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基于混合学习策略进化算法的柔性作业车间

节能分批调度研究

张国辉1†，伦伟航1，李　亮2，沈克伟2，李峥峰3
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摘　要: 首先, 针对柔性作业车间节能分批调度问题, 构建一个以最小化最大完工时间和机器加工总能耗为目标

的优化模型; 同时, 提出一种规则数字化分批方法, 合理划分批次, 以进一步提升调度效率. 然后, 为高效解决该问

题, 提出一种融合强化学习的非支配排序遗传算法 II (RLNSGA-II), 该算法通过自适应策略调整交叉率和变异率,

能够有效增强算法的全局搜索能力. 接着, 结合分批问题特性设计 3种邻域搜索策略, 可显著提升算法的局部搜

索能力. 最后, 通过对比实验验证所设计强化学习参数自适应策略和邻域搜索策略的有效性, 并将 RLNSGA-II与

其他多目标优化算法进行对比, 验证其在求解 EFJSP-BS中的显著优越性.
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Abstract: This  paper  addresses  the  energy-efficient  flexible  job  shop  batch  scheduling  problem  (EFJSP-BS)  by
formulating  an  optimization  model  aimed  at  minimizing  both  the  makespan  and  the  total  energy  consumption  of
machines. A rule-based digital batching method is proposed to reasonably divide jobs into batches, further improving
scheduling  efficiency.  To  efficiently  solve  the  problem,  a  nondominated  sorting  genetic  algorithm II  integrated  with
reinforcement learning (RLNSGA-II)  is  proposed.  This algorithm adaptively adjusts the crossover and mutation rates
through  a  reinforcement  learning  strategy,  significantly  enhancing  global  search  capabilities.  Moreover,  three
neighborhood  search  strategies  tailored  to  the  characteristics  of  the  batching  problem  are  designed  to  substantially
improve  local  search  performance.  Comparative  experiments  are  conducted  to  validate  the  effectiveness  of  the
reinforcement  learning-based  adaptive  parameter  strategy  and  the  neighborhood  search  strategies.  Additionally,  the
performance  of  the  RLNSGA-II  is  compared  with  other  multi-objective  optimization  algorithms,  demonstrating  its
significant superiority in solving the EFJSP-BS.
Keywords: flexible  job  shop  scheduling； energy-efficient  batch  scheduling； multi-objective  optimization；
reinforcement learning；RLNSGA-II；local search

 

0    引　言

随着数字化转型浪潮持续推动, 智能制造技术

变革正重塑产业格局. 在此转型过程中, 制造业能耗

问题日益凸显, 如何实现高效节能生产已成为行业

 
 

收稿日期:  2025-06-05；录用日期: 2025-08-21.
基金项目:  国家自然科学基金面上项目 (52575603)；河南省重点研发专项项目 (231111221200)；教育部人文社会

科学规划基金项目 (23YJAZH193).
责任编委:  李新宇.
†通信作者. E-mail: zgh09@zua.edu.cn. 

第 40 卷 第 12 期 控 制 与 决 策 Vol.40  No.12
2025年  12月 Control　  and　  Decision Dec. 2025

https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.0594
mailto:zgh09@zua.edu.cn


关注焦点
[1]. 车间调度作为制造系统的核心环节, 通

过优化资源配置和工序安排, 在提升生产效率的同

时能够显著降低能耗. 而在车间调度研究领域中, 柔
性作业车间调度问题 (FJSP)是车间调度问题的扩

展
[2]. 求解 FJSP问题中随着机器、工件以及工序的

柔性提升, 导致生产任务的分配方案急剧增加. 因此,
在柔性车间实际生产过程中, 通常会采用技术改进

或组织优化的方式来提高资源利用率, 如工序并行、

分批调度等, 其中分批调度方法能够更有效地解决

柔性作业车间问题, 合理的批量划分方法有助于在

降低生产成本的同时缩短生产周期
[3]. 有关车间分批

调度问题研究中, 周靖雯等
[4]
针对具有多品种小批

量特征的复杂混合流水车间调度问题, 提出了等量

一致分批策略, 同时, 实现了工件在不同工序上的并

行加工; Shao等[5]
提出了一种涉及切换时间和切换

操作员限制的可变子批次柔性车间多目标最优调度

方法; 刘雪红等
[6]
为了将可变批次的调度策略应用

于生产, 以提高大规模柔性作业车间的生产效率和

设备利用率, 针对柔性作业车间可变子批问题的特

点建立了多目标柔性作业车间调度模型和析取图模

型; Wang等[7]
针对制造业中结合批次流和有限运输

资源的柔性装配作业车间调度问题, 提出了一种集

成仿真优化方法, 通过自修复遗传算法优化批次策

略. 如图 1所示, 存在两类工件均有 3道工序, 且每

类工件数量若干, 采用分批调度策略后, 完工时间得

到改善. 这表明分批调度方法能够有效提升生产效

率, 验证了其在柔性作业车间调度中的实用性.
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全球资源短缺问题日益凸显, 推动低碳制造发

展已成为制造业实现可持续发展的关键
[8]. 作为能源

消耗和碳排放的重要领域, 我国制造业实施绿色转

型不仅是对国家“双碳”战略 (碳达峰、碳中和)的积

极响应, 更是应对国际资源竞争新格局的战略选择.
因此, 在研究柔性车间调度问题时, 需要考虑节能问

题, 这使得调度问题更具挑战性. Wang等[9]
针对峰

值功率约束下的柔性作业车间调度问题, 构建了以

电力成本、完工时间和能耗为优化目标的多目标调

度模型; 王建华等
[10]

针对多目标柔性作业车间绿色

调度问题 (MO-FJGSP), 建立了优化目标为最大完工

时间、机器总负荷和能耗最小的多目标数学模型;
Wang等[11]

提出了考虑机器重启的节能低碳柔性作

业车间调度问题, 同时, 设计了一种增强的模因算法

并采用机器重启策略来平衡能耗与设备寿命.
求解 FJSP问题通常主要分为 3类: 精确算法、

启发式算法和智能优化算法. 智能优化算法相较于

精确算法与启发式算法, 在求解柔性作业车间调度

问题时表现出更好的适应性和灵活性, 但是, 其关键

参数的设置对于解的质量影响显著. 因此, 如何实现

算法关键参数的智能调整, 已成为当前研究中的一

Q

Q

个重要挑战. Chen等 [12]
提出了一种基于强化学习

(RL)的自适应遗传算法, 该算法以遗传算法为优化

框架, 通过强化学习机制实现了关键参数的动态智

能调节; Zhang等[13]
结合 学习算法和 Sarsa算法改

进了算法, 解决了柔性作业车间调度问题, 根据种群

的当前状态利用 学习算法和 Sarsa算法自适应调

整交叉和变异的概率; 尹爱军等
[14]

融合了多个多样

性度量指标, 利用强化学习动态优化种群迭代过程

中的拆分比例参数来保持种群多样性, 改善了算法

的收敛性能.

Q-learning

Q-learning

综上所述, 在考虑柔性作业车间节能分批调度

研究方面, NSGA-II及其改进算法和 RL的改进方法

在该问题上已取得了一定进展, 但是仍然均存在不

足之处, 尤其是将强化学习中的 算法与

NSGA-II融合来解决柔性作业车间节能分批调度问

题研究较少. 因此, 本文针对柔性作业车间节能分批

调度问题 (EFJSP-BS), 提出 RLNSGA-II算法. 该算

法以最小化最大完工时间和机器加工总能耗为优化

目标, 构建相应的优化模型, 为提升初始种群质量设

计 3种初始化规则. 同时加入 机制, 使得

交叉率和变异率能够根据种群进化状态实现自适应
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调整. 最终通过对比实验验证了所提出算法在 EFJSP-
BS问题求解中的优越性能. 

1    问题描述与模型建立 

1.1    EFJSP-BS 问题描述

m M = {M1,M2,

. . . ,Mm} n J =

{J1, J2, . . . , Jn}(i = 1, 2, . . . , n) Ji

Qi Ji Bi

Ji Qi

Ji Oij = {Oi1, Oi2, . . . , Oip}
(i = 1, 2, . . . , p) Oij i j

柔性作业车间节能分批调度 (EFJSP-BS)问题

描述如下 : 有 台机器 , 机器集合

. 共有 种类型的加工工件, 工件集合

, 每类工件 的数

量为 , 且每类工件 均可分为 个子批, 同时, 各
子批的工件总数量应为同类工件 的工件数量 .
每类工件 有若干个工序

,  为第 类工件第 道工序.

在 EFJSP-BS问题中, 调度的基本单位不同于传

统的 FJSP, 后者通常以工件为单位, 而 EFJSP-BS则

是以子批为单位. 具体而言, 调度过程涉及为每个子

批的工序选择合适的加工机器, 并确定各机器上子

批的加工顺序, 使得机器加工能耗最小以及最大完

工时间最小化.
EFJSP-BS问题满足以下假设条件:
1)在 0时刻机器可以加工任一个子批;
2)每台机器同一时刻只能加工一个子批;
3)每个子批开始加工后不能中断;
4)根据工件工序的紧前紧后约束, 各类工件的

各子批次间也有工序的紧前紧后约束;
5)不考虑各批次运输时间和调整时间的影响;
6)每个子批所含工件数量必须为严格大于 0的

整数, 同时, 同一类型工件在所有子批中数量的和应

等于该类型工件的总量. 

1.2    模型建立

对于柔性作业车间节能分批调度问题, 建立数

学模型所定义的变量如表 1所示.
本文构建以最大完工时间和机器加工总能耗最

小化为目标的优化模型. 目标函数和约束如下.
1)最小化最大完工时间为

Minf1 = MinMax(Ci), 1 ⩽ i ⩽ n. (1)

2)最小化机器加工总能耗为

f2 = Min
{ n∑

i=1

ji∑
j=1

Bi∑
z=1

m∑
h=1

TijzhEijzhXijzh

}
. (2)

3)约束条件如下所示:∑
h∈Mijz

Fijzh ⩽
∑

h∈Mi(j+1)z

Si(j+1)zh; (3)

F
ijzh

= S
ijzh

+ T
ijzh

; (4)

∑
h∈Mijz

Xijzh = 1; (5)

Sijzh ⩾ Fi′j′z′h −M(1− Yijz,i′j′z′,h); (6)

Si′j′z′h ⩾ Fijzh −MYijz,i′j′z,h; (7)

Yijz,i′j′z,h + Yi′j′z,ijz,h = 1, ∀(ijz) ̸= (i′j′z); (8)

Bi ⩽ BMax
i , Bi ∈ Z+. (9)

∼

其中: 式 (3)表示子批的当前工序必须在上一道工序

完工后才能开始, 式 (4)表示各工序的完工时间由其

开始加工时间与相应的加工时长的和决定, 式 (5)表

示任意工序的子批在机器上只能加工一次, 式 (6) 

(8)表示任一时刻一台机器只能加工一个子批, 式

(9)表示各工件子批批量的约束.

为便于理解 EFJSP-BS问题, 表 2提供了 2个工

件、3台机器的例子. 需要说明的是, 机器能耗指的

 

表1     相关符号说明

变量 含义

i 工件序号

j 工序序号

z 批次序号

n J = {J1, J2, . . . , Jn}工件类型数, 工件集合

m 机器总数

h M = {M1,M2, . . . ,Mm}机器序号, 机器集合

ji i第 类工件总工序数

Ji i第 类工件集合

Qi i第 类工件总数

Bi i第 类工件子批个数

Oijz i j z第 类工件的第 道工序的第 个子批

Pijz i j z第 类工件的第 道工序的第 个子批批量数

Mijz i j z第 类工件的第 道工序的第 个子批可用机器集

Ci i第 类工件的完工时间

Sijzh
i j z h第 类工件的第 道工序的第 个子批在机器 上的开始加

工时间

Fijzh
i j z h第 类工件的第 道工序的第 个子批在机器 上的完工时

间

Tijzh
i j z h第 类工件的第 道工序的第 个子批在机器 上的加工时

间

Eijzh
i j z h第 类工件的第 道工序的第 个子批在机器 上加工产生

的单位时间能耗

Xijzh Oijz Mh Xijzh = 1 Xijzh = 0若工序 在 上加工, 则 ; 否则, 

M 一个无穷大的正数

Yijz,i′j′z′,h
Yijz,i′j′z′,h ∈ {0, 1} h Oijz

Oi′j′z′ Yijz,i′j′z′,h = 1 Yijz,i′j′z′,h = 0

: 若在机器 上, 工序 先于任务

加工, 则 ; 否则, 
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是机器加工该工序所消耗的总能耗, 而非单位时间

的能耗. 同时, 由于车间工具资源有限, 每类工件的

最大子批次数被严格限制在不超过 3.
  

2× 3表2     调度方案处理信息

工件 数量 批次 工序
加工时间/机器能耗

M1 M2 M3

O1.1 3/184 1/167 2/170

J1 10 [2, 3] O1.2 — 3/174 2/186

O1.3 2/187 1/175 3/169

J2 10 [2, 3]
O2.1 2/185 3/176 —

O2.2 3/171 2/169 1/168
 

2    EFJSP-BS 模型求解方法设计
 

2.1    RLNSGA-II 算法框架

在解决柔性作业车间节能分批调度问题中, 需

要同时解决最小化最大完工时间和最小化机器总能

耗问题. 为了更好地解决复杂环境下的调度问题, 本

文设计一种融合强化学习的 RLNSGA-II算法, 改善

传统 NSGA-Ⅱ中交叉率和变异率一成不变的限制,

同时提出 3种邻域搜索策略, 以避免算法过早收敛.

算法终止条件为迭代至最大迭代次数, 算法流程如

图 2所示.
 
 

开始

通过 3 种初始化策略
进行种群初始化

解码生成初始解

最大迭代次数 ?
Y N

生成最终方案

结束

GEN = GEN + 1

交叉、变异操作

用 ε 下降策略选择下一步动作
调整交叉变异率

进行非支配排序并
计算拥挤距离

3 种搜索策略找出
较优解

更新 Q 表

计算奖惩值

计算适应度值
获取当前状态

初始化状态空间、
动作空间以及 Q 表

图2   算法流程
 
 

2.2    分批方法设计

引入分批策略有助于有效降低整体加工时间和

能耗, 从而提升资源的综合利用率. 为此, 本文在文

献 [15]中提出的随机数字分割方法的基础上进行改

进, 提出一种规则数字化分批方法. 以表 2中的问题

为例, 假设每类工件数量均为 10.
每个小格表示一类工件, 每个格子里的数字表

示该类工件的分批方案, 同时, 将每类工件按照工件

数量依次编号, 如图 3所示.
J1 1

∼ 5 6 ∼ 10

J2

J2 1 ∼ 6 7

∼ 9

1)第 1类情况:  格子数字为 5, 表示编号“

”的工件为一批, 编号“ ”的工件为一批,
共两批;  格子数字为 96, 十位比个位大, 先调换位

置, 因此,  的分批为编号“ ”一批、编号“

”一批、编号“10”为一批, 共 3批.
J1 J2

J2 1 ∼ 8 9 ∼ 10

2)第 2类情况:  同第 1类情况;  格子数字

为 88, 因十位与个位相同, 仅保留个位“8”作为分批

依据, 因此,  批次编号“ ”、编号“ ”,
共两批. 

2.3    编码与解码

1) 3层编码.
根据 EFJSP-BS问题的特性, 本文采用 3层编码

 

J1

5

J2

96

J2J1

5 69

J1 J2 J2J1

5 88 85

图3    分批方案情况
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的方式: 第 1层为每类工件分批方案, 第 2层为机器

选择部分, 第 3层为工序排序部分.

2× 3

J1

J1

J2

J2

对于分批方法部分参见第 2.2节规则数字化分

批方法设计. 对于机器选择部分, 针对每个子批, 首
先找出其可选加工机器集合, 编码中的数值即表示

选择该集合中的第几台机器; 对于工序子批排序部

分, 每个格子数字有两位, 十位表示第几类工件, 个
位表示这类工件的第几道工序. 如图 4所示, 以表

2中 调度方案为例. 染色体分为 3层: 第 1层决

定工件的批次数, 参见第 2.2节规则数字化分批方法

设计; 第 2层为机器选择部分,  有 3道工序且分批

数为 2, 因此, 每道工序有两个子批需要安排机器, 设
备层第 1行的 2表示 工件的第 1道工序第 1个子

批, 在可选机器集合中需要选择第 2台机器进行加

工, 以此类推; 第 3层为工序排序部分, 第 1个 21为
工件 的第 1个工序第 1个子批, 第 2个 21为工件

的第 1个工序第 2个子批, 以此类推, 同时考虑了

工序间的约束, 工序层不是随机生成, 在排列一类工

件的下一道工序时, 前面必须有这一类工件足够的

紧前工序.
 
 

5 12

J1 J2

2 3 2 2 2 1 1 1 1 3 1 1

21 11 22 12 21 21 22 11 13 12 22 13

分批层

机器层

工序层

设备层
工序层

J1

J2

O111

O112

O121

O122

O131

O132

2

3

2

2

2

1

O211

O212

O213

O221

O222

O223

1

1

1

3

1

1

M1 M2 M3

M1 M2 M3

M2 M3

M2 M3

M1 M2 M3

M1 M2 M3

M1 M2

M1 M2

M1 M2

M1 M2 M3

M1 M2 M3

M1 M2 M3

21

11

22

12

21

21

22

11

13

12

22

13

J1

J2

O211

O111

O221

O121

O212

O213

O222

O112

O131

O122

O223

O132

图4   3 层式编码
 

2)解码部分.
为了提升资源利用率、缩短工序完工时间, 本文

引入一种左移插入式解码策略, 该解码方式以工件

加工顺序为主线, 在机器选择、工序排序的基础上引

入批量问题机制, 通过左移插入策略将待加工工序

尽可能安排到满足条件的最靠前空闲时间段, 具体

如下.

Oijz i

M2

① 若 为工件 的首道工序子批, 则直接在机

器 上从 0时刻开始加工, 如图 5(a)所示.
 
 

(a)   首序直加工

机器

M2

M1

t

O i jz

O i jz

(b)   前序即加工

t

机器

M2

M1

O i jz

O i jz

S i jzm

Oabc
O i( j 1)z-

(c)   空闲段插入

机器

M2

M1

tTSm TEm

STS STE

TMmO12z

O12zO112 Oabc

O111

(d)   末尾段加工

机器

M2

M1

tTEmTSm

SS SE

O12z

O12zO112 Oabc

O111

TMm

图5   4 种解码情况
 

Oijz i M2

Oi(j−1)z

② 若 为工件 在机器 上首道工序任意子

批, 则在其前序任意子批 完成后立即加工,

如图 5(b)所示.

Oijz M2

[TSm,TEm]

TSm TEm

Sijzm

STS

[STS, STE] [SS, SE]

③ 若 不属于以上两种情况, 则在机器 上

已调度子批间查找所有空闲时间段 . 其

中:  为空闲时间段开始时间,  为空闲时间段

结束时间. 计算子批最早可加工时间 , 并按照

下文式 (10)计算插入空闲时间段的最早开始时间

; 若该段长度满足加工需求式 (11), 则分配时间

段 ; 否则, 按照式 (12)安排在 加

工:
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STS = Max(Sijzm,TSk); (10)

STE = Tijzh + Sijzm ⩽ TEm; (11)

SS = Max(Sijzm,TMm), SE = SS+ Tijzh. (12)

TMm这里 为在机器上对应最后子批加工结束时间,
如图 5(c)和图 5(d)所示. 

2.4    初 始 化

为提高初始化种群的质量, 本文设计 3种生产

初始化规则来确保种群的质量和多样性. 优先确定

批次划分的编码, 采用规则数字化分批方法来确定

方案, 且后续机器编码和工序编码均是按照批次划

分来考虑的; 对于机器和工序子批调度的编码, 以完

全随机、最短加工时间、最小加工能耗的规则来生成

初始种群, 且 3者按照 50%、25%、25%分配, 具体如

下:
1)完全随机规则: 以完全随机的形式生成机器

选择和工序子批排序的初始解. 为每个工序子批选

择一个机器, 对工序子批的顺序按照工序间的约束

排序.
2)最短加工时间规则: 在生成机器选择初始解

时, 优先为每个工序子批安排可选机器中加工时间

最短的机器, 工序子批排序同上.
3)最小加工能耗规则: 在生成机器选择初始解

时, 优先为每个工序子批安排可选机器中加工能耗

最小的机器, 工序子批排序同上. 

2.5    交叉变异

1)交叉算子.
机器层: 通过引入多个随机交叉点, 交换交叉点

上两个父代对应的基因, 产生两个新的子代. 工序层:
首先, 根据几类工件随机产生一个随机数, 根据这个

随机数来进行交叉操作, 利用这个随机数提取两个

父代中所有该类工件工序子批; 然后, 将父代 1的该

类工件所有工序子批依次与父代 2中的该类工件进

行交换, 产生两个新的子代, 如图 6所示.
2)变异算子.
机器层: 通过引入多个随机变异点, 改变父代对

应的变异点可选机器号, 生成新的子代. 工序层: 随
机选择工序层的两个变异点, 交换两个变异点的基

因, 由于工序层编码的情况, 变异操作易产生不可行

解, 因此, 工序层变异后对其子代进行了检查排除不

可行解, 如图 7所示. 

2.6    局部搜索

为增强 RLNSGA-II算法的搜索能力, 本文设计

3种邻域搜索策略, 并在迭代过程中随机选择其中一

种策略, 以保证解的多样性的同时, 提升收敛速度和

精度. 规则如下.
1)批次突变邻域规则.

J2

首先对当前染色体进行解码, 构造对应的甘特

图, 从中识别出最后完成的工序, 即决定最大完工时

间的关键任务. 记录该工序批次的所属工件信息, 对
此工件执行批次突变操作, 将其在染色体中的批次

编码基因突变为一个不同的合法随机整数值, 具体

操作如算法 1所示. 以 为例, 详情如图 8所示.

　　算法1　批次突变邻域规则.

S1 Time1 EC1　　输入: 个体 , 最大完工时间 , 最小能耗 ;

S3　　输出: 新个体 .

S1 L　　1. 对 进行解码, 查找关键任务

L J1 FP1　　2. 根据关键任务 搜寻工件类型 , 找出对应 数

J2 FP FP2 ̸= FP1 FP = FP2　　3. 随机工件 的 , 直至 , 

FP J2 S1 J2　　4. 根据 重新对 进行编码, 同时保留 中工件 以

外工件编码

 

机器层

工序层 (随机工件类型 J )1

父代 1

父代 2

子代 1

子代 2

父代 1

父代 2

子代 1

子代 2

1 2 1 2 2 1 2 2 1 3 1 1

3 3 2 2 2 2 1 1 1 1 11

1 2 2 2 2 1 2 2 1 1 1 1

3 3 1 2 1 1 1 1 3 1 12

21 11 22 12 21 21 22 11 13 12 22 13

11 12 21 22 21 13 21 22 11 22 12 13

21 11 22 12 21 21 22 13 11 12 22 13

11 12 21 22 21 11 21 22 13 22 12 13

图6    交叉算子

 

机器层

父代

子代

父代 1

子代 1

父代 2

子代 2

变异

工序层

交换产生不可行解

交换

1 2 1 2 2 1 2 2 1 3 1 1

3 2 2

1 3 2 2 2 2 2 2 1 2 1 1

21 11 22 12 21 21 22 11 13 12 22 13

21 12 22 11 21 21 22 13 11 12 22 13

11 12 21 22 21 13 21 22 11 22 12 13

11 21 21 22 12 11 21 22 13 22 12 13

图7    变异算子
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S2 S2

Time2 EC2

　　5. 生成新个体 , 对 进行解码, 得到最大完工时间

、最小能耗

S1 scores1 S2

scores2

        6. 利用线性加权法计算 得分 、 得分

 

scores1 < scores2　　7. if 

S3 = S1　　8.  
　　9. end

scores1 > scores2　　10. if 

S3 = S2　　11.  
　　12. end

S3　　13. return 

 
 

机器

M2

M1

M3

结束 t

. . . . . .

. . .

O221

O213

O211 O212 O222 O223

12 7

J2

两批

图8   批次突变示意图
 

2)最大完工时间最小化邻域规则.
首先, 对当前染色体进行解码, 构建对应的甘特

图, 并识别每台机器上最后一道工序子批, 将其视为

关键任务. 然后, 根据加工时间矩阵判断每个关键任

务是否在对应的最短加工时间机器上加工, 若已在

最优机器上加工, 则保留该基因段编码; 若未在最优

机器上加工, 则将关键任务调整至加工时间最短的

机器.
3)加工能耗最小邻域规则.
首先, 对当前染色体进行解码, 构建对应的甘特

图, 并识别每台机器上最后一道工序子批, 将其视为

关键任务. 然后, 根据能耗矩阵判断每个关键任务是

否在对应的最小能耗机器上加工, 若已在最优机器

上加工, 则保留该基因段编码; 若未在最优机器上加

工, 则将关键任务调整至加工时间最短的机器. 

Q-learning3    基于 的参数适应策略

Pc Pm

Pc Pm

Pc Pm

Q-learning

在进化算法中, 交叉和变异操作对于算法性能

具有重要影响, 其中 和 是最关键的两个参数.
若 和 过于小, 则算法很难生成新的种群个体从

而导致解空间大小受限; 若 和 过于大, 则会导

致父代中基因优秀的个体难以保留, 不利于算法的

收敛. 因此, 本文引入强化学习中 算法, 帮
助算法在迭代过程中选择最优参数. 

Q-learning3.1    算法介绍

Q-learning算法核心思想是智能体与环境互动,
采样状态、动作和奖励数据, 并以此迭代更新其价值

函数, 从而优化策略以实现长期累积回报的最大化.

其基本更新公式为

Qnew(st, at)←
(1− α)Q(st, at) + α(rt+1 + γmax

a
Q(st+1, a)).

(13)

Q(st, at) st at

α γ

其中:  表示在状态 下采取动作 的期望

收益,  为学习率,  为折扣因子. 

3.2    状态定义

SC S D

在 EFJSP-BS问题中, 以最小化最大完工时间、

机器加工总能耗为目标建立状态空间前, 需要将个

体适应度值定义为状态空间. 由于所研究的问题为

多目标问题, 直接评估解的优劣十分复杂. 一个高质

量的帕雷托解集, 不仅需要具有良好的收敛性, 还需

具备良好的分布性. 针对这些问题, 本文引入 3个评

价指标组合对解的质量进行评价 : 集合覆盖率

( )、间距 ( )和多样性 ( ).
SC1)集合覆盖率 ( )如下所示:

SC(A,B) =
|{b ∈ B | ∃a ∈ A : a ≺ b}|

|B|
. (14)

a ≺ b a b

b |B| B SC(A,

B)∈ [0, 1] A SC(A,B)=1

A B

其中:  表示解 在所有目标上不劣于解 , 且至

少在一个目标上优于 ;  为解集 的大小; 
, 值越大,  的优势越明显, 

表示 中的一个解支配 中的所有解.
S2)间距指标 ( )如下所示:

S(A) =
1

N − 1

N∑
i=1

|ci − c̄|. (15)

N A ci i A

c̄ ci S(A)

其中:  为 中解的数量;  为第 个解与解集合 中

其他解间的最小距离;  为所有 的平均值;  的

值越小, 解的分布越均匀.
D3)多样性指标 ( )如下所示:

D(B) =
1

(N − 1)d̄

N−1∑
i=1

|di − d̄|. (16)

di i d̄

di N B

其中:  为第 个解与其相邻解间的距离,  为所有

的平均值,  为非支配解集 的规模.

F1

F2

Q-learning

P1

∼
i Pi

在进化过程中, 经交叉和变异操作形成的中间

种群 , 与进一步通过邻域结构以及非支配排序选

择后的种群 , 在个体构成和质量上存在显著差异,
其状态也随之发生变化. 因此, 为避免 中

由种群快速变动带来的状态评估偏差, 本文采用首

代种群 作为参考种群. 同时, 为了综合衡量解集的

收敛性与多样性, 参考式 (14)   (16)构建多指标适

应度函数. 第 代种群 的多目标适应度值定义
[13]

如

下所示:

F (Pi) =
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l1 × SC(P1, Pi) + l2 ×
S(Pi)

S(P1)
+ l3 ×

D(Pi)

D(P1)
. (17)

SC(P1, Pi) i

S(Pi) D(Pi) i

l1 l2 l3

l1 + l2 + l3 = 1 l1 l2 l3

其中:  为第 代种群相对于初始种群的集

合覆盖率;  、 分别为第 代种群的间距和

多样性;  、 、 为 3个评价指标的权重体系, 且满

足 , 同时设 、 、 的权重分别为

0.35、0.3、0.35.

Q-learning

S

= {S(1), S(2), . . . , S(21)}

为构建适用的 的状态空间, 本文根据

总体适应度将状态空间划分为 21个状态. 其中: 

, 将适应度值区间 [0, 1]

按照步长 0.05划分为 20个子区间, 当适应度大于

1时为第 21个状态空间.
 

3.3    动作定义

Q-learning

Pc Pm

在本文 的框架下, 智能体通过选择动

作来调节进化算法中的交叉概率 和变异概率 ,

以适应不同状态下的搜索策略需求, 从而提高种群

的多样性和收敛性. 为构建高效且灵活的动作空间,

分别构建对应的参数动作集合, 具体如下.

APc
1)交叉概率动作集合 .

Pc交叉概率 的常用范围为 [0.4, 0.9], 本文将其

均匀划分为 10个动作, 间隔为 0.05, 形成集合形式

如下所示:

APc
= {0.40, 0.45, 0.50, . . . , 0.90}. (18)

APm
2)变异概率动作集合 .

变异概率的常用范围为 [0.01, 0.21], 同样划分

为 10个动作, 间隔为 0.02, 构建如下集合:

APm
= {0.01, 0.03, 0.05, . . . , 0.21}. (19)

 

3.4    奖惩机制

当智能体执行一项行动后, 环境会提供正或负

的奖励, 以不断更新其行为策略. 奖励机制的设计对

于算法能否有效学习具有关键作用. 在本研究中, 奖

励函数的构建以种群在多目标适应度函数上的提升

为核心, 旨在引导参数策略朝向更优的搜索方向演

化.

Pi Pi+1奖励函数根据当前代种群 与下一代种群

的适应度值进行差值比较, 其基本形式定义为

r = f(F (Pi+1)− F (Pi)). (20)

F (Pi) i f(·)其中:  为第 代种群的多目标适应度值;  为

激励函数, 用于将适应度变化转化为有限的奖励值.

Q

考虑到实际进化过程中的适应度差异幅度有限,

为避免 值更新不稳定, 本文将奖励值限制在有限

区间内, 具体定义如下所示:

r =


+ 1, F (Pi+1)− F (Pi) > k;

0, |F (Pi+1)− F (Pi)| ⩽ k;

− 1, F (Pi+1)− F (Pi) < −k.
(21)

k其中 为一个设定的阈值, 用于过滤微小波动, 避免

噪声干扰学习过程. 该机制鼓励智能体选择能够显

著提升种群质量的参数组合, 并惩罚导致种群退化

的动作. 

3.5    动作选择策略

动作选择策略是智能体的决策机制, 它定义了

在特定状态下选择动作的依据. 这一策略对于学习

效率和全局最优策略的获得具有重要影响, 尤其是

在状态空间较大或环境反馈不确定的优化问题中尤

为关键.
ε本文采用改进的 -贪心策略

[16], 该策略在确保

探索新动作与利用当前最优策略间取得平衡的同时,
具备实现全局最优搜索的潜力, 具体如下所示:

π(st, at) =

{
Randomly select a ∈ A, rand ⩽ ε;

Max
a

Q(st, at), rand > ε;

(22)

ε = ε1 − z((ε1 − 0.05)/max z). (23)
 

Q-table3.6    更新

Q

Q(s, a)

在确定上述所有策略后, 便可以开始进行交叉

变异率的自适应策略. 智能体的决策主要依赖 表

更新, 该表以状态为行、动作为列, 记录其对应值. 每
次迭代中, 各 根据学习经验和未来奖励预测

进行更新, 具体更新方式如式 (13)所示. 

4    仿真实验

本文使用 Matlab  2021b对所提出 RLNSGA-II
算法进行实例仿真实验 , 运行环境为 Intel(R)
Core(TM)  i5-14600KF  3.50  GHz和 32.00  GB RAM.
首先使用Matlab 2021b对所提出算法进行多因子正

交实验以确定算法的多个参数的取值. 由于分批问

题没有标准算例, 本文随机生成 10个不同规模的算

例 进 行 求 解 ,  将 RLNSGA-II算 法 与 NSGA-II、
DQNSGA、IGA进行实验对比, 验证所提出算法的

有效性. 相关测试算例下载链接为 https://pan.baidu.
com/s/1KzREF_V32JO0C-Ki_iIAjg, 提取码为 xkf9. 

4.1    评价指标

在求解 EFJSP-BS问题时, 采用解集覆盖率 (SC)
(见第 3.2节状态定义)、反世代距离 (IGD)两个指标,
共同评价帕累托前沿 (PF)的质量.

IGD是衡量获得解集质量的重要指标, 能够综

合反映多目标优化算法在收敛性和多样性两方面的
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PF∗

y PF

x PF∗

PF∗

PF

表现. 具体而言, 对于真实帕累托最优前沿集 中

的每个解 , 找到其在算法所得解集 中距离最近

的解 , 计算欧氏距离并求和, 最终对 中所有解

求平均值且不开方, 形成 IGD值. 当 中点数多于

时, IGD能够完整地反映算法所得到的解相对于

真实帕累托前沿的代表性和广度. 因此, IGD值越小,
算法多样性和收敛性越好. 定义如下所示:

IGD(PF,PF∗) =
1

|PF∗|
∑

y∈PF∗

d(y, x). (24)

d(y, x) y z |PF∗|其中:  为解 与解 间的欧氏距离,  为真

实累托前沿中解的个数. 

4.2    参数设置

Q-learning α γ

ε

L25(5)

α = 0.8 γ = 0.9 ε = 0.5

在 算法中学习率 、折扣因子 以及

初始贪婪因子 是影响算法性能和收敛行为的核心

参数, 其合理设置对于算法在复杂问题中的表现具

有关键作用. 因此, 对 3个参数设计田口正交实验

(DOE), 并以 IGD为指标选取参数组合. 3个参数区

间选择为 (0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9), 生成 DOE正

交阵列, 将 25组进行实验, 每组实验进行 10次取平

均值生成如图 9所示的均值主效应, 根据 IGD值来

评判每组参数匹配的好坏. 由图 9得出最优参数组

合为 、 、 .
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图9   均值主效应
 
 

4.3    有效性实验

Q-learning

为验证 RLNSGA-II中所提出策略的有效性, 本

文构建两种变体算法: ARLNSGA-II (不包含局部搜

索策略)和 BRLNSGA-II (未引入 自适应

策略). 采用第 4.1节所述两种评价指标对 3种算法

性能进行比较. 为减少随机性的影响, 每个算例均独

立运行 5次, 并取平均结果进行统计分析. 表 3和表

4分 别 为 在 10个 测 试 算 例 下 ,  RLNSGA-II、

 

表3     IGD 值对比

实验算例 RLNSGA-II ARLNSGA-II BRLNSGA-II

BSC01 0.220 486 0.351 586 0.343 769

BSC02 0.250 121 0.303 637 0.412 753

BSC03 0.236 028 0.345 819 0.639 138

BSC04 0.179 586 0.377 610 0.274 976

BSC05 0.239 105 0.368 030 0.300 618

BSC06 0.195 121 0.240 990 0.305 349

BSC07 0.150 072 0.297 856 0.223 117

BSC08 0.110 561 0.207 764 0.141 692

BSC09 0.168 002 0.300 342 0.242 449

BSC10 0.063 972 0.158 390 0.186 725

 

表4     SC 值对比

实验

算例

RLNSGA-II
vs.

ARLNSGA-II

RLNSGA-II
vs.

BRLNSGA-II

SC(R,A) SC(A,R) SC(R,B) SC(B,R)

BSC01 0.825 08 0.089 02 0.573 22 0.385 72

BSC02 0.5 0.431 64 0.885 22 0.063 64

BSC03 0.6 0.378 46 0.866 68 0

BSC04 0.8 0.2 0.59 0.4

BSC05 0.509 84 0.387 5 0.756 82 0.187 5

BSC06 0.549 7 0.372 62 0.766 66 0.188 88

BSC07 0.8 0.2 0.791 66 0.193 76

BSC08 0.840 48 0.189 32 0.781 82 0.184 62

BSC09 0.430 76 0.354 26 0.573 34 0.359 66

BSC10 0.493 72 0.444 24 0.981 82 0.009 1
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ARLNSGA-II和 BRLNSGA-II三种算法在 IGD和

SC评价指标上的性能对比, 其中最优结果用粗体表

示.

Q-learning

Pc Pm

表 3和表 4中对比 RLNSGA-II与 ARLNSGA-
II可得到, RLNSGA-II在 IGD值的对比下均为较小

于 ARLNSGA-II, 且 SC值均大于 ARLNSGA-II, 验
证了所设计的 3种邻域搜索策略的有效性 . 对比

RLNSGA-II与 BRLNSGA-II可得到, RLNSGA-II在
IGD值的对比下均为较小于 BRLNSGA-II, 且 SC值

均大于 BRLNSGA-II, 验证了使用 算法来

自适应调整 、 的值是有效的. 

4.4    对比实验

为了更全面地评估所提出 RLNSGA-II算法, 将
其与现有文献中所研究的其他 3种算法进行比较,
分别为 DQNSGA[17]

、IGA[18]
和 NSGA-II[19]. 为公平

比较, 所有对比算法的参数均基于文献推荐值或通

过实验调优确定 . 表 5和表 6分别为 4种算法

(RLNSGA-II、DQNSGA、 IGA和 NSGA-II)在 10个
算例下基于 IGD和 SC指标的评估结果, 最优值均

已加粗标示. 为了更直观地呈现数据分布特征和算

法差异, 基于表 5数据绘制了箱线图 (如图 10所示),
基于表 6数据绘制了箱线图 (如图 11所示), 通过箱
 

表5     4 种算法在 IGD 值上的比较

实验算例 RLNSGA-II DQNSGA IGA NSGA-II

BSC01 0.339 756 0.341 273 0.369 242 0.355 040

BSC02 0.290 761 0.318 495 0.342 513 0.299 812

BSC03 0.249 833 0.279 447 0.304 051 0.290 702

BSC04 0.272 795 0.336 331 0.405 558 0.317 179

BSC05 0.191 432 0.284 933 0.332 827 0.244 438

BSC06 0.201 988 0.242 228 0.234 578 0.222 089

BSC07 0.205 399 0.267 329 0.254 507 0.224 915

BSC08 0.153 394 0.175 332 0.345 798 0.172 862

BSC09 0.170 985 0.185 736 0.362 030 0.205 159

BSC10 0.133 659 0.189 534 0.339 874 0.194 971

 

表6     4 种算法在 SC 值上的比较

实验

算例

RLNSGA-II
vs.

DQNSGA

RLNSGA-II
vs.
IGA

RLNSGA-II
vs.

NSGA-II

SC(R,D) SC(D,R) SC(R, I) SC(I,R) SC(R,N) SC(N,R)

BSC01 0.629 9 0.308 65 0.591 67 0.356 15 0.579 65 0.360 41

BSC02 0.521 11 0.340 77 0.7 0.194 85 0.503 45 0.324 79

BSC03 0.476 92 0.423 64 0.6 0.198 86 0.454 49 0.363 03

BSC04 0.564 28 0.342 73 0.6 0.274 41 0.467 77 0.389 63

BSC05 0.504 94 0.383 48 0.9 0.047 06 0.455 59 0.415 14

BSC06 0.516 66 0.378 09 0.536 51 0.216 4 0.471 67 0.399 38

BSC07 0.490 5 0.411 1 0.6 0.327 76 0.5 0.470 36

BSC08 0.450 66 0.376 45 0.966 67 0.021 43 0.368 99 0.419 71

BSC09 0.566 66 0.300 59 0.812 5 0.012 5 0.575 0.264 58

BSC10 0.531 82 0.303 45 0.748 33 0.078 39 0.454 21 0.387 35
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图10    IGD 值箱线图对比
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线图可以更清晰地观察各算法性能的稳定性和离散

程度.

SC(R,D) SC(R, I)

SC(R,N) SC(D,R) SC(I,R)

由表 5的 IGD指标结果可以看出 ,  RLNSGA-
II在所有测试算例中均优于 DQNSGA、 IGA与

NSGA-II, 表明其在收敛性和多样性方面均具有更好

的综合性能. 图 10进一步显示, RLNSGA-II整体明

显优于 IGA, 并略优于 NSGA-II与 DQNSGA. 表 6
的 SC指标对比中, RLNSGA-II在大多数算例中也优

于其他 3种算法. 图 11中,  、 和

均显著高于对应的 、

SC(N,R)与 , 进一步验证了 RLNSGA-II的优越性.

为了更清晰地展示不同算法的性能差异, 本文

以 BSC05算例为代表进行以下算法对比. 图 12对

比了 RLNSGA-II、IGA、NSGA-II与 DQNSGA四种

算法的非支配前沿, 结果显示 RLNSGA-II的非支配

前沿分布最为均匀. 在解的质量方面, RLNSGA-II明

显优于 DQNSGA、IGA与 NSGA-II. 图 13为两个目

标下 4种算法的收敛曲线. 图 14为 BSC05算例使

用 RLNSGA-II算法求解得到的甘特图.
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图14   BSC05 算例甘特图
 
 

5    结论与展望

本文研究了柔性作业车间节能分批调度问题

(EFJSP-BS), 总结得出以下结论:
1)分批方法设计, 提出了一种规则数字化分批

法划分方案;
2)为提升初始种群的质量, 针对该问题模型制

定了 3种不同的种群初始化策略;

Q-learning

3)根据分批调度问题特性设计了 3种邻域搜索

策略, 以保证目标在迭代的过程中能够迅速、精确地

向最优解收敛, 同时, 算法引入了 使得交

叉率和变异率能够根据种群进化状态自适应调整.
本文研究了分批调度问题中一致分批的问题,

然而, 在柔性作业车间调度的过程中存在很多不同

的分批问题, 如不一致分批问题、动态调度中的分批

问题等. 因此, 未来的研究可进一步扩大研究范围,
探索针对不一致分批、动态调度分批问题等的优化

策略. 此外, 在算法方面, 后续工作将进一步对深度

强化学习进行学习研究, 针对不同分批问题的特性,
设计更加智能和高效的算法框架.
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