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摘要: 柔性作业车间调度问题是生产管理领域和组合优化领域的重要分支. 本文提出一种基于Pareto支配的混
合粒子群优化算法求解多目标柔性作业车间调度问题.首先采用基于工序排序和机器分配的粒子表达方式,并直接
在离散域进行位置更新. 其次,提出基于Baldwinian学习策略和模拟退火技术相结合的多目标局部搜索策略,以平
衡算法的全局探索能力和局部开发能力. 然后引入Pareto支配的概念来比较粒子的优劣性,并采用外部档案保存进
化过程中的非支配解. 最后用于求解该类问题的经典算例,并与已有算法进行比较,所提算法在收敛性和分布均匀
性方面均具有明显优势.
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Abstract: Flexible job-shop scheduling is a very important branch in both fields of production management and com-
binatorial optimization. A hybrid particle-swarm optimization algorithm is proposed to study the mutli-objective flexible
job-shop scheduling problem based on Pareto-dominance. First, particles are represented based on job operation and ma-
chine assignment, and are updated directly in the discrete domain. Then, a multi-objective local search strategy including
Baldwinian learning mechanism and simulated annealing technology is introduced to balance global exploration and local
exploitation. Third, Pareto-dominance is applied to compare different solutions, and an external archive is employed to
hold and update the obtained non-dominated solutions. Finally, the proposed algorithm is simulated on numerical clas-
sical benchmark examples and compared with existing methods. It is shown that the proposed method achieves better
performance in both convergence and diversity.
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1 引引引言言言(Introduction)
调度的主要任务是合理分配现有的人力和物力

资源,以满足生产过程中经济上或性能上的目标[1].
柔性作业车间调度问题(flexible job-shop scheduling
problem, FJSP)突破机器唯一性的限制,工序可由不
同机器加工,更贴近实际,在柔性制造系统、化工制
造行业、交通运输系统等领域都得到了广泛的应用.
实际生产中调度问题往往包含着多个相互冲突

的目标,但已有文献对多目标调度的问题研究相比
单目标的少很多, 柔性多目标调度问题将是一个值
得研究的方向[2]. 目前求解多目标FJSP的方法主要
有进化算法和群智能优化算法. 文献 [3–4]设计了混
合遗传算法, 采用集成权重系数法以最小化多个求

解目标的加权和.文献 [5]设计了进化算法和局部优
化的混合方法. 文献 [6]将进化算法和模糊逻辑相结
合,均采用Pareto方法以均衡FJSP的完工时间和机器
负载. 文献 [7]设计了一种局部搜索算法. 文献 [8]将
蚁群算法和局部搜索算法相结合,并针对FJSP开发
了一种仿真模型, 均根据目标值的重要程度为目标
值设置不同的权重. 文献 [9]提出基于Pareto的离散
蜂群算法,将其与多种局部搜索方法相结合,并基于
Pareto概念对种群进行支配快速非支配排序.从以上
文献可以看出,不管是进化算法还是群智能优化算
法, 与局部搜索相结合的混合算法的研究得到了很
大发展,且这样的混合算法能有效防止算法过早收
敛, 因此采用混合算法求解多目标FJSP是可行的途
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径之一.

粒子群(particle swarm optimization, PSO)[10]是基

于群体智能理论的一种新兴演化计算技术, 近年来
得到了学术界和工程界的广泛重视[11–12]. 文献 [13]
将粒子表达为可用机器的优先水平, 并将PSO和模
拟退火技术(simulated annealing, SA)结合求解多目
标FJSP,文献[14]采用基于随机键编码的ROV规则实
现粒子连续位置到工件排序离散值的转化, 使PSO
适用于求解流水车间调度问题,但以上两篇文献皆
采用加权系数法将FJSP的3个目标转化为一个目标
进行求解,一次求解只能得到一个最优解,难以很好
的反应实际多目标问题,基于Pareto的方法可解决上
述问题.文献[15]采用优先规则将作业车间调度问题
(job-shop scheduling problem, JSP)转化为连续优化
问题,并设计了具有Pareto外部档案的PSO.文献[16]
采用基于优先权的设备分配规则和工序排序策略,
并引入δ方法精英解策略以使PSO获得最好的局部
引导. 文献 [17]采用具有离散操作的基于Pareto外部
档案的PSO,并将其与变邻域搜索策略相结合,达到
最小化JSP总流经时间和拖期/惩罚时间的目的. 尽
管将PSO应用于调度问题都需要一些调整和改变,
但具有离散操作的PSO无需寻求将调度问题转化为
连续问题的恰当方法,因此在调度方面更具有优势,
且基于Pareto支配关系的离散PSO求解多目标FJSP
的文献还相对较少, 如何使PSO具有较强的探索能
力和开发能力, 从而获得具有良好分布性的解集仍
是值得研究的问题.

结合已有文献的优势与不足, 提出基于Pareto支
配关系的混合粒子群算法(hybrid particle swarm op-
timization, HPSO)用于解决多目标FJSP. HPSO采用
两级染色体编码方式表示粒子, 并直接在离散域
进行粒子位置更新操作, 减少了计算时间. 首先采
用混合方法初始化粒子群, 加快算法收敛速度. 其
次针对FJSP的特点, 提出一种新的Baldwinian学习
策略(baldwinian learning, BL),并将其与SA结合构造
一种新的多目标局部搜索策略(multi-objective local
search, MLS), 有效避免算法早熟. 然后针对多目标
FJSP解的分布性问题,建立一个外部档案存放算法
全局搜索过程中的非支配解,并根据Pareto支配关系
判断进化过程中的解与外部档案中解的优劣性. 最
后将HPSO用于解决多目标FJSP经典Benchmark算
例, 实验仿真说明所提算法能求得更多分布均匀的
接近Pareto前沿的非支配解.

2 问问问题题题描描描述述述(Problem formulation)
多目标FJSP是一类满足任务配置和顺序约束要

求的资源分配问题,可以描述为:有n个相互独立的

工件需要在m台机器上加工, 每个工件有若干个工

序,能加工某一个工序的机床有多台,工序的加工时
间根据机器的性能不同而变化. 本调度需要解决的
问题是: 为每道工序分配加工机器,并确定机器上各
个工序的加工顺序,在满足约束的条件下最小化完
工时间、机器总负载和单台机器最大负载. 数学模
型[17]建立如下:
2.1 变变变量量量定定定义义义(Variables definition)

1) 标号: p为工件号, q为工序号, h为机器号, Opq

表示工件p的第q个工序, J为工件集合, M为机器集

合, Mpq为工序Opq的可选机器集合(Mpq ∈ M ), Wh

为机器h的负载.
2) 给定参数: n为总工件数, m为总机器数, np为

工件p所含的工序数, tpqh为工序Opq上在机器h上的

加工时间, U为一个很大的数.
3) 决策变量: Spq为工序Opq的开始加工时间,

Cpq为工序Opq的结束加工时间, Cp为工件p的完工

时间, Cmax为所有工件的最大完工时间.

σpqh =

{
1, 工件p的第q道工序分配的机器为h,

0, 其他,

ζpqh−p′q′h′ =





1, 工件p的第q道工序先于工件p′

的第q′道工序在机器h上加工,

0, 其他.

2.2 数数数学学学模模模型型型(Mathematical model)
为便于求解, 加工过程需满足以下假设和约束:

所有的机器在时间t = 0时刻都是可以使用的. 每个
工件都可以在t = 0时刻开始加工. 在给定的时间内,
一台机器只能加工一道工序.对于每个工件的各道
工序只能按照事先给定的顺序加工.
数学模型和约束条件如下:

f1 = min Cmax = min{ n
max
p=1

{Cp}}, (1)

f2 =
m∑

h=1

Wh, (2)

f3 =
m

max
h=1

{Wh}, (3)

s.t.{
Sp(q+1) >Spq + tpqh × σpqh,

P ∈J, h∈Mpq, q=1, 2, · · · , np−1,
(4)

{
Sp′q′ + (1− ςpqh−p′q′h)U > Spq + tpqh,

p, p′ ∈ J, h ∈ Mpq, q, q′ = 1, 2, · · · , np,
(5)

{
Sp(q+1) + (1− ςp(q+1)h−p′q′h)U > Cpq,

p, p′∈J, h∈Mpq, q, q′=1, 2, · · · , np−1,
(6)

Mpq∑
h=1

σpqh = 1, p ∈ J, q = 1, 2, · · ·np, (7)

Cp 6 Cmax, p ∈ J, (8)
n∑

p=1

np∑
q=1

tpqh × σpqh 6 Wh, h ∈ Mpq, (9)
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Spq, tpqh > 0, p ∈ J,

q = 1, 2, · · · , np, h = 1, 2, · · · ,m,
(10)

{
σpqh, ςpqh−p′q′h ∈ {0, 1},
p, p′∈J, h∈Mpq, q, q′=1, 2, · · · , np.

(11)

式(1)−(3)依次表示目标函数完工时间、机器总
负载和单台机器最大负载,式(4)表示每个工件的工
序必须按着给定的顺序加工,式(5)和式(6)表示一个
工序只能在所选机器空闲并且该工件的前道工序加

工完成后才能加工,式(7)表示每个工序只能从其候
选机器集合中选择一台机器,式(8)表示最大完工时
间,式(9)表示机器负载,式(10)表示工序的开始时间
和加工时间,式(11)表示决策变量的取值范围.

3 多多多目目目标标标混混混合合合粒粒粒子子子群群群算算算法法法(Multi-objective
hybrid particle swarm optimization)
为有效求解多目标FJSP,本文采用两级染色体编

码方式, 提出基于BL和SA技术的MLS策略, 构造了
新的多目标HPSO.具体介绍如下:

3.1 编编编码码码(Encoding)
求解FJSP首先需对其进行编码, 采用两级染色

体表示一个粒子Xi的位置, i = 1, 2, · · · , P , P为种

群规模. 第1条染色体A向量表示基于工序的编码,
第2条染色体B向量表示基于机器的编码. 两条染色
体的长度一致,均为g =

∑
np. A的各个元素为工件

号,并表示了工序加工的先后顺序, B的各元素为机

器号,表示加工相应工序的机器.

本文基于上述编码方式, 对粒子群进行初始化.
A向量采用随机生成的方式和最多工序剩余的工件

先加工的原则. B向量采用随机分配机器的方式和

初始种群定位法[5]. 同时为避免HPSO早熟收敛, 采
用部分粒子重新初始化的方式打破之前的种群平

衡: 若外部档案中的非支配解连续gen代未有改进,
将种群中10%粒子随机初始化, 并随机选择外部档
案中的粒子替代种群的一个粒子,其中gen为外部档
案进化停滞周期.

3.2 多多多目目目标标标全全全局局局搜搜搜索索索策策策略略略(Multi-objective global
search structure)
为了存放HPSO在全局搜索过程中的获得的非

支配解, 建立一个外部档案Achive, 并基于Pareto支
配关系对Achive更新,更新策略简单易行: 对于一个
新的粒子Q,将其与Achive中的成员进行比较,如它
被Achive中的任一个成员支配,则拒绝Q加入. 如果
Q和Achive中的所有成员互不支配, 则直接加入到
Achive中. 如果Q支配了档案中的部分成员,则移除
受支配的成员,同时将Q加入Achive中.
采用一种适用于求解FJSP的PSO位置更新方式

作为HPSO算法的全局搜索策略[18], 该更新公式可

直接在离散域操作,有效加快算法的收敛速度.而在
多目标优化条件下,粒子的全局最优位置不再唯一,
本文采用基于Pareto外部档案的方法,从外部档案中
随机选取, 能够使粒子在多个非支配解中随机选择
全局的学习信息,从而避免粒子因学习信息单一而
快速趋同,进而避免PSO过早收敛,有效增强其探索
能力. 位置更新公式如下:

Xi
k+1 = c2 ⊗ f4(c1 ⊗ f3(c1 ⊗ f2(w ⊗

f1(Xi
k), pBi

k), pBi
k), gBk), (12)

其中: Xk
i (i = 1, 2, · · · , P ),表示粒子i第k代的位置,

w为惯性权重, c1为认知系数, c2为社会系数, w, c1,
c2 ∈ [0, 1], pBk

i是粒子i第k代自身最优位置, gBk是

第k代的全局最优位置, f1, f2, f3和f4是操作算子.
更新公式(12)由a), b), c)和d)4部分组成:

a) Ei
k = w ⊗ f1(Xi

k) ={
f1(Xi

k), r < w,

Xi
k, 其他,

(13)

其中r为(0,1)间的随机数, 式(13)表示粒子对先前状
态的思考. 实现方法为: A向量随机交换两个不同基

因的位置, B向量随机选择一个不同的机器替换.

b) Fi
k = c1 ⊗ f2(Ei

k, pBi
k) ={

f2(Ei
k, pBi

k), r < c1,

Ei
k, 其他.

(14)

c) Gi
k = c1 ⊗ f3(Fi

k, pBi
k) ={

f3(Fi
k, pBi

k), r < c1,

Fi
k, 其他.

(15)

式(14)和式(15)表示粒子根据自身最优位置pBi
k进

行两次调整. f2(Ek
i , pBi

k)和f3(F k
i , pBi

k)分别表示
POX(precedence preserving order based crossover)和
MPX(rand-point preservation crossover)交叉算子, 具
体操作见文献[18].

d) Xi
k = c2 ⊗ f4(Gi

k, gBk) ={
f4(Gi

k, gBk), r < c2,

Gi
k; 其他.

(16)

公式(16)表示粒子根据全局最优位置gBk调整.
f4(Gk

i , gBk)的操作过程同f3(F k
i , gBk).

3.3 多多多目目目标标标局局局部部部搜搜搜索索索策策策略略略(Multi-objective local
search structure)
采用上述位置编码和更新公式, 粒子可直接在

离散域中进行更新, 这种PSO算法具有收敛快的优
点,但易陷入局部最优,因此本文加入多目标局部搜
索策略(MLS),以增强PSO的探索能力. MLS包括多
目标BL策略和SA技术,改进的BL策略用于调整A向

量, 对工序进行最佳排序. SA技术用于调整B向量,
为工序搜索最佳的机器分配.
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Baldwinian学习策略[19]被认为是一种生物学习

与进化不断迭代交替的过程, 它能够改变搜索空间
的形状,且能够提供尽可能好的路径以寻找到最优
解[20],它的主要学习过程如图1所示. 图1为粒子i某

一维的示意图, 粒子Xi通过向粒子Xk和粒子Xl学

习,得到新的粒子Yi, i = 1, 2, · · · , P , P为种群中粒

子的个数. Yi比Xi更靠近最优区域, 经过多次迭代,
粒子将不断的向最优值方向收敛. BL学习策略能
有效提高算法的探索能力,但BL公式[19]仅适用于连

续优化问题, 不能直接应用于调度问题, 因此本文
对BL进化公式进行改进,使其适用于FJSP的离散操
作.文献[21]针对FJSP特点将PSO速度更新公式中的
变量表示工件工序在编码的中的位置,本文借鉴其
表达方式,得到新的Baldwinian学习公式

Yipq(k)=Xipq(k)+s′×|Xlpq(k)−Xkpq(k)|, (17)

s′ =
{

1, r < s,

0, 其他.
(18)

式(17)中Xipq表示粒子i的工件p的第q个工序在粒子

编码中的位置索引,其中: i 6= l 6= k, i, l, k ∈ {1, 2,

· · · , P}. s是Baldwinian学习强度, r为(0, 1)之间的
随机数. 根据式(17)和式(18)的更新, 得到工序的新
位置号,将其按顺序排列获得新的工序编码A向量.
同时保持工序的机器分配不变,得到对应的机器编
码B向量.

图 1 Baldwinian学习过程
Fig. 1 Baldwinian learning process

为使BL策略适合于求解多目标优化问题, 引入
Pareto支配概念判断解的优劣性, 改进后的搜索
过程为: 粒子群X = {Xi|i = 1, 2, · · · , P}按照复
制尺度ps产生新粒子群Y = {Yi|i = 1, 2, · · · , P},
Yi = {Yiz| z = 1, 2, · · · , ps}, 分别计算粒子群Yi和

Xi的3个目标函数值,并根据Pareto支配关系判断解
的优劣,然后在ps + 1个粒子中随机选择其中一个非
支配解Zi组成新的粒子群Z = {Zi|i = 1, 2, · · · , P}
并赋值给之前的粒子群X .
然后采用SA技术对B向量进行邻域搜索, 以完

工时间f1为评价准则, 从负载最大的机器上随机选
择一个工序,将具有最小负载的机器分配给它.

3.4 混混混合合合粒粒粒子子子群群群算算算法法法求求求解解解多多多目目目标标标FJSP(HPSO for
multi-objective FJSP)

HPSO算法求解多目标FJSP的具体步骤如下:
Step 1 确定参数. 设定种群规模P , 最大迭代

次数G, Archive进化停滞周期gen. PSO更新公式中

的常量(惯性常量w、学习因子c1和c2、自适应调整

参数smax和smin)、BL策略中的常量(复制尺度ps、学

习强度s)、SA算法中的常量(初始温度T0、终止温

度Tend、退火率B).
Step 2 种群初始化. 采用3.1节的方法初始化

粒子群的位置为X1, X2, · · · , XP , 计算粒子适应
值,根据Pareto支配关系,将非支配解放入外部档案
Archive中, 初始化局部最优值pBi = Xi, i = 1, 2,

· · · , P ,全局最优值gB = rand(Archive).
Step 3 根据式(12)更新粒子位置.计算新种群

的适应度值,同时根据Pareto支配关系更新外部档案
Archive、局部最优值pBi和全局最优值gB.

Step 4 MLS策略. 根据3.3节的步骤进行多目
标BL搜索,然后随机选择r ∈ [1, P/2]个粒子进行SA
局部搜索,并更新Archive, pBi和gB.

Step 5 若Archive连续gen代未有改进, 将种群
中10%粒子随机初始化, 并随机选择Archive中的一
个粒子替代种群的一个粒子.

Step 6 判断是否达到终止条件(如迭代次数<

G),若满足,则输出最优值.否则转Step 3.

3.5 算算算法法法复复复杂杂杂度度度分分分析析析(Computational complexity
of the HPSO algorithm)
假设目标函数个数为M ,粒子种群规模为N ,迭

代次数为TM . 从3.4节算法流程可以看出, HPSO每
次迭代主要有4部分组成: 第1部分计算目标值, 其
时间复杂度约为O(MN); 第2部分种群内与外部档
案中非支配解的比较, 一个粒子是否放入外部档
案中, 最多需要与N个粒子比较, 则最坏情况下其
时间复杂度约为O(MN 2); 第3部分粒子位置更新,
其中A向量根据自身位置调整和交叉调整各一次,
B向量分别调整一次和两次, 其时间复杂度分别为
O(3N)和O(5N ),则第3部分的时间复杂度最坏约为
O(8N); 第4部分多目标局部搜索, 其时间复杂度最
坏约为(ps + 1)O(MN 2).
因此本文所提算法HPSO的时间复杂度为

O(M, N, TM)= [O(MN)+O(MN 2)+O(8N)+

(ps+1)×O(MN 2)]×TM≈
(ps+1)×O(MN 2)×TM.

可以看出, HPSO的计算量主要与种群规模、目标
值个数、迭代次数和MLS的复制尺度有关. 基于
Pareto档案的PSO[22]进行一次迭代的时间复杂度为

O(MN 2), 因此HPSO并没明显增加基于Pareto方法
的PSO的时间复杂度.

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析(Simulation and analysis)
4.1 测测测试试试问问问题题题(Test problems)
为了测试算法性能, 本节采用具有代表性的14

个不同规模的FJSP测试算例进行算法比较, 并采
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用前 10个算例进行参数分析. 其中Case 1−Case 4
是由Kacem[5–6]设计的问题, Case 5−Case 14是由
Brandimarte[23]设计的MK1-MK10问题, 14个算例中
Case 2−Case 4为完全FJSP(每个工序都可以被机器
集内的任一机器加工), 其余为部分FJSP(某些工序
只能被机器集内的某几台机器加工), 对于相同数
目的机器和工件, 部分FJSP比完全FJSP更难以解
决. 采用VC6.0编程, 运行环境为P4CPU/2. 66 GHz/
4 GB RAM.测试算法性能的参数如下:

1) 误差比(ER): 用来描述在算法产生的非支
配解中, 不属于真实Pareto前端的解所占的百分比:

ER =
n∑

i=1

ei/n, n为PFtrue中非支配解的个数,若i属

于PFknown,则ei = 0,否则ei = 1. ER值越小,说明
属于PFknown的非支配解比例越高. 文中Pareto最优
解集PFknown指所有算法非支配解的集合, PFtrue指

各个算法对应的非支配解集合.

2) 当代距离指标(GD): GD = (
n∑

i=1

D2
i )

1
2 /n用

来描述算法所获得的非支配解与问题的真实Pareto
前端之间的距离, n为PFknown非支配解的个数, Di

为目标空间PFtrue中第i个解与PFknown之间的欧氏

距离.
4.2 参参参数数数分分分析析析(Sensitivity analyses)
由于不同的参数对算法的结果的影响不同,本节

分别讨论了PSO算法中的惯性权重w, 学习因子c1,
c2(PSO中通常设c1 = c2, 文中具有离散操作的PSO
根据c1调整两次,根据c2调整一次,因此令2c1 = c2).
BL搜索中的复制尺度ps,学习强度s. 采用性能比较
参数ER对算例Case 1−Case 10分别独立运行20次
过程中所获得的非支配解进行比较, 其他参数设
置为T0 = 3, Tend = 0.01, B = 0.9, smax = 0.9,
smin = 0.2, gen = 10, Case 1−Case 6中P = 50,
G = 1000, 其余P = 50, G = 2000, 比较结果见表
1− 4,表中SumER为10个测试算例的误差比之和.

表 1 不同惯性权重w下HPSO性能比较结果
Table 1 The computational results of HPSO with different inertia weights w

算例 w = 0.1 w = 0.2 w = 0.3 w = 0.4 w = 0.5 w = 0.6 w = 0.7 w = 0.8 w = 0.9

Case 1 0 0.2000 0 0 0 0 0 0.4000 0.3333
Case 2 0 0 0 0.5000 0 0 0 0.5000 0
Case 3 0.3333 0.2500 0 0.5000 0.2500 0.2500 0.2500 0.5000 0.2500
Case 4 0 0 0 0.6667 0 0 0.6667 0.6667 0.5000
Case 5 0.0625 0.5000 0.8636 0.7222 0.7222 0.6667 0.8000 0.9048 0.9565
Case 6 0.8182 0.7778 0.3333 0.5556 0.7692 0.6923 1 0.9333 1
Case 7 1 0.7500 0.8750 0.6875 0.9744 0.8065 1 0.9211 1
Case 8 0.8182 0.5758 0 .7955 0.6571 0.2727 0.9333 0.7949 0.9302 0.9500
Case 9 0.4737 0.8750 0.5000 0.5333 0.7143 0.7619 0.6875 0.8000 0.9130

Case 10 0.4348 0.8140 0.7805 0.9792 0.8431 0.5172 1 1 1
SumER 3.9407 4.7426 4.1479 5.8016 4.5459 4.6279 6.1991 7.5561 6.9028

表 2 不同学习因子c下HPSO性能比较结果
Table 2 The computational results of HPSO with

different learning factors c

c
算例

0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Case 1 0 0.3333 0 0 0.2000 0
Case 2 0.5000 0 0.5000 0 0 0
Case 3 0 0.2500 0.5000 0 0.5000 0.5000
Case 4 0 0 0.6667 0 0 0.6667
Case 5 0.7647 0.7333 0.6667 0.5000 0.7500 0.8125
Case 6 0.6667 0.8462 0.6667 0.7273 0.8333 0.2308
Case 7 1 0.8462 0 0.9500 0.9231 0.6190
Case 8 1 0.8837 0 .5385 0.4483 0.9250 0.8286
Case 9 0.9643 0.5000 0.7368 0.5909 0.6500 0.5625
Case 10 0.8333 0.9259 0.6667 0.6667 0.6667 0.9697
SumER 5.729 5.3186 4.9421 3.8832 5.4481 5.1898

表 3 不同复制尺度ps下HPSO性能比较结果
Table 3 The computational results of HPSO with

different clonal scale ps

ps

算例
1 2 3 4 5

Case 1 0 0 0 0 0
Case 2 0.5000 0 0 0 0
Case 3 1 0 0 0.2500 0.8000
Case 4 0.6667 1 0.6667 0 0
Case 5 0.9600 0.5714 0.5000 0.3333 0.6316
Case 6 0.3636 0.8462 0.7692 0.5455 0.3333
Case 7 0.8696 0.2222 0.3000 1 1
Case 8 0.8667 0.2273 0 .9250 0.5172 0.9474
Case 9 0.6500 0.4444 0.5263 0.5909 0.8000
Case 10 0.7049 0.5600 1 0.5833 0.8519
SumER 6.5815 3.8715 4.6872 3.8202 5.3642



720 控 制 理 论 与 应 用 第 29卷

表 4 不同学习强度s下HPSO运行结果
Table 4 The computational results of HPSO with different strength of baldwinian learning s

算例 s = 0.1 s = 0.2 s = 0.3 s = 0.4 s = 0.5 s = 0.6 s = 0.7 s = 0.8 s = 0.9

Case 1 0.3333 0 0 0.4000 0 0 0.3333 0 0
Case 2 0 0.5000 0 0 0 0 0.5000 0 0
Case 3 0.3333 0.2500 0.3333 0 0.5000 0 0.2500 0.2500 0.5000
Case 4 0.6667 0 0 0 1 0.6667 0 0.6667 0
Case 5 1 1 1 0.7619 0.8235 0.7895 0.6154 0.3636 0.7333
Case 6 0.7500 0.5714 0.9500 0.7500 1 0.8750 0.5385 1 0.7857
Case 7 0.5769 1 1 1 0.4286 0.8462 0.8846 0.9286 1
Case 8 0.7174 0.9149 0 .2381 0.9189 0.9688 0.8750 0.8444 0.7857 0.9355
Case 9 0.7222 0.6000 0.5294 0.5714 0.5000 0.7647 0.6316 0.7143 0.7368

Case 10 0.3548 0.5897 0.7736 0.8667 1 1 0.8514 0.9818 1
SumER 5.4546 5.4260 4.8244 5.2689 6.2209 5.8171 5.4492 5.6907 5.6913

本文采用的具有离散操作的PSO算法结合了
遗传操作和PSO的信息交换方法,惯性权重w相当

于GA中的变异概率, 学习因子c相当于交叉概率.
从表1中可以看出, w = 0.1时误差比ER值最小,
获得的非支配解最好, w = 0.8, 0.9时ER值最大,
此时PSO算法更接近随机搜索,性能较差. 对学习
因子c的测试结果见表2, c = 0.6, 0.7时算法性能
较好, 尤其在0.7处最好, 可以看出c太小PSO可能
会陷入迟钝状态, 太大则高性能的模式被破坏的
可能性增大,因此取w = 0.1, c = 0.7. 表3为不同
复制尺度ps下10个算例的测试结果, ps = 2, 3, 4时
ER较小, ps增大则算法的邻域搜索范围越大, 若
太大算法则更接近于随机搜索, 且随着ps的加大,
算法的计算时间必然增加, 而搜索性能并无明显
改善,因此取ps = 2. 从表4中可以看出,学习强度
s = 0.3, 0.4的时候ER值较小, s太大或者太小会

使算法陷入早熟,本文取s = 0.3.

4.3 多多多目目目标标标局局局部部部搜搜搜索索索环环环节节节的的的有有有效效效性性性测测测试试试(The va-
lidity test of MLS)

为了考察HPSO算法中各个环节的有效性,考
虑HPSO算法的如下变种:

1) Y1算法. HPSO中不采用BL进行局部搜索.

2) Y2算法. HPSO中不采用SA进行局部搜索.

3) Y3算法. HPSO算法本身, 采用混合初始化
方式. MNOR(most number of operation remaining)
原则和随机初始化向量A, Kacem的方法和随机初
始化向量B,各占50%.

采用性能比较参数ER和GD对Case 1−Case 14
分别运行20次过程中所获得的非支配解进行比较.
CPUs为Y3算法(本文所提算法HPSO)运行20次的
平均运行时间, 单位为秒, 具体数据见表5. 可以

看出, 由于BL策略和SA技术的加入, Y3算法求得

的非支配解更接近Pareto最优解集,且几乎对于所
有的测试算例, 在求解非支配解的多样性和稳定
性等方面的性能得到明显改善, 其良好的分布性
能表明MLS策略有助于产生更多的非支配解去填
补Pareto前端的空白区域. 从运行时间CPUs来看,
Y3算法能在较合理的时间内获得令人满意的结果.

表 5 3种算法性能比较结果
Table 5 The comparative results of three algorithms

ER GD
算例

Y1 Y2 Y3 Y1 Y2 Y3

CPUs / s

Case 1 0 0 0 0 0 0 14.9190
Case 2 1 0 0 1.4142 0 0 17.2725
Case 3 1 0.7500 0 8.4853 0.4330 0 14.0485
Case 4 1 1 0 15.5563 1.5635 0 35.4292
Case 5 1 0.5385 0.3889 36.8782 0.5044 0.3333 39.2230
Case 6 1 0.2857 0.1000 16.9706 0.2020 0.1000 38.9145
Case 7 0.5 0.4194 0.0833 4.2426 0.7634 0.2700 325.0262
Case 8 1 0.0769 0.0938 59.3970 4.5690 0.0988 169.1863
Case 9 0 0.3571 0 0 0.8391 0 190.2452

Case 10 1 0.1739 0.2785 7.2111 0.4900 0.1895 305.4140
Case 11 0 0. 3077 0 0 0.5217 0 206.1891
Case 12 0 0 0 0 0 0 544.2784
Case 13 1 0.5000 0.2727 33.9779 1.3345 0.6212 628.1406
Case 14 1 0.1875 0.5082 82.2375 0.4098 0.1779 615.2437

4.4 HPSO与与与其其其他他他类类类型型型算算算法法法的的的比比比较较较(Comparison
HPSO with other algorithms)

为了进一步测试HPSO算法的有效性,将HPSO
与PSO+SA[13]和PSO+TS[24]、MOPSO[16]、ESM[7]

和P–DABC[9]5种类型算法的求解结果进行比较,
PSO+SA、PSO+TS与ESM分别采用加权系数法,
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MOPSO和P–DABC采用基于Pareto的方法. 其中
ESM给出了Case 1−Case 14的求解结果, P–DABC
给出了Case 1−Case 4四种算例的求解结果,其余3
种算法给出了Case 1, Case 3和Case 4的求解结果.
详细结果见表6和表7. 表6−7中的数字依次为完
工时间f1、机器总负载f2、单台机器最大负载f3.

对问题Case 1−Case 4的求解结果如表6所示,
对于问题Case 1, HPSO获得了比PSO+SA, PSO+
TA和ESM更多的非支配解, 而相比MOPSO和P–

DABC,求得的非支配解虽然不同,但彼此不受对
方所得解支配的非支配解数量相同,说明HPSO在
对Case 1的求解上优于PSO+SA, PSO+TA和ESM,
且不比MOPSO和P–DABC差. 对于Case 2, HPSO
与ESM的计算结果相同, 支配了P–DABC求得的
非支配解. 对于Case 3, HPSO与MOPSO的计算结
果相同, 相比于其他4种算法获得了更多的非支
配解. 而对于Case 4, HPSO求得了其他5种算法均
未求得的一组非支配解. 可以看出, HPSO在问题
Case 1−Case 4的求解质量上略优于其他5种算法.
对问题Case 5−Case 14的求解结果如表7所示, 对
于后10个测试算例中的6个, HPSO求得的解能完
全支配ESM所得解,不仅求解质量优于ESM,在非
支配解的数量上也占有很大优势,而对于其他4个
算例, 两种算法获得的解互不支配, 说明HPSO不
差于ESM算法. 综上所述, HPSO不仅优于采用加
权系数方法的PSO+SA、PSO+TS与ESM算法, 且
优于基于Pareto方法的MOPSO和P–DABC算法.

表 6 6种算法关于Case 1−Case 4的求解结果
Table 6 Experimental results of six algorithms

about Case 1−Case 4

算例 PSO+SA PSO+TS MOPSO ESM P–DABC HPSO

Case 1 15,75,12 14,77,12 14,77,12 14,77,12 14,77,12 14,77,12

16,73,13 15,75,12 15,75,12 15,75,12 15,75,12 15,75,12

— — 17,77,11 16,77,11 16,73,13 16,77,11

— — 16,73,13 17,73,13 — 17,73,13

— — 16,78,11 — — 16,73,14

Case 2 — — — 11,62,10 11,63,11 11,62,10

— — — 11,61,11 12,61,11 11,61,11

— — — 12,60,12 12,60,12 12,60,12

Case 3 7,44,6 7,43,6 7,42,6 7,42,6 7,43,5 7,42,6

— — 7,43,5 8,42,5 8,42,5 7,43,5

— — 8,42,5 8,41,7 8,41,7 8,42,5

— — 8,41,7 — — 8,41,7

Case 4 12,91,11 11,93,11 11,91,11 11,91,11 11,93,11 11,91,11

— — 12,93,10 — 12,91,11 11,95,10

— — — — — 12,93,10

表 7 HPSO与ESM关于Case 5−Case 14的
求解结果

Table 7 Experimental results of HPSO and ESM
about Case 5−Case 14

算例 ESM HPSO
Case 5 42,162,42 42,161,42

— 42,162,38
— 41,164,37
— 41,163,38

Case 6 28,155,28 27,153,27
— 28,145,27
— 28,151,26
— 29,144,29

Case 7 204,852,204 204,850,204
Case 8 68,352,67 68,349,66

— 68,346,67
Case 9 177,702,177 173,686,173

— 174,683,174
— 175,684,173
— 176,682,175

Case 10 75,431,67 74,434,74
— 75,418,72
— 75,408,75
— 75,412,73
— 76,435,72
— 76,439,71
— 76,411,74

Case 11 150,717,150 141,692,141
— 142,691,142
— 142,688,142
— 144,673,144
— 144,680,144
— 144,683,143
— 145,673,144
— 145,683,143
— 150,669,150

Case 12 523,2524,523 523,2524,523
— 524,2519,524

Case 13 311,2374,299 383,2238,381
Case 14 227,1989,221 293,1932,271

— 293,1914,285

5 结结结论论论(Conclusion)
尽管对多目标FJSP的研究取得了一些进展,但

在较高维问题上现有算法还很难取得比较满意的

结果,本文提出的HPSO在求解多目标FJSP问题上
具有较优的性能, 特别是多目标局部搜索算法的
加入使HPSO算法的探索性能得到明显增强,说明
将PSO算法与局部搜索算法相混合是一种可行的
改进途径. 最后以完工时间、机器总负载和单台
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机器最大负载为求解目标,将HPSO与近几年文献
中的算法进行比较,验证了HPSO的有效性和优越
性.
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