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摘 要： 针对智能制造多品种、小批量模式下多工单协同排产的资源冲突、多主体目标异构及动态扰动适应性差等

问题，提出融合强化学习与博弈优化的协同排产方法。该方法通过构建资源调度中心、生产单元、工单管理者三方主

从—合作博弈模型来刻画利益交互，同时引入深度 Q 网络（DQN）实现策略自适应优化。在汽车零部件制造、电子设

备组装公开数据集上开展实验，结果表明，在汽车零部件制造场景中，所提方法较 GA、PSO、DQN 算法的排产周期分

别缩短 18.5%、9.9%、7.2%，资源利用率分别提升 25.6%、18.3%、12.5%，总成本分别降低 16.2%、8.7%、6.3%；在电子设

备组装场景中，所提方法较 GA、PSO、DQN 算法的排产周期分别缩短 21.2%、11.9%、8.5%，资源利用率分别提升

27.9%、19.8%、13.8%，总成本分别降低 17.7%、10.7%、7.1%。此外，鲁棒性测试表明，在扰动概率为 30% 时，所提方法

在两类场景下的平均变异系数仅为0.045~0.047。该方法实现了多主体利益均衡与动态排产优化的统一，为复杂制造

场景下的排产提供了新思路。
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Research on Multi-Workorder Collaborative Scheduling Based on 

Reinforcement Learning and Game Optimization
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Abstract： To address the issues of resource conflicts， heterogeneous objectives among multiple entities， and poor adaptability to dynamic dis⁃
turbances in collaborative scheduling for multiple work orders under the multi-variety and small-batch production mode in intelligent manufac⁃
turing， a collaborative scheduling method integrating reinforcement learning with game optimization is proposed. This method characterizes the 
interactions of interests by constructing a three-party leader-follower-cooperative game model involving a resource scheduling center， produc⁃
tion units， and work order managers. Meanwhile， it introduces the Deep Q-Network （DQN） to achieve adaptive strategy optimization. Experi⁃
ments conducted on publicly available datasets from automotive component manufacturing and electronic device assembly scenarios demon⁃
strate that， in the automotive component manufacturing scenario， the proposed method reduces the scheduling cycle by 18.5%， 9.9%， and 
7.2%， improves resource utilization by 25.6%， 18.3%， and 12.5%， and lowers total costs by 16.2%， 8.7%， and 6.3% compared to Genetic 
Algorithm （GA）， Particle Swarm Optimization （PSO）， and DQN algorithms， respectively. In the electronic device assembly scenario， the pro⁃
posed method reduces the scheduling cycle by 21.2%， 11.9%， and 8.5%， improves resource utilization by 27.9%， 19.8%， and 13.8%， and 
lowers total costs by 17.7%， 10.7%， and 7.1% compared to GA， PSO， and DQN algorithms， respectively. Furthermore， robustness tests indi⁃
cate that， with a disturbance probability of 30%， the proposed method achieves an average coefficient of variation of only 0.045–0.047 in 
both scenarios. This method achieves the unification of multi-entity interest balancing and dynamic scheduling optimization， providing a novel 
approach for scheduling in complex manufacturing scenarios.
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0 引言

随着智能制造向多品种、小批量定制化模式深度转

型，生产系统面临多工单并行、资源动态竞争与订单频繁

扰动的复杂环境。多工单协同排产作为连接生产计划与

现场执行的关键环节，其核心挑战在于在有限资源约束下

协调加工顺序、分配生产单元、安排时间窗口，同时应对设

备故障、紧急插单等动态事件。传统集中式排产方法往往

假设静态确定环境，难以平衡资源调度中心、生产单元与

工单管理者等多主体间的异构利益目标，导致全局优化与

局部利益冲突、计划刚性与动态扰动适应性差等突出问

题。因此，研究一种能够实现多主体利益均衡并具备动态

自适应能力的协同排产方法，对于提升制造系统响应速

度、资源利用效率及抗扰动能力具有重要的理论价值与工

程意义。

1 相关研究

多工单协同排产是智能制造生产调度的核心问题，现

有研究主要围绕排产优化算法、强化学习应用、博弈优化

实践 3 条技术路线展开。在排产优化算法方面，刘建军

等［1］探讨了复杂制造系统的人机交互调度排产方法，强调

了人在环境决策中的补充作用。宋庭新等［2］提出一种基

于多目标灰狼优化算法的柔性作业车间多目标排产方法，

解决了制药车间生产工艺复杂、多品种小批量生产效率低

及频繁清洗换型等问题。董绍康等［3］对混合排产问题的

求解与应用进行综述，指出多主体、多层级模型缺乏高效

自适应算法。Zhang等［4］系统梳理了从单智能体到多智能

体强化学习的工业应用进展，指出动态环境下的策略鲁棒

性与可扩展性是核心瓶颈。Fathollahi［5］提出的深度学习

模态优化方案解决了能源系统在动态扰动下模态失稳与

功率波动的问题。Ju 等［6］构建了虚拟电厂集群两阶段调

度优化与收益分配模型，解决了多主体利益冲突与收益分

配不公问题。Kou等［7］基于排队论和模糊建模进行可再生

能源投资决策，解决了资源竞争与等待时间评估困难

问题。

在强化学习应用方面，Dong等［8］设计了大语言模型赋

能的低代码工业机器人编程系统，为人机协同排产提供了

新工具。Du 等［9］结合模仿学习与迭代贪心算法求解流水

车间调度问题，为强化学习与启发式规则的融合提供了新

思路。杨博宇等［10］基于启发式搜索实现极化雷达目标检

测，其搜索策略可用于排产解空间剪枝。吴正佳等［11］采用

改进遗传算法（Genetic Algorithm，GA）求解多资源约束并

行机分批调度问题，获得较好静态解。Qasim 等［12］提出结

合MCDM的改进GA，用于云环境工业物联网作业调度，验

证了 GA 在资源分配中的有效性。Xu 等［13］结合混合高斯

量子粒子群（Particle Swarm Optimization，PSO） 与自适应

GA求解柔性作业车间调度问题，在静态算例中表现较好。

Thepphakorn 等［14］进行多目标混合优化排产，目标权衡思

想可借鉴。Migliavacca［15］对多能源静态建模方法进行综

述，强调多主体互动建模的必要性，为排产博弈建模提供

了理论参照。陆心屹等［16］将深度强化学习引入柔性作业

车间动态节能调度，验证了 DQN（Deep Q-Network）在实时

响应环境变化中的有效性。胡姜等［17］探讨了数字技术赋

能下新能源汽车企业的利益均衡决策，其均衡思想可用于

生产排产。

在博弈优化实践方面，Wu 等［18］构建了独立共享储能

系统的分层博弈优化模型，有效协调了多方利益主体。

Tian 等［19］研究了有向图上异构高阶博弈器的分布式自适

应纳什均衡求解算法，为生产排产中的多智能体协同提供

了理论支撑。Liu等［20］针对多联盟博弈提出分层预设性能

算法，其层级架构对于构建生产单元与工单管理者的主从

关系具有重要参考价值。都繁杰等［21］提出基于在线容错

的云计算资源调度方法，其容错机制可应对设备故障扰动

博弈。魏金花等［22］为多产消者构建两阶段四层主从—合

作博弈鲁棒模型，其混合博弈结构直接启发了本文三方博

弈框架的设计。Jiang等［23］融合水力模型与智能算法进行

大位移钻井多参数优化，体现了多目标博弈优化思想。

Ventura 等［24］比较了合作博弈中沙普利指数与 Choquet 积
分在多准则决策中的应用，为工单管理者间的利益分配提

供了量化依据。Xiao等［25］基于改进DQN算法优化AGV动

态路径规划，进一步证明了强化学习在复杂序贯博弈决策

中的应用潜力。

然而，现有研究仍存在一些不足：①排产优化算法

多采用集中式静态框架，难以适配动态扰动，未兼顾多

主体异构利益；②强化学习虽具备动态适应能力，但应

用多聚焦单一工单或单元调度，未构建多主体协同学习

机制；③博弈优化模型多停留在双主体静态博弈，三方及

以上模型研究薄弱，策略缺乏自学习能力。

针对上述问题，本文提出融合强化学习与博弈优化的

协同排产方法（Reinforcement Learning-Game Optimization，
RL-Game）。与现有工作相比，其创新与改进在于：①构建

三方主从—合作博弈模型，突破现有局限，贴合实际多主

体利益交互关系；②将博弈策略优化转化为马尔可夫决策

过程，引入 DQN 算法实现策略自适应迭代学习，弥补传统

博弈模型缺陷；③通过消融实验与先进方法比较，定量证

明三方博弈模型与强化学习深度融合在多方面的优越性，

其实现了多主体利益均衡与动态排产优化统一。

2 多工单协同排产博弈模型构建

本文建立了一个三方主从—合作博弈模型，其中资源

调度中心作为主导者，生产单元和工单管理者作为跟随
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者。资源调度中心的目标为最大化全局生产效益，综合考

虑排产周期、总成本和资源利用率等因素。表示为：

maxFcenter = w1
Tbase

Tact
+ w2

Cbase

Cact
+ w3Uavg   （1） 

式中：Fcenter 为资源调度中心的全局生产效益值，无量

纲；w1、w2、w3 为权重系数，分别表示排产周期、总成本、资

源利用率的重要性占比，满足 w1 + w2 + w3 = 1，本文分别

取值为 0.35、0.35、0.30；Tbase 为基准排产周期（生产日）；Tact

为实际排产周期（生产日）；Cbase 为基准总成本（万元）；Cact

为实际总成本（万元）；Uavg 为平均资源利用率（%），取值范

围为 [ 0，100 ]。
总成本 Cact 涵盖设备运行成本、人力成本与延期惩罚

成本。计算公式为：

Cact = ∑i = 1
M ∑j = 1

Ni (Costij
run + Costij

lab ) × Timeij
act + ∑k = 1

K Costk
pen ×

max (0，T k
act - T k

due )  （2） 

式中：M为生产单元数量；Ni 为第 i个生产单元设备数

量；Costij
run 为第 i个生产单元第 j台设备的单位运行成本（万

元/h）；Costij
lab 为单位人力成本（万元/h）；Timeij

act 为实际运行

时间（h）；K为工单数量；Costk
pen 为第 k个工单单位延期惩罚

成本（万元/生产日）；T k
act 为第 k个工单实际加工周期（生产

日）；T k
due为第 k个工单的交货期（生产日）。

3 基于强化学习的博弈决策算法设计

3.1　强化学习与博弈的融合框架

为应对生产动态扰动，本文设计多工单协同排产动态

博弈决策框架，结构见图 1。该框架包含环境层、博弈层、

强化学习层与决策层 4个模块，各模块协同实现博弈策略

自适应优化。环境层模拟多工单生产过程，实时采集资源

占用、工单进度、设备状态等信息；博弈层包含资源调度中

心、生产单元和工单管理者等主体，各主体根据目标函数

与环境状态生成初始策略；强化学习层以 DQN 算法为核

心，将策略优化转化为序贯决策问题，通过与环境交互学

习最优策略；决策层通过优化策略组合生成工单加工顺

序、资源分配方案等排产结果。

3.2　马尔可夫决策过程建模

将多工单协同排产博弈过程转化为马尔可夫决策过

程，明确状态空间、动作空间与奖励函数三大核心要素。

状态空间 S全面涵盖生产环境、博弈主体策略与工单加工

状态，定义为 S = { Vres，Vcenter，Vunit，Vorder，Vproc }，其中 Vres 为资

源状态向量；Vcenter 为资源调度中心策略状态；Vunit 与 Vorder

分别为生产单元与工单管理者策略状态；Vproc 为工单加工

状态向量，描述第 k 个工单剩余加工时间、已加工数量与

质量合格率。动作空间 A 对应 3 类主体的策略调整行为，

定义为 A=｛Acenter ， Aunit ， Aorder｝，其中 Acenter 包含资源调度中

心的资源分配比例、排产周期、成本控制目标调整动作；

Aunit 涵盖生产单元的加工工单优先级与设备运行参数调

整动作；Aorder涉及工单管理者的订单优先级与质量要求调

整动作。奖励函数 R采用多目标加权形式，综合多主体利

益，定义为 R=∑λiRi ，其中 λi为奖励权重系数且和为 1，Ri

为 3类主体的标准化奖励值。

3.3　DQN算法优化设计

采用DQN算法逼近状态—动作价值函数Q ( s，a )，通过

经验回放与目标网络机制提升训练稳定性与收敛速度。

DQN网络为全连接神经网络，输入层维度为状态空间维度

|S|，接收状态向量 s；隐藏层设 3 层全连接层，激活函数为

ReLU，神经元数量分别为 128、64、32；输出层维度为动作

空间维度 |A|，输出每个动作的Q值。经验回放缓冲区D存

储经验样本 ( s，a，r，s')，训练时随机采样批量样本打破相关

性。缓冲区容量设为 |D|，满时采用先进先出策略替换样

本。引入目标网络 Q'计算目标 Q 值，结构与主网络 Q 一

致，每C步从主网络复制参数。目标Q值的计算公式为 y =
r + γ max

a' Q'( s'，a')，其中 γ 为折扣因子。损失函数采用均

方误差（MSE）：L (θ ) = 1
B ∑( y - Q ( s，a；θ ) ) 2，式中 B 为批

量样本大小，θ 为主网络参数。优化器采用 Adam，学习

率为η。
DQN算法遵循“初始化—交互学习—收敛验证—方案

生成—可行性验证”逻辑，具体流程为：在初始化阶段，设

定博弈模型、DQN、算法训练参数，确定经验回放缓冲区和

生产环境初始状态 s0。在迭代学习阶段，在最大时间步

Tmax 范围内，每个时间步 t根据 ε-贪婪策略选择动作 at；执

行动作后更新主体策略，获得奖励 rt 与下一状态 st + 1，样本

存入缓冲区。当缓冲区样本量达到阈值时，随机抽取批量

 
Fig. 1　Dynamic game decision framework for multi-order collabora⁃

tive production scheduling
图1　多工单协同排产动态博弈决策框架
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样本计算目标 Q 值，采用 Adam 优化器对主网络参数进行

更新。每间隔 C步，将主网络的参数同步复制到目标网络

中，完成目标网络参数更新。在收敛验证阶段，设置双重

训练终止条件，满足其一即停训：①损失函数值持续小于

收敛阈值 ϵ且连续稳定步数Nstable 达规定值，表明算法收敛

至最优策略；②迭代步数达预设最大迭代次数 Tmax。最大

迭代次数 Tmax 依据算法收敛性预实验设置。汽车零部件

制造和电子设备组装场景预实验结果显示，4 000~5 000步

时损失函数趋于稳定，继续增加迭代步数排产性能提升不

明显，故设 5 000步为最大迭代次数，以平衡求解效率与优

化效果。最后，对方案是否满足约束条件进行验证，不满

足则调整参数重新迭代。

4 验证实验

4.1　实验方法

4.1.1　实验场景设置

场景一为汽车零部件制造，以Brandimarte标准算例集

中的 MK02、MK05 和 MK08 算例为基础，通过参数校准与

扩展设计构建实验场景。该场景包含 3个生产单元，各配

8 台设备，共 20 个并行工单（单批次包含工件数量为 50~
150件），每个工单包含 4~6道工序，交货期为 8~15个生产

日，最低质量合格率Qmin=95%。

场景二为电子设备组装，基于电子制造调度基准算例

EM-05、EM-10构建，包含 4个生产单元，各配 6台设备，共

25 个并行工单（批量 30~120 件），每个工单包含 3~5 道工

序，交货期为 6~12 个生产日，Qmin=98%。两类场景均含有

设备故障、订单插单等动态扰动，采用固定概率随机触发

方式模拟，即每个生产时间步以 10%~35% 的概率随机触

发设备故障（单台停机 1~2个生产日）或订单插单（新增 1~
2个紧急工单，要求交付周期压缩至 3~5个生产日）。两类

场景的底层参数均以公开基准算例为基准，并依据典型制

造企业的实际运行数据（如设备故障率分布、工序换型时

间等）进行校准与扩展，从而在保障学术可复现性的同时

提升实验的工程真实性。

4.1.2　实验环境与参数设置

实验基于 Intel i7-12700H 平台，采用 Python 3.8 及 Py⁃
Torch 1.12.0 实现。参数设置：博弈模型中 w1 = 0.35，w2 =
0.35，w3 = 0.3，Tmax_delay交 货 期 为 10%；DQN 算 法 中 η =
0.001，|D| = 10 000，B = 64，C = 100，γ = 0.95，Tmax = 5 000
步。GA与PSO算法种群规模为 100，最大迭代次数为 500，
GA交叉概率为 0.8、变异概率为 0.05，PSO惯性权重为 0.7、
学习因子 c1 = c2 = 2。新增对比算法为 DQN 单算法、

Game-GA，参数与原设置一致。

4.1.3　消融实验设计

为验证所提三方博弈模型与 DQN 强化学习的协同优

化效果，设计 3 组消融实验：①消融实验 1（仅强化学习）。

采用 DQN 单算法实现多工单协同排产，去除三方博弈模

型，直接通过DQN优化全局排产指标；②消融实验 2（博弈

模型+传统优化算法）。构建三方博弈模型，采用 GA 算法

作为求解工具，去除DQN强化学习模块；③消融实验 3（简

化版博弈模型）。将三方博弈模型简化为资源调度中心—

生产单元双主体博弈模型，保留 DQN 强化学习模块，分析

工单管理者主体对排产结果的影响。

消融实验与原实验采用相同的场景参数、评价指标，

确保对比的公平性。

4.2　实验结果与分析

在以上两类场景下对所提方法（RL-Game）、GA、PSO、

DQN 单算法、Game-GA 进行 10 次重复实验，取平均值分

析；消融实验结果单独分析，以验证核心模块的有效性。

4.2.1　场景一实验结果与分析

由表 1可知，RL-Game方法在排产周期、资源利用率、

总成本及工序衔接效率方面均优于对比算法，较 GA 算法

平均优化率分别高达 18.5%、25.6%、16.2%和 18.2%。原因

在于：①区别于 GA、PSO、Game-GA 的静态优化逻辑，RL-
Game的动态博弈决策框架具备实时扰动感知与自适应调

整能力，能捕捉生产中的动态扰动事件，通过实时反馈和

更新策略保障排产连续性与稳定性，解决传统方法不适配

动态生产环境的问题；②三方主从—合作博弈模型可实现

多主体利益全局均衡，资源调度中心统筹分配资源，平衡

各生产单元工单负载，避免极端情况；生产单元目标函数

绑定加工收益与资源利用率，形成正向激励机制，提升全

局资源利用效率；③基于 DQN 算法的强化学习模块将工

序衔接优化转化为序贯决策问题，通过经验回放与目标网

络机制学习最优衔接策略，减少工序等待时间与切换成

本，契合汽车零部件制造多工序协同需求，实现了排产性

能的综合优化。

4.2.2　场景二实验结果与分析

如表 2所示，RL-Game方法在排产周期、资源利用率、

Table 1　Experimental results of scenario 1
表1　场景一实验结果

排产方法

GA
PSO
DQN

Game-GA
RL-Game

RL-Game较GA优化率/%
RL-Game较PSO优化率/%
RL-Game较DQN优化率/%

RL-Game较Game-GA优化率/%

排产周期

/生产日

16.8±0.5
15.2±0.4
14.8±0.3
15.3±0.4
13.7±0.3

18.5
9.9
7.2

10.5

资源利用

率/%
68.3±2.1
72.5±1.9
73.3±1.5
74.2±1.6
85.8±1.2

25.6
18.3
12.5
14.2

总成本

/万元

89.6±3.2
82.3±2.8
80.1±2.3
82.6±2.5
75.1±2.1

16.2
8.7
6.3
9.2

工序衔接

效率/%
75.2±1.8
79.6±1.5
79.4±1.2
79.1±1.3
88.9±1.1

18.2
11.7
9.5

10.8
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总成本、订单按期交付率方面均优于对比算法，较GA算法

的平均优化率分别高达 21.2%、27.9%、17.7% 和 21.4%，说

明 RL-Game 方法在不同制造场景下均具备优异的排产性

能，是解决多工单协同排产中资源冲突、多主体目标异构、

动态扰动适应性差三大核心问题的有效路径，且具备良好

的场景适配性，可推广至各类多品种、小批量制造场景。

4.2.3　消融实验结果与分析

消融实验采用场景一的参数设置，聚焦三方博弈模型

与 DQN 强化学习的协同有效性，实验结果取 10 次重复实

验的平均值，结果如表 3 所示。可以看出，仅使用 DQN 单

算法时，各项指标优化效果最差，因缺乏多主体利益协调

机制，只能实现全局指标单一优化，无法平衡局部利益，证

明博弈模型是多主体利益均衡的核心支撑。博弈模型结

合传统 GA算法的优化效果优于 DQN 单算法，但远不及所

提方法，因GA静态优化逻辑无法应对生产动态扰动，验证

了强化学习对博弈策略动态优化的必要性。双主体博弈

模型保留 DQN 模块，但因缺失工单管理者主体，资源利用

率与总成本优化率相较所提方法分别下降 6.5%、4.5%，说

明三方博弈模型的完整性是全局优化关键。RL-Game 的

多主体利益均衡度达 92.3%，显著高于其他消融方案，充分

证明了三方主从—合作博弈模型与 DQN 强化学习的深度

融合是实现多主体利益均衡与动态排产优化统一的

关键。

4.2.4　与先进强化学习/博弈方法的比较

为进一步验证所提方法的优越性，新增 2类当前领域

的先进方法作为对比：①基于近端策略优化（Proximal Poli⁃
cy Optimization， PPO）的多主体强化学习（主流多智能体调

度算法）；②双主体博弈+PPO（经典多主体博弈求解方

法），对比结果取两类场景平均值，结果见表 4。可以看出，

RL-Game在各项指标上均显著优于当前先进方法，具体来

说：①相较于 PPO 多主体强化学习，RL-Game 通过三方博

弈模型解决了多主体目标异构问题，资源利用率提升

11.05%，多主体利益协调能力更优；②相较于双主体博弈

+PPO，RL-Game 的三方博弈模型更贴合实际生产的主体

构成，且 DQN 算法在序贯决策中的策略优化效率更高，排

产周期缩短 13.9%；③ RL-Game 的动态扰动适应度达

94.5%，远高于对比方法，因其融合框架实现了博弈策略的

实时自适应更新，而非先进方法中“博弈+强化学习”的简

单组合。

4.2.5　鲁棒性测试结果

在两类场景上进行鲁棒性测试，分别设置 10%、15%、

20%、25%、30% 五档动态扰动概率，运用变异系数（CV =
σ
μ ，其中 σ 为标准差，μ 为平均值）对所提方法的稳定性进

行度量，变异系数越小表示鲁棒性越优。场景一与场景二

的鲁棒性测试结果分别见表 5、表 6。可以看出，当扰动概

率逐步提升时，3 类方法的 CV 均呈现上升趋势，且 RL-
Game的 CV 始终显著低于 GA 和 PSO，上升幅度更小，鲁棒

性更优。具体来说，在场景一中，当扰动概率达到 30%时，

RL-Game 的平均 CV 仅为 0.045，而 GA 为 0.139，PSO 为

0.116；在场景二中，RL-Game 的平均 CV 为 0.047，GA 为

0.147，PSO 为 0.123。RL-Game 的鲁棒性优势来源于 DQN
算法强大的动态学习能力，这种能力使系统在运行过程中

能实时感知环境中的扰动强度变化，并通过高效的自适应

机制快速调整策略，从而有效抵消外界扰动对系统性能的

影响。相比之下，GA 和 PSO 采用基于固定规则的静态优

化逻辑，缺乏应对动态变化的灵活性，因此在面对复杂多

变的环境时难以及时调整自身行为模式，导致其整体性能

容易出现剧烈波动。

Table 2　Experimental results of scenario 2
表 2　场景二实验结果

排产方法

GA
PSO
DQN

Game-GA
RL-Game

RL-Game较GA优化率/%
RL-Game较PSO优化率/%
RL-Game较DQN优化率/%

RL-Game较Game-GA优化率/%

排产周期

/生产日

11.3±0.4
10.1±0.3
9.7±0.2

10.0±0.3
8.9±0.2

21.2
11.9
8.5

11.2

资源利用

率/%
65.7±2.3
70.2±2.0
70.3±1.4
69.6±1.5
84.1±1.3

27.9
19.8
13.8
15.5

总成本

/万元

68.9±2.5
63.5±2.1
61.0±1.8
62.9±2.0
56.7±1.7

17.7
10.7
7.1
9.8

订单按期

交付率/%
78.4±2.2
83.6±1.8
85.0±1.1
83.7±1.2
95.2±1.0

21.4
13.9
10.2
11.5

Table 3　Ablation experiment results
表 3　消融实验结果

排产方法

消融1（仅DQN单算法）

消融2（博弈+GA）
消融3（双主体博弈+DQN）

RL-Game（原方法）

排产周期

/生产日

14.8±0.3
15.3±0.4
15.6±0.4
13.7±0.3

资源利用

率/%
73.3±1.5
74.2±1.6
78.2±1.4
85.8±1.2

总成本

/万元

80.1±2.3
82.6±2.5
83.5±2.4
75.1±2.1

多主体利益

均衡度/%
65.7
81.5
78.2
92.3

Table 4　Comparison results with advanced methods
表 4　与先进方法的比较结果

排产方法

PPO多主体强化学习

双主体博弈+PPO
RL-Game

RL-Game较PPO优化率/%
RL-Game较博弈+PPO优化率/%

排产周期

/生产日

11.3±0.3
10.8±0.2
9.9±0.2

12.4
8.33

资源利用

率/%
76.5±1.4
78.2±1.3
83.5±1.1

9.15
6.78

总成本

/万元

65.8±2.0
63.5±1.8
58.2±1.5

11.55
8.35

动态扰动

适应度/%
78.3
82.6
94.5

20.69
14.41
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5 结语

针对智能制造多品种、小批量模式下多工单协同排产

存在的资源冲突、多主体目标异构、动态扰动适应性差问

题，本文提出融合强化学习与博弈优化的协同排产方法。

经理论建模、算法设计与实验验证，本文构建的资源调度

中心—生产单元—工单管理者三方主从—合作博弈模型

可精准刻画主体利益交互，以正向激励绑定局部与全局利

益，使多主体利益均衡度达 92.3%，解决了传统集中式排产

利益平衡痛点；其融合框架将博弈策略优化转为马尔可夫

决策过程，采用 DQN 算法实现策略自适应迭代优化，突破

了传统博弈模型局限，适配动态扰动场景。在两类典型场

景上的实验结果表明，RL-Game方法较传统算法核心指标

优化率达 8.7%~27.9%，较先进方法优化率达 8.63%~
20.7%；鲁棒性测试结果证实了其具有较强的动态适应性。

本研究虽然实现了多工单协同排产优化，但仍存在场

景假设简化、算法适配性有限、博弈机制未充分贴合实际

等局限。未来将从以下两个方面深化研究：①拓展场景假

设，引入随机过程理论，适配加工时间随机、工艺路线可变

的复杂场景；②优化算法性能，采用 PPO、SAC等先进强化

学习算法结合迁移学习，提升大规模场景下的求解效率。
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Table 5　Robustness test results of scenario 1
表5　场景一鲁棒性测试结果

扰动概率

10%

15%

20%

25%

30%

排产方法

GA
PSO

RL-Game
GA
PSO

RL-Game
GA
PSO

RL-Game
GA
PSO

RL-Game
GA
PSO

RL-Game

排产周期

CV
0.032
0.028
0.015
0.045
0.039
0.021
0.068
0.057
0.028
0.092
0.078
0.035
0.125
0.103
0.042

资源利用率

CV
0.038
0.031
0.018
0.052
0.043
0.024
0.075
0.062
0.031
0.105
0.086
0.038
0.142
0.118
0.045

总成本CV
0.041
0.035
0.020
0.058
0.049
0.026
0.082
0.069
0.033
0.113
0.094
0.041
0.151
0.127
0.048

平均CV
0.037
0.031
0.018
0.052
0.044
0.024
0.075
0.063
0.031
0.103
0.086
0.038
0.139
0.116
0.045

Table 6　Robustness test results of scenario 2
表6　场景二鲁棒性测试结果

扰动概率

10%

15%

20%

25%

30%

排产方法

GA
PSO

RL-Game
GA
PSO

RL-Game
GA
PSO

RL-Game
GA
PSO

RL-Game
GA
PSO

RL-Game

排产周期

CV
0.035
0.030
0.016
0.048
0.041
0.022
0.072
0.061
0.029
0.098
0.083
0.037
0.132
0.109
0.044

资源利用率

CV
0.041
0.034
0.019
0.055
0.046
0.025
0.080
0.067
0.032
0.112
0.091
0.040
0.150
0.125
0.047

总成本CV
0.044
0.038
0.022
0.061
0.052
0.028
0.087
0.073
0.035
0.120
0.099
0.043
0.159
0.134
0.050

平均CV
0.040
0.034
0.019
0.055
0.046
0.025
0.080
0.067
0.032
0.110
0.091
0.040
0.147
0.123
0.047
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