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Abstract: To address the issue of the lack of generalization capability of deep reinforcement learning in flexible job shop scheduling problems, a method combining curriculum learning and deep reinforcement learning was proposed. The training instance difficulty was dynamically adjusted, with an emphasis on enhancing the training of the most difficult instances, to adapt to different data distributions and avoid the forgetting problem during the learning process. Simulation test results demonstrated that the algorithm maintained decent performance on large-scale untrained problems and benchmark datasets. It achieved better performance on four large-scale untrained problems with two artificial distributions. Compared to exact methods and metaheuristic methods, for problem instances with larger computational complexity, it could rapidly obtain solutions of decent quality. Moreover, the algorithm could adapt to flexible job shop scheduling problems with different data distributions, exhibiting a relatively fast convergence speed and good generalization capability.
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作业车间调度问题 (JSP, Job-shop scheduling problem) 是一个经典的组合优化问题，对于实际任务的调度优化具有重大影响。随着新一代人工智能技术的发展，企业的制造、改进和分销模式朝着快速、智能和灵活的制造方向发展 [1-3]。柔性作业车间调度问题(FJSP, Flexible Job-shop Scheduling Problem) [4]是作业车间调度问题的扩展。相较于作业车间调度问题只需要确定作业排序，柔性作业车间调度问题包含两个子问题：1)确定各工件的加工机器选择子问题和2)确定各个机器上的加工工序排序子问题。
FJSP是一个NP-hard问题[4]，因此使用传统数值优化方法（如约束规划）求解其最优解具有挑战性[5]。对它的研究在学术界和工业界一直是一个热点，现有的一些研究方法主要分为启发式调度规则[6,7]、元启发式算法[8,9]和深度强化学习算法[10,11]：1）启发式调度规则可以灵活地对调度计划中的意外事件做出反应，计算复杂度低且实现简单，从而实现最佳的时间效率。然而，设计此类启发式规则是一项艰巨的任务，需要对问题有专门的了解，需要一定的先验知识和大量的试错成本。并且其既不能保证局部最优，也不能保证全局最优[12]。2）元启发式算法是解决车间调度问题最常用的优化算法，通过不同的优化迭代算子在车间调度问题上搜索到局部最优解。元启发式算法在调度问题上可以获得高于启发式规则方法的准确度，目前此类方法广泛应用在各类车间调度问题上。但是元启发式算法需要多次迭代才能找到最优解，收敛速度较慢。并且由于元启发式算法需要在搜索空间中进行大量的随机尝试，因此计算量较大[13]。3）深度强化学习算法是一种通过与环境交互来学习最优行为的机器学习方法[14]。在车间调度问题中，深度强化学习可以通过与环境交互来学习最优的调度策略。相比于启发式调度规则和元启发式算法，深度强化学习算法可以通过与环境交互来学习最优行为，因此可以处理车间调度中的不确定性。同时，深度强化学习算法能够快速处理复杂问题(强化学习模型在训练时需要跟环境多次交互产生大量数据来训练达到收敛，但在应用时可以快速处理车间调度中较复杂的问题) 。与元启发式算法一样，深度强化学习同样需要大量迭代训练和计算资源。但是元启发式算法是对于每一个问题都从头计算，每一个问题都需要一定的计算量和耗时。而深度强化学习在训练过程中计算量大和耗时，但在具体应用时可以非常快的给出一个较好的解。强化学习方法可以根据环境的反馈来自适应地调整策略，因此可以更好地适应车间调度中的变化。
但是目前大多数现有的深度强化学习方法都只是针对特定问题规模训练，存在内存利用效率低下的问题[10]。虽然在简单的场景中可以对每个特定规模的问题单独训练得到不错的效果，但是在复杂环境中学习成本不断增高，学习时间过长，泛化问题尚未得到解决。因此，现有技术需要一种提高柔性作业车间调度问题的深度强化学习模型收敛速度和泛化能力的方法。课程学习（CL, Curriculum Learning）是一种机器学习方法，最初的概念是由Bengio等人首先提出的[16]。它将训练数据集分为多个难度级别，并按照从易到难的顺序对模型进行训练。这种方法可以有效地解决模型收敛和泛化能力的问题。
针对上述问题，本文提出一种采用课程学习训练策略的深度强化学习算法，用于求解柔性作业车间调度方法。1）通过结合图嵌入方法和注意力机制，构建了一种适应不同问题规模的深度强化学习算法。在应用时可以通过一个模型对不同规模问题实例快速给出较好质量的解。2）通过类比人类在教育领域的常见做法，设计了一种可以不断返回表现最差的实例规模进行再学习的阶梯课程学习算法，可以解决现有模型泛化能力不足的问题。
1  柔性作业车间调度问题的数学模型
首先描述柔性作业车间调度问题，然后进行模型建立和定义问题涉及的参数和变量。
[bookmark: _Hlk152524000]1.1  问题描述













柔性作业车间调度问题可以描述为涉及个工件和台机器的调度问题，用集合和分别表示工件集合和机器集合。其中每个工件由道工序组成，这些工序必须按照特定的顺序处理，由表示。所有工件的所有工序构成一个集合。每个工序有多台机器可以选择，但是最终只能选择在可用机器集合中的一台机器上处理。每道工序的加工时间与选择的机器有关，工序在机器上的处理时间被表示为。柔性作业车间调度问题需要为每个工序确定一个适当的加工机器和机器上的排序以获得一个符合调度性能指标的良好调度方案。此外对于柔性车间调度问题还需要满足如下约束：
(1) 所有工件在初始0时刻同时到达；
(2) 所有机器在初始0时刻均空闲，能够被安排执行加工任务；
(3) 每个工序必须分配给一个合适的机器且只能分配给一个机器；
(4) 每台机器一次最多可以处理一个工序；
(5) 机器在加工过程中不可被中断；
(6) 不考虑机器的准备时间和维修时间；
(7) 不考虑工件的运输时间；



图1  柔性作业车间调度问题实例
Fig.1  An instance of flexible job shop scheduling problem


图2  可行的解
Fig.2  A feasible solution

析取图是描述作业车间调度问题和柔性作业车间调度问题的良好工具。图1和图2分别展示了一个柔性作业车间调度问题的实例和该问题一个可行的解，图中不同颜色的线分别表示不同的机器。图1中虚线代表机器可处理的工序关系，图2中实线代表已经调度好的工序关系。 
1.2  模型构建
表1为柔性作业车间调度问题的数学模型涉及到的符号说明。

表 1  柔性作业车间问题符号表
Tab.1  Table of notations of flexible job shop problems 
	集合

	

	工件集合

	

	机器集合

	

	工序集合

	参数

	

	

工序在机器上的处理时间

	

	
工件的加工开始时间

	

	
工件的加工完成时间

	

	
工件的完工时间

	

	最大完工时间

	

	

工序是否在机器上加工

	

	


工序是否在机器上比工序先加工

	

	工件总数

	

	
工件的工序总数

	

	机器总数

	索引

	

	
工件序号，

	

	
工序序号，

	

	
机器序号，




本文以最小化最大完工时间为优化目标。最大完工时间是从作业最早开始时间到最后结束时间的时间长度，具体为最后一道工序完成的时间，是衡量调度方案的最根本指标，主要体现车间的生产效率。柔性作业车间调度问题的数学模型为：
目标函数：

		 
	约束条件：

		

		

		

		

		 

		

		

		
其中，式(1)描述了柔性作业车间调度问题的优化目标函数；式(2)限制了工序必须在机器上不间断的处理；式(3)限制了工件的工序必须按照规定的顺序处理；式(4)表示每个工件的完工时间不能超过总的完工时间；式(5)和式(6)限制了机器在同一时刻只能处理一道工序；式(7)和式(8)限制了每道工序只能安排在一台机器上加工；式(9)要求工序的开始加工时间、处理时间和完成时间都大于0。
2  算法构建
本文参考了Wang等人提出的深度强化学习模型[15]，并将其训练过程重构（图4），使其能够在不同的大小规模上训练模型，这是本文中能够采用课程学习算法进行泛化研究的基础。
2.1  深度强化学习算法






如图3，经典的强化学习范式包括生成动作的Agent、返回奖励和更新状态的环境。给定一个规模的柔性作业车间调度问题，调度过程如下：其工序总数为，智能体逐步地构造解，在每个决策步骤t，智能体观察当前系统状态并做出决策，将未调度的工序分配给空闲机器。然后，环境过渡到下一个决策步骤。该过程不断迭代，直到所有工序都被调度。


图3  经典强化学习范式
Fig.3 Classical reinforcement learning paradigm























	状态：步骤处所有工序和机器的条件构成状态。工序可以根据其在确定时刻的状况分成三组：已完成的工序、正在处理的工序和未调度的工序。其中在某时刻的决策只取决于正在处理的工序和未调度的工序，所以称正在处理的工序和未调度的工序为相关工序。已完成的工序不影响后续调度，为不相关工序。同样的在某时刻，机器分为两组：不能处理任何剩余未调度工序的机器称为不相关机器，能够处理剩余未调度工序的机器称为相关机器。定义和为在步骤处的相关工序集合和相关机器集合。在每个状态，会更新工序的开始时间。如果工序已经调度，为确定的值。如果工序未调度，是一个估计值：如果工序的前一个工序已经调度在机器,则；否则，为工序的平均处理时间：。










	动作：将工序选择和机器分配结合起来作为一个复合决策。为步骤处互相匹配的工序-机器对的集合。在某时刻的动作空间(所有可能的动作)是由中所有工序-机器对集合定义的。对于一个动作，是一个可行的工序和机器对，的前一个工序已经调度，是空闲的机器。



	状态转换：根据状态和动作，环境会确定性的转移到新的状态。



















[bookmark: MTBlankEqn]	奖励：奖励需要被设计成能够使得智能体选择能够减少整个任务总的最大完成时间的动作。由此奖励定义为和完工时间之差，。其中为状态时最大完工时间的估计。当折扣因子时，累积奖励为。对于一个具体的柔性作业车间调度问题是一个常数，所以根据累计奖励的公式，最小化等价于最大化累计奖励。真实的完工时间只有在调度完成后才能知道，所以在调度过程中使用不同状态的估计的完工时间下界。具体的估计过程如下：，其中表示当前工序在当前状态下的完工时间下界，表示前序工序在当前状态下的完工时间下界。为了计算的一般性，规定。







	策略：定义随机策略用表示，其实质是一个条件概率函数，表示在状态对应动作的概率分布。函数可以使用深度强化学习(DRL)拟合。给定一个时刻的状态，该策略函数会返回选择的概率分布。

图4  结合嵌入和注意力机制的强化学习
Fig.4 Reinforcement learning combined with embedding and attention mechanism 



	如图4所示，相关工序和相关机器嵌入后的向量通过注意力层后，再与拼接，然后一起作为Actor和Critic的输入，因此对于不同规模的问题，都能用同一个模型处理，提高内存利用率。






假设和分别为初始未经过注意力层的工序和机器的原始特征向量。其中工序对应的注意力层模块将相关工序的特征向量作为输入，通过计算与它的前继工序和后继工序(如果存在)的注意系数，用以建模与它的前继工序和后继工序(如果存在)之间的关系。具体的注意系数等于：

	





其中是激活函数，是权重向量，是线性变换矩阵，同时满足。


[bookmark: _Hlk153798396]然后通过softmax激活函数对注意系数处理得到归一化后的注意系数：

		

	然后通过注意系数变换工序的特征向量：

		

其中是非线性激活函数。



	类似地，机器对应的注意力层模块将相关机器的特征向量作为输入。计算它与它的所有竞争机器的注意系数。
	显然两台机器在它们都可以处理的工序上存在竞争关系，而随着不断有工序在被调度，这种竞争关系会不断的变化。











	定义为机器和机器相互竞争的工序集合。定义表示与机器存在竞争关系的机器集合。为了方便计算定义表示机器和机器之间竞争强度的度量（当工序的特征向量越大，工序越重要，竞争也就越激烈）。


	然后借助计算注意系数：

		







其中，对每个输入特征计算它与它的所有竞争机器的的注意系数。和是权值矩阵，是线性变换。








	值得注意的是，是机器可以处理的未调度工序集合，总是属于集合。因此可以被看成机器处理能力的一种度量。当集合为空时，置为全零。


然后通过softmax激活函数对注意系数处理得到归一化后的注意系数：

		

然后通过注意系数变换机器的特征向量：

		

其中是非线性激活函数。






	假设和分别是和经过层注意力层后获得的特征向量。然后通过平均池化和拼接操作获得全局特征向量，并作为后面决策部分的输入：

		


在决策部分，采用基于actor-critic的决策网络。对于actor和critic分别采用两个多层感知机(MLPs)，它们的参数分别以和表示。

具体的，actor网络通过两个步骤生成随机策略函数 ：



	1)首先通过连接所有与动作有关的特征向量作为多层感知机的输入得到动作的标量函数：

		


2)然后通过softmax把动作的标量函数转化成策略函数：

		



其中输出的是在状态下选择动作的概率。



类似的，critic网络以为输入生成一个标量函数作为状态价值的估计。

		









2.2  课程学习算法



图5 课程学习训练流程图
Fig.5 Curriculum learning training flow chart

为了解决模型的泛化问题，本文引入了如图5的课程学习的方法。Iklassov等人曾利用课程学习提高了深度强化学习在JSP问题上的泛化能力[22]。本文针对柔性车间调度问题设计了增强自适应阶梯课程学习，以提高模型的泛化能力。课程学习是一种模仿人类课程中有意义的学习顺序，从简单的数据向困难的数据训练机器学习模型的训练策略。课程学习策略作为一种易于使用的插件，在计算机视觉和自然语言处理等广泛的场景中，已经显示出其在提高各种模型的泛化能力和收敛速度方面的强大能力。
如图6所示，课程学习是一种使用渐进式复杂的数据进行策略学习的训练方法。简而言之，课程学习意味着“从容易的数据训练到难的数据”。更具体地说，其基本思想是“从小处开始”，用更容易的数据子集(或更容易的子任务)训练机器学习模型，然后逐渐提高数据(或子任务)的难度水平，直到整个训练数据集(或目标任务)。
[image: ]
图6 课程学习难度等级图
Fig.6 Curriculum learning difficulty level chart













如算法1所示，本文将不同规模的实例划分成不同的难度等级，训练从最低难度级别开始，目的是达到最高难度等级。传统的课程学习往往在求解大规模问题时会出现灾难性遗忘的问题。为了解决这个问题，本文提出了增强自适应阶梯课程学习(EASCL, Enhanced adaptive staircase curriculum learning)算法。具体地，每次迭代后将预期结果和最优解的结果进行比较得到gap。在数值上，算法对每个难度等级的gap进行归一化得到数组，并将其转化为概率形式。这样gap越大就会被赋予更高的概率，而每个概率对应一个特定的问题大小。智能体在难度等级迭代学习次后，然后将与阈值进行比较，当时，EASCL选择下一个难度等级。否则，算法从gap的分布中选取一个更小的困难等级。该算法通过重新访问已学习过的难度等级和锚定最困难的难度等级来强化训练，这大大避免了遗忘问题。

算法1  增强自适应阶梯课程学习
Alg.1  Enhanced adaptive staircase curriculum learning
	








[bookmark: _Hlk153876452]输入：训练数据，测试数据,非负的浮动最优阈，正整数、正实数、和，初始化网络参数 和非负整数 

	
01：while do

	
02：    for do

	
03：        使用的最优解计算gap数组

	
04：        根据gap数组归一化为概率分布

	
05：        if  then

	
06：          if  then

	
07：            更新
08：          else

	
09：            

	

10：            从概率分布采样难度等级

	
11：            

	12：          end if

	13：        end if

	

14：        根据更新

	15：    end for

	16：end while

	
17：return 



3  仿真实验
在本节中，将本文的算法与几种基准方法进行比较，包括几种流行的启发式规则、Google OR-Tools的精确方法；并且将本文的算法与当前先进的两种基于DRL的方法 [15, 17]进行对比。

表格2  数据集SD1实例分布
Tab.2  Dataset SD1 instance distributions
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[bookmark: _Hlk153921605]表格3  数据集SD2实例分布
Tab.3  Dataset SD2 instance distributions
	

	

	

	


	

	

	

	


	

	

	

	


	

	

	

	


	

	

	

	


	

	

	

	


	

	

	

	



3.1 数据集















一个有个作业和台机器的FJSP实例简称为“×”(工序的数量在不同的实例中有所不同)。与大多数相关工作一样，本文采用人工合成(SD, Synthetic data)的FJSP实例用于训练和测试。第一种数据改编自[17]，它允许作业拥有不同数量的工序，在表中用SD1表示，其生成方法与文献[18]中众所周知的过程类似。如表格2所示，对于SD1生成的×的FJSP实例，每个作业有个工序，是从均匀分布采样的整数。对于每个工序，可以选择的机器集合和处理时间是从均匀分布和采样的整数。








第二种数据改编自[15]，其工序的随机处理时间范围更大，在表中的SD2表示。如表格3所示，对于SD2生成的×的FJSP实例，每个作业有个工序。对于每个工序，可以选择的机器集合和处理时间是从均匀分布和采样的整数。








为了方便比较，考虑了6种不同的FJSP问题规模：、、、、和。在四个较小的规模上执行训练，并使用最大的两种规模(和)来测试训练策略的泛化能力。测试数据是预先生成的，每种规模各有100个实例。
同时为了更好的比较，本文和[15]一样在四


组公共基准数据集上评估训练后的模型，以探索它们在交叉分布任务上的能力，包括[18]中的实例和[19]中的3组实例。
3.2 参数配置



	本文中算法程序在Pycharm（Community Edition）中基于Python 3.10语言编程实现，使用PyTorch和Gym框架，实验平台为Intel® Core™ i7-12650H (@2.30GHz)CPU、NVIDIA GeForce RTX4060和8GB RAM，运行在Windows 11 64-bit系统。为了方便比较，参数设置与[15]和[17]中的一致。激活函数采用ELU。和都有两个隐藏层，维度为64，tanh作为激活函数。在损失函数中设置策略、值和熵系数分别为1、0.5和0.01。剪切参数、GAE参数和折扣因子分别设置为0.2、0.98和1。采用Adam优化器，学习率。
3.3 基准方法和性能指标
	对于基准方法的选择，本文选择了四个在[21]中显示出良好性能的启发式规则（PDRs），并将其推广到求解FJSP。在实验中，考虑到随机性质，每个启发式规则的结果采取5次独立运行的平均结果。具体启发式规则如下：
先进先出(FIFO)：选择最早就绪的候选工序和最早就绪的可执行机器；
剩余最多工序(MOPNR)：选择具有最多剩余后续工序的工序和可以立即处理它的机器；
最短加工时间(SPT)：选择加工时间最短的工序和机器的兼容对；
剩余最多工作量(MWKR)：选择剩余后续工序的平均处理时间最多的工序以及能够立即处理该工序的机器。
[bookmark: _Hlk163381578]评估指标使用平均的最大完工时间（Obj.）和最优解（最优近似解）之间的差距值(Gap)，两者都是数值越小越好。为了与最优解进行比较，参考了基于约束规划的精确求解器Google OR-Tools，并且以其结果作为参考线计算Gap差距值。Gap值计算过程为：（当前解完工时间-最优解完工时间）/最优解的完工时间*100%。为了便于比较，本文直接导入[15]和[17]的公开结果，[17]为未使用注意力机制的深度强化学习方法，[15]为使用注意力机制的深度强化学习方法。包括在所有六种规模的测试实例的结果和在公共基准数据集上的结果，[15]和[17]都为一种规模对应一个模型，本方法为一个通用模型。在测试中和[17]一样采取贪婪和采样策略两种选择动作的策略。具体来说，采样策略根据Actor网络的输出概率分布并行地采样一个实例100次，并记录最好的一次，以在可接受的计算负担下提高解决方案的质量。贪婪策略根据Actor网络的输出概率分布每次贪婪地选取概率最大的动作。
模型的性能根据平均的最大完工完成时间和其与最优解（最优近似解）的相对差距进行评估。最优解（最优近似解）要么是OR-Tools对实例的解，要么是[20]中公开的公共基准数据集的最佳结果。在实验中，分别比较了贪婪和采样策略两种策略的性能，并在每个问题中用粗体强调了最佳结果。


表格4  在中等规模问题上的结果
Tab.4  Results on medium-sized problems
	问题规模
	PDRs
	贪婪策略
	采样策略

	
	FIFO
	MOPNR
	SPT
	MWKR
	[17]
	[15]
	本模型
	[17]
	[15]
	本模型

	SD1
	

	Obj.
	119.40
	115.38
	129.82
	113.23
	111.67
	106.71
	106.56
	105.59
	101.67
	100.78

	
	
	Gap
	24.06%
	19.87%
	34.76%
	17.58%
	16.03%
	10.87%
	10.65%
	9.66%
	5.57%
	4.63%

	
	

	Obj.
	216.08
	214.16
	230.48
	209.78
	211.22
	197.56
	195.72
	207.53
	192.78
	192.01

	
	
	Gap
	14.87%
	13.85%
	22.56%
	11.51%
	12.27%
	5.03%
	4.04%
	10.31%
	2.46%
	2.06%

	
	

	Obj.
	184.55
	173.15
	198.33
	171.25
	166.92
	161.28
	160.14
	160.86
	153.22
	151.24

	
	
	Gap
	28.65%
	20.68%
	38.22%
	19.41%
	16.33%
	12.42%
	11.57%
	12.13%
	6.79%
	5.4%

	
	

	Obj.
	233.48
	219.80
	255.17
	216.11
	215.78
	198.50
	198.52
	214.81
	193.91
	193.88

	
	
	Gap
	19.22%
	12.20%
	30.25%
	10.30%
	10.15%
	1.31%
	1.31%
	9.64%
	-1.03%
	-1.05%

	SD2
	

	Obj.
	569.41
	557.48
	514.39
	549.28
	553.61
	408.40
	407.99
	483.90
	366.74
	364.84

	
	
	Gap
	76.47%
	72.52%
	57.96%
	70.01 %
	71.42%
	25.68%
	25.41%
	49.71%
	12.57%
	11.95%

	
	

	Obj.
	1045.83
	1045.94
	835.94
	1026.03
	1059.04
	671.03
	663.15
	962.90
	629.94
	624.04

	
	
	Gap
	74. 59%
	74.58%
	38.91%
	71.31%
	76.79%
	11.52%
	10.24%
	60.70%
	4.66%
	3.67%

	
	

	Obj.
	871.14
	845.16
	703.07
	830.53
	807.47
	591.21
	583.4
	756.07
	521.83
	517.37

	
	
	Gap
	132.23%
	125.32%
	86.74%
	121.45%
	115.26%
	57.16%
	55.17%
	101.52%
	38.70%
	37.5%

	
	

	Obj.
	1088.05
	1059.68
	829.14
	1040.69
	1045.82
	610.16
	605.63
	990.37
	552.64
	547.05

	
	
	Gap
	135.27%
	129.09%
	78.82%
	124.98%
	126.12%
	31.58%
	30.64%
	114.15%
	19.13%
	17.97%


表格5  在大规模问题上的结果
Tab.5  Results on large-scale problems
	问题规模
	Top PDRs
	贪婪策略
	采样策略

	
	SPT
	MWKR
	[17]20×10
	[15]20×10
	本模型
	[17]20×10
	[15]20×10
	本模型

	SD1
	

	Obj.
	350.07
	312.93
	313.04
	281.49
	282.49
	312.59
	279.20
	278.99

	
	
	Gap
	27.47%
	13.96%
	14.01%
	2.50%
	2.87%
	13.49%
	1.67%
	1.6%

	
	

	Obj.
	445.17
	414.82
	416.18
	371.45
	371.89
	415.25
	370.48
	368.73

	
	
	Gap
	21.66%
	13.37%
	13.75%
	1.52%
	1.64%
	13.49%
	1.14%
	0.77%

	SD2
	

	Obj.
	1105.99
	1539.67
	1543.69
	774.56
	764.74
	1461.16
	725.27
	721.05

	
	
	Gap
	59.74%
	122.89%
	123.57%
	11.95%
	10.54%
	111.51%
	4.80%
	4.18%

	
	

	Obj.
	1357.16
	2037.65
	2032.54
	962.58
	948.03
	1945.53
	914.02
	909

	
	
	Gap
	38.74%
	108.66%
	108.12%
	-1.67%
	-3.11%
	99.26%
	-6.60%
	-7.09%


表格6  基准数据集上的结果
Tab.6  Results on benchmarks
	Benchmark
	Top PDR
	贪婪策略
	采样策略

	
	MWKR
	[17] 10×5
	[17]15×10
	[15]10×5
	[15]15×10
	本模型
	[17]10×5
	[17]15×10
	[15]10×5
	[15]15×10
	本模型

	mk
	Obj.
	201.74
	201 .40
	198.5
	185.7
	184.4
	185.1
	190.3
	190.6
	180.8
	180.9
	179.5

	
	Gap
	28.91%
	28.52%
	26.77%
	13.58%
	12.97%
	14.43%
	18.56%
	19.00%
	9.53%
	8.95%
	7.89%

	la(rdata)
	Obj.
	1053.10
	1030.83
	1031.33
	1031.63
	1040.05
	1027.17
	985.30
	988.38
	978.28
	983.33
	982.875

	
	Gap
	13.86%
	11.15%
	11.14 %
	11.42%
	12.07%
	10.7%
	5.57%
	5.95%
	4.95%
	5.49%
	5.56%

	la(edata)
	Obj.
	1219.01
	1187.48
	1182.08
	1194.98
	1175.53
	1188.27
	1116.68
	1119.43
	1122.60
	1119.73
	1137.85

	
	Gap
	18.6%
	15.53%
	15.0%
	16.33%
	14.41 %
	15.58%
	8.17%
	8.69%
	9.08%
	8.72%
	10.74%

	la(vdata)
	Obj.
	952.01
	955.90
	954.33
	944.85
	948.73
	941.8
	930.80
	931.33
	925. 40
	925.68
	924.62

	
	Gap
	4.22%
	4.25%
	4.02%
	3.28%
	3.75%
	2.89%
	1.32%
	1.34%
	0.69%
	0.72%
	0.62%



3.4 结果
3.4.1 中等规模合成数据集上的结果

在表4中，比较了本模型和4种流行的启发式规则在测试实例上的平均最大完工时间（Obj.）和Gap。这些测试实例是使用与训练实例相同的分布生成的，包含了SD1和SD2两种分布和四种规模。同时比较了本模型和[15]已经[17]的结果，[15]和[17]的结果是公开的，为了公平比较，采用了相同的测试实例。
从粗体数字中可以清楚地看出，对于所有问题规模的两个合成数据，本模型不仅明显优于所有启发式规则，而且相对于[15]和[17]中的DRL解决方案，也表现出了较好的改进。
4种启发式规则受数据分布的影响较大，对于同样规模的问题，在SD2的数据集上的表现出现了大幅度的降低，而DRL方法普遍保持了良好的性能表现。
可以看出采取采样策略的结果明显好于采取贪婪策略的结果。在2种不同分布的6种规模的测试实例中，采样策略在6个结果上比贪婪策略提升5%。在所有的12种结果中采样策略均好于贪婪策略，平均提升6%。




另外，本模型在SD1数据上的规模的测试实例上以的优势超越了OR-Tools的结果。可以看出所有的方法在SD2数据集上的表现都不如同等规模的SD1数据集上的表现，当处理时间范围变大时，性能会受到影响，导致与最佳解决方案的差距较大。在这种情况下，本方法仍然表现良好，特别是在使用采样策略时，在规模为和的SD2数据集的测试实例采样策略相对于贪婪策略分别提升了17%和12%。
3.4.2 泛化能力分析
[image: ]
图7 不同问题规模Gap对比图
Fig.6 Gap comparison chart for different problem scales
如图7所示，在六个规模的合成数据集上，本模型对比了表现最好的[15]中的4个模型。除了在较小的问题规模(10×5和15×10)略差，本模型在其余规模问题均达到了较好的表现。





如表5所示，在未训练过的规模为和的测试实例比较模型在两个数据集上的泛化性能。由于[15]和[17]中一个问题规模训练一个模型，选取其表现最好的模型用于比较。可以看出，除了在SD1数据集的贪婪策略上的结果略差于[15]的结果，本模型在计算成本可接受的情况下，始终在未训练过的大规模数据上表现良好。在使用采样策略时本模型优于其他所有比较的方法。值得注意的是在规模为的SD2数据实例上，本模型以的优势超越了OR-Tools的结果。
这些结果表明本模型采用的增强自适应阶梯课程学习算法可以通过小规模任务的训练来学习一般知识，这些知识可以用于解决看不见的大规模实例。同时相较于[15]和[17]中的方法，本模型具有较好的泛化能力。
	由于真实世界的问题可能来自未知的分布。因此如表6所示，本文进一步测试了本模型（在合成数据上训练）在四个公共基准数据集上的性能。每个基准数据集包含不同问题规模的实例。
对于[15]和[17]，选择了在这些基准测试中取得了最好的结果的模型比较（在SD1数据上训练的规模为10×5和15×10的模型）。对于启发式规则，在表6中只列出了四个PDR中表现最好的MWKR的结果。
在四个公共基准数据集上，可以看出本模型取得了良好的性能。在大多数情况下超过[15]和[17]，在其余情况下表现相当。分别在mk实例和la(vdata)实例的采样策略、la(rdata)实例和la(vdata)实例的贪婪策略取得了最好结果。这些结果展示了课程学习能够确实提升模型的泛化能力，能够真正捕捉到FJSP问题的内在结构信息，适应不同分布和不同规模的问题，而不仅仅是学习特定规模问题的知识。
4  结论
针对柔性作业车间调度问题，本文提出了一种创新的结合课程学习的深度强化学习端到端框架。该框架整合了注意力机制和深度强化学习技术，并展现出对各种问题规模的良好适应性，允许从小规模问题训练起步，进而成功部署于大规模问题。为了优化这一过程，本文借鉴教育领域课程学习理念，设计了一种能够针对性地回溯并重新学习性能瓶颈实例规模的算法。实验证明，相较于传统PDR方法及其他现有先进DRL方法，本方法在合成数据集和公开基准数据集上展现出了良好性能。特别是在未经直接训练过的不同规模实例上，该模型呈现出良好的泛化能力，验证了课程学习策略的有效性。此外，区别于以往针对每个问题规模训练独立模型的做法，本研究提出的单一通用模型在限定内存条件下，能有效应对多种问题规模并保持性能。
然而，面对具有随机不确定性和动态变化属性的FJSP问题，以及其他局部可观测的复杂场景时，尽管本方法初步显示出优势，但仍需深入探究如何进一步提升模型在处理此类挑战性问题时的稳健性和泛化能力，这将是未来工作的主要发展方向。
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