
 

 

基于 Q 学习算法的作业车间动态调度①
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摘　要: 近年来, 在基于 Q学习算法的作业车间动态调度系统中, 状态-行动和奖励值靠人为主观设定, 导致学习效

果不理想, 与已知最优解相比, 结果偏差较大. 为此, 基于作业车间调度问题的特质, 对 Q学习算法的要素进行重新

设计, 并用标准算例库进行仿真测试. 将结果先与已知最优解和混合灰狼优化算法、离散布谷鸟算法和量子鲸鱼群

算法在近似程度、最小值方面进行比较分析. 实验结果表明, 与国内求解作业车间调度问题的 Q学习算法相比, 该
方法在最优解的近似程度上显著提升, 与群智能算法相比, 在大多数算例中, 寻优能力方面有显著提升.
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Abstract: In recent years, in the job shop dynamic scheduling system based on Q-learning algorithm, the state action and
reward value are set subjectively by human beings, which leads to the unsatisfactory learning effect. Compared with the
known optimal solution, the result deviation is larger. For this reason, based on the characteristics of job shop scheduling
problem, the elements of Q-learning algorithm are redesigned, and simulation test is carried out with standard case library.
The results are compared with the known optimal solution, the hybrid Gray Wolf algorithm, the discrete cuckoo algorithm
and the quantum whale swarm algorithm in terms of approximation and minimum. The experimental results show that
compared with the Q-learning algorithm for solving the job shop scheduling problem in China, this method is significantly
improved in the approximate degree of the optimal solution, and compared with the group intelligence algorithm, in most
cases, the optimization ability is significantly improved.
Key words: intelligent manufacturing; job shop scheduling; Q-learning algorithm

 

2018 年, 我国工业增加值在 GDP 中所占百分比

为 33.9%, 与 1952年的 17.6%相比, 在 66年间增加了

约两倍, 这说明我国工业的总体规模完成了从小变大

的历史性突破. 就目前而言, 我国制造业在生产能力利

用效率方面仍然处于比较低的水平. 这是因为传统制

造业的生产调度模式已无法适应供应链体系的快速变

化. 因此, 要对生产车间调度模式进行深入研究, 将传

统的生产车间调度模式向智能化和高效化的方向发展.
智能和高效的生产调度模式不仅仅与机器和工件

所处的状态有关, 还与在加工过程中所存在的多种客

观因素有关. 我国正在大力支持对数字化车间的建设,
解决制造设备在制造能力方面的自治问题. 如今, 国内
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各生产加工企业以实现《智能制造 2025》目标为契

机, 大力推进生产调度智能化, 建立智能型工厂.
本文针对车间调度问题的特点对 Q学习算法的主

要要素进行重新设计, 使其与求解车间调度问题相适

应, 并将设计好的算法对作业车间调度问题的标准化

算例进行测试, 评估该方法的合理性.

1   国内外研究综述

作业车间调度涉及时间和资源约束下的活动排序

以满足给定的目标[1]. 由于目标冲突、资源有限以及难

以准确建模模拟真实场景, 因此是一个复杂的决策活

动. 在制造环境中, 调度活动映射到操作和资源到机器.
调度器的目的是确定每个操作的开始时间, 以便在满

足容量和技术约束的同时实现期望的性能度量. 在当

今高度竞争的制造环境中, 明确需要能够在可接受的

时间范围内产生良好解决方案的健壮和灵活的方法.
对解空间的搜索过程以识别最优调度的算法的计算时

间随着问题大小呈指数增加.
近五年来, 国内外针对作业车间调度问题的研究

主要聚焦在两个方向, 一是通过自适应搜索的方法对

该问题进行求解. 二是使用机器学习工具来研究调度

过程, 以获得任何新问题的调度.
1.1   自适应搜索方法

国外肯定了运用智能算法对求解作业车间生产

调度 (Job-shop Scheduling Problem, JSP)问题具有十分

重要的作用. 其中, Kurdi等[2] 在遗传算法中加入了新

岛模型, 解决了目标为最大完工时间的作业车间调度

问题, 但在其他优化问题中尚未验证其有效性; Asad-
zadeh 等[3] 用并行人工蜂群算法 (PABC) 求解作业车

间生产调度问题, 该算法收敛速度非常快, 且求解质

量高; Silva等[4] 用转移瓶颈程序来解决车间作业调度

问题, 尽管最小化了生产时间, 但是难以在寻求全局

解决办法方面实现多样化; Mudjihartono 等[5] 提出了

将粒子群算法加入到遗传算法中, 设计出能够实现并

行编程的新算法, 该算法求解效果较好, 但在非并行

算法中, 由于问题大小的增加使得整个算法的求解速

度大大减慢.
国内关于求解 JSP调度问题的主要方法同样是利

用群智能优化算法. 其中, Shen等[6] 将处理调度问题的

处理时间不确定性考虑在内, 建立了不确定机会约束

模型. 结果表明, 对于不确定性作业车间调度问题, 萤

火虫优化算法可以得到比粒子群优化算法更好的结果;
沈桂芳等[7] 将随机均匀设计法 (RUDHS) 与协调搜索

优化算法相结合, 对 JSP典型测试用例进行了仿真, 其
结果表明, RUDHS 算法具有更高的效率; 杨小东等[8]

对作业车间调度问题, 提出了分布式算法 (TSEDA), 为
了保证解决方案的可行性, 采用了编码和解码的机制;
顾文斌等[9] 用生物启发的方法对粒子群优化算法进行

改进, 使作业车间调度的最大总处理时间最小; 施文章

等[10] 将模拟退火方法引入到布谷鸟搜索算法中, 并在

标准车间调度问题中使用改进的作业车间调度问题;
Li等[11] 对传统的 TLBO进行了改进, 以提高对 JSP的

解决方案的多样化和集约化 ,  计算时间有待提升 ;
陈宇轩[12] 通过区间数对不确定过程的加工时间进行表

征, 研究了具有不确定加工时间特征的柔性作业车间

调度问题; Zeng等[13] 将区间数理论引入遗传算法的变

异过程中, 用改善后的遗传算法求解柔性作业车间调

度问题; 钱晓雯[14] 提出一种基于可变邻域搜索的动态

焰火算法, 用于求解具有最小化最大完工时间为特征

的作业车间调度问题 (JSP). 在标准算例集中, 该算法

具有一定的鲁棒性, 提高了优化精度和收敛性; Zhang
等[15] 研究了在具有动态性的制造环境中的柔性装配作

业车间调度问题, 发现约束规划是解决此问题的有效

方法, 其解的适应性优于混合整数线性规划以及静态

和动态情况下的所有调度规则.
1.2   主动调度算法与机器学习工具相结合的方法

相对于作业序列优化, 近年来关于主动调度算法

与机器学习工具相结合的国内外相关文献较少. 曹琛

祺等[16] 通过对调度队列进行变换, 将原来排序的调度

问题转化为了可分类的调度问题, 构造出基于人工神

经网络的分类器. 对于新的调度实例, 使用训练好的分

类器来导出优先级, 然后使用优先级来获得调度序列;
Tselios 等[17] 提出一个混合方法来处理作业车间调度

问题. 该方法包括 3个阶段: 第一阶段利用遗传算法产

生一组初始解, 在第二阶段作为递归神经网络的输入.
在第三阶段, 使用自适应学习速率和类似禁忌搜索的

算法, 以改进递归神经网络返回的解; Shahrabi 等[18]

提出了一种基于可变邻域搜索 (VNS) 的调度方法. 考
虑到事件驱动策略, 为了在任何重新调度点获得 VNS
的适当参数, 使用 Q学习算法进行强化学习; Waschneck
等[19] 将谷歌的深度强化学习网络应用于作业车间生产

调度, 实现了工业 4.0的生产控制; Kuhnle等[20] 设计了
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一种用于自适应订单调度的强化学习算法, 提出了强

化学习算法在车间生产系统中的评价方法和准则.

2   作业车间调度问题描述与定义

JSP问题可描述为: n个工件在指定的 m台机器上

进行加工, 工件可用一个集合 workpiece (WP)表示, 机
器可用一个集合 machine (MC) 表示. 各工件在各机器

上的工序事先给定, 目标是使得某些加工性能指标达

到最优. 本论文用于衡量加工性能的指标是使最大完

工时间最小化.
为了确保作业车间能够正常运行, 设定的约束条

件有: 各工件经过其准备时间后即可开始加工; 在每个

加工阶段, 有且仅有一台机器对同一个工件进行加工,
每个工件也只能是由一台机器对其进行加工; 一个操

作一旦开始就不允许中途间断, 整个加工过程中机器

均有效; 各工件必须按事先规定的工艺路线对其进行

加工; 不考虑工件的优先权; 各工件的操作需等待.

Z =min(Cmax) (1)

Cik −Tik +M(1−S ihk) ≥Cih (2)

C jk −Cik +M
(
1−Xi jk

)
≥ T jk (3)

C jk ≥ 0 (4)

S ihk,Xi jk ∈ {0,1} (5)

i, j ∈ {1,2, · · · ,n} (6)

h,k ∈ {1,2, · · · ,m} (7)

其中, 式 (1) 为目标函数 Z, Cmax 用来表示最大完工时

间 makespan; 第一个约束条件为式 (2), 用来表示工序

之间的先后约束关系, Cik 表示第 i个工件在第 k台机

器上的完工时间, Tik 表示第 i个工件在第 k台机器上

的加工时间, M为一个无穷大数, Sihk 表示工件 i在机

器 h和机器 k上加工的先后顺序, 若机器 h先于机器

k加工工件 i, Sihk 取值为 1, 否则为 0, Cih 表示第 i个工

件在第 h台机器上的完工时间; 第二个约束条件式 (3)
表示工序无抢占行为, Cjk 表示第 j个工件在第 k台机

器上的完工时间, Xijk 表示工件 i和工件 j在同一台机

器 K上进行加工的先后顺序, 若工件 i先于工件 j在机

器 k上进行加工, 则 Xijk 取值为 1, 否则为 0, Tjk 表示第

j个工件在第 k台机器上的加工时间, 第三个约束条件

式 (4)表示总的完工时间为非零值. 第 4~6个约束条件

即式 (5)~式 (7)是具体的取值范围.

3   强化学习与 Q学习算法概述

3.1   强化学习定义

首先, 可将机器学习领域按学习模式划分为监督

学习、无监督学习以及强化学习[19]. 强化学习 (Reinforce-
ment Learning, RL) 是机器学习的一个分支. 其次, RL
是一种以目标为导向的学习, 智能体以“试错”的方式

来进行学习, 通过与环境进行交互获得奖励指导行为[20].
其目标是使智能体所获得的奖励最大化.

具体而言, RL 解决的问题是, 针对一个具体问题

得到一个最优的策略, 既在当前状态下采取的最佳行

为, 使得在该策略下获得的长期回报能够达到最大.
在 RL中, 算法将外界环境以奖励量最大化的方式

展现, 该算法没有直接对智能体所应该采取的动作或

行为进行指导, 而是智能体通过动作所对应的奖励值

的多少来采取行动.
对于智能体所选择的行为, 其不只是影响到了瞬

时所获得的奖励, 而且还对接下来的行为和最终获得

的奖励和产生影响.
3.2   强化学习模型

在当前状态下, 智能体执行了一个动作, 并与环境

进行交互, 然后得到下一个轮次的奖励, 以及进入到下

一个轮次的状态中去, 依此循环往复.
奖励: 通常记作 Rt, 表示第 t个时间段的返回奖励

值, 是一个标量, 回报是所有即时奖励的累积和.
行为: 通常记作 Action, 是来自于动作空间, 可以

是连续的动作, 也可以是离散动作.
状态: 是指当前智能体所处的状态.

策略: 是指智能体在特定状态下的行为依据, 是从

状态到动作的映射, 规定了智能体应该采取的动作的

概率分布. 函数定义为 a=π(s), 即输入为状态 s, 输出为

行为 a. 作为 RL 中最为重要的内容, 策略设计的质量

与智能体所采取的行动以及算法的整体性能息息相关.
策略可分为确定策略和随机策略. 确定策略就是

某一状态下的确定动作, 而随机策略是以概率来描述,
即某一状态下执行这一动作的概率, 如式 (8)所示.

π (a|s) = P [At = a|S t = s] (8)

如果对状态转移矩阵不加以考虑, 智能体与环境

的互动接口应包括行动、即时奖励和所属的状态.
如图 1 所示, 智能体与环境的一个交互过程可准

确的表述为: 在 St状态下执行 At这一动作, 然后在 t+1时
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间先得到即时奖励 Rt+1. 每一步, 智能体工具策略选择

一个行动执行, 然后感知下一个状态和即时回报, 通过

经验再修改自己的策略.
 

St St+1 St+2
A
t

Rt+1

At+1

Rt+2

 
图 1    能体与环境的交互过程

 

3.3   Q 学习算法概述

Q学习算法 (Q Learning, QL)的伪代码如下:
Q (s,a) ∀s ∈ A(s)

·

Initialize  ,  , arbitrarily, and Q (terminal-
state,  )=0

Repeat(for each episode):
Initialize S
Repeat(for each step of episode):
Choose A from S using policy derived from Q
Take action A, observe R, S'

Q (s,a)← Q (s,a)+α
[
R+γmaxaQ

(
s′,a
)−Q(s,a)

]
s← s′

Until s is terminal
该算法中, 采样数据阶段, 为了保证一定的探索性,

采用 策略. 在更新 Q值时, 采用完全贪婪策略, 即直接

选 Q值最大的动作, 与当前的行动策略无关[21].
由于 Q学习算法并不关注智能体行动时所遵循的

策略, 而仅仅是采取最好的 Q值, 其学习的规则与实行

的规则不用, 因此, 这是一种异策略的学习算法. 学习

流程如图 2所示.
 

开始

结束

初始化随机 Q 值

启动情景

据 ε-greedy 策略选择状态 s 下的行为 a

执行行为 a, 转移到新状态 s′, 并获得奖励 r 

是否是最终状态
N

Y

 
图 2    QL算法流程

具体步骤如下:
1)初始化 Q函数为某一任意值.
2)根据 ε贪婪策略, 在状态下执行某一行为, 并转

移到新状态.
3)根据式 (9)更新规则更新上一状态的 Q值.

Q (s,a) = Q (s,a)+α
(
r+γmax Q

(
s′,a′
)−Q (s,a)

)
(9)

4)重复步骤 2)和 3), 直到达到最终状态.

4   适用于作业车间调度问题的 Q学习算法

4.1   策略的设定

一般用于求解 JSP问题的 Q学习算法是将行为和

需要加工的工件一一对应, 作为该算法的可选策略[22],
以标准算例 ft06 为例, 如表 1 所示. 此外, 每个工件所

对应的状态有两个, 即在加工状态和待加工状态, 因此,
状态数为工件的 2n. 这样设置的原因是一般用于求解

JSP问题的 Q学习算法所学习的对象是各个工件加工

的顺序. 由于这与 JSP 问题中工件实际所处的状态存

在一定的偏差, 因而影响了调度性能.
 

表 1     一般 Q学习算法的策略设定
 

动作 加工的工件编号 动作 加工的工件编号

Action1 1 Action4 4
Action2 2 Action5 5
Action3 3 Action6 6

 
 

本文提出的改进的 Q 学习算法 (Improved Q-
Learning algorithm, IQL) 所学习的对象不是各个工件

加工的优先级, 而是策略选择的优先级, 通过不断试错,
直接按不同策略所反馈的奖励值大小来选择策略, 从
而间接地决定工件的加工顺序. 具体如表 2所示, 设定

5个基本动作分别对应 5种不同的状态, 动作和所对应

的状态共同构成了策略. 其中, Action1 偏向于加工当

前阶段落后的工作; Action2偏向于加工下一阶段耗时

最短的工作; Action3偏向于加工当前阶段领先的工作;
A c t i o n 4 偏向于加工下一阶段耗时最长的工作 ;
Action5该机器闲置.
 

表 2     改进的 Q学习算法的策略设定
 

动作 工件所处的状态

Action1 当前阶段落后

Action2 下一阶段耗时最短

Action3 当前阶段领先

Action4 下一阶段耗时最长

Action5 机器闲置
 
 

4.2   智能体介入调度的选择

分别对以下两种情况进行选择:
第 1种情况: 当前无可选进程.
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既没有空闲的机器, 或者没有处于闲置态的作业.
此时不需要智能体介入调度, 各台机器只需要继续对

当前工件进行当前工序的加工即可.
第 2种情况: 存在可选进程.

既机器完成了某个工件的某道工序作业, 呈空闲

状态, 且还有某些工件存在某些工序需要加工. 此时,

需要智能体介入调度.
4.3   智能体介入调度的选择

根据作业车间调度的特点, 综合考虑了两种实际

情况来对奖励制度进行设置:
1)平均总的机器加工效率与奖励成正比

PET =
TC
TS

(10)

如式 (10)所示, 加工效率 PET就是总的任务完成

的时间 TC与耗费时间 TS的比值. 可以看出, 总的任务

完成时间不变的情况下, 耗费时间越短, 加工效率越高.

由于在作业车间调度问题中, 每个工件加工有给出固

定的加工阶段, 即每个工件所对应的加工次序存在先

后顺序, 每道工序有其固定的加工时间. 所以, 最后完

成加工工作所耗费的时间肯定是大于等于固定需要的

时间. 耗费时间越接近固定需要的时间, 说明浪费的时

间少, 加工效率高, 得到的奖励也就越多.
2)加工消耗时间与惩罚成正比

这里设置了一个与加工时间成平方关系的惩罚.

这是本文的关键点也是创新所在, 因为在刚开始加工

时候, 需要加工的任务多, 选择多, 可以很容易把机器

安排得非常紧凑, 决策显得作用并不是特别大. 但是随

着加工进度推进后, 决策的难度越高, 很容易出现前面

阶段调度得很好, 但是后面阶段就差了. 这里设置平方

关系后, 到后面每耗费多一个时间, 扣罚是快速增长的.

从而迫使智能体在加工后期也非常谨慎调度.

根据奖惩制度设置的瞬间奖励更新函数如式 (11)

所示, 其中, JRT为剩余加工时间, 总的任务完成时间

TC与剩余加工时间 JRT的差值表示当前完工时间, 表

示加工阶段, 当前完工时间与加工阶段的比值表示平

均各阶段的完工时间, 是一个惩罚函数, 表示越是临近

完工, 相应的惩罚也就越大, 调度也会变得越加谨慎.

reward = reward+
TC− JRT

tick
−0.000 01× tick2 (11)

该奖惩制度的设置, 与一般用于求解 JSP 问题的

Q学习算法中的奖励设置有明显的不同[23]. 通常, 在用

Q学习算法求解此类问题中, 选择两种特征参数, 比如

作业平均松弛时间和剩余作业的平均执行时间, 其比

值的大小反映了当前的调度效率, 通过比值, 人为地将

整个调度状态空间划分为一维的 m个状态, 然后针对

每一种状态, 指定一个具体的数值来表示奖惩. 其缺点

在于忽视了车间调度规则的复杂性, 仅凭两个特征参

数的比值无法对当前调度的好坏做充分的评价.
JSP问题的 Q学习的更新过程如式 (12)所示.

Qnew =Q+α×
[
reward+

TC− JRT
tick

−0.000 01× tick2

+ discountfactor ∗QMaxnext −Q
]

(12)

4.4   改进的 Q 学习算法收敛性分析

S t

S t+1 QMax

S t S t+1

IQL算法会创建一个 Q表用来保存每个状态所对

应的 Q值, 由式 (12) 可知, 与状态 所对应的 Q值到

得到最终值, 状态 所对应的 保持恒定, 否则状

态 的 Q值就会随着状态 的 Q值的变化而发生改

变. 由于整个过程是一个回溯的过程, 所以前面所有的

动作所对应的状态都无法达到稳定值.
S t+1 Qnew假设下一个状态 的 Q 值未恒定, 为了使

达到稳定状态, 将式 (12)进行简化, 得式 (13).

Qnew = (1−α) Q+α×
[
reward+

TC− JRT
tick

−0.000 01× tick2+discountfactor ∗QMaxnext

]
(13)

对式 (13) 进行第一次迭代, 如式 (14) 所示, 迭代

n次后, 如式 (15)所示, 收敛证明过程如式 (14)~式 (17)
所示.

Qnew =(1−α)2Q+ (1−α)α×
[
reward+

TC− JRT
tick

−0.000 01×tick2+discountfactor×QMaxnext

]
(14)

∵ n→∞, (1−α) ⊂ (0,1) (15)

∴ limn→∞(1−α)n→ 0 (16)

Qnew =reward+
TC− JRT

tick
−0.000 01× tick2

+discountfactor×QMaxnext

=reward+
TC− JRT

tick
−0.000 01× tick2

+discountfactor×Qnext (17)

Qnew此时,  收敛.
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5   结果分析

选择标准算例库中的 abz5、abz7、abz9、ft06、
ft10、ft20、la01、la02、la03、la04、la06、la11、
la16、la21、la26、la31、swv06、swv16、yn1、yn2
和 yn3 共 21 个不同规模大小的算例 ,  对用于求解

JSP问题的 IQL算法进行验证, 将该算法中的参数: 学
习率、折扣因子和贪婪因子, 分别设置为 0.1、0.97和 0.8.

算法的运算环境为Windows 10专业版 64位操作

系统, Intel(R)Core(TM)i5-4300U CPU @2.50GHz处理

器, 8 GB RAM. 算法的编程实现软件为 Python 3.6 版

本, 用于测试和比较的算法均重复独立运行 20 次, 求
得最小值和均值.

为了能更好的与文献中提到的混合灰狼优化算法

(Hybrid Gray Wolf Optimization, HGWO)[24]、离散布谷

鸟算法 (Discrete Cuckoo Search, DCS)[25] 和量子鲸鱼群

优化算法 (Quantum Whale Swarm Optimization,
QWSO)[26] 进行比较, 各算法的参数设置与文献保持一

致, 具体设置如下:
1) HGWO: 种群规模设为 30, 最大迭代次数为 500,

独立运行次数为 30.
2) DCS: 鸟窝的个数为 30, 宿主发现外来鸟蛋的概

率为 0.25.
3) QWSO: 所有鲸鱼个体先进行基本位置更新操

作, 然后进行量子旋转操作, 迭代开始为其启动时机,
启动概率为 1.

此外, 为了便于比较, 选择最小值误差率和平均值

误差率这两个指标来衡量不同算法的求解性能. 最小

值误差率为该算法所求的最小值与已知最优解的差与

已知最优解之比, 用来衡量算法所能求得的最优解与

已知最优解的接近程度, 该值越小, 说明算法求解的寻

优质量越优. 平均值误差率为该算法所求的平均值与

已知最优解的差与已知最优解之比, 用来衡量各个算

法在独立运行 20 次后的平均值与已知最优解的接近

程度, 该值越小, 表明算法求解的总体质量越优.
5.1   回报函数曲线变化分析

以算例 ft06、ft10 和 ft20 为例, 回报函数曲线变

化如图 3~图 5 所示, 在迭代近 6000 次后, 回报函数均

趋于稳定状态, 且在训练过程中曲线无明显波动, 说明

学习过程比较平稳, 并与数据规模无关.
5.2   寻优收敛曲线分析

与文献 [19]进行对比, 以 ft06、ft10、ft20算例为

例, 如图 6~图 8 所示, 可以看出 IQL 算法在收敛速度

上有显著提高.
与 3种群智能算法进行对比, 以 ft10算例为例, 寻

优曲线变化如图 9 所示, IQL 算法的收敛速度远低于

群智能算法, 这说明还有进一步提高的可能性.
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图 3    算例 ft06的回报函数曲线变化
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图 4    算例 ft10的回报函数曲线变化
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图 5    算例 ft20的回报函数曲线变化

 

IQL 算法的收敛速度明显慢于群智能算法, 是因

为此算法的求解过程是一个对策略的选择不断进行探

索, 不断试错的过程, 学习的目标是使奖励值最大所对

应的策略, 是间接寻优的过程. 而群智能算法则是以寻

找最优解为其目标, 通过对数据进行编码, 以一定规则

进行寻优后解码, 是直接寻优的过程.
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图 6    算例 ft06的 Q学习算法收敛对比
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图 7    算例 ft10的 Q学习算法收敛对比
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图 8    算例 ft20的 Q学习算法收敛对比

 
 

1480

1350

1220

1090

960

0 2000 4000 6000 8000 10 000

最
大
完
工
时
间

 (
s)

迭代次数

IQL
QL
QWSO

 
图 9    算例 ft10的 3种群智能算法的寻优曲线变化

 

5.3   求解结果对比分析

5.3.1    IQL算法与已知最优解的对比分析

从表 3 中可以看出 ,  IQL 算法的最小值误差率

(IQLmin error rate) 为 0 的有 4 个算例, 在 3% 以内的

算例有 7 个, 在 5% 以内的算例有 11 个, 在 10% 以内

的算例有 16 个, 约占所有算例的 76%. 图 12 为算例

ft10的调度结果.
5.3.2    IQL算法与 QL算法的对比分析

表 4为这两种算法的最小值误差率 (min error rate)、

平均值误差率 (avg error rate), 分别对这两种指标进行

方差分析.
首先, 对最小值误差率和平均值误差率进行配对

样本 T检验, 结果如表 5所示, 以小值误差率的检验结

果为例, 均值 X约为–0.130, 标准差 SD为 0.142, 成对

差分均值的标准误 SE 为 0 .031 ,  置信区间 CI 为
[–0.195, –0.065], α值小于 0.05说明 IQL算法与 QL算

法在求解质量上具有显著差异, 配对 T 检验的 t值为

负数 (–4.183), 说明 IQL 算法在寻优质量上显著优于

QL 算法. 具体而言, 如表 5 所示, 求解质量提升率超

过 5%的有 12个算例, 超过 10%的有 7个算例, 超过 20%
的有 6个算例.
 

表 3     IQL算法与已知最优解的对比
 

实例 尺寸 C* IQLmin error rate(%)
abz5 10×10 1234 3.08
abz7 20×15 656 14.18
abz9 20×15 679 10.46
ft06 6×6 55 0.00
ft10 10×10 930 4.41
ft20 20×5 1165 7.12
la01 10×5 666 1.35
la02 10×5 655 4.58
la03 10×5 597 8.88
la04 10×5 590 0.00
la06 15×5 926 0.00
la11 20×5 1222 2.29
la16 10×10 945 2.54
la21 15×10 1110 4.32
la26 20×10 1269 13.48
la31 30×10 1784 7.40
swv06 20×15 1678 22.23
swv16 50×10 2924 0.00
yn1 20×20 888 9.94
yn2 20×20 909 9.94
yn3 20×20 893 19.84

 

表 4     IQL算法与 QL算法在误差率上的方差分析结果
 

指标 X̄ SD SE t n α
Min error rate –0.130 0.142 0.031 –4.183 20 0.000
Avg error rate –0.150 0.141 0.031 –4.857 20 0.000
 
 

同理, 从平均值误差率的配对样本 T 检验结果可

以看出, IQL算法在总体性能上显著优于 QL算法.
5.3.3    IQL算法与 HGWO算法、DCS算法和 QWSO
算法的对比分析

HGWO算法、DCS算法和 QWSO算法的最小值

误差率和平均值误差率以文献 [24–26]中的数据为准,
与 IQL 算法的结果进行配对样本 T 检验, 结果如表 6
所示, 以最小值误差率的检验结果为例, 在与 HGWO
算法的比较中, α大于 0.05, t值为 1.093, 说明 IQL 算

法与 HGWO 算法在求解结果上无显著差异; 与 DCS
算法和 QWSO算法的比较中, α值均小于 0.05, 说明求

解结果存在着显著差异, t值均为负数, 说明 IQL 算法

在求解质量上显著优于 DCS 算法和 QWSO 算法. 具
体而言, 如表 6 所示, 求解质量优于 HGWO 算法的有

9 个算例 ,  约占所有算例的 42.86%; 求解质量优于

DCS算法的有 15个算例, 约占所有算例的 71.43%; 求
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解质量优于 QWSO 算法的有 17 个算例, 约占所有算

例的 80.95%.
 

表 5     IQL算法与 QL算法的求解结果
 

实例 尺寸

IQLmin
error rate
(%)

IQLavg
error rate
(%)

QLmin
error rate
(%)

QLerror rate
change
(%)

QLavg
error rate
(%)

abz5 10×10 3.08 3.18 7.05 3.97 9.23
abz7 20×15 14.18 14.20 22.10 7.93 24.14
abz9 20×15 10.46 10.64 17.67 7.22 19.83
ft06 6×6 0.00 0.00 23.64 23.64 25.97
ft10 10×10 4.41 4.53 5.81 1.40 8.23
ft20 20×5 7.12 7.47 8.67 1.55 10.89
la01 10×5 1.35 1.40 3.90 2.55 6.01
la02 10×5 4.58 4.67 7.02 2.44 9.36
la03 10×5 8.88 8.98 19.26 10.39 21.43
la04 10×5 0.00 0.00 7.12 7.12 9.27
la06 15×5 0.00 0.00 3.78 3.78 5.88
la11 20×5 2.29 2.38 4.42 2.13 6.55
la16 10×10 2.54 2.57 5.93 3.39 8.11
la21 15×10 4.32 4.50 8.38 4.05 10.51
la26 20×10 13.48 13.76 35.70 22.22 37.82
la31 30×10 7.40 7.67 30.83 23.43 33.09
swv06 20×15 22.23 22.25 58.58 36.35 60.92
swv16 50×10 0.00 0.00 9.85 9.85 12.03
yn1 20×20 9.94 10.20 17.57 7.63 19.79
yn2 20×20 9.94 10.33 58.75 48.81 60.97
yn3 20×20 19.84 20.15 60.81 40.97 63.14

 

表 6     IQL算法与 QL算法的求解结果
 

指标 方法 X̄ SD SE t n α

Min error
rate

IQL & HGWO 0.006 0.026 0.006 1.093 20 0.287
IQL & DCS –0.0238 0.0330 0.007 –3.158 20 0.005
IQL & QWSO –0.021 0.024 0.005 –4.046 20 0.001

Avg error
rate

IQL & HGWO –0.024 0.0280 0.006 –3.870 20 0.001
IQL & DCS –0.052 0.045 0.010 –5.341 20 0.000
IQL & QWSO –0.050 0.0364 0.008 –6.296 20 0.000

 
 

同理, 在平均值误差率的配对样本 T 检验结果中

可以发现, 改近的 Q 学习算法在总体性能上显著优于

其它 3种算法.

6   总结与展望

6.1   总结

从经典的作业车间调度问题模型出发, 对一般用

于求解该问题的 Q 学习算法进行改进, 设计出与该问

题更为匹配的改进的 Q学习算法, 通过用 21个标准算

例对其进行测试, 选择最小值误差率和平均值误差率

作为评估算法的求解质量和总体性能指标, 与改进前

的 Q 学习算法和 3 种群智能算法进行对比, 得出以下

3种结论:

1) 在收敛速度方面, 改进的 Q 学习算法快于改进

前的 Q 学习算法, 慢于改进的灰狼优化算法、离散布

谷鸟算法和量子鲸鱼群优化算法, 这与强化学习不断

“试错”的寻优特点有关.
2) 在求解质量方面, 改进的 Q 学习算法显著优于

改进前的 Q 学习算法, 离散布谷鸟算法和量子鲸鱼群

优化算法, 与改进的灰狼优化算法无显著差异.
3) 在总体性能方面, 改进的 Q 学习算法显著优于

改进前的 Q学习算法、改进的灰狼优化算法、离散布

谷鸟算法和量子鲸鱼群优化算法.
6.2   展望

改进的 Q 学习算法在求解作业车间调度问题中,
具有良好的理论价值和实际应用意义, 丰富了强化学

习的研究内容, 拓展了 Q学习算法的应用范围, 为相关

领域提供了有益的参考价值. 但是, 本文的研究仍然存

在有待进一步改进的地方:
1) 对调度问题的寻优速度有待提升. 本文算法对

作业车间调度问题的求解效果和整体性能上优于同类

Q学习算法和群智能算法, 但在寻优速度上, 显著慢于

群智能算法. 说明该算法还有进一步改进的空间.
2) 尝试更为丰富的调度问题. 本文算法所应用的

调度场景为车间调度问题中的作业车间调度问题. 在
后续工作中, 可以将算法引入到求解多目标的调度问

题中, 扩大其应用场景.
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