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摘 要: 针对低碳分布式装配置换流水车间调度问题 (LC_DAPFSP),建立以同时最小化总能耗和总完工时间为
优化目标的数学模型,进而提出一种多维分布估计算法 (MEDA)以进行求解.首先,采用随机方法和启发式算法共
同生成初始化种群;其次,建立基于矩阵立方体的概率模型,用于合理学习并积累优质解的块结构信息和序关系信
息,同时设计有效采样机制对概率模型采样以生成新种群,从而合理引导算法搜索方向并发现可行解空间中的优
质解区域;然后,为平衡算法的全局探索与局部开发能力,提出基于问题特性的变邻域局部搜索方法,可对全局搜
索发现的优质解区域进行细致搜索;最后,通过仿真实验与算法对比验证MEDA是求解LC_DAPFSP的有效算法.
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Abstract: For the low carbon distributed assembly permutation flow-shop scheduling problem (LC_DAPFSP), a
mathematical model with the goal of minimizing the total energy consumption and the makespan is established, and then
a multidimensional estimation of distribution algorithm (MEDA) is proposed to solve this problem. Firstly, a population
is initialized by utilizing a random method and a heuristic algorithm. Secondly, a matrix-cube-based probabilistic model
is developed to reasonably learn and accumulate the information of the job blocks and the jobs’ order from the superior
solutions, and an effective sampling mechanism is designed to sample the probability model to generate new population,
so as to reasonably guide the searching directions and find the promising regions in the solution space. Then, to balance
the exploration and the exploitation capabilities of the algorithm, a problem-dependent variable neighborhood search
method is developed to perform an in-depth exploitation in the promising regions found by the global search. Finally,
simulations and comparisons demonstrate that the proposed MEDA can effectively solve the LC_DAPFSP.
Keywords: estimation of distribution algorithm；distributed permutation flowshop scheduling；assembly line；low
carbon scheduling

0 引 言

低碳制造作为综合考虑环境影响和资源效益

的可持续制造模式,对于应对气候变化、实现绿色
发展至关重要.低碳调度问题及其优化方法是实施
低碳制造的重要途径,越来越受到研究者的关注和
重视.因此,低碳生产调度已成为车间调度领域的研

究热点[1-2].近年来,在低碳生产调度的研究与应用
方面涌现出大量成果,例如低碳单机调度问题[3]、低

碳并行机调度问题[4]、低碳置换流水车间调度问题

(PFSP)[5-6]、低碳模糊流水车间调度问题 (FSP)[7]、低

碳混合FSP[8-12]、低碳零等待PFSP[13-14]、低碳阻塞

PFSP[15]、低碳作业车间调度问题 (JSP)[16-17],还有较
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复杂的低碳分布式PFSP[18-19]、低碳分布式JSP[20]、低

碳柔性FSP[21]和低碳柔性 JSP[22-24]以及钢铁工业中

存在的低碳炼钢-连铸调度问题[25].在经济全球化背
景下,大量企业由传统集中式制造模式向跨区域协同
合作制造转变,分布式制造与调度已成为趋势.
为了能有效管控产品质量,降低生产成本与管理

风险,企业通常将客户订单拆分为各类标准件,分配
到不同工厂加工处理,然后再统一组装各类零部件
形成产品,最后按需交付.针对分布式装配系统展开
研究不仅能实现资源合理配置,还能协调整合资源,
进而提高生产效益,提升企业竞争力和可持续发展
能力[26].分布式装配调度问题 (DAPFSP)通常考虑优
化时间成本或经济指标,较少研究节能降耗或减少碳
排放,导致现有研究成果难以解决低碳分布式调度问
题.因此,综合考虑环境影响和资源效益,研究面向装
配制造业的低碳分布式装配流水车间调度理论与方

法意义重大. LC_DAPFSP是DAPFSP在低碳节能层
面的扩展,是一种典型的设备可调速且两阶段耦合
的多目标优化调度问题,需要协同优化生产效率指标
(总完工时间)和能耗指标 (总碳排放),该问题核心难
点在于可行解空间复杂且多变,很难在有限的时间内
获取满意的调度方案.在计算复杂度上, DAPFSP是
NP-hard问题[27],而LC_DAPFSP又为DAPFSP中的一
类问题,故LC_DAPFSP也是NP-hard问题.从问题求
解层面看,该问题具有大规模、多目标、强耦合等复杂
性,因此,研究LC_DAPFSP的建模与求解具有重要的
学术意义和工程应用价值.

现有优化问题的求解方法主要包括数学规划算

法、启发式算法和智能优化算法[26].数学规划算法往
往依赖于问题的几何结构特性,虽然对于较简单问题
可在理论层面保证解的最优性,但此类算法因其较高
时间与空间复杂度的限制往往难以实际应用;启发
式算法基于调度规则与问题约束来构造问题解,虽然
能在较短时间内给出问题的可行解,但难以保证解的
质量;智能优化算法结合自身搜索机制和高效邻域
搜索策略,能够在合理的时间内给出较为满意的解,
在解决非凸、强耦合的复杂非线性优化问题方面具

有显著优势,近年来不仅被广泛应用于求解大量单目
标优化问题,同时也成功地用于求解各类多目标优化
问题.低碳流水车间调度问题不仅考虑最小化传统
经济指标,同时也考虑最小化能耗或碳排放指标,属
于典型的多目标优化问题.智能优化算法已成为当
前有效求解该类问题的主要方法.在智能优化算法
求解低碳PFSP方面,优化目标主要考虑同时最小化

最大完工时间和总能耗, Ding等[5]提出了一种多目

标NEH算法和一种改进多目标迭代贪婪 (MMOIG)
算法. Lu等[6]设计了一种混合多目标回溯搜索算

法 (HMOBSA).另外, Wu等[13]针对低碳零等待PFSP,
提出了一种自适应变邻域下降 (VND)算法. Yüksel
等[14]针对低碳零等待PFSP,设计了一种离散人工蜂
群 (DABC)算法. Han等[15]针对低碳阻塞PFSP,提出
了一种多目标进化算法. Chen等[18]针对低碳分布式

PFSP,提出了一种协进化优化算法. Wang等[19]针对

低碳分布式PFSP,提出了一种基于知识驱动的合作
算法 (KCA).此外,在智能优化算法求解低碳FSP方
面, Liu等[7]针对优化目标为同时最小化总能耗与拖

期惩罚的带状态相关设置时间的模糊 FSP,提出了
一种遗传算法与启发式算法相结合的混合求解算

法. Lei等[8]针对优化目标为同时最小化总能耗和总

延迟时间的混合FSP,提出了一种教学优化 (TLBO)
算法进行求解. Li等[9]针对优化目标为同时最小化

最大完工时间和能耗的混合FSP,设计了一种能量感
知优化算法进行求解. Zhang等[10]针对优化目标为

同时最小化最大完工时间和总能耗的混合FSP,设计
了一种基于分解的 3阶段优化算法进行求解. Jiang
等[12]针对优化目标为同时最小化总加权延迟和非

加工能耗的带有限缓冲区的混合FSP,提出了一种改
进MOEA/D算法进行求解. Gong等[21]针对一类柔性

FSP,提出一种混合进化算法并探讨了工人弹性作业
与生产效率、总能耗和成本之间的关系.在智能优
化算法求解DAPFSP方面,目前的研究主要集中在对
经济指标进行优化. Hatami等[27]最早对DAPFSP进
行研究,建立了混合整数线性规划模型,并提出 3种
启发式算法和一种快速VND算法进行求解.随后,
Wang等[28]提出了一种基于分布估计算法的模因算

法进行求解. Lin等[29-30]分别提出了一种混合生物地

理学优化算法和一种超启发式回溯搜索算法. Zhang
等[31]提出了一种基于矩阵立方的分布估计算法.纵
观DAPFSP的研究进展,本文在优化目标为最小化最
大完工时间的基础上,进一步考虑最小化碳排放.根
据智能优化算法求解低碳PFSP、低碳FSP和DAPFSP
的研究现状可知,目前尚无针对LC_DAPFSP这类问
题的建模与求解研究,亟需开展这方面的工作.
分布估计算法 (EDA)是一种基于统计学习的新

兴智能优化算法.相较于传统进化算法, EDA从宏观
角度学习种群中的优质个体特征,通过建立概率模型
估计优质个体分布,通过采样概率模型产生新种群,
从而引导算法的搜索方向. EDA可以通过概率模型
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学习优化问题可行解的结构特征,进而实现对非线
性和变量耦合的复杂优化问题的求解. EDA由于具
有全局寻优能力强、结构简单、易实现等优点,近年
来受到了众多学者的关注与研究[28,31-33].到目前为
止, EDA已被成功地应用于解决诸多领域的优化问
题,包括生产制造、交通物流、化工制药、电力能源
等.另外, EDA在生产调度领域的应用也取得了较多
的研究成果. Wang等[28]针对优化目标为最小化最大

完工时间的DAPFSP,提出了一种基于二维概率模型
的EDA进行求解.随后, Zhang等[31]提出了一种基于

矩阵立方的EDA对DAPFSP进行求解,算法利用三维
概率模型学习并积累优质解中工件的序信息和相似

块的位置信息. Pan等[32]针对带设置时间的批量流

水车间调度问题,提出了一种二维EDA进行求解,算
法利用两个二维概率矩阵记录优质解中工件的序信

息并统计相似块出现的频数信息. Wang等[33]针对优

化目标为最小化最大完工时间的分布式PFSP,提出
了一种二维EDA进行求解.

尽管EDA在各类优化调度问题的求解上展现出
良好的性能,但目前大多数的研究仅考虑通过二维概
率模型来学习优质解信息,并不能准确记录相似块在
优质解中的具体位置信息,当采样生成新个体时,相
似块可能会因放置不合理而导致算法低效.例如,对
于两个优质解 [1, 2, 3, 4]和 [2, 3, 1, 4],其中 [2, 3]为1个
相似块, [2, 3]既出现在 [1, 2, 3, 4]中的第 2个位置,同
时又出现在 [2, 3, 1, 4]中的第1个位置.如果采用二维
概率模型只能将 [2, 3]的“出现概率”存贮在下标为

(2, 3)的元素中,其中下标本身使得2前3后的序信息
得以保留,但无法区分 [2, 3]在各可行解中的具体位

置信息.显然,如果采用三维概率模型,则前一个解和
后一个解中 [2, 3]的“出现概率”可分别存贮在下标

为 (2, 2, 3)和 (1, 2, 3)的元素中,即三维概率模型的第
一维下标可保留相似块的位置信息.鉴于此,本文提
出一种多维分布估计算法用于同时学习并积累种群

中优质个体的工件序信息和相似块位置信息,继而在
每代采样生成新个体时能较准确地确定优良相似块

在调度解中的具体位置,从而可以更为合理地引导种
群的进化方向,提高算法的搜索效率.目前,尚无EDA
求解LC_DAPFSP的相关研究报道.
本文针对以总能耗和总完工时间为优化目标的

LC_DAPFSP,提出一种多维EDA(MEDA)方法.首先,
建立问题的数学模型;其次,分析问题的性质,基于性
质设计节能调速策略以合理缩小可行搜索区域,提高
算法搜索效率;然后,通过基于三维概率模型的全局

搜索和基于多邻域结构的局部搜索,实现对问题可行
解空间的有效搜索;最后,通过在不同测试集上的大
量计算实验来验证所提出MEDA的有效性和优越性.

1 问题描述及性质分析

1.1 LC_DAPFSP描述

本文研究的低碳DAPFSP可以描述为:n个工件
J = {J1, J2, . . . , Jn}分配到F个工厂加工再装配成

S个产品,每个产品由特定工件组成并且每个工件仅
属于一个产品.生产过程分为两个阶段,即加工阶段
和装配阶段.加工阶段有F个工厂,每个工厂有相同
的m台机器M = {M1,M2, . . . ,Mm}组成的一条加
工流水线,每台机器都有d种可调的速度档位,对应
的加工速度为V = {v1, v2, . . . , vd}.每个工件Ji需要

按顺序依次完成m道加工工序{Oi1, Oi2, . . . , Oim},
工序Oij表示工件Ji在机器Mj上的加工操作,其基
本加工时间为pij .当机器Mj以速度 vk加工工件Ji

时,相应的实际加工时间为 p̂kij = pij/vk,单位时间
能耗为Ejk.如果机器上未加工工件,则该机器处于
待机状态,单位时间瞬时能耗为SEj .产品h对应的

所有工件完工以后,在装配线上完成该产品的装配
操作,装配时间为pAh .低碳DAPFSP包含3个子问题:
分配工件到工厂、确定工件加工顺序以及选择机器

加工速度.为了更加直观,图1为LC_DAPFSP的示意
图.

.
.
.

!"

!"

!"

...

...

...

.
.
.

#$!" A
.
.
.

!%& '!() #$() *+&

图 1 LC_DAPFSP示意图

同时假设:不考虑释放时间,即工件和机器相互
独立且在零时刻即可加工;不考虑机器故障和设置
时间,即机器连续可用;不考虑运输时间,即工件加工
完成就可装配;每个工件分配到工厂后不能更换工
厂,任一时刻工件仅在一台机器上加工,一台机器仅
能加工一个工件;机器加工速度在工件加工过程中
保持不变. LC_DAPFSP的调度目标是确定工件在工
厂上的分配情况、工件加工顺序与产品装配顺序以

及机器加工速度设置,生产效率指标为最小化总完工
时间,能耗指标为最小化总碳排放.本文不仅在文献
[28]问题模型的基础上进一步增加了最小化总碳排
放的优化目标,而且还基于节能考虑,将加工阶段的
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工件加工时间设置为可调 (取决于机器实际加工速
度),故求解的是较文献 [28]更复杂 (即具有更多决策
变量)的多目标优化问题.

定义π = [π1, π2, . . . , πn]为工件序列,πf = [πf
1 ,

πf
2 , . . . , π

f
nf
]为工厂 f中的加工序列,nf为分配到工

厂f中的工件数,
( F∑

f=1

nf = n
)
, λ = [λ1, λ2, . . . , λn]

为产品的装配序列,Cij为工序Oij的完工时间,SA
h 为

产品h的最早可装配时间,CA
h 为产品h的装配完工

时间.基于以上描述,建立如下模型:

Cπf
1 ,1

= p̂k
πf
1 ,1

, f = 1, . . . , F, k = 1, . . . , d; (1)

Cπf
i ,1

= Cπf
i−1,1

+ p̂k
πf
i ,1

,

i = 2, . . . , nf , f = 1, . . . , F, k = 1, . . . , d; (2)

Cπf
1 ,j

= Cπf
1 ,j−1 + p̂k

πf
1 ,j

,

j = 2, . . . ,m, f = 1, . . . , F, k = 1, . . . , d; (3)

Cπf
i ,j

= max {Cπf
i−1,j

, Cπf
i ,j−1}+ p̂k

πf
i ,j

,

i = 2, . . . , nf , j = 2, . . . ,m, f = 1, . . . , F ; (4)

SA
λh
= max

πf
i ∈λh

Cπf
i ,m

,

i = 1, . . . , nf , f = 1, . . . , F, h = 1, . . . , S; (5)

CA
λ1

= SA
λ1

+ pAλ1
; (6)

CA
λh
= max{CA

λh−1
, SA

λh
}+ pAλh

, h = 2, . . . , S; (7)

Cmax(π, V ) = CA
λS
; (8)

TCE(π,V ) =

ε
w Cmax

0

(∑
j∈M

Ejkx
t
jk +

∑
j∈M

SEjy
t
j

)
dt; (9)

(π∗,V ∗) =

arg min
π∈Π,V ∈Σ

{Cmax(π,V ),TCE(π,V )}. (10)

式 (9)中:xt
jk和ytj为二进制变量,即如果机器Mj在 t

时刻以速度vk加工工件,则xt
jk = 1,否则xt

jk = 0;
若机器Mj 在 t时刻处于待机状态,则 ytj= 1,否则
ytj= 0.式 (10)中:Cmax为最大完工时间; TCE为总碳
排放; ε为能耗与碳排放量之间的转换系数,通常取值
为0.755 9.

LC_DAPFSP的优化目标为,在所有可行的调度
方案集 (Π,Σ)中找到最优的调度方案 (π∗,V ∗),使
得该方案所对应的生产效率指标与总能耗指标最优.
图2为LC_DAPFSP的一个调度解甘特图.
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图 2 LC_DAPFSP的调度解甘特图

1.2 多目标优化相关概念

LC_DAPFSP需要协同考虑生产效率指标和能
耗指标,且两指标间存在一定的冲突关系,最优调度
方案是一组非支配解而非单个解,必须通过支配关系
来确定最优解集.假设目标数为NG,问题解空间为
Ω,下面给出Pareto最优的几个相关概念.

1) Pareto支配:对于可行解x ∈ Ω和y ∈ Ω,如
果对于∀i ∈ {1, . . . , NG}满足fi(x) ⩽ fi(y)且∃i ∈

{1, . . . , NG}有fi(x) < fi(y),则x支配y,记作x <

y.
2) Pareto最优集 (Pareto optimal set):对于解x ∈

Ω为Pareto最优解当且仅当¬∃y ∈ Ω,有y < x.
Pareto最优解所组成的集合称为Pareto最优集Ω∗.

3) Pareto最优前沿(Pareto optimal front, PF): Pareto
最优前沿PF由Pareto最优集中所有元素构成, PF =

{F (x) = [f1(x), f2(x), . . . , fNG
(x)]T|x ∈ Ω∗}.
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4)非劣解集(non-dominated set):对于解集Ω′′,若
存在解集Ω′ ⊆ Ω′′对于∀a ⊆ Ω′和b ⊆ Ω′′,满足条件
¬∃b < a且a ̸= b,则Ω′为非劣解集.

1.3 问题性质分析

LC_DAPFSP是一类典型的机器可调速且两阶
段耦合的复杂调度问题,即机器速度决定加工方式,
加工阶段影响装配阶段,装配阶段是建立在加工阶
段结果基础之上.不仅要考虑生产效率指标,还要满
足低碳生产要求,这些约束限制使得该问题的可行域
空间变得十分复杂,导致在有限时间内要获取满意的
调度方案难度较大.因此,在设计EDA求解该问题时,
不仅要建立有效的概率模型来学习优质解的特征,以
克服解空间复杂的不利因素,还要结合问题结构性质
来合理缩小搜索范围以避免无效搜索,使算法将有限
的搜索集中在问题解空间中存在优质解的区域进行,
以提高算法搜索效率. Ding等[5]给出了一种加工时

间与能耗间关系的假设:工件Ji在机器Mj上以更高

的速度加工时,该工件的加工时间将减小而且其总加
工能耗增大,即∀vk1 > vk2, vk1, vk2 ∈ V ,则 p̂k1ij < p̂k2ij

且有 p̂k1ij ·Ejk1 > p̂k2ij ·Ejk2.显然,问题优化目标Cmax

与TCE 二者之间不可避免地存在冲突关系.在保证
整体Cmax不变的情况下,对各工厂内的机器适当降
速,可以有效降低TCE.根据该性质,本节设计一种
节能调速策略,使得在保持关键路径上工件加工速度
不变的前提下,调整非关键路径上部分工件的加工速
度以降低总能耗,进而提高算法获取低能耗优质解的
能力.具体步骤如下.

step 1:找出可行调度方案(π,V )的关键路径.问
题的关键路径直接决定了生产效率指标Cmax.

step 2: 判断非关键路径上的工件是否满足降速
条件.机器上当前工件的完工时间到下一个工件的
开工时间之间存在时间余量且工件的加工速度不是

最低档位速度.若不满足则不降速,否则进行下一步.
step 3:将工件加工速度降低一个档位.由于加工

速度为离散值,执行降速操作时需要保证该工件加工
时间的增量不会影响 step 1中确定的关键路径.如果
影响则不执行降速,否则转到step 2.

2 多维分布估计算法MEDA
2.1 编码和解码

置换流水车间调度问题通常采用一个n维的加

工优先级向量π来表示问题的可行调度解[5-6].对于
LC_DAPFSP,为了将工件按顺序依次分配到各工厂
中,得到可行且有效的调度方案,采用文献 [27]中提
出的NR2分配规则对加工序列π进行解码.同时还

要考虑各机器的加工速度,故可行解表示为 (π,V ).
具体而言,首先对序列π中待分配的工件按NR2规则
依次分配到各工厂中的机器上;然后根据速度矩阵
V 分别计算每个工厂的完工时间,将工件分配到能
够使其最早加工完成的工厂中;最后再根据各产品
所对应工件的加工完成时间确定产品的装配顺序.

2.2 块结构与矩阵立方体

对于LC_DAPFSP的一个解 (π,V ),工件块定义
为工件序列π中连续相邻的两个工件.显然,π可由
出现在不同位置上的工件块所构成.种群内各可行
解中不同位置上出现的相同工件块定义为相似块,
例如,对于两个工件序列 π′ = [3, 2, 1, 4]和 π′′ =

[4, 3, 2, 1],其中 [3, 2]、[2, 1]、[1, 4]和 [4, 3]为工件块,而
[3, 2]和 [2, 1]为相似块,因为 [3, 2]和 [2, 1]不仅出现在

π′中,同时还在π′′中出现.为了研究调度问题排序模
型可行解空间中解序列的块结构分布特征,本节设计
一种矩阵立方体数据结构,该数据结构能够准确地记
录工件的序关系信息和块结构的分布信息,并通过统
计的方式记录种群中优质个体的结构特征,以此构建
更加有效的EDA概率模型.
定义Pop(G) = {πG,1, πG,2, πG,ps}为算法第G

代的种群,最大进化代数为 maxG. SPop(G) =

{πG,1
sbest, π

G,2
sbest, . . . , π

G,sps
sbest }为选取的优质子种群,其

中, ps为 Pop(G)的规模, sps为 SPop(G)的规模.令
πG,k

sbest 表示SPop(G)中的第k个个体,其中πG,k
sbest =

[πG,k
sbest,1, π

G,k
sbest,2, . . . , π

G,k
sbest,n].定义 MCG

n×n×n 为矩

阵立方体,用以保存第G代优质种群的统计特征,
MCG

n×n×n(x, y, z)为MCG
n×n×n中的元素, MCG

n×n×n

的具体描述如下:

IFG,k
(x,y,z) =

1, y = πG,k
sbest,x, z = πG,k

sbest,x+1;

0, otherwise;

x, y, z = 1, 2, . . . , n; x ̸= n; k = 1, 2, . . . , sps. (11)

MCG
n×n×n(x, y, z) =

sps∑
k=1

IFG,k
(x,y,z),

x = 1, 2, . . . , n− 1; y, z = 1, 2, . . . , n. (12)

MCG
n×n×n(x,y) =

[MCG
n×n×n(x, y, 1),MCG

n×n×n(x, y, 2), . . . ,

MCG
n×n×n(x, y, n)],

x = 1, 2, . . . , n− 1; y = 1, 2, . . . , n. (13)

MCG
n×n×n(x) =


MCG

n×n×n(x,1)
...

MCG
n×n×n(x,n)


n×1

=
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MCG

n×n×n(x, 1, 1) . . . MCG
n×n×n(x, 1, n)

...
. . .

...
MCG

n×n×n(x, n, 1) . . . MCG
n×n×n(x, n, n)

 . (14)

式 (11)中 IFG,k
(x,y,z)为示性函数,用于记录 SPop(G)

中第 k 个个体 πG,k
sbest 的统计特征信息,即块结构

[πG,k
sbest,x, π

G,k
sbest,x+1]在 πG,k

sbest中第 x位置上出现的信

息;式 (12)中MCG
n×n×n(x, y, z)用于累计块结构出

现次数,即统计SPop(G)中全部个体的块结构分布

信息;式 (13)和 (14)给出了矩阵立方体的层次结构,
其中MCG

n×n×n(x)用于存储 SPop(G)中全部个体

的第 x位置上的块结构 [πG,k
sbest,x, π

G,k
sbest,x+1]的统计

信息.显然,通过一系列基于位置关系的二维矩阵
MCG

n×n×n(1), MCG
n×n×n(2), . . . , MCG

n×n×n(n)所

组成的MCG
n×n×n, EDA能够准确且有效地学习并保

存每代种群中优质个体的序关系信息和相似块分布

信息.图3为针对5个优质个体的块结构统计示意图.
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图 3 矩阵立方体积累相似块的示意图

2.3 概率模型

概率模型对于EDA至关重要,设计得合理与否
将直接影响算法的性能[31]. MEDA采用三维概率模
型学习并积累优质个体的工件序关系信息和相似块

分布信息.定义PMG
n×n×n为基于MCG

n×n×n的三维

概率模型, PMG
n×n×n(x, y, z)为PMG

n×n×n中的元素,
调度解序列π中位置x上块结构的概率分布如下:

PMG
n×n×n(x) =


PMG

n×n×n(x, 1)
...

PMG
n×n×n(x, n)


n×1

=


PMG

n×n×n(x, 1, 1) . . . PMG
n×n×n(x, 1, n)

...
. . .

...
PMG

n×n×n(x, n, 1) . . . PMG
n×n×n(x, n, n)

 . (15)

为了更新概率模型PMG
n×n×n,定义NG

MC(x)为

SPop(G)中优质个体位置x上出现的块结构总数,即

NG
MC(x) =

n∑
y=1

n∑
z=1

MCG
n×n×n(x, y, z).

同理,定义NG
PM(x)为优质子种群SPop(G)中不同的

块结构出现在第x位置上概率的总和,即

NG
PM(x) =

n∑
y=1

n∑
z=1

PMG
n×n×n(x, y, z).

具体更新步骤如下.
step 1:当G = 0时,按下式初始化概率模型:

PM0
n×n×n(x, y, z) =1/n, x = 1, y, z = 1, . . . , n;

1/n2, x = 2, 3, . . . , n− 1, y, z = 1, . . . , n.

(16)

step 2: 当G = 1时,先按式 (11)∼ (14)计算矩阵
立方体MC0

n×n×n,再按下式更新概率模型:

PM1
n×n×n(x, y, z) =

MC0
n×n×n(x, y, z)/N

0
MC(x), x = 1;

[PM0
n×n×n(x, y, z) + MC0

n×n×n(x, y, z)]/

[N0
PM(x) +N0

MC(x)],

x = 2, . . . , n− 1, ∀y, z = 1, 2, . . . , n.

(17)

step 3: 当G > 1时,先计算MCG−1
n×n×n,然后再按

下式迭代更新概率模型PMG
n×n×n:

PMG
n×n×n

(x, y, z) =

γ × PMG−1
n×n×n

(x, y, z) + (1− γ)×

MCG−1
n×n×n

(x, y, z)/NG−1
MC (x),

x = 1, 2, . . . , n− 1, y, z = 1, 2, . . . , n. (18)

step 4:令G = G+ 1,若G < maxG,则转step 3.
上述步骤中, step 3中的 γ为概率模型更新的学

习速率,其中step 1∼ step 3中概率模型的计算复杂度
为O(n3).

2.4 新种群生成方法

为了保持初始种群的质量和多样性,采用启发
式算法和随机方法共同产生初始种群.具体而言,
初始种群中10 %的解采用文献 [5]中的多目标NEH
算法生成,其余 90 %的解全部随机生成.同时,为了
保证算法测试的公平性,所有算法都采用相同的初
始化方法.在每次迭代中, MEDA通过采样概率模型
产生新种群.令πG,k = [πG,k

1 , πG,k
2 , . . . , πG,k

n ]为种

群Pop(G)中的第 k个个体.定义 SelectJob(πG,k, i)

为工件的选择函数,用以确定πG,k中第 i个位置上

的工件或工件块.因为πG,k中的块结构 [πG,k
i−1, π

G,k
i ]
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被选中的概率存储在 PMG−1
n×n×n(i− 1)中,所以

SelectJob(πG,k, i)针对概率模型的第 i − 1层进行采

样,具体过程如下.
step 1: 产生一个范围内的随机数 pr,满足条件

pr ∈
[
0,

n∑
h=1

PMG−1
n×n×n(i− 1, πG,k

i−1, h)
)

.

step 2:利用轮盘赌方法选择候选工件Js,如果pr

满足条件pr ∈ [0,PMG−1
n×n×n(i− 1, πG,k

i−1, 1)),则Js=1;
如果

pr ∈
[ t∑
h=1

PMG−1
n×n×n(i− 1, πG,k

i−1, h),

t+1∑
h=1

PMG−1
n×n×n(i− 1, πG,k

i−1, h)
)

且t ∈ {1, . . . , n− 1},则Js = t+ 1.
step 3:返回Js.
对于工件序列πG,k中首位置上的工件选择,需

要设计一种特殊的初始采样策略,具体描述如下.
step 1:按下式计算SMG−1

init (y)(y = 1, . . . , n):

SMG−1
init (y) =

n∑
z=1

PMG−1
n×n×n(1, y, z). (19)

step 2:利用轮盘赌方法选择首位置上工件J ′
s,同

理产生随机数 pr,满足 p′r ∈
[
0,

n∑
h=1

SMinit
G−1(h)

)
.

若p′r ∈ [0, SMG−1
init (1)), 则J ′

s=1;若p′r ∈ [SMG−1
init (t),

SMG−1
init (t+ 1)),且t ∈ {1, . . . , n− 1},则J ′

s = t+ 1.
step 3:令πG,k中πG,k

1 为J ′
s.

2.5 变邻域局部搜索

根据1.3节对LC_DAPFSP的性质分析可知,问题
可行解空间复杂且多变,大量优质非劣解分散在解
空间中靠近底部的多个局部区域,因此,有必要对算
法全局搜索发现的非劣解的近邻区域再进行细致的

局部搜索.通常调度解的最大完工时间由其关键路
径决定[28,31],通过调整关键路径上的工件能有效缩短
完工时间.本节设计4种基于关键路径的工件交换与
工件插入的邻域结构,对每代非劣解集中的非劣解分
别执行基于这4种邻域结构的变邻域局部搜索.具体
而言,对每个非劣解分别执行工厂内的交换操作与插
入操作,然后再分别执行工厂间的交换操作与插入操
作.定义关键路径中的工件为关键工件,关键工件所
在的工厂为关键工厂fc,关键工厂内分配的工件数为
nfc ,关键工厂内关键工件数为nc.基于关键路径的4
种邻域结构如图4所示,具体描述如下.

1)工厂内交换:随机选择一个关键工件πfc
u ,其中

u ∈ {1, 2, . . . , nc},将关键工件πfc
u 与该工厂内所有

的非关键工件πfc
v (v = nc + 1, . . . , nfc)交换位置.

2)工厂内插入:随机选择一个关键工件πfc
u ,其中

u ∈ {1, 2, . . . , nc},将πfc
u 分别插入到该工厂内所有
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图 4 4种邻域操作示意图
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的非关键工件πfc
v (v = nc + 1, . . . , nfc)之前或之后.

3)工厂间交换:随机选择一个关键工件πfc
u ,其中

u ∈ {1, 2, . . . , nc},以及F −1个非关键工厂fc内的工

件π
fc
v (v ∈ {1, 2, . . . , nfc}),交换πfc

u 和π
fc
v 的位置.

4)工厂间插入:随机选择一个关键工件πfc
u ,其中

u ∈ {1, 2, . . . , nc},以及F −1个非关键工厂fc内的工

件π
fc
v (v ∈ {1, 2, . . . , nfc}),将πfc

u 插到π
fc
v 之前或之

后.
变邻域局部搜索具体步骤如下.
step 1: 对于非劣解集中的每个解,找出一条关键

路径,若关键路径有多条,则随机选择一条.
step 2: 对非劣解集中的每个解依次执行基于关

键路径的 4种邻域搜索.每执行完一种邻域操作后,
对操作前后的两个解进行比较.若得到的新解支配
旧解,则使用新解替换旧解并确定关键路径,重新执
行所对应的邻域搜索;若互不支配,则将其加入非劣
解集中,继续执行剩余邻域搜索.

step 3: 对于局部搜索获得的非劣解执行文献 [5]
中的节能调速操作,即保持关键路径上工件的加工速
度不变,对非关键路径上工件的加工速度进行调节,
实现在最大完工时间不变的前提下尽可能降低总碳

排放,以进一步提高调度解的质量.
step 4: 更新Pareto档案集.若非劣解集中的解数

量超过ps,则按照拥挤距离[34]对所有非劣解排序,剔
除拥挤距离最小的解,直到种群中解的个数为ps.

2.6 MEDA算法流程

根据上述描述, MEDA具体流程如下.
step 1:初始化种群、概率模型及算法参数.
step 2:评价种群中个体,更新Pareto档案集.
step 3: 判断种群中个体的支配关系,计算种群中

个体所对应的支配等级与拥挤距离.对种群排序后,
选择前ps × φ个优质个体组成优质子种群.

step 4 :分别对优质子种群中的个体执行变邻域
局部搜索,并对局部搜索得到的非劣解进行节能调速
操作,更新Pareto档案集.

step 5:利用Pareto档案集更新概率矩阵.
step 6:对概率矩阵采样,生成新种群.
step 7: 判断是否满足终止条件.若不满足,则转

step 2,否则终止循环.
需要说明的是,文献 [28]针对单目标优化问题,

所提算法采用二维EDA学习优质解信息,同时考虑
高质量解或近似最优解多分布于问题解空间中较为

深入的底部区域,故加入基于5种邻域结构的迭代变
邻域搜索对当前种群历史最优个体执行深入的局部

搜索.本文针对多目标优化问题,所提出的MEDA采
用三维EDA学习优质解特征信息并执行全局搜索,
可同时积累优质解中的相似块及其位置信息,从而能
更准确地引导算法全局搜索的方向;同时,进一步考
虑多目标间相互制约导致优质非劣解更为分散地分

布在问题可行解空间的中下部分区域,采用基于关键
路径的4种邻域结构分别对当前非劣解集中的每个
解进行变邻域搜索,从而实现搜索范围较广且有一定
深度的局部搜索.

3 仿真实验与分析

3.1 实验设置

MEDA采用Embarcadero Delphi XE8编译,运行
环境为16 GB内存、3.20 GHz主频 Inter Core i7-8700
处理器的PC.本文将文献 [27]中DAPFSP标准测试
集进行扩展,得到适用于LC_DAPFSP的测试集,装配
阶段不考虑机器调速,加工阶段变速机设置5个可调
档位,对应速度为V = {1, 1.3, 1.55, 1.75, 2.10},机器
加工与待机能耗分别为Ejk = 4 × v2k和SEj = 1.为
了评价算法的性能,采用如下两个评价指标[5,23].

1) 距离指标DIR,用于衡量非劣解集Ω′中的元

素相对于参考集Ω∗的距离,表示为

DIR(Ω′) =
1

|Ω∗|
∑
y∈Ω∗

min{d(x,y)|x ∈ Ω′}, (20)

其中d(x,y)表示解x ∈ Ω′与解y ∈ Ω∗在归一化目

标空间内的距离[35],满足下式:

d(x,y) =

√√√√ G∑
i=1

[fi(x)− fi(y)

fmax
i − fmin

i

]2
. (21)

fi为第 i个目标函数, fmax
i 和fmin

i 分别为Ω∗中该目

标函数的最大值和最小值.参考集Ω∗由所有测试算

法运行获得的非劣解集所组成.
2) 非劣解占比指标ρr,用于衡量算法获得的非

劣解集Ω′在整个参考集Ω∗中所占的比例.
显然, DIR(Ω′)越小越好,而ρr越大越好.
LC_DAPFSP的解空间复杂且多变,在有限时间

内难以获得Pareto最优前沿,因此,将MEDA与重要
国际期刊中的两种高效多目标算法进行比较.一
种是非劣排序遗传算法 (NSGA-II), NSGA-II算法由
Deb等[34]首次提出,由于该算法具有高效的求解性
能,使得其在多目标优化领域得到了广泛应用,同
时, NSGA-II算法也是求解各类多目标生产调度问题
的有效方法[13-14,18-22].另一种是改进多目标迭代贪婪
(MMOIG)算法[5].迭代贪婪 (IG)算法融合了启发式
算法的高效性与模拟退火算法的优势,是一种解决
复杂流水车间调度问题公认的有效算法, MMOIG算
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法是 IG算法在多目标优化层面的一种扩展算法.文
献 [5]还基于问题的结构性质设计了高效的搜索操
作,在求解低碳 PFSP取得了令人满意的结果.为了
保证比较的公平性,所有对比算法的运行时间均相
同,即终止条件相同.考虑到MMOIG算法并非迭代
型算法,故将MEDA和NSGA-II的运行时间设置与
MMOIG相同,即n2 ×m× 25ms.为保证算法性能的
稳定性与可信度,所有实验计算中对比算法均独立重
复运行20次,取平均结果,以消除随机误差.

3.2 仿真结果与统计分析

MEDA有3个关键的参数:种群规模ps、优势子
种群比率φ和学习速率γ.采用实验设计方法[33],进
行大量对比实验,最终确定MEDA算法的最佳参数
组合设置为ps = 30,φ = 0.2, γ = 0.2.同理, NSGA-
II算法的最佳参数组合设置为:种群规模ps = 30,
交叉概率 pc = 0.8,变异概率 pm = 0.1. MMOIG

算法的最佳参数组合设置为:种群规模ps = 30,解
构工件数量d = 3,速度变异概率ρ = 0.4. NSGA-
II、MMOIG和MEDA分别在小规模问题和大规模问
题下关于评价指标DIR、ρr和SD的计算结果如表1
和表2所示,最优值以粗体表示.不同规模测试问题
所对应的参考集分别由3种算法20次独立重复运行
得到的非劣解集共同组成.对于小规模问题, MEDA
的DIR值在绝大部分问题上为零或接近于零,说明
MEDA所获得的非劣解集非常接近参考集.对于大
规模问题, MEDA的DIR值也均小于另外两种算法,
在性能上具有明显优势. MEDA在ρr评价指标下相

比于NSGA-II和MMOIG显著占优,表明算法可以获
得大量的非支配解.另外, MEDA在不同规模问题下
得到的ρr的方差SD都最小,说明MEDA具有较好的
鲁棒性.总之, MEDA是求解 LC_DAPFSP的一种高
效且鲁棒的算法.

表 1 3种算法在小规模问题下的计算结果

F × n
NSGA-II MMOIG MEDA

DIR ρr SD DIR ρr SD DIR ρr SD

2 × 8 0.03 0.00 0.25 0.02 0.00 0.23 0.00 1.00 0.15
2 × 12 0.04 0.00 0.23 0.02 0.13 0.27 0.01 0.87 0.17
2 × 16 0.06 0.03 0.32 0.04 0.12 0.36 0.01 0.85 0.24
2 × 20 0.04 0.00 0.22 0.02 0.00 0.24 0.00 1.00 0.16
2 × 24 0.06 0.00 0.19 0.04 0.09 0.21 0.01 0.91 0.14
3 × 8 0.05 0.00 0.18 0.03 0.00 0.24 0.00 1.00 0.13
3 × 12 0.05 0.00 0.17 0.02 0.00 0.19 0.00 1.00 0.12
3 × 16 0.07 0.00 0.23 0.03 0.12 0.29 0.01 0.88 0.19
3 × 20 0.06 0.01 0.19 0.03 0.07 0.22 0.01 0.92 0.17
3 × 24 0.07 0.00 0.24 0.04 0.31 0.27 0.02 0.69 0.21
4 × 8 0.03 0.00 0.17 0.02 0.00 0.23 0.00 1.00 0.14
4 × 12 0.05 0.00 0.16 0.03 0.00 0.21 0.00 1.00 0.13
4 × 16 0.09 0.02 0.27 0.05 0.25 0.33 0.01 0.73 0.22
4 × 20 0.08 0.02 0.31 0.04 0.19 0.36 0.01 0.79 0.24
4 × 24 0.07 0.01 0.25 0.05 0.22 0.27 0.02 0.77 0.19

平均值 0.06 0.01 0.23 0.03 0.10 0.26 0.01 0.89 0.17

表 2 3种算法在大规模问题下的计算结果

F × n
NSGA-II MMOIG MEDA

DIR ρr SD DIR ρr SD DIR ρr SD

4 × 100 0.06 0.05 0.31 0.05 0.16 0.37 0.03 0.79 0.25
4 × 200 0.09 0.11 0.29 0.07 0.15 0.34 0.04 0.74 0.23
4 × 500 0.15 0.08 0.37 0.11 0.27 0.42 0.08 0.65 0.32
6 × 100 0.07 0.03 0.27 0.04 0.11 0.32 0.02 0.86 0.23
6 × 200 0.11 0.07 0.33 0.08 0.12 0.36 0.05 0.81 0.28
6 × 500 0.14 0.11 0.39 0.10 0.14 0.46 0.07 0.75 0.34
8 × 100 0.09 0.00 0.26 0.07 0.09 0.31 0.04 0.91 0.19
8 × 200 0.12 0.05 0.28 0.08 0.12 0.35 0.06 0.83 0.23
8 × 500 0.16 0.06 0.37 0.11 0.22 0.47 0.08 0.72 0.34

平均值 0.11 0.06 0.32 0.08 0.15 0.38 0.05 0.78 0.27

为了更直观地表现算法的性能差异,图 5和图
6给出了 3种算法分别在求解小规模问题和大规模

问题时运行 10次所得的非劣解分布图.从中可以
看出, MEDA在求解无论小规模还是大规模问题上,
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获得的非劣解均支配另外两种对比算法所产生的

解.同时, MEDA找到的Pareto前沿的分布更具多样
性,解的质量相对更优,可为决策者提供多种满意的
调度方案,实现总完工时间与总能耗之间合理折中.
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图 5 3种算法求解LC_DAPFSP小规模问题n = 24,

m = 5, F = 3, S = 2所得的非劣解分布图
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图 6 3种算法求解LC_DAPFSP大规模问题n = 200,

m = 20, F = 8, S = 40所得的非劣解分布图

4 结 论

低碳调度问题是一类非常重要的生产调度问题,
普遍存在于实际制造系统中.本文在分布式装配流
水车间调度问题的基础上,进一步考虑实际生产中
设备可调速的低碳生产模式,对优化目标为同时最小
化总能耗和总完工时间的低碳分布式装配置换流水

车间调度问题 (LC_DAPFSP)进行研究.该问题由加
工、调速和装配3个耦合的子问题组成,可行解空间
复杂且多变,对此,本文提出了一种多维EDA(MEDA)
算法求解LC_DAPFSP.首先,设计了基于启发式和随
机的种群初始化方法,以保证初始解的质量;其次,分
析问题的性质和解的结构特征,设计了基于矩阵立方
体的概率模型,准确表征优质解中序关系信息和块结
构的分布特征,通过有效采样机制,引导算法对解空
间进行较广范围的全局搜索;然后,提出了一种基于
问题特性的变邻域搜索方法,对全局搜索发现的优质
区域进行局部精细优化,均衡算法的全局探索与局部
搜索能力;最后,通过在不同规模标准测试问题上的
仿真实验和算法比较表明了MEDA的有效性和高效
性.未来的研究工作将把MEDA扩展用于求解实际

生产中更复杂的低碳调度问题,并结合问题特征设计
出更有效的算法.
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