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摘 要: 针对考虑能量消耗的绿色置换流水车间调度问题,以最大完工时间和总能量消耗为优化目标,提出一种
混合分解多目标进化算法 (HMOEA/D).首先,为了保持初始种群的多样性,使用一种混合初始化策略产生高质量
初始种群;其次,采用禁忌搜索策略作为局部搜索算子,强化算法跳出局部最优能力;最后,提出节能策略,以进一
步优化总能量消耗目标.通过对标准测试集进行仿真实验并与代表性算法进行比较,验证所提出算法的优越性.
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A hybrid multi-objective evolutionary algorithm based on decomposition
for green permutation flow-shop scheduling problem
LUO Cong, GONG Wen-yin†
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Abstract: For the green permutation flow-shop scheduling problem (GPFSP) with energy consumption, a hybrid multi-
objective evolutionary algorithm based on decomposition (HMOEA/D) is proposed, which aims at optimizing both of
the makespan and total energy consumption. Firstly, in order to maintain the diversity of the initial population, a hybrid
initialization strategy is used to initialize the population. Then, the tabu search strategy is used as local search operator to
make the population jump out of local optima. Finally, an energy-saving strategy is proposed to further optimize the total
energy consumption objective. Through the simulation of the standard benchmarks, and compared with the representative
algorithm, the experimental results show that the proposed algorithm achieves better performance.
Keywords: permutation flow-shop scheduling；green scheduling；taboo search strategy；energy-saving strategy；multi-
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0 引 䀰

随着全球经济的高速发展,调度在生产系统的
决策和智能制造的资源分配上起着举足轻重的作

用,高效的调度策略是提高企业效率的关键[1-3].置换
流水车间调度问题 (permutation flow-shop scheduling
problem, PFSP)作为调度领域中的经典问题而被广
泛研究,具有很重要的应用价值[4-5]. PFSP作为经典
车间调度问题 (job shop scheduling problem, JSP)的扩
展,较比于传统的车间调度问题更为常见,已经成为
工厂中典型的调度问题,不仅每个工件需要在所有机
器上进行加工,而且工件在每台机器上的加工顺序相

同,已被证明为NP-hard问题[6-7].
PFSP具有良好的扩展性,可与各种实际问题相

结合,由此产生许多复杂多样的调度问题.因此,在
实际调度问题中,会遇到许多的资源约束,例如:加工
过程中存在阻塞[8]、缓冲区有限[9]、无空闲调度[10]

等.此外,还存在许多不同模式的调度问题,例如:分
布式流水车间调度问题[11-12]、流水车间组调度问

题[13-14]等.
目前, PFSP在现代制造业和交通运输系统中起

着至关重要的作用,已有许多国内外学者致力于
PFSP的研究.近年来,群智能优化算法和智能技术
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飞速发展,许多新的启发式方法被广泛运用于求
解PFSP中. Tian等[15]提出了新型布谷鸟算法求解

PFSF,该算法提出一种新的移动策略,以增加解的
多样性,从而避免陷入局部最优; Khurshid等[16]提出

了混合进化算法,结合模拟退火算法高效求解PFSP;
Ouchiekh等[17]提出了一种正余弦优化算法结合设计

的鹰策略,通过实验验证了该算法求解PFSP的高效
性; Ni等[18]设计的和声搜索算法结合模拟退火机制

同样能很好地求解鲁棒PFSP.不仅如此,一些深度学
习方法也被运用到求解PFSP中. Pan等[19]设计了一

种新的深度神经网络求解PFSP,该方法使用演员批
评法训练所设计的深度神经网络,并设计一种新的改
进策略提炼最优解; Pavelski等[20]设计了一种抽样局

部最优网络,采用4种采样策略有效求解PFSP.
随着全球温室效应的加剧和极端天气的频繁发

生,绿色制造引起了各界人士的广泛关注[21-23].由于
制造业是最大的能源消耗产业,能量消耗往往是不
可忽视的一环,节能调度在绿色制造系统中发挥了
关键作用,由此产生了考虑总能量消耗目标的绿色
置换流水车间调度问题 (green permutation flow shop-
scheduling problem,GPFSP).为了达到节能减排的目
的,在GPFSP中设计一种高效的节能策略是非常有
意义的.
基于分解的多目标进化算法 (multi-objective

evolutionary algorithm based on decomposition,
MOEA/D)是一种经典的多目标优化算法,该算法原
理易懂、可扩展性高、参数设定少,具有较强的优化
性能,受到了调度领域中诸多学者的关注[24].近年来,
MOEA/D被用于求解多目标置换流水问题[25-26],它
可以将多目标问题分解为一系列的子问题进行优

化,并采用切比雪夫聚合函数引导种群收敛.但是,
MOEA/D对初始解比较敏感,初始解质量的好坏将
直接影响算法的性能.同时,MOEA/D在处理复杂的
调度问题时往往会陷入局部最优,其性能将会大打折
扣.因此,根据GPFSP的特性,结合MOEA/D的优势
并在其基础上设计针对特定问题的搜索算子以便有

效求解GPFSP.
针对上述问题,本文提出一种混合基于分解的

多目标进化算法 (hybrid multi-objective evolutionary
algorithm,HMOEA/D)求解绿色置换流水车间调度
问题,同时优化最大完工时间和总能量消耗两个目
标.该混合算法的主要特点是: 1) 融合3种初始化原
则提出一种混合初始化策略来初始化种群,在保证种
群多样性的前提下,生成高质量的初始种群; 2)采用

禁忌搜索[27]策略作为局部搜索算子,设计特定的邻
域结构与藐视准则帮助种群跳出局部最优,在避免重
复搜索解空间的同时充分探索解空间,使种群获得更
优的非支配解集; 3)提出一种高效的节能策略,通过
延迟工件的开始加工时间,在确保不增加最大完工时
间的基础上,减小机器的空闲时间,进而优化总能量
消耗目标.基于以上描述, HMOEA/D在MOEA/D的
框架上,结合混合初始化策略提升算法的多样性.同
时,设计特定的局部搜索算子和高效的节能策略提升
算法的收敛性.相比于MOEA/D,HMOEA/D在保留
MOEA/D较强优化性能的同时,可提高跳出局部最
优的能力,进而充分探索解空间中的更优解.

1 绿色置换流水车间调度问题

1.1 问题描述

GPFSP是一类考虑生产成本和生产效率的资源
分配问题,可以描述为:n个工件在m台机器上进行

加工,每个工件在每台机器上的加工顺序相同,每台
机器上的各个工件的加工顺序也相同.同时,加工
机器的类型相同,因而其加工功率和空闲功率也相
同[28].每个工件每次只能被一台机器加工,每台机器
每次也只能加工一个工件.一旦工件开始加工就不
允许被中断,各工件在各机器上的加工时间已知,期
望获得一些最大完工时间最小、总能量消耗最少的

最优调度序列.

1.2 数学模型

GPFSP的参数及决策变量定义如下.
参数:
J :工件集合, J = {J1, J2, . . . , Jn},n为工件数;
M :机器集合,M = {M1,M2, . . . ,Mm},m为机

器数;
pi,j :工件Jj在机器Mi上的加工时间;
Si,j :工件Jj在机器Mi上的开始加工时间;
Ci,j :工件Jj在机器Mi上的完工时间;
Cmax:最大完工时间;
P run:机器加工时的功率;
P idle:机器空闲时的功率;
ECr:机器加工时的能量消耗;
ECs:机器空闲时的能量消耗;
TEC:总能量消耗;
L:充分大正数.
决策变量:
xj,j′ : 0-1决策变量,若工件Jj是工件Jj′的紧前

工件,则xj,j′ = 1;否则xj,j′ = 0.
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总能量消耗主要由两部分组成:加工时的能量
消耗和空闲时的能量消耗,其定义如下:

TEC = ECr + ECs. (1)

加工时的能量消耗定义如下:

ECr =

m∑
i=1

n∑
j=1

pi,j · P run. (2)

空闲时的能量消耗定义如下:
ECs =

m∑
i=1

P idle
n∑

j,j′=1

(Si,j′ − Ci,j);

xj,j′ = 1, ∀j, j′ = 1, 2, . . . , n.

(3)

GPFSP的数学模型如下:

minF1 = Cmax = maxCi,j ,

∀i = 1, 2, . . . , n, ∀j = 1, 2, . . . ,m; (4)

minF2 = TEC. (5)

xj,j′ + xj′,j ⩽ 1, ∀j, j′ = 1, 2, . . . , n; (6)

Ci,j′ − pi,j′ − Ci,j + L · (1− xj,j′) ⩾ 0,

∀i = 1, 2, . . . ,m, j, j′ = 1, 2, . . . , n; (7)

Ci+1,j − pi+1,j ⩾ Ci,j ,

∀i = 1, 2, . . . ,m− 1, j = 1, 2, . . . , n; (8)

xj,j′ ∈ {0, 1}, ∀j, j′ = 1, 2, . . . , n. (9)

其中:式 (4)和 (5)表示优化目标函数为最大完工时间
和总能量消耗,式 (6)和 (7)表示一台机器在同一时刻
只能加工一个工件,式 (8)确保工件在前一台机器上
加工完才能在下一台机器上加工,式 (9)定义了变量
的取值范围.

2 混合MOEA/D算法
2.1 编码与解码

本文的编码采用基于置换的编码.种群中每一
个个体表示问题的一个解,每个个体由n个无重复排

列的工件组成,工件号的排列顺序表示在每台机器上
的加工顺序.如图1所示,以10个工件、5台机器的问
题为例,个体 (10, 3, 2, 4, 5, 1, 7, 9, 8, 6)表示在第1台机
器上工件的加工顺序为: 10, 3, 2, 4, 5, 1, 7, 9, 8, 6,同样,
在第2台机器上也是如此,以此类推,直到所有工件
被第5台机器加工完.

10 3 2 4 5 1 7 9 8 6!"#$

图 1 编码与解码

2.2 种群初始化

在求解多目标问题时,初始种群的质量是影响种
群收敛速度和最终结果的关键,为了获得高质量的

种群,往往采用启发式算法初始化种群.启发式算法
利用问题的特定知识和经验生成初始种群,可以在
短时间内获得次优解,虽然启发式算法无法获得加工
工件的最佳处理序列,但可以在一定程度上保证加工
工件处理序列的局部最优性.本文结合3种初始化策
略: NAWAZ-ENSCORE-HAM(NEH)原则[29]、总能量

消耗最小原则、随机初始化原则,提出一种混合初始
化策略.

1) NAWAZ-ENSCORE-HAM原则:将所有工件
按照最长处理时间降序排序,从当前序列中取出前
两个工件并将其排列,可以得到两个部分调度序列,
评价这两个部分调度序列并保留最大完工时间最小

的序列作为当前调度序列.取出下一个工件,将其插
入到该调度序列中所有可能的位置,得到一些部分调
度序列,评价各个部分调度序列并保留最大完工时间
最小的序列作为当前调度序列.以此类推,直到遍历
完所有工件,得到最大完工时间最小的调度序列.

2)总能量消耗最小原则:将所有工件按照最长
处理时间降序排序,从当前序列中取出前两个工件,
依次将剩余工件插入到最合适的位置,得到总能量消
耗最小的序列.

3)随机初始化原则:随机生成无重复长度为n的

序列,保证种群的多样性.
采用NEH原则和总能量消耗最小原则生成两个

较优个体,引领种群向更好的方向探索解空间,其余
个体采用随机初始化原则随机生成.

2.3 遗传操作

遗传操作可以交换个体之间的信息,在一定程度
上可以达到跳出局部最优的作用.由于工件的数量
是确定的,不能像实数域中的交叉方式一样直接交换
两个工件序列片段,染色体的结构必须满足以下两个
约束: 1)工件序列的每个基因值表示工件号,取值范
围必须是1, 2, . . . , N的范围内的离散值. 2)工件序列
中的每个基因值不能重复.在进行遗传操作时需要
保证产生的新解仍然满足以上两个约束.针对于传
统遗传操作会违背以上约束的问题,文献 [30]提出了
一种的遗传操作算子 (IPOX),在不违背两个约束的
前提下交换不同染色体中的信息.
假设有10个工件J1, J2, . . . , J10 ∈ J ,每个工件

号Ji只在染色体中出现一次,遗传操作的具体步骤
如下.

step 1:随机将工件集合J划分成两个子集A,B.
如图2所示,子集A = {J1, J3, J4, J6, J8, J9},子集B
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= {J2, J5, J7, J10}.
step 2:选取两个原解1和原解2,将原解1中属于

集合A的工件号拷贝到新解1中,将原解2中属于集
合B的工件号拷贝到新解2中.

step 3:将原解1中属于集合A的工件号从左到

右依次填充到新解2中,同样地将原解2中属于集合
B的工件号从左到右依次填充到新解1中.

!"1

10!"2

#"2

1 3 2 6 9 7 5 8 4

101 32 69 7 58 4

101 32 69 7 58 4

101 32 69 7 58 4

#"1

图 2 遗传操作

2.4 禁忌搜索策略

禁忌搜索策略是对局部搜索的一种扩展,通过禁
忌表来避免重复搜索解空间,改进局部搜索容易陷
入局部最优的不足.由于禁忌搜索策略具有灵活的
邻域结构和藐视准则,在搜索过程中也可以接受劣势
解,在提高搜索的过程中跳出局部最优的能力,从而
得到更好的全局最优解.因此,禁忌搜索策略是一种
局部搜索能力很强的全局寻优算法.
针对GPFSP存在多个分布不规律的局部最优解

的特点,在执行完遗传操作后,采用禁忌搜索策略跳
出局部最优,从而进一步提升算法的收敛性.同时,将
禁忌搜索策略嵌入HMOEA/D中作为局部搜索算子,
并对种群中的每个个体都执行局部搜索,通过藐视准
则有选择地接受进化过程中产生的新解,进而在一定
程度上避免搜索过程中陷入局部最优的问题.禁忌
搜索策略设计如下.

邻域结构:在搜索过程中,使用互换的邻域搜索
结构,随机交换工件序列中的两个工件.
藐视准则:在禁忌搜索策略中,可能会存在优于

当前解的候选禁忌解,或者出现候选解全部被禁忌的
情况,此时采用以下藐视准则,实现更高效的优化性
能.

1)若候选解优于当前解,则解禁该候选解并替代
当前解,然后将其加入禁忌表,更新禁忌表.

2)若所有候选解不存在优于当前解的情况,则从
候选解中选出最优解,然后将其作为禁忌对象并加入
种群中进行后续搜索,更新禁忌表.

3)若所有候选解都被禁忌,则解禁候选解中的最
优解,更新禁忌表.

2.5 节能策略

节能策略可以优化总能量消耗目标,降低总能量
消耗值.本文提出一种节能策略,旨在不增加最大完
工时间的前提下减小总能量消耗.
影响总能量消耗值的因素有两个:加工时间和

空闲时间,而加工时间是固定不变的,因此想要减少
总能量消耗值就只能通过延迟工件的开始加工时间

来达到.然而,并不是只要存在空闲时间就可以延迟
工件的开始加工时间,延迟工件的开始加工时间必须
满足该工件在该机器上的完工时间小于该工件在下

一台机器上的开始时间.从最后一台加工机器逆向
向前遍历机器上的所有加工工件直至第1台加工机
器,对于同一机器上的加工工件,按照开始加工时间
逆序依次遍历,如果该工件之后存在空闲时间并且满
足调整该工件的开始加工时间后,其完工时间仍小于
该工件在下一台机器上的开始加工时间,则延迟该工
件的开始加工时间.
如图 3所示:首先按照开始加工时间逆序遍历

M3上的所有工件,得到工件5满足延迟开始加工时
间的条件;然后按照开始加工时间逆序遍历M2上的

所有工件,工件5之后存在空闲时间,并且满足调整
工件5的开始加工时间后,其完工时间仍然小于在
M3上的开始加工时间,则延迟工件5的开始加工时
间;最后再按照开始加工时间逆序遍历M1上的所有

工件.改善后的工件序列比原始工件序列具有更短
的总空闲时间,总能量消耗值也相应地减小.因此,所
提出的节能策略可以确保在不增加最大完工时间的

前提下减小总能量消耗.
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图 3 节能策略

2.6 HMOEA/D算法描述

本节将MOEA/D算法与前文提到的种群初始化
策略、遗传操作、禁忌搜索、新的节能策略相结合,提
出混合基于分解的多目标进化算法 (HMOEA/D).算
法的基本流程如下.

step 1:初始化N个均匀分布的参考向量,计算向
量间的欧几里得距离,得到每个向量的T个邻域向

量,将邻域信息存储到邻域矩阵中.
step 2:使用3种初始化策略初始化N个种群个
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体,计算适应值并更新全局参考点.
step 3:对种群中的所有个体执行遗传操作,产生

新解Xnew1和Xnew2并计算他们的适应值.同时,为了
维持种群数量,选取适应值较优的个体更新种群个
体.

step 4:根据设计的邻域结构和藐视准则执行禁
忌搜索策略,搜索解空间的更优解.

step 5:使用节能策略,在不增加最大完工时间的
前提下,进一步优化总能量消耗目标值.

step 6:根据邻域矩阵找出当前解X的T个邻域

解,计算当前解与邻域解的切比雪夫聚合函数,若当
前解优于邻域解则替换邻域解,否则邻域解不变.

step 7:更新种群的非支配解集PF.若满足终止
条件,则算法结束;否则,返回到step 3.

2.7 时间复杂度分析

假设优化目标函数个数为M ,种群规模为N ,禁
忌搜索迭代次数为T .本文算法在迭代过程中主要
由3部分组成:第1部分为计算目标函数值,其时间
复杂度为O(MN);第2部分为禁忌搜索,其时间复杂
度为O(NT );第3部分为更新非支配解集,一个解放
入非支配解集中最多需要与N个解进行比较,其时
间复杂度为O(N2).因此,本文算法的时间复杂度为
O(N(M + T +N)).

3 实验结果与分析

3.1 实验设计

为了证明所提出的HMOEA/D解决GPFSP的有
效性,本文算法和所有对比实验算法都采用Matlab
编码,在 Intel Core i5-7500 CPU@3.40GHz 3.41GHz
和8GB RAM的Windows 10操作系统的电脑上运行.
为了确保公平性,所有算法独立运行20次,通过20次
运行的平均结果验证HMOEA/D的有效性.
对比算法主要分为 3类: 1)基于参考线的

多目标算法,包括MOEA/D[31]和 AdaW(adaptation
evolutionary algorithm)[32]; 2)基于支配关系的多目
标算法,包括NSGA-II(fast and elitist multiobjective
genetic algorithm)[33]; 3)基于种群的算法,包括AMEA
(novel evolutionary algorithm with adaptation
mechanism)[34].
为了评估HMOEA/D解决GPFSP的有效性,选用

超体积度量 (hypervolum,HV)[35]评价指标,计算公式
如下:

HV(P,R) =
P∪

p∈P

v(p,R). (10)

其中:P表示算法求得的非支配解集;R表示参考点,
在归一化非支配解集P后设置为R = (1.01, 1.01); v
表示非支配解集P与参考点R之间形成的超立方体

体积; HV表示在目标空间中算法获得的非支配解集
P与参考点R包围的超立方体体积的并集, HV值越
大,算法的综合性能越好.

3.2 实验数据集

实验测试数据选自文献 [36],该数据集都是置换
流水车间调度的标准测试集,其中机器的加工功率为
5,空闲功率为2,分为两种规模的测试集.

一种是小规模测试集,共有9组数据,每组数据
有10个实例.最小规模的实例工件数是20,机器数是
5;最大规模的实例工件数是100,机器数是20.
另外一种是大规模测试集,共有3组数据,每组

数据有10个实例.最小规模的实例工件数是200,机
器数是10;最大规模的实例工件数是500,机器数是
20.

3.3 实验参数

HMOEA/D有4个重要参数,分别是:种群大小、
邻域个数、交叉概率和迭代次数.为了确定最佳的参
数组合,本文采用田口正交实验[37].每个参数的取值
如下:种群大小 = {40, 60, 80, 100};邻域个数 = {5, 10,
15, 20};交叉概率 = {0.7, 0.8, 0.9, 1.0};迭代次数 =
{125, 150, 175, 200}.图4展示了HV值主效应, HV值
越大代表参数的取值越好.
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基于以上分析, HMOEA/D的参数设置如下:种
群大小为100,邻域个数为15,交叉概率为0.7,迭代次
数为200,禁忌搜索迭代次数为50.为了确保公平性,
对比算法的参数设置均参考原文献,其中: AdaW的
种群规模大小为100,邻域个数为10,交叉概率为1.0,
迭代次数为200;AMEA的种群规模为50,迭代次数
为 200;MOEA/D的种群规模为 100,邻域个数为 15,
交叉概率为0.7,迭代次数为200;NSGA-II的种群规
模为100,交叉概率为0.7,迭代次数为200.
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3.4 初始化策略的有效性

为了验证种群初始化策略的有效性,本文编码
两种算法,一种是结合简单的随机初始化策略的
HMOEA/D+Random,另外一种是结合3种初始化策
略的HMOEA/D+HI,其他所有参数设置相同,在所有
测试数据集上独立运行20次并统计HV的平均值和
最好值,结果如表1所示.
表 1 HMOEA/D+Random和HMOEA/D+HI对比结果

实例
HMOEA/D+Random HMOEA/D+HI

平均值 最好值 平均值 最好值

(20, 5) 0.704 815 0.838 694 0.720 556 0.842 425
(20, 10) 0.826 061 0.846 072 0.830 772 0.852 812
(20, 20) 0.799 502 0.848 980 0.801 956 0.856 796
(50, 5) 0.642 479 0.686 931 0.653 746 0.704 331
(50, 10) 0.808 178 0.875 856 0.811 204 0.881 883
(50, 20) 0.756 829 0.814 048 0.758 611 0.826 213
(100, 5) 0.671 882 0.738 235 0.690 385 0.778 943
(100, 10) 0.718 193 0.791 900 0.720 720 0.793 542
(100, 20) 0.724 637 0.754 296 0.725 392 0.754 389
(200, 10) 0.743 741 0.916 359 0.746 812 0.931 341
(200, 20) 0.711 006 0.742 119 0.712 502 0.744 224
(500, 20) 0.704 720 0.747 942 0.704 430 0.749 465

由表 1可知:对于平均值,在实例 (500, 20)中,
HMOEA/D+Random略优于HMOEA/D+HI,在其他
实例中, HMOEA/D+HI均优于HMOEA/D+Random;
对于最好值, HMOEA/D+HI 均优于 HMOEA/D+
Random.综上所述,所提出的3种初始化策略在求解
GPFSP上表现更优.

3.5 禁忌搜索策略的有效性

为了验证禁忌搜索策略的有效性,本文编码两种
算法,一种是不采用禁忌搜索策略的HMOEA/DNTS,
另外一种是结合禁忌搜索策略的HMOEA/D+TS,其
他所有参数设置相同,在所有测试数据集上独立运行
20次并统计HV的平均值和最好值,结果如表2所示.

表 2 HMOEA/DNTS和HMOEA/D+TS对比结果

实例
HMOEA/DNTS HMOEA/D+TS

平均值 最好值 平均值 最好值

(20, 5) 0.714 100 0.824 157 0.862 299 0.975 062
(20, 10) 0.765 283 0.812 174 0.881 929 0.932 634
(20, 20) 0.702 970 0.733 611 0.852 752 0.876 037
(50, 5) 0.683 607 0.753 010 0.853 994 0.888 585
(50, 10) 0.685 231 0.742 866 0.910 228 0.946 232
(50, 20) 0.582 527 0.646 742 0.870 255 0.906 698
(100, 5) 0.685 253 0.752 204 0.902 996 0.964 768
(100, 10) 0.625 356 0.655 632 0.882 344 0.932 560
(100, 20) 0.518 444 0.560 665 0.891 175 0.904 344
(200, 10) 0.614 027 0.668 761 0.917 880 0.987 527
(200, 20) 0.456 652 0.539 774 0.910 381 0.926 124
(500, 20) 0.425 025 0.459 293 0.938 851 0.961 012

由表2结果可知:所提出的禁忌搜索策略在求解
GPFSF上表现更优.

3.6 节能策略的有效性

为了验证节能策略的有效性,本文编码两种算
法,一种是不采用节能策略的HMOEA/DNES,另外一
种是结合节能策略的HMOEA/D + ES,其他所有参数
设置相同,在所有测试数据集上独立运行20次并统
计HV的平均值和最好值,结果如表3所示.

表 3 HMOEA/DNES和HMOEA/D+ES对比结果

实例
HMOEA/DNES HMOEA/D+ES

平均值 最好值 平均值 最好值

(20, 5) 0.637 523 0.860 884 0.803 405 0.944 907

(20, 10) 0.611 102 0.748 151 0.833 860 0.893 739

(20, 20) 0.504 211 0.595 534 0.778 023 0.834 966

(50, 5) 0.389 733 0.550 021 0.710 243 0.858 399

(50, 10) 0.563 402 0.795 271 0.780 757 0.890 115

(50, 20) 0.481 340 0.594 986 0.717 934 0.759 329

(100, 5) 0.510 239 0.843 920 0.735 538 0.816 602

(100, 10) 0.397 782 0.588 238 0.721 507 0.781 217

(100, 20) 0.429 493 0.562 537 0.667 978 0.700 491

(200, 10) 0.471 359 0.807 925 0.721 980 0.870 042

(200, 20) 0.383 329 0.446 982 0.633 472 0.654 937

(500, 20) 0.232 516 0.331 485 0.612 600 0.678 683

由表 3可知:对于最好值,在实例 (100, 5)中,
HMOEA/DNES略优于HMOEA/D+ES,而在其他实
例中HMOEA/D+ES均优于HMOEA/DNES;对于平
均值, HMOEA/D+ES均优于HMOEA/DNES.综上所
述,所提出的节能策略在求解GPFSP上表现更优.

3.7 对比实验

为了进一步验证HMOEA/D求解GPFSP的有效
性,将HMOEA/D与当前主流的多目标进化算法进
行比较,其中包括:MOEA/D、NSGA-II、AdaW[32]和

AMEA[34]. AdaW在进化过程中通过自适应调整其权
重向量引导种群向更好的方向收敛; AMEA采用4种
协同搜索算子,并根据性能自适应地调整它们的利
用率,以此探索更优解.为了确保公平性,所有算法
都在测试数据集上独立运行20次,所有算法均设置
100 000次评价次数,统计每个测试数据集上HV的平
均值和最好值,结果如表4所示.
由表 4可知:在相同评价次数下, HMOEA/D的

HV指标的平均值和最好值在大部分测试集上均
显著优于其他对比算法,在测试集 (50, 20)和测试集
(100, 20)上, AMEA略优于HMOEA/D,但其性能非常
接近,由此验证了HMOEA/D求解GPFSP的有效性.
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表 4 100 000次评价次数下5个算法的HV值对比结果

实例
HMOEA/D MOEA/D NSGA-II AdaW AMEA

平均值 最好值 平均值 最好值 平均值 最好值 平均值 最好值 平均值 最好值

(20, 5) 0.801 364 0.879 394 0.533 565 0.633 833 0.544 804 0.619 869 0.313 868 0.576 034 0.606 939 0.677 638
(20, 10) 0.744 352 0.771 352 0.504 193 0.570 620 0.589 785 0.647 325 0.416 334 0.554 318 0.608 865 0.640 736
(20, 20) 0.761 516 0.812 539 0.418 792 0.460 448 0.514 309 0.541 408 0.401 469 0.460 929 0.469 137 0.548 302
(50, 5) 0.869 089 0.894 408 0.267 707 0.325 294 0.301 265 0.310 682 0.166 598 0.325 058 0.297 741 0.332 639
(50, 10) 0.710 627 0.757 327 0.414 982 0.559 271 0.618 538 0.660 403 0.312 514 0.515 326 0.577 773 0.687 163
(50, 20) 0.604 884 0.644 686 0.347 404 0.420 182 0.563 685 0.591 985 0.272 464 0.370 737 0.621 390 0.656 726
(100, 5) 0.793 380 0.859 799 0.399 300 0.495 007 0.526 938 0.555 528 0.169 497 0.490 590 0.528 106 0.585 027
(100, 10) 0.677 622 0.719 383 0.284 177 0.368 696 0.453 588 0.501 755 0.200 162 0.323 178 0.510 819 0.531 433
(100, 20) 0.583 856 0.635 431 0.264 415 0.379 640 0.548 692 0.578 151 0.213 926 0.326 877 0.622 451 0.683 860
(200, 10) 0.731 829 0.771 938 0.192 389 0.311 667 0.461 583 0.480 786 0.066 344 0.289 523 0.451 935 0.512 104
(200, 20) 0.565 564 0.595 094 0.152 528 0.225 706 0.471 856 0.498 716 0.109 267 0.213 967 0.528 296 0.588 231
(500, 20) 0.629 032 0.695 489 0.091 744 0.192 596 0.517 075 0.552 405 0.041 298 0.102 005 0.575 510 0.622 083

表 5 展示了 5 个算法的 Friedman 秩和检验,
HMOEA/D排名第 1,说明HMOEA/D获得的帕累托
前沿具有更大的HV值.此外,所有算法的p值小于显

著性水平 0.05,因此 5个算法具有明显差异.基于上
述结果和分析可以得出结论: HMOEA/D对比其他算
法具有更好的性能.

表 5 Friedman秩和检验

算法 排序 p值

HMOEA/D 5.00

1.34e-09
MOEA/D 2.00
NSGA-II 3.08
AdaW 1.00
AMEA 3.92

表6展示了5个算法在所有实例上的运行时间,
由此可知:MOEA/D算法在所有实例上消耗的时间
最少; NSGA-II算法在实例 (20, 5), (20, 10), (20, 20)上
消耗的时间最多,在其他实例上, HMOEA/D算法消
耗的时间最多.尽管HMOEA/D算法在大多数实例
上消耗的时间最多,但仍在可接受的范围内,并且
HMOEA/D算法的性能均优于其他算法,通过消耗时
间得到更好的解是非常值得的.综上, HMOEA/D算
法对比其他算法具有良好的收敛性和稳定性.

表 6 5个算法独立运行20次的消耗时间对比结果

HMOEA/D MOEA/D NSGA-II AdaW AMEA

(20, 5) 451.34 58.94 889.53 92.24 219.07
(20, 10) 459.12 34.91 731.98 90.57 204.52
(20, 20) 492.47 40.69 801.68 91.85 225.21
(50, 5) 1 406.91 93.48 940.33 100.30 390.88
(50, 10) 1 602.52 33.23 777.24 90.61 434.60
(50, 20) 1 648.02 36.57 697.41 95.79 523.52
(100, 5) 3 617.46 33.22 888.34 92.58 760.29
(100, 10) 3 895.87 36.16 746.31 91.65 926.81
(100, 20) 4 509.40 39.21 723.58 98.42 1 229.98
(200, 10) 12 361.87 39.17 787.31 97.74 2 452.45
(200, 20) 14 534.81 47.72 700.23 111.78 3 679.62
(500, 20) 36 925.12 78.53 731.69 144.22 23 790.89

4 结 论

为了降低生产过程中的能量消耗,优化最大完工
时间,本文提出了混合MOEA/D算法求解GPFSP.该
算法结合MOEA/D较强的优化性能,通过混合初始
化策略获得高质量的初始解,并采用禁忌搜索替代局
部搜索跳出局部最优,进而充分探索解空间.同时本
文还设计了一种新颖的节能策略,在不增加最大完工
时间目标的基础上进一步优化总能量消耗目标.为
了验证算法性能,将其与其他相近算法进行对比,帕
累托前沿对比图表明, HMOEA/D算法可以得到最优
的帕累托前沿,其收敛性和分布性更好,箱线图对比
图表明, HMOEA/D算法得到的箱线图的宽度更窄,
其稳定性更高.

后续工作将考虑更多实际问题约束,将目标函数
扩展,结合强化学习相关技术求解多目标置换流水车
间调度问题.可以更多地考虑分布式置换流水调度
问题,结合特定的动态事件,使其更为贴合实际的生
产环境.
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