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 Significant advancements have been made in the development of 
processing tasks across various industries to enhance productivity, reduce 
costs, and improve flexibility. However, in the manufacturing industry, 
resource constraints remain a persistent challenge, often manifesting as 
precedence relationships among factors. Therefore, task scheduling 
requires greater precision and adaptability. To address this issue, this 
study presents a scheduling algorithm that utilizes a multi-agent system to 
solve the Flexible Job Shop Scheduling Problem (FJSP) in a dynamic input 
environment. The resource precedence environment is modeled as a 
decentralized partially observable Markov decision process (Dec-POMDP), 
where tasks act as independent agents and select an available collaborative 
robot (cobot) based on their current observations. To overcome the 
challenge of managing the high-dimensional operational space in 
concurrent multi-task scheduling, an architecture is designed within a 
multi-agent reinforcement learning (MARL) system with intrinsic 
motivation. This model simultaneously considers both coordinated 
behavior among agents and individual agent performance. The novelty of 
this research lies in the application of an intrinsic motivation-based multi-
agent system for problem-solving and optimizing overall job execution 
time. Compared to well-known methods such as rule-based approaches, 
metaheuristics, and cooperative strategies, the proposed model 
demonstrates superior performance. The results from the case study 
highlight the flexibility and training stability of this model, suggesting that 
it can serve as an effective solution for addressing task scheduling 
challenges in various industries. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
In smart manufacturing, robots such as cell robots and collaborative robots (cobots) 

play a crucial role in logistics, supply chains, and flexible production environments. 

However, due to limited resources like robots, machines, and tools, tasks cannot always 

be executed simultaneously. Efficient scheduling is therefore essential for optimizing 

production processes, resource allocation, and job sequencing, particularly in modern 

manufacturing systems like cloud manufacturing, mass personalization, and high-mix-

low-volume (HMLV) production. One major challenge in smart manufacturing is the 

Flexible Job Shop Scheduling Problem (FJSP), which is classified as NP-hard, making it 

computationally complex to solve optimally. Traditional approaches, including meta-

heuristics and dispatching rules, perform well under static conditions but struggle with 

dynamic job arrivals and diverse requirements. Real-time decision-making is necessary 

to address these challenges. To tackle this issue, we propose a multi-agent scheduling 

framework for HMLV environments that adapts to dynamically arriving jobs. Various 

scheduling methods, including meta-heuristics, single-agent models, multi-agent systems, 

and deep reinforcement learning (DRL), have been explored. However, many rely on 

assumptions like fixed transportation times, system centralization, or simplified job 

conditions, which limit their effectiveness. Our approach seeks to overcome these 

limitations by developing a multi-agent reinforcement learning (MARL) system that 

minimizes makespan while optimizing cobot and resource utilization. 

    The proposed system models a flexible job shop environment with multiple workstations, 
each containing multiple machines capable of performing specific operations. Jobs arrive 
according to a stochastic distribution, and multiple robots transport them between 
workstations. The scheduling model incorporates preemptive job execution, allowing 
higher-priority jobs to interrupt and reschedule lower-priority ones. To manage this 
complexity, we integrate a preemptive decision-making policy within our MARL framework, 
enabling job agents to learn optimal scheduling strategies while adapting to unexpected 
changes. This problem is inherently decentralized, as jobs act as independent agents making 
scheduling decisions based on system conditions. Our approach employs MARL to optimize 
both individual job decision-making and overall system coordination. Specifically, we 
introduce a Multi-agent Scheduling System (MASS) with three key contributions: 

 
i) Intrinsic motivation mechanisms to handle job priority challenges in DRL. 
ii) A novel scheduling model via Centralized Training and Decentralized Execution (CTDE). 
iii) A dynamic FJSP incorporating stochastic job arrivals and adaptive scheduling policies. 

    The remainder of this paper covers related work, problem formulation, system 
architecture, scheduling algorithms, experimental results, and conclusions. 
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Methodology 
We represent the resource preemption environment as a decentralized partially 

observable Markov Decision Process (MDP), where individual jobs act as agents that select 

an available cobot based on their current observations. To tackle the challenge of managing 

a high-dimensional action space in multi-task simultaneous scheduling, we develop an 

architecture within a multi-agent reinforcement learning system that is driven by intrinsic 

motivation. This model considers both agent coordination and individual agent behavior. To 

evaluate the effectiveness of our model, we simulate various FJSP scenarios. We use 

makespan as the primary performance indicator and compare the performance of our MASS 

approach with other scheduling algorithms such as PDR, HHA, and MADRL. We conduct 

comparative experiments on total makespan and training stability, and perform scalability 

experiments by varying the number of job agents. Detailed scheduling results are presented 

through Gantt charts. The development platform is based on Python 2.7.3 and PyTorch 1.4.1, 

running on a single NVIDIA GeForce RTX 2080Ti with 16GB of memory and an Intel Core i7-

9700KF CPU. The environment is developed using the OpenAI gym package, which provides 

interfaces and specifications for RL environments. The unit of time consumption mentioned 

in this section is minutes. 

Results and discussion 
We compare the performance of our MASS against several established algorithms: QMIX, 

a simulated annealing-based hyper-heuristic (SA-HH) method, and two RBSM methods 

including SPT and earliest due date (EDD), which are widely used PDRs in real-world 

production settings. In reinforcement learning-based scheduling algorithms, training 

stability is crucial for ensuring reproducibility and reliability. QMIX is known for its 

effectiveness in multi-agent systems with a small number of agents. Conversely, MASS is 

tailored for decentralized MARL environments, where each agent has partial observability 

and learns from its own experiences while coordinating with other agents. Thus, MASS can 

be more efficient in settings with a larger number of agents and more complex tasks. To 

evaluate the robustness of the MASS model, we compare the training processes of MASS and 

QMIX using three experimental instances (D01-D10). Figure 2 illustrates the total makespan 

achieved by MASS within the first 8000 training steps, highlighting improved agent 

coordination and effective internal motivation, which helps avoid delays. The results suggest 

that MASS efficiently adapts to various situations by learning appropriate behaviors. The 

intrinsic reward mechanism enhances policy learning: agents receive higher intrinsic 

rewards for valid policies and lower rewards for faulty ones. The plots Figures 1 depict total 

rewards. Agents strive to make optimal decisions to maximize rewards, progressing 

towards both individual and collaborative goals. The results indicate that agents have 

learned to prioritize tasks based on arrival rates. Further analysis reveals how the attention 

mechanism aids intrinsic reward learning.  
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Figure 2. Curve training instance 11, training compare between MASS and QMIX. 

Conclusion 
This paper presents a Multi-Agent Reinforcement Learning solution based on intrinsic 

motivation for dynamic Flexible Job Shop Scheduling Problems. We propose a scheduling 

system that incorporates centralized training, facilitating decentralized scheduling 

execution. Our approach addresses job scheduling in a multi-agent environment through a 

decentralized MDP that balances agent coordination and individual behavior. Our intrinsic 

motivation-oriented multi-agent system outperforms well-known methods in optimizing 

makespan and can manage dynamic job arrivals under a MARL framework. The study 

demonstrates the flexibility and training stability of our model, suggesting its suitability for 

various industrial job scheduling challenges. 
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   یپژوهشمقاله  مقاله: نوع
 

 شیمختلف به منظور افزا عیدر صنا یپردازش فیدر توسعه وظا یقابل توجه یهاشرفتیپ
حال، در  نیرفته اسوووتا با اصوووور    یریپذو بهبود انعطاف هانهیکاهش هز ،یوربهره

که به  شودیمحسوب م داریچالش پا کیمنابع به طور معمول  تیمحدود د،یصنعت تول
 فیوظا یبندزمان ن،یا بنابراکندیم دایان عوامل نمود پیشووورل روابق ت د  و ت مر م

 کیمطالعه  نیمسووو،له، ا نیرفع ا یاسوووتا برا یشوووتریب یریپذدقت و انعطاف ازمندین
حل مسووو،له  یبرا یچندعامل سوووتمیسووو کیکه از  دهدیارائه م یبندزمان تمیالگور
ت د   قیمحا کندیاسووتداده م ایپو یبا ورود یطیدر مح ریپذانعطاف یکار اه یبندزمان

 یو قابل مشوواهده جزئ رمتمرکزیمارکوف غ یری میتصووم ندیفرآ کیمنابع به صووور  
ست، که در آن وظا یسازمدل ساس به عنوان عو فیشده ا امل جدا انه عمل کرده و بر ا

غلبه بر  یا براکنندیدر دسووترس را انتخاب م کیهمرار روبات کیمود،  یمشوواهدا  فعل
 کی ،یادهیهمزمان چندوظ یبندبا ابعاد بالا در زمان یاتیعمل یفضوووا تیریچالش مد

ستا  یطراح یدرون زهیبا انگ یچندعامل یتیت و یریاد ی ستمیس کیدر  یمعمار شده ا
ا ردی یهر عامل را در نظر م یعوامل و عملررد فرد نیزمان رفتار هماهنگ بمدل هم نیا

س نیا ینوآور ستداده از  حل  یبرا یدرون زهیبر انگ یمبتن یچندعامل ستمیپژوهش در ا
 یاشدهشنامته یهاکارها است، که نسبت به روش یزمان کل اجرا یسازنهیمس،له و به
ند روش  یعملررد بهتر یتعاون یهاو روش کیسوووتیوریمتاه ن،یقوانبر  یمبتن یهامان

ستبه جیداردا نتا شان یآمده از مطالعه موردد ش یداریو پا یریذپدهنده انعطافن  یآموز
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 مقدمه .1

های نوین، تولید هوشمند به یری از ارکان اساسی صنایع پیشرفته های امیر، با پیشرفت چشمگیر فناوریدر سال
 است 1همرار و های سلولیها در این حوزه، توسعه و کاربرد  سترده روبا ترین پیشرفتتبدیل شده استا یری از مهم

ا این [2] کنندپذیری فرآیندهای تولید ایدا میها و افزایش انعطافوری، کاهش هزینهکه ن ش مهمی در بهبود بهره [1]
 های پویا را دارندها علاوه بر انجا  وظایف پیچیده مانند جابجایی مواد و پردازش عملیا ، توانایی تطبیق با محیقروبا 

شودا محسوب میبندی وظایف همچنان چالشی اساسی در صنایع تولیدی ها، مدیریت زماناین پیشرفتبا وجود  ا [3]
ا از این رو، [4] نباشوودزمان تمامی وظایف ممرن شووود انجا  همآلا  و ابزارها باعث میمحدودیت منابع نظیر ماشووین

سعنوان عاملی کلیدی برای بهینهبندی مؤثر بهزمان شده ا صیص منابع مطرح  س،له  .تسازی فرآیندهای تولید و تخ م
ست که به دلیل پیچید یاز چالش یری 2(FJSPپذیر)بندی کار اهی انعطافزمان های ترکیبی های رایج در این زمینه ا

های متاهیوریستیک و قوانین های سنتی نظیر الگوریتمشا رو[5] شودیمسخت شنامته -NPعنوان یک مس،له مود به
های پویا و وظایف با ورود تصووادفی دهند، اما در مواجهه با محیقاعزا ، در شوورایق ایسووتا نتایج نسووبتاب مطلوبی ارائه می

شووود که با اسووتداده از ارائه می 3م اله، مدلی مبتنی بر یاد یری ت ویتی چندعاملی در اینا [6] دارندعملررد ضووعیدی 
س،له ست که عاملای طراحی  ونهداردا این مدل به FJSP انگیزه درونی، عملرردی مؤثر در حل م ها بتوانند به شده ا

شنهادی، صور  غیرمتمرکز عمل کرده، از تجربیا  مود یاد بگیرند و وظایف را بهینه صلی مدل پی سازی کنندا هدف ا
 ا وری سیستم استو افزایش بهره 4کاهش زمان کل اجرای وظایف

 پیشینه پژوهش.2

برانگیز در حوزه تولید هوشمند است که موضوعا  اساسی و چالشپذیر یری از بندی کار اهی انعطافس،له زمانم
های مختلدی برای حل این های امیر، روشر طول سووالا د[7] توجه بسوویاری از مح  ان را به مود جلک کرده اسووت

ست که هرکدا  مزایا و معایک ماص مود را دارند شده ا س،له ارائه  ریزی سازی عملیاتی نظیر برنامههای بهینهروش .م
از دست  تر و شرایق پویا، کارایی مود رااند، اما در مسائل بزرگپویا در مسائل کوچک عملررد موبی نشان دادهمطی و 

، مانند قوانین اعزا  وظایف، به دلیل سوواد ی و سوورعت، در 5های مبتنی بر قوانیندیگر، روشا از سوووی [8] دهندمی
سیاری از محیق صنعتی به کار  رفته میب شامل الگوریتمشوندا این روشهای  هایی نظیر کمترین زمان پردازش و ها 

های پویا و شووورایطی که یریت محیقها در مدبندی بر اسووواس مهلت انجا  کار هسوووتندا با این حال، این روشاولویت
 های ژنتیکمانند الگوریتم ،6اکتشوووافی-های ابرالگوریتما [9] های جدی دارنددهند، محدودیتامتلالا  مررر رخ می

ستم[4] سی دیک به بهینه را دارندا های نزحل، توانایی ارائه راه[11] سازی کلونی مورچگانو بهینه [10] های ایمنی، 
دهندا با این وجود، به دلیل عد  ها، نتایج قابل قبولی در مسائل ایستا ارائه میحلوجوی فضای راهها با جستاین روش
شرایق پویا عملررد مطلوبی ندارندا برای رفع این محدودیتانعطاف شمندی کافی، در  های ترکیبی ها، مدلپذیری و هو

ها تا حدی ها دارندا ا رچه این مدلاند که سوعی در بهبود عملررد این روشنی بر قوانین ارائه شودهاکتشوافی و مبت-ابر
های متغیر و پویا، کارایی بندی در محیقهای مسائل زماناند، اما همچنان در مواجهه با پیچید ینتایج بهتری ارائه داده

                                                           
1 Cobots 
2 Flexible Job-Shop Scheduling Problem (FJSP) 
3 Multi-agent Reinforcement Learning (MARL) 
4 Makespan 
5 Rule-based Scheduling Methods (RBSM) 
6 Hyper-Heuristic Algorithms (HHA) 
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های نوین برای حل مسوووائل پیچیده عنوان یری از روشبه 1امیر، یاد یری ت ویتی هایدر سوووال .[8] کافی ندارند
 یرد و در هایی نزدیک به بهینه را یاد میها، سیاستبندی مطرح شده استا این روش با استداده از تجربیا  عاملزمان

سایل ن لیه مودکار و زمسائل متنوعی مانند کنترل روبا  ستا ترکیک بندی تولید بهمانها، مدیریت و شده ا کار  رفته 
 توجهی را در حل مسوووائل بزرگ و پیچیده فراهم کردههای قابلپیشووورفت ،[12] عمیقیاد یری ت ویتی با یاد یری 

اند تا اکتشوووافی ترکیک کرده-های یاد یری ت ویتی را با قوانین اعزا  وظایف و ابراسوووتا برمی مطالعا  نیز روش
ها در به دلیل توانایی آننیز  (MARL) یاد یری ت ویتی چندعاملی هایسویسوتما [13] های بهتری ارائه دهندحلراه

اندا این های صوونعتی پویا تبدیل شوودهها، به یری از ابزارهای مهم در مدیریت محیقتوزیع وظایف و مودمختاری عامل
بندی سازی زمانصور  غیرمتمرکز عمل کنند و با همراری یردیگر به بهینهدهند که بهها امران میها به عاملسیستم

شان دادهبپردازندا مطالعا  ا ستداده از مرانیز میر ن صاص اعتبار چندعاملیاند که ا تواند تعامل می (MCA) 2های امت
شدا علاوه بر این، پژوهشمیان عامل های مبتنی بر یاد یری های متعددی از چارچوبها و دینامیک محیق را بهبود بخ

در این میان، ترکیک یاد یری ت ویتی چندعاملی با ا [14] اندکردهبندی اسووتداده ت ویتی عمیق برای حل مسووائل زمان
این رویررد نه  .[15] شودبندی محسوب میهای زمانهای انگیزه درونی،  امی نوین در بهبود عملررد سیستممحرک

ستم را افزایش میتنها بهره سی ستداده از پاداشها امران میدهد، بلره به عاملوری  های درونی، وظایف مود دهد تا با ا
 بندی کنندا تری اولویتصور  بهینهرا به

بندی وظایف، کاهش زمان  یر در زمانتواند باعث بهبود چشمند که استداده از این رویررد میامطالعا  نشان داده
بر یاد یری ت ویتی  مدلی مبتنی [17] ژانگ و همراران ا پژوهش[16] وری منابع شووووداجرای کل و افزایش بهره

ها وظایف را با توجه به توالی و مسووویر ارائه کرده اسوووت که در آن عامل  FJSP  های چندعاملی برای رافو  3عمیق
یوهانسون و  .[18] اندپیشنهاد کرده FJSP های مختلدی برای حل مس،لهمطالعا  امیر، مدل .کنندبهینه انتخاب می

ا سان بندی پویا در یک سلول مونتاژ روباتیک توسعه دادبرای زمان  Double DQNالگوریتمی مبتنی بر [6]همراران 
های تولید با ظرفیت  یری در زمان واقعی در محیقاز یاد یری ت ویتی چندعاملی برای تصووومیم [14] و همراران

بندی پویا ارائه کرد که به ترکیک آموزش چندعاملی برای زمان DRL مدل[8] ا کوین و همراران محدود اسوتداده کرد
های انگیزه درونی و رویررد  یری از محرکمدل پیشووونهادی این پژوهش، با بهره .اسوووتاتیک با اجرای پویا پردامت

CTDEس،له زمان سوب میبندی کار اهی انعطاف،  امی نو در حل م سیاپذیر مح های ستشودا این مدل با ترکیک 
 .سازی منابع به اثبا  رسانده استغیرمتمرکز و یاد یری عمیق، توانایی مود را در مدیریت وظایف پویا و بهینه

 شناسیروش .3

 یان مسئله و ساختار سیستمب  .3.1

س،له زمان صلی ارائه یک مدل پویا برای م در یک محیق تولید  پذیربندی کار اهی انعطافدر این پژوهش، هدف ا
س ستداده از روبا چندعاملی ا ستگاههای همرار )کوبو تا این مدل، وظایف تولیدی مختلف را با ا های کاری ها( در ای
بر اساس توزیع پواسون  (λ) صور  تصادفی و با نرخ ورود مشخصیکندا در این محیق، وظایف تولیدی بهپردازش می

ستم  سی ستگاهای از عملیا  تعریف میصور  مجموعهبه وظایف ا[19] شوندمیوارد  های کاری شوند که باید در ای
𝑇𝑚𝑗𝑖د  دارای یک تاریخ سررسی 𝑚𝑗𝑖𝜖𝑀𝐽هر وظیده  .مشخص و با استداده از منابع موجود انجا  شوند

𝐷𝐷  است که باید

                                                           
1 Reinforcement Learning (RL) 
2 Multi-agent Credit Assignment (MCA) 
3 Deep Reinforcement Learning (DRL) 
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شوند، و هر کوبو  وظایف ماصی را ها منت ل میوبو های کاری توسق کتا آن زمان ترمیل شودا وظایف بین ایستگاه
 .ها استسازی فرآیند انت ال وظایف بین ایستگاهها، کاهش ت میرها و بهینهکندا ن ش کلیدی کوبو مدیریت می

 

 ها و مفروضات مدلمحدودیت .3.2

ای از ده از مجموعههر وظی :پردازش وظایف (iشامل:  نظر  رفته شدهدر برای طراحی یک سیستم مؤثر، مدروضا  
ست که باید به شده ا شریل  شوندعملیا  ت شخصی پردازش  شابه در  :هاقابلیت کوبو ( ii، ترتیک م چندین کوبو  م

 :های کاریظرفیت ایستگاه( iii، تواند یک عملیا  را در هر لحظه انجا  دهدسیستم وجود دارد، اما هر کوبو  تنها می
ستگاه کاری ف ق یک عملیا   ستگاه  :محدودیت منابع( iv، کندرا در هر لحظه پردازش میهر ای منابع موجود در هر ای

شند ست در هر زمان ماص محدود با ستیک( زvو  کاری ممرن ا ستگاه :مان لج های کاری زمان انت ال وظایف بین ای
 . ثیر قرار دهندشووود، ا رچه عوامل دیگری نیز ممرن اسووت این زمان را تحت تها تعیین میمتناسووک با فاصووله آن

 ااندارائه شده 1نمادها در جدول  حا یتوض
 

  تابع هدف: کاهش زمان کل اجرای وظایف .3.3

صلی، حداقل ستنیاز برای ترمیل تمامی وظایف  سازی زمان کل موردتابع هدف ا سه  زمان ا این[20] ا شامل 
زمان ( iii و زمان توقف عملیا  در صوووور  بروز امتلالا ( ii، هازمان انت ال وظایف توسوووق کوبو ( i :بخش اسوووت

در  𝑖 ایسووتگاه کاری و منبع انتخابی برای وظیده mr𝑖,𝑙و  mw𝑖,𝑘 فرض کنیم  .های کاریپردازش عملیا  در ایسووتگاه
شده شود که مجموع زمان مصرفتعریف می 1فرمول ن، تابع زمان کل اجرای وظایف به صور  باشندا بنابرای 𝑡 مرحله

   :برای هر عملیا  در وظایف تولیدی است

min 𝑂𝑏𝑗𝑚𝑎𝑘𝑒𝑠𝑝𝑎𝑛 = max
𝑚𝑗∈𝑀𝐽

(∑  

𝑡∈𝑇

𝑇𝑚𝑤𝑡,𝑖

𝑙𝑔𝑠
+ 𝑇𝑚𝑤𝑡,𝑘,𝑚𝑟𝑡,𝑙

𝑃

+ 𝑇𝑚𝑜𝑗𝑡

𝑠𝑢𝑠 )                                                               (1) 

 :با این شرط که

∀𝑚𝑗𝑖 ∈ 𝑀𝐽,     ∑ 𝑇𝑚𝑜𝑗
𝑃

𝑚𝑜𝑗∈𝑚𝑗𝑖

<  𝑇𝑚𝑗𝑖

𝐷𝐷  

 
 .مسئله طیمح فیکاررفته در توصبه ینمادها .1جدول 

 هاثابت هاشاخص

𝒊 ∶   شامص وظایف 

𝒋 ∶ لیا عم   شامص 

𝒒 ∶  شامص کوبو  

𝒌 ∶  شامص ایستگاههای کاری 

𝒍 ∶  شامص منابع 

𝒏𝒎𝒋: تعداد وظایف تولیدی 

𝒏𝒎𝒘 ∶   تعداد ایستگاههای کاری

𝒏𝒄 ∶  تعداد کوبو  ها

𝛌 ∶  نرخ ورود وظایف 

 هامجموعه
𝑴𝑱 ∶  مجموعه وظایف تولیدی

 𝑀𝐽 = {𝑚𝑗1, 𝑚𝑗2, . . , 𝑚𝑗𝑛𝑚𝑗} 
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𝑴𝑾 ∶  مجموعه ایستگاههای کاری

       𝑀𝑊 = {𝑚𝑤1, 𝑚𝑤2, . . , 𝑚𝑤𝑛𝑚𝑤} 

𝑪 ∶     مجموعهکوبو  ها 

𝑪 = {𝑪𝟏, 𝑪𝟐, . . , 𝑪𝒏𝒄} 

𝑴𝑶𝑱 ∶   مجموعه عملیا 

𝑀𝑂𝐽 = {𝑚𝑜𝑗𝑗|𝑗 = 1,2, . . } 

𝓓𝑹  ∶  توزیع منابع در ایستگاهای کاری

𝒍𝒈𝒔𝒄 ∶  ماتریس زمان انت ال کوبو  ها

:   𝐢 توالی عملیا  وظیده  𝑖𝑆𝑒𝑞 

𝑴𝑹: مجموعه منابع 

𝑀𝑅 = {𝑚𝑟𝑙|𝑙 = 1,2, . . }. 

 متغیرها

𝒍𝒈𝒔𝒎𝒘𝒌,𝒎𝒘
𝒌′

𝒄𝒒    𝒌 و 𝒌′ بین ایستگاه کاری𝒒  انت ال وظایف  توسق کوبو  

                                                  𝒎𝒐𝒋𝒊,𝒋           :  : 𝐢  عملیا   j از وظیده 

𝑻𝒎𝒘𝒕,𝒊

𝒍𝒈𝒔
   ∶   𝐭 در زمان 𝒍 زمان لجستیک ایستگاه کاری  

𝑻𝒎𝒘𝒕,𝒌,𝒎𝒓𝒕,𝒍
𝑷      : 𝐭 در زمان k کاری  پردازش ایستگاه زمان   

𝑻𝒎𝒐𝒋𝒕

𝒔𝒖𝒔    ∶  𝐭 زمان کل تعلیق عملیا   در زمان  

𝑻𝒎𝒋𝒊

𝑫𝑫   ∶ 𝐢 تاریخ سر رسید وظیده  

 

 معماری سیستم یادگیری تقویتی چندعاملی .3.4

ستم یاد یری ت ویتی چندعاملی شنهادی در این پژوهش، بر همراری عامل سی س،له زمانپی بندی ها برای حل م
ستا در این معماری، هر وظیده به سمتمرکز ا طور غیرمتمرکز عمل شود که بهت ل در نظر  رفته میعنوان یک عامل م

سیستم، با  ا این[21] کندمیهای یاد یری اتخاذ های مود را بر اساس وضعیت محیق و سیاست یریکرده و تصمیم
 .کندپذیر میبندی را امرانسوووازی فرآیند زمانهای یاد یری انگیزه درونی و یاد یری ت ویتی، بهینهترکیک مؤلده

ستم را بهبود می سی ست که در تعامل با یردیگر، عملررد کلی  صلی ا سه بخش ا شامل  ستم  سی شندا معماری  بخ
طور مست ل از تجربیا  مود برای دهد بهبه هر عامل اجازه می نخستین بخش، سیاست یاد یری غیرمتمرکز است که

کننده مرکزی، از اطلاعا  محلی ها بدون وابسووتگی به یک کنترل یری اسووتداده کندا عاملیاد یری و بهبود تصوومیم
رن را انتخاب برند تا بهترین اقدا  ممبندی عملیا  بهره میهای کاری، پیشرفت وظایف، و اولویتمانند وضعیت ایستگاه

کندا این مرانیز ، بخش دو ، محرک انگیزه درونی اسووت که برای هر عامل، یک مرانیز  پاداش درونی فراهم می .کنند
بندی بهینه وظایف، از ت میرهای احتمالی جلو یری کنندا پاداش درونی مبتنی بر کند تا با اولویتها را تشویق میعامل

کند تا ها کمک میهای بیرونی محیق استا این ویژ ی به عاملشود و مرمل پاداشیها تعریف موضعیت و اقدا  عامل
در نهایت، بخش سو  شامل منت د متمرکز  .ها داشته باشنددر کنار بهبود عملررد فردی، هماهنگی بهتری با سایر عامل

متمرکز، با اسوووتداده از اطلاعا  کندا منت د ها را ارزیابی میعنوان یک ناظر عمل کرده و عملررد عاملاسوووت که به
ها ها به عاملروزرسانیکندا این بهروزرسانی میهای یاد یری را بهها، سیاستشده از محیق و تعاملا  عاملآوریجمع

طور کلی، این معماری با ترکیک به .کند تا رفتار مود را در جهت بهبود عملررد کلی سووویسوووتم تنظیم کنندکمک می
نه برای بهینهیاد یری غیرمتم بندی در سوووازی زمانرکز، انگیزه درونی، و بازمورد منت د متمرکز، یک رویررد نوآورا
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ها نیز تعامل کرده و در ها علاوه بر تمرکز بر وظایف فردی مود، با سوووایر عاملدهدا عاملهای تولید پویا ارائه میمحیق
 .کنندلاش میوری منابع تجهت کاهش زمان کل اجرای وظایف و بهبود بهره

 گیری مارکوففرآیند تصمیم .3.5

 یری مسائل تصمیم MARLهای ابتراری، های ریاضی یا الگوریتمسازی مست یم هدف از طریق مدلجای بهینهبه
در این پژوهش، ما از یک سیستم کاملاب مشارکتی  ا [13]کندحل می MDP عنوان یکها بهسازی آنمتوالی را با مدل

صووور  ها باید بهبردا در این سوویسووتم، عاملغیرمتمرکز بهره می DRLکنیم که از الگوریتم چندعاملی اسووتداده می
 یری را برای هر وظیده یاد بگیرندا مدل های بهینه تصووومیممسوووت ل عمل کنند و بدون کنترل مرکزی، سووویاسوووت

طراحی شووده اسووتا یک وظیده  (Dec-POMDP)  یری مارکوف غیرمتمرکزس فرآیند تصوومیمپیشوونهادی بر اسووا
 :شود که شامل مجموعه زیر استتعریف می Dec-POMDP صور  یک یری در این زمینه بهتصمیم
 < 𝒮, 𝒜, 𝒰, 𝒯, 𝑂, 𝑃, 𝑟𝑒𝑥𝑡 , Υ ای مجموعه 𝒜، هاای از مشاهدا  جزئی محیق توسق عاملمجموعه 𝒮که   <

عامل تخدیف برای  Υو  تابع پاداش بیرونی 𝑟𝑒𝑥𝑡، تابع انت ال وضوووعیت 𝒯، مجموعه اقداما  ممرن 𝒰، هاز عاملا
شوود که اطلاعا  جزئی هر عامل را از وضوعیت عنوان تابع مشواهده تعریف میبه 𝑂این مدل، اسوتا  های آیندهپاداش

پارامتر  .های قبلیبندیاری م صد، تعداد وظایف در صف، و زمانکند، مانند وضعیت ایستگاه ککلی محیق استخراج می
𝑃 شان ضعیت نیز ن شاهده و سق عامل 𝑡𝑆دهنده احتمال م شاهده محلی  𝑖 تو ستداده از م 𝑜𝑡با ا

𝑖  ستا این تابع ن ش ا
ها در هر لحظه، عامل .ید ناقصهایی با دویژه در محیقکند، بهها ایدا میای عاملکلیدی در تعریف عد  قطعیت مشاهده

شوودا دهند که منجر به تغییر وضوعیت محیق میمجموعه مشواهدا  محلی مود را بررسوی کرده و اقداماتی انجا  می
 .های آینده استهدف هر عامل، حداکثرسازی مجموع پاداش

 .های آینده استهدف هر عامل، حداکثرسازی مجموع پاداش

 تابع پاداش .3.6

برای ارزیابی ا شده توسق شبره صحیح هستند یا میرکند که آیا تصمیما   رفتهی میتابع پاداش بررس

پاداش ( ii، پاداش مثبت برای ترمیل وظایف بدون ت میر( i :ها، تابع پاداش زیر تعریف شده استعملررد عامل

 :شودبیان می 2فرمول صور  تابع پاداش به .مندی برای وظایف به ت میر افتاده یا متوقف شده

𝑟𝑡 =  {

𝑁𝑡
𝑓𝑖𝑛

+ 𝑁𝑡
ℎ𝑎𝑙𝑡 − 𝑁𝑡

𝐷𝐷 −
𝑡

𝑘1

 ,          𝑡 ≠ 𝑡𝑑𝑜𝑛𝑒

𝑘2

𝑇𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
,                                                 𝑡 = 𝑡𝑑𝑜𝑛𝑒

   (2) 

 

𝑁𝑡 اینجا درن که در آ
𝑓𝑖𝑛

صور  اندا این م دار بهترمیل شده 𝑡دی است که در  ا  زمانی دهنده تعداد وظاینشان   
ست که  𝑢𝑡جمع تمامی اقداماتی ا = 𝑎𝑐𝑡𝑡(𝑓𝑖𝑛𝑖𝑠ℎ) شند و 𝑢𝑡با ∈ 𝑈 از طرفی ،𝑁𝑡

ℎ𝑎𝑙𝑡  ست که در تعداد وظایدی ا
𝑢𝑡ت که صووور  جمع تمامی اقداماتی اسوواین م دار نیز بهو  اندمتوقف شووده 𝑡 ا  زمانی  = 𝑎𝑐𝑡𝑡(ℎ𝑎𝑙𝑡)  باشووند و

𝑢𝑡 ∈ 𝑈 همچنین ،𝑁𝑡
𝐷𝐷 علاوه بر این. اندتعداد وظایدی اسووت که از تاریخ سووررسووید مود فراتر رفته و ترمیل نشووده 

𝑘1, 𝑘2 پارامترهای مثبت صوووحیح ∈ ℤ+) موفق اتما   یدو مؤلده پاداش )پاداش مثبت برا تیهسوووتند که وزن اهم
و با توجه به هدف کنترل  یصور  تجرببه کیضرا نیا یا م داردهکنندیم نیی( را تعزودیاپ انیپا ییو پاداش نها فیوظا

ساس تحل یشد  اثر ذار ستا بر ا شده ا س لیهر بخش انجا   , 𝑘2 به ترتیک برای  5و  1ریم اد ت،یحسا 𝑘1 یداریپا 
اسوووت، یعنی مجموع  دهنده زمان کل اجرای تمامی وظایفنشوووان 𝑇𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙ا کردند جادیآموزش ا ندیدر فرآ یبهتر
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این م ادیر برای ارزیابی عملررد سوویسووتم در هر  ا  زمانی و   .های لاز  برای ترمیل تما  عملیا  در سوویسووتمزمان
 .شوندبندی استداده میسازی فرآیند زمانبهینه

 ازنویسی معماری الگوریتم با ساختار جدیدب .3.7

س،له زمان های تولید پویا، یک معماری یاد یری در محیق پذیربندی کار اهی انعطافدر این پژوهش، برای حل م
 این ا[4] استالها   رفته شده  (LIIR)  معرفی شده است که از مدل یاد یری پاداش درونی فردی ت ویتی چندعاملی

سوووازی های منت د بیرونی را برای بهینههای انگیزه درونی و سووویسوووتمرویررد ترکیبی از یاد یری غیرمتمرکز، پاداش
صمیم ستم ارائه می یری عاملت سی صلی این معماری، توانایی آن در مدلها و بهبود کارایی  سازی رفتار دهدا مزیت ا
ساده های پویا و پیچیده با کمترینها در محیقعامل معماری پیشنهادی با تمرکز بر  .های مصنوعی استسازینیاز به 

ست شده ا صل طراحی  ستگی به یک کنترلعامل( i :سه ا ستها بدون واب سیا ساس  ست ل کننده مرکزی، بر ا های م
صمیم ست یری میت سیا سایر عاملکنندا این  س (ii، یابدها بهبود میها از طریق تعاملا  محلی با محیق و  تداده از ا
مد ، بر اهداف بلندمد  سوویسووتم کند تا علاوه بر تمرکز بر اهداف کوتاهها کمک میهای انگیزه درونی به عاملپاداش

فرآیند یاد یری شامل دو سطح است: به دین معنی که  سازی دو سطحیارزیابی و بهینه( iii، نیز تمرکز داشته باشند
ها ر این معماری، پاداش کلی برای عامل .های کلی سیستمسازی پاداشهینهها و بهای فردی عاملحداکثرسازی پاداش

سیم می صلی ت  𝑟𝑡) شود: پاداش بیرونی و پاداش درونیا پاداش بیرونیبه دو بخش ا
𝑒𝑥𝑡) شود و از محیق دریافت می

𝑟𝜔𝑖,𝑡) مرتبق با عملررد کلی سیستم استا پاداش درونی
𝑖𝑛 شودا های عامل و شرایق محلی تعریف میویتبر اساس اول (
سی 𝑟𝑖,𝑡) برای ترکیک این دو نوع پاداش، یک تابع پاداش پروک

𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦
صور  زیر ( ست که به  شده ا  3در فرمول  تعریف 

 :شودبیان می
𝑟𝑖,𝑡

𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦
= 𝑟𝑡

𝑒𝑥𝑡(𝛼 − 1) + 𝑟𝜔𝑖,𝑡
𝑖𝑛 (𝑠𝑖,𝑡 , 𝑢𝑖,𝑡) ∗ 𝛼       (3) 

یک ابرپارامتر برای تنظیم ت ثیر پاداش درونی نسوووبت به پاداش بیرونی اسوووتا این رویررد به   αدر این فرمول، 
ضمن بهینهها اجازه میعامل ستم نیز توجه کنندسازی اهداف کوتاهدهد که  سی م دار  .مد  مود، به اهداف بلندمد  

ستا  میتنظ یصور  تجربپژوهش به نیدر ا کند،یم نییرا تع یونریو ب یپاداش درون کیکه وزن ترک αپارامتر  شده ا
س لیتحل نه،یم دار به نییتع یبرا سا شد و نتا 0.1 ا   با [0.2. 0.8]در بازه  تیح شان دادند که بازه  جیانجا   تا  0.4ن

اسوووتداده  هاشیآزما یمامت یانتخاب و برا α = 0.5م دار  ت،یا در نهاکندیم جادیمدل ا یبرا یدارتریپا عملررد 0.6
 ادی رد

 ساختار سیستم یادگیری تقویتی .3.8

عنوان هر عامل در سیستم، به: ها و یاد یری مست لسیاست عامل( i، معماری سیستم شامل سه بخش اصلی است
سه صبی  شبره ع شامل لایهسازی میلایه مدلیک  ستا دادهشود که  شتی و مروجی ا های ورودی های ورودی، باز 

شاهدا  محیطی، کد ذاری تکشامل  ستا این اطلاعا  پس از پردازش در لایه م حالته نمایه عامل و اقدا  قبلی آن ا
کند که اقدا  بهینه را انتخاب کندا لایه عنوان یک تابع سوویاسووت به عامل کمک می، به(GRU) دارباز شووتی دروازه

ستداده از یک تابع فعال شبره با ا شرلا  مرتبق با اندجار طر Leaky ReLU سازیمروجی  ست تا از م شده ا احی 
پاداش درونی یری از اجزای کلیدی این معماری است : پاداش درونی و ن ش آن در یاد یری (ii،  رادیان جلو یری کند
بندی بهتر کنند تا با اولویتها کمک میها به عاملشوووودا این پاداشصوووور  مسوووت ل تعریف میکه برای هر عامل به

برانگیز باشوود، یک تابع وظایف مود، ت میرها را کاهش دهندا از آنجا که تعریف دقیق پاداش درونی ممرن اسووت چالش
کندا این اقدا  منعرس می-نیاز به تعریف جدت حالت پاداش پروکسی طراحی شده است که پیچید ی محیق را بدون
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منت د بیرونی ( iii ،ای داشته باشنددهد تا رفتار بهینهها انگیزه میتابع، پاداش درونی و بیرونی را ترکیک کرده و به عامل
ن ارزش ها، یک شووبره منت د بیرونی طراحی شووده اسووت که به تخمیبرای ارزیابی عملررد عامل: و ارزیابی سوویسووتم

دهد کند که به هر عامل اجازه میاسووتداده می( 𝐴𝜋)پردازدا این شووبره از تابع مزیت ها و اقداما  در محیق میحالت
 :شودتعریف می 4فرمول عملررد مود را در م ایسه با اقداما  میانگین ارزیابی کندا این تابع به صور  

𝐴𝜋(𝑠, 𝑢) = 𝑟𝑒𝑥(𝑠, 𝑢) + 𝑉𝜕
𝑒𝑥(𝑠′) − 𝑉𝜕

𝑒𝑥(𝑠)               (4) 

��𝑉، و  𝑢حالت بعدی پس از انجا  اقدا   ′𝑠حالت فعلی،   𝑠در این فرمول، 
𝑒𝑥  ارزش حالت بر اسوواس شووبره منت د

ست ستداده از تابع مزیت، اقداما  عاملشبره منت د بیرونی، ارزش حالت .بیرونی ا ها را ارزیابی ها را تخمین زده و با ا
شوووبره منت د  را بهینه کنندا علاوه بر این، یکهای مود کند که سووویاسوووتها کمک میکندا این ارزیابی به عاملمی

ست که ارزش حالت شده ا سی نیز طراحی  سبه میپروک صور ها را از دید اه عامل محا سی به   کندا تابع مزیت پروک
 :شودیمتعریف   5شماره  فرمول

𝐴𝑖
𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦(𝑠𝑖 , 𝑢𝑖) =  𝑟𝑖

𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦(𝑠𝑖 , 𝑢𝑖) + 𝑉𝜗𝑖

𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦(𝑠′) − 𝑉𝜗𝑖

𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦(𝑠)      (5) 
𝑉𝜗𝑖،در اینجا

𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦 دهنده پارامتر ارزش پروکسی برای عاملنشان i است و sʹحالت بعدی عامل i   در مسیر حرکت
شان  ستممیآن را ن سی ست و  سیا ستداده از پسرا به MASS دهدا ما مدل  شار  رادیانطور همزمان با ا و نزول  انت

شده و با هدف هدایت برای هر عامل، پاداش درونی بها دهیممیآموزش  1در الگورتیم   رادیان ست ل تعریف  صور  م
ستگاه کاری و رعایت او ستا پارامترهایی رفتار عامل در جهت کاهش ت میر، مدیریت بار ای شده ا لویت وظایف طراحی 

مانند میزان ت میر وظیده، تراکم ایسووتگاه م صوود، اهمیت نسووبی وظیده و نرخ ورود فعلی وظایف در تعریف این پاداش 
شوووند و عنوان ورودی به یک تابع غیرمطی مبتنی بر شووبره عصووبی سووبک وارد میمؤثر هسووتندا این م ادیر ابتدا به

 یردا این پاداش سپس با پاداش بیرونی محیق ترکیک شده و ان پاداش درونی مورد استداده قرار میعنومروجی آن به
سی  𝑟𝑖 تابع نهایی پاداش پروک

𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦شرل می ستدهد، که مبنای بهرا  سیا سانی  ستهای عاملروزر لاز  به ذکر  .ها ا
ها عامل یو در زمان اجرا، تمام شودیکار  رفته مموزش بهصرفاب در مرحله آ یرونیمدل، شبره منت د ب نیاست که در ا

ست ل و غبه شاهدا  محل رمتمرکز،یصور  م ساس م  CTDE رردیمنطبق با رو یطراح نیا اکنندیمود اقدا  م یبر ا
 ساز ار استا یصنعت یواقع یهاقیبا الزاما  مح یاتیبوده و از نظر عمل

 

 فرآیند آموزش معماری .3.9

های پارامترهای شبره :م داردهی اولیه( i کلی به سه بخش ت سیم می شود:صور  پیشنهادی بهالگوریتم آموزشی 
ها بر اسووواس عامل :ها با محیقتعامل عامل (ii، شووووندسووویاسوووت، پاداش درونی و حافظه بازپخش م داردهی می

ست ضعیت محیق و ثبت های فعلی مود، اقداماتی انجا  میسیا ( iii،شودتجربیا  جدید میدهند که منجر به تغییر و
ستبه سیا سانی  ستداده از داده :هاروزر شبرههای ثبتبا ا ست و پاداش شده در حافظه بازپخش، پارامترهای  سیا های 

 .شودها بر اساس الگوریتم نزول  رادیان و توابع مزیت انجا  میروزرسانیشوندا این بهروزرسانی میدرونی به
 

 مزایای معماری پیشنهادی .3.10

با استداده .ها عملررد مطلوبی داشته باشدهای تولید پویا و با تعداد زیادی از عاملاین معماری قادر است در محیق
اسوووتداده از و  طور همزمان بر اهداف فردی و سووویسوووتم تمرکز دارندها بههای درونی و بیرونی، عاملاز ترکیک پاداش

شتی و توابع مزیت به بهینهشبره صمیمسازی فهای باز  شانندا ک یری کمک میرآیند ت شنهادی ن دهنده معماری پی
های صنعتی استا این بندی در محیقیک  ا  رو به جلو در استداده از یاد یری ت ویتی برای حل مسائل پیچیده زمان

 هدادوری کلی سیستم را نیز ارت ا میبخشد، بلره بهرهها را بهبود میروش نه تنها عملررد فردی عامل
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 MASS طالعه تجربی: ارزیابی عملکرد مدلم .4

سناریوهای مختلدی از مس،له زمانMASSبرای ارزیابی مدل پیشنهادی سازی شبیه پذیربندی کار اهی انعطاف، 
صلی برای اندازه شامص ا ستا در این مطالعه،  ستا ما عملررد روششده ا   یری عملررد، زمان کل اجرای وظایف ا

MASS ای مانندشدهشنامتههای را با الگوریتم PDR ،HHA و MADRL های مختلدی برای م ایسه کرده و آزمایش
بندی از طریق نمودارهای  انت برای ایما نتایج زمانپذیری آن انجا  دادهبررسوووی پایداری آموزش، عملررد، و م یاس

 .اندنمایش دقیق ارائه شده
 

 پلتفرم توسعه .4.1

شده افزار استدادهاندا سختاجرا شده  PyTorch 1.4.1و   Python 2.7.3 ها بر روی پلتدرمی مبتنی برسازیشبیه
 Intel Core  یگابایت حافظه و یک پردازنده 16با  NVIDIA GeForce RTX 2080Ti شامل یک کار   رافیک

i7-9700KF سته ستداده از ب ستا محیق آزمایش با ا سعه   OpenAI Gymا شده که ابزارهای لاز  برای تو طراحی 
 .ها به دقی ه محاسبه شده استشده در این آزمایشزمان مصرف اکندهای یاد یری ت ویتی را فراهم میحیقم

 MASS : الگوریتم آموزش1الگوریتم 

 :تا زمانی که شرط ماتمه برقرار نشده است، انجا  دهید .1

 .MASSبازنشانی محیق  .1

 :م داردهی اولیه .2

 بندیپارامترهای سیاست بازیگرهای زمان 𝜃 

 ارامتر پاداش درونی پ𝜔 

 حافظه بازپخش 𝒟 

 ا، انجا  دهیدmax_episodeتا   t=1 برای هر .2

 .از محیق را دریافت کنید𝑜𝑖 مشاهدا  عامل  .1

 tدر  ا  زمانی  (actor) برای هر بازیگر .2

 از شبره سیاست برای انتخاب اقداما  موجود𝑢𝑖|𝑜𝑜 استداده کنید. 

  اقدا  𝑢𝑖 اجرا کنیدرا در محیق. 

 وضعیت جدید  𝑜𝑖
𝑟𝑖  و مشاهدا  فعلی′

𝑒𝑥را مشاهده کنید. 

𝑟𝑖پاداش درونی  .3
𝑖𝑛 را محاسبه کنید. 

𝑜𝑖)تجربه  .4  , 𝑟𝑖
𝑖𝑛 , 𝑟𝑖

𝑒𝑥𝑡  , 𝑜𝑖
′ , 𝑠𝑡𝑟)    را در حافظه𝒟 ذمیره کنید. 

 :𝒟از حافظه  (Minibatch) بچبرداری از یک مینینمونه .3

  :(8) طبق رابطه 𝛽و نرخ یاد یری   با استداده از تابع مزیت 𝜔روزرسانی به .1

𝜔′ = 𝜔 + 𝛽∇ log(𝜋|𝑠)𝐴𝜋(𝑠, 𝑢) 

 : طبق رابطه 𝛼و نرخ یاد یری   با استداده از تابع مزیت پروکسی 𝜃روزرسانی به .2

(9)  

𝜃′ = 𝜃 + 𝛼∇ log(𝜋|𝑠)𝐴𝑝𝑟𝑜𝑥𝑦(𝑠, 𝑢) 

 .پایان الگوریتم

 شدهسازیهای شبیهداده .4.2
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شبیه سون با نرخ ورود سازیوظایف تولیدی در طول  ساس توزیع پوا ستم می  λها بر ا سی شوندا برای هر وارد 
ست که تعداد کوبو  شده ا صولا  مختلف وجود داردا فرض  سانی برای مح ها برابر با تعداد وظیده، احتمال انتخاب یر

ستگاه ستیک در های کاای ست و زمان لج شبیهداده قرار داردا 7تا  1ای از بازهری ا صادفی شده بهسازیهای  صور  ت
شده سون تعریف  ساس فرآیند پوا شده و رویدادهای احتمالی بر ا ساس فرمول  tدر هر زمان 𝜆𝑡 اندا نرخ ورود تولید  بر ا

 :شودمی محاسبه 6شماره 

𝜆𝑡 =
∑ ∑ 𝑇𝑖,𝑗

𝑃 + ∑ ∑ 𝑇𝑚𝑤𝑡−1,𝑘,𝑚𝑤𝑡−1,𝑘′

𝑙𝑔𝑠𝑛𝑚𝑤

𝑘′=1
𝑛𝑚𝑤

𝑘=1  𝑛𝑚𝑜𝑗

𝑗=1
𝑛𝑚𝑗

𝑖=1

𝑛𝑚𝑗𝑛𝑚𝑤Ω + n𝑐υ
      (6) 

 
ستگاه کاری Ω، در اینجا ستداده از ای ستداده از کوبو  υ، نرخ ا ست و نرخ ا  نظر در ٪95صور  ثابت برابر با بهها ا

تنها ورود  ها،یسازهیشب نیذکر است که در ا لاز  به .اندارائه شده 1توضیحا  سایر نمادها در جدول  .است شده ه رفت
 یسازمدل هاستگاهیا یتوقف نا هان ایمنابع  یمراب رینظ یدر نظر  رفته شده و امتلالات ایو پو یصور  تصادفبه فیوظا

ها آموزش عامل یداریپا یو بررسو یعملررد مدل در برابر نوسوانا  ورود یابیمرحله، ارز نیدر ا یاندا هدف اصولنشوده
 اباشدیدارا م زیرا ن یاتیشامل امتلالا  عمل یوهای سترش به سنار تیقابل یشنهادیپ یحال، معمار نیبوده استا با ا

سون برای مدل شنامتهسازی ورود وظایف، مبتنی بر ویژ یانتخاب توزیع پوا سازی شده ایهای آماری  ن توزیع در مدل
راستا بوده و امران بندی تولید همهای تولیدی استا این انتخاب با مطالعا  پیشین در حوزه زمانورود  سسته سیستم

 .تنظیم دقیق نرخ ورود و بررسی پایداری عملررد سیستم در شرایق مختلف را فراهم کرده است
 

 (DDT) سررسید محدودیت زمان .4.3

تواند قبل شود که وظیده میعنوان میزان زمانی تعریف میبه(DDT)1  ودیت زمان سررسیدها، محدسازیدر شبیه
𝑇𝑚𝑗𝑖از رسیدن به تاریخ سررسید ترمیل شودا تاریخ سررسید 

𝐷𝐷  شودمیتعیین  7شماره فرمول هر وظیده با استداده از: 

𝑇𝑚𝑗𝑖

𝐷𝐷 =  𝐴𝑚𝑗𝑖
+ ( ∑ 𝑇𝑚𝑗𝑖,𝑗

𝑃

𝑚𝑜𝑗𝑖

𝑗=1

. DDT )                (7) 

𝐴𝑚𝑗𝑖  :که در آن
𝑇𝑚𝑗𝑖,𝑗 ، زمان ورود وظیده

𝑃 زمان پردازش عملیا ،DDT دهنده سوووختی یا پارامتری که نشوووان
 ااندسی قرار  رفتهمورد برر 2و  1.5، 1برابر با  DDT سازی برای م ادیرنتایج شبیه .پذیری زمان سررسید استانعطاف
 

 های مسئلهنمونه .4.4

ها شووامل تعداد وظایف، تعداد دهدا این نمونهشووده را نشووان میسووازیهای شووبیهاصوولی نمونه تنظیما  2جدول 
 پذیری مدللاز  به ذکر اسووت که با وجود انعطاف .های مرتبق با عملیا  هسووتندهای کاری، و دیگر ویژ یایسووتگاه

MASS ها، نیاز به های کاری یا کوبو  یاس سوویسووتم، برای انطبام کامل با پیرربندی جدید ایسووتگاهدر برابر تغییر م
شبرهآموزش مجدد یا تنظیم مجدد وزن شده و ها وجود داردا این ویژ ی در چارچوب مدل پیشهای  شرایق با بینی 

 . رددمی جدید ساز ار 

 آموزش و آزمون ،ایهای مقایسهالگوریتم .4.5

سی اث شی و توانایی مدلبرای برر سائل زمان MASS ربخ سهبندی کار اهی انعطافدر حل م ای جامع پذیر، م ای
ها به دلیل کاربرد  سترده و نتایج برجسته در میان این مدل و چند الگوریتم معتبر دیگر انجا  شده استا این الگوریتم

                                                           
1 Due Date Tightness (DDT) 
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های های بالا در مدیریت سیستمه به دلیل قابلیتاست ک  QMIXها، اندا یری از این الگوریتممسائل مشابه انتخاب شده
صمیم شبره ترکیبی برای ت ستداده از یک  ستا این الگوریتم در چندعاملی کوچک و ا شده ا شنامته   یری متمرکز 

شان میشرایطی که تعداد عامل سیار موبی از مود ن ست، عملررد ب دهدا در ها محدود بوده و پیچید ی محیق کمتر ا
های یاد یری ت ویتی چندعاملی غیرمتمرکز طراحی شوده اسوت که در آن، هر عامل برای محیق MASS م ابل، مدل

اکتشافی مبتنی بر -، یک روش ابرQMIX علاوه بر. یردها یاد میصور  مست ل عمل کرده و از تعامل با سایر عاملبه
ش به دلیل توانایی در جستجوی فضای نیز برای م ایسه انتخاب شده استا این رو (SA-HH) شدهسازیبازپخت شبیه

بندی مورد توجه قرار  رفته اسوووتا همچنین، دو روش حل و یافتن نتایج نزدیک به بهینه در مسوووائل پیچیده زمانراه
عنوان )اولین تاریخ سررسید( به  EDDترین زمان پردازش( و )کوتاه  SPTشامل (PDR) بندیمبتنی بر قوانین اولویت

طور  سترده اندا این دو روش بههای تولید واقعی در این م ایسه  نجانده شدهای و پرکاربرد در محیقیههای پاالگوریتم
 یری سریع است، کاربرد شوند و به دلیل ساد ی و سرعت اجرا، در شرایطی که نیاز به تصمیمدر صنعت استداده می

، از فرآیندهای آموزشووی اسووتاندارد QMIX ایسووه بادر م  MASS ها و پایداری الگوریتمبرای بررسووی قابلیت .دارند
 ها، پایداری آموزش استااستداده شدا یری از معیارهای مهم در این آزمایش

 ی.سازهیشب یبرا یبندزمان یهانمونه یمشخصات ورود. 2جدول 

  زمان پردازش

(𝑻(.)
𝑷 ) 

  حداکثر منابع

(𝐦𝐚𝐱( 𝒏𝑴𝑹) 

  تعداد عملیات
(𝒏𝒎𝒐𝒋) 

 کاری تعداد ایستگاه

(𝒏𝒎𝒘) 
 

تعداد 

 وظایف
 (𝒏𝒎𝒋) 

 هانمونه

 D01 10 6 [7-5] بازه تصادفی 3 [3-1] بازه تصادفی

 D02 10 6 [7-5] بازه تصادفی 6 [3-1] بازه تصادفی

 D03 15 8 [10] ثابت 5 [3-1] بازه تصادفی

 D04 15 8 [10-3] بازه تصادفی 3 [3-1] بازه تصادفی

 D05 15 4 [10-5] بازه تصادفی 2 [5-3] یازه تصادفب

 D06 10 15 [15] ثابت 5 [3-1] بازه تصادفی

 D07 20 5 [10-5] بازه تصادفی 5 [3-1] بازه تصادفی

 D08 20 10 [10-5] بازه تصادفی 2 [3-1] بازه تصادفی

 D09 20 10 [10] ثابت 5 [3-1] بازه تصادفی

 D10 20 15 [10] تثاب 2 [3-1] بازه تصادفی

 D11 3 2  [7-5]بازه تصادفی 2 [3-1] بازه تصادفی

 

عنوان معیاری برای ارزیابی قابلیت اعتماد به عنوان شامصی از تررارپذیری مدل بلره بهتنها بهپایداری در آموزش نه
شتری در MASS .آن نیز اهمیت دارد ستداده از یک چارچوب غیرمتمرکز، توانایی بی هایی با محیق مدیریت به دلیل ا
های پویا و ها و وظایف پیچیده داردا این امر ناشوووی از طراحی ماص مدل برای سووواز اری با محیقتعداد زیاد عامل

برای ارزیابی دقیق عملررد، فرآیندهای  . یرندها از مشووواهدا  محلی مود یاد میغیرمتمرکز اسوووت که در آن عامل
 شامل شده شامل سه نمونههای آزمایشی انتخابشده انجا  شدا محیقسازیهای شبیهآموزشی و آزمون در محیق

D01 ،D02و ، D06 اند که تنوع در تعداد ای انتخاب شده ونهها بهشده بودندا این نمونهسازیهای شبیهاز جدول داده
های کاری را  در تعداد ایستگاههای کاری، و شرایق منابع را پوشش دهندا هدف این بود که ت ثیر تغییها، ایستگاهعامل

های دریافتی در یک برای هر الگوریتم، پاداش اپیزودیک )مجموع پاداش .ها ارزیابی کنیمو منابع را بر عملررد الگوریتم
دهنده عملررد بهتر مدل اسووتا عنوان معیار اصوولی عملررد در نظر  رفته شوودا پاداش اپیزودیک بالاتر نشوواناپیزود( به



 362-381، 1 (، شماره1405) 23کارافن،  یفصلنامه علم                ... وری ازراهکاری برای کاهش پیچیدگی و افزایش بهره

377 
 

در مراحل  QMIX و MASS های کاری، عملرردهایی با تعداد محدود منابع یا ایسووتگاهن داد که در محیقنتایج نشووا
ستا بااین   توجهیطور قابلبه  MASSهای بیشتر، تر و با تعداد عاملهای پیچیدهحال، در محیقاولیه آموزش مشابه ا

QMIX  شی از مرانیز  ا شتا این عملررد بهتر نا سر  ذا  MASS نگیزه درونی و معماری یاد یری پیشرفتهرا پشت 

ها طورکلی، م ایسوووهبه .کند تا رفتارهای مود را بهینه کرده و از ت میر جلو یری کنندها کمک میاسوووت که به عامل
شان می سبت بهعلاوه بر ارائه نتایج پایدارتر، توانایی م یاس MASS دهد کهن سایر روش QMIX پذیری بهتری ن ها و 

شاناین یافته داردا سائل پیچیده زمانها ن شنهادی برای مدیریت م سیل بالای مدل پی های بندی در محیقدهنده پتان
ست سه 3جدول  .تولیدی مدرن ا شامل های مختلف زمانعملررد روش ای ازم ای شافی-، الگوریتم ابرPDRبندی   اکت

(SA-HH) ،QMIX  وMASS شامص زمان کل اجرای وظایف ساس  شان میدهدا دادهرائه میا را بر ا دهند که ها ن
در ا ها به مود امتصاص داده استدر اکثر موارد زمان کمتری برای ترمیل وظایف نسبت به سایر روش MASS روش
س رمتمرکزیسامتار غ یتنها دارانه MASS، مدل QMIXبا  سهیم ا ست ل در  ستیو م ست، بلره از عامل یهاا ها ا

 ،عامل ادیبا تعداد ز ایپو یهاقیمح یبران را آکه  بردیتوجه بهره م ز یسوووت ل و مرانم یهاشوووبره ،یپاداش درون
 اسازدیم رتریپذاسیم 

 بررسی زمان کل اجرای وظایفو  مقایسه عملکرد، آموزشینتایج  .4.6

دهد که این دو رویررد در بسووویاری از موارد عملررد نشوووان می  QMIXو   MASSهایفرآیند آموزشوووی مدل
هایی که منابع به م دار کافی موجود اسوووت و ویژه در محیقر مراحل اولیه آموزش دارندا این شوووباهت بهمشوووابهی د

  MASSشود، های کاری محدود میکه تعداد منابع یا ایستگاهحال، هنگامیبااینا پیچید ی کمتری دارد، مشهود است
در شرایطی که  د اماکنپیدا می QMIX هی نسبت بهتوجبه دلیل طراحی مبتنی بر مرانیسم انگیزه درونی، برتری قابل

شتری ارائه می ست، پایداری و کارایی بی شی از تواناییمنابع محدود ا سریع با  MASS دهدا این تداو  نا ساز اری  در 
های یاد یری پایداری در آموزش یک ویژ ی حیاتی برای الگوریتم .ها استشرایق متغیر و افزایش هماهنگی بین عامل

شدید در فرآیند ت  سانا   ستا این پایداری به معنای توانایی مدل در یاد یری مؤثر و جلو یری از نو ویتی چندعاملی ا
ستا شان1شرل  یاد یری ا ست که، نتایج ن سم MASS دهنده این ا ستداده از مرانی شرفته مود، پایداری با ا های پی

ها  رچه در شوورایق ایسووتا ا این الگوریتمدارد SA-HH و DPR-SPT ،DPR-EDD هایبیشووتری نسووبت به روش
این مدل با استداده از ا شوندصور  تصادفی دچار افت عملررد میاترا هستند، اما در شرایق پویا و با ورود وظایف بهقابل

 ها توانسته است زمان اجرای وظایف را به حداقل برساندا کاهش زمانهای انگیزه درونی و هماهنگی بین عاملمرانیسم
تواند منجر های تولیدی با ورود پویا اهمیت بالایی دارد، زیرا ت میر در ترمیل وظایف میویژه در محیقاجرای وظایف به
تنها زمان اجرای وظایف را نه MASS وری شووودا تحلیل نتایج حاکی از آن اسووت کهها و کاهش بهرهبه افزایش هزینه

ستداده بهینه اکاهش می ست بهرهدهد، بلره به دلیل ا سته ا ستم را نیز بهبود بخشدز منابع، توان سی  انیشا .وری کلی 
محاسبه   هیبر حسک دق ف،یوظا یزمان کل اجرا جیبخش، از جمله نتا نیشده در اارائه یزمان ریذکر است که تما  م اد

تا  کندیم ها کمکاسوووت که به عامل یپاداش درون سووومی، مرانMASSفرد منحصوووربه یهایژ یاز و یری انداشوووده
 یکارآمدتر یهااسووتیکه سوو ییهامثبت به عامل یهاارائه پاداش قیاز طر سوومیمران نیا ارندیبگ یترنهیبه ما یتصووم

ستیس یو کاهش پاداش برا کنندیاتخاذ م شدیرا بهبود م یریاد ی ندیناکارآمد، فرآ یهاا ها با صور  عامل نیبد بخ
ستداده از پاداش ساس نرخ ورود مد شدهیبندتیصور  اولومود را به فیاند که وظا رفته ادی یدرون یهاا  تیریو بر ا

 کنندا
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 .(قهیمختلف )برحسب دق یهادر مدل فیوظا یزمان کل اجرا سهیمقا. 3جدول 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ها ن ش مهمی در بهبود فرآیند یاد یری پاداش درونی داردا این مرانیسم به عامل MASS مرانیسم توجه در مدل
کند تا در هر  ا  زمانی، وظایف و منابع مرتبق با اولویت بیشتری را شناسایی کنندا این موضوع باعث شده کمک می

ها بتوانند با تمرکز بیشتر بر وظایف حیاتی، تصمیما  مؤثرتری بگیرندا استداده از این مرانیسم کارایی است که عامل
 .وظایف پیچیده بهبود بخشیده است مدل را افزایش داده و توانایی آن را در مدیریت

 گیرینتیجه .5

بندی  یری از انگیزش درونی برای حل مسائل زماندر این پژوهش، یک راهرار یاد یری ت ویتی چندعامله با بهره
برد که های تولیدی منعطف ارائه شده استا سیستم پیشنهادی از یک فرآیند آموزش متمرکز بهره میپویا در کار اه

بندی وظایف در یک محیق چندعامله با سازدا در این رویررد، زمانبندی را فراهم میای غیرمتمرکز زمانامران اجر
ها شود که هدف آن ایجاد تعادل میان هماهنگی عاملانجا  می   یری مارکوف غیرمتمرکزاستداده از یک فرآیند تصمیم

دهد که سیستم چندعامله مبتنی بر انگیزش نشان مینتایج حاصل از این مطالعه  .و است لال عملررد هر عامل است
در مراحل  MASS داردا  سازی زمان ترمیل کارهاهای متداول، کارایی بهتری در بهینهدرونی ما، در م ایسه با روش

 D1-D10 یشیآزما یهادر نمونه ژهیوعملررد به نیا ادهدیاز مود نشان م یو بهتر دارتریآموزش عملررد پا شرفتهیپ
 ینیبشیپ رقابلیو غ ایچندعامله ، ورود پو یتیت و یریاد یچارچوب  کیروش قادر است در  نیمشاهده استا اابلق

 ل،یو کاهش زمان ترم ییمختل شودا علاوه بر بهبود کارا یریاد ی ندیفرآ یداریپا نرهیکند، بدون ا تیریکارها را مد
 ن،یشده استا همچن دییآموزش آن ت  ندیفرا یدارینشان داده و پا ایپو قیرا در شرا ییبالا یریپذانعطاف یشنهادیمدل پ

مسائل  ریبه سا میتعم تیها، قابلعامل رمتمرکزیغ یماژولار و معمار یمدل با توجه به طراح نیا یشنهادیسامتار پ
 یهاتیودو محد ا یعمل یمناسک توال فیداراست، به شرط بازتعر زیرا ن Open Shopو  Flow Shop رینظ یبندزمان

 اآموزش قیمنابع در مح

 

 

 زمان کل اجرای وظایف حلراه
 D01 D02 D03 D04 D05 D06 D07 D08 D09 D10 

 

 

PDR 

 

DPR-

SPT 

DDT = 1 99.91 78.80 442.23 152.40 278.82 301.94 286.59 701.79 631.16 580.83 

DDT = 1.5 92.27 66.14 431.44 139.00 261.50 263.39 242.26 694.06 611.53 550.19 

DDT = 2 89.63 51.77 403.43 127.78 246.51 233.45 201.84 683.19 592.34 537.05 

 

DPR-

EDD 

DDT = 1 95.50 76.74 441.93 146.04 264.36 290.94 256.52 685.51 619.45 578.56 

DDT = 1.5 91.48 66.85 430.64 131.10 257.52 262.03 239.29 693.15 608.91 550.42 

DDT = 2 89.90 47.63 402.10 126.11 246.41 231.28 200.47 681.67 589.28 532.48 

Hyper- 

Heuristic 

 

SA-

HH 

DDT = 1 93.94 76.88 436.87 146.04 260.68 290.65 254.94 675.49 616.10 578.27 

DDT = 1.5 91.34 63.92 424.77 131.67 257.08 259.97 239.84 693.94 607.56 550.45 

DDT = 2 87.91 47.85 401.07 125.66 246.38 231.11 200.26 680.69 588.48 532.72 

MADL  

QMIX 

DDT = 1 93.04 75.20 436.98 144.44 257.16 289.22 252.47 675.69 615.21 575.23 

DDT = 1.5 87.78 59.06 422.17 130.86 257.82 259.53 238.70 687.11 606.55 548.24 

DDT = 2 83.69 43.51 398.12 124.69 244.23 230.17 197.68 680.09 588.03 529.10 

 

MASS 

DDT = 1 90.58 68.74 434.66 135.64 255.97 288.90 252.25 665.53 611.78 568.05 

DDT = 1.5 87.63 58.17 420.16 124.47 250.39 257.73 236.97 686.90 602.34 547.16 

DDT = 2 83.47 43.17 397.64 122.14 243.64 230.64 194.94 676.87 585.09 524.10 
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 DDT ها در مقادیر مختلفمقایسه روند آموزش مدل. 1شکل

بندی تولید، از تواند برای کاربردهای صنعتی  ونا ون در حوزه زماندهند که این مدل میها نشان میاین ویژ ی
سازی صنعتی در مسیر پیادههرچند  .مورد استداده قرار  یرد های تولیدی با تغییرا  مداو ،جمله صنایع پیچیده و محیق

های کنترلی موجود، م اومت های دقیق از محیق واقعی، تطبیق با سیستمهایی از جمله نیاز به داده، چالشMASS مدل
به طراحی در برابر نویز محیطی، و آموزش مجدد در صور  تغییرا  سامتاری وجود مواهد داشتا با این حال، با توجه 

 .ها قابل مدیریت و حل هستندپذیری مدل، این چالشغیرمتمرکز و قابلیت انعطاف
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