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摘　要: 磁悬浮传输系统在半导体、精密电子等对精度与洁净度要求高的制造产线中逐渐普及, 其动子调度问题

是制约产线效率的核心问题. 鉴于此, 以最小化最大完工时间、总能耗和负载不均衡度为目标, 建立磁悬浮传输

系统多目标动子调度的混合整数规划模型. 提出一种  LLM驱动的演化算子自动设计框架 —— LLM-EvoOp. 该

框架采用“思想-代码”二元表征与演化机制: 在算子演化阶段, LLM基于问题描述与演化提示, 通过交叉与变异

型提示驱动, 自动生成并迭代优化适用于调度问题结构特征的高性能遗传算子; 在实例求解阶段, 将演化所得算

子嵌入标准 NSGA-II流程, 实现高效的调度求解. 仿真实验表明, LLM-EvoOp是求解此类问题的高效算法.
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Abstract: Maglev  transmission  systems  are  gaining  widespread  application  in  manufacturing  lines  with  stringent
requirements  for  precision  and  cleanliness,  such  as  those  in  the  semiconductor  and  precision  electronics  industries.
However, the scheduling of movers constitutes a core bottleneck restricting production line efficiency. To address this,
this  study  aims  to  minimize  makespan,  total  energy  consumption,  and  load  balance.  It  constructs  a  multi-objective
mixed-integer  programming  model  for  the  scheduling  of  maglev  movers.  Subsequently,  an  LLM-driven  automated
evolutionary operator design framework, named LLM-EvoOp, is proposed. This framework adopts a "Thought-Code"
dual  representation  and  evolution  mechanism.  In  the  operator  evolution  phase,  the  Large  Language  Model  (LLM),
driven by crossover and mutation-type prompts based on problem descriptions, automatically generates and iteratively
optimizes high-performance genetic operators tailored to the structural characteristics of the scheduling problem. In the
instance solving phase, the evolved operators are embedded into the standard NSGA-II workflow to achieve efficient
scheduling  solutions.  Finally,  simulation  experiments  demonstrate  that  LLM-EvoOp  is  an  effective  algorithm  for
solving this class of problems.
Keywords: large  language  model； evolutionary  algorithm； multi-objective  scheduling； maglev  transportation
system；NSGA-II；operator design

0    引　言

在制造业智能化转型的进程中, 高柔性、高效率

的生产系统成为关键发展方向
[1]. 磁悬浮传输系统

(Maglev Transportation System, MTS)作为一种非接

触、高速、低振动的物料搬运设备, 以其动子独立控

制与高精度定位的优势, 正逐步应用于半导体、精密
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电子与新能源电池等对洁净度与精度要求极高的制

造领域
[2], 为实现“边输送边加工”的柔性生产模式

提供了重要的技术支撑.
目前有关 MTS的研究 , 在机电控制、动子同

步、路径切换及防碰撞等底层控制技术方面已取得

了一定成果
[3]. 然而, 在系统运行层面的动子调度问

题却尚未得到充分重视. 该问题是实现磁悬浮传输

系统高柔性、高效率目标的核心关键, 其本质是一个

高度复杂、多约束且实时演化的动态优化问题. 与
AGV等传统运输设备的调度问题相比, MTS动子调

度问题呈现出显著不同的复杂性特征: 1)运行时空

的强耦合与冲突动态传播. 大量动子在二维/三维空

间网络中高密度、高速并行, 其路径时空交织, 冲突

点随运行状态瞬时演变, 要求调度系统具备动态避

碰与冲突消解机制
[4]. 2)与生产流程的深度嵌入与协

同. 动子常作为移动式加工或装配平台, 深度嵌入生

产节拍. 因此, 调度不仅关乎物流效率, 更需与严格

的工艺时间、工序顺序实现毫秒级协同, 这对调度的

精确性与鲁棒性提出了极致要求. 3)优化目标的多

维性与综合权衡需求
[5]. 调度目标已从单一追求效

率 (如最小化最大完工时间)拓展为多维度性能的综

合权衡. 决策者需在提升吞吐效率的同时, 兼顾动子

间的负载均衡以保障系统长期运行稳定, 并优化能

耗与设备损耗以控制成本
[6]. 这些因素共同将 MTS

调度推向一个兼具多目标性与强耦合性的 NP-hard
难题.

虽然关于 MTS动子调度问题的研究还未开展,
但与生产调度相关的研究已取得丰硕成果, 为本文

的研究提供了良好的借鉴. 传统精确算法, 如分支定

界法、列生成算法, 虽能保证全局最优, 但其计算复杂

度随问题规模呈指数增长, 仅适用于小规模静态问

题
[7]; 基于规则或局部搜索的启发式方法, 虽计算高

效, 却高度依赖人工经验, 缺乏通用性与自适应性
[8].

以 NSGA-II为代表的多目标演化算法 (MOEA)[9], 因
其全局搜索能力与 Pareto前沿特性, 被广泛应用于

制造系统与运输系统的调度问题
[10]. 然而, MOEA的

效果高度依赖核心遗传算子 (交叉/变异)的设计. 标
准算子如 SBX等虽具有普适性, 但缺乏领域知识嵌

入, 难以充分利用问题领域知识, 导致求解质量提升

不明显
[11]. 而定制算子的设计又往往耗时费力, 依赖

专家经验且难以迁移
[12], 形成 MOEA应用中的“算

子设计瓶颈”. 因此, 实现算子设计的自动化与自适

应化, 已成为制约多目标演化算法在复杂工业调度

问题中进一步发展的核心瓶颈.
近年来 , 大语言模型 (Large  Language  Model,

LLM)在代码生成与逻辑推理方面的突破, 为自动化

算法设计提供了新途径
[13]. 当前研究关于大语言模

型在算法自动化设计方面的研究大致分为两种范

式
[14]. 范式一将 LLM作为在线优化器, 嵌入优化求

解的循环中, 使其在每一代演化中生成或修改候选

解 .  Yang等 [15]
提 出 的 OPRO(Optimization  by

PROmpting)框架将优化问题以自然语言形式嵌入

提示中, 让 LLM基于历史信息直接生成和评估解;
Liu等 [16]

提出的 LMEA(LLM-driven  EA)框架 , 使
LLM在演化算法中实时生成子代解, 替代传统的交

叉与变异操作 ;  Wang等 [17]
提出的 MAEF(Multi-

Agent  LLMs-driven  Evolutionary  Framework)框架 ,
构建了多智能体协同系统, 由多个 LLM在求解过程

中分工完成问题定义、解生成与评估等任务. 这类方

法虽灵活, 但存在 LLM调用成本高、响应延迟大、

解的可行性难以保证等缺陷, 在资源受限的工业实

时调度中实用性较低
[18]. 范式二将 LLM从实时决策

环节解耦, 转而作为离线的启发式算子生成器或算

法设计师. Google提出的 FunSearch是此方向的代

表, 它在演化框架中利用 LLM生成针对特定组合优

化问题的 Python函数, 实现了对卡普雷卡尔常数等

问题的创新求解
[19]. Liu等[20]

提出的 EoH(Evolution
of Heuristics)框架采用“思想–代码”双层表征机制,
通过同时演化自然语言思想与代码实现, 大幅降低

了计算成本并提升了生成算法的求解质量. 此外,
Ye等 [21]

提出的 LLM-LNS(Large  Language  Model-
driven  Large  Neighborhood  Search)框 架 利 用

LLM离线设计特定算法组件, 验证了大规模邻域搜

索中的破坏与修复算子的可行性 .  Li等 [22]
提出的

ARS(Automatic Routing Solver)是一个基于大语言

模型的自动路由求解系统, 能够根据自然语言描述

自动生成约束感知的启发式代码, 在复杂 VRP问题

上表现出色. 与在线方法相比, 该范式具备成本可

控、结果可验证、可复现性强等优势, 特别适合用于

构建高质量、领域特化的算法组件.
尽管第二种范式取得了进展, 但如何高效、自动

生成演化算法中的核心算子这一细粒度组件, 仍是

一个研究空白. 与生成完整算法相比, 算子级演化能

显著降低搜索空间与 LLM调用成本, 提升工程可行

性, 同时保持与 MOEA框架 (如 NSGA-II)的兼容.
演化完整算法需要同时搜索算法结构、参数及所有

组件的实现, 其搜索空间是指数级组合; 而算子级演

化将搜索目标聚焦于预定义接口下的交叉、变异函

数, 其搜索空间被严格限制在有限、可控的代码生成

任务内, 复杂度显著降低. 为突破传统MOEA的“算
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子设计瓶颈”并规避 LLM在线应用的高成本问题,
本文提出一种新颖的混合智能优化框架——LLM-
EvoOp  (large  language  model-driven  evolutionary
operator framework). 该框架的核心思想是通过角色

重塑与任务解耦, 将 LLM从“在线求解者”转变为

“离线遗传算子设计师”, 构建“算子演化—实例求

解”的双阶段协同机制. 在算子演化阶段, 我们设计

了一种“思想-代码”二元演化机制, 驱动 LLM自动

生成面向 MTS调度问题特性的高性能交叉与变异

算子; 在实例求解阶段, 将这些高性能算子嵌入标准

NSGA-II框架, 实现高效、稳定的调度求解. 相较于

依赖人工经验的传统算子设计, 这种自动设计范式

能够在大规模搜索空间中挖掘出人类直觉难以发现

的非直观逻辑, 有效突破了人工设计在处理强时空

耦合约束时的认知局限, 实现了以低成本、零样本的

方式快速适应不同产线场景的调度需求.
本文的主要贡献包括: (1)针对磁悬浮传输系统

多动子协同作业场景, 构建了一个考虑连续时空耦

合与防冲突约束的多目标调度模型 .  (2)提出了

LLM-EvoOp优化求解框架, 基于问题特征的启发式

演化机制, 实现了遗传算子的自动化生成. 

1    问题描述与建模 

1.1    前提假设

V

E (G = V,E)

T M

本文研究的问题描述如下 : 在由 个节点和

条轨道段构成的磁悬浮传输网络 上,
个运输任务需由 个同质磁悬浮动子协同完成.

每个任务具有取货节点、送货节点、处理时间以及可

选的时间窗约束. 同时, 每台动子具有确定的物理参

数, 且动子始终沿最短路径移动. 根据问题描述做出

以下假设: 1. 动子同构: 所有动子具有相同的物理特

性. 2. 单任务约束: 每个动子在任意时刻最多承载一

个运输任务, 任务不可分割且必须由同一动子完成

全程运输. 3. 确定性运动模型: 动子运动遵循梯形速

度曲线, 行驶时间和能耗可由距离精确计算, 不考虑

随机扰动. 4. 静态全知信息: 所有任务信息 (位置、时

间窗、前序约束)在调度决策前已知, 属于静态调度

问题. 5. 无边冲突: 仅考虑节点处的时空冲突检测,
该冲突可通过调度规则避免, 暂不考虑轨道段容量

约束. 

1.2    参数与变量

j ∈ {1, 2, . . . ,M} i, k ∈ {1, 2, . . . ,
T} G = (V,E)

V E

Path(j, t) j t

模型中所使用的符号变量含义如下: 动子索引

号 ; 任务索引号

; 传输线拓扑网络 , 其中物理节点集

合 , 拓扑网络中节点间的有向边 (轨道)集合 ;
表示动子 在时刻 所占据的网络节点 ;

Emove
j Ewait

j

Wj Wavg

Pi i

Locstartk Locend

i k

i τ

ESi, LSi i

λ B

和 分别表示动子单位距离的行驶能耗与

动子单位时间的待机能耗;  和 分别表示动子

工作负载和动子平均负载;  表示任务 的标准加工

或装卸时间;  和 分别表示任务 的起

始节点和任务 的结束节点;  表示动子从一点移动

到另一点所需行驶时间; [ ]表示任务 的硬

时间窗;  表示惩罚系数;  为足够大的正常数. 定义

如下决策变量:

Ci i Si

i Xij

i j

Yikj j i

k

, 连续变量, 任务 的实际完成时间;  , 连续

变量, 任务 的实际开始执行时间;  , 二元变量, 决

定任务 是否分配给动子 , 若分配则为 1, 否则为 0;

, 二元变量, 决定动子 是否在执行完任务 后紧

接着执行任务 , 紧接着执行任务则为 1, 否则为 0. 

1.3    数学模型

目标函数为:

minf1 = max
i∈T
{Ci}, (1)

minf2 =
∑
j∈M

(Emove
j +Ewait

j ), (2)

minf3 =

√
1

M

∑
j∈M

(Wj −Wavg)
2
. (3)

约束条件为:∑
j∈M

Xij = 1,∀i ∈ T,Xij ∈ {0,1}, ∀i ∈ T, j ∈M,

(4)∑
i∈T,i ̸=k

Yikj ⩽ Xkj,∀k ∈ T, j ∈M, (5)

∑
k∈T,k ̸=i

Yikj ⩽ Xij,∀i ∈ T, j ∈M, (6)

Ci = Si + Pi, ∀i ∈ T, (7)

Si ⩾ ESiandCi ⩽ LSi, ∀i ∈ T, (8)

Sk ⩾ Ci + τ(Locend
i , Locstartk )−B(1− Yikj),

∀i, k ∈ T, i ̸= k, ∀j ∈M, (9)

(j1, t) ∩ Path(j2, t) = ∅,

∀j1, j2 ∈M, j1 ̸= j2, ∀t. (10)

i j

j

k j i

j i

j k

i

公式 (1)-(3)分别表示最小化最大完工时间, 总
能耗和负载不均衡度的目标函数. 约束 (4)确保每个

任务 必须且仅被分配给一个动子 . 约束 (5)和约

束 (6)定义了分配给同一个动子的任务之间的先后

顺序关系. 约束 (5)确保对于分配给动子 的任何任

务 (非 的第一个任务), 最多只有一个任务 紧邻其

前. 约束 (6)确保对于分配给动子 的任何任务 (非
的最后一个任务), 最多只有一个任务 紧邻其后.

约束 (7)定义了任务 的完成时间与其开始时间和加
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i

j i

k Yikj k Sk i

Ci j T i

k

工时间之间的关系. 约束 (8)确保任务 的执行必须

在其硬时间窗内. 约束 (9)确保了动子的时间连续

性, 规定如果动子 需在执行任务 后立即执行任务

( =1), 则任务 的开始时间 必须在任务 完成

( )并且动子 具有足够的行驶时间 从 的结束位

置移动到 的起始位置之后. 约束 (10)是确保系统

安全运行的物理防冲突约束. 该约束要求任意两个

动子在任何时刻都不能占用相同的物理空间, 或必

须保持最小安全时距. 在解码策略中, 该约束通过基

于时空资源的冲突检测与解析规则来保证. 

2    LLM-EvoOp
为有效求解上述复杂的多目标调度问题, 本文

基于 NSGA-II算法并结合大语言模型, 提出了一个

混 合 智 能 优 化 算 法 框 架 LLM-EvoOp.  LLM-
EvoOp的核心思想是: 大语言模型不直接参与调度

问题求解, 而是扮演一个“元优化器”或“启发式设

计师”的角色. 在算子演化阶段, 通过模拟生物进化

过程, LLM自动生成一套针对当前调度问题特征的

高效的遗传算子. 随后在实例求解阶段, 这些遗传算

子被无缝集成到 NSGA-II算法框架中, 实现对具体

调度问题的高效求解. 该框架将 LLM的创造性、启

发式推理能力与演化算法的结构化、并行化搜索能

力进行有效深度融合. 图 1展示了该框架的整体结

构.
 
 

算子演化阶段

提示工程模块

角色定义任务背景 大型语言模型

训练实例

思想 + 代码

算子评估

适应度

环境选择

档案更新父代选择

进化反馈
(上下文学习)

优化算子集
(O*)

实例求解阶段

输入 : 磁悬浮传
输线调度实例

双层编码
分配 (如 [0,2,1,...])

1 2
序列 (如 [3,1,4,...])

任务 感序
4

部署
(零样本迁移)

进化遗传操作

使用 O*:
交叉与变异

解码策略

时间窗口 路线
可行性

帕累托前沿
输出

LLM-EvoOp 框架

图1   LLM-EvoOp 整体框架结构
 
 

2.1    LLM 驱动的遗传算子演化框架

LLM-EvoOp框架旨在通过大语言模型的生成

与推理能力, 自动化地演化出高性能的遗传算子. 该
框架将演化过程分解为四个核心模块: 问题定义与

编码/解码, 初始算子生成, 演化优化与评估选择. 这
些模块通过结构化的提示词进行驱动, 形成了一个

自动化设计闭环.
 

2.1.1    问题定义与编码/解码模块

该模块作为整个框架的输入接口, 负责将复杂

的磁悬浮调度问题转化为 LLM可理解的结构化表

述. 模块接收用户提供的关于系统动子, 任务时间窗

与网络拓扑的自然语言描述, 并利用预定义的提示

词模板, 引导 LLM从中提取关键的优化要素. 这些

要素包括优化目标, 决策变量以及复杂的硬性约束.
在此基础上, 模块进一步规定了用于 NSGA-II

算法的双层染色体编码方案, 如图 2所示. 第一层表

示任务的分配方案, 每个整数基因对应一个动子编

号, 用于指定每个任务由哪台动子执行, 如任务 1由
动子 2执行; 第二层表示任务的调度优先级, 该层基

因位的索引对应任务编号, 而基因位上的整数数值

代表该任务的优先级. 数值越小, 代表该任务在调度

队列中的优先级越高, 将被优先处理. 解码过程如下:
 
 

任务分配

任务排序

任务编号 任务 1 任务 2 任务 3 任务 4 任务 5

2 1 3 1 2

3 0 4 1 2

图2   双层染色体编码
 

t

G(V,E)

Step1: 初始化系统时钟 =0, 加载路网拓扑

, 将所有动子置于初始位置, 并将所有待处

理任务装载至待调度队列.
Step2: 读取染色体第一层的任务分配向量, 将每
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个任务绑定至指定的动子, 形成初步的“动子-任务”

集合.
Step3: 读取染色体第二层的任务排序向量, 将所

有任务按照该序列定义的优先级重排.
Step4: 按照 Step3 确定的调度序列, 依次对每个

任务进行调度. 每完成一个任务, 更新该动子的位

置、累计能耗及工作时间. 全部任务调度完成后, 对
生成的调度方案进行冲突检测, 检查是否存在同一

时刻多个动子占用同一节点的情况, 将所有检测到

的冲突记录至约束违规列表.
Step5: 若过程中检测到约束违规, 则赋予该个体

与违规次数成正比的惩罚值 λ, 并将该惩罚值同时叠

加至三个目标函数上, 确保不可行解在演化过程中

被有效区分和淘汰. 

2.1.2    初始算子生成模块

初始算子生成模块负责创建一组高质量, 多样

化的遗传算子, 为后续演化奠定基础. 该模块利用精

心设计的初始化提示词, 引导 LLM扮演“智能算法

专家”的角色, 生成具备不同搜索倾向的初始算子.
提示词明确要求 LLM创建两个逻辑迥异的交叉算

子: 其一是收敛导向型算子, 侧重于利用已知的有效

模式, 如在重组子代时优先继承父代中能带来更低

能耗或更短路径的基因片段, 以快速提升解的质量;
其二是多样性导向型算子, 侧重于引入受控的随机

性, 如以一定概率从不同质量的父代中引入基因, 以
维持种群的广泛探索能力. 每个生成的算子均以“思

想-代码”二元结构进行封装, 其中“思想”部分以自

然语言阐述其启发式逻辑与设计原理, 保证了设计

的可解释性; “代码”部分则是符合预定接口的可执

行 Python函数 , 确保了功能的可执行性 . 为保证

LLM生成算子的语义一致性, 本框架采用结构化输

出绑定机制: 要求 LLM以 JSON格式同时输出"思
想"和"代码"两个字段, 形成显式关联. 提示词设计遵

循"分析-思想-代码"三步法, 强制 LLM先形成完整

的启发式思想, 再根据该思想编写代码实现. 在演化

过程中, 父代的思想与代码同时传递给子代生成提

示, 确保思想演化链的可追溯性. 这种设计使得每个

算子的设计意图与实现逻辑保持一致, 便于后续分

析和改进. 

2.1.3    演化优化模块

演化优化模块是驱动算子性能持续提升的核心.
它通过两类专门的提示词——交叉型提示词与变异

型提示词, 在 LLM的驱动下模拟生物进化中的交叉

与变异操作. 交叉型提示词旨在融合两个优秀父代

算子的优点. 它会将两个父代的性能得分、启发式

“思想”和实现“代码”一同输入给 LLM, 并要求其

执行一个严谨的三步流程: 首先, 批判性分析各父代

在收敛性, 多样性或特定目标优化上的优劣; 其次,
提出一个能协同增效的新启发式思想; 最后, 根据新

思想生成融合后的代码. 变异型提示词则侧重于对

单个优秀父代算子进行精准改进. 它同样遵循三步

流程: 诊断父代算子的潜在局限性; 提出一个针对性

的小范围修正思想; 最终在父代代码基础上实现该

定向变异. 所有新生成的子代代码都会经过一个自

动化的修复与约束合规性检查流程, 以保障演化过

程的稳健性. 

2.1.4    算子评估与选择模块

算子评估与选择模块为演化过程提供关键的性

能反馈, 驱动种群向适应度高的区域演进. 该模块采

用一种高效的代理评估策略: 将每一个待评估的算

子与一个基准变异算子配对 , 形成一个临时的

NSGA-II求解器. 随后, 该求解器在一组具有代表性

但规模较小的训练实例集上进行一轮轻量级的快速

优化. 优化结束后, 计算所得帕累托前沿的超体积指

标, 该指标在所有训练实例上的平均值即被定义为

该算子的适应度. 这种基于代理性能的评估方式, 虽
不及在完整问题上测试精确, 但能显著降低计算成

本, 使得在有限资源下对大量候选算子进行快速、频

繁的筛选成为可能. 基于适应度分数, 模块随后采用

标准的演化算法选择机制, 保留精英算子, 淘汰劣质

算子, 并更新存档中的历史最优算子, 从而确保算法

质量在迭代中持续提升. 

2.1.5    算子演化阶段的算法流程

N Gen

LLM-EvoOp框架下算子演化阶段的流程如算

法 1所示. 算法初始化阶段首先通过初始化提示生

成包含 A个算子个体的初始种群, 并对种群中所有

算子进行编译与单元测试以保障代码可执行性; 随
后, 对每个算子进行适应度评估, 通过将其与基准算

子组合, 构成轻量级 NSGA-II算法 (与标准 NSGA-II
使用相同的算法逻辑, 仅通过缩减参数规模实现快

速评估: 种群规模 =20, 迭代次数 =15, 以支撑

算子演化阶段的大规模算子适应度计算). 在训练实

例集上计算平均超体积指标作为适应度分数. 演化

主循环从第 1代至最大代数 Gen依次执行, 每代开

始时初始化空子代集合, 并通过循环结构依次生成

子代个体: 每次迭代中采用锦标赛选择从当前种群

选取两个父代算子, 利用交叉型提示驱动 LLM融合

父代思想与代码生成子代算子的自然语言描述与可

执行代码, 针对 LLM存在幻觉问题, 框架会对生成

代码进行语法检查与约束合规性验证, 无法运行的
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代码会被直接丢弃; 交叉算子与变异算子分别独立

演化, 若子代算子通过可行性检验则将其加入子代

集合. 每代演化结束后, 通过环境选择机制将父代与

子代种群合并, 基于适应度与多样性指标筛选出新

一代种群, 同时更新存档以记录当前最优算子个体.
算法最终输出存档中性能最优的算子集合作为算子

演化阶段的成果, 为后续实例求解阶段提供可复用

的高性能遗传操作组件.

　　算法1　算子演化阶段

LLM prompts Pinit Pcross Pmut population

A generationsGen

　　Input:  ,    ,  ,  , 

, 

Oex ← ⟨GenerateOperator(LLM, Pinit)⟩ repeated
M times}
　　1   

 

g = 1 to Gen　　2 for   do

Off ← ∅　　3　

i = 1 to ⌈A/2⌉　　4　for   do //生成子代

p1, p2← TournamentSelect(Ocx)　　5　

(tchild, codechild)← LLM(Pcross, p1, p2)　　6　   //交叉算

子演化

codechild ← Repair_ConstraintCheck(codechild)　　7　

Feasible(codechild) Of ← Off∪
{MakeOperator(tchild, codechild)

　 　 8　 if    then 

} end //可行性验证

　　9 end for

Oex ← EnvironmentalSelection(Oex ∪Off)　　10　   //环

境选择

Archive_cx.update(TopK(Oex))　　11　  //存档更新

　　12 end for

O_mx← ⟨GenerateOperator(LLM, Pintmx)⟩
repeated M times}
　 　 13 

 

g = 1 Gen　　14 for   to   do... //变异算子演化, 逻辑同上

　　15 end for

O∗ = {Cxbest,Mxbest}　　Output:   //输出冠军算子
 

2.2    实例求解阶段

在实例求解阶段, 将算子演化阶段得到的最优

算子集嵌入标准 NSGA-II框架, 用于高效求解具体

调度实例, 流程如算法 2所示. 该过程以问题实例、

演化算子集、种群规模、最大迭代代数及多目标函数

作为输入. 首先, 算法采用双层编码方案初始化种群,
并通过解码策略评估每个个体的目标值, 同时基于

离散化时空资源的冲突检测机制, 将时间轴以 0.01
秒精度离散化, 以网络节点为空间单元, 检测任意时

刻-节点对上是否存在多动子占用. 为保证所得解的

可行性, 将检测到的冲突作为软约束处理, 通过向目

标函数添加与冲突数量成正比的惩罚项, 使 NSGA-

II在进化过程中自然淘汰冲突解. 随后进入主迭代

循环, 在每一代中初始化空子代集合, 通过循环结构

生成新个体直至满足规模要求. 每次迭代采用锦标

赛策略选择父代个体, 依次应用算子演化阶段得到

的最优交叉算子与最优变异算子执行遗传操作, 为
确保遗传操作后个体的编码合法性, 算法在交叉和

变异之后执行可行性修复: 对于任务分配段, 将越界

的动子编号随机映射到有效范围 [0,  M-1]内 ; 对
于任务排序段, 若检测到重复或缺失, 则重新生成随

机排列. 所有子代经解码评估后加入子代集合. 每代

结束时通过非支配排序与拥挤度距离从混合种群中

筛选新一代个体, 若满足收敛条件则提前终止. 最终

输出高质量的非支配解集作为帕累托最优调度方案.

　　算法2　实例求解阶段

problem instance D operator set O∗ =
Cxbest Mxbest population size M max generations

Gen objectives f1 f2 f3

　 　 Input:  , 

{ ,  },  , 

,  ,  , 

P ← InitializePopulation(D,M)　　1 

Evaluate (P, using SimulationDecoder)　　2   //初始评估

g = 1 Gen　　3 for   to   do

Poff ← ∅　　4　

|Poff | < M　　5　while   do

(p1, p2)← TournamentSelect(P )　　6　　

c_child← Cxbest(p1, p2)　　7　　  //加载冠军交叉算子

c_child←Mxbest(c_child)　　8　　  //加载冠军变异算

子

c_child← RepairFeasibility(c_child)　　9　　

(f, violations)← SimulationDecode(c_child)　　10　　

//解码

f ← f + λ · |violations|　　11　　  //约束处理

Poff ← Poff ∪ {(c_child, f)}　　12　　

　　13 end while

P ← EnvironmentalSelection(P ∪ Poff , by

NonDominatedSort+ CrowdingDistance)

　 　 14 

  //环境选

择

Converged(P ) then break　　15　　if 

　　16 end for

ParetoFront← NonDominated(P )　　Output:   //输出

非支配解集
 

3    实验结果与分析

为了验证 LLM-EvoOp框架的有效性, 本文设计

了一系列的实验. 围绕以下三个核心问题展开: 1.

LLM-EvoOp演化生成的遗传算子是否比通用标准
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算子更有效. 2. 集成 LLM演化算子的 LLM-EvoOp
算法, 性能是否优于当前主流的多目标优化算法. 3.
LLM-EvoOp框架中的关键组件各自对最终性能的

贡献度是多少.
所有实验均运行在 Intel  Core i7-13620H CPU,

16GB内存, Windows 11操作系统的计算机平台上,
编程环境为 Python 3.12.10, LLM接口调用通用大模

型 Deepseek-V3.2-Exp  API,  temperature设置为 0.5,
max  tokens设置为 8192,  API请求超时时间设置

为 180s. 

3.1    实验设置

为全面评估算法的性能与可扩展性, 本文采用

参数化方法生成了不同规模的测试算例, 构建了两

个算例集:
训练算例集: 用于算子演化阶段的算子适应度

评估以及算子有效性验证实验. 该集合包含 10个随

机独立生成的算例, 运行次数设置为在每个固定规

模算例上各运行 1次, 规模设置如表 1所示.
 
 

表1     训练算例集配置表 (Training-Suite)

算例集 动子数量 任务数量 节点数量

Training-Suite 3 15 20
 

基准测试算例集: 用于最终算法性能的综合对

比与消融实验. 该集合包含小、中、大三种规模, 规模

划分依据磁悬浮传输线的实际运行负荷设定: 小规

模对应产线试运行或低冲突场景; 中规模对应正常

生产时的标准负荷; 大规模对应高峰期或高冲突、高

饱和场景, 这种分级旨在全面评估算法在不同拥堵

程度下的鲁棒性. 每种规模包含 10个随机独立生成

的算例, 具体参数见表 2. 所有算例的任务处理时间,
取/送货点位置均在预设范围内随机生成.
 
 

表2     基准测试算例集配置表 (Benchmark-Suite)

规模 动子数量 任务数量 节点数量 重复次数

小规模 5 20 30 30

中规模 10 50 60 30

大规模 15 100 100 30
 

为全面评估 LLM-EvoOp框架的性能, 本文选

取 4种代表性的多目标优化算法 S-NSGA-II (标准

NSGA-II)、MOPSO、MOEA/D和 GA作为对比基准.
这些算法涵盖了基于 Pareto支配、分解以及聚合的

不同优化范式, 确保了比较的广泛性和公正性. 算法

各自参数设置如下: S-NSGA-II交叉概率为 0.8, 变
异概率为 0.2; MOPSO与MOEA/D的参数设置具体

参见文献 [23], GA具体参考文献 [24]设置自适应参

数.
所有对比算法均采用与 LLM-EvoOp相同的种

群规模 (N=30(实验 1)/50(实验 2/3))和最大迭代次

数 (Gen=20(实验 1)/100(实验 2/3)), 以保障比较的公

平性.
采用 HV和反转世代距离 (Inverted Generational

Distance,  IGD)衡量算法的收敛性与多样性 .其中 ,
HV值越大, 表明解集综合性能越好. HV的参考点

设置为在所有算法运行结果中各目标函数最大值的

1.1倍. IGD计算真实 Pareto前沿上的最优解集到已

知非支配解集之间的最小平均距离, IGD值越小, 表
明解集收敛性和分布性越好. 本文选取五个算法产

生的解集合中的非支配解作为近似 Pareto前沿

(Approximate Pareto Frontier, APF)以代替真实 PF. 

3.2    算子有效性验证

为验证 LLM演化生成的遗传算子在磁悬浮调

度问题中的有效性, 首先对演化过程中表现最优的

交叉与变异算子进行了系统评估. 从表 3可以看出,
交叉算子与变异算子的 HV值分别稳定在 1.133 6
与 1.162 1, 均优于标准交叉与变异算子.
 
 

表3     算子演化性能指标对比表

指标 交叉算子 变异算子

初始HV值 1.003 5 1.123 6

最终HV值 1.133 6 1.162 1

提升率 +12.97% +3.43%
 

本文在 10个独立测试实例上对比了 LLM演化

算子与标准算子在轻量级 NSGA-II框架下的性能.
表 4展示了 LLM-EvoOp在绝大多数实例上优于标

准 NSGA-II. LLM生成的演化算子在提升解集收敛

性与分布性方面具有显著优势, 证明 LLM引导的算

子演化, 能够产生优于标准算子的遗传算子. 

3.3    消融实验

为深入探索 LLM-EvoOp框架中各核心组件的

贡献, 本文设计 5项消融实验变体, 包括: 完整模型

(Full Model)、仅演化代码 (Code-Only)、仅使用 LLM
交叉算子搭配一个标准的变异算子 (LLM-EvoOp-
C)、仅使用 LLM变异算子搭配一个标准的交叉算

子 (LLM-EvoOp-M)以及标准 NSGA-II(S-NSGA-II).
五个算子在对大、中、小所有实例进行了测试, 统计

结果如表 5所示. 消融实验表明, 完整模型的性能均

显著优于其他消融变体, 验证了框架整体设计的有

效性 . 具体而言 ,  LLM-EvoOp-M(仅使用 LLM变

异)和 LLM-EvoOp-C(仅使用 LLM交叉)的性能均

显著优于 S-NSGA-II, 证明了单独引入 LLM设计的
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交叉或变异算子都是有效的, 能够带来性能提升.
Full  Model(完整模型 )的性能一致优于 Code-Only
(仅演化代码)模型. 这一关键对比有力地证明了“思

想 -代码”二元演化机制的优越性 . 它表明 , 让
LLM首先在自然语言层面进行逻辑推理和启发式

“思想”的生成与融合, 能够引导其产生结构更合

理、逻辑更优越的代码实现, 从而获得比直接在代码

层面进行“黑盒”式演化更好的效果 . 这激活了

LLM更深层次的结构化推理能力. 

3.4    与其他算法的对比分析

为进一步全面评估 LLM-EvoOp框架的性能, 本
研究选取了四种代表性的多目标优化算法 S-NSGA-
II(标准 NSGA-II)、MOPSO、MOEA/D和 GA进行对

比分析 . 结果如表 6所示 . 从表中数据可以看出 ,
LLM-EvoOp在所有测试场景下均取得最优性能, 同
时其标准差相对较小, 表现稳定. 值得一提的是, 随
着问题规模的扩大, LLM-EvoOp相对于其他基准算

法的性能优势, 即 HV值的相对差距, 呈现出扩大趋

势. 图 3为五个算法在求解大规模算例时三个目标

值的收敛曲线, 可以看出 LLM-EvoOp得到的非支配

解的结果在收敛性上也显著优于其他算法. 这表明

LLM生成的算子所包含的领域知识在处理更复杂、

更大规模问题时能发挥更关键的作用, 证明了 LLM-
EvoOp框架具有良好的可扩展性.

 
 

表6     各算法在不同规模测试集上的平均 HV/IGD 性能

规模 指标 LLM-EvoOp S-NSGA-II MOEA/D MOPSO GA

小
HV 0. 8 196 ± 0.072 0 0.695 7 ± 0.048 3 0.714 9 ± 0.074 9 0.668 4 ± 0.071 8 0.414 7 ± 0.124 2
IGD 0.048 2 ± 0.017 7 0.091 0 ± 0.023 7 0.078 8 ± 0.027 3 0.112 8 ± 0.034 1 0.200 9 ± 0.076 4

中
HV 0.909 1 ± 0.045 9 0.733 2 ± 0.047 5 0.773 2 ± 0.048 9 0.680 4 ± 0.052 8 0.701 7 ± 0.056 0
IGD 0.025 9 ± 0.018 7 0.112 6 ± 0.029 2 0.090 9 ± 0.027 6 0.140 2 ± 0.033 0 0.111 2 ± 0.032 4

大
HV 0.922 9 ± 0.035 4 0.717 4 ± 0.043 8 0.768 7 ± 0.045 4 0.664 0 ± 0.051 9 0.710 3 ± 0.054 5
IGD 0.022 4 ± 0.011 2 0.120 9 ± 0.021 0 0.098 2 ± 0.021 2 0.147 4 ± 0.026 0 0.112 3 ± 0.023 8
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(c)   不同算法的 Load
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图3   不同算法收敛曲线对比

 

表4     算子性能测试实例对比表

实例编号 指标 LLM-EvoOp S-NSGA-II

1
HV 0.388 4 0.357 6

IGD 0 0.062 3

2
HV 0.184 4 0.178 2

IGD 0 0.014 2

3
HV 0.556 5 0.524 6

IGD 0.001 5 0.023 0

4
HV 0.563 2 0.536 5

IGD 0 0.026 7

5
HV 0.197 8 0.157 7

IGD 0 0.036 8

6
HV 0.999 3 0.879 5

IGD 0 0.025 0

7
HV 0.694 9 0.550 6

IGD 0.016 5 0.028 8

8
HV 0.724 0 0.723 1

IGD 0.004 8 0.009 9

9
HV 0.815 3 0.826 3

IGD 0.000 9 0.019 5

10
HV 0.412 7 0.357 9

IGD 0.001 1 0.059 6

 

表5     消融实验统计结果

变体 指标 均值 vsFull vsS-NSGA-II 组件贡献

FullModel
HV 0.882 1 - +35.62% −

IGD 0.036 9 - -74.98% −

Code-Only
HV 0.769 8 −12.73% +18.36% Thought:12.73%

IGD 0.092 7 +151.22% −37.15% Thought:151.22%

LLM-EvoOp-C
HV 0.806 5 −8.57% +24.00% Mutation:8.57%

IGD 0.058 3 +58.00% −60.47% Mutation:58.00%

LLM-EvoOp-M
HV 0.785 1 −11.00% +20.71% Crossover:11.00%

IGD 0.062 6 +69.65% −57.56% Crossover:69.65%

S-NSGA-II
HV 0.650 4 −26.27% − Both:26.27%

IGD 0.147 5 +299.73% − Both:299.73%
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4    结　论

针对磁悬浮传输系统的动子调度问题, 本文考

虑最小化最大完工时间、总能耗和负载不均衡度, 建
立了MTS动子多目标调度模型. 提出了 LLM-EvoOp
算法框架求解此模型. 该框架将 LLM从在线求解器

转变为离线遗传算子设计器; 基于“思想—代码”二

元演化机制, 驱动 LLM自动生成并优化面向调度问

题特性的交叉与变异算子, 将演化生成的算子嵌入

NSGA-II求解 MTS动子调度问题. 实验结果表明,
本文提出的 LLM-EvoOp框架性能优越, 是求解磁悬

浮传输系统动子调度问题的有效方法. 研究证实,
LLM驱动的自动设计机制不仅克服了人工设计算

子的专家偏差, 更展现出卓越的领域知识捕获能力,
能够生成兼顾效率提升与跳出局部最优的遗传算子,
为解决复杂约束下的多目标调度问题提供了比传统

人工设计更具优势的通用范式. 未来将在提示工程、

算子泛化能力提升与跨场景迁移等方面继续深入研

究.
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