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摘  要 

本文聚焦于多目标柔性作业车间调度问题(MOFJSP)，为更贴近实际生产环境的复杂性，提出了一种考虑

机器设置时间和工件时滞约束的调度模型，旨在最小化最大完工时间和总能耗。本文基于分解多目标进

化算法(MOEA/D)框架，结合启发式方法，对种群初始化过程进行了优化改进。通过在15个标准柔性作

业车间调度实例上的对比实验，改进后的MOEA/D算法与5种现有的多目标优化算法进行了性能评估。实

验结果表明，改进后的MOEA/D算法能够生成更高质量的初始解集，显著提升了算法的收敛速度，并在

帕累托最优解的分散性方面表现出色。这一改进不仅增强了算法在多目标优化问题中的整体性能，还为

解决复杂调度问题提供了一种高效且实用的解决方案。 
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Abstract 
This paper focuses on the Multi-objective Flexible Job Shop Scheduling Problem (MOFJSP). In order 
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to be closer to the complexity of the actual production environment, a scheduling model considering 
machine setup time and job delay constraints is proposed to minimize the maximum completion 
time and total energy consumption. Based on the framework of Decomposed Multi-objective Evolu-
tionary Algorithm (MOEA/D), combined with heuristic methods, the population initialization pro-
cess is optimized and improved. Through comparative experiments on 15 standard flexible job shop 
scheduling instances, the performance of the improved MOEA/D algorithm is evaluated with five 
existing multi-objective optimization algorithms. Experimental results show that the improved 
MOEA/D algorithm can generate higher quality initial solution sets, significantly improve the con-
vergence speed of the algorithm, and perform well in the dispersion of Pareto optimal solutions. 
This improvement not only enhances the overall performance of the algorithm in multi-objective 
optimization problems, but also provides an efficient and practical solution for solving complex 
scheduling problems. 
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1. 引言 

柔性作业车间调度问题(Flexible Job Shop Scheduling Problem, FJSP)是一种具有高度复杂性的大规

模组合优化问题，广泛应用于多品种小批量生产任务的排产场景。在现代制造企业中，当接到客户订

单后，企业需根据订单任务要求、车间设备配置以及人力资源状况制定相应的调度方案。订单任务通

常涉及多个不同类别的产品，而车间设备则包含多台功能各异的机器。每个产品的加工过程需经过多

道工序，且每道工序均可在一组指定机器中的任意一台上进行加工。图 1 展示了一个简单的 FJSP 示

例。 
 

 
Figure 1. Simple flexible job shop scheduling example 
图 1. 简单的柔性作业车间调度示例 

 
在生产企业的排产过程中，通过优化多个目标维度以实现生产效率的最大化是关键所在。常见的优

化目标包括最小化最大完工时间、实现机器负载均衡、最小化总机器负载、降低瓶颈机器的负载、减少

延迟惩罚以及控制总成本等。随着绿色制造理念的兴起，为了有效控制成本并减少环境污染，最小化能
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源消耗或碳排放也逐渐成为生产企业亟需考虑的重要优化指标。排产调度的核心在于通过对上述多个目

标的同时优化，借助高效的优化算法寻找最优可行解，从而为企业的生产活动提供科学指导。然而，对

于多目标柔性作业车间调度问题(Multi-objective Flexible Job Shop Scheduling Problem, MOFJSP)而言，其

面临的挑战在于如何在提升算法收敛能力的同时，增强最优解的多样性，以确保在复杂多变的生产环境

中实现高效且可持续的生产调度。 
针对 MOFJSP，学术界提出了众多有效的算法。基于分解的多目标进化算法(Decomposed Multi-objec-

tive Evolutionary Algorithm, MOEA/D) [1]作为一种经典框架，已被广泛应用于解决多目标优化问题，并衍

生出大量改进算法。Wang 等人提出用基于距离和角度的评估指标识别最差子问题，并通过局部搜索强化

该子问题的解的质量[2]。Xiao 等人根据种群的进化程度自适应调整邻域大小，并提出一种全局更新策略，

使得新解不仅替换子问题的邻域，还能替换最适合新解的子问题邻域[3]。Li 等人用 Q-learning 算法自适

应调整邻域大小，并提出一种自适应方法为每个解选择合适的局部搜索算子[4]。Wu 等人在为子问题生

成新解后，采用局部搜索进一步优化，并提出用聚类方法更新邻域解。此外，他们还提出根据作业相似

度对染色体解码，以平衡两个优化目标之间的关系[5]。Liu 等人提出根据进化代数自适应选择交叉策略

和调整变异概率的方法，并对新解采用四种邻域结构进行局部搜索[6]。Jiang 等人提出利用子问题邻域

的非支配解进行合作搜索，并针对优化目标设计了一种强化的局部搜索算子[7]。Shen 等人在更新子问

题邻域解时引入精英档案，并提出了一种自适应选择差分进化算子的策略，以提高算法的搜索能力和

解的质量[8]。这些研究通过结合 MOEA/D 框架与不同的搜索算子和改进策略，显著提升了算法在解决

MOFJSP 时的性能。但现有研究中关于种群初始化的策略大多仅依赖于简单的启发式算法。这种初始

化方法难以满足复杂优化问题的多样化需求，并可能导致算法收敛速度较慢以及最优解多样性不足的

问题。因此，如何设计更有效的种群初始化策略，以提升算法的整体性能，仍然是当前研究中的一个重

要挑战。 

2. 问题建模 

2.1. 问题描述 

FJSP 可以定义为：给定一组工件 1 2{ , , , }nJ J J J= ⋅⋅⋅ 和一组机器 1 2{ , , , }mM M M M= ⋅⋅⋅ 。每个工件 iJ 包

含多道工序 ,1 ,2 ,{ , , , }
ii i i i PO O O O= ⋅⋅⋅ ，同一工件的工序需按既定工序加工。每道工序可在一组指定的可选机

器 ,i jM 上加工。该问题有以下基本假设：在初始时刻(0 时刻)，所有作业和机器均处于就绪状态；不考虑

工件在机器间的运输时间；每个机器前的缓冲区容量无限，可容纳任意数量的工件；每台机器在同一时

间只能加工一个工件；每道工序只能在一台机器上完成；一旦机器开始加工某工序，机器不会停机，直

到该工序完成。 
本研究在 MOFJSP 中引入了机器设置时间和工件时滞时间这两个关键因素。其中，机器设置时间

是指在加工工件之前，为调整机器状态(如更换刀具、清洁机器等)所需的时间；而工序时滞是指某道

工序完成后，工件需要经历的冷却或加热的等处理时间。这两种时间因素在相关文献中已被应用[9] 
[10]。对于每道工序，不同可选机器的设置时间可能不同。若同一机器上连续加工的两道工序属于同

一工件的相邻工序，那么不考虑设置时间。此外，本研究要优化的目标是最小化最大完工时间和总能

源消耗。 

2.2. 模型构建 

在本节中，针对上述问题构建了相应的数学模型。首先，定义了一些必要的符号和决策变量。模型

所涉及的符号及含义如表 1 所示，模型变量如表 2 所示。 
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Table 1. Symbol and meanings of models 
表 1. 模型的符号及含义 

符号 说明 

n  工件数量 

m  机器数量 

i  工件下标 

j  工序下标 

k  机器下标 

l  某机器第 l 个加工位置 

kl  机器 k 上最大的 l 值 

iP  工件 iJ 的工序数 

,i jO  工件 iJ 的第 j 个工序 

, ,i j kP  工序 ,i jO 在机器 k 上的处理时间 

, ,i j kS  工序 ,i jO 在机器 k 上的设置时间 

,i jD  工序 ,i jO 的时滞 

, ,i j kEP  工序 ,i jO 在机器 k 上单位时间的处理能源消耗 

, ,i j kES  工序 ,i jO 在机器 k 上单位时间的设置能源消耗 

kEI  机器 k 上单位时间的空闲能源消耗 

iC  工件 i 的最大完成时间 
 
Table 2. Decision variable and their implications of models 
表 2. 模型的决策变量及含义 

符号 说明 

, , ,i j k lx  如果工序 ,i jO 在机器 k 的第 l 个位置加工，则 , , , 1i j k lx = ，否则 , , , 0i j k lx =  

,k ls  机器 k 的第 l 个位置的设置开始时间 

,k le  机器 k 的第 l 个位置的处理结束时间 

 

然后，对该问题构建的数学模型如下。等式 1 和等式 2 分别用于最小化最大完工时间和总能耗。等

式 3 至等式 5 分别给出了加工能源消耗(PEC)，设置能源消耗(SEC)，空闲能源消耗(IEC)的计算公式。等

式 6 确保每道工序仅在一个机器加工一次。等式 7 描述了在机器 k 上位置 l 的设置开始时间与加工结束时

间的关系。约束 8 规定，工件的第二道工序及之后工序的加工开始时间取决于两部分：一是前一道工序

的加工结束时间加上时滞，二是当前工序所在机器的加工结束时间加上设置时间。约束 9 规定，在工序

分配到机器时，应优先选择前面的空闲位置。约束 10 确保在同一机器上，后一位置的设置开始时间不得

早于前一位置的加工结束时间。约束 11 要求任意机器位置的设置开始时间必须为正值。 

1 ,min max 1iF C i n= ≤ ≤                                 (1) 

2min F PEC SEC IEC= + +                               (2) 

1 1 1 1

i kP ln m

i, j,k i, j,k,l i, j,k
i j k l

PEC P x EP
= = = =

= ∗ ∗∑∑∑∑                           (3) 
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1 1 1 1

i k

i, j,k

P ln m

i, j,k,l i, j,k
i j k l

SEC S x ES
= = = =

= ∗ ∗∑∑∑∑                             (4) 

1 1
( )

k

k

lm

k,l k,l k,l k
k l

IEC e e s EI
= =

 
= − − ∗ 

 
∑ ∑                              (5) 

1 1
1 1 1

klm

i, j,k,l i
k l

x , i n, j P
= =

= ∀ ≤ ≤ ≤ ≤∑∑                              (6) 

( )
1 1

1 1
iPn

k,l k,l i, j,k i, j,k i, j,k,l k
i j

e s S P x , k m, l l
= =

= + + ∗ ∀ ≤ ≤ ≤ ≤∑∑                     (7) 

( ) ( )

( )

1 1 1
1 1 1 1

1 1
1 1

max ,

1 1 1

k k

k

l lm m

i, j,k,l k,l i, j i, j ,k,l k,l i, j ,k
k l k l

lm

i, j ,k,l k,l i, j ,k j
k l

x e D x e S

x s S , i n, j P

+ − +
= = = =

+ +
= =

 
∗ + ∗ + 

 

≤ ∗ + ∀ ≤ ≤ ≤ ≤ −

∑∑ ∑∑

∑∑
                   (8)

 

n n

, , , 1 , , ,
i 1 1 i 1 1

,1 , 2
i iP P

i j k l i j k l k
j j

x x k m l l−
= = = =

≥ ≤ ≤ ≤ ≤∑∑ ∑∑                         (9) 

, , 1, 1 , 2k l k l ks e k m l l−≥ ∀ ≤ ≤ ≤ ≤                              (10) 

, 0, 1 ,1k l ks k m l l≥ ∀ ≤ ≤ ≤ ≤                               (11) 

3. 改进的 MOEA/D 

3.1. MOEA/D 

MOEA/D 的核心思想在于通过将多目标优化问题分解为多个相互关联的单目标子问题来简化问题的

求解过程。每个子问题通过其邻域子问题生成新解，并将新解反馈至邻域子问题中，从而实现信息的共

享与传递。这种机制使得后续子问题能够充分利用前序子问题产生的优质解，进而加速算法的收敛并提

升解的质量。MOEA/D 框架具有高度的灵活性，能够集成多种搜索算子，分解方法和解的更新方法。这

里给出了契比雪夫聚合函数的公式，如公式 12 所示。 

( ) ( ){ }1
| , maxte i i i i

j j jj m
g x z f x zλ λ∗ ∗

≤ ≤
= −                         (12) 

其中， ( )| ,te i ig x zλ ∗ 表示子问题 i 的目标函数值， iλ 表示子问题 i 的权重向量，z∗ 是参考点，m表示目标

维度， i
jλ 表示 iλ 第 j 维的值， ( )i

jf x 表示 ix 的第 j 维目标值， jz∗ 表示 z∗ 第 j 维的值。 

3.2. 初始种群策略 

FJSP 可分解为两个关键子问题：一是确定所有工序的加工顺序，二是为每道工序分配合适的机器。

为此，染色体编码需要采用双层编码结构，分别表示工序处理序列和机器分配序列。现有文献[3] [4]中提

及的工序序列初始化方法包括：将处理时间最短的工序排在前面、将剩余处理时间最长的工件排在前面

以及随机排列工序顺序。对于机器序列的初始化方法，则包括选择当前负载最小的机器、选择能耗最低

的机器、选择处理时间最短的机器以及随机选择机器。然而，这些初始化方法在提升初始种群多样性方

面存在局限性。 
例如，在初始化包含 100 个个体的种群时，若每个个体的工序处理序列均采用随机排列方式生成，

同时，机器分配序列的生成策略为：50%的个体选择处理完成时间最早的机器，而另外 50%的个体选择
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能源消耗最少的机器。这种初始化策略在处理小规模实例(如Mk01)时，尚能在一定程度上满足优化需求，

但对于大规模实例(如 DP01)，其初始种群的多样性则明显不足。如图 2 所示，红色点表示选择处理完成

时间最早的机器生成的解，蓝色点表示选择能源消耗最少的机器生成的解。由此可见，这种初始化方法

在处理大规模实例时，难以有效覆盖目标空间，限制了算法的全局搜索能力和解的多样性。 
为克服传统初始化方法在多样性方面的不足，本研究提出了一种改进的染色体机器分配序列编码策

略。具体而言，在对单个染色体的机器分配序列进行编码时，同时融合了两种启发式规则：选择处理完

成时间最早的机器和选择能源消耗最少的机器。这一策略使得每条染色体的机器分配序列能够综合考虑

加工效率与能耗优化。 
 

 
Figure 2. Initial population distribution without improvement 
图 2. 未改进前的初始种群分布 
 

 
Figure 3. Initial population distribution after the improvement 
图 3. 改进后的初始种群分布 
 

进一步地，在为每道工序分配机器时，引入概率机制：以概率 p 选择处理完成时间最早的机器，以

概率 1 − p 选择能源消耗最少的机器。通过这种方式，机器分配序列的生成将根据概率 p 的取值，灵活偏

向于其中一种启发式规则。这种基于概率的初始化方法不仅增强了种群的多样性，还提升了算法在不同
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规模实例上的适应性。例如，对于实例 Mk01 和 DP01，采用该初始化方法后，其初始种群的多样性表现

如图 3 所示。结果显示，该种群初始化方法能够有效改善种群的多样性，为后续优化过程提供更丰富的

目标空间覆盖。该种群初始化方法的具体步骤如下： 
步骤 0：设定概率值 p，表示为工序分配机器时，以概率 p 选择处理完成时间最早的机器，以概率 1 

− p 选择能源消耗最少的机器。概率值 p 的取值范围是{0, 0.1, 0.2, ∙∙∙, 1}，共 11 种可能，因此存在 11 种

不同的初始化策略。 
步骤 1：对于每一种初始策略，生成 10 个个体。工序处理序列采用随机排列方式生成，机器分配序

列则根据概率 p 和 1 − p 选择处理完成时间最早的机器和能源消耗最少的机器。通过这种方式，11 种初

始策略共生成 110 个初始个体。 
步骤 2：运用非支配排序算法和拥挤度距离计算方法[11]从 110 个个体筛选最好的 N = 100 个个体构

成初始种群。 

3.3. IMOEA/D 算法 

Table 3. The algorithm flow of IMOEA/D 
表 3. IMOEA/D 的算法流程 

算法 1：IMOEA/D 的算法流程 
输入：种群大小 N，评估次数 FE = 0，最大评估次数 maxFE = 20000，参数设置 
输出：精英档案 EP 

步骤 1：初始化 
1.1 初始化均匀分布的权重向量 1 2 ,, Nλ λ λ⋅ ⋅ ⋅ ，为每个子问题找到其邻域 B(i)。 EP = ∅  

1.2 使 用 3.2 节 的 初 始 化 策 略 初 始 种 群 1 2, , , Nx x x⋅ ⋅ ⋅ ， 计 算 参 考 点 ( )* * *
1 , , mz z z⋅ ⋅ ⋅= ， 设 置

( ) ( ){ }* 1 , , N
j j jz min f x f x= ⋅ ⋅ ⋅  

1.3 初始化每个子问题的效益值 Pi = 1 
while FE < maxFE 
for k = 1:5 

步骤 2：选择子问题：设置 I = ∅ ，选择 m 个子问题的下标存入 I 中，这些子问题的目标是 jf 。 

使用 10 元锦标赛从种群中选择 N/5-m 个子问题的下标存入 I 中。设置 OffSprings = ∅  

for i = I 
步骤 3：进化 

3.1 选择交配范围 P：生成一个(0,1)的随机数 rand，设置 0.9δ =  
( )

{ }
   ,

P
1,2, ,

B i rand

N rand

δ

δ

 ⋅ ⋅ ⋅ ≤= 
⋅ ⋅ ⋅ ≥

 

3.2 繁殖：从 P 中随机选择两个值 1r 和 2r ，并通过交叉和变异算子生成一个新解 newx ，添加 newx 到 OffSprings，
FE = FE + 1 

3.3 更新参考点 *z ：对于所有的 j，如果 ( ) *
j new jf x z< ，更新

*
jz  = ( )j newf x  

3.4 更新解：设置 c = 0，然后执行下面步骤： 
(1) 随机从 P 中选择一个值 k，根据等式 12 计算 newx 和 kx 的函数值，若 * *( | , ) ( | , )te k te k k

newg x z g x zλ λ≤ ，

则将 kx 替换为 newx 。c = c + 1 
(2) 将 k 从 P 中删除，若 c = nr，返回到步骤 4；否则返回到(1) 

end 
end 
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续表 

步骤 4：更新子问题的效益值 
4.1 若 EP 是 1000 的倍数，计算每个子问题 i 目标的相对减少量： 

old function value new function value
old function value

i −
∆ =  

4.2 更新每个子问题的效益值： 
 1                                , 0.001

0.95 0.05* , 0.001
0.001

i

i i
i iπ

π

 ∆ >
=  ∆

+ ∆ ≤ 
 

 

步骤 5：更新精英档案 EP：将 Offspring 与 EP 合并，并将非支配解存入 EP，同时去除重复解。 
步骤 6：权重向量调整：若 FE > 0.8* maxFE 且 FE % 1000 == 0，调整权重向量如下： 

6.1 从 EP 和种群中选择与权重向量最匹配的解，构成外部种群。 
6.2 从外部种群中删除拥挤度大的解和对应的权重向量 
6.3 从 EP 中添加新的解和生成新的权重向量，构成新的种群和权重向量。 

end 
 
本研究针对 FJSP，提出了一种改进的基于分解的多目标进化算法 (Improved Multi-objective 

Evolutionary Algorithm Based on Decomposition, IMOEA/D)，IMOEA/D 的算法流程如表 3 所示。在步骤 2
中，算法根据子问题的效益值选择待更新子问题，效益值反映了子问题在优化过程中的难易程度或改进

潜力，帮助算法动态调整资源分配，以提高整体优化效率。在步骤 3 中，进化操作采用交叉和变异算子，

在交叉操作中，工序处理序列采用优先工序交叉，机器分配序列采用多点交叉；在变异操作中，工序处

理序列采用交换变异，机器分配序列采用多点变异[4]。在步骤 6 中，通过权重向量调整策略，算法能够

有效获得更均匀的非支配解。该权重向量调整策略的具体细节可参考文献[12]。 

4. 仿真实验 

4.1. 实验数据 

本节通过不同规模的柔性作业车间调度实例[13]，对本文提出的 IMOEA/D 算法的有效性进行了验

证。其中，Mk01 至 Mk10 实例为中等规模实例，DP01 至 DP05 为大规模实例。这些实例的相关数据如

表 4 所示。 
 
Table 4. The job quantity, machine quantity and maximum operation quantity for jobs of the instances 
表 4. 实例的工件数、机器数和工件的最大工序数 

实例 工件数 机器数 工件的最大工序数 

Mk01 10 6 6 

Mk02 10 6 6 

Mk03 15 8 10 

Mk04 15 8 9 

Mk05 15 4 9 

Mk06 10 10 15 

Mk07 20 5 5 

Mk08 20 10 14 

Mk09 20 10 14 
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续表 

Mk10 20 15 14 

DP01 30 10 10 

DP02 30 10 10 

DP03 30 10 10 

DP04 30 10 10 

DP05 30 10 10 

4.2. 实验说明 

本研究选取五种多目标优化算法与 IMOEA/D 进行性能对比，这些算法分别是 IMOEAD_HS [2]，
MOEAD_AWA [12]，MOEAD_DRA [14]，MOEA/D，RVEA [15]。其中，IMOEAD_HS 是针对 MOFJSP
设计的算法，RVEA 是参考向量引导的进化算法，MOEAD_AWA 采用自适应权重向量调整机制，

MOEAD_DRA 则对 MOEA/D 的父本选择方式进行了改进。 
为了量化多目标优化算法性能，本研究采用超体积(HV) [16]和分散性(Spread) [17]作为性能评价指标。

HV 指标衡量的是算法所得到的帕累托(Pareto)前沿与预设的最大目标值参考点之间形成的封闭空间的体

积，该指标综合反映了算法的收敛性和多样性。具体而言，HV 值越大，表明算法所得到的 Pareto 前沿与

参考点围成的区域体积越大，算法性能越优。在本研究中，为便于计算 HV 值，对目标值进行了归一化

处理，选取的参考点为(1, 1)。分散性衡量算法生成的 Pareto 最优解集在真实 Pareto 前沿上的分散程度。

由于实际工程优化问题的真实 Pareto 前沿未知，故用所有对比算法求得的 Pareto 最优解集并集中的最优

解来代替。spread 值越小表示 Pareto 最优解的分散程度越高。 
本研究选取的 15 个实例在每个算法上单独运行 30 次，对 30 次结果取均值作为最终实验结果。此

外，为了比较 IMOEA/D 和其他对比算法之间是否有显著差异，通常采用显著水平为 0.05 的 Wilcoxon 符

号秩检验。如果检验结果小于 0.05，则说明算法之间存在显著差异。本文中将 IMOEA/D 与其他算法从性

能及差异显著性两个方面进行比较，显著优于用“+”表示，无显著差别用“≈”表示，显著劣于用“−”
表示。IMOEA/D 及其他算法的相同参数包括：算法终止条件是最大目标函数的评估次数为 20000、种群

大小为 100、邻域大小为 10、交叉概率为 1、变异概率为 1/D，D 为机器分配序列染色体的长度。其他没

有共用的参数参考原论文中的参数设置。 

4.3. 实验结果与分析 

Table 5. Results of HV values for each algorithm 
表 5. 各算法的 HV 值结果 

实例 IMOEAD_HS RVEA MOEAD_AWA MOEA/D MOEAD_DRA IMOEA/D 

Mk01 0.6319 (−) 0.7579 (−) 0.7795 (≈) 0.7770 (≈) 0.7692 (−) 0.7889 

Mk02 0.2902 (−) 0.6422 (−) 0.6706 (−) 0.6615 (−) 0.6437 (−) 0.7610 

Mk03 0.3853 (−) 0.8504 (−) 0.9050 (≈) 0.8625 (−) 0.8789 (−) 0.8965 

Mk04 0.4520 (−) 0.7106 (−) 0.7145 (−) 0.6746 (−) 0.7152 (≈) 0.7439 

Mk05 0.3749 (−) 0.7410 (−) 0.7561 (≈) 0.7265 (−) 0.7395 (−) 0.7695 

Mk06 0.1394 (−) 0.6112 (−) 0.6003 (−) 0.5223 (−) 0.6024 (−) 0.8047 

Mk07 0.2648 (−) 0.7074 (≈) 0.7091 (≈) 0.6384 (−) 0.6817 (−) 0.7355 
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续表 

Mk08 0.4134 (−) 0.7523 (−) 0.7961 (≈) 0.6702 (−) 0.7481 (−) 0.8064 

Mk09 0.1503 (−) 0.6521 (−) 0.6704 (−) 0.5331 (−) 0.6618 (−) 0.7031 

Mk10 0.1069 (−) 0.5875 (−) 0.6621 (−) 0.4747 (−) 0.6410 (−) 0.8186 

DP01 0.1597 (−) 0.5057 (−) 0.5386 (−) 0.3940 (−) 0.5234 (−) 0.7988 

DP02 0.1823 (−) 0.5470 (−) 0.6049 (−) 0.4602 (−) 0.6001 (−) 0.8084 

DP03 0.1744 (−) 0.4769 (−) 0.5131 (−) 0.3989 (−) 0.4994 (−) 0.7641 

DP04 0.1325 (−) 0.4950 (−) 0.5250 (−) 0.3880 (−) 0.5114 (−) 0.7865 

DP05 0.1648 (−) 0.5108 (−) 0.5392 (−) 0.4158 (−) 0.5201 (−) 0.7873 

−/≈/+ 15/0/0 14/1/0 10/5/0 14/1/0 14/1/0  
 
Table 6. Results of Spread values for each algorithm 
表 6. 各算法的 Spread 值结果 

实例 IMOEAD_HS RVEA MOEAD_AWA MOEA/D MOEAD_DRA IMOEA/D 

Mk01 0.9221 (−) 0.9538 (≈) 0.7920 (≈) 1.0001 (−) 0.8576 (≈) 0.8508 

Mk02 0.9344 (−) 0.8660 (−) 0.9335 (−) 1 (−) 0.9533 (−) 0.8322 

Mk03 1 (−) 0.9738 (−) 0.9965 (−) 1.0003 (−) 0.9965 (−) 0.9481 

Mk04 0.9258 (≈) 0.9313 (≈) 0.9441 (≈) 1.0001 (−) 0.9222 (≈) 0.8674 

Mk05 0.9814 (−) 0.9221 (−) 0.8783 (≈) 1.0002 (−) 0.8923 (≈) 0.8624 

Mk06 1.0175 (≈) 1.0514 (≈) 1.0995 (≈) 1.0005 (≈) 1.0567 (≈) 1.0674 

Mk07 0.8790 (≈) 0.9052 (≈) 0.929 (≈) 1.0005 (−) 0.9376 (≈) 0.8931 

Mk08 0.9577 (−) 0.9707 (−) 0.9096 (≈) 1.0002 (−) 0.9423 (−) 0.8877 

Mk09 0.9492 (≈) 0.9725 (≈) 1.1169 (−) 1.0019 (−) 1.0173 (≈) 0.9489 

Mk10 1.1175 (≈) 1.0613 (≈) 1.2327 (≈) 1.0002 (≈) 1.0948 (≈) 1.1656 

DP01 1.0831 (≈) 1.1293 (−) 1.0638 (≈) 1.0064 (≈) 1.0967 (≈) 1.0014 

DP02 1.1333 (−) 1.0963 (−) 1.1333 (≈) 1.0154 (≈) 1.1077 (≈) 1.0277 

DP03 1.0916 (≈) 1.0257 (≈) 1.1461 (≈) 1.1155 (≈) 1.0986 (≈) 1.0748 

DP04 1.1768 (≈) 1.0467 (≈) 1.1121 (≈) 1.1610 (−) 1.0824 (≈) 1.0444 

DP05 1.0737 (−) 0.9925 (≈) 1.0953 (−) 1.1468 (−) 1.0465 (≈) 0.9595 

−/≈/+ 7/8/0 6/9/0 4/11/0 10/5/0 3/12/0  
 

表 5，表 6 分别展示了 IMOEA/D 与五种对比算法在所有实例上的 HV 和 Spread 指标结果。“−/≈/+”
符号用于统计 IMOEA/D 与对比算法之间的显著性差异，表格中对表现较好数据进行了加粗标注。从表 5
可以看出，IMOEA/D 在超过 60%的测试实例上，其 HV 指标显著优于五种比对算法。从表 6 可以看出，

虽然 IMOEA/D 在少数实例的 Spread 指标上优于对比算法，但在大多数实例上与对比算法无显著差异，

这表明在解的分布均匀性方面，IMOEA/D 与其他算法相当。综上所述，IMOEA/D 的有效性得到了验证。 
为了进一步验证 IMOEA/D 和五种对比算法的收敛性能，表 7 列出了每个算法在各目标上的最优值，

其中 1f 表示最大完工时间， 2f 表示总能耗，加粗字体表示较优值。每个算法对每个实例独立运行 30 次，

取其中最好的目标值作为该算法在该实例上的最优目标值。从表 7 可以看出，在 9 个实例的所有目标值
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上，IMOEA/D 均优于五种对比算法。尽管在某些实例上 IMOEA/D 的目标值未能达到最好，但与最优值

的差距非常小。这进一步证明了 IMOEA/D 在 MOFJSP 中的有效性。 
 
Table 7. Results of convergence for each algorithm 
表 7. 各算法的收敛性结果 

实例 
IMOEAD_HS RVEA MOEAD_AWA MOEA/D MOEAD_DRA IMOEA/D 

1f  2f  1f  2f  1f  2f  1f  2f  1f  2f  1f  2f  

Mk01 68 1191 68 1191 68 1191 68 1206 68 1200 65 1191 

Mk02 52 1031 51 1000 50 1017 49 1023 50 1010 47 1004 

Mk03 313 7380 313 7246 313 7242 313 7498 322 7233 313 7211 

Mk04 106 2675 109 2626 109 2617 108 2631 107 2632 104 2620 

Mk05 275 4597 276 4579 274 4583 276 4653 271 4570 270 4558 

Mk06 140 3374 144 3031 147 3052 136 3071 140 3085 131 2959 

Mk07 227 4378 228 4275 229 4325 223 4336 221 4285 221 4279 

Mk08 779 20,258 779 20,083 779 20,281 780 20,365 790 20,310 782 20,099 

Mk09 504 16,898 513 16,574 515 16,667 510 17,057 511 16,512 501 16,413 

Mk10 401 14,803 403 13,845 403 14,043 373 14,208 373 14,025 377 13,485 

DP01 2227 83,938 2265 80,484 2284 80,618 2148 78,045 2210 80,532 2126 74,906 

DP02 2434 88,786 2466 85,741 2460 85,945 2341 85,152 2445 83,298 2335 82,024 

DP03 2199 80,543 2225 76,646 2240 76,653 2103 75,278 2156 75,241 2094 72,159 

DP04 2261 82,882 2284 78,867 2293 79,245 2177 76,063 2214 75,613 2177 74,437 

DP05 2275 84,250 2304 81,114 2328 80,481 2169 80,343 2177 79,825 2181 76,165 

较优 2 1 2 4 2 2 4 0 2 0 12 11 

5. 结论 

本研究聚焦于 MOFJSP，综合考虑了机器设置时间和工件时滞时间因素，并构建了以总能耗和最大

完工时间为目标的优化模型。为有效解决该问题，本文提出一种有效的种群初始化方法，该方法适用于

不同规模的柔性作业车间调度实例，并能显著提升初始种群的质量。通过在 15 个不同规模实例上的对比

实验，IMOEA/D 在 HV 指标上显著优于五种对比算法，充分证明了其在解的收敛性和多样性方面的优越

性。本研究可以推广到更广泛的调度领域，为解决复杂调度问题提供了新的思路和方法。 
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