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摘  要 

新兴信息技术的飞速发展与全球经济一体化格局加速国际强国间新一轮的激烈角逐，智能制造成为我国

应对瞬息万变的市场需求，向数字化、自动化、智能化、低碳化转型升级的重大战略决策。柔性车间作

业调度是智能制造车间生产计划管理的重要问题之一，因其NP-hard本质而备受关注，此外实际运营环

境存在的不确定因素使现有解决方案面临巨大的挑战。文章以最小化最大完工时间、最小化误工–提前

成本、最小化机器总负载为优化目标，结合作业加工时间随机变化的特性，围绕多目标随机加工时间的

柔性车间作业调度问题展开研究，提出一种改进NSGAII的多目标随机加工时间柔性车间作业调度方法

(N-MOSFJ)。该方法依据各目标偏好设计种群初始化方法，提升初始解质量和多样性，同时，通过构造参

考下界在具有随机加工时间动态变化的解空间中为算法迭代引导可参考的搜索方向。为深入挖掘局部最

优解，生成感知绩效因子，并设置动态定位因子以加速全局靶向探索，基于此建立个体综合适应度值评

估机制确保算法客观量化个体质量。此外，采用差异优先与质量优先混合选择模式，协同质量约束的“优

生多生”交叉变异策略，有效平衡多目标间冲突。通过在仿真数据集和领域公开数据集上对算法进行比

较验证，实验结果表明提出的算法具有较好的有效性与稳定性。 
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Abstract 
The rapid development of emerging information technologies and the acceleration of global eco-
nomic integration have intensified competition among international powers. Intelligent manufac-
turing has become a critical strategy for China to address dynamic market demands and achieve 
transformation toward digitization, automation, intelligence, and low-carbon development. Flexi-
ble job shop scheduling is a vital problem in production planning within intelligent manufacturing 
systems. Its NP-hard nature and the uncertainties in real-world operational environments present 
significant challenges to existing solutions. This study investigates a multi-objective flexible job 
shop scheduling problem with stochastic processing times. The objectives are to minimize the 
makespan, tardiness-early cost, and total machine load. A novel method based on an improved 
NSGAII, called N-MOSFJ, is proposed. The method designs a preference-based population initializa-
tion strategy to enhance the quality and diversity of initial solutions. Reference lower bounds are 
constructed to guide the algorithm’s iterations in a dynamically changing solution space with sto-
chastic processing times. A performance-aware factor is introduced to improve local exploitation, 
while a dynamic positioning factor accelerates global exploration. An integrated fitness evaluation 
mechanism ensures an objective assessment of individual solution quality. To balance conflicts 
among multiple objectives, a hybrid selection strategy combining diversity and quality priorities is 
adopted. This is integrated with a quality-constrained “elite reproduction and multiple reproduc-
tion” crossover and mutation strategy. By comparing and validating the algorithm on simulation 
datasets and publicly available domain datasets, experimental results show that the proposed algo-
rithm demonstrates good effectiveness and stability. 
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1. 引言 

全球经济一体化加速国际竞争，各国企业为争夺市场份额不断寻求技术创新提升自身竞争力，通过

在全球范围进行资源配置和生产布局来应对挑战。工业 4.0 [1]为全球经济一体化提供更加敏捷高效的生

产基础，智能制造[2]为工业 4.0 提供所需的实施技术和方法，支持物理制造加工过程的实时监控与动态

扰动因素驱动的应急决策。 
柔性车间作业调度[3]是智能制造车间生产计划管理的重要问题之一，然而这种灵活性导致调度问题

可行解空间范围呈指数级增大，造成求解方案的难度急剧上升，使其成为比传统车间作业调度更复杂的

Non-deterministic Polynomial-time hard (NP-hard)问题，备受学术界关注[4]。鉴于精确算法在处理这一问

题时效率上的局限性，众多群智能和进化算法应运而生[5]，但这类算法理论依据源于对生物群落社会性

的模拟，数学分析较为薄弱，导致算法对具体问题和应用环境的依赖性比较大。由于柔性车间作业调度

的复杂性，传统的数学优化方法难以在合理的时间内找到高质量的可行解，为此越来越多学者将关注点

Open Access

https://doi.org/10.12677/sea.2025.142040
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李淑月，唐璐玮 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2025.142040 443 软件工程与应用 
 

转向群智能进化算法，其中较为典型的包括遗传算法[6]、蚁群算法[7]、粒子群算法[8]、分布估计算法

[9]以及一些新兴算法，如候鸟算法[10]、果蝇算法[11]、帝国主义竞争算法[12]、免疫算法[13]。 
实际智能制造环境中需求多样化且不确定因素普遍存在，为柔性车间作业调度提出更大的挑战

[14]。为此现有研究从时间、成本、质量、碳排放等多角度综合考虑智能制造系统需求，结合变批量多

品种[15]、分散布局并行加工[16]、异地传输[17]、不可再生资源[18]等行业特性，构建多目标柔性车间

作业调度模型并提出群智能进化调度优化算法。现有研究通常采用预测式、反应式、预测反应式三种方

法应对加工过程中的不确定因素，但预测式调度算法紧密依赖估计结果的准确性，造成调度方案的可行

性差。反应式调度算法难以控制重调度的范围，会产生级联反应，使得重调度范围不断扩大导致调度算

法的效率降低。预测反应式调度算法通过对不同估计结果设置及时的反应措施，在一定程度上可以提高

算法的抗干扰性，但如何有效地对不确定因素建模是影响算法性能的一个关键问题。相对而言，非支配

排序遗传算法[19]基于遗传算法框架嵌入多目标问题本质特征后解决各类多目标柔性车间作业调度问题

表现突出[20]-[22]，分析各目标函数最优性条件并获取到目标函数偏好后，在算法迭代过程中逐步权衡

多目标间的冲突，利用非支配排序与拥挤度有效判定局部收敛并增强个体多样性，为实际智能制造生产

环境调度优化提供支撑。 

2. 问题模型 

2.1. 问题描述 

给定 n 个作业集合 { }|1iJ J i n= ≤ ≤ ， m 台机器集合 { }|1kM m k m= ≤ ≤ ，任意作业 iJ J∈ 包含具有

指定先序约束关系的 ir 个操作 ( )1ij io j r≤ ≤ ，且有确定的截止期 id 。每一操作 ijo 对应一候选加工机器集

ijM ， ijo 在可选加工机器 k 上的加工时间为 ijkt 。由于智能车间资源损耗、原材料质量、工艺变更、加工

参数、物流运输等对作业操作加工时间的稳定性具有较大影响，难以使用常量对操作加工时间准确描

述。文章为精确刻画符合智能车间实际运营环境的操作加工时间，将 ijkt 表示为随机变量，即

( )2~ ,ijk ijk ijkt f θ σ ，其中 f 为特定概率分布， ijkθ 和 2
ijkσ 分别表示操作加工时间的均值与方差。 

设Θ为智能车间多目标随机柔性作业调度问题的解空间，其中一个确定的多目标随机柔性作业调度

方案 ( )S S ∈Θ 需要解决两方面问题：首先为每个操作 ijo 分配加工机器，然后对分配到同一机器上的操

作进行排序。进一步地， S 若为一个可行多目标随机柔性作业调度方案，则需要满足以下约束： 
(1) 每台机器同一时间只能加工一个操作； 
(2) 每个作业同一时间只能在一台机器上加工； 
(3) 同一作业不同操作需满足先序约束关系，不同作业间的操作无先序约束关系； 
(4) 操作一旦开始不可以被抢占。 
智能车间多目标随机柔性作业调度目的在于高效地在解空间Θ中确定一个最优调度解集 optS ，使得

optS S∀ ∈ 可行且在优化目标值上满足 Pareto 占优。 

智能车间多目标随机加工时间柔性作业调度问题模型相关符号描述如表 1 所示： 
 

Table 1. Symbols and descriptions 
表 1. 符号与描述 

符号 描述 

n  作业数量 

m  机器数量 

iJ  第i个作业 
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续表 

ir  第i个作业包含的操作数量 

ijo  第i个作业的第j个操作， 0 ij r< ≤  

ijM  操作 ijo 的候选加工机器集 

ijkt  操作 ijo 在第k台机器上的加工时间 

ijkx  决策变量，操作 ijo 在第k台机器加工 1ijkx = ，否则 0ijkx =  

id  第i个作业的截止期 

iD  第i个作业实际完成的延迟时间 

iE  第i个作业实际完成的提前时间 

iα  第i个作业的误工惩罚单位成本 

iβ  第i个作业的提前库存单位成本 

ijct  操作 ijo 的完成时间 

ICT  第i个作业的完工时间 

2.2. 数学模型 

智能车间调度决策需要同时考虑用户、任务、资源多方面的需求，对用户而言耗费成本越低越好，

对任务而言完工时间最早越好，对资源而言机器负载越小越好。可见用户、任务、资源三方面的需求相

互间存在较大冲突，因此为灵活地适应动态变化的市场趋势并同时兼顾多方面的业务需求，本文以任务

完工时间、基于用户截止期的误工–提前时间、资源总负载为优化目标，结合智能车间作业操作加工时

间的随机性，构建多目标随机柔性作业调度问题数学模型。 

 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 3min , ,S F S f S f S f S∈Θ =  (1) 

 ( ) { }( )1 1max i n if S E CT≤ ≤=  (2) 

 ( ) ( )( )2 1 i
n

iif S E D Eα β
=

= +∑  (3) 

 ( ) ( )3 1 1 1
im r

ijk ijkk i j
nf S E x t

= = =
= ∗∑ ∑ ∑  (4) 

s.t. 
 ( ) ( )1 1ij i j k i jct t ct+ ++ ≤ ， 0 i n< ≤ ， 0 ij r< < ， ( )1 1i j kx + =  (5) 

( ) ( )ij ijk i j i j i j k ijct t ct ct t ct′ ′ ′ ′ ′ ′+ ≤ ∨ + ≤ ， 

 0 i i n< ≤ ′ ≤ ， 0 ij r< ≤ ， 0 ij r ′< ′ ≤ ， 1 1ijk i j kx x ′ ′ ′= ∧ =  (6) 

 
1 1m

ijkk x
=

=∑ ， 0 i n< ≤ ， 0 ij r< <  (7) 

上述模型中，式(1)表示优化目标，每个目标具体由式(2)~(4)描述。式(2)为作业总完工时间期望值。式

(3)表示基于用户截止期的误工–提前时间期望值，由误工惩罚与提前库存两部分组成，其中

{ }max 0,i i iD CT d= − 表示作业 i 相对截止期的误工时间， { }max 0,i i iE d CT= − 表示作业 i 相对截止期提

前完成任务时间，α 和 β 分别表示两部分惩罚的权重。式(4)表示机器总负载期望值。为得到可行的调

度方案，需要满足式(5)~(7)的约束条件，式(5)表示同一作业不同操作间的先序约束，式(6)表示同一机

器各操作间的串行约束，式(7)表示同一操作仅能在一台机器上加工。 

https://doi.org/10.12677/sea.2025.142040


李淑月，唐璐玮 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2025.142040 445 软件工程与应用 
 

3. 基于 NSGAII 的多目标随机加工时间柔性作业车间调度算法 

具有随机加工时间的多目标柔性作业车间调度难点在于问题解空间规模巨大，作业加工时间的随机

性致使最优解位置在解空间中动态变化，传统多目标进化算法善于对解空间中固定位置的最优解进行探

索，但难以应对最优解位置的不断变更。针对这一挑战，提出一种多目标随机加工时间柔性作业车间调

度方法 N-MOSFJ。设计动态定位因子对解空间中难以预估的最优解区域变更进行识别与追踪，构造感

知绩效因子平衡多个目标间的冲突并在动态变化环境中对个体质量进行综合评估。基于动态定位因子与

感知绩效因子间的交互联动，通过多次迭代逐步校正与动态可变最优解间的同频共振。 

3.1. N-MOSFJ 整体框架 

为提升算法对个体操作的效率，采用双层编码结构对个体进行描述，上层编码表示操作在所分配机

器上的执行顺序，下层编码指定操作对应的加工机器。算法 1 所示为 N-MOSFJ 的整体框架。 
算法 1 分为起始准备与迭代改进两个阶段。在起始准备阶段考虑问题多目标特性，设计具有偏好的

种群初始化贪心策略，通过提高初始解的质量与多样性为算法搜索最优解提供基础。然后构造参考下

界，通过提供理论参考目标为算法引导有潜质的搜索方向，进而提高算法搜索效率。在迭代改进阶段，

综合利用感知绩效因子和动态定位因子合理控制协调多目标间冲突的同时推进算法对最优解区域的探

寻。每次迭代过程中，基于混合模式的选择机制维护个体优良基因的同时增强种群的多样性，设计具有

质量约束的交叉变异机制高效裁剪邻域范围，采用可伸缩的新种群生成策略确保同时维护个体与群体的

共同利益。整体框架中涉及的关键元素将在以下小节中详细解释。 
 

算法 1. N-MOSFJ 整体框架 
输入：机器数 m，作业数 n，各作业操作数 ir  
输出：Pareto 最优解集 

Step 1.  基于多目标偏好的种群初始化(算法 2)； 
Step 2.  构造参考下界(算法 3)； 
Step 3.  while 未满足算法终止条件 do 
Step 4.     for 种群中每一个个体 

        基于参考下界的感知绩效因子生成；  
          基于感知绩效因子的动态定位因子构建； 
          基于感知绩效因子与动态定位因子的综合适应度值评估； 
      end for 

Step 5.     基于混合模式的选择机制； 
Step 6.     基于质量约束的交叉与变异； 
Step 7.     基于可伸缩筛选的新种群生成(算法 4)； 
Step 8.  end while 
Step 9. 输出 Pareto 最优解集.  

3.2. 基于多目标偏好的种群初始化 

为能够给算法提供高质量的初始解，提出基于多目标偏好的种群初始化贪心策略，如算法 2 所示。

首先结合实际运营环境的需求，由领域专家为各优化目标设置合理的目标权重。然后基于各操作的概率

分布，采样生成各操作在各候选机器上的加工时间。对于种群中的每一个个体，为各操作在机器候选集

中随机分配操作的加工机器，根据式(8)~(10)计算各操作在各目标上的偏好，基于式(11)计算各操作的多

目标综合偏好，以各操作多目标综合偏好为贪心准则，按综合偏好由大到小为优先级为各操作安排在加

工机器上的操作顺序。 
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算法 2. 基于多目标偏好的种群初始化贪心策略 
输入：机器数 m ，作业数 n ，各作业操作数 ir ，种群规模 pNum  
输出：种群 Pop  

Step 1. 基于实际运营环境需求设置多目标权重向量 ( )1,2,3qw q = ，满足
1

3 1qq
w

=
=∑ ； 

Step 2. 基于概率分布采样生成各操作在各候选机器上的加工时间； 
Step 3. for ( 1l =  to pNum ) 

为第 l 个个体 lx 的各个操作 ijo 随机分配加工机器； 

基于式(8-10)计算个体 lx 的操作 ijo 在各目标函数值上的偏好 ( )1,2,3q
ij qδ = ； 

基于式(11)计算个体 lx 的操作 ijo 在分配机器上的加工优先级 ijρ ； 
end for 

Step 4. for ( 1l =  to pNum ) 
    for ( 1k =  to m ) 

按加工优先级 ijρ 由大至小对机器 k 上分配的操作进行排序； 
    end for 

基于优先级排序结果为个体 lx 的各操作 ijo 指定加工顺序； 
end for 

Step 5. 输出种群 Pop . 

 
式(8)~(10)分别表示操作 ijo 在完工时间、提前-误工成本、机器负载三个目标函数上的偏好。式(8)中

CT 表示为所有操作随机分配加工机器后预估完工时间，若操作 ijo 在分配的加工机器上执行时间越短，

则其对优化完工时间的贡献度越大。式(9)以作业 i 的截止时间 id 为衡量标准，若作业 i 的完成时间与截

止时间 id 越接近，其对优化提前–误工成本的贡献度越大。式(10)则以所有机器的负载总和为评估依

据，用以衡量操作 ijo 在优化机器总负载时的贡献度。 

1 1 ijk
ij

t
CT

δ = −  

 { }1 1 1max ir
k m ijk ijki j

nCT x t≤ ≤ = =
= ∗∑ ∑  (8) 

 12 1
ij r

i ijkj
ij

i

d t

d
δ

=

=
−

= −
∑

 (9) 

 3

1 1 1

1
i

ijk
ij m r

ijk ijkk i j
n

t

x t
δ

= = =

= −
∗∑ ∑ ∑

 (10) 

 1
3 q

ij q ijqρ ω δ
=

= ∗∑  (11) 

在对操作 ijo 在三个优化目标上的偏好进行合理评估后，结合多目标在实际需求中的权重，根据式

(11)计算操作 ijo 多目标综合偏好，以多目标综合偏好作为优先级安排操作加工顺序，优先级高的优先执

行，由此得到具有较好质量的初始解集。 

3.3. 构造参考下界 

如何在 MOSFJSSP 规模巨大的解空间中快速探索最优解的潜在区域是决定求解算法性能的关键因

素。MOSFJSSP 中各操作加工时间随机变化导致最优解在解空间中会不断变化，为避免盲目搜索，有一

个可获取且能够随同操作随机加工时间同步变更的参考下界显得至关重要。为此如算法 3 所示，通过寻

找和利用三个目标函数在理想状态下的最优解来构造能够合理引导种群进化方向的参考下界，根据随机
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变化的操作加工时间设置不断变更的搜索参考点，由此提高算法的搜索效率。 
 

算法 3. 构造参考下界 
输入：操作 ijo 加工时间 ( )1 ,0 ,1ijk it i n j n k m≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤  

输出：参考下界 ( )* 1 3qF q≤ ≤  

Step 1. for ( 1i =  to n ) 
设置操作 1io 的开始时间 1 0is = ； 
for ( 1j =  to ir ) 

获取操作 ijo 加工时间 { }1minij k m ijkp t≤ ≤= ； 

end for 
计算作业 i 的最早结束时间

1
in

i ijje p
=

= ∑ ；      

  end for 
Step 2. 计算 { }*

1 1max i n iF e≤ ≤= ； 

Step 3. 计算 { }*
2 1min ,0i n i iF d e≤ ≤= − ； 

Step 4. 计算 *
3 1 i

n
iF e
=

= ∑ ； 

Step 5. 输出参考下界 ( )*
3 1 3F q≤ ≤ . 

 
算法 3 构造的参考下界反映实际加工车间的理想状态。作业理想完工时间是将各操作分配至具有

最短加工时间的机器上，并按照各操作间的先序约束关系无空闲地依次执行，因此所有作业 
最小完工时间参考下界设置为 { }*

1 1max i n iF e≤ ≤= 。构造用户截止期的误工–提前最优成本参考下界

{ }*
2 1min ,0i n i iF d e≤ ≤= − 表示所有作业都严格按照预定计划执行，无延误也无提前，不产生任何因作业完

工时间与规划截止期偏差而产生的额外成本。 *
3 1 i

n
iF e
=

= ∑ 评估理想最优机器总负载的参考下界，通过 

选择每个操作在所有机器上的最小加工时间并进行累加而获得。 

3.4. 基于参考下界的感知绩效因子生成 

在算法迭代过程中，设计基于参考下界的感知绩效因子，用以评估第 k 代种群及种群中个体在各优

化目标上的性能，进而从宏观与微观多角度反映算法演进成效。 

 
( )1

pNum k
q ik i

q

f x
avg

pNum
== ∑  (12) 

 ( ) ( ) *

1 *

k
q i qk

q i k
q q

f x F
x

avg F
ϕ

−
=

−
 (13) 

 ( ) ( ) *

1 0 *

k
q i qk

q
q q

agv x F
Pop

avg F
ϕ

−
=

−
 (14) 

式(12)计算第 k 代种群所有个体在第 q 个优化目标上的性能均值。式(13)表示第 k 代个体 ix 在第 q 个

优化目标上的绩效因子，分子用于评估个体 ix 在第 q 个优化目标上与参考下界间的差距，分母用于评估

种群性能均值与参考下界间的差距，通过两者间的比率从微观角度衡量经过 k 次迭代个体 ix 在第 q 个优

化目标上的改进程度。式(14)表示第 k 代种群整体在第 q 个优化目标上的绩效因子，分子计算当前种群

性能均值与参考下界间的差距，分母表示初始种群性能均值 0
qavg 与参考下界间的差距，通过两者间的

比率从宏观角度衡量经过 k 次迭代种群整体的改进程度。 
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3.5. 基于感知绩效因子的动态定位因子构建 

为避免陷入局部最优，在评估种群与个体感知绩效因子基础上，仍需进一步确定种群与个体在解空

间中的位置，从而在每一次迭代过程中为搜索全局最优解探索可能的搜索方向。当算法在多次迭代后仍

裹足不前，为辅助算法及时跳出局部最优，构建基于绩效因子的动态定位因子，控制算法竭尽全力向参

考下界靠近。 

 ( ) ( )0 0
2 2 1q q iPop x Lϕ ϕ= =  (15) 

 ( ) ( )
( )

11
2

11

k
q ik

q i q L k
q iq

x
x

x

ϕ
ϕ

ϕ
+

=

=

=
∑

 (16) 

 ( ) ( )
( )

11
2

11

k
qk

q q L k
qq

Pop
Pop

Pop

ϕ
ϕ

ϕ
+

=

=

=
∑

 (17) 

算法初始阶段还未累积任何搜索经验，难以辨识良好搜索方向，在多目标的立体搜索空间中，种群

与个体在多个目标方向上的定位选择如式(15)所示平均分配。随着算法的迭代，可以通过种群与个体的

感知绩效因子逐步累积搜索经验，可以根据感知绩效因子挖掘向参考下界快速演进的搜索路径。式(16)、
(17)分别为个体动态定位因子与种群动态定位因子的构建方法，可以看出第 1k + 代动态定位因子受第 k
代种群感知绩效因子影响，利用逐步迭代累积的历史信息，判定多维解空间中某一区域是否值得探索。

在每一次迭代过程中动态校正定位因子，在宏观上通过整个种群的搜索偏向与微观上每个个体的搜索偏

向加速算法快速的向最优解靠近。 

3.6. 个体综合适应度值评估 

评估个体感知绩效因子并获取其相应的动态定位因子后，为改善子代基因做准备，需进一步对个体

进行综合适应度值评估。如式(18)所示，个体综合适应度值同时考虑感知绩效因子与动态定位因子对个

体质量的影响，同理，式(19)表示对种群进行综合适应度值评估。 

 ( ) ( ) ( )( )1 1
2 1

1

q L
k k

i q i q i
q

CEI x x xϕ ϕ
=

+ +

=

= ∗∑  (18) 

 ( ) ( ) ( )( )1 1
2 1

1

q L
k k
q q

q
CEI Pop Pop Popϕ ϕ

=
+ +

=

= ∗∑  (19) 

感知绩效因子可以反映个体在各优化目标上具有的特性，但对于多目标优化问题，个体在单一目标

上的优良程度并不等同于个体整体的优良程度，在很多情况下个体在某一优化目标上达到最优值的同时

可能在其他目标上处于最差值。为能够协调多个目标间的冲突，避免算法最终寻找到的最优解集遍布于

前沿面的边缘，式(18)汇聚个体在多个优化目标上的感知绩效因子对个体性能进行综合评估，提升算法

找到的最优解集均匀分散在前沿面上的可能性。 
个体性能优劣的评判除与其在各个优化目标上的特性有关，还与实际运营场景对多个目标的应用需

求相关。若实际应用环境中在最小完工时间、最小误工–提前成本、最小机器总负载三个优化目标中最

为关注最小完工时间，而个体却在最小误工–提前成本目标上具有最优特性，此时个体相比于在最小完

工时间目标上具有最优特性的其他个体而言，综合评估值应相对降低。为能够表达这一物理含义，式

(18)基于动态定位因子对个体在不同优化目标上的感知绩效因子进行调节，使得个体特性与实际需求能

够交融叠加，增强个体综合适应度值评估的合理性。 
算法演进过程中，除考虑优良个体对搜索方向的引导，也要考虑个体与群体间的协同。若群体中所
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有个体综合适应度水平与群体平均综合适应度水平差异较小，此时算法很可能陷入局部最优且多样性较

差。为能够敏锐查觉这一现象，式(19)从群体角度给出迭代过程中群体综合适应度值的评价方法，基于

群体平均标准可以判定个体在群体环境中的相对评级，有助于具有不同综合适应度值的个体间进行协同

并合理提升群体性能。 

3.7. 新种群生成 

3.7.1. 基于混合模式的选择机制 
在迭代改进的过程中，为能够维护种群个体的质量并增强个体多样性，设计混合模式选择机制，充

分利用优良个体基因进行局部挖掘，合理配置潜力个体基因进行全局探索。混合模式选择机制包括质量

优先、差异优先两种方式。质量优先按个体综合适应度值对个体进行排序，每次选择综合适应度值最优

的两个个体进行繁殖。差异优先根据式(20)计算种群中任意两个个体 ix 和 jx 的多维空间距离，基于个体

多维空间距离对个体对进行排序并优先选择多维空间距离大的个体对。 

 ( ) ( )( )2

1

L

ij q i q j
q

dis f x f x
=

= −∑  (20) 

质量优先选择模式旨在维护种群个体的优良基因，个体综合适应度值优表示其在多个优化目标上具

有较好的特性，且在解空间的位置靠近最优解的可能性较大，将适应度值优良的个体优先选择出来繁殖

后代，相当于通过优良个体构建邻域进行局部搜索，可以进一步提升解的质量。差异优先选择模式关注

种群个体多样性，通过优先选择多维空间距离较大的个体对探索新的有前景区域，基于具有不同优化目

标特性的个体间协同，有效避免陷入局部最优的同时引导算法向更有前景的区域探索。 

3.7.2. 基于质量约束的交叉与变异 
 

   
(a) 交叉过程                                     (b) 变异过程 

Figure 1. Crossover and mutation operators with quality constraints 
图 1. 质量约束的交叉变异算子 

 
基于混合模式选择出父个体后，按照图 1(a)所示过程对父个体进行交叉。随机选定一个作业，将在

父个体 1 中选定作业的各操作及对应分配机器基因位置不变地拷贝至子个体 1 中，将在父个体 2 中选定

作业的各操作及对应分配机器同样位置不变地拷贝至子个体 2 中。此后将父个体 2 中其余作业各操作及
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对应分配机器相对位置不变地插入子个体 1 中，将父个体 1 中其余作业各操作及对应分配机器相对位置

不变地插入子个体 2 中。变异操作通过删除基因与重组基因完成个体的突变。如图 1(b)所示，对于待变

异父个体，随机选定某个作业，在父个体中将选定作业所有操作对应的基因删除，形成变异中间态，再

将所删除的基因按相对位置不变的条件下随机重新插入到中间态中，形成变异后的子代。 
种群经过以上交叉变异操作后，产生的子个体能够充分融合不同父个体的特性，在完成局部搜索的

同时向新的区域进行探索。在此基础上，若要进一步提升算法搜索效率，需保证交叉变异后子个体质量

的提高且增强探索新区域的必要性。为此利用群体与个体综合适应度值设置“优生多生”控制策略。父

代个体 iP 和 jP 交叉后生成子代个体 sC 和 tC ，若 ( )sCEI C 和 ( )tCEI C 均优于 ( )CEI Pop ，则 iP 和 jP 继续

繁殖子代至不满足条件为止。变异操作则与交叉操作相反，为跳出局部最优对新区域进行探索，尝试对

当前较差个体进行变异，增强探索区域的必要性，即在当前种群中，对所有 ( )iCEI P 劣于 ( )CEI Pop 的

个体进行随机选择执行变异操作。 

3.7.3. 基于筛选的可伸缩新种群生成 
新种群生成过程如算法 4 所示。首先计算父代个体综合适应度值以及任意两个体间的多维空间距离

为交叉做准备。每次交叉操作前随机生成选择模式，基于选定的选择模式在综合适应度值列表或多维空

间距离列表中获取交叉的父个体。交叉后判定生成子个体质量，如果所生成的子个体质量全部优于种群

平均质量，则相应父个体具有一次再生的机会。交叉结束后选择子个体质量劣于种群平均质量的所有个

体进行变异。最后父代种群 µ 个个体与生成子种群 eλ 个个体合并，对所有个体进行非支配排序并计算

个体拥挤度，择优选择 µ 个个体作为新生成种群输出。 
 
算法 4. 基于筛选的可伸缩新种群生成 
输入：第 k 代父种群 kPop  
输出：第 1k + 代新种群 1kPop +  

Step 1. 计算第 k 代父种群中每个个体的综合适应度值并从优至劣对个体排序； 
Step 2. 计算第 k 代父种群中个体间多维空间距离并从大到小对个体对进行排序； 
Step 3. while (交叉次数< 2µ   ) do 

Step 4.    随机确定选择模式；     
if (质量优先) 

         提取综合适应度值最优的两个个体进行交叉； 
      else(差异优先) 
         提取多维空间距离最大的个体对进行交叉； 

Step 5.     获取生成子个体 iy 和 jy ； 

Step 6.    if ( ( ) ( )iCEI y CEI Pop>  && ( ) ( )jCEI y CEI Pop> ) 

         iy 和 jy 的父个体基于优生多生策略再次交叉生成子个体 py 和 qy ； 
Step 7. end while 
Step 8. 获取交叉后生成的子种群 eλ ； 
Step 9. for ( 1i =  to eλ ) 

if ( ) ( )iCEI y CEI Pop<  

iy 应用变异操作； 
end for 

Step 10. 合并父代种群与子种群 eµ λ+ ； 
Step 11. 对合并种群 eµ λ+ 进行非支配排序，并计算个体拥挤度； 
Step 12. 基于个体综合适应度值择优选取 µ 个体； 
Step 13. 输出第 1k + 代新种群 1kPop + .  
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为能够深度挖掘父代个体特性并在有限时间内探索较大范围的解空间，探索过程若察觉某一解空间

区域存在高质量解概率较大，如 Step 6 所示采用优生多生策略围绕此区域进行更为细致的局部搜索。这

一操作会使得实际生成子个体数量超过初始规划生成子个体数量，即 eλ µ≥ ，使种群在演进过程因寻优

产生伸展。但若每次迭代新种群规模都伸展会导致算法性能随迭代次数增加明显降低，为避免这一缺

陷，算法 Step 10~12 将父代种群与子代种群合并后利用非支配排序与拥挤度择优选择高质量个体，将伸

展种群收缩至原种群规模后输出，这一基于筛选的伸缩操作在提升新种群的群体质量的同时确保算法性

能的稳定。 

4. 实验结果分析 

为合理且全面地评估提出算法的性能，文章设置多样性的应用场景对算法进行测试，将得到的结果

与 GA、NSGAII 进行比较，分析不同算法的运行时间、收敛情况及解的质量。所有算法采用 Python 
v3.11 进行编码，实验在 AMD Ryzen 7 7840HS with Radeon 780M Graphics 3.8GHz 处理器、32G 内存、

64 位 windows11 操作系统环境中运行。 

4.1. 实验设置 

为精确刻画实际智能车间运营环境，设置如表 2 所示三种规模问题实例，各场景作业数量在

[ ]3,30,300 范围内变化，机器数量在 [ ]4,8,16 范围内变化。 
 
Table 2. Instance scale (number of jobs × number of operations × number of machines) 
表 2. 实例规模(作业数 × 操作数 × 机器数) 

小规模 中规模 大规模 

3 3 4× ×  30 3 8× ×  300 3 16× ×  
 

对于每种规模场景，基于表 3 所示的概率分布随机生成三组实例，分别具有截断正态分布、均匀

分布和指数分布的操作加工时间。 ijkt 表示第 i 个作业第 j 个操作 ijO 在机器 kM 上的加工时间， 

( )2~ ,ijk ijk ijkt f θ σ 是符合概率分布 f 的随机变量。当 f 为正态分布时， ijkθ 和 2
ijkσ 分别表示操作 ijO 的加工时

间的均值与方差；当 f 为均匀分布时，操作加工时间均匀分布于区间 2 23 , 3ijk ijk ijk ijkθ σ θ σ − × + × ；当 f 符

合指数分布时，指数分布的均值取 ijkθ 。获取操作 ijO 的加工时间后，为寻求符合实际市场需求的作业截

止期，基于历史数据统计分析作业截止期与作业各操作加工时间的关系，设置作业 i 的截止期 id 为

0 1

1ir
ijkj

m
km
θ

= =

 
 
 

∑ ∑ 。 

 
Table 3. Stochastic processing time 
表 3. 随机加工时间 ijkt  

正态分布 均匀分布 指数分布 

( )2~ ,ijk ijk ijkt N θ σ  2 2~ 3 , 3ijk ijk ijk ijk ijkt U θ σ θ σ − × + ×   ( )~ijk ijkt Exp θ  

4.2. 参数调优 

实际车间中，不同作业复杂程度各异且同一作业的不同操作加工难度参差不齐，异构机器加工同一

操作的性能也相差悬殊，因此基于对实际车间作业操作加工时间的历史数据统计分析， ijkθ 和 2
ijkσ 的取

值区间分别设置为(0, 100]和[50, 200]。综合评估市场竞争环境下产品需求的紧迫性和企业资金链管理的
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稳定性，在领域专家指导下设置作业误工惩罚成本权重α 及作业提前库存成本权重 β 分别为 0.4 和 0.6。 
为能够全面细致地展现算法性能，通过在三种规模数据实例上对不同种群规模与迭代次数的参数组

合进行多次参数测试后，选取具有代表性且实验结果稳定的参数组合进行分析说明。经多次参数测试最

终将种群规模固定为三个水平 10，50，100，迭代次数固定为三个水平 10，100，500。此外为严格确保

新种群个体的质量，在可伸缩种群过程中确保 eλ 对算法效率的影响可控，将“优生多生”策略设置为

只有在父个体初次交叉产生的两个子个体质量全部优于种群平均质量时会获得一次多生机会。 

4.3. 仿真场景结果分析 

基于以上实验数据及参数设置模拟的智能车间柔性作业调度场景，采用提出的 N-MOSFJ 算法进行

求解，并与传统的GA、NSGAII进行对比，从算法所获得的非支配最优解数量、最优解目标函数值、最

优解特征分布三个方面验证提出算法的有效性和可行性。 
 

 
(a) 小规模实例 

 
(b) 中规模实例 

 
(c) 大规模实例 

Figure 2. Pareto non-dominated front 
图 2. Pareto 非支配前沿面 
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图 2 所示为种群规模 N = 50，迭代次数为 500 时，算法得到的 Pareto 非支配前沿面。对于小规模实

例，三种算法在三种分布实例上获得的最优解相对集中，整体上 N-MOSFJ 表现出更优的目标函数值，

处于理论最优解区域的比例大。特别的是，N-MOSFJ 具有更好的多目标协调能力，获得的解在目标空

间中呈现出有序的分布形态，实现多个目标间的均衡优化。对于中规模实例，N-MOSFJ 相较于 NSGAII
和 GA 在三种分布的目标空间中能够实现更全面的探索，但同时三种算法找到的最优解个数均有所减

少，其原因在于解空间随问题规模呈指数级变化，使得非支配最优解在解空间中的密度变小，导致三种

算法在全局搜索过程中具有盲目性，但明显地 N-MOSFJ 利用构造参考点作为下界增强了全局搜索能

力，克服搜索过程中遇到的局部最优困境。对于大规模实例，三种算法在三种分布实例上产生的解遍布

范围明显扩大，并且不同算法搜索到的最优解呈现出明显的分层结构，其中 N-MOSFJ 表现出显著的汇

聚性和非支配性，而 NSGAII 和 GA 的解分散稀疏，由此进一步表明 N-MOSFJ 在大规模问题中依然能

够有效地平衡解的质量与多样性。类似地当实验过程中增大种群规模时，N-MOSFJ 在 500 次迭代时趋

于稳定，但与小规模、中规模种群不同的是，其找到的最优解个数显著多于 NSGAII 和 GA，N-MOSFJ
获得的解数量在总数中的平均占比超过 70%。 

为进一步深入比较三种算法结果的分布特性，针对具有三种加工时间分布的大规模实例，选取种群

规模 N = 50，迭代次数 500，基于图 3 所示的箱线图展示三种算法结果的集中趋势和离散程度。由图可

见对于正态分布实例，N-MOSFJ 在三个目标函数上的最大值、最小值、中位数均优于 NSGAII 和 GA，

且从四分位数可以看出，N-MOSFJ 在误工提前成本和机器负载两个目标上均呈左偏分布，在完工时间

上呈对称分布，说明 N-MOSFJ 搜索到的非支配最优解集中大多数解在三个目标函数上都得到较好的优

化效果。对于均匀分布实例，N-MOSFJ 在误工提前成本和完工时间两个目标函数值上的五个关键特征

值均优于 NSGAII 和 GA，较为特殊的是在机器负载目标函数上，NSGAII 的中位数优于 N-MOSFJ，主

要原因在于 NSGAII 产生的解的个数偏少而使得其在特定目标函数上有相对好的解，但从中位数在箱体

中的位置可以看出 N-MOSFJ 在机器负载上呈左偏分布，说明在机器负载目标函数上 N-MOSFJ 的大部分

最优解与 NSGAII 的解持平且解的分布范围更广、最优值更小。对于指数分布实例，N-MOSFJ 的最小

值、中位数依然优于 NSGAII 和 GA，即便在误工提前成本目标函数上的最优值与 GA 相近，在机器负

载目标函数上的最优值与 NSGAII 相近，但从两个目标函数的中位数在箱体中的位置表明从所产生的非

支配最优解集整体角度来说，N-MOSFJ 的质量最优。通过以上分析可以看出，N-MOSFJ 独立于正态分

布实例，但对均匀分布和指数分布实例具有一定的依附性，但可通过适当增大种群规模和迭代次数协调

优化过程中三个目标函数间的冲突。 
 

 
Figure 3. Box plot of algorithm results 
图 3. 算法结果箱线图 
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(a) 正态分布中规模实例调度甘特图 

 
(b) 均匀分布中规模实例调度甘特图 

 
(c) 指数分布中规模实例调度甘特图 

Figure 4. Gantt chart of stochastic flexible job shop scheduling based on N-MOSFJ 
图 4. 基于 N-MOSFJ 的随机柔性作业车间调度甘特图 

 
图 4 列举了 N-MOSFJ 在三种分布中规模实例的非支配最优解集中选取的最优解对应的甘特图，可

以更直观地展示 N-MOSFJ 得到的调度方案。图中可见 N-MOSFJ 在调度优化过程中能够合理安排作业操

作执行顺序，尽管少数机器相邻操作间存在可用空闲时间，其主要意图是在均衡利用机器资源、减少总
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完工时间的同时尽可能兼顾优化误工提前成本，由此反映 N-MOSFJ 在多目标协同优化过程中较强调节

能力，最终寻找到不同目标间的平衡点。 

5. 总结 

本文围绕智能制造柔性车间实际运营环境中存在的多目标需求与不确定性，对柔性车间作业调度展

开研究。考虑参与智能制造的三方需求，建立多目标随机柔性车间作业调度数学模型，通过将随机变量

引入模型应对多类不确定因素对调度方案造成的干扰。基于 NSGAII 提出多目标随机柔性车间作业调度

优化方法，设计具有偏好的种群初始化方法提高初始解的质量，构建参考下界指导算法高效搜索，引入

感知绩效因子和动态定位算子实现广泛的全局探索和深入的局部挖掘，设计个体综合适应度值评价机制

平衡多目标间的冲突，设置可伸缩新种群生成机制增强算法搜索的敏感度。为验证提出算法的有效性与

高效性，全面客观地对算法进行的实验比对。首先仿真具有不同规模(小、中、大)、不同概率分布类型

(正态、均匀、指数)的 9 种智能制造场景，将 N-MOSFJ 与经典的 GA、NSGAII 进行比较，实验结果表

明相比于 GA 和 NSGAII，N-MOSFJ 在 9 种应用场景中都具有更好的稳定性。 
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