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摘要 智能制造是制造业发展的必然趋势, 智能车间是智能制造的主要载体, 决定着制造的效率. 生产过程是永

恒的动态过程, 会不断发生各类突发事件, 频繁干扰车间系统的正常运行. 因此, 如何针对智能车间中频发的动态

事件进行快速响应与合理调度是提高生产效率的关键之一. 本文首先描述了智能车间调度问题, 指出问题的复杂

性; 其次, 阐述了智能车间动态调度方法的研究现状; 接着, 针对强化学习在动态调度中的应用进行了系统分析与

分类讨论; 然后, 对动态调度决策模式的相关研究进行了详细的阐述, 分析了经典调度模式和主动调度模式的异

同; 最后, 根据研究现状和制造业智能化发展的需求, 对智能车间动态调度未来的发展趋势进行了展望.
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1 引言

随着社会经济的发展, 制造业从传统的单品种、

大批量的生产模式向着多品种、小批量的定制化生产

模式发展, 激烈的市场竞争使得制造业面临着前所未

有的挑战. 制造业是国民经济的支柱产业, 是立国之

本、兴国之器、强国之基
[1], 从手工作业逐渐发展为

机械化、自动化、数字化. 随着物联网、人工智能等

新一代信息技术飞速发展, 制造业逐渐向着智能化方

向转变. 智能制造已成为制造业发展的必然趋势, 各

制造业大国都高度重视智能制造的发展, 均将智能制

造作为提升本国制造业竞争力的主攻方向. 如德国的

“工业4.0计划”、美国的工业互联网、日本的“制造业

白皮书”以及我国的“中国制造2025”等. 智能车间是智

能制造的主要载体, 智能车间调度是制造业升级的关

键技术之一, 能提高车间生产效率, 创造更大的经济

效益. 例如, 通过采用混合智能车间调度技术, 国内某

汽车厂商的凸轮轴生产效率提高了约14.37%[2]; 宝钢

建设了智能废钢车间, 实现了废钢配料无人化智能作

业和废钢行车无人化, 节约了劳动力成本, 提高了劳

动生产率
[3]. 随着智能制造的发展, 产品定制化程度越

来越高、生产周期逐渐缩短, 制造过程中的动态不确

定性因素对制造系统的稳定性影响越来越大. 因此,
以减小动态不确定事件对制造系统的干扰为主要目标

的智能车间动态调度, 对智能车间的发展显得越来越

重要.
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近几年, 关于智能车间的研究引起了学者们的广

泛关注. 在CNIK数据库中, 通过关键词“智能车间”可
以检索到1011条结果. 由发表年份趋势图(图1)可知,
自2014年起, 关于“智能车间”的文章急速增长. 2014
年以前每年10篇左右, 2014年20篇, 2015年54篇, 2018
年130篇. 2022年将发表181篇以“智能车间”为主题的

文章. 由此可见, 智能车间的相关研究逐年提高.
采用Ci tespace软件中的聚类模块对“智能车

间”、“Smart Shop”以及“Intelligent Factory”进行关键

词聚类, 得到CNKI和WoS数据库中关于智能车间研究

领域的关键词聚类图谱(如图2和3). 从聚类图中可知,
与智能车间密切相关的热点研究包括车间调度、动态

调度、大数据技术、数字孪生技术、物联网技术等.
本文针对智能车间的动态调度问题进行总结分析, 从

问题描述、动态调度方法、强化学习(reinforcement
learning, RL)在动态调度中的应用、动态调度的主动

决策模式等方面进行系统分析与阐述.

2 问题描述

车间调度是智能车间的一个核心问题, 是指在一

定的计划周期内对车间进行作业计划安排, 例如将工

件分配到具体的加工机器并确定其加工顺序
[4]. 车间

调度问题是一个NP难问题, 其计算复杂度高, 求解难

度会随着问题规模的增大呈指数增长.
市场对制造产品的多元化要求高, 企业基于此构

造了不同类型的生产线. 根据工件工艺及车间构成的

不同可将生产调度问题分为单机调度问题(single ma-

图 1 (网络版彩图)智能车间相关论文发表年度趋势图
Figure 1 (Color online) The number of papers about intelligent workshop in different years.

图 2 (网络版彩图)CNKI数据库关键词聚类图
Figure 2 (Color online) Keyword clustering chart based on CNKI database.

中国科学: 技术科学 2023 年 第 53 卷 第 7 期

1017



chine scheduling problem, SMSP)、并行机调度问题

(parallel machine scheduling problem, PMSP)、开放式

车间调度(open-shop scheduling problem, OSP)、流水

车间调度(flow-shop scheduling problem, FSP)以及作业

车间调度(job-shop scheduling problem, JSP)[5]. SMSP
是指加工系统只有一台机床, 待加工的工件有且只有

一道工序, 所有工件都在该机床上进行加工. 此问题

是最简单的调度问题, 当生产车间中出现瓶颈机床时

的调度可视为SMSP; PMSP是指加工系统中有多个完

全相同的机床, 每个工件只有一道工序, 工件可以在任

意一台机床上进行加工; OSP是指每个工件的工序之

间的加工顺序是任意的, 工件的加工可以从任意一道

工序开始, 在任意一道工序结束, 即工件的加工没有

特定的工艺路线约束, 各个工序之间没有先后关系的

约束; FSP是指加工系统中有一组功能不同的机床, 待
加工的工件包含多道工序, 每道工序在一台机床上加

工, 所有工件的加工路线都是相同的, 每个工件的工

序之间有先后顺序约束; JSP是指在加工系统中有一

组功能不同的机床, 待加工的工件包含多道工序, 每

道工序在一台机床上加工, 工件的工艺路线互不相同,
每个工件工序之间有先后顺序约束. 除了上述5种基础

车间调度类型, 还有其他的扩展问题, 如分布式流水车

间调度问题(distributed flow-shop scheduling problem,
DFSP)、分布式作业车间调度问题(distributed job-
shop scheduling problem, DJSP)、混合流水车间调度

问题(hybrid flow-shop scheduling problem, HFSP)、柔

性作业车间调度问题(flexible job-shop scheduling pro-
blem, FJSP)等. 这些问题广泛存在于实际生产中, 需根

据不同的资源约束以及生产工艺要求, 选择适合的生

产调度模式.
尽管车间类型种类繁多, 但是所有的车间调度问

题均可按照研究策略分为静态调度和动态调度两类.
静态车间调度是指所有的车间状态和加工任务信息都

是已知且确定的, 在加工过程中, 生产计划不做更改,
通过模型与算法对计划进行优化. 动态车间调度是指

针对不断变化的生产条件以及不确定加工任务, 及时

调整生产计划, 使得制定的调度方案能够对不断变化

的车间环境进行及时有效的响应, 以满足生产要求.
实际制造系统是动态变化的, 静态车间调度具有

一定的局限性, 难以满足实际制造系统对频发的动态

事件实时响应的要求. 动态事件会引起调度环境发生

变化, 其种类很多, Suresh和Chaudhuri[6]将动态事件分

为4大类(图4), 分别为: 与工件相关的动态事件、与工

序相关的动态事件、与机器相关的动态事件以及其他

动态事件. 与工件相关的动态事件主要包括工件随机

到达、订单信息变更、加工时间的不确定以及加工时

工件报废等突发事件; 与工序相关的动态事件主要包

括产量不稳定、工序延迟完工以及工序质量不合格

等; 与机器相关的动态事件主要包括机器故障、机器

阻塞/死锁及机器负载有限等; 原材料拖期、操作人员

业务不熟练/缺勤等人为因素以及加工路线的变更等

都属于其他动态事件. 在上述动态事件中, 市场需求多

图 3 (网络版彩图)WoS数据库关键词聚类图
Figure 3 (Color online) Keyword clustering chart based on WoS database.
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变、实际生产过程中加工机床的新旧程度/刀具磨具

磨损程度差异等因素, 导致订单变更、加工时间不确

定以及机器故障等是制造车间中最常见的动态事件.
由上述可知, 动态调度问题具有复杂性、随机性

以及多约束性等. 因此在不同的生产场景下, 为了满

足不同的生产需求, 需要优化特定的调度目标. 动态

调度问题的主要性能指标包括最小化平均作业时间、

最小化作业最大完成时间(makespan)、最小化生产成

本、最小化生产计划调整量、最大化机器利用率以及

最大化生产率等, 主要可以分成时间指标、经济指标

以及系统指标等三大类, 如图5所示.
实际生产中动态事件频发, 例如, 炼钢-连铸生产

过程中会发生机器损坏、工具失效、工件取消、工件

随机到达等动态事件, 文献[7]将该问题建模为动态混

合FJSP进行求解; 在半导体制造系统中, 经常发生机

器故障、紧急订单以及交货期改变等动态事件, 从而

影响该生产系统的稳定性以及生产效率
[8]; 在烟草产

业中, 周订单滚动追加以及订单执行时间和数量变化

等动态问题对烟草卷包作业的动态调度技术提出了更

高的要求
[9]; 飞机零部件再制造系统可以建模为典型

的JSP, 机器故障、返工和新订单到达等是该制造系统

中频繁发生的动态事件
[10].

3 动态车间调度算法

3.1 启发式算法

求解动态车间调度的启发式算法(Heuristic)一般

为指派规则(dispatching rules, DRs), DRs是求解复杂动

态调度问题最简单、最有效的方法, 它可以根据当前

时刻每个工件的信息来决定是否进行加工. 一般而言,

根据信息种类的不同, DRs可分为两类: 工件相关和机

器相关. 工件相关主要有工序最短操作时间(shortest
operation time, SIO)、工件最短加工时间(shortest pro-
cessing time, SPT)、工件最长加工时间(longest proces-
sing time, LPT)、工件最早交期(earliest due date, EDD)
等; 机器相关主要有剩余加工时间最长(most work re-
maining, MWKR)、机器总空闲时间最长(total ma-
chine idle time, TMIT)[11]. 将简单规则进行组合可以

得到复合规则. 由于复合规则兼顾了车间的局部信息

与全局信息, 所以在大多数目标函数下, 其性能都优

于简单规则.
不同目标函数下, DRs之间的性能存在巨大差异,

这说明根据问题结构设计相应的调度规则至关重

要
[12]. 文献[13]针对河流运输调度问题, 考虑随季节变

化的序列相关加工时间与工件加工时间, 设计了两种

全新的调度规则TOTUTIL和UTILWRK. 前者优先选

择经济效益最高的工件, 而后者考虑了单位时间内的

经济效益. 结果表明, 随着工件到达率的增加, 所提规

图 4 智能车间动态事件分类
Figure 4 Classification of dynamic events in intelligent workshop.

图 5 动态车间性能指标
Figure 5 Performance metrics of dynamic workshop.
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则的性能明显优于简单规则的性能.

3.2 超启发式算法

简单规则和复合规则都是研究人员手工设计得到

的, 整个设计过程与问题高度相关, 需要研究人员对问

题背景充分了解. 此外, 在调整策略阶段还需要大量的

试错实验, 这个过程非常费时. 相比之下, 超启发式算

法(hyper-heuristic, HH)能够自动设计调度规则, 是近

年来的主要研究方法之一
[14]. 启发式算法仅对问题的

解空间进行搜索, 而HH可对启发式算法构成的空间进

行搜索
[15].

HH包括低级启发式(low-level heuristic, LLH)和高

级启发式(high-level heuristic, HLH)两种策略. LLH是
由传统DRs构成的集合, HLH包含各种操作算子, 它们

可以对DRs进行变换以扩大低级启发式的搜索范围.
根据高级启发式策略的不同, 主流的HH可以分为: 遗

传编程(genetic programming, GP)和基因编程表达式

(genetic expression programming, GEP).
GP是由Koza在1994年提出的, 最初用于求解符号

回归问题
[16]. 在2005年以后, GP逐渐成为求解动态车

间调度问题的主要方法之一. Nguyen和Zhang[17]提出

了三种全新的GP表达方式, 用于求解动态JSP, 在考虑

最小化makespan和总加权拖期的情况下, 提出的GP模
型虽然在静态问题上没有达到最优值, 但其在动态问

题上的性能显著优于对比算法. 由于GP使用树状结构

表示每个解(根节点和子节点为运算符, 叶节点为调度

规则), 传统GP在进行交叉和变异时, 子树的选择是完

全随机的, 在巨大的搜索空间中缺乏一定的指导性. 因
此, 文献[18]针对动态FJSP设计了基于子树选择的遗

传算子. 该论文使用每个特征出现的频率代表其重要

性, 然后根据重要性来决定是否选择相应的特征. 结

果表明, 提出策略在不增加计算时间的情况下显著提

升了算法的性能. 虽然GP在性能上显著优于简单的调

度规则, 但是GP的计算时间以及生成规则的可解释性

仍然是值得关注的问题. 基于上述考虑, 文献[5]提出

了一种基于特征选择的GP表达方式(feature selection
GP, FSGP), 该方法使用自适应的特征选择机制来评

估历史迭代中每个规则的权重, 然后限制当前迭代中

的规则. 在不同车间类型和目标函数的情况下, 提出

的GP均展现出优异的结果.
GEP是由Ferreira在2001年提出的, 该算法采用线

性结构表示解, 其有利于防止树状结构的层数过深而

增加运行时间
[19]. 文献[20]考虑了随机工件到达的

FJSP, 目标函数是最小化makespan、平均流时间和平

均拖期. 并从车间使用率、交期的程度以及问题的柔

性等方面设计了大量的数值实验. 实验结果显示, 所

提出的GEP算法在不同程度的加工条件下均可以取得

比较理想的解. 针对考虑准备时间的工件随机到达的

FJSP, 文献[21]提出了自适应的混合GEP算法, 该算法

结合了4种邻域结构的变邻域搜索算法, 并基于重组概

率(recombination rate)和转座概率(transposition rate)设
计了全新的自适应控制策略. 通过与GEP、GP以及其

他调度规则的对比结果可以看出, 所提策略能够显著

提升GEP的性能. 如何设计可解释的调度规则, 并减

小运行时间也是GEP需要考虑的问题. 因此, 文献[22]
针对GEP设计了相应的特征选择方法(feature selection
GEP, FSGEP). 该特征选择采用在线学习的方式, 根据

前几次迭代的信息计算对应特征的权重, 然后消除当

先迭代中不相关的特征. FSGEP与FSGP, GP, GEP, 混
合GP的对比结果表明, FSGEP不仅计算时间最少, 还

可以生成最简单易懂的调度规则.

3.3 元启发式算法

元启发式算法(meta-heuristic, MH)主要包括: 进化

计算(evolutionary computation, EC)、群体智能(swarm
intelligence, SI)等, 其中EC采用遗传算子(交叉、变异

和选择)的思想指导搜索, 而SI利用个体间的协同机制

寻找最优值. 使用MH解决动态车间调度问题首先要考

虑工件排序和机器选择等子问题,然后再针对不同的动

态事件设计动态策略. 如果求解鲁棒调度问题, 还要考

虑动态环境下的鲁棒性指标对目标函数的影响
[23,24].

文献[25]针对JSP考虑了三种随机事件: 工件随机

到达、机器故障和变化的加工时间, 设计了基于多规

则的种群初始化方法, 该方法与KK启发式规则混合作

用在种群初始化阶段用于提升遗传算法(genetic algo-
rithm, GA)在大规模问题上的收敛速度. 文献[26]针对

随机工件到达提出了全新的多目标优化模型, 这些目

标分别是处理新工件的不连续率、新调度方案与原始

调度makespan的偏差以及相同机器上重调度前后序列

的偏差, 设计了考虑不可用机器的解码和种群初始化

方法. 为了充分利用问题信息, 针对粒子群优化算法

(particle swarm optimization, PSO), 提出了问题相关

李新宇等: 智能车间动态调度的研究与发展趋势分析

1020



的粒子移动和随机惯性权重策略. 文献[27]考虑了重

调度中的能耗问题, 从三个角度(总拖期、总能耗和新

到达工件对原调度方案的扰动)建立了数学模型. 此

外, 重调度方法往往比较费时, 为了减小运算时间, 该
文提出了事件驱动的对偶异构并行GA, 可显著减小运

行时间.
传统鲁棒性指标无法准确地描述复杂动态事件的

对应状态, 针对此问题, 文献[23]设计了两种新的鲁棒

性指标:系统的可重用性和任务的可复现性.并提出了

全新的多目标PSO进行求解. 在调度方案中插入缓冲

时间可以增加算法的鲁棒性, 因此文献[28]针对缓冲

时间对鲁棒性的影响建立了数学模型, 并分别使用束

搜索算法和PSO进行求解. 结果表明PSO在大规模问

题上的性能最好. 文献[29]提出了两种基于机器负载

的鲁棒性指标, 并结合makespan和机器负载建立了多

目标优化模型, 根据子问题的更新机制提出了改进的

基于分解的多目标进化算法.

3.4 其他方法

近年来, 机器学习技术逐渐被用来求解动态车间

调度问题, 其首先根据车间调度问题建立重要特征,
然后使用对应的算法进行求解; 也可以在MH或者HH
的基础上, 使用机器学习进行辅助搜索. 此外, 博弈

论、多智能体系统、合同网协议、数字孪生等技术也

可被用于解决动态车间调度问题.
文献[30]根据调度模型的性能、过程以及自适应

能力, 建立了模型的特征用于描述动态过程, 然后使用

集成深度森林选择最佳动态调度策略. 文献[31]考虑

了机器故障的概率和缓冲时间对鲁棒性的影响, 建立

了makespan和鲁棒性指标的双目标优化模型, 并提出

了全新的极限学习机进行求解, 结果表明提出的方法

在短时间内可以找到强鲁棒性的解. 文献[32]在考虑

两个系数的基础上提出了基于可满足格式的模型, 设

计了两种神经网络结构, 并与基于启发式的kmean++
算法相结合用于求解该模型. 文献[33]针对多目标

FJSP实时调度问题, 提出了一种基于动态博弈论的双

层调度方法, 有效减少了完工时间、机器总负载和总

能耗. 文献[34]针对动态制造环境的不确定性, 提出了

一种基于多智能体系统的主动反应式车间调度机制,
显著增强了调度方法的鲁棒性. 文献[35]以离散车间

为研究对象, 基于物联制造技术、多智能体系统和合

同网协议, 提出了面向个性化定制的完全动态调度机

制. 文献[36]针对JSP的动态调度问题, 设计了基于数

字孪生的机器可用性预测、扰动检测和性能评估方

法, 并提出了一种数字孪生使能的动态调度方法. 文献

[37]针对毕业制造系统, 利用实时制造数据和受毕业

典礼启发的创新管理哲学, 提出了一种毕业激励同步

框架, 从而实现了具有柔性和弹性的可追溯调度生产.

4 强化学习在动态调度的应用

随着人工智能的广泛应用, RL作为其中一种主流

的智能决策技术, 逐渐被应用到车间调度领域中, 以实

现对生产现场频发的扰动事件的快速响应和有效处

理. 目前, 基于RL的动态调度方法主要分为三种: 基于

RL的自适应智能优化算法、基于RL的端到端调度方

法和基于RL的规则选择机制.

4.1 基于RL的自适应智能优化算法

为提高智能优化算法解决动态车间调度问题的自

适应能力和泛化性, 一些研究尝试将RL与智能优化算

法结合, 以实现算法参数、邻域搜索等方面的智能调

整. 魏英姿等人
[38]

针对工件随机到达的JSP, 将遗传算

法与Q学习相结合, 提出一种基于二级运算的学习算

法, 平衡了搜索过程的探索(Exploration)和开发(Ex-
ploitation), 为解决动态生产环境的自适应调度提供了

一种新思路. Li等人
[39]

针对具有2型模糊加工时间的多

目标FJSP, 将RL用于参数选择, 设计了一种基于学习

的参考向量模因算法, 实现了makespan和总能耗的最

小化. Li等人
[40]

针对模糊FJSP, 设计了基于Q学习的参

数调节策略和基于RL的变邻域搜索策略, 提出了一种

新的基于分解的多目标进化算法, 实现了makespan和
机器总工作量的最优化. Shahrabi等人

[41]
设计了基于

RL的优化过程参数改进策略, 提出了一种基于变邻域

搜索的调度方法, 有效解决了考虑随机工件到达和机

器故障的动态JSP. Naimi等人
[42]

针对考虑机器故障的

双目标FJSP, 提出了一种基于Q学习的重调度方法, 有
效响应了制造系统的突发扰动事件.

基于RL的智能优化算法通常采用Q学习, Q学习

作为传统的表格型RL方法, 限制了整个调度方法的自

适应能力. 此外, 该种调度方法本质上属于MH, 在面

对扰动事件频繁发生的生产现场, 仍不具备高效的快
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速响应能力.

4.2 基于RL的端到端调度方法

在基于RL的端到端调度方法中, 决策模型通常利

用RL算法不断与车间环境进行交互, 并进行模型参数

更新, 最终实现模型直接输入原始调度方案, 或直接输

出相应制造资源的分配方案, 从而指导后续的生产

过程.
从调度架构的角度来说, 基于RL的端到端调度方

法主要分为单智能体架构和多智能体架构. 针对单智

能体架构, Palombarini和Martínez[43]将在线重调度任

务建模为闭环控制问题, 提出了一种直接输入甘特图

的重调度方法, 通过在线输出调度方案修复算子, 保

证了车间在动态环境下的高效生产. Hu等人
[44]

结合

Petri网, 提出了一种基于图卷积网络的深度强化学习

(deep reinforcement learning, DRL)动态调度方法, 通

过在线选择生产资源, 有效解决了柔性制造系统中涉

及资源共享、柔性路线和原料随机到达的动态车间调

度问题. 针对多智能体架构, Park等人
[45]

将半导体制造

过程中的贴装和引线键合阶段建模为考虑序列相关准

备时间的FJSP, 结合DRL提出了基于机器智能体的工

序选择方法, 有效处理了随机加工时间等动态扰动事

件. Wang等人
[46]

通过实时为每个工件智能体选择加工

机器人, 提出了一种多智能体RL调度方法, 有效解决

了资源抢占环境下的柔性FSP. Zhang等人
[47]

提出了一

种基于DRL的多智能体制造系统, 该系统集成了自组

织机制和自学习策略, 能够高效自主地处理随机工件

插入和机器故障等动态扰动事件.

4.3 基于RL的规则选择机制

在动态车间调度领域中, 调度规则作为一种经典

的启发式方法, 具有实时性高、响应速度快的优点.
然而, 没有一种调度规则可以适用所有的生产场景.
因此, 近年来随着人工智能的广泛应用, 研究人员逐

渐尝试将各种调度规则整合形成RL算法的动作空间,
并将车间调度问题建模为序列决策问题, 从而提出各

种基于RL的规则选择机制. 在此类方法中, 采用RL算
法训练决策模型以更新模型内部参数, 最终学会在每

个调度时刻, 根据车间环境的实时状态来选择合适的

调度规则, 从而实现提高生产效率和降低生产成本的

目标. 前文提到, HH采用进化的思想选取调度规则,

其和RL都可以对调度规则进行选择, 但这两类算法的

工作机制是不一样的, 主要区别如下: 首先, 基于RL的
选择机制是将调度问题转化为马尔科夫决策过程, 基

于HH的选择机制是考虑基因型到表现型的映射关系;
其次, 前者采用不同的策略进行求解, 而后者使用遗传

算子对规则构成的空间进行搜索; 最后, RL根据奖励

函数进行反馈从而优化模型, HH使用适应度函数保留

最优个体.
基于RL的规则选择机制可以分为传统RL算法和

DRL算法. 在传统RL算法方面, Wang[48]针对工件随机

到达的动态JSP, 建立了基于多智能体技术的动态调度

系统模型, 并提出了一种基于聚类和Q学习的动态贪

婪搜索策略, 实现了基于系统状态的调度规则选择机

制. Shiue等人
[49]

针对智慧工厂, 利用自组织映射神经

网络对生产数据进行聚类, 将聚类结果作为离散状态

空间, 并提出了一种基于Q学习和调度规则库的实时

调度方法. 在DRL算法方面, Luo[50]设计了6种组合调

度规则, 并利用双Q学习和软目标更新技巧, 提出了一

种基于深度Q学习的调度方法, 有效解决了考虑新工

件插入的FJSP. Hu等人
[51]

针对FJSP的物料搬运问题,
提出了一种基于自适应DRL的AGV实时调度方法, 通

过选择合适的规则, 实现了最小化makespan和延迟率.
Han和Yang[52]基于析取图调度方式, 结合卷积神经网

络提出了一种DRL调度方法, 有效解决了考虑随机加

工时间的动态JSP. Luo等人
[53]

针对考虑新工件插入的

动态多目标FJSP, 提出了一种基于双层深度Q网络的

在线重调度框架, 实现了总加权延迟和平均机器利用

率的最优化. Liu等人
[54]

提出了一种分布式分层架构

解决动态FJSP, 结合深度Q网络设计了特定的状态和

规则动作, 实现了对新工件到达扰动事件的及时响应.
Luo等人

[55]
设计了5个工件选择规则和6个机器分配规

则, 提出了分层多智能体近端策略优化算法, 有效解决

了部分无等待的动态FJSP. Chang等人
[56]

针对考虑随

机工件到达的动态FJSP, 提出了一种基于DRL的调度

方法, 该方法有助于建立具有自学习和智能决策的实

时调度系统.

5 动态调度的主动决策模式

5.1 经典动态调度模式

针对生产领域中的动态调度问题, 研究人员们提
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出了多种动态调度模式,主要包括三种:完全反应式调

度(completely reactive scheduling, CRS)、预反应式调

度(predictive reactive scheduling, PRS)、鲁棒调度(ro-
bust scheduling, RS).

CRS不会预先生成完整的订单调度方案, 它是以

实时的方式做出决策, 因此也被称为实时调度或在线

调度. 调度规则是一种经典的CRS, 包括SPT, LPT,
EDD等. 它是以被分配对象的信息属性作为优先级,
从而对被分配对象进行排序, 然后依次为其分配相应

的生产资源. 简单的车间调度问题(如JSP)通常只需要

一个规则解决问题, 例如工件排序规则SPT; 复杂的车

间调度问题(如FJSP)则需要多个规则(即规则集合)解
决问题, 例如LPT和MWKR, 前者是工件排序规则, 后
者是机器分配规则. 此外, 近年来, HH也逐渐被应用于

产生调度规则, 包括GP和GEP等. 与普通调度规则不

同的是, HH通常将普通调度规则作为染色体的基因或

二叉树个体的终止符集, 并通过大量迭代进化, 最终得

到适合研究问题的一个复合调度规则. 调度规则简单

且易于实现, 但它通常是短视的, 不像全局调度一样

具有能够显著提高车间生产性能的潜力.
PRS是制造系统中最常见的动态调度方法. PRS是

一种重调度过程, 它会在初始阶段生成一个完整的调

度方案, 每当车间有动态扰动事件发生时, 它会根据

当前情况生成新的调度方案, 使制造系统保持稳定的

运行. 大多数PRS方法比较简单直接, 以生产效率为优

化目标, 却往往忽略了新的调度方案可能会和原始方

案有很大的偏差, 这会给制造系统带来较大的负面影

响. 因此, 一些专家学者们提出了鲁棒PRS. 它是同时

考虑生产效率和偏离原始方案程度的重调度方法, 能

够最小化动态扰动事件对现有调度方案性能的影响.
从实施方式来说, PRS主要分为调度修复和完全重调

度. 前者是对原有调度方案进行局部调整, 计算时间

少, 后者是从头生成一个全新的调度方案, 理论上可

以保持解的优越性, 但计算时间长. 从重调度时间点

上来说, PRS主要分为周期型、事件驱动型、混合型.
周期型重调度是指每隔一段时间, 利用车间信息生成

一个新的调度方案. 事件驱动型重调度是指当车间发

生扰动事件时, 重新生成调度方案. 混合型重调度是

指前两种重调度方式的混合.
RS是指在初始阶段进行调度的时候, 根据现有信

息充分考虑未来可能发生的各种扰动事件, 从而生成

一个调度方案, 使其能够适应未来生产环境的多变性,
即在扰动事件发生之前便采取了一定的预防措施. RS
对动态扰动事件具有很强的包容性, 但往往也因此牺

牲了部分生产性能, 这使得其在优化常见调度目标上

不如其他方法, 例如最小化makespan等.

5.2 主动调度模式

主动调度(proactive scheduling, PS)又名前摄性调

度
[57], 是一种考虑未来可能发生的异常事件并预先防

范的调度方法. 现有的PS思想主要分为两大类, 基于

资源冗余或时间冗余的PS和基于大数据预测机制的

PS. 前者在制定调度方案时通过增加资源或者时间冗

余以提高系统的容错率和鲁棒性
[58], 具有预先防范异

常事件的思想, 其调度方案在生产之前确定且不得更

改; 后者是在动态事件发生之前, 基于生产现场的历

史数据和实时数据提前预测异常事件的发生, 进而重

新分配制造系统资源, 最小化扰动对生产系统的影响.
下面分别对这两种PS模式的相关研究进行总结分析.

基于冗余机制的PS从初始调度着手, 将潜在的扰

动因素考虑到调度计划的制定过程, 使所得的调度方

案能更好地适应多变的生产环境, 其主要的研究方法

有模糊规划、随机规划和鲁棒规划等
[59]. 施骞和周意

坤
[60]

针对任务工期不确定资源受限项目调度问题进

行综述, 并指出“PS的目的是生成一个‘受保护’的基准

调度计划”, 但未能被基准调度计划吸收的不确定性需

要反应式调度处理. 吴立华
[61]

针对任务工时不确定的

模具柔性FSP, 建立一种三阶段FSP前摄性调度模型,
使得在不同工时情景下, 最大化最坏情况下调度基准

方案的稳定性. 燕洁晨等人
[62]

针对加工时间不确定的

炼钢-连铸的HFSP, 建立PS模型, 在开始调度计划时就

考虑潜在扰动因素, 有效吸收不确定加工时间带来的

影响. Ramesh和Norman[63]提出了一个主动不确定性

调度技术解决考虑机器故障的准时JSP. 文献[64]提出

了一个考虑单机故障的平行机前摄性调度模型, 其以

最小化工件开工时间偏差的加权和为系统稳定性的衡

量指标. Goren和Sabuncuoglu[65]针对机器故障和加工

时间不确定的JSP, 提出了一个树搜索启发式算法, 其

生成的解具有很强的鲁棒性. 针对相同的问题, Goren
等人

[66]
提出了一个分支定界算法和一个禁忌搜索算

法进行PS, 生成稳定高效的调度方案. Ghezail等人
[67]

分析了FSP的PS的鲁棒性, 提出了2个基于图的解的表
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示方法, 分别显示了不同扰动对调度结果的影响以及

扰动可能持续的时间长度. 肖世昌等人
[68]

建立了加工

时间随机可控的JSP随机模型, 提出了一种分层求解

策略, 实现了加工时间可控的JSP前摄调度. 赵婵媛等

人
[69]

针对考虑随机机器故障的FSP, 以质量鲁棒性和

解的鲁棒性为综合优化目标, 基于前摄性思想, 建立

了问题的随机规划模型, 设计了内外双层嵌套式优化

算法, 提高了调度方案的鲁棒性. 喻明让等人
[70]

提出

了一种考虑调整时间的JSP与预防性维修集成方法,
首先确定单独考虑调整时间的初始调度方案, 然后依

据机器分配情况以及故障概率分布自适应确定预防性

维修方案, 最终结合右移策略对方案进行调整, 得到优

化后的集成方案. 李同玲等人
[71]

研究了流水线车间的

设备预防性维修问题, 其预防维修周期根据威布尔分

布(Weibull distribution)确定, 然后将随机NEH算法作

为GA的解码来确定工件的优先顺序以及完工时间. 吴
志明等人

[72]
在建立考虑资源约束调度模型的同时, 将

预防性维修与稀缺资源等对工序起始加工时间的影响

考虑到目标函数中, 建立了具有预防性维修的资源约

束HFSP调度模型, 并将所提出的启发式规则与GA结
合, 实现了对模型的求解. 文献[73,74]均基于资源冗

余或时间冗余的思想, 设计算法生成高鲁棒性、高稳

定性的调度方案, 避免或者降低随机、动态扰动对系

统的稳定性影响, 从而实现PS的目的.
上述的PS技术主要是靠增加系统冗余量提高调

度计划的鲁棒性, 但其会造成调度冗余时间的浪费, 降
低生产效率. 随着云计算、物联网、大数据等新一代

信息技术的发展, 在智能制造环境下, 物联网覆盖整

个生产车间, 传感器技术实时监测车间生产过程, 并

通过网络将监测数据传送至数据处理中心. 通过对车

间历史数据和实时数据进行分析, 挖掘生产信息的特

征, 预测车间将要发生的异常事件, 及时调整调度计

划, 实现车间异常事件的主动规避. PS技术也从预先

防范向着主动规避的方向发展. 陶飞等人
[75]

针对如何

实现制造的物理世界和信息世界之间的交互与共融,
提出了数字孪生车间的概念, 其为PS的预测机制提供

了数据来源. Lee等人
[76]

分析了基于大数据环境下的

预测制造的发展和趋势, 特别分析了预测制造的需求

和技术. 姚锡凡等人
[77]

指出当前制造系统均采用事后

的被动或反应式策略, 缺乏主动性, 并结合社会信息

物理系统的制造模式提出了一种大数据驱动的主动制

造体系架构, 从数据价值利用的深度和广度分析了主

动制造与现有制造模式的异同. Fang等人
[78]

提出了一

种基于数字孪生技术的JSP调度方法, 通过调度资源

参数更新方法和动态交互调度策略来实现对物理车间

动态事件的重调度和实时响应. 何斌
[79]

针对加工过程

中内部不确定因素导致的工序延迟完工情况, 分析了

工序完工时间延迟量对总体完工时间延迟率的影响机

理及调度后各工序的特征, 提出了工序物流的PS策略.
蒋丹鼎等人

[80]
针对生产过程的不确定性, 采用贝叶斯

网络推理方法, 将具有时间序列的生产过程状态信息

作为输入, 实现生产过程自适应制造. 张存吉等人
[81]

提出了一种基于射频识别技术(radio frequency identi-
fication, RFID)与复杂事件处理的实时监测方法, 实时

输出工件的状态矩阵, 为智能车间PS提供依据. Huang
等人

[82]
针对智能车间中由异常事件(工序改变和机器

故障)引起的瓶颈转移问题, 采用物联网技术实时跟踪

车间中的制造资源以及关键生产数据, 提出了一个基

于深度神经网络和时间序列分析的瓶颈预测PS方法.
Zhang等人

[73]
提出了利用RFID和无线加速器进行工件

异常事件监测和刀具剩余使用寿命预测的方法, 并建

立了加工作业的感知环境和JSP的数学模型以及PS的
算法框架. Zhang等人

[83]
针对数字孪生系统因实际生

产中随机事件导致的信息不对称现象, 基于工作车间

采集的数字孪生数据, 提出了一个主动JSP调度策略,
其为数字孪生驱动的车间生产提供了高效、平滑的在

线决策. 邓松
[84]

针对不确定订单的生产车间调度问题,
提出了一个基于LSTM的不确定订单深度预测模型和

一个基于不确定订单预测的车间PS模型, 其通过分析

历史不确定订单的内在联系, 预测下一阶段不确定订

单品类及数量, 以预测结果作为依据, 主动地进行生

产调度优化, 以此增加企业面对扰动的敏捷性.
随着智能车间的兴起和5G、大数据、人工智

能、云计算、物联网等新一代信息技术与制造技术的

融合, 传统的“被动式”车间调度理论已经逐渐不能满

足新制造模式的需求, 需要转变调度模式, 化被动调

度为PS. 传统的PS技术主要是通过增加系统冗余从而

预先防范随机、动态事件对制造系统带来的影响, 其

生成的调度方案效率低、灵活性差. 相比之下, 基于

新一代信息技术的PS技术能够基于系统数据, 预测动

态事件的发生, 并及时调整调度方案, 主动规避异常

事件的影响, 摒除不必要的系统冗余设置, 提高生产
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效率, 是智能制造得以发展的必要保障
[74]. 基于新一

代信息技术的PS具有如下三大挑战: (1) 数据多源、

异构、海量带来的传算质控度差; (2) 工况异常频

发、样本少带来的预测准确率低; (3) 多品种小批

量、需求多变带来的调度时效性弱. 重点需要解决多

源异构数据融合与车间运行状态分析方法、数据-知
识融合驱动的智能车间PS模式等两个关键科学问题

(图6). 目前, 少数制造企业开始试点应用5G通信技术,
以实现设备状态、参数设置、产品质量的数据采集与

互通, 如江苏省盐城市的某大型阀门制造企业建设了

基于5G的焊接及试压系统
[85]; 高通与博世力士乐联合

展示了面向时间同步应用的端到端工业解决方案
[86]

等. 5G、大数据、人工智能、云计算、物联网等新一

代信息技术能够为主动调度提供充分的数据来源, 但

这需要高精细的数据采集技术、高效的数据传输技术

以及可靠的数据处理技术作为保障. 目前相关技术在

制造业的应用还在探索与尝试阶段. 随着此类技术在

制造业的广泛应用, 主动调度技术得到有效实施, 必

会大幅提高制造系统的稳定性, 进而提高制造业的生

产效率.

6 未来发展趋势

随着社会经济发展, 客户对个性化、定制化服务

要求越来越高, 企业智能化转型的需求与日俱增, 其

要求企业配备具有自我调控能力的生产线, 能够针对

各种系统异常事件, 做出及时迅速的响应, 保证订单

任务的高效完成. 智能化的车间调度是实现企业智能

化转型的重要保障, 当前智能车间调度主要采用群智

能优化算法、RL算法等对车间产品的生产流程进行

合理的调度和管理, 实现对车间动态事件的提前预

测、实时响应以及事后处理. 下面将从调度方法和调

度模式两个方面分析智能车间动态调度的未来发展

趋势.

6.1 调度方法

目前已经有大量的算法被应用到了智能车间动态

调度问题的研究中, 其中启发式方法、HH以及MH最
为常见. 启发式算法虽然简单易于理解, 响应速度较

快, 但是其过于依赖经验知识, 且求解质量不能保证;
HH虽然可以用于实时生产, 但是现阶段的研究仅针对

LLH, 对于HLH的研究较少. 另外, HH无法充分利用物

联网等先进技术给制造系统提供的丰富生产信息, 并

且求出的复合规则不易理解; MH的相关研究虽然很

成熟, 但其迭代慢, 优化轨迹长, 并不一定适合应对异

常事件频发的生产车间调度. 近几年, RL解决动态车

间调度问题的优势引起了研究者的关注. RL是以试错

的方式进行学习, 通过与环境交互获得奖励指导动作

选取, 目的是最大化累积奖励. RL具有很强的适应性,
因此特别适合用于动态车间调度问题. 但目前利用RL
方法解决车间调度问题的研究还处于不成熟阶段, 大

多数还停留在理论研究层面和经典测试案例验证的研

究阶段.
调度方法主要服务于生产调度, 将方法与生产实

际相结合进一步提高生产效率才是关键. RL算法具备

应对车间频发的异常事件的响应能力, 但要想物尽其

用, 还需要结合物联网、数字孪生等技术, 实时感知

并传递输出生产车间数据, 使得RL模型能够基于真实

图 6 (网络版彩图)基于新一代信息技术的主动调度模式
Figure 6 (Color online) Active scheduling model based on new generation information technology.
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生产环境数据实现对车间的动态调度管理.

6.2 调度模式

针对车间的动态事件, 现有的调度模式主要有

CRS、PRS、RS和PS. 前3个经典动态调度模式虽然

能减小异常事件对制造系统的影响, 但其要么仅局限

于局部实时信息, 导致系统性能难以预测, 忽略了调

度方案的全局性能; 要么仅考虑车间效率, 忽略系统

性能, 导致调度方案缺乏鲁棒性和稳定性; 要么生成

的调度方案会降低设备以及资源的利用率, 并且对突

发事件的响应能力差. PS通过提前考虑未来可能发生

的异常事件并预先制定调度方案, 防范异常事件的影

响, 更适合动态事件频发的车间环境. 但关于PS的研

究目前还处于探索阶段, 特别是基于预测机制的PS
模式.

随着工业物联网、数字孪生以及工业大数据分析

等技术的飞速发展, 制造系统中数据得以采集、传

输、保存, 这为基于预测机制的PS方法的落地提供了

重要保障. 在这样的背景下, 智能车间调度也需要由

被动调度模式向PS模式转变. 围绕智能车间的动态调

度问题, 基于生产车间的历史数据和实时数据, 区分

可预测扰动和不可预测扰动. 针对可预测扰动, 根据

系统数据分析并预测扰动的类型和发生时间; 针对不

可预测扰动, 采用经典动态调度模式和基于系统冗余

的PS模式作为辅助工具, 以提高制造系统的抗干扰

能力.
总结来说, 为了适应智能制造发展需求, 智能车间

的动态调度方法应该朝着自适应性强、自学习能力强

和通用性强的方向发展, 而调度模式应该朝着PS为
主、被动调度为辅的方向发展. 提前感知制造车间信

息, 预测车间可能发生的动态事件, 实现PS, 规避动态

事件可能造成的影响; 对于PS不能处理或处理不完善

的动态事件, 采用被动调度尽可能减小动态事件造成

的影响.
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Research and development trend of intelligent shop dynamic
scheduling

LI XinYu1,2, HUANG JiangPing1, LI JiaHang1, LI YuXin1 & GAO Liang1,2

1 School of Mechanical Science and Engineering, Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China;
2 National Center of Technology Innovation for Intelligent Design and Numerical Control, Wuhan 430074, China

Intelligent manufacturing is a trend in the development of the manufacturing industry, and its main carrier is intelligent workshops.
The complex and changeable workshop system faces frequent dynamic events from various situations during production. The key to
improving production efficiency is figuring out how to give reasonable scheduling for frequent dynamic events in intelligent
workshops. This paper first describes the intelligent shop scheduling problem and points out its complexity. Second, the research on
dynamic scheduling methods for the intelligent workshop is described, and the application of reinforcement learning to dynamic
scheduling is classified and discussed. Furthermore, the research on the decision-making mode of dynamic scheduling is provided in
detail, and the similarities and differences between the classical and proactive scheduling modes are examined. Finally, the future
development trend of intelligent shop dynamic scheduling is given based on the research and demand of the intelligent manufacturing
industry.

intelligent workshop, intelligent manufacturing, dynamic scheduling, proactive scheduling, reinforcement
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