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摘 要: 针对缓冲区有限的多目标流水车间调度问题,提出一种基于 Pareto最优的广义多目标萤火虫算法. 通过引

入交换子和交换序将基本萤火虫算法离散化,并将算法拓展为全局搜索过程和局部搜索过程. 进化初期采用全局搜

索将种群推向较优区域,进化中后期采用捕食搜索策略使算法主体在全局搜索和局部搜索间智能切换,从而保证全

局与局部的平衡. 动态变步长策略进一步增强了算法搜索能力. 通过算例测试验证了所提出算法的有效性.
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Multi-objective flow shop scheduling problem based on GMOGSO
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Abstract: To deal with the multi-objective flow shop scheduling with limited buffer, a Pareto-based general multi-objective

glowworm swarm optimization(GMOGSO) algorithm is proposed. The concepts of the swap operator and swap sequence

are introduced to make the continuous GSO discrete. To balance the convergence speed and accuracy, the GSO algorithm

is developed into two different processes including the global optimization one and local optimization one. The global

optimization process is used to improve the quality of the initial population, then the predatory search strategy is used to

coordinate local and global exploration. The method of variant step length enhances the exploratory capability. The proposed

GMOGSO algorithm is compared to other algorithms, and the results show the effectiveness of the proposed algorithm.
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0 引引引 言言言

传统流水车间调度问题 (FSP)假定设备间缓冲

区存储能力无限.在实际加工中, 由于缓冲区空间和

生产工艺的限制,缓冲区大小通常有限.近年来,有限

缓冲区流水车间调度问题受到了越来越多的关注[1-2].

Smutnicki[3]研究了针对两台机器上的有限缓冲区流

水车间调度问题; Liu等[4]针对有限缓冲区置换流水

车间调度问题提出了混合蚁群算法;胡蓉等[5]采用混

合差分进化算法求解随机有限缓冲区流水车间调度

问题; Qian等[6]以最小化最大完成时间和最大拖期时

间为目标,提出了混合差分进化算法.实际生产中,决

策者往往需要考虑多方面因素,如加工时间和能耗等,

在当前能源日趋紧张的环境下,研究面向节能的生产

调度问题符合实际生产需求.萤火虫优化算法 (GSO)

是一种新兴仿生算法, 近年来已逐渐成为研究热

点[7-8].如, Krishnanand等[9]将变步长机制引入萤火虫

算法,使得步长随着迭代次数增加而相应减小; Zhou

等[10]引入了多种群的思想,并进一步提出了部落的概

念,将种群分为两个层次分别进行优化;曾冰等[11]重

新定义了萤火虫算法的相关操作,将其离散化, 并用

于求解装配序列规划问题.

本文对基本GSO进行扩展,提出一种基于 Pareto

最优的广义萤火虫多目标优化算法 (GMOGSO),并将

其应用于有限缓冲区多目标流水车间调度问题.

1 问问问题题题描描描述述述

有限缓冲区流水车间调度可以描述如下: n个产

品依次在m台设备上加工,同一时刻一个产品只能在

一台设备上加工, 并且一台设备只能加工一个产品,

各设备上n个产品的加工顺序相同.相邻两设备 j与

j − 1之间存在大小为Bj−1,j的缓冲区,若产品 i在设
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备 j − 1上加工完成后恰好加工下一工序的设备 j正

在使用,则产品 i进入缓冲区;若缓冲区已满,则工件

阻塞在当前设备上.

令π = (k1, k2, · · · , kn)为所有工件的一个排序,

Sij为产品 i在设备 j上的开始加工时间, tij为其加工

时间, C(ki, j)为产品 ki在设备 j上的完工时间,则有

Sk1,1 = 0; (1)

Sk1,j = Sk1,j−1 + tk1,j−1, j = 2, 3, · · · ,m; (2)

Ski,1 =


Ski−1,1 + tki−1,1, i = 2, 3, · · · , Bj,j+1 + 1;

max{Ski−1,1 + tki−1,1, Si−B12−1,2},

i > Bj,j+1 + 1;

(3)

Ski,j =

max{Ski,j−1 + tki,j−1, Ski−1,j + tki−1,j},

i = 2, 3, · · · , Bj,j+1 + 1, j = 2, 3, · · · ,m;

max{Ski,j−1 + tki,j−1, Ski−1,j + tki−1,j ,

Si−Bj,j+1−1,j+1}, i > Bj,j+1 + 1;

(4)

C(ki, j) = Ski,j + tki,j ,

i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · ,m; (5)

Epe =

m∑
j=1

n∑
i=1

Epeij =

m∑
j=1

n∑
i=1

∂j × tij ; (6)

Eae =

m∑
k=1

n∑
i,j=1

Eaeki,j
; (7)

Ete =

n∑
i=1

m∑
j,k=1

Eteijk
; (8)

Ewe =

m∑
j=1

n∑
i=1

Eweij =

m∑
j=1

n∑
i=1

βj × tij ; (9)

object1 = min(Cknm); (10)

object2 = min(Etotal) =

min(Epe + Eae + Ete + Ewe). (11)

式 (1)和 (2)表示产品 k1的开始加工时间,式 (3)和 (4)

表示产品 ki的开始加工时间,式 (5)表示工件 ki的第

j个工序完工时间,式 (6)表示加工能耗,式 (7)表示调

整能耗,式 (8)表示运输能耗,式 (9)表示空载能耗,式

(10)和 (11)表示目标函数.

2 GMOGSO算算算法法法
基本萤火虫算法存在收敛速度慢、精度低等缺

点, 且适合于连续问题求解, 为将其应用于离散多目

标邻域,需对其进行改进.为了将算法拓展到离散域,

本文重新定义个体间距离和移动方式,并引入交换子

和交换序的概念[12].

依据交换序的概念定义萤火虫个体间方向向量

dis,令个体A = [a1, a2, · · · , an],个体B = [b1, b2, · · · ,
bn], 则B到A的方向向量 dis(A,B) = [d1, d2, · · · ,
dn]. 其中序列 [1 · · · i · · ·n]中元素 i与 dis(A,B)中元

素 di依次构成n对交换子Si = [i, di], n对交换子依

次作用于个体B,使得A = B+S1+ · · ·+Si+ · · ·+Sn,

一般情况下 dis(A,B) ̸= dis(B,A).

定义距离数乘公式为

c× dis(A,B) = [d1
′, d2

′, · · · , dn′], c ∈ [0, 1]. (12)

其中: dis(A,B)表示从B到A的向量.

di
′ =

 di, rand < c;

0, other.

则 c可以被看作从B向A移动的步长.

为了将算法应用于多目标问题, 本文重新定义

个体适应度和邻居. 采用NSGA-II的 Pareto排序方

式[13],将种群所有个体分级,个体的等级可看作其适

应度, 等级越高 (等级序号越低)相应适应度越高, 种

群中适应度等级比当前个体高的个体才有资格作为

其邻居.

萤火虫算法收敛的本质在于个体与邻居优秀个

体间的信息交流. 本文借鉴基本萤火虫算法的结构特

征,将其扩展为局部搜索过程和全局搜索过程.

2.1 局局局部部部搜搜搜索索索过过过程程程

GSO中所有个体都存在感知半径, 个体邻居只

能位于感知半径内,为了增强种群多样性, 提高算法

搜索能力,改进的算法将个体感知半径扩大为整个种

群. 基本萤火虫算法中移动方向选择概率只与适应度

有关, 为了提高算法分散性并控制局部搜索能力, 个

体移动方向选择采用如下公式:

P (i, j) =
P ′(i, j)∑

j∈[1,n]

P ′(i, j)
, j ∈ N1; (13)

P ′(i, j) =

p1 × f(i, j) + p2 × d(i, j) + p3 × crowd(i, j); (14)

f(i, j) = 1− f ′(i, j)

max
j∈[1,n]

(f ′(i, j)) + 1
; (15)

d(i, j) = 1− d′(i, j)

max
j∈[1,n]

(d′(i, j)) + 1
; (16)

crowd(i, j) = 1− crowd′(i, j)

max
j∈[1,n]

(crowd′(i, j)) + 1
. (17)

其中: f ′(i, j)、d′(i, j)和 crowd′(i, j)分别为当前个体 i

的第 j位邻居的适应度等级、邻居与当前个体间的距

离和邻居拥挤度; N1为个体 i的邻居集; p1为适应度

权重, p1越大算法收敛越快; p2为距离权重, p2越大

算法局部搜索能力越强; p3为拥挤度权重, p3越大算
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法跳出局部最优能力越强.

使用目标空间比使用决策空间有更好的效果[14],

因此邻居距离、拥挤度均在目标空间计算.邻居距离

的计算方法如下:

d′(i, j) = k

√√√√ k∑
m=1

(fitneim(i, j)− fitm(i))
k
. (18)

其中: k为目标个数, fitneim、fitm分别为邻居解、当

前解的第m个目标函数值. 拥挤度 crowd′(i, j)采用

网格法计算[15],将目标空间划分为Nk
c 块区域.其中:

Nc = k
√
Popsize, k为目标数, Popsize为种群数. 每块

区域内个体数即为该块内个体拥挤度 crowd′(i, j).

局部搜索策略保留了个体向所有优秀解移动的

可能性,导致收敛速度变慢,如果加大选择压力,引入

精英保留策略又会使得种群多样性降低,因此这里借

鉴 ε-支配概念[16],引入支配松弛概念: 移动后个体A

至少有一个目标函数值优于移动前个体A′, 则称A′

松弛支配A.

如果某个体是非劣解,则没有邻居.非劣解采用

随机的移动方式, 即随机选择插入、交换、逆序操作,

插入、交换操作中移动步长 c′表示插入操作次数,逆

序操作中 c′表示区间长度.

局部搜索过程如下.

for i = 1 : Popsize

比较适应度等级 rank(i),确定个体A(i)和

邻居集 nei;

if nei ̸= ∅
计算个体A(i)向各个邻居 nei{j}移动的
概率P (i, j);

用轮盘赌方式确定个体移动目标 nei{j};

个体A(i)以步长 c1向邻居 nei{j}移动,得

到A′(i) = A(i) + c1 × dis(nei(j), A(i));

else

个体A(i)以步长 c′随机移动,得到A′(i);

end

if A′(j)松弛支配A(j)

A(j) = A′(j);

else

A(j) = A(j);

end

end

2.2 全全全局局局搜搜搜索索索过过过程程程

局部搜索用于增强多样性,扩大搜索空间,但收

敛较慢,为了加快收敛速度,在算法中引入全局搜索.

全局搜索借鉴了粒子群算法,将个体移动目标限定为

全局非劣解, 即个体的邻居只能为非劣解.移动目标

选择公式如下:

P (i, j) =



d(i, j)∑
j∈[1,n]

d(i, j)
+

1

n
, 解 j为极值;

d(i, j)∑
j∈[1,n]

d(i, j)
, 其他.

(19)

其中n为邻居个数.当邻居 j的任意目标为极值时,增

大个体 i向邻居 j移动的概率, 有利于提高解集覆盖

度.

全局搜索步骤如下.

for i = 1 : Popsize

选择外部档案中个体作为邻居集 nei;

if nei ̸= ∅
计算个体A(i)向各个邻居 nei{j}移动的
概率P (i, j);

用轮盘赌方式确定个体移动目标 nei{j};

个体A(i)以步长 c1向邻居 nei{j}移动,得

到A′(i) = A(i) + c1 × dis(nei(j), A(i));

else

个体A(i)以步长 c′随机移动,得到A′(i);

end

A(i) = A′(i);

end

2.3 局局局部部部搜搜搜索索索与与与全全全局局局搜搜搜索索索间间间切切切换换换

进化算法成功的关键在于平衡全局搜索与局部

搜索,本文借鉴文献 [17]中捕食搜索策略来协调两种

搜索模式. 捕食策略中常规搜索对应于本文中全局搜

索部分, 区域限制搜索对应于局部搜索部分.本文采

用改善率 ir的大小表示猎物是否出现[18]:
ir(g) =

|{f(a) ∈ d(g); ∃f(b) ∈ d(g − 1) : f(a) ≻ f(b)}|
|d(g)|

. (20)

其中: d(g)为第 g代非劣解集, |d(g)|为解集 d(g)中解

的个数. ir(g) > 0表示猎物出现, 若当前采用全局搜

索策略,则切换至局部搜索,否则不作变动; ir(g) = 0

表示搜索无果.令 count为累计搜索无果次数, N为阈

值, 当前搜索策略无果且 count > N时, 以概率 1 −
1

count
切换至另一搜索策略.

2.4 变变变步步步长长长策策策略略略

搜索初始阶段,个体与极值间距离较大,较大的

步长有利于提高收敛速度和跳出局部最优能力,随着

迭代的进行个体与极值间距离越来越小,较大的步长

容易跳过极值,出现震荡现象,影响算法收敛速度和

精度.为了解决这一矛盾, 本文提出一种动态变步长
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策略

c′ =


U [1,ub], ir(g) 6 0.1;

U [1,ub− (ub− lb)× ir(g)], 0.1 < ir(g) 6 0.7;

lb, ir(g) > 0.7;

(21)

ub =


n

3
− cal

maxcal
× n

6
, n > 12;

2, n 6 12;

(22)

c = cmax− cal

maxcal
× (cmax−cmin). (23)

其中: ub、lb分别表示随机移动步长的上界、下界,

cmax、cmin分别表示向邻居移动步长上界、下界,

cal、maxcal分别表示当前适应度计算次数、最大适应

度计算次数, n表示产品个数, U [a, b]表示随机取 a、b

间一整数.

2.5 GMOGSO算算算法法法流流流程程程

GMOGSO首先使用全局搜索, 将种群推向较优

区域,再交替使用全局搜索和局部搜索进行下一阶段

的寻优,其中开始交替使用全局和局部搜索的时机由

参数 percent控制. 开始阶段的全局搜索过程为下一

步的搜索提供了良好的初始解,有利于提高收敛精度.

算法流程如下.

Step 1: 产生初始种群A;

Step 2: 将A分级, rank = 1的个体存入外部档案

集M ;

Step 3: 初始化各代搜索策略 choose;

Step 4: while cal < maxcal

更新搜索步长 c,更新迭代次数 g;

if
cal

maxcal
< percent

进行全局搜索更新种群A;

else

if (choose(g)) = 1

进行全局搜索更新种群A;

else

进行局部搜索更新种群A;

end

end

计算当代改善率 ir(g),更新下一代搜索

策略 choose(g + 1),更新搜索步长 c′;

对种群A中精英解分别采用插入、交换、

逆序方式进行变邻域搜索得到种群A′;

用A′中精英解取代种群A中最差解;

解集A与外部档案M合并,求出非劣解

集并除去重复个体得到新的外部档案M ;

end

3 仿仿仿真真真实实实验验验

为了验证算法的有效性, 本文对算法进行了测

试,并与已有文献中的方法进行比较.所有实验均在

Intel core i5 2.53 GHz、内存为 6 G的 PC机上进行实

验,并采用Matlab R2014a编程.

3.1 实实实验验验设设设置置置

本文测试用例是在Taillard Benchmark算例[19]的

基础上加入单位时间加工能耗、单位时间空载能耗、

切换能耗以及运输能耗得来的.其中: 单位时间内空

载能耗在区间 [0.1, 0.5]内随机产生,加工能耗在区间

[0.5, 1]内随机产生, 切换能耗以及运输能耗在区间

[0.1×T, 0.2×T ]内随机产生, T 表示工件所有工序的

平均加工时间.

算法中,参数通过相关文献研究并结合自身经验

确定. 通过大量实验,设置参数如下:适应度权重 p1 =

2, 距离权重 p2 = 1, 拥挤度权重 p3 = 1.5, 种群数量

Popsize = 200, 无改进次数阈值N = 3, 移动步长

cmax = 0.8, cmin = 0.4. 算法停止准则为适应度计

算次数maxcal = 100 000.

为了全面、客观地评价算法性能,本文分别从收

敛性、分散性和覆盖率去分析比较算法优劣. 收敛性

采用常用的代平均距离表示[20], 分散性采用均匀分

布表示[21],覆盖率采用散布范围表示[21]. 由于难以得

到算例实际 Pareto最优前端,本文采用以下方法获得

近似前端: 所有算法分别运行 20次,并记录非劣解集,

从所有非劣解集中获得新的非劣解作为近似前端. 由

于采用近似前端,可能出现如图 1所示的非劣解覆盖

范围小于普通解集的情况,导致覆盖率MS > 1. 本文

所有性能指标均为运行 20次的平均值.

!" A
!" B
Pareto

f (1)

f (2)

图 1 覆盖率大于 1情况

3.2 缓缓缓冲冲冲区区区大大大小小小的的的影影影响响响

为了分析缓冲区大小对完成时间以及总能耗的

影响,分别对B = 0, 1, 2, 4和无穷的情况进行仿真,并

采用非劣解中各个目标的平均值作为相应目标评价

指标.测试结果如表 1所示, B(i)表示缓冲区大小为 i.
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表 1 不同缓冲区大小对性能指标的影响

时间 能耗
problem

B(0) B(1) B(2) B(4) B(inf) B(0) B(1) B(2) B(4) B(inf)

Car08 7 633 7 496 7 468 7 526 7 458 10 006 9 380 9 360 9 299 9 252

Rec01 1 376 1 081 1 016 994 960 1 779 1 607 1 544 1 530 1 526

Rec03 955 790 725 702 701 1 523 1 424 1 400 13 83 1380

Rec07 1 720 1 582 1 594 1 572 1 566 3 707 3 170 3 064 3 077 3 055

Rec11 1 345 1 237 1 234 1 237 1 211 3 570 2 979 2 851 2 807 2 822

Rec13 2 035 1 966 1 960 1 946 1 958 6 497 5 458 5 336 5 331 5 322

Rec29 2 561 2 200 2 215 2 106 2 040 9 565 7 852 7 344 7220 7 114

Rec31 3 547 3 146 3 034 3 029 2 915 10 236 8 388 7 909 7 666 7615

Rec39 6 557 5 669 5 533 5 471 5 452 34 160 27 817 26 131 25 405 25 397

Rec41 6 557 5 644 5 428 5 413 5 372 35 975 28 338 26 393 25 845 25 725

由表 1可知,总体上完成时间和能耗都随着缓冲

区的增大越来越小,但随着缓冲区的增大变化率越来

越小, 当缓冲区由 0增加为 1时, 改进率最大,这与文

献 [22]的结论一致.

缓冲区大小对完工时间以及能耗的影响一致.产

品各工序加工时间、加工工艺是确定的,所以加工能

耗和运输能耗固定, 而调整能耗与加工序列有关, 因

此总能耗中只有空载能耗和完工时间相关,缓冲区大

小是通过影响空载能耗最终影响总能耗的.

3.3 切切切换换换策策策略略略有有有效效效性性性分分分析析析

本文算法的关键在于全局搜索与局部搜索间的

切换,单一的搜索模式不能结合其他模式的特性形成

优势互补,不恰当的切换方式也不能有效利用不同模

式的优势.例如,采用随机切换方式时,搜索模式切换

时机不具有针对性, 搜索结果会受影响.分别采用捕

食切换策略、随机切换策略和单一全局搜索模式对

不同规模算例进行仿真, 以说明切换策略的有效性

(捕食策略、随机策略和单一搜索模式分别用A、B和

C表示,缓冲区大小设为 1),测试结果如表 2所示.

表 2 不同策略的算法性能对比

收敛性 分散性 覆盖率
problem

GD(A) GD(B) GD(C) UD(A) UD(B) UD(C) MS(A) MS(B) MS(C)

Car02 62.73 53.425 53.247 0.499 0.525 0.508 0.847 0.779 0.726

Car05 60.272 39.549 47.522 0.548 0.545 0.542 1.079 0.987 0.99

Rec03 6.549 9.391 10.729 0.305 0.334 0.302 1.003 1.069 1.13

Rec09 17.66 20.56 21.246 0.52 0.572 0.57 0.875 0.743 0.732

Rec13 28.498 31.629 31.763 0.498 0.57 0.531 1.109 1.239 1.029

Rec19 27.824 41.553 30.669 0.534 0.584 0.606 0.871 0.736 0.695

Rec25 27.463 26.079 37.376 0.513 0.511 0.543 0.81 0.551 0.755

Rec33 54.288 61.315 61.579 0.701 0.609 0.591 0.749 0.939 1.039

Rec39 55.95 43.447 52.666 0.484 0.572 0.498 0.523 0.44 0.531

由表 2可知, 相比于其他两种策略捕食, 搜索策

略在收敛性上有一定优势. 对比随机切换策略和无切

换策略 (单一搜索模式)可知,随机切换策略收敛性优

于无切换策略,分散性和覆盖率无明显差距.主要原

因是: 单一全局搜索模式下, 所有个体向Pareto前沿

方向靠近,而忽略了其他方向,导致搜索方向单一,使

得搜索空间较小, 进而影响了搜索效果;当搜索过程

在全局搜索与局部搜索间不断切换时,种群个体既有

向最优解移动的机会也有向所有优秀个体移动的机

会, 搜索过程中种群多样性得以保证, 因此收敛性也

较优.

对比捕食切换模式和随机切换模式,捕食切换模

式在收敛性上有所进步.在捕食策略中, 全局搜索只

用于寻找优秀区域,一旦进入较优区域便转入局部搜

索, 相比于全局搜索, 局部搜索的搜索区域虽小但更

为细致,找到极值的概率更大;在随机切换情况下有

可能在较差区域进行局部搜索,在较好区域进行全局

搜索,降低了搜索效率和收敛精度.因此,在不同的区

域采用合适的搜索策略有利于提高算法性能.

3.4 与与与其其其他他他算算算法法法的的的性性性能能能比比比较较较

为了验证算法性能,本文与其他求解多目标流水

车间调度的算法进行了比较,这些算法是MOILS[23]、

NSGA-II[13]、PGA-ALS[24]. 实验结果如表 3所示 (缓
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冲区大小设为 1).

表 3 不同算法的性能指标

算例 算法 收敛性GD 分散性UD 覆盖率MS 运算时间T

Car01

GMOGSO 36.34 0.37 1.12 81.48

MOILS 261.29 0.45 0.62 16.27

NSGA-II 327.67 0.57 0.52 226.04

PGA-ALS 467.2 0.74 0.4 193.07

Car05

GMOGSO 34.87 0.53 0.87 100.34

MOILS 464.19 0.55 0.88 18.82

NSGA-II 543.86 0.63 0.82 213.05

PGA-ALS 886.94 0.6 0.72 226.39

Car08

GMOGSO 23.49 0.71 0.86 79.3

MOILS 588.63 1 0.44 23.83

NSGA-II 593.54 1 0.44 243.88

PGA-ALS 674.77 0.72 0.56 220.07

Rec03

GMOGSO 5.74 0.32 0.78 92.18

MOILS 11.81 0.69 0.06 24.13

NSGA-II 29.43 0.73 0.09 221.29

PGA-ALS 54 0.85 0.05 278.63

Rec07

GMOGSO 11.05 0.56 0.91 138.5

MOILS 22.88 0.55 0.87 39.76

NSGA-II 40.98 0.54 0.84 234.46

PGA-ALS 77.42 0.61 0.81 226.38

Rec17

GMOGSO 12.96 0.48 0.67 158.11

MOILS 36.01 0.54 0.6 52.65

NSGA-II 43.45 0.57 0.53 244.12

PGA-ALS 103.25 0.6 0.42 269.37

Rec23

GMOGSO 56.89 0.59 0.77 171.87

MOILS 111.21 0.58 0.82 55.62

NSGA-II 97.3 0.65 0.74 237.82

PGA-ALS 178.04 0.61 0.67 293.45

Rec27

GMOGSO 25.29 0.47 0.64 196.01

MOILS 53.55 0.54 0.53 77.06

NSGA-II 41.99 0.56 0.48 277.84

PGA-ALS 114.75 0.5 0.49 263.09

Rec31

GMOGSO 48.54 0.62 0.62 204.29

MOILS 246.98 0.64 0.65 91.49

NSGA-II 55.51 0.6 0.51 278.65

PGA-ALS 100.72 0.54 0.83 305.05

Rec35

GMOGSO 21.87 0.55 0.6 201.95

MOILS 336.44 0.7 0.31 92.5

NSGA-II 32.58 0.63 0.24 279.31

PGA-ALS 97.49 0.7 0.4 322.46

Rec39

GMOGSO 122.34 0.51 0.9 389.56

MOILS 2 306.25 0.86 1.37 412.9

NSGA-II 172.67 0.45 2.19 454.65

PGA-ALS 347.82 0.6 1.01 436.33

由表 3可知: 针对收敛性指标, GMOGSO对于所

有测试问题均获得了最好的结果; 针对分散性和覆

盖率指标,本文提出的算法对于 11组测试问题均有 7

组取得了最好结果. 因此, 总体来说, GMOGSO算法

平均性能要优于文献中提出的进化算法. 单就收敛

性指标而言,对于 car类问题, GMOGSO优于MOILS,

MOILS优于NSGA-II,而NSGA-II优于 PGA-ALS,但

GMOGSO明显优于其他 3种算法; 对于Rec类问题,

NSGA-II适合求解大规模问题, MOILS适合求解小

规模问题,小规模情况下各算法间差异不大,随着问

题规模的增大,不同算法差异越来越大.针对运算时

间进行分析,对于以上两类问题, GMOGSO、NSGA-II

和 PGA-ALS均是随着问题规模增大, 运算时间T 线

性增长, 且GMOGSO运算时间始终小于其他两算

法; MOILS的时间T 随着问题规模变化大幅增加. 对

MOILS单独分析, 在求解Rec类问题时, 运算时间T

随着问题规模大幅增长的同时,计算效果也越来越差,

这是由于MOILS主要采用了邻域搜索方式, 其邻域

大小随着问题规模呈指数倍增长, 因此MOILS对算

例的规模较为敏感.

4 结结结 论论论

本文针对带有限缓冲区的流水车间调度问题,设

计了广义多目标萤火虫算法MOGSO,并分析了缓冲

区大小分别对完成时间以及生产能耗的影响. MOG-

SO借鉴了NSGA-II的分级思想, 将基本萤火虫算法

扩展到多目标领域,并利用捕食搜索思想设计了全局

搜索、局部搜索切换策略,有效地提高了搜索精度.但

是, 本文未考虑缓冲区中的能耗,虽然缓冲区能耗非

主要能耗,但对最终结果仍有一定影响,全面考虑可

能因素更有研究意义.
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