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多目标柔性车间调度的文化基因非支配排序粒子群

算法① 
毛志慧, 王  艳, 纪志成 
(江南大学 物联网工程学院, 无锡 214122) 

摘 要: 本文以离散型柔性制造车间为对象, 以缩短生产周期、减少机器空转时间和提高产品合格率为优化目标, 
提出一种文化基因非支配排序粒子群算法. 该算法采用二维编码方式. 首先, 分别对工序和机器分配进行不同的

变异操作, 建立了多目标离散型资源优化调度模型. 然后, 采用非支配排序策略和随机游走法获得 Pareto 最优解, 
接着利用层次分析法给出资源优化配置方案. 最后, 利用实际生产数据进行仿真, 结果表明所提出的优化算法具

有平衡全局搜索能力和局部搜索能力的特性.  
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Memetic Non-dominated Sorting Particle Swarm Optimization Algorithm for Solving the 
Multi-objective Flexible Job Shop Scheduling Problem 
MAO Zhi-Hui, WANG Yan, JI Zhi-Cheng 

(Jiangnan University, College of the Internet of Things, Wuxi 214122,China) 

Abstract: In this paper, a memetic non-dominated sorting particle swarm optimization algorithm is proposed for the 
discrete flexible job shop scheduling. Shorting the production period, reducing the machine idle time and improving the 
product qualification rate are the algorithm’s optimization objectives. This algorithm adopts two-dimensional coding 
method. First, a multi-objective discrete resources optimization scheduling model is established by different mutation 
operation for the process and the machine allocation. Then, the Pareto optimal solution is obtained using the 
non–dominated sorting strategy and the random walk method. Besides, using the analytic hierarchy method, the resource 
optimal allocation scheme is given. Finally, the actual production data is used for simulation. The result shows that the 
proposed optimization algorithm can balance the global search and the local exploitation abilities. 
Key words: discrete manufacturing; intelligent workshop; optimal scheduling; particle swarm; non-dominated sorting 
 
 
1  概述 

智能制造车间是利用无线射频技术、无线传感器

网络、GPS 定位、红外感应等物联网技术, 将制造车

间内生产管理五大要素: 人、机、料、法、环的信息

与网络连接起来, 进行数据信息交换和通讯, 通过服

务端的分析和统计, 实现对生产管理五大要素智能化

识别、定位、跟踪、监控和管理, 从而使制造车间变

为全数字化、信息化[1]. 制造车间的资源优化问题, 是
指利用来自制造车间的感知数据, 采用合理的多目标 
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优化与决策算法, 优化生产计划与资源配置, 满足

实际生产过程所期望的性能指标, 有效提升资源的能效.            
柔 性 工 作 车 间 调 度 问 题 (Flexible Job Shop 

Scheduling Problem, FJSP)是经典的 NP-Hard 问题, 它
具有柔性加工路径, 即每道工序可以在多台不同的机

器上加工, 更符合实际的生产环境,随着计算机技术的

发展, 智能优化技术被广泛地应用于求解 FJSP 问题. 
文献[2]提出一种遗传算法和本地搜索方法相结合的混

合搜索方法, 分别采用启发式策略和分支界定策略解 
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决资源分配和排序问题. 文献[3]将蚁群算法和禁忌搜

索算法相结合提高了算法的收敛速度. 关于 FJSP问题

的文章[4–6], 很多研究的都是单目标问题, 而现实中单

一目标很难反映实际生产车间调度问题, 因而对多目

标 FJSP 问题的研究显得尤为重要.  
  通常多目标 FJSP 问题的各个子目标之间是相互

冲突的, 因而这类问题往往不存在使所有子目标同时

达到最优值的解, 因而只能在它们中间进行协调和折

中处理, 得到符合 Pareto 最优概念的一组解, 称为

Pareto最优解集或者 Pareto非支配解集[7]. 目前国内外

学者已提出一些求解多目标优化问题的算法. 如文献

[8] 提出了强度帕累托进化算法 (Strength Pareto 
Evolutionary Algorithm 2, SPEA2), 在 SPEA 的基础上, 
对适应度值分配策略、个体分布性的评估方法以及非

支配解的更新进行了改进 . 文献 [9]将粒子群算法

(Particle Swarm Optimization, PSO)和局部搜索法结合

起来求解多目标问题. 文献[10]提出了改进离散人工

蜂群算,文献[11]提出改进混沌蛙跳算法用于求解多目

标问题, 这两种方法都将非支配排序法应用其中, 并
取得了不错的效果. 但是随着应用领域的不断扩大, 
种群的多样性保持和收敛速度方面尚不能令人满意.  

本文对智能制造车间环境进行描述, 基于车间的

信息交互, 以最大完工时间、机器空转时间、产品次

品率为优化目标, 对工序和机器分配采用不同的变异

操作, 采用二维编码方法, 建立智能制造系统环境下

的多目标离散型柔性制造车间调度模型, 提出一种文

化 基 因 非 支 配 排 序 粒 子 群 算 法 (Memetic 
Non–dominated Sorting Particle Swarm Optimization,  
MA–NSPSO). 该算法利用非支配排序和拥挤距离排

序策略, 确保 MA–NSPSO 算法的搜索方向朝着真正

的 Pareto 最优曲面逼近, 获得有效的 Pareto 最优解集, 
并且结合随机游走法, 防止算法陷入局部最优. 最后, 
根据生产现场的实际数据, 模拟生产过程, 对相关实

例进行求解, 验证了本文算法的可行性.  
 

2  智能制造车间调度问题描述 
2.1 资源优化问题描述 
  离散型 FJSP 问题可以描述为: N 个互相独立的工

件要在 M(>2)台机器上加工完成, 工件的每道工序可

以在多台机器上加工, 每台机器上也可以加工多种工

序, 要求确定所有工序在每台机器上的分配情况包括

每台机器分别需要加工多少道工序和这些工序的顺序
[12, 13].  
  为便于建立数学模型和求解问题, 因此对实际加

工过程进行一些抽象和简化: 
(1)同一时刻同一台机器只能对一道工序进行加工; 
(2)加工过程中,每个工件的每道工序都不能被中断; 
(3)同一工件的工序有先后约束,不同工件的工序

之间没有先后顺序;  
    (4)不同工件的优先级是相同的; 
  (5)在零时刻所有工件加工的概率相同.  
  具有 n 个决策变量、m 个目标变量的多目标 FJSP
问题可以表述为[14]:  

T
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其中 , 决策向量 T
1 2( , , , )nx x x x= L , 目标向量 my R∈ , 

( ), 1, 2, ,if x i m= L 是目标函数 , ( ) 0ig x ≤ , ( ) 0ih x =
为约束条件. 通常, 此类多目标问题不存在唯一的全

局最优解, 但能够找到其非劣最优解(Pareto optimal).  
本文针对离散型FJSP的生产周期、机器空转时间

和产品合格率等3种性能指标进行优化. 目标函数的

具体定义为[15,16]:  
(1)生产周期. 即工序的最大加工完成时间:  

             1 Max( )if C=             (1) 

其中, iC 表示工件 i ( 1, 2,i n= L )的完工时间, n 是

待加工的工件个数.  
(2)机器空转时间. 为了使产出最大化, 应减少机器

的空转时间:  
2 kf T= Δ∑               (2) 

其中, kTΔ 表示第 k ( 1,2, ,k m= L )台机器从开机到停

车过程中的空转时间, m 是机器数量.  
(3)产品合格率. 产品的合格率受多种因素影响, 对

于生产调度而言, 让操作熟练的工人和性能优异的机

器承担更多的任务是提高产品合格率的有效方法:  

3
1 1

s m

kj k
j k

f N E
= =

= ∑∑             (3) 

其中, kjN 表示加工第 j ( 1,2, ,j s= L )道工序的第 k 台

机器加工工件的个数, s 表示工件 i 的工序道数, kE
表示该机器和相应工人的综合品质属性, kj kN E 表示在

第 k 台机器上加工第 j 道工序工件的合格产品个数.  
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2.2 目标参数值获取 
  考虑智能制造车间环境下, 工件的生产周期、设

备物资的资源使用、设备运行及人员加工技能与质量

可获取的优势. 本文以缩短生产周期、减少机器空转

时间和提高产品合格率为优化目标, 这些目标为影响

实际生产资源能效的主要指标. 缩短生产周期可以提

高车间的生产能力, 并保证产品按时交货; 减少机器

的空转时间可以提高机器的使用效率, 延长机器的使

用寿命; 提高产品的合格率可以减少次品、废品的产

生, 减少各项生产资源的不必要消耗, 优化制造能效. 
因此上述三个目标参数值的获取描述如下:  

(1)工件 i 完工时间 iC : 智能制造系统环境下, 每
个工件均配置与其唯一对应的标签, 用于对工件全生

命周期的跟踪. 工件 i 在某道工序上的完工时间 iC 可

以根据对其采集的开始加工与结束加工的时间, 计算

得出.  
(2)机器的空转时间 kTΔ : 智能制造系统环境下, 

利用传感器对设备的运行状态进行监控, 从而可针对

每台机器的运行状态信息, 计算从开机到停车过程中

的空转时间. 同时, 将实时信息与调度信息相比较, 
若实时信息与调度信息有偏差, 系统将进行远程控制, 
使其满足优化调度的要求.  

(3)机器和相应工人的综合品质属性 kE : 机器和

工人的综合品质信息由 RFID 采集, 设定评价周期, 通
过对周期内每台机器和工人完成工件的合格率进行分

析, 给出综合品质属性 kE . 
 

3  文化基因非支配排序粒子群优化算法 
3.1 PSO 算法 
  PSO 算法是从鸟类捕食的行为特征中得到启发并

用于求解优化问题的智能算法, 与其他大部分进化算

法不同的是, PSO 算法是一种群体智能算法, 算法中

每个粒子都代表着一个潜在解, 粒子的移动方向和距

离是由速度决定的[17,18].  
假设 X 是由 n 个粒子组成的种群, 其搜索空间维

数为 D . idV 表示粒子 i 在d 维空间的速度, idX 表示粒

子 i 在 d 维空间的位置, 其个体极值为 iP , 群体极值

为 gP . 在每次迭代过程中, 粒子通过个体极值和群体

极值更新自身的速度和位置:  

      
1

1 1 2 2( ) ( )k k k k k k
id id id id gd idV V cr P X c r P Xω+ = + − + −

      
(5) 

1 1k k k
id id idX X V+ += +               (6) 

其中, ω 为惯性权重; 1 d D≤ ≤ ; 1 i n≤ ≤ ; k 为当前迭

代次数; 1c 和 2c 是非负常数, 称为加速度因子; 1r 和

2r 为分布于[0,1]内的随机数. 
3.2 全局搜索策略—非支配排序和拥挤距离排序 
  非支配排序遗传算法(NSGA–II)是目前为止最优

秀的多目标算法之一. NSGA–II 算法具有计算复杂度

较低, 种群多样性较高, 进化水平更高等特点, 已成

为多目标粒子群算法构成 Pareto 最优解的主流方法
[17–19].  

NSGA–II 中的非支配排序策略, 其操作过程如图

1 所示. 设种群规模 N. 首先由当前支配解集 tP 和当前

的子代 tQ 共同构造种群 tR , 其种群大小为 2N. tR 根

据支配关系得到一系列非支配 Pareto 解集, 依次为 1F , 

2F , 3F 等. 1F 级别最高, 如果 1F 的数量小于 N, 则把

1F 的成员全部选择到种群 1tP+ 中. 1tP+ 的剩下成员将

在 2F , 3F 等中选择, 直到数量为 N 时为止.  

tP

tQ

ttt QPR U=

1F

2F

3F

11 ++= ttt QPR U

1+tP

1+tQ

 

 

 

图 1  NSGA–II 排序过程 

 
图 1 中, 3F 集合的第一个成员次序小于 N , 而最

后一个成员次序大于 N , 为了保持种群多样性 , 
NSGA–II 中需要对 3F 进行拥挤距离排序. 拥挤距离大

的个体优先.  
本文通过比对, 选择NSGA–II中的非支配排序和

拥挤距离排序策略做为基本粒子群的全局搜索策略. 
从而可以确保搜索方向朝着真正的Pareto最优曲面逼

近、并尽可能快速识别非支配个体、提高非支配解集

构造效率, 获得有效的Pareto最优解集.  
3.3 局部搜索策略—随机游走法 

为了提高粒子群算法的收敛速度和解的精度, 本
文采用随机游走法作为局部搜索策略. 随机游走法是

利用随机数来寻求最优解的算法, 它是从概率学发展
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而来的. 其特点是以当前情况为基础进行下一步优化

操作而不考虑各种可能的整体情况, 这样可以省去大

范围搜索而耗费的大量时间, 达到快速收敛的目的, 
并且操作过程非常方便, 十分适合实际应用, 可以表

示如下:  

      1 1i i ix x uλ− −= +              (7) 
其中 iX 表示在 1i − 步为便于建立数学模型和求解问

题, 因此对实际加工过程进行一些抽象和简化: 

(1)同一时刻同一台机器只能对一道工序进行加工; 
(2)加工过程中,每个工件的每道工序都不能被中断; 
(3)同一工件的工序有先后约束,不同工件的工序

之间没有先后顺序;  
    (4)不同工件的优先级是相同的; 
   (5)在零时刻所有工件加工的概率相同.  

λ 是规定的常量, 其大小决定了搜索范围. iu 是

随机产生的单位向量.  
随机游走局部优化算法的流程如下:  

Step1: bestg 是粒子群算法找到的最优解. 0.5λ = 是

步长, 0.05ε = 是最小步长, t 是迭代次数;  
Step2: 令 1t = ;  
Step3: 如果 10t < , 执行下列步骤:  

(1) bestx g= , 产生一组随机数 1r , 2r , 3r , …, 

nr [ 1,1]∈ − , n 是 搜 索 空 间 的 维 数 . 使
2 2 2

1 2( )nh r r r= + + +L , 如果 1h > 则重新产生随机

数直到 1h ≤ ;  

(2)求解

⎪
⎪
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1
;  

(3) 1x x uλ= + ;  

Step4: 如果 1bestg x= , 那么 1t t= + , 转步骤 Step3;  

Step5: 令 / 2λ λ= . 如果λ ε> , 转步骤 Step2, 否则

输出 bestg .  

3.4 MA–NSPSO 算法 
  文化基因算法(Memetic Algorithm, MA)[19]是由

Pablo Moscato 首先提出的, 其实质是一种基于种群的

全局搜索和基于个体的局部启发式搜索的结合体, 在
某些问题领域与传统的全局搜索方法相比, 文化基因

算法的搜索效率要快几个数量级. 本文将非支配排序

和拥挤距离排序法结合作为基本粒子群算法的全局搜

索策略, 随机游走法作为局部搜索策略, 提出一种文

化基因非支配排序粒子群算法(MA–NSPSO).  
3.4.1 编码 

根据 FJSP问题不仅需要考虑工序的先后顺序, 还
要考虑给工序分配合适机器的特点. 本算法采用二维

编码的方式, 一个粒子对应着一个候选调度方案. 每
个粒子由两部分组成, 第一部分 [1]X 决定了工件的工

序调度顺序, [1]X 的每个分量表示一个工件的工序. 
第二部分 [2]X 决定了工序的加工机器, [2]X 的每个分

量表示加工机器的编号. 如图 2 所示, [1]X 和 [2]X 的

第一个分量 2 和 5 表示 2 号工件的第一道工序在 5 号

机器上执行. [1]X 和 [2]X 的第二个分量 3 和 2 表示 3
号工件的第一道工序在 2 号机器上执行.  

[1]X
[2]X

图 2  基于工序的粒子编码 
 
3.4.2 变异 
  本文采用两种变异操作来防止算法陷入局部最优, 
一种是基于工序编码的变异操作, 变异算子首先从种

群中选取变异粒子, 然后选择变异位置 Position1 和

Position2, 最后把个体中的加工工序对换. 如图 3 所示, 
选择粒子 [1]X , 变异位置分别是 3 和 6, 得到可行的子

代 [1]*X .  

[1]X

[1]X ∗

 
图 3  基于工序的变异操作 

 
  另一种是基于机器分配的变异操作, 首先从种群

中随机选取变异粒子, 然后选择变异位置 Position1 和

Position2, 最后随机产生机器编号, 把原有的编号替

换, 产生的机器编号不大于机器总数. 如图 4 所示, 选
择粒子 [2]X , 变异位置分别是1和 4, 得到可行的子代

[2]X ∗ .  
[2]X

[2]X ∗

 
图 4  基于机器的变异操作 
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  综上所述, MA–NSPSO 算法流程描述如下:  
Step1: 设 t, 初始化粒子群及所有参数:  

(1)初始化种群 [ ]iX L 和粒子的速度;  
(2)初始化父代种群 tP 和子代种群 tQ ;  
(3)分别根据各个子目标函数计算粒子的适应度值

Fit ;  
(4) bestg 为种群的全局最优粒子.  

Step2: 更新粒子的速度和位置:  
(1)根据全局最优解和个体最优解更新种群 [ ]iX L

和粒子的速度;  
(2)使用变异操作获得新的种群 [ ]iX L ;  
(3)子代种群 tQ = [ ]iX L ;  

Step3: 使用随机游走法进行局部优化操作;  
Step4: 重新计算粒子的适应度值 Fit ;  
Step5: 合并父代种群和子代种群 t t tR P Q= U , 找出种

群中非支配最优解并分配等级为 1F , 2F , 3F …;  
Step6: 按照非支配等级的高低构造种群 1tP+ , 当非支

配等级相同时, 选择拥挤距离大的个体, 且 1t t= + ;  
Step7: 若满足终止条件, 即达到最大迭代次数,则算法

终止, 输出最优解, 否则转步骤 Step2.  
 
4  实验及分析 
  本文以离散机械制造车间调度为实例, 对实际加

工过程采集的数据经处理后, 获得表 1 和表 2. 表 1 为

机器和工人综合属性系数表, 表 2 给出了每道工序的

加工机器及其加工时间.  
表 1  机器品质属性系数表 

编号 1M
 2M

 3M
 4M 5M

 6M
 7M 8M

品质 0.8 0.3 0.9 0.7 0.4 0.8 0.7 0.6 

表 2  各工序及其加工机床时间表 
 
工

件 

 
工 
序 

加工时间 /t h  

1M  2M  3M  4M  5M  6M  7M 8M

1J
 

11O
 － 12 － － 14 － 20 － 

12O
 18 － － 19 － － 11 － 

13O
 － － 14 9 － 17 － － 

14O
 － 11 － － 9 － － 12 

15O
 15 － － 8 － － － 18 

2J
 

21O
 － － 12 19 14 － － － 

22O
 8 － － 9 － － 15 － 

23O
 16 7 － － － 9 － － 

3J
 31O

 － － － 11 10 － － 13 

32O － － 12 18 － － 14 － 

33O 9 － － 15 7 － － － 

34O － 12 － － － 5 － 9 

35O 3 － － 4 － 8 － － 

4J

41O － 19 － － 7 － 13 － 

42O － － 8 － 11 － － 16 

43O  11 － 8 － － 18 － 

44O 6 － － － － － 14 9 

文中优化算法中参数设置如下: 0w =1.3, 1c =1.6, 

2c =1.5, gen =300, popsize =50, 变异率 1w =0.35. 惯
性权重 0w 描述了粒子的惯性对于速度的影响,较大的

惯性权重全局寻优能力强,有利于跳出局部极小点. 学
习因子 1c 、 2c 决定粒子个体经验信息和其他粒子经验

信息对寻优轨迹的影响, 反应了粒子之间的信息交换. 
1c 取较大值, 2c 取较小值, 让粒子多向自己的最优

pbest 学习, 向社会最优 gbest 学习少一些, 使粒子的

全局搜索能力增强. 目的是让利用提出的 MA–NSPSO
算法求解可得 Pareto 非支配解集如表 3 所示.  

表 3  得到的 Pareto 解 
序号 最大完工时间(h) 机器空转时间(h) 产品合格率系数

1 60 53 0.0585 

2 64 82 0.0562 

3 62 57 0.0568 

4 66 79 0.0565 

5 59 68 0.0588 

6 59 64 0.0610 

7 60 85 0.0556 

8 65 85 0.0565 

9 66 63 0.0575 

10 62 62 0.0592 

11 62 72 0.0578 

12 62 57 0.0680 

13 64 59 0.0610 

14 59 72 0.0610 

15 63 68 0.0568 

16 64 91 0.0559 

17 64 60 0.0602 

18 63 91 0.0562 

19 64 62 0.0585 

20 59 75 0.0588 

21 64 87 0.0575 

22 68 62 0.0592 

23 60 89 0.0588 

24 62 93 0.0585 

25 62 67 0.0621 
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26 61 75 0.0599 

27 63 71 0.0610 

28 65 64 0.0614 

29 65 82 0.0575 

30 69 63 0.0585 

31 63 83 0.0588 

32 63 85 0.0585 

33 64 63 0.0667 

34 66 62 0.0595 

35 65 73 0.0602 

36 66 76 0.0575 

37 62 80 0.0602 

38 69 85 0.0585 

39 69 92 0.0578 

40 63 78 0.0610 

41 66 64 0.0595 

42 62 68 0.0625 

43 63 85 0.0592 

44 63 87 0.0625 

45 66 83 0.0595 

46 64 82 0.0621 

47 65 87 0.0625 

48 67 85 0.0617 

49 65 91 0.0637 

50 66 88 0.0629 

4.1  层次分析法(Analytic Hierarchy Process, AHP)决
策过程 
  本文采用AHP从得到的Pareto非支配解集中选出

最优解, AHP 具体如下:  
4.1.1  确立判断矩阵 
  实例决策时重要性依次为最大完工时间, 产品合

格率, 机器空转时间. 用 1~9 之间的数据表示他们之

间两两重要程度, 得到判断矩阵 

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

13/13
315
3/15/11

3

2

1

321

f
f
f

fff

A  

  经计算得到权重矢量: 
T(0.10,0.64,0.26)W = .  

4.1.2 计算决策矩阵 
  多目标决策过程的一个显著问题是各个指标的量

纲不同, 没有统一标准, 无法比较. 因此, 在综合评定

之前, 需要进行无量纲化处理, 即将指标的特征值同

一变换到[0,1]范围内. 本文采用如下方法来进行同一

量化处理.  

设 ijb 表示指标 jf 对 Pareto 方案 iX 量纲化后的一

个值, 定义函数:  
max

max min
j ij

ij
j j

a a
b

a a
−

=
−

, }{max
1 2max , , ,j j j pja a a a= L  

}{min
1 2min , , ,j j j pja a a a= L  

式中, 1,2, ,i p= L 是评价方案的数量;  1,2, ,j q= L 是

指标 jf 的数量; ija 是 Pareto 方案中指标 jf 的值. 由

上式可得到方案的决策矩阵 ( )ij p qB b ×= .  
4.1.3  综合评判 

计算 T

1
( )

q

i ij j
j

D D BW b w
=

= = =∑ , 可得到评价方案满

意度矩阵 ( )i pD .  
取 11max( )L iD D D= = , 说明方案 11 为最满意方案, 

其对应的调度解甘特图如 5 所示.  
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图 5  资源调度解甘特图 

 
4.2 MA-NSPSO 与 PSO 对比 
  下面分别从机器最大完工时间、次品率两个方面

与标准粒子群算法所得到的结果进行比较, 以证明本

文算法可行有效.  
MA-NSPSO 算法对于各个单独目标都能够找到

相对最好的最优解, 并且在最优解的精度上有很大的

提高. 实际柔性车间调度生产所要求的最佳工序, 侧
重该工序对应的各个目标的精度, 因此该算法可用在

柔性调度车间实际生产中.  
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图 6  机器最大完工时间对比图 
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图 7  次品率对比图 

 
MA-NSPSO 算法在任意一次迭代过程中, 其所得

最优解都要比 PSO 算法更加好, 表明该算法具有一般

通用性, 对于解决实际问题有一定的实用性. 综合来

看, 在收敛速度上, MA-NSPSO 算法相对 PSO 算法有

明显的提高. 在收敛精度上, MA-NSPSO 算法有着比

较高的收敛精度, 超过了 PSO 算法并且从图上可以看

出, 在任意时刻MA-NSPSO的值都比标准PSO算法的

最优值更好, 更满足实际要求. 
  

5  结束语 
  本文以离散型柔性制造车间资源优化调度问题为

研究对象, 利用智能制造车间环境下, 生产过程多源

信息可获取的条件, 以缩短加工周期、减少设备空转

时间及能效优化作为调度目标, 建立了离散制造多目

标 FJSP 模型 , 并设计了求解多目标 FJSP 问题的

MA–NSPSO 算 法 , 实 验 结 果 表 明 , 本 文 的

MA–NSPSO 算法能够有效地向 Pareto 最优前沿优化, 
求得的 Pareto 最优解集具有良好的分布性, 算法具有

较优的收敛性, 并通过决策方法可帮助决策者获得期

望的资源优化调度方案. 本文的模型和算法对于实际

生产调度问题具有一定的理论价值和应用价值.  
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