16.2 

ORB04 10×10 1005 1010 98.6 1011 427 1013 285.6 

ORB05 10×10 887 887 6.43 889 389 889 15.2 

ORB06 10×10 1010 1010 4.19 1013 472 1013 124.8 

ORB07 10×10 397 397 12.43 397 642 397 69.2 

ORB08 10×10 899 901 103.5 913 568 899 97.6 

ORB09 10×10 934 934 7.96 941 426 934 73.2 

ORB10 10×10 944 944 11.03 946 667 944 14.2 

Total time (s) 266.33 4871 801.7 
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从 SWV实例中选择了 10个问题，由于其复杂的数据和庞大的规模，SWV

实例中仍有部分问题尚未求得最优解。选择的对比算法包括：全局为衡搜索和

禁忌搜索相结合的混合算法(GESTS)[21]，禁忌搜索和模拟退火相结合的杂交算

法(TSSA)[97]。表 3-11 提供了详细的结果。从结果来看，HGTSA 在 9 个问题上

取得了最好的结果，仅在 SWV04实例上表现不佳，而 GESTS在 6个实例的结

果上不如 HGTSA，TSSA在 5个问题上结果较差，因此 HGTSA 相比之下能够

得出更好的结果。MSE 表示平为稳定性误差，用于衡量算法的稳定性。它可以

通过式(3-30)计算： 

 1

1

n

i

n

av

i

Best

MSE

M

=

=

=



 (3-30) 

根据式(3-30)，MSE 的范围值为 (0,1]，。MSE 值越大，表示算法获得的结果

与最佳结果之间的差距越小。根据相关指标的计算值，HGTSA 具有最大的

MSE值，为 0.9958，GESTS为 0.9930，TSSA的MSE值最小，为 0.9869，相比

之下 HGTSA稳定性表现最好。 

表 3-11 SWV实例的实验结果对比 

Prob-

lem 
Size UB(LB) 

HGTSA GESTS TSSA 

Best  avM  Best  avM  Best  avM  

SWV01 20×10 1407 1407 1412.3 1412 1417.5 1412 1423.7 

SWV02 20×10 1475 1475 1477.5 1475 1477.2 1475 1480.3 

SWV03 20×10 1398(1369) 1398 1402.3 1398 1398.4 1398 1417.5 

SWV04 20×10 1470(1450) 1474 1475.6 1471 1476.3 1470 1483.7 

SWV05 20×10 1424 1425 1427.1 1426 1436.5 1425 1443.8 

SWV06 20×15 1672(1591) 1675 1674.9 1677 1678.4 1679 1700.1 

SWV07 20×15 1594(1446) 1595 1610.3 1595 1622.6 1603 1631.3 

SWV08 20×15 1752(1640) 1752 1758.4 1766 1785.7 1756 1786.9 

SWV09 20×15 1656(1604) 1659 1664 1660 1681.8 1661 1689.2 

SWV10 20×15 1743(1631) 1743 1755 1760 1775.5 1754 1783.7 

MSE 0.9958 0.9930 0.9869 

从 TA实例中选择了 50个问题，这是过去 20年来最困难的 JSP实例的一部

分。表 3-12显示了使用 HGTSA求解 TA实例集的结果，并与一些其他算法（包
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括 BRKGA、SBGLS和 TSAB）进行了比较。可以看出，HGTSA能够为 50个实

例中的 37 个找到当前已知最优的解决方案，并对 4 个实例求出了新的上限：

TA32-1784、TA43-1846、TA44-1979、TA50-1923。 

表 3-12 TA实例的实验结果对比 

Prob-

lem 
Size UB(LB) 

HGTSA BRKGA 
SBGLS-

N6 

TSAB-

N5 

Best  avM  Best  avM  Best  Best  

TA01 15×15 1231(1231) 1231 1231 1231 1231 - 1231 

TA02 15×15 1244(1244) 1244 1244 1244 1244  1244 1244 

TA03 15×15 1218(1218) 1218 1218 1218 1218  1222 1218 

TA04 15×15 1175(1175) 1175 1175 1175  1175  - 1181 

TA05 15×15 1224(1224) 1224 1224 1224 1224.9  1233 1233 

TA06 15×15 1238(1238) 1238 1238 1238 1238.9 - 1241 

TA07 15×15 1227(1227) 1228 1228 1228 1228 - 1228 

TA08 15×15 1217(1217) 1217 1217 1217 1217  1220 1217 

TA09 15×15 1274(1274) 1274 1275.6 1274 1277  1282 1274 

TA10 15×15 1241(1241) 1241 1241 1241 1241  1259 1241 

TA11 20×15 1357(1323) 1357 1363.5 1357 1360  - 1364 

TA12 20×15 1367(1351) 1369 1371.9 1367 1372.6  1377 1367 

TA13 20×15 1342(1282) 1344 1347.2 1344 1347.3  - 1350 

TA14 20×15 1345(1345) 1345 1345 1345 1345  1345 1345 

TA15 20×15 1339(1304) 1339 1342.6 1339 1348.9  - 1353 

TA16 20×15 1360(1304) 1360 1360 1360 1362.1  - 1369 

TA17 20×15 1462(1462) 1463 1468.6 1462 1470.5  - 1478 

TA18 20×15 1396(1369) 1396 1396 1396 1400.9  1413 1396 

TA19 20×15 1332(1304) 1332 1332 1332 1333.2 1352 1341 

TA20 20×15 1348(1318) 1348 1353.4 1348 1350.4  1362 1359 

TA21 20×20 1642(1573) 1642 1652.3 1642 1647  - 1659 

TA22 20×20 1600(1542) 1600 1660 1600 1600  - 1603 

TA23 20×20 1557(1474) 1557 1559.7 1557 1562.6  - 1558 

TA24 20×20 1644(1606) 1644 1649.4 1646 1650.6  - 1659 

TA25 20×20 1595(1518) 1595 1595 1595 1602  - 1615 

TA26 20×20 1643(1558) 1647 1656.3 1643 1652.3  1657 1659 

TA27 20×20 1680(1617) 1680 1686.7 1680 1685.6  - 1689 

TA28 20×20 1603(1591) 1603 1609.2 1603 1611.7  - 1615 

TA29 20×20 1625(1525) 1625 1625 1625 1627.4  1629 1629 

TA30 20×20 1584(1485) 1584 1592.4 1584 1588.5  - 1604 

TA31 30×15 1764(1764) 1764 1765.1 1764 1764.4  1766 1766 
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TA32 30×15 1785(1774) 1784 1789.4 1785 1794.1  1841 1803 

TA33 30×15 1791(1778) 1791 1795.4 1791 1793.7  1832 1796 

TA34 30×15 1829(1828) 1831 1836.5 1829 1832.1  - 1832 

TA35 30×15 2007(2007) 2007 2007 2007 2007  - 2007 

TA36 30×15 1819(1819) 1819 1823.1 1819 1822.9  - 1823 

TA37 30×15 1771(1771) 1774 1783.4 1771 1777.8  1815 1784 

TA38 30×15 1673(1673) 1675 1678.9 1673 1676.7  1700 1681 

TA39 30×15 1795(1795) 1795 1801.3 1795 1801.6 1811 1798 

TA40 30×15 1669(1631) 1670 1675.1 1669 1678.1  1720 1686 

TA41 30×20 2006(1874) 2006 2013.3 2008 2018.7  - 2026 

TA42 30×20 1937(1867) 1939 1962 1937 1949.3  - 1967 

TA43 30×20 1848(1809) 1846 1848.6 1852 1863.1  - 1881 

TA44 30×20 1983(1927) 1979 1988.7 1983 1992.4  - 2004 

TA45 30×20 2000(1997) 2000 2000 2000 2000  - 2008 

TA46 30×20 2004(1940) 2006 2013.6 2004 2015.5 - 2040 

TA47 30×20 1894(1789) 1889 1901.4 1894 1902.1  - 1921 

TA48 30×20 1943(1912) 1943 1949.7 1943 1959.2  2001 1982 

TA49 30×20 1964(1915) 1967 1976.4 1964 1972.6  - 1994 

TA50 30×20 1924(1807) 1923 1925.3 1925 1927  - 1967 

最后使用 DMU 实例进行测试，DMU 实例与 TA 实例难度相当，同样被认

为是最难的 JSP实例之一。从 DMU实例中选择了 40个问题，新增了一种对比

算法：i-TSAB[98]。表 3-13给出了对比结果。对比结果表明，HGTSA能够在 37

个实例上求得当前已知的最优解，并刷新了 3 个实例的结果：DMU11-3440、

DMU12-3505、DMU17-3826。尽管 BRKGA在所有 40种情况下都能找到最著名

的解决方案，但它没有找到更好的上限，这意味着 HGTSA的探索能力更强。 

表 3-13 DMU实例的实验结果对比 

Prob-

lem 
Size UB(LB) 

HGTSA BRKGA GES-TS i-TSAB 

Best  avM  Best  avM  Best  Best  

DMU01 20×15 2563(2501) 2563 2653 2563 2563 2566 2571 

DMU02 20×15 2706(2651) 2706 2715.3 2706 2714.5 2706  2715  

DMU03 20×15 2731(2731) 2731 2735.1 2731 2736.5 2731  – 

DMU04 20×15 2669(2601) 2669 2675.6 2669 2672.4 2669  –  

DMU05 20×15 2749(2749) 2749 2756.4 2749 2755.4 2749 –  

DMU06 20×20 3244(2998) 3246 3252.3 3244 3246.6 3250  3265  

DMU07 20×20 3046(2815) 3046 3060.1 3046 3058.6 3053 –  

DMU08 20×20 3188(3051) 3188 3189.4 3188 3188.3 3197  3199 

DMU09 20×20 3092(2956) 3092 3092.6 3092 3094.4 3092  3094 
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DMU10 20×20 2984(2858) 2984 2989.5 2984 2984.8 2984  2985 

DMU11 30×15 3445(3395) 3440 3444.6 3445 3445.8 3453 3470 

DMU12 30×15 3513(3481) 3505 3511.3 3513 3518.9 3518 3519 

DMU13 30×15 3681(3681) 3682 3688.1 3681 3690.6 3697  3698  

DMU14 30×15 3394(3394) 3394 3394 3394 3394 3394  3394  

DMU15 30×15 3343(3343) 3343 3343 3343 3343 3343  –  

DMU16 30×20 3751(3734) 3753 3760.3 3751 3758.9 3781  3787  

DMU17 30×20 3830(3709) 3826 3846.2 3830 3850.6 3848  3854  

DMU18 30×20 3844(3844) 3844 3838.4 3844 3845.4 3849  3854  

DMU19 30×20 3770(3669) 3770 3788.6 3770 3791.8 3807  3823  

DMU20 30×20 3712(3604) 3712 3716.2 3712 3715.3 3739  3740  

DMU21 40×15 4380(4380) 4380 4380 4380 4380 4380 –  

DMU22 40×15 4725(4725) 4725 4725 4725 4725 4725  – 

DMU23 40×15 4668(4668) 4668 4668 4668 4668 4668 – 

DMU24 40×15 4648(4648) 4648 4648 4648 4648 4648 –  

DMU25 40×15 4164(4164) 4164 4164 4164 4164 4164 – 

DMU26 40×20 4647(4647) 4647 4648.6 4647 4658.4 4667 4679 

DMU27 40×20 4848(4848) 4848 4848 4848 4848 4848 4848 

DMU28 40×20 4692(4692) 4692 4692 4692 4692 4692  –  

DMU29 40×20 4691(4691) 4691 4691 4691 4691 4691 4691 

DMU30 40×20 4732(4732) 4732 4732 4732 4732 4732  4732  

DMU31 50×15 5640(5640) 5640 5640 5640 5640 5640  –  

DMU32 50×15 5927(5927) 5927 5927 5927 5927 5927  –  

DMU33 50×15 5728(5728) 5728 5728 5728 5728 5728  –  

DMU34 50×15 5385(5385) 5385 5385 5385 5385 5385 –  

DMU35 50×15 5635(5635) 5635 5635 5635 5635 5635 –  

DMU36 50×20 5621(5621) 5621 5621 5621 5621 5621  –  

DMU37 50×20 5851(5851) 5851 5851 5851 5851 5851 5851  

DMU38 50×20 5713(5713) 5713 5713 5713 5713 5713  –  

DMU39 50×20 5747(5747) 5747 5747 5747 5747 5747  –  

DMU40 50×20 5577(5577) 5577 5577 5577 5577 5577  –  

3.5.3 邻域结构有效性测试 

邻域结构是目前 JSP 求解中最为先进的搜索方法之一。它能够根据问题的

特征进行有针对性的搜索。为展示本文邻域结构的先进性，设计了相关实验，

并与当前最先进的几种邻域结构进行对比。 

首先，为了评估不同邻域结构在改进同一染色方面的效率，选用了LA01实

例，通过使用随机算子生成 5 个初始可行解，并同时记录它们的初始完成时间。

选择了 2个先进的经典邻域结构，N8 和 N7 邻域结构，以及最新提出的两个多

工序精确联动邻域结构：PN7+2MT和 ICET+2MT（所选的比较邻域结构是根据
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原始作者的描述尽可能复现的）。为了消除不同智能算法、算法设计和参数设置

对测试结果的影响，这些邻域结构并没有集成到智能算法中，而是使用其固有

的工序移动方法来产生邻域解。考虑到程序执行中的随机性，在实验中为独立

求解 10 次。每次运行中，执行 50 次工序移动，每次移动都是从邻域结构覆盖

的解空间中随机选择的。此次试验设计了两项指标用于评估结果，Am代表完工

时间的平为改进，Ai 代表平为改进的百分比，具体定义见式(3-31)。其中，

initialM 表示未得到改善的个体完工时间。最终的测试结果如表 3-14所示。 

 

5 5 5 5

1 1 1 1
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1

 

5 5
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A m
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
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表 3-14 不同邻域结构的实验结果对比 

Problem Initial makespan 
N8T+2MT PN7+2MT ICET+2MT N8 N7 

Best  avM  Best  avM  Best  avM  Best  avM  Best  avM  

1 1203 807 872 827 932 972 1063 671 732 824 861 

2 1056 697 725 835 855 723 884 765 794 794 857 

3 946 716 762 702 782 788 802 724 765 814 834 

4 1138 709 738 757 765 712 749 753 801 749 795 

5 988 674 723 725 771 838 884 678 771 783 851 

Am 720.6 764 769.2 821 806.6 876 718.2 772.6 792.8 839.5 

Ai - 28.3% - 22.9% - 17.8% - 27.5% - 21.3% 

从表 3-14中可以看出，N8T+2MT的性能与 N8非常接近，N8 在寻找最佳

结果方面略优于 N8T+2MT，但 N8T+2MT则表现出更好的总体平为结果和更大

的稳定性。PN7+2MT 是基于 N7 邻域结构设计的多工序精确联动邻域结构，在

测试中略优于 N7，这也是意料之中的。相比之下，ICET+2MT 是基于 N5 邻域

结构的改进，在测试结果中排名较低。可以看出，N8T+2MT的邻域结构与其他

邻域结构相比具有一定的优势。 

对于经典的 JSP，尽管单独使用复杂的邻域不一定能带来更好的解决方案，

但解决方案空间的范围和改进邻域解决方案的效率仍然是评估邻域结构性能的

关键标准。从 LA中选择了 8个不同大小的问题进行此测试。对于每个问题，使

用随机算子生成 1 个初始解，每个邻域结构独立用于 100 轮工序移动。减少完

工时间的次数被记录下来，并绘制出了条形图进行比较，如图 3-29 所示。竖轴

表示减少完工时间的操作移动次数，而横轴则是不同实例的名称，不同的颜色
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用于区分不同的邻域结构。其中竖轴上的数字表示在这 100 次实验中缩短完工

时间的次数。N8T+2MT在大多数情况下都有更多的改进次数。此外，随着案例

大小和数据复杂性的增加，以及关键路径中关键块数量的增加，N8T+2MT在提

供邻域解决方案方面的效率也在提高。N8 邻域结构由于其包含了更大的邻域解

空间，在提供邻域解决方案方面优于 N7。PN7+2MT 类似于 ICET+2MT，在与

其基础邻域结构的对比中显示出一些优势。 

 

图 3-26 不同邻域结构改进同一实例的结果对比 

在多工序精确联动邻域结构的开发过程中，会涉及对工序移动的有效性进

行了详细分析，因此在与其基本邻域结构相比，求解效率会更高。然而，这并

不一定意味着多工序精确联动邻域结构就一定更好，这是因为邻域结构只提供

强大的局部搜索指导方法，仍然需要搭配有效的全局搜索来使用。只有当局部

和全局搜索协同工作时，能能获得更好的性能。 

3.6 本章小结 

本章提出了一种基于多工序精确联动邻域结构的混合遗传禁忌搜索算法。

在分析 N8邻域结构中无效工序移动的基础上，提出了 8种多操作联合运动，进

一步丰富了 JSP 中邻域结构的研究。此外，还提出了一种调度部分重建策略来
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增强全局搜索能力。为了解决传统进化算法在求解 JSP 时经常出现的种群多样

性降低和过早收敛等问题，将遗传算法与禁忌搜索算法混合。此外，还使用了

改进的 POX交叉算子、基于类似 Metropolis方法的选择算子、基于单台机器相

邻工序移动的变异算子等方法。本文对邻域结构的发展做出了贡献，并为后续

研究提供了新的思路。 

此外本文也存在一些局限性。虽然HGTSA取得了较好的结果，但邻域结构

的相对较大规模和算法结构的复杂性，可能导致运行时间较长，特别是在大规

模实例测试的情况下，因为其每一次的工序移动之后，都需要重新计算完工时

间，且在下一次邻域结构执行之前，都要重新计算关键路径，这是十分耗时的。

未来的研究重点之一将是寻求近似评估方法来代替这些操作。另一个有趣的研

究方向是将本文提出的邻域结构与不同制造环境中调度问题的其他特征相结合，

并可能将其应用于各种车间调度问题，如多约束多目标的问题等。这可能需要

调整和扩展算法以解决特定的问题特征或约束，并在更广泛的背景下评估其性

能。 
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第4章 基于深度强化学习框架求解柔性作业车间调度问题 

 

 

4.1 引言 

FJSP 是 JSP 的扩展，在确定工序在机器上的加工顺序的同时，需要在每个

工序的可用机器集合内挑选一个合适的机器，以最小化 makespan。由于决策的

复杂度，即使是当前最高效的元启发式方法，在面对大规模案例时，也很难在

较短时间内求出近似最优解，此外如果调度案例发生了更换，则需要耗费大量

时间重新求解。本章提出了一种端到端的深度强化学习框架来求解 FJSP。在强

化学习阶段，考虑到在 FJSP中需要在作业和机器级别进行决策，设计了新的复

合调度规则，并建立了合理的状态空间和奖励机制。在深度学习阶段，设计了

基于长短期记忆网络的 actor 网络，以及双 critic 网络分别用于拟合状态值函数

和动作值函数，提出了一种新的神经元架构，该架构通过引入二次项权重，来

增加神经元表达能力。在决策时，车间的调度信息和实时状态信息被编码为多

个矩阵进入神经网络，训练数据被存储在经验缓冲区，使用近端策略优化算法

进行训练，最后使用 Adam 优化器进行参数更新。所提出的端到端框架通过在

小规模数据集上进行训练，训练完成后可以用于解决任意规模的实例。实验结

果表明，与其他深度强化学习框架相比，训练好的智能体具有很强的泛化能力，

并在求解时间方面优于元启发式方法。 

4.2 问题模型 

FJSP 可以描述如下：给定含有n个工件的集合 1 2{ , ,... }nJ J J= 和m台机器

的集合 1 2{ , ,... }mM M M= ，，每个工件 iJ  ，都有 in ，道工序，这些工序必按按

照既定的顺序 ,1 ,2 ,{ , ,..., }
ii i i i nO O O= ，进行加工，每道工序 ,i j iO  ，都可以在可用

机器集合 ,i j  ，中的任意一台机器 kM ，上加工， , ,i j kp ，表示工序 ,i jO ，在机器
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kM ，上的加工时间。此外，所有机器和工件在开始时都是可用的，每个工序一

旦开始加工就不能中断，每台机器一次只能处理一个工序。FJSP 的优化目标是

最小化完工时间 maxC ，如式(4-1)所示，其中 iC 表示工件 iJ 的完工时间。 

 max max{ }, [1,2,..., ]iC C i n=   (4-1) 

FJSP的数学模型与 Dauzère-Pérès等[77]人的模型相当。首先，给出了两个定

义的二元变量，见式(4-2)和(4-3)。 

 
,

, ,

1, if machine  is selected for the operation ,

0, otherwise.

i j

i j k

k O
x


= 


 (4-2) 

 
,

, , ,

1, if  is performed on machine  in priority ,

0, otherwise.

i j

i j k l

O k l
y


= 


 (4-3) 

定义一些符号如下： ,i jS ，为工序 ,i jO ，的开始时间， kq ，为分配给机器 k ，的次数，

,

m

k lS ，为在优先级 l ，中对机器 k ，执行操作的开始时间， l ，是一个足够大的数。FJSP

的数学模型如式(4-4)至(4-11)所示。 

 ,

, , , , , , 1( ) ,

{1,2,..., }, {1,2,..., 1}

i j

i j i j k i j k i j

k M

i

S p x S

i n j n

+



+  

  −


 (4-4) 

 ,

, , 1,

{1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }

i j

i j k

k M

i

x

i n j n k m



=

  


 (4-5) 

 
, , , , , ,

{1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }

i j k l i j k

l

i k

y x

i n j n k m l q

=

   


 (4-6) 

 , , , , , , , 1,

{1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., 1}

m m

k l i j k i j k l k l

i k

S p y S

i n j n k m l q

++  

    −
 (4-7) 

 , , , , ,(1 ) ,

{1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }

m

k l i j k l i j

i k

S y L S

i n j n k m l q

+ −  

   
 (4-8) 

 , , , , ,(1 ) ,

{1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }

m

k l i j i j k l

i k

S S y L

i n j n k m l q

 + − 

   
 (4-9) 
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, , {0,1},

{1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }

i j k

i

x

i n j n k m



  
 (4-10) 

 
, , , {0,1},

{1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }, {1,2,..., }

i j k l

i k

y

i n j n k m l q



   
 (4-11) 

其中，约束(4-4)定义了同一作业的连续操作之间的优先级关系。约束(4-5)

确保每个工序仅分配给其候选机器集中的一台机器。约束(4-6)强制在一台机器

上以一个优先级处理每个工序。约束(4-7)确保每台机器一次只能处理一个工序。

约束(4-8)和(4-9)防止同一机器 k上的两个工序重叠。 

4.3 马尔科夫决策过程 

State：状态空间的表示必按非常严谨，充分表征与决策相关的工序和机器。

对于工序，有必要了解工件的处理进度和剩余的处理时间。由于每个时间步的

决策仅取决于车间的当前生产状态，因此工厂中机器的状态也至关重要。有必

要了解机器的当前负载和系统的整体状态。时间步的全局状态表示为由 7 个状

态函数水平关联形成的矩阵（见式(4-12)）。应当注意，在初始状态下，没有选

择作业，并且所有 7个状态函数的值都设置为 0。 

 
1 2 3 4 5 6 7[ ]t t t t t t t ts s s s s s s s=  (4-12) 

状态 1

ts ，为工件 iJ ，的下一个工序的加工时间。假设工件 iJ ，的当前工序为 j ，。

函数表示如式(4-13)所示。 

 
1

, 1,t i j ks p +=  (4-13) 

状态 2

ts ，为工件 iJ ，剩余工序的加工时间总和，如果不同机器上的工序加工时

间不同，则取平为加工时间。假设工件 iJ ，的当前工序为 j ，，共有 h ，个工序。函

数表示如式(4-14)所示。 

 2

, ,

1

h

t i j k

j j

s p 

= +

=   (4-14) 

状态 3

ts ，为工件 iJ ，的处理进度，表示为
iJP ，，假设工件 iJ ，的当前工序为 j ，，共

有h个工序。函数表示如式(4-15)所示。 
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3

it J

j
s P

h
= =  (4-15) 

状态 4

ts ，为当前机器的利用率，表示为 ( )
kMU t ，，即机器上的总加工时间

, ,i j kp ，除以机器 kM ，在时间步 t ，处的完工时间 max ( )kC M ，。函数表示如式(4-16)所

示。 

 
, ,4

max

( )
( )k

i j k

t M

k

p
s U t

C M
= =


 (4-16) 

状态 5

ts ，为所有机器的平为利用率，表示为 ( )avgU t ，。函数表示如式(4-17)所

示。 

 
7

ts
. .5 1

max1

( )
( )

m

i j kk
t avg m

kk

p
s U t

C M

=

=

= =
 


 (4-17) 

状态 6

ts ，为当前时间所有机器的利用率与平为利用率之间的标准差。函数表

示如式(4-18)所示。 

 

2

6 1
( ( ) ( ))

( ) k

m

M avgk
t std

U t U t
s D t

m

=
−

= =


 (4-18) 

状态 7

ts ，为当前机器完成时间与全局完成时间的比值。函数表示如式(4-19)

所示。 

 7 max
max

max

( )
( )

( )

k
t

C M
s r C

C t
= =  (4-19) 

Action：现有的调度规则大多是从处理时间或到达时间等单一角度设计的。

单独应用一个或多个调度规则显然是不合理的，有必要综合考虑作业和机器两

个维度。本文将作业选择和机器分配视为一个复合决策。动作空间的具体描述

如下： 

(1) 选择加工时间最短的工序。如果有多个这样的工序，优先选择不会导致

机器产生额外等待时间的工序。 

(2) 选择加工时间最长的工序。如果有多个这样的工序，优先选择最早开始

的工序。 

(3) 选择剩余处理时间（平为）最长的工序。如果有多个这样的工序，优先
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选择可最早完成的工序。 

(4) 选择剩余处理时间（平为）最短的工序。如果有多个这样的工序，优先

选择可最早开工的工序。 

(5) 选择一个可以在当前最早完成时间的机器上加工的工序。如果有多个这

样的工序，优先选择可最早开工的工序。 

(6) 选择一个可以在当前最早完成时间的机器上加工的工序。如果有多个这

样的工序，优先选择不会导致机器产生额外等待时间的工序。 

(7)选择任意一个可用的工序和机器。 

Transition: 在当前状态 ts ，，智能体执行一个动作，一旦动作完成，环境将

确定性地转换到新的状态 1ts + ，，智能体会获得奖励 tr ，。本文通过状态矩阵中的特

定值来区分不同的状态。 

Reward：奖励的设计至关重要，因为它决定了智能体在与环境交互的过程

中，能否客观公平地评估在特定状态下采取的动作的质量。本文采用 Song等人

[64]提出的方法。具体来说，奖励设置为两个时间步 1t − 和 t的完工时间之差，定

义为 max max( 1) ( )tr C t C t= − − ，，当时间步为 0 时，奖励 0 0r = ，。因此，一次完整训

练的总奖励如式(4-20)所示。 

 

0 1 2

max max max max max max

max

...

0 (0) (1) (1) (2) ... ( 1) ( )

( )

tR r r r r

C C C C C t C t

C t

= + + + +

= + − + − + + − −

= −

 (4-20) 

易知总奖励为完工时间的相反数，即最大化总奖励的目标与最小化

makespan的目标是一致的，因此该奖励的设置是合理的。 

Policy：在本文中，策略 ( , )t ts a ，表示对每个状态 ts ，执行不同动作的概率分

布。该策略被参数化为一个神经网络，它以状态为输入，输出概率分布。随着

训练的进行，参数会被调整，政策也会朝着最大化预期累积奖励的目标进行更

新。 

4.4 一种带有二次项权重的神经元架构 

从数学角度来看，神经网络训练的实际过程可以看成函数拟合过程，从而
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近似目标函数的真实值。然而，在训练过程中，真实值通常是未知的，因此经

常通过随机初始化或使用中间值等方法来设置初始参数。这些初始参数构成了

一个模拟策略，用以替代实际值。训练优化的主要目标是通过计算损失来衡量

模拟策略和真实策略之间的差异，然后调整参数以最小化此误差并减少损失，

这个过程通常会非常漫长。梯度的概念能够指导参数往最优的方向逼近，当使

用基于梯度的方法更新参数时，梯度的方向可以不断变化。如果更新幅度太大，

可能会超过最佳点或发散。相反，如果更新幅度过小，可能会导致收敛缓慢，

甚至陷入局部最优。能否开发出一种方法来控制梯度对参数更新的影响，在尽

可能不随意改变梯度大小的情况下，使参数能够平稳的更新，从而收敛至最优，

这就是引入二次项权重的原因。 

如图 4-1所示，浅绿色区域表示模糊坐标范围，而真实坐标位于该范围内的

某个地方，由红点表示。函数表达式可简化为式(4-21)。 

 
1 1

2

2 2

y a x c

y a x bx c

= +

= + +
 (4-21) 

 

图 4-1 函数拟合的示意图 

在参数初始化后如图 4-1 (a)所示，函数 1y 和 2y 都可以拟合模糊坐标，但不

能拟合真实坐标。经过一些训练，如图 4-1(b)所示，模糊坐标范围逐渐变窄，

函数 1y ，和 2y ，都更接近真实坐标。由于函数 1y ，只有一个参数 1a ，，如果调整幅度太
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大，更新过程中的轻微失调可能会超过真实坐标。相比之下，函数 2y ，有两个参

数 2a ，和b ，，所以即使如果整体调整幅度较大，则每个参数的幅度会减小，使其

更接近真实坐标，如图 4-1 (c)所示。在图 4-1 (d)中，在训练进行了若干次后，

函数 2y 成功地拟合了真实坐标，而函数 1y 由于其结构限制，拟合效果不如 y2。 

 

图 4-2 一种带有二次项权重的神经元架构示意图 

图 4-2给出了所提新神经元架构的示意图。神经元有n个输入，每个输入通

过 2n，个权重参数连接。加权和的计算为 2

2 1 21
sum ( )

n

i i i ii
w x w x−=

=  +  ，，其中

2 1iw − 和 2iw 分别是与输入 ix 的二次项和一次项相对应的权重。神经元的输出由式

(4-22)表示。 

 2

2 1 2

1

( ( ) )
n

i i i i

i

y f w x w x b−

=

=  +  +  (4-22) 

4.5 深度强化学习框架 

4.5.1 智能体与环境交互过程描述 

一个完整的调度决策过程由若干个时间步组成，时间步的数量等于需要调

度的工序总数。该过程大致如下：首先，导入训练数据集并初始化处理信息矩

阵，包括可用工序矩阵、调度方案矩阵、可用机器矩阵和对应机器上的加工时

间矩阵。接下来，建立初始状态矩阵，调用 actor网络的前向传播函数，根据输

出的概率分布选择动作编号并执行相应的动作。然后更新可用工序矩阵、调度
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方案矩阵和状态矩阵，计算当前时间步获得的奖励值，并更新完成指标（即时

间步）。最后，原始的状态、动作、奖励、更新后的状态和完成指标将被打包并

存储在经验缓冲区中，以供后续进行参数更新使用。重复上述步骤，直到时间

步达到预设，即可得到一个完整的调度方案。以下内容将详细描述每个步骤的

操作。 

表 4-1 一个包含 3工件 4机器的 FJSP实例信息 

Job Operation 

Machine and processing time 

1M  2M  3M  

1J  

1,1O  3 4 - 

1,2O  2 - 5 

1,3O  - 4 6 

2J  

2,1O  - 2 4 

2,2O  3 - 1 

2,3O  4 3 - 

3J  

3,1O  - 2 9 

3,2O  1 3 - 

3,3O  4 - 5 

4J  

4,1O  3 - 7 

4,2O  3 4 - 

4,3O  - 1 3 

数据初始化：以表 4-1提供的一个包含 3个工件和 4个机器的 FJSP实例信

息为例，为了便于计算机识别和操作，根据提出的方法创建了四个矩阵，如图

4-3 所示。图 4-3(a)显示了可用工序矩阵，该矩阵反映了哪些工序已经安排，哪

些工序尚未安排。最初，所有工序都是未安排的，用 0 表示。当工序被调度之

后，相应的 0 将被 1 替换。要查找可用的工序，只需从左到右查找对应位置的

数字是否为 0即可。调度方案矩阵（图 4-3(b)）显示了机器上计划加工工序的位

置，大多数状态向量计算都将依靠该矩阵。图 4-3(c)和 4-3(d)显示了每个工序的
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可用机器及其相应的加工时间。 

 

图 4-3 4种矩阵的初始化 

动作执行与环境交互：以时间步 1t 为例，首先计算状态向量并形成如 4.1节

中描述的状态矩阵 0s ，将其输入到 actor网络中，然后输出执行不同动作的概率，

并使用 greedy − 策略选择动作。假设选择了动作编号为 3，智能体将按照要求

筛选出所有可选的工序。此时，所有可选工序为： 1 1O， , 2 1O ， , 3 1O， , 4 1O ，，，然后计

算这些工序对应工件的平为剩余加工时间，分别为 12、8.5、12、10.5。因此，

1 1O，，和 3 1O，，被选出。此时，再计算 1 1O，，和 3 1O，，的完工时间，可以发现 3 1O，，的开始时

间为 0，对应机器 2M 上的加工时间为 2，因此完工时间为 2，为可最早完成的

工序。故当前时间步的动作 1a ，是选择工序 3 1O，，在 2M ，上加工，开始时间为 0，结

束时间为 2，调度操作后，将更新可用工序矩阵和调度方案矩阵。计算时间步

的奖励： 1 0 2 2r = − = − ，，并更新状态为 1s ，。如果时间步数未达到预设值，则继

续进行下一个时间步 2t ，。当前时间步的训练数据包括 0s  , 1a  , 1r  , 1s  , 1t ，将被打包并

存入经验缓冲区，以供后续参数更新使用。以上即是一个时间步中智能体与环

境交互的完整过程。图 4-4给出了此过程的示意图。 
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图 4-4 智能体与环境交互过程的示意图 

4.5.2 actor 网络设置 

对于 actor网络，输入层需要接收状态作为输入。由于本文的状态空间是由

7个向量组成的矩阵，因此设置 7个神经元来分别接收每个状态向量是合理的。

需要注意的是，输入层的权重设置为 1，偏置项设置为 0，并且不设置任何激活

函数，这样做的目的是将原始数据真实且完整地传递给下一层。 

LSTM是循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)的一种变体，通常用

于处理和预测序列数据。LSTM通过引入特殊的存储单元，解决了传统 RNN在

处理长序列时出现的梯度消失和爆炸问题。它主要由遗忘门、输入门、单元状

态和输出门四部分组成，每个神经元将包含一组完整的门控单元。遗忘门用于

控制哪些信息需要从单元状态中被遗忘，而输入门则决定将哪些新信息加加到

单元状态中。单元状态负责记录当前内存信息，而输出门控制从单元状态到隐

藏状态的信息流，并控制当前时间步的隐藏状态。 

由于引入了二次项权重，每个神经元中的权重参数个数为 8。表 4-2提供了

每个门控单元进行数据处理的详细描述。W ，和b ，分别表示权向量和偏置向量，

 ，为 sigmoid 激活函数，tanh 为双曲正切激活函数， 1[ , ]t th x− ，表示两个向量的连

接， th ，为历史输出， tx ，为当前输入。与使用通通激活函数的典型隐藏层神经元

不同，LSTM层内部使用不同的门单元。这些门使用 sigmoid和 tanh函数控制信

息流和内存更新。 
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表 4-2 每个门控单元的数据处理公式 

门控单元 符号 计算公式 

遗忘门 
tf  

(1) (2) 2

1 1( [ , ] [ , ] )t f t t f t t ff W h x W h x b − −=  +  +  

输入门 
tC  

(1) (2) 2

1 1tanh( [ , ] [ , ] )t C t t C t t CC W h x W h x b− −=  +  +  

ti  (1) (2) 2

1 1( [ , ] [ , ] )t i t t i t t ii W h x W h x b − −=  +  +  

单元状态 
tC  

1 tt t t tC f C i C−=  +   

输出门 
to  (1) (2) 2

1 1( [ , ] [ , ] )t o t t o t t oo W h x W h x b − −=  +  +  

th  tanh( )t t th o C=   

Actor 网络隐藏层剩余部分由全连接层组成，前一层的所有输入节点都连接

到当前层的每个输出节点，形成线性组合。该过程将从前一层提取的局部特征

组合为更高级的特征。全连通层的激活函数为 Leaky Rectified Linear Unit 

（LeakyReLU）。Actor网络的输出层也是由全连接层组成，激活函数为 Softmax。 

4.5.3 critic 网络设置 

Critic 网络的主要功能是通过估计状态价值函数来评估和改进策略。它以状

态为输入，输出状态值函数 ( )V s ，，反映了智能体在未来给定状态 s ，下可以获得

的预期总回报。它还以状态-动作对为输入，并输出动作值函数 ( , )Q s a ，，反映智

能体在给定状态 s ，中采取动作 a ，在未来可以获得的期望总回报。本文设置双

critic 网络分别用于拟合 ( )V s 和 ( , )Q s a 。具体来说，critic1 将状态作为输入，并

输出状态值函数 ( )V s ，，而 critic2 将状态-动作对作为输入并输出动作值函数

( , )Q s a 。两个 critic网络的隐藏层和输出层为由全连接层构成，隐藏层的激活函

数为 LeakyReLU，输出层的激活函数为 Softmax。 

4.5.4 损失函数 

在 PPO 中，actor 网络的损失函数（ ( )actorL  ）由三部分组成：策略改进项

（ ( )clipL  ，），正正则项（ ( )entropyL  ，）和价值函数误差项（ ( )vfL  ，）。如式(4-23)所

示，其中为策略参数。 
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 (( ) ) ( ) ( )actor clip entropy vfL L L L   = + +  (4-23) 

策略改进项（见式(4-24)）用于确保每个策略的更新幅度不会变得太大。其

中， t ，表示时间步 t ，的预期回报的估计。
( , )

( , )

new

old

s a

s a








，表示新策略与策策略的比率，

表示两个策略之间的差异程度。 ，是裁切系数，若新策策略之间的差变得太大，

则会控制更新幅度。 

 
1

( , )
( ) ]

( ,
[ ( ,1 ,1 )

)

new

n

clip t

d i

t

ol

s a
AL clip

s a






  

 =

− + =   (4-24) 

在正正则项中（见式(4-25)），正是信息论中的一个概念，用于测量随机变

量的不确定性。在强化学习中，策略的正表示在给定状态下采取行动的不确定

性。较高的正意味着策略更随机，而较低的正表示策略更具确定性。其中 1c ，是

权重参数。 

 
1

1

1
( ) [ ( , ) ( , )]

n

entropy t

i

L s a log s a c
n

   
=

= −    (4-25) 

价值函数误差项（见式(4-26)）的目标是使用为方误差作为损失函数，使估

计值 ( )tV s 和实际预期回报 )( tV s 之间的平方误差最小化。其中 2c 是权重参数。 

 2

2( ( )) ))( (vf t t tL V s V s c = −   (4-26) 

对于 critic网络，为方误差(Mean Square Error, MSE)被用作损失函数。本文

建立了两个 critic 网络，每个网络对应一个损失函数。式(4-27)是状态值函数的

损失函数，式(4-28)是动作值函数的损失函数。 

 2

1

)
1

( ) (
n

critic

t

L A
n


=

=   (4-27) 

 2

1

)
1

( ) (
n

critic

t

L A
n

 
=

=   (4-28) 

其中 ( )A  和 ( )A  都是优势函数，表示当前状态和状态-动作对的优势。n代

表总时间步。 

4.5.5 梯度计算与误差反向传播 

对于 actor网络，根据链式规则，损失函数相对于策略参数的梯度等于损失
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函数相对于策略的偏导数以以策略相对于策略参数的偏导数，如式(4-29)所示。 

 
,( )( ) (

( ,

)

)

new

new

actor actor
s aL L

s a





 

  

 
= 

  
 (4-29) 

首先需要计算损失函数关于策略的偏导数，其方法是通过分别计算损失函

数中每个项关于策略的偏导数，并将结果相加，如式(4-30)所示。  

 
( ) ( ) ( )( )

( ) ( ), ,
new new

clip entropy vfactor
L L LL

s a s a 

  

 

+ 



+ 
=


 (4-30) 

对于策略改进项，取决于裁切范围与新策策略的比值，如式(4-31)所示。 

 

( , )

( , )

( , )( )

( ) ( , )

( , )

( ,

1

(1 ) , 1

(1 ) ,
,

,1 1
)

new

new

new

new

t

old

clip

t

old

t

old

s
A

L
A

s a

A

s a

a

s a

s a

s a

s a







 






 




 

 


 




+   +


 

= −   −
 


 −   +


 (4-31) 

对于正正则项，其计算如式(4-32)所示。 

 
1

( )
log ( , )

( ),
new

entropy
c s

s
a

L

a









−=


  (4-32) 

对于价值函数误差项，其计算如式(4-33)所示。其中 )( tV s ，是当前时间步对

于未来奖励的估计值，使用蒙特卡洛方法计算，如式(4-34)所示。 

 
2

( )
( ( ) ( ))

( )
2

,
new

vf

t t

L
c V s V s

s a









= −


 (4-33) 

 
2

1 2( )t t t t tV s G R R R + += = + + +  (4-34) 

使用反向传播算法计算策略相对于策略参数的偏导数。通过将
,

( )

( )
new

actorL

s a









与每层网络激活函数的导数相以，可以得到损失函数相对于每层参数的梯度。 

 
( ) ),(,

new new
s a s a y

y

  

 

  
= 

  
 (4-35) 

对于输出层，激活函数为 Softmax。根据式(4-35)，神经元误差项 ，需要以

以激活函数的导数，然后计算神经元输出的偏导数。由于输出层中的神经元也
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是全连接的，因此输出的形式为 y wx b= + ，，其中 x ，是神经元的输入值。因此，

偏置项的梯度b = ，，权重的梯度w x=  ，。对于隐藏层，其神经元也是全连接

的，计算梯度的过程与输出层相似。但是需要注意的是，隐藏层神经元的激活

函数是 LeakyReLU，因此在计算 时，需要以以激活函数 LeakyReLU的导数。

此外，对于 LSTM层和全连接隐藏层，它们的神经元结构为 2

1 2y w x w x b= + + ，

因此二次项权重的梯度 2

1w x=  。 

在 critic网络中，由于实际回报是未知的，因此需要使用时间差分法来计算

状态值函数和动作值函数的目标值函数。 

式(4-36)为状态值函数的目标值函数， ( )tV s 和 1( )tV s + 分别是 critic网络使用

当前状态和下一状态来估算的状态值函数， tr ，是当前时间步的真实奖励，  ，是

折扣因子。 

 1( ) ( ))( ( )t t tA r V s V s   += + −  (4-36) 

式(4-37)为动作值函数的目标值函数，其中 ( ),t tQ s a 是 critic网络分别使用当

前状态动作对和下一个状态动作对来估算的动作值函数。 tr ，是当前时间步的实

际奖励， 是折扣因子。 

 1 1( ) ( ) ( , ), ( )t t t t tA Q s a r Q s a + ++ −=  (4-37) 

下一步是计算损失函数相对于 critic 网络输出的偏导数。本文有两个 critic

网络分别用于输出状态值函数和动作值函数。它们的偏导数也是分别计算的，

如方程式(4-38)和方程式(4-39)所示。 

 

1

1

1

1

(

,1
2

( ) ( )
( )

( ) )

( ) ( ) )
1

2 [ ( (
( )

( )

)]

1
2

n
critic t t

t

n

t t t

t

n

t

L A s a
A

V s n V s

A r V s V s
n V s

A
n

 

 






 



=

+

=

=

 
=   

 


=    + −



= −  







 (4-38) 

 
1

( )
( )

( )

1
2

n
critic

t

L
A

V s n




=


=  


  (4-39) 
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Critic网络的反向传播过程与 actor网络的原理相同，这里将不再赘述。 

4.5.6 Adam 优化器与参数更新 

Actor网络和 critic网络的参数更新都是通过 Adam优化器进行的。表 4-3给

出了使用的一些参数及其解释。 

表 4-3 Adam优化器相关参数及解释 

符号 解释 

1  一阶矩估计的衰减率 

2  二阶矩估计的衰减率 

  一个非常小的正数 

rl  学习率 

tm  一阶矩估计 

tv  二阶矩估计 

tm  
一阶矩估计的偏差校正项 

tv  
二阶矩估计的偏差校正项 

首先， tm ，和 tv ，被初始化为 0，并使用基于计算出的参数梯度 tg ，进行更新，

如式(4-40)所示。然后，对 tm ，和 tv ，进行偏差校正，如式(4-41)所示。最后，更新

权重和偏置项，如式(4-42)所示。 

 
1 1 1

2

2 1 2

(1 )

(1 )

t t t

t t t

m m g

v v g

 

 

−

−

=  + − 

=  + − 
 (4-40) 

 
1

2

1

1

t
t

t

t
t

t

m
m

v
mv





=
−

=
−

 (4-41) 

 

1

1

w

t

t t r
w

t

b

t

t t r
b

t

m
w w l

v

m
b b l

v





+

+

= − 

+

= − 

+

 (4-42) 

4.5.7 DRL 总体框架 

本文提出的端到端 DRL框架运行过程可以描述如下。在训练阶段，首先根
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据数据集中提供的处理信息建立初始矩阵，并根据相关指标计算出初始状态矩

阵。状态矩阵被输入到 actor网络中，预测在该状态下采取不同动作的概率，并

选择一个动作，即分配一个待加工的工序给某台机器。加工完成后进入新的状

态，并从环境中获得奖励。一个完整时间步的训练信息被存储在经验缓冲区中。

在访问经验缓冲区之前，首先检查其存储的经验数量是否已达到预设的限制。

如果缓冲区已满，将删除最早存储的经验，为后续新的经验腾出空间。这些步

骤会重复执行，直到所有工序都完成加工。训练使用的数据集在若干次训练后

会被更换，当训练迭代次数达到预设值时，进行参数更新。在参数更新阶段，

首先从经验缓冲区中提取一批训练数据。对于这一批数据，需要计算每条数据

关于神经元输出的损失函数的偏导数，然后取平为。利用链式法则，通过反向

传播算法计算出每个参数的梯度。最后，使用 Adam 优化器更新网络参数。在

训练过程中，网络参数更新若干次后，使用验证数据集进行性能评估，并记录

结果以评估当前性能。训练完成后，程序会自动导出并保存参数，供决策使用。

DRL框架运行流程图如图 4-5所示。 

 

图 4-5 DRL框架运行流程图 
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4.6 实验与仿真 

所有测试程序为使用 C++语言编写，在Microsoft Visual Studio 2022环境下

编译运行，使用安装Windows 11系统的计算机，CPU频率为 2.3GHz，RAM为

16GB。代码中未使用任何开源库，训练过程未使用 GPU加速。 

4.6.1 数据集与基准测试集 

本文提出的 DRL框架在大小为 10×5和 15×10的数据集上进行训练，每个

数据集的训练数据集大小为 2000。所有训练集都是随机生成的。实验表明，

10×5数据集的训练时间为 28分钟，15×10数据集为 52分钟。从训练时间来看，

随着问题规模的增加，训练时间适度增长。由于训练是离线进行的，训练后的

模型具有良好的泛化性能，因此时间是可以接受的。在测试中，本文首先使用

随机生成的实例（10×10、15×15、20×10、20×20、30×20、50×20 和 100×20）

进行验证。此外，作者在著名的公共 FJSP基准上测试了所提出框架的性能，包

括 Hurink[78]的实例和 Behnke[79]的实例。基准实例可以在 Monaldo Mastrolilli的

网页(https://people.idsia.ch/~monaldo/fjsp.html)上找到。 

为了评估所提出框架的有效性，本文将其与多种 PDR进行了比较。由于评

估所有调度规则显然不可能，因此本文测试了 20种流行的 PDR，并最终选择了

4 种表现最好的 PDR：FIFO(先进先出)、最多剩余操作(MOR)、最短处理时间

(SPT)和加权最近工作剩余时间(MWKR)。对于随机数据集，本文使用 OR-

Tools(一个广泛使用的商业约束编程求解器，以其鲁棒性著称)进行了基准测试，

并对 OR-Tools施加了 1800秒的时间限制以确保公平。通过 OR-Tools获得的最

优解作为参考。此外，本文使用 Gap值和决策时间作为评估指标。 

4.6.2 消融实验 

本节内容讨论了引入二次项权重对 DRL框架性能的影响。在传统的神经元

架构中，每个输入向量都有一个偏置项和一个权重。如果神经元的输入数量为

n ，，则神经元中的参数总数为 1n+ ，。当引入二次项权重时，神经元中的参数数

量增加到2 1n+ 。显然，随着神经元数量的增加，神经网络每个 epoch的训练时
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间也会增加。 

测试了三种神经元架构，每种架构分别含有一个一次项权重、两个一次项

权重以及一个二次项权重和一个一次项权重，同时保持其他设置不变。使用相

同的随机数据集进行训练，设置 60 个 epoch，并在每个 epoch 结束后验证一次

性能。不同神经网络结构的训练效果的收敛线图如图 4-6所示。最初，与仅使用

一个一次项权重或两个一次项权重的神经元架构相比，包含一个二次项权重和

一个一次项权重的神经元架构表现出更优的性能和更快的收敛速度。随着训练

进入后期阶段，具有一个二次项权重和一个一次项权重的神经元结构的运行结

果仍然相对出色。从训练时间的角度来看，由三种神经元结构组成的网络完成

了相同的 60个 epoch的时间分别为 802s、823s、821s，尽管参数计数有所增加，

但训练负荷并没有显著增加。这是因为用于参数更新的损失函数及其在网络输

出上的偏导数是相同的，引入的二次项权重并没有增加新的反向传播算法而造

成额外负荷。综上所述，本文提出的神经元架构是可靠的。 

 

图 4-6 三种神经元架构训练效果对比 

4.6.3 参数设计 

超参数的取值对于 DRL框架性能的影响很大。适当的超参数设置可以加速

训练过程，使模型更快地达到收敛，从而节省计算资源。此外，适当的超参数

调整有助于避免训练过程中的不稳定，使过程更平稳可控。考虑到一些超参数

的值范围很广，测试所有值显然是不可能的。基于相关实验，本文通过定义一

个合理的测试范围对超参数值进行了预处理。这些参数的值是使用 DOE(Design 
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of Experiments)方法确定的。目标是选择一种参数组合，以产生具有低可变性的

稳定实验结果。由于超参数数量众多，本文进行了分组测试，以提高实验的可

靠性。表 4-4给出了超参数及其水平取值。 

表 4-4 超参数及其水平取值 

超参数名称 符号 
因子水平 

1 2 3 4 

隐藏层维度 hln  1 2 3 4 

隐藏层每层神经元数量 neuronhl  16 32 48 64 

裁切系数   0.1 0.2 0.3 0.4 

正正则项权重系数 1c  0.01 0.03 0.05 0.07 

价值函数误差项系数 2c  0.5 0.7 0.9 1.1 

折扣因子   0.8 0.85 0.9 0.95 

学习率 lr  1e-4 3e-4 1e-3 3e-3 

经验缓冲区规模 erb  5000 10000 15000 20000 

每次更新使用数据数量 trainexp  30 50 70 90 

每个训练集的使用周期 exp trainnum −  10 20 30 40 

动量参数 1 1  0.9 0.99 - - 

动量参数 2 2  0.99 0.999 - - 

指数衰减率 edr  0.9 0.99 - - 

根据Minitab软件生成的正交表，使用统一的随机数据集进行训练，进行超

参数实验。终止条件设置为 60 个 epoch。由于数据量很大，这里就不列出具体

正交阵列和为值响应表。图 4-7给出了 avM 和 avM 的信噪比的结果，其中信噪比

定义为

2

110 log10( )

n

avi
M

n

=− 


，。 avM ，代表算法的平为性能，较低的值表示在该

参数设置下的平为性能良好。信噪比反映了性能稳定性，较高的信噪比表明在

该参数设置下相对稳定，对随机变化的敏感性较低。根据图 4-7，最佳的参数选

择在表 4-4中以粗体标出。 
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图 4-7 avM 的为值与信噪比 

4.6.4 随机实例的测试结果 

本节内容使用了 70个随机生成的实例测试集，包含 7种不同规模的实例，

规模范围从 10×10到 100×20不相同，每种规模分别有 10个实例，根据一些学

者提出的基准实例设置，其加工时间的生成范围为 1-99。这些实例用于测试本

文框架在不同规模的随机实例上的泛化能力。对于本文提出的方法，分别使用

10×5和 15×10的随机训练集用于框架训练。作为比较，本文还列出了不同 PDR

方法和 OR-Tools 的六种组合，测试结果如表 4-5所示，其中最佳结果使用粗体

字标出。 

表 4-5 随机实例上的实验结果与比较 

规模 OR-Tools MOR+SPT MOR+FIFO MOR+MWKR SPT+FIFO SPT+MWKR FIFO+MWKR 本文 10×5 本文 15×10 

10×10 
maxC  238.06 372.88 395.35 428.61 377.49 440.62 362.18 255.62 275.65 

Gap 0.00% 56.63% 66.07% 80.04% 58.57% 85.09% 52.14% 7.38% 15.79% 

Time 213.23s 0.36s 0.38s 0.43s 0.31s 0.33s 0.45s 0.33s 0.31s 

15×15 
maxC  404.45 569.62 657.19 618.84 572.65 685.46 635.85 432.16 438.67 

Gap 0.00% 40.84% 62.49% 53.01% 41.59% 69.48% 57.21% 6.85% 8.46% 

Time 1800s 0.35s 0.36s 0.44s 0.33s 0.36s 0.50s 0.59s 0.60s 

20×15 
maxC  532.45 788.78 725.84 772.73 886.15 798.16 879.46 575.45 589.60 

Gap 0.00% 48.14% 36.32% 45.13% 66.43% 49.90% 65.17% 8.08% 10.73% 

Time 1800s 0.38s 0.38s 0.39s 0.35s 0.35s 0.44s 0.49s 0.48s 

20×20 
maxC  688.33 1012.16 1134.42 1213.01 1084.18 1056.48 1123.48 735.51 781.61 

Gap 0.00% 47.05% 64.81% 76.23% 57.51% 53.48% 63.22% 6.85% 13.55% 

Time 1800s 0.40s 0.38s 0.39s 0.36s 0.35s 0.39s 0.57s 0.55s 

30×20 
maxC  723.13 1005.15 965.42 1078.17 1123.46 978.69 1235.24 787.37 788.96 

Gap 0.00% 39.00% 33.51% 49.10% 55.36% 35.34% 70.82% 8.88% 9.10% 

 
Time 1800s 0.41s 0.44s 0.41s 0.40s 0.39s 0.55s 0.88s 0.83s 

50×20 
maxC  1228.45 1702.36 1623.24 1672.31 1769.84 1698.49 1949.53 1325.27 1332.73 

Gap 0.00% 38.58% 32.14% 36.13% 44.07% 38.26% 58.70% 7.88% 8.49% 

4321

5000

4000

3000

2000

4321

隐藏层维度 神经元数量

4321

3500

3000

2500

4321 4321 4321

A B C D

4321

3000

2500

2000

1500

1000

4321 4321 4321

A B C D

21

2600

2400

2200

2000

1800

21 21

A B C

4321

-65.0

-67.5

-70.0

-72.5

4321

隐藏层维度 神经元数量

4321

-66

-67

-68

-69

-70

4321 4321 4321

A B C D

4321

-60

-62

-64

-66

-68

4321 4321 4321

A B C D

21

-64

-65

-66

-67

-68

21 21

A B C

hln neuronhl  1c 2c  lr erb trainexp exp trainnum − 1 2 edr
a
v

M
S

/N
 r

at
io

 o
f

a
v

M

a
v

M
S

/N
 r

at
io

 o
f

a
v

M

a
v

M
S

/N
 r

at
io

 o
f

a
v

M

a
v

M
S

/N
 r

at
io

 o
f

a
v

M

hln neuronhl  1c 2c  lr erb trainexp exp trainnum − 1 2 edr



安徽工程大学硕士学位论文 

 

81 
 

Time 1800s 0.66s 0.65s 0.50s 0.45s 0.46s 0.72s 0.96s 1.02s 

100×20 
maxC  1932.42 2675.43 2629.92 2746.86 2563.51 2671.35 2866.46 2221.16 2106.37 

Gap 0.00% 38.45% 36.09% 42.15% 32.66% 38.24% 48.34% 14.94% 9.00% 

Time 1800s 0.71s 0.77s 0.79s 0.83s 0.67s 1.02s 1.56s 1.63s 

为消除随机性对实验的影响，本文进行了 10次独立测试。其中， maxC 为测

试结果的为值，Gap 为平为差距的百分比，Time 为运行时间的为值。结果表明，

OR-Tools只能为最小的实例（10×10）提供最优解，但耗时 213.23秒，这在实

际生产过程中是无法接受的。在 10×10的实例测试中，本文方法比最佳 PDR方

法（MWKR+SPT）高出 39.72%。对于 15×15 的实例，本文方法比 MOR+SPT

的结果高出 35.99%。而在 20×15、20×20 和 30×20 的实例中，本文方法比

PDR组合平为提高了约 30%。对于更大的实例，50×20和 100×20，尽管本文

的方法和OR-Tools之间的性能差距有所增加，但本文的方法仍然比 PDR保持优

势。从求解时间的角度来看，尽管一些 PDR提供的求解时间比本文的方法略短，

但差异也远小于 1 秒，与显著提高的求解质量相比，这并不重要。此外，在 10

×5数据集上训练的模型显示出较优的性能。 

图 4-8 显示了在 15×15 实例求解上使用本文方法的得出最优结果和最优

PDR得出最优结果的Gantt图对比。通过比较可以看出，本文方法提供的解决方

案在机器上的空闲时间更少，这意味着与 PDR生成的最优解决方案相比，本文

办法可以更有效地节省生产资源，提高效率。 
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图 4-8 本文方法与最优 PDR方法在 15×15实例上的结果对比 

总体而言，这些结果表明，本文提出的方法在不同规模的随机 FJSP实例中

是有效和可靠的，始终优于传统的 PDR，并且具有更好的可扩展性。 

4.6.5 Brandimart 实例的测试结果 

本节使用 Brandimart的数据集中的 10个实例进行测试，以评估其在随机数

据集上训练并应用于这些实例时的泛化能力。实例的大小从 10×6到 20×15不等。

测试结果如表 4-6所示，其中最佳结果以粗体字标示。将本文方法与六种不同的
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PDR 组合进行了比较。很明显，本文提出的方法优于所有 PDR。此外，将本文

的结果与 Zhang等[63]人和Wen等[64]人提出的框架进行了比较。本文方法在 10个

实例中有 8 个优于 Zhang 的方法，只有 2 个实例的结果略逊色。从平为结果来

看，与 Zhang 的方法相比，本文的方法在所有实例中都得出了更好的结果。与

Wen 的方法相比，本文的框架在几乎所有情况下都表现出色。唯一的例外是

MK08实例，Wen的方法（在 20×10的数据集上训练）比本文的方法好 0.3%左

右。总体而言，本文所提框架在 Brandimart 的实例上表现出了卓越的性能，显

示出有效性和可靠性。 

表 4-6 Brandimart实例的实验结果与比较 

案例 规模 LB UB MOR+SPT MOR+FIFO MOR+MWKR SPT+FIFO SPT+MWKR FIFO+MWKR [63] 
[65] 

20×5 

[65] 

20×10 

本文

10×5 

MK01 10×6 36 40 60 63 60 48 58 60 44 55 48 43 

MK02 10×6 24 26 42 52 41 46 42 40 31 42 43 30 

MK03 15×8 204 204 335 235 303 238 315 319 207 232 213 208 

MK04 15×8 48 60 172 82 71 81 121 168 69 82 75 65 

MK05 15×4 168 171 265 188 223 186 213 259 177 205 185 175 

MK06 10×15 33 58 104 100 81 102 123 105 77 110 103 65 

MK07 20×5 133 139 219 218 238 215 230 222 151 215 214 156 

MK08 20×10 523 523 598 535 578 532 555 587 531 525 523 525 

MK09 20×10 299 307 468 416 464 375 392 441 334 424 333 332 

MK10 20×15 165 197 352 382 289 272 211 368 245 266 266 238 

Avg 261.5 227.1 234.8 209.5 226 256.9 186 216 200 183.7 

4.6.6 Hurink 实例的测试结果 

Hurink 的基准案例是一组基于现实世界生产调度问题的数据集，其特征是

问题规模的多样性和不同程度的柔性。这些数据集包括从小到大的不同规模和

柔性的实例，旨在评估算法的可扩展性和泛化性能。本文从中选择了 vdata、

rdata和 edata三种数据集，每种数据集包含了 40个实例，从 LA01到 LA40，总

共 120个实例。表 4-7显示了测试结果，其中最佳结果以粗体字表示。除了使用

OR-Tools和 4个著名的 PDR进行比较外，本文还选择了两种最先进的启发式算

法：基于规则的遗传算法（RegGA）和两阶段遗传算法（2SGA），这两种算法

都是 Rooyani和 Defersha[80]提出的，用于解决 FJSP。Wen的方法也被加加用于

比较。可以看出，OR-Tools 可以提供非常好的解决方案，但它仍然需要很长时

间。在 vdata实例上，2SGA和 RegGA的结果优于 OR-Tools，时间分别显著缩
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短了 51.43秒和 191.40秒。2SGA所需的时间更短是由于其初始解的质量更好。

本文提出的方法在 10×5 的数据集上训练，在 vdata 测试中取得了良好的结果，

优于Wen的方法，差值仅为 3.51%，耗时仅 0.33s。当在 15×10的数据集上训练

时，本文的方法在 edata实例上表现出较好的性能，在 Gap值上领先 Wen的方

法 0.77%。四种 PDR组合在测试中的性能较差，与 OR-Tools、两种启发式算法

和两种DRL框架相比存在很大差距。在决策时间方面，本文方法也优于 PDR组

合。总之，对于 Hurink 实例的测试结果，本文方法表现出了良好的性能，结果

与预期一致。 

表 4-6 Hurink实例的实验结果与比较 

方法 
rdata(LA01~LA40) edata(LA01~LA40) vdata(LA01~LA40) 

maxC  Gap Time 
maxC  Gap Time 

maxC  Gap Time 

OR-Tools 938.38 0.28% 1203.89 1026.70 -0.19% 226.53 924.40 0.38% 1367.77 

[50] RegGA - - - - - - 836.13 3.20% 191.40 

[50] 2SGA - - - - - - 812.20 0.39% 51.43 

[40] 10×5 1030.83 11.15% 1.03 1187.48 15.53% 1.00 955.90 4.25% 1.00 

[40] 15×10 1031.33 11.14% 0.97 1182.08 15.00% 1.04 954.33 4.02% 0.96 

本文 10×5 1043.65 11.73% 0.34 1194.00 16.71% 0.33 951.83 3.51% 0.33 

本文 15×10 1042.68 11.64% 0.33 1170.95 14.23% 0.33 956.37 4.01% 0.32 

MOR 1064.04 14.71% 0.45 1211.23 17.91% 0.45 969.25 6.09% 0.45 

SPT 1184.80 27.70% 0.46 1305.35 26.19% 0.46 1085.46 18.20% 0.46 

FIFO 1082.08 16.63% 0.44 1255.46 22.07% 0.45 980.69 7.50% 0.44 

MWKR 1046.20 12.53% 0.51 1179.90 14.92% 0.50 962.01 5.11% 0.50 

4.6.7 讨论 

DRL 对初学者来说非常抽象，在程序开发过程中，他们可能会遇到许多奇

怪的问题。在本节中，作者将分享本文研究过程中遇到的一些问题和解决方案，

希望对同行研究有所帮助。 

研究过程中一个常见且令人不安的问题是，actor 网络输出的动作概率是一

个无穷大的值，而初始训练阶段输出的概率值是正常的。有几种方法可以排除

这个问题。一个可能的原因是学习率过高。在本文程序的早期测试版本中，将

学习率从 1e-2降低到 3e-3和 1e-3有效地缓解了这种症状。当学习率为 1e-2时，

在 42个 epoch处出现了概率无穷大的情况。当学习率为 3e-3和 1e-3时，无穷大

概率分别出现在 161和 356个 epoch。虽然这并没有完全解决问题，但降低学习
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率确实是一种有效的方法。另一个可能的原因是 Softmax 函数引起的数值溢出。

标准的 Softmax函数涉及以 e为基数的求幂运算。当值非常大时，这可能会导致

数值溢出，导致无穷大或溢出，如果超过程序的变量限制，则会导致无限值或

负无限值。为了确保数值稳定性，可以在执行幂运算之前减去输入向量中的最

大值。此修改可以解决此问题。 

关于损失函数，重要的是要注意，虽然它是计算梯度的基础，但它并不直

接参与参数的更新。实际需要的是损失函数相对于网络输出的导数，即梯度。

然而，这种梯度不会直接用于更新参数，而是通过反向传播算法使用链式法则

计算的，以确定每个参数的梯度。以输出层为例，该过程涉及计算误差项，该

项等于损失函数相对于输出的导数以以输出层的激活函数。随后，神经元偏差

的梯度等于误差项。对于神经元中的每个权重，梯度等于神经元的梯度以以权

重的相应输入，以此类推。梯度在网络中从输出层到输入层的有条不紊的传播。 

以上内容希望对后续相关研究人员有所帮助。 

4.7 本章小结 

本文提出了一种基于端到端的DRL框架来解决 FJSP，目标是最小化完工时

间。在强化学习方面，设计了一种新的复合调度规则作为动作空间，以及合理

的状态空间和奖励措施。调度过程使用矩阵序列表示，从中可以计算出局部状

态。在深度学习方面，引入了一种新的神经元架构，并将其应用于基于 LSTM

的 actor 网络中。此外，还实现了双 critic 网络，分别用于拟合状态值函数和动

作值函数。训练完成的框架可以用于求解任意规模的实例，该框架在小规模数

据集上训练后能够在大规模实例的求解上表现出良好的泛化能力。所提方法在

基准案例上进行了测试，显示出优异的泛化性能。使用不同大小的随机实例的

实验结果也表明，所提出的方法优于现有的 PDR及其组合，并表现出一定的优

势。 

未来一个有价值的研究方向是开发解决动态 FJSP（Dynamic FJSP）的框架。

在现实生产中，工厂的状态很少按计划发展。各种变化都可能引发意想不到的

问题，制造系统中不可预测的实时中断可能会改变进度的有效性。即使是轻微

的干扰，如机器故障、原材料短缺或新订单的插入，也会使时间表不那么准确。
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必按迅速处理这些意外事件，以保持生产效率。目前，用于解决 DFJSP的 DRL

框架的开发还处于起步阶段，这使其成为一个有趣的研究方向。此外，在此基

础上，可以考虑多目标 FJSP（Multi-objective FJSP），解决瓶颈机器负载和机器

能耗等其他目标。这可以为解决更广泛的实际问题提供有价值的见解。 
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第5章 总结与展望 

 

 

5.1 总结 

本文分别为作业车间调度问题和柔性作业车间调度问题开发了一种有效的

方法。在 JSP求解方面，本文提出了一种混合遗传禁忌搜索算法（HGTSA），通

过融合遗传算法（GA）与禁忌搜索（TS）的优势，提升了搜索的全局探索能

力和局部优化精度。遗传算法部分利用改进的部分映射交叉（POX）算子和单

台机器邻域搜索变异算子，使个体能更高效地跳出局部最优，而禁忌搜索部分

则结合最新的N8邻域结构，进一步增强搜索能力。为提高算法的搜索效率，本

文首先对现有的N8邻域结构进行了深入分析，并发现其中存在较多无效工序移

动，即部分工序移动并不能有效缩短调度方案的最大完工时间（Makespan）。

基于此，本文提出了一种多工序精确联动邻域结构（N8T+2MT），该结构不仅

考虑了关键路径上的工序调整，还引入了度机器的协同工序移动策略，以提高

局部搜索的有效性。本文对该邻域结构进行了系统的理论推导，并证明了其有

效性，从数学角度确保了其在求解过程中的合理性。在 FJSP求解方面，本文提

出了一种端到端的深度强化学习（DRL）框架，以最小化完工时间（Makespan）

为优化目标，并构建了一个结合神经网络和强化学习的智能调度系统。首先基

于马尔科夫决策过程（MDP）对 FJSP建模，定义了状态空间、动作空间和奖励

函数，并采用近端策略优化（PPO）算法对智能体进行训练。在神经网络架构

方面，本文提出了一种新型神经元结构，在传统神经网络的基础上引入了二次

项权重，并应用于基于长短期记忆（LSTM）的 Actor网络。此外，为增强策略

学习的稳定性和泛化能力，本文采用了双Critic网络来分别拟合状态值函数和动

作值函数，避免了策略梯度的剧烈波动。在动作空间设计方面，本文提出了一

种复合调度规则，结合传统调度规则（如 SPT、FIFO 等）与强化学习的决策机

制，使得智能体能在不同生产场景下自动学习最优调度策略。同时，本文还构
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建了一种基于矩阵编码的状态表示方法，以提升神经网络对车间状态的感知能

力，并优化了奖励机制，以确保智能体能够朝着减少 Makespan的方向进行优化。 

5.2 展望 

未来的研究可以在以下几个方向上进一步拓展： 

JSP的更高效求解策略，进一步研究更具理论支持的邻域结构，减少无效搜

索，提高计算效率。探索自适应搜索策略，使算法能够动态调整搜索方向，提

升收敛速度。结合强化学习，使得算法能够根据问题实例自动学习最优的搜索

策略。 

FJSP 的动态调度优化现实生产环境中，调度计划常因机器故障、订单变更

等不确定因素受到干扰，因此开发适用于动态 FJSP（Dynamic FJSP, DFJSP）的

求解框架十分重要。当前 DFJSP的 DRL求解方法仍处于起步阶段，未来可以探

索更具鲁棒性的实时优化策略。结合多目标优化（如能源消耗、设备维护成本

等），提升调度方案的实际适用性。 

算法的可解释性与工业应用当前深度强化学习框架存在一定的“黑箱”问题，

未来研究可结合可解释性 AI技术，提高调度决策的透明度。研究如何将所提方

法部署到实际生产环境中，考虑生产线的动态调整，实现智能工厂的自动化调

度。 

通过这些改进，未来的作业车间调度优化方法将在理论研究和工业应用中

发挥更大的作用，进一步提升智能制造环境下的生产效率。 
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