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摘要 衡量航母作战性能的重要指标是舰载机出动架次率, 而影响舰载机出动架次率的关键因素是

舰载机保障作业调度效率. 舰载机保障作业调度是指在有限时间、空间和资源约束的前提下合理安排

舰载机所需保障作业顺序并高效完成舰载机的作业保障. 现有基于最优化方法 (动态规划、线性规划

等) 和启发式方法 (如遗传算法、粒子群等) 的求解策略仅适用于保障作业可预知情况下的作业调度,

很难满足高动态作战场景下的实时保障作业调度需求. 基于此, 本文提出了一种新的基于 DQN (deep

Q-network)的舰载机保障作业实时调度方法,将舰载机保障作业调度问题建模成部分可观测马尔科夫

决策过程 (partially observable Markov decision processes) 问题, 利用全局与长期收益对保障作业调度

过程进行优化, 并通过离线学习和在线调配的学习决策框架进行解决. 经过仿真实验验证, 该方法能

显著提高舰载机保障作业调度效率并满足实时决策环境的需要.
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1 引言

舰载机出动架次率 [1] 是衡量航母作战性能的重要指标, 而影响舰载机出动架次率的关键因素是

舰载机保障作业的调度效率. 不同于陆基航空保障作业, 舰载机保障作业环境是一个由保障人员、舰

载机和保障车辆等多类型异质群组构成的高动态、非完备、强实时、紧耦合的复杂 “人 – 机 – 车” 混

合运动系统,在不足陆上机场十分之一面积的飞行甲板上密集作业,保障作业过程以多型、多架、多批

次舰载机为保障对象, 在作业空间高度受限、设备种类繁多、舰面 “人 – 机车 – 物资” 分布混杂等严

苛条件下高效协作与配合, 保证舰载机能够在飞行甲板上安全、持续、频繁地进行起飞、着舰、回收、

调运、维修等复杂保障作业, 稍有差池就会造成整个航母甲板作业混乱, 甚至导致整个航母作战能力

的丧失.

引用格式: 李亚飞, 吴庆顺, 徐明亮, 等. 基于强化学习的舰载机保障作业实时调度方法. 中国科学: 信息科学, 2021, 51: 247–262,

doi: 10.1360/SSI-2020-0316

Li Y F, Wu Q S, Xu M L, et al. Real-time scheduling for carrier-borne aircraft support operations: a reinforcement

learning approach (in Chinese). Sci Sin Inform, 2021, 51: 247–262, doi: 10.1360/SSI-2020-0316
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图 1 (网络版彩图) 基于强化学习的保障作业实时调度框架

Figure 1 (Color online) Real-time scheduling framework for support tasks based on reinforcement learning

现有舰载机保障作业调度多采用最优化 (线性规划 [2]、动态规划 [3] 等) 和启发式 (模拟退火 [4]、

遗传算法 [5] 等) 的求解方法. 其中, 最优化方法虽然能够求解出最佳作业调度序列, 但其在求解过程

中需要枚举搜索空间中所有可行解, 导致算法时间复杂度非常高. 特别当作业保障需求规模较大时,

最优化方法很难在有限时间内找到最优解; 启发式方法是一种随机性较强的算法, 其基本思想是随机

地产生作业调度序列, 并依据当前调度代价对作业调度序列进行迭代更新, 虽然启发式方法在求解效

率上有所提升, 但其生成的作业调度序列质量很难得到保障. 此外, 上述两类方法通常适应于保障作

业可预知的情形下, 但在实际作战场景中, 保障作业调度策略往往需要根据实时环境及时地进行动态

调整, 上述方法过多地依赖代价模型的设计, 而不接受实际运行时的环境实时反馈, 使最终调度策略

的执行效果很难满足实时场景需求.

强化学习 [6] 是一个通用的问题解决框架, 其中智能体 (agent) 以 “试错” 的方式在环境中进行探

索, 同时获得奖励来指导行为, 它能够很好地从当前执行结果及环境的反馈中学习并不断优化决策质

量, 特别适用于解决复杂动态的作业序列决策问题. 基于此, 本文将舰载机保障作业调度问题建模为

一个基于部分可观测马尔可夫决策过程 (partially observable Markov decision processes, POMDP) 的

顺序决策问题, 并提出了一种基于 DQN (deep Q-network) [7, 8] 的舰载机保障作业实时调度算法, 从全

局和长远的角度来优化舰载机保障作业调度, 该算法显著地获得了良好的实时调度效果. 每架舰载机

的保障作业与对应保障战位匹配的决策都基于两个条件: (1) 从实时环境中获得选取此保障战位的即

时奖励, 以及对未来产生的长期收益; (2) 根据历史学习中不同状态的舰载机所选取的最佳战位, 建立

了统一的时空状态评估指标,量化上述长期收益.在舰载机保障作业调度系统中,舰载机保障作业和保

障战位之间的实时匹配被描述为一个决策问题, 并通过组合优化算法进行求解. 实时调度系统整体架

构如图 1 所示.

本文仿真实验结果表明所提算法在保障作业实时调度场景中性能表现优良. 相比于传统最优化和
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图 2 (网络版彩图) 常见舰载机保障作业流程

Figure 2 (Color online) Common process of carrier-borne aircraft support operation

启发式方法, 本文所提算法在决策效率方面提高约 1.2 个数量级. 概括来说, 本文主要贡献如下:

• 提出了一种高效的舰载机保障作业调度算法, 该算法同时考虑保障作业即时奖励和长期收益,

能够对作业调度的长期效用进行良好的优化;

• 将保障作业实时调度建模为一个集中控制的顺序决策问题, 并在 DQN 学习规划框架下实现求

解, 这是 DQN 模型在大规模舰载机保障作业调度中的首次应用;

• 在仿真数据集上的实验验证结果表明, 本文所提出的基于 DQN 的调度算法能够有效满足保障

作业实时调度场景的需要.

其余章节安排如下: 第 2 节概述了舰载机保障作业调度问题及场景设定; 第 3 节介绍了保障作业

的策略学习; 第 4 节介绍了保障作业在线调配; 第 5 节对本文所提算法进行了验证与分析; 第 6 节讨

论了相关研究工作; 第 7 节对论文进行了总结与展望.

2 问题概述

舰载机的保障作业主要在航母甲板上进行, 整个舰面可以分为若干个保障战位, 每个保障战位配

置零个或多个保障资源,其中具有零个保障资源的保障站点可以进行舰载机停靠或进行非资源占用的

保障作业. 舰载机可以在甲板上进行起飞、降落、油气电补给、检修、系留等一系列保障作业, 这些

作业以及作业间的依赖关系如图 2 所示. 本文聚焦于舰载机在动态场景下的作业调度, 以最小化舰载

机保障作业周期为主要优化目标,通过设计高效算法来解决动态实时场景下的舰载机保障作业调度问

题. 本研究相关的若干概念如下所示.

定义1 (保障资源) 一个保障资源可被表示为一个二元组 r = (c,H), 其中 c 是资源类型, H 为资

源等待序列.

在实际应用中, 保障资源对于不同舰载机的保障作业来说通常是互斥的, 一个保障资源一旦分配

给某一舰载机进行保障作业, 其他舰载机仅能排队等候该资源直到释放. 一个保障资源可以被多个保

障战位共享, 一种类型的保障资源可以分布在一个或多个保障战位上.

定义2 (保障作业) 一个保障作业可被表示为一个二元组 τ = (w, c), 其中 w 表示作业执行时长,

c 表示该保障作业需要的保障资源类型.

通常一架舰载机需要完成全部保障作业才可进入起飞就绪状态,但实际中舰载机需进行多波次飞
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行, 这意味着不一定每次都需要进行全部作业保障, 舰载机根据实际所需资源向系统提交相应的作业

保障请求.

定义3 (保障战位) 一个保障战位可被表示为一个三元组 z = (W, l, k), 其中 W 表示该战位拥有

的资源类型, l 表示该保障战位的位置, k 表示该保障战位的容量 (即可容纳舰载机的数量).

通常保障战位具有容量约束, 一旦一个保障战位停靠的舰载机数量超出容量限制, 则该保障战位

不能再接纳新的舰载机进行停靠.

定义4 (作业环境) 航母甲板作业环境定义为一个加权图模型 G = (Z,E,C), 其中 z ∈ Z 表示

一个保障战位, eij ∈ E 表示连接保障战位的一条边, 边 eij 的权重 cij ∈ C 表示保障战位之间的移动

代价.

定义5 (作业调度) 给定一组保障作业集合 Γ 和一组保障战位集合 Z, 系统根据每个保障作业

τ ∈ Γ 所需 Z 中资源状态, 为每个舰载机安排合适的保障战位和时间片进行作业保障. 作业调度的最

终目标为最小化所有舰载机保障作业完成时间.

需要注意的是, 航母舰载机调度通常按飞行波次进行, 每个飞行波次为一个飞行调度周期. 本文

聚焦于一个调度周期中所有舰载机保障作业和保障战位及其资源的优化分配.

3 策略学习

本节主要介绍舰载机保障作业匹配策略的学习,本文将保障作业实时匹配问题建模为一个部分可

观测马尔可夫决策过程 (POMDP)问题,利用在历史作业匹配决策中获得的值函数为每个时空状态产

生对应的状态值, 为后续保障作业匹配的在线决策提供支持.

3.1 模型定义

在 POMDP 模型中, 智能体根据当前系统状态和既定动作策略进行动作选择, 并从环境状态改变

中获得相应奖励, 这些奖励随时间而被积累为序列决策回报. POMDP 模型通常被定义为一个七元组

Γ=⟨S,A, P (s′|s, a), R(s, a),Ω, O, γ⟩. 其中, S 表示一组有限状态集, A 表示一组有限动作集, P (s′|s, a)
表示在状态下执行动作之后转移到状态的概率, R (s, a) 表示在状态下执行动作的奖励, Ω 表示一组观

察结果集 (即智能体感知到的环境数据), O 表示条件观察概率 (即智能体在观察到环境数据时自身处

于状态的概率), γ 表示在 [0,1] 区间取值的衰减因子. 本文假定航母甲板上所有舰载机为一组同构智

能体集合 F = {f1, f2, . . . , fn}, 舰面资源状态及舰面作业保障战位的状态为舰载机作业保障的全域环
境, 舰载机所处保障战位及当前正在保障或待保障作业为舰载机作业保障的局域环境. POMDP 模型

参数定义如下:

(1) 状态 S. 每个舰载机的状态可以用一个包含舰载机所处战位以及进行何种保障作业的二维向

量表示. 具体来说,舰载机状态可定义为一个二元组 s = (z, τ) ∈ S,其中 z和 τ 分别表示当前舰载机所

处的战位和当前舰载机进行的保障作业.给定一个保障战位集合 Z 和保障作业集合 Γ, |S| = |Z| × |Γ|.
(2) 动作 A. 本文中舰载机可执行的动作分为空闲保持和作业执行两类. 在作业状态下, 舰载机

会被分配去进行一项待保障的作业直到该项保障作业完成, 然后获得执行该保障作业的奖励. 在空闲

状态下, 舰载机因其所需资源被占用无法进行作业保障, 这就导致该舰载机在一定时间内无法前往任

何一个保障战位. 在保持空闲状态下, 我们假定舰载机可以直接进行状态转移, 下一个状态与当前状

态保持一致. 舰载机在每个时间片可选择的动作集合记为 Ai.
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(3) 状态转移概率 P . 舰载机在每个时间片选择的动作记为 ai ∈ Ai, 形成一组联合动作集 at =

A1 × · · · ×AN , 根据状态转移函数在环境中产生转移 P (st+1|st, at) : S ×A1 × · · · ×AN → S.

(4) 奖励 R. R 为舰载机在时间步 t 成功执行动作 ai 后, 状态由 si 转变为 si+1 获得的奖励.

(5) 条件观察概率 O. 舰载机在时间步 t 根据观测函数 S × F → O 产生与真实环境状态关联的

观测值.

(6) 折扣因子 γ. 折扣因子主要用来设置 POMDP 能够向未来看多远. 在舰载机保障作业调度场

景中, 我们使用较小的折扣因子来应对长视野导致值函数变化大的问题. 需要注意一个保障作业的执

行要跨 T 个时间步, 在折扣因子的影响下, 最终收到的奖励为 Rγ =
∑T−1

t=0 γt RT .

3.2 模型学习

针对上述建立的 POMDP 模型, 本文基于 DQN 算法提出了适应于作业实时调度场景的 S-DQN

(strategy-deep Q-network) 算法, 算法伪代码如算法 1 所示.

Algorithm 1 Task scheduling strategy learning algorithm

Input: Current state si, action ai, reward R, next state si+1.

Output: Next action ai+1.

1: Initialize the environment and target network;

2: while training is not completed do

3: #Step 1: collect experience;

4: Randomly choose the next action ai+1 or ai+1 = maxaQ∗(∅(si, ai, R, si+1));

5: Calculate the value of the target network and evaluation network, and store the transformation in model MQ;

6: #Step 2: update parameters;

7: Sample a batch of experience {si, ai, R, si+1};
8: Update the target network and evaluation network;

9: end while

Return: ai+1.

算法 1 的输入为一组状态值 Π = {si, ai, R, si+1}, 其中 si 为舰载机当前状态, si+1 为舰载机下一

状态, ai 为所选取的动作, R 为执行 ai 后状态从 si 转变为 si+1 所获奖励, 输出为下一步动作 ai+1.

该算法首先初始化全局环境和目标网络 (第 1行),接下来进行两阶段操作:储存经验数据 (第 3∼5行)

和更新网络参数 (第 6∼8 行). 算法在第 4 行动作选择中以 1− γ 的概率随机选择一个动作值 ai+1 或

根据记忆储存库和最大化公式 maxaQ
∗ 来决策可使总体收益最大化的下一个动作 ai+1, 其中 ∅ 为归

一化操作. 此外, 每隔一段时间它便将决策所获得的经验数据更新到内在记忆储存库. 这个迭代过程

便是舰载机保障作业实时匹配策略学习过程.

3.3 策略评估

为了进一步优化 S-DQN 算法的策略学习效果, 本文设计了一个策略评估优化方法, 对每个保障

作业分配的保障战位进行校正, 优化最终整个策略的学习效果. 该策略评估算法如算法 2 所示.

算法第 1∼5 行主要通过遍历获得所有符合条件的战位集合 Z, 第 6 行根据从当前战位移动至所

选战位的转移代价,对所有战位按照转移代价从小到大进行排序,得到保障战位集合 Z ′. 最后,第 7行

通过策略评估奖励函数 R 将 S-DQN 计算所得战位 z 与 Z ′ 进行匹配, 即观察 z 在 Z ′ 中的位置, 若位

置靠前, 说明此战位较优, 会产生一个较大的奖励值; 若位置靠后, 则说明此战位略差, 会得到一个较

小的奖励值; 通过这种策略, 来得到最终奖励值 Rs. 虽然多次遍历会导致算法执行效率略低, 但由于
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Algorithm 2 Strategy evaluation algorithm

Input: A task τ and station Z.

Output: The strategy evaluation reward Rs.

1: if τ need resource r then

2: Find all stations containing resource r and put them in set Z;

3: else

4: Find all free stations and put them in set Z;

5: end if

6: Z′ ← sort the stations in Z by the shortest distance to the task;

7: Rs ← reward function for strategy evaluation R(Z′, z);

Return: Rs.

该算法仅在学习阶段使用, 故不影响后期在线实时调度效率.

4 在线决策

在线决策步骤以策略学习过程中获取的值函数为输入,实时规划舰载机保障作业和保障战位之间

的最佳匹配. 本节假设匹配过程符合第 3 节中的描述.

4.1 调配算法

基于第 3.2小节的学习步骤,最终会获得一个近似最优的状态 –动作值函数,即决策模型 MQ. 给

定一组状态值 Π = {si, ai, R, si+1}, 我们可以计算出当前环境下的最佳动作 a. 调配算法伪代码如算

法 3 所示. 此算法输入为一组带有保障作业的舰载机序列, 输出为保障作业调度策略. 第 1 步初始化

了全局环境, 接着在第 2 步中将之前学习到的值函数 MQ 加载进算法, 随后在 3∼9 步描述了一个调

度 +学习方法的迭代过程. 在每个时间步 t中,在线调配算法根据当前环境确定保障作业和保障战位

之间的最佳匹配. 在本问题的设定中, 这个目标也可以被理解为针对每个舰载机都找到其接近最佳的

动作, 以协调的方式优化未来的全局收益. 形式上, 作业调配的目标函数是

argmax
N∑

n=0

I∑
i=0

Rπ(n, i)Ani, (1)

Algorithm 3 Online task scheduling algorithm

Input: A set of tasks T = {τ1, τ2, . . . , τn}.
Output: The scheduling strategy E.
1: Initialize the environment;

2: Load decision model MQ;

3: while |T | > 0 do

4: Observe the current environment and get the status si;

5: Choose action ai based on decision model MQ;

6: Execute action ai and observe reward R and next state si+1;

7: S-DQN(si, ai, R, si+1);

8: Update environment;

9: end while

Return: E.
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s.t.
N∑

n=0

Ani = 1, i = 1, 2, . . . , I,

I∑
i=0

Ani = 1, n = 1, 2, . . . , N,

(2)

其中, 若舰载机 fn 可分配至保障战位 Zi, 则 Ani 为 1; 否则, Ani 为 0. 此处, i ∈ {1, 2, . . . , I} 对应于
这个时间步上所有可用的保障战位编号, 而 n ∈ {1, 2, . . . , N} 对应于要服务的舰载机编号. Rπ(n, i) 是

舰载机 fn 匹配保障战位 Zi 的奖励函数. 注意 n = 0 和 i = 0 的实例对应于一个特殊的默认操作, 该

操作在此时间步中不提供任何调配. Ani 用来表示舰载机是否可被分配至保障战位, 若 Ani 为 0, 说明

舰载机 fn 不可被分配至保障战位 Zi; 反之, 若 Ani 为 1, fn 可被分配至 Zi. 值得注意的是, 此处舰载

机的动作空间是受限的, 因为它们只能在可服务的保障战位中选择一个来进行作业, 或者什么也不做,

仍然停留在当前战位. 不同的是, 在学习阶段, 舰载机有一个不受限的动作空间. 式 (2) 中的约束可以

保证每个舰载机都将选择一个可用的操作, 包括可服务的保障战位和不执行任何操作, 而每个保障战

位最多可以分配给一架舰载机, 或者在此时间步未服务. 本文将式 (1) 表示为一个最大化全局收益函

数, 其中保障战位和舰载机是两组节点; 舰载机 fn 和保障战位 Zi 之间的每次匹配的奖励为 Rπ(n, i).

关于 Rπ 的详细介绍将在 4.2 小节给出.

4.2 收益函数

据上文所述, 调配算法的目标是最大化 Rπ, Rπ 表示在整个调配过程中所有时间步所产生的收益

之和, 即 Rπ =
∑T

t=1

∑N
n=1Rn. 其中, Rn 为舰载机 Fn 在时间步 t 时刻所产生的全部收益. 具体为:

Rn = α · Rt + β · Rp + λ · Rs. 其中, α, β, λ 为超参数, 用来控制每种奖励占比, 并且 α, β, λ ∈ [0, 1],

α+ β + λ = 1.

在实际调配过程中, 每架舰载机必须要在一定时间段里完成指定的保障作业, 为了完成这一优化

目标,本文设计了时间奖励 Rt 来约束学习过程. 其计算策略具体为:若舰载机当前保障作业不需要保

障资源 (即在任一空闲战位都可以完成), Rt 默认为 1. 反之, 若需要保障资源 r, 则观察其抢占的保障

资源时间是否已经超过预定时间段, 若超过, 则置为 −1; 未超过, 则置为 1; 若因等待所需保障资源而

处于闲置状态, 则此时间步置为 0.

为了防止出现保障死锁情况的发生, 即某一架舰载机 fn 因等待某一保障资源 r 而永久处于闲置

状态, 本文设计了排队优先级奖励 Rp. 其计算策略具体为: 若舰载机 fn 在保障资源 r 等待序列的第

1 位, Rp 为 1; 若舰载机 fn 在保障资源 r 等待序列的第 2 位或其后, Rp 为 0. 在调配过程中, 若一

舰载机 f1 需要保障资源 r1, 但 r1 均处于被占用状态, 则需把 f1 加入到 r1 的等待序列 ψ1 中, 并给

予其优先级标识 1. 此后, 若再有舰载机 f5 进入等待序列 ψ1, 则给予其优先级标识加 1, 如此构建出

一个形如 ψ = {f11 , f25 , f32 , f47 , . . . , f in} 的队列. 此后, 若某一舰载机离开此队列, 则触发队列的更新策

略, 即将队列中的优先级全部依次重新赋值. 如在队列 {f11 , f25 , f32 , f47 } 中, f5 离去, 则队列自动更新为

{f11 , f22 , f37 }. 如在某一时间步, 调配算法为舰载机 fn 选定保障资源 rk, 若 fn 在 rk 的等待序列 ψk 中

优先级标识为 1,即 f1n,则将 Rp 置为 1; 若优先级为 2, 3, 4等,则将 Rp 置为 −1. fn 若处于等待状态,

即当前时间步调配算法未为 fn 分配保障资源, 则此时间步 Rp 置为 0.

通过全局收益函数的设置, 再结合 S-DQN 算法进行学习, 尽量保证可以获得一个较好状态 – 动

作值函数. 使其可以针对大多数状态的输入都计算出一个接近最优的策略.
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图 3 (网络版彩图) 4 机 6 战位场景示例图

Figure 3 (Color online) A scenario of 4 machines and 6
stations

图 4 (网络版彩图) 8 机 16 战位场景示例图

Figure 4 (Color online) A scenario of 8 machines and 16
stations

5 实验评估

本节主要评估本文所提算法的有效性, 在不同参数设置下将本文所提算法与遗传算法 (GA)、线

性规划 (LP)、模拟退火算法 (SA) 和 Q-learning 等 4 种算法在两种调度仿真环境中进行对比.

5.1 仿真环境

根据舰载机保障作业的调度流程, 本文构建仿真环境进行实验验证. 此仿真环境的约束条件设置

如下:

时间约束. 任一保障作业一旦开始, 中间不能间断, 其完工时间与开工时间之差为该作业的作业

时长; 任一保障作业必须在其前序作业都完成后才能开始; 任一舰载机在不同的保障战位上连续进行

的两种作业, 其转移时间由两保障战位之间的路径长度决定.

空间约束. 当存在空闲保障战位时, 舰载机才可以停放; 同一时刻同一个保障战位仅可停放一架

舰载机.

资源约束. 一个保障战位仅可提供有限种保障资源; 同一时刻同一战位的一种资源仅可被一架舰

载机使用.

实验主要构建了两个仿真场景,第 1个场景如图 3所示,其中 4个黄色方块代表 4架舰载机, 6个

蓝色方块代表 6个保障战位, 2个红色方块代表起飞位,起飞位可临时停放舰载机,但不可进行保障作

业. 此时, 舰载机 1 停靠在保障战位 A 上, 舰载机 2 停靠在保障战位 B 上, 舰载机 3 停靠在保障战位

C 上, 舰载机 4 停靠在保障战位 D 上, 故图中只显示出 2 个蓝色的空闲保障战位.

为了测试扩大舰载机和保障战位规模对各种算法的影响, 故而构建了如图 4 所示的第 2 个场景,

其中包含 8 架舰载机和 16 个保障战位. 各方块含义跟第 1 个场景相同.

以下所有实验均在搭配 i7-9700k处理器, GTX 2080Ti显卡 (11 G显存), 32 G运行内存和 Ubuntu

18.04 操作系统的机器上进行, 编程语言采用了 Python, 深度学习框架采用了 Tensorflow 1.15.0.

5.2 对比方法与评价指标

本文主要与 GA, LP, SA和 Q-learning 4种算法进行了对比. 基于实际实时作业保障场景需求,采

用了决策总奖励值和作业响应时间两个指标对上述几种算法的效能进行评价. 其中, 总奖励值可以反

映算法的求解质量, 作业响应时间可以反映算法的实时性.

5.3 实验设置

为了验证本文所提算法的求解效果, 根据实际调度环境设计了两个实例, 具体细节如下.
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表 1 舰载机保障作业详情

Table 1 Details of carrier-borne aircraft support tasks

Support task Support time (s) Need resources

W1 1 No

W2 3 Yes

W3 3 Yes

W4 3 Yes

W5 3 No

W6 4 Yes

W7 4 No

W8 4 Yes

W9 2 No

W10 2 No

W11 5 Yes

W12 6 No

W13 6 Yes

W14 4 Yes

W15 1 No

W1

W2

W3

W4

W5

W6

W8

W7

W9 W10

W12

W11 W15

W13 W14

Tasks requiring equipments

Tasks not requiring equipments

图 5 (网络版彩图) 保障作业间序列图

Figure 5 (Color online) Task sequence

实例一: 假设一波次中一共有 4 架舰载机需要出动执行任务, 每架舰载机需完成表 1 中 15 种保

障作业, 作业间顺序如图 5 所示, 每项保障作业有多个保障战位可以提供保障资源. 舰面上有 6 个保

障战位可以正常提供保障服务, 每个战位可提供的保障资源如表 2 所示.

在此实例中,根据表 2所示作业顺序构建了 10种可行作业执行序列 (如表 3),舰载机的保障作业

从这 10 种作业序列中随机生成. 然后, 利用上述提及的 5 种算法分别进行求解, 每种算法将对每种作

业序列求解 100 次, 计算出 100 次的平均奖励值和平均作业响应时间.

实验中所设置的实验参数为: 奖励函数中, 分别设置为 0.3, 0.2 和 0.5; 遗传算法中, 染色体的种群

规模取 100, 交叉概率为 0.8, 变异概率取 0.1, 迭代次数取 100; 线性规划中, 系数矩阵中的每个值为当

前舰载机若在当前保障战位执行作业所获得的奖励, 求解目标为最大化所有舰载机的总奖励; 模拟退

火算法中, 迭代次数为 50; Q-learning 中, q-table 中含 30000 条记录, 实验过程不启用学习步骤. 本文

算法中, 选取训练 7000 步的模型.
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表 2 航母保障战位详情 (实例 1)

Table 2 Details of aircraft carrier support stations (example 1)

Support station Number of resources Resources

P1 4 W2, W3, W4, W11

P2 5 W2, W3, W6, W13, W14

P3 5 W4, W6, W8, W13, W14

P4 8 W2, W3, W4, W6, W8, W11, W13, W14

P5 6 W2, W3, W8, W11, W13, W14

P6 6 W2, W4, W6, W8, W13, W14

表 3 保障作业执行序列详情

Table 3 Execution sequences of support tasks

Sequence Resources

S1 W1, W2, W3, W4, W5, W6, W7, W8, W9, W10, W11, W12, W13, W14, W15

S2 W1, W2, W4, W3, W5, W6, W7, W8, W9, W10, W11, W12, W13, W14, W15

S3 W1, W3, W2, W4, W5, W6, W7, W8, W9, W10, W11, W12, W13, W14, W15

S4 W1, W2, W3, W4, W5, W6, W8, W7, W9, W10, W11, W12, W13, W14, W15

S5 W1, W2, W3, W4, W5, W6, W7, W8, W9, W10, W11, W12, W14, W13, W15

S6 W1, W2, W3, W4, W5, W6, W8, W7, W9, W10, W11, W12, W14, W13, W15

S7 W1, W4, W3, W2, W5, W6, W8, W7, W9, W10, W11, W12, W14, W13, W15

S8 W1, W3, W4, W2, W5, W6, W8, W7, W9, W10, W11, W12, W14, W13, W15

S9 W1, W3, W4, W2, W5, W6, W8, W7, W9, W10, W11, W12, W13, W14, W15

S10 W1, W3, W4, W2, W5, W6, W7, W8, W9, W10, W11, W12, W13, W14, W15

实例二: 假设一波次中一共有 8 架舰载机需要出动执行任务, 每架舰载机需完成如表 1 所示的

15 种保障作业, 其作业间的保障顺序如图 5 所示, 每项保障作业有多个保障战位可以提供保障资源.

此时, 甲板上 16 个保障战位可以正常提供保障服务, 其可提供的保障资源如表 4 所示. 在本实例中,

作业执行序列和实验参数的设置与实例一中一致.

5.4 结果分析

按照 5.3 小节的实验设置进行多组实验后, 得到了以下实验数据, 下文将依次分析这些实验结果.

(1) 实例一结果分析. 图 6 和表 5 分别展示了 4 机 6 战位场景的平均总奖励值对比和平均作业

响应耗时对比.

从平均作业响应耗时对比图可以看出, 本文 S-DQN 方法在不同作业执行序列下曲线变化幅度平

稳,且总耗时和响应时间最少,而 GA, LP, SA和 Q-learning算法曲线变化幅度较大,说明本文 S-DQN

算法在实时性和鲁棒性方面表现优良. 从平均总奖励值对比图可以看出, 本文 S-DQN 算法所得到的

解虽略低于 GA, LP和 SA,但却好于 Q-learning,并且在后面实验中我们验证了随着作业数目的增多,

S-DQN 的求解质量逼近 LP 最优解.

(2) 实例二结果分析. 图 7 和表 6 分别展示 8 机 16 战位场景的平均总奖励值对比和平均作业响

应耗时对比.

从实验对比图可以看出, 扩大作业规模后, 本文所提的 S-DQN 算法仍可在实时性和鲁棒性方面
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表 4 航母保障战位详情 (实例 2)

Table 4 Details of aircraft carrier support stations (example 2)

Support station Number of resources Resources

P1 3 W2, W3, W11

P2 5 W2, W3, W6, W13, W14

P3 3 W6, W13, W14

P4 8 W2, W3, W4, W6, W8, W11, W13, W14

P5 8 W2, W3, W4, W6, W8, W11, W13, W14

P6 6 W2, W3, W6, W8, W13, W14

P7 8 W2, W3, W4, W6, W8, W11, W13, W14

P8 8 W2, W3, W4, W6, W8, W11, W13, W14

P9 6 W2, W3, W4, W6, W8, W11

P10 8 W2, W3, W4, W6, W8, W11, W13, W14

P11 7 W2, W3, W6, W8, W11, W13, W14

P12 5 W2, W3, W4, W6, W8

P13 2 W3, W11

P14 4 W8, W11, W13, W14

P15 8 W2, W3, W4, W6, W8, W11, W13, W14

P16 6 W2, W3, W4, W11, W13, W14

表 5 平均作业响应耗时对比 (实例 1)

Table 5 Comparison of average task response time (example 1)

Sequence Ours Q-learning SA LP GA

S1 0.0055 0.0069 0.509 0.636 0.464

S2 0.0048 0.0067 0.477 0.508 0.502

S3 0.0017 0.0051 0.490 0.607 0.525

S4 0.0083 0.0135 0.341 0.657 0.478

S5 0.0014 0.0128 0.508 0.518 0.499

S6 0.0055 0.0086 0.634 0.572 0.463

S7 0.0013 0.0146 0.438 0.696 0.454

S8 0.0014 0.0083 0.507 0.710 0.576

S9 0.0084 0.0015 0.596 0.602 0.507

S10 0.0061 0.0092 0.426 0.648 0.474

表现优良, 而 GA, LP, SA 和 Q-learning 算法, 在总耗时方面大幅升高, 在总奖励方面却呈下降趋势.

可以看出本文算法求解仍可满足实际场景需要.

为了观察作业规模对 5 种算法求解质量的影响, 新增了一组实验, 在保证实验设置与上述实例二

中的设置一致的前提下, 选取了作业执行序列 S1∼S10 作为基本序列, 在其基础上分别扩大 2, 4, 6, 8

倍,即针对每种序列重复执行 2, 4, 6, 8遍,并最终重复执行 10个回合取平均值.得到了如图 8所示的

结果.

从图 8 可以看出, 本文算法在作业规模扩大后, 解质量提升效果明显. 其中, 当作业数目超过 480
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图 6 (网络版彩图) 平均总奖励值对比 (实例 1)

Figure 6 (Color online) Comparison of average total re-
ward value (example 1)

图 7 (网络版彩图) 平均总奖励值对比 (实例 2)

Figure 7 (Color online) Comparison of average total re-
ward value (example 2)

表 6 平均作业响应耗时对比 (实例 2)

Table 6 Comparison of average task response time (example 2)

Sequence Ours Q-learning SA LP GA

S1 0.0275 0.3319 23.792 19.02 21.22

S2 0.0156 0.3219 23.586 20.28 18.67

S3 0.0152 0.3253 24.772 22.66 20.33

S4 0.0352 0.2292 18.764 19.60 27.09

S5 0.0121 0.3209 21.755 19.75 25.65

S6 0.0234 0.3281 25.815 18.96 20.20

S7 0.0128 0.2287 20.083 19.19 22.33

S8 0.0195 0.3224 20.313 24.77 21.17

S9 0.0115 0.2261 21.696 18.70 19.75

S10 0.0129 0.3283 20.797 22.46 22.38

后, 本文算法的解质量将超过除 LP 外的其余几种算法, 逼近线性规划的最优解. 综上, 本文所提算法

较其余几种算法更适合大规模保障作业实时调度场景.

6 相关工作

6.1 传统算法

国内关于舰载机作业调度的研究起步较晚,主要集中在两方面,即局部和整体作业流程优化. 其中

局部优化主要目标是对一些瓶颈作业, 如弹药装配和起降作业等进行优化资源数量配置. Lin

等 [9] 利用 3 种启发式算法, 即先来先服务、滑动时间窗和最早到达, 针对舰载机的着舰顺序和时

刻进行了研究. Lv 等 [10] 针对既定保障任务和升降机批次调度任务的场景, 利用遗传算法进行了舰载

机弹药调运次序问题的研究. 在整体作业优化方面, Feng 等 [11] 利用多主体技术研究了不确定条件下

舰载机动态调度优化, 使用敏感性方法分析故障扰动对动态调度性能的影响. Han 等 [12] 建立以最小
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图 8 (网络版彩图) 大规模作业总奖励对比图

Figure 8 (Color online) Comparison of total rewards for large-scale tasks

化闲忙比方差和保障完工时间为双目标的多机一体化机务保障调度模型,设计了基于自适应多邻域搜

索的混合差分进化算法. Fan 等 [13] 综合考虑了战位保障能力和转运路径可行性建立了舰载机甲板调

度模型, 利用遗传算法来设计求解算法, 实现了搜索多样性和集中性的平衡. 以上传统算法多用于处

理静态场景的规划问题,规划质量较高, 但耗时巨大. 在航母甲板这个空间狭小、保障时间有着严格限

制的场景中, 对作业响应的实时性要求十分高. 显然, 传统算法一般无法达到这个要求.

6.2 强化学习算法

近年来, 多智能体系统在资源管理、顺序决策和机器人等领域得到了广泛的研究 [14, 15], 其基本思

想便是将其建模成一个多智能体问题, 并使用强化学习算法进行求解. Xu 等 [16] 将司机和订单的匹

配建模成一个大规模顺序决策问题, 并通过 Markov decision process (MDP) 算法对其进行了求解, 其

成果被应用在滴滴出行平台上,显著提高了平台的订单调度效率. Wang等 [17] 提出了动态二部图匹配

(DBGM)问题,并采用了基于强化学习的算法 restricted Q-learning (RQL)对该问题进行求解, 最终设

计出了一套具有恒定竞争比的自适应批处理解决方案框架,其针对批处理拆分可以做到近乎最优的决

策. Lin 等 [18] 通过对复杂的动态供需环境下的大规模在线乘车共享平台的研究, 利用基于强化学习

的 contextual deep Q-learning 和 contextual multi-agent actor-critic 两种算法对大规模车队管理问题

进行求解, 实现了大量智能体在不同上下文间的自适应. Li 等 [19] 提出了上下文协作强化学习用于指

导每个快递员在每个短时间内应在何处派件和收件, 该方法不仅注重于快递员之间的合作, 还兼顾系

统上下文. Shan 等 [20] 提出了用于众包平台中任务安排的深度强化学习框架. Zhang 等 [21] 设计了一

种端到端的深度强化学习网络用于在高维连续的数据库管理系统空间内找到最佳配置. 近年来, 一些

研究 [22, 23] 尝试采用 deep reinforcement learning (DRL) 来解决涉及时空数据的实际问题. 此外, 还有

一些研究将 DRL 应用于推荐系统, 例如 Chen 等 [24] 提出了一种健壮的 DQN 方法, 以在动态电子商

务平台中获得更好的推荐性能, Hu 等 [25] 采用 DRL 来学习每次搜索的最佳排名策略. 本文是 DQN

在舰载机作业调度领域首次应用, 通过与传统算法 GA, LP 和 SA 以及强化学习算法 Q-learning 进行

实验对比后发现, 它较 GA, LP, SA 和 Q-learning 在综合效果 (效率和质量) 方面有较好的表现.
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7 总结与展望

本文提出了一种新的舰载机保障作业实时调度算法,旨在优化保障作业调度的长期收益和局部保

障需求. 为此,本文将保障作业调度建模为一个基于 POMDP的顺序决策问题.然后,以集中协调的方

式确定多个舰载机和保障战位之间的匹配. 通过实验对比发现, 本文设计算法具有良好的鲁棒性. 与

传统的舰载机保障作业调度问题所采用的遗传算法、线性规划、模拟退火算法和 Q-Learing 等方法相

比, 本文所提的实时调度算法在效率上和规模上具有良好的性能.

舰载机保障作业调度不仅是影响舰载机出动能力, 更是影响航母综合作战能力的关键因素, 目前

关于舰载机保障作业调度问题仍有许多方面值得深入研究.未来计划将会从人机协同方面对实时调度

算法进行优化, 在机器决策的过程中加入人类经验, 提高算法的执行效率和准确性, 进而全面提升舰

载机的保障能力.
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Real-time scheduling for carrier-borne aircraft support opera-
tions: a reinforcement learning approach
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Abstract The carrier-borne aircraft dispatch rate is an important indicator to measure the combat performance

of an aircraft carrier. The key factor affecting the carrier-borne aircraft dispatch rate is the efficiency of the

carrier aircraft support operation scheduling. Shipboard aircraft support operation scheduling refers to a rational

arrangement of the order of support operations required by the carrier aircraft as well as to an efficient completion

of the support operations for the carrier-borne aircraft under constraints of limited time, space, and resources.

The existing solution strategies based on optimization methods (dynamic programming, linear programming,

etc.) and heuristic methods (genetic algorithm, particle swarm optimization, etc.) are only suitable for operation

scheduling in the case of predictable operations, and it is challenging to meet the real-time support operation

scheduling requirements in highly dynamic combat scenarios. For this reason, a new real-time scheduling method

for carrier-borne aircraft support operations based on deep Q-networks (DQNs) is proposed. This method consists

of modeling the scheduling problem of aircraft support operations as a partially observable Markov decision

process (POMDP) problem. The global and long-term benefits are used to optimize the scheduling process, and

the decision-making framework of offline learning and online deployment is used to solve the scheduling problem

of aircraft support operations. The simulation results demonstrate that this new method can significantly improve

the efficiency of shipboard aircraft support operation scheduling, thus enabling to meet the needs of real-time

decision-making environments.

Keywords carrier-borne aircraft, support operations, real-time scheduling, reinforcement learning, simulations
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