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摘要 飞机装配是飞机制造中的关键环节,如何对飞机装配脉动生产线进行合理调度,实现降本增效,

是智能制造领域的重要科学问题.然而,飞机装配脉动生产线场景复杂,装配单架飞机就包含上万道工

序, 这为飞机装配调度问题的形式化建模和高效求解带来新的挑战, 因而当前生产实践中主要依靠人

类专家经验进行手工调度. 本文聚焦降低人力负载的优化目标, 提出两种领域特定的技术以解决飞机

装配调度问题. 首先, 将飞机装配脉动生产线调度问题建模为两个马尔可夫 (Markov) 决策过程, 通过

双重强化学习智能体决策生成飞机装配的近似调度方案. 其次, 针对强化学习决策鲁棒性不足的缺陷,

提出领域知识迁移方法, 将强化学习的求解知识迁移到整数规划约束剪枝中, 最后利用整数规划求解

器优化得到综合性能优异的调度方案. 在飞机装配生产线的真实数据上完成了实验验证, 结果表明本

文提出的基于深度强化学习和知识迁移的调度方法能够成功扩展到年产量近百架次的飞机装配脉动

生产线调度问题, 将组合优化方法难以求解的问题优化到分钟级求解, 相较于基线方法取得显著性能

优势.
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1 引言

随着飞机制造工业的快速发展和市场竞争的日益激烈, 飞机制造工厂迫切需要优化产线效率, 降

低生产成本, 保质保量地完成加工生产任务. 飞机装配是飞机制造中的关键环节, 对飞机装配生产流

程进行调度和优化是产线优化的重要方向. 目前, 飞机装配脉动生产线 [1∼3] 的临场调度决策主要依赖
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现场调度专家的经验和努力. 因此, 如何高效地对飞机装配脉动生产线进行合理的工序调度, 实现降

本增效, 是智能制造领域中重要而紧迫的科学问题. 飞机装配调度的核心决策问题是确定各个装配工

序的起始时间和所在的装配型架 (fixture), 旨在确保脉动生产线在满足拓扑约束、型架约束和物料约

束等限制的前提下, 按照稳定的生产节拍 (takt time) 完成生产计划. 在脉动生产线中, 工期是固定的,

降低资源负载 (resource load) 是本文考虑的主要优化目标.

为了解决飞机装配调度问题, 本文将飞机装配脉动生产线的调度场景形式化建模为一个整数规

划 (integer linear programming, ILP) 模型. 该模型用一组约束条件描述装配型架、生产节拍、装配工

作空间等领域特定的需求, 以降低人力负载为优化目标. 可以使用现有的整数规划求解器软件 (例如

Gurobi1), CPLEX2) 和 OR-Tools3)等) 进行优化求解, 找到满足各项约束并且人力负载最低的调度方

案. 但是求解整数规划是经典的 NP- 难问题 [4], 存在严重的扩展性缺陷. 单架飞机的装配工序已经达

到数万量级, 不同飞机之间存在工序差异. 随着年产飞机数量的增加, 变量数量飞速膨胀, 朴素的整数

规划方法已经很难产生可行的调度方案.

本文提出了一种基于深度强化学习和知识迁移 (knowledge transfer) 的调度方法来解决飞机装配

调度问题. 相较于传统手工设计的启发式算法, 强化学习具备两大优势: 一是可以通过在模拟数据环

境中进行探索和利用, 自动地学习归纳问题的结构特点, 减少对专家经验的要求; 二是调度问题的全

局优化目标需要在调度方案完成后才能验证计算,相较于传统手工设计的启发式算法只能考虑局部最

优结构, 强化学习方法可以对全局目标进行优化. 强化学习方法的潜力已经在很多组合优化问题上被

证明有效, 如旅行商问题 [5, 6]、最大独立集 [7, 8] 等. 但应用强化学习解决飞机装配调度问题仍然面临

两个难题.

第一个难题是飞机装配脉动生产线的工序调度问题难以直接建模为马尔可夫决策过程 (Markov

decision process, MDP). 本文创新性地提出将飞机装配脉动生产线的调度问题转化为两个子任务: 一

是根据总体调度信息预测人力负载; 二是在预测的人员负载下, 生成符合约束的具体方案. 在此基础

上, 本文提出一种双重强化学习框架 (bi-level reinforcement learning framework), 两个决策智能体分工

协作, 分别完成两个子任务.

第二个难题是强化学习缺乏求解鲁棒性的保证. 考虑到待求解的调度问题是 NP-难的,无法保证

强化学习输出的调度方案的质量. 本文提出一种两阶段知识迁移的方法以缓解这一难题. 即先使用深

度强化学习对调度问题进行预求解, 生成初步调度方案; 再通过对初步方案中的知识进行迁移, 构建

剪枝规则, 使用整数规划求解器进一步优化. 这一方案既可以提升求解质量, 也能够微调初始方案中

不符合约束条件的工序安排,确保最后输出方案满足所有约束条件.更进一步,本文还结合飞机装配脉

动生产线的特点, 提出了工序节拍稳定假设, 在第一阶段中假设所有飞机工序均相同, 降低强化学习

的训练难度, 在后续知识迁移和微调过程中, 再进一步考虑工序变动等复杂细节. 在实验中证明引入

知识迁移技术是必要的, 能够显著提高求解效率.

综上所述, 本文主要贡献如下:

• 本文以降低人力负载为优化目标, 面向真实飞机装配脉动生产线的调度需求建立了整数规划模

型. 通过对调度问题中求解最优工期的经典贪心框架进行分析, 将真实需求中的人力负载优化问题转

化为最优负载预测和工序调度两个子问题, 提出了对应的双重强化学习优化算法, 用两个相互关联的

决策智能体分别预测人力负载和在预测的人力负载下进行工序调度, 可以高效生成较高质量的调度

1) Gurobi Optimizer. https://www.gurobi.com.

2) CPLEX Optimizer. https://www.ibm.com/analytics/cplex-optimizer.

3) Google OR-Tools. https://github.com/google/or-tools.
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方案.

• 为缓解强化学习方法缺乏求解鲁棒性的难题, 本文提出了一种两阶段的知识迁移求解方法, 可

以将强化学习探索归纳的知识迁移到飞机脉动生产线多变的现场调度环境中,对整数规划模型进行剪

枝, 用现有组合优化求解器进行精细优化. 知识迁移方法充分利用强化学习方案中的求解知识, 为本

文提出的调度方案增加了对场景变动的自适应感知, 大幅提升了运算效率.

• 本文实现了一个基于深度强化学习和知识迁移的飞机装配调度问题的求解方案, 并在飞机装配

脉动生产线的真实数据上进行了实验验证. 结果证明了本文提出的方法能够成功扩展到年产量近百

架次的大规模飞机装配脉动生产线调度场景,生成满足全部约束条件并且人力负载指标优越的调度方

案. 本文提出的方法不但求解效率高, 相较于对应的基线算法可以获得超过 7% 的负载降低.

2 飞机装配脉动生产线调度问题

飞机装配是将飞机的各个生产部段进行连接组装成型, 是飞机制造工艺中的重要步骤. 大型飞机

装配生产线具有工序繁多、生产要素复杂、工期紧张、自动化程度低等特点. 飞机装配调度问题是在

保障装配任务能够按照生产计划完成的前提下, 优化资源利用率, 降低人力负载, 控制管理成本, 指导

实际生产的关键科学问题.

2.1 飞机装配脉动生产线

脉动式生产线和生产节拍. 现代飞机装配技术通常采用脉动生产来保障生产计划的有序完成. 传

统飞机装配生产线围绕组装中的飞机展开,工人在固定的场所进行搭积木式作业,俗称 “人动机不动”.

脉动生产是 “机动人不动”, 是一种围绕组装型架进行作业的模式, 组装中的飞机像脉搏跳动一样按固

定时间周期在不同工位的型架之间流转, 形成一种特殊的流水线模式 [1∼3]. 从总体视角看, 稳定运行

的脉动生产线以一个固定的脉动频率完成飞机装配任务, 每个脉动周期都有一架飞机开始装配, 有一

架飞机完成出厂, 这个固定的脉动间隔被称为生产节拍. 脉动生产线运作的关键, 在于维持稳定的生

产节拍, 只要预先确定生产节拍, 并跟踪每个生产节拍周期内的装配任务的完成情况, 就能按时完成

生产计划. 由脉动生产线的运作模式可知, 生产节拍由计划产量和计划工时决定, 生产节拍 T 是规划

工时和生产目标之间的比值, 如式 (1) 所示:

T =
计划工时

#(计划产量)
. (1)

例如, 如果计划生产时间是 300 天, 每日 12 小时, 当飞机订单为 30 架时, 生产节拍根据式 (1) 计算得

到: 每 10 天产出一架飞机, 即可满足生产计划, 此时生产节拍为 10 天, 共计 120 小时.

生产节拍和型架的生产周期 (working horizon). 飞机装配时, 型架是基本的加工场所. 飞机各

个部段的装配任务都需要在对应型架上完成. 飞机的一个部段上架某个型架后, 会在型架上完成该部

段的全部工序, 之后进入对接型架, 等待流转至后续型架开始下一阶段装配. 型架上完成的部段都是

一个相对完整的装配环节, 在实践中, 为了确保脉动生产线的总体生产节拍的稳定, 会进一步跟踪每

一类型架上的实际进度. 对于某一类型架, 每次脉动都会有一架飞机的对应部段上架, 有一架飞机的

对应部段完成装配转出型架. 由于每套型架只能被一架飞机占有, 为了实现多架飞机并行装配, 现场

会根据任务负荷配备复数套同类型架. 型架的生产周期指一个飞机部段实际可以在对应型架上的停留

时间, 当保持节拍稳定时, 每个型架的生产周期 Hf 是生产节拍 T 的倍数, 如式 (2) 所示, 其中 #(f)
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图 1 (网络版彩图) 飞机装配脉动生产线的型架和节拍模型

Figure 1 (Color online) Fixtures and takt-time model in aircraft assembly line

是对应型架 f 的配套数目.

Hf = T ×#(f). (2)

图 1 说明了型架的生产周期和生产节拍之间的关系. 飞机部段在型架 a, b, c 上顺序流转. 对于型

架而言,每个生产节拍都有一个飞机部段上架和转出.型架 a有 a1, a2 两套型架,因此生产周期 Ha 为

2T , 类似地, 型架 c 的生产周期 Hc 为 3T . 每个型架上的任务都要在对应的生产周期内完成, 确保每

个飞机部段都按照生产节拍完成装配, 从而保证飞机整体上的装配按照生产节拍进行.

2.2 飞机装配调度整数规划模型

本小节将详细阐述飞机装配脉动生产线的工序调度问题的各个约束细节,并根据实际应用场景给

出详细的整数规划建模.

整体而言, 飞机装配脉动生产线可以抽象为多个子图逐层叠加而成的有向无环图, 每一层子图都

表示一架飞机, 每层子图中的节点表示这一架次飞机的装配工序, 图中的有向链路表示装配工序之间

的先后序依赖关系, 子图各层之间受生产节拍和型架规则约束. 整个脉动装配生产线上还需要考虑工

人、工作空间和型架之间的协同限制.

脉动生产线通过保持稳定的生产节拍和生产周期来保障生产活动按计划执行,有利于资源调配和

进度管理. 经典调度问题中的工期优化目标在脉动生产线的场景中被建模为时间约束. 整体优化目标

是在满足节拍、资源等约束的前提下降低人员负载, 以达到降低工人需求, 控制资源成本, 提高换班容

错率等目的. 下面首先给出本文数学描述中出现的关键符号含义.

• J: 装配工序集合, 其中单个工序 j ∈ J;
• F: 型架集合, 其中单个型架 f ∈ F;
• K: 工种集合, 其中单个工种 k ∈ K;

• M: 作业地点集合, 其中每个作业地点 m ∈ M;

• Jm: 作业地点 m 所包含的工序集合, 其中 Jm ⊂ J;
• A: 计划装配飞机集合, 其中 a ∈ A;
• Hf : 型架 f 的生产周期限制;
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• Cm: 作业地点 m 的装配空间限制;

• t
(a)
j : 飞机 a 的装配任务 j 的工作耗时;

• n
(a)
jk : 飞机 a 的装配任务 j 需要工种 k 的工人人数;

• nmax
k : 同时工作的工种 k 的最大工人人数;

• s
(a)
j : 飞机 a 的装配任务 j 的起始时间;

• s
(a)
f : 飞机 a 在型架 f 上任务的起始时间;

• P
(a)
j : 飞机 a 的装配任务 j 的前置任务集合;

• Loc(j(a), f): 装配任务 j(a) 在型架 f 完成时为 1, 否则为 0;

• NextTakt(a): 装配飞机 a 后下一节拍对应的飞机.

优化目标. 本文优化目标是降低人员负载. 假设不同工种的工人不可互相替代, 该优化目标可表

示为最小化同时工作的各类工人的最大人数; 同时, 传统生产线调度问题中常见的工期优化目标被建

模为整数规划模型中的节拍和周期约束. 本文将飞机脉动生产线调度问题形式化建模为

min
∑
k∈K

nmax
k , (3)

s.t. s
(a)
j + t

(a)
j 6 s

(a)
j′ , ∀a ∈ A,∀j′ ∈ J, j ∈ P

(a)
j′ , (4)

s
(a′)
f − T = s

(a)
f , ∀f ∈ F, a′ = NextTakt(a), (5)

s
(a)
j + t

(a)
j 6 s

(a)
f +Hf , ∀j(a) ∈ {j(a)|Loc(j(a), f)}, (6)∑

j(a)′∈Jm

I(s(a)j 6 s
(a)
j′ )I(s(a)j′ < s

(a)
j + t

(a)
j ) ·

∑
k∈K

n
(a)
jk 6 Cm, ∀m ∈ M, j(a) ∈ Jm, (7)

∑
j(a)′∈J

I(s(a)j 6 s
(a)
j′ )I(s(a)j′ < s

(a)
j + t

(a)
j ) · n(a)

jk 6 nmax
k , ∀k ∈ K, j(a) ∈ J, (8)

其中, 约束公式 (4)∼(8) 的含义如下.

• 式 (4) 表示拓扑约束: 每个任务需要在其全部前置任务结束后才能开始执行. 先序依赖拓扑约

束是调度问题的基本约束. 在实际应用中, 时间调度粒度是离散的, 例如在本文讨论的真实飞机装配

案例中, 以半小时为一个单位工时.

• 式 (5) 表示型架节拍约束: 在脉动生产线中, 对于同一类型架, 每一个脉动节拍 T 都要稳定完

成一架飞机的装配工作. 以当前飞机 a 的装配部段上架型架 f 的起始时间 s
(a)
f 为锚点. 一个节拍单

位时间 T 后, 相对应的下一架飞机 a′ = NextTakt(a) 的相关部段也会上架同类型架 f . 两架相邻脉动

节拍的飞机之间的时间间隔固定为一个节拍单位时间 T . 一个型架只能同时承载一架飞机, 当多架飞

机需要同时装配时, 相邻飞机会分别在各自的型架上架装配. 飞机装配是围绕型架展开的, 只要保持

飞机的各个部段之间以一个固定的节拍 T 在型架间流转,就能在整体视角上保持稳定节拍 T . 飞机相

关装配部段在型架内的具体装配工序的调度安排不作额外约束.

• 式 (6) 表示型架生产周期约束, 作为型架节拍约束的补充: 由于型架有实际的物理条件限制,

一个型架同时只能上架一架飞机, 为了保证飞机部段在型架上都能稳定保持生产节拍 T 执行装载和

卸载操作, 要求每架飞机在型架上的停留时间有一个最长期限, 即型架节拍周期 Hf . 如前文讨论的

式 (2) 所示, 型架节拍周期 Hf 由生产节拍和对应型架 f 的配套数目 #(f) 决定.

• 式 (7) 是装配工作空间限制: 工人在飞机部段上进行手工装配作业时, 受到空间和安全限制, 在

同一个装配作业区域内同时承载的作业人数不能超过 Cm. I(·)是条件函数,当输入的条件成立时返回

1445

 https://engine.scichina.com/doi/10.1360/SSI-2023-0197



钟金成等: 基于深度强化学习和知识迁移的飞机装配脉动生产线调度方法

1, 否则返回 0. I(s(a)j 6 s
(a)
j′ )I(s(a)j′ < s

(a)
j + t

(a)
j ) 判断了 j 与 j′ 是否在工作时间上存在交集, 存在则返

回 1, 反之返回 0.

• 式 (8) 是最大同时工作人数的定义约束: nmax
k 表示种类 k 的工人的最多同时工作人数, 也是优

化目标的组成部分. 人数限制与式 (7)所表示的空间限制形式相似,但是需要区别的是,在实际的数据

中工作空间 m 与型架绑定, 不同装配架次飞机 a 和 a′ 在不同的型架上进行装配, 在工作空间上互不

干扰, 而工人资源由所有工序全局共享, 在式 (8) 中从 j 和 j′ 的枚举范围差异中体现.

上述整数规划模型根据真实的飞机脉动生产线得到, 也是本文方法和实验的基础. 在实践中还可

能存在其他应用上的限制条件 (如物料限制、装备套件等), 也可以较为容易地整合进问题建模中, 本

文不再额外讨论.

扩展性难题. 通过将飞机装配脉动生产线调度问题建模为整数规划问题, 可以使用现有的整数规

划求解器软件如 Gurobi, CPLEX 和 OR-Tools 进行求解. 但是整数规划问题是 NP- 难的, 对求解规

模增长的可扩展性差 [4]. 例如, 虽然使用现有软件求解包含 1 架飞机, 2 个型架, 总计 400 个装配任

务的调度问题时, 可以在数分钟内完成, 但整数规划搜索方法的计算复杂度按照待求变量数的指数函

数膨胀, 一架飞机的装配工序通常数以万计, 且随着先进飞机型号的研制, 工序规模还会持续增加. 求

解年度脉动生产线调度问题时, 还需要考虑近百架飞机的协同调度. 在真实飞机装配脉动生产线的历

史调度数据中, 待调度工序就有数十万, 现有求解器仅仅是找到一个可行调度方案就需要几天甚至几

周. 更进一步地, 由于人工作业现场经常存在临时变动, 求解相应调度问题需要更强的时效性和适应

性. 因此飞机装配脉动生产线的工序调度仍依赖于调度员的经验进行人工调度.

2.3 深度强化学习求解飞机装配调度问题

本文提出使用深度强化学习来构建数据驱动的启发式规则,缓解随求解规模增长带来的扩展性难

题. 强化学习是一种通过与环境交互学习如何进行序列决策的范式. 强化学习智能体通过观察环境,

做出一系列决策, 利用环境反馈优化自身, 最大化智能体从环境获得的奖励. 强化学习求解组合优化

问题时能够针对全局目标, 自动地在问题验证环境中进行探索利用, 学习问题搜索空间中潜在的最优

子结构, 而人类领域专家将局部决策和全局目标建立关系是非常困难的. 强化学习的一大优势是可以

自动探索问题的解空间, 不像监督学习和模仿学习那样需要 “问题 – 解” 的标记数据. 然而, 将强化学

习应用到飞机装配脉动生产线的调度问题时仍面临 3 个挑战.

挑战 1: 对飞机装配脉动生产线的调度问题进行 MDP 建模. 强化学习求解组合优化问题的场

景中, 建立 MDP 的常见方法是依托经典贪心框架 (classic greedy framework) [5, 6], 强化学习智能体动

态地选出优先级 (priority)最高的任务,由贪心框架确定任务的起始时间. 图 2(a)展示了经典贪心框架

的局限. 经典贪心方法基于局部工期最优, 尽可能提前任务起始时间, 在早期会有大量任务同时工作,

导致负载失衡,与全局优化目标相悖. 本文创新性地提出一种双重强化学习框架 (bi-level reinforcement

learning framework), 如图 2(b) 所示. 双重强化学习框架将脉动生产线调度优化问题拆分成预测人力

负载峰值和工期优化调度两个子任务: 资源预测智能体 πr (resource agent) 先预测人力负载, 在预测

出的人力负载限制下再使用工序调度智能体 πp (scheduling agent) 生成完整的调度方案.

挑战 2: 调度问题状态特征动态建模. 智能体在工序调度过程中会根据各个时刻的实时调度情况,

动态评估各个工序的优先级, 因此需要解决如何对调度问题的求解信息进行动态特征建模的问题. 所

有求解调度问题所需的信息需要被编码成特征向量, 输入给神经网络生成调度动作, 有效的状态特征

建模能够明显加速学习进程. 本文将每个任务工序视作节点, 节点之间的约束关系是有向边, 整个调

度问题构成一个拓扑图 G, 其结构和节点信息随调度问题的求解进度而改变. 为了更好地建模调度问
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图 2 (网络版彩图) 双重强化学习框架与经典贪心框架的比较. 在没有显式资源限制时, 经典贪心框架会倾向于将任

务尽早开始以满足工期要求, 导致资源负载失衡; 双重强化学习方法在经典贪心框架之外引入预测的资源约束, 能够

得到优化资源负载后的调度方案

Figure 2 (Color online) Comparison between (a) classic greedy framework and (b) bi-level reinforcement learning
framework. In the absence of explicit resource constraints, the classical greedy framework tends to start tasks as early
as possible to meet project deadlines, resulting in an imbalance in resource loads. The bi-level reinforcement learning
approach introduces predicted resource constraints beyond the classical greedy framework, enabling the generation of

scheduling solutions with optimized resource loads

题, 本文引入图注意力网络 (graph attention networks, GATs) [9] 进行调度问题的表示学习. 图注意力

网络是一类专门为处理图类型数据而设计的神经网络, 可以接受不同大小的图作为输入, 为图上的节

点、边或者整张图生成对应的特征向量. 相较于强化学习常用的循环神经网络 [6, 10], 图注意力网络消

除了对节点顺序的依赖, 引入了注意力机制自适应学习工序之间的关系, 便于捕捉不同工序之间的相

关性.

挑战 3: 强化学习求解鲁棒性的保证. 基于强化学习的方法直接预测出完整调度方案是十分高

效的. 但是考虑到飞机装配调度问题本质是 NP- 难问题, 同时模型还受到自身泛化性的限制, 样本分

布外泛化问题一直都是深度学习方法的重要难题之一 [5, 11],因此无法保证强化学习输出的调度方案的

质量. 本文提出一种知识迁移方法以解决这一难题. 先使用深度强化学习对调度问题进行预求解, 输

出中间方案;再通过对中间方案中的调度知识进行迁移,构建剪枝规则,使用整数规划求解器进行最终

优化. 这一方案将强化学习学到的调度知识迁移到整数规划剪枝规则中, 同时结合了强化学习快速推

理的优势, 求解剪枝后的整数规划可以提升求解质量, 也能够微调强化学习方案中不符合约束条件的

工序安排, 确保最后输出方案满足所有约束条件, 具备鲁棒性保证. 另外, 当一线生产出现工序意外变

动等问题时, 也可以将已有调度方案中的知识迁移到新的剪枝规则构建中, 让整数规划求解器在已有

调度方案上进行微调, 以达到现场调度的高效性和鲁棒性.

3 基于深度强化学习和知识迁移的调度问题求解方法

3.1 完整的调度工作流程

图 3 展示了本文提出的基于深度强化学习和知识迁移的调度方法的完整工作流程. 调度方法接

受的输入包括: 计划产量或生产节拍、各个工序的加工信息、工序之间的拓扑关系图、整数规划模型、

突发工序变动等信息. 强化学习智能体根据各个工序的加工信息和拓扑关系作出调度决策, 生成调度

方案. 调度方案评估器作为外部环境, 接收强化学习智能体给出的调度方案,检查是否满足工期、资源

和节拍等整数规划模型中的约束条件, 评估计算出当前调度策略所对应的优化目标值. 强化学习奖励

函数基于约束条件的满足与否和当前优化目标值, 为智能体提供反馈信号.

本文提出的完整调度方法可被分为两个阶段: 在第一阶段由强化学习直接输出初始的调度方案;

第二阶段将强化输出的调度知识迁移到整数规划剪枝中,用现有整数规划求解器在强化学习生成的初
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图 3 (网络版彩图) 本文方案的完整工作流: 整个求解工作流划分为双重强化学习求解和知识迁移两个阶段

Figure 3 (Color online) The complete workflow of this approach in the paper can be divided into two main stages: bi-level

reinforcement learning and knowledge transfer

始调度方案附近进行微调. 在发生突发事件而需要重新调度规划时, 可以重新执行完整的调度工作流,

也可以直接将已有调度方案中的知识迁移到整数规划剪枝中, 用现有整数规划求解器微调已有方案,

快速获得适应新场景的调度方案.

3.2 双重强化学习框架

为了建立求解脉动生产线调度问题的 MDP, 本文提出了一种双重强化学习框架, 如图 2 所示, 将

脉动生产线调度问题拆分成预测资源限制和工期优化调度两个相互协同的子问题.资源预测智能体首

先预测出各种资源的使用上限 (resource cap), 工序调度智能体在相应的资源限制下生成具体的调度

方案. 本节将以人力资源为例, 详细阐述双重强化学习智能体的技术细节.

资源预测智能体. 资源预测智能体 πr 根据输入的全局问题信息, 直接预测出当前工序调度智能

体策略 πp 下的最低人力负载. 其中可观测的状态包括所有可以提供的调度问题信息, 如生产节拍、

工序信息和拓扑关系等. 单步动作输出各个不同工种对应的人力负载峰值的概率分布. 具体地, 资源

预测智能体根据调度问题输入图 G, 输出高斯 (Gauss) 分布的均值 πr(n̄
max|G) ∈ R|K|, 维度和人力

资源种类数量一致. 预测的人力负载峰值单步动作从高斯分布 N (πr(n̄
max|G), 1) 上采样获得. 外部环

境则将预测出的人力负载峰值作为限制约束, 由工序调度智能体生成可行的调度方案. 资源预测智能

体奖励函数和所优化调度问题的优化目标保持一致,是输出的调度方案所需的人数资源总数的相反数

−
∑

k n
max
k . 当工序调度智能体无法在当前人力负载下找到符合节拍周期约束的解时, 会在奖励信号

中额外加入一个非常大的惩罚项. 资源预测智能体的完整决策只有一步动作, 是单步 MDP, 完整的交

互轨迹包括接受问题输入, 输出预测的人力负载, 及由外部环境评估预测的人力负载的准确性.

工序调度智能体. 工序调度智能体 πp 在给定的资源限制下, 在节拍周期限制内完成调度工作, 生

成满足所有约束的可行调度方案. 可观测的状态除了原调度问题信息外, 额外包括资源预测智能体给

出的人力负载峰值限制和调度分配过程中工序的动态信息. 工序调度智能体的 MDP 基于经典贪心框

架构建,每次执行动作从输出的概率分布 πp(j
′|G, j)中,采样选出一个未开工的工序,将其分配到资源

允许的最早时刻开始执行. 不断重复这一决策动作直到所有任务均被调度执行. 当智能体完整生成一

个调度方案后, 外部环境将评估并返回整个决策轨迹的奖励信号. 奖励函数为完成全部工序的总时长

的相反数 −maxj(sj + tj), 如果最终生成的调度方案无法满足节拍周期约束, 在奖励函数中额外加入

一个惩罚项. 工序调度智能体在决策中间步骤的奖励信号都是 0, 只在完成整个序列决策后返回奖励

信号, 也可以被认为是一个单步 MDP. 完整的交互轨迹包括接受问题输入和人力负载, 生成完整的调

度方案, 以及外部环境评估生成的调度方案是否符合约束.
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图 4 (网络版彩图) 双重强化学习框架. 将飞机装配任务构成的有向无环图作为输入, 图注意力网络把每个工序映射

为对应的特征嵌入, 并生成全局特征. 资源预测智能体和工序调度智能体共享这些问题的特征嵌入. 资源预测智能体

根据问题特征嵌入预测资源限制, 随后工序调度智能体结合问题特征嵌入和预测的资源限制逐步生成调度方案

Figure 4 (Color online) Bi-level reinforcement learning framework. The framework takes as input a directed acyclic graph
representing aircraft assembly tasks. A graph attention network maps each task to its corresponding feature embedding and
generates a global feature. These problem feature embeddings are shared between the resource agent and the scheduling
agent. The resource agent utilizes the problem feature embeddings to predict resource constraints. Subsequently, the

scheduling agent combines the problem feature embeddings and the predicted resource constraints to iteratively generate
scheduling plans

网络架构和拓扑关系编码. 图 4展示了双重强化学习智能体的网络架构. 本文使用两层图注意力

网 (GATs) [9] 编码调度问题中工序之间的拓扑关系 G, 为每个工序和全局调度任务生成对应的特征向

量. 图注意力网络允许节点与其邻居节点之间相互传递信息, 能够有效捕捉节点之间的关系, 如式 (9)

所示:

h
(i)
j = σ

 ∑
j′∈Nj

ajj′W
i
valueh

(i−1)
j′

 , (9)

其中 h
(i)
j ∈ Rd 表示第 i 层工序 j 的特征向量, Nj 表示工序 j 的后继节点相邻节点, W i

value 是共享的

参数矩阵, σ 是非线性激活函数. 注意力系数 ajj′ 的计算如下:

ajj′ = softmaxj′∈Nj

(
(Wqueryhj)(Wkeyhj′)

T

√
d

)
, (10)

其中 Wquery 和 Wkey 是共享的两个参数矩阵. 资源预测智能体 πr 是两层感知机网络, 工序调度智能

体 πp 是由两层图注意力网络构成的指针网络 [10]. 两个智能体共享图注意力网络编码后的特征向量.

在飞机装配脉动生产线应用场景下, 拓扑图 G中边的依赖关系由工序的前置要求构成, 其中每个工序

结点的原始特征向量 h
(0)
j 由工序元信息组成,包括工序所需工种的人数、执行时间、所在型架站位等,

特征向量的每个维度都被归一化到区间 [0, 1] 后输入网络. 在原拓扑图基础上, 额外设置一个超源结

点, 将该超源结点的特征作为问题的全局特征向量.

交替式训练算法. 资源预测智能体 πr 和工序调度智能体 πp 在整个飞机装配调度任务中分别为其

负责的子任务工作,逻辑上将彼此视作外部环境的一部分,训练时采取相互交替的训练方式: 训练资源

预测智能体时,将工序调度智能体的参数固定;训练工序调度智能体时,将资源预测智能体的参数固定.

为了让训练过程更加稳定, 所有的奖励函数都被规范化到 [−1, 0) 的区间内, 奖励函数中的惩罚项被

统一为在最终奖励中额外加上 −1. 两个智能体都采用经典的策略梯度强化学习算法 REINFORCE [12]

进行优化. 每步训练时, 针对当前调度问题拓扑图 G 采样生成一组探索解 {τ1, τ2, . . . , τB}. 为了最大
化期望奖励 J , 使用式 (11) 进行梯度上升轮流对两个智能体进行优化:

∇θJ ≈ 1

B

B∑
i=1

(
R(τ i)− b(G)

)
∇θ log πθ(τ

i|G), (11)
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其中 πθ(τ
i|G) 对于资源调度智能体 πr 输出的是资源上限的概率 Π

|K|
k=1πr(n

i
k|G), 对于工序调度智能

体 πp 输出的是整个工序执行优先级顺序的概率 Π
|J|
k=1πr(j

i
k|G, jik−1). R(τ i)表示求解轨迹 τ i 的奖励函

数, b(G) 表示蒙特卡洛 (Monte Carlo) 贪心基线. REINFORCE 算法适合优化本文中资源预测智能体

和工序调度智能体所对应的单步 MDP.基于蒙特卡洛的 REINFORCE算法具备训练收敛稳定的特点,

而主要缺陷是数据利用率较差, 但是在求解组合优化问题的场景下, 训练时探索轨迹的获取是比较廉

价的.

有监督预训练. 研究中发现, 在训练双重强化学习智能体的早期阶段, 随机初始化的智能体会花

费大部分的探索机会去寻觅一组可行的资源配比. 大量失败尝试在训练早期容易让智能体失去方向,

无法稳定训练. 针对该难题, 本文提出可以在训练早期对资源预测智能体引入有监督预训练实现强化

学习热启动, 减少错误尝试. 由于飞机装配调度问题的 “问题 – 解” 标注数据无法获得, 本文提出使用

任意可行的初始解作为弱标签进行有监督预训练. 一种可以快速获得可行的平凡解的方式是在假设资

源无限的理想情况下, 对全部工序进行优先调度. 这种平凡解虽然距离最优解相去甚远, 但已经可以

引导强化学习在训练早期就将优化重心落在惩罚项较少的可行解区域, 绕过大量失败尝试, 提高探索

效率, 加速训练进程. 第 4.3 小节中的实验证明了使用有监督预训练的重要性.

优化导向探索. 资源预测智能体的决策动作是预测目标资源上限, 这和脉动生产线调度问题的优

化目标一致. 对于资源预测智能体来说, 决策动作有着较好的可解释性: 当预测的资源能够生成可行

调度方案时,说明资源可能溢出,减少某些资源是获取更多奖励的优化方向;当预测的资源无法生成可

行调度方案时, 增加某些资源是跳出非法解的优化方向. 因此本文在实现资源调度智能体探索时, 引

入优化导向的探索机制,即每次训练探索时,先贪心尝试当前输出的动作 (将高斯分布均值 πr(n|G)作

为动作), 根据返回的奖励信号是否位于可行解区间, 分别决定是否向资源增大或减少的方向探索, 降

低探索的随机性. 为了训练探索过程的稳定性,每次探索时,单个资源维度的随机范围限制在 ±1的区

间内. 第 4.3 小节中的实验证明了引入优化导向探索机制对于提高收敛速度和训练稳定性至关重要.

3.3 调度知识迁移方法

在 2.3 小节中已经讨论过, 强化学习求解 NP- 难问题缺乏鲁棒性保证, 本文提出使用知识迁移技

术, 将强化学习学到的调度知识迁移到整数规划的剪枝规则中, 使用整数规划微调强化学习生成的调

度方案. 该调度知识迁移方法融合了强化学习高效求解的特点和整数规划求解的鲁棒性优势.

如图 3 所示, 知识迁移技术在整个调度问题求解方法中可以视作强化学习的后处理阶段. 知识迁

移基于强化学习方法生成的调度方案, 使用整数规划求解器进一步微调, 将微调的调度方案限制在强

化学习生成的调度方案的邻域内. 本文引入一个可以由操作人员调整的迁移系数 ∆ 来控制整数规划

搜索的邻域半径, 具体约束描述如下:

s0j −∆ 6 sj 6 s0j +∆, (12)

其中 s0j 表示任务 j 在现有调度方案的起始时间. 该约束要求调整后的 sj 在现有调度方案的周围

∆ 邻域内. 微调阶段使用整数规划求解器对式 (3)∼(8) 和 (12) 共同定义的整数规划模型进行求解.

图 3(b) 展示了不同 ∆ 对整数规划搜索范围的影响: 当 ∆ 取值较小时, 强调现有调度知识的重要性,

减少微调幅度, 提高微调速度, 但是可能引起负迁移, 导致无法找到最优调度方案; 当 ∆ 取值较大时,

降低迁移知识限制, 增大微调幅度, 有更大概率找到最优调度方案, 但是会显著增加计算开销. 一线操

作人员可以根据实际应用的实效性调整迁移系数 ∆, 获得负迁移和求解开销之间的权衡.

工序节拍稳定假设. 引入知识迁移和整数规划作为强化学习方法的鲁棒性保证后, 可以充分释放
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整数规划的微调能力, 简化强化学习的学习环境, 将一部分优化难度留到知识迁移阶段. 因此本文提

出工序节拍稳定假设. 如果将不同架次飞机在型架内的生产进度完全独立考虑 (如式 (5) 中只考虑上

架型架时保持节拍), 会引入大量待求变量, 大幅增加工序调度智能体的执行轨迹长度, 不利于强化学

习智能体的训练. 本文提出在第一阶段强化学习求解时, 将型架节拍稳定约束扩充到工序节拍稳定假

设约束, 即不同飞机之间的所有对应任务都严格保持节拍稳定, 即将约束条件由式 (5) 加强为

s
(a′)
j − T = s

(a)
j , 其中 ∀j ∈ J, a′ = NextTakt(a). (13)

式 (5) 仅对每架飞机上架各自型架的起始时间 s
(a)
f 做出约束, 而式 (13) 要求任意两架相邻飞机 a 和

a′ 的相同装配工序的起始时间都固定相差一个节拍单位 T . 在该假设下, 只需要安排第一架飞机的装

配任务, 就可以依照约束限制 (13) 递推出所有飞机的调度方案, 从而极大减少工序调度智能体所需做

出的决策数量.

节拍稳定假设的微调修正. 虽然工序节拍稳定假设能够大幅减少待求解变量的数量, 降低强化学

习的训练难度,但是加强约束势必会导致求解质量受限.同时飞机订单中存在部分定制化需求,手工作

业现场也难免出现突发情况等问题.因此即使是同样型号飞机,不同架次之间也存在 1% ∼ 5%的工序

差异. 这些差异意味着无法将所有工序都通过式 (13) 推导出起始时间 s0j . 为了处理这些存在特别差

异的装配任务,本文将存在差异的任务 sj 的约束范围从式 (12)放宽到其所在型架 f 的对应工作区间

[sf , sf +Hf ) 内. 实验证明了工序节拍稳定假设能够显著降低问题的微调求解难度.

针对工序变动的适应性. 在生产实践中, 作业现场经常会出现突发变动, 现有的解可能已经不再

符合全部约束. 这要求调度系统能够具备重规划或规划微调的功能. 此时可以重复整个求解流程, 也

可以直接应用提出的知识迁移技术. 本文提出的知识迁移技术也可以将已有调度方案的知识迁移到整

数规划剪枝约束中, 进行快速微调和重调度, 从而实现调度系统对于工序变动的适应性.

4 生产线实验评估与分析

为验证本文所提方法的有效性, 本文实现了一个求解飞机装配脉动生产线调度问题的原型方案,

以人力资源负载为优化目标,在仿真模拟数据和在真实飞机装配产线上收集的历史生产数据上进行了

实验验证. 真实案例的验证结果证明了本文提出的方法的优越性能.

本文选取了 5 个不同的评测案例, 包括 4 个生成的仿真调度问题 A, B, C, D 和产线真实历史数

据 E. 具体地, 测试数据 E 包含实际飞机装配生产线某一年的完整生产工序信息, 模拟数据 A, B, C,

D 通过从实际飞机装配生产线的完整装配生产工艺中采样一部分子图构造而成, 采样比例依次提高,

问题规模依次递增: A 中每架飞机包含约 200 道工序和两个顺序连接的装配型架, 大约需要数十人即

可完成任务; B, C 和 D 中每架飞机分别包含约 1000, 2000 和 3000 道待调度工序; 原始测试数据 E 中

每架飞机包含近万个工序, 需要数百人才能完成生产计划. 各个问题都以年产 30 架飞机计算节拍周

期进行求解. 在所有实验评测中, 本文提出的强化学习方法只在真实案例数据 E 上进行一次完整训

练, 可在所有测试案例上使用同一模型进行预测调度. 在不同问题上测试时不再对模型进行额外微调

训练, 具有很高的实际运行效率. 本文提出的模型也可以在目标案例上进一步微调学习 [13], 通过牺牲

一定的求解效率进一步提升求解质量, 相关扩展不在本文的讨论范围内.

本文在实验基线上主要选取了 ILP, ILP-2, SPT+ 和 WKR+. 其中 ILP 使用现有的整数规划求

解器直接求解 3.3 小节中定义的整数规划模型. ILP-2 在 3.3 小节整数规划定义的基础上, 引入了装

配工序完全节拍稳定假设和知识迁移微调技术. 所有 ILP 相关算法都提供了 72 小时运算时间. SPT
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(shortest processing time) 和 WKR (work remaining) 是经典的工期优化启发式方法, 为了验证强化学

习算法的有效性, 本文将双重强化学习中的工序调度智能体分别用 SPT 和 WKR 替换, 嵌入到双重

强化学习框架中,与资源预测智能体一同训练和预测,保持与其他完整求解流程一致,作为基线 SPT+

和 WKR+. 图 5 中的纵坐标是优化目标数值, 即飞机装配脉动生产线的人力资源负载 (越小越好), 为

了方便比较, 图中结果是将本文方法 (ours) 结果作为 1 后各方法的相对比值.

4.1 对不同规模问题的求解效果

本文提出的双重强化学习框架可以克服 ILP 类方法的扩展性难题. 图 5(a) 比较了 ILP, ILP-2,

SPT+, WKR+ 和本文的方法在 A, B, C, D 和 E 五个问题规模依次递增的测试问题上的评测结果.

其中, ILP 方法只能解决较小的测试用例 A, 在更大的问题 B, C, D 和 E 上, 无法在合理的时间 (约

1 周) 内返回可行解. 作为对比, 两阶段求解的 ILP-2 能够在 B, C, D 和 E 上初步返回结果, 表明装配

工序完全节拍稳定假设和知识迁移微调技术能够显著降低求解难度,使 ILP-2也能够在一段较长的运

算时间内获得可行解. 实验结果表明本文提出的完整方案 (ours) 在各个不同问题上都展现出一致的

优越性. 与本文提出的双重强化学习框架之内的基线 SPT+ 和 WKR+ 的比较同时证明了工序调度

智能体在与环境的交互中学习到了比传统启发式算法更优质的调度策略. 图 5(b) 比较了双重强化学

习方法与各个实验基线方法在第一阶段求得初始求解方案时的效果.只考虑双重强化学习自身的预测

能力, 也要强于所有基线方法. 由于本文方法在第一阶段求解初始方案时引入了工序完全节拍稳定假

设, 在初始求解方案中假设各架飞机之间的工序一一对应 (满足式 (13)), 在第二阶段知识迁移微调过

程中才会将飞机间的差异工序纳入考虑, 并微调初始方案中可能不满足约束条件的部分. 因此, 初始

求解方案与实际可行方案存在差异, 其指标也无法与最终方案的指标直接比较.

4.2 对不同产量需求的求解效果

在飞机装配脉动生产线上, 增加计划产量会对应地缩短生产周期, 意味着每架飞机需要在更短的

时间窗口内完成装配. 增加飞机产量会让问题求解规模增加, 同时减小可行解的范围, 增加调度方法

得到可行解的难度. 图 5(c) 比较了各个方法在不同飞机产量时的结果, E-1.0 是飞机装配产线历史案

例, E-1.1, E-1.2, E-1.4 和 E-1.5 是将订单数量增加一定比例后的结果, 数值越大则产量要求越高. 实

验结果证明了本文方法在订单增加的情况下依旧具备明显的性能优势. 值得注意的是场景 E-1.5 已经

达到了装配脉动产线在当前物料限制下的产能极限, 即使此时赋予无限资源, SPT+ 方法也无法得到

可行解. 本文提出的强化学习智能调度方法在各个不同产能需求下, 依旧一致地表现出优异的性能.

图 5(d) 比较了不同产量需求下各个方法在第一阶段得到的初始调度方案的质量.

4.3 敏感性分析

为了更好地说明本文提出的各种技术对调度方法性能带来的影响, 进行了一系列敏感性分析. 在

强化学习训练阶段, 实验验证了强化学习智能体的有监督预训练机制和优化导向探索机制的作用; 在

推理阶段, 实验验证了强化学习的决策采样机制效果和不同的迁移系数 ∆ 的影响.

有监督预训练和优化导向探索. 图 6(a)展示了本文提出的相关训练策略的消融实验结果.其中绿

色曲线表示训练前将资源预测智能体随机初始化而其余实验条件保持一致的训练结果,实验说明对资

源预测智能体进行有监督预训练可以显著提高训练效率, 提高收敛速度. 橙色曲线表示使用标准的 ϵ-

贪心探索策略的训练结果, 与本文最终方案的蓝色曲线相比较, 对资源预测智能体引入优化导向探索

机制后, 显著减少了无效探索的次数, 整体提高了训练收敛速度和稳定性.
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图 5 (网络版彩图) 在仿真数据和飞机装配产线历史数据上的人力资源负载调度结果. (a) 和 (b) 是在不同问题规

模的测试案例下的评测结果, (c) 和 (d) 是真实案例 E 在不同产量要求下的评测结果; 其中, (a) 和 (c) 是两阶段

求解的最终方案比较, (b) 和 (d) 是第一阶段的初始求解方案比较

Figure 5 (Color online) Results of worker resource loads on simulated data and historical data from aircraft assembly
lines. (a) and (b) present evaluation results for different problem scales; (c) and (d) display evaluation results for real case
E under different production demands. (a) and (c) compare final solutions of the two-stage solving process, while (b) and
(d) compare initial solutions in the first stage
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图 6 (网络版彩图) 敏感性分析. (a) 有监督预训练策略和优化导向探索对于整体强化学习优化过程的影响; (b) 强

化学习求解的样本效率; (c) 不同迁移系数 ∆ 对于二阶段迁移效果的影响

Figure 6 (Color online) Sensitive analysis. (a) Impact of supervised warm-start and directed exploration on the overall

reinforcement learning optimization process; (b) sampling efficiency of reinforcement learning solutions; (c) influence of
different transfer coefficients ∆ on the two-stage transfer effects

强化学习决策采样. 对强化学习智能体进行多次采样是常见的强化学习后处理策略, 相较于整数

规划阶段, 强化学习采样的计算开销基本可以忽略不计. 图 6(b) 展示了对强化学习智能体进行决策

采样的性能和代价权衡曲线, 可以看出进行适当次数的采样尝试是一种具备高性价比的方法. 进行约

200 次采样可以获得最佳的性能代价平衡, 但是 400 次过后边际效益递减严重. 具体采样次数可以根

1453

 https://engine.scichina.com/doi/10.1360/SSI-2023-0197



钟金成等: 基于深度强化学习和知识迁移的飞机装配脉动生产线调度方法

据应用现场的计算能力和求解时效要求进行选择.

迁移系数 ∆. 图 6(c) 展示了在第二阶段, 在不同的问题规模下 (A, B, C, D, E) 选取不同的

∆ ∈ {8, 12, 16} 的结果. 本文方法在各个测试用例上都显示出一致性, 即将 ∆ 选取从 8 扩大到 16, 付

出更多的运算代价, 在更大范围内能够搜索到更优的解 (约 4%). 这个参数可以由调度操作员在产线

上进行调整, 也体现了负迁移和求解开销之间的权衡.

5 相关工作

资源受限调度和飞机装配脉动生产线优化. 飞机装配脉动生产线调度问题旨在保证完成年度生

产计划的前提下, 优化资源配置和利用率, 对保障飞机有序生产, 实现降本增效具有重要意义 [14]. 飞

机装配问题属于资源受限项目调度问题 (resource-constrained project scheduling, RCPSP) [15]. 经典

RCPSP 工期优化启发式算法已经受到广泛关注与研究 [16]. 针对飞机装配生产线, 近期的工作主要围

绕不同业务需求建立整数规划模型, 使用遗传算法等演化算法进行局部搜索求解 [17∼19]. 现有工作主

要以工期优化为目标, 很少考虑实际脉动生产中的节拍稳定性, 主要在理想的小规模仿真数据中进行

验证. 而本文紧紧围绕飞机装配脉动生产线的实际需求, 从节拍稳定性、负载优化和求解有效性等多

个因素出发, 在稳定脉动生产节拍的前提下对人力资源负载进行全局优化, 并在真实飞机装配脉动生

产线的历史数据上进行验证.

图表示学习和强化学习. 图神经网络是一类为图数据设计的高效表示学习算法 [9, 20∼23]. 图表示

学习算法已经在众多领域中被采用, 如旅行商问题 [24]、芯片布线 [25]、蛋白质结构预测 [26] 等. 本文在

飞机装配工序拓扑图上使用图注意力网络来学习飞机装配调度问题的有效特征表示. 近年来强化学习

技术针对不同学习环境的特点, 发展出多种高效算法 [27∼30]. 本文根据飞机装配调度场景中模拟数据

交互成本低、需要全局优化的特点, 将经典的 REINFORCE 算法 [12] 拓展到双重强化学习框架下.

强化学习求解组合优化问题. 强化学习技术在很多经典组合优化应用上取得了进展 [5∼8], 如路径

规划问题 [6, 24]、芯片布线 [25]、编译器优化 [31, 32] 和神经网络结构搜索 [33] 等. 本文将飞机装配脉动生

产线调度问题转化成了两个子问题, 引入了双重强化学习框架进行求解. 本文还提出了基于调度知识

迁移的两阶段混合求解方案, 同时结合强化学习和整数规划求解的优势. 近年来, 将机器学习方法引

入整数规划问题的求解过程是又一研究热点 [34∼38], 该类方法改进求解器内部运作机理, 不针对某个

特定应用场景, 具备一定的通用性. 相关研究成果大多可以直接引入到本文提出的基于知识迁移的第

二阶段求解, 取代现有的整数规划求解器.

6 结论与展望

本文提出了一种基于深度强化学习和知识迁移的方法解决飞机装配脉动生产线的调度问题.通过

设计一种双重强化学习机制, 将问题拆分成两个子任务协同求解. 同时, 针对强化学习鲁棒性不足的

难题, 提出一种基于知识迁移的整数规划微调方法进一步完善求解流程, 提高算法鲁棒性和对全部约

束的满足性. 本文实现了调度原型方案, 在真实飞机装配脉动生产线的历史调度数据上进行评测, 结

果显示本文提出的方法在求解时效和求解质量上都具备显著优势. 本文探索了人工智能技术与传统装

备制造之间的深度融合, 期待本文提出的求解框架能够在更多的工业场景中获得应用.
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Abstract Aircraft assembly is a critical process in aircraft manufacturing. Scheduling the assembly pulsation

production lines of aircraft assembly in a rational manner for cost reduction and efficiency improvement is an

important scientific problem in the intelligent manufacturing field. However, the scenario of aircraft assembly

lines is complex, with each assembly involving tens of thousands of operations, which poses new challenges for

formally modeling and efficiently solving the aircraft assembly scheduling problem. Thereby, current industry

practices heavily rely on manual scheduling through the expertise of human professionals. This paper aims to

minimize human resource load and proposes two domain-specific techniques to address the scheduling problem

of aircraft assembly pulsation lines. Firstly, the scheduling problem of aircraft assembly pulsation production

lines is modeled as two Markov decision processes, and a bi-level reinforcement learning agent is used to make

decisions on feasible scheduling solutions for aircraft assembly. Secondly, to tackle the problem of robustness

deficiency in reinforcement learning decisions, a domain-knowledge transfer paradigm is proposed, whereas the

problem-solving knowledge obtained via reinforcement learning is transferred to the constraint pruning process

of the integer linear programming model, and the final scheduling solutions with excellent overall performance

are attained through an integer programming solver. Experiments are conducted on real scheduling data from

aircraft assembly pulsation production lines. Results demonstrate that the proposed scheduling method based

on reinforcement learning and knowledge transfer can successfully scale up to scheduling the assembly pulsation

production lines with a yield of nearly one hundred aircraft per year, a problem intractable for combinatorial

optimization methods. The solving time of the proposed method is reduced to minutes, and the performance

exhibits significant advantages compared to baseline methods.

Keywords aircraft assembly, intelligent scheduling, combinatorial optimization, reinforcement learning,

knowledge transfer
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