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基于状态聚类的多站点CSPS系统的协同控制方法

唐 昊 1, 2 裴 荣 2 周 雷 2 谭 琦 1

摘 要 单站点传送带给料加工站 (Conveyor-serviced production station, CSPS) 系统中, 可运用强化学习对状态 –行动空

间进行有效探索, 以搜索近似最优的前视距离控制策略. 但是多站点 CSPS 系统的协同控制问题中, 系统状态空间的大小会随

着站点个数的增加和缓存库容量的增加而成指数形式 (或几何级数) 增长, 从而导致维数灾, 影响学习算法的收敛速度和优化

效果. 为此, 本文在站点局域信息交互机制的基础上引入状态聚类的方法, 以减小每个站点学习空间的大小和复杂性. 首先, 将

多个站点看作相对独立的学习主体, 且各自仅考虑邻近下游站点的缓存库的状态并纳入其性能值学习过程; 其次, 将原状态空

间划分成多个不相交的子集, 每个子集用一个抽象状态表示, 然后, 建立基于状态聚类的多站点反馈式 Q 学习算法. 通过该方

法, 可在抽象状态空间上对各站点的前视距离策略进行优化学习, 以寻求整个系统的生产率最大. 仿真实验结果说明, 与一般

的多站点反馈式 Q 学习方法相比, 基于状态聚类的多站点反馈式 Q 学习方法不仅具有收敛速度快的优点, 而且还在一定程度

上提高了系统生产率.
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Coordinate Control of Multiple CSPS System Based on State Aggregation Method

TANG Hao1, 2 PEI Rong2 ZHOU Lei2 TAN Qi1

Abstract In a single conveyor-serviced production station (CSPS) system, we can learn an approximate optimal look-

ahead policy by reinforcement learning (RL) through exploring the state-action space. However, for the coordinate control

problem in a multiple CSPS system, the state space will grow exponentially or geometrically as the number of stations

and the capacity of buffer increase. As a result, the learning process will suffer from the curse of dimensionality, which

may have a negative influence on convergence speed and optimized value. Therefore, by combining a local information

interaction mechanism among stations, we introduce a state aggregation method to reduce the size and complexity of

each station′s leaning space. Firstly, each station is regarded as an independent learning agent that incorporates only the

buffer state of its nearest downstream station into its own learning process. Secondly, the original state space is divided

into several disjoint sets and each set is represented by an abstract state, and a multiple-agent state aggregation feedback

Q-learning (SAFQL) algorithm is proposed afterwards. Through our proposed approach, the agent can learn an optimized

look-ahead policy over the abstract state space to improve the entire system′s processing rate. Finally, we demonstrate by

a numerical example that, in comparison to general feedback Q-learning algorithm, SAFQL algorithm can not only fasten

the convergence speed, but also improve the processing rate in some degree.
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现实世界的一些生产加工企业中, 存在一类由
生产加工站作为加工主体的生产线, 称为传送带给
料加工站 (Conveyor-serviced production station,
CSPS), 它源自以福特 (Ford) 生产线为代表的工业
生产自动化过程, 是现代生产中广泛存在的一类生
产自动化系统的抽象模型[1−7]. 作为一类具有智能
性的柔性生产加工模型, 它已被部分先进制造企业
所采用, 如深圳富士通的手机液晶生产线和无锡东
芝的硬盘装配线上, 故研究该类系统的最优控制问
题, 具有重要的现实意义. 日本电气通信大学的松
versity of Technology, Hefei 230009 2. School of Computer and
Information, Hefei University of Technology, Hefei 230009
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井正之教授是最早从事 CSPS 系统研究的先驱之
一, 已建立了单站点 CSPS 的半 Markov 决策过程
(Semi-Markov decision process, SMDP) 模型和相
关理论计算方程[1]. 结合此项工作, 文献 [3] 提出了
一种基于摄动思想的模型无关 (Model-free) 在线策
略迭代算法, 以解决 CSPS 系统的最优控制问题.
随着现代生产制造业的发展, 很多生产线往往

配置有多个加工站点, 于是诞生了多站点 CSPS 系
统[4−7]. Nakase 等[5] 和 Feyzbakhsh 等[6] 多站点

CSPS 系统看作一个整体, 并运用遗传算法及其改
进的算法对多站点 CSPS 系统的最优前视距离控制
策略进行求解. 但是对于多站点 CSPS 系统, 常规
的数值求解方法存在 “建模难” 的问题. 因此, 在前
期工作基础上, 本课题组针对多站点 CSPS 的协同
前视距离控制问题, 把每个 CSPS 站点视为一个自
主的智能体处理, 并运用性能势理论, 研究了一种适
用于平均和折扣两种性能准则下的与模型无关的多

智能体强化学习算法[7], 从而解决了系统的异步决
策和学习控制问题.
最近研究结果揭示, 与单站点 CSPS 相比, 若进

一步提高多站点 CSPS 系统的缓存库容量, 将会提
高系统总的生产率. 但是缓存库容量的增加, 将导致
系统状态空间增大, 且状态 –行动空间将呈几何级
数增, 从而影响强化学习算法的学习速度和学习效
果、降低学习效率, 阻碍学习算法在实际系统中的应
用. 另外, 我们最近在多站点 CSPS 系统协同控制
的研究过程中还发现, 随着缓存库容量的增加, 有很
多状态 –行动对的性能值学习对于优化过程来说是
冗余的或影响甚微. 目前克服这种 “维数灾” 问题的
常用方法有状态聚类和分层强化学习等. 其中, 分
层强化学习通过抽象技术 (如状态抽象、时态抽象
等) 降低状态空间和行动空间的维数或规模[8−9]; 状
态聚类将多个相似的状态聚为一个抽象状态, 以达
到减少状态空间的目的. 通常, 聚类状态之间的变化
可看作事件, 决策者仅当该类事件发生时才选择行
动. 因此, 本文将借鉴事件驱动优化思想[10], 考虑采
用状态聚类思想对系统的原始状态空间进行划分聚

类, 以减少站点的学习空间大小和复杂性, 然后, 在
局域信息交互的基础上, 引入状态聚类反馈式 Q 学
习算法, 从而提高算法的学习速度和效率, 提高算法
的实时性, 并寻求整个系统的生产加工率最大.

1 多站点 CSPS系统

多站点 CSPS 的物理模型见文献 [7], 它概括了
现代生产企业中常用的一类自动化生产线, 如机器
人装配线等. 这类生产线以加工站为主体, 工件由
传送带运到加工站进行加工[3]. 如果工件周期性到
达且工件加工时间固定, 只要流水线的节拍设计合

理, 就会实现最优生产控制. 而在工件的到达或其
加工过程具有随机性的情况下, 通常需要为每个加
工站配置一个存放未加工工件的缓存库, 以提高生
产加工过程的柔性与可靠性, 并减少加工站的随机
空闲等待时间, 从而提高系统生产率. 多站点 CSPS
的物理模型中, 每个站点可被看作一个 Agent, 每
个 Agent 通过前视传感器, 沿着传送带向前看一段
距离, 即前视距离. 若前视距离内至少有一个工件,
则 Agent 等待第一个工件到达并卸载放入缓存库
(Buffer) 中; 否则, Agent 从缓存库中取出一个工件
进行加工. 其中, 工件的加工过程分 L 步进行, 每
步加工时间一般假设服从指数分布, 其中, Agent 从
Buffer 中取出工件可看作加工的第一步, 而 Agent
加工完成后的产品放入成品库 Bank 中. 这里的前
视距离即为需要考虑的决策变量 (或称为控制变量、
行动), 一般取决于缓存库的当前空余量. 系统的协
同控制优化目标是, 每个 Agent 各自选择一个最优
前视控制策略, 相互协同共同使系统总的加工率达
到最大.
在多站点 CSPS 系统中, 由于站点的串行分布

特点, 上游站点的决策对下游所有站点的运行都将
产生影响, 但是如果没有信息交互, 下游站点的决策
对上游站点却不产生影响, 因而不利于站点间的负
载平衡, 进而影响系统生产加工率的提高. 故本文在
引入状态聚类方法的同时, 与文献 [7] 类似, 依然借
鉴文献 [11] 的局域信息交互机制, 把下游站点 i + 1
的缓存库状态信息反馈到上游站点 i 的代价函数学

习中, 通过反应扩散机制寻求实现站点间的负载平
衡, 使系统总的加工率最大.
不失一般性, 本文研究基于以下假设: 1) 站点

间间距相等; 2) 传送带匀速运行, 故前视距离可等
效成前视时间; 3) Bank 的容量无限大, 且不考虑
Bank 的库存代价; 4) 工件到达服从参数为 λ 的泊

松分布; 5) 加工时间服从 L 阶 Erlang 分布; 6) 工
件的卸载时间忽略不计, 加工完放置 Bank 的时间
也忽略不计 (可看作处理环节一部分).

2 基于状态聚类的多站点反馈式 Q 学习方

法

状态聚类方法是通过类化来移除冗余信息或隐

藏不相关信息, 达到简化原始状态空间的目的[12].
其基本思想是在原来的状态空间上, 通过一个映射
函数 (即抽象函数), 将原状态空间映射成多个类, 每
类表示一个抽象状态, 由多个原状态组成, 显然聚类
后的抽象状态空间小于原状态空间, 强化学习算法
在抽象的状态空间上学习[13]. 针对大规模的问题,
聚类技术是一种直观且可用的技术, 而聚类的关键
在于如何将原状态空间进行抽象, 因此, 研究不同的
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抽象机制,对解决各种实际问题产生深远影响. Li等
给出了形式化的在线状态聚类定义, 并分析了MDP
模型下的 5 种在线抽象机制, 最后, 将其应用于位翻
转 (Bit-Flip) 实例中, 以分析每种聚类机制对减小
状态空间的贡献[13]. 在这些抽象机制下, 状态聚类
的依据是状态 –行动对的值. 而 Singh 等提出了软
聚类思想, 即定义一个聚类概率矩阵 P , 每个状态 s

以概率 P (x|s) 属于类 x (每个状态可属多个类), 并
给出了固定的软聚类方法和自适应软聚类方法[14].
Gunady 等提出把获取相同报酬的邻近状态聚成一
类以减小状态空间, 并将此状态聚类技术应用于常
规的 Q 学习当中[15]. 在多站点 CSPS 系统中, 随着
站点缓存库容量的增加, 状态空间将对应变大, 特别
是状态 –行动空间将成几何级数增长. 对于 Q 学习
算法来说, 为了获得近似最优策略而在相对较大的
状态空间上进行充分的行动探索会影响算法的实时

性, 甚至是不必要的. 另外, 由于各站点的状态形式
简单, 故本文采用邻近状态划分的聚类方法, 以此建
立多站点系统的反馈式 Q 学习算法, 在该算法中其
状态聚类采取的是固定划分方式, 学习过程不需要
进行聚类计算, 因此, 几乎没有额外计算代价. 若采
取在线聚类和软聚类方法, 将会带来明显的额外计
算代价.

2.1 基于状态聚类的数学模型

在多站点 CSPS 系统的物理模型[7] 中, 假设工
件按照参数为 λ 的泊松流到达第一个加工站, 工件
加工时间服从 Erlang 分布, 如果站点个数仅为 1,
则系统的最优前视距离控制问题可建模成 SMDP
模型来研究[16]. 当站点个数不为 1 时, 文献 [7] 将
缓存库的剩余容量作为状态, 运用性能势理论, 构
建了一种适用于平均和折扣两种性能准则的反馈式

多 Agent Q 学习算法, 以求解异步决策模式下的多
站点协同控制策略. 与此类似, 在状态聚类方法中,
论文仍将系统中的每个站点看作一个自主学习的

Agent, 下面以一个典型的 Agent i (i 表示站点的序
号, 1 ≤ i ≤ N) 为例, 叙述具体的数学模型和算法.

假设每个站点的缓存库容量为 M , 记 Agent i

的缓存库空余容量为状态 si, 则有 0 ≤ si ≤ M , 且
其原始状态空间为 Si = {0, 1, 2, · · · ,M}. 记聚类
后的状态空间为 Ei, 并定义抽象函数 φ : Si → Ei,
则对任意的 si, φ(si) ∈ Ei 为聚类后的一个抽象状

态, 显然 φ 非一一映射. 反之, 在抽象反函数的作
用下, 对应抽象状态 ei, φ−1(ei) 是一集合, 由一些
相似的原状态组成. 这意味着 {φ−1(ei)|ei ∈ Ei}
将原始状态空间 Si 划分成多个类, 即聚类后的抽
象状态空间. 本文将原状态空间划分成 4 个抽象
状态, 分别称作全满状态 eff、半满状态 esf、半空

状态 esv, 以及全空状态 efv. 具体的映射过程如
下: 0 → eff , [1,M/2] → esf , (M/2,M) → esv,
M → efv. 因此, 经过状态聚类后, 本文的抽象状
态空间为 Ei = {eff , esf , esv, efv}. 设 Agent i 的前

视距离为控制变量 (即行动), 只与聚类状态 ei 有关,
记为 ai(ei), 且 ai(ei) ∈ Ai = [0, l] ∪ {∞}, 其中, Ai

为 Agent i 的可用行动集, l 为 Agent i 的最大前视

距离. 因为传送带是匀速的, 故传送带上的距离可等
效成时间来表示. 显然, 系统存在如下两种特殊工作
状态, 其行动具有唯一性.

1) 全空状态 efv : Agent i 将一直等待, 直到有
工件到达, 等效为 ai(efv) ≡ ∞;

2) 全满状态 eff : Agent i 无需前视, 直接从缓
存库中取出工件进行加工, 等效为 ai(eff ) ≡ 0.
于是, Agent i 的聚类前视策略 vi 定义为

vi(ai(eff ), ai(esf ), ai(esv), ai(efv)). 另外, 聚类状
态和行动的组合数将远小于原状态 –行动对的总数,
即待学习的策略空间呈几何级数减小.
假设 Agent i 在当前决策时刻 Tn (T0 = 0)

时的聚类状态为 ei(Tn), 根据策略 vi 选择行动

ai(ei(Tn)). 如果在 ai(ei(Tn)) 内至少有一个工件,
并且第一个工件离 Agent i 的位置为 θi(Tn), 则
Agent i 等待 θi(Tn) 后, 将工件从传送带上卸载下
来并放入缓存库中 (不失一般性, 可假设卸载是瞬时
完成的, 没有时间消耗), 然后, 进入下一决策时刻
Tn+1 = Tn + θi(Tn), 且其自身状态转移到聚类状态
ei(Tn+1). 在此转移过程中, 站点消耗的单位时间代
价如下:

f i(ei(Tn), ai(ei(Tn)), ei(Tn+1)) =

K1 + K2(si+1(Tn)− si(Tn))
(1)

其中, K1 表示单位时间等待代价, K2 表示本站点与

下一站点的缓存库空余量差值的单位时间反馈代价.
如果在 ai(ei(Tn)) 内没有工件, 则 Agent i 从

缓存库中取出一个工件进行加工, 设加工时间为
µi(Tn). 工件加工完成后, 放入 Bank 中 (假设是
瞬时完成的, 没有时间消耗), 并转入下一决策时刻
Tn+1 = Tn + max (ai(ei(Tn)), µi(Tn)), 同时其自身
状态转向聚类状态 ei(Tn+1). 在此转移过程中, 站点
消耗的单位时间代价如下:

当 Tn ≤ t < Tn + µi(Tn) 时,

f i(ei(Tn), ai(ei(Tn)), ei(Tn+1)) =

K2(si+1(Tn)− si(Tn))
(2)

当 Tn + µi(Tn) ≤ t < Tn+1 时,

f i(ei(Tn), ai(ei(Tn)), ei(Tn+1)) =

K1 + K2(si+1(Tn)− si(Tn))
(3)
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其中, t 表示状态转移过程中的任意时刻, Tn+1 −
(Tn + µi(Tn)) 为等待时间. 另外, 式 (1)∼ (3) 中的
反馈项K2(si+1(Tn)−si(Tn))可选择多种定义形式,
例如换成 K2 · e(si+1(Tn)−si(Tn)), 但是针对不同形式
的反馈项, K2 的大小应有所不同, 以保证合适的反
馈作用.

在代价式 (1)∼ (3) 中, 既有反映自身的等待代
价项 K1, 又有反映邻近站点与自身站点状态差值
信息的反馈代价项 K2(si+1 − si), 其设计源自反应
扩散思想[11]. 从公式形式上, 只有下游站点向上游
站点反馈, 是单向的, 实际上, 上游站点的决策结
果直接影响下游站点的操作, 故这种交互仍然是双
向的.

在多站点系统的优化控制中, 每个 Agent 相对
独立, 其控制策略仅依赖于自身的聚类状态, 与其它
站点无关, 站点间的交互只是体现在代价函数的计
算中, 并不会因为多 Agent 之间的交互而改变学习
空间的大小. 系统学习优化目标是为每个 Agent 寻
找一个最优的从聚类状态到行动的映射, 即聚类状
态前视策略, 使平均代价性能准则 ηvi 和折扣代价

性能准则 ηvi
α (ei) (α > 0, 为折扣因子) 最小. 其中

ηvi
α (ei), 表示系统在聚类状态 vi 策略下从初始聚类

状态 ei 出发的无穷时段折扣累积代价, 而 ei 一般

包含了多个原始状态. 根据文献 [16] 可知, 任意给
定一个控制策略, ηvi

α (si) 与原始状态 si 有关, 因此
ηvi

α (ei) 针对不同的原始状态取值可能不同.

2.2 状态聚类反馈式Q学习算法

Q 学习算法是强化学习中应用最广泛的学习算
法之一, 是一种模型无关 (Model-free) 的学习方法.
它通过仿真或观测系统的运行, 不断学习并逼近状
态 –行动对的函数值而对问题进行求解. 尽管该算
法在适当的假设下能够保证收敛到最优的结果, 但
为了保证收敛, 需要无穷次访问所有的状态 –行动
对, 故在实际系统运用时, 往往面临收敛速度慢和学
习不充分的缺点. 在引入状态聚类方法以后, 每个
Agent 的抽象状态空间明显减小, 一方面收敛速度
有了显著提高, 学习时间明显缩短; 另一方面又能保
证每个聚类状态都能获得充分学习, 进而优化效果
有所提升.

在基于状态聚类的反馈式 Q 学习过程

中, Agent i 的 一 个 典 型 聚 类 状 态 转 移 记

(ei(Tn), ai(ei(Tn)), ei(Tn+1)), 对应一个观测样本
〈si(Tn), ai(ei(Tn)), si(Tn+1), wi(Tn), µi(Tn)〉, 其中,
wi(Tn) = Tn+1 − Tn 表示相邻两次决策的间

隔时间. 根据此观测样本, 可计算 Agent i

从 Tn 转移到 Tn+1 这一过程中累积的总代价

f i
α(ei(Tn), ai(ei(Tn)), ei(Tn+1)), α ≥ 0.

当 Agent i 卸载工件时,

f i
α(ei(Tn), ai(ei(Tn)), ei(Tn+1)) =

K1 · Tα(wi(Tn)) + K2 · (si+1(Tn)−
si(Tn)) · Tα(wi(Tn)) (4)

当 Agent i 加工工件时,

f i
α(ei(Tn), ai(ei(Tn)), ei(Tn+1)) =

K1 · (Tα(wi(Tn))− Tα(µi(Tn)))+

K2 · (si+1(Tn)− si(Tn)) · Tα(wi(Tn))

(5)

其中, 对 ∀w > 0, 有 Tα(w) =
∫ w

0
e−αtdt = (1 −

e−αw)/α, 且当 α → 0, 有 T0(w) = w.
由式 (4) 和式 (5), 以及基于性能势的Q 学习理

论[4, 16], 可得 Agent i 在折扣准则和平均准则下统一

的即时差分公式为

di(Tn) = f i
α(ei(Tn), ai(ei(Tn)), ei(Tn+1))−

Tα(wi(Tn))η̄i −Qi(ei(Tn), ai(ei(Tn)))+

e−αwi(Tn) min
a∈Ai

Qi(ei(Tn+1), ai(ei(Tn+1)))
(6)

其中, ηi 表示 Agent i 的平均代价的学习值. 于是,
Agent i 基于状态聚类的 Q 值更新公式如下:

Qi(ei(Tn), ai(ei(Tn))) = Qi(ei(Tn), ai(ei(Tn)))+

γi(ei(Tn), ai(ei(Tn)))di(Tn)
(7)

其 中, γ(ei(Tn), ai(ei(Tn))) 表 示 Agent i 的

Q 值学习步长, 一般比平均代价的学习步
长 衰 减 慢, 与 文 献 [7] 和 [16] 类 似, 可 取
γi(ei(Tn), ai(ei(Tn))) = 1/ci(ei(Tn), ai(ei(Tn)))β,
0 < β < 1. ci(ei(Tn), ai(ei(Tn))) 为 Agent i 访

问聚类状态 –行动对 (ei(Tn), ai(ei(Tn))) 的次数.
于是, Agent i 的状态聚类反馈式 Q 学习算法

(State aggregation feedback Q-learning, SAFQL)
的具体步骤如下:
步骤 1 (状态划分). 对原始状态空间 Si 进行划

分, 形成抽象状态空间 Ei;
步骤 2 (初始化). 令 n = 0, 并对所有的聚类状

态 –行动对, 令 Qi(ei(Tn), ai(ei(Tn))) = 0;
步骤 3 (行动选择). 在 Tn 决策时刻, 在抽

象状态 ei(Tn) 下, 根据 ε-greedy 策略, 选择行动
ai(ei(Tn));

步骤 4 (执行行动并观测计算代价). 执行

行动 ai(ei(Tn)) 后, Agent i 进行一次聚类状态转

移 (ei(Tn), ai(ei(Tn)), ei(Tn+1)), 相应获得一个观测
样本 〈si(Tn), ai(ei(Tn)), si(Tn+1), wi(Tn), µi(Tn)〉,
然后根据式 (4) 和式 (5) 计算一步累积代价
f i

α(ei(Tn), ai(ei(Tn)), ei(Tn+1));
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步骤 5 (Q 值更新). 计算平均代价 ηi, 然后根
据式 (6) 计算即时差分 di(Tn), 最后根据式 (7), 更
新 Q 值;
步骤 6 (终止条件判断). 若算法满足终止条件,

则算法结束; 否则, 令 n := n + 1, 转向步骤 3.

3 实验结果

仿真实验中, 系统物理参数和部分学习算法参
数的设置如表 1 所示. 其中, 每个工件加工时间服从
L 阶 Erlang 分布.

表 1 参数设置表

Table 1 Parameters setting table

参数名称 参数值

工件到达率 λ 0.8

工件服务 Erlang 分布 (L, µ̄) (4, 1)

站点个数 N 4

最大前视距离 l 4

缓存库容量M 9

聚类个数 C 4

单位时间等待代价系数K1 2.0

缓存库空余量差值单位时间反馈代价系数K2 1.5

学习步长的指数因子 β 0.5

在多站点 CSPS 系统中, 缓存库用来存放未加
工的工件, 为每个 Agent 配置一个缓存库可以减少
每个工件生产周期的平均等待时间, 增加平均加工
时间, 进而提高整个系统的加工率. 但是缓存库的容
量配置并不是越多越好, 随着缓存库容量的增加系
统所能达到的最优值最终会出现饱和现象. 特别地,
由于系统状态空间大小取决于缓存库容量, 而强化
学习方法是通过数据样本对所有可能的状态 –行动
对进行学习, 并且在实际应用中, 学习样本的获取能
力一般受限, 因此, 缓存库容量设计过大, 反而由于
学习不够充分影响常规算法的学习优化效果. 而运
用状态聚类方法则能有效提高算法的学习效率, 克
服原始状态空间比较大时学习不充分的缺点. 图 1
给出了在不同缓存库容量 M 下分别运用 FQL 和
SAFQL 两种算法获得的系统加工率变化曲线, 其
中, SAFQL 算法中采用固定的聚类状态个数 4 (故
其曲线可从 M = 5 的聚类开始). 从 FQL 对应的
曲线可见, M ≤ 9 时, 系统的加工率随着缓存库容
量的增加而变大, 而当M > 9 时, 系统加工率随着
缓存库容量的增加反而变小或基本不变. 从 SAFQL
对应曲线可见, 随着M 的增大, 学习值一直是上升
的 (后期有饱和趋势). 因此, 在仿真实验中, 为了便

于比较, 我们主要考察M = 9 时的情况 (此时 FQL
算法能获得相对比较好的优化结果), 此时, 聚类状
态按图 2 所示的形式进行划分.

图 1 两种学习算法下的系统加工率

Fig. 1 The processing rates of the two algorithms under

different capacities of the buffer

图 2 状态划分聚类示意图

Fig. 2 The aggregating diagram of state partition

根据表 1 的参数设置, 整个系统的仿真学习过
程如下: 算法从初始策略 v0 开始,每学习 2 000步得
到一个新的 Greedy 策略 v, 然后, 用 Monte-Carlo
方法对该策略进行评估, 即在策略 v 下, 系统多次独
立运行 200 000 步, 并对代价结果进行统计平均作为
该策略的性能评估值. 另外, 后面所给的一些实验结
果数值是算法多次运行再统计平均的结果.

首先考虑平均准则优化问题. 图 3 为 FQL 和
SAFQL 两种算法的系统总加工率优化曲线, 可见
两种算法都能有效提升系统的加工率. 但是 SAFQL
算法是在减小的聚类状态空间上学习, 学习探索更
集中, 因此, 在相同学习步数下, 学习更加充分, 其学
习速度比普通的 FQL 明显快得多, 而且学习效果也
更好. 图 4 是两种学习算法下系统总的平均代价曲
线, 其变化规律与系统加工率正好反向对应. 图 5 分
别统计了两种算法获得的最终 Greedy 策略作用下
各站点的负载率. 由于引入了邻近站点间的缓库存
空余量差值作为多 Agent 系统学习的交互扩散项,
SAFQL 与 FQL 两种算法都具有较好的负载均衡性
(系统运行模式决定了上游站点出力肯定多于下游站
点, 不会达到绝对平均). 其中, T 时段内 Agent i 的

负载率计算公式为 P i
L(T ) = Pi(T )/P (T ). Pi(T )为
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T 时段内 Agent i 加工工件的个数, P (T ) 为 T 时

段内所有站点加工工件的总数.

图 3 两种学习算法下的系统加工率

Fig. 3 The system processing rates of the two algorithms

图 4 两种学习算法下的系统总平均代价

Fig. 4 The system total average costs of the two

algorithms

图 5 各站点的负载率

Fig. 5 Load rates of each station

图 6 是两种算法在折扣因子 α = 0.1 时, 分别
从初始状态E = {esv, esv, esf , esf}出发获得的系统
加工率优化曲线, 图 7 是相应的折扣代价优化曲线.
可见折扣准则下, 较之于 FQL 算法, SAFQL 算法
在学习速度和优化效果上仍然具有明显优势. 最后,
考虑本文提出的聚类状态学习机制对状态空间减小

的贡献. 图 8 给出了不同 Buffer 容量设计时的系统
加工率曲线, 表 2 总结了系统在不同缓存库容量配
置下的原始状态空间大小和抽象状态空间大小, 以
及两种学习算法所求最终策略对应的生产加工率情

况. 显然, SAFQL 算法中, 每个站点的抽象状态空
间大小为 C = 4, 整个系统的抽象状态空间大小为
CN = 44. 而一般的 FQL 算法中, 每个站点的抽象
状态空间大小为M + 1, 整个系统的状态空间计算
公式为 (M + 1)4. 通过表 2 数据和图 8 综合可见,
通过本文给出的状态聚类机制, 缓存库容量越大, 状
态空间减少得越多, 学习结果也有一定改进, 并能保
持较快的收敛速度.

图 6 两种学习算法在折扣准则下系统的加工率

Fig. 6 The system processing rates of the two algorithms

with discounted criterion

图 7 两种学习算法下系统的折扣代价

Fig. 7 The system discount costs of the two algorithms
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表 2 两种算法在不同缓存库容量下的系统状态空间和学习收敛步数

Table 2 The system state space and convergence steps of the two algorithms under different capacities of the buffer

性能指标 M = 5 M = 7 M = 9 M = 11 M = 13

站点、整个系统状态空间大小
FQL (6, 1 296) (8, 4 096) (10, 10 000) (12, 20 736) (14, 38 416)

SAFQL (4, 256) (4, 256) (4, 256) (4, 256) (4, 256)

状态空间减少百分比 (%) (33.3, 80.2) (50, 93.8) (60, 97.4) (66.6, 98.7) (71.4, 99.3)

系统最终策略对应的生产率
FQL 0.9103 0.916 0.9179 0.9140 0.9132

SAFQL 0.9141 0.9293 0.9379 0.9422 0.9454

生产率提高百分比 (%) 40 15 22 31 35

图 8 SAFQL 算法在不同 Buffer 容量下的加工率

Fig. 8 The processing rates of SAFQL algorithm under

different capacity of the buffer

4 结论

本文首先采用聚类方法, 将相似的状态映射成
一个抽象状态, 以达到减少状态空间的目的; 然后,
采用反应扩散思想, 将下游站点的缓存库剩余容量
信息通过代价函数反馈到上游站点的学习过程中.
结合上述两种思想, 本文提出了状态聚类反馈式 Q
学习算法, 以优化多站点 CSPS 系统前视距离的控
制问题. 最后的实验结果显示: 反馈项的引入, 实现
了上下游站点的相互协作, 不仅改善了站点间的负
载平衡, 也一定程度上提高了生产处理率; 而状态聚
类技术的引入, 在收敛速度和优化效果两方面均起
到了明显的改进作用. 特别地, 状态聚类方法减少了
计算复杂度与空间复杂度, 更适合解决一类实际离
散事件动态系统的在线优化控制或实时控制. 本文
中, 状态聚类是一种硬聚类机制, 即每个原始状态都
以概率 1 映射到某一个类, 且在 Q 值学习之前就已
确定并保持不变, 因而可离线完成. 然而此种聚类机
制在动态变化的复杂环境中不能正确反映系统的随

机动态特性. 因此, 可考虑选择软聚类机制, 建立基
于在线聚类的学习优化算法, 即每学习一段时间, 便
根据学习情况对状态空间的概率划分进行重新调整.

此方法如何应用于 CSPS 系统的优化控制, 将有待
进一步研究.
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