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基于总加权完成时间的可重入混合流水车间调度问题

轩 华†, 李 冰, 罗书敏, 王薛苑
(郑州大学管理工程学院，郑州 450001)

摘 要: 研究以最小化总加权完成时间为目标的可重入混合流水车间调度问题 (RHFS-TWC),并构建问题的整数
规划模型.根据模型的特点,设计基于二维矩阵组的调度解编码方案,结合NEH启发式算法确定工件初始加工顺
序,生成高质量初始调度解群.为避免算法陷入早熟及扩大解的搜索空间,给出 IGA的遗传参数自适应调整策略,
最终形成NEH-IGA融合求解策略.针对不同规模问题分别用传统GA、基于遗传参数自适应调整的 IGA、NEH启
发式、NEH-IGA算法进行仿真测试,仿真结果表明NEH启发式和遗传参数自适应动态调整策略的引入有效改善
了原有GA的求解能力, NEH-IGA算法在求解RHFS-TWC问题方面优势明显.
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Reentrant hybrid flowshop scheduling problem based on total weighted
completion time
XUAN Hua†, LI Bing, LUO Shu-min, WANG Xue-yuan

(School of Management Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China)

Abstract: This paper discusses a reentrant hybrid flowshop scheduling problem with the objective of minimizing total
weighted completion time. An integer programming model is then developed. The scheduling coding scheme of two-
dimensional matrix is designed based on the features of the model. Then, the initial job processing sequence is obtained
using NEH heuristic in order to generate the initial scheduling population with high quality. The self-adaptive adjustment
strategy of the genetic parameters in improved genetic algorithm(IGA) is proposed to avoid the early maturing of the
algorithm and expands the search space. Thus the NEH-IGA algorithm is provided combined with the above improvement.
Simulation experiments are perfomed on different sized problems respectively using the traditional GA, IGA based on the
self-adaptive adjustment of genetic parameters, NEH heuristic and NEH-IGA. Numerical results show that the introdution
of NEH heuristic and the self-adaptive adjustment strategy of genetic parameters can improve the solution ability of the
original GA effectively. The NEH-IGA has more advantage in terms of solving the RHFS-TWC problem.
Keywords: total weighted completion time；reentrant hybrid flowshop scheduling；transportation time；NEH-IGA
algorithm

0 引 言

在一些实际生产环境中,工件以相同的工艺路
径经过多道工序进行加工,至少有一道工序包含多台
同构并行机,且需多次重入此加工系统,这类结构称
为可重入混合流水车间[1].可重入混合流水车间调度
(Reentrant hybrid flowshop scheduling, RHFS)问题普
遍存在于电子工业中,如半导体晶圆、印刷电路板和
薄膜晶体管-液晶显示面板 (TFT-LCD)生产中. RHFS
问题比传统HFS更为复杂,已被证明是NP-hard[2].

由于存在大量客户在订货时要求交货越快越好,
理想状态是即时交货,但即时交货很难达到,如何
安排不同客户的交货顺序,引起了制造业的广泛关
注.针对客户情况差异,对不同客户的工件完成时间
赋予不同的权重,该权重可表示为一种成本或损失,
求解总加权完成时间最小化是解决上述问题的有效

方法.对于不同机器环境下的总加权完成时间问题,
已有不少国内外学者展开了研究.在单机环境下,文
献 [3]研究了在线并行批调度问题,针对一般加工时
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间情况提出了在线算法,当所有工件有相同加工时间
时提出了一个最优算法;文献 [4]考虑交货期和优先
级约束,提出了一种

√
e/(

√
e − 1)近似算法求解带释

放日期和优先级约束的非抢占式单机调度问题.在
不相关并行机环境下,文献 [5]考虑顺序相关调整时
间和交货期约束,提出了3种启发式算法.在流水车
间环境下,文献 [6]提出了启发式算法.对于HFS问
题,文献 [7]假定运输能力有限,提出了基于阶段分解
的拉格朗日松弛算法;文献 [8]则针对零等待问题,提
出了结合代理次梯度法的拉格朗日松弛算法.就开
放车间而言,文献 [9]针对从发光二极管测试的芯片
分类操作提炼出的带并行机的4阶段开放车间调度,
提出了两种模拟退火算法.

RHFS要求每个加工任务多次重入生产系统进
行加工.以最小化Makespan为目标,文献 [10]采用
分枝定界算法得到最优半置换调度表,提出改进
Johnson算法、改进CDS算法以及改进NEH算法,得
到了非置换调度的近似解.为最小化Makespan和总
拖期,文献 [11]提出一种改进的基于教学学习的优化
算法;文献 [12]提出一种迭代的帕累托贪婪算法;文
献 [13]提出结合不同局域搜索方法的改进算法.为
最小化总加权完成时间,文献 [14]提出了基于工件分
解的拉格朗日松弛算法.
在激烈的市场竞争中,能够在最短的时间内完

成客户的订单可以有效提高一个企业的竞争力.研
究总加权完成时间的调度问题将直接影响制造业

物流系统的实施,可以缩短产品交付时间.就目前
查阅的文献而言,极少有研究探讨基于总加权完成
时间的RHFS问题,而且求解这类问题的近似算法
也很少.为此,本文研究以总加权完成时间最小化为
目标的可重入混合流水车间调度 (Reentrant hybrid
flowshop scheduling with total weighted completion
time, RHFS-TWC)问题.鉴于RHFS-TWC问题的模型
为大规模数学规划模型,属于NP-hard问题,利用常
规算法直接求解非常困难.因此,本文提出一种嵌
入NEH启发式的改进遗传算法 (Improved genetic
algorithm with NEH heuristic, NEH-IGA),该算法不但
在求解质量及速度方面表现突出,同时其求解过程及
所得解均能够实现对问题的清晰表述.

1 RHFS-TWC问题模型
RHFS-TWC问题是一类典型的组合优化问题,

可以描述为J个工件经过G道工序加工,且需要重入
此加工系统(L−1)次,至少有一道工序有两台或两台
以上的同构并行机,工件到达每道工序之后选择该工

序空闲的一台机器进行加工,如图1所示.
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图 1 RHFS-TWC调度结构示意

在某些参数确定的情况下,确定工件的加工顺序
和每道工序机器的分配,以实现总加权完成时间最
小.由于RHFS可重入系统的特征,处于不同层次的
工件可能会互相争夺同一台机器的加工能力,使系统
的不稳定性和不确定性增大,其求解难度也较大.

1.1 符号定义

建立模型用到的符号及其含义如下所示:
J为工件集合, J = {j|j = 1, 2, · · · , J}, j为工件

编号, J为工件总数.
G为工序集合,G = {g|g = 1, 2, · · · , G}, g为工

序编号,G为工序总数.
L为层次集合,L = {l|l = 1, 2, · · · , L}, l为层次

编号,L为层次总数,层次集合即对应初始层和各重
入层,第1层为初始层,第 l层则对应重入次数为 l − 1

的重入层.
S为时间集合,S = {s|s = 1, 2, · · · , S}, s为某时

刻,S为计划时间范围.
Mgl为机器集合,Mgl = {mgl|mgl = 1, 2, · · · ,

Mg},mgl为机器编号,Mg为 g工序可使用的机器总

数.
Pigl为工件j在第 l层第g道工序的加工时间.
Wj为工件j的权重.
Rj为工件j到达加工系统初端的时间.
Yl,g,g+1为工件在相邻两阶段间的运输时间,当

g = 0时,若 l > 1,则Yl,0,1表示工件由 l − 1层第G

道工序运输到 l层的第1道工序的运输时间,其值大
于0;否则,令Y1,0,1 = 0.

Xjgls为0-1变量,若时刻s工件 j正在 l层第g道

工序进行加工,则Xjgls = 1;否则Xjgls = 0.
Cjgl为工件j在第 l层第g道工序的完成时间.

1.2 模型构建

1)目标函数为

min O =

J∑
j=1

wjCjGL. (1)

2)机器能力约束为
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J∑
j=1

L∑
l=1

Xjgls ⩽ Mg, ∀g ∈ G, s ∈ S. (2)

3)工序优先级约束为

Pjgl + Yl,g−1,g ⩽ Cjgl − Cj,g−1,l,

∀j ∈ J, g ∈ G, l ∈ L. (3)

其中

Cj,0,l =

Cj,G,l−1, l > 1;

0, 否则.

约束(3)表示只有工件在该层的前一工序或前一
层的最后一道工序加工完成并运输到下一工序之后,
才能开始该工序的加工.

4)工序加工时间约束为
S∑

s=1

Xjgls = Pjgl, ∀j ∈ J, g ∈ G, l ∈ L. (4)

约束(4)表示工件占用机器的时间区间.
5)工件动态到达约束为

Cj,1,1 + 1 ⩾ Rj + Pj,1,1, ∀j ∈ J. (5)

约束(5)表示工件开始加工的时间不能早于其到
达第1层第1道工序的时间.

6)变量Cjgl的取值范围为

Cjgl ⩾ 0, ∀j ∈ J, g ∈ G, l ∈ L. (6)

7)变量Xjgls的取值范围为

Xjgls ∈ 0, 1, ∀j ∈ J, g ∈ G, l ∈ L, s ∈ S. (7)

2 RHFS-TWC系统的二维矩阵编码方案
RHFS-TWC调度模型不仅要确定工件加工顺

序,而且需要为每道工序分配一台合适的机器.鉴于
RHFS-TWC问题的初始层-重入层加工特性,本文设
计基于平行机机器号的二维矩阵编码方案进行机器

的分配,二维矩阵编码方案的设计是NEH-IGA融合
求解算法设计的关键所在.

2.1 基于平行机组的工件加工机器流生成机制

1)基于平行机机器号的加工机器流.
工件依次在第 l层各道工序的同构平行机组内

随机选择一台空闲机器进行加工,从而形成工件加工
机器流,如图2所示,其中 l ∈ L.
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图 2 工件加工机器流

2)基于机器空闲原则的加工流生成机制.
基于同构平行机组内空闲机器才能被选择的原

则,依次筛选各道工序内的机器.如果没有空闲平行
机,则工件依次进行等待,有空闲机器时再进行选择.

2.2 工件初始层-重入层加工系统的矩阵编码

使用基于平行机机器号的工件加工机器流表述

方法对工件的初始层-重入层加工系统进行编码表
述.

1)初始层编码.
采取基于平行机机器号的工件加工机器流生成

机制对初始层进行编码,作为矩阵的第1列列向量.
2)重入层编码.
采取基于平行机机器号的工件加工机器流生成

机制对重入层进行编码,分别作为矩阵的第2列∼第
L列向量.

3)初始层-重入层加工系统的矩阵编码.
利用基于平行机机器号的工件加工机器流生成

机制产生工件初始层和重入层加工机器流,如图3所
示,最终形成二维矩阵形式.
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图 3 初始层和重入层加工机器流

2.3 组批工件加工的元胞矩阵编码

J个工件形成组批加工系统,组批加工系统内每
个工件的加工机器流采用矩阵编码,从而形成由J个

矩阵组成的元胞数组.一个元胞数组对应一条染色
体,一个矩阵对应一个基因位值,利用自然数形式对
每个染色体的基因位依次进行编号,工件在染色体中
所处的位置即为该工件初始加工顺序,最终构成调度
方案的元胞二维矩阵组形式,如图4所示.
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图 4 组批工件加工系统

3 NEH-IGA融合求解算法
RHFS-TWC问题属于NP-hard问题,利用传统求

解算法难以处理. NEH算法是用于解决置换流水车
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间调度问题的启发式算法,其构造性极强.文献 [15]
证明了NEH算法可以解决可重入车间调度问题,但
由于其是非迭代算法,求解效率不高.因此,本文根据
可重入系统的特殊性,采用基于并行机机器号的二
维矩阵编码解决工件在各道工序的机器分配,引入
NEH规则产生工件初始加工顺序,从而形成RHFS-
TWC问题的初始调度解.为避免算法陷入早熟,给出
遗传参数的自适应动态调整机制进行解的更新,最终
形成NEH-IGA融合求解算法.

3.1 基于NEH规则的工件初始加工顺序安排

调度解的二维矩阵编码解决了工件在各道工序

的机器分配,但并未安排工件初始加工顺序,本文引
入NEH算法予以解决,其操作步骤如下.

Step 1: 计算工件在所有机器上的总加工时间之
和,进行降序排列;

Step 2:选取总加工时间最大的两个工件,计算出
能使总加权完成时间最小的排列作为工件加工序列;

Step 3: 将Step 1中产生的第 j个工件,插入到工
件加工序列的第j个位置,记录能使总加权完成时间
最小的插入位置;

Step 4:继续执行Step 3,直至Step 1中的所有工件
全部插入,得到能使总加权完成时间较小的工件加工
序列;

Step 5: 将Step 4产生的工件加工序列,对应于第
2.3节产生的由J个二维矩阵组成的元胞数组,进行
染色体基因位值的调整,得到可行且质量较高的初始
调度解.
重复执行此操作,完成初始调度种群构建.

3.2 基于二维矩阵基因位取值的初始解生成方法

将元胞数组二维矩阵基因位取值方法获得的解

作为问题的初始解.为了更简洁地表述RHFS-TWC
加工系统,将工件j初始层和重入层加工机器流记为

λ = {λj |j = 1, 2, · · · , J},其中λj表示工件j在各层

次各道工序的加工机器选择,有

λj =



初始层 重入层1 . . . 重入层L− 1

mj
11 mj

12 . . . mj
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↓ ↓ . . . ↓
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↓ ↓ . . . ↓
...

...
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...
↓ ↓ . . . ↓

mj
G1 mj

G2 . . . mj
GL


.

Step 1: 基于平行机机器号二维矩阵编码的初始
层基因位取值.

该基因位取值为解码的第1步,为元胞数组中各
矩阵的第1列列向量,表示在初始层(l = 1)第g道工

序工件j在机器号为mj
g1的机器上进行加工.显然所

有工件机器流径路上的机器号应满足该工序的机器

能力约束,即1 ⩽ mj
g1 ⩽ Mg.

Step 2: 基于平行机机器号二维矩阵编码的重入
层基因位取值.
该基因位取值为解编码的第2步,为元胞数组中

各矩阵的第2列∼第L列向量,表示在重入层 (l − 1)
第 g道工序工件 j在机器号为 mj

gl的机器上进行加

工.显然所有工件机器流径路上的机器号应满足该
工序的机器能力约束,即1 ⩽ mj

gl ⩽ Mg.
为避免出现某工序某台机器分配较多工件,而

某些机器相对空闲,令mgl服从 [1,Mg]之间的均匀分

布.

3.3 基于调度解的IGA更新过程

1)基于适应度函数的调度解选择策略.
定义第n个调度解的适应度计算公式为

fn =
1

J∑
j=1

wjCjGL

. (8)

选择策略应用轮盘赌规则,对于目标值较小的调
度方案给予较大的选择概率.

2)基于两点倒置交叉的调度解交叉机制.
为扩大解的搜索范围,实现工件加工顺序和机器

分配的同步调整,采用两点倒置交叉规则.初始种群
中所有个体在进行机器分配时,是从各工序既定机
器集合中挑选一个机器编号,因此保证了个体的可行
性.对于工件加工顺序,工件在染色体中所处的位置
即为该工件初始加工顺序,执行两点之间的基因段倒
置交换之后不会产生不可行后代,且能够同时拓展工
件加工顺序和机器分配方案的搜索空间,故采用两点
倒置交叉规则,步骤如下.

Step 1:从上一代解群体中随机选择两个解H1和

H2;
Step 2:工件顺序与加工机器流同步交叉过程,是

在Step 1选择的解H1和H2中随机选择两个基因位

λa和λb,将λa与λb之间的基因位进行翻转交换,产生
新的子代染色体O1和O2,其中a < b, a、b ∈ J ,如图5
所示.

3)基于单点操作的调度解变异过程.
采用单点变异操作,在全局搜索中,选择某条染

色体 (二维矩阵组)的单个基因值λj(二维矩阵),即某
工件的加工机器流径路.为使工件初始层和重入层
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图 5 调度解的两点倒置交叉

调度均发生变异,改变该工件某道工序所有层次的机
器号,使之转化为近似解再进行择优,如图6所示.
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图 6 单点基因位值变异

3.4 IGA参数的自适应调整过程

设计第 i次迭代的交叉概率Pi和变异概率P i,使
其随调度解群迭代次数和个体适应度的变化而自动

调整.当个体适应度值较低时,对其执行较高的交叉
和变异概率.当个体适应度值较高时,对其执行较低
的交叉和变异概率[16]. Pi与P i的值设置如下.

Step 1: 计算调度解适应值.利用调度解适应函
数计算公式(8)计算调度解群体中所有调度解的适应
值,记为{fn|n = 1, 2, · · · , N}, N为调度解群体规模,
即调度解的个数.

Step 2: 计算调度解平均适应值.利用式 favg =
N∑

n=1

fn
N
计算调度解群体中所有调度解的适应值平均

值,称为平均适应度,记为favg.
Step 3: 计算调度解最大适应值.从调度解群体

中选择适应值最大的调度解,记为fmax.
Step 4:设置交叉概率上下界区间.
在迭代初期,为扩大调度解群体搜索范围,设置

较大的交叉概率取值,从而使选中的调度解有较大交
叉可能性; 在迭代中后期,为保留调度解群体中的优
质调度解,但又确保调度解群体存在进一步的改进空
间,采取缩小交叉概率的办法.基于上述原则,这里采
取3段渐变式经验设置方法.

1)迭代初期.设定迭代次数 i低于总迭代次数 I

四分之一时为迭代初期,即 i ⩽ I/4.为扩大解群体搜
索范围,设置较大的交叉概率取值,这里采取经验值
设置方法, [Pmin, Pmax] = [0.3, 0.9],从而使选中的解

具有较大交叉可能性.
2)迭代中期.设定迭代次数 i高于总迭代次数 I

四分之一但低于四分之三时为迭代中期,即 I/4 <

i ⩽ 3I/4.采取大小适中的交叉概率,这里采取经验
值设置方法, [Pmin, Pmax] = [0.3, 0.7].

3)迭代后期.设定迭代次数 i高于总迭代次数 I

四分之三时为迭代后期,即 i > 3I/4.为保留解群体
中的优质解,但又确保解群体存在进一步的改进空
间,采取缩小交叉概率的办法,这里采取经验值设置
方法, [Pmin, Pmax] = [0.3, 0.5],从而使选中的解具有
至多达到一半的交叉可能性.

Step 5:确定动态交叉概率.
1)对于适应值fn大于平均适应度favg的调度解,

为保证适应值较大的调度解具有较小的交叉概率,且
随着迭代次数增加,交叉概率呈现逐步递减趋势,故
设计受适应值和迭代次数双重影响的动态交叉概率

计算方法,即

Pi =


Pmax − (Pmax − Pmin)

( i

I
+

fn
fmax − favg

)
,

fn ⩾ favg;

Pmax, fn < favg.

(9)

2)对于适应值fn小于平均适应度favg的调度解,
不考虑迭代次数影响,均按照交叉概率上界限值安
排,即Pi = Pmax.

Step6:设置变异概率上下界区间.
在迭代初期,为保留优质调度解,此时设置较小

的变异概率取值,从而确保选中的调度解有合适的
变异可能性; 在迭代后期,调度解群体之间具有相似
的基因结构,为避免过早收敛,采取增大变异概率的
办法,从而确保选中的调度解具有较大变异的可能
性.基于上述原则,这里采取3段渐变式经验设置方
法.

1)在迭代初期,为保留优质解的基因,此时设
置较小的变异概率,采取经验值设置方法, [Pmin,

Pmax] = [0.01, 0.2],从而确保选中的解个体有合适的
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变异可能性.
2)在迭代中期,进一步增大变异概率,这里采取

经验值设置方法, [Pmin, Pmax] = [0.05, 0.2].
3)在迭代后期,解群体之间具有相似的基因结

构,为避免过早收敛,采取增大变异概率的办法,同样
采取经验值设置方法, [Pmin, Pmax] = [0.1, 0.2],从而
确保选中的解具有较大变异的可能性.

Step 7:确定动态变异概率.
1)对于适应值 fn大于平均适应度 favg的解,为

使优质调度解可以转化为相似解再进行择优,对于适
应值较大的调度解设置较大的变异概率,且随着迭代
次数增加,变异概率呈现逐步递增趋势,故设计随适
应值和迭代次数双重影响的变异概率计算方法,即

Pi =


Pmax − (Pmax − Pmin)

( i

I
+

fn
fmax − favg

)
,

fn ⩾ favg

Pmin, fn < favg.

(10)

2)对于适应值fn小于平均适应度favg的调度解

不考虑迭代次数影响,均按照变异概率下界限值安
排,即P i = Pmin.

可调参数i、Pmin、Pmax、Pmin、Pmax的选取对算

法性能的改善程度和速度有较大影响.有研究表明,
对于不同的应用对象并无通用的取值法则,但对于同
一类型问题,能够找到一组较佳组合.因此,本文首先
采用经验取值法估计取值区间,然后通过大量的仿真
实验测试对比,结合问题特点,深入分析后选取一组
较佳组合.

4 实验测试与分析

4.1 实验设计

鉴于实际生产环境中时间的重要性以及所查阅

的相关文献的优化方法,为验证所提出算法的性能,
对传统GA、仅引入遗传算法自适应调整策略的改进
遗传算法 (IGA)、NEH启发式以及NEH-IGA算法进
行仿真实验.随机产生多组数据,分别进行如下测试.

1)初始调度解群的质量对比实验.实验对比了
利用NEH算法产生初始调度解群和随机产生初始调
度解群的质量,从而分析引入NEH算法对 IGA的影
响.

2)遗传参数自适应调整的效果实验.为客观分
析引入自适应交叉和变异概率对算法的影响,进行基
于固定交叉、变异概率的GA和基于自适应调整交
叉、变异概率的IGA算法对比实验.

3)不同规模RHFS-TWC实验测试.为进行算法

的全方位对比分析,设计不同规模问题的仿真实验,
对不同算法的求解效果进行比较.
通过Microsoft Visual C++编程,在AMD A4-

3 300 M CPU 1.9 GHz微机上运行. GA、IGA和NEH-
IGA融合算法的种群规模均设置为80,采用最大遗传
代数 120及运行时间 500 s作为停止条件.工件释放
时间、工序间运输时间、工件加工时间、权重分别

满足[1,5]、[1,6]、[1,9]、[1,10]之间的均匀分布.

4.2 初始调度解群的质量对比实验

为分析引入NEH算法产生初始种群对解的质量
的影响,实验对比了NEH-IGA和 IGA算法的初始种
群解的质量.当J = {30, 60, 80, 100}, G = 3, L = 2,
每道工序均有两台平行机时,对每组实例运行10次
取平均值,实验结果如表1所示.

表 1 IGA算法和NEH-IGA算法的结果比对

J × M × G × L
IGA NEH-IGA

初始种群 初始种 初始种群 初始种

最优解 群均值 最优解 群均值

30× 2× 3× 2 26 701 26 932.3 25 934 26 169.6
60× 2× 3× 2 94 932 95 228.8 93 528 93 710.3
80× 2× 3× 2 146 928 147 270.2 143 467 144 457.1
100× 2× 3× 2 227 920 229 801.3 220 187 223 704.9

平均值 124 120.3 124 808.2 120 779.0 122 010.5

由表 1可看出,对于不同规模的问题, NEH-IGA
的初始调度解群最优解的平均值为120 779,初始调
度解群均值的平均值为122 010.5; IGA的初始调度解
群最优解的平均值为124 120.3,初始调度解群均值的
平均值为124 808.2.由此说明,引入NEH算法提高了
初始调度解的质量.

4.3 遗传参数自适应调整的效果实验

为公平比较算法,传统GA的交叉概率Pi取固定

值 0.7,变异概率取固定值 0.05,设置GA的停止时间
与 IGA进行 120代的运行时间相同,对 4.2节的每种
工件规模各取一个实例,绘制出GA和 IGA求解实例
的目标值变化趋势,如图7所示.
由图7可看出: GA收敛较早,容易陷入局部最优;

IGA收敛较晚,在迭代后期能够扩大搜索范围,以获
得较好的解.由此说明,引入自适应交叉和变异概率
改善了解的质量.

4.4 不同规模RHFS-TWC实验测试

对于不同规模的 RHFS-TWC问题,分别利用
NEH、IGA和NEH-IGA进行仿真实验. Mg、L、G、J

分别取为 {2, 3}, {2, 3}, {3, 4, 5}, {30, 60, 80, 100},假
设每道工序的平行机数相同,但所提出算法也适用于
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图 7 不同规模RHFS-TWC问题的目标值变化趋势

表 2 中小规模RHFS-TWC的测试结果

J×M×G×L
min O CPU时间/s

NEH IGA NEH-IGA NEH IGA NEH-IGA

30×2×3×2 27 195 26 082 25 248 1.07 40.84 43.04
30×3×3×2 20 602 19 836 19 148 1.34 44.88 45.69
30×2×4×2 29 597 28 131 27 236 1.18 55.87 56.09
30×3×4×2 23 488 22 255 21 592 1.18 60.72 61.36
30×2×5×2 29 981 28 620 27 836 1.22 69.88 66.02
30×3×5×2 25 830 24 526 23 750 1.48 72.78 75.47
30×2×3×3 35 718 34 128 33 001 1.59 70.47 67.61
30×3×3×3 31 918 30 393 29 454 2.09 64.30 65.89
30×2×4×3 40 874 38 653 37 583 2.26 76.97 78.57
30×3×4×3 31 886 30 405 29 401 1.93 86.44 89.56
30×2×5×3 44 937 42 923 41 572 2.45 101.50 109.93
30×3×5×3 37 480 35 537 34 391 1.87 104.98 106.04
60×2×3×2 97 289 94 454 91 142 2.16 60.35 67.73
60×3×3×2 70 003 68 299 65 201 2.00 68.34 66.28
60×2×4×2 95 075 92 845 88 821 2.60 85.01 86.23
60×3×4×2 72 317 69 721 67 190 2.27 89.90 90.12
60×2×5×2 107 388 102 353 98 836 2.33 106.96 108.76
60×3×5×2 78 766 74 988 72 759 2.41 118.28 116.93
60×2×3×3 148 188 144 157 139 941 2.26 97.68 99.22
60×3×3×3 112 084 108 011 103 969 2.01 99.13 100.24
60×2×4×3 148 972 142 884 139 196 2.07 122.07 129.47
60×3×4×3 105 411 100 497 97 255 1.92 134.09 130.30
60×2×5×3 157 681 148 003 143 852 1.90 157.93 161.37
60×3×5×3 112 115 107 197 103 376 2.35 173.15 175.99

平均值 70 200 67 287 65 073 1.91 90.10 91.58

不同工序有不同机器数的问题. Mg、L、G、J的不同

取值共产生2× 2× 3× 4 = 48种组合,每个组合随机
产生并测试10组实例,因此本实验共测试了480组实
例,实验结果如表2和表3所示.表2和表3中的值为
相同规模问题的10个实例的平均值 (除最后1行).实
验结果通过目标改进率α1和α2来衡量,其中

α1 =
ONEH −ONEH−IGA

ONEH−IGA
×100%,

α2 =
OIGA −ONEH-IGA

ONEH-IGA
×100%.

可得到以下结论:
1)对于不同规模的问题, 3种算法都能够在合

理的时间内得到较好的近优解. NEH算法的运行时
间最短,总平均运行时间为 2.19 s,但求得的解较差.
NEH-IGA算法的总平均运行时间为121.46 s,但求解
质量较NEH算法提高了8.8 %. IGA算法的总平均运
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表 3 大规模RHFS-TWC的测试结果

J×M×G×L
min O CPU时间/s

NEH IGA NEH-IGA NEH IGA NEH-IGA

80×2×3×2 152 751 144 839 141 217 1.80 74.33 76.35
80×3×3×2 119 520 111 693 108 932 2.12 81.07 83.73
80×2×4×2 171 994 162 718 158 546 1.90 104.99 108.98
80×3×4×2 129 838 123 257 120 091 2.20 112.35 115.77
80×2×5×2 173 853 167 462 163 079 2.13 132.92 137.87
80×3×5×2 145 133 130 346 127 615 1.78 140.83 132.74
80×2×3×3 265 994 245 902 238 353 2.13 116.60 117.95
80×3×3×3 177 760 165 631 161 642 2.64 119.53 122.76
80×2×4×3 264 340 251 418 244 771 2.25 166.59 165.48
80×3×4×3 191 823 176 531 172 136 2.74 169.01 170.42
80×2×5×3 274 851 264 453 257 274 1.96 199.64 200.44
80×3×5×3 206 972 191 645 186 556 2.07 211.74 208.64
100×2×3×2 233 273 224 832 216 843 4.57 96.49 98.36
100×3×3×2 184 157 170 571 164 096 3.12 95.69 100.33
100×2×4×2 259 017 244 981 238 495 2.50 128.21 132.12
100×3×4×2 182 067 174 237 169 745 2.37 135.14 133.25
100×2×5×2 262 351 251 654 244 238 2.67 165.86 165.85
100×3×5×2 186 734 171 015 166 825 2.65 177.58 178.05
100×2×3×3 398 389 383 425 373 085 4.06 139.70 137.49
100×3×3×3 247 279 240 015 233 645 2.22 145.97 144.64
100×2×4×3 398 162 366 070 356 147 2.45 192.75 193.52
100×3×4×3 309 882 288 059 280 895 2.32 213.60 211.29
100×2×5×3 417 951 397 583 387 293 1.92 241.74 245.08
100×3×5×3 299 852 279 202 272 087 2.42 252.49 250.85

平均值 235 581 221 981 215 984 2.46 150.62 151.33
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图 8 调度时间表

行时间为120.36 s,虽然NEH-IGA的运行时间比 IGA
略高,但解的质量提高了2.92 %.

2)对于中小规模RHFS问题, IGA在平均 90.1 s
内求得的近优解为 67 287, NEH-IGA在平均 91.58 s
内求得的近优解为65073. NEH-IGA计算时间比 IGA
高了 1.08 s,但求解质量较 IGA提高了 3.4 %,较NEH
算法提高了7.88 %.

3)对于大规模RHFS问题, IGA在平均 150.62 s
内求得的近优解为221 981, NEH-IGA在平均151.33 s
内求得的近优解为215 984. NEH-IGA的计算时间比

IGA高了0.71 s,但求解质量较 IGA提高了2.78 %,较
NEH提高了 9.1 %.与中小规模问题相比,实验结果
的目标值改进率α1提高了 1.22 %,说明随着问题规
模的增加,与NEH算法相比, NEH-IGA的优势更明
显.

4) IGA、NEH-IGA算法在产生初始调度解群后,
为获得更好的调度解而进行自适应新解更新,每次迭
代都需进行大量的计算和筛选,故其CPU运行时间
较长,但调度解的质量与NEH算法相比均有较大提
高,其平均性能均优于NEH算法.
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4.5 RHFS-TWC的调度时间表

假设每道工序的平行机数相同, {Mg, L,G, J}
为{2, 2, 3, 4},工序间的运输时间Yl,g,g+1为{1, 4, 2},
权重为 {4, 5, 1, 6},释放时间为 {1, 4, 2, 3},各工件的
加工时间设置如下所示 (每行对应1个工件,上标表
示所处层):

T =


8′ 3′ 4′ 8′′ 4′′ 5′′

3′ 3′ 8′ 3′′ 6′′ 7′′

8′ 6′ 6′ 7′′ 2′′ 8′′

4′ 5′ 5′ 7′′ 1′′ 2′′

 .

利用上述实例中的数据,采用NEH-IGA算法进
行求解,进而绘制调度时间表,如图8所示.

5 结 论

本文研究了在电子工业中应用广泛的 RHFS-
TWC问题,建立了整数规划模型,提出了NEH-IGA算
法.由于可重入生产系统的特殊性,本文提出一种二
维矩阵组编码方案,从初始调度解群生成、交叉与变
异概率的自适应动态调整两方面提高算法性能.对
大量随机生成的数据进行测试,通过初始种群质量对
比实验、遗传参数改进效果实验和不同规模RHFS-
TWC仿真实验,表明NEH启发式和遗传概率自适应
动态调整策略的引入有效地改善了原有GA的求解
能力.与NEH算法相比, NEH-IGA算法得到的解的
质量有较大提高,但运行时间较长;与 IGA算法相比,
虽然运行时间略长,但解的质量明显有较大改善.未
来的研究方向可考虑如何减少算法运行时间以及用

所提出算法求解多目标RHFS-TWC问题.
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