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基于向量映射代理模型的分布式柔性作业车间调度算法
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∼

摘　要: 随着定制化制造需求的增加, 分布式柔性作业调度问题涉及的调度任务复杂多变, 多产线制造设备动态

重构, 人机料法环协同约束倍增. 面对多场景任务调度需求, 单一进化算法难以适应不同场景, 且由于算法对这类

复杂约束问题评估时间成本较高, 逐场景调用算法生成调度方案十分耗时. 为解决这一问题, 建立分布式柔性作

业车间调度问题数学模型, 并提出基于向量映射代理模型 (VMSM)的调度算法. VMSM通过高维特征向量映射

进行特征提取, 以增强对历史相似问题的识别能力, 并在进化算法中辅助生成初始解和评估解集, 提高搜索效率.
实验结果表明, 所提出的方法能够将相似调度方案的分类准确率提升 25 %   35 %, 有效减少进化算法初始解筛

选和解集评估次数. 在不同场景复杂度下, VMSM均能在保障调度方案质量的前提下, 显著提高分布式柔性作业

车间调度方案生成速度, 方案生成时间最多缩短 51.26 %.
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Abstract: As the  demand for  customized manufacturing grows,  the  distributed flexible  job shop scheduling problem
(DFJSP)  involves  complex  and  variable  scheduling  tasks,  dynamic  reconfiguration  of  multi-line  manufacturing
equipment,  and  increased  collaborative  constraints  across  human,  machine,  material,  method,  and  environment.
Traditional  evolutionary  algorithms  struggle  to  adapt  to  multi-scenario  scheduling  and  are  inefficient  due  to  high
computational  costs.  To  address  this,  this  paper  establishes  a  mathematical  model  for  the  DFJSP  and  subsequently
proposes  a  scheduling  algorithm  based  on  the  vector  mapping  surrogate  model(VMSM).  The  VMSM  enhances  the
recognition of  historically  similar  problems through high-dimensional  feature  vector  mapping,  and aids  in  generating
initial  solutions  and  evaluating  solution  sets  within  evolutionary  algorithms,  thereby  improving  search  efficiency.
Experimental results demonstrate that this method increases classification accuracy for similar scheduling solutions by
25%-35%, significantly reducing the number of initial  solution selections and solution set  evaluations.  Under various
scenario  complexities,  the  VMSM  effectively  enhances  DFJSP  solution  generation  speed  by  up  to  51.26  %,  while
maintaining the quality of the scheduling solutions.
Keywords: scheduling  optimization； surrogate  model； evolutionary  algorithm； flexible  job  shop  scheduling
problem；distributed scheduling；genetic algorithm

 

0    引　言

在经济全球化和工业互联网的背景下, 制造业

领域的企业合作生产产品的现象日益普遍, 分布式

制造已经成为一种常见的生产模式. 分布式制造是

一种现代制造模式, 它将制造资源分布在多个地理

位置上, 通过网络或其他通信方式协同工作
[1]. 与传

统制造模式相比, 分布式制造在减少前期投入、降低

生产门槛、提高产品质量、快速响应用户需求等多个

层面具有显著优势.
车间调度直接影响到车间生产的效率和成本,
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一直是制造系统领域的研究重点. 分布式车间制造

模式的出现, 对车间调度提出了更高的要求. 在数学

上, 分布式车间调度问题属于 NP-hard问题, 求解难

度很大, 其研究具有重要的学术意义; 在工程上, 实
现分布式车间调度问题的最优或次优优化可以大幅

减少工期或降低生产成本, 其研究具有重要的应用

价值
[2].
分布式柔性作业车间调度问题 (DFJSP)是分布

式车间调度的一种类型, 常见于制造业机械加工领

域
[3]. 分布式车间调度比传统的单车间调度难度更

大, 除单一车间调度需要考虑的工序调度外, 还需要

额外考虑不同车间地理位置不同带来的运输和时间

成本. 此外, 从单一车间到多个车间的变化导致调度

所涉及的机器数量和工件数量剧增, 解空间的规模

远远大于单一车间调度问题. 随着场景和调度流程

的复杂化, 问题的求解变得愈加困难. 如果仍然采用

传统搜索方法, 如进化算法, 在如此大规模的问题背

景下, 全局搜索需要的时间会成倍增加, 而且找到最

优解的难度加大.
针对进化算法在求解复杂约束问题时评估代价

过高的问题, 目前主流解决方法包括使用基于代理

模型的进化算法评估过程
[4]
、使用迁移学习方法利

用历史经验、使用深度强化学习方法利用神经网络

的推理能力快速求解
[5]. 其中, 以基于代理模型的进

化算法应用最为典型. 代理模型的使用为进化算法

提供了一种有效手段, 能够显著减少适应度函数评

估的数量, 降低时间成本. 目前, 相关研究者针对代

理模型辅助进化算法搜索的研究主要集中在两个方

面, 一方面是如何构建代理模型, 即利用有限的样本

量, 在更短的时间内构建出更加准确的代理模型; 另
一方面是如何选择代理模型, 即根据代理模型与待

解决问题的特征, 在众多代理模型的构建技术中选

择出最合适的模型. 针对代理模型构建的研究中, 相
关学者针对各种代理模型的构建技术开展了研究,
如神经网络

[6]
、随机森林模型

[7]
、高斯过程

[8]
、径向基

函数
[9]
、克里金模型

[10-11]
、贝叶斯方法

[12]
等.

针对分布式柔性作业调度问题的研究主要有两

个角度. 一是在原有 DFJSP的基础上, 继续提出新的

问题, 如 Zhu等[13]
针对 DFJSP只分析静态制造环境

忽略操作检查的问题, 提出了一种考虑操作检查的

动态分布式柔性作业车间调度问题; Du等[14]
将生产

阶段、装配阶段、交付阶段统筹考虑, 提出了一种分

布式装配柔性作业调度问题; Zhang等[15]
考虑到工

人约束, 提出了一种具备机器约束和工人约束双重

资源约束的 DFJSP. 二是使用新的方法解决 DFJSP,

如 Zhang等[16]
提出了一种基于 Q-learning的超启发

进化算法求解 DFJSP问题; Li等 [17]
基于模因算法

(memetic algorithm)提出了一种 SPAMA算法, 并在

高能效分布式灵活作业车间调度问题上证明了

SPAMA算法的优越性;  Liu等 [18]
等设计了一种基

于 3层编码机制的改进遗传算法解决 DFJSP问题中

批量协作引起的解空间扩展问题, 并针对不同规模

的调度问题进行了测试, 验证了所提出算法的有效

性; Du等[19]
基于 DQN求解 DFJSP并通过数值实验

表明了深度强化学习算法具有一定的优势. 基于强

化学习的方法在问题求解速度上具有显著优势, 但
存在训练时间长、稳定性依赖训练效果的缺点. 基于

进化算法的方法在解的可靠性方面有一定优势, 但
存在面对复杂场景问题求解速度慢的缺陷. 如何在

保证求解质量的前提下提高进化算法的求解效率,
是应用进化算法求解 DFJSP的关键.

鉴于此, 本文旨在面向分布式柔性作业车间调

度问题, 构建覆盖生产订单多个作业阶段的数学模

型, 从提高问题的灵活程度和求解效率的角度出发,
设计基于向量映射代理模型的改进算法, 解决进化

算法在求解 DFJSP时因评估成本过高导致的搜索效

率较低的问题. 本文剩余内容安排如下: 第 1节给出

问题模型; 第 2节介绍代理模型的构建和应用过程;
第 3节对设计的算法进行测试实验, 验证所提出改

进算法的有效性; 第 4节总结本文, 并提出进一步研

究方向. 

1    问题建模 

1.1    问题描述

DFJSP以提高车间机器使用效率和订单完成度

速度为目的, 分配车间和机器, 决定生产订单执行顺

序, 同时满足空间 (机器、车间分布在不同地理位

置)、时间 (作业前序后继关系及执行时间)及资源

(机器使用约束)的限制, 是一个资源约束调度优化

问题. 整个生产过程涉及到多个订单、多个车间、多

种机器在多个阶段的有效协调.
nproduct

njobshop

nmachine

具体而言, DFJSP可描述为, 将 个产品订

单分配到分布在不同位置的 个车间中处理. 每
个车间内有 台机器, 机器的类型不完全相同,
不同类型的机器执行的工艺工序不同. 每个产品需

要原材料工件经过一道或多道加工工序制造得到.
调度策略需要为每个产品订单选择合适的车间和机

器, 并确定加工顺序, 以优化整体生产效率并提高订

单达成率.
在建立模型前, 首先基于问题实际研究背景, 提

1562 控 制 与 决 策 第40卷



出以下模型假设:
1) 初始阶段, 工件和机器均处于就绪状态;
2) 同一台机器同一时间仅能处理一个工件;
3) 进入机器进料仓的工件不区分加工优先级,

按照进料顺序加工;
4) 机器加工作业一旦开始, 在加工过程中不存

在故障现象, 各个作业在加工过程中不中断;
5) 不单独考虑车间内的运输时间, 运输时间包

含在加工时间内;
6) 每个产品订单仅能被分配到一个车间, 分配

后该产品的所有加工工序均需在该车间内完成;
7) 假设产品是由一件原材料经过多道工序加工

生产;
8) 不同类型的产品需要经过的工序不同, 所有

产品加工工序已知;
9) 不考虑机器故障、车间配送失败等可能影响

加工过程的特殊情况. 

1.2    符号定义

为了便于建立 DFJSP数学模型, 定义相关参数

变量如表 1所示. 

1.3    模型建立
 

1.3.1    问题约束

nproduct = nworkpiece; (1)

DSw ⩽ Tw ⩽ DEw, ∀w ∈ {1, nworkpiece}; (2)

ETj
wp = STj

wq + Twq +WTj
wq; (3)

ETj
wq ⩽ STj

w(q+1), ∀w ∈ {1, nworkpiece},
∀j ∈ {1, njobshop}, ∀q ∈ {1, ∥Ow∥ − 1}; (4)∑

j

Aj
w = 1, j ∈ {1, njobshop}, w ∈ WJj; (5)

∑
wq

Bjm
wq = 1, m ∈ {1, nmachine}; (6)

Cj
mt ⩽ Cj

m, 0 ⩽ t ⩽ Tmax;

Aj
w =

{
1, 工件w被分配到车间j;

0, otherwise;

Bjm
wq =

{
1, Owq被分配到车间j机器m;

0, otherwise.
(7)

Aj
w w j

Aj
w = 1 Aj

w = 0 Bjm
wq w

q j m Bjm
wq = 1

Bjm
wq = 0

其中:  为判断工件 是否被分配到车间 , 如果是

则 , 否则 ;  为判断工件 的工序

是否正在车间 的机器 加工, 如果是则 ,

否则 .

问题约束中: 式 (1)保证根据订单生产的工件数

量与订单要求一致; 式 (2)对工件完成时间进行约

束, 其应该在订单要求的最早完成时间与最晚完成

时间之间; 式 (3)定义了工件加工工序的开始时间与

完成时间之间的关系; 式 (4)保证工件的下一个工序

加工在上一个工序完成之后; 式 (5)保证每个工件仅

能被分配到一个车间进行加工; 式 (6)保证工件的每

个工序仅能在一个机器上加工; 式 (7)限制了机器进

料仓的工件数量.
 

1.3.2    目标函数

针对 DFJSP, 以最小化订单完成时间、最大化机

器使用率为目标, 定义如下目标函数.

1) 最小化订单完成时间.

所生产的工件中最后一个工件完成时间即该批

次订单生产作业完成时间, 有

Tmax = max{Tw}, w ∈ {1, nworkpiece}. (8)

订单完成时间越小, 意味着车间整体生产效率

越高. 因此, 模型的第 1个优化目标为最小化订单完

 

表1     参变量定义

符号 定义

nproduct 产品数量

nworkpiece 工件数量

njobshop 车间数量

nmachine 机器数量

W W = {Wi|i = 1, 2, . . . , nworkpiece}工件集合, 

J J = {Ji|i = 1, 2, . . . , njobshop}车间集合, 

M M = {Mi|i = 1, 2, . . . , nmachine}机器集合, 

w 工件索引

p 工序索引

j 车间索引

m 机器索引

t 推演时间

Ow w工件 的所有工序

Owp w p工件 的工序

STj

wp j w p车间 内的工件 工序 的开始时间

ETj
wp j w p车间 内的工件 工序 的结束时间

WTwp j w p车间 内的工件 工序 开始前的等待时间

Twp Owp完工时间

Tw w工件 生产用时时间

Cj
m j m工厂 机器 最大待加工工件数

Cj
mt t j m时间 时刻车间 机器 等待加工工件数

DSw w订单要求工件 交工最早时间

DEw w订单要求工件 交工最晚时间

WTw w工件 的等待时间

WJj j分布在车间 中的所有工件

Tmax 订单完成时间

UTw w工件 总生产等待时间

UT 所有工件生产平均等待时间
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成时间, 即

f1 = min(Tmax). (9)

2) 最大化机器利用率目标.
在生产过程中, 工件停留在某一机器的时间并

不等于实际在该机器的加工时间, 而是加工时间与

等待时间的总和. 对于任一工件而言, 其在机器上的

等待时间与加工时间的关系为

WTw =
∑
q

WTwq, q ∈ {1, ∥Ow∥}; (10)

UTw =
WTw

Tw

× 100%; (11)

UT =

∑
w

UTw

nworkpiece

, w ∈ {1, nworkpiece}. (12)

等待时间一方面影响生产效率, 另一方面容易

造成部分工件堆积. 因此, 高效的调度方案应该均衡

利用各个机器生产资源, 尽可能缩短工件无意义等

待时间, 提高机器的利用率. 模型第 2个优化目标为

f2 = min(UT). (13)
 

2    代理模型

进化算法在求解约束复杂、昂贵优化问题时, 容
易出现评估时间过长、评估次数过多的缺陷, 严重影

响算法求解速度. 代理模型可以有效减少进化算法

搜索过程中的评估次数 , 解决评估成本过高的问

题
[20]. 代理模型的应用主要分为解集特征提取、代理

模型构建和代理模型配置 3个阶段. 首先, 针对历史

调度数据, 使用解集特征提取方法进行数据预处理;
特征提取完毕后, 选择合适的机器学习模型构建代

理模型; 模型构建完毕后, 使用代理模型辅助进化算

法完成初始解生成和解集评估 , 加快搜索速度 .
VMSM模型配置、应用的流程如图 1所示.

 
 

基于特征向量的映射
方法

解集特征提取方法

基于向量映射的分类
模型

代理模型部分

解集评估策略

初始解筛选策略

代理模型配置
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解集
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调度方案输出

输出

迭代直到满足终止条件

新解生成

进化算法
交叉
变异
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工件调运
次数评估

机器资源
利用率评估

代理模型

代理模型配置策略

图1   基于代理模型的分布式作业车间调度算法
 
 

2.1    基于向量映射的特征提取方法

在代理模型的构建过程中, 需要使用进化算法

搜索时真实评估过的解, 从中提取出与当前求解问

题解空间有关的先验知识, 最直接的情况是利用问

题的解进行代理模型构建, 但由于分布式车间调度

这类实际的调度问题其解集的空间分布具有与各自

问题强相关的无法统一描述的关系, 直接使用解时

往往效果很差. 为此, 本文设计一种基于特征向量的

映射方法, 将原编码解集中的编码映射为连续的特

征向量, 解决了解集特征提取问题.

在所设计的编码方式中 , 解的每一位都代表

DFJSP中一个实体, 如工序、机器、车间等. 同一类

型的不同实体间既有差异性 (如机器的空间位置),
也有相似性 (如机器的类型). 直接将编码作为训练

数据时, 模型很难区分不同实体之间的相似性, 从有

限的训练数据中学到的知识极为有限. 针对各类实

体, 本文构建了一套特征变量体系, 利用特征变量描

述实体的特定属性. 将编码中的元素映射为特征向

量, 从而得到一组连续的高维特征向量. 此特征向量

蕴含了调度问题解的具体信息, 并且具有连续的特
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征值, 能够用于后续模型训练.
每个特征的取值由实体属性决定, 根据实体属

性的取值不同, 将其映射到范围内的某个区间值. 即
对于同一个实体而言, 其映射后的特征向量固定, 两
个实体越相似, 其特征向量越接近. 该方法与自然语

言处理中 word2vec类似, 为每个词库中每个单词嵌

入一个词向量, 用于描述该单词在整个文本中的语

义关系. 例如, 空间位置相似但加工工序不同的两个

机器在映射后的特征向量中表示位置的特征值之间

的差异很小, 表示工艺的特征值之间的差异很大.
具体步骤如下: 针对样本空间中的每个个体, 取

出每个个体解的编码. 编码中的每个元素分别代表

车间场景中的一个实体, 根据构建的特征变量体系

用每个实体的特征代替编码元素, 得到解的特征向

量序列. 方法示意如图 2所示. 

2.2    代理模型设计

在构建分类模型时, 首先需要利用已有的样本

评估结果或历史方案的评估结果作为先验知识, 以
其作为分类标签构造训练集. 将未评估的解集样本

作为测试集, 对可能的类别进行预测, 以达到精优筛

选的目的. 为了更准确地利用解集中蕴含的先验知

识, 首先利用前文设计的基于特征向量的映射方法

对样本解集进行映射. 在制定分类标签时, 对于单目

标优化问题, 根据适应度值排名将样本分为好坏两

类; 对于多目标问题, 则可根据支配关系将其分为支

配解和非支配解两类. 在选择分类模型时, 可选用深

度学习网络和机器学习模型, 包括支持向量机、决策

树、逻辑回归、K-邻近算法、多层感知机等
[21].

与传统分类模型不同, 在本文中, 分类模型的

损失函数除了根据预测的类别计算之外, 还包括预

测的可信度, 这样除了能够让模型具备预测类别的

能力外, 还可以评估预测结果可信度, 并以此作为解

集选择的依据. 例如, 在同样预测为好的样本中, 总
是选择可信度更高的样本优先加入子代展开搜索可

以增强算法搜索能力 .  VMSM的模型设计思路如

图 3所示.
 
 

特
征
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度

变量次序
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逻辑回归
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K-近邻算法

多层感知机

朴素贝叶斯

筛选结果

图3   基于向量映射的代理模型设计
 
 

2.3    代理模型配置方法
 

2.3.1    基于代理模型的初始解筛选策略

利用代理模型进行初始解筛选, 可以提升初始

解的质量, 减少进化算法的迭代次数, 加快算法的收

敛. 通过代理模型选择一组性能预测较好的初始解

作为进化算法的起点, 这些解有较高的概率, 具有更

好的表现, 从而有助于指导进化算法更有效地搜索

解空间. 一般而言, 利用代理模型进行初始解的筛选

包括代理模型选择、代理模型训练、代理模型筛选

3个步骤, 筛选后的解集可以作为进化搜索的初始

解.

本文设计的 VMSM可以预测解的不同表现, 根

据预测结果对解进行聚类和分类, 得到可能表现更

好的解, 因此可以用来筛选初始解. 该代理模型在实

 

特征维度
变量次序

...W1 W2 W3 Wn- 1 Wn

...M1 M2 M3 Mn- 1 Mn

...O1 O2 O3 On- 1 On

...J1 J2 J3 Jn- 1 Jn

图2    基于特征向量的映射方法
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际应用前, 需要利用相似调度场景下的历史数据或

相似调度目标下的历史数据训练模型, 利用历史数

据进行离线训练无需在求解分布式作业车间调度问

题时增加额外的计算开销, 但由于此时没有使用当

前问题的数据进行训练, 所得的模型准确性可能较

差. 模型预训练完成后, 能够实现对解集的好坏进行

预测分类. 此时使用训练好的分类模型将待求解问

题随机生成的初始解进行分类, 根据分类结果将预

测为优质的解集作为初始解进行后续迭代. 

2.3.2    基于代理模型的解集评估策略

在传统进化计算中, 进化搜索的迭代过程依赖

于目标函数对新个体依次进行评估给出目标值 (适
应度值). 在 DFJSP中, 目标函数的评估过程是根据

解集进行整个作业调度过程的推演从而得出目标值,
由于该问题评估过程中涉及的调度实体较多, 评估

所耗费的时间较长. 本文设计了基于代理模型的解

集评估策略, 使用代理模型来减少耗时的真实目标

函数评估次数, 提高进化算法的搜索效率.
所设计的基于代理模型的解集评估策略, 主要

思路是使用训练好的模型区分不同解为优质解的潜

在可能性, 挑选出更具潜力的解使用真实目标函数

评估, 进行后续迭代搜索, 减少真实评估函数的评估

次数, 与传统的代理模型通过对真实目标函数进行

数学上的拟合相比有所不同.

N

N

基于代理模型的解集评估策略包含模型训练、

模型启用、模型停用与更新和迭代停止 4个阶段策

略, 如图 4所示. 模型训练指首先利用历史数据对代

理模型进行预训练, 同时利用进化搜索的前 代真

实评估数据进行模型的更新, 即在前 代中代理模

α

N

型并不参与进化搜索过程. 模型启用是指当达到启

用条件后, 在进化搜索框架中启用代理模型提高搜

索的效率. 在本文中, 代理模型的启用条件设置为模

型的准确率达到或超过阈值 , 或进化迭代的代数到

达 次. 模型停用与更新是为了避免因为模型的局

限性导致其对搜索空间探索和利用的不平衡, 使得

整个搜索过程陷入早熟或局部最优的困境, 即在一

定情况下停止使用代理模型并对其进行更新后再重

启. 迭代停止是设置相应的迭代终止搜索条件停止

搜索. 

3    实验验证与分析 

3.1    实验设置
 

3.1.1    实验场景设置

为了验证本文所设计的调度算法在面对不同场

景下的调度效果, 根据不同订单任务场景下调度需

求设计 3组不同的调度场景.
1)场景 1: 订单分组间隔到达.
订单分组间隔到达是指订单按照一定的时间间

隔分批到达车间. 每个订单之间有固定的时间间隔,
这样的场景模拟生产过程中, 订单并非一次性集中

到达, 而是分批到达的情况. 场景 1的具体信息如下

所示:
单次订单: A型号产品 1个, B型号产品 1个;
订单数量: 共 3组订单.
2) 场景 2: 订单连续集中到达.
订单连续集中到达是指订单在一个较短的时间

窗口内连续到达车间. 该场景常见于促销活动或突

发的大量订单需求, 具有一定的代表性. 场景 2的具

体信息如下所示:
单次订单: A型号产品 12个;
订单数量: 共 2组订单.
3) 场景 3: 订单不规则随机到达.
订单不规则随机到达是指订单到达车间的时间

是不规则且随机的, 没有明显的规律. 这种情况可能

出现在多种因素影响下的生产环境中, 例如客户订

单的随机性、供应链的波动等. 场景 3的具体信息如

下所示:
订单数量: 共 9组订单;

∼订单信息: 第 1组   第 6组订单每个订单包含

A型号产品 5个, B型号产品 1个, 订单 7包含 C型

号产品 1个, 订单 8和订单 9包含 D型号产品 1个. 

3.1.2    实验算法设置

本实验选择的进化算法包括粒子群算法 (PSO)、
遗传算法 (GA)、L-SHADE[22]

、MjSO[23]
、GABC[24], 进

 

迭
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图4    基于代理模型的解集评估策略
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化算法参数如表 2所示.
 
 

表2     进化算法参数

优化目标 种群大小 迭代次数 实验次数

f1 f2,  20 100 10

实验选择作为代理模型分类器的机器学习算法

包括支持向量机 (SVM)、朴素贝叶斯算法 (Bayes)、
K-近邻算法 (KNN)、逻辑回归 (LR)、多层感知机

(MLP). 所有实验均通过 C++和 Python实现 , 运行

在 Intel  i9-12900HX 32 cores  16  GB 3080Ti的主机

上 , 操作系统为 windows 10.  进化搜索框架使用

C++语言, 在 Visual Studio平台开发; 模型训练使用

python语言, 在 Visual Studio Code平台开发. 在统

计迭代时间时, 本文减去了因跨平台调用模型文件

所带来的额外开销. 

3.2    实验仿真和案例分析
 

3.2.1    进化搜索框架测试

进化搜索框架测试实验只测试不同进化算法在

多个场景下的性能表现, 未添加 VMSM辅助进化搜

索. 该实验一方面可以为后续实验提供基准实验数

据, 另一方面可以为 VMSM训练提供历史数据. 表 3
展示了 3个场景下, 不同算法更新一代所需要的平

均时间 (单位: s).
 
 

表3     不同进化算法迭代时间对比

f1订单完成时间 f2机器资源使用率

场景1 场景2 场景3 场景1 场景2 场景3

PSO 4.67 26.82 61.86 4.78 26.39 75.06

GA 4.61 26.81 66.33 4.52 26.77 75.40

MjSO 4.59 26.08 58.37 4.61 26.76 75.22

L-SHADE 4.69 26.29 57.76 4.63 26.35 72.47

GABC 4.72 26.60 59.03 4.64 26.42 73.71
 

由表 3可以看出, 随着场景 1到场景 3的复杂

度逐渐上升, 进化搜索中每更新一代所需要的时间

也大幅增加. 相同问题场景下不同进化算法的迭代

时间差异并不显著, 这可能是因为在迭代过程中评

估时间占据了更大的比例, 而不同算法的评估时间

基本一致.

f1 f2

表 4和表 5分别展示从场景 1到场景 3不同算

法在目标函数 和目标函数 下的优化效率. 通过

表 4和表 5可以看出, 在进化迭代的过程中, 两种目

标函数下不同场景均有较好的优化效果, 大多数场

景下的搜索优化率都在 30 %以上, 个别场景甚至能

达到 100 %以上. 在场景 1中, 两个目标维度下的最

大优化率能够达到 42.01 %和 37.56 %; 场景 2能够

达到 45.16 %和 100.31 %, 场景 3能够达到 39.22 %

和 73.97 %.

比较不同算法迭代效果, GABC在 6个优化问

题中有 4个取得了最优值, L-SHADE、MjSO在其余

两个问题中分别取得了最优值. 根据迭代效果确定

 

f1表4     不同进化算法在目标函数为 时的优化效率对比

f1订单完成时间

算法 初始值/s 最优值/s 优化率/%

场景1

PSO 16 173 11 143 31.10

GA 16 173 10 778 33.36

MjSO 16 173 10 989 32.05

L-SHADE 16 173 10 723 33.70

GABC 16 173 9 379 42.01

场景2

PSO 25 158 14 325 43.06

GA 25 158 14 133 43.82

MjSO 25 158 14 796 41.19

L-SHADE 25 158 13 797 45.16

GABC 25 158 14 162 43.71

场景3

PSO 50 077 32 200 35.70

GA 50 077 30 490 39.11

MjSO 50 077 32 630 34.84

L-SHADE 50 077 32 564 34.97

GABC 50 077 30 435 39.22

 

f2表5     不同进化算法在目标函数为 时的优化效率对比

f2机器利用率

算法 初始值 最优值 优化率/%

场景1

PSO 0.631 0.762 20.76

GA 0.631 0.772 22.35

MjSO 0.631 0.834 32.17

L-SHADE 0.631 0.775 22.82

GABC 0.631 0.868 37.56

场景2

PSO 0.325 0.637 96.00

GA 0.325 0.609 87.38

MjSO 0.325 0.651 100.31

L-SHADE 0.325 0.559 72.00

GABC 0.325 0.626 92.62

场景3

PSO 0.292 0.487 66.78

GA 0.292 0.507 73.63

MjSO 0.292 0.511 75.00

L-SHADE 0.292 0.458 56.85

GABC 0.292 0.508 73.97
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f1

f2

最优算法的选择依据为: 场景 1和场景 3的问题求

解均使用 GABC算法, 场景 2的订单完成时间 问

题使用 L-SHADE算法 , 机器利用率 问题使用

MjSO算法.
通过实验结果可以看出, 进化算法能够对相应

目标进行迭代优化, 验证了本文所设计的基于进化

算法的分布式柔性车间调度算法的有效性. 但是, 进
化算法的优化存在着运算时间较长的缺点, 对于复

杂一些的场景 2和场景 3, 更新一代需要的平均时间

分别在 25 s以上和 55 s以上. 

3.2.2    代理模型解集特征提取方法测试

f1 = min(Tmax)

首先利用第 3.2.1节进化搜索过程中生成的样

本及其评估值作为原始数据 , 根据

目标值将其分为优质解和劣质解两类 (各取前

20 %), 并按照 7 : 3的比例划分为训练集和测试集.
构造数据集后, 使用不同的机器学习方法作为分类

器进行训练, 以分类的准确率来评价特征提取方法

好坏. 不同机器学习模型的分类准确率如表 6和图 5
所示.
 
 

表6     特征提取方法效果比较

SVM Bayes KNN LR MLP

未用特征向量
训练集 0.645 4 0.662 4 0.690 7 0.615 0 0.500 0

测试集 0.546 9 0.531 2 0.553 5 0.527 6 0.500 0

基于特征向量
训练集 0.871 9 0.840 7 0.726 6 0.871 5 0.999 5

测试集 0.845 3 0.820 1 0.708 8 0.834 6 0.492 2
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(b)  基于特征向量的映射

图5   特征提取方法测试结果
 

∼

根据以上实验结果可以看出, 在不使用特征向

量提取方法时, 很难对样本进行分类, 并且训练集与

测试集表现差异较大, 而采用所设计的特征向量映

射特征提取方法, 模型准确率有了很大提升, 在不同

的机器学习模型下, 分类准确率能够提高 25 % 

35 %, 这对于后续构建代理模型具有重要意义. 但是

所设计的方法并不能在每种模型上都取得良好的效

果, 如在 MLP模型实验中, 无论是否采取特征提取

方法都未能实现样本的正确分类, 这表明所设计方

法具有一定的使用局限.
 

3.2.3    基于代理模型的解集评估策略测试

本节进行对比实验, 以验证基于代理模型的解

集筛选策略在进化搜索框架中所发挥的作用. 在进

化搜索框架下, 分别设置不使用代理模型策略、使

用 VMSM代理模型策略两种实验条件, 其余实验条

件与第 3.2.1节相同. 本节实验没有进行模型训练,

使用历史数据训练的模型进行测试.

图 6展示了 3种场景下, 以最小化订单完成时

间为优化目标时的进化搜索情况. 表 7展示了不同
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场景下平均每代搜索所需要的时间 (单位: s)以及目

标值最优情况 (最短加工完成时间)比较.
 
 

表7     基于代理模型的解集评估策略效果对比

场景1 场景2 场景3

最优值 平均用时 最优值 平均用时 最优值 平均用时

进化搜索 9 379 4.72 13 797 26.29 30 435 73.71

代理模型 9 282 3.06 13 836 12.81 31 563 38.55

与进化对比 −1.03% −35.01% 0.28% −51.26% 3.71% −47.70%
 

对图 6和表 7中数据进行分析可以得出以下结

论 : 与未采用代理模型的进化算法相比 , 添加

VMSM代理模型的进化算法迭代效果无明显优劣

差异. 在场景 1中, VMSM辅助的进化搜索算法相

校于传统进化搜索算法表现略优, 而在场景 2和场

景 3中略显劣势 (差距在 5 %以内). 然而, 在平均用

时方面, 基于 VMSM的评估策略显著降低了算法搜

索时间, 在 3个场景中, 运行时间缩短幅度分别为

35.01 %、51.26 %和 47.70 %. 该实验结果充分表明

了 VMSM在提升传统进化算法搜索效率、缩短运行

时间方面的显著优势 , 这对于应用进化算法求解

DFJSP、缩短调度方案生成时间具有重要意义. 

4    结　论

本文从 DFJSP入手, 针对进化算法求解速度慢

的缺陷, 提出了一种基于向量映射代理模型的调度

算法. 该模型采用一种基于特征向量映射的解集特

征提取方法, 对解集特征有较强的提取能力, 能够应

用在进化算法的初始解筛选和解集评估过程中, 减
少真实评估次数. 通过与进化算法求解结果比较, 表
明所提出算法能够在维持迭代效果的同时大幅缩短

算法探索时间 , 这对于应用进化算法求解 DFJSP
具有重要参考意义.

后续将在本文的研究基础上从两个方面进行更

加深入的探索, 一方面继续扩展和完善本文构建的

数学规划模型, 更加贴近最新应用场景; 另一方面,
加大对本文代理模型的适用性测试, 对 VMSM在更

多调度场景中的性能表现做进一步探索.
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