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基于强化学习改进遗传算法求解柔性作业车间调度问题
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 摘　要                  针对传统遗传算法在解决柔性作业车间调度问题（FJSP）时存在局部搜索能力差，过早陷入最优解等问题，

文章建立了以最大完工时间最小为优化目标的模型，提出了一种基于强化学习的改进遗传算法进行求解。

首先设计了 Logistic 混沌映射的初始化策略来提高种群多样性；其次通过强化学习动态调整遗传算法关

键参数；最后通过变邻域搜索提高算法局部搜索能力。为验证算法有效性，将所提的 QGA-LV 算法与

其他方法进行对比，通过 MATLAB 运行标准算例进行分析，实验结果表明，所提算法能获取更好的寻

优效果。   
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0  引言

经济全球化的深入发展持续刺激着市场对制造业产品

的需求。为了应对这一增长的需求，制造企业正面临着前所

未有的巨大挑战。柔性作业车间调度问题（fl exible job-shop 

scheduling problem, FJSP），作为制造企业生产管理中的核心

环节，近几十年来备受学术界与工业界关注 [1-2]。FJSP 已经

被证明是一种 NP-hard 问题 [3]，在调度过程中具有复杂多变

的特点，因此其在求解过程中难度较高，同时也需要兼顾实

际生产环境中高效性与经济性的特点。

近年来，众多学者在求解 FJSP 问题上做出了诸多贡献。

基于遗传算法解决车间调度研究方面，唐艺军等 [4] 为解决机

器和工人双资源约束问题，采用了基于块结构邻域搜索的改

进遗传算法进行求解。赵欣越等 [5] 提出一种改进双种群遗传

算法，运用全局、局部和随机搜索初始化方法增加种群多样

性。田梦蝶等 [6] 引入混沌理论改进遗传算法，提高初始种群

的多样性和种群质量。

基于强化学习解决车间调度问题方面，张国辉等 [7] 将改

进的禁忌搜索策略和Q-learning相结合解决多目标优化问题。

杜利珍等 [8] 设计了一种改进的奖励函数作为环境，将强化学

习与蜂群算法相结合求解置换流水车间调度问题。李敏硕等 [9]

利用 Q 学习机制动态选择合适的扰动程度，克服了不合理的

扰动导致的搜索性能下降问题。

综上所述，遗传算法的改进和强化学习的改进方法在求

解车间调度问题上均存在不足，将二者结合起来可以更好地

解决 FJSP，因此，本文将 Q-learning 与 GA 结合，提出了

QGA-LV 算法，即在二者算法结合的基础上增加混沌映射提

高种群的多样性，引入了变邻域搜索策略平衡遗传算法提前

早熟的缺陷，最后将所提的 QGA-LV 算法与其他算法做对比，

验证其在解决 FJSP 的优越性。

1  柔性作业车间调度模型

1.1  问题描述

柔性作业车间调度问题（FJSP）是在经典作业车间调度

问题（JSP）上的进一步扩展，具有更高的复杂性和现实意义。

该问题涉及 n 个工件 {J1, J2,…, Jn} 在 m 台机器上 {M1, M2,…, 

Mm} 加工的过程，每个工件有若干道工序 {O11, O12,…, Oij}，

FJSP 的核心是“柔性”，即每道工序可以在多个机器上加工，

且每台机器的加工时间可能不同，使问题可以分解为工序排

序和机器选择两个子问题，前者用来确定每台机器上各工序

的加工顺序，后者用来确定每道工序的加工设备，两者共同

决定了最终的生产效率。

1.2  数学模型

为解决柔性作业车间调度问题，本文进行以下问题的假

设。

（1）各机器在同一时刻加工时只能处理一道工序；

（2）工件各工序可以在不同的机器上加工，且加工时

间已知；

（3）同一工件各工序加工时需要满足一定的先后顺序；

（4）在零时刻，所有工件均可以开始加工，所有机器

都可以使用；
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（5）忽略工件的运输时间；

（6）一道工序在加工过程中不能被中断，即不考虑机

器故障、紧急插单等情况。

根据问题的假设，建立了 FJSP 的数学模型，相关的参

数及含义如表 1 所示。

表 1  模型相关参数及含义

符号 含义

n 工件索引

m 机器索引

e 工序索引

i 工件编号，i ∈ {1, 2, …, n}

j 工序编号，j ∈ {1, 2, …, e}

k 机器编号，k ∈ {1, 2, …, m}

W 一个足够大的正数

Ci 工件 i 最后一道工序的完工时间

Cij 工件 i 的第 j 道工序完工时间

Cmax 所有工件的最大完工时间

Tijk 工件 i 第 j 道工序在机器 k 上的加工时间

Sij 工件 i 的第 j 道工序开始加工时间

xijpqk

机器 k 上，工序 Oij 在工序 Opq 的前面加工为 1，

否则为 0

yijk 工序 Oij 在机器 k 上加工为 1，否则为 0

（1）各工序加工顺序的约束，只有前一道工序加工结

束下一道工序才能开始加工。

     （1）

                     （2）

（2）最终的完工时间为各工件最后一道工序完工时间

的最大值。

     （3）

（3）各工件每道工序在某一时刻只能在一台机器上加

工。

                      （4）

（4）任一工件的同一道工序中在所有机器上只有一个

紧前工序。

     （5）

（5）任一时刻所有机器只能加工一道工序。

       （6）

（6）各工序的加工时间大于 0。

                      （7）

目标函数为最小化最大完工时间 Cmax，用公式表示为：

    （8）

2  改进遗传算法求解 FJSP 问题

2.1  遗传操作

2.1.1  编码

本文编码时采取两段式编码结构，分别是工序编码段和

机器编码段，具体编码结构示意图如图 1 所示。左侧虚线框

代表工序编码，第一列的每一个数字编码都与第二列的工序

一一对应，相同数字重复的次数代表工序的数量，例如第一

次出现的 2 代表工件 2 的第一道工序 O21，第二次出现的 2 代

表工件 2 的第二道工序 O22，以此类推，第三列代表各工序从

属于哪个工件，各工件的工序数有所不同；右侧虚线框代表

机器编码，每一道工序都有与之相对应的机器，编码的数字

代表从可选设备集里选择第几个机器进行加工，例如 2 代表

从可选设备中选择第 2 个机器进行加工，以此类推。

图 1  编码结构示意图

2.1.2  初始化改进

初始种群的质量对搜索效率和最终成果有着深远影响。

遗传算法初始解通常都是随机产生的，难以保留种群的多样

性，而混沌运动随机性强，对初始值敏感，能够快速跳出局

部最优解，提高全局搜索能力，使得初始解方案的个体在解

空间中分布更加均匀。在众多混沌映射方法中，Logistic 映

射是较为典型的混沌系统，可以避免出现种群分布不均匀的

现象，因此本文采用 Logistic 混沌映射来提高种群多样性，

用公式表示为：

      （9）

式中：xt ∈ [0, 1]；μ 为一个可调整的参数，当 μ ∈ [0, 4] 时，

系统处于混沌状态。

2.1.3  选择操作

在选择操作中，根据精英保留策略，按一定比例从当前

种群中保留适应度较高的部分染色体，确保优秀个体能够进

入下一代，再通过锦标赛选择方式补充剩余的染色体，重复

上述操作过程，直至达到种群规模。

2.1.4  交叉操作

交叉操作负责扩大搜索范围，增强种群的多样性。本文

采用了双策略混合交叉操作的方法，工序部分采用POX交叉，
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将工件集划分为两个非空集合 J1 = {2, 3} 和 J2 = {1, 4}，复制

P1 中属于 J1 的部分到 C1，属于 J2 的部分到 C2，P2 中属于 J1

的部分保留到 C2，属于 J2 的部分保留到 C1。

机器部分采用 OX 交叉，将机器集划分两个非空集合 M1

= {2, 3} 和 M2 = {1, 4}，复制 P1 中属于 M1 的部分到 C1，再将

P2 中属于 M2 的部分依次保留到 C1，C2 过程与上述类似。交

叉操作示意图如图 2 所示。
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(a) POX 交叉示意图  (b) OX 交叉示意图

图 2  交叉操作示意图

2.1.5  变异操作

变异操作负责局部开发，增加寻优的随机性。本文工序

部分采用互换变异法，即随机选取两个位置进行基因点互换；

机器部分采用负荷最小化单点变异法，即随机选取一个基因

位，在可选设备集中选择加工时间最短的机器进行加工。变

异操作示意图如图 3 所示。

互
换
变
异
法

负单
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小异
化法
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图 3  变异操作示意图

2.2  变邻域搜索

为避免算法过早收敛，提升算法的局部搜索能力，引入

了变邻域搜索（variable neighborhood search, VNS），通过采

取多个不同的邻域结构动态调整搜索范围。针对柔性作业车

间调度问题的工序编码和机器编码设计了 3 种邻域结构，具

体如下：

（1）邻域结构 1：随机连续选择工序编码的多个位置，

将选出的序列进行反转排序；

（2）邻域结构 2：在工序编码中随机挑选至少三个位置，

提取出各位置对应的工序编码，将其进行全排列，随机选择

一种排列结果按顺序放入原位置；

（3）邻域结构 3：在机器编码中随机选择一个位置，将

其替换成完工时间最短的机器编码。各邻域结构示意图如图

4 所示。

图 4  邻域结构示意图

3  基于强化学习的参数自适应策略

传统遗传算法中的交叉概率和变异概率是两个预先设定

好的固定值，是影响算法性能的重要因素。若交叉概率 PC

过大会导致种群多样性下降，陷入局部最优，过小会导致新

的染色体生成效率低；若变异概率 PM 过大会降低算法的收

敛性，过小会使种群陷入早熟收敛，如何动态调整两个参数

的值是优化过程中的一个关键问题。因此，本文设计了基于

强化学习的参数自适应策略，根据种群状态动态调整交叉概

率和变异概率。

3.1  强化学习简介

强化学习（reinforcement learning, RL）近年来受到诸多

研究者的广泛关注。在强化学习过程中，智能体跟环境一直

在交互。智能体会利用在环境里获取到的状态 st，根据某种

策略输出相应的动作 at，环境会根据智能体采取的动作，输

出下一个状态 st+1 以及当前的动作得到的奖励 Rt+1，如果是正

值，代表再次做出该动作的概率会增加，反之会减少。智能

体会根据得到的奖励值大小调整策略，反复执行上述步骤，

直到从环境中获取最大的奖励。

Q-learning 算法是强化学习中通过动作价值来选取特定

策略的算法，在迭代中通过更新 Q 表，智能体选择与当前状

态相符合的动作使其最终达到收敛状态。Q 表更新公式为：

（10）

式中：Rt+1 表示第 t 次迭代的状态 st 执行动作 at 后的奖励值；

st+1 表示新状态； 表示衰减率， ∈ (0, 1)；α 表示学习率，

α ∈ (0, 1)。

3.2  状态空间

状态空间由 9 个状态组成，是种群的平均适应度指标 Ft

和多样性指标 Dt 共同决定的，用公式表示为：

                      （11）

                                    （12）
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式中：Ht
b 代表第 t 次迭代的第 b 个个体的适应度。状态空间

如表 2 所示。

表 2  状态空间

状态 定义 状态 定义

S0 0 1,t t tF F D D −< > S5 0 1,t t tF F D D −= >

S1 0 1,t t tF F D D −< < S6 0 1,t t tF F D D −< =

S2 0 1,t t tF F D D −> > S7 0 1,t t tF F D D −> =

S3 0 1,t t tF F D D −> > S8 0 1,t t tF F D D −= =

S4 0 1,t t tF F D D −= >

其中，Ft 和 F0 分别表示第 t 次迭代种群的平均适应度和

初始种群的平均适应度；Dt 和 Dt-1 分别表示第 t 次迭代种群

和上一代迭代种群的多样性指标；S0 表示最佳状态。

3.3  动作空间

对于每一代种群，智能体都会通过不同的动作来动态调

整交叉概率 Pc 和变异概率 Pm，二者都分为增加、减少和不

变三种情况，具体如下：

                  （13）

    （14）

式中：Δc 和 Δm 为步长，Δc=0.05，Δm=0.01，Pc 取值范围为

Pc ∈ [0.5, 0.9]，Pm 的取值范围为 Pm ∈ [0.01, 0.20]。

3.4  奖励机制

交叉和变异操作完成后，会根据下一个状态获得对应的

奖励，即种群的平均适应度和多样性二者加权值相较之前若

有所提升，则给予正奖励，表明该操作有利于种群进化；反

之则给予负奖励，抑制此类操作的发生。具体公式为：

   （15）

   （16）

式中：x1 和 x2 取值均为 0.5；r 为种群平均适应度和种群多样

性加权后的值。

3.5  改进算法流程

具体步骤为：①输入工件、机器参数，算法的基本参

数和初始化 Q 表的相关参数；②采用 Logistic 混沌映射对种

群进行初始化；③计算每条染色体的适应度值，进行遗传算

法的选择、交叉、变异操作；④根据染色体适应度和种群平

均适应度获取强化学习的状态和动作；⑤动态调整交叉、

变异算子；⑥计算奖励值，更新 Q 表；⑦若迭代次数达到

最高迭代次数，则输出最优解，否则重复进行③以后的步

骤。流程图如图 5 所示，图中 GA 代表遗传算法，LV 代表

Logistic 映射（L）和变邻域搜索 VNS（V），Q 代表强化

学习中的 Q-learning 算法。

图 5  算法改进流程图

4  算例分析

为了测试本文算法在求解柔性作业车间调度问题的性

能，本文采用标准算例 Brandimarte 算例 MK01~MK10 共 10

个算例。改进算法具体参数设置如下：种群规模 200，迭代

次数 100，初始交叉概率 Pc=0.85，初始变异概率 Pm=0.2，学

习率 α=0.8，衰减率 =0.7，贪心算法参数 ε=0.8。将本文提

出的 QGA-LV 算法与未改进前的 GA 算法进行对比，实验结

果如表 3 所示。

表 3  标准算例实验结果对比

 标准算例 规模 理论最优解 GA QGA-LV
MK01 10×6 36 44 41
MK02 10×6 24 36 30
MK03 15×8 204 223 208
MK04 15×8 48 80 71
MK05 15×4 168 191 177
MK06 10×15 33 98 72
MK07 20×5 133 178 151
MK08 20×10 523 542 525
MK09 20×10 299 348 340
MK10 20×15 165 313 280

由此可知，改进后的 QGA-LV 算法虽然尚未达到理论最

优解的值，但相较于传统的 GA 算法，在标准算例中运行效

率都有明显的提升，最高提升了 18%。以 MK02 为例，生成

调度方案的甘特图如图 6 所示。图中用每一个矩形来表示一

道工序，不同颜色代表不同工件，相同颜色代表某一工件的

不同工序，沿 x 轴方向从左往右代表该机器上各工序的加工
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顺序，矩形的长度代表每道工序的加工时间，所有工序全部

加工完毕的时间是虚线处的 30。

图 6  MK02 甘特图

为进一步验证本文提出算法的准确性和有效性，对上述

三种改进方法，Logistic 混沌映射方法、Q-learning 方法和变

邻域搜索方法分别单独从 QGA-LV 算法中移除，对应标记为

QGA-V、GA-LV 和 QGA-L，选取 4 种规模的算例进行求解，

最终绘制出完工时间的迭代图，如图 7 所示。

(a) MK01 迭代图 (b) MK04 迭代图

(c) MK07 迭代图 (d) MK10 迭代图

图 7  不同规模迭代图

通过上述迭代曲线可知，虽然减少改进方法的 QGA-V、

GA-LV 和 QGA-L 三种策略相较于传统的 GA 算法效率都有

提升，但是相较于本文提出的 QGA-LV 算法，在收敛速度和

收敛效率方面还是略有逊色，因此，综合运用多种改进方法

能够让算法效率得到显著提升。

5  结语

本文在柔性作业车间调度问题的基础上，提出了一种以

完工时间为目标的基于强化学习改进遗传算法的方法。该方

法采用 Logistic 混沌映射进行初始化，提高了种群的多样性；

通过强化学习动态调整交叉概率和变异概率，让种群朝着更

加合理的方向进化；最后，使用变邻域搜索提高算法的局部

搜索能力。实验表明，本文提出的 QGA-LV 算法收敛速度相

较于未改进前的算法有明显提升，能够快速跳出局部最优，

得到更显著的实验效果。然而本文只考虑了单目标问题，在

实际生产过程中往往需要建立更多的目标进行求解，如成本、

能耗等目标，在之后的研究中可以进一步考虑。
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