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一种多目标置换流水车间调度问题的优化算法① 
何启巍, 张国军, 朱海平, 刘 敏 
(华中科技大学 机械科学与工程学院, 武汉 430074) 

摘 要 : 针对最大完工时间最小和总流经时间最小的多目标置换流水车间调度问题(permutation flow shop 
scheduling problem, PFSP), 提出一种粒子群优化算法与变邻域搜索算法结合的混合粒子群优化(hybrid particle 
swarm optimization algorithm, HPSO)算法, 并使算法在集中搜索和分散搜索之间达到合理的平衡. 在该混合算法中, 
采用 NEH 启发式算法进行种群初始化 , 以提高初始解质量 ; 运用随机键表示法设计基于升序排列规则

(ranked-order-value, ROV), 将连续 PSO 算法应用于置换流水车间调度问题; 引入外部档案集存贮 Pareto 解, 并采用

强支配关系和聚集距离相结合的混合策略保证解集的分布性; 采用 Sigma 法和基于聚集距离的轮盘赌法进行全局

最优解的选择; 提出变邻域搜索算法, 对外部集中的 Pareto 解作进一步地局部搜索. 最后, 运用提出的混合算法求

解 Taillard 基准测试集, 并将测试结果与 SPEA2 算法进行比较, 验证该调度算法的有效性.  
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A Hybrid Particle Swarm Optimization Algorithm for Multi-objective Permutation Flow Shop 
Scheduling Problem 
HE Qi-Wei, ZHANG Guo-Jun, ZHU Hai-Ping, LIU Min 

(Mechanical Science and Engineering College, Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 230039, China) 

Abstract: This paper proposes a hybrid particle swarm optimization algorithm for the minimization of makespan and 
total flowtime in permutation flow shop scheduling problems, which combines particle swarm optimization algorithm 
with variable neighborhood search algorithm. The initial population is generated by the NEH constructive heuristic to 
enhance the quality of the initial solutions. A heuristic rule called the ranked order value (ROV) borrowed from the 
random key representation is developed, which apply the continuous particle swarm optimization algorithm to all classes 
of sequencing problems. The strategy of constructing external data set based on combining strong predominance ranking 
and crowding distance ranking was introduced. The global best solution was updated based on the strategy of combining 
Sigma method and roulette method. VNS was applied to enhance the local search for the pareto solutions. Finally, the 
proposed algorithm is tested on a set of standard instances taken from the literature provided by Taillard and compared 
with SPEA2. The computation results validate the effectiveness of the proposed algorithm. 
Key words: particle swarm optimization; variable neighborhood search; multi-objective; permutation flow shop 
scheduling
 
 
1 引言 

置换流水车间调度问题是目前研究最广泛的一类

典型调度问题, 对该问题的研究具有很重要的意义. 
国内外学者过去几十年里在这方面做了大量研究, 其
中绝大多数的研究都是集中在求解单目标的置换流水 
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车间调度问题. 然而, 在实际生产制造的过程中, 往
往面临多目标决策的问题, 因此对于求解多目标置换

流水车间调度问题算法的研究具有重要的理论意义和

工程实用价值.  
近年来, 基于智能算法的多目标调度研究逐渐得 
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到了学术界和工程界的广泛重视, 特别是《欧洲运筹

学》等著名国际期刊相继推出相应的专刊, 更是推动

了多目标智能算法在车间调度问题上的应用.  
Ishibuchi 和 Murata[1]将遗传算法和局部搜索策略

相结合, 采用基于随机加权的适配值函数进行解的评

价和指导遗传操作, 提出了一种多目标遗传局部搜索

(multi-objective genetic local search, MOGLS)算法. 类
似地, Jaszkiewicz[2]采用基于随机权的适配值函数, 选
择父代个体和指导局部搜索, 进而给出了一种多目标

混合遗传算法. 另外, Loukil 等[3]提出了一类多目标模

拟退火算法, 通过产生一定数量的随机权向量来构造

评价函数集合, 进而基于每个评价函数在模拟退火策

略的指导下进行局部搜索.  
区别于上述方法 , Arroyo 和 Armentano[4]采用

Pareto 支配的概念对当前种群进行层级划分, 并基于

此对种群中的个体赋予合适的适配值, 同时对种群实

施并行的多目标局部搜索, 以加强对目标空间中解密

度较低地区的搜索能力. Li和Wang最近提出了一种基

于量子计算的混合遗传算法, 同样采用了快速排序和

适配值赋值的评价方法, 同时算法引入了两种消除种

群个体冗余性的环节.  
粒子群优化(Particle Swarm Optimization, PSO)算

法作为一种新型的基于群体的优化算法 , 最早由

Kennedy 和 Eberhart[5]于 1995 年提出. PSO 算法是通过

种群内粒子之间的合作与竞争产生的群体智能优化算

法. 与遗传算法比较, PSO 算法保留了基于种群的全

局搜索策略, 搜索模型简单, 还有收敛速度快和鲁棒

性高等特点. PSO 算法早期用于无约束连续函数的优

化, 并在很多问题上都取得了成功的应用, 例如, 电
压控制、神经网络训练. Tasgetiren 等[6]又成功将 PSO
算法用于求解单目标的置换流水车间调度问题, 推动

了 PSO 算法在离散组合优化问题上的应用.  
然而, 当前粒子群优化算法在多目标调度问题上

的研究还是寥寥无几 , 代表性的工作是 Arroyo 和
Armentano[7]最近提出的一种多目标 PSO算法, 作者通

过对平均完成时间和加权平均拖后时间进行加权来处

理评价环节.  
本文在已有研究基础上, 结合粒子群优化算法和

变邻域搜索算法各自的优点, 设计了一种混合粒子群

优化算法, 并求解双目标置换流水车间调度问题. 该
混合算法采用基于升序排列规则(ROV)的连续 PSO 算

法进行全局搜索, 应用基于关键路径的变邻域搜索算

法对全局优化的粒子进行局部搜索, 使算法在分散搜

索和集中搜索达到合理的平衡. 并基于 Pareto 支配的

概念 , 设计了一种有效的非劣解集的更新策略 . 对
Taillard 提出的基准测试集进行仿真实验, 与其他多目

标算法比较, 证实算法的有效性.  
 
2 问题描述 
2.1 多目标优化问题的描述 

多 目 标 优 化 问 题 (multi-objective optimization 
problem), MOP 问题可以描述为[8]: 寻找一组既满足约

束条件又使总目标函数最优化的决策变量的取值, 总
目标函数的元素是子目标函数. 若MOP问题的目标函

数为:  
 minf (x)=(f1(x), f2(x), …, fN(x)), x∈X     (1) 

其中, f1, f2, …, fN为 N 个目标函数, x 表示决策解, 
X 表示解空间 

考虑两个解 x1和 x2, 若满足 
 

(2) 
 

则称解 x1支配解 x2, 记作 21 xx f .  

给定一个解 x* , 若在解空间 X 中不存在支配 x*
的解 , 则称 x*为 Pareto 最优解 , 或非支配解集

(non-dominated solution). 所有费支配解的集合构成多

目标意义下的最优解集, 这些解在目标空间中构成问

题的 Pareto 前沿(Pareto Front).  
2.2 置换流水车间调度问题描述 

置换流水车间调度可以描述为[9]: n 个工件要在 m
台机器上进行加工, 每个工件的加工顺序相同, 每台

机器加工的工件顺序也相同, 各工件在各机器上的加

工时间已知, 要求得到一个加工方案使得某一调度目

标最优. 调度目标一般有: 使工件最大延期量最小; 
使工件的总流经时间(total flow time, TFT)最短; 使所

有工件最大完工时间(Makespan)最短; 工件的平均等

待时间最短等. 本文选取最大完工时间最短和总流经

时间最短为双目标,  对该问题通常做如下的假设:  
1) 一个工件在同一时刻只能在一台机器上加工;  
2) 一台机器在同一时刻只能加工一个工件;  
3) 工件一旦在某台机器上进行加工就不能停止;  
4) 每台机器上工件的加工顺序相同.  
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置换流水车间调度问题的数学描述如下. 令 tij 为

工件 i 在机器 j 上的加工时间, 不计同一机器上加工完

工件 i 后马上加工工件 j 所需的准备时间, C(πi, j)为工

件 πi的在机器 j 加工完毕时间, 不失一般性, 假设各工

件按机器 1 至m 的顺序进行加工, 令 π={π1, π2, …, πn}
为所有工件的一个排序 
 
 
 

(3) 
 
 

makespan=Cmax(π)=C(πn,m)           (4) 

TFT=                            (5) 

式(4)和式(5)分别为最大完工时间和总流经时间

的计算公式.  
 
3 求解多目标置换流水车间调度问题的混

合粒子群优化算法 
3.1 标准粒子群优化算法(PSO) 

基本粒子群算法采用速度-位置模型进行搜索, 待优

化问题的每个候选解称为一个“粒子”, 每个粒子都有自

己的位置和速度, 还有一个由被优化函数决定的适应值. 
各个粒子记忆、追随当前的最优粒子, 在解空间中搜索. 
每次迭代的过程不是完全随机的, 如果找到较好解, 将
会以此为依据来寻找下一个解. 令 PSO 算法初始化为一

群随机粒子, 在每一次迭代中, 粒子通过跟踪两个“极
值”来更新自己: 第一个就是粒子本身所找到的最好解, 
叫做个体极值点(用 pbest表示其位置), 全局版PSO中的

另一个极值点是整个种群目前找到的最好解, 称为全局

极值点(用 gbest 表示其位置), 而局部版 PSO 不用整个

种群而是用其中一部分作为粒子的邻居, 所有邻居中的

最好解就是局部极值点(用 lbest 表示其位置). 在找到这

两个最好解后, 粒子根据如下的式(6)和式(7)来更新自己

的速度和位置. 粒子 i 的信息可以用 n 维向量表示, 位置

表示为 Xi= [xi1, xi2,…, xin], 速度为 Vi=[vi1, vi2, …, vin], 其
他向量类似. 则速度和位置更新方程为:  

(6) 

(7) 

其中: wt=wt-1×β 是惯性系数, β为线性递减因子, 
其主要作用是产生扰动, 以防止算法的早熟收敛; c1
和 c2 为学习因子, 分别调节向个体最好粒子和全局最

好粒子方向飞行的最大步长, 若太小, 则粒子可能远

离目标区域, 若太大则会导致突然向目标区域飞去, 
或飞过目标区域, 合适的c1和c2可在加快收敛速度的

同时还能不易陷入局部最优, 通常令 c1=c2=2; r1 和 r2
是[0, 1]之间均匀产生的随机数.  
3.2 求解 PFSP 的粒子群优化算法 
3.2.1 解的表示和 ROV 规则 

对于 PFSP 问题, 文献中最常用的编码方式就是直

接采用工件的排序. 由于连续 PSO 算法中微粒的位置为

连续值矢量, 为了实现微粒位置矢量到工件排序的映射

关系, 借用随机键编码, 王凌等[10]提出了 ROV 规则, 将
粒子的连续位置矢量Xi= [ xi1, xi2, …, xin]转换为离散的加

工排序 π={π1, π2, …, πn}, 即机器上各工件的加工顺序.  
ROV 规则具体描述如下. 对于一个微粒的位置矢

量, 首先将值最小的分量位置赋予 ROV 值为 1, 其次

将值第二小的分量位置赋予 ROV 值为 2, 依次类推, 
直到将所有的分量位置都赋予一个唯一的ROV值, 从
而基于 ROV 值则可构造出一个工件排序.  

表1中用一个简单的例子来表示了ROV规则的构

造过程. 考虑 7 个工件的置换流水车间调度, 粒子的

位置矢量则为 6 维, 设位置矢量 Xi= [0.49, 2.90, 1.58, 
0.82, 2.81, 0.35, 1.28], 比较可知 xi6为最小, 所以将 xi6

对应的分量位置ROV值赋为 1, 接下来将 xi1对应的分

量位置 ROV 值赋为 2, 依次类推分别赋予 xi4、xi7、xi3、

xi5和 xi2对应的分量位置 ROV 值为 3、4、5、6 和 7, 从
而得到工件的加工次序, 即 π={2, 7, 5, 3, 6, 1, 4}.  

表 1 粒子位置矢量对应的 ROV 值 
分量位置 1 2 3 4 5 6 7 

位置分量值 0.49 2.90 1.58 0.82 2.81 0.35 1.28

ROV 值 2 7 5 3 6 1 4 

3.2.2 种群初始化 
初始种群应该具有一定的分布性, 能够以较大的

概率覆盖整个解空间. 此外为了提高种群的搜索效率, 
避免盲目搜索, 初始种群中也应该包括部分质量较高

的解. 因此初始解的产生方式基本上可分为两种, 一
是在一连续区间内随机产生; 二是用构造性启发式方

法产生. 在这里我们选用性能最好的NEH 启发式算法, 
NEH 启发式算法[11]是由 Nawaz, Enscore 和 Ham 共同
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提出的算法步骤如下:  
步骤 1: 按工件在机器上的总加工时间递减的顺

序排列 n 个工件.  
步骤2: 取前两个工件调度, 使部分总完工时间达

到最小.  
步骤 3: 从 k=3, …, n, 把第 k个工件插入到 k个可

能的位置, 求得最小的部分总完工时间.  
NEH 启发式方式产生的解是工件序列, 必须转换为

一定区间内的位置矢量, 在此, 按如下方式实现转换.  
 

(8) 
 

其中, xNEH, j为粒子在第 j维的位置值, sNEH, j是通过

NEH 方法得到解的第 j 维工件序号, xmax, j和 xmin, j分别

为连续空间上粒子位置矢量的上界值和下界值, r3 代

表 0 至 1 间的均匀产生的随机数.  

随机产生的方式为 , ( ) 1minmaxmin
0 rxxxxij ×−+= , 

( ) 2minmaxmin
0 rvvvvij ×−+= , 其中位置矢量值在连续区

间 [ minx , maxx ] 间变化 , 速度矢量值在连续区间

[ minv , maxx ]变化, r1 和 r2 均为 0 至 1 之间均匀产生的随

机数.  
3.3 多目标进化策略 

多目标进化算法需保证 Pareto 前沿的收敛性和多

样性特征, 关键是设置合理的Pareto集多样性维持策略

和粒子群全局最优值更新操作. 本文采用基于Pareto关
系的快速排序法来构造非支配集, 用外部集合(external 
set, ES)存贮, 引入强支配关系和聚集距离相结合的存

档策略, 以使 Pareto 前沿具有良好的分布性. 在全局最

优解的选择上, 也采取两阶段领导策略, 前期采用收敛

速度极快的Sigma方法领导, 后期采用基于聚集距离的

轮盘赌方法领导以进行更深入的搜索.  
3.3.1 外部集合 ES 的生成 

初始种群产生后, 计算各粒子的目标值, 利用快

速排序法, 根据目标函数值对粒子进行支配关系排序, 
将非支配解存入外部集合 ES 中.  

快速排序的思想是每一次循环都从种群中选择一

个个体 x(通常选择第一个个体), 种群中其它个体依次

与 x 进行比较. 通过一趟比较将种群分割成两部分: 
种群的后半部分是被 x支配的个体, 前半部分是支配 x
或者与x不相关的个体. 若x不被其它任何一个个体支

配, 则将 x 并入到非支配集, 接着再对前半部分重复

上述过程直到前半部分为空.  
快速排序的伪代码如图 1 所示:  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 快速排序的伪代码 
 

在每一代粒子更新完成后, 计算单个粒子在各个

目标上的适应度值, 更新外部集合 ES. 如图 2 所示, 
其更新原则为: (1)若该粒子支配外部集合ES中的某些

粒子, 则删除被支配的粒子, 将该粒子加入外部集合

ES; (2)若外部集合 ES 中有粒子支配该粒子, 则忽略; 
(3)若该粒子与外部集合 ES 中的各个粒子互不支配, 
则将该粒子加入外部集合 ES 中.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 外部集合更新原则 
 
3.3.2 外部集合 ES 的维护 

对于复杂的多目标优化问题, 若保留进化过程中

出现的所有的 Pareto 最优解, 会导致外部集合中出现

大量的相似解, 不仅影响解的分布性能, 同时也会增

加求解的内存开销和时间复杂性. 为保持外部集合的

分布性, 本文采用强支配关系和聚集距离相结合的存
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档策略对外部集合进行维护.  
引入强支配关系可使各个粒子保持一定距离, 有

效控制粒子的聚合程度,有助于保持粒子群的多样性. 
强支配关系的定义为 : 1)如果粒子 BA f , 则认为

BA 强f ; 2) 对于 A~B, ∀ 目标函数 m, 如果有

m
B

m
A

m ff ε<− , (m=1, 2, …, k)为正常数, 则随机选择

A 或 B; 如果 A 被选中, 则认为 BA 强f , 反之亦然.  
如果 mε 取的过小, 则强支配关系的作用就会变小, 

当 mε =0 时, 强支配关系就退化为支配关系; 如果取值

过大, 强支配关系变强, 会使粒子变得过于稀疏. 可
见 mε 的取值十分重要. 本文利用经验公式取值.  

对于只有两个目标的情况: 
c

ff mm
m

minmax −
=ε , 其

中 C 为强支配系数, C >80.  

聚集距离是由 Deb 等[12]在 2002 年提出并用于

NSGA-II 保持种群多样性的算子, 可以用来表示解的疏

密程度. 聚集密度小的个体其聚集距离反而大, 一个个

体的聚集距离可以通过与其相邻的两个个体在每个子目

标上的距离差之和来求取. 计算聚集距离的伪代码如下:  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 计算聚集距离的伪代码 
 
3.3.3 全局最优值的选取 

由于全局最优解对粒子的导向作用非常明显, 因
此如何选取较好的全局最优解 gbest 来引导粒子的飞

行, 对算法具有非常重要的作用, 关系到算法的收敛

速度、解的多样性等. 采取两阶段领导策略, 前期采用

收敛速度极快的 Sigma 方法领导, 后期采用基于聚集

距离的轮盘赌方法领导以进行更深入的搜索.  
Mostaghim 等[13]提出了基于 Sigma 值的领导选择

方法, 其基本思想是: 赋予群和外部档案中每个粒子

一个Sigma值, 可定义粒子的Sigma值. 两目标情况下

的 Sigma(δ表示)的计算公式为:  
 

(9) 
其中 f1, f2分别为粒子的两个目标的函数值.  
为防止由于目标函数值相差大而造成 δ 的值总是接

近于 1 或-1 的情况, 对目标函数进行归一化处理, 即 
 

(10) 
 

(11) 
 

其中 min
2

max
2

min
1

max
1 ,,, ffff 分别为粒子在两个目标 

上的最大值和最小值. 从而得到新的 δ的计算公式:  
 

(12) 
 

Sigma 方法求解全局极值的步骤如下:  
1) 分别求解种群中每个粒子的 δ 值、外部集 ES

中各非支配解集的 δ值;  
2) 找出距离种群第 i 个粒子 δ值最近的外部集中

的粒子 j;  
3) 将外部集合中第 j 个粒子的解作为种群第 i 个

粒子的 gbest(i).  
在算法的前期采用 Sigma 方法从外部集合中寻找

粒子 i 的全局极值点, 这样能够促使算法很快收敛到

全局非劣最优面. 当算法运行到一定代数时, 作为全

局极值的粒子己经在非劣最优面上, 这时需要考虑选

择处于 Pareto 前沿中分散区域的个体, 引导粒子群向

分散区域进化. 因此, 在进化后期用以下策略对全局

最优个体进行更新:  
1) 若 Pareto 中所有个体的拥挤距离都为无穷大, 即

仅包括数量较少的边界个体,则随机选择一个作为 gbest.  
2) 若 Pareto 中含有拥挤距离不为无穷大的个体,

则使用轮盘法选择,即以较大概率选择拥挤距离较大

的个体为 Gbest. 计算公式为 
 

(13) 
 

其中 P(i)为外部集合中第 i 个个体被选中的概率, 

2
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[ ]distanceiES 为第 i 个个体的聚集距离, psize 为当前外部 

集合的粒子个数. 需要注意的是, 个体聚集距离含有

无穷大会造成轮盘法选择失效, 因此公式中的 psize 不
计边界点.  
3.4 变邻域搜索 

Mladenovic和Hansen[14]提出了一种变邻域搜索算

法, 其在很多问题中取得了很好的应用. Zobolas[15]将

遗传算法与变邻域搜索算法结合, Bassem[16]将分布评

估算法与变邻域搜索算法结合. 变邻域搜索算法的应

用大大加强了这些算法的集中搜索能力 , 因此对

Pareto 解采用变邻域搜索算法进行有效的邻域搜索.  
变邻域搜索算法的执行流程如图 4 所示:  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 4 变邻域搜索算法流程 
 
3.5 算法流程 

本文采用一种多目标粒子群优化算法对 PFSP 进

行分散搜索, 提出了其 Pareto 解集的构成和维护策略, 
并提出了一种两阶段的全局最优解的选择机制, 有效

地领导粒子向非支配解前沿收敛. 提出结合变邻域搜

索算法, 对多目标粒子群算法求的的非支配解进行集

中地邻域搜索, 以搜索到更多的 Pareto 解. 混合算法

的具体算法流程如下.  
1) 初始化算法参数: 进化种群大小 popsize, 外部

集合 ES 大小 psize, 惯性系数 w、认知系数 c1 和社会

系数 c2, 强支配系数 C.  

2) 初始化粒子种群:  
① 利用 NEH 生成 10%个工件加工序列, 计算调

度目标, 并据公式(5)转换为一个粒子的位置矢量;  
② 随机产生余下的 90%个粒子的位置矢量, 根

据ROV规则得出其对应的工件加工序列, 根据加工序

列计算各粒子的两个调度目标;  
③ 随机初始化种群中所有粒子的速度矢量;  
④ 令各粒子的局部最优为当前位置, 并对初始化

种群执行快速排序, 将非支配解加入外部集合 ES 中;  
⑤ 根据 3.3.3 更新全体极值.  
3) 循环步骤 4)—6)直到满足停止条件.  
4) 对所有粒子执行下列操作:  
① 采用式(6)和(7)更新所有粒子的速度和位置;  
② 根据 ROV 规则, 确定各粒子位置矢量所对应

的工件加工序列, 并计算各粒子两个调度目标;  
③ 根据3.3.1和3.3.2更新外部集合ES, 并更新各

粒子的个体极值.  
5) 对 ES 外部集合中的 Pareto 解执行变邻域搜索

算法, 更新外部集合 ES.  
6) 根据 3.3.3 更新全体极值.  
7) 输出外部集合 ES.  
混合粒子群算法的具体算法流程如图 5 所示.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 5 混合粒子群优化算法具体流程 
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4 实例仿真与结果分析 
为了测试提出的混合粒子群优化算法, 本文数据基

于 Taillard[17]在 1993 年提出的 120 个基准测试问题, 用
本文提出的多目标混合离子群优化算法进行求解, 并在

同样的硬件条件下用著名的强支配进化算法(SPEA2)进
行求解, 将两种算法求得的结果进行比较. 算法运用

Visual C++ 6.0编程实现, 计算机CPU是 Intel Celeron M 
520, 主频为 1. 6G, 物理内存 512MB, 操作系统

Windows XP. 首先, 对强支配进化算法作简单介绍.  
4.1 强支配进化算法 

Zitzler 和 Thiele[18]于 1999 年提出了基于 Pareto 解

的强支配进化算法(strong pareto evolutionary algorithm, 
SPEA), 2001 年针对其存在的不足, 对 SPEA 做了改进, 
提出了 SPEA2[19]. 在 SPEA2 算法中, 种群和精英集合

中每一个粒子都被赋予一个强度值, 强度值包括了支

配关系信息和密度信息. 基于强度值, 每一个粒子的排

序值就由支配当前这个粒子的个体的强度值之和来确

定. 同时, 算法采用小生境策略确定每一个粒子的密度

信息. 最终的适应度值就为粒子的排序值和密度值之

和. 最后, 采用竞标赛策略来保证精英集合的规模.  
4.2 评判指标 

1) 非支配解的数目 (number of pareto solution, 
NPS) 

比较不同算法所能找到非支配解的个数, 并可以

与完整的 Pareto 前沿进行较.  
2) 均匀性指标(spacing metric, SM) 
通过计算解集中每个个体与邻居个体的距离变化

来评价解集在目标空间的分布情况, 其评价函数定义

如下:  
 

(14) 
 

其中, ( ) ;,,,2,1,,min
1

jiNjiffd k

m
j

m
i

mi ≠=−= ∑ =
L N 

为解集中个体的数目; d 为所有 id 的平均值; S 的值越

小说明解集分布越均匀.  
3) 多样性指标(diversification metric, DM) 
这个指标用来测试解集的延展性, 它通过个体与其

它个体的最大欧式距离来评价. 其评价函数定义如下:  
 

(15) 
其中 ii yx − 为非支配解 xi和 yi之间的欧式距离.  

4) 相对增长比指标(relative percentage increase, 
RPI) 

这个指标用来评判解集中的解相对理想点的目标

值相对增长比例, 将算法中以单一目标最优值组成的

解为理想点, RPI 则为解集中每一个解相对理想点目标

值增长比例的平均值 . 设理想解的 makespan 值为

min(MS), TFT值为min(TFT). 第 i个Pareto的makespan
值表示为 MS(S(i)), TFT 值表示为 TFT(S(i)); 则相对增

长比指标的函数定义如下:  
 
 

(16) 
其中 N 为 Pareto 解集中解的个数.  

4.3 实验参数设置 
本文算法实验参数设置如下: c1=c2=2.0, 惯性系

数 w 初始值设为 0.9, 975.0=β , 最小不能小于 0.4, 
粒子的最小位置值 0min =x , 粒子的最大位置值

0.4max =x , 粒子的最小速度值 0.4min −=v , 粒子的最

大速度值 0.4max =v , 最大迭代次数设为 500, 种群规 

模设为 40, 外部集合规模设为 60, 强支配系数 C 为 90
每个实例独立连续运行 10 次.  

SPEA 算法实验参数设置如下: 初始化方法如本文

算法一样, 采用 NEH 和随机初始化结合, 采用竞标赛选

择策略, 交叉算子采用 OX 交叉, 变异方式为互换变异, 
交叉概率设为 0.8, 变异概率设为 0.8, 递减系数 0.9, 最
小不小于 0.4. 种群规模设为 40, 最大迭代次数为 500.  
4.4 实验结果比较与分析 

本文选取 TA测试集问题中的 20个工件系列的 30
个问题进行了测试和比较实例的数据通过 Taillard 网

站 http://mistic.heig-vd.ch/taillard/获得.  本文的混合多

目标粒子群算法用MPSO-VNS表示, 以NPS, SM, DM, 
RPI 四个指标对两种算法进行比较, 实验比较结果如

表 2 所示.  
由实验比较结果可得, 本文提出的多目标混合粒

子群优化算法相比 SPEA2 算法在大多数实例上的实验

结果在各指标上都好一些, 能够获得更多的非支配解

的数目, 具有良好的分布性和延展性, 相对增长比例指

标也有一定程度上的改进, 因而证实了算法的有效性.  
两种算法求解 ta021 问题所产生的 Pareto 解集的

比较如图 6 所示, 可以看出 MPSO-VNS 获得的 Pareto
解集具有相当好的分布性和收敛性.  
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图 6 两种算法求解 ta021 问题的结果比较

 
表 2 实验比较结果 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
5 结语 

本文针对多目标 PFSP 问题提出了一种结合粒子

群优化算法和变邻域搜索算法的多目标混合优化算法. 
算法采用NEH 启发式算法初始化种群, 大大提高了初

始解的质量; 基于ROV规则, 运用连续 PSO算法进行

有效的全局搜索; 引入外部集合管理非支配解, 采用

强支配关系和聚集距离结合的策略对外部集合进行有

效的维护; 采用两阶段全局最优解的选择机制, 合理 

 
引导了种群的收敛; 采用变邻域搜索算法对外部集合

中的 Pareto 解集进行集中搜索, 加强了算法的集中搜

索能力. 算法将 PSO 算法的全局搜索能力和变邻域搜

索算法的局部搜索能力相结合, 并使分散搜索和集中

搜索达到有效的平衡, 大大增加了算法的搜索能力. 
运用混合算法求解Taillard基准问题, 并将测试结果与

SPEA2 算法比较, 本文算法都取得了很好的效果, 验
证了该算法的有效性.  
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