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基于改进 NSGA-II 算法的多目标生产智能调度

齐摇 琦,毋摇 涛
(西安工程大学 计算机科学学院,陕西 西安 710048)

摘摇 要:在制造业自动化、智能化生产模式的需求日益增加的趋势下,针对生产制造过程中生产工序安排不合理造成的生

产效率低、资源浪费严重等问题,构建以最大完成时间和最大生产成本的智能优化调度模型,使用一种改进的 NSGA-II 算
法进行研究。 通过 MSOS 染色体编码方案,将个体基因分成机器和工序两部分分别编码。 种群初始化通过适当扩大种群

的方式,提高算法的全局搜索能力。 采用动态拥挤度计算和精英保留的方式选择个体,保证解得多样性的同时保留优秀

个体。 采用动态混合交叉算法,确保种群更快地向最优方向进化。 利用动态自适应变异概率来提高种群后期的多样性。
通过对西装上衣缝制环节生产环节编排调度的仿真实验,验证了改进算法在多目标生产智能优化调度中的可行性和有

效性。
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Multi-objective Intelligent Production Optimal Scheduling Based on
Improved NSGA-II Algorithm

QI Qi,WU Tao
(School of Computer Science,Xi爷an Polytechnic University,Xi爷an 710048,China)

Abstract:With the increasing demand for automated and intelligent production models in the manufacturing industry,in view of the low
production efficiency and serious waste of resources caused by unreasonable production process arrangements in the manufacturing
process,an intelligent optimization scheduling model with the maximum completion time and maximum production cost is constructed.
An improved NSGA-II algorithm is used for research. Through the MSOS chromosome coding scheme,the individual gene is divided
into the machine and the process to code respectively. The population initialization improves the global search ability of the algorithm by
appropriately expanding the population. The dynamic crowding calculation and elite retention are used to select individuals to ensure the
diversity of solutions while retaining outstanding individuals. The dynamic hybrid crossover algorithm is adopted to ensure that the
population evolves to the optimal direction faster. The dynamic adaptive mutation probability is to increase the diversity of the population
in the later stage. Through the simulation experiment of the scheduling and scheduling of the production link in the sewing of suits,the
feasibility and effectiveness of the improved algorithm in the intelligent scheduling of multi-objective production are verified.
Key words:NSGA-II algorithm;flexible job shop scheduling;multi-objective optimization;dynamic crowding;elite retention

1摇 概摇 述
随着制造业的快速发展,生产过程中生产时间和

成本的冲突变得更加明显。 长期以来,生产过程中的

平衡问题很大程度上依赖于生产技术人员的个人经

验[1],致使生产方案很不理想。 通过综合考虑时间、生
产成本等多个因数的合理调度策略可以有效提高生产

的执行效率。
随着智能算法的发展,许多学者将智能算法应用

到机械制造、电子工业领域,以便得到更加有效的解决

方案。 最开始出现,有基于遗传算法、变邻域搜索[2]、
混合人工蜂群[3]、多种群遗传算法[4]、改帝国竞争算

法[5]求解最大完工时间的柔性车间调度问题,这种仅

以最大完工时间为目标的研究存在实用性较差的问

题。 后来,文献[6-7]提出最大完工时间、提前 / 拖期

惩罚函数、生产总成本的多目标优化问题。 这些多目

标问题研究更加符合实际生产需求,但现有的多目标

优化调度研究多是为不同的优化目标函数设定不同的

权重值,把多目标优化问题转化为一个单目标优化函
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数来求解[8-9]。 这种方法存在的缺点是各权重值难以

确定、优化目标之间的非线性相关性导致求解很难得

到全局最优[10],且对于多目标优化问题几乎不存在单

个全局最优解,而使用多目标函数直接求解得到最优

解集的方案将会克服以上问题,并且文献[11-13]研

究表明 NSGA-II 算法在求解多目标优化问题上有着

良好的求解能力。
通过对 NSGA-II 算法的研究,在种群初始化、拥

挤度计算、交叉算子选择环节进行优化改进,提高求解

能力及解的质量。 并将改进的算法用于西装上衣缝制

的工序编排中进行测试,为实际生产提供了多种有效

解决方案,验证了算法的有效性。
1. 1摇 问题描述

在服装缝制生产环节,一件衣服可分成 n 个不同

的部件,每个部件又包含多道工序,每道工序可以在 m
台机器中的一台或多台上完成,且各工序有先后顺序,
前一道工序做完后一道工序才可以开始,各工序在每

台机器上的加工时间已知,各衣服部件在进行组合前

互相不影响。 以所有部件完成的加工时间和加工成本

为优化目标,在不考虑人为因素的前提下,确定所有工

序的加工顺序以及使用的机器,得到有效的生产方案。
1. 2摇 数学建模

(1)最小化最大完成时间。
最大完成时间是指所有部件同时进行加工,最后

一个部件完成时所花费的时间,时间越短表明方案越

好。 最小化完成时间的目标函数如式(1)所示。
f(1) = minCmax = min{maxC j | j 沂 n} (1)

其中, Cmax 表示所有部件加工完成的最大时间; n 表示

所有的部件总个数; C j 表示部件 j 的完成时间。
(2)最小化最大生产成本。
机器在加工和待机两种状态都会产生能耗,但其

单位能耗值不相同。 该文将两种状态下的能耗作为生

产成本进行考虑。 用 runtime i 和 waittime i 分别表示机

器 i 的加工时间和待机时间, PRi 表示机器 i 加工状态

的单位能耗; PWi 表示机器 i 待机状态时的单位能耗;
m 表示机器总个数;得到机器 i 总的使用时间和生产

成本 W i ,分别如式(2)、式(3)所示,最小化生产成本

的目标函数如式(4)所示:
j j = runtime i + waittime i (2)
W i = runtime i* PRi + waittime i* PWi (3)

f(2) = min移
m

i = 1
W i (4)

2摇 算法设计
2. 1摇 编摇 码

针对柔性车间调度多目标优化的复杂性,该文采

用 MSOS 染色体编码方案,个体基因的编码由两部分

组成:机器选择部分(前半部分)、工序排序部分(后半

部分)。 工序排序部分基因位的值为工件号;工件号

第几次出现即表示该工件的第几道工序,机器选择部

分的基因位根据工序的排列产生,基因位的编码表示

该工序选择的加工机器在可选择机器集中的序号。 编

码规则如图 1 所示。

J1 J2 J1 J2 J2

24 1 3 4

M2 M4

1 2 1 2 2

O11 O12 O21 O22 O23

MS OS

1 2 3 4 5
O22O12O21 O23M1 M2 M3 M4 M5 O11

图 1摇 染色体编码示例图

2. 2摇 解摇 码

对工序排序部分和机器选择部分分别进行解码。
工序排序部分解码方式:创建一个矩阵 S[1,n] ,

存放每个工件的出现次数,其中 n 表示工件个数,如工

件 2 第 3 次在编码中出现,就将矩阵的 S[2] 值变成

3;创建一个矩阵 H[1,m] ,用于存放工序解码后的信

息,其中 m 表示工序总个数。 开始解码:取编码的工

序部分基因,从第一位开始遍历:得到基因位基因编码

i ,给 S[ i] 的 i 号工件出现次数加 1,用工件号乘以 100
再加上工件已出现的次数,得到对应的解码结果记录

到 H 中。
机器选择部分解码方式:遍历机器编码基因,依次

将 H 中工序解码结果除以 100 取余数,便得到工序编

号,将编码结果减去解出的工序编号,除以 100 得到工

件编号,用工件编号、工序编号以及机器编码位基因

值,在对应的加工时间矩阵中找到该工序的加工时间。
将该工序的开始时间和上一道工序的完成时间进行比

较,如果前一道工序完成时间小于本工序开始时间就

取本工序的开始时间,否则取前道工序的结束时间作

为本工序的开始时间,将开始时间加上该工序的加工

时间得到该工序的结束时间,将开始时间和结束时间

存入到一个矩阵 G[2,l] 中,其中 l 表示工序总个数。
经过上述的两步解码过程,便得到对应编码所表

示的工序加工顺序矩阵 H 以及工序加工时间矩阵 G ,
完成解码过程。
2. 3摇 种群初始化

NSGA-II 算法中,采用随机选择的方式产生初始

种群,第一次迭代时相当于一次随机搜索,由于随机搜

索时种群越大找到最优解的概率就越大,但考虑到算
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法的复杂度,种群数量也不能无限加大[14]。 文中设计

在不影响算法复杂度的前提下,在种群初始化阶段将

初始种群数量设置为种群数量的 1. 5 倍,经过适应度

计算和拥挤度排序处理得到种群规模的个体进行后续

的迭代,来提高初始种群丰富度,减少随机性,加大

NSGA_II 的求得最优的概率。
2. 4摇 选择操作

根据基因编码得到所有工序的开始时间和完成时

间以及每个机器的加工时间,使用 1. 2 节的最大完成

时间和最大生产成本目标函数计算适应度函数值。 由

于机器待机时间等于使用时间减去加工时间,通过加

工功率和待机功率乘以对应的加工时间和待机时间可

以求得生产成本。 在对子代、父代合并后的种群进行

快速非支配排序后,改变 NSGA-II 算法中固定拥挤度

计算方式,采用动态计算拥挤度值并按照精英保留策

略选择个体组成新父种群。
由于 NSGA-II 算法的求解特点,在迭代后期会出

现 Pareto 层次较少,采用分层序号以及拥挤度作为比

较条件的方式,将变成以个体拥挤度作为主要的影响

因素的选择方式[15]。 例如,以求解标准测试函数

ZDT1 为例,某一次迭代后得到的 Pareto 面上各粒子

的分布如图 2 所示;如果按照固定拥挤度排序,当个体

聚集出现时,可能会造成该区域全部个体被淘汰的情

况[16],使得 Pareto 解集多样性降低,解集的分布性较

差,筛选后的个体分布如图 3 所示。 实际上,当某一个

体被淘汰后,相邻个体的拥挤度将会发生变化,不考虑

这种拥挤度变化的排序方式不能够很好地表现解集的

分布情况。 采用文中的动态拥挤度排序方式选择个体

的结果如图 4 所示。
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图 2摇 Pareto 最优个体集筛选前分布
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图 3摇 采用固定拥挤度排序方式保留
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图 4摇 采用动态拥挤度排序方式保留

文中采用的动态计算个体拥挤度的方式执行流程

如图 5 所示。 首先根据个体的拥挤度,删除其中拥挤

度系数最小的粒子 i ,如果没有达到种群数量,则根据

删除个体 i 的位置判断需要重新计算拥挤度的个体,
并重新计算该个体的最新拥挤度,更新完成后比较所

有个体的拥挤度,删除整个解集中拥挤度系数最小的

个体,直到得到种群数量规模。

i+1 i-1

NO

Yes

i+1 i-1

NO

Yes

图 5摇 动态拥挤度计算流程

2. 5摇 交叉操作

NSGA- II 算法采用的是模拟二进制交叉 SBX
(simulated binary crossover)对实数编码,优点是实现

简单,但是搜索的范围相对较小,容易陷入局部最优

解。 而 NDX ( normal distribution crossover ) 算 子 比

SBX 算子的搜索空间要大[13]。 NSAG-II 算法在迭代

初期是主要处于探索阶段,此时个体适应度偏低、种群

多样性较高,应促进交叉产生新的基因;在算法后期搜

索范围逐渐变小,应保护优良基因不被破坏。
文中提出一种混合交叉算子,通过迭代次数的变

化来改变交叉算子使用比例,在迭代初期为了保证种

群的多样性,使用较多的 NDX 算子进行交叉以扩大

搜索范围。 在迭代后期,由于种群的解集已经趋于一

个稳定的区域,可以通过加大 SBX 算子的使用比例,
提高局部搜索性能,保存优秀基因,加快收敛。 通过引

入基于迭代次数的混合交叉算子,可以保证种群搜索

空间的多样性与解集的分布均匀性。 交叉方式的选择

如式(5)所示。

Pn = cos( (N - 1)仔
(MAXGen - 1))

Pb = 1 - P
{

n

(5)
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其中, Pn 表示 NDX 交叉算子的使用概率; Pb 表示

SBX 算子的使用概率; MAXGen 表示最大迭代次数; N
表示当前迭代次数。

SBX 算子的计算公式如式(6)所示。

c1,i =
1
2 (p1,i + p2,i) +

茁 SBX

2 (p1,i - p2,i)

c2,i =
1
2 (p1,i + p2,i) +

茁 SBX

2 (p1,i - p2,i

ì

î

í

ï
ï

ï
ï )

(6)

其中, p1、 p2 表示父代个体, c1、 c2 表示子代个体, i 表
示代数; 茁 SBX 是由式(7)产生的随机变量,式中令 滋 为

在区间(0,1)上产生的均匀随机数, 酌 是自己定义的

一个非负数;而 NDX 算子的 茁 NDX 生成函数公式见式

(8)。

茁 SBX =
(2滋)

1
酌 +1,摇 滋 臆0. 5

[ 1
2(1 - 滋)]

1
酌 +1,摇 滋 > 0.

ì

î

í
ïï

ïï 5
(7)

茁 NDX =
1. 481(p1,i - p2,i) | N(0,1), 滋 臆0. 5

- 1. 481(p1,i - p2,i) | N(0,1), 滋 >{ 0. 5

(8)
综合式(5) ~ 式(8)得到混合算子的计算公式,如

公式(9)所示:

c1,i =
1
2 (1 - pn)(Q + 琢

2 M) +

摇 摇 1
2 pn(Q + 1. 481M姿

2 M)

c2,i =
1
2 (1 - pn)(Q + 琢

2 pnM) +

摇 摇 1
2 pn(Q - 1. 481M姿

2 M)

琢 =
(2滋)

1
酌 +1,摇 滋 臆0. 5

[ 1
2(1 - 滋)]

1
酌 +1,摇 滋 > 0.

ì

î

í
ïï

ïï 5

Q = p1,i + p2,i

M = p1,i - p2,

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

i

(9)

2. 6摇 变异操作

变异操作可以起到扩大随机性的作用,增加算法

的搜索能力,在迭代后期可以通过适当增加变异概率

的方式来产生多样性,所以在迭代过程中使用随迭代

次数递增的线性自适应变异概率可以使变异概率随迭

代次数的增加而增大,适当增加迭代后期的多样性。
设置初始变异概率值为 P0,最大变化概率为 籽 ,最大

迭代次数为 MAXGen ;当前迭代次数为 N ,变异概率计

算公式见式(10)

PN = P0 + 籽( N
MAXGen

) (10)

2. 7摇 算法流程

算法实现步骤如下:
步骤 1:确定种群规模、最大迭代次数;
步骤 2:初始化种群,设置参数生成种群数量 1. 5

倍的个体组成的初始种群,对个体求解适应度,进行非

支配排序,如果非支配等级相同则选择拥挤度系数大

的,选出种群数量的优秀个体进行后续迭代;
步骤 3:将新产生的父代和子代合并成中间种群;
步骤 4:选择父代。 使用快速非支配排序对种群

进行分层,结合动态计算拥挤距离及精英保留方式选

择优秀的个体进入下一代种群;
步骤 5:生成子代。 采用 BSX 算子和 NDX 算子

的混合交叉算子进行交叉,采用多项式变异产生新的

子代;
步骤 6:判断算法是否满足终止条件。 满足则结

束算法,否则返回步骤 3。
算法流程如图 6 所示。

Gen Gen

Gen

Gen=Gen+1

NO
Yes

Yes

Yes

NO

NO

NO

Yes

图 6摇 改进 NSGA-II 算法流程

2. 8摇 算法验证

文中将改进的 NSGA-II 算法与 NSGA-II 算法进

行对比,采用文献[11]中的机器加工时间以及加工机

器和加工成本信息,以最小加工时间和最小生产成本

作为优化目标进行实验。 实验结果如图 7 所示,其中

星号表示 NSGA-II 求解的 Pareto 前沿,圆点表示改进
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NSGA- II 算法的 Pareto 前沿。 可以看出,改进的

NSGA-II 算法求得的解质量及分布性都优于原算法,
说明改进算法在求解多样性方面性能较好,具有更好

的求解能力。

图 7摇 改进 NSGA-II 算法与 NSGA-II 优化

Pareto 前沿面解分布图

3摇 仿真实例
文中以某西装企业上衣生产缝制环节生产环节为

例,对西装各部件的加工工序排列进行研究,验证本算

法在缝制环节的有效性。 按照工序流程及相邻工序及

使用机器的情况分析,对工序进行重新整合,得到西装

上衣缝制环节大致工序,如表 1 所示。
表 1摇 西装上衣生产加工工序

工序编号 工序 工时 / s 设备

1 领角领腰处粘带子 29 烫台

2 领角领腰缝合 13 平缝机

3 双针装饰线 18 双针平缝机

4 缝合领面领里 \修缝 52 平缝机

5 烫领(翻、烫、修) 53 烫台

6 折烫领腰 20 烫台

7 粘底边 20 烫台

8 左右后背合拢 5 平缝机

9 套叉角 / 修叉角 18 平缝机

10 缝牵条 28 平缝机

11 中缝包边 10 平缝机

12 缝后背缝 30 平缝机

13 劈烫后背缝 / 外叉 / 边 / 粘领圈粘 38 烫台

14 整里子叉 38 平缝机

续表 1

工序编号 工序 工时 / s 设备

15 包边拔烫 4 烫台

16 观音里子哥伦比亚 40 装饰线机

17 后叉包边 7 平缝机

18 烫袖口粘 20 烫台

19 缝大(小)袖缝 98 平缝机

20 烫大(小)袖缝 56 整烫机

21 订袖扣 28 订扣机

22 袖子面子拷边 45 拷边机

23 内(外)袖缝内整线 60 平缝机

24 上袖叉布 16 平缝机

25 袖叉拷边 38 拷边机

26 袖叉包边(整线) 28 平缝机

27 缝挂面里子 56 平缝机

28 哥伦比亚(整挂面全里) 49 装饰线机

29 开袋(大袋) 20 开袋机

30 烫内袋开线 30 烫台

31 订商标 56 曲折缝机

32 包袋整线 30 平缝机

33 上袋布、封袋口 40 平缝机

34 内袋口套结 14 套结机

35 挂面撬带子 22 撬边机

36 袋布拷边 40 拷边机

37 烫门襟粘(小片底边、前片底边) 54 烫台

38 缝小片 37 平缝机

39 底边折烫 5 烫台

40 缝袖笼肩牵带 33 平缝机

41 上手巾袋 25 平缝机

42 袋贴(手巾袋)拷边 12 平缝机

43 缝袋盖 30 切边平缝机

44 开袋 34 开袋机

45 缝袋底 22 双针平缝机

46 腰袋套结 13 套结机

47 袋托拷边 6 拷边机

48 撬驳头带子 14 撬边机

49 切边 29 切边机

50 内缝撬边 29 切边机

表 2摇 各机器单位时间成本

状态 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

加工 15 11 10 11 17 22 5 9 15 10 15 11 10 11 17 22 5 9 15 10

待机 1 1 2 3 2 1 2 1 1 1 1 1 2 1 3 2 1 2 1 1

摇 摇 通过对表 1 分析整理,将该环节生产问题进行数

学建模,按照生产部件划分为:衣领、后背、袖子、挂面、
前片 5 个部件,每个部件划分 10 道工序,机器数量为

20,并对每个机器进行编码,机器名称及编号情况如下
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(括号中的数表示机器编号,多台机器使用反斜杠分

隔):订扣机(1)、定线机(2)、平缝机(3 / 4)、开袋机

(5)、拷边机(6 / 17)、撬边机(7)、切边机(8)、切边平

缝机(9)、曲边缝机(10 / 18)、烫台(12 / 13)、双针平缝

机(14 / 20)、套结机(15)、整烫机(16 / 19)、装饰线机

(11)。 各机器在使用和待机期间的成本消耗情况如

表 2 所示。 每个工序生产可用加工机器信息如表 3 所

示,其中第一行第二列的[3,4]表示工件 1 的第 2 道工

序可使用的机器编号为 3 和 4。 各工序在对应机器上

的加工时间的信息如表 4 所示,其中第一行第二列的

[13,13]表示工件 1 的第 2 道工序使用机器 3 生产花

费的时间为 13 s,使用机器 4 花费的时间为 13 s。
表 3摇 各工序可用机器

工序 1 2 3 4 5

1 [12,13] [12,13] [12,13] [3,4] [12,13]

2 [3,4] [3,4] [14,20] 11 [3,4]

3 [14,20] 9 [16,19] 5 [12,13]

4 [3,4] [3,4] 1 [12,13] [10,18]

5 [12,13] 9 [6,17] [10,18] [3,4]

6 9 [16,19] [10,18] [3,4] [14,20]

7 8 [16,19] [3,4] [14,20] 9

8 [16,19] [14,20] [6,17] 15 5

9 2 [12,13] [3,4] 7 [14,20]

10 11 11 9 8 15

表 4摇 各工序加工时间

工序 1 2 3 4 5

1 [28,30] [20,21] [20,20] [56,56] [54,54]

2 [13,13] [5,4] [98,101] 49 [37,36]

3 [18,17] 18 [55,56] 20 [5,6]

4 [52,55] [28,29] 28 [30,31] [33,34]

5 [53,53] 10 [45,47] [56,55] [25,25]

6 20 [30,30] [60,60] [30,31] [12,13]

7 8 [38,39] [16,15] [40,41] 30

8 [17,17] [38,20] [38,39] 14 34

9 6 [4,4] [28,27] 22 [22,20]

10 11 40 9 40 13

摇 摇 在笔记本配置为 Intel(R) Core(TM) i7-4510U
CPU @ 2. 00 GHz 上使用 MATLAB R2016b 进行上述

实例仿真实验。 算法参数配置如下:初始种群设置为

50,迭代次数为 200。 实验得到如图 8 所示的 Pareto 前

端,以及 Pareto 前端第一个解的甘特图(如图 9 所示)
和各工序加工时间表(表 5 所示)。 从 Pareto 前端可

以看出,综合最小完成时间和最小生产成本两个优化

目标得到一个由 6 个非劣解组成的解集,并且各个解

均匀分布,在两个目标函数相互影响下,都存在时间短

或者成本低的优势,不能区分出哪个解比其他解所得

到的效果好。 在实际生产过程中,决策者可以根据实

际需求选择合适的方案,根据方案得到的生产甘特图

以及各工序的加工时间表来指导生产。

图 8摇 Pareto 前端解集

通过实验结果生产的甘特图以及加工时间表可以

直观地了解各工序的实际开始加工时间和结束时间。
在图 9 所示的甘特图中,横坐标表示时间(单位是

秒),纵坐标表示加工机器,甘特图中的三位数字编码

的含义是:前面(除去后面两位)是部位编号,后两位

是该部位所对应的工序编号。 如编码 210,表示工件 2
的第 10 道工序。 表 5 中用来记录各工序加工的开始

时间和完成时间,其中第 1 行的第 2 列[82,95]表示工

件 1 的第 2 道工序开始加工时间为 82 s,结束时间为

95 s。

图 9摇 工序加工甘特图

表 5摇 各工序加工时间

工序 1 2 3 4 5

1 [54,82] [82,102] [0,20] [0,56] [0,54]

2 [82,95] [102,106] [20,118] [56,105] [56,93]

3 [95,112] [106,124] [118,174] [105,125] [102,107]

4 [112,164] [166,195] [174,202] [125,155] [107,141]

5 [164,217] [195,205] [202,247] [155,210] [141,166]

6 [217,237] [205,235] [247. 307] [210,241] [166,179]

7 [237,245] [262,301] [307,322] [241,282] [237,267]

8 [245,262] [321,341] [322,360] [282,296] [267,301]

9 [262,268] [341,345] [360,387] [296,318] [301,321]

10 [268,279] [345,385] [387,396] [318,358] [321,334]
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4摇 结束语
文中针对智能生产调度的多目标优化问题,通过

将多目标转换成单目标的方式,将多目标问题进行直

接求解,减少了前期对各目标函数所占权重的人为制

定,充分利用 NSGA-II 算法的全局收索能力对算法进

行改进,通过动态拥挤度以及自适应混合交叉算子保

证解的多样性,有效提高解的质量。 以西装上衣缝制

生产环节作为实例,通过改进的 NSGA-II 算法进行实

验研究,最终得到了有效的工序编排方案。
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