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摘　要： 针对定制化生产中工艺路径差异、机器规程切换和资源分配耦合导致工序—机器匹配关系动态变

化、多目标调度优化困难的问题，本文建立面向工艺匹配与规程切换的定制化生产多目标调度模型，并提出

一种基于近端策略优化算法的直接调度决策方法。该方法将调度过程转化为马尔可夫决策过程，利用工件

加工信息和机器运行信息构建多矩阵状态表示，以工序-机器组合作为动作输出，并结合动作遮罩机制排除不

可行动作，通过目标导向奖励机制引导策略学习。实验结果表明，所提方法在不同规模实例下的综合调度性

能优于启发式规则和元启发式算法，能够有效缩短最大完工时间、提高机器平均利用率并降低瓶颈机器负

载，在提升调度质量的同时保持较高的求解效率。
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A multi-objective scheduling method for customized production
oriented to process matching and procedure switching
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Abstract：In customized production, differences in process routes, machine procedure switching, and coupled
resource allocation lead to dynamic operation-machine matching and make multi-objective scheduling difficult.
To address this problem, this paper establishes a multi-objective scheduling model for customized production
oriented  to  process  matching  and  procedure  switching,  and  proposes  a  direct  scheduling  decision-making
method based on proximal policy optimization (PPO). The proposed method transforms the scheduling process
into  a  Markov  decision  process.  A  multi-matrix  state  representation  is  constructed  using  job  processing
information  and  machine  operation  information,  operation–machine  combinations  are  used  as  action  outputs,
and  an  action  mask  mechanism  is  introduced  to  eliminate  infeasible  actions.  An  objective-oriented  reward
mechanism is  further  designed to guide policy learning.  Experimental  results  show that  the proposed method
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achieves  better  comprehensive  scheduling  performance  than  heuristic  rules  and  metaheuristic  algorithms  on
instances of different scales. It can effectively shorten the makespan, improve average machine utilization, and
reduce the bottleneck machine load while maintaining high solution efficiency.
Keywords：customized  production  scheduling； process  matching； procedure  switching； multi-objective
optimization；proximal policy optimization.

 0    引　言

随着制造业由标准化、大批量生产向多品种、小批量和个性化方向发展，定制化生产逐渐成为制造

企业提升市场响应能力和系统柔性的关键方式[1]。与传统批量生产相比，定制化生产更强调以订单需求

为牵引，根据产品属性、客户偏好和制造约束灵活组织加工过程[2]。但是定制化生产中的工件结构、加工

工序和制造规程往往存在明显差异，导致车间调度过程呈现出较强的异构性和复杂性。尤其在机器功能

交叉、工序衔接紧密和资源并行运行的生产环境中，工件加工路径差异、机器规程切换以及资源竞争约

束相互耦合，使调度系统不仅需要缩短最大完工时间，还需要兼顾机器利用率、瓶颈负载和调度方案可执

行性等要求。

针对车间调度问题，现有研究已经形成了较为系统的求解方法，主要包括精确算法、启发式规则、元

启发式算法和深度强化学习方法[3]。精确算法建模严谨，能够在小规模问题中获得高质量解，适用于规模

较小、约束结构相对清晰的调度场景，但随着问题规模和约束数量增加，其求解复杂度迅速上升，难以满

足复杂生产场景中的快速决策要求。例如，Ham等[4] 针对带并行批处理机器的柔性作业车间调度问题建

立了混合整数规划和约束规划模型。启发式规则具有实现简单、计算速度快等优势，在工程实践中应用

较为广泛，适用于对响应速度要求较高的调度场景，但其性能通常依赖规则设计质量，不同规则对生产场

景的适应性差异较大，且在多目标条件下容易出现对单一目标的偏向。例如，Panwalkar等[5] 系统总结了

生产调度中的优先调度规则；Guo等[6] 进一步综述了基于超启发式的车间调度策略自动设计方法。元启

发式算法通过种群进化、邻域搜索或随机扰动等机制增强全局搜索能力，能够获得较优调度方案，适用于

复杂约束下的多目标离线优化问题，但往往需要较高的迭代计算开销，而且随着问题规模扩大，难以同时

兼顾解的质量和响应效率。例如，An等[7] 研究了同时考虑新工件插入和机器预防性维护的多目标柔性作

业车间重调度问题。

近年来，深度强化学习为复杂调度问题提供了新的求解思路[8]。该类方法将调度过程建模为序列决

策问题，使智能体能够通过与环境交互学习从生产状态到调度动作的映射关系，从而减少对固定规则的

依赖[9]。在深度强化学习调度方面，Luo[10] 针对新工件插入情形下的动态柔性作业车间调度问题提出深

度强化学习方法；Wang等[11] 提出基于双注意力网络的强化学习方法，以刻画工序与机器之间的复杂关

系；Lei等[12] 提出多动作深度强化学习框架，以支持柔性作业车间中工序与可加工机器之间的联合决策。

上述研究表明，深度强化学习在状态感知、动作设计和动态调度方面具有较强潜力，并在柔性作业车间调

度、动态作业调度和多目标排程等问题中取得了一定效果。但现有深度强化学习调度方法在定制化生产

场景下仍存在不足：一方面，部分方法仍以启发式规则或复合规则作为动作输出，智能体本质上是在预设

规则集合中进行选择，难以直接面向机器规程切换特征和工艺匹配约束完成工序与机器之间的细粒度匹

配决策[13]。另一方面，部分方法为降低输入维度，对生产状态进行较强压缩，导致工件加工进展、机器释

放状态、候选工序差异和后续加工趋势等关键信息未能充分保留[14]。在机器规程切换特征和工艺匹配约

束共同作用下，若状态表达不够完整，策略网络便难以准确识别局部决策对规程切换代价、资源占用和整

体排程结果的影响，从而削弱多目标协同优化能力。

综上所述，已有研究已从精确建模、规则调度、元启发式搜索和深度强化学习等方面推动了车间调

度方法的发展，但对于具有机器规程切换特征和工艺匹配约束的定制化生产调度问题，现有方法在状态

表达、切换代价建模、工序—机器直接决策和多目标协同优化方面仍存在不足[15]。因此，本文建立面向工
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艺匹配与规程切换的多目标调度模型，并提出一种基于近端策略优化算法（proximal policy optimization，
PPO）的直接调度决策方法。该方法通过多矩阵状态表示、工序-机器组合动作空间、动作遮罩机制和目

标导向奖励机制，实现最大完工时间、机器平均利用率和瓶颈机器负载的协同优化，并通过不同规模实例

验证其有效性。

 1    定制化生产调度问题描述

 1.1    生产场景与调度问题描述　本文研究的定制化生产调度场景可描述为：车间需同时处理若干具有差

异化工艺流程的工件，各工件包含数量不等的有序工序，且每道工序可由多台候选机器加工。由于机器

加工能力、制造条件和工艺适配性不同，同一工序在不同机器上的加工时间存在差异。因此，调度过程不

仅需要确定工序选择与机器分配方案，还需考虑工艺规程、机器状态与订单属性之间的匹配关系[16]。

在该场景中，机器不仅承担工序加工任务，还具有相应的工艺规程状态。当工序所需规程与被分配

机器的当前规程状态不一致时，机器需先完成规程切换并产生额外切换时间。因此，工件选择与机器分

配并非独立决策，而是在工艺路径、机器状态、加工时间和切换代价共同作用下形成的耦合决策过程[17]。

基于上述生产场景，本文研究的问题可描述为：在订单集合和机器资源已知的条件下，为各工件待加

工工序选择加工机器并确定各机器加工顺序，使调度方案满足工序顺序约束、工序分配与机器互斥约

束、工艺匹配与规程切换约束，并在最大完工时间、机器平均利用率和瓶颈机器负载 3个目标之间进行

权衡。与一般柔性作业车间调度主要关注工序顺序、候选机器选择、加工时间和机器互斥约束不同，本

文所考虑的定制化生产调度还需刻画工序所需规程与机器当前规程状态之间的匹配关系。当二者不一

致时，机器需进行规程切换并产生额外切换时间，使同一工序-机器组合在不同调度时刻可能具有不同实

际代价。由此，当前工序-机器匹配决策不仅影响本工序的开始与完成时间，还会改变机器后续释放时

间、规程状态和负载分布，从而增强调度过程的时序耦合性和多目标协同优化难度。

 1.2    基本假设　为突出定制化生产中工序顺序、工序分配与机器互斥、工艺匹配与规程切换等约束对调

度结果的影响，并保证模型构建的清晰性，作如下基本假设：

（1）所有待加工工件、工艺路线和机器资源在调度开始前均已知，机器初始时刻处于可用状态，且不

考虑工件运输时间、机器故障、订单取消和新工件插入等动态事件。

（2）每个工件由若干有序工序组成，同一工件内部工序需按既定顺序加工，不同工件之间相互独立。

（3）每道工序可由其候选机器集合中的一台机器加工，且同一工序只能被加工一次。

（4）同一时刻每个工件只能在一台机器上加工，同一时刻每台机器只能加工一道工序。

（5）工序一旦开始加工，不允许中断或抢占。

（6）当工序所需规程与机器当前规程状态不一致时，机器需进行规程切换并产生相应切换时间。

n m Ji i

Mk k Ji ni Oi j i j Mi j

ti jk S i jk Ei jk Oi j Mk Cmax Uk

Lk Mk Ri Tk

xi jk yi jk (xi jk,yi jk ∈ 0,1,∀i, j,k)

 1.3    多目标调度数学模型　为描述定制化生产调度模型，设车间共有 个工件和 台机器， 表示第 个工

件， 表示第 台机器。工件 包含 道工序， 表示工件 的第 道工序， 表示该工序的候选机器集

合。 、 和 分别表示工序 在机器 上的加工时间、开始加工时间和完成加工时间。 、 和

分别表示最大完工时间、机器 的利用率和机器负载。 和 分别表示工件与机器的释放时间。

和 表示工序分配变量和规程切换变量，均为二值变量，表示 。

（1）目标函数 在定制化生产调度过程中，工件工艺路径差异、机器加工能力差异和规程切换代价共

同影响调度结果。为同时反应生产效率、资源利用和负载均衡要求，以最大完工时间、机器平均利用率

和瓶颈机器负载构建多目标调度模型。同时，由于最大完工时间和瓶颈机器负载为最小化目标，而机器

平均利用率为最大化目标，为统一优化方向，采用机器平均利用率倒数进行评价，目标函数表示为

min F =
(
Cmax,

1
Uave

,Lmax

)
=

max
i

Ci,
1

1
m

m∑
k=1

Uk

,max
k

Lk

 （1）
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Ci Ji Uave Lmax其中， 表示工件 的完工时间， 表示机器平均利用率， 表示瓶颈机器负载。目标函数（1）要求调

度策略在缩短生产周期、提高机器利用率和抑制瓶颈机器负载集中之间进行协调优化。

（2）约束条件 为保证调度方案满足实际生产过程中的工序逻辑、资源占用和工艺规程要求，从工序

顺序、工序分配与机器互斥、工艺匹配与规程切换、资源利用与负载计算 4个方面构建约束条件。

首先，工序开始时间应该同时受到前序工序完成时间、机器释放时间和规程切换时间的约束，其时

间递推关系可表示为 S i jk ⩾max(Ci( j−1),Tk + yi jkhi jk),
Ei jk ⩾ S i jk + ti jk,

∀i, j,k （2）

Ci,0 = Ri hi jk Mk Oi j其中， ， 表示理想状态下机器 切换到工序 所需工艺规程的时间。

其次，工序分配与机器互斥约束用于保证调度方案的资源分配可行性。一方面，每道工序必须且只

能选择一台可加工机器完成，避免出现同一道工序被重复加工或未被加工的情况，即∑
k∈Mi j

xi jk = 1,∀i, j （3）

Oi j Oi′ j′

Mk

另一方面，同一台机器在同一时刻只能加工一道工序。若 2道不同工序 和 被分配到同一台机

器 上，则二者在加工时间上不得重叠，可表示为
xi jk = xi′ j′k′ = 1
S i jk + ti jk ⩽ S i′ j′k′ +M(1− zi ji′ j′ )
S i′ j′k′ + ti′ j′k′ ⩽ S i jk +M·zi ji′ j′

;∀i, j,k, i′, j′,k′; i , i′, j , j′,k , k′ （4）

M zi ji′ j′其中， 为足够大的常数， 为工序先后关系变量，用于表示同一机器上 2道工序的加工顺序。式（3）保
证工序分配的唯一性，式（4）则保证机器加工过程的互斥性。

工艺匹配与规程切换约束用于刻画定制化生产调度的关键特征。规程切换变量定义为

yi jk =

0,ai jk = bk

1,ai jk , bk

;∀i, j,k （5）

ai jk Oi j Mk bk Mk其中， 表示工序 在机器 上加工所需的规程编号， 表示机器 当前规程状态。当二者不一致时，

机器需先完成规程切换，并产生额外切换时间。

最后，机器利用率反映机器有效加工时间在总运行时间中的占比，其计算方式为

Uk =

n∑
i=1

ni∑
j=1

xi jkti jk

Tk

;∀i, j,k （6）

Tk Mk其中， 表示机器 在当前调度方案中的最终释放时间，可用于表征该机器的总运行时间。机器负载由

有效加工负载和规程切换负载共同构成，可表示为

Lk =

n∑
i=1

ni∑
j=1

(xi jkti jk + yi jkhi jk);∀i, j,k （7）

xi jkti jk yi jkhi jk其中 表示有效加工负载， 表示由规程切换引起的额外负载。式（6）和式（7）为资源利用水平与

机器负载评价提供计算依据。

 2    面向工艺匹配与规程切换的多目标调度方法

 2.1    调度过程的马尔可夫决策建模　基于 PPO求解定制化生产调度问题，需要将调度过程转化为可交

互学习的序列决策过程[18]。在本文研究的定制化生产场景中，订单集合、工艺路径和机器资源在调度开

始前已知，但每一次工序选择和机器分配都会改变工件加工状态、机器工作状态和规程状态。因此，当前
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调度动作不仅影响局部工序的开始与完成时间，还会影响后续工序的可调度状态和整体多目标性能。基

于上述特点，将定制化生产调度过程建模为马尔可夫决策过程：

M = (S ,A,P,R,γ) （8）

S A

P R

γ

其中， 为状态空间，用于描述当前车间生产状态； 为动作空间，用于表示当前可选择的工序-机器组合；

为状态转移函数，用于描述执行调度动作后的车间状态更新过程； 为奖励函数，用于评价调度动作对

目标的影响； 为折扣因子，用于平衡当前奖励与未来累计收益。

t st ∈ S at ∈ A

st+1

rt

在第 个决策时刻，智能体根据当前状态 选择动作 。该动作对应一次工序—机器匹配，即

从当前候选工序中选择一道工序并分配至可加工机器。动作执行后，生产环境根据加工时间、机器释放

时间和规程切换时间更新系统状态，得到下一状态 ，并根据最大完工时间、机器利用率和加工时间变

化等信息返回即时奖励 。该过程可表示为

st+1 = P(st,at),rt = R(st,at, st+1) （9）

在上述建模框架下，调度策略的目标是学习从状态到动作的映射关系，使智能体在连续决策过程中

获得更高累计回报。累计折扣回报可表示为

Gt =

T∑
τ=t

γτ−trτ （10）

T其中， 为一个完整调度过程的终止时刻。当所有工件的全部工序完成加工时，当前调度过程结束。通过

最大化累计折扣回报，智能体可逐步学习不同车间状态下的工序选择和机器分配策略，从而实现最大完

工时间、机器平均利用率和瓶颈机器负载等目标的综合优化。后续将分别从状态空间、动作空间、奖励

机制和基于 PPO的调度框架 4个方面对该马尔可夫决策过程进行具体设计。

 2.2    多矩阵状态空间设计　状态空间决定了智能体对生产环境的感知能力[19]。在定制化生产场景中，工

件工艺路径、机器加工能力和规程状态存在差异。若仅采用少量统计特征描述车间状态，容易造成候选

工序加工差异、工件释放时间、机器释放时间和后续加工趋势等关键信息丢失。因此，采用多矩阵状态

表示方法，将当前调度状态划分为工件信息矩阵和机器信息矩阵，以保留工件维度、机器维度和时间维度

之间的结构关系[20]。具体而言，状态空间由 4个工件信息矩阵和 1个机器信息矩阵组成，可以表示为

st = {Pt,Ft,Bt,Z t,Qt} （11）

Pt

Ft Bt

Z t Qt

其中， 为候选工序可选机器加工时间矩阵，用于描述各工件当前待加工工序在不同机器上的加工时间

差异； 为候选工序预估完成时间矩阵，用于刻画各工件在当前调度状态下的预估完成时间； 为候选工

序被调度后的预估剩余加工时间矩阵，用于反映当前候选工序被选择执行后，各工件剩余工序的预估加

工压力； 为工件释放时间矩阵，用于记录每个工件能够被再次调度的最早时间； 为机器信息矩阵，机

器信息矩阵用于描述各机器的释放时间，即各机器最早可用于加工新工序的时间。

其中，工件信息矩阵用于描述各工件当前候选工序的加工特征、完工趋势、剩余加工压力和释放边

界。候选工序可选机器加工时间矩阵以工件为行、机器为列，元素表示当前候选工序在对应机器上的加

工时间；若该工序不能在某台机器上加工，则用−1填充，若工件所有工序均已完成，则对应行用 0填充。

候选工序预估完成时间矩阵根据工件释放时间和剩余工序平均加工时间构造，用于表征不同工件的完工

压力。预估剩余加工时间矩阵引入一步前瞻信息，用于反映当前候选工序被调度后各工件的后续加工压

力。工件释放时间矩阵由工件释放时间列向量扩展得到，用于防止后续工序在前序工序完成前被调度。

Oi j Mk

机器信息矩阵由机器释放时间行向量扩展得到，能够反映机器空闲或繁忙状态，为判断候选工序能

否在某台机器上尽早加工提供依据。当工序 被分配至机器 后，机器释放时间根据工件释放时间、机

器当前释放时间、加工时间和规程切换时间更新：

Tk(new) =

Tk(old)+ ti jk + yi jkhi jk, Tk(old) ⩾ Ri

Ri+ ti jk +max
(
Tk(old)+ yi jkhi jk −Ri,0

)
, Tk(old) < Ri

（12）
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Tk(old) ⩾ Ri

Tk(old) < Ri

当 时，说明机器释放时间不早于工件释放时间，工件需要等待机器完成当前任务及可能发

生的规程切换；当 时，说明机器早于工件释放，机器可在等待工件期间提前完成规程切换，从而减

少后续加工等待。通过上述多矩阵状态表示，策略网络能够同时感知工件加工进展、候选工序加工差

异、工件释放边界、机器释放状态和后续加工压力，为后续工序-机器动作选择提供状态基础。

 2.3    工序-机器动作空间与遮罩机制　动作空间设计直接影响策略搜索范围和调度性能[21]。现有部分基

于深度强化学习的调度方法将优先调度规则或复合规则作为动作输出，智能体本质上是在预设规则集合

中进行选择，而非直接完成工序与机器之间的匹配决策。该方式虽然能够降低动作空间规模，但策略性

能容易受规则设计质量限制，难以突破经验规则本身的搜索边界。

JiO

Mk Ai,JiO,k = (JiO,Mk)

为提高策略的自主决策能力，采用细粒度动作空间设计，直接将当前候选工序与可选机器的组合作

为智能体动作输出[22]。在每个决策时刻，每个未完成工件对应一道当前待加工工序 ，将该工序分配给

某台机器 的动作记为 。因此，原始动作空间可定义为

A = {(JiO,Mk)|i = 1,2, · · · ,n;k = 1,2, · · · ,m} （13）

ei,JiO,k

由于并非所有机器都能加工当前候选工序，且已完成工件不应继续参与调度，引入动作遮罩变量

对原始动作空间进行筛选：

ei,JiO,k =

1, JiO为当前候选工序且Mk ∈Mi j

0, 其他
（14）

ei,JiO,k = 1 JiO Mk ei,JiO,k = 0

Avalid

当 时，表示工序 可以被分配至机器 加工；当 时，表示该工序-机器组合不可行。

具体而言，遮罩机制仅保留各未完成工件的当前待加工工序，并根据工序-机器可加工关系筛除不满足加

工要求的机器。经过遮罩处理后，策略网络仅在满足工序顺序约束和机器加工可行性约束的工序—机器

组合中进行选择，从而减少无效动作输出。由此，经遮罩筛选后的可行动作空间 可表示为

Avalid = {(JiO,Mk) ∈ A|ei,JiO,k = 1} （15）

Ai,JiO,k = (JiO,Mk) Ji JiO Mk当策略网络选择某一可行动作 后，将工件 的当前待加工工序 分配至机器 ，并

根据工序顺序、机器释放时间和工艺规程切换关系更新排程状态。该动作空间设计绕开了启发式规则中

介，使智能体能够直接学习不同生产状态下的工序选择与机器分配关系。对于工艺路径异构、机器规程

状态频繁变化的定制化生产场景，该动作空间设计有助于策略网络同时考虑加工时间差异、机器释放顺

序、规程切换代价和负载分布，从而提高调度决策的可行性与表达能力。

 2.4    目标导向奖励机制　奖励机制用于评价智能体在当前状态下所选动作对调度目标的影响，是引导策

略网络更新的重要依据。结合已建立的多目标调度模型，从最大完工时间、机器平均利用率和瓶颈机器

负载 3个方面设计目标导向奖励机制，使智能体在交互过程中能够同时关注生产效率、资源利用和负载

均衡。

st st+1

rC
t t

在每个决策时刻，智能体执行动作后，环境状态由 转移至 。为反映动作对整体生产周期的影响，

将动作执行前后最大完工时间的变化作为基础奖励。为避免完工时间差值尺度过大导致训练波动，将其

除以所有工序中的最大加工时间进行归一化处理，设 表示第 个决策时刻由最大完工时间变化得到的基

础奖励，则有

rC
t =

Cmax(old)−Cmax(new)

max(ti jk)
（16）

Cmax(old) Cmax(new)其中， 和 分别表示动作执行前后的最大完工时间。若动作执行后最大完工时间减小，则基础

奖励为正；反之，则基础奖励减小。

在基础奖励的基础上，进一步引入资源利用和负载均衡反馈。若动作执行后机器平均利用率提高，

说明机器资源利用更加充分；若瓶颈机器负载降低，说明当前动作有助于缓解关键机器负载集中，从而提

升调度方案的均衡性。因此，额外奖励项定义为
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rA
t =


1, Uave(new) > 1.01·Uave(old) or Lave(new) < 0.99·Lave(old)

−1, Uave(new) < 0.99·Uave(old) or Lave(new) > 1.01Lave(old)

0, 其他

（17）

Uave(old) Uave(new) Lave(old) Lave(new)其中， 和 分别表示动作执行前后的机器平均利用率， 和 分别表示动作执行前后的

瓶颈机器负载。式（17）中设置 1.01和 0.99作为阈值，用于减少微小波动对奖励反馈的干扰。

综上，当前决策动作对应的即时奖励可表示为

rt = rC
t + rA

t （18）

通过上述奖励机制，智能体能够在每次动作执行后获得与调度目标相关的反馈信息。当动作有助于

缩短最大完工时间、提高机器平均利用率或降低瓶颈机器负载时，策略将获得正向强化；当动作导致调度

性能下降时，策略将受到惩罚。目标导向奖励机制能够将多目标调度要求转化为连续交互过程中的即时

反馈，从而引导 PPO学习更优的工序选择与机器分配策略。

 2.5    基于 PPO 的调度框架　在完成状态空间、动作空间和奖励机制设计后，采用基于 Actor-Critic架构

的 PPO进行调度策略学习[23]。在 PPO框架下，将多矩阵状态表示、工序-机器联合动作空间、动作遮罩机

制和目标导向奖励机制统一起来，使策略学习直接服务于工艺匹配、规程切换和多目标调度优化。

基于 PPO的调度框架由特征提取网络、策略网络和价值网络组成。特征提取网络以多矩阵状态为

输入，将候选工序加工时间、工件释放时间、机器释放时间和剩余加工压力等信息编码为统一状态特征。

策略网络根据该状态特征输出各工序-机器组合动作的选择概率，并结合动作遮罩机制排除不可加工机器

或已完成工件对应的无效动作。价值网络评估当前状态对后续调度目标的影响，为策略更新提供参考。

训练阶段，智能体根据当前状态选择可行的工序-机器组合动作，环境根据工序加工时间、机器释放

时间和规程切换时间更新工件加工进度、机器可用时间和规程状态，并返回目标导向奖励。随后，PPO根

据交互数据更新策略，使有利于提升调度质量的动作被强化。在策略更新过程中，PPO通过裁剪目标函

数限制新旧策略变化幅度，以提高训练稳定性。

训练完成后，所提方法不再需要像元启发式算法那样对每个实例进行长时间迭代搜索，而是将当前

生产状态输入训练好的策略网络，直接输出工序-机器组合动作。随着状态不断更新，策略网络逐步生成

完整调度方案，使多目标调度问题能够在兼顾最大完工时间、机器平均利用率和瓶颈机器负载的同时保

持较高求解效率。整体调度框架如图 1所示。
  

在
线
调
度
层

策
略
训
练
层

多矩阵状态输入

工件信息
矩阵
…

机器信息
矩阵

状态特征编码模块 调度策略网络

at: 工序-机器组合
动作

车间调度环境

M1

M1

M2

M2

... ...

...

Mm

Mm

J1 J2 Jm

...

J1

J1
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J5

J2

J2J4

J4

J3

排程结果机器

时间

切换

切换

切换

参数复制
πold=πnew

PPO参数更新

策略网络

π(at|st)

策略损失/熵损失

价值网络

V(St)

价值损失

经验数据池

<St, ft, at, rt>

(t=0 : T)

图 1    基于 PPO 的调度框架图

  NATURAL SCIENCE OF HAINAN UNIVERSITY 7  

CHENG Minghao et al. A multi-objective scheduling method for customized production oriented to process matching and ...
Natural Science of Hainan University (ISSN 1004-1729) https://hndk.hainanu.edu.cn

https://hndk.hainanu.edu.cn


 3    实验设计与结果分析

为验证所提方法在定制化生产多目标调度问题中的有效性，构建不同规模的生产实例，并与代表性

启发式规则和元启发式算法进行对比。实验从调度方案可视化、多目标调度性能比较和求解效率分析

3个方面展开，评价指标包括最大完工时间、机器平均利用率、瓶颈机器负载和计算时间。

n20×m5n30×m5 n30×m8 n50×m8 n50×m15 n80×m15 n80×m20

n100×m20

 3.1    实验设置与评价指标　为验证所提方法在不同规模定制化生产调度问题中的适用性，构建多组生产

实例进行实验。实验实例由工件数量、机器数量、工序数量、工序加工时间、机器规程数和规程切换时间

等参数生成，具体设置如表 1所示。工件数量和机器数量按照由小到大的规模组合设定，以构造不同规

模的调度实例，并考察算法在规模变化下的适用性；各工件的工序数量和工序加工时间在给定区间内随

机生成，以反映定制化订单在工艺路线长度和加工负载上的差异；机器规程数和规程切换时间用于引入

工艺匹配约束及规程切换代价，使生成实例能够体现本文所研究问题区别于一般柔性作业车间调度的动

态耦合特征。为避免实例差异对算法比较造成影响，所有对比方法均在相同生产实例上进行测试。根据

工件数量和机器数量，组合成 、 、 、 、 、 和

共 8组代表性实例。
  

表 1    生产车间参数

参数 数值 参数 设置

工件数量/个 [20, 30, 50, 80, 100] 工序加工时间/s U（20, 40）

机器数量/台 [5, 8, 15, 20] 机器规程数/个 U（3, 10）

工序数量/道 U（1, 20） 工艺规程切换时间/s U（5, 15）

U(a,b) [a,b]　　注： 表示参数在区间 内按均匀分布随机生成；当参数为工序数量和机器规程数时，生成结果取整数；工序加工时间和工艺
规程切换时间均以统一时间单位计。

PPO训练参数如表 2所示。相关参数在参考 PPO常用训练设置的基础上，结合本文状态空间、动作

空间规模及预实验中的收敛情况确定。其中，网络层数和神经元数量根据多矩阵状态特征编码需求进行

设置，以在保证模型表达能力的同时避免训练开销过大；学习率、折扣因子、裁剪因子及损失权重则结合

预实验中累计奖励和主要调度指标的变化趋势进行选取，以保证训练过程的稳定性。为保证不同规模实

验之间的可比性，在各组测试实例中保持 PPO训练参数一致，未针对单一实例进行单独调整。
  

表 2    PPO 训练参数

参数 数值 参数 设置

特征网络/层 4 策略网络/层 3

特征网络输入层神经元/个 5 策略网络输入层神经元/个 128

特征网络隐藏层神经元/个 128 策略网络隐藏层神经元/个 64

特征网络输出层神经元/个 64 策略网络输出层神经元/个 1

价值网络/层 3 学习率 1e−4

价值网络输入层神经元/个 64 折扣因子 0.99

价值网络隐藏层神经元/个 64 每轮更新/次 1

价值网络输出层神经元/个 1 裁剪因子 0.2

训练总轮数/次 200 策略损失权重 3

价值损失权重 0.2 熵损失权重 0.05

　　注： 价值损失权重、学习率、折扣因子、裁剪因子、策略损失权重和熵损失权重均为无量纲训练参数。

选取最大完工时间、机器平均利用率、瓶颈机器负载和运行时间作为评价指标。其中，最大完工时

间用于衡量整体生产周期；机器平均利用率用于衡量机器资源利用水平，实验比较时采用其倒数以保持

优化方向一致；瓶颈机器负载用于衡量关键机器上的负载集中程度；运行时间用于衡量算法求解效率。

上述指标能够从调度质量和求解效率 2个方面评价所提方法的综合性能。
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为了进一步验证所提方法的有效性，选取启发式规则和元启发式算法作为对比方法。启发式规则方

面，选取 LOR（least operations remaining）、LWKR （least work remaining）和 SPT （shortest processing time）作
为工件选择规则，分别从剩余工序数、剩余加工负载和当前工序加工时间角度确定调度优先级；选取 EST
（earliest start time）和 LLM （least loaded machine）作为机器分配规则，分别从最早开始时间和机器负载均衡

角度选择加工机器。由此形成 LOR_EST、LOR_LLM、LWKR_EST、LWKR_LLM、SPT_EST和 SPT_LLM
6种组合规则，以体现典型固定优先级规则在快速调度决策中的表现。元启发式算法方面，选取 MOPSO
（multi-objective  particle  swarm  optimization） 、MOWOA  （multi-objective  whale  optimization  algorithm）和

NSGA-II（non-dominated sorting genetic algorithm II ）作为对比对象，以体现典型群智能优化和进化多目标

优化方法在复杂调度问题中的搜索能力。6种启发式规则均按照“工件选择规则+机器分配规则”的方式

实现，即在每个调度决策时刻先确定待调度工序，再从可加工机器集合中选择加工机器。3种元启发式算

法均采用由工序序列和机器选择序列构成的解表示，并通过相同解码过程计算最大完工时间、机器平均

利用率倒数和瓶颈机器负载。为保证对比实验的公平性，各方法均在相同生产实例和相同评价指标下进

行测试。3种元启发式算法的种群规模和最大迭代次数均设置为 100，其他算法特有参数采用常用设置，

并结合预实验中的运行稳定性进行确定。所有对比方法在每组实例下独立运行 20次，并取各评价指标

的平均值作为最终结果。

 3.2    调度方案可视化分析　为直观分析所提方法生成调度方案的可执行性，选取由 20个工件和 5台机

器构成的代表性实例进行甘特图可视化分析，结果如图 2所示。图 2中横轴表示加工时间，纵轴表示机

器编号，不同色块表示被分配到相应机器上的加工工序，色块中的标注形式为“工件编号,工序编号”。灰

色区段表示机器在加工不同工序前进行工艺规程切换所消耗的时间。
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图 2    静态场景下的调度甘特图示例
 

由图 2可以看出，所提方法生成的调度方案能够满足定制化生产调度的基本可行性要求。首先，同

一工件内部各工序严格按照既定工艺顺序依次加工，未出现后续工序早于前序工序开始的情况，说明工

序顺序约束得到满足；其次，同一台机器在同一时间段内仅执行一道工序，不同工序之间未发生时间重

叠，说明机器互斥约束得到满足；最后，灰色规程切换区段表明调度方案能够根据工序所需规程与机器当

前规程状态的匹配关系安排切换过程，从而体现了本文方法对工艺规程切换因素的考虑。
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进一步观察可知，各机器上的加工任务整体衔接较为紧凑，较少出现长时间空闲区段。这说明基于

PPO的调度策略能够结合当前工件释放时间、机器释放时间和规程切换状态进行工序—机器匹配决策，

在保证工艺可行性的基础上提高机器时间资源的连续利用程度。由此可见，基于 PPO的调度策略不仅能

够生成满足约束条件的可执行调度方案，还能够在工序选择、机器分配和规程切换之间形成较为合理的

协同安排。

1/Uave Mload

 3.3    多目标调度性能比较　为验证基于 PPO的调度策略在定制化生产多目标调度问题中的有效性，将

其分别与代表性启发式规则和典型元启发式算法进行对比。启发式规则由 3种常用工件选择规则和

2种机器分配规则组合，形成 LOR_EST、LOR_LLM、LWKR_EST、LWKR_LLM、SPT_EST和 SPT_LLM
6种复合动作规则，相关说明如表 3所示。元启发式算法选取 MOPSO、MOWOA和 NSGA-II。这些算法

已被喻明让等[24]、常大亮等[25]、邹裕吉等[26]、王思涵等[27] 和 Tang等[28] 成功应用于各类调度问题，能够较

好地体现对比算法的代表性与合理性。对比实验结果如表 4和表 5所示，评价指标包括最大完工时间

（Cmax）、机器平均利用率倒数（ ）和瓶颈机器负载（ ）。
  

表 3    启发式规则

工件选择规则 机器分配规则

LOR 选择剩余工序数最少的工件 EST 分配释放时间最早的机器

LWKR 选择剩余平均加工时间最短的工件 LLM 分配当前负载最小的机器

SPT 选择候选工序中平均加工时间最短的工件
 
  

表 4    PPO 与启发式规则的对比实验

实例规模 指标 PPO LOR_EST LOR_LLM LWKR_EST LWKR_LLM SPT_EST SPT_LLM

n20×m5

Cmax 1.366e+03 3.957e+03 4.566e+03 3.885e+03 4.438e+03 2.958e+03 3.416e+03

1/Uave 1.234e+00 3.565e+00 4.074e+00 3.508e+00 3.965e+00 2.616e+00 3.018e+00

Mload 1.366e+03 1.519e+03 1.485e+03 1.486e+03 1.502e+03 1.509e+03 1.506e+03

n30×m5

Cmax 2.210e+03 6.006e+03 6.699e+03 6.178e+03 6.774e+03 4.860e+03 5.588e+03

1/Uave 1.321e+00 3.604e+00 4.010e+00 3.654e+00 4.039e+00 2.914e+00 3.327e+00

Mload 2.093e+03 2.156e+03 2.196e+03 2.300e+03 2.231e+03 2.238e+03 2.203e+03

n30×m8

Cmax 1.317e+03 4.711e+03 5.840e+03 4.824e+03 5.859e+03 3.579e+03 4.311e+03

1/Uave 1.246e+00 4.465e+00 5.541e+00 4.529e+00 5.564e+00 3.374e+00 4.058e+00

Mload 1.317e+03 1.538e+03 1.486e+03 1.566e+03 1.483e+03 1.641e+03 1.512e+03

n50×m8

Cmax 2.325e+03 8.224e+03 1.0023e+04 8.181e+03 1.0056e+04 6.677e+03 8.107e+03

1/Uave 1.288e+00 4.511e+00 5.5380e+00 4.494e+00 5.5480e+00 3.642e+00 4.428e+00

Mload 2.208e+03 2.654e+03 2.5660e+03 2.606e+03 2.5820e+03 2.612e+03 2.562e+03

n50×m15

Cmax 1.244e+03 5.553e+03 7.291e+03 5.592e+03 7.398e+03 3.764e+03 5.140e+03

1/Uave 1.293e+00 5.583e+00 7.567e+00 5.602e+00 7.482e+00 3.744e+00 5.097e+00

Mload 1.241e+03 1.463e+03 1.372e+03 1.504e+03 1.372e+03 1.490e+03 1.352e+03

n80×m15

Cmax 1.866e+03 8.324e+03 1.1302e+04 8.218e+03 1.1209e+04 5.779e+03 7.912e+03

1/Uave 1.279e+00 5.505e+00 7.4960e+00 5.420e+00 7.4180e+00 3.837e+00 5.233e+00

Mload 1.866e+03 2.240e+03 2.0310e+03 2.209e+03 2.0410e+03 2.206e+03 2.058e+03

n80×m20

Cmax 1.420e+03 6.737e+03 9.142e+03 6.828e+03 9.176e+03 4.636e+03 6.730e+03

1/Uave 1.279e+00 5.842e+00 7.938e+00 5.907e+00 7.960e+00 4.019e+00 5.801e+00

Mload 1.419e+03 1.734e+03 1.621e+03 1.794e+03 1.620e+03 1.819e+03 1.637e+03

n100×m20

Cmax 2.076e+03 9.352e+03 1.2785e+04 9.382e+03 1.2885e+04 6.691e+03 9.432e+03

1/Uave 1.346e+00 6.098e+00 8.3340e+00 6.088e+00 8.3780e+00 4.293e+00 6.050e+00

Mload 2.015e+03 2.298e+03 2.1380e+03 2.320e+03 2.1450e+03 2.299e+03 2.145e+03

10 海  南  大  学  学  报  （  自  然  科  学  版  中  英  文）  

程铭浩等. 面向工艺匹配与规程切换的定制化生产多目标调度方法
Natural Science of Hainan University (ISSN 1004-1729) https://hndk.hainanu.edu.cn

https://hndk.hainanu.edu.cn


 

表 5    PPO 与元启发式算法的对比实验

实例规模 指标 PPO MOPSO MOWOA NSGA-II

n20×m5

Cmax 1.366e+03 1.630e+03 1.740e+03 1.534e+03

1/Uave 1.234e+00 1.549e+00 1.678e+00 1.381e+00

Mload 1.366e+03 1.431e+03 1.453e+03 1.379e+03

n30×m5

Cmax 2.210e+03 2.413e+03 2.524e+03 2.277e+03

1/Uave 1.321e+00 1.523e+00 1.627e+00 1.367e+00

Mload 2.093e+03 2.110e+03 2.229e+03 2.078e+03

n30×m8

Cmax 1.317e+03 1.714e+03 1.804e+03 1.656e+03

1/Uave 1.246e+00 1.709e+00 1.854e+00 1.547e+00

Mload 1.317e+03 1.435e+03 1.487e+03 1.399e+03

n50×m8

Cmax 2.325e+03 2.753e+03 2.852e+03 2.675e+03

1/Uave 1.288e+00 1.609e+00 1.721e+00 1.465e+00

Mload 2.208e+03 2.347e+03 2.454e+03 2.268e+03

n50×m15

Cmax 1.244e+03 1.875e+03 1.913e+03 1.786e+03

1/Uave 1.293e+00 2.004e+00 2.150e+00 1.779e+00

Mload 1.241e+03 1.443e+03 1.454e+03 1.393e+03

n80×m15

Cmax 1.866e+03 2.616e+03 2.696e+03 2.533e+03

1/Uave 1.279e+00 1.849e+00 1.995e+00 1.654e+00

Mload 1.866e+03 2.070e+03 2.091e+03 2.041e+03

n80×m20

Cmax 1.420e+03 2.158e+03 2.189e+03 2.078e+03

1/Uave 1.279e+00 2.005e+00 2.164e+00 1.779e+00

Mload 1.419e+03 1.694e+03 1.640e+03 1.592e+03

n100×m20

Cmax 2.076e+03 2.825e+03 2.854e+03 2.731e+03

1/Uave 1.346e+00 1.978e+00 2.097e+00 1.748e+00

Mload 2.015e+03 2.262e+03 2.276e+03 2.134e+03
 

由表 4可知，相较于启发式规则，PPO在多数实例中取得了更优的最大完工时间、机器平均利用率

倒数和瓶颈机器负载。启发式规则通常依据固定优先级进行局部决策，难以同时兼顾工件释放时间、机

器释放时间、加工时间和规程切换等因素。相比之下，PPO基于多矩阵状态表示学习工序-机器组合决策

策略，可以在不同规模实例下表现出更好的综合调度性能。

由表 5可知，相较于 MOPSO、MOWOA和 NSGA-Ⅱ等元启发式算法，PPO在多数实例中同样具有

较优表现，尤其在最大完工时间和机器平均利用率倒数方面优势较为明显。这说明 PPO能够通过离线训

练获得状态到动作的映射关系，在测试阶段直接生成调度决策，从而减少对反复迭代搜索的依赖。需要

说明的是，在个别实例的瓶颈机器负载指标上，PPO并非始终最优，表明其更侧重于在生产效率、资源利

用和负载均衡之间取得综合折中。

综上所述，基于 PPO的调度方法能够突破固定启发式规则的局部决策局限，并在多数实例中优于典

型元启发式算法。实验结果表明，面向工艺匹配与规程切换关系设计状态空间、动作空间和奖励机制，有

助于提升模型对复杂调度关系的表达能力，从而获得更优的多目标调度效果。

 3.4    求解效率分析　为进一步分析所提方法的求解效率，对不同规模实例下各方法的计算时间进行比

较，如图 3所示。由图 3可以看出，启发式规则的计算时间最短，这是因为其主要依据固定优先级规则完

成工件选择和机器分配，不需要进行复杂搜索或策略更新。但结合多目标调度性能比较可知，启发式规

则虽然具有较高计算效率，但调度质量容易受到固定规则适用范围的限制。
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与启发式规则相比，元启发式算法需要通过种群迭代、个体更新和目标评价不断搜索较优解，因此

计算时间明显增加，且随着工件数量和机器数量扩大，其计算开销呈上升趋势。相比之下，PPO在训练完

成后，可通过策略网络前向推理直接输出工序-机器组合动作，不需要在测试阶段对每个实例进行长时间

迭代搜索。因此，PPO的计算时间整体介于启发式规则与元启发式算法之间，并更接近启发式规则。
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图 3    计算时间对比图
 

综合图 3、表 3和表 4可以看出，PPO在保持较高求解效率的同时，能够获得优于启发式规则和多数

元启发式算法的多目标调度性能。这表明，将耗时的策略学习过程前置到离线训练阶段，并在在线调度

阶段采用策略网络直接决策，有助于在调度质量和求解效率之间取得较好平衡。

 4    结　论

针对定制化生产中工艺路径差异、机器规程切换频繁和资源分配关系复杂导致生产效率与资源均

衡难以兼顾的问题，本文建立了面向工艺匹配与规程切换的多目标调度模型，并提出了一种基于近端策

略优化算法的直接调度决策方法。该方法将多矩阵状态表示、工序-机器直接决策和目标导向奖励机制

统一到强化学习框架中，使调度策略能够在生产状态感知、动作选择和多目标优化之间形成联动。实验

结果表明，PPO能够在提升调度质量的同时保持较高的求解效率。由此可见，面向工艺匹配与规程切换

关系进行建模，并将工序-机器匹配过程转化为可学习的直接决策过程，有助于突破固定启发式规则对调

度策略的限制，提高模型对定制化生产复杂排程关系的表达能力。本文工作为定制化生产场景下兼顾生

产效率、资源利用和负载均衡的智能排程提供了一种可行思路，后续研究可在此基础上进一步考虑动态

订单到达、设备故障、工件运输以及多车间协同等因素，从而进一步增强模型对真实复杂制造环境的适

应能力。
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