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基于新型教学优化算法的低碳柔性作业车间调度

雷 德 明†

(武汉理工大学自动化学院，武汉 430070)

摘 要: 针对低碳柔性作业车间调度问题,提出一种基于新型优化机理的教学优化 (TLBO)算法,以同时最小化总
碳排放和平均延迟时间.利用3个串对问题的3个子问题单独编码,其主要步骤为教师的自学阶段和教学阶段,并
运用多邻域搜索和全局搜索分别模拟教师的自学和教学活动.计算实验和结果分析表明, TLBO对于所研究的问
题具有较强的搜索能力.
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Novel teaching-learning-based optimization algorithm for low carbon
scheduling of flexible job shop
LEI De-ming†

(School of Automation，Wuhan University of Technology，Wuhan 430070，China)

Abstract: For the low carbon flexible job shop scheduling problem, a teaching-learning-based optimization(TLBO)
algorithm with a novel optimization mechanism is presented to minimize total carbon footprint and average tardiness
simultanesouly. A three-string coding method is used to represent three sub-problems independently. The main steps
of TLBO algorithm are a self-learning phase and a teaching phase. Multiple neighborhood search and global search
are respectively executed in the above phases. Extensive experiments are conducted and the results demonstrate that the
proposed algorithm has strong search abilities for the considered problem.
Keywords: flexible job shop scheduling；teaching-learning-based optimization algorithm；total carbon footprint；low
carbon scheduling

0 引 䀰

低碳制造作为一种新的可持续制造模式,受到工
业界和学术界的广泛关注.为了更好地实现低碳生
产,满足国家对制造活动日益严格的节能减排和环境
保护方面的要求,需要采取新的策略 (如低碳生产)调
度组织生产.传统的生产调度多以时间指标为目标,
很少考虑如何降低能耗或减少碳排放,相应的研究结
果难以应用于低碳制造场合.因此,有必要研究低碳
生产调度以降低制造活动所带来的环境影响和能源

消耗.
关于低碳生产调度[1],早期的工作主要集中在单

机环境[2-4].近几年,低碳流水车间调度受到广泛关
注,研究的重点是能耗或碳排放与延迟时间等指标
的冲突关系[5-10]. Fang等[5]对考虑碳排放和峰值负荷

的流水车间调度建模,并进行了案例研究; Dai等[6]

在柔性流水车间环境下提出了一种遗传模拟退火算

法,并研究了最大完成时间与总能耗之间的冲突关
系; Luo等[7]针对考虑电力消耗成本的混合流水车间

调度提出了一种新的蚁群优化算法; Lin等[8]提出了

一种针对加工参数优化和流水车间调度的集成模型

和教学优化 (TLBO)算法,以最小化最大完成时间和
碳排放; Ding等[9]运用一种改进的多目标迭代贪心

算法解决了一种考虑碳排放的置换流水车间调度问

题; Mansouri等[10]关于双机流水车间调度给出了混

合整数线性多目标模型和启发式方法,以最小化最大
完成时间和总能耗.
另外,作业车间环境下的低碳调度研究也有一些

进展. Lei等 [11]提出一种动态邻域搜索算法以解决

具有区间加工时间的双资源作业车间低碳调度, May
等[12]运用一种多目标遗传算法 (GA)求解节能作业

收稿日期: 2016-08-08；修回日期: 2016-10-27.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61573264, 71471151).
作者简介: 雷德明 (1968−),男,教授,博士生导师,从事智能系统优化与控制等研究.
†通讯作者. E-mail: deminglei11@163.com



1622 控 制 与 决 策 第32卷

车间调度, Zhang等[13]关于作业车间调度给出一种多

目标GA以最小化总加权延迟时间和总能耗.
柔性作业车间调度问题 (FJSP)广泛存在于各种

制造过程中,它受到研究者的广泛关注,出现了大量
的研究结果[14-18].只是这些研究中,问题的目标函数
以时间指标 (如总延迟时间)为主,很少以最小化总能
耗或碳排放为目标[19-20],低碳FJSP还未引起重视.
与传统FJSP相比,低碳FJSP增加了能耗或碳排

放目标,新目标的引入使得问题的子问题增加为3个,
第3个子问题为速度选择,它为加工工件的机器确定
合适的加工速度. FJSP的复杂性也随着新子问题的
引入而大大增加;另外,现有研究在流水车间和作业
车间环境下验证了能耗与延迟时间之间存在冲突关

系,但柔性作业车间环境下这两个目标之间的冲突关
系未得到证实.
教学优化 (TLBO)算法是一种基于群体的新型

算法,其主要步骤为教师的教学阶段和学生之间的交
互学习阶段.该算法最早由Rao等[21]提出,目前已成
功应用于生产调度[22-29]、无功优化[30]和神经网络[31]

等领域.
本文针对以总碳排放和平均延迟时间为目标的

低碳FJSP,提出一种基于新型优化机理的TLBO.该
算法通过模拟教师的自学和教学活动来产生新解,与
现有TLBO不同,它未考虑学生的交互学习,其主要
步骤为教师的自学阶段和教学阶段,并采取多邻域搜
索和全局搜索实现这两个阶段.通过计算实验和结
果分析,验证了TLBO在求解低碳FJSP方面的优势.

1 问题描述

低碳FJSP由n个工件、m台机器和 d种加工速

度组成.每个工件Ji具有hi道工序,工序 oij表示工

件Ji的第 j道工序,Sij表示能加工工序oij的所有机

器的集合.每台机器具有 d种加工速度,V = {v1,
v2, · · · , vd}.同一机器加工不同工件的速度可能不
同,但针对工序的速度一旦确定,则在该工序的加工
过程中保持不变. ηijk表示工序oij在机器Mk上的基

本加工时间,当机器Mk以速度vl加工工序oij时,相
应的加工时间 pijkl等于 ηijk/vl,单位时间的能耗为
Ekl. Ding等[9]给出了关于pijkl与Ekl之间关系的一

种假设:对于工序oij以及加工该工序的机器Mk,随
着加工速度的变大,加工时间pijkl将变小,能耗将增
大,即对∀vl > vg,有1 ⩽ l, g ⩽ d, pijkl < pijkg,Ekl

× pijkl > Ekg × pijkg.另外,机器除了加工模式外,还
有空闲模式,即机器既未停止运行也未加工工件的阶
段,空闲阶段单位时间能耗为SEk.

低碳FJSP具有与FJSP相同的约束条件,如每台
机器同一时刻只能加工一个工件,每个工件同一时刻
只能在一台机器上加工,工序加工不容许中断等.
低碳FJSP由3个子问题组成:机器分配、调度和

速度选择,其中机器分配为每道工序分配合适的加工
机器,调度为所有工序确定在机器上的加工顺序,速
度选择则确定机器加工工序时的速度.问题的目标
函数为总碳排放和评价延迟时间:

f1 = TCF = ε
w Cmax

0

( n∑
i=1

hi∑
j=1

m∑
k=1

d∑
l=1

Eklyijkl(t)+

m∑
k=1

SEkzk(t)
)

dt, (1)

f2 = AT =
1

n

n∑
i=1

max{Ci −Di, 0}. (2)

其中: TCF为总碳排放; ε为能耗与碳排放量之间的
转换系数,通常取 0.755 9.式 (1)中积分部分为总能
耗,如果机器Mk ∈ Sij在时刻 t以速度 vl加工,则
yijkl = 1,否则yijkl = 0;如果机器Mk在时刻 t处于

空闲模式,则zk(t) = 1;否则zk(t) = 0. AT为平均延
迟时间. Di和Ci分别为工件Ji的交货期和完成时间.
对于上述双目标优化问题,最优解是一个集合,

且这个最优解集需要通过比较所有解才能确定.当
比较一个集合内的两个解 (如X和Y )时,对于任意
i ∈ {1, 2}, fi(X) ⩽ fi(Y )且∃i ∈ {1, 2}满足fi(X) <

fi(Y ),则X支配Y .如果X不受同一集合的任意元素

支配,则X关于这个集合是非劣的.如果X不受搜索

空间内的任何解支配,则X为Pareto最优解. Pareto前
端是所有Pareto最优解的目标向量组成的空间.

2 求解低碳FJSP的新型TLBO
TLBO的群体为一组学生或者一个班级的学生,

老师为TLBO搜索所得的最好解. TLBO的主要步骤
为教学阶段和学生的交互学习阶段,其中教学阶段根
据下式在解X基础上产生新解Xnew:

Xnew = X + α(Xteacher − (TF ×Xmean)). (3)

其中:Xteacher表示教师;TF 表示教学因子,等于1或
2;Xmean表示所有解的平均值;α表示区间 [0,1]内均
匀分布的随机数.
在交互学习阶段,对于学生Xi,新解根据下式在

Xi基础上产生:

Xnew,i=

Xi+ α(Xi−Xj), f(Xi) < f(Xj);

Xi+ α(Xj−Xi), otherwise.
(4)

其中:Xj为随机选择的另一名学生,Xnew,i为新产生

的Xi.
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在以上两个阶段中,如果Xnew或Xnew,i优于X ,
则Xnew或Xnew,i被接受并替代X或Xi.

如上所述, TLBO在一个解的基础上,利用与其
他解产生的偏差产生新解,总是不可避免地要结合两
个解,没有GA变异那样的操作,仅在一个解的基础上
获得新解,这样可能导致它难以实现探索与利用之间
的良好平衡.另外,现有TLBO通常不考虑教师的自
学,而在实际的学校,教师的学习非常重要,教师通过
自学可以增加知识、增强能力,从而提高教学水平和
技巧,故有必要在TLBO中引入教师的自学活动.而
学生的交互学习在许多学校尤其是中小学往往效率

较低,不是学生获取知识的主要途径,在这种情形下,
可以取消学生的交互学习阶段.
根据上述新的优化机理提出一种新的TLBO,它

主要由教师的自学阶段和教学阶段组成,并将其应用
于低碳FJSP的求解.下面详细描述算法的主要步骤.

2.1 编 码

由于低碳FJSP由 3个子问题组成,本文采用 3
串编码方法分别描述子问题的解.对于具有n个工

件、m台机器和d种速度的低碳FJSP,其解由一个
调度串、一个机器分配串和一个速度选择串组成.
其中:在调度串((θ1, r1), (θ2, r2), · · · , (θi, ri), · · · , (θh,
rh))中,二元组 (θi, ri)对应工序oθiri ,从而使得调度
串对应一个有序工序表, θi ∈ {1, 2, · · · , n}, 1 ⩽ ri ⩽

hθi ,h =

n∑
i=1

hi;在机器分配串(q11, q12, · · · , q1h1
, · · · ,

qnhn
)中,每个元素 qij ∈ Sij表示用于工序oij加工

的一台机器;在速度选择串 (z11, z12, · · · , z1h1
, · · · ,

znhn
)中, zij表示机器 qij ∈ Sij加工工序oij时的速

度.
对于每个解,其解码过程如下: 1)将调度串转化

为有序工序表,并根据另外两个串为每道工序分配机
器,并确定机器的加工速度; 2)从左到右依次安排有
序工序表中的工序,每道工序尽可能早地在所分配的
机器上以给定的速度加工,直到所有工序安排完成.

2.2 教师的自学阶段

在单目标场合通常只有一名教师,但在多目标场
合,由于最优解数量众多,导致教师数量明显增加,这
些教师之间彼此非劣,这一点与学校的实际情况比较
一致;另外,教师的教学水平和技巧将显著影响其教
学效果,故教师要不断学习新知识.由于教师忙于教
学,具有较强的学习能力,大多数情况教师通过自学
来获得新知识.本节采用多邻域搜索模拟教师的自
学过程.
假设最多存在N名教师,他们保留在非劣集合

Ω中,采用 4种邻域结构以实现教师的自学.邻域
结构 insert用于改变教师Xteacher的调度串 ((θ1, r1),

(θ2, r2), · · · , (θi, ri), · · · , (θh, rh)).首先随机确定一
个元素 (θj , rj)和一个位置k ̸= j,并将元素 (θj , rj)

插入到新位置;然后重新确定所有ri以得到新的调度

串.邻域结构 swap通过互换一些二元组和为每个θi

重新确定新的ri来产生新解.
邻域结构 change通过改变教师Xteacher的机器

分配串来产生新解,其过程如下:首先确定集合Θ =

{qij ||Sij | > 1, i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · , hi},然
后从集合Θ中随机选择一些元素,假设qij被选中,从
Sij中随机选择一台机器替代qij .邻域结构 speed用
来改变一些机器的加工速度,它通过从速度选择串中
随机选择一些元素并采用随机方式为这些元素赋新

值的方式来产生新解.令N1、N2、N3和N4表示swap、
insert、change和 speed,Ni(X)为通过执行Ni所产生

的X的邻域解集.

2.3 教学阶段

在本阶段,学生通过他与教师之间的交互来获得
知识,这种方式广泛存在于大多数学校.在TLBO关
于调度问题的现有应用中,教师和学生之间的交互主
要通过交叉操作来实现[22-27],本文针对低碳FJSP的3
个子问题,分别应用一种交叉方式来实现教学活动.
第1种操作关于调度串,其具体过程如下:对于

学生X和老师Xteacher的调度串
[32],从第1个位置开

始,如果随机数α < 0.5,则选择学生X的第1个二
元组,否则选择教师Xteacher的第1个二元组;假设从
X中选中了二元组 (θi, ri),将该二元组直接添加到
子代中,并从X和Xteacher中剔除,如果 (θi, ri)位于

Xteacher调度串的第g位,则将位于第g + 1位和最后

一位之间的所有二元组左移一位,重复上述过程直到
X和Xteacher的调度串变空;最后一个新X的调度串

产生了.上述操作中,X和Xteacher中同一位置上的

二元组具有相同的选中概率.
第2种操作在两个解的机器分配串之间进行,对

于X和Xteacher,随机选择两个位置g1, g2 ∈ [1, h]; 然
后,将位于X的机器分配串上述两个位置间的机器

用Xteacher中同样位置上的相应机器替代.
第3种操作与第2种操作类似,在随机确定两个

位置g1, g2后,X速度选择串中位于这两个位置间的
速度由Xteacher中同样位置上的速度更替.

3种操作只是用来产生新的X ,Xteacher保持不

变,而且何种操作投入使用由两个概率决定,具体
描述如下:对于一名教师和一名学生,如果随机数
α < β,则执行第1种操作;如果α ∈ [β, µ],则执行
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第2种操作;如果α > µ,则执行第3种操作.
通常情况下,调度子问题的求解难度要高于机器

分配和速度选择,为了高效率地获得问题的最优解,
有必要对调度子问题分配更多的计算资源.因此,对
第1种操作以较大的概率执行,通过大量实验,得到
β = 0.7,µ = 0.85.

2.4 替代原则和更新策略

在自学阶段,在教师Xteacher的基础上产生一个

新解Xnew,如下原则用来决定Xteacher能否被Xnew

所替代:如果Xnew受Xteacher支配,则Xteacher保持不

变;否则利用Xnew替代Xteacher.
教学阶段也采用上述原则决定X能否被Xnew

替代,如果Xnew支配X或者两个解彼此非受支配,则
Xnew成为新的X .
教师集Ω采用如下策略更新:Xteacher或X被

Xnew替代后,将Xnew加入到集合Ω中,然后集合Ω

内的所有元素根据Pareto支配关系进行比较,剔除受
支配解,如果Ω的实际大小仍大于它的最大大小N ,
则计算Ω内所有元素的拥挤距离[33],剔除那些拥挤
距离最小的元素直到Ω的实际大小等于N .

2.5 算法描述

TLBO的具体步骤描述如下:
Step 1:随机产生初始群体P ,构造初始教师集Ω.
Step 2:自学阶段.令g ← 1,对集合Ω中的每一

名教师Xteacher,重复如下过程G次 (G为自学阶段次
数):产生新解Xnew ∈ Ng(Xteacher),如果替代条件成
立,则Xteacher被替代并更新教师集Ω;否则Xteacher

保持不变, g ← g + 1,若g = 5则g ← 1.
Step 3:教学阶段.对于每名学生X ∈ P ,如果能

随机选择一名教师Xteacher ̸= X ,则对X和 Xteacher

执行按 2.3节方式选定的交叉操作,根据替代原则
确定所产生的新解Xnew能否替代X .若能替代,则
替代X并更新教师集Ω;如果无法从集合Ω中找到

Xteacher ̸= X ,则直接跳过X的学习.
Step 4:若终止条件未成立,则转到Step 2;否则停

止搜索.
Step 5:输出教师集Ω.
终止条件为规定的目标函数估计次数max _it,

在Step 2和Step 3的执行过程中,若满足终止条件,则
停止搜索直接跳到Step 5.在Step 3中,如果X是集合

Ω中唯一的教师,则跳过它的学习;如果集合中存在
多名教师,即使X在集合Ω中,它也会向其他教师学
习.设种群规模为N ′,算法的时间复杂性为O((GN

+N ′)Z),Z为Step 2和Step 3的循环次数.
不同于现存的TLBO,本文的TLBO未利用学生

的交互学习产生新解,并通过邻域搜索来模拟教师
的自学活动, 3种交叉操作用于模拟教师与学生之
间的教学活动,这样的TLBO包含了全局搜索和局部
搜索,并可能维持探索和利用之间的良好平衡;相反,
现有的TLBO通常不包含局部搜索,并采取与局部搜
索混合的方式来改善其局部搜索能力,因此本文的
TLBO具有一些新的特征.

3 计算实验

为了测试TLBO在低碳FJSP方面的搜索优势,进
行了大量计算实验,这些实验运用Microsoft Visual
C++ 6.0编程实现,并运行于具有4.0 G RAM 1.70 GHz
CPU的计算机上.

3.1 测试实例、性能指标和比较算法

选用了 25个测试实例MK1∼MK13和DP1∼
DP12,它们都是FJSP的实例,需要扩展才能用于比较
算法在低碳FJSP上的性能差异,主要是增加机器速
度和能源消耗信息,具体描述如下.

V = {1.00, 1.30, 1.55, 1.80, 2.00},Ekl = 4 × v2l ,
SEk = 1,显然能耗与加工时间满足第2节给出的假
设.交货期根据下式计算:

Di = ρ

hi∑
j=1

max
k=1,2,··· ,m

{ηijk}. (5)

其中: ρ是一个随机数, ηijk是这些实例未扩展前的加
工时间;对于MK1, MK11∼MK13, ρ ∈ [0.7, 0.9],对
于MK2∼MK10, ρ ∈ [0.5, 0.7],对于DP1∼DP12, ρ ∈
[1, 1.5].
采用如下两个指标评价算法的计算结果.
1)距离指标DIR用来衡量非劣解集Ωl中的元素

相对于参考集Ω∗的距离,表示为

DIR(Ωl) =
1

|Ω∗|
∑

Y ∈Ω∗

min{ϕXY |X ∈ Ωl}. (6)

其中

ϕXY =√
(f∗

1 (X)− f∗
1 (Y ))2 + · · ·+ (f∗

F (X)− f∗
F (Y ))2,

ϕxy表示解X与参考集Ω∗中元素Y 在归一化目标空

间内的距离,F为目标函数的个数, f∗
i 为第 i个归一

化目标,归一化方法见文献 [3-4];参考集Ω∗由集合
A∪
l=1

Ωl中的非劣解组成,A为算法的个数.

显然, DIR(Ωl)越小,Ωl所对应的算法越好.
2)指标ρl用来衡量Ωl所提供的非劣解在整个参

考集Ω∗中所占的比例.
选用非劣排序遗传算法-II(NSGA-II)和变邻域

搜索 (VNS)作为比较算法,因为它们在简单修改后
能够直接应用于低碳FJSP的求解,且它们的良好性
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能在以前的应用中已得到验证[18,35]. Ahmadi等[18]应

用NSGA-II解决了具有随机故障的FJSP,采用如下方
法将其扩展以求解低碳FJSP:在原有编码方法的基
础上增加速度选择部分,问题的解表示为一个四元
组串,串中每个元素形如 (i, j, k, l).其中: i为工件编
号, j为工件Ji的工序编号, k为分配给工序oij的机

器编号, l为机器的加工速度.保留顺序交叉并扩展:
采用和处理机器k的方法来处理速度;取消随机故障
的部分,速度选择子问题的变异操作为speed.
利用上述4种邻域结构构造VNS,过程如下:
1)随机产生一个初始解X ,得到初始非劣解集

Ω,令k ← 1.
2)重复如下过程直到终止条件成立:随机产生

一个解Z ∈ Nk(X),并与X进行比较,如果替代条件
成立,则利用Z直接替代解X ,采用3.4节中的方法更
新集合Ω,并令k ← 1;否则k ← k + 1;若k = 5,则
k ← 1.
另外,为了测试 TLBO的新优化机理对算法

性能的影响,将TLBO与基本TLBO(BTLBO)比较,
BTLBO的学习阶段与教学阶段比较类似,具体过程
如下:对于种群P中的每个学生X ,从P中选择另一

名学生X ′ ̸= X ,它们之间的全局搜索过程与2.3节所
描述的发生在X和Xteacher之间的过程相同,产生新
解Xnew后,确定X能否被Xnew替代,如果能,则更新
集合Ω.

3.2 计算结果及其分析

TLBO具有4个主要参数:最大教师数N ,种群规
模N ′,自学阶段次数G,规定的目标函数估计次数
max _it,对这4个参数的多种设置进行大量对比实
验,最后确定如下一组参数值能使TLBO具有更好的
性能:N = 30,N ′ = 80,G = 6, max _it = 105.

BTLBO的参数设置为:N = 30,N ′ = 80,
max _it = 105.

NSGA-II的4个参数分别为种群规模100,交叉
概率0.8,变异概率0.1,最大代数为max _it的百分之
一. VNS的唯一参数为max _it = 105. NSGA-II和
VNS的参数是通过大量实验获得的.由于每代要进
行100次目标函数估计,导致NSGA-II总的目标函数
估计次数也为105,即3种算法的目标函数次数相同.

计算结果如表1和表2所示,其中Ω∗由
4∪

l=1

Ωl的

非劣解组成,Ω1、Ω2、Ω3、Ω4分别为TLBO、BTLBO、
VNS和NSGA-II的非劣解集, DIR(Ωl)和ρl分别为Ωl

的两个指标值.表3给出了算法的计算时间.
如表 1∼表 3所示, VNS无法为参考集Ω∗提供

任何成员,且DIR(Ω3)明显偏大,表明它产生的解都
远离Ω∗中的元素. TLBO关于18个实例产生了Ω∗中

的大多数成员,其中7个实例的整个Ω∗都由TLBO
产生. NSGA-II关于7个实例得到了Ω∗的大部分成

员,但关于18个实例, DIR(Ω4)要比DIR(Ω1)至少大

4.0.表3表明TLBO的计算时间比VNS和NSGA-II稍
长.总之, TLBO是求解低碳FJSP具有较强竞争力的
算法.

表 1 4种算法关于指标DIR(Ω)的计算结果

实例 TLBO BTLBO VNS NSGA-II

MK1 2.343 26.70 24.38 16.66
MK2 0.00 30.58 21.15 11.82
MK3 0.00 24.31 26.38 10.09
MK4 3.962 30.09 25.44 3.667
MK5 0.480 28.11 26.39 6.105
MK6 2.404 34.11 19.37 2.458
MK7 0.00 26.04 14.33 13.15
MK8 7.223 36.29 24.10 3.369
MK9 1.861 31.28 27.10 23.66
MK10 0.286 29.43 28.25 8.755
MK11 7.254 32.38 32.57 5.478
MK12 0.00 22.39 23.23 12.78
MK13 0.00 30.96 17.96 17.66
DP1 1.412 18.48 26.37 3.067
DP2 0.237 18.57 26.19 7.661
DP3 1.918 38.29 29.44 11.25
DP4 5.701 36.10 37.21 9.803
DP5 0.00 33.85 34.51 11.63
DP6 2.812 39.08 32.14 13.01
DP7 0.00 34.26 35.06 11.58
DP8 0.00 41.56 29.84 16.42
DP9 3.304 32.10 33.48 19.69
DP10 2.168 33.11 28.45 3.153
DP11 0.052 39.32 36.29 7.389
DP12 7.705 35.26 27.28 4.068

表 2 4种算法关于指标ρ的计算结果

实例 TLBO BTLBO VNS NSGA-II
MK1 0.485 0.00 0.00 0.514
MK2 1.000 0.00 0.00 0.00
MK3 1.000 0.00 0.00 0.00
MK4 0.291 0.00 0.00 0.709
MK5 0.575 0.00 0.00 0.425
MK6 0.700 0.00 0.00 0.300
MK7 1.000 0.00 0.00 0.00
MK8 0.205 0.00 0.00 0.795
MK9 0.705 0.00 0.00 0.295
MK10 0.820 0.00 0.00 0.180
MK11 0.153 0.00 0.00 0.847
MK12 1.000 0.00 0.00 0.00
MK13 1.000 0.00 0.00 0.00
DP1 0.587 0.00 0.00 0.413
DP2 0.900 0.00 0.00 0.100
DP3 0.571 0.00 0.00 0.429
DP4 0.361 0.00 0.00 0.639
DP5 1.000 0.00 0.00 0.00
DP6 0.531 0.00 0.00 0.469
DP7 1.000 0.00 0.00 0.00
DP8 1.000 0.00 0.00 0.00
DP9 0.590 0.00 0.00 0.410
DP10 0.339 0.00 0.00 0.661
DP11 0.946 0.00 0.00 0.054
DP12 0.336 0.00 0.00 0.664
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表 3 4种算法的计算时间对比

实例 TLBO BTLBO VNS NSGA-II
MK1 5.010 5.210 4.672 4.550
MK2 4.341 5.118 4.712 4.519
MK3 12.19 13.27 13.19 10.47
MK4 7.721 8.652 6.582 5.965
MK5 11.47 12.57 10.85 9.318
MK6 10.63 11.66 10.35 8.914
MK7 9.571 10.68 8.145 7.012
MK8 24.82 26.43 20.46 17.39
MK9 26.31 28.10 22.57 20.74
MK10 23.99 25.65 21.39 18.34
MK11 22.52 25.81 20.46 17.04
MK12 24.28 26.77 19.49 18.06
MK13 23.49 26.13 19.36 18.22
DP1 18.74 19.33 17.02 15.65
DP2 18.69 19.72 17.51 16.12
DP3 18.61 19.55 17.30 15.98
DP4 17.74 18.68 17.03 15.48
DP5 17.15 18.91 17.35 15.10
DP6 17.44 18.54 17.40 15.38
DP7 29.99 31.26 25.49 23.28
DP8 29.64 31.30 25.37 23.40
DP9 29.75 31.42 25.66 23.21
DP10 29.24 31.09 25.44 23.38
DP11 29.60 31.27 25.78 23.41
DP12 29.75 31.01 25.66 23.54
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图 1 4种算法关于DP1的非劣解的分布情况

图 1描述了DP1的非劣解的分布情况.可以看
出:总碳排放和平均延迟时间之间存在冲突关系,当
碳排放最大时,平均延迟时间最小,反之亦然;从左到
右观察每个算法的解的分布可以发现,平均延迟时间
随着碳排放的增加而减少.

通过对比BTLBO和TLBO可以发现,新优化机
理的引入大大改善了TLBO的性能.如表1和表2所
示, TLBO的性能明显优于BTLBO, BTLBO无法为参
考集提供任何成员,且BTLBO所获得的解远离参考
集中的解. BTLBO由教学阶段和交互学习阶段组
成,这些阶段都通过全局互换实现,没有引入局部搜
索,从而难以实现探索与利用之间的良好平衡,导致
BTLBO的性能低下,这也从反面说明了TLBO中新
优化机理的重要性.上述结果验证了TLBO新优化机
理的合理性和有效性,新优化机理使全局搜索和局部
搜索协调优化,从而维持探索和利用的良好平衡.

4 结 䇪

本文研究低碳FJSP,并提出了一种基于新型优
化机理的TLBO.该算法利用3个串对问题的3个子

问题单独编码,引入了教师的自学阶段,而取消了学
生的交互学习阶段,并运用多邻域搜索和全局搜索分
别模拟教师的自学和教学活动.通过TLBO对一系列
低碳FJSP的实例进行测试实验,验证了新优化机理
的价值和TLBO对低碳FJSP较强的优化能力.
本文工作仅表明所提出的TLBO对低碳FJ-SP的

求解是有效的,未来将继续关注该TLBO关于其他调
度问题的应用研究,并进一步研究低碳生产调度.
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