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基于多智能体强化学习的多部件系统维修优化

周一帆，郭凯，李帮诚
（东南大学 机械工程学院，江苏 南京 211189）

摘 要：【目的】研究多智能体强化学习算法用于多部件生产系统维修优化的有效性，及维修优化领域知识

用于强化学习的可行性。【方法】将生产系统的维修决策建模为马尔可夫决策过程（Markov decision process，
MDP），并采用一种基于奖励塑造的分布式Q学习（shaped reward distributed Q-learning，SR-DQL）算法对其进

行求解。通过对智能体的设计和奖励塑造，把维修优化的领域知识应用于强化学习中。【结果】使用包含 5
个生产单元和 4个缓冲库存的生产系统对本文所提出的 SR-DQL算法进行验证。相较于 Q学习算法，SR-
DQL算法能够提升 6%的平均收益。此外，由该算法计算得到的平均收益也比由分布式Q学习算法和深度

强化学习算法计算得到的大。【结论】多智能体强化学习能有效处理大规模生产系统的维修优化问题，添加

奖励塑造可以提升算法性能，并得到更优的维修策略。
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0 引言

多部件系统的维修优化是可靠性领域的研究

热点。维修理论普遍认为这些部件间存在多种相

关性，因而难以确定合理的维修策略。研究多部

件系统维修优化可以帮助企业节省成本并提高系

统的可靠性。

部分研究通过给定策略结构简化维修优化问

题，其中最为典型的是设定一组预防性维修门限

值。LIU等［1］将煤炭运输系统建模为串并联系统，

使用蚁群算法确定了不同部件的预防性维修阈

值。YUAN等［2］研究了一个由 3个生产单元和 2个
缓冲库存组成的制造系统，并比较了两门限策略

和四门限策略的结果。RASMEKOMEN等［3］研究

了一个工业冷箱系统，并使用模拟退火算法优化

了各部件的预防性维修门限值及状态检查周期。

马维宁等［4］考虑部件间的随机相关性，以最大化

系统可用度为目标，采用人工蜂群算法确定了多

部件系统的视情维修策略，该策略由各部件的预

防性维修门限值、机会维修门限值及检测间隔期

组成。虽然以上研究获得了较为合理的维修策

略，但其所采用的维修策略结构的优越性，通常没

有得到严格证明。

为避免维修策略结构的限制，部分研究者采

用马尔可夫决策过程（Markov decision process，
MDP）进行维修策略优化，得到不同系统状态下的

最优维修动作。当维修优化问题的状态转移模型

已知且状态和动作空间较小时，可以通过基于模

型的方法（如值迭代、策略迭代等）求解MDP模型。

KARAMATSOUKIS等［5］针对由 2个生产单元和 1
个缓冲库存组成的制造系统，建立了离散时间

MDP模型并使用策略迭代得到了最优维修策略。

此外，作者还研究了最优策略的结构，证明当缓冲

库存水平及一个生产单元的退化量固定时，另一

个生产单元存在一个最优预防性维修门限值。

OLDE KEIZER等［6］采用动态规划算法优化了考虑

经济相关性的 K-out-of-N系统的维修策略，并研
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究了最优策略的性质。UIT HET BROEK等［7］考虑

维修活动和生产活动的联系，对系统的视情维修

和生产策略进行了联合优化。作者将联合优化问

题建模为MDP模型，并使用值迭代算法进行求解。

XU等［8］研究了 K-out-of-N：G系统的视情维修策

略，将问题建模为离散时间MDP模型。作者将连

续的状态空间离散化，并使用值迭代算法进行求

解。ZHENG等［9］研究了两部件系统视情维修和备

件库存的联合优化问题，采用离散时间MDP进行

建模，并使用值迭代算法进行求解。WANG等［10］

同样研究了两部件系统的视情维修和备件库存联

合优化。作者将问题建模为半马尔可夫决策过

程。NAJAFI等［11］针对考虑经济相关性的两部件

系统，建立了半马尔可夫决策过程模型。作者使

用比例风险模型描述了退化量和系统失效的关

系。上述基于模型的方法（值迭代、策略迭代等）

可以求出理论上的最优策略，但其不适用于状态

转移模型未知或状态空间和动作空间过大的情

况。近年来，也有学者采用近似的基于模型的方

法求解MDP。文献［12］使用聚合方法对系统状态

进行缩减，并使用值迭代算法求得了近似最优维

修策略。文献［13］使用分解MDP克服了维修优化

中的“维度诅咒”。然而此类方法受限于问题特

性，不具有通用性。

本文研究了一个包含缓冲库存的多单元串联

制造系统，将其维修优化建模为MDP模型，并提出

一种基于奖励塑造的分布式 Q学习算法（shaped
reward distributed Q-learning，SR-DQL）对其进行求

解。其中，多智能体强化学习可有效处理系统状

态空间和动作空间呈指数增长的问题，具有良好

的可扩展性。奖励塑造将系统总的奖励与各生产

单元奖励结合后传递给每个智能体，从而得到全

局最优策略。在智能体设计和奖励塑造过程中，

本文充分考虑了维修优化的领域知识以提高强化

学习（reinforcement learning，RL）算法的性能。

1 生产系统模型

带缓冲库存的串联生产系统如图 1所示。其

中，方形代表生产单元，圆形代表缓冲库存。缓冲

库存用于暂存上游生产单元的产品，并提供给下

游生产单元。缓冲库存的加入也使得生产系统不

会因为单个生产单元维修或发生故障而停产。这

类系统广泛存在于实际生产中，例如轮胎生产系

统以及瓷砖制造系统等［14］。

图 1 带缓冲库存的制造系统

Fig. 1 Manufacturing system with buffer stock
图 1 中 Mn (n ∈ 1，2，⋯，N ) 为 生 产 单 元 ，

Bn (n ∈ 1，2，⋯，N - 1)为缓冲库存。将 Bn 在 t时
刻的库存量表示为 Kn ( t ) = 0，1，⋯，Nn，B，其中 Nn，B
为缓冲库存 Bn的库存容量。本文假设各生产单元

的退化都服从离散时间、离散状态的马尔可夫过

程。生产单元Mn 的退化量可以表示为离散状态

{ }1，2，⋯，Dn ，其中，1表示全新状态，Dn 表示故障

状态。如果生产单元Mn 的上游缓冲库存为 0，则
Mn处于饥饿状态；如果Mn的下游缓冲库存达到上

限，则Mn 被阻塞。特别地，M1不会饥饿，MN 不会

被阻塞。

将生产单元Mn的生产率表示为 vn。当生产单

元Mn处于故障、饥饿、阻塞或维修中时，vn = 0；其
余时刻，vn = vn，norm。假设 Bn在当前时刻的库存量

为Kn，则其在下一时刻的库存量K'n为：

K'n = Kn + vn - vn + 1 （1）
本文假设Mn 的退化过程受其生产率 vn 的影

响，在Mn正常工作时，其状态转移矩阵为Pn，norm；在

Mn 处 于 饥 饿 或 阻 塞 状 态 时 ，其 状 态 转 移 矩

阵为Pn，idle。

本文仅考虑预防性维修和事后维修两种维修

活动。这两种维修活动都可以使生产单元恢复到

全新状态。假设维修时长服从几何分布，在一个

单位时间内，生产单元Mn预防性维修及事后维修

的完成概率分别为 pn，PM、pn，CM，且 pn，CM < pn，PM。对

应的预防性维修及事后维修的成本分别为 Cn，PM、

Cn，CM，且 Cn，PM < Cn，CM。单位时间内Mn的运行成本

为Cn，OP。缓冲库存Bn在单位时间内持有一个部件

的成本为 Cn，H。系统每生产一个部件会产生收益

R r。维修优化的目标是使单位时间内收益的平均

期望最大化。

2 MDP建模

MDP模型可以由四元组< ψ，ζ，ξ，ς >表示，其

中ψ表示系统状态集合，ζ表示系统动作集合，ξ表

示系统转移概率模型，ς表示系统即时奖励。决策

M1 B1 M
n B

n +1
M

n -1
B

N
M

N
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者根据当前的系统状态X ∈ ψ，执行动作 A ∈ ζ，获
得即时奖励 R (X，A ) ∈ ς，并根据状态转移概率

P (X′| X，A ) ∈ ξ转变到下一个状态X′。
2.1 系统状态

本文为生产单元新增了一个 Dn + 1状态，用

于表示该生产单元处于预防性维修状态。因此，

可将 Mn 的状态表示为 Sn ∈ { }1，2，⋯，Dn，Dn + 1 ，

进 而 可 将 系 统 状 态 表 示

为X = [ ]S1，S2，⋯，SN，K1，K2，⋯，KN - 1 。

2.2 系统动作

生产单元Mn的维修动作为 An∈{ }DN，PM，CM 。

其中，DN、PM及 CM分别代表“不维修”、“预防性

维修”及“事后维修”。将系统的维修动作表示

为A = [ ]A1，A2，⋯，AN 。

2.3 系统奖励

将奖励函数定义为当系统状态为X且动作为

A时，系统在一个单位时间内的收益，即：

R (X，A ) = R r (X，A ) - CP (X，A ) - CM (X，A ) -
CB (X，A ) （2）

式中：R r (X，A )为系统生产产品的收益，表示为：

R r (X，A ) = vN，norm I ( AN = DN且 vN = vN，norm )（3）
CP (X，A ) 为各生产单元运行成本总和，表

示为：

CP (X，A ) =∑
n = 1

N

Cn，OP I ( An = DN) （4）
CM (X，A )为各生产单元的维修成本总和，表

示为：

CM (X，A ) =∑
n = 1

N (Cn，PM I ( An = PM) +
Cn，CM I ( An = CM) )

（5）

其中，函数 I (ω )的含义如下：

I (ω ) = ì
í
î

1，ω为真

0，ω为假
（6）

CB (X，A )为缓冲库存的总持有成本，表示为：

CB (X，A) = ∑
n = 1

N - 1
Cn，HKn （7）

2.4 转移概率模型

本文假设各生产单元的退化相互独立。因

此，系统转移概率可简化为：

P (X′| X，A ) =∏
n = 1

N

P (S'n| Sn，An ) ⋅

∏
n = 1

N - 1
I (K'n = Kn + vn - vn + 1 ) （8）

当 An = DN时，根据Mn是否处于可运行状态，

其状态转移概率为：

P (S'n = s'n| Sn = sn ) = (Pn，norm )sn，s'n （9）
或：

P (S'n = s'n| Sn = sn ) = (Pn，idle )sn，s'n （10）
当 An = PM时，Mn的状态转移概率为：

P (S'n = 1| Sn = sn ) = pn，PM （11）
P (S'n = Dn + 1| Sn = sn ) = 1 - pn，PM （12）

当 An = CM时，Mn的状态转移概率为：

P (S'n = 1| Sn = sn ) = pn，CM （13）
P (S'n = Dn| Sn = sn ) = 1 - pn，CM （14）

虽然该MDP的状态转移模型已知，但由于其

状态空间较大，因此，本文没有采用基于模型的算

法对其进行求解。

3 维修优化方法

3.1 基于门限值的维修策略

为了和 SR-DQL做比较，本文通过遗传算法

（genetic algorithm，GA）确定各生产单元的预防性

维修门限值。基于门限值的维修策略可表示为

μ = [ ]μ1，μ2，⋯，μN ，其中，μn∈{ }2，3，⋯，Dn 是Mn的

预防性维修门限值。当 μn=Dn时，Mn不进行预防性

维修。由于系统的复杂性，稳态分析较为困难。

因此，在用 GA进行寻优时，本文采用仿真方法计

算不同门限值组合下的系统平均收益。

3.2 Q学习

强化学习可以在状态转移概率模型未知的情

况下，直接通过智能体与环境的交互来学习最优

策略。Q学习（Q-learning，QL）是常用的表格式强

化学习算法，其结果可以用策略函数 π（·）表示。

其中，π（X）表示系统状态为 X时应采用的维修动

作。QL的目的是找到一个最优策略π*，使其对应

的总折扣收益最大，策略π对应的总折扣收益为：

Rπ =∑
t = 0

∞

γtR ( )X ( )t ，π ( )X ( )t （15）
式中：X（t）为 t时刻的系统状态；γ为收益折扣率。

和 QL紧密相关的一个概念是状态动作值函

数，在策略为 π时的状态动作值函数 Qπ (X，A )表
示当前状态动作对 (X，A )对应的总折扣收益，可

以用递归方程表示为：

Qπ (X，A ) = R (X，A ) + γEX′ (Q π (X′，π (X′) ) )
（16）
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QL使用时间差分方法更新状态动作值函数

Q（X，A），其更新公式为：

Q (X，A ) = (1 - η )Q (X，A ) + η (R + max
A′ Q (X′，A′) )

（17）
式中：η为智能体学习率。

在算法收敛后，可以将Q（X，A）近似理解为最

优策略对应的状态动作值函数。QL的一般框架

如图 2所示。首先，智能体观察到系统状态 X，然

后根据 ɛ-greedy策略选择该状态下的动作，使系

统转变到新的状态X′，并获得单步奖励R。

智能体

多部件系统

QRX A

图 2 QL框架

Fig. 2 QL farmwork
3.3 深度Q网络

当系统状态空间和动作空间的维度变大时，

QL中用于表示其状态动作值函数的表格将呈指

数增大并导致“维度灾难”。为克服这一困难，深

度 Q网络（deep Q-network，DQN）算法将 QL中的

表格用评论家网络Q代替。图 3所示为DQN算法

中的评论家网络。

图 3 评论家网络

Fig. 3 Critic network
在使用 DQN算法时，评论家网络的输入为各

生产单元的退化状态和各缓冲库存的库存量，评

论家网络的输出为不同系统级维修动作 A对应的

Q值。DQN算法和QL算法的流程类似，但神经网

络近似带来的误差造成了学习过程的不稳定。为

此，在DQN算法中引入了经验回放技术，将每一次

智能体与环境交互的结果存放在经验缓冲区中，

在训练网络时随机在经验缓冲区中选择小批次经

验数据来更新网络，从而有效降低数据间的相关

性。同时，在 DQN算法中引入目标评论家网络 Qt

来增加训练的稳定性，通过最小化损失函数来更

新评论家网络：

L = 1
m∑j = 1

m (Rj + max
A
Qt (X j '，A ) - Q (X j，A j ) ) 2

（18）
式中：m为随机选择的经验数量；{ }X j，A j，R j，X 'j 为

选择到的第 j个经验。

可以使用软更新或硬更新两种方法进行目标

评论家网络Qt的更新。本文使用硬更新方法对目

标网络进行更新，即每隔一定训练步数将评论家

网络Q的参数复制到目标评论家网络Qt。

3.4 SR-DQL

除 DQN算法外，多智能体强化学习算法也可

以有效求解大规模MDP模型。常用的算法为分布

式 Q学习算法（distributed Q-learning，DQL），其一

般框架如图 4所示。

多部件系统

X A

R

A1,AGQ1

,AGNX

2,AGX

1,AGX

Q2

N
Q

N
R

R2

R1
Ag1

Ag2

Ag
N

A2,AG

A ,AGN

多部件系统

X
X

X

X

图 4 DQL框架

Fig. 4 DQL farmwork
根据本文所研究的维修优化问题特性，每个

智能体能观察到一个生产单元的退化状态以及在

其上下游缓冲的库存水平，并根据观察到的信息

为该单元选择维修动作。因此，整个系统有 N个

智能体，表示为：Ag1，Ag2，⋯，AgN。智能体 Agn观
察到的系统状态向量为Xn，AG = [ ]Sn，Kn - 1，Kn ，动作

为 An，AG = An。DQL中每个智能体的状态空间和动

作空间相对于整个系统来说显著减小。因此，可

以采用表格的形式存储各智能体的状态动作值函

数Q1，Q2，⋯，QN。

在原始 DQL算法中，各智能体的训练过程即

各值函数的更新过程是相互独立的。在更新各智

( ,1)Q X

( ,| )Q X A|

N

S

S

1

-1N

K

K

1
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能体的值函数时，所有智能体使用的都是生产系

统的总收益，即所有智能体共享一个单步奖励。

在实际应用中，这种共享收益的方式会使各智能

体的训练过程相互干扰，造成收敛速度慢和收敛

结果不理想。受啤酒游戏中奖励塑造［15］的启发，

本文在 DQL的基础上添加了奖励塑造，即 SR-
DQL。在更新函数Qn时，对Agn的奖励变为：

R'n = Rn + β (R - Rn ) （19）
式中：β为正则化系数；R为生产系统的总收益；Rn
为生产单元Mn对应的成本，计算如下：

Rn = -Cn，OP I ( An = DN) - Cn，PM I ( An = PM) -
Cn，CM I ( An = CM) （20）

式中：Cn，PM、Cn，CM、Cn，OP分别为Mn在一个单位时间

内的预防性维修成本、事后维修成本和运行成本。

新的奖励函数同时兼顾了Agn决策对生产单元Mn

成本的影响和系统总收益，从而降低了智能体之

间训练过程的耦合性，提高了训练效率。与文献

［15］不同的是，啤酒游戏只有在每个回合结束后

才能得到系统总收益，因此，其更新时使用的收益

都是每个回合的总收益，本文中每一步的单步收

益均已知，因此，对奖励塑造以单步收益进行构

造。各智能体状态动作值函数的更新与QL类似，

具体形式如下：

Qn (Xn，An ) = (1 - η )Qn (Xn，An ) + η (R'n +
max
A'n
Qn (X 'n，A'n ) ) （21）

4 数值试验

本文以 5个生产单元和 4个缓冲库存组成的

串联生产系统为例，验证了所提维修优化算法的

性能。此外，分析了所得的最优维修策略。

每个生产单元共有 3种退化状态，其中状态 1
为完好状态，状态 3为故障状态。各生产单元处于

生产情况下的状态转移概率见表 1。
表 1 生产单元生产时的转移矩阵

Table 1 Transfer matrix of nominal production rate

如果生产单元处于饥饿或阻塞状态，其状态

转移概率见表 2。表 3列出了生产单元的其他参

数。各缓冲库存的容量为 4。产品在各缓冲库存

中的持有成本分别为 0.25、0.20、0.20、0.15。系统

的生产收益为 18。在本算例中，成本单位为万元。

表 2 饥饿或阻塞时的转移矩阵

Table 2 Transfer matrix when starved or blocked

表 3 生产单元参数

Table 3 Parameters of production units

在使用 SR-DQL优化维修策略时，各智能体学

习率 η由 0.011按指数下降至 0.001，收益折扣率 γ

为 0.99，奖励塑造的正则化系数 β为 2。除未使用

奖励塑造外，DQL其余超参数均与 SR-DQL相同，

QL的超参数与 DQL中某个智能体的相同。在

DQN中评论家网络有 9个输入节点，包括 5个机器

的退化状态以及 4个缓冲库存的库存量，输出节点

个数为 25=32，对应 5个生产单元选择维修或不维

修的所有可能组合。除输入输出层外，网络中还

有两个包含 256个节点的全连接层，各节点使用

Relu激活函数。神经网络的学习率为 0.005，DQN
探索率开始为 0.9，在 5 000步后线性下降为 0.1，经
验缓冲区的容量为 105，每次随机选取 64个经验数

据进行训练。为确保算法的收敛性，RL算法都将

学习 107个单位时间的仿真数据。

每种优化算法均重复运行 5次以评价其稳定

性，结果见表 4。表 4中第 2、3列展示了最优策略

对应平均收益的均值和标准差。其中，SR-DQL得
到的平均收益最高，DQL的次之。QL虽能处理该

维修优化问题，但因系统状态多，效果不佳，所得

收益未超过 GA找到的基于门限值策略的收益。

n

1
2
3
4
5

( )Pn，norm 1，1
0.70
0.80
0.75
0.70
0.80

( )Pn，norm 1，2
0.20
0.10
0.15
0.15
0.10

( )Pn，norm 1，3
0.10
0.10
0.10
0.15
0.10

( )Pn，norm 2，2
0.80
0.75
0.75
0.80
0.80

( )Pn，norm 2，3
0.20
0.25
0.25
0.20
0.20

n

1
2
3
4
5

( )Pn，idle 1，1
0.90
0.85
0.95
0.95
0.90

( )Pn，idle 1，2
0.050
0.100
0.030
0.025
0.050

( )Pn，idle 1，3
0.050
0.050
0.020
0.025
0.050

( )Pn，idle 2，2
0.90
0.90
0.85
0.90
0.95

( )Pn，idle 2，3
0.10
0.10
0.15
0.10
0.05

生产单元

M1

M2

M3

M4

M5

vnorm

3
2
2
2
1

COP

0.10
0.05
0.10
0.08
0.10

CPM

3
3
4
3
4

CCM

11
11
12
11
12

pPM

0.90
0.85
0.95
0.90
0.85

pCM

0.60
0.55
0.50
0.55
0.60
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DQN能解决状态空间爆炸问题，但由于神经网络

近似带来的误差，其结果比GA的差。在不同算法

中，DQL算法几次试验所得结果的标准差最小，本

文所提出的 SR-DQL的标准差次之，说明多智能体

强化学习方法在多部件系统维修优化问题中相较

于传统方法有更好的稳定性。从算法效率上看，

表格式RL算法远好于GA和DQN，均能在 9 min内
处理完 107个单位时间的仿真数据。而GA由于对

每个解都需要分别进行仿真，最后耗时在 2 h以
上。DQN处理 107个检修周期的仿真数据则需要

花费 24 h，说明更新评论家网络的效率比更新表

格式 Q函数的效率低得多。综上所述，本文所提

出的方法在解的质量、算法稳定性及效率等方面

均优于传统的基于门限值的方法。

表 4 不同算法的计算结果

Table 4 Results of different algorithms
方法

SR-DQL
DQL
GA
DQN
QL

均值/万元

4.153 7
4.135 1
4.073 3
3.939 7
3.902 1

标准差

0.021 5
0.011 7
0.031 1
0.063 7
0.028 6

时间/min
8.37
8.11

134.00
1 440.00

5.36
图 5显示了每种 RL算法的 5次重复试验中结

果最好的一次的收敛过程。为减弱曲线的波动，

图 5中的点对应的数值是每隔 1 000步计算得到的

均值。从图 5可以看出，SR-DQL和 DQL算法收敛

所需的训练数据最少，且奖励塑造也确实提高了

SR-DQL的收敛速度。虽然 QL训练花费时间较

少，但其收敛所需的数据却是最多的；虽然DQN训

练效率较低，但其所需训练数据远少于QL。
表 5展示了由 SR-DQL得到的生产单元 M4的

维修策略。在 SR-DQL中，Ag4根据M4的退化状态

及其上下游缓冲库存 B3和 B4的库存量进行维修决

策。由表 5可知，当M4的状态为 2时，所采用的维

修动作随 B3和 B4的库存量而变化。当 B4库存不足

且 B3仍然有库存时，M4维持运行状态，在其他情况

下则进行预防性维修。GA找到的M4的预防性维

修门限值为 2，也就是说只要 M4的退化状态为 2，
都要进行预防性维修。因此，由 SR-DQL得到的维

修策略比基于预防维修门限值的策略更灵活，能

考虑更多的因素。

图 5 不同算法收敛过程

Fig. 5 Convergence process of different algorithms
表 5 M4的维修策略

Table 5 Maintenance strategies for M4

5 结论

针对复杂多部件系统最优维修优化策略难以

确定、单智能体强化学习方法无法处理较大规模

状态空间和动作空间的问题，本文提出了一种多

智能体强化学习算法，并引入奖励塑造进一步提

升算法性能。

1）将多部件系统建立为MDP模型，分别确定

单智能体强化学习和多智能体强化学习情况下合

理的状态、动作及奖励函数。

2）提出了一种用于多部件生产系统维修优化

的 SR-DQL算法，引入奖励塑造使每个智能体可以

将全局奖励与自身奖励相结合，提升了 DQL算法

的性能。

3）为验证算法的有效性，比较了不同算法解

的质量、算法稳定性以及算法效率。分析了不同

算法所得结果的维修策略，验证了本文所提出的

M4
2
2
2
2
2
2
2
2
2
2

B3
2
2
2
2
2
0
0
0
0
0

B4
0
1
2
3
4
0
1
2
3
4

维修动作

DN
DN
PM
PM
PM
PM
PM
PM
PM
PM
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SR-DQL算法的有效性。

综上所述，多智能体强化学习算法能解决大

规模系统状态空间和动作空间呈指数增长的问

题，克服单智能体强化学习收敛困难的缺点。对

于其他的多部件系统，多智能体强化学习算法也

是一种很有潜力的方法。同时，智能体的参数设

置和奖励塑造都需要维修优化的领域知识。因

此，如何将维修优化的领域知识应用于强化学习

是未来一个重要的研究方向。
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Maintenance optimization of multi-component system based on
multi-agent reinforcement learning

ZHOU Yifan，GUO Kai，LI Bangcheng
（School of Mechanical Engineering，Southeast University，Nanjing 211189，China）

Abstract：［［PurposesPurposes］］ This paper investigates the effectiveness of multi-agent reinforcement learning
algorithms for maintenance optimization of multi-component production system. The feasibility of applying
domain knowledge of maintenance optimization in reinforcement learning is also studied.［［MethodsMethods］］The
maintenance decision making process of the production system was modeled as a Markov decision process
（MDP），which was solved by a shaped reward distributed Q-learning（SR-DQL）algorithm. The domain
knowledge of maintenance optimization was introduced into reinforcement learning by designing parameters of
agents and reward shaping.［［FindingsFindings］］The proposed methods were validated using a production system with
five production units and four inventory buffers. The proposed SR-DQL algorithm had a 6% ehancement of
average revenuse comparing with the commonly used Q-learning. SR-DQL also outperformed distributed Q-
learning and deep reinforcement learning algorithms.［［ConclusionsConclusions］］The SR-DQL algorithm can effectively deal
with the maintenance optimization problem of large-scale production systems，and reward shaping can improve
the performance of the reinforcement learning algorithm.
Key words：multi-component production system； reward shaping；distributed Q-learning；multi-agent
reinforcement learning；deep reinforcement learning
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