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面向节能的柔性车间动态调度规则自动化生成方法研究 

摘 要 

柔性制造系统是一种先进的制造工艺和管理方法，旨在提高制造

业生产线的灵活性、适应性以及效率。目前，柔性制造系统已经在众

多行业得到广泛应用，包括电子产业、航空航天、汽车制造、医疗设

备制造等领域。与此同时，柔性车间动态调度(Dynamic Flexible Job 

Shop Scheduling, DFJSS)问题突显了在车间生产过程中实现柔性调度

和动态调度的复杂性，成为一个现实而具有挑战性的组合优化问题。 

启发式方法由于能在一定时间内获得合理的调度方案而被大量

研究证实为解决车间调度问题的有效方法，但它在处理动态环境时仍

存在计算量大、难以实时调度和调度稳定性等问题。超启发式遗传规

划算法(Genetic Programming Hyper Heuristic, GPHH)由于可以根据当

前车间的状态，通过自动化生成调度规则进行实时决策，相较于启发

式算法在处理动态事件上具有明显优势。然而，目前大多数基于启发

式规则的研究都侧重于完工时间和延迟时间等时间相关的优化目标，

却忽略了对能耗的关注，这无法满足当今社会对绿色制造的迫切需求。 

为此，本文通过对柔性制造系统的能量流进行分析，确定了系统

中的主要能耗来源及其能耗方式。在此基础上，设计了适用于 GPHH

算法的终端符来表征这些的能耗特征信息。之后，研究了基于双重特

征权重集合的 GPHH 算法，并将其应用于面向节能的调度规则自动

启发式设计。 
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本文的主要研究内容如下： 

（1）基于动态柔性车间生产调度过程中能量流动的分析，设计

了面向节能的终端符和人工调度规则。本文重点考虑了设备加工能耗

和待机能耗，并将它们的能耗之和作为整个车间的优化目标。通过在

不同生产情境下与已有时间相关终端符进行对比实验，验证了所提出

的能耗终端符在节能降耗方面的有效性。 

（2）考虑到多目标问题中特征数量较大所导致的 GPHH 算法搜

索空间大、计算时间长、收敛速度较慢等问题，本文在 GPHH 算法中

融入双重特征权重集合的思想，提出了一种面向多目标动态柔性车间

调度问题的特征权重度量方法，旨在优化 GPHH 算法的性能。所提特

征权重方法根据特征的多目标贡献度为其分配适当权重，并在后续迭

代过程中作为特征被选中的概率，在保证搜索空间的同时为 GPHH 算

法提供方向性指引。实验结果表明，相较于已有的相关研究，所提方

法在处理多目标问题时能在相近时间内显著提高所得节能调度规则

的优化性能和可解释性。 

关键词：动态柔性作业车间，超启发式遗传规划，调度规则，节能调

度，双重特征权重集合  
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RESEARCH ON AUTOMATIC GENERATION OF ENERGY-

EFFICIENT DISPATCHING RULES FOR DYNAMIC 

FLEXIBLE JOB SHOP SCHEDULING 

ABSTRACT 

Flexible Manufacturing Systems represent an advanced 

manufacturing process and management approach aimed at enhancing 

flexibility, adaptability, and efficiency in production lines. Presently, it has 

found widespread application across various industries, including 

electronics, aerospace, automotive manufacturing, medical equipment 

production, among others. Concurrently, the emergence of Dynamic 

Flexible Job Shop Scheduling (DFJSS) underscores the complexity of 

achieving flexible and dynamic scheduling in job shop production 

processes, presenting a practical and challenging combined optimization 

problem. 

Heuristic methods have been extensively researched and proven 

effective for addressing job shop scheduling problems due to their 

capability to generate reasonable scheduling solutions within a specified 

timeframe. However, challenges persist when dealing with dynamic 

environments, including computational complexity, real-time scheduling, 

and scheduling stability. Genetic Programming Hyper Heuristic (GPHH) 

algorithms offer distinct advantages over heuristic methods in handling 
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dynamic events by automatically generating dispatching rules based on the 

current workshop state. Nevertheless, most heuristic-based studies 

predominantly focus on time-related optimization objectives such as 

makespan and tardiness while neglecting energy consumption, which fails 

to meet the urgent societal demand for green manufacturing. 

Therefore, this paper analyzes the energy flow of flexible 

manufacturing systems and determines the main sources of energy 

consumption in the system and their energy consumption patterns. On this 

basis, terminals suitable for GPHH algorithms are designed to represent 

these energy consumption feature information. Afterwards, the GPHH 

algorithm based on dual feature weight sets is studied and applied to the 

automatic heuristic design of energy-efficient dispatching rules. 

The main research contributions of this paper are as follows: 

(1) Analysis of energy flow in dynamic flexible workshop production 

scheduling processes and design of energy-efficient terminals and manual 

dispatching rules. The paper particularly considers equipment processing 

energy consumption and standby power consumption, taking their sum as 

the optimization objective for the entire workshop. Comparative 

experiments with existing time-related terminals under different 

production scenarios validate the effectiveness of the proposed energy 

consumption terminals in energy savings. 

(2) Considering the challenges posed by the large number of features 
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in multi-objective problems, leading to issues such as a large search space, 

lengthy computation time, and slow convergence in GPHH algorithms, this 

paper integrates the idea of dual-feature weight sets into the GPHH 

algorithm. It proposes a feature weight measurement method for multi-

objective dynamic flexible workshop scheduling problems, aiming to 

optimize the performance of the GPHH algorithm. The proposed feature 

weight method assigns appropriate weights to features based on their multi-

objective contribution and subsequently utilizes these weights as the 

probability of feature selection in subsequent iterative processes, providing 

directional guidance for the GPHH algorithm while ensuring the 

exploration of the search space. Experimental results demonstrate that 

compared to existing relevant studies, the proposed method significantly 

improves the optimization performance and interpretability of obtained 

energy-efficient dispatching rules for multi-objective problems within a 

comparable timeframe. 

KEY WORDS: dynamic flexible job shop scheduling, genetic 

programming hyper heuristic, dispatching rules, energy-efficient 

scheduling, dual-feature weight sets. 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

制造业是国民经济的支柱，同时也是全球能源消耗和碳排放的主要行业之一，

占据全球能源消耗的 33%和全球碳排放的 36%[1]。根据《2023 年世界能源统计

报告》数据，2022 年，全球能源消耗和碳排放量分别增长 1%和 0.8%，而中国能

源消耗和碳排放量分别增长 3.1%和 1.6%；全球煤炭消耗增加 0.6%，需求的主要

推动力来自中国和印度；全球煤炭产量增长 7.9%，达到 88 亿吨，创下历史最高

水平[2]。因此，在确保经济快速发展的同时，缓解能源和环境之间的紧张关系，

实现人与自然的和谐共生，已经成为全球共同面临的挑战。在这一背景下，节能

减排、绿色制造已经成为未来发展的主要趋势。 

截至目前，已有超过 130 个国家和地区提出实施净零排放或碳中和目标的计

划。2019 年 6 月，英国修改《气候变化法》，将净零排放的目标从原来的 80%提

升至 100%，是全球首个立法承诺在 2050 年实现净排放的主要经济体[3]。2020 年

9 月，习近平总书记在联合国大会上发表演讲表示，中国将努力争取在 2030 年

前实现碳达峰，并计划在 2060 年前实现碳中和[4]。2020 年 12 月，日本政府发布

了《2050 年碳中和绿色增长战略》，此战略涵盖了 14 个产业，包括能源、运输、

制造业等，提出了各个产业在碳减排方面的具体目标和措施[5]。2021 年 6 月，欧

盟在《欧洲气候法》中，要求各成员国承诺到 2030 年将温室气体排放量减少 55%，

并计划在 2050 年前实现碳中和[6]。 

中国作为全球制造业的重要参与者，其制造业在国家经济中占据重要地位。

根据中国国家统计局的数据，2023 年第二产业（制造业、采矿业等）占国内生产

总值的 39.3%[7]。《中国能源统计年鉴 2022》指出 2021 年中国制造业能耗总量在

占全国能耗总量的 55.7%[8]。为解决中国制造业存在的能耗高、能源利用率低以

及环保问题，政府在十四五现代能源规划中明确了任务，即继续优化能源结构、

推动能源绿色变革，以实现在制造业升级过程中降低能耗和碳排放的目标。 

随着社会的进步和科技的发展，人类正迈入以高科技为主导的知识经济时代，

制造业也正经历着信息化、绿色化、智能化的时代变革。新型制造系统通过引入
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现代智能技术，致力于改善当前的生产模式，以更好地应对市场竞争和客户需求

的个性化和多样化。生产调度的智能化是确保整个生产系统高效运转的关键问题，

它涉及如何在有限的时间里，合理分配可用的生产资源给不同的生产任务，从而

确保产品交付和资源成本的最优利用。 

基于以上背景，本文以柔性车间调度问题为出发点，研究超启发式遗传规划

算法与规则调度相融合的作业车间调度方法，利用自动生成的调度规则解决面向

节能的多目标动态优化调度问题。通过对柔性车间加工过程的能量流动分析和特

征权重方法的研究，从而为超启发式遗传规划算法自动生成节能调度规则提供理

论支持，在调度规则自动生成的过程中，通过迭代学习来提高调度规则的性能。

通过深入研究面向节能的柔性车间动态调度规则自动化生成方法，我们有望为制

造业的智能化和绿色升级提供有力支持。这不仅有助于提高中国制造业的国际竞

争力，也为全球制造业的可持续发展贡献智慧和解决方案。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 车间调度问题类型 

作业车间调度（Job Shop Scheduling, JSS）是指针对一项可分解的加工任务，

在满足约束条件的前提下，对生产资源进行合理分配，以完成加工任务，并获得

一些性能指标的最优化（例如，最小化总加工时间、流程时间和延迟时间）[9]。

在典型的作业车间调度问题中，每个工件需要按照特定的顺序在不同的设备上完

成一系列的加工操作，且每个设备同时只能处理一个工件。因此需要对加工顺序

进行合理安排，以最大程度地提高生产效率。 

在柔性车间调度问题(Flexible Job Shop Scheduling, FJSS)中，设备资源的使

用比 JSS 更灵活，它定义一个工件的工序可以在多台候选设备上进行加工，这更

符合实际情况，同时也增加了问题的复杂性[10, 11]。因此，FJSS 问题的解决涉及

到路径决策和排序决策的设计，即需要先将工件分配给合适的加工设备，然后在

设备的等待队列中将待加工工件合理排序并依次加工。 

此外，实际车间环境通常是动态的，在动态柔性车间调度(Dynamic Flexible 

Job Shop Scheduling, DFJSS)过程中经常会发生不可预测的随机事件（例如新工件
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到达、设备故障、工件返工等）[12]。因此，DFJSS 需要实时调整生产计划和调度

方案，以适应突发事件并最大程度地减少生产中断和资源浪费。这也使得 DFJSS

问题相较于 JSS 和 FJSS 问题更加复杂和具有挑战性，需要结合智能算法和实时

数据分析等技术来实现高效的调度和优化。 

1.2.2 面向能耗的车间调度问题 

过去，企业为了降低能源消耗，主要集中于开发更节能的生产设备或改进生

产工艺。而在车间调度问题的研究中，更主要关注的是诸如最大完工时间、交货

期、生产成本成本等时间和经济方面的指标。事实上，车间调度方案对制造系统

的能耗有着重要影响。在倡导制造业可持续发展的大背景下，制造公司正致力于

寻求更节能的调度策略[13]。 

近年来涌现了许多有关车间调度的节能研究，主要包括优化加工设备选择和

优化工序加工顺序两个方面。前者说明不同的加工设备，对应着不同的加工功率

和时间，从而导致加工产生的能耗也不同，对设备进行优选可以实现节能。后者

说明通过调整各工序在设备上的加工顺序，能够改变相邻工序之间的空闲时间，

从而影响设备空闲状态的能耗。 

He 等人[14]提出了一种能源感知优化方法，结合加工设备选择和工序加工顺

序，致力于解决柔性车间的节能问题。卫少鹏等人[15]构建了一个具有调整时间的

绿色柔性车间调度模型，综合考虑了设备的调整和加工环节所产生的时间和能耗，

并提出了一种新型头脑风暴优化算法，实现对完工时间和总能耗两个目标的优化。

戴敏等人[16]针对作业车间调度问题，构建了一种自动引导小车运输和加工资源

集成调度的多目标优化调度模型，并提出了一种结合模拟退火搜索策略的分布估

计算法来求解这个模型。Lei 等人[17]构建了一个最小化碳排放和完工时间的作业

车间多目标优化模型，并提出了一种改进动态邻域搜索的优化方法。 

可以看出，为了实现作业车间的绿色调度，首先需要深入了解作业车间的能

量流动过程。最初，对作业车间的能流分析主要集中于加工设备的能耗过程以及

在设备进行加工时涉及的能量流动机理。易茜等人[18]从广义能量效率的角度出

发，建立了数控加工系统的优化模型。Xie 等人[19]用广义随机 Petri 网来预测加

工过程中的能耗和生产时间，并通过实验数据分析了加工参数对平均加工时间、
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平均功率、平均耗能的影响。此外，很多专家学者也对作业车间系统层面的能流

分析进行了大量的研究。Brundage 等人[20]利用传感器构建了一个面向能耗的性

能指标体系，并基于此分析制造系统的动态特性和能耗瓶颈。Thiede 等人[21]提出

了一种基于任务加工过程链的机械加工车间的能耗建模方法，并用来预测机械加

工车间不同层次的能耗。 

1.2.3 智能优化方法 

（1）精确算法与元启发式算法 

JSS 和 FJSS 问题作为典型的 NP-hard 问题，由于在制造领域的广泛应用且

具有复杂性，已经引起了专家学者的广泛关注和深入研究。在问题规模较小时，

研究人员倾向于采用精确求解方法，如数学规划法[22]和分支界定法[23]等。这些精

确求解方法在小规模问题上表现出色，能够为问题提供确切的最优解，为高效生

产提供了可靠的支持。然而，随着问题规模的增加，这些精确求解方法面临指数

级的计算复杂度，导致难以在合理的时间内找到最优解。 

对于规模较大的 JSS 和 FJSS 问题，元启发式方法成为了备受关注的选择，

如遗传算法[24]、禁忌搜索算法[25]、粒子群优化算法[26]、模拟退火算法[27]等。这

些启发式方法能在相对较短的时间内寻找到问题的近似最优解，为实际生产中的

决策提供了可行的解决方案。Wu 等人[28]考虑了设备开关机数量和转速水平两种

节能措施，提出了一种基于非支配排序的遗传算法来优化最大完工时间和总能耗。

Liu 等人[29]同时考虑能源效率和完工时间的多目标 FJSS 问题，提出了一种基于

非支配排序和混合整数数学模型的改进遗传算法，并将所提出方法与一些特定的

禁忌策略相结合，以增强算法的局部搜索能力。 

对于 DFJSS 问题，传统优化方法通常以重调度机制来解决车间动态调度问

题。尽管重调度方法能够灵活应对动态性，但在实际应用中，计算每次重调度所

需的计算量和资源较大，尤其是在问题规模较大或生产环境复杂的情况下。这不

仅增加了计算的复杂性，还可能导致系统性能和稳定性下降[30]。Tao 等人[31]提出

了一种改进的混合多阶段量子粒子群优化算法，并为一个有新工件插入、设备故

障的动态柔性作业车间定期进行重调度。他们发现，调度效率和稳定性可能会受

到不同的重调度周期影响。Wen 等人[32]研究了设备故障下动态集成工艺规划与
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调度问题的动态调度方法，设计了遗传算法与邻域搜索算法相结合的混合算法，

并提出了一种自适应分层迁移策略来提高种群的多样性和收敛性，提高了重调度

的稳定性。 

（2）基于调度规则的优化方法 

调度规则因其可扩展性、可重用性以及对动态事件的快速反应等优点，已被

证明是一种有效的启发式策略[33, 34]。简单地说，调度规则的本质是由包含车间加

工信息的特征和数学运算所组成的优先级函数。在每个路径和排序决策点，调度

规则计算每个调度对象（例如候选加工设备和待加工工序）的优先级值，并选择

最优先的调度对象进行下一步的处理和动作。近几十年来，为了应对各种作业车

间场景和优化目标，学者和工人们提出了许多不同类型的特征（例如工序加工时

间、设备待机时间等）和调度规则（例如先进先出规则等）[35]。 

考虑到 DFJSS 问题涉及柔性车间中多种生产要素的复杂交互耦合，且不同

调度决策的决策环境和信息需求也不同，单纯依靠工人经验来理清各特征之间的

潜在关联并设计出合适的调度规则是一项非常困难的任务，甚至可能是不可行的。

为解决这一挑战，Burke 等人 [36]首次提出了超启发式遗传规划算法(Genetic 

Programming Hyper Heuristic, GPHH)的框架。通过采用 GPHH，他们能够自动生

成调度规则以解决车间调度问题。他们的研究指出，GPHH 生成的解不是启发式

解本身，而是一个启发式程序或启发式规则。该方法的创新性在于通过遗传规划

结合超启发式方法，从而克服了直接设计调度规则的复杂性和困难性，这为后续

更深入研究车间调度问题以及其他组合优化问题提供了新的方向。 

GPHH 可以通过预先设定的参数（例如树的最大深度、函数集和、特征集合

等），从而在进化选代过程中通过不断调整调度规则中特征和函数运算符的组合

方式来自动设计有效的调度规则，而无需依赖大量的特定领域知识[37]。与大部分

求解车间调度的元启发式算法相比，GPHH 具有灵活的编码表示方式、强大的搜

索能力以及更易应用于实际环境等优点，其生成的调度规则天然适用于求解大规

模动态柔性车间调度问题。在求解车间调度问题时，GPHH 通常用一组包含工件、

设备和车间状态的特征（对应叶节点）和一组数学运算函数（对应非叶节点）以

树的形式产生规则个体[38]。 

近年来，运用超启发式遗传规划自动化设计和生成合适的调度规则成为了有
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效解决动态车间调度问题的公认方法。已有很多研究证明使用 GPHH 能够自动

演化出比人工设计更为优秀的调度规则。Park 等人[39]提出了用集成式 GPHH 算

法处理动态车间调度问题，并对四种常见的组合方案进行研究和分析，结果表明

GPHH 线性组合方法性能更优。Zhang 等人[37]提出了一种新的重组机制，引导父

代个体交叉进化，从而得到性能和适应性更好的规则，实验从所选子树的深度比、

所选子树的相关性以及进化过程中的概率差异等方面验证了其有效性。Zhou 等

人[40]提出基于双染色体协同进化策略的遗传规划方法来求解 DFJSS 问题，实验

通过代理仿真模型辅助终端符的选择和调度规则的进化，验证了其方法的有效性

和鲁棒性。 

（3）基于 GPHH 的特征筛选方法 

文献[41]中已说明，树的最大深度、函数集、特征集是决定调度规则组合形

式多样性和 GPHH 搜索空间的三个主要因素。若“调度规则树”的最大深度为

d，使用“Full 方法”（即完全生长法）生成树，则 GPHH 搜索空间的大小为

2 1 2d d−
 ，其中 和 分别表示函数集和特征集。然而，实际的解树数量远

小于上述理论值，这一事实说明了通过 GPHH 寻找有效的解决方案仍然是一个

艰巨的任务。 

学者们通过研究发现，减少特征数量是缩小 GPHH 搜索空间、增强 GPHH

搜索效率的一种有效途径[42, 43]。GPHH 的特征集中可以包含大量从不同侧面和

形式描述车间调度过程相关信息的特征，例如系统相关、设备相关和工件相关的

特征等，但这些特征并非都对调度决策起到积极的作用。例如，工件的交货截止

日期被认为是优化平均流程时间的无用特征。通过将特征筛选技术与 GPHH 相

结合，能够删除与所求问题无关和冗余的特征，使得算法能够更有针对性地探索

包含有用信息的区域，提高算法效率。 

然而，目前关于 JSS 及其变体的特征筛选方法的研究还相对较少，且主要集

中在单目标问题的研究上。最初的研究侧重于通过计算最优调度规则中特征的出

现频率来度量特征的重要性[44]。Mei 等人[45]首次提出了基于特征对个体适应度

值贡献度的度量方法，用于衡量特征的重要性。相比于特征频率，这种度量方法

可以避免冗余特征的影响，具有更好的准确性。然而，这些方法主要在动态 JSS

问题中进行了研究，仅考虑了排序规则。Zhang 等人[46]首次将特征筛选方法用于
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DFJSS 问题中，它涉及两个特征集合，分别用于路径决策和排序决策。在他们的

后续工作[47]中，还进一步开发了一种连续的两阶段 GPHH 框架，以在特征选择

过程中充分利用已生成的优秀个体。 

尽管基于 GPHH 的特征筛选方法已成功应用于单目标 DFJSS 问题中，降低

了特征集合的维度并增强了生成规则的可解释性，但并未实现对算法优化性能的

提升。至于 DFJSS 多目标问题，目前尚未发现有效的特征筛选方法，这也是本

文的一个主要研究方向和动机。 

1.4 本文主要研究内容 

本文围绕面向节能的动态柔性车间调度问题进行了深入研究。通过对柔性车

间动态调度过程中的能量流动进行分析，设计了与能耗相关的终端符和人工规则。

随后，基于 GPHH 自动化生成面向能耗的节能调度规则，以实现平均延迟时间

和总能耗两个目标的最优化。在此基础上，为解决 GPHH 算法搜索空间大、计算

效率低等问题，本文借鉴了已有单目标问题中的特征筛选方法思路，提出了适用

于多目标问题的特征权重方法，并将其引入到 GPHH 算法中，实现基于双重特

征权重集合的节能调度规则自动化设计。 

第 1 章为绪论，介绍了本文的研究背景，并对国内外相关研究现状进行了详

细阐述。在此基础上，清晰阐明了本文的研究思路和具体研究内容。 

第 2 章详细介绍相关理论知识，着重阐述了面向节能的动态柔性车间多目标

调度问题的数学模型和调度规则的表达形式，以及如何通过 GPHH 算法自动生

成调度规则来求解动态柔性车间调度问题。 

第 3 章主要研究了面向节能的终端符设计。通过对柔性车间制造加工过程的

能流分析，设计了能耗相关的终端符和人工规则，为 GPHH 算法提供了车间加

工过程中的各项能耗特征参数的重要信息。仿真实验证明了所提终端符能够有效

实现对能耗目标的优化。 

第 4 章研究了基于双重特征权重集合的多目标动态柔性车间节能调度规则

自动生成方法。通过在 GPHH 算法中引入了双重特征权重集合的概念，进一步

优化了算法性能。仿真实验结果验证了特征权重方法的有效性，能演化出更优秀
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和可解释的调度规则。 

第 5 章对本文的研究工作进行了全面总结，分析了当前工作的局限性，并指

出了未来研究的方向。 

论文结构图如图 1-1 所示。 

相关理论知识介绍
第2章 基于GPHH求解多目标动态柔性车间调度问题

动态柔性车间调度问题描述 / 调度规则和GPHH算法理论

第3章 面向节能的终端符设计

能流分析 / 节能终端符设计 / 节能调度规则实现绿色调度

第4章 基于双重特征权重集合的节能调度规则自动化生成

基于双重特征权重集合的GPHH算法 / 两种适用于多目标问题的特

征权重度量方法 / 基于特征权重集合的种群调整策略

第5章 总结与展望

第1章 绪论

研究背景及意义 / 国内外研究现状 / 研究内容及结构
相关背景介绍

节能终端符和调度规则发现

GPHH算法改进与优化以获得

更好的节能效果

 

图 1-1 论文结构图 
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第 2 章 基于 GPHH 求解多目标动态柔性车间调度问题 

2.1 引言 

柔性车间调度问题属于典型的组合优化问题，其动态特性使得调度策略需要

灵活适应不断变化的生产需求。学术界对此问题的关注主要体现在如何利用调度

规则来提高生产效率和适应性上。本章详细介绍了动态柔性车间节能调度问题的

数学模型，并强调了利用超启发式遗传规划算法生成调度规则的有效性，从而解

决这一复杂挑战。这种方法的应用不仅能够有效指导车间生产，提高生产效率，

还能够增强车间应对各种生产需求变化的能力，从而实现更加灵活和高效的生产

调度管理。 

2.2 动态柔性车间调度问题描述 

本文所研究的面向节能的 DFJSS 问题的数学描述如下[48, 49]：有 m 台设备

 1, , mM M= 被用来处理工件的不同工序，每台设备 Mk 都有给定的待机功

率 MPk。有 n 个工件 1{ , , }nJ J= 需要被加工，这些工件在柔性车间加工过程

中随着时间的推移陆续到达，并在到达的同时分配相关的加工信息，包括到达时

间 ati、交货期 ddi 和指定的工序序列 1( , , )
ii inP P (其中 ni 是工件 Ji 的工序数)，此

为动态性条件。每道工序 Pij 都有其可选择的加工设备集合  ij ，工序可从中任

选一台设备 k  ijM  加工，对应的加工时间为 PTijk，加工能耗为 ECijk，此为柔

性条件。结合实际生产条件，DFJSS 问题还需要满足以下约束条件： 

（1）工件在到达柔性车间之前，其加工信息处于未知状态，因此在当前加

工过程中不做考虑。 

（2）工件在到达柔性车间之后才能开始加工，其所有工序必须按给定的顺

序进行加工，且每个工序只能在其可选设备集合中选择一台进行加工。 

（3）设备在同一时刻最多只能加工一个工件，加工过程不能被打断。设备

在不加工的时刻处于空闲待机状态，以待机功率消耗能量。 
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本文同时优化 DFJSS 问题中的两个生产目标：平均延迟时间(Mean Tardiness, 

MT)和车间总能耗(Total Energy Consumption, TEC)，数学表达式如式(2-1)和(2-2)

所示，其中式(2-2)来源于本文 3.2 章节的能耗分析与计算过程。平均延迟时间用

于确保工件满足交货期要求，以保证订单整体上按时交付。车间总能耗反映了车

间加工系统的能耗情况，主要包括设备加工能耗和设备待机能耗两类。 

  
1

1
max ,0

n

i i

i

MT c dd
n =

= −  (2-1) 

 max

1 1 1 1 1

i in nm n n

ijk k ijk

k i j i j

TEC c PT MP EC
= = = = =

 
= − + 

 
    (2-2) 

其中 ci 是工件 Ji 的完工时间，cmax 是最后一个工件的完工时间，即总加工时间。 

2.3 基于调度规则的动态柔性车间调度决策 

2.3.1 调度规则的表达形式 

调度规则因其可扩展性、可重用性以及对未知生产事件的快速反应等优点，

被广泛应用于 DFJSS 问题的求解[34]。简单地说，调度规则的本质是由包含车间

加工信息的特征和数学运算符号所组成的优先级函数。在每个路径和排序决策点，

调度规则计算每个调度对象（例如候选加工设备和待加工工序）的优先级值，并

选择最优先的调度对象进行下一步的处理和动作。本文求解柔性车间调度问题，

一个调度规则个体包含两个子调度规则：路径调度规则和排序调度规则，分别用

于处理路径决策和排序决策。 

调度规则通常以图 2-1 所示的树形结构表示[38]。这样的树形结构有助于计算

机进行编码和解码，也有助于 GPHH 进行复制、交叉、变异等遗传操作来生成新

的规则树。图 2-1 展示了一个规则树及其相应的解码示例，解码时通常按照深度

优先的顺序从左到右解释树。树底部的叶节点为常量或表示车间信息的终端特征

符号，例如 PT 表示工件当前工序的加工时间、WIQ 表示设备的待加工队列中所

有工序的总加工时间等。非叶节点由函数运算符连接，如{+, −, ×, / }等。 
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PT

+

WIQ

2 PT

SL

×

/ -

WKR EC MP

+

+

PT+WIQ  2PT+[(SL/WKR)+(EC-MP)]

(a)路径调度规则 (b)排序调度规则  

图 2-1  调度规则的表达式树示例 

2.3.2 人工调度规则 

人工设计调度规则是一个耗时且复杂的过程，通常需要综合考虑各种相关要

素来创建这些规则，并通过实验评估它们的效果。Panwalkar 等人[35]对调度规则

进行了归纳总结，根据调度规则的结构主要可分为三类：单一规则、复合规则和

加权复合规则。在本文中，使用了一些在以往研究中表现较好的规则作为本研究

的基准调度规则，如表 2-1 所示。 

单一规则通常只涉及一个特征参数。例如，表 2-1 中工件工序加工时间最短

规则，简称为最短加工时间规则(Shortest Processing Time，SPT)，就是一个典型

的单一调度规则。当一台设备处于空闲状态时，该规则会指导设备从其待加工队

列中选择所需加工时间最短的工件进行优先处理。 

复合规则，是由几个单一调度规则组合而成的调度规则，例如 CR+PT、

LWKR+PT 等。相关研究表明，与单一规则相比，复合规则在优化调度方面更为

有效[50]。如果设计良好，组合规则可以解决具有多个优化目标的现实问题。然而，

如何找到一个良好的复合规则仍是一个巨大的挑战。 

加权复合规则，是复合规则的扩展，针对调度问题中的不同优化性能指标的

重要性，对其相关性较高的单一规则给予更高的权重，以实现复合规则的更高效

利用，例如 2PT+WIQ+NPT 等。在实践中，通过对各种规则进行调整和优化，可

以进一步提高调度的效率和性能，以更好地满足实际需求。 
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表 2-1  基准调度规则 

序号 人工规则 函数表达式 含义 

1 SPT PT 工件工序加工时间最短 

2 LPT -PT 工件工序加工时间最长 

3 SL SL 工件宽裕时间 

4 FIFO ORT 工件先进先出 

5 LIFO -ORT 工件后进先出 

6 LWKR WKR 工件剩余工序总加工时间最少 

7 MWKR -WKR 工件剩余工序总加工时间最多 

8 NPT NPT 工件下一个工序的平均加工时间 

9 CR (DD-t)/WKR （到货期-当前时间）/工件剩余工作量 

10 CR+PT (DD-t)/WKR+PT 
（到货期-当前时间）/工件剩余工作量

+当前工序加工时间 

11 LWKR+PT WKR+PT 剩余加工时间+当前工序加工时间 

12 SL/WKR+PT SL/WKR+PT 
工件宽裕时间/剩余工作量+当前工序加

工时间 

13 2PT+WIQ+NPT 2PT+WIQ+NPT 
2 倍当前工序加工时间+队列加工时间+

下一工序加工时间 

14 PT/WKR PT/WKR 工序加工时间/剩余工作量 

15 DD DD 工件交货期最短 

16 min NOR NOR 工件剩余工序数最少 

17 max NOR -NOR 工件剩余工序数最多 

18 PT+LIFO PT-ORT 工序加工时间-工序就绪时间 

19 SL/WKR SL/WKR 宽裕时间/剩余工作量 

20 max (t +PT, DD) max (t +PT, DD) 
比较当前时间+工序加工时间和工件交

货期 

21 max (SL, WKR) max (SL, WKR) 比较工件宽裕时间和工件剩余工作量 

2.3.3 基于调度规则的 DFJSS 调度决策过程 

图 2-2 给出了如何利用调度规则实时快速地解决 DFJSS 问题的调度决策过

程示意图。在每个调度决策点，通过调度规则来计算每个调度决策对象的优先级

值，并选择拥有最小值的调度决策对象作为决策输出。从图中可以看出，新工件
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在到达之后，其加工信息变为已知并进入待加工工件区域。路径决策会根据路径

规则的指导，为工件的当前加工工序从对应的可选设备集合中指定一台设备，并

在该设备处于加工状态时将工件放入设备的待加工队列中。排序决策则会在设备

刚刚完成一道工序时，根据排序规则从设备待加工队列中指定下一个要加工的工

件或工序。例如，图中 1 号工件的第 2 道工序 P12 经过路径决策和排序决策在设

备 M3 上加工完成后，其下一道工序 P13 还将被指派到设备 M2 的待加工队列中等

待下一步加工，如此循环往复，直至所有工序全部加工完成，输出完工工件。路

径决策和排序决策协同运作，从而产生一个满足约束条件的调度方案，并使生产

目标得到优化。 

新工件到达

设置工件信息

路径决策 排序决策

设备待加工队列

P12 P92P24

P71 P62P53

P82 P34P45P82

P12

P53

P13

待加工工件/工序

设备M1

设备M2

设备M3

完工
工件

动态柔性车间制造系统  

图 2-2  DFJSS 调度决策过程 

2.4 超启发式遗传规划算法 

GPHH 算法广泛应用于各类优化问题之中，特别是以车间调度为代表的组合

式优化问题[51]。作为一种超启发式方法，GPHH 并不直接寻找问题的具体解，而

是通过迭代生成一组启发式规则，来指导解的生成。在车间调度问题中，GPHH

生成的则是调度规则（用于进行调度决策以生成解决问题实例的具体调度方案），

而不是调度方案本身。 
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2.4.1 GPHH 算法的基本流程 

GPHH 算法的基本流程图如图 2-3 所示，其基本思想与遗传算法相似，主要

有种群适应度评估和种群演变两个部分。首先，算法随机生成初代种群，评估模

块将种群中的每个个体（即调度规则）应用于调度问题中，并以此形成对应的调

度方案，从而计算每个个体的适应度值。在种群演变阶段保留其中的精英个体，

再经过遗传操作产生新的子代种群[47]。在种群的进化过程中，每一次进化都会使

种群整体更优，直到算法收敛或找到理论最优解。 

初始化种群

（调度规则）

评估种群个体

适应度

保留精英个体

基于竞争选择策略

进行遗传操作

（复制、交叉、

变异）

满足终止条件？

种群演变过程

生成新种群

基于调度规则计算工

件/设备优先级

基于决策优先级结果

累积生成调度方案

基于调度方案计算个

体的适应度值

是

否

开始

结束
 

图 2-3  GPHH 求解调度问题基本流程 

由于本文求解的是多目标优化问题，故采用 Pareto 非支配解的思想比较不同

个体的优劣[52]。GPHH 求解多目标 DFJSS 问题的伪代码如算法 2.1 所示，其输

出为最优非支配解集。 
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算法 2.1：GPHH 求解多目标 DFJSS 问题的总体框架 

输入：设备使用水平 u，交货期宽裕度系数 α，初始随机种子 seed，优化目标 O(object1, 

object2)，种群大小 popsize，迭代次数 genmax 

输出：最终的 Pareto 前沿（即最优非支配解集） 

1 generation ← 0 

2 随机初始化种群 ← {r1, r2,…, rpopsize} 

3 while 未满足终止条件 do 

4   //种群评估 

5   根据随机种子 seed 产生当前一代的仿真实例 Sgen 

6   for i = 1 : popsize do 

7     将个体 ri 应用到 Sgen中，产生对应的调度方案 

8     根据适应度函数计算调度方案对应的适应度值 

9   end for 

10   根据个体适应度值，计算个体的非支配等级和拥挤距离[52] 

11   //种群演变 

12   保留一定数量的精英个体 

13   repeat 

14   随机选择一定数量的个体，根据非支配等级和拥挤距离竞争出优秀个体作为

父代，通过遗传操作（复制、交叉、变异）产生子代个体 

15   until 子代种群大小到最大值 popsize 

16   seed ← seed+10000 

17   generation ← generation+1 

18 end while 

19 return 最终的 Pareto 前沿 

2.4.2 GPHH 的初始化方法 

在 GPHH 第一代种群随机初始化过程中，调度规则的生成主要有以下三种

方法[53]： 

（1）Full 方法，即完全生长法，是指在达到最大深度前，节点都从函数符

集中随机选择，在最大深度时，节点都从终端符集中随机选择。此方法生成的树

具有相同的形状，所有叶节点都在同一深度，也就是在最大深度。 

（2）Grow 方法，即成长生长法，是指从函数符集中随机选择函数作为根节

点，在最大深度时，节点只能在终端符集中选择；未达到最大深度时，节点可在

终端符集和函数符集中随机选择，若分支选择了终端符，则停止生长。与 Full 方

法相比，Grow 方法生成的树有着更为多样化的大小和形状。 

（3）Ramped half-and-half 方法，是指指定一个深度范围，令种群中一半的
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个体使用 Full 方法生成，一半的个体使用 Grow 方法生成。此方法摆脱了单一深

度的限制，将 Full 和 Grow 方法混合使用，所形成的树更具多样性，且依旧简单

容易实现。 

2.4.3 GPHH 的遗传操作算子 

在 GPHH 算法迭代过程中，新种群的生成主要通过基于竞争选择策略的遗

传操作完成。在进行选择操作时，因种群规模较大，通常采用锦标赛选择法。该

方法从父代种群中随机选取一定数量的个体，比较它们的适应度值，适应度值最

低者被选为父代个体，用于进行下一步的遗传操作。由于每次选择都是随机选取

一定数量的个体进行比较，即使是适应度值相对较低的个体也有机会被选中作为

父代个体。结合遗传操作的随机性，保证了种群的多样性。遗传操作算子对父代

调度规则个体进行遗传操作，主要包括复制、交叉和变异三种[54]。 

复制操作是指个体直接被复制到下一代，并保留全部的特征信息。 

两个父代个体的交叉操作如图 2-4 所示，在每一个父代个体中，随机选择一

个交叉节点，互相替换以交叉节点为根节点的子树，生成两个新的子代个体。 

WIQ

+

2 PT

SL

×

/ -

WKR EC MP

+

+
+

PT EC

交叉

WIQ

+

PT EC

SL

+

/ -

WKR EC MP

+

+
×

2 PT

父代个体1 父代个体2

子代个体2

子代个体1

随机选择
节点

 

图 2-4  交叉操作 
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变异操作如图 2-5 所示，在父代个体中随机选择一个子节点作为突变节点，

随机生成一个子树替换父代个体中以突变节点为根节点的子树，生成一个新的子

代个体。 

WIQ

+

2 PT

×

+

PT EC

变异

WIQ

+

×

2 PT

父代个体 随机子树

随机选择
节点

子代个体

 

图 2-5  变异操作 

2.5 本章小结 

本章阐述了多目标动态柔性车间调度问题及其在面向节能方面的数学模型。

通过对调度规则和超启发式遗传规划算法的研究，本文旨在寻找高质量的非支配

Pareto 解集。在后续章节中，将进一步讨论节能调度规则的设计和 GPHH 算法的

实施，以解决多目标动态柔性车间调度问题。 
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第 3 章 面向节能的终端符设计 

3.1 引言 

在 GPHH 算法中，终端符为调度规则的构建和决策提供了必要的实时车间

信息，是调度规则的核心所在。尽管 DFJSS 的终端符集已得到较充分的研究，

但有关能耗方面的研究却相对较少。为了实现面向节能的调度规则自动化生成这

一目标，本章的重点是通过对柔性车间加工过程中的能量流动和能耗分析，针对

节能降耗的具体需求，挖掘车间中与节能降耗密切相关的车间信息，并结合终端

符设计理念，设计面向节能的终端符，最终为 GPHH 自动化生成节能调度规则

提供有效的能耗信息。此外，本章节还基于已有的人工规则的构建思路，给出了

面向能耗的人工规则，可作为后续相关研究的测试基准。 

3.2 柔性车间制造系统的能流分析 

柔性制造系统是我国工业的重要组成部分，正随着科学技术的不断发展朝着

智能制造和知识自动化的方向迈进。以飞机、船舶、汽车、武器装备、制造装备

等包含多个零部件生产和组装的柔性制造过程为例，复杂柔性制造系统涉及以物

料流、信息流和能量流为主的多类型子系统动态变化和交互耦合，其运作流程如

图 3-1 所示。 

本文着重对柔性制造系统中的能量流动进行深入分析，以揭示系统中的主要

能耗来源及其能耗方式。如图 3-1 所示，柔性车间制造系统主要以物料和能源作

为输入，在信息资源的辅助下，通过一系列设备加工技术（如机床车、铣削等）

和辅助加工系统的辅助加工（如照明、运输等），完成对产品零部件的制造和组

装，最终产出机械产品和零部件作为输出。在这个过程中，系统消耗了大量以电

能为主的能源，并且还会产生各种废料和碳排放等加工副产物。 

从图 3-1 可以看出，柔性制造系统的能耗主体主要可分为三类，具体能耗构

成如表 3-1 所示。 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

19 

原料或坯料 加工设备
运 输

废料回收利用产品组装
物
料
流

信
息
流

• 订单信息

• 资源需求

• 生产计划

•   

• 工艺要求

• 零件特性

• 设备能耗

•   

• 装配要求

• 产品图纸

• 装配能耗

•   

• 质检标准

• 回收和处
理流程

•   

能
量
流

加工能耗 辅助能耗 空载能耗

工序 Pij :
工步
Sij1

工步
Sij2

工步
Sijm

• 装配

能耗

• 废料回收

利用能耗

产品输出

机械产品、

零部件等

能源输出

余热、碳排放、

废料等

支撑要素

软硬件环境、经验

知识、人员组织等

 

 

生产过程中的约束和规则

行业规范、规章制度、节能减排要

求、质量要求、技术性指标要求等

信息输入

项目订单、资源

信息、市场信息

物料输入

物料资源采购

能源输入

电能、水、燃料

柔性制造系统

指标输出

经济性指标、

绿色化指标等

运 输 运 输 运 输

 

图 3-1  柔性制造系统运作流程示意图 

表 3-1  制造车间能耗组成 

能耗分类 耗能主体 

设备能耗 工件加工能耗、设备待机能耗、辅助能耗（换刀、吹屑等） 

公共能耗 照明能耗、LED 看板能耗、风扇能耗、电脑能耗等 

运输能耗 运输小车能耗、起重机能耗、传送带能耗等 

（1）设备能耗主要用于设备的日常运行和实际生产加工，包含待机能耗、

工件加工能耗、换刀能耗和吹屑能耗等。其中，待机和加工是设备主要的耗能方

式，而换刀和吹屑则属于辅助加工系统的耗能，其耗能较少且其能耗优化涉及到

工件具体的工艺层次，从调度角度难以优化。因此，本文主要研究设备的加工能

耗和待机能耗。 

设备加工能耗，由式(3-1)计算得到，为设备完成工件/工序加工所需的必要能

耗，从节能降耗的角度考虑，在路径决策阶段，工件应尽量选择加工能耗较低的

设备进行加工。 

 
1 1

inn

process ijk

i j

EC EC
= =

=   (3-1) 
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设备待机能耗，由式(3-2)计算得到，为设备加工完一个加工工序后以待机状

态等待下一个加工工序时所产生的能耗，属于无用能耗，应尽量减少。设备待机

能耗产生原因主要有两种：(a)工件工序之间的装卸、运输和更换；(b)调度的不合

理导致设备被迫等待，例如设备待加工区域为空时，设备无法获取下一个加工工

件，或者当下一个设备待加工区域为满时，加工完成的工件不能及时运走。 

 
1

m

stdby k k

k

EC MP T
=

=   (3-2) 

其中，Tk 表示设备 Mk的空闲等待时间。 

（2）公共能耗，由式(3-3)计算得到，为车间加工过程中辅助设备所消耗的

能量，如照明、LED 看板、空调、电脑等。这些辅助设备大具有固定的额定功率，

耗能水平可视为与时间挂钩，优化空间较小。因此，在柔性车间制造系统中，公

共能耗常常不在节能降耗的优化范围内。 

 maxaux auxEC P c=   (3-3) 

其中，Paux 表示单位时间内柔性车间的公共能耗。 

（3）运输能耗，由式(3-4)计算得到，主要为车间中运输设备运输工件所消

耗的能量，包含小车运输能耗、传送带能耗等。虽然运输能耗在车间生产过程中

是一个重要的能耗来源，但它通常在总能耗中所占比例较小，而且相对固定。此

外，由于工件的大小、重量和运输路径的差异，准确评估单个工件的运输能耗是

非常困难的。因此，本文更多的将注意力集中在更具影响力和可控性的能耗目标

上，以实现更有效的生产调度优化。 

 
1 1

i

ij

nn

trans trans ij

i j

EC EC 
= =

=   (3-4) 

其中，如果工序 Pij 需要被运输到对应加工设备上进行加工，则βij等于 1，否则

为 0。 ijtransEC 为此次运输能耗。 

综合以上分析可以发现，柔性制造车间中的能耗种类繁多、动态关联强、耗

能机理复杂。然而，在考虑各种能耗的占比和优化潜力时，从车间调度的角度来

看，本文着重优化设备能耗中的加工能耗和待机能耗，并将它们的能耗之和作为

整个车间的优化目标，如式(2-2)所示。 
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3.3 能耗相关终端符设计 

针对本文主要优化的能耗类型，从工件、设备和相对性指标三方面设计了能

耗相关的终端符，如表 3-2 所示。 

表 3-2  能耗相关终端符集 

分类 终端符 含义 

面向工件的能耗 

EC  工序加工能耗 

NEC 下一个工序的加工能耗 

ECR 工件剩余工序总加工能耗 

面向设备的能耗 

MP 设备待机功率 

EIQ 设备的待加工队列中的所有工序的加工总能耗 

EINQ 下一台设备待加工队列的总能耗 

相对性能耗指标 
REC 相对加工能耗 =  / min , ,1ijk ijk ijEC EC | k =  

RMP 相对待机能耗 =  / min , ,1k k mMP MP | k =  

面向工件的能耗终端符以工件/工序为主体，着眼于调度决策角度，特别考

虑了工件为了完成加工所涉及到的能耗相关量。结合时间相关终端符的设计思想，

从当前和未来、局部和整体四个方面考虑进行全面考量，设计了 EC、NEC 和 ECR

三个终端符。 

面向设备的能耗终端符关注于与设备相关的能耗信息，包括设备本身的待机

功率和设备对应加工队列的加工能耗等情况，设计了 MP、EIQ 和 EINQ 三个终

端符。 

相对性能耗指标与时间相关复合性终端符一样，旨在为 GPHH 自动化生成

的节能调度规则提供更加丰富和有效的能耗相关信息。因此，设计了REC和RMP

两个终端符。 

3.4 能耗相关人工规则设计 

能耗规则的设计旨在优化能耗目标，通过考虑工艺和设备方面的能耗特征，

提高调度决策的节能性能。基于 3.3 节中所提出的能耗终端符，表 3-3 给出了本

文设计的面向能耗目标的人工规则，包含 5 个单一人工规则和 8 个复合人工规
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则。这些能耗规则与以往时间相关人工规则相同，主要用于处理调度过程中的排

序决策。对于路径决策，统一使用设备指派规则 WIQ+PT，该规则会将工序指派

到待加工队列中所有工序加工总时间和当前工序加工时间之和最小的设备上，主

要作用是平衡设备负荷。 

表 3-3  能耗调度规则 

序号 能耗人工规则 函数表达式 含义 

1 min EC EC 工件工序加工能耗最小 

2 max EC -EC 工件工序加工能耗最大 

3 min ECR ECR 工件剩余工序加工总能耗最少 

4 max ECR -ECR 工件剩余工序加工总能耗最多 

5 NEC NEC 工件下一个工序的平均加工能耗 

6 CR+EC (DD-t)/WKR+EC 
（交货期-当前时间）/工件剩余工作量+ 

当前工序加工能耗 

7 min ECR+EC ECR+EC 剩余加工能耗+当前工序加工能耗 

8 SL/WKR+EC SL/WKR+EC 宽裕时间/剩余工作量+当前工序加工能耗 

9 2EC+WIQ+NPT 2EC+EIQ+NPT 
2 倍当前工序加工能耗+队列加工能耗+ 

下一工序加工能耗 

10 EC/ECR EC/ECR 工序加工能耗/剩余加工能耗 

11 PT+EC PT+EC 工序加工时间+工序加工能耗 

12 NPT+NEC NPT+NEC 工件剩余工序加工时间+剩余加工能耗 

13 max (SL, ECR) max (SL, ECR) 比较工件宽裕时间和工件剩余总加工时间 

3.5 仿真实验设计 

3.5.1 GPHH 算法的终端集合和函数集合 

表 3-4 给出了以往研究中常用到的时间相关终端符和其他一些终端符[55]，结

合表 3-2 中提出的能耗相关的终端符，构建出了一个相对完整的车间特征属性集

合，用于支撑本章的实验验证工作。 

算法函数符集为{+, −, ×, /, max, min}[47, 56]。前四个是传统的算术运算符，其

中除法运算具有除数保护功能，如果分母为零，结果将返回 1。另外，max 和 min

是接受两个参数并返回它们中的较大值或较小值的函数。 
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表 3-4  GPHH 算法所使用的终端符集 

分类 终端符 含义 

时间相关 

终端符 

PT 工序加工时间 

SL 工件宽裕时间 

OWT 工件等待时间 

NPT 下一个工序的加工时间 

WKR 工件剩余工序总加工时间 

TIS 工件在制造系统中的时长 

WIQ 设备的待加工队列中的所有工序的加工总时间 

MWT 设备等待时间 

DD 工件交货期 

MRT 设备就绪时间 

ORT 工件工序就绪时间 

WINQ 下一台设备待加工队列的工作量 

时间相对性 

终端符 
RPT 相对加工时间 =  / min , ,1ijk ijk ijPT PT |k =  

其他 

终端符 

NOR 工件剩余工序数 

NOS 工件工序加工候选设备数 

NIQ 设备的待加工队列中的工序数 

NINQ 下一台设备待加工队列的工序数 

NOPS 工件工序数 

CT 当前时间 

AT 工件到达时间 

3.5.2 实验对比算法 

为了验证所提能耗相关终端符的有效性，本文在统一的 GPHH 优化框架下

将能耗相关终端符和已有的时间相关终端符相比较，并根据不同终端符集合设计

了 7 种不同的比较算法。在实验过程中，所有算法都在模拟车间复杂环境的不同

情境下进行了训练和测试。7 种算法的设置如下： 

（1）基准调度规则，因人工规则结构简单，常作为相关研究的测试基准。

而在节能减排方面，本文将表 3-3 中设计的能耗相关人工调度规则也考虑其中，

即表 3-3 和表 2-1 的调度规则一起组成了基准调度规则的测试集。 
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（2）GPHH-TIME，该算法仅采用时间相关的终端符作为 GPHH 的输入，并

以此产生调度规则进行调度决策。 

（3）GPHH-ENG，该算法仅采用能耗相关的终端符作为 GPHH 的输入，并

以此产生调度规则进行调度决策。 

（4）GPHH-TIME+R，该算法仅采用时间相关的终端符和时间相对性终端符

（RPT）作为 GPHH 的输入，并以此产生调度规则进行调度决策。 

（5）GPHH-ENG+R，该算法仅采用能耗相关的终端符和能耗相对性终端符

（RMC，RMP）作为 GPHH 的输入，并以此产生调度规则进行调度决策。 

（6）GPHH-TIME+ENG，该算法仅采用时间和能耗相关的终端符作为 GPHH

的输入，并以此产生调度规则进行调度决策。 

（7）GPHH-TIME+ENG+R，该算法采用时间和能耗相关的的终端符以及相

对性终端符（RPT，RMC，RMP）作为 GPHH 的输入，并以此产生调度规则进

行调度决策。 

3.5.3 仿真模型构建 

在本文实验中，所提出的基于 GPHH 算法实现优化车间总能耗和平均延迟

时间两个优化目标的柔性车间动态调度规则自动化生成的方法，包含训练和测试

两个阶段，每个阶段都由计算机随机生成对应生产情境的问题实例，用于模拟实

际的动态生产情况。问题仿真实例的具体参数设置如表 3-5 所示，该参数模型被

广泛应用于目前已有的研究工作中[57]。 

所用仿真模型中，设有 10 台设备，1000 个工件，500 个预热工件。每个工

件的工序数和工序候选加工设备数都服从均匀分布 U (1,10)，由于同一个工序可

以在多台设备上加工，故可以认为不同设备加工同一个工序所花费的时间和能耗

是相关的，并不会有太大差距。因此，对于工序 Pij，仿真模型先按照均匀分布

U(1, 99)随机产生一个平均加工时间 ijPT 和平均加工能耗 ijEC ，再根据这个平均

值对每一个候选设备 Mk 赋予一个服从正太分布 ( ), /10ijk ij ijPT N PT PT 和

( ), /10ijk ij ijEC N EC EC 的加工时间 PTijk 和加工能耗 ECijk。设备待机功率的设

定值差异较大，以保证运用于不同的调度方案中时会有较大的差异。 
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表 3-5  DFJSS 问题仿真模型参数 

参数 设定 

加工设备数 10 

工件个数 1000 

前期工件个数 500 

工件工序数及其分配 U (1, 10) 

工件到达过程 泊松分布 

设备使用水平 0.85, 0.95 

交货期宽裕度系数 2, 4, 6 

工序平均加工时间及其分布 U (1, 99) 

工序平均能耗及其分布 U (1, 99) 

设备待机功率 {10, 12.5, 4.5, 3.6, 7.0, 1.5, 8.5, 2.2, 22.9, 6.4} 

根据已有的研究[58]，设备使用水平 u 和交货期宽裕度系数 α 是定义负载条

件的主要因素，代表了不同作业车间的负载情况。因此，本文设置了 2 个 u 值

{0.85，0.95}和 3 个 α 值{2，4，6}，共构成了 2×3 = 6 种不同的生产情境。在训

练阶段，将 GPHH 算法在每种情境下基于不同的随机种子进行 30 次独立运行。

为了测试生成的调度规则的有效性，将每次运行的结果进行了 100 次独立测试，

然后取这 100 次测试结果的平均值作为所得调度规则的最终适应度值，以验证其

实际泛用性和普适性。 

新工件的到达过程可以看作连续不断发生的独立随机事件，满足泊松分布，

相对应的工件到达时间间隔满足指数分布，工件的平均到达时间间隔 λ 由下式计

算得到： 

λ =
𝑢𝑗 × 𝑢𝑝

𝑢 × 𝑚
(3-5)  

其中，uj 表示工件平均工序数，up 表示工序平均加工时间，u 表示车间使用水平，

反应了车间里设备加工的不同紧张程度，m 表示设备数。 

工件的交货期 ddi 由下式计算得到： 

𝑑𝑑𝑖 = 𝑎𝑡𝑖 + 𝛼 ×∑min𝑃𝑇𝑖𝑗𝑘

𝑛𝑗

𝑗=1

(3-6)  

其中，α 是交货期宽裕度系数，交货期宽裕度系数越小，说明工件交货期越紧张。 
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3.5.4 GPHH 参数设置 

表 3-6 给出了 GPHH 算法的具体参数设置。实验中，规则树的最大深度为

8，初代种群采用 Ramped half-and-half 方法随机生成，深度范围设置为 2~6，为

后续的随机交叉和变异操作留有余量，保持种群的多样性。采用容量为 7 的锦标

赛选择法选出个体作为父代，使用遗传算子（复制、交叉和变异）对父代进行遗

传操作，生成新的子代。此外，在迭代过程中融合精英保留策略，防止种群中最

优个体在遗传过程中丢失，提高算法的收敛速度[42]。 

表 3-6  GPHH 算法参数设计 

参数 设定 

初始化方法 Ramped half-and-half 

种群大小 600 

规则树最大深度 8 

交叉率 80% 

变异率 15% 

复制率 5% 

父代选择方法 容量为 7 的锦标赛选择法 

精英保留个体 10 

迭代次数 51 

3.5.5 算法性能指标 

在衡量算法所得到的 Pareto 前沿的质量时，本文采用了两个常用的多目标优

化性能评价指标：反转世代距离(Inverted Generational Distance, IGD)和超体积度

量(Hyper-Volume, HV)[59]。 

（1）IGD 指标 

IGD 通过计算真实 Pareto 前沿上的点（个体）到算法获得的 Pareto 前沿之

间的最小距离来评价算法的综合性能，主要反应了算法所得 Pareto 前沿与真实

Pareto 前沿的逼近程度。IGD 的定义式如下： 

𝐼𝐺𝐷 =
1

𝑛APF

(∑ 𝑑𝑖

𝑛APF

𝑖=1

) (3-7)  
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其中，𝑛APF是真实的 Pareto 前沿上个体的个数，𝑑𝑖是真实的 Pareto 前沿上个体到

算法所得 Pareto 前沿的最小欧几里得距离。 

IGD 指标数值越小，表明算法所得 Pareto 前沿越逼近真实 Pareto 前沿并且

分布更均匀，解集的最优性和多样性更好。图 3-2 给出了 IGD 指标示意图，由于

本文求解的是双目标问题，图像为二维图。 

对算法 IGD 指标的分析主要包括以下两步：首先分别计算出 30 组测试集数

据的 IGD 指标，然后计算其平均值和标准差。计算时需要进行归一化处理，IGD

还需要有一个真实的 Pareto 前沿，实验中，将所有算法的解集混合在一起，得到

一个尽可能最优的非支配解集，作为近似的真实 Pareto 前沿。 

y

x

个体解

真实解

真实Pareto前沿

算法所得

Pareto前沿

 

图 3-2  IGD 指标 

（2）HV 指标 

HV 用于测量最优化问题所得到的非支配解所覆盖的目标空间的体积，主要

反应了算法所得 Pareto 前沿上个体分布的均匀程度和多目标下的优化效果。HV

的定义式如下： 

𝐻𝑉 =⋃𝑣𝑖

𝑛PF

𝑖=1

(3-8)  

其中，𝑛PF是算法所得 Pareto 前沿上个体的个数，𝑣𝑖是 Pareto 前沿上的个体与参

考点之间形成的超立方体体积。 

HV 指标数值越大，说明对应 Pareto 解集性能越好，图 3-3 给出了 HV 指标
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二维示意图。对算法 HV 指标的分析主要包括以下两步：首先分别计算出 30 组

测试集数据的 HV 指标，然后计算其平均值和标准差。计算时需要进行归一化处

理，HV 还需要有一个参考点，设置为1 + 1 (𝑛APF − 1⁄ )[57]，其中𝑛APF是 IGD 中

所得近似真实前沿中解的个数。 

个体解y

x

参考点

HV

 

图 3-3  HV 指标 

3.7 实验结果分析 

为了分析上述 7 种算法在六种不同车间情境/配置下的性能，基于 Java 语言

开发了相应的仿真调度系统，在 Eclipse IDE 开发环境下进行了仿真运行，并对

结果进行了分析。 

3.7.1 算法总体性能分析 

实验中，将 GPHH 算法应用到 6 种生产情境上，共独立运行6 ×30 次，自动

化生成适用于对应生产情境的调度规则，并将每次训练得到的最终 Pareto 解集

在测试集合（包含 100 次独立运行）上验证其性能。 

表 3-7 和表 3-8 分别给出了 7 种算法在 6 种生产情境下得到 HV 和 IGD 指

标，以此对算法进行整体性能分析。为了进一步验证所提能耗和相对性终端符在

柔性车间节能调度方面的有效性，基于置信水平 5%的 Wilcoxon 秩和检验对 7 种
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算法进行显著性分析 [60]。本文主要做了两组秩和检验实验，分别为实验一

（TIME+ENG 和 TIME+ENG+R 分别与其他 5 种算法的实验结果进行秩和检验）

和实验二（TIME+ENG 与 TIME+ENG+R 的实验结果进行秩和检验）。如果

TIME+ENG 和 TIME+ENG+R 显著好于其他 5 种算法，则将结果在表 3-7 和表 3-

8 中加粗表示；如果 TIME+ENG+R 显著好于 TIME+ENG，则将结果在表 3-7 和

表 3-8 中用“●”标出。 

表 3-7  7 种算法在不同生产情境下的 HV 指标平均值(标准差) 

情境 
人工  

规则 TIME ENG TIME+R ENG+R 
TIME+ 

ENG 

TIME+  

ENG+R 

0.85-2 0.04(0) 0.72(0.05) 0.90(0.01) 0.73(0.02) 0.91(0.01) 0.95(0.03) 0.95(0.03) 

0.85-4 0.11(0) 0.78(0.03) 0.95(0.01) 0.79(0.01) 0.96(0.01) 1.00(0.02) 1.01(0.02) ● 

0.85-6 0.31(0) 0.87(0.01) 1.00(0.01) 0.86(0.01) 1.00(0.01) 1.04(0.02) 1.05(0.02) ● 

0.95-2 0.22(0) 0.86(0.04) 0.79(0.01) 0.87(0.04) 0.79(0.01) 0.91(0.03) 0.92(0.03) ● 

0.95-4 0.41(0) 0.96(0.02) 0.95(0.01) 0.97(0.01) 0.96(0.01) 1.00(0.02) 1.02(0.02) ● 

0.95-6 0.57(0) 0.99(0.04) 0.99(0.01) 1.00(0.02) 0.99(0.01) 1.02(0.04) 1.04(0.03) ● 

表 3-8  7 种算法在不同生产情境下的 IGD 指标平均值(标准差) 

情境 
人工 

规则 TIME ENG TIME+R ENG+R 
TIME+ 

ENG 

TIME+ 

ENG+R 

0.85-2 0.71(0) 0.16(0.05) 0.07(0.01) 0.14(0.02) 0.07(0.01) 0.05(0.02) 0.04(0.02) 

0.85-4 0.73(0) 0.17(0.03) 0.07(0.02) 0.17(0.02) 0.07(0.03) 0.06(0.03) 0.06(0.03) 

0.85-6 0.65(0) 0.14(0.01) 0.05(0.01) 0.14(0.01) 0.06(0.01) 0.04(0.01) 0.04(0.01) 

0.95-2 0.58(0) 0.09(0.02) 0.15(0.01) 0.09(0.02) 0.15(0.01) 0.06(0.01) 0.05(0.02) ● 

0.95-4 0.55(0) 0.07(0.01) 0.07(0.01) 0.07(0.01) 0.07(0.01) 0.05(0.01) 0.04(0.01) ● 

0.95-6 0.37(0) 0.11(0.04) 0.11(0.02) 0.10(0.03) 0.10(0.02) 0.11(0.04) 0.10(0.04) 

整体上看，无论使用哪种终端符集合，GPHH 算法得到的结果都远比人工规

则好。这是因为 GPHH 考虑了更多的车间特征信息，并且在算法迭代过程中剔

除了适应性不好的调度规则，最终生成的解集也是经过融合 NSGA-II 算法的非

支配等级和拥挤距离选择而来，这些都使得 GPHH 算法生成的调度规则拥有更

加丰富灵活的结构，从而可以从容面对车间的动态环境，证明了 GPHH 算法在

进化调度规则方面的有效性。 

对比 TIME 与 ENG 和 TIME+R 与 ENG+R 两组数据，包含能耗终端符的算
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法优化效果更好些。虽然 ENG 中没有时间相关终端符，但终止条件已经把大部

分在时间上调度效果差的规则剔除了，因此 ENG 也是有考虑时间问题的，对时

间目标的优化结果并不会太差。而 TIME 中既没有能耗相关终端符，也没有设置

如能耗阈值等的终止条件，无法对能耗目标进行优化，所以从双目标的角度看

ENG 和 ENG+R 的效果更好。然而，ENG 和 ENG+R 并不是在所有情境下都优

于 TIME，当设备使用水平达到 0.95 时，特别是在<0.95-2>的生产情境下，工件

交货期较为紧张，算法更侧重于对时间的优化，并且，较高的设备使用率水平也

使得待机能耗的优化空间减少，无形中降低了能耗的优化难度。 

对于 HV 指标而言，TIME+ENG 和 TIME+ENG+R 在所有情境中的表现都

优于其他算法，TIME+ENG+R 在 5 种情境下表现优于 TIME+ENG。对于 IGD 指

标而言，TIME+ENG 和 TIME+ENG+R 都是在除<0.96-6>以外所有情境中的表现

优于其他算法，TIME+ENG+R 在 2 种情境下表现优于 TIME+ENG。这是因为在

优化柔性车间的平均延迟时间、总能耗这两个优化目标时，这两个算法拥有更健

全的终端符集，对于动态柔性车间的加工信息参考的更多。 

此外，在 TIME+ENG+R 中的 3 个时间和能耗相关的相对性终端符也起到了

重要作用。这也表明相对性终端符可以提高算法性能，它提供的加工信息是其他

终端符所没有的，而且对优化确实有效果，但相对性终端符占比小，且与已有的

终端符有一定的相关性，所以对算法的性能提升有限。从 TIME 与 TIME+R 和

ENG 与 ENG+R 这两组实验数据中也能得出相似结论。 

在<0.95-6>生产情境下，由于设备使用水平较高，导致设备的待机能耗大幅

降低，并且设备的加工能耗本身差距也较小，所以算法对能耗目标的优化有限。

又因为宽裕度系数取值为 6，工件交货期较为宽裕，算法所得调度方案几乎都能

在交货期内完成加工目标，并且真实 Pareto 前沿也是由 6 种算法的 Pareto 解混

合后近似取得，所以从 IGD指标来看 6种 GPHH算法的优化效果并无明显区别。 

图 3-4 给出了 7 种算法在 6 种生产情境下得到的 Pareto 前沿，图形结果基本

符合上文中 HV 和 IGD 的指标分析。可以看出，基于 GPHH 算法生成的调度规

则要明显优于人工规则。当设备使用水平不变，交货期宽裕度系数增加时，算法

所得调度规则的平均延迟时间明显降低，而能耗无明显变化。这是由于交货期宽

裕度系数与工件的交货期紧张程度有关，与能耗无关。当交货期宽裕度系数不变， 
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图 3-4  7 种算法在不同生产情境下的非支配解集 

设备使用水平增加时，算法所得调度规则的能耗就会随之降低，这是由于设备使

用水平越高，设备就越忙碌，其待机能耗就降低了。 

此外，同样可以得出结论，在设备使用水平为 0.85，即设备不忙碌的时候，

TIME 和 TIME+R 在优化能耗时效果不好。而 ENG 和 ENG+R 在设备使用水平

为 0.95 时对平均延迟时间的表现也较差。对于相同的终端符集合，有和没有相

对性的终端符，其所得的 Pareto 前沿都比较接近。 
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3.7.2 不同终端符集合对不同目标的优化效果分析 

为了分析不同终端符集合在优化平均延迟时间和总能耗时的倾向性，图 3-5

以误差折线图的形式给出了 6 种 GPHH 算法在不同情境下分别对平均延迟时间

和总能耗两个单目标的优化结果。统计点为算法所得 Pareto 前沿的中间点，在计

算时表现为训 30 次独立运行实验得到的 30 个非支配解集的中位数的平均值，误

差为中位数的标准差。 

 

 

图 3-5  不同算法在不同情境下对单目标的优化结果 

总体上看，无论是总能耗还是平均延迟时间，训练结果和测试结果的趋势都

基本保持一致。考虑到训练结果只由最后一代的 1 个仿真实例得到的，而测试结

果是 50 个仿真实例的平均值，说明仿真实例的多少对规则的优劣评估没有太大

影响，也说明了算法所得规则具有较强的泛化性和普适性。 

从交货期宽裕度系数 2-4-6 的变化来看，结果总体呈现下降趋势，说明工件

的交货期越宽裕，由式(2-1)计算的平均延迟时间就越低，同时，算法就有更多的
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空间用于优化能耗目标。 

从图 3-5 中还可以看出，算法的不同终端符集合在优化调度的过程中侧重点

是不同的，如 TIME 和 TIME+R 在设备使用水平为 0.85 时，因不具备能耗相关

终端符，优化能耗的效果明显不好，当设备使用水平为 0.95 时，设备更加繁忙，

导致待机能耗大幅降低，哪怕不针对能耗做调度优化，车间总能耗也会大幅降低，

这也侧面说明了能耗优化主要优化的是设备的待机能耗。相反，TIME+ENG 和

TIME+ENG+R 拥有较为全面的终端符集合，在所有情境中对两个目标都有较好

的优化结果。 

对于平均延迟时间而言，ENG 和 ENG+R 也确实比 TIME 表现更差，而从宽

裕度系数 2-4-6 看，ENG 和 ENG+R 与 TIME 的差距越来越小，因为宽裕系数变

大，对平均延迟时间的要求就变低了，ENG 和 ENG+R 在宽裕度系数为 6 时也能

同 TIME 一样完成交货期任务。 

3.7.3 算法运行时间 

表 3-9 给出了 6 种 GPHH 算法在不同情境下求解柔性车间动态调度问题所

用的平均时间。可以看出，由于本文只针对 GPHH 所用终端符集合进行了设计，

并没有更改 GPHH 算法本身的迭代流程，故各算法之间的主要差异也只是顺序

结构上的不同，求得调度问题解的时间相差并不大。但也可以看出，随着终端符

集合中终端符的增多，时间是在增长的。这是因为终端符集合变多，虽然提高了

种群的多样性，但也扩大了算法的解空间，增大了算法的求解难度以及差个体的

出现概率，所以时间也随之增加。而 ENG+R 中，仅采用能耗相关的和相对性的 

表 3-9  6 种算法在不同情境下所得调度问题解的平均时间（单位 s） 

算法 0.85-2 0.85-4 0.85-6 0.95-2 0.95-4 0.95-6 

TIME 6249.7 6455.4 6151.0 6646.3 6963.5 6995.2 

ENG 7068.8 7119.5 7135.2 6549.8 6558.2 7087.2 

TIME+R 6743.8 7037.8 6924.5 7120.8 7343.2 7376.7 

ENG+R 7842.7 8416.9 8520.3 7941.2 8152.5 8356.0 

TIME+ENG 6678.5 7007.4 7326.7 6573.0 6709.6 6730.2 

TIME+ENG+R 7712.6 7795.3 8074.0 7487.2 7367.9 7640.1 
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终端符作为 GPHH 的输入，无法对工件的交货时间做专门的优化，导致较多的

工件长时间滞留在车间中，增加了算法的计算量，在仿真时花费的时间最多。 

3.7.4 终端符出现频率 

为了理清不同终端符对于不同优化目标的作用，需要计算处于非支配解集不

同区域的调度规则中各终端符出现的频率。本节以 GPHH-TIME+ENG+R 在

<0.85-2>、<0.85-6>、<0.95-2>和<0.95-6>上的结果为例，计算其独立运行 30 次

所得非支配解集中各终止符出现的频率。对于每一次运行的结果，本节首先对非

支配解集按 MT 升序排序。之后，选择第一个，最后一个和中间的三个调度规则，

分别代表只考虑 MT 的解，只考虑 TEC 的解和同时考虑两个不同目标的解。对

于以上三种调度规则，分别计算路径规则和排序规则中各终端符出现的频率，其

结果如图 3-6 和图 3-7 所示。 

从图 3-6 可知，GPHH-TIME+ENR+R 在 4 种情境下各终止符出现频率的趋

势相似，PT 和 RPT、MP 和 RMP、WIQ 和 NIQ 都是路径规则中较常出现的几个

终止符，可见他们对于优化 MT 和 TEC 来说是至关重要的。这与实际情况相符，

为了尽可能降低 MT 并保证所有工件都能尽早完工，工件应该被安排到加工时间

最短的那个设备上。为了降低 TEC，路径规则更倾向于将工件安排到拥有较大待

机功率的设备，从而减少其待机时间。在路径决策过程中，也不能过于追求局部

的最优解，兼顾整个加工过程，平衡设备负荷对于优化完成加工目标同样重要。

MWT 也经常出现在路径规则中，这表明，在路径决策中，MWT 对于保证工件

按时完成极其重要，同时对于优化 TEC，MWT 也是需要被考虑的关键因素。主

要是为了减少设备的等待时间和待机能耗，工件经常被安排到处于待机状态的设

备上加工。 

从排序规则的角度看，PT、SL、WKR、和 NOR 是在所有解中频繁出现的终

止符。可以看出，这 4 个终止符都与加工时间直接相关，对于 MT 的优化起到至

关重要的作用。图 3-7 中偏向于 REC 的实验结果也表明这 4 个终止符对于优化

TEC 同样重要。通过在排序决策中考虑这 4 种信息，排序规则可以保证工件尽可

能快的被加工，从而提高了设备的使用时间，降低了它们的待机时间，进而降低

TEC。在交货期宽裕度系数为 2 时，排序规则更倾向于选择 PT 和 WKR，而在交 
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图 3-6  GPHH-TIME+ENG+R 中考虑不同目标倾向的解的路径规则平均终止符出现频率 
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图 3-7  GPHH-TIME+ENG+R 中考虑不同目标倾向的解的排序规则平均终止符出现频率 
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货期宽裕度系数为 6 时，排序规则更倾向于选择 SL 和 NOR。 

除 MP 在路径规则中所占比重较高以外，其它能耗相关终止符在路径和排序 

规则中的表现并不突出。虽然如 EC 等的能耗规则直接影响着 TEC，但都对优化

TEC 产生不了大的影响。这是因为工序在不同候选设备上的能耗差异顶多只有

𝐸𝐶̅̅ ̅̅ 𝑖𝑗/10。换言之，对于相同的待机能耗，在最好的情况下只能提升 9%的 TEC。

然而，最大的待机功率是最小的 15 倍，也就是说在相同待机时间下，让待机功

率小的设备待机可以有效降低 TEC，这也是 MP 要远比 EC 重要的原因。而这一

步操作主要通过路径决策来实现，在排序规则中 MP 的比重也并不高。 

3.8 本章小结 

本章节基于超启发式遗传规划算法求解柔性作业车间动态调度问题，针对现

有对能耗方面研究的缺失，在车间能流分析的基础上提出了面向节能的终端符和

人工规则，并通过实验分析了能耗相关终端符在节能调度优化中的效果和机理。 

实验结果表明了本文所设计的能耗终端符能有效优化能耗目标。具体而言，

包含能耗相关终端符集合的 GPHH 算法在优化总能耗时，明显比仅有时间相关

终端符的算法效果好。此外，所提出的相对性终端符也在一定程度上提高了算法

的最终优化性能。 



安徽工程大学硕士学位论文 

 

38 

第 4 章 基于双重特征权重集合的节能调度规则自动化生成 

4.1 引言 

已有研究证明，特征的重要性并不完全相同，而且在特征集中包含不相关的

特征会降低优化性能[42]。然而，现有 GPHH 特征筛选方法更注重使用更少的特

征以获得更紧凑的规则，而不是提高有效性。在文献[47]中，通过在 GPHH 算法

中应用特征筛选方法，仅使用选定的特征来演化更多可解释的调度规则。然而，

由于特征筛选的结果过度依赖于人为设定的阈值[42, 45]，在删除无关和冗余特征

的同时，很容易删除对问题有用的特征，导致 GPHH 在生成规则时未能获取足

够多的有效信息，而最终影响算法性能的提升。此外，在多目标问题中，不同目

标对特征信息的需求不同，对特征贡献度和重要性的度量也更加困难，这进一步

增加了特征筛选的难度。 

因此，本章节尝试使用特征权重方法来对不同特征的重要性进行更准确的度

量，并根据特征在多目标问题求解和优化中的贡献程度为其分配一个合适的权重

值。这样做，一方面有效避免了人为设定参数对特征集合的影响，另一方面也可

以通过特征权重为算法搜索提供指引，提高算法的搜索效率，自动化生成更高质

量和可解释的调度规则。 

4.2 基于双重特征权重集合的 GPHH 算法 

4.2.1 算法总体框架 

考虑到路径决策和排序决策的信息需求存在差异，本文引入了双重特征集合

的概念。通过结合特征权重机制和种群调整策略，以更有效地利用迭代过程中积

累的优秀个体信息，从而生成更为优秀的调度规则。 

图 4-1 给出了所提方法的详细流程图。与传统 GPHH 相比，图 4-1 中增添了

特征权重度量模块和特征权重使用模块（图中颜色加深区域并标红）。需要注意

的是，初始的特征集合是无权重的，也可以理解为此时特征具有相同的权重。随 
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开始

初始化种群

（个体即为调度规则）
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结束
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生成新种群
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保留精英个体

基于竞争选择策略
进行遗传操作（复
制、交叉、变异）

种群演变过程

分别度量特征在路

径规则和排序规则

中的贡献度

 

图 4-1  融入特征权重机制和种群调整策略的 GPHH 流程图 

着 GPHH 的初始化和迭代（即前 50 代）的进行，能够得到一组优秀个体，满足

高精度的特征权重评估条件。 

在特征权重度量模块中，由于涉及多目标问题，直接选取 Pareto 前沿作为一

组优秀且多样化的个体。通过度量特征在个体和种群中的贡献度（重要程度），

为每个特征分配一个权重值，用于指导种群后续的进化方向。考虑到特征权重评

估操作的耗时性质，为了兼顾效率，在整个算法迭代过程中只执行一次特征权重

评估操作。本章节创新点之一在于将路径规则和排序规则独立处理，分别生成路

径规则特征权重集合和排序规则特征权重集合。 

所得新特征权重集合在算法后续的 50 代中主要用于种群调整策略和个体的

变异操作。其中，种群调整策略的作用是利用新的特征权重集合调整种群中的个

体，例如，在这一过程中删除权重为 0 的无关特征和使用新的特征权重集合随机

生成新个体等。 

值得注意的是，在第 51 代特征权重评估完成后，新的特征权重集合会替换

初始无权重特征集合，这使得在后续的个体初始化和变异算子生成新的子树时，

具有高权重的特征将有大概率被选中。因此，准确度量特征的权重对指导 GPHH

生成更优秀的调度规则至关重要。为此，本文提出了两种适用于多目标的特征权
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重度量方法：一是基于适应度值的特征权重度量方法，二是基于多样性的特征权

重度量方法。 

4.2.2 基于适应度值的特征权重度量方法 

Mei 等[42]提出了一种用于 GPHH 的特征筛选机制来解决单目标车间调度问

题，并指出特征的重要性既取决于个体适应度值，也与特征本身的贡献度有关。

本文在此基础上，研究多目标中个体的非支配关系，并提出适用于多目标问题环

境下的基于适应度值的特征权重度量方法。 

算法 4.1 给出了基于适应度值的特征权重度量方法的伪代码描述，其本质是

一个加权多数投票过程。首先，将当前一代种群的 Pareto 前沿（视为一组优秀

个体）和初始无权重特征集合作为输入。然后，逐一评估每个特征对中个体的

适应度贡献，如果某个特征对该个体的适应度值有贡献，那么个体就会投票给它。

最终，每个特征将得到的所有投票权重加权作为自己的权重值，用于衡量特征的

重要程度。 

算法 4.1：基于适应度值的特征权重度量方法 

输入：当前一代种群的 Pareto 前沿，初始无权重特征集合w 

输出：新的特征权重集合w* 

1 for each f   w do 

2   vote(f) ← 0 

3   for each r    do 

4     由式(4-1)计算个体 r 投票权重 wfit(r) 

5     由式(4-2)计算特征贡献度 Con(f, r) 

6     if Con(f, r) > 0 then 

7       vote(f) ← vote(f) + wfit(r) 

8     end if 

9   end for 

10 end for//此时每个特征都赋予了一个权重值 

11 将w*中所有权重归一化成百分制数 

12 return w* 

式(4-1)定义了个体的投票权重，其中共有 m 个优化目标， ( )ifit r 表示规则对

第 i 个目标的适应度值。本文求解最小化目标值，个体的适应度值越小，其投票

权重越大。 
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   1

max{ ( ) | } ( )
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i i
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i i i

fit r r fit r
w r

fit r r fit r r=

 −
=

 − 
  (4-1) 

式(4-2)定义了特征对个体的贡献度，将特征置 1 等价于删除特征，例如，

(PT+WIQ|PT=1)=1+WIQ。通过分子部分的差值判断特征在个体中是否有贡献，

如果最终的 Con(f, r) > 0，表示特征对个体有正向贡献，个体会为此特征投票。 

 
   1
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m
i i

i i i

fit r f fit r
n f r

fit r r fit r r
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=

= −
=

 − 
  (4-2) 

4.2.3 基于多样性的特征权重度量方法 

考虑到求解多目标问题的目标是获取分布更广泛、更多样化的 Pareto 前沿，

除了使用适应度值度量方法评估特征的权重以外，本文还提出一种基于多样性的

度量方法，用于衡量特征的重要性。此方法更加注重特征和个体对整个 Pareto 前

沿的贡献度，算法 4.2 给出了该方法的伪代码描述。 

算法 4.2：基于多样性的特征权重方法 

输入：当前一代种群的 Pareto 前沿，初始无权重特征集合w 

输出：新的特征权重集合w* 

1 for each f   w do 

2   vote(f) ← 0 

3   for each r    do 

4     由式(4-3)计算个体 r 的投票权重 wdiv(r) 

5     //计算特征贡献度 Con(f, r) 

6     将个体 r 中的特征 f 置 1，记为 r|f=1 

7     计算 fit(r|f=1) 

8     if 存在 r   支配了 r|f=1 then 

9       Con(f, r) = 1； 

10     else 

11       Con(f, r) = 0； 

12     end if 

13     if Con(f, r) > 0 then 

14       vote(f) ← vote(f) + wspa(r) 

15     end if 

16   end for 

17 end //此时每个特征都赋予了一个权重值 

18 将w*中所有权重归一化成百分制数 

19 return w* 
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式 (4-3) 定 义 了 个 体 的 拥 挤 距 离 ， 作 为 个 体 的 投 票 权 重 ， 其 中

( 1) ( 1)i ifit r fit r+ − − 表示与个体 r 相邻的两个个体的适应度差。这种度量方法的

优势在于，它能够在空间上更均匀地分配投票权重给 Pareto 前沿中的所有个体，

有助于提升多目标非支配关系问题的优化性能。对于局部扎堆聚集的个体，给予

一定惩罚，从而更好地避免局部最优解对特征权重度量结果的影响。 

 
   1

( 1) ( 1)

max ( ) | min ( ) |
( )

m
i i

i i i

div

fit r fit r

fit r r fit r r
w r

=

+ − −

 − 
=   (4-3) 

在计算特征对个体的贡献度 Con(f, r)时，先计算特征 f 设置为常数 1 时规则

的适应度值 ( | 1)fit r f = ，如果其被 Pareto 前沿中的任何一个个体支配了，则认为

此特征对个体和种群有正向贡献。支配条件为：对于  1,2, ,i m  ，都有

( ) ( | 1)i ifit r fit r f = ，且至少存在一个 i，使得 ( ) ( | 1)i ifit r fit r f = 。 

4.2.4 基于特征权重的种群调整策略 

评估完成特征权重后，重要性较低的特征会赋予一个低权重值。如果一个特

征被赋予了 0 的权重，那么就可以确定这个特征为问题的无关特征。虽然 GPHH

本身具备一定的特征筛选功能，但仅通过交叉、变异等遗传操作很难有效地去除

这些无关特征。如果放任这些无关特征一直存在于个体中，将会导致种群受到“污

染”，使得更多个体带有冗余、重复和不必要的特征信息，不利于种群的进一步

迭代演化和调度规则性能的优化。 

评估特征重要性之后，为了避免无关特征对种群的负面影响，需要基于所得

特征重要性对当前种群进行调整，以删除无关特征。常见的方法有“置 1 法”、

“随机替换法”和“随机初始化法”[47]。 

“置 1 法”基于上述特征重要性的计算思想，直接将无关特征置 1，能最大

程度地保留当前优良个体的结构和性能。而“随机替换法”则是将无关特征替换

为其他重要性更高的特征，这样的随机替换可能会在某些方面改变优良个体的行

为，影响其最终优化性能。对于“初始化方法”，其基本思想类似于算法的种群

初始化，直接运用评估后的特征集合随机初始化种群，但这样的方法丢失了当前

种群中优良个体的有效信息。 

已有用于求解单目标问题的相关研究表明[47]，“置 1 法”相较于“随机替换
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法”而言，能更好地提升算法的性能。此外，本文在评估特征权重时将特征置 1

作为判断依据，因此，使用“置 1 法”删除个体中的无关特征不仅有助于消除冗

余信息，保留个体结构，还可能提升个体性能。 

鉴于此，本文提出了一种基于特征权重的种群调整策略，同时运用“置 1 法”

与“初始化方法”对当前种群进行调整，并在实验中验证了其有效性。 

算法 4.3 给出了完整种群调整策略的伪代码描述。算法中只对排名前 20%的

优良个体使用“置 1 法”删除个体中的无关特征，以保留优良个体的有效信息。

而对于剩余 80%的非优良个体，则直接删除并基于新的特征权重集合使用“初始

化方法”重新生成，以在删除无关特征的同时提高种群中个体的多样性。 

算法 4.3：基于特征权重的种群调整策略 

输入：当前一代的种群，新的特征权重集合w* 

输出：新种群* 

1 根据个体非支配等级和拥挤距离对个体进行排序 

2 for 种群中排名前 20%的个体 

3   for each f   w* do 

4     if vote(f) < 0.0001 then 

5     使用“置 1 法”删除这些无关特征 

6     end if 

7   end for 

8 end for  

9 for 种群中剩下的个体 

10   基于新的特征权重集合w*使用“初始化方法”重新生成个体 

11 end for 

12 return * 

4.3 仿真实验设计 

4.3.1 实验对比算法 

为了有效分析所提考虑特征权重的双重特征集合 GPHH 算法的具体性能表

现，本文将其与已有的三种相关 GPHH 算法进行了对比实验，具体算法如下： 

(1) GPLWT[61](即 GPHH-LWT)，指使用最短等待时间规则(the Least Waiting 

Time, LWT)作为路径规则，并通过 GPHH 来生成排序规则。换言之，该算法只自

动化设计排序规则，而其路径规则是固定的。在本章中，将 GPLWT 视为问题求
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解的基准算法。 

(2) GPMT[56](即 GPHH-Multi-Tree)，与 GPLWT 不同之处在于，该算法的一

个调度规则个体包含两个子规则，分别表示路径规则和排序规则，并都使用

GPHH 自动生成。在解决 DFJSS 问题方面，该算法被认为是目前最为有效的

GPHH 算法之一。 

(3) GPFS[47](即 GPHH-Feature-Select)，是一种融入特征筛选方法的 GPHH 算

法。在之前的文献中，GPFS 方法通常用于求解单目标问题，本文基于多目标加

权方法将它应用到多目标问题中并分析其性能。 

(4) GPFWfit(即 GPHH-Feature-Weightfitness)，是本文提出的考虑双重特征权重

集合的 GPHH 算法，采用基于适应度值的特征权重度量方法。 

(5) GPFWdiv(即 GPHH-Feature-Weightdiversity)，是本文提出的考虑双重特征权

重集合的 GPHH 算法，采用基于多样性的特征权重度量方法。 

4.3.2 仿真模型构建 

本章所采用的面向节能的 DFJSS 问题模型的具体参数设置如表 4-1 所示，

该参数模型被广泛应用于目前已有的研究工作中[47, 62]。 

表 4-1  DFJSS 问题仿真模型参数 

参数 设定 

加工设备数 m 10 

工件个数 n 2000 

前期工件个数 500 

工件工序数及其分布 U (1, 10) 

工序候选设备数及其分布 U (1, 10) 

工件到达过程 泊松分布 

设备使用水平 u 0.85, 0.95 

交货期宽裕度系数 α 2, 4, 6 

工序平均加工时间及其分布 U (1, 99) 

工序平均能耗及其分布 U (1, 99) 

设备待机功率 {10, 12.5, 4.5, 3.6, 7.0, 1.5, 8.5, 2.2, 22.9, 6.4} 
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与第 3 章中的参数相似，仍使用 2 种不同的设备使用水平和 3 种不同的交货

期宽裕度系数，共构成了 2×3 = 6 种不同的生产情境。在训练阶段，将 GPHH 算

法在每种情境下基于不同的随机种子进行 30 次独立运行。为了测试生成的调度

规则的有效性，将每次运行的结果进行了 100 次独立测试，然后取这 100 次测试

结果的平均值作为所得调度规则的最终适应度值，以验证其实际泛用性和普适性。 

4.3.3 GPHH 参数设置 

表 4-2 给出了 GPHH 算法的具体参数设置[47, 63]。实验设置在第 51 代时评估

特征权重，且整个算法迭代过程只进行一次特征权重的评估操作。可以简单的理

解为，GPLWT 和 GPMT 运行了 100 代，而 GPFS 和本文所提特征权重算法运行

了 50+50 代。 

结合本文第三章设计的能耗相关终端符，表 4-3 给出了本文实验所用的 28

个与车间调度问题相关的特征，它们被广泛用于相关研究[55]。这些特征涵盖了多

个方面，包括与工件、设备和车间相关的各种信息。 

算法函数符集为{+, −, ×, /, max, min}[56]，前四个是传统的算术运算符，其中

除法运算具有除数保护功能，如果分母为零，结果将返回 1。另外，max 和 min

是接受两个参数并返回它们中的较大值或较小值的函数。 

表 4-2  GPHH 算法参数设计 

参数 设定 

初始化方法 Ramped half-and-half 

种群大小 600 

规则树最大深度 8 

交叉率 80% 

变异率 15% 

复制率 5% 

父代选择方法 容量为 7 的锦标赛选择法 

精英保留个体 10 

总迭代次数 101 

评估特征权重 第 51 代时 

种群调整策略 继承并调整排名前 20%的个体，剩余个体初始化 
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表 4-3  GPHH 算法所使用的特征集 

序号 特征 含义 

1 PT 工序加工时间  

2 SL 工件宽裕时间 

3 OWT 工件等待时间 

4 NPT 下一个工序的加工时间 

5 WKR 工件剩余工序总加工时间 

6 TIS 工件在制造系统中的时长 

7 WIQ 设备的待加工队列中的所有工序的加工总时间 

8 MWT 设备等待时间 

9 DD 工件交货期 

10 MRT 设备就绪时间 

11 ORT 工件工序就绪时间 

12 WINQ 下一台设备待加工队列的工作量 

13 AT 工件到达时间 

14 NRT 下一台设备的就绪时间 

15 EC 工序加工能耗 

16 NEC 下一个工序的加工能耗 

17 ECR 工件剩余工序总加工能耗 

18 EIQ 设备的待加工队列中的所有工序的加工总能耗 

19 MP 设备待机功率 

20 EINQ 下一台设备待加工队列的总能耗 

21 NOR 工件剩余工序数 

22 NOS 工件工序加工候选设备数 

23 NIQ 设备的待加工队列中的工序数 

24 NINQ 下一台设备待加工队列的工序数 

25 NOPS 工件工序数 

26 RPT 相对加工时间 =  / min , ,1ijk ijk ijPT PT |k =  

27 REC 相对加工能耗 =  / min , ,1ijk ijk ijEC EC | k =  

28 RMP 相对待机能耗 =  / min , ,1k k mMP MP | k =  

4.3.4 算法性能指标 

本章仍致力于多目标问题的讨论，并在评价算法所得 Pareto 前沿的质量时，
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延续使用 3.5.5 节中介绍的 HV 和 IGD 评价指标。一个优秀的算法应该具有较高

的 HV 值和较低的 IGD 值，这表明该算法所得 Pareto 前沿更为接近真实 Pareto

前沿，且其解的分布更加均匀，体现了解集在最优性和多样性方面的更优表现。 

4.4 实验结果分析 

4.4.1 算法总体性能分析 

表 4-4 和表 4-5 显示了不同算法在 6 种不同的情境下，针对 TEC 和 MT 两

个目标，经过 30 次独立运行得到的 HV 和 IGD 指标的平均值和标准差（括号

中）。此外，本文使用 Wilcoxon 秩和检验（基于 5%的置信水平）对算法性能进

行显著性分析[60]。将其他算法与 GPLWT 和 GPMT 进行比较，如果 Wilcoxon 秩

和检验的 p 值都小于 0.05，在表格中使用粗体标记来表示差异显著。结果显示，

GPFS在半数情境下的p值存在显著差异。对于本文所提算法GPFWfit和GPFWdiv，

在所有情境中 p 值在差异上都没有表现出太大的显著性。 

从表中可以看出，所有算法的性能都远好于 GPLWT，说明使用 GPHH 生成

的路径规则较使用一个固定的 LWT 规则作为路径规则效果要好。因为 GPHH 能

够基于当前车间系统的信息生成更为合理的路径规则进行路径决策，为设备产生

更合理的待加工队列，以更好的配合后续的排序决策。 

在目前已有的 GPHH 算法中，GPMT 和 GPFS 是求解 DFJSS 问题最好的算

法。研究表明[42]，GPFS 在单目标问题中可以筛选出重要特征，通过使用更少的

特征数量来使生成的规则更具可解释性且在性能上与 GPMT 相近。本文将 GPFS

应用于多目标问题中，发现在绝大多数情境下，GPFS 算法的性能都不如 GPMT，

而且标准差较大，特别是在车间负载较为紧张的<0.85-2>和<0.95-2>情境下。这

表明通过加权和的方式将 GPFS 算法简单平移到多目标问题中并不合适，所选择

的特征无法很好的满足多目标优化的需求，从而影响了算法的优化性能，且对其

稳定性也造成了影响。 

将 GPFWfit和 GPFWdiv对比 GPMT 可以看出，两个算法总体比 GPMT 要好，

但本身没有显著性差异。可能的原因是，GPHH 算法本身就具有一定的特征筛选

的功能，因为融合了无关和非必要特征的调度规则性能大概率也不是很好，从而
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在迭代进化过程中会被 GPHH 自然淘汰。因此，最后生成的调度规则本身就是

包含了与优化目标强相关的特征，限制了性能提升的效果。 

比较 GPFWfit 和 GPFWdiv 后发现它们的结果非常接近，没有明显的差异。在

理论上，基于多样性的特征权重度量方法可能会略微优于基于适应度值的特征权

重度量方法。这一结果说明，在经过 GPHH 的 50 次迭代后，获得的 Pareto 前沿

已经足够优秀，并没有陷入局部最优解的情况，可以用于准确评估特征权重。 

表 4-4  不同算法在 6 种生产情境下的 HV 指标平均值(标准差) 

算法 0.85-2 0.85-4 0.85-6 0.95-2 0.95-4 0.95-6 

GPLWT 
0.324 

(0.001) 

0.549 

(0.000) 

0.602 

(0.000) 

0.392 

(0.001) 

0.578 

(0.001) 

0.668 

(0.001) 

GPMT 
0.977 

(0.010) 

1.000 

(0.007) 

1.024 

(0.005) 

0.970 

(0.009) 

1.005 

(0.005) 

1.027 

(0.006) 

GPFS 
0.923 

(0.101) 

0.996 

(0.018) 

1.024 

(0.004) 

0.957 

(0.033) 

0.994 

(0.024) 

1.017 

(0.019) 

GPFWfit 
0.979 

(0.009) 

1.001 

(0.006) 

1.024 

(0.005) 

0.973 

(0.012) 

1.007 

(0.006) 

1.027 

(0.005) 

GPFWdiv 
0.979 

(0.009) 

1.001 

(0.006) 

1.024 

(0.005) 

0.973 

(0.012) 

1.007 

(0.006) 

1.027 

(0.005) 

表 4-5  不同算法在 6 种生产情境下的 IGD 指标平均值(标准差) 

算法 0.85-2 0.85-4 0.85-6 0.95-2 0.95-4 0.95-6 

GPLWT 
0.538 

(0.001) 

0.420 

(0.000) 

0.398 

(0.000) 

0.457 

(0.001) 

0.372 

(0.001) 

0.325 

(0.001) 

GPMT 
0.014 

(0.005) 

0.025 

(0.006) 

0.047 

(0.010) 

0.025 

(0.006) 

0.044 

(0.013) 

0.032 

(0.007) 

GPFS 
0.044 

(0.074) 

0.025 

(0.012) 

0.045 

(0.010) 

0.034 

(0.021) 

0.045 

(0.020) 

0.036 

(0.012) 

GPFWfit 
0.014 

(0.005) 

0.025 

(0.005) 

0.047 

(0.008) 

0.023 

(0.005) 

0.038 

(0.016) 

0.032 

(0.007) 

GPFWdiv 
0.014 

(0.005) 

0.024 

(0.006) 

0.047 

(0.008) 

0.024 

(0.006) 

0.041 

(0.014) 

0.031 

(0.005) 

4.4.2 算法训练时间和测试时间对比 

表 4-6 给出了算法 30 次独立运行的平均训练时间（时间花费较大的部分已

用粗体标出）。由于 GPLWT 使用固定的路径规则，计算量较小，因此其训练时

间最短。相较 GPMT 而言，GPFS、GPFWfit 和 GPFWdiv 在特征筛选和特征权重
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评估阶段花费了较长的时间。但从总体训练时间来看，这些算法之间并没有明显

差异。这表明特征权重评估过程的引入并没有给算法带来过多的计算量和计算时

间，整体耗时属于可接受范围。 

表 4-7 给出了算法所得规则经过 100 次独立测试的平均时间（时间花费较大

的部分已用粗体标出）。可以观察到，这些调度规则仅需 20 毫秒左右就可以完成

单次仿真调度过程中的所有调度决策，而平均到每个决策点，花费的时间会更少，

满足实时性调度决策的要求。 

表 4-6  不同算法经过的 30 次训练的平均时间（单位: s） 

算法 0.85-2 0.85-4 0.85-6 0.95-2 0.95-4 0.95-6 

GPLWT 5124 4988 5032 4587 4602 4495 

GPMT 10745 11568 11814 10656 12948 13530 

GPFS 11670 12923 13086 9657 9502 10183 

GPFWfit 13029 13383 13441 10122 10590 10097 

GPFWdiv 9741 10375 13697 13638 13791 13864 

表 4-7  不同算法所得的规则经过 100 次测试的平均时间（单位: ms） 

算法 0.85-2 0.85-4 0.85-6 0.95-2 0.95-4 0.95-6 

GPLWT 3.90 3.00 3.00 4.40 4.04 3.43 

GPMT 14.36 15.58 16.17 14.34 16.93 16.50 

GPFS 11.31 15.08 13.26 12.99 13.74 13.95 

GPFWfit 21.00 20.95 23.02 19.45 22.10 25.04 

GPFWdiv 15.03 15.90 14.45 14.88 16.73 17.42 

4.3.3 特征权重机制的有效性分析 

为了验证特征权重机制的有效性，本节额外设置了一组对比实验。 

(1) GPFS(noadjust)，表示 GPFS 算法在特征筛选完成后，不使用（跳过）种

群调整策略。此时，筛选后的特征集合在后续迭代过程中只用于算法的变异操作。 

(2) GPFS(newrun)，表示将 GPFS 算法的特征筛选结果导出，并将其作为初

始特征集合，重新运行 100 代，在此过程中不再进行特征筛选操作。 

(3) GPFWfit(noadjust)，表示 GPFWfit 算法在特征权重评估完成后，不使用
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（跳过）种群调整策略。此时，评估后的特征权重集合在后续迭代过程中只用于

算法的变异操作。 

(4) GPFWfit(newrun)，表示将 GPFWfit 算法的特征权重评估结果导出，并将

其作为初始特征权重集合，重新运行 100 代，在此过程中不再进行特征权重评估

操作。  

(5) GPFWdiv(noadjust)，表示 GPFWdiv 算法在特征权重评估完成后，不使用

（跳过）种群调整策略。此时，评估后的特征权重集合在后续迭代过程中只用于

算法的变异操作。 

(6) GPFWdiv(newrun)，表示将 GPFWdiv 算法的特征权重评估结果导出，并

将其作为初始特征权重集合，重新运行 100 代，在此过程中不再进行特征权重评

估操作。 

表 4-8 和表 4-9 显示了不同算法在 6 种不同的情境下，针对 TEC 和 MT 两

个目标，经过 30 次独立运行得到的 HV 和 IGD 指标的平均值和标准差。将算法

与 GPMT 相比，如果 Wilcoxon 秩和检验结果的 p 值小于 0.05，在表格中使用粗

体标记来表示差异显著。 

从两个表中可以看出，GPFWfit(noadjust)和 GPFWdiv(noadjust)的效果提升不

明显，因为在不使用种群调整策略时，算法所得特征权重集合只应用于后续 50

代的变异操作。然而，由于算法设置的变异率仅为 0.15，其对算法本身的影响较

小，因此不会导致太大的性能差异。 

GPFWfit(newrun)和 GPFWdiv(newrun)相较于 GPMT 而言，在多数情境下都表

现出显著的性能提升。考虑到这三个算法都运行了 100 代，唯一的不同在于

GPMT 使用的是无权重特征集合，而 GPFWfit(newrun)和 GPFWdiv(newrun)使用的

是考虑了特征贡献度差异性的特征权重集合。这样的结果说明了所提特征权重度

量方法得到的特征权重是合理的，且确实能有效提高算法的性能。该方法能消除

非必要的无关特征，从而提高算法的搜索效率，并发现更好的调度规则。 

通过观察 GPFS(noadjust)和 GPFS(newrun)的效果，发现这两个算法的表现很

不稳定。GPFS(newrun)在 HV 和 IGD 指标上都要明显差于 GPMT，此现象较容

易解释，因为特征筛选不可避免的会删除一些有用特征，导致生成的规则对问题

的考虑不全面。 
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表 4-8  不同算法在 6 种生产情境下的 HV 指标平均值(标准差) 

算法 0.85-2 0.85-4 0.85-6 0.95-2 0.95-4 0.95-6 

GPMT 
0.977 

(0.010) 

1.000 

(0.007) 

1.024 

(0.005) 

0.970 

(0.009) 

1.005 

(0.005) 

1.027 

(0.006) 

GPFS(noadjust) 
0.977 

(0.010) 

1.000 

(0.008) 

1.020 

(0.008) 

0.973 

(0.016) 

1.002 

(0.013) 

1.020 

(0.009) 

GPFS(newrun) 
0.927 

(0.106) 

0.967 

(0.073) 

0.990 

(0.067) 

0.928 

(0.080) 

0.975 

(0.055) 

0.996 

(0.046) 

GPFWfit(noadjust) 
0.977 

(0.009) 

1.001 

(0.006) 

1.025 

(0.005) 

0.974 

(0.010) 

1.007 

(0.004) 

1.027 

(0.004) 

GPFWfit(newrun) 
0.982 

(0.008) 

1.005 

(0.004) 

1.025 

(0.005) 

0.975 

(0.009) 

1.008 

(0.005) 

1.028 

(0.004) 

GPFWdiv(noadjust) 
0.977 

(0.010) 

1.002 

(0.004) 

1.024 

(0.004) 

0.970 

(0.011) 

1.006 

(0.005) 

1.027 

(0.005) 

GPFWdiv(newrun) 
0.982 

(0.008) 

1.004 

(0.004) 

1.026 

(0.004) 

0.976 

(0.010) 

1.007 

(0.007) 

1.027 

(0.004) 

表 4-9  不同算法在 6 种生产情境下的 IGD 指标平均值(标准差) 

算法 0.85-2 0.85-4 0.85-6 0.95-2 0.95-4 0.95-6 

GPMT 
0.014 

(0.005) 

0.025 

(0.006) 

0.047 

(0.010) 

0.025 

(0.006) 

0.044 

(0.013) 

0.032 

(0.007) 

GPFS(noadjust) 
0.014 

(0.004) 

0.019 

(0.005) 

0.039 

(0.009) 

0.024 

(0.007) 

0.032 

(0.008) 

0.019 

(0.008) 

GPFS(newrun) 
0.044 

(0.078) 

0.044 

(0.062) 

0.062 

(0.055) 

0.054 

(0.049) 

0.053 

(0.042) 

0.035 

(0.037) 

GPFWfit(noadjust) 
0.014 

(0.006) 

0.026 

(0.005) 

0.046 

(0.007) 

0.024 

(0.006) 

0.042 

(0.014) 

0.034 

(0.006) 

GPFWfit(newrun) 
0.011 

(0.005) 

0.022 

(0.004) 

0.050 

(0.007) 

0.023 

(0.004) 

0.034 

(0.013) 

0.030 

(0.005) 

GPFWdiv(noadjust) 
0.014 

(0.006) 

0.025 

(0.005) 

0.045 

(0.010) 

0.024 

(0.006) 

0.040 

(0.014) 

0.033 

(0.007) 

GPFWdiv(newrun) 
0.011 

(0.005) 

0.022 

(0.004) 

0.049 

(0.007) 

0.021 

(0.005) 

0.034 

(0.012) 

0.028 

(0.005) 

4.4.4 种群调整策略的有效性分析 

本节对种群调整策略的有效性做进一步分析，以 GPFWdiv 算法为例，讨论种

群调整策略中初始化种群百分比对算法结果的影响。例如，80%random 指的是在

种群调整策略中，将群种群中排名前 20%的个体中的无关特征置 1，排名后 80%

的个体删除并使用初始化方法重新随机生成。表 4-10 和表 4-11 给出了不同算法
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在 6 种情境下，针对 TEC 和 MT 两个目标，经过 30 次独立运行得到的 HV 和

IGD 指标的平均值和标准差。 

表 4-10  GPFWdiv 算法在种群调整策略中使用不同比例初始化的 HV 指标平均值(标准差) 

情境 0%random 20%random 40%random 80%random 100%random 

0.85-2 0.978(0.008) 0.977(0.009) 0.978(0.011) 0.979(0.008) 0.976(0.009) 

0.85-4 1.001(0.006) 1.001(0.006) 1.001(0.006) 1.001(0.007) 1.000(0.008) 

0.85-6 1.025(0.004) 1.024(0.006) 1.025(0.005) 1.025(0.004) 1.022(0.005) 

0.95-2 0.974(0.013) 0.972(0.010) 0.970(0.015) 0.972(0.012) 0.966(0.016) 

0.95-4 1.006(0.006) 1.006(0.005) 1.005(0.008) 1.006(0.006) 1.004(0.009) 

0.95-6 1.026(0.008) 1.025(0.010) 1.026(0.005) 1.027(0.005) 1.019(0.010) 

表 4-11  GPFWdiv 算法在种群调整策略中使用不同比例初始化的 IGD 指标平均值(标准差) 

情境 0%random 20%random 40%random 80%random 100%random 

0.85-2 0.014(0.004) 0.014(0.005) 0.014(0.004) 0.014(0.005) 0.015(0.004) 

0.85-4 0.025(0.006) 0.025(0.005) 0.025(0.005) 0.024(0.006) 0.025(0.007) 

0.85-6 0.048(0.008) 0.049(0.009) 0.045(0.010) 0.047(0.008) 0.045(0.007) 

0.95-2 0.024(0.008) 0.025(0.006) 0.026(0.007) 0.024(0.006) 0.027(0.007) 

0.95-4 0.039(0.015) 0.038(0.014) 0.042(0.016) 0.041(0.014) 0.046(0.013) 

0.95-6 0.033(0.008) 0.033(0.010) 0.033(0.007) 0.031(0.005) 0.037(0.008) 

可以看出，在种群调整策略中选择 100%的种群初始化比例时，算法性能相

较于其他情况都有所降低。这是因为在 100%随机初始化的情况下，新种群并没

有继承前一代的优秀个体，而是随机生成了性能较差的全新种群。前文研究已知

应用新的特征权重集合对种群演化更高质量规则有积极作用，但这里

100%random 并未继承前 50 代种群的演化结果，所以它实际上相当于仅进行了

后 50 次的演化迭代，在性能上比不上其它算法也是可以理解的。从这也可以看

出，使用特征权重集合指导 GPHH 生成调度规则是有效的。因为仅进行了 50 代

的运行，其性能已经接近其他算法 100 代的算法收敛结果。 

然而，在 0-80%random 时，算法之间的差异并不明显。可能的原因在于，在

优化过程中真正决定种群质量的主要是排名靠前的一部分个体，而排名靠后的个

体在后续迭代过程中很难被有效地遗传继承。总的来看，80%random 是一个可以

接受且相对合理的折中结果。 
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4.4.5 特征种类数量分析 

特征种类数量指的是调度规则中包含的不同特征的种类数[46]。本文中讨论

由 GPHH 算法自动筛选并保留下来的对性能有积极贡献的有用特征的数量，具

体的计算需要查看最终种群中出现的特征的种类数量。特征种类数量越少，意味

着由这些特征构造的规则更为简洁，具有更好的可解释性，从而更容易被人理解。 

图 4-2 显示了算法经过 30 次独立运行所得调度规则中特征种类数量的平均

值及其标准差。其中，GPFS 的特征种类数量相对较少，因为该算法的目标在于

使用更少的规则生成高质量规则。其特征种类数量的大小主要取决于特征筛选时

的投票阈值设置，本文中特征被选中的条件为投票权重大于总投票权重的一半。

因此，权重值低于总投票权重一半的特征都将被删除，这使得结果中特征种类数

量明显减少，但也导致了算法优化性能的下降。 

相反，特征权重方法并不能直接删除特征，只有权重值为 0 的无关特征才会

在执行种群调整策略时被彻底删除。除此以外，特征权重集合在一定程度上影响

了 GPHH 中规则的演化方向，重要性较低的特征可能不会出现在最终种群中，

这也会导致特征种类数量减少。因此，图 4-2 结果表明考虑了特征权重的 GPHH

算法可以在保持算法性能不变（甚至较好）的情况下有效降低所得调度规则中特 

图 4-2  不同算法所得规则中特征种类数量 
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征种类数量，从而可以演化生成更具有可读性和可解释性的节能调度规则。这也

从另一个侧面揭示了将特征权重引入到 GPHH 算法中是合理而有效的，因为即

使在复杂的多目标环境中，所提算法赋予的权重也并没有降低算法本身的性能。 

从图 4-2 中还可以观察到，排序规则的特征种类数量更容易得到优化，这可

能是因为排序决策所需的决策信息相对较少。排序决策通常更加关注与工件相关

的加工信息，因为排序决策的范围仅涉及设备待加工队列中工件的加工顺序。相

比之下，路径规则需要确定每个工件在设备上的加工路径，除了考虑工件本身的

特征以外，还需要考虑设备的可用性、加工队列状态等多方面因素。这使得路径

规则的决策信息更加复杂，需要更多的特征信息来进行辅助决策。因此，路径规

则的特征种类数量相对较多，对于其性能的提升可能需要更多的优化工作。 

4.4.6 特征权重与特征频率的联合分析 

为了深入了解算法对于不同特征的重视程度以及这些特征在算法中的相对

重要性。本节对 GPFWfit 和 GPFWdiv 两个算法进行了特征权重与特征频率的联合

分析。图 4-3 和图 4-4 分别统计了这两个算法生成的路径规则和排序规则中各特

征的权重值以及这些特征的出现频率，统计结果为 30 次独立运行结果的平均值。 

(1) Gen50 统计的是 GPFWfit和 GPFWdiv 迭代到第 50 代时种群的 Pareto 前沿

个体中各特征出现的频率。因为两个算法的前 50 代过程相同，所以输出为相同

的结果。 

(2) Genfit51 和 Gendiv51 分别表示 GPFWfit 和 GPFWdiv 在第 51 代时评估得到

的各特征权重值。 

(3) Genfit100 和 Gendiv100 分别表示 GPFWfit和 GPFWdiv运行 100 代后最终得

到的 Pareto 前沿个体中各特征出现的频率。 

从图 4-3 和图 4-4 中可以明显看出，Gen50、Genfit51、Gendiv51、Genfit100 和

Gendiv100 的结果基本趋于一致，表明它们之间存在关联性。Gen50 的特征频率与

Genfit51 和 Gendiv51 的特征权重结果基本吻合，说明特征频率在一定程度上也可

以用来度量特征的重要性。同时，这也从侧面说明了 GPHH 本身就具有一定的

特征筛选能力，在迭代 50 代后得到的 Pareto 前沿也足够优秀，可以作为一组优

秀个体进行特征权重评估。 
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图 4-3  6 种不同情境下路径规则的特征权重和出现频率 
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图 4-4  6 种不同情境下排序规则特征的权重和出现频率 
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Genfit51 与 Gendiv51 的特征权重结果相差不大，说明两种特征权重度量方法

具有很强的关联性，它们从不同侧面描述了多目标问题下特征的重要性。这一结

论也与表 4-4 和表 4-5 的结论相吻合，即在特征权重度量结果计算相近的情况下，

最终的优化效果也趋于相近。 

与 Gen50 相比，在 Genfit100 和 Gendiv100 的特征频率结果中，权重较高的频

率会更高，而权重较低的频率会更低，说明了新的特征权重集合在后 50 代中确

实有在指引算法的搜索方向，所提基于特征权重的种群调整策略也确实帮助算法

消除了无关特征的不良影响。 

从图 4-3 和图 4-4 中还可以观察到，在所有情境中，大部分特征的权重和频

率的结果都很相似。具体而言，PT、MP 和它们的相对性特征 RPT、RMP，以及

WIQ、MWT、NIQ 等特征在路径规则中都表现出较高的重要性。这与实际情况

相符，因为 PT、MP、RPT 和 RMP 对优化平均延迟时间和总能耗至关重要，将

它们与 WIQ、MWT、NIQ 等特征配合使用，能够更有效且合理地分配设备资源，

实现更快速的工件加工，并确保工件会被安排到 MP 较高的设备上从而降低它们

的待机能耗。 

从排序规则的角度看，PT、SL 和 WKR 的出现频率和权重值都较高。相关

研究已表明，这三个特征对于平均延迟时间的优化起到至关重要的作用[42]。Xu

等人[64]的研究也表明，这三个特征对于优化能耗目标同样重要。一个有趣的现象

是，WKR（工件剩余工作量）与 NOR（工件剩余工件数）在功能上有一定的相

关性，都与工件剩余工作有关，观察结果显示出这两个特征之间存在竞争关系，

WKR 高时 NOR 低，WKR 低时 NOR 高，当然也可能同时高。这表明不同特征

之间本身存在着相关性，也就更加凸显了本文中引入特征权重机制的必要性。 

4.5 本章小结  

本章节考虑了 GPHH 在生成调度规则时无关特征对调度决策的负面影响和

路径、排序调度决策对不同特征信息的需求，提出一种考虑特征权重的双重特征

集合 GPHH 算法，并将其运用到面向节能的多目标 DFJSS 问题中，以期自动演

化出高质量和可解释的规则。 
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具体而言，本章研究了 GPHH 中不同特征在演化高质量路径规则和排序规

则时的重要性，并提出了两种特征权重度量方法。在种群迭代过程中，基于 Pareto

前沿个体和所提特征权重度量方法评估特征的重要性，以此赋予特征不同的权重，

并使用种群调整策略基于新的特征权重集合遗传更新种群。实验结果表明，所提

融入特征权重机制的双重特征集合 GPHH 算法相比于传统 GPHH 算法和特征筛

选方法在处理多目标问题时能使演化出的调度规则拥有更好的优化性能和可解

释性。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 全文总结 

本文考虑制造业中对绿色化制造、碳中和、节能减排和可持续性发展等方面

的迫切需求，结合超启发式遗传规划算法在求解动态柔性车间调度问题上的先天

优势，研究“面向节能的柔性车间动态调度规则自动化生成”方法。该方法在

GPHH 算法框架下，以节能降耗为目的，通过能耗终端符设计和双终端符集合策

略，实现实际生产过程中能耗相关目标的快速、有效优化。本文主要完成以下几

方面工作： 

（1）针对 GPHH 已有研究中能耗相关终端符的缺失问题，通过柔性车间制

造系统能量流分析，识别车间中的耗能主体及其交互逻辑关系、耗能要素及其耗

能规律。并基于终端符设计理念将特征信息转化为 GPHH 可用的节能终端符。

基于以往人工规则的设计思路，设计了面向能耗目标的人工规则。 

（2）针对路径与排序决策的决策环境差异问题，设计了一种融入特征权重

机制的 GPHH 算法，旨在通过特征权重为算法搜索提供指引，提高算法的搜索

效率，自动化生成更有潜力和更易理解的调度规则。该方法有效避免了以往特征

筛选方法在筛选特征时难以兼顾多目标问题和过度依赖人为设定参数的局限性。 

（3）针对特征权重（即特征重要性）难以度量的问题，提出了两种适用于

多目标车间调度问题的特征权重度量方法：一是基于适应度值的特征权重度量方

法，二是基于多样性的特征权重度量方法。这两个方法融合了个体非支配关系和

Pareto 前沿的思想，从不同侧面度量单个调度规则个体在整个种群中的重要性，

并以此计算各特征的权重。 

（4）以总能耗和平均延迟时间为优化目标，在面向节能的动态柔性车间调

度问题上，与现有基于 GPHH 的相关算法进行比较，验证了所提方法的有效性，

并深入分析了特征权重机制在优化调度过程中的具体行为和关联影响。 
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5.2 工作展望 

本文主要围绕面向节能的多目标动态柔性车间调度问题展开了一系列研究，

但该领域仍然存在着大量未完成的研究工作，有待进一步的探索。具体来说，以

下是未来可开展的工作方向： 

（1）本文第 3 章对能耗终端符的设计是运用 GPHH 算法解决绿色化车间调

度问题的基础和关键，未来还需要针对车间中的各类耗能要素设计融合不同的节

能策略，以期从多个层面优化车间能耗，最终实现车间能耗的多层次、多粒度的

协同最优化。 

（2）本文第 4 章对融入特征权重机制的 GPHH 算法进行了研究，并针对本

文所求问题，设计了一种基于双重特征权重集合的 GPHH 算法。在算法优化方

面，还可以考虑研究种群变异概率对算法性能的影响，将算法拓展到高维目标问

题上，并进一步改进种群调整策略。这些方向可以为算法的性能提升和更广泛的

应用提供有益的探索。 
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