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摘　要　由于受到疫情影响,企业迫切地需要通过升级改造自动化柔性生产线来实现降本增效.在这一背景下,装配作业车间

调度问题(AssemblyJobShopSchedulingProblem,AJSSP)再一次成为学术界和企业界的研究热点.AJSSP比普通作业车间

调度问题多了一道装配阶段,故其存在前后工序相互制约和多机并行现象,问题求解也更加复杂.针对该问题,提出了一种基

于离散变邻域蜉蝣优化算法(DiscreteVariableNeighborhoodMayflyAlgorithm,DＧVNMA)的调度方法,主要工作如下:１)采用

符合 Lamarkian特性的编码解码机制,实现个体有效信息的迭代继承;２)使用 Circle映射融合常见启发式算法初始化蜉蝣种

群,保证种群的多样性;３)加入新的邻域探索策略,采用多种不同的邻域结构和搜索策略的差异组合,增加搜索方案的多样性,

提高寻找局部最优解的搜索效率;４)提出改进的雌雄蜉蝣交配策略,提高算法全局探索能力,加快算法整体收敛速度.在实验

过程中,通过试验设计(DesignofExperiment,DOE)方法获得 DＧVNMA的最佳参数设置,并在不同规格 AJSSP算例数据上将

DＧVNMA和其他算法进行比较.实验结果表明,DＧVNMA得到最优解的概率提升了３０％,且收敛效率最高可提升６２．１５％.

关键词:装配作业车间;车间调度;蜉蝣优化算法;Circle映射;邻域搜索
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Abstract　Duetotheimpactoftheepidemic,itismoreurgentforenterprisestoreducecostsandincreaseefficiencybyupgrading
automatedflexibleproductionlines．Inthiscontext,theassemblyjobshopschedulingproblem(AJSSP)hasonceagainbecomea

researchhotspotinacademiaandbusinesscircles．AJSSPhasonemoreassemblystagethanordinaryjobＧshopschedulingproＧ

blems,soithasthephenomenonofmutualrestrictionandmultiＧmachineparallel,andtheproblemsolvingisalsomorecomplicaＧ

ted．Tosolvethisproblem,aschedulingmethodbasedonadiscretevariableneighborhoodmayflyalgorithm(DＧVNMA)isproＧ

posed．Themainworkisasfollows:１)AdopttheencodinganddecodingmechanismconformingtoLamarkiancharacteristicsto

realizetheiterativeinheritanceofindividualeffectiveinformation．２)Circlemappingandcommonheuristicalgorithmareusedto

initializetheephemerapopulationtoensurethediversityofthepopulation．３)Anovelstrategyforexploringneighborhoods,incorＧ

poratingavarietyofdistinctneighborhoodstructuresandsearchstrategies,isemployedtoenhancethediversityofsearch

schemesandoptimizetheefficiencyoffindinglocaloptimalsolutions．４)Animprovedmatingstrategyofmaleandfemalemayflies

isproposedtoacceleratetheglobalexplorationabilityofthealgorithmandimprovetheoverallconvergencespeedofthealgoＧ

rithm．Duringtheexperiment,theoptimalparametersettingofDＧVNMAisobtainedbythedesignofexperiment(DOE)method,

andDＧVNMAiscomparedwithotheralgorithmsinAJSSPexampledataofdifferentspecifications．Experimentalresultsshow

thattheprobabilityofobtainingtheoptimalsolutionofDＧVNMAisincreasedby３０％,andtheconvergenceefficiencyisincreased

by６２．１５％．

Keywords　Assemblyjobshop,Jobshopscheduling,Mayflyoptimizationalgorithm,Circlemapping,Neighborhoodsearch

　



１　引言

疫情期间,企业在面对激烈市场竞争的同时还面临着极

大的用工缺口,因此不得不通过更加灵活的生产线实现最短

的生产时长.在制造体系中,最终产品都是由加工阶段生产

出来的组件组装而成.因此,研究结合了生产和装配阶段的

装配 作 业 车 间 调 度 问 题 (AssemblyJobShopScheduling
Problem,AJSSP)更加符合市场需求,可为企业提供强有力的

竞争优势.

AJSSP相比普通的作业车间调度问题(JobShopScheduＧ

lingProblem,JSSP)[１]多了一个装配阶段,涉及的物料结构清

单(BillofMaterials,BOM)产品多样、零件繁多、层次嵌套,导

致工艺路径复杂多变,增加了调度难度.AJSSP属于柔性作

业车 间 调 度 问 题 (FlexibleJobShopSchedulingProblem,

FJSSP)[２]的一个特例,求解中既要考虑前后工序制约,又需

考虑并行机调度场景,因装配阶段的复杂性,故被独立成一个

单独的 NP难题.从１９９９年至今,针对JSSP和 FJSSP问题

已有学者进行了大量研究,而 AJSSP问题的研究则相对较

少[３].

文献[４]提出了一种知识驱动的构造启发式算法,该方法

虽然在结果搜索上优于其他启发式算法,但却只适用于求解

单目标问题.文献[５]使用一种改进的象群优化算法最小化

总耗能,同时提出一种左移解码方式,虽然极大地提高了解的

质量,但也增加了计算时间,故而只适合求解单目标的静态调

度问题.针对多目标问题,文献[６]则将问题进一步表述为一

种混合整数规划模型,并提出结合粒子群算法和遗传算法的

启发式算法来求解.文献[７]以完工时间和库存最小为求解

目标,采用一种具有杂交染色体编码机制的带精英策略的快

速非支配排序遗传算法(NondominatedSortingGeneticAlgoＧ

rithmII,NSGAＧII)进行求解.由于 AJSSP中前后工序存在

制约,因此上述两种方法在问题求解过程中会产生大量的无

效解.文献[８]则在求解最小滞后成本、运输成本和完工时间

时,利用εＧ约束算法和拉格朗日松弛算法降低了其线性模型

在多目标问题上的求解复杂度,然而其无法求解具有更加复

杂BOM 结构产品的 AJSSP问题.在动态调度问题的求解

上,文献[９]抛弃了传统的启发式和元启发式算法,提出一种

多智能体强化学习方法.该方法中的训练样本由基于规则的

启发式方法生成,这也使得该算法在实际生成过程中的执行

率很低.文献[１０]设计了一种基于图神经网络和近端策略优

化算法的强化学习算法求解作业车间调度问题,算法的训练

数据来源于实际生产甘特图,计算出来的结果更贴合实际生

产,但是该算法在较大规模实例上表现一般.为了实现算法

在实际生产环境中的落地,文献[１１]将真实检测数据构建到

产品质量转换模型中,并将该产品质量转换模型和一种新提

出的基因型融入到 NSGAＧII中,最终实现以产品质量、产品

数量和交货期为目标的问题求解.该方法在性能和可用性指

标方面都优于随机搜索和爬坡,且具有较高的实际应用价值.

文献[１２]首先按照装配机器进行批量分配,然后再进行生产

的调度分配,并利用单机的逆向分配公式,反向进行批量调度

分配.文献[１３]则直接将问题转换成了批分割和批调度,

提出了一种改进的采用四层染色体的人工蜂群算法.然而,

分批调度更适用于多品种、小批量的生产场景.

在现实具有半自动化的装配作业车间内,APS,ERP和

MES等上游系统大部分还处于彼此独立阶段,调度结果和生

产数据无法联动,真实生产过程中,还离不开人工通过 Excel
和邮件对进展和计划进行沟通协调.随着订单量的不断增

加,单纯依靠排产员的手工调度已无法满足生产要求,且会带

来大量的成本亏损,故现实需求对提高车间调度精准度和计

划的可执行率具有极大的迫切性.而在上述研究成果中,每

个求解的问题均存在一定的假设前提,或者偏离真实生产数

据,或者将实际调度问题理想化处理,或者只考虑部分关键场

景,或者将问题约束提前、滞后处理,导致问题求解的约束条

件被部分裁剪,算法得到的结果存在优化瓶颈或者计划执行

率差,故而很多研究成果更偏向理论化,缺乏一定的实际应用

场景.

为了弥补这一空白,本文将基于某个真实环境下的装配

作业车间场景,提出解决真实 AJSSP问题场景的求解方法.

本文的主要贡献如下:

１)构建包括工序顺序、工序节拍、加工能力、加工时长、释

放时长、准备时长等约束,且以最小化最大完工时间(MakesＧ

pan)为目 标 的 新 型 AJSSP 数 学 模 型,通 过 该 模 型 更 易 于

MES系统中实时采集的生产数据在问题求解过程中实现价

值转换;

２)首次提出将蜉蝣优化(MayflyAlgorithm,MA)算法运

用到 AJSSP问题求解中,并从编码方式、种群生成、邻域搜索

方面对算法进行改进,提出一种新的 DＧVNMA 算法以提高

算法求解效率和求解精度,同时实现在装配作业车间中的快

速应用;

３)实验结果表明,AJSSP问题求解过程中,DＧVNMA 算

法与其他算法相比,在收敛速度和求解效率上效果更佳.

２　AJSSP数学模型

２．１　问题描述

本文的 AJSSP可描述为加工工件按照其工序拆分成 N
个加工单元,所有加工单元可选的工序工位共有 M 个,每个

加工单元间存在一定的加工能力和顺序约束,求解加工单元

在满足约束条件下的工序工位选择和加工顺序.问题中的具

体约束条件描述如下:

１)工序工位的加工能力有限,不是每个加工单元都可在

任意工序工位上加工;

２)加工单元之间存在顺序依赖关系,即紧前紧后的顺序

强约束;

３)加工单元加工前需要一个准备时长,该值与其顺序加

工的前置加工单元有关,不同加工顺序会产生不同的准备时

长;

４)每个加工单元只能在一个工序工位上加工,每个工序

工位同时也只能加工一个加工单元,且加工单元在加工过程

中不能中断;

５)每个工位的释放时长各不相同,仅当已排加工单元全

部加工完成且共享资源准备就绪才可安排新的加工单元;
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６)存在一个流约束的加工单元选择的工序工位必须成组

配套出现,当某个加工单元确定了其工序工位为 Mi,则同一

个流约束的其他加工单元只能选择与之配套的其他工序

工位.

２．２　变量定义

M:所有工序可选工位数量之和;

N:加工单元数量;

Ni:加工单元i的批量个数;

CT
~

ik:加工单元i在工位k上的工序节拍;

P
~
ik:加工单元i在工位k的实际加工时长;

STijk:工位k,加工单元j紧跟在加工单元i后加工的准

备时长,i为０时表示工位第一个加工单元;

Rk:工位k的初始释放时间,即该工位允许排工的最早时

间,该时间为工位加工完已排单元且共享资源已准备就绪;

Aik＝
１, 允许

０, 不允许{ :加工单元i是否允许在工位k 上加

工的能力;

Dij＝
１, 存在

０, 不存在{ :加工单元i和加工单元j 是否存在

紧前紧后关系;

aik＝
１, 选择

０, 不选则{ :加工单元i是否选择工位k进行加工;

bij＝
１, 是

０, 否{ :加工单元j是否紧跟在加工单元i后顺序

生产,i为０时表示工位第一个加工单元;

Si:加工单元i开始的时间;

Ci:加工单元i完工的时间.

２．３　数学模型

本文求解的 AJSSP优化目标为最小化最大完工时间:

min(max
１≤i≤N

Ci) (１)

其约束条件如下:

１)加工单元至多只能紧跟在一个加工单元后顺序生产.

∑
N

i＝１
bij≤１,∀j∈[１,N] (２)

∑
N

j＝１
bij≤１,∀i∈[１,N] (３)

２)加工单元只能在一个工位上生产.

∑
M

k＝１
aik＝１ (４)

３)至少有一个工位允许生产加工单元.

∑
N

k＝１
Aik≥１,∀i∈[１,N] (５)

４)加工单元只能选择有加工能力的工位,没有加工能力

的工位不能选择.

∑
M

k＝１
aikAik＝１,∀i∈[１,N] (６)

５)如果同一个工位上加工单元i在加工单元j 之前加

工,则加工单元i的完工时间一定在加工单元j 的开工时间

之前.

Ci＞Sj,(∀bij＝１) (７)

６)加工单元的开始时间必须在前置加工单元的结束时间

之后.

Sj≥max
１≤i≤N

　CiDij,∀j∈[１,N] (８)

７)加工单元的开始时间必须晚于工位释放时间,且加工

开始前需要有一个加工准备时长.

Si≥aikRk,∀i∈[１,N] (９)

Sj＝∑
N

i＝１
bijCi＋∑

M

k＝１
　∑

N

i＝１
ajkbijSTijk＋b０j∑

M

k＝１
ajk(Rk＋ST０jk))

(１０)

８)加工单元的加工时长为工序节拍与加工批量的乘积.

P
~
ik＝CT

~
ikNi (１１)

９)加工单元i的完工时间等于开始时间加上加工时长.

Ci＝Si＋∑
M

k＝１
P
~
ikaik (１２)

３　DＧVNMA算法设计

MA算法[１４]是２０２０年７月提出的一种结合粒子群算

法[１５](ParticleSwarm Optimization,PSO)、遗传算法[１６](GeＧ

neticAlgorithm,GA)和萤火 虫 算 法[１７](FireflyAlgorithm,

FA)的新型算法.MA算法受到蜉蝣飞行行为和交配过程的

启发,具有更强的空间探索能力和更易跳出局部最优的能力,

增强了解空间的探索性,避免算法陷入局域最优.本文针对

AJSSP,首次基于 MA 算法提出一种新的 DＧVNMA 求解算

法.具体算法流程如图１所示.

图１　DＧVNMA算法流程图

Fig．１　FlowchartofDＧVNMAalgorithm

３．１　编码与解码

考虑 到 AJSSP 的 问 题 模 型,本 文 提 出 了 一 种 具 备

Lamarkian[１８]特性的编码方式.该编码在随机键实数编码上

进行改善,具体可描述为:对于加工单元数为 N 且工序工位

数为M 的 AJSSP问题,其编码用长度为 N 的一维数组X 表

示.每个编码位的值为浮点数,可表示为“[工位号．顺 序

号]”,其整数部分对应工位号,小数部分对应工位上的加工顺

序,小数部分的值越小,则其加工越靠前.小数部分的取值为

０．１~０．N.每个编码位的取值范围为[０,M).

本文求解的 AJSSP问题,不仅需要考虑式(６)中的加工

能力约束,还需要考虑式(７)中的顺序依赖关系,故其解码规

则按照编码位值大小重排后的顺序逐一向后解码,具体解码

５８２陈雅莉,等:基于离散变邻域蜉蝣优化的装配作业车间调度算法



方案如算法１所示.该解码方案中,通过将解码过程中的工

位调整次数dm 和顺序调整次数ds加入其适应度评价指标

中,使得算法迭代中能继承上一次迭代中解码的效率以及加

工能力约束和顺序依赖关系约束.在不断收敛迭代后,最终

工位调整次数dm 和顺序调整次数ds将收敛到０.

算法１　DＧVNMA解码算法

输入:加工单元数量 N,蜉蝣个体编码X
输出:调度分配结果

１．n←N;ds←０,dm←０(initialization);

２．X排序;

３．while(n＞０)do

４．　form←１toMdo

５．　　选择X中整数位为 m且值最小的 Xi;

６．　　f找到可分配的加工单元ithen

７．　　　找到加工单元i可加工的工位 m′;

８．　　　n←n－１;Xi←０;

９．　　　dm←dm＋m′－m;

１０．elseds←ds＋１

１１．将dm和ds更新到适应度评价指标中

１２．输出调度分配结果

３．２　蜉蝣个体更新

DＧVNMA通过雄性蜉蝣和雌性蜉蝣的运动实现蜉蝣个

体更新.假设xt
i 为时间步长t下搜索空间中雄性蜉蝣i的位

置,蜉蝣的位置通过速度vt
i 进行移动,xt

ij和vt
ij分别对应于维

度j下的位置和速度,则雄性蜉蝣的运动计算如下:

xt＋１
i ＝xt

i＋vt＋１
i (１３)

vt＋１
ij ＝g∗vt

ij＋a１e－βr２
p (pbestij－xt

ij)＋

a２e－βr２
g (gbestij－xt

ij) (１４)

vt＋１
ij ＝vt

ij＋d×r (１５)

其中,a１,a２ 为正向吸引常数;重力系数g近似于粒子群算法

的惯性权值,可平衡探查和开发之间的冲突,其取值在迭代过

程中会逐渐减小,保证算法可以挖掘出一些特定的区域;

pbesti 是蜉蝣i探索过的最好的位置;gbest是全局最佳位置;

rp,rg 表示蜉蝣i和pbesti 及gbest的笛卡尔积;β为固定系

数;d表示婚礼舞蹈系数;r为[－１,１]区间内的随机数.普通

雄性蜉蝣通过式(１４)进行聚集;而群体中最优秀的雄性蜉蝣

则通过式(１５)执行它们特有的上下婚礼舞蹈,以此来不断改

变其运动速度.

与雄性不同,雌性蜉蝣为了繁殖,会飞向雄性.设yt
i 为

在时间步长t下搜索空间中雌性蜉蝣i的位置,其位置通过

速度vt
i 来改变,对应的雌性蜉蝣维度j的位置和速度用yt

ij和

vt
ij表示.雌性蜉蝣的运动计算可表示如下:

yt＋１
i ＝yt

i＋vt＋１
i (１６)

vt＋１
ij ＝

g∗vt
ij＋a３e－βr２

mf (xt
ij－yt

ij), f(yi)＞f(xi)

g∗vt
ij＋fl∗r, f(yi)≤f(xi){ (１７)

其中,a３ 表示雌性蜉蝣和雄性蜉蝣相互吸引的常数;rmf 表示

雌雄蜉蝣的笛卡尔距离;fl是随机游走系数,当雌性不被雄

性吸引时,雌性随机游走;r是随机值.

３．３　蜉蝣初始化

蜉蝣优化算法中,随机生成的初始解分布无规律,可能导

致初始解过于密集,解空间覆盖率低,搜索效率低,或者容易

陷入局部最优解.为解决该问题,本文使用一种比较稳定且

混沌值的覆盖率较高的Circle映射,以增强种群的多样性,提
升算法的寻优能力.使用Circle映射初始化雌性蜉蝣和雄性

蜉蝣个体,用wj 表示蜉蝣在位置j 的混沌映射值,其中 w０

为[０,１]范围内的随机数.以雄性蜉蝣i的初始位置x０
ij的计

算为例:

x０
ij＝(wj－ wj )∗M (１８)

wj＋１＝mod ３．８５wj＋０．４－ ０．７
３．８５π( )sin(３．８５π∗wj),１( )

(１９)

鉴于使用启发式规则,在部分场景下可以得到最优解或

者局部最优解,本文在算法中加入最短加工时间优先规则、最
小负荷最早完成规则等常见的启发式规则[１９]作为初始解,以
减少算法迭代中对局部最优的探索耗时.

３．４　邻域搜索策略

由于不同的邻域结构对求解问题的收敛效果差异显著,

Diana[２０]提出在使用邻域搜索时可设计多种不同的邻域结构

和搜索策略,然后通过不同的组合方式找到最佳的收敛方案.

组合的搜索策略可选择最佳改进(BestImprovement,BI)和首

次改进(FirstImprovement,FI)两种.组合的邻域结构[２１]可

选择下述５种将准备时长考虑在内的结构.

TSWS(i,j,k):同工位位置交换操作,交换工位k上第i
个加工单元和第j个加工单元的位置(j＞i);

TISS(i,j,k):同工位位置移动操作,将工位k上第i个

加工单元放到第j个加工单元之后(j＞i＋１);

TIVS(i,j,k):同工位逆序操作,对工位k上从第i个加

工单元到第j个加工单元进行逆序操作(j＞i＋１);

TSWD(i,j,k１,k２):不同工位位置交换操作,交换工位

k１ 上第i个加工单元和工位k２ 上第j个加工单元的位置;

TISD(i,j,k１,k２):不同工位位置移动操作,将工位k１ 上

第i个加工单元放在工位k２ 上第j个加工单元之后.

假设有 N 个加工单元在 M 个互不相关的工位上加工,

且满足下述条件:

１)每个调整的加工单元彼此不存在紧前紧后关系;

２)每个加工单元的准备时长和其前面的加工单元有关,

也和其所在加工工位有关;

３)每个工位上只能同时加工一个加工单元,而且每个加

工单元也只能选择一个工位加工,加工单元在不同工位上的

加工时长也不尽相同.

以最小化Cmax为指标判断５种邻域搜索有效性的充要条

件如下(符号说明详见表１):

１)若j＝i＋１,当且仅当Rk＞Rk′(∀k′≠k)时,邻域搜索

TSWS(i,j,k)是有效的.

STi－１,j,k ＋STj,i,k ＋STi,j＋１,k ＜STi－１,i,k ＋STi,j,k ＋
STj,j＋１,k (２０)

２)若j＞i＋１,当且仅当Rk＞Rk′(∀k′≠k),时,邻域搜索

TSWS(i,j,k)是有效的.

STi－１,j,k ＋STj,i＋１,k ＋STj－１,i,k ＋STi,j＋１,k ＜STi－１,i,k ＋
STi,i＋１,k＋STj－１,j,k＋STj,j＋１,k (２１)

３)当且仅当Rk＞Rk′(∀k′≠k)时,邻域搜索TISS(i,j,

k)是有效的.
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STi－１,i＋１,k＋STj,i,k ＋STi,j＋１,k ＜STi－１,i,k ＋STi,i＋１,k ＋
STj,j＋１,k (２２)

４)当且仅当Rk＞Rk′(∀k′≠k)时,邻域搜索TIVS(i,j,

k)是有效的.

STi－１,j,k＋STi,j＋１,k＋∑
j－１

a＝i
STa＋１,a,k＜STi－１,i,k＋

STj,j＋１,k＋∑
j－１

a＝i
STa,a＋１,k (２３)

５)当且仅当Rk１ ＝Cmax,Rk′＜Cmax(∀k′≠k１,k２)时,邻域

搜索TSWD(i,j,k１,k２)是有效的.

APi－１,j,１ ＋STj,i＋１,１ ＜APi－１,i,１ ＋STi,i＋１,１ (２４)

Rk２ ＋APj－１,i,k２ ＋STi,j＋１,k２ ＜R１ ＋APj－１,j,k２ ＋STj,j＋１,k２

(２５)

６)当且仅当R１ ＝Cmax,Rk′＜Cmax(∀k′≠k１,k２)时,邻域

搜索TISD(i,j,k１,k２)是有效的.

STi－１,i＋１,１ ＜STi,i＋１,１ ＋APi－１,i,１ (２６)

Rk２ ＋APj,i,k２ ＋STi,j＋１,k２ ＜R１ ＋STj,j＋１,k２
(２７)

表１　符号及定义

Table１　Symboldefinition

符号 定义

STi,j,k 工位k上加工单元j紧跟在加工单元i后加工的准备时长

ti,k 工位k上第i个工件的加工时长

APi,j,k 工位k上第j个工件紧邻第i个工件之后加工的总时间

k∗ 调度解的关键工位

Rk 工位k的释放时间,即工位k上加工单元的完工时间

Cmax 最大完工时间

gil 工件i的第l道工序

Si,l 工件i的第l道工序的开工时间

Ei,l 工件i的第l道工序的完工时间

E′i,l 工件i的第l道工序顺序调整后的完工时间

Ai,l 工件i的第l道工序不影响其紧后工序的可活动空间

SEi,l 工件i的第l道工序允许的最早开工时间

当考虑加工单元存在多个顺序依赖关系时,上述６个充

要条件将不一定成立.本文提出一种前置约束条件,将上述

公式转为必要条件,以提高邻域搜索效率.假设调整加工序

列顺序时,工位k上工件i的第l道工序完工时间延后.
如果工件i第l道工序后不存在紧后工序,则式(２０)－

式(２７)的６个充要条件仍然成立.
如果工件i第l道工序后存在紧后工序,由于工件i的紧

后工序开工不得早于其紧前工序,即:

Si,l１＜Si,l２
(∀l１＜l２) (２８)

故其紧后工序的完工时间均将延后,即:

Ei,l′＜E′i,l′(∀l′≥l) (２９)

同样地,工位k上加工顺序在工件i之后的其他工件的

完工时间也将跟着滞后,因此邻域搜索策略需要重新调整.

工件i第l道工序允许往前移动而不影响其他工件完工

时间的可调整活动空间Ai,l的计算如下:

Ai,l＝Si,l－STi,i＋１,k－Ei,l－１ (３０)

工位k上,紧跟在工件i－１第li－１道工序后加工的工件i
第l道工序允许的最早开工时间SEi,l的计算如下:

SEi,l＝max{Ei－１,l′＋STi－１,i,k′Ei,l－１} (３１)

１)工件i第l道工序可尝试执行TSWS(i,j,k)操作,在
满足式(２０)或式(２１)的前提下,还需要满足如下条件:

Ei－１,li－１＋STi－１,i,k＜SEi,l (３２)

SEj,lj＜SEi,l (３３)

２)工件i第l道工序可尝试执行TISS(i,j,k)操作,在满

足式(２２)的前提下,还需满足如下条件(∀j＞i):

Ai,l＞０ (３４)

SEj,lj＜Si＋１,li＋１
(３５)

Ei,l＋STi,j,k＜Si＋１,li＋１
(３６)

３)工件i第l道工序可尝试执行TSWD(i,j,k１,k２)操
作,在同时满足式(２４)和式(２５)的前提下,还需要满足如下

条件:

Ei－１,li－１＋STi－１,i,１ ＜SEi,l (３７)

SEj,lj＜SEi,l (３８)

４)工件i第l道工序可尝试执行TISD(i,j,k１,k２),在
同时满足式(２６)和式(２７)的前提下,还需要满足如下条件

(∀j＞i).

Ai,l＞０ (３９)

Si,l＜Sj,lj
(４０)

SEj,lj＜Si,l (４１)

Ei,l＋STi,j,１ ＜Si＋１,li＋１
(４２)

４　仿真实验与分析

为验证 DＧVNMA算法的性能,将对算法参数和仿真测

试进行充分讨论与分析.所涉及的算法均采用Java语言编

写,机器运行环境为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１０７５０HCPU ＠
２．６０GHz２．５９GHz,１６GB内存.测试的数据来源于 MonalＧ
do测试集,从中选取 Mk０１－Mk１０[２２]算例对算法进行验证

测试.

４．１　参数设置

本节探讨 DＧVNMA 中参数对其性能的影响时,依 托

Mk０１算例,以最小化最大完工时间为目标,采用 DOE 方

法[２３].选取４个算法重要参数作为因子,每个参数均取得４
个水平,各个水平的取值详见表 ２.根据参数和水平的数量

选择规模L１６(４４),共１６组实验.算法在每种参数组合下各

自独立运行２０次,将所得到的最大完工时间取平均值作为正

交实验结果分析的响应值(ResponseValue,RV).根据 RV
统计各个参数的极差和其重要程度(见表 ３),进而绘制参数

对算法性能影响的趋势图(见图２).

表２　各参数水平

Table２　Parameterlevel

Parameter
Level

１ ２ ３ ４
a１ １．２０ １．３０ １．５０ １．６０
a２ ０．５０ ０．８０ １．００ １．２０
a３ ０．５０ １．００ ２．００ ２．５０

β ０．０５ ０．１０ ０．５０ １．００

表３　正交实验结果

Table３　Orthogonalexperimentalresults

Level a１ a２ a３ β
１ ４５．９００ ４４．６２５ ４５．６５０ ４８．３２５
２ ４５．５２５ ４５．７２５ ４５．６００ ４７．７２５
３ ４５．９７５ ４６．１２５ ４５．８５０ ４４．３２５
４ ４４．９７５ ４５．９００ ４５．２７５ ４２．０００

worst １．０００ １．５００ ０．５７５ ６．３２５
grade ３ ２ ４ １
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图２　参数正交结果分析图

Fig．２　Analysisdiagramofparameterorthogonalresults

经分析可知,β对算法收敛的影响程度最大,不宜过小;

a２ 在水平１时效果最佳,在水平２、水平３、水平４的效果相

近;参数a１ 和a３ 对算法收敛的影响程度最低,算法中直接取

水平４.最终算法参数设置为:a１＝１．６,a２＝０．５,a３＝２．５,

β＝１.

４．２　算法对比与分析

本节将所提算法与其他算法在 Mk０１—Mk１０实例上的

运行结果进行对比分析.选择这些实例主要是因为它们代表

了不同规模和难易程度的调度问题场景,有助于评估算法的

通用性和鲁棒性.为了保证算法结果的可靠性,将算法种群

规模和迭代次数均设为２００和１０００.这些参数的选择是基

于先前的实验研究和经验,也是为了确保算法能够在合理的

时间内收敛到最优解.同时,通过进行多次实验并计算平均

值和标准差来评估算法的稳定性和一致性,以进一步验证算

法的有效性.

为全面评估DＧVNMA算法的性能,选取文献[２４]的DPＧ
SO算法、文献[２５]的 GAＧPSO算法、文献[２６]的 FA 算法分

别进行２０次运算,最终选择最优解进行比较.如表４所列,

在１０个标准算例中,“∗”表示最优解.

表４　DＧVNMA和其他算法运行结果的对比

Table４　RunningresultscomparisonbetweenDＧVNMAand

otheralgorithms

算例 M×N DPSO GAＧPSO FA DＧVNMA
MK０１ １０×６ ４２∗ ４２∗ ４２∗ ４２∗

MK０２ １０×６ ２６∗ ２６∗ ３２ ２６∗

MK０３ １５×８ ２０７ ２０４ ２１１ ２０２∗

MK０４ １５×８ ６５ ６０∗ ８１ ６０∗

MK０５ １５×４ １７１∗ １７３ １８６ １８０
MK０６ １０×１５ ６１∗ ６３ ８６ ６１∗

MK０７ ２０×５ １７３ １３９∗ １５７ １３９∗

MK０８ ２０×１０ ５２３∗ ５２３∗ ５２３∗ ５２３∗

MK０９ ２０×１０ ３０７∗ ３１１ ３６９ ３０７∗

MK１０ ２０×１５ ３１２ ２１２∗ ２９６ ２１２∗

从结果可以看出,DＧVNMA在 MK０３算例中的表现显著

优于 DPSO,GAＧPSO和FA;且在 MK０６—MK１０这几个规模

较大的算例中均能稳定获得最优解,在 MK０５算例上的表现

虽然明显劣于 DPSO,但总体上有９０％的概率能得到最优解,

其结果准确率高.在 MK０１算例中,４个算法的结果没有优

劣之差,但根据对图 ３的收敛曲线进行分析,DＧVNMA 的收

敛效 率 较 DPSO,FA,GAＧPSO 分 别 提 升 了 ４７．４４％,

６２．１５％,５８．７２％.因此,DＧVNMA 较其他３个算法具有更

快的收敛速度和更高的求解精度.研究结果表明,DＧVNMA
在解决 AJSSP方面表现出色,并具良好的性能和效果.该

算法可以为实际生产调度问题提供有力的支持和帮助.

图３　Mk０１算例的１０００次迭代收敛过程的对比

Fig．３　Comparisonofof１０００iterationsconvergenceprocess

ofMk０１example

４．３　车间应用

图４给出了算法在某一个装配车间的应用示例.图中加

工时间为１３的刻度线上有一条长实线,该实线表示当前时

刻,实线左侧为来自 MES系统的工位上已过站的实时条码

数据,实线右侧为已开工待完成的加工单元剩余加工时长和

已排待加工的加工单元加工时长.图中左侧两条相邻的已过

站条码数据线之间的空白时段体现了当前所在工位的实时生

产节拍,如图中第１个工位,其中间有个节拍时长为３,该节

拍数据和前面的节拍数据分布差异极大,故可以判定当前工

位可能存在异常,当前状态可以直接实时直观地反馈给车间

人员,若车间人员确认反馈工位存在异常,则后台算法也能及

时根据产线情况重新调整调度方案.

图４　与生产数据联动的实时甘特图

Fig．４　RealＧtimeGanttchartlinkedtoproductiondata

结束语　本文针对 AJSSP构建了一个融入了工序节拍

和工位释放时间等符合真实场景约束的数学模型,该模型更

易于实现 MES系统中实时采集的生产数据在生产调度中的

价值转换;同时还对 MA 算法进行改进,提出一种可用于高

效求解 AJSSP的 DＧVNMA算法.该算法的编码解码策略在

随机数编码基础上进行改进,使其编码能在进化过程中将上

一代的优点通过迭代传承给下一代种群,不但能保证群体的

多样性,而且提高了算法性能,使得下一代能更加快速地逼近

最优解.在种群初始过程中,将 Circle映射和部分常见启发

式算法进行融合,既保证了初始种群的多样性,又减少了在局

部最优空间的探索消耗.针对问题特性进行设计的邻域搜索

策略,很大程度上提高了邻域搜索效率.最后,基于标准算例

库的算法验证结果表明,使用同样的种群规模,DＧVNMA 较

其他算法能更快地收敛到最优解,且在不同规模的测试集下,

其结果稳定,鲁棒性高.未来的工作将在工序节拍数据预测

和算法多场景适应等方面展开,以推动 AJSSP问题研究进一

步向前发展.
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