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设备带有恶化特性的作业车间调度模型与算法

黄 敏 1, 2 付亚平 1, 2 王洪峰 1, 2 朱兵虎 1, 2 王兴伟 1, 2

摘 要 考虑到现实作业车间调度中设备具有恶化特性, 针对作业的处理时间是开始时间的线性递增函数的作业车间调度问

题, 建立了以最小化最迟完成时间为目标的优化模型, 进而设计了嵌套分割算法进行求解. 该算法在抽样阶段嵌入单亲遗传算

法以提高抽样的多样性和质量. 实例结果表明, 所提出的算法在解决该问题上可以获得较高质量的解, 并且具有很好的鲁棒

性.
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Job-shop Scheduling Model and Algorithm with Machine Deterioration
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Abstract For the job-shop scheduling problem, a job-shop scheduling model with machine deterioration is built in order

to minimize makespan, considering that the processing time of jobs is a linearly increasing function of the start time. Then

a nested partition method is designed for solving it. In the sampling process, the partheno-genetic algorithm is embedded

into the nested partition method in order to ensure the diversity of sampling and quality. Simulation experiments show

that the proposed algorithm for solving job-shop scheduling problem with machine deterioration can get higher quality

solutions and have a better robustness.
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调度是影响制造型企业生产效率的关键因素,
建立合理的调度模型及寻找有效的调度方法和优化

技术是提高制造型企业生产效率、降低生产成本的

重要途径. 作业车间调度问题 (Job-shop scheduling
problem, JSSP) 是众多制造型企业普遍存在的生产
调度问题, 其蕴含着复杂的生产制约关系, 既要考虑
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作业加工的先后次序关系, 又要考虑加工进程的协
调, 是一类复杂的组合优化问题.
众多学者对作业车间调度问题进行了深入而系

统的研究[1]. 传统的作业车间调度的研究假设作业
处理时间为可知的常数[2]. 而在实际加工过程中, 处
理时间受到诸多不确定因素的影响, 如文献 [3−4]
考虑了作业处理时间服从三角模糊数的不确定作业

车间调度问题, 文献 [5−6] 分别研究了作业的处理
时间服从均匀分布和正态分布的作业车间调度问题.
上述研究考虑作业的处理时间预先确定、模糊或随

机的作业车间调度问题, 但均未考虑由于设备工作
效率降低或工件物理特性变化而引起的处理时间延

长的问题.
20 世纪 90 年代, Gupta 等[7] 考虑到工件特性、

设备磨损及操作者疲惫程度的影响, 假设工件的处
理时间是其开始时间的线性递增函数, 首先提出了
工件具有恶化特点的调度模型. 这种考虑恶化的调
度模型弥补了传统调度中模型缺乏实用性的不足,
且具有广泛的应用背景, 如钢铁生产、清洁维护及服
务业等. 目前, 考虑恶化情形的调度问题的研究多以
单机[8−10] 和流水线[11−12] 为背景, 而在作业车间背
景下的研究较少[13]. Mosheiov[14]首次对具有恶化时
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间的作业车间调度问题进行了复杂性研究, 指出在
实际处理时间与其开始时间呈线性关系的情况下,
最小化最迟完成时间的作业车间调度问题是 NP-
complete 问题. 文献 [13, 15] 研究带有恶化情形下
的批量作业车间调度问题, 假设作业的处理时间与
其开始时间呈指数关系. 文献 [16] 考虑了作业的处
理时间具有线性恶化情形的柔性作业车间调度问题.
现有对恶化特性的作业车间调度问题的研究, 均假
设作业在所有设备上的恶化系数相同. 而在有些实
际生产环境中, 如带有自动和手控设备的作业车间,
作业的恶化系数往往受到设备磨损、操作者疲惫程

度及工序的复杂程度的影响, 因此, 各作业的不同工
序往往具有不同的恶化系数.
考虑到带有恶化情形的作业车间调度问题具有

广泛的应用背景, 本文针对具有自动和手控设备的
作业车间, 结合手控设备操作者的工作效率随其工
作时间增加而降低的特点, 研究了设备带有恶化特
性的作业车间调度问题 (Job-shop scheduling prob-
lem with machine deterioration, JSSP-MD). 考虑
作业的不同工序具有不同的恶化系数, 并假设各工
序的实际处理时间为其在相应设备上开始时间的线

性函数, 建立了以最小化最迟完成时间为目标的调
度模型, 以最大化设备利用率. Garey 等[17] 已证明

JSSP 问题属于 NP-hard 问题, JSSP-MD 是 JSSP
问题的扩展, 具有更高的复杂性, 因此, JSSP-MD
也属于 NP-hard 问题. 为此, 本文在嵌套分割算法
(Nested partition method, NPM) 的抽样阶段嵌入
单亲遗传算法 (Partheno-genetic algorithm, PGA)
的混合算法 (Nested partition method embedded
partheno-genetic algorithm, NP-PGA) 进行求解.
通过求解实例, 验证和分析了该算法在解决 JSSP-
MD 问题的执行效果.

1 问题描述与模型

资源的有效利用对企业的管理决策是至关重要

的, 如何提高设备利用率、最小化最迟完成时间是
衡量现实生产调度优化效果的重要指标. 考虑最小
化最迟完成时间和恶化时间的作业车间调度问题可

以描述如下: n 个作业在m 台设备上加工, 设 J 为

待加工的作业集合, M 为设备集合. 集合 J 中的每

个作业 j (j = 1, 2, · · · , n, n 表示作业总数) 须按照
预先确定的工艺顺序加工, Aj = {Ojm1 , Ojm2 , · · · ,
OjmKj

}, 其中 Aj 表示作业 j 的工艺路线, Ojmk
表

示作业 j 的第 k 个工序在设备 mk 上加工, k = 1,
2, 3, · · · ,Kj, Kj 为作业 j 的工序总数. Sji 和 Cji

表示作业 j 在设备 i 上的开始处理时间和完成时间.
pji 为作业 j 在设备 i 上的正常处理时间, 作业在处
理过程中, 作业的实际处理时间会由于设备磨损及

操作人员逐渐疲惫而增加, 即作业的处理时间出现
恶化现象. 设 αji 为设备 i 加工作业 j 的恶化系数,
假设恶化时间与其对应工序的开始时间呈线性关系,
则作业 j 在设备 i 上的实际处理时间 p′ji 如式 (1)
所示, 其中M1 和M2 分别表示不具有恶化特性的

设备集和具有恶化特性的设备集. 调度目标是确定
各台设备上作业的加工顺序, 以最小化最迟完成时
间, 并且满足如下约束条件: 同一时刻同一设备只能
处理一个作业; 作业的加工不允许中断; 不同作业的
工序之间没有先后约束; 所有设备在 0 时刻均可用.

p′ji =

{
pji, ∀ j ∈ J, ∀ i ∈ M1

pji + αjiSji, ∀ j ∈ J, ∀ i ∈ M2

(1)

根据上述问题描述和符号定义, 对 JSSP-MD 问题
建立模型如下:

min max
1≤i≤m

{
max
1≤j≤n

Cji

}
(2)

Cji = Sji + p′ji, ∀ j ∈ J, ∀ i ∈ M (3)

Cji ≤ Sli ∨ Cli ≤ Sji, j, l ∈ J, i ∈ M (4)

Cji ≤ Sjk, ∀ (oji, ojk), ∀Aj, j ∈ J, i, k ∈ M

(5)

Sji, Cji ≥ 0, ∀ j ∈ J, ∀ i ∈ M (6)

p′ji =

{
pji, ∀ j ∈ J, ∀ i ∈ M1

pji + αjiSji, ∀ j ∈ J, ∀ i ∈ M2

(7)

模型中, 式 (2) 为目标函数, 表示最小化最迟完
成时间; 式 (3) 表示作业的各工序的完成时间为开
始时间与实际处理时间和; 式 (4) 和式 (5) 表示由工
艺约束条件决定的各作业的各工序的先后加工顺序,
以及加工各个作业的设备的先后顺序; 式 (6) 为变
量的取值约束; 式 (7) 为作业的实际处理时间和正
常处理时间的函数关系式.

2 NP-PGA算法

NP 算法是一种能够解决复杂的确定型和随机
型优化问题的优化方法, 其已被证明能够以概率 1
收敛到全局最优解. Shi 等已将 NP 算法用于求解
TSP 问题、供应链网络优化、产品设计、资源分配
等领域[18−19], 并取得了很好的效果.

2.1 NP算法的基本思想

设X 为优化问题 P 的可行域空间, 通过分割策
略得到的区域称为可行域, 各个可行域互不相交, 且
并集为整个可行域 X. 对于离散问题, 只含一个解
的可行域称为单解域. 如果可行域 σ ∈ X 是通过分

割可行域 η ∈ X 得到的, 则称 σ 为 η 的子域, η 为
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σ 的父域. 由初始可行域到达一个可行域所分割的
次数称为该可行域的深度, 初始可行域的深度为 0,
单解域具有最大的深度, 故又称为最大深度域.

NP 算法包括四个基本算子[18]: 分割 (Parti-
tion)、抽样 (Sampling)、选区 (Selection) 和回溯
(Backtracking). 其基本思想是: 1) 在算法的第 k

次迭代中, 如果认为 σ(k) ∈ X 是包含 x∗ 的最可能
域 (The most promising region), 则利用分割算子
将 σ(k) 分割为M 个子域, 并将可行域 X\σ(k) 称
为裙域 (Surrounding region), 得到M + 1 个互不
相交的可行域; 2) 对每个可行域 σj(k), j = 1, 2, 3,
· · · , M + 1, 利用抽样算子随机抽取 Nj 个点 xj

1,
xj

2, xj
3, · · · , xj

Nj
, j = 1, 2, 3, · · · ,M + 1. 计算相应

的目标函数值 f(xj
1), f(xj

2), f(xj
3), · · · , f(xj

Nj
), 并

选择最好值作为该可行域的可能性指数 (Promising
index) I(σj); 3) 基于抽取的样本, 利用选区算子确
定第 k + 1 次迭代的最可能域. 依据此方法继续分
割, 直到获得不可分割的单解域; 4) 如果最可能域
为裙域 X\σ(k), 则利用回溯算子回溯至上次迭代的
最可能域, 并重新执行 1)∼ 3).

2.2 NP-PGA算法求解 JSSP-MD问题

回溯次数过多会影响到 NP 算法的执行效率,
为减少回溯次数, 必须提高抽样算子抽取的样本质
量, 以保证算法沿着正确的方向搜索. 为此, 本文
提出了 NP-PGA 算法, 以提高 NP 算法的搜索效
率. 图 1 为 NP-PGA 算法的流程图. 为有效地求解
JSSP-MD 问题, NP-PGA 算法的基本算子设计方
法如下.
分割: 假设 n 个作业在 m 台设备上加工, 已知

各个作业工艺路线可确定各设备上加工的作业集合.
一个完整解分成m 段, 如图 2 所示, πj 表示第 j 台

设备上各作业相应工序的排序. 分割算子每次确定
一个作业在一台设备上的位置, 依次确定第 1 台至
第m 台设备上作业的排序. 以 2 台设备 3 个作业为
例, 工艺路线分别为: A1 = {O11, O12}, A2 = {O22,
O21}, A3 = {O31, O32}, 其执行方法如图 3 所示. 图
中 “∗” 表示待分配作业的位置, 第 1 层表示两台设
备均处于待分配; 第 2 层中第 1 个和第 3 个节点分
别表示将作业 1 和作业 3 的第 1 个工序分配到第 1
台设备的第 1 个位置, 第 2 个节点表示将作业 2 的
第 2个工序分配到第 1台设备的第 1个位置;第 3层
的两个衍生节点分别表示将作业 1 和作业 3 的第 2
个工序分配给第 1 台设备的第 2 个位置, 以此类推,
完成两台设备上的作业分配.
抽样: 嵌入 PGA 的抽样方法描述如下. 1) 从

可行域中随机抽取 N 个解作为 PGA 的初始种群;
2) 对每一个体随机选择若干台未确定作业顺序的设

备, 随机地选择基因换位、基因段移位和基因段逆转
操作, 改变相应设备的作业的排序; 3) 计算个体的目
标函数值, 并取其倒数作为个体的适应度值; 4) 采用
精英保留和轮盘赌方法选择下一代种群; 5) 重复执
行 2)∼ 4), 直到满足停止条件, 输出最优个体, 并将
该个体的目标值作为该可行域的可能性指数. 重复
上述操作直至完成对所有可行域的抽样操作. 采用
该抽样方法能够获得代表各个可行域质量的较好解,
从而保证算法沿着正确的方向搜索.

图 1 NP-PGA 算法的流程图

Fig. 1 Graph of NP-PGA algorithm

图 2 解的表达方式

Fig. 2 Representation of solution

图 3 可行域的分割方法

Fig. 3 Partition method of feasible region

选区: 如果当前迭代中具有最优的可能性指数
的可行域为当前最可能域的子域, 则选取该子域为
下次迭代的最可能域.
回溯: 如果当前迭代中具有最优的可能性指数

的可行域为裙域, 则需要进行回溯操作. 本文采取两
种回溯策略, 分别为: 1) 回溯到当前最可能域的父
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域; 2) 回溯到截至目前找到的最好解所在可行域的
父域.
根据上述算法设计, NP-PGA 算法执行的伪码

如图 4 所示. 在完成算法参数及最可能域的初始化
后, 算法进入如下迭代过程: 首先将最可能域分割为
一定数量的子域并构造当前裙域;然后采用 PGA方
法对各可行域抽样, 并计算各可行域的可能性指数;
选择具有最好可能性指数的可行域, 并依据其与当
前最可能域的包含关系确定是否采取回溯策略; 最
后确定最可能域, 并进入下一次迭代.

3 实验分析

为验证算法的求解效果, 本文从某加工企业选
取三个不同规模的实例进行实验, 计算机配置为
Core2 Duo 2.4 GHz CPU, 2G RAM. 实例 1 中有
6 个作业、6 台设备; 实例 2 中有 7 个作业、7 台
设备; 实例 3 中有 8 个作业、8 台设备, 实验数据
分别如表 1∼ 3 所示. 表中 pji 和 αji 分别表示作

业 j 在工艺路线 Aj 下各工序在相应设备 i 上的正

常处理时间和恶化系数. 每一实例分别运行 30 次,
并分别取其最好值 (Best)、最差值 (Worst)、平均值
(Mean)、标准方差 (S) 及平均 CPU 时间 (Time, 单
位 s) 为评价指标. 实验中 NP 算法采取两个停止条
件: 1) 获得单解域; 2) 最大分割次数, 本文取 mn2.

实验首先以实例 1 为例, 验证不同回溯策略、抽样个
数及 PGA 迭代次数对算法性能的影响. 实验的结
果及分析如下.

图 4 NP-PGA 算法伪码图

Fig. 4 Pseudo-code of NP-PGA algorithm

表 1 实例 1 的实验数据

Table 1 Experimental data of the first instance

J Aj pji αji

1 {O11, O14, O12, O13, O16} {8, 2, 9, 4, 17} {0.4, 0.6, 0, 0.1, 0.4}
2 {O23, O26, O25, O21, O22} {11, 1, 9, 7, 8} {0.1, 0.4, 0.2, 0.4, 0}
3 {O33, O31, O32, O34, O35} {17, 10, 7, 20, 9} {0.1, 0.4, 0, 0.6, 0.2}
4 {O44, O42, O45, O43, O41} {1, 9, 16, 18, 2} {0.6, 0, 0.2, 0.1, 0.4}
5 {O51, O56, O52, O55, O54} {2, 3, 3, 10, 11} {0.4, 0.4, 0, 0.2, 0.6}
6 {O62, O66, O65, O64, O63} {3, 17, 13, 4, 14} {0, 0.4, 0.2, 0.6, 0.1}

表 2 实例 2 的实验数据

Table 2 Experimental data of the second instance

J Aj pji αji

1 {O15, O13, O14, O16, O17, O12, O11} {19, 18, 7, 18, 3, 10, 15} {0.2, 0.1, 0.6, 0.4, 0.3, 0, 0.4}
2 {O21, O24, O23, O22, O27, O25, O26} {14, 11, 12, 5, 2, 20, 14} {0.4, 0.1, 0.6, 0.4, 0.3, 0, 0.4}
3 {O35, O36, O37, O33, O34, O31, O32} {13, 2, 4, 10, 16, 9, 8} {0.2, 0.4, 0.3, 0.1, 0.6, 0.4, 0}
4 {O41, O44, O47, O46, O45, O43, O42} {7, 16, 4, 1, 9, 4, 9} {0.4, 0.6, 0.3, 0.4, 0.2, 0.1, 0}
5 {O52, O56, O54, O51, O53, O57, O55} {6, 3, 7, 8, 9, 13, 6} {0, 0.4, 0.6, 0.4, 0.2, 0.3, 0.2}
6 {O66, O62, O65, O64, O61, O63, O67} {1, 4, 5, 10, 11, 4, 12} {0.4, 0, 0.2, 0.6, 0.4, 0.1, 0.3}
7 {O74, O76, O77, O73, O72, O75, O71} {11, 12, 15, 8, 16, 7, 13} {0.6, 0.4, 0.3, 0.1, 0, 0.2, 0.4}
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表 3 实例 3 的实验数据

Table 3 Experimental data of the third instance

J Aj pji αji

1 {O18, O17, O16, O11, O13} {7, 20, 17, 4, 8} {0.3, 0.3, 0.4, 0.4, 0.1}
2 {O23, O27, O24, O26, O22, O28} {3, 19, 13, 1, 9, 15} {0.1, 0.3, 0.6, 0.4, 0, 0.4}
3 {O37, O33, O34, O35} {14, 5, 12, 18} {0.3, 0.1, 0.6, 0.2}
4 {O44, O45, O42, O46, O47, O43, O41, O48} {17, 9, 6, 9, 16, 5, 8, 20} {0.6, 0.2, 0, 0.4, 0.3, 0.1, 0.4, 0.3}
5 {O51, O56, O55, O53, O58} {10, 7, 20, 17, 14} {0.4, 0.4, 0.2, 0.1, 0.3}
6 {O66, O63, O64, O67, O65, O62, O68, O61} {13, 14, 8, 19, 16, 18, 14, 14} {0.4, 0, 0.6, 0.3, 0.2, 0, 0.3, 0.4}
7 {O73, O72, O71, O75, O74, O78, O77, O76} {10, 18, 10, 7, 9, 7, 9, 7} {0.1, 0, 0.4, 0.2, 0.6, 0.3, 0.3, 0.4}
8 {O81, O85, O88, O86, O82} {13, 1, 15, 9, 4} {0.4, 0.2, 0.3, 0.4, 0}

3.1 回溯策略对NP算法的影响

基于标准的 NP 算法, 验证回溯策略 1) 和 2)
及抽样个数对算法的影响. 从表 4 (SN 表示抽样个
数) 可以看出, 两种策略均能在可接受的时间内获得
相同的最好解. 从均值和标准方差上看, 策略 2) 的
搜索效果优于策略 1), 且其稳定性较好. 另外, 增加
抽样个数可以提高算法的求解效果和稳定性, 但其
求解时间也会相应增加. 为提高算法的稳定性, 本文
选取策略 2) 作为后续实验的回溯策略.

3.2 抽样个数对NP-PGA的影响

为验证抽样个数对 NP-PGA 的影响, 固定
PGA 的迭代次数为 50, 且采取回溯策略 2). 表
5 (NG为迭代次数)给出了实验结果.从表 5可以看
出, 抽样个数对 NP-PGA 影响的趋势类似于第 3.1
节中的结论, 五种抽样个数的设置均能获得相同的
最好解, 从均值和标准方差上看, 当抽样个数取 30
时, 算法的稳定性较好. 因此, 在本文的后续实验中
将抽样个数设置为 30.

3.3 PGA迭代次数的影响

为验证 PGA迭代次数对算法的影响,固定抽样
个数为 30,且采取回溯策略 2). 表 6为验证PGA的
迭代次数对 NP-PGA 性能影响的实验结果. 从表 6
中可以看出, 随着迭代次数增大, 算法的求解效果得
到改善, 均值和标准方差均有所下降, 但也增大了计
算开销, 导致算法的求解时间增大. 另外, 当迭代次
数为 30 时, NP-PGA 的稳定性较好. 因此, 在后续
实验中将 PGA 的迭代次数设置为 30.

3.4 算法对比

为验证 NP-PGA 的有效性, 分别采用枚举算法
(EA)、遗传算法 (GA)、NP 算法及 NP-PGA 求解
实例 1∼ 3. 其中, EA 可以获得问题的最优解, 用

以验证 NP-PGA 获得最优解的能力; GA 已被证明
可以有效求解作业车间调度问题, 并被众多研究作
为对比算法[15−16, 20], NP 算法用于验证本文所提出
的改进策略的有效性. GA 的参数设置为: 种群规
模为 100, 交叉率为 0.7, 变异率为 0.3, 迭代次数为
500. NP-PGA 采取回溯策略 2), 抽样次数为 30,
PGA 迭代次数为 30. NP 的参数设置同 NP-PGA.
表 7 给出了求解的实验结果. 对于所采用的 3 个实
例 (“ – ” 表示 EA 不能在有效的时间内获得问题最
优解), 将 NP-PGA 得到的结果与 EA、GA 和 NP
得到的结果进行对比. 对于 EA 算法, J6 ×M6 问
题计算最优解的时间为 3 237.8 s, 并且该方法的计
算结果与使用 GA、NP 和 NP-PGA 计算得到的结
果一致. 对于 J7 × M7 问题, EA 不能在有效的
时间内获得最优解, 其他 3 种算法均能够得到近似
解. 但是, 显而易见的是, NP-PGA 的求解结果优
于GA 和 NP 的求解结果, 但求解时间相对较大. 对
于 J8 × M8 问题, NP-PGA 的求解结果优势更加
明显, 从最好解、均值、标准方差及求解时间上看,
NP-PGA 均好于 GA 和 NP. 对于 NP 算法, 由于
其采用随机抽样的方法, 不能保证获得的样本解为
可行域的最好解, 从而造成回溯, 而多次回溯必将会
影响到算法的执行效率. 针对这一问题, 在抽样阶段
嵌入 PGA 方法对 NP 加以改进. 从表 7 的数据可
以看出, NP-PGA 算法与NP 算法相比, 最好解、均
值、标准方差及求解时间均得到改进, 并且随着问
题规模的增大, NP-PGA 的优势更加明显. 通过在
NP 算法中嵌入 PGA, 可以提高抽样的多样性及样
本质量, 尽可能获得能够代表可行域的最好解, 从而
减少了回溯次数, 提高了算法的求解性能.

为直观地展示所提出的 NP-PGA 算法的有效
性, 分别选取三种算法 30 次求解的最好结果绘制收
敛曲线. 图 5∼ 7 分别给出了三种算法在求解 J6 ×
M6, J7×M7 及 J8×M8 问题的收敛曲线图, 图
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表 4 回溯策略及抽样个数对算法影响

Table 4 Experimental results on different backtracking strategies and sampling number

策略 SN Best Worst Mean S Time (s)

20 178.83 219.87 192.41 16.03 19.23

30 178.83 205.91 185.85 9.49 25.51

1) 40 178.83 204.40 185.01 10.78 29.26

50 178.83 192.24 183.83 10.12 39.33

60 178.83 184.96 181.77 8.99 53.80

20 178.83 221.46 190.07 9.06 14.37

30 178.83 198.10 185.31 9.85 24.43

2) 40 178.83 215.10 184.73 9.32 38.00

50 178.83 195.34 182.55 8.96 57.42

60 178.83 183.51 180.22 8.37 88.57

表 5 抽样个数对算法影响

Table 5 Experimental results on different sampling number

SN NG Best Worst Mean S Time (s)

10 50 178.83 210.69 186.57 12.94 17.74

20 50 178.83 198.09 186.03 12.32 36.50

30 50 178.83 192.10 181.69 5.49 71.13

40 50 178.83 192.10 182.80 7.31 85.09

50 50 178.83 192.10 181.43 5.74 99.76

表 6 PGA 迭代次数对算法影响

Table 6 Experimental results on different iteration times of PGA

SN NG Best Worst Mean S Time (s)

30 10 178.83 210.69 189.43 13.25 22.51

30 20 178.83 210.69 186.99 10.13 30.64

30 30 178.83 188.84 183.21 4.97 45.19

30 40 178.83 192.10 183.83 5.81 65.59

30 50 178.83 198.09 184.99 7.71 82.45

表 7 EA、GA、NP 和 NP-PGA 算法对比结果

Table 7 Comparison of experimental results obtained by EA, GA, NP and NP-PGA

Problem Algorithm Best Mean S Time (s)

J6×M6 EA 178.83 178.83 0 3 237.8

J6×M6 GA 178.83 181.38 1.92 33.39

J6×M6 NP 178.83 192.10 9.06 38.03

J6×M6 NP-PGA 178.83 190.07 5.49 45.19

J7×M7 EA − − − −
J7×M7 GA 894.80 917.08 19.50 51.68

J7×M7 NP 901.51 921.75 11.82 65.77

J7×M7 NP-PGA 891.30 910.08 11.20 74.52

J8×M8 EA − − − −
J8×M8 GA 838.60 842.76 10.22 95.88

J8×M8 NP 833.43 873.42 17.26 119.42

J8×M8 NP-PGA 805.28 820.86 10.04 88.93
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中横坐标表示算法运行时间, 纵坐标表示算法搜索
到的最好解. 从图中可以看出, NP-PGA 收敛的速
度和效果均要优于 GA 和 NP, 且在求解 J8 ×M8
问题上优势更加明显.

图 5 三算法求解 J6×M6 收敛曲线

Fig. 5 Convergence curve of three algorithms in

solving J6×M6

图 6 三算法求解 J7×M7 收敛曲线

Fig. 6 Convergence curve of three algorithms in

solving J7×M7

图 7 三算法求解 J8×M8 收敛曲线

Fig. 7 Convergence curve of three algorithms in

solving J8×M8

4 结论

设备带有恶化特性的作业车间调度问题是制造

型企业亟需解决的关键问题. 本文针对设备带有恶

化特性的作业车间调度问题进行了研究. 首先, 对作
业车间环境下设备带有恶化特性的调度问题进行了

描述, 建立了以最小化最迟完成时间为目标的问题
模型; 进而针对问题特点设计了嵌入单亲遗传算法
的混合嵌套分割算法进行问题求解; 最后, 通过与枚
举算法、遗传算法及标准嵌套分割算法的对比分析,
表明所提出的算法在求解质量、求解时间和稳定性

方面均具有较好的性能, 尤其在作业和设备数量增
多时, 所提出的算法具有更加明显的优势. 该研究为
设备带有恶化特性的作业车间调度问题提供了有效

的建模和求解工具, 在自动和手控设备并存的作业
车间调度方面具有广泛的应用. 未来研究可进一步
分析设备恶化系数对算法性能的影响等.
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