
 

集成 Q-learning的 NSGA-Ⅱ算法求解带运输约束的柔性

装配作业车间批次流调度问题

吴秀丽†，王世禄

(北京科技大学 机械工程学院，北京 100083)

摘　要: 考虑到柔性装配作业车间中子批加工、运输与装配齐套高度耦合的现状, 针对已有研究较少协同考虑子

批流转、运输资源分配与装配齐套约束的研究不足, 研究带运输约束的柔性装配作业车间批次流调度问题, 构建

集成有限运输资源约束与批次调度技术的综合调度模型, 提出一种集成 -learning与 NSGA-Ⅱ算法的混合智能

优化算法, 动态地引导交叉与变异算子的定向选择, 并结合局部搜索算子强化对帕累托前沿的局部开发能力. 实

验结果表明, 该混合算法在优化最大完工时间及能耗方面显著优于传统多目标进化算法, 为实现生产-物流一体

化的高效调度提供了有力的理论支撑.
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Abstract: Sublot  processing,  transportation,  and  component  availability  for  assembly  are  closely  coupled  in  flexible
assembly  job  shops.  However,  existing  studies  have  paid  limited  attention  to  the  joint  consideration  of  sublot  flow,
transportation resource allocation, and assembly synchronization constraints. To address this gap, this study investigates
the lot-streaming scheduling problem in a flexible assembly job shop with transportation constraints (FAJSP-LS-T). An
integrated scheduling model is developed to incorporate limited transportation resources and lot-streaming decisions. A
hybrid optimization algorithm combining  -learning with the NSGA-II is proposed to adaptively guide the selection of
crossover  and  mutation  operators.  Local  search  operators  are  further  incorporated  to  enhance  exploitation  along  the
Pareto  front.  Experimental  results  demonstrate  that  the  proposed  algorithm  significantly  outperforms  conventional
multiobjective  evolutionary  algorithms  in  minimizing  makespan  and  energy  consumption.  This  study  provides  a
theoretical basis for efficient scheduling through the integration of production and logistics.
Keywords: flexible  assembly  job  shop  scheduling； lot-streaming  scheduling； transportation  constraints；
reinforcement learning；NSGA-II

 

0    引　言

随着全球制造业由大批量生产向个性化定制转

型, 柔性装配作业车间 (FAJS)已成为离散制造应对

“多品种、小批量”生产需求的重要模式. 以四足机

器人、工业无人机等特种无人装备为例, 多类精密零

部件需在柔性加工区交错制造, 并依赖有限的自动

导引车 (AGV)跨区域转运至装配线. 传统整批流转

模式易造成机床端在制品积压和物流拥堵, 同时引

发装配线前期等待、后期超载等产能失衡问题, 进而

导致订单拖期与能源利用效率下降. 因此, 引入批次

流技术 (LS), 通过子批次级重叠加工与有限运输资

源协同调度, 打通“加工-运输-装配”全流程, 对提升
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FAJS的产能与能效具有重要意义.
批次流技术通过将生产批次划分为多个子批,

使其完成当前工序后即可进入后续工序, 从而实现

工序间重叠加工, 减少等待时间与在制品库存. 围绕

批次划分与调度, Deng等[1]
研究了柔性作业车间中

的子批排序及均等一致分批问题. Shao等[2]
考虑切

换时间与操作员有限约束, 探讨了可变子批次的动

态分配策略. Yu等[3]
通过自适应调整子批大小和数

量, 提高高维解空间的搜索效率. Zhu等[4]
研究了一

致性及有限子批约束下的混合流水车间调度问题.
Gürsoy等[5]

分析了加工能力与有限等待时间约束下

的批次流问题. 罗亚波等
[6]
研究了可重入混合流水

车间中的批次冲突与排序优化. 杨旭阳等
[7]
构建了

零件分批与整机装配计划的耦合模型.
随着运输环节由辅助过程转变为制造系统的核

心约束, 国内外相关研究逐渐由单一运输资源向生

产物流一体化决策拓展. 刘超等
[8]
研究了可变加工

速度和 AGV约束下的多目标柔性作业车间调度问

题. 林国义等
[9]
提出了面向 AGV与柔性作业车间协

同调度的混合智能算法. Chen等[10]
考虑异构 AGV

的载荷与速度差异, 研究运输能效优化问题. Yuan
等

[11]
揭示了任务分配、工序排序与 AGV调度之间

的耦合关系. 张国辉等
[12]

研究了电量约束下的异构

AGV双目标调度问题. Yao等[13]
、Han等[14]

分别通

过禁忌搜索邻域与双种群协同进化策略提升生产物

流一体化调度的求解性能.
针对带运输约束的批次流协同调度问题, 现有

研究主要采用元启发式与强化学习方法. Tian等[15]

结合动态自适应多目标进化算法与知识驱动的批分

割方法, 求解考虑机器劣化和维护的批次流柔性车

间调度问题. Wang等[16]
采用模因离散差分进化算

法求解带批次流的阻塞分布式流水车间问题. Xie 等[17]

提出基于分解的多目标 Jaya算法, 处理可变子批与

混合设置问题. Boufellouh等[18]
采用增强型多目标

蚁群算法求解带阻塞和无碰撞运输约束的节能调度

问题. Cheng等[19]
提出多目标协同进化模拟退火算

法, 研究带批次流和批量转移的三阶段混合模型装

配车间调度问题, 并进一步利用 Q-learning设计自

适应温度控制机制
[20].

综上所述, 现有研究虽在批次划分逻辑与算法

求解方面取得了丰硕成果, 但仍存在以下局限性:
1)多数批次流研究将加工调度与物流运输解耦, 未
充分考虑有限运输资源对子批流转的动态影响 ;
2)装配车间调度研究多聚焦于零部件生产阶段, 缺
乏面向“加工—运输—装配”全流程的分批协同调

度; 3)传统启发式算法在求解高维复杂约束问题时,
难以兼顾搜索效率与解的多样性. 鉴于此, 本文提出

带运输约束的柔性装配车间批次流调度问题

(FAJSP-LS-T), 并设计结合 NSGA-II与 Q-learning的
混合优化算法. 本文的主要工作包括: 一是构建了集

成运输资源限制与批次调度逻辑的数学模型, 同时

考虑了完工时间和能耗 ; 二是设计了基于 Q-
learning的参数及算子自适应调节机制 , 优化了

NSGA-II在高维解空间中的搜索效率. 

1    问题模型 

1.1    问题描述

I

i

i j

l

带运输约束的柔性装配作业车间批次流调度问

题描述如下: 如图 1所示, 系统包含 种产品, 每种产

品 由多类工件组装而成, 所有工件依次经过加工、

运输和装配三个阶段. 在加工阶段, 产品 的工件 被

划分为若干等量且一致的子批 , 不同产品的子批可

混合加工. 各子批按照预定工艺路线在候选机器上

完成加工, 并由车间内运输小车在相邻工序间转运;
完成全部工序后, 子批被送至暂存点. 在运输阶段,
跨车间运输设备将已完工子批由暂存点运至装配车

间. 在装配阶段, 仅当同一产品的全部工件子批均已

到达并满足齐套约束时, 方可分配装配机器执行组

装任务.
 
 

产品订单

大批次

加工阶段 运输阶段 装配阶段

批量划分 柔性作业车间 暂存点

内部运输

运输 齐套装配

内部运输

图 1   FAJSP-LS-T 示意图
 

该问题旨在满足工艺路线、运输设备容量及装

配齐套等约束的前提下, 为各工件子批分配加工机

器、运输设备和装配机器, 同时确定加工、运输及装

配任务的执行顺序与起止时间, 以综合优化系统最
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大完工时间和总能耗. 

1.2    问题假设

为了问题的简化, 做出如下假设:
(1) 加工机器一次只能处理一个工序且每个工

序只能处理一次;
(2) 不同产品及工件的工序之间没有处理顺序

限制;
(3) 运输设备数量及其负载能力是已知且有限

的;
(4) 运输时不考虑路径干扰且忽略装卸时间;
(5) 所有机器和运输设备在时间零点可用, 不考

虑机器故障;
(6) 每台装配机一次只能处理一个产品且每个

产品只能组装一次, 不允许抢占. 

1.3    符号及定义

模型中符号和定义如表 1所示. 

1.4    优化模型

本文旨在同时优化车间生产效率与系统能耗,
建立双目标混合整数线性规划 (MILP)模型, 目标包

括完工时间和总能耗. 完工时间是指最后一个产品

的最后一个子批次装配的完成时间. 总能耗为生产

装配过程中需要消耗的总能量, 主要包括加工能耗、

装配能耗、运输能耗、机器设置能耗以及机器待机空

闲能耗五部分组成. 围绕这两个目标建立如下数学

模型:

min f1 = Cmax, (1)

min f2 = Eprocess + Eassembly + Etransport+

Esetup + Eidle, (2)∑
m∈M

xnm = 1, ∀n ∈ N, (3)

Sn ⩾ 0, ∀n ∈ N, (4)

Sn+ ⩾ TC1
n, ∀n ∈ N, (5)∑

n′

Um
n′,n ⩽ xnm, ∀n, n′ ∈ N , m ∈ M, (6)

∑
n

Um
n′,n ⩽ xn′m, ∀n, n′ ∈ N , m ∈ M, (7)

Sn ⩾ Cn′ + SUP
m −M0(1− Um

n′,n),

∀n ̸= n′, m ∈ M, (8)∑
v1∈V1

Rn,v1d
= 1, ∀n ∈ N, (9)

T 1
n ⩾ T 1

m,m′ −M0(2− xnm − xn+m), ∀m, m′, n,
(10)

 

表 1     符号与定义

符号 定义

I i, i′ ∈ I产品集合, 索引

Ji j, j′ ∈ Ji工件集合, 索引

Lij l, l′ ∈ Lij子批集合, 索引

Oij o, o′ ∈ Oij加工工序集合, 索引

N (i, j, l, o) n, n′ ∈ N所有加工工序 任务集合, 索引

P (i, l) p, p′ ∈ P所有产品批次 集合, 索引

Q (i, j, l) q, q′ ∈ Q所有子批 集合, 索引

M m,m′ ∈ M加工机器集合, 索引

A a ∈ A装配机器集合, 索引

V1 v1d ∈ V1加工阶段小车集合, 索引

V2 v2d ∈ V2运输阶段小车集合, 索引

K B k, k′ ∈ K放置点 到装配车间的运输批车次集合, 索引为

Pnm n m完整子批的工序 在机器 上的加工时间

Apa p a产品批次 在装配机器 上的装配时间

SUP
m m加工机器 工序切换的设置时间

Tm,m′ m m′加工阶段从机器 行驶到机器 的运输时间

TB
m m B加工阶段从机器 行驶到放置点 的运输时间

T 2 B从放置点 到装配车间的运输时间

P P
m m加工机器 的运行功率

P I
m m加工机器 的待机空闲功率

P SU
m m加工机器 设置状态功率

PA
a a装配机器 的运行功率

PAI
a a装配机器 的待机空闲功率

P T1
v1d v1d加工阶段小车 搬运物料负载为一个子批时的运行功率

P T2
v2d v2d运输阶段小车 搬运物料负载为两个个子批时的运行功率

M0 极大的正数

Cmax 最大完工时间

Eprocess 加工能耗

Eassembly 装配能耗

Etransport 运输能耗

Esetup 设置能耗

Eidle 空闲能耗

Sn n工序 加工的开始时间

Cn n工序 加工的完工时间

TS1
n n加工阶段工序 运输任务的开始时间

TC1
n n加工阶段工序 运输任务的结束时间

T 1
n n n+ n+ n工序 转移到工序 的实际运输时间,  为 的后续工序

ABq q B子批 到达放置点 的时间

TS2
k k运输阶段车次 的开始时间

TC2
k k运输阶段车次 的结束时间

AAq q子批 到达装配车间的时间

SAp p产品批次 的装配开始时间

CAp p产品批次 的装配完工时间

Nk k车次 中包含的子批数量

xnm n m若工序 在机器 上加工, 则取1; 否则取0
Ypa p a若产品批次 在装配机器 上装配, 则取1; 否则取0

Rn,v1d n v1d若加工阶段的转运任务 分配给小车 , 则取1; 否则取0
Um

n′,n m n′ n若在加工机器 上, 工序 紧邻工序 加工, 则取1; 否则取0

Z1
n′,n v1 n n′若在小车 上, 任务 晚于 执行, 则取1; 否则为0
Bqk q k若子批 被分配到车次 共同运输, 则取1; 否则取0
Hk k若跨车间运输车次 有运输任务, 则取1; 否则取0

Gk,v2d k v2d若跨车间运输车次 分配给小车 执行, 取1; 否则取0
Z2

k,k′ v2 k k′若在跨车间小车 上, 车次 早于 执行, 取1; 否则取0

Ep′,p a p′ p若在装配机器 上, 产品批次 先于 装配, 取1; 否则取0
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T 1
n ⩾ TB

m −M0(1− xnm), ∀m, n|, (11)

TS1
n ⩾ Cn, ∀n ∈ N, (12)

TC1
n ⩾ TS1

n + T 1
n , ∀n ∈ N, (13)

TS1
n ⩾ TC1

n −M0(3−Rn,v1 −Rn′,v1 − Z1
n′,n),

∀n ̸= n′, v1d ∈ V1, (14)

Z1
n′,n + Z1

n,n′ = 1, ∀n ̸= n′, (15)

TS1
n ⩾ 0, ∀n ∈ N, (16)∑

k∈K

Bqk = 1, ∀q ∈ Q, (17)

Nk =
∑
q∈Q

Bqk, ∀k ∈ K, (18)

Hk ⩾ Hk+1, ∀k < |K|, (19)

Nk ⩾ Hk +Hk+1, ∀k < |K|, (20)

N|K| ⩾ H|K|, (21)

Nk ⩽ 2Hk, ∀k ∈ K, (22)∑
v2d∈V2

Gk,v2d
= Hk, ∀k ∈ K, (23)

TS2
k ⩾ 0, ∀k ∈ K, (24)

TS2
k ⩾ ABq −M0(1−Bqk), ∀q ∈ Q, k ∈ K,

(25)

TC2
k ⩾ TS2

k + T 2 −M0(1− Yk), ∀k ∈ K, (26)

AAq ⩾ TC2
k −M0(1−Bqk), ∀q ∈ Q, k ∈ K,

(27)

TS2
k′ ⩾ TC2

k −M0(3−Gk,v2 −Gk′,v2 − Z2
k,k′),

∀k ̸= k′, v2 ∈ V2, (28)

Z2
k,k′ + Z2

k′,k′ = 1, ∀k ̸= k′, (29)

SAp ⩾ AAq, ∀q ∈ Q, (30)∑
a∈A

Ypa = 1, ∀p ∈ P, (31)

SAp ⩾ 0, ∀p ∈ P, (32)

SAp ⩾ CAp′ −M0(3− Ypa − Yp′a − Ep′,p),

∀p ̸= p′, a ∈ A, (33)

Ep′,p + Ep,p′ = 1, ∀p ̸= p′. (34)

式 (1)和式 (2)分别以最小化最大完工时间

(Makespan)和系统总能耗为优化目标, 其中总能耗

包括加工、装配、运输、机器设置及机器待机能耗.
加工阶段中, 式 (3)保证每个子批的各道工序仅分配

至一台加工机器, 式 (4)规定加工机器在 0时刻可

用 , 式 (5)限定相邻工序的加工与转运时序 , 式

(6)和 (7)确定同一机器上任务的紧前、紧后关系,
式 (8)通过考虑加工时间和设置时间避免任务重叠.
对于车间内运输, 式 (9)保证各工序完成后的转运任

务 (包括运至 B点)仅分配给一辆小车; 式 (10)和
(11)分别计算机器间及机器至 B点的运输时间; 式
(12)和 (13)确定运输任务的起止时间 ; 式 (14)和
(15)保证同一小车仅能同时执行一项任务; 式 (16)
规定小车在 0时刻可用. 跨车间运输阶段中, 式 (17)
和 (23)规定子批与车次、车次与运输小车之间的唯

一分配关系, 并要求优先采用两个子批拼载, 仅在无

法拼载时允许单独运输 ; 式 (24)规定运输小车在

0时刻可用; 式 (25)和 (26)确定车次的起止时间, 要
求其在所载子批均到达 B点后方可发车; 式 (27)记
录子批到达装配车间的时间; 式 (28)和 (29)避免同

一小车的往返车次发生时间冲突. 装配阶段中, 式
(30)规定物料齐套约束, 即产品须在其全部零件子

批到达后方可装配; 式 (31)保证装配机器的唯一分

配; 式 (32)规定装配机器在 0时刻可用; 式 (33)和
(34)避免同一装配机器上的任务发生时间重叠. 

2    集成 Q-learning 的 NSGA-Ⅱ算法

FAJSP-LS-T属于强 NP难问题
[21], 需要设计智

能优化算法进行求解. 针对传统 NSGA-Ⅱ求解该问

题时参数调节困难、易陷入局部最优等不足, 本文提

出集成 Q-learning的 NSGA-Ⅱ算法 (NSGA-Ⅱ-Q),
算法的总体框架如图 2所示.

NSGA-Ⅱ-Q算法通过智能体与进化环境交互,
自适应选择交叉、变异算子及其概率, 以平衡全局探

索与局部开发, 提高多目标寻优效率和种群多样性.
其主要改进包括: (1)采用混合初始化策略, 生成高

质量且多样化的初始种群; (2)设计两种交叉算子、

两种变异算子和四种邻域搜索算子, 增强全局与局

部搜索能力; (3)利用 Q-learning动态调整交叉、变

异算子及其概率, 提高算法收敛速度. 

2.1    编　码

FAJSP-LS-T包括加工、运输和装配 3个阶段.
由于运输与装配阶段的决策空间较小, 均采用先进

先出 (FIFO)规则, 因此算法主要对加工阶段的批次

划分、工序排序、机器分配及运输设备分配进行编

码.
考虑装配齐套要求, 批次划分 (LS)阶段按照各

产品的生产数量进行分批, 并保证同一产品的各类

工件采用相同的子批数量, 避免因分批不一致造成

装配等待. 显式编码由 LS、工序排序 (OS)、机器分

配 (MS)和运输设备分配 (TR)四部分组成, 如图 3

4 控 制 与 决 策 第x卷



J111

J111

所示. LS段记录各产品的子批数量, 如产品 1划分

为两个子批, 产品 2不分批; OS段表示各工件子批

的工序顺序, 编码 表示产品 1中工件 1的第 1个
子批, 其第几次出现对应第几道工序; MS段与 OS
段一一对应, 用于指定各工序的加工机器; TR段则

指定工序完成后负责转运的设备. 如: 若 的前两

道工序分别在机器 1和机器 4上加工, 则第 1道工

序完成后由指定运输设备将其从机器 1运至机器 4.
规则解码包括跨车间运输与装配两个阶段. 运

输阶段采用负载触发的 FIFO规则: 当 B点待运子

批达到运输设备的最大载荷 (如两个子批)时, 由最

先可用的小车执行转运, 并结合其往返 B点与装配

区的周转时间, 计算各子批的到达时刻. 装配阶段遵

循物料齐套与尽早开始原则, 仅当某产品批次所需

的全部工件子批均到达后, 装配任务方可进入队列,
并分配给最先可用的装配机器, 据此确定装配起止

时间. 

2.2    解　码

针对 OS、MS和 TR三段式染色体, 解码过程遵

循工艺约束与尽早开始策略, 具体如下.
步骤 1　从左至右读取 OS序列, 根据子批编码

的出现次数确定其当前工序.
步骤 2　读取对应位置的MS基因, 为该工序分

配机器 m. 工序开始时间取子批到达时间与机器可

用时间的较大值; 若相邻任务的工件类型不同, 则计

入设置时间.

v1

B

步骤 3　读取对应位置的 TR基因, 为子批分配

内部运输小车 . 工序完成后, 将子批运至下一工序

机器; 若为末道工序, 则运至暂存点 并记录到达时

间.

B

v2

步骤 4　实时监测 点队列. 当待运子批达到运

输设备最大载荷或全部加工任务结束时, 触发跨车

间运输, 并按 FIFO规则分配小车 .

v2

步骤 5　计算子批到达装配车间的时间, 并更新

小车 完成往返运输后的可用时间.

i步骤 6　检查产品 的物料齐套状态, 仅当其所

需的全部工件子批到达后, 激活对应装配任务.

a

步骤 7　按任务激活顺序, 将其分配给最先可用

的装配机器 .
步骤 8　计算各产品的装配起止时间, 并以最后
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选择、交叉、变异
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. . .
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. . .
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图 2    NSGA-Ⅱ-Q 算法流程
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图 3    编码示例
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一个产品批次的装配完成时间作为最大完工时间

(Makespan).
OS[J111 J121 J111 J221 J122 J112 J211 J112

J211] MS[1 3 4 2 1 2 3 4 1] TR[1 2 3 2 3 1 3 2

3]

J111

以编码

,  , 
为例, 按照上面解码步骤可得到的解码示例如图 4

所示, 其中 A、V 和M分别表示装配机器、跨车间运

输小车和加工机器. 按照解码规则, 子批 的两道

M1 M4

J121 M3

J111 J121 V1

A1

工序依次由机器  和 加工, 并分别由加工阶段

小车 1和小车 3完成工序间转运及至 B点的运输;
子批 经机器 加工后, 由小车 2运至 B点. 当

与 满足运输设备的最大载荷时, 由小车 将

其运至装配车间. 由于二者同时满足产品 1第一个

子批的齐套要求, 所以将其分配至装配机器 完成

装配, 其余子批按相同规则解码.
 
 

J121

J111

J211

J221 J112

J111 J122 J211

P11

P21

P12

5 15 25 35 45

A2

A1

V2

V1

B

M1

设
备

t

setup
P2

P1

J221

J211

J122

J121

J112

J111

运输
返程

M2

M3

M4

图 4   解码示例
 
 

2.3    初 始 化

为兼顾初始种群的多样性与质量, 本文设计由

随机初始化、优先规则初始化和分层初始化组成的

混合方法, 三种策略的比例分别为 30%、50%和 20%.
策略 1: 随机初始化. 随机打乱全部产品子批的

工序集合以生成 OS序列, 并在满足工艺约束的前提

下, 从可选机器和运输小车中随机生成MS与 TR编

码, 以扩大初始种群在解空间中的分布范围.
策略 2: 基于优先规则的初始化. 首先按工序阶

段对任务分组, 再依据最短或最长加工时间规则生

成 OS序列; MS采用全局负载均衡策略, 优先选择

历史分配次数最少的可选机器; TR则以各 50%的

概率采用随机分配或负载均衡策略, 以兼顾解的质

量与多样性.
策略 3: 分层初始化. 根据子批生产数量降序生

成 OS序列, 优先调度批量较大的任务, 以减少零散

任务插入引起的设置与等待. 在MS和 TR编码中采

用全局负载均衡策略, 降低加工与运输资源的局部

拥堵. 

2.4    遗传操作
 

2.4.1    交　叉

交叉操作在种群迭代过程中用于生成新解、维

持种群多样性并降低早熟收敛风险. 基于所设计的

编码方案, 本文设计了基于子批和基于工序的两种

交叉算子. 由于 MS、TR基因与 OS基因一一对应,
交叉仅在 OS段执行 ,  MS与 TR段的对应基因随

OS基因同步交换.
(1) 基于子批的交叉算子

首先随机选取某一目标产品, 对于 OS层, 将父

代个体中属于该产品的所有子批基因, 按其在原染

色体中的绝对位置无损复制给子代; 随后, 提取另一

父代中剩余的非目标产品基因, 在严格保持其原有

相对顺序的前提下, 依次填补至子代的空缺位置. 如
图 5所示, 父代 1产品 1所有子批在染色体中的绝

对位置为 [2 4 6 7 9 12], 父代 2中产品 1所有子批在

染色体中的绝对位置为 [1 3 4 5 6 8]. 新建空白染色

体, 将父代 2中产品 1的所有子批按父代 1子批绝

对位置的基因位顺序插入 , 然后将父代 2中产品

2的所有子批按顺序插入中间间隔的空白基因位, 最
后删除空白基因位, 形成新的染色体子代 1, 同理可

得子代 2. 该算子在有效继承优良基因片段的同时,
天然保障了子代工艺路径约束的可行性. 首先随机

选择目标产品.
(2) 基于工序的交叉算子

k

该算子以特定工序道次为操作维度, 首先在两

父代共有的目标产品子批集合中, 随机选定某一工

序 (如第 道工序). 如图 6所示, 父代 2中处于第一

道工序的所有子批在染色体中的绝对位置为 [1 2 4
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6 7 9 10 11], 父代 1中处于第一道工序的所有子批

在染色体中的绝对位置为 [1 2 3 4 5 6 9 10]. 新建空

白染色体, 将父代 2的所有处于第一道工序的子批

按父代 1所有处于第一道工序的子批绝对位置的基

因位顺序插入, 然后将父代 2中处于其他工序的子

批按顺序插入中间间隔的空白基因位, 最后删除空

白基因位, 形成新的染色体子代 1, 同理可得子代 2.
此交叉方式能够在不破坏整体调度方案的基础上,
实现对特定加工工序阶段的高精度基因重组. 

2.4.2    变　异

变异操作通过引入新的基因组合增强解空间搜

索能力, 增加找到全局最优解的可能性. 针对 FAJSP-
LS-T中资源分配与工序排序的耦合特征, 本文基于

三层编码分别设计资源分配变异和子批工序排序变

异, 以探索资源柔性与排序柔性.
子批资源变异. 保持 OS段不变, 随机选择一定

比例的子批, 并依据工艺约束重新分配其各道工序

的可选加工机器和运输小车, 即更新对应的 MS与

TR基因. 该算子通过扰动资源配置, 为改善设备负

载以及完工时间和能耗提供更多候选方案.
分批调整排序变异. 随机选择部分子批进行两

两配对, 交换其在 OS段中的位置, 并同步交换对应

的MS与 TR基因. 由于各道工序由子批编码的出现

次序确定, 该操作不会破坏工艺顺序, 可在保证解可

行性的同时调整子批加工优先级, 增强种群多样性. 

2.5    局部搜索算子

为提高算法的局部搜索能力和收敛性能, 本文

基于 OS、MS和 TR三层编码设计五种邻域算子, 对
帕累托解进行深度搜索:

N1: 随机选择 OS段的一个基因区间并进行逆

序排列, 同时调整对应的MS和 TR基因.
N2: 对 OS段随机区间内的基因由两端向中心

进行对称交换, 并同步交换对应的MS和 TR基因.
N3: 从负载最高的加工机器中随机选择一道工

序, 将其插入该机器对应工序块的首部或尾部, 以调

整工序顺序.
N4: 选择负载最高机器上的部分工序, 将其平均

分配至可用且负载较低的加工机器.
N5: 计算各工序完成后的运输等待时间, 选取等

待时间最长的前 10%运输任务, 并重新分配至其他

可用小车. 

2.6    集成 Q 学习的自适应调整遗传算子

Q学习在解决各种启发式问题方面表现出了强

大的性能, 它通常由五个部分组成: 智能体、环境、

动作空间、状态和奖励函数. 核心原理在于通过智能

体与环境的持续交互, 依据环境反馈的奖励信号, 不
断学习并优化自身行为策略

[22]. 根据环境的当前状

态, 智能体在每个决策时刻选择适当的动作, 并相应

地更新状态-动作映射表 (Q-table), 然后使用基于

Q表的 ε-贪婪方法选择最优策略 .  Q-learning和
NSGA-Ⅱ的结合如图 7所示, 环境代表 NSGA-Ⅱ的

迭代过程, 动作代表不同的交叉变异策略, NSGA-
Ⅱ每次迭代后的种群多样性和收敛性的组合作为状

态.

 

J211 J111 J212 J121 J222 J122 J111 J211 J112 J221 J212 J112

2 4 6 7 9 12

J111 J221 J122 J121 J111 J112 J211 J112 J211

J111 J122 J121 J111 J112
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J221 J111 J211 J122 J211 J121 J111 J112 J112
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J111 J211 J121 J122 J111 J112 J212 J112 J222 J211 J221 J212

父代 1

父代 2

父代 2

子代 2

子代 1

图 5    基于子批的交叉示例

 

J211 J111 J212 J121 J222 J122 J111 J211 J112 J221 J212 J112

21 3 4 5 6 9 10

J111 J211 J111 J121 J211 J112 J212 J112 J222 J122 J221 J212
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父代 1

父代 2

父代 2

子代 2

子代 1
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图 6    基于工序的交叉示例
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体
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图 7    Q-learning 机制
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(1) 状态

针对本文 FAJSP-LS-T问题的优化目标最小化

最大完工时间和能耗, 状态定义为各个目标值以及

种群多样性是否分改进 (如状态 S1为最大完工时间

减少、能耗减少, 多样性增强), 用这三个指标来表示

种群优化过程中的收敛以及多样性变化. 多样性度

量指标 D计算如式 (35)所示:

D =
N−1∑
i=1

|di − d|/(N − 1)d. (35)

d di N D

t

其中:  是 的平均值,  是非支配解的数量,  值越

大说明解集的多样性越好,  是当前迭代数.
(2) 动作

在 NSGA-Ⅱ-Q中 , 动作由交叉算子及其概率

Pc与变异算子及其概率 Pm共同构成 . 本文设置

2种交叉算子、3种交叉概率 (0.7、0.8、0.9)、2种变

Ac Am Qc

Qm

Ac Am

Qc Qm

异算子和 3种变异概率 (0.1、0.2、0.3), 由此形成 2 *

3 * 2 * 3 = 36个联合动作. 较大的动作空间会增加

Q-learning的学习复杂度, 且不利于区分交叉与变异

操作的作用. 为此, 将联合动作空间 A解耦为交叉动

作空间 和变异动作空间 , 并分别由 Q表 和

进行决策. 两个子空间均包含 2种算子与 3种概

率的组合 (如 中的交叉算子 1+交叉概率 1,  中

的变异算子 1+变异概率 1), 各含 6个动作, 因而搜

索维度由 36降至 12. 每代进化时, 算法根据当前状

态分别从 和 中选择交叉与变异动作; 生成子

代后, 依据统一奖励同步更新两个 Q表的相应 Q值,

其工作机制如图 8所示. 该策略降低了动作搜索复

杂度, 并能够表征不同算子—参数组合在各进化阶

段的适用性.
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合并进化操作
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变异动作
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图 8   双 Q 表工作机制
 

(3) 奖励与动作选择策略

St

at t t+ 1

Rt

奖励函数是引导 Q-learning 智能体进行多目标

优化的核心驱动力. 本文设计了一种阶梯式的多目

标综合奖励函数 , 当智能体在状态 下执行动作

后, 系统根据第 代至第 代的性能提升计算奖

励 :

Rt = r1 + r2 + rbonus (36)

r1

r2

rbonus

其中:  代表如果种群最小 Makespan得到优化, 赋
予基础奖励 1, 反之为 0.  代表如果种群最小总能

耗 Energy得到优化, 赋予基础奖励 1, 反之为 0. 协
同激励项 代表如果两个目标在同一代同时实

现优化, 则额外赋予 0.5的协同奖励.
智能体采用具有动态衰减特性的 ε-贪婪策略

[23]

来平衡全局探索与局部利用. 在进化初期, 算法赋予

较高的随机探索率,随着迭代代数的增加, 按指数规

律衰减:

εg = max(ε0 exp(−
g

0.9Gmax

), 0.05) (37)

ε0 Gmax g其中,  为初始值,  为最大迭代数,  为当前代

数, 该机制确保算法在演化前期能广泛尝试不同动

作, 而在演化后期则以高概率利用 Q表中已学得的

成熟经验, 保障算法收敛.
 

3    实　验

本节通过实验验证 NSGA-Ⅱ-Q的性能. 实验平

台为配备 AMD Ryzen 9 7940HX(2.40 GHz)处理器

和 16 GB内存的个人计算机, 操作系统为 Windows

11, 算法采用 Python 3.12实现.

实验包括三部分: ①采用正交试验确定算法参
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数; ②通过消融实验验证混合初始化、局部搜索和强

化学习机制的作用; ③与其他算法进行对比, 评价

NSGA-Ⅱ-Q的综合性能. 采用反转世代距离 (IGD)
和超体积 (HV)作为评价指标

[24]. IGD越小, 表明解

集的收敛性与分布性越好; HV越大, 表明算法的综

合性能越优. 

3.1    算　例

由于 FAJSP-LS-T缺少标准算例, 所有算例均是

在 Wang等[21]
文中算例数据的基础上进行设计, 共

设计 10个算例, 其中小规模算例 3例, 中规模算例 4
例, 大规模算例 3例, 具体实例生成规则如表 2所示.
 
 

表 2     算例生成规则表

参数 值集合

产品 p ∈ {3, 6, 9}

每个产品工件 j ∈ {3, 4, 5}

加工机器 m = 15

装配机器 a ∈ {2, 3, 4}

加工阶段小车 v1 ∈ {3, 4, 5}

运输阶段小车 v2 ∈ {2, 3, 4}

装配时间(min) at ∈ {4, 5, 6, 7, 8}

加工时间(seconds) pt ∈ {15, 120}

运输时间 tt ∈ [0.5, 4]

设置时间(min) st ∈ [0.5, 5]

  

3.2    参数试验

S α γ

NSGA-Ⅱ-Q算法涉及的共有 4个关键参数, 分
别为种群规模 ( )、学习概率 ( )、折扣因子 ( )和

ε S ∈
{60, 80, 100, 120} α ∈ {0.6, 0.7, 0.8, 0.9} γ ∈
{0.6, 0.7, 0.8, 0.9} ε ∈ {0.6, 0.7, 0.8, 0.9}

L16(4
4)

初始贪婪因子 ( ). 各因素水平分别设置为

、 、

、 , 并选择

正交表 来组织田口试验, 随机选取一个中等

规模算例, 对 16组参数组合分别独立运行 10次, 以
平均 IGD评价参数性能. 参数组合的试验结果和因

素效应如表 3和图 9所示, 所得最优参数组合为种

群规模=120、学习概率=0.8、折扣因子=0.8、初始贪

婪因子=0.8. 

3.3    消融实验

为评估混合初始化、局部搜索和 Q-learning自
适应机制的作用, 构建三种 NSGA-Ⅱ-Q变体: 变体
 

表 3     正交试验结果表

S α γ ε IGD

1 60 0.6 0.6 0.6 0.415 798
2 60 0.7 0.7 0.7 0.436 834
3 60 0.8 0.8 0.8 0.397 697
4 60 0.9 0.9 0.9 0.381 644
5 80 0.6 0.7 0.8 0.383 229
6 80 0.7 0.6 0.9 0.432 203
7 80 0.8 0.9 0.6 0.408 268
8 80 0.9 0.8 0.7 0.399 355
9 100 0.6 0.8 0.9 0.360 499
10 100 0.7 0.9 0.8 0.401 601
11 100 0.8 0.6 0.7 0.377 442
12 100 0.9 0.7 0.6 0.368 916
13 120 0.6 0.9 0.7 0.400 152
14 120 0.7 0.8 0.6 0.358 766
15 120 0.8 0.7 0.9 0.346 774
16 120 0.9 0.6 0.8 0.394 593

 

60 80 100 120 0.6 0.7 0.8 0.9 0.6 0.7 0.8 0.9 0.6 0.7 0.8 0.9

0.375

0.380

0.385

0.390

0.395

0.400

0.405

0.410

均
值

参数水平

S α γ ε

图 9    因素效应
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A以随机初始化替代混合初始化; 变体 B移除局部

搜索; 变体 C移除 Q-learning, 并采用固定的交叉、

变异算子及概率. 除被移除模块及其相关参数外, 各

算法设置保持一致, 并在每个算例上独立运行 10次.

表 4给出了各算法的平均 IGD和 HV, 图 10展

示了小、中、大规模算例的指标箱线图及分布曲线.

结果表明, 具备完整策略的 NSGA-Ⅱ-Q总体上获得

了更小的 IGD和更大的 HV, 说明三种改进策略均

有助于提升算法的收敛性和解集多样性.
 

3.4    算法性能综合对比实验

为进一步验证 NSGA-Ⅱ-Q在求解 FAJSP-LS-T

复杂调度问题时的综合寻优效能, 本文选取了三种

具有代表性的先进多目标进化算法 QL-IMOGA[25]
、

TA-MA[26]
、LMOEA/D[7]

进行对比实验. 上述算法均

为多目标调度领域的代表性演化方法, 且其求解模

型与本文问题具有一定相似性, 具备良好的可比性.

对比实验在 10个测试算例上开展, 各算法独立

运行 10次的 IGD与 HV均值如表 5所示. 结合图 11

所示的不同规模算例统计分布图可以看出, 随着问

题规模的扩大, NSGA-Ⅱ-Q获取的非支配解集质量

始终处于领先水平. 无论是在逼近真实帕累托前沿

的深度 (IGD指标), 还是在解集分布的广度与均匀

性 (HV指标)上, NSGA-Ⅱ-Q均展现出相较于基准

算法的显著优势. 这一结果有力地印证了由 Q-learning

 

表 4     算法有效性 IGD 和 HV 指标表

算例
NSGA-Ⅱ-Q A B C

IGD HV IGD HV IGD HV IGD HV

PD1 0.18 457 874 0.24 272 099 0.22 358 567 0.20 386 037

PD2 0.17 596 903 0.20 468 252 0.19 523 180 0.17 576 997

PD3 0.17 511 511 0.22 464 226 0.21 471 476 0.18 490 394

PD4 0.20 814 427 0.26 645 517 0.25 703 719 0.21 753 897

PD5 0.21 1 007 935 0.29 682 905 0.28 841 480 0.27 914 349

PD6 0.17 1 176 583 0.25 930 951 0.22 1 028 224 0.19 1 161 972

PD7 0.25 821 858 0.34 533 701 0.34 631 323 0.31 760 900

PD8 0.34 1 083 996 0.39 731 983 0.36 952 275 0.35 1 019 245

PD9 0.28 1 519 447 0.34 1 348 649 0.30 1 455 613 0.28 1 514 995

PD10 0.35 1 234 748 0.44 1 031 347 0.39 1 105 218 0.39 1 225 379
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图 10    算法有效性 IGD 和 HV 指标箱线图及正态分布曲线

 

表 5     算法对比 IGD 和 HV 指标表

算例
NSGA-Ⅱ-Q QL-IMOGA TA-MA LMOEA/D

IGD HV IGD HV IGD HV IGD HV

PD1 0.10 1 263 054 0.28 902 107 0.48 582 714 0.31 855 705

PD2 0.07 4 116 036 0.22 3 169 511 0.53 1 374 075 0.24 3 302 278

PD3 0.14 2 870 376 0.33 1 671 463 0.50 832 732 0.32 1 638 491

PD4 0.11 3 134 493 0.36 1 502 786 0.58 757 223 0.34 1 850 299

PD5 0.18 4 341 748 0.37 2 022 282 0.52 1 679 297 0.36 2 054 603

PD6 0.13 6 621 218 0.21 4 798 640 0.57 1 771 874 0.18 5 678 532

PD7 0.12 8 826 566 0.22 6 174 268 0.61 1 185 393 0.22 6 352 303

PD8 0.18 6 757 020 0.36 3 125 275 0.64 1 396 274 0.35 4 786 349

PD9 0.15 13 715 590 0.24 9 014 665 0.53 4 091 707 0.17 11 161 796

PD10 0.18 16 886 970 0.22 11 321 845 0.69 2 796 441 0.21 13 167 400
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引导的算子动态调节机制在规避局部最优困境以及

应对多阶段强耦合调度约束时的高效性.
 

3.5    典型算例调度结果甘特图

以算例 PD6为例, 图 12给出了一个帕累托前沿

解的甘特图, 展示了各子批在加工机器、运输小车和

装配设备上的起止时间、资源占用顺序及阶段衔接

关系. 结果表明, 该方案满足工艺与资源约束, 并实

现了加工、运输和装配任务的协同安排. 加工与装配

任务分布较为紧凑, 资源空闲时间较少, 体现了最大

完工时间与系统能耗之间的协调优化.
 

 

(a)   小规模 PD3IGD (b)   中规模 PD6IGD (c)   大规模 PD9IGD

(d)   小规模 PD3HV (e)   中规模 PD6HV (f)   大规模 PD9HV
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图 11    算法对比 IGD 和 HV 指标箱线图及正态分布曲线
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4    结　论

本文研究了带运输约束的柔性装配作业车间批

次流调度问题, 建立了以最小化最大完工时间和系

统总能耗为目标的优化模型, 并提出融合 Q-learning
的改进 NSGA-Ⅱ算法 . 该算法设计了面向“加工

—运输—装配”全过程的解码规则与遗传算子, 并通

过双 Q表解耦机制自适应选择交叉和变异策略. 实
验结果表明, NSGA-Ⅱ-Q在收敛性和解集多样性方

面优于对比算法, 可为柔性装配车间的生产—物流

协同调度提供方法支持. 后续研究可以考虑机器故

障、紧急插单等动态扰动, 研究事件驱动的实时重调

度方法; 进一步纳入双资源约束、AGV路径冲突和

电量限制等实际条件 ; 同时探索基于图神经网络

(GNN)与深度强化学习的大规模调度方法.

参考文献 (References) 

Deng  L  B,  Di  Y  Z,  Yang  Z,  et  al.  A  self-adaptive
differential  evolution  algorithm  based  on  model
transformation for flexible job-shop scheduling problem
with  lot  streaming[C].  Proceedings  of  the  12th
International  Conference  on  Information  Science  and
Technology. Kaifeng, 2022: 145-152.

[1]

Shao S, Xu G C, Li J X, et al. A lot streaming scheduling
algorithm  with  variable  sub-lots  for  solving  a  multi-
objective  flexible  job  shop  scheduling  problem[J].
Applied Soft Computing, 2025, 177: 113184.

[2]

Yu  C  Z,  Zhang  C  J,  Fan  J  X,  et  al.  An  integrated
mathematical  programming  and  reinforcement  learning
algorithm  for  the  flexible  job  shop  scheduling  with
variable lot-sizing[J]. Journal of Manufacturing Systems,
2025, 82: 210-223.

[3]

Zhu Y Y,  Tang Q H,  Cheng L X,  et  al. Solving  multi-
objective hybrid flowshop lot-streaming scheduling with
consistent  and  limited  sub-lots  via  a  knowledge-based
memetic  algorithm[J].  Journal  of  Manufacturing
Systems, 2024, 73: 106-125.

[4]

Gürsoy  Y  B,  Faruk  Y  ö.  Lot  streaming  in  hybrid
flowshop scheduling  problem by considering  equal  and
consistent  sublots  under  machine capability  and limited
waiting  time  constraint[J].  Computers  &  Industrial
Engineering, 2022, 173: 108745.

[5]

罗亚波, 喻少龙, 张峰, 等. 改进候鸟算法求解可重入

混流车间批量流调度 [J]. 浙江大学学报 : 工学版 ,
2025, 59(8): 1598-1607.
(Luo Y B, Yu S L, Zhang F,  et  al.  Improved migrating
bird algorithm for re-entrant hybrid flowshop scheduling
problem  with  lot  streaming[J].  Journal  of  Zhejiang
University:  Engineering  Science,  2025,  59(8):  1598-
1607.)

[6]

杨旭阳, 唐秋华, 齐航, 等. 基于学习辅助 MOEA/D的

混装作业车间批量流调度[J]. 武汉科技大学学报 ,
2026, 49(2): 136-147.
(Yang  X  Y,  Tang  Q  H,  Qi  H,  et  al.  Mixed-model
assembly  job-shop  scheduling  with  lot  streaming  based

[7]

on  learning-assisted  MOEA/D[J].  Journal  of  Wuhan
University  of  Science  and  Technology,  2026,  49(2):
136-147.)
刘超, 韩玉艳, 杨晓宇, 等. 多目标协同进化算法求解

具有可变加工速度和自动导引车的柔性作业车间调

度问题[J]. 聊城大学学报: 自然科版, 2025, 38(3): 317-
332.
(Liu  C,  Han  Y  Y,  Yang  X  Y,  et  al.  A  multi-objective
cooperative  coevolutionary  algorithm  for  solving  the
flexible  job  shop  scheduling  problem  with  variable
processing  speeds  and  automated  guided  vehicles[J].
Journal  of  Liaocheng  University:  Natural  Science
Edition, 2025, 38(3): 317-332.)

[8]

林国义, 黄千禧, 谢帅, 等. 面向智能制造的 AGV与柔

性作业车间协同调度模型与算法[J]. 控制与决策 ,
2026, 41(4): 1166-1175.
(Lin  G  Y,  Huang  Q  X,  Xie  S,  et  al.  A  model  and
algorithm  for  coordinated  scheduling  of  AGV  and
flexible job shop in intelligent manufacturing[J]. Control
and Decision, 2026, 41(4): 1166-1175.)

[9]

Chen R S, Wu B. Double deep Q-network based multi-
objective  optimization  for  flexible  job  shop  scheduling
problem  with  heterogeneous  automatic  guided
vehicles[J].  Expert  Systems  with  Applications,  2026,
296: 128992.

[10]

Yuan  M  H,  Lu  S  W,  Zheng  L,  et  al.  Distributed
heterogeneous  flexible  job-shop  scheduling  problem
considering automated guided vehicle transportation via
improved  deep  Q  network[J].  Swarm  and  Evolutionary
Computation, 2025, 94: 101902.

[11]

张国辉, 谢亚辉, 王文迪, 等. 考虑电量约束的异构 AGV
柔性作业车间调度问题研究[J]. 控制与决策 ,  DOI:
10.13195/j.kzyjc.2026.0335.
(Zhang G H, Xie Y H, Wang W D, et al. Research on the
flexible  job  shop  scheduling  problem  with
heterogeneous AGVs considering battery constraints[J].
Control  and  Decision,  DOI:  10.13195/j.kzyjc.2026.
0335.)

[12]

Yao  Y  J,  Gui  L,  Li  X  Y,  et  al.  Tabu  search  based  on
novel  neighborhood  structures  for  solving  job  shop
scheduling  problem  integrating  finite  transportation
resources[J].  Robotics  and  Computer-Integrated
Manufacturing, 2024, 89: 102782.

[13]

Han  X  Q,  Cheng  W  Y,  Meng  L  L,  et  al.  A  dual
population  collaborative  genetic  algorithm  for  solving
flexible  job  shop  scheduling  problem  with  AGV[J].
Swarm  and  Evolutionary  Computation,  2024,  86:
101538.

[14]

Tian  Z  Q,  Jiang  X  Y,  Liu  W  J,  et  al.  Energy-efficient
scheduling  for  lot-streaming  flexible  job-shop
considering  machine  deterioration  and  maintenance[J].
Journal of Manufacturing Systems, 2025, 82: 927-946.

[15]

Wang S  Y,  Feng  Y X,  Li  X L,  et  al. Memetic  discrete
differential  evolution  with  domain  knowledge  for
blocking  scheduling  distributed  flow  shop  with  lot-
streaming  constraints[J].  Expert  Systems  with
Applications, 2024, 255: 124874.

[16]

Xie  F,  Li  L,  Li  L,  et  al. A  decomposition-based  multi-
objective  Jaya  algorithm  for  lot-streaming  job  shop

[17]

12 控 制 与 决 策 第x卷

https://doi.org/10.1016/j.asoc.2025.113184
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2025.05.002
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2024.01.006
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2024.01.006
https://doi.org/10.1016/j.cie.2022.108745
https://doi.org/10.1016/j.cie.2022.108745
https://doi.org/10.3969/j.issn.1674-3644.2026.02.006
https://doi.org/10.3969/j.issn.1674-3644.2026.02.006
https://doi.org/10.3969/j.issn.1674-3644.2026.02.006
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.0808
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.0808
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.0808
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2025.128992
https://doi.org/10.1016/j.swevo.2025.101902
https://doi.org/10.1016/j.swevo.2025.101902
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2026.0335
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2026.0335
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2026.0335
https://doi.org/10.1016/j.rcim.2024.102782
https://doi.org/10.1016/j.rcim.2024.102782
https://doi.org/10.1016/j.rcim.2024.102782
https://doi.org/10.1016/j.rcim.2024.102782
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2025.07.013
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2024.124874
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2024.124874


scheduling  with  variable  sublots  and  intermingling
setting[J]. Expert Systems with Applications, 2023, 228:
120402.
Boufellouh  R,  Belkaid  F.  Multi-objective  optimization
for  energy-efficient  flow shop scheduling problem with
blocking and collision-free transportation constraints[J].
Applied Soft Computing, 2023, 148: 110884.

[18]

Cheng L X, Tang Q H, Zhang L P. Production costs and
total  completion  time  minimization  for  three-stage
mixed-model  assembly  job  shop  scheduling  with  lot
streaming  and  batch  transfer[J].  Engineering
Applications  of  Artificial  Intelligence,  2024,  130:
107729.

[19]

Cheng L X, Tang Q H, Zhang L P. Mathematical model
and  adaptive  simulated  annealing  algorithm  for  mixed-
model  assembly  job-shop  scheduling  with  lot
streaming[J].  Journal  of  Manufacturing  Systems,  2023,
70: 484-500.

[20]

Wang  H,  Peng  T,  Li  X  Y,  et  al.  An  integrated
simulation-optimization  method  for  flexible  assembly
job  shop  scheduling  with  lot  streaming  and  finite
transport  resources[J].  Computers  &  Industrial
Engineering, 2025, 200: 110790.

[21]

韩玉艳, 安俊宇, 杨晓宇, 等. 多代理强化学习驱动遗

传算法求解软时间窗电动车路径规划问题[J]. 聊城大

学学报: 自然科学版, 2026, 39(1): 32-43.
(Han  Y  Y,  An  J  Y,  Yang  X  Y,  et  al.  Multi-agent
reinforcement  learning-driven  genetic  algorithm  for
solving  the  soft  time  window  electric  vehicle  routing
problem[J].  Journal  of  Liaocheng  University:  Natural

[22]

Science Edition, 2026, 39(1): 32-43.)
Zou H Q,  Wang K P,  Hou Z H,  et  al. A reinforcement
learning-improved  genetic  algorithm  for  order
reorganization-driven  energy-efficient  flexible  job-shop
hybrid  batch  scheduling  towards  mass  personalized
manufacturing[J].  Computers  &  Operations  Research,
2026, 185: 107304.

[23]

吴秀丽, 李雨馨. 带批处理机的可重入混合流水车间

主动反应式动态调度方法[J]. 计算机集成制造系统,
2025, 31(7): 2466-2481.
(Wu  X  L,  Li  Y  X.  Proactive-reactive  dynamic
scheduling  method  for  reentrant  hybrid  flow  shop  with
batch  processing  machines[J].  Computer  Integrated
Manufacturing Systems, 2025, 31(7): 2466-2481.)

[24]

Yang  Z  J,  Hu  X  K,  Li  Y  B,  et  al. A  Q-learning-based
improved  multi-objective  genetic  algorithm  for  solving
distributed  heterogeneous  assembly  flexible  job  shop
scheduling  problems  with  transfers[J].  Journal  of
Manufacturing Systems, 2025, 79: 398-418.

[25]

Zhang C L, Feng J M, Zhang M C, et al. A three-stage
adaptive  memetic  algorithm  for  multi-objective
optimization  of  flexible  assembly  job-shop  scheduling
problem[J].  Engineering  Applications  of  Artificial
Intelligence, 2025, 144: 110098.

[26]

 
作者简介

吴秀丽 (1977−), 女, 教授, 博士, 博士生导师, 主要研究

方向为生产调度和物流优化, E-mail: wuxiuli@ustb.edu.cn;

王世禄 (2002−), 男, 硕士生, 主要研究方向为智能制造

系统生产调度, E-mail: 3307450250@qq.com.

第x期
吴秀丽 等: 集成 Q-learning的 NSGA-Ⅱ算法求解带运输约束的柔性装配作业车间批

次流调度问题 13

https://doi.org/10.1016/j.eswa.2023.120402
https://doi.org/10.1016/j.asoc.2023.110884
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2023.107729
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2023.107729
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2023.08.008
https://doi.org/10.1016/j.cie.2024.110790
https://doi.org/10.1016/j.cie.2024.110790
https://doi.org/10.19728/j.issn1672-6634.2025040010
https://doi.org/10.19728/j.issn1672-6634.2025040010
https://doi.org/10.19728/j.issn1672-6634.2025040010
https://doi.org/10.19728/j.issn1672-6634.2025040010
https://doi.org/10.19728/j.issn1672-6634.2025040010
https://doi.org/10.19728/j.issn1672-6634.2025040010
https://doi.org/10.1016/j.cor.2025.107304
https://doi.org/10.13196/j.cims.2024.0317
https://doi.org/10.13196/j.cims.2024.0317
https://doi.org/10.13196/j.cims.2024.0317
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2025.02.002
https://doi.org/10.1016/j.jmsy.2025.02.002
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2025.110098
https://doi.org/10.1016/j.engappai.2025.110098
mailto:wuxiuli@ustb.edu.cn
mailto:3307450250@qq.com

	0 引　言
	1 问题模型
	1.1 问题描述
	1.2 问题假设
	1.3 符号及定义
	1.4 优化模型

	2 集成Q-learning的NSGA-Ⅱ算法
	2.1 编　码
	2.2 解　码
	2.3 初始化
	2.4 遗传操作
	2.4.1 交　叉
	2.4.2 变　异

	2.5 局部搜索算子
	2.6 集成Q学习的自适应调整遗传算子

	3 实　验
	3.1 算　例
	3.2 参数试验
	3.3 消融实验
	3.4 算法性能综合对比实验
	3.5 典型算例调度结果甘特图

	4 结　论
	参考文献

