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摘    要：由于传统基于固定加工环境的工艺路线制定规则，无法快速响应加工环境的动态变化制定节能工艺路

线。因此提出了基于深度 Q 网络 (deep Q network，DQN) 的节能工艺路线发现方法。基于马尔可夫决策过程，

定义状态向量、动作空间、奖励函数，建立节能工艺路线模型，并将加工环境动态变化的节能工艺路线规划问

题，转化为 DQN 智能体决策问题，利用决策经验的可复用性和可扩展性，进行求解，同时为了提高 DQN 的收

敛速度和解的质量，提出了基于 S 函数探索机制和加权经验池，并使用了双 Q 网络。仿真结果表明，相比较改

进前，改进后的算法在动态加工环境中能够更快更好地发现节能工艺路线；与遗传算法、模拟退火算法以及粒

子群算法相比，改进后的算法不仅能够以最快地速度发现节能工艺路线，而且能得到相同甚至更高精度的解。

关键词：深度强化学习；深度 Q 网络；动态加工环境；工艺路线；马尔可夫决策过程；智能体决策；双 Q 网络；启

发式算法

中图分类号：TP273       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2023)01−0023−13

中文引用格式：陶鑫钰, 王艳, 纪志成. 基于深度强化学习的节能工艺路线发现方法 [J]. 智能系统学报, 2023, 18(1): 23–35.
英文引用格式：TAO Xinyu, WANG Yan, JI Zhicheng. Energy-saving process route discovery method based on deep reinforce-
ment learning[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2023, 18(1): 23–35.

Energy-saving process route discovery method
based on deep reinforcement learning
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Abstract: Due to the traditional process route formulation rules based on the fixed processing environment, it is unable
to  quickly  respond  to  the  dynamic  changes  of  the  processing  environment  to  formulate  energy-saving  process  routes.
Therefore, an energy-saving process route discovery method based on deep Q network (DQN) is proposed in this paper.
Based on the Markov decision process,  we define the state vector,  action space,  and reward function,  establish an en-
ergy-saving  process  route  model,  and  transform  the  energy-saving  process  route  planning  problem  with  dynamic
changes in the processing environment into a DQN agent decision-making problem, which uses the reusable and extens-
ible decision-making experience to solve the problem. At the same time, an exploration mechanism based on the S func-
tion, a weighted experience pool, and a double-Q network are used to improve the convergence speed and solution qual-
ity of DQN. The simulation results show that compared with that before improvement, the improved algorithm can find
energy-saving process  routes  faster  and better  in  the  dynamic processing environment;  and compared with  genetic  al-
gorithm, simulated annealing algorithm, as well as particle swarm algorithm, the improved algorithm can not only dis-
cover energy-saving process routes at the fastest speed, but also obtain the same or even higher precision solutions.
Keywords: deep reinforcement learning; deep Q network; dynamic machining environment; process planning; Markov
decision process; agent decision making; double Q network; heuristic algorithm
 

工艺路线表述了零件在加工过程中所使用的 加工资源以及特征的加工顺序等。针对某一零件，

如何在满足工艺约束等条件下，寻找目标工艺路线，

即是工艺路线规划所需要解决的问题。目前对工

艺路线规划的研究主要分为两类：知识驱动的工

收稿日期：2021−12−14.    
基金项目：国家重点研发计划项目 (2018YFB1701903).
通信作者：王艳. E-mail：wangyan88@jiangnan.edu.cn.

第 18 卷第 1 期 智　能　系　统　学　报 Vol.18 No.1
2023 年 1 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Jan. 2023

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202112030
mailto:wangyan88@jiangnan.edu.cn


艺路线规划，基于启发式算法的工艺路线规划。

基于知识驱动的工艺路线规划方法，利用知

识专家系统来推理出合理的工艺路线，虽然提高

了工艺路线规划的可行性，但是无法保证获得的

解能逼近全局最优，于是众多专家学者将目光转

向启发式算法。

启发式算法能够很好地逼近全局最优解，主

要算法包括：遗传算法 [1-3]、模拟退火算法 [4-5]、粒

子群算法 [6-7] 等。其中遗传算法广泛应用于工艺

路线规划，Vafadar 等[8] 利用遗传算法来寻找机器

的最优工艺参数和刀具配置，进行工艺路线规

划。Wu 等 [9] 将和谐搜索和遗传算法相结合，利

用遗传算法来确定机器的分配和操作顺序，从而

解决工艺路线规划问题。Ma 等[10] 借助模拟退火

算法来解决多约束工艺路线规划问题，该算法考

虑了各零件特征之间的约束关系，实验证明，模

拟退火算法的全局搜索能力强于遗传算法。启发

式算法的解虽然能够逼近全局最优解，但是其先

前获得的解对加工环境发送变化的工艺路线搜索

没有帮助，需重新规划，无法在加工环境发生变

化时快速响应。因此，针对加工环境动态变化的

场景，需要一种具有基于学习的、动态决策的工

艺路线规划方法，能够以响应式的处理方式进行

工艺路线规划。

深度强化学习 (deep reinforcement learning,
DRL) 由强化学习和神经网络组成，已经在多个领

域取得了优异的成绩。在飞行领域，DRL 实现了

多机协同[11-12]；在交通领域，DRL 提高车辆在交通

路口的通过效率[13-15]；在机器人领域，DRL 提高准

被动双足机器人斜坡步行稳定性 [16]，加快了机器

人数据学习速率 [17]；在游戏领域，由 DRL 实现的

AlphaGO[18]、AlphaStar[19]、OpenAIFive[20] 分别在游

戏围棋、星际争霸 II、Dota 2 中战胜了代表人类最

高水平的玩家。

深度 Q 网络 (deep Q-network, DQN) 作为

DRL 的一员，由 Q-Learning 和神经网络组成 [21]，

具有当加工环境动态变化时工艺路线动态决策的

潜力，具体理由如下：1) DQN 是一种基于奖励的

直面对象的决策方法，在处理具有约束的工艺路

线时，能够在离散可行域中获得高质量的解；2)
DQN 通过计算状态值或动作价值函数，以网络参

数的形式存储和显示顺序决策的结构特征，能够

在处理具有相同决策结构特征的工艺路线规划

时，利用先前存储的策略知识，不仅提高 DQN 的

决策速度，而且使得其具有可扩展性和可重用

性；3) DQN 基于马尔可夫决策过程 (Markov de-

cision process, MDP) 建立模型，并不需要复杂的数

学推导。

因此，针对基于知识驱动的工艺路线规划无

法逼近全局最优，启发式算法无法快速响应加工

环境动态变化的问题，考虑到 DQN 在解决加工

环境动态变化时工艺路线规划的潜力，因此本文

将 DQN 应用于工艺路线规划，提出了基于 DQN
的节能工艺路线规划方法。 

1   基于 MDP 节能工艺路线建模

本节基于 MDP 建立节能工艺路线模型。首

先介绍了工艺路线特征、工艺路线−能耗关联模

型，接着结合 MDP 在工艺路线规划下的含义，分

别定义状态向量、动作空间以及奖励函数。 

1.1    工艺路线特征描述

在制定零件的工艺路线时，需要考虑零件特

征之间的工序约束，例如先面后孔。先粗后细、

先基准后其他、夹具要求等。

PRE

PRE

针对零件特征间的工序约束，本文设计了特

征约束矩阵 ，来处理零件特征的约束问题。零

件 P 的 定义为
PRE(P) =

[
pre(p,q)

]
n×n

pre(p,q)

pre(p,q) = 1

pre(p,q) = 0

式中：n 表示加工零件的特征数， 表示约束

矩阵的第 p 行、第 q 列的值。 表示特征

F p + 1 先于特征 F q + 1 加工， 表示特征

Fp+1、Fq+1 没有约束关系。

在解决了零件特征之间的约束后，将从现有的

加工资源下，为特征选取具体的操作。操作由机

床、刀具、进刀方向组成，同一操作由于机床、刀

具、进刀方向的不同，可组合成多个选项，而这些

选项则构成了操作集合，Ci 表示为操作 Oi 的操作

集合，定义为
Ci =

{
ci1,ci2, · · · ,ci j, · · · ,cip

}
式中 cij 表示 Opi 的第 j 个选项。在工艺路线规划

中，Oi 有且仅能从 Ci 中选取一个 c。cij 定义为
ci j =

{
mi j, ti j, si j

}
式中：mij、tij、sij 分别表示 Ci 的第 j 个选项中的机

床、刀具以及进刀方向。 

1.2    工艺路线–能耗关联模型

工艺路线总能耗 TEC 定义为
TEC = DEC+TCEC

式中：DEC 表示设备能耗，TCEC 表示总切换能耗。

1) 设备能耗

DEC 由加工零件 P 时所用设备的总能耗组

成，定义为
DEC = MC +TC
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式中：MC、TC 分别表示加工零件 P 时，机床、刀具

消耗的总能量。

MC、TC 定义分别为

MC =

t∑
i=1

MCi

TC =

t∑
i=1

TCi

MCi
TCi式中：t 表示零件 P 的操作个数； 、 分别表示

执行第 i 个操作时，机床、刀具消耗的能量。

2) 总切换能耗

在执行当前操作 b 前，由于切换了加工资源，

与上一操作 a 所使用的加工资源不同，进而产生

了切换能耗 CEC，定义为
CECab

= MCEab
+TCEab

+DCEab

MCEab
TCEab

DCEab

式中： 表示机床切换能耗， 表示刀具切换

能耗， 表示进刀方向切换能耗。

机床切换能耗定义为
MCEab

= Ω1(ma,mb) ·Emc

Ω1(X,Y) =1, X , Y

0, X = Y

式中：Em c 表示切换机床时所消耗的能量，ma、

mb 分别表示操作 a、b 所选择的机床，  

。

刀具切换能耗计算公式为
TCEab

= Ω1(ta, tb) ·Ω2(ma,mb) ·Etc

Ω2(X,Y) =
1, X = Y

0, X , Y

式中：Etc 表示切换刀具所消耗的能量，ta、tb 分别

表示操作 a、b 所选择的刀具, 。

进刀方向切换能耗为

DCEab
= Ω1(da,db) ·Ω2(ma,mb) ·Edc

式中：Edc 表示进刀方向改变时所消耗的能量，da、

db 分别表示操作 a、b 所选择的进刀方向。

总切换能耗由每次执行操作时，而产生的切

换能耗累加而成，定义为

TCEC =

t−1∑
i=1

CECi(i+1)

式中 t 表示加工零件 P 的操作个数。 

1.3    工艺路线–MDP
MDP 作为 DQN 的数学模型，由四元组<S, A,

P, R>[22] 构成。结合节能工艺路线定义，给出状

态向量 S、动作空间 A 和奖励函数 R 的定义。 

1.3.1   状态向量

S = [O1 O2 · · · Oi · · · ]

为了使智能体能够从状态向量中得知零件的

加工状况，本文将零件加工状况映射到 MDP 的

状态向量，状态向量定义为 ，状

态向量中特征 Oi 的数量由加工零件的操作个数

决定。同时考虑到零件特征之间的约束、每个操

作执行且仅执行一次，因此本文状态向量中的特

征 Oi 有 3 种状况：

状况 0　在当前状态下，该操作可以被执行；

状况 1　该操作违反了零件特征间的约束，

所以在当前状态下该操作无法被执行；

状况 2　该操作已经执行了，不能再次选择。 

1.3.2   动作空间

A = {1,2, · · · }
i

动作是连接 MDP 中状态转换的桥梁。本文

将零件加工步骤映射到动作空间。动作空间定义

为： 。动作空间的动作个数取决于加

工零件的操作数，当选取的动作为 时，表示执行

操作 O i；当选取动作表示的操作处于 1、2 状况

时，此动作默认无效，不会引起状态的变化。

执行操作 Oi 时，需要从集合 Ci 中选取一个

c，其选取原则为：机床、刀具、进刀方向应与前一

个操作保持一致，如果无法保持一致，则选择加

工资源中能耗最小的。 

1.3.3   奖励函数

奖励作为强化学习的重要组成部分，智能体

可以通过奖励来判断动作的好坏，从而进行有效

的学习。本文将奖励设计为状态的函数。奖励函

数定义为

Rt+1 =

{
− (DECt

+CEC(t−1)t ), st , st+1

−X, st = st+1

DECt
CEC(t−1)t

st , st+1

st = st+1

X
X >max(DECt

+CEC(t−1)t )

式中：Rt+1 表示在执行动作 at 后，智能体所获得的

奖励； 、 表示执行动作 at 时，设备能耗以

及切换能耗； ，表示执行动作 at 后，智能体

的状态发生变化，即此动作有效；而 则表示

此动作无效，显然这样的情况应该避免发生，所

以当出现这种情况时，对智能体进行惩罚； 是惩

罚系数， 。 

2   基于 DQN 的节能工艺路线问题求解

本节将节能工艺路线规划问题转化为 DQN
智能体决策问题，利用决策经验的可复用性和可

扩展性，进行求解。同时为了提高 DQN 的收敛

速度和解的质量，提出了基于 S 函数探索机制和

加权经验池技术，并使用双 Q 网络改进 DQN。 

2.1    节能工艺路线规划问题求解

A = {1, 2, · · · ,k}

结合 1.3 节 MDP 的含义，本文将节能工艺路

线规划问题转化为 DQN 智能体决策问题，利用

决策经验的可复用性和可扩展性进行求解。如

图 1 所示，智能体在加工零件状况为 st 下，通过决

策从动作空间 中，选取动作 (操作 )
at，零件进入新的状态 st+1，同时，零件根据动作的

优劣反馈给智能体奖励 Rt+1。DQN 根据以上产生

的决策经验<st, at, Rt+1, st+1>进行学习，使其获得
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的奖励最大，从而获得节能工艺路线。
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图 1    DQN 模型

Fig. 1    DQN model
 
  

2.2    改进 DQN 

2.2.1   基于 S 函数的探索机制

在强化学习中，“利用”表示执行当前能获得

奖励最大的动作，“探索”是指牺牲眼前最大奖励，

去探索可能存在更大奖励的区域。“利用”和“探
索”存在博弈，如果只使用“利用”，则有可能陷入

局部最优解；如果只使用“探索”，算法则可能无

法收敛。
ε−greedy为了解决这个问题，DQN 算法采用

策略 G，策略 G 定义为

G =
{1, ε > K
0, ε ⩽ K

(1)

K ∈ [0,1]

ε ∈ [0,1]
式中： 1 表示 “ 探索 ” ； 0 表示 “ 利用 ” ； ；

，与随机值 K 不同的是，贪婪值 ε 会随着

迭代次数改变而改变。

常规 DQN 算法贪婪值 ε 会随着迭代次数线

性减小，虽然避免了陷入局部最优解，但可能会

导致智能体在迭代中后期仍出现“探索”，使经验

池出现意想不到的经验，导致神经网络学习次数

增加甚至出现已经收敛的神经网络发散的现象，

神经网络的收敛速度变慢，从而使智能体学习时

间变长。

为了加快 DQN 算法的收敛速度，同时避免算

法陷入局部最优解，本文提出了基于 S 函数的探

索机制，使得在算法运行前期，智能体尽可能地

使用“探索”，增加经验池中样本的多样性，避免

陷入局部最优解，在算法运行中后期，智能体尽

可能地使用“利用”，避免样本池中出现意想不到

的样本，加快算法的收敛速度，缩短学习时间。

为了达到预期目标，定义 S 函数：

ε = − 1

1+ e
−
(

15ρ
ν
−s

) +1 (2)

ε

v = 10, s = 6

式中： 是贪婪值，v 是算法迭代总次数，ρ 是当前

迭代次数，切换权值 s 用于控制智能体使用“探
索”和“利用”的权重。当 时，ε 的取值情

况如图 2 所示，图中红点 K 值表示随机值 K 在

0 到 1 之间随机取值的情况。由式 (1) 可知，在某

次迭代中，贪婪值大于红点 K 值智能体使用“探
索”，否者使用“探索”，所以红点位于曲线之下则

表示“探索”，位于曲线之上或在曲线上表示“利
用”。从图中可以看出，在迭代前期即前 3 次迭

代，红点均位于 S 型探索曲线下方，反观线性探

索曲线，在迭代一开始，就有一个红点位于线性

探索曲线上方，即算法执行“利用”，显然这样极

其容易导致算法陷入局部最优解。在迭代中后

期，即 4~10 次迭代，所有的红点均在 S 型探索曲

线上方，而在线性探索曲线中，依旧出现了“探
索”与“利用”交替的情况，即红点交叉位于曲线上

下。在迭代前期，S 型探索探索率为 100%，线性

探索探索率为 66.7%；在迭代中后期，S 型探索利

于率为 100%，线性探索利用率为 71.43%。显然

在迭代前期，S 型探索的探索率大于线性探索，在

迭代中后期，S 型探索的利用率大于线性探索，导

致这样的结果是因为在迭代前期，位于 S 型探索

曲线以下的面积大于线性探索，即紫色区域，在

迭代中后期，位于 S 型探索曲线以上的面积大于

线性探索，即绿色区域。可以通过式 (2) 中的切

换权值 s 来调整紫色区域和绿色区域的大小，从

而调整“探索”与“利用”在 DQN 算法中的权重，提

高解的确定性，加快算法收敛速度。
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图 2    ε 取值情况
Fig. 2    Value of ε

 
  

2.2.2   加权经验池

DQN 算法为了保证神经网络收敛使用经验

回放技术。该技术设置了容量为 D 的经验池，用

于保存智能体与环境交互过程中生成的经验，每

一个经验由四元组<st, at, Rt+1, st+1>构成。在神经

网络学习的过程中，将随机从经验池中选取一定

数量 M 的经验，从而打破经验间的高相关度。

随着零件特征数的增加，特征间的约束愈加

复杂，智能体可能会花费大量时间才会获得一条

合理的工艺路线，且导致经验池中存在大量违反

零件加工约束的经验，这些错误的经验很容易将

经验池“撑爆”，导致经验溢出，在 DQN 算法中，
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当发生经验溢出时，常将经验池中的第一条经验

删除，但这种不加思考的删除，极其容易将关键

经验删除，导致智能体学习速率变慢。同时在学

习开始，由于经验池中仅存在少量且合理的经

验，导致智能体很难获得有效经验，使得智能体

将花费大量精力来获取有效经验，极大地降低了

智能体的学习速率。

为了避免删除关键经验和提高智能体对少量

且合理经验的利用率，本文提出加权经验池技

术，对经验池中的每一条经验赋予权重。文献

[23] 认为神经网络预测值与真实值误差越大，越

值得智能体学习，但其没有考虑到经验的合理

性，如果两条经验神经网络的预测值和误差值相

同，但前者违反了零件之间的特征约束，而后者

没有，显然，智能体应该优先学习没有违法零件

特征约束的经验，提高智能体规避零件特征约束

的能力，加快智能体学习速率。因此，针对经验

的合理性，定义了优势权值 g，当经验中的奖励大

于负的惩罚系数 X 时，即经验中的操作没有违反

零件操作约束，智能体应该学习，增大其权值，加

上优势权值 g，提高智能体对该经验的利用率。

经验池中第 i 条经验 Ei 的权重为 wi：

wi =

{
|lossi|+ l+g, Ri > −X
|lossi|+ l, Ri ⩽ −X

(3)

l ∈ (0,0.001]

g ∈ (0,1)

式中： |lossi|表示神经网络的输出值与目标值差值

的绝对值； ，作用是防止|lossi|为 0 减小

经验的多样性；Ri 为经验 Ei 中奖励大小；X 表示

惩罚系数；g 表示优势权值， 。

在经验池中，经验 Ei 被采样选中的概率为

Pi =
wi

o

D∑
j=1

w j
o

(4)

D
o ∈ [0,1]

o = 0

式中：wi 表示经验 Ei 的权值； 表示经验池总容

量；优先权值 o，表示经验采样的优先情况， 。

当 时，优先经验采样就变为了随机经验采样。 

2.2.3   双 Q 网络

Hasselt 等 [24] 指出 DQN 算法的目标值计算公

式往往会使智能体过高地估计动作价值，导致智

能体有时学习到不切实际的动作价值，且随着动

作数的增加过估计现象愈加严重，为了解决此问

题，提出了双 Q 网络技术。

双 Q 网络技术主要将 DQN 算法中动作的选

择和 Q 值的评估分别使用估计网络和目标网络

来完成，从而实现选择与评估的解耦，其中估计

网络与目标网络结构完全相同，为了减小因策略

不收敛而引起的误差。相比较 DQN 算法，双

Q 网络技术仅将目标值计算公式进行改写：

y = Rt+1+γQt(st+1,argmaxa′∈AQe(st+1,a′;θ);θ−)

argmaxa′∈AQe(st+1,a′;θ)

a′

式中：Rt+1 表示 t 时刻智能体所获得的奖励；γ 为
衰减因子；Q t 为目标网络；Qe 为估计网络；θ−、
θ 分别为其权值； 表示智能体
在状态 st+1 下通过 Qe 网络估计行为价值来贪婪
地选择动作 ，使得 Qe 值最大，接着使用 Qt 网络
合理地评估动作价值。 

2.3    改进后的 DQN−SWDDQN
综上，最终获得改进后的 DQN：基于 S 函数

和加权经验池的深度双 Q 网络 (deep double Q net-
work based on S-function and weighted experience
pool, SWDDQN)，SWDDQN 算法伪代码如下所示：

输入　Q t 网络权值更新周期 N，迭代次数
episodes，经验池容量 D，经验暂存区容量 M，切换
权值 s，惩罚系数 X。

θ θ−
初始化　经验池容量 D，容量为 M 的经验暂

存区 L，网络权值 、 。
i = 1 :1) for episodes do

2) 根据零件加工状态，初始化状态向量 st

3) while 零件没有加工完成 do

ε = 1−1
/{

1+ exp
[
−
(

15ρ
v
− s

)]}
ε at = argmaxaQe(st,a;θ)

4 )  计 算 ， 根 据

值选取随机动作 at 或

5) 执行动作 at，获取零件新状况 st+1 以及零

件反馈的奖励 Rt+1

Ei ∼ P(i)min =

wo
i

/∑
jwo

j

6) 若经验池容量已满，则选取经验

，并删除该经验

7) 经验<st,at,Rt+1,st+1>存入经验池 D
8) 更新经验池中经验的权重与被采样概率

st ← st+19) 更新状态向量

10) 从经验池中获取数量为 M 的经验放入 L
11) 根据 L 中的经验计算目标值：

yi = Rt+1+γQt(st+1,argmax
a′∈A

Qe(st+1,a′;θ);θ−)

J(θ) = Eπ[(yi−Qe(si,ai;θ))2]

θ

12) 根据函数： ，使用

梯度下降更新权值
θ−← θ13) 每隔 N 步，更新 Qt 网络权重：

14) end while
15) end for

st = st+1

将 SWDDQN 应用在节能工艺路线规划中，
其机理如图 3 所示，主要分为决策模块和学习模
块。在决策模块中，智能体根据加工零件初始化
状态向量 st，并根据 S 函数探索机制决定探索或
者利用，从而选择动作 at，加工零件根据动作的优
劣反馈奖励 Rt+1，同时更新自身状态进入新状态
st+1，状态向量更新 ，此时，经验 Ei 生成，经
验 Ei 根据式 (3) 获得权重 wi，并存放中加权经验
池中。在学习模块中，从加权经验池中，根据式
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(4) 选取一批经验，使用双 Q 网络计算目标值，使
用梯度下降更新估计网络 Qe 的权值 θ，并每隔
N 步，将估计网络 Qe 权值 θ 赋值目标网络 Qt 权
值 θ−，更新目标网络 Qt。智能体根据学习模块的

估计网络 Qe 更新自己，接着再根据加工零件的新
状态 st+1 结合 S 函数探索机制选取动作，重复以
上步骤，直到零件加工完成。智能体选取的动作
组成了加工零件的工艺路线。 

 

SWDDQN 算法

加工零件

加权经验池

学习

一批经验 …

…

…

…

…

… …

…

智能体

加工零件

决策

S 函数探索机制

工艺路线

…状态 st

Qe 网络

双 Q 网络技术计算目标值,

梯度下降更新网络权值 

每隔 N 步, 更新
Qt 网络权值 θ−

动作 at

奖励 Rt+1

新状态 st+1
更新状态
st=st+1

经验 st, at, Rt+1, st+1

操作
Op1

操作
Op2

更
新

 

图 3    SWDDQN 算法机理图

Fig. 3    SWDDQN algorithm mechanism diagram
 
  

3   实验与分析

为了验证本文改进的 SWDDQN 在工艺路线

规划中的有效性和优越性，进行计算机仿真实

验。模拟复杂生产系统加工环境动态变化，将

SWDDQN 与 DQN 对比，验证算法在加工环境变

动时工艺路线规划的能力，同时与遗传算法 (ge-
netic Algorithm, GA)、模拟退火算法 (simulated An-
nealing, SA)、蚁群算法 (ant colony system，ACO) 进
行对比实验，验证 SWDDQN 搜索节能工艺路线

的速度和精度。本文实验均运行在 CPU 为 Intel(R)
Core(TM) i7-8  700 CPU @3.20GHZ、GPU 为

NVIDIA GeForce GTX 960M、内存为 16 GB 的计

算机上运行。 

3.1    实验设计

在复杂生产系统中，加工环境时常动态变化，

因此，在本文仿真实验中，随机选取 0~1 台机床、

0~1 个刀具，使其发生故障无法使用，来模拟复杂

生产系统加工环境动态变化，使用 DQN、SWD-
DQN 算法对目标零件进行工艺路线规划，寻找节

能工艺路线。算法执行流程如图 4 所示，DQN 或

SWDDQN 根据加工零件的操作执行状态，选择动

作 at，零件加工，同时更新操作的执行状态，重复

以上步骤，直到零件加工完成，选取的动作构成

了零件的工艺路线。
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更新
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结束

Y

N

...
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图 4    算法执行流程图

Fig. 4    Algorithm execution flow chart
 
 

Emc = 300 kJ Etc = 10 kJ Edc = 90 kJ

本文以文献 [25] 给出的零件 P2 为目标工件，

P2 如图 5，特征详情如表 1 所示，P2 共 19 个特征，

其中特征 F 7、 F 9 需要多个操作配合完成， P 2

的操作约束如表 2 所示，加工资源及成本如表 3
所示，其中 、 、 。
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图 5    零件 P2
Fig. 5    Part P2 
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表 1    零件 P2 特征详情
Table 1    Part P2 feature details

 

特征 操作类型 机床编号 刀具编号 进刀方向

F1 钻孔(O1) M1、M2、M3、M7 T1、T9 +z、−z

F2 钻孔(O2) M1、M2、M3、M7 T1、T9 +z、−z

F3 铣削(O3) M2、M3、M6 T7 +z、−z

F4 铣削(O4) M2、M3、M5、M6 T5、T6 +y、−z

F5 铣削(O5) M2、M3 T5、T6 +y

F6 铣削(O6) M2、M3 T5、T6 +y

F7

钻孔(O7) M1、M2、M3、M7 T2、T9 +z、−z

铰孔(O8) M1、M2、M3 T3 +z、−z

钻孔(O9) M3、M4、M7 T4、T9 +z、−z

F8 钻孔(O10) M1、M2、M3、M7 T1、T9 −z

F9

钻孔(O11) M1、M2、M3、M7 T2、T9 +z、−z

铰孔(O12) M1、M2、M3 T3 +z、−z

钻孔(O13) M3、M4、M7 T4、T9 +z、−z

F10 铣削(O14) M2、M3、M5、M6 T5、T6 +x

F11 钻孔(O15) M1、M2、M3、M7 T1、T9 −z

F12 钻孔(O16) M1、M2、M3、M7 T1、T9 −z

F13 铣削(O17) M2、M3 T5、T8 −y、−z

F14 铣削(O18) M2、M3、M5、M6 T5、T6 −y、−z

F15 钻孔(O19) M1、M2、M3、M7 T1、T9 +z、−z

F16 钻孔(O20) M1、M2、M3、M7 T1、T9 +z、−z

F17 铣削(O21) M2、M3、M5、M6 T5、T6 −y

F18 钻孔(O22) M1、M2、M3、M7 T1、T9 −y

F19 钻孔(O23) M1、M2、M3、M7 T1、T9 −y
 
 

 

  
表 2    零件 P2 操作约束

Table 2    Part P2 operational constraints
 

操作 优先于 操作 优先于

O1 O2、O3 O13 O10

O2 O3 O14

O3、O4、O17、

O18、O19、O20、

O21、O22、O23

O3 无 O15 O16

O4 O3 O16 无

O5

O4、O6、O15、O16、

O17、O18、O19、O20、

O21、O22、O23

O17 无

O6

O4、O15、O16、O17、

O18、O19、O20、O21、

O22、O23

O18 O17、O19

 

  

续表 2

操作 优先于 操作 优先于

O7
O8、O9、O10、O11、

O12、O13
O19 无

O8 O9、O10、O11、O12、O13 O20 无

O9 O10、O11、O12、O13 O21

O1、O2、O3、O7、O8、

O9、O10、O11、O12、O13、

O17、O8、O19、O22、O23

O10 无 O22 无

O11 O10、O12、O13
O23 无

O12 O10、O13
 
 

 

  
表 3    加工资源和成本

 

Table 3    Processing resources and costs kJ
 

机床编号 类型 能耗 刀具编号 类型 能耗

1 钻床 40 1 钻孔 3

2 立式数控铣削 65 2 立铣 3

3 立铣 35 3 铰刀 8

4 镗床 50 4 镗刀 15

5 刨床 45 5 铣刀1 10

6 磨床 40 6 铣刀2 15

7 车床 45 7 倒角刀 10

8 起槽刀 10

9 车刀 14
 
  

3.2    实验结果与分析 

3.2.1   神经网络层数敏感性实验

在进行 DQN、SWDDQN 算法性能对比前，为

了选取合适的神经网络层数，开展神经网络层数

敏感性实验。在此实验中，假设加工环境没有发生

变动，使用 DQN 算法对零件 P2 进行工艺路线规

划，实验全程使用“利用”。实验结果如图 6 所示。
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图 6    神经网络层数敏感图

Fig. 6    Neural network layer sensitive map
 
 

从图中可以看出，当神经网络由 2 层增加到

3 层时，算法的收敛速度加快；但随着神经网络由
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3 层增加到 4 层时，由于神经网络层数的增加，使

得学习难度增加，导致算法的收敛速度减缓；当

神经网络层数由 4 层增加到 5 层时，因为梯度消

失，所以算法不再收敛，曲线发散。因此综合考

虑算法的收敛性和收敛速度，神经网络层数选择

3 层比较合理。所以在本文实验中，DQN、SWD-
DQN 算法均选择 3 层神经网络。 

3.2.2   智能体学习实验

模拟复杂生产系统加工环境变动，随机选取

0~1 台机床、0~1 个刀具，使其故障不可用，使用

DQN、SWDDQN 算法对目标工件 P2 进行工艺路

线规划，寻找节能工艺路线。DQN、SWDDQN 算

法模型参数相同，如表 4 所示。两种模型学习后，

能耗对比如图 7 所示。
 

  
表 4    模型参数

Table 4    Model parameter
 

参数 参数含义 取值

N Qt网络权值更新周期 50
episodes 迭代次数 700

D 经验池容量 20 000

M 经验暂存区容量 32

s 切换权值 2

X 惩罚系数 600
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图 7    模型能耗对比

Fig. 7    Model energy comparison
 
 

因为 SWDDQN 算法使用了基于 S 型函数探

索机制，所以从图 7 中可以看出在迭代中后期，

SWDDQN 算法能耗突变相比较 DQN 算法明显减

少，如在 220、240 等迭代次数时，DQN 算法能耗

发生突变，而 SWDDQN 算法则没有，即 SWDDQN
解的确定性高于 DQN 算法。又因为 SWDDQN
算法使用了双 Q 网络技术，智能体会避免高估动

作价值，所以从图 7 中可以看出 SWDDQN 算法

获得的能耗小于 DQN 算法。从图 7 的局部放大

图中可以看出，由于加工环境发生变动，所以模

型学习过程中，智能体在迭代后期，能耗在一定

范围内震荡，但并未出现突变点，即智能体具有

规避特征约束的能力。

在学习过程中，DQN、SWDDQN 的智能体运

行总步数对比如图 8 所示。因为 DQN、SWDDQN
算法在学习前期几乎都在“探索”，所以两者智能

体的运行总步数大致相同。但随着学习的进行，

SWDDQN 算法因为使用了加权经验池技术，相比

较 DQN 算法能更快速地找到关键经验进行学

习，所以 SWDDQN 算法智能体的运行总步数远

远小于 DQN 算法。
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图 8    模型总步数对比

Fig. 8    Comparison of total steps of the model
 
 

模拟复杂生产系统加工环境变动，在 DQN、

SWDDQN 学习过程中，神经网络损失对比如图 9
所示。由于 DQN、SWDDQN 算法学习前期几乎

都在探索，模型还没有开始学习，所以损失为零。

但随着学习次数的增加，模型损失开始变化。从

图 9 中可以看出，DQN 神经网络大概在迭代 370
次收敛，模型完成学习；SWDDQN 神经网络大概

在迭代 330 次收敛，模型完成学习。从图 9 中，可

以看出 SWDDQN 神经网络收敛速度快于 DQN
算法。
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图 9    神经网络损失对比

Fig. 9    Neural network loss comparison
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3.2.3   模型泛化实验

相比于启发式算法，基于深度神经网络的模

型具有泛化能力，因此能够处理加工环境变动的

工艺路线规划问题。为了测试模型的泛化能力，

针对模型设置了两个测试案例。

案例 1　加工环境正常，以零件 P2 为加工目

标，在学习模型的基础上进行泛化，观察智能体

是否可以高效地学习模型中的知识，从而加快工

艺路线的规划效率。

案例 2　假设复杂生产系统机床 M3、刀具

T5 发生故障，无法正常使用，对零件 P2 进行工艺

路线规划，来验证 SWDDQN 算法是否能够克服

加工环境变动而导致的影响。

案例 1、2 模型泛化结果分别如图 10、11 所

示。从图 10、11 中可以看出，在案例 1 中，SWDDQN
算法、DQN 算法分别在迭代 33 次、48 次左右收

敛，而在案例 2 中，SWDDQN 算法、DQN 算法分

别在迭代 61 次、94 次收敛。因为智能体在模型

学习阶段，已经学习了零件 P2 的工艺路线规划模

型，所以在案例 1 泛化阶段，智能体仅通过神经网

络反向传播即可获得优化方案。而在案例 2 中，

机床 M3、刀具 T5 发生了故障无法使用，因此智能

体需要对某些特征的加工资源进行重新分配，增

加了计算量，所以案例 2 相比较案例 1 收敛速度

减慢。从图 10、11 中还可以看出，无论是在案例

1 还是案例 2 中，SWDDQN 算法收敛能耗均小于

DQN 算法，即 SWDDQN 算法所发现的最优工艺

路线能耗要优于 DQN 算法所发现的最优工艺路

线能耗，这是因为 SWDDQN 算法使用了双 Q 网

络避免智能体过高地估计动作值。

案例 1、2 模型泛化后，SWDDQN、DQN 算

法寻找的最优工艺路线能耗详情如表 5 所示，

具体工艺路线如表 6~9 所示。从表 5 中可以看

出，在案例 1 中，SWDDQN 算法的最优工艺路线

相比较 DQN 算法更节能，两者设备能耗相同，而

SWDDQN 算法的切换能耗小于 DQN 算法，使得

SWDDQN 算法最优工艺路线总能耗由 1 502 kJ 降

至 1  412 kJ，能耗降低了 5.99%。在案例 2 中，

SWDDQN 算法的最优工艺路线能耗同样低于

DQN 算法，但相比较 DQN 算法，SWDDQN 算法

能耗值却仅降低了 4.24%，主要是因为案例 1 中的

机床、刀具数量大于案例 2 的机床、刀具数量，案例

1 中的可行解的数量更多、探索空间更广，更有利

于加权经验池、基于 S 函数探索机制的发挥。
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图 10    案例 1 模型泛化

Fig. 10    Case 1 model generalization
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图 11    案例 2 模型泛化

Fig. 11    Case 2 model generalization
 
 
 

  
表 5    案例最优解能耗详情

 

Table 5    Case optimal solution energy consumption
details kJ

 

案例 算法 设备能耗 切换能耗 总能耗

案例1 DQN 962 540 1 502

案例1 SWDDQN 962 450 1 412

案例2 DQN 1 552 1 670 3 222

案例2 SWDDQN 1 577 1 460 3 037
 

 

  
表 6    案例 1：SWDDQN 算法最优工艺路线

Table 6    Case 1: SWDDQN algorithm optimal process route
 

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

操作 14 5 6 4 21 18 17 22 23 1 2 19 20 7 8 3 9 11 12 13 10 15 16

机床 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

刀具 5 5 5 5 5 5 5 1 1 1 1 1 1 2 3 7 9 2 3 9 1 1 1

进刀方向 +x +y +y +y −y −y −y −y −y +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z −z −z −z
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表 7    案例 1：DQN 算法最优工艺路线

Table 7    Case 1: DQN algorithm optimal process route
 

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

操作 5 6 14 4 21 18 17 22 23 1 2 19 20 7 8 3 9 11 12 13 10 15 16

机床 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

刀具 5 5 5 5 5 5 5 1 1 1 1 1 1 2 3 7 9 2 3 9 1 1 1

进刀方向 +y +y +x +y −y −y −y −y −y +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z −z −z −z
 
 
 

  
表 8    案例 2：SWDDQN 算法最优工艺路线

Table 8    Case 2: SWDDQN algorithm optimal process route
 

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

操作 14 5 6 4 15 16 20 21 22 23 18 17 1 2 19 7 8 3 9 11 12 13 10

机床 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 7 7 1 7 7

刀具 6 6 6 6 1 1 1 6 1 1 6 8 1 1 1 2 3 7 9 2 3 9 1

进刀方向 +x +y +y +y −z −z −z −y −y −y −y −y +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z −z
 
 
 

  
表 9    案例 2：DQN 算法最优工艺路线

Table 9    Case 2: DQN algorithm optimal process route
 

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

操作 14 5 6 4 15 16 20 21 22 23 18 17 1 2 19 7 8 3 9 11 12 13 10

机床 6 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 7 7 1 7 7

刀具 6 6 6 6 1 1 1 6 1 1 6 8 1 1 1 2 3 7 9 2 3 9 1

进刀方向 +x +y +y +y −z −z −z −y −y −y −y −y +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z −z
 
  

3.3    算法性能对比

为了验证 SWDDQN 搜索节能工艺路线的速

度和精度，与启发式算法 GA、SA 以及 ACO 算法

进行对比，以案例 1 为例，GA、SA 以及 ACO 算法

对零件 P2 进行工艺路线规划，算法获得最优工艺

路线如表 10~12 所示，能耗收敛曲线如图 12 所

示，算法收敛时其迭代次数及能耗详情如表 13 所

示。从图 12、表 13 中可以看出，在 4 种算法中，

SWDDQN 算法收敛速度最快，迭代 33 次收敛；而

在 3 种启发式算法中，ACO 算法收敛速度最快，

迭代 56 次收敛，GA 算法收敛速度第 2，迭代

78 次收敛，而 SA 算法收敛速度最慢，迭代 95 次

收敛。在 4 种算法获得最优解中，SWDDQN 算法

能耗 1 412 kJ 最低；在 3 种启发式算法中，ACO 算

法收敛速度虽然最快，但收敛的解能耗 1  542 kJ
最高，而 GA 算法收敛速度虽然慢于 ACO 算法，

但收敛解的能耗 1 502 kJ 低于 ACO 算法，SA 算法

收敛速度虽然最慢，但收敛的解能耗 1  412 kJ 最

小，同时也验证了文献 [10] 的结论：SA 算法的全

局搜索能力强于 GA 算法。从整体看来，SWD-
DQN 模型泛化后不仅能够以最快地速度发现节

能工艺路线，而且有相同甚至更高精度的解。综

上，SWDDQN 不仅能够处理加工环境动态变化的

节能工艺路线规划问题，而且能快速地获取与启

发式算法精度相同甚至更高的节能工艺路线，体

现了 SWDDQN 的优越性。
 

  
表 10    GA 最优工艺路线

Table 10    GA optimal process route
 

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

操作 5 6 14 4 21 18 17 22 23 1 2 19 20 7 8 3 9 11 12 13 10 15 16

机床 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

刀具 5 5 5 5 5 5 5 1 1 1 1 1 1 2 3 7 9 2 3 9 1 1 1

进刀方向 +y +y +x +y −y −y −y −y −y +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z −z −z −z
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表 11    SA 最优工艺路线

Table 11    SA optimal process route
 

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

操作 14 5 6 4 21 18 17 22 23 1 2 19 20 7 8 3 9 11 12 13 10 15 16

机床 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

刀具 5 5 5 5 5 5 5 1 1 1 1 1 1 2 3 7 9 2 3 9 1 1 1

进刀方向 +x +y +y +y −y −y −y −y −y +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z −z −z −z
 
 
 

  
表 12    ACO 算法最优工艺路线

Table 12    ACO algorithm optimal process route
 

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

操作 14 5 6 4 15 16 20 21 18 17 22 23 1 2 19 7 8 3 9 11 12 13 10

机床 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

刀具 6 6 6 6 1 1 1 5 5 5 1 1 1 1 1 2 3 7 9 2 3 9 1

进刀方向 +x +y +y +y −z −z −z −y −y −y −y −y +z +z +z +z +z +z +z +z +z +z −z
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图 12    算法性能对比

Fig. 12    Algorithm performance comparison
 
 

 

  
表 13    算法性能对比详情

Table 13    Algorithm performance comparison details
 

GA SA ACO SWDDQN

迭代次数 78 95 56 33

能耗/kJ 1 502 1 412 1 542 1 412
  

4   结束语

本文将 DQN 算法应用于工艺路线规划问题，

提出了基于 DQN 的节能工艺路线发现方法。基

于 MDP 建立节能工艺路线模型，将节能工艺路

线规划问题转化为智能体决策问题进行求解，为

了提高 DQN 的收敛速度和解的质量，使用基于

S 型函数探索机制、加权经验池、双 Q 网络技术

来改进算法。以实际加工零件为例，模拟加工环

境变动，对目标工件进行工艺路线规划，同时与

多种启发式算法对比，验证所提算法的优越性。

未来将关注多零件并行加工工艺路线规划问题，

同时考虑加工能耗与加工时间，将强化学习与图

神经网络相结合，来解决此类问题。
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2023 全球人工智能技术创新大赛（2023 GAIIC）—算法挑战赛

2023 全球人工智能技术创新大赛（2023 GAIIC）—算法挑战赛正在积极筹备中，拟于 2023 年 2 月至 6 月
举办，全球人工智能技术创新大赛（GAIIC）—算法挑战赛由中国人工智能学会和杭州市余杭区人民政府共
同创办，大赛立足国际视野，聚焦前沿科技与应用创新，推进人工智能领域的学术交流、人才培养、技术发展
以及跨界应用与融合，打造人工智能的人才交流平台与产业生态圈。

大赛迄今已成功举办了两届，累计吸引了来自海内外高校、知名企业以及科研机构等 17000 余支队伍报
名参赛，逐渐成长为人工智能领域颇具影响力的活动之一。 历届大赛汇集学界大咖，赛事指导嘉宾由国务
院参事、CAAI 理事长、中国工程院院士、清华大学信息学院院长、CAAI Fellow 戴琼海，CAAI 副理事长、中
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院长、CAAI Fellow 周志华共同担任。

2023 赛事规划：

报名、组队：2~3 月

初赛：3~4 月

复赛：4~5 月

决赛：6 月

决赛将于线下举办，举办地点：杭州市  未来科技城，详情请浏览网址：http://www.caai.cn/index.php?s=/
home/article/detail/id/2379.html。
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