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基于问题性质的分布式低碳并行机调度算法研究

潘子肖 1, 2 雷德明 2

摘 要 针对分布式低碳并行机调度问题 (Distributed low carbon parallel machine scheduling problem, DLCPMSP), 由于

该问题子问题众多, 为此, 首先将问题转换为扩展的低碳不相关并行机调度问题以降低子问题的数量; 然后提出了一种基于问

题性质的非劣排序遗传算法-II (Property-based non-dominated sorting genetic algorithm-II, PNSGA-II) 以同时最优化总

延迟时间和总能耗, 该算法运用针对问题特征的两种启发式算法初始化种群, 给出了问题的四种性质及证明, 提出了两种基于

问题性质的局部搜索方法. 运用大量实例进行了算法策略分析和对比实验, 结果分析表明, PNSGA-II 在求解 DLCPMSP 方

面具有较强优势.
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Abstract In this study distributed low carbon parallel machine scheduling problem (DLCPMSP) is considered. Owing

to many sub-problems, DLCPMSP is transformed into an extended low carbon unrelated parallel machine scheduling

problem to diminish the number of sub-problems. A property-based non-dominated sorting genetic algorithm-II (PNSGA-

II) is proposed to minimize total tardiness and total energy consumption. In PNSGA-II, two heuristics based on problem

features of the problem are used to initialize population, four properties and related proofs are given and two property-

based local searches are applied. Many experiments are conducted to show the effect of strategies and compare PNSGA-II

with other algorithms from literature. Computational results validate that PNSGA-II has strong advantages for solving

DLCPMSP.
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并行机调度问题 (Parallel machine scheduling
problem, PMSP) 是制造过程中一类典型问题, 在
云计算、半导体加工、汽车制造等行业具有广泛的

应用背景[1] 它通过对制造资源的合理分配与调度实

现既定目标的最优化. 传统 PMSP 多以总延迟时间
等时间指标作为优化目标, 而很少考虑降低能耗或
碳排放. 随着制造企业的环保压力日益增大, 以及能
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源短缺、能源需求与供给之间的矛盾日益突出, 因
而迫切需要研究低碳调度理论与方法, 在满足企业
市场竞争需要的同时, 实现企业和社会的可持续发
展[2].

近些年, 低碳并行机调度研究取得了一些进展.
文献 [3] 在能源成本和清理成本之和小于给定值
条件下提出了几种启发式算法分别优化 makespan
和总完成时间. Wang 等[4] 给出了一种增广 ε- 约
束算法、构造性启发式算法和非劣排序遗传算法-
II (Non-dominated sorting genetic algorithm-II,
NSGA-II) 以同时优化总能耗和 makespan. Wu
等[5] 提出了一种混合差分进化算法以同时最小化

makespan 和总能耗. Zheng 等[6] 给出了一种改进

的多目标果蝇优化算法. Liang 等[7] 运用一种蚁群

优化算法解决了具有总延迟时间和总能耗加权和的

PMSP. Li 等[8] 描述了低碳 PMSP 的模型并提出
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10 种启发式算法. Che 等[9] 提出了一种节能并行

机调度方法在给定发电成本下最小化最大完成时间.
雷德明等[10] 结合字典序的方法, 提出了一种改进的
帝国竞争算法以优化总能耗和总延迟时间.
随着经济全球化的发展, 企业为了快速地响应

市场变化, 在服装[11]、渔具[12]、汽车[13]、食品和化

学品加工[14] 等行业中, 生产制造已从单一工厂向
多工厂转换, 分布式生产调度研究引起了工业界
和学术界的重视和关注[15−16]. 针对分布式 PMSP,
Chen[17] 等分析了问题的复杂性, 并给出了一种
快速算法以解决供应链调度问题. 文献 [18] 给出
两种双层分解算法解决了多工厂生产调度与计划.
Behnamian 等[19] 运用一种启发式方法和改进的遗

传算法 (GA) 以最小化 makespan. Behnamian[20]

提出了一种基于分解的混合变邻域禁忌搜索算法以

同时优化部分工厂的总成本和其他工厂的总利润.
Behnamian 等[21] 给出了一种结合了 7 种局部搜索
的Monte Carlo 启发式算法.

如上所述, 低碳 PMSP 研究取得了一些进展,
现有研究从实际生产调度[5] 中给出了加工速度与

能耗呈负相关的结论, 并验证了总能耗与 makespan
之间的冲突关系, 但这些研究大都在单工厂环境下
进行, 很少考虑多工厂环境下的低碳 PMSP. 另一
方面, 分布式 PMSP 的相关研究工作较少, 主要应
用 GA 和变邻域搜索等智能算法, 其他智能算法
很少用来解决分布式 PMSP, 而且所优化的目标以
makespan、成本和利润等为主, 很少考虑总延迟时
间, 也未同时优化总能耗和总延迟时间. 随着低碳
制造和分布式制造的不断实施和应用, 有必要开展
分布式低碳调度包括分布式低碳并行机调度问题

(DLCPMSP) 的深入研究.
NSGA-II[22] 是一种经典的多目标进化算法, 目

前已广泛应用于路径规划[23−24]、选址[25−26]、调

度[27−30] 和参数优化[31−32] 等工程领域, 显示出较
强的搜索优势[33], 只是在 NSGA-II 的应用和以上
两类 PMSP 研究中, 较少关注问题性质与智能算法
的结合, 问题性质的引入可避免无效搜索, 加强对最
优解可能区域的高效搜索[34]. 目前, 基于问题性质
的调度还未引起研究者的足够重视, 现有工作主要
针对 makespan[6, 35−37] 展开研究, 而对总延迟时间
和能耗等目标的研究相对较少, 同时基于问题性质
的并行机调度研究进展也很少.

针对以同时最小化总延迟时间和总能耗为目标

的 DLCPMSP, 考虑到该问题具有较多子问题, 首
先通过直接将工件分配给机器的方式, 将该问题转
换成扩展的低碳不相关并行机调度问题以减少子问

题的数量; 然后, 运用针对问题特征的两种启发式算

法初始化种群, 给出了问题的四种性质及相关证明,
提出了两种基于问题性质的局部搜索方法, 在此基
础上, 设计一种基于问题性质的非劣排序遗传算法
-II (PNSGA-II). 运用大量实例进行仿真实验, 包括
新策略对算法性能的影响实验和对比实验, 结果表
明, 启发式算法和基于问题性质的局部搜索有效地
改进了算法的搜索性能, 且算法在解决 DLCPMSP
方面具有较强的搜索优势.

1 分布式低碳并行机调度问题

1.1 符号定义

问题描述中所使用的的符号含义如下:
F 工厂数, 工厂编号以 f 表示

W 所有工厂的机器总数, 机器编号用 k 表示

Mk 第 k 个机器

mf 工厂 f 的机器数

n 工件数, 工件编号以 i 表示

Ji 第 i 个工件

D 加工速度的种类

vl 第 l 种加工速度

pikl 工件 Ji 在机器Mk 上以速度 vl 加工的时间

ECkl 机器Mk 以速度 vl 加工的单位时间能耗

Ci 工件 Ji 的完成时间

di 工件 Ji 的交货期

Ti 工件 Ji 的延迟时间, Ti = max {Ci − di, 0}
f1 总延迟时间

f2 总能耗

zikl

若工件 Ji 在机器Mk 上以速度 vl 加工, 则
zikl 等于 1, 否则为 0

1.2 问题描述

DLCPMSP 描述如下: 存在 F 个独立

的工厂, 每个工厂 f 具有 mf 台不相关并行

机, 共有 W 台机器, 其中 W =
∑F

f=1 mf ,
机器 Msf +1,Msf +2, · · · ,Msf +mf 位于工厂 f ,
sf =

∑f−1

l=1 ml, f > 1, s1 = 0. 每台机器有 D 种

加工速度, V = (v1, v2, · · · , vD). 机器 Mk 以速度

vl 加工时, 单位时间能耗为 ECkl. 具有 n 个工件

J1, J2, · · · , Jn, 每个工件只需加工一次, 其加工机器
可以是W 台并行机中的任一台, 工件 Ji 的交货期

为 di, pikl 表示工件 Ji 在机器 Mk 上以速度 vl 加

工的加工时间, 工件加工时间取决于其所在加工机
器的性能和加工速度, 文献 [5−6, 35] 中给出假设,
同一工件在同一台机器上加工, 加工速度越大, 加工
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时间越短, 相应的能源消耗也越大, 即若 vl < vg, 则
pikl > pikg, ECkl × pikl < ECkg × pikg.

存在一些与工件和机器相关的约束, 包括每个
工件可在任意一台机器上加工且同一时刻只能在一

台机器上加工, 每台机器同一时间只能加工一个工
件, 在零时刻所有工件和加工机器都可用, 加工一旦
开始就不能中断, 准备时间忽略不计或包含在加工
时间内.

DLCPMSP 是传统 PMSP 的扩展, 通常,
PMSP 由机器分配和调度组成, 而 DLCPMSP 则
增加了工厂分配和速度选择两个子问题, 其中工厂
分配子问题用来决定每个工件的加工工厂, 机器分
配为工件在其所在工厂内分配合适的机器, 而速度
选择子问题则确定机器加工工件时的速度.
由于每个机器所属的工厂已经确定, 将工厂分

配和机器分配合并为扩展后的机器分配子问题, 直
接为工件分配机器, 而不是先确定工件的加工工厂,
再选择相应工厂内的加工机器, 这样可减少一个子
问题, 从而降低子问题数量.
整个问题的目的在于为每个工件分配合适的加

工机器并选择机器相应的加工速度, 以及确定每台
机器上工件的加工顺序以最小化如下两个目标.

min f1 =
n∑

i=1

Ti

min f2 =
n∑

i=1

W∑
k=1

D∑
l=1

pikl × ECkl × zikl (1)

2 问题性质

在搜索过程中结合问题性质, 引导智能算法优
化, 能显著地提升算法的搜索能力. DLCPMSP 具
有总能耗和总延迟时间两个目标, 针对这两个目标,
给出了如下四种性质.
性质 1. 机器分配和速度选择保持不变的条件

下, 若调整机器上工件的加工顺序, 则总延迟时间将
发生改变, 而总能耗保持不变.
性质 2. 对于一台机器上的两个相邻工件, 在加

工速度不变的条件下互换两者的加工顺序, 则在这
两个工件之前和之后加工的工件的延迟时间保持不

变.
性质 3. 同一台机器 Mk 上相邻两个工件 i

和 j 分别以速度 vl 和 vg 加工, 设工件 i 先加工,
且其开始加工时间为 t, 1) 若 Ti = 0, Tj = 0 或
Ti > 0, Tj = 0, 则仅互换这两个工件, 不会引起它
们的延迟时间之和降低; 2) 若 Ti = 0, Tj > 0, 则当
di > max{dj, t + pjkg} 时, 只互换两个工件将导致
两工件延迟时间之和降低; 3) 若 Ti > 0, Tj > 0, 则

当 dj > t + pjkg 且 dj < t + pikl 或 dj < t + pjkg 且

pikl > pjkg 时, 只互换两个工件将引起它们的延迟
时间之和下降.

证明. 互换前工件 i 和 j 完成时间

为 Ci, Cj, 互换后为 C∗
i , C∗

j , C∗
i = Ci + pjkg,

C∗
j = Cj − pikl, 定 义 T ∗i = max {C∗

i − di, 0},
T ∗j = max

{
C∗

j − dj, 0
}
.

1) 若 Ti = 0, Tj = 0, 则 Ti + Tj = 0,
互换后 T ∗i + T ∗j = max {Ci − di + pjkg, 0} +
max {Cj − dj − pikl, 0} ≥ 0, 即互换两工件
后它们的延迟时间之和不会降低. Ti > 0,
Tj = 0, 则 Ti + Tj = Ci − di, 互 换

后 T ∗i + T ∗j = max {Ci − di + pjkg, 0} +
max {Cj − dj − pikl, 0} = Ci − di + pjkg. 可见,
只互换两个工件, 会引起它们的延迟时间之和上升.

2) 若 Ti = 0, Tj > 0, 则, dj < t + pikl + pjkg,
di > t + pikl.
若 di < t + pikl + pjkg, 则, T ∗i = C∗

i − di =
t + pikl + pjkg − di;
若 di > t + pikl + pjkg, 则, T ∗i = 0;
若 dj < t+pjkg,则, T ∗j = C∗

j−dj = t+pjkg−dj;
若 dj > t + pjkg, 则, T ∗j = 0;
当 di < t + pikl + pjkg, dj < t + pjkg, 互换后

若两工件延迟时间之和下降, T ∗i + T ∗j < Ti + Tj, 即
t+pikl+pjkg−di+t+pjkg−dj < t+pikl+pjkg−dj,
则 di > t + pjkg. 反之, 若 di > t + pjkg, 则互换后
两工件延迟时间之和降低.
当 di < t + pikl + pjkg, dj > t + pjkg, 互换后若

两工件延迟时间之和下降, 即 t + pikl + pjkg − di <

t+ pikl + pjkg − dj, 则 di > dj. 反之, 若 di > dj, 则
互换后工件延迟时间之和降低.
只要 di > t + pikl + pjkg, 无论 dj < t + pjkg 或

dj > t + pjkg, 充要条件都成立.
综上所述, 2) 成立.
3) 若 Ti > 0, Tj > 0, 则, dj < t + pikl + pjkg,

di < t + pikl.
若 dj < t+pjkg,则, T ∗j = C∗

j−dj = t+pjkg−dj;
若 dj > t + pjkg, 则, T ∗j = 0;
当 dj > t+ pjkg, 互换后若两工件延迟时间之和

下降,即 T ∗i +T ∗j < Ti+Tj,也即 t+pikl+pjkg−di <

t + pikl − di + t + pikl + pjkg − dj, 则 dj < t + pikl,
必要条件成立; 同理可证充分条件.
当 dj < t + pjkg, 互换后若两工件延迟时间之

和下降, 即 t + pjkg + pikl − di + t + pjkg − dj <

t + pikl− di + t + pikl + pjkg − dj, 则 pikl > pjkg, 必
要条件成立; 同理可证充分条件.
综上所述, 3) 成立. ¤
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性质 4. 对每台机器上最后加工的工件, 若该工
件能按时交货, 则在不引起延期交货的条件下, 可降
低该机器加工该工件时的速度, 导致能耗减小, 而总
延迟时间保持不变.
以上四种性质也适合目标函数为总能耗和总延

迟时间的其他分布式并行机调度问题.

3 基于 PNSGA-II的分布式低碳并行机调

度

针对 DLCPMSP, 结合问题特征构建两种启发
式算法, 运用问题的四种性质, 提出基于问题性质的
局部搜索方法, 以增强 PNSGA-II 的局部搜索能力,
同时避免无效搜索, 提高搜索效率.

3.1 编码方式

文献 [19] 给出了一种矩阵编码方式, 矩阵的每
一行对应一个工厂, 该方法结构复杂, 行与行之间彼
此依赖, 相应的全局搜索方式设计复杂, 若应用该
方法对 DLCPMSP 的解进行编码, 需要引入速度信
息, 将导致算法设计更加复杂. Zheng 等[6] 针对低

碳 PMSP 给出了一个由工件 –速度对组成的编码方
式, 但该方法结构也较复杂, 相应的交叉和变异设计
也不简单. 如前所述, DLCPMSP 由扩展的机器分
配、调度和速度选择三个子问题组成, 对于这类子问
题众多的复杂问题, 应对各子问题独立编码, 这样可
以对各子问题的编码串单独设计全局和局部搜索操

作, 从而降低算法设计复杂性.
给出了一种三串编码方式, 问题的解由机器分

配串 [Mθ1 ,Mθ2 , · · · ,Mθn
] 、调度串 [π1, π2, · · · , πn]

和速度选择串 [vr1 , vr2 , · · · , vrn
] 组成, 其中Mθi

表

示为工件 Ji 分配的机器, 1 ≤ θi ≤ W , πi ∈
{1, 2, · · · , n}, 对于任意 i 6= j, πi 6= πj, vri

为机

器Mθi
的加工速度.

解码过程描述如下: 首先, 根据机器分配串和调
度串, 确定每台并行机加工的工件; 然后, 根据调度
串中工件的先后顺序确定每台机器上工件的加工顺

序, 并依照工件加工顺序, 结合速度选择串确定工件
的加工速度, 依次安排各工件的加工.

3.2 基于启发式算法的种群初始化

通常, 种群初始化方法包括随机初始化和启发
式初始化, PNSGA-II 的种群初始化结合了这两种
初始化方法.
种群初始化过程描述如下:
步骤 1. 确定种群规模 N , k = 1;
步骤 2. 生成一个随机整数 a, 其中 a ∈ [1, n];
步骤 3. 采用最小负荷最小能耗算法安排解 xk

的前 a 个工件;

步骤 4. 应用最小负荷最小延迟算法安排解 xk

的后 n− a 个工件;
步骤 5. 若 k = N , 则结束; 否则, k = k + 1 并

转到步骤 2.
由于调大机器加工速度, 对降低总延迟时间有

利, 为此, 将速度 vri
的 ri 设置为 round (0.5D) 到

D 之间的值, 其中 round (x) 给出不小于 x 且最接

近 x 的整数; 同时为了评估 t 时刻, 工件 Ji 在机器

Mk 上以速度 vl 加工时按时交货的紧张程度, 定义
指标

et
ikl = di − t− pikl (2)

et
ikl ≥ 0 时, et

ikl 越小, 说明工件 Ji 的完成时间越接

近交货期; et
ikl < 0 时, et

ikl 越小, 说明工件 Ji 的延

迟时间越大, 进而直接影响总延迟时间. 显然, et
ikl

越小, 优先加工工件 Ji 的必要性越大, 根据以上问
题性质, 提出了最小负荷最小延迟算法.

最小负荷最小延迟算法具体描述如下:
步骤 1. 选取负荷最小的机器Mk, 若存在多台,

则随机选择一台;
步骤 2. 随机选择加工速度 vl, 其中 l 为区间

[round(0.5D), D] 内的随机整数;
步骤 3. 计算每个待加工工件在机器Mk 上以

速度 vl 加工的指标 et
ikl;

步骤 4. 从待加工工件中选择 et
ikl 最小的工件,

若存在多个, 则随机选取一个, 将该工件安排在机器
Mk 上加工, 并将机器Mk 的加工速度设为 vl;

步骤 5. 判断是否还有工件未加工, 若有则返回
步骤 1; 否则结束搜索.
计算指标 et

ikl 时,将机器Mk 最早可用的时间定

义为 t, 所谓最早可用指完成当前工件的加工, 能开
始新的工件加工的最早时间. 由于降低机器加工速
度,有助于降低能耗,应用最小负荷最小能耗算法时,
将机器速度 vri

的 ri 设置为区间 [1, round (0.5D)]
内的整数, 该算法的具体描述如下:
步骤 1. 选取负荷最小的机器Mk, 若存在多台,

则随机选择一台;
步骤 2. 随机选择加工速度 vl, 其中 l 为区间

[1, round (0.5D)] 内的随机整数;
步骤 3. 从待加工工件中选择Mk 上加工能耗

最小的工件, 若存在多个工件, 则随机选取一个, 并
将机器Mk 加工速度定为 vl;
步骤 4. 判断是否还有工件未加工, 若有, 则返

回步骤 1; 否则结束搜索.
两种启发式算法为工件的加工机器确定合适的

加工速度, 并结合指标 et
ikl 和工件加工能耗把工件

安排在负荷最小的机器上, 这样有助于获得总延迟
时间和总能耗都比较小的初始解, 从而获得质量较
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高的初始种群.

3.3 基于问题性质的局部搜索

利用第 2 节描述的四种性质, 设计了两种局部
搜索算法, 分别描述如下.
第一种局部搜索侧重对总延迟时间的改善. 针

对解 x, 按照性质 3 给出的互换条件可以降低两工
件的延迟时间之和, 由性质 2 可知, 仅互换两相邻工
件不会影响其前后工件的延迟时间, 这样导致新解
y 的总延迟时间减小即 f1 (y) < f1 (x), 由性质 1 可
知, 单纯改变一个机器上工件的加工顺序, 总能耗不
会发生变化即 f2 (y) = f2 (x), 从而使得新解 y 支配

解 x.
第一种局部搜索的具体描述如下: 从机器 M1

开始, 依次对每台机器Mk, 从该机器的第一个工件
开始, 确定相邻两个工件是否满足性质 3 给出的互
换条件, 若满足, 则互换两个工件, 否则比较下一对
工件, 依此进行, 直到找不到可比较的相邻工件为
止.
第二种局部搜索侧重对总能耗的改善, 针对解

x, 根据性质 4 依次减小延迟时间为 0 的相关工件的
加工速度, 并保证延迟时间始终为 0, 变换后的解 y

的总能耗减小而总延迟时间没有变化, 新解 y 支配

解 x.
第二种局部搜索的具体过程描述如下: 机器M1

开始, 依次对每台机器Mk, 确定机器上的最后加工
工件的延迟时间是否为零且加工速度能否降低, 若
都是, 则在保证该工件延迟时间为零的条件下确定
其最低加工速度, 并将机器的当前加工速度调为最
低加工速度; 否则, 该工件的加工速度不变.
两种局部搜索方法利用问题的性质有针对性改

善其中一个目标, 整个搜索过程是确定性的, 无随机
因素, 与两种启发式方法的区别也在此.

3.4 算法描述

PNSGA-II 的具体步骤描述如下:
步骤 1. 设 gen = 1, 采用两种启发式算法初始

化种群 Pgen 并产生种群 Qgen;
步骤 2. 采用二元锦标赛对种群 Pgen 进行复制;
步骤 3. 根据交叉概率 pc 依次对 Pgen 执行调

度串、机器分配串和速度串的交叉;
步骤 4. 根据变异概率 pm 对种群 Pgen 执行变

异操作;
步骤 5. 对种群 Pgen 中的每个个体依次执行第

一种局部搜索和第二种局部搜索;
步骤 6. 将种群 Pgen 和Qgen 合并, 对所有个体

进行非劣排序并计算拥挤距离, 依据 NSGA-II 的方
式得到 Pgen+1 和 Qgen+1;

步骤 7. 判断是否满足终止条件, 若满足, 则结
束搜索; 否则 gen = gen + 1 并跳回步骤 2.
关于交叉, 对机器分配串和速度选择串都采用

均匀交叉, 对调度串则采用扩展顺序交叉 (EOX)[38].
机器分配串的均匀交叉描述如下:
步骤 1. 生成一个长度为 n [0, 1] 内的随机数串;
步骤 2. 从随机数串第 1 位开始, 依次对各位

进行判定, 对于第 k 位随机数, 若该随机数大于 0.5,
则子代 1 的第 k 位机器由父代 1 第 k 位机器赋值;
否则第 k 位机器与父代 2 同样位置上的机器相同;
步骤 3. 重复步骤 1 和步骤 2 产生子代 2.
速度选择串均匀交叉的过程和上述过程类似.

EOX 具体过程如下:
步骤 1. 从父代 1 中随机选择一个基因片段

phi;
步骤 2. 删除父代 2 中与片段 phi 中相同的元

素, 同时标出删除操作之前父代 2 中与片段 phi 第

一个元素相同的元素的位置 l;
步骤 3. 将片段 phi 插入父代 2 中的位置处 l,

生成交叉后的新的调度串.
针对机器分配串和速度分配串, 采用位变异, 随

机选择变异基因, 然后对该基因重新赋值. 例如, 从
机器分配串中随机选择一个Mθi

, 然后从工件 Ji 所

有可能的加工机器中随机选择一台不同于Mθi
的机

器替代Mθi
. 针对调度串, 采用互换, 随机选择两个

不同的工件后, 互换它们的位置.
PNSGA-II 的二元锦标赛过程如下: 随机选择

一对个体, 若它们彼此支配, 则选择支配个体进行下
一代, 若两种彼此不受支配, 则随机选择一个进入下
一代.

PNSGA-II 的步骤 3 中, 先对种群 Pgen 的所有

个体按 pc 执行调度串交叉, 然后再根据 pc 选择个

体进行分配串交叉, 最后根据 pc 选择个体进行速度

串交叉. 图 1 给出了算法流程图.

4 计算实验

为了验证 PNSGA-II 在求解 DLCPMSP 方面
的搜索优势, 进行了大量计算实验, 这些实验运用
MATLAB2015b 编程实现并运行于具有 16.0GB
RAM 2.80 GHz 的计算机上.

4.1 测试实例与评价指标

由于 DLCPMSP 相关研究很少, 缺乏现成的
测试数据. 借鉴文献 [6] 给出了 DLCPMSP 的一
套测试实例集, 包括小、中、大三种规模, 小规模问
题 n ∈ {10, 20, 30}, 工厂数 F = 2, 机器数 mf ∈
[2, 3]; 中规模问题 n ∈ {40, 50, 60}, F ∈ {2, 3, 4},
mf ∈ [2, 4]; 大规模问题 n ∈ {80, 100, 200}, F ∈
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{2, 3, 4, 5}, mf ∈ [2, 5], 存在 F × n 的组合 24 组,
共 24个实例, pikl ∈ [1, 100], ECkl ∈ [4, 16], D = 4,
di = (1 + 3α)×∑W

k=1

∑D

l=1 pikl/(W ×D), α 为区

间 [0, 1] 内的随机数.
采用如下三个指标评价算法的计算结果.

图 1 PNSGA-II 算法流程图

Fig. 1 The flowchart of PNSGA-II

距离指标 DIR
[39] 用来评价算法 l 所得的非劣

解集 Ωl 中的元素相对于参考集 Ω∗ 的距离.

DIR (Ωl) =
1
|Ω∗|

∑
y∈Ω∗

min {σxy|x ∈ Ωl} (3)

其中 σxy 表示解 x 与参考集 Ω∗ 中元素 y 在归一化

目标空间内的欧氏距离, 参考集 Ω∗ 由所有算法的非
劣解集并集中的非劣解组成. DIR 越小说明算法 l

所得的非劣解集 Ωl 相对于参考集 Ω∗ 的距离越小,
算法的收敛性越好, 当 DIR (Ωl) 为 0 时则算法 l 所

得的非劣解集 Ωl 包含了参考集 Ω∗ 的所有解.
指标 ρ[40] 用来评价非劣解集 Ωl 为参考集 Ω∗

所提供非劣解的数目.

ρ (Ωl) =

∣∣{x ∈ Ωl|x ∈ Ω*
}∣∣

|Ω*| (4)

ρ (Ωl) 指标越大, 说明非劣解集 Ωl 为参考集 Ω∗ 提
供的非劣解的数目越多, 对应算法越优.
指标 SP (Spacing)[35] 用来评价非劣解集的分

布均匀性情况.

SP (Ωl) =

√√√√ 1
|Ωl|

∑
x∈Ωl

(
distx − dist

)2

dist
(5)

其中 distx 表示解 x 和其最近解之间的欧氏距离,
dist 为 Ωl 内所有解的平均距离. SP 越小, 说明解
的分布越均匀.

4.2 参数设置

PNSGA-II 的参数包括种群规模 N , 交叉概率
pc, 变异概率 pm. 为了确定各个参数的值, 选用实例
2 × 50, 设计了四水平的 DOE 实验, 表 1 给出了每
个水平的参数取值, 表 2 为正交表, 每组参数独立运
行 10 遍, 每次运行时间为 0.5× n = 25 (s), 计算每
种参数组合下的 DIR, 其中 Ω∗ 由算法在每一种参
数组合下产生的非劣解集合并后, 所得并集内的非
劣解组成, 计算结果如表 2 所示. 表 3 给出了各参
数对应的平均 DIR. 各参数对算法性能的影响趋势
如图 2 所示.

表 1 参数各水平取值

Table 1 Factor levels of parameters

参数
水平

1 2 3 4

pc 0.80 0.85 0.90 95

pm 0.00 0.05 0.10 0.15

N 60 90 120 150

表 2 参数正交表及 DIR 值

Table 2 Orthogonal array and DIR value

No.
Factor

DIR
pc pm N

1 1 1 1 20.94

2 1 2 2 13.42

3 1 3 3 6.012

4 1 4 4 6.519

5 2 1 2 19.85

6 2 2 1 13.82

7 2 3 4 6.721

8 2 4 3 6.000

9 3 1 3 11.89

10 3 2 4 8.126

11 3 3 1 10.68

12 3 4 2 6.536

13 4 1 4 11.13

14 4 2 3 8.531

15 4 3 2 8.199

16 4 4 1 14.84
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由表 3 和图 2 可以看出, PNSGA-II 的参数设
置为 pc = 0.90, pm = 0.1, N = 120 时算法性能最
好, 故选择上述参数设置.

表 3 各参数平均 DIR

Table 3 Average DIR of factors

水平 pc pm N

1 11.72 15.95 15.07

2 11.60 10.97 12.00

3 9.308 7.903 8.108

4 10.68 8.474 8.124

Delta 2.415 8.050 6.962

排秩 3 1 2

4.3 算法策略对比实验

PNSGA-II 中, 引入了基于启发式算法的种群
初始化和基于问题性质的局部搜索, 为了验证这两
种新策略对算法的性能影响, 构造了 PNSGA-II 的
两种变体, 其中将随机初始化的 PNSGA-II 定义为
算法 A1, 去掉基于问题性质的局部搜索的 PNSGA-
II 定义为算法 A2, 相应的计算结果如表 4∼ 6 所示,
其中参考集 Ω∗ 由 6 种算法的非劣解集的并集中的

非劣解组成, 6 种算法每次运行的终止条件为计算
时间, 参考文献 [41] 并结合分布式并行机调度的性
质, 设置当运行时间为 0.5×n (s)时, 算法停止搜索,
每个算法关于每个实例运行 10 次, 其中 “−” 表示
算法在规定时间内未能给出有效结果. 配对样本均
值检验的结果如表 7 所示, “t-test(A, B)” 表示一次
配对 t-test, 用来判断算法 B 是否给出了优于 A 的
更好的样本均值, 假设显著水平为 0.05, 如果相应的
p− 值小于 0.05, 说明算法 A 优于算法 B.

图 2 均值主效应图

Fig. 2 Principal effect plot of mean

表 4 6 种算法关于指标 DIR 的对比

Table 4 Comparisons of six algorithms on metric DIR

实例 PNSGA-II A1 A2 NSGA-II SPEA2 TIPG

2× 10 1.009 5.989 3.753 13.50 1.147 29.95

2× 20 0.281 6.376 3.388 7.796 4.388 53.21

2× 30 0.297 6.272 3.361 9.465 5.240 47.96

2× 40 0.730 5.559 1.714 6.074 4.894 68.06

3× 40 0.074 6.583 0.676 7.432 6.269 63.24

4× 40 0.138 9.122 3.640 11.81 9.682 75.89

2× 50 0.933 9.606 2.045 8.024 12.73 72.65

3× 50 0.575 4.534 2.159 9.229 9.567 82.67

4× 50 0.045 7.053 2.243 8.349 7.639 83.56

2× 60 1.352 9.857 0.897 9.036 9.905 73.18

3× 60 0.866 5.166 1.608 6.861 7.685 73.38

4× 60 0.257 8.610 0.944 9.485 10.09 77.30

2× 80 1.851 8.616 0.871 9.539 14.04 83.09

3× 80 0.932 8.299 0.979 10.08 11.30 84.17

4× 80 1.017 14.53 0.594 16.18 18.06 98.23

5× 80 0.591 12.02 0.512 11.77 14.91 91.74

2× 100 1.611 5.917 1.996 6.714 10.73 76.21

3× 100 0.234 6.328 1.295 7.729 11.84 83.59

4× 100 0.083 7.440 1.079 11.53 15.13 88.09

5× 100 1.299 13.47 0.565 13.46 17.34 88.42

2× 200 1.664 21.42 2.198 28.48 36.18 −
3× 200 2.808 39.37 1.559 45.69 56.06 −
4× 200 0.640 33.89 1.886 38.96 48.04 −
5× 200 0.291 34.63 3.118 36.65 54.36 −
均值 0.816 12.11 1.795 14.33 16.55 74.73
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表 5 6 种算法关于指标 ρ 的结果对比

Table 5 Comparisons of six algorithms on metric ρ

实例 PNSGA-II A1 A2 NSGA-II SPEA2 TIPG

2× 10 0.444 0.111 0.000 0.000 0.556 0.000

2× 20 0.583 0.021 0.333 0.021 0.083 0.000

2× 30 0.975 0.025 0.000 0.000 0.012 0.000

2× 40 0.847 0.020 0.053 0.067 0.020 0.000

3× 40 0.910 0.010 0.080 0.000 0.010 0.000

4× 40 0.710 0.011 0.290 0.000 0.000 0.000

2× 50 0.718 0.137 0.076 0.046 0.031 0.000

3× 50 0.872 0.032 0.106 0.000 0.000 0.000

4× 50 0.896 0.015 0.104 0.000 0.000 0.000

2× 60 0.840 0.024 0.080 0.032 0.032 0.000

3× 60 0.822 0.059 0.129 0.000 0.000 0.000

4× 60 0.793 0.009 0.198 0.000 0.009 0.000

2× 80 0.551 0.059 0.324 0.074 0.000 0.000

3× 80 0.632 0.008 0.361 0.000 0.008 0.000

4× 80 0.646 0.015 0.354 0.000 0.000 0.000

5× 80 0.648 0.014 0.352 0.000 0.000 0.000

2× 100 0.759 0.036 0.015 0.197 0.000 0.000

3× 100 0.912 0.054 0.039 0.000 0.000 0.000

4× 100 0.897 0.015 0.088 0.004 0.000 0.000

5× 100 0.480 0.010 0.520 0.000 0.000 0.000

2× 200 0.853 0.041 0.086 0.024 0.000 −
3× 200 0.765 0.008 0.212 0.019 0.000 −
4× 200 0.852 0.004 0.148 0.000 0.000 −
5× 200 0.926 0.005 0.074 0.000 0.000 −
均值 0.764 0.031 0.168 0.020 0.032 0.000

表 6 6 种算法关于指标 SP 的结果对比

Table 6 Comparisons of six algorithms on metric SP

实例 PNSGA-II A1 A2 NSGA-II SPEA2 TIPG

2× 10 1.127 3.207 4.554 14.68 2.784 7.470

2× 20 5.067 7.465 8.554 11.71 6.242 10.89

2× 30 5.036 13.77 10.95 8.816 14.22 18.55

2× 40 5.991 11.06 8.533 8.843 8.173 32.89

3× 40 6.477 8.199 10.12 9.624 6.823 13.56

4× 40 11.62 6.939 7.778 28.52 7.423 13.82

2× 50 10.94 6.345 14.26 13.60 16.32 21.35

3× 50 7.455 6.917 13.66 11.19 8.641 9.448

4× 50 8.089 9.014 27.52 10.73 8.114 24.12

2× 60 6.587 15.73 9.264 8.064 10.17 14.75

3× 60 9.447 12.27 17.74 13.22 8.957 13.86

4× 60 20.60 17.81 10.13 14.20 7.310 9.080

2× 80 13.98 13.50 8.977 10.19 6.923 36.90

3× 80 17.02 16.83 8.464 14.67 10.77 13.87

4× 80 4.881 17.26 10.34 17.97 7.760 12.32

5× 80 6.401 12.19 11.54 17.18 11.84 19.29

2× 100 11.78 12.92 17.65 37.68 38.74 101.1

3× 100 22.38 19.90 15.50 14.32 14.00 15.60

4× 100 10.31 16.27 12.09 10.93 20.60 26.28

5× 100 4.997 10.20 46.75 12.72 7.564 20.12

2× 200 20.37 22.10 53.72 16.08 41.22 −
3× 200 8.388 34.40 18.14 19.98 25.37 −
4× 200 23.68 36.78 18.37 23.00 32.56 −
5× 200 24.12 28.59 20.19 33.74 11.76 −
均值 11.11 14.99 16.03 15.90 13.93 21.77
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图 3 6 种算法关于四个实例的非劣解分布

Fig. 3 Distribution of non-dominated solutions of six algorithms on four instances

可以发现, PNSGA-II 关于小、中、大三种规模
的 24 个测试实例所获得的 DIR 和 ρ 值均优于 A1,
关于指标 SP , PNSGA-II 关于 17 个实例所获得的
结果优于 A1, 这表明, 基于启发式算法的初始化方
法能有效地改进算法的收敛性和分布均匀性, 大幅
度地提高 PNSGA-II 的求解质量, 表 7 的统计结果
也验证了该结论, 因此, 引入启发式算法进行种群初
始化是合理有效的. 和算法 A2 相比, PNSGA-II 关
于 18 个实例所获得的 DIR 优于 A2, 关于 23 个实
例, PNSGA-II的 ρ更优,关于 17个实例, PNSGA-
II 的 SP 占优, 且关于所有实例的 SP 均值也优于

A2, 可以发现, 基于问题性质的局部搜索, 可以有效
地改善算法的收敛性, 一定程度上改善解的分布性.
表 7 的统计结果表明, PNSGA-II 在收敛性和解的
分布性方面的确优于 A2, 总之, 基于问题性质的局
部搜索合理有效.

4.4 与其他算法性能对比分析

由于 DLCPMSP 的相关研究很少, 缺乏现存
的优化算法, 为此, 选择经典的多目标优化算法
NSGA-II[22]、强度 Pareto 进化算法 2 (Strength

Pareto evolutionary algorithm 2, SPEA2)[42] 和禁
忌增强迭代 Pareto 贪婪算法 (Tabu-enhanced iter-
ated Pareto greedy algorithm, TIPG)[43] 作为对比
算法. 其中 TIPG 用来解决不相关 PMSP, 对编码
串调整, 在表示每台机器所加工的所有工件构成的
片段中再引入 D − 1 个 0, 将工件片段划分为 D 个

小片段, 同一小片段的工件加工速度一样, 这样就
能应用于 DLCPMSP. 在 PNSGA-II 中去掉启发式
算法和基于问题性质的局部搜索后, 就是 NSGA-
II. SPEA2 的复制、交叉和变异与 NSGA-II 一样.
NSGA-II 和 SPEA2 是求解多目标问题的经典算
法, 具有较强的搜索能力和优势. 其中 TIPG 的参
数设置依据文献 [43], NSGA-II 和 SPEA2 依据文
献 [22, 42], pc = 0.9, pm = 1/n, n 为工件数, 种群
规模为 100, SPEA2 的外部档案大小为 30.

如表 4 和表 5 所示, PNSGA-II 在指标DIR 和

ρ 方面优势明显, PNSGA-II 关于所有 24 个实例均
取得了优于 TIPG、NSGA-II 和 SPEA2 三种算法
的 DIR, 关于 ρ 值, PNSGA-II 关于小、中、大三
种规模的 24 个实例均取得了优于 TIPG、NSGA-II
的结果, 仅有 1 个实例 PNSGA-II 所得的 ρ 值小于
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SPEA2, 表 7 的统计结果也验证了 PNSGA-II 在
收敛性方面的明显优势, 如图 3 所示, 几种对比算
法的解都远离 PNSGA-II 所产生的非劣解, 因此,
PNSGA-II 在收敛性方面具有较强的优势.
从表 6 可以发现, 关于分布均匀性指标 SP ,

PNSGA-II 关于 18 个实例取得了优于 NSGA-II 的
结果, 在 TIPG 能给出有效结果的 20 个实例中,
PNSGA-II 有 17 个实例的 SP 占优, 表 7 的统计
结果表明, PNSGA-II 在分布均匀性方面的优势
是显著的, 只是和 SPEA2 相比, PNSGA-II 不占
优, 但 SPEA2 的收敛性明显劣于 PNSGA-II, 因此,
PNSGA-II 在分布均匀性方面具有一定的优势.

表 7 配对样本 t-test

Table 7 Paired-sample t-test

t-test experiment p− 值 (DIR) p− 值 (ρ) p− 值 (SP )

t-test (PNSGA-II, A1) 0.000 0.000 0.007

t-test (PNSGA-II, A2) 0.001 0.000 0.048

t-test (PNSGA-II, NSGA-II) 0.000 0.000 0.005

t-test (PNSGA-II, SPEA2) 0.000 0.000 0.148

t-test (PNSGA-II, TIPG) 0.000 0.000 0.014

由于启发式算法和基于问题性质的局部搜索的

引入, PNSGA-II 的收敛性得到明显改善, 分布均匀
性也有所提高; 另外, 启发式算法也利用了一定的问
题性质如调大机器加工速度, 对降低总延迟时间有
利, 这表明在 DLCPMSP 优化求解过程中, 强化问
题性质的作用, 对获得质量更高的解是有价值的, 因
此, PNSGA-II 是解决 DLCPMSP 具有较强竞争力
的方法.

5 结论

分布式 PMSP 和低碳 PMSP 研究都取得了一
定进展, 但很少同时考虑这两种问题. 针对分布式
低碳 PMSP, 提出了一种基于问题性质的调度算法
−PNSGA-II 以同时最小化总延迟时间和总能耗.
首先将问题转换为扩展的低碳不相关 PMSP 以降
低子问题的数量; 然后, 提出基于问题特征的两种
启发式算法以初始化种群, 描述了问题的四种性质
以及相关证明, 在此基础上, 提出了两种局部搜索
方法以增强 PNSGA-II 的局部搜索能力. 通过仿
真实验验证了启发式算法初始化种群和基于问题性

质的局部搜索的有效性, 显示了 PNSGA-II 在求解
DLCPMSP 方面较强的优势. 未来将进一步深入研
究分布式低碳调度问题包括分布式低碳混合流水车

间调度问题, 并加强对基于问题性质的智能调度算
法的设计与应用研究.
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