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摘要:为了提高高维多目标置换流水车间调度问题的求解质量,提出基于直觉模糊集相似度的遗传算法(simila-
rity of intuitionistic fuzzy sets GA, SIFS GA).算法中分别将参考解和Pareto解映射为参考解直觉模糊集和Pareto解直
觉模糊集. 计算两个集合之间的直觉模糊相似度,用以判断Pareto解的优劣. 以直觉模糊集相似度值引导多目标遗
传算法进化. 对6个CEC标准测试集与10个流水车间调度测试实例进行仿真实验,结果表明SIFS GA算法性能优于
常用的多目标优化算法,且可以有效解决多目标置换流水车间调度问题,尤其在解决规模较大的问题上是一种有效
方法.
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Abstract: To obtain better solution of many-objective permutation flow-shop scheduling problems (PFSP),a genetic
algorithm based on similarity of intuitionistic fuzzy sets (SIFS GA) is proposed. In this algorithm,reference solution and
Pareto solution are mapped into reference solution intuitionistic fuzzy sets and Pareto solution intuitionistic fuzzy sets
respectively. The similarity of intuitionistic fuzzy sets between two sets is calculated and adopted to determine the quality
of the Pareto solution. The similarity value of intuitionistic fuzzy sets is used as the fitness value of GA to guide the
algorithm evolution. Finally,simulation experiments are carried out with 6 CEC benchmark examples and 10 flow shop
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1 引引引言言言

车间调度问题涉及范围较为广泛,包括单机调度
问题、流水车间调度问题、作业车间调度问题和开放

车间调度问题等. 其中,约有25%的生产制造系统可
简化为流水车间调度问题,因此流水车间调度问题

(flow-shop scheduling problem, FSP)是研究最广泛的
生产调度问题之一[1]. 针对单目标流水车间调度问题,
王大志等[2]提出了一种基于多智能体的进化搜索算

法;张先超等[3]采用了改进的基本量子进化算法求解;
Lin等[4]提出了一种混合离散生物地理学优化(hybrid
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discrete biogeography-based optimization, HDBBO)算
法求解;刘刚等[5]提出了一种基于混合离散人工蜂群

算法. 针对多个目标的流水车间调度问题, Lu等[6]提

出了一种混合多目标回溯搜索算法求解;王洪峰等[7]

提出了一种基于分解方法的多种群多目标遗传算法,
用以求解. 综上可知目前对于流水车间调度问题,考
虑一个或两个优化目标居多,考虑3个以上的多目标
流水车间调度问题较少. 一方面由于流水车间调度问
题自身的复杂性,另一方面随着目标维数的增加,采
用常用的多目标车间调度算法时,非支配解的比例迅
速提升,以支配关系作为适应度值难以区分较优的解,
导致高维多目标(目标数量> 3)流水车间调度极具挑
战性. 但随着企业竞争越来越激烈,决策者在选取调
度方案时,需考虑多种因素,如完工时间、拖期成本、
空闲时间、成本、库存等,因此对于高维多目标调度问
题的研究显得尤为重要.

遗传算法(genetic algorithm, GA)起源于对生物系
统所进行的计算机模拟研究.与其他算法相比,遗传
算法具有通用性、适应性、扩展性和隐并行性这些独

特的特点,在求解复杂的多目标流水车间调度问题的
近似最优解方面具有极大的优势,经过多年的研究和
实验,证明了遗传算法在求解多目标流水车间调度问
题时,具有很好的可行性和有效性.

直觉模糊集是模糊集理论的一种推广,它同时考
虑了隶属度、非隶属度和犹豫度,有众多学者对模糊
集测量分析展开了研究,将其应用到各个领域之中.
Nguyen等[8]提出了一种直觉模糊集相似/不相似的度
量方法,并将其应用在模式识别中. Ananthi等[9]提出

了一种基于区间直觉模糊集的阈值化方法,将其应用
在图像分割中. 杨进帅等[10]提出一种直觉模糊遗传算

法,求解武器–目标分配问题.王开军等[11]将模糊数学

中的直觉模糊集和灰色模型相结合,设计故障预测的
方法. 目前,将直觉模糊集相似度的方法应用到车间
调度中的国内外研究的前沿文章不多.

置换流水车间调度问题 (permutation flow-shop
scheduling problem, PFSP)是许多实际生产调度问题
的简化模型. 因此本文将直觉模糊集相似度的方法与
遗传算法相结合,提出基于直觉模糊集相似度的遗传
算法 (similarity of intuitionistic fuzzy sets GA, SIFS
GA)应用于多目标置换流水车间调度问题中. 通过直
觉模糊集相似度来探寻Pareto解及各个目标之间的有
效信息,有效消除目标数量级和量纲影响并且解决信
息丢失的问题.采用直觉模糊集的相似度作为进化算
法的适应度来引导算法进化. 通过隶属度函数、非隶
属度函数以及直觉指数,将Pareto解映射到直觉模糊
集中. 另构造参考解直觉模糊集. 计算Pareto解直觉模
糊集和参考解直觉模糊集的相似度,以相似度大小来
判断Pareto解的优劣. 分别对6个CEC标准测试集与

10个流水车间调度测试实例进行仿真实验,验证了
SIFS GA算法优越性,并且可以有效解决多目标置换
流水车间调度问题,尤其在解决规模较大的问题上是
一种有效方法.

2 数数数学学学模模模型型型

置换流水车间调度问题的描述如下: n个工件
在m台机器上加工. 每个工件的加工路径相同,所有
机器上工件的加工次序均相同,一台机器上一个工件
的加工时间固定[12]. 在不同的机器上不能同时加工同
一个工件,多个工件不能同时在一台机器上加工. 目
标是研究确定所有工件的最优加工序列从而使得设

定的性能指标达到最优. 其中, n个工件的集合是J =

{1, 2, · · · , n}, m台机器的集合是M={1, 2, · · · ,m}.

在收到零售商的订单后,制造商需要加工n个工

件,加工完成后运送给零售商. 受零售商的交付日期
和本身库存能力的约束,制造商必须在合理的时间内
完成所有的工作.工件提前完成或者拖期完成都会对
企业的经济效益造成负面影响.在工件运输之前需要
将其存库,如若工件提前完成,将会产生库存成本;如
若工件在交货日期之后完成,将会产生拖期成本. 库
存成本、拖期成本与时间成正比关系.工件加工完成
后,将分批运往零售商,出货量的最大运输量是确定
并且相同的. 当完成的工件的数量达到最大的运输量
时,这些工件将被运送,并且每个批次的装运时间是
最后一个工件的完工时间. 如果最后一批工件的数量
少于最大的运输量,最后一批工件仍将作为一批运送.

该问题可通过符号来描述. x = {x1 x2 · · ·
xn}T是n个决策变量的向量,代表可行的工件加工序
列. fk(x)是第k个目标函数的函数值. F (x)=(f1(x)

f2(x) · · · fk(x) · · · fM(x))T称 为 目 标 向 量 或

Pareto前 沿. Z∗ =(F ∗)= (f∗
1 f∗

2 · · · , f∗
k · · · f∗

M)T

称为理想目标向量,理想目标向量的第k个分量是以

下问题的最小值: f∗
k = minfk(x). 其他参数如下:

n: 总的工件数.
m: 总的机器数量.
Tik: 工件i在机器k上的加工时间(i = 2, · · · , n;

k = 2, · · · , m) .
Cim(x): 在一个工件序列中,工件i在机器m上的

完工时间.
Di:　第i个工件的交货时间.
Li: 第i个工件的出货时间.
βi: 第i个工件单位时间的库存成本.
σi: 第i个工件单位时间的拖期成本.
S(j): 第j批次的实际运输量.
h: 单批次的最大运输量.
b: 运输次数.

在企业中,不同的部门从自身利益出发,会对车间
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调度决策给予不同的期望,如生产车间希望提高生产
效率,销售部门希望能够准时交货,制造部门希望能
尽量降低成本,因此本文设定以下有意义且相互冲突
的优化目标:缩短最大完工时间是为了提高企业的生
产效率;减短最大延迟时间是为了提高顾客的满意度;
降低拖期成本和库存成本是为了提高企业的经济效

益.优化的目标函数如下:

最后一个机器上的最后一个工件的完工时间(即
最大完工时间)为

f1(x) = max{Cim(x)|i ∈ 1, 2, · · · , n}. (1)

由于每个工件的完成延迟,制造商将被收取费用
(即最大延迟时间)为

f2(x) = max{(0, (Cim(x)−Di))

|i ∈ 1, 2, · · · , n}. (2)

运输前每个工件都需要产生库存成本(即总库存
成本)为

f3(x)=
n∑

i=1

(βi×max {0, (Li−Cim(x))}). (3)

对所有拖期的工件可能会产生一定的拖期成本

(即总拖期成本)为

f4(x) =
n∑

i=1

(σi ×max {0, (Cim(x)−Di)}). (4)

完工时间Cik(x)和目标函数受制于以下约束:

C11(x) > T11, (5)

C1k(x) > C1(k−1)(x) + T11, k = 2, · · · ,m, (6)

Ci1(x) > C(i−1)1(x) + Ti1, i = 2, · · · , n, (7)

Cik(x) > max{Ci(k−1)(x), C(i−1)k(x)}+ Tik,

i = 2, · · · , n; k = 2, · · · , m, (8)

S(j) 6 h, j = 1, 2, · · · , b, (9)

公式(9)描述了所有运输的运输能力. 多目标置换
流水车间调度问题的数学模型如下:

F (x) = min {f1(x), f2(x), f3(x), f4(x)} . (10)

3 基基基于于于直直直觉觉觉模模模糊糊糊集集集相相相似似似度度度的的的遗遗遗传传传算算算法法法

本文采用直觉模糊集的相似度作为进化算法的适

应度来引导算法进化. 通过隶属度函数、非隶属度函
数以及直觉指数,分别将Pareto解和参考解映射到直
觉模糊集中,形成Pareto解直觉模糊集和参考解直觉
模糊集. 计算两个直觉模糊集之间的相似度,以相似
度大小来判断Pareto解的优劣.

3.1 直直直觉觉觉模模模糊糊糊集集集定定定义义义

直觉模糊集(intuitionistic fuzzy set, IFS)[13]是对模

糊集理论的扩充,由Astanassov首次提出,用于处理具
有不确定性的不完整信息,它用隶属度、非隶属度及

犹豫度(直觉指数)描述信息来评估比较模糊集间的关
系. Astanassov给出的直觉模糊集定义[13]为

设X是元素x的一给定有限论域,则X上的一个直

觉模糊集A为

A = {x, µA(x), γA(x)|x ∈ X}, (11)

其中: 直觉模糊集 A的隶属度函数为µA(x),且
µA(x) : X → [0, 1]; A的非隶属度函数为 γA(x),且
γA(x) : X → [0, 1];对于A上的所有x ∈ X ,都有0 6
µA(x) + γA(x) 6 1.

为了衡量x对A的犹豫程度(hesitancy degree),对
于x中的每个直觉模糊子集,提出A中x的直觉指数

(intuitionistic index)为

πA(x) = 1− µA(x)− γA(x). (12)

若πA(x) = 0, ∀x ∈ X , 则µA(x) + γA(x) = 1,
直觉模糊集合A即成为普通模糊集合.

若定义在X上的直觉模糊集的全体用IFS(X)表

示,那么一个直觉模糊集A ∈ IFS(X),其隶属度
µA(x)、非隶属度γA(x)以及直觉指数πA(x)分别表示

对象x属于直觉模糊集A的支持、反对、中立这3种证
据的程度.

3.2 建建建立立立直直直觉觉觉模模模糊糊糊集集集

3.2.1 多多多目目目标标标解解解直直直觉觉觉模模模糊糊糊集集集映映映射射射

将直觉模糊集相似度应用于多目标优化时,需要
将多目标解与直觉模糊集建立联系.为此,本文提出
了多目标解直觉模糊集的两步映射,将每个子目标进
行q次单目标优化,选取q次单目标优化时的最大值作

为该子目标论域的上界, q次单目标优化最优值平均
值的λ倍作为该子目标论域的下界.

第第第1步步步 将每一个子目标解映射为直觉模糊子集.

定义映射H1:

f j
i (x)

H1→{x, µfi(j), γfi(j)} , (13)

式中: x = [x1, x2, · · · , xn]表示可行的工件加工序

列; i = 1, 2, · · · , M , M为目标函数的个数; j = 1,

2, · · · , N , N为解的个数; f j
i (x)为第j个解的第i个

子目标函数值; µfi(j)为第j个解的第i个子目标函数

的隶属度值,表示相似程度; γfi(j)为第j个解的第i

个子目标函数的非隶属度值,表示不相似的程度.

其中,定义第j个解的第i个子目标函数f j
i (x)的隶

属度函数如下:

µfi(j) =


1, f j

i (x) 6 fmin
i ,

fmax
i − f j

i (x)

fmax
i − fmin

i

, fmin
i <f j

i (x)<fmax
i ,

0, f j
i (x) > fmax

i ,

(14)

式中: fmin
i 和fmax

i 为子目标i在论域U上的上下界,即
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各个子目标值的范围.采用遗传算法对子目标i进行单

目标优化,得到q次优化后的目标函数平均值f0
i (x).

取下界fmin
i = λf0

i (x), λ ∈ (0, 1). 取上界fmax
i 为算

法在所有q次优化中第1代内该子目标的最大值.

定义第j个解的第i个子目标函数fi(x)的非隶属

度函数如下:

γfi(j) =


0, f j

i (x) 6 fmin
i ,

f j
i (x)− fmin

i

αifmax
i − fmin

i

, fmin
i <f j

i (x)<fmax
i ,

1, f j
i (x) > fmax

i ,

(15)

式中αi为一常数, αi一般取1∼1.3[10].

第第第2步步步 将每一个子目标的直觉模糊子集的集合

映射为多目标直觉模糊集. 根据式(14)和式(15)计算
出第j个解的第i个子目标的直觉模糊子集. 定义映
射H2:

Y (f j
1 (x), · · · , f

j
i (x), · · · , f

j
M(x))

H2→
IFS(Aj

f1
, · · · , Aj

fi
, · · · , Aj

fM
), (16)

式中Aj
fi
为第j个多目标解的第i个目标的直觉模糊子

集.

综上所述,为了建立多目标解与直觉模糊集之间
的联系,需要进行H1与H2两步映射. 通过映射H1,计
算出第j个解每个子目标的直觉模糊子集. 通过映
射H2,将映射H1得到的M个直觉模糊子集映射为直

觉模糊集IFS.映射过程如下:

Y (f j
1 (x), · · · , f

j
i (x), · · · , f

j
M(x)) →

f j
1 (x)

H1→{x, µf1(j), γf1(j)},
...

f j
i (x)

H1→{x, µfi(j), γfi(j)},
...

f j
M(x)

H1→{x, µfM (j), γfM (j)},

H2→

IFS (x, µf1(j), γf1(j), · · · , x, µfi(j), γfi(j),

· · · , x, µfM (j), γfM (j)) =

IFS(Aj
f1
, · · · , Aj

fi
, · · · , Aj

fM
). (17)

3.2.2 多多多目目目标标标解解解直直直觉觉觉模模模糊糊糊集集集的的的建建建立立立

在多目标优化问题中,各个目标之间往往是相互
矛盾的,一般不存在使各目标皆达到各自最优值的理
想解.因此在目标空间内,本文针对各个目标进行q

次单目标优化,以q次单目标最优值的平均值为分量

形成的点,选作多目标问题的参考解. 为了求解直觉
模糊集之间的相似度,首先需要将参考解和Pareto解
都映射为直觉模糊集.

1) 参考解的映射.

采用遗传算法对子目标i进行单目标优化,取q次

优化后q个目标值的平均值组成多目标参考解函数

值Y0=(f0
1 (x), f

0
2 (x), · · · , f0

M(x)). 通过第3.2.1节
的两步映射,将Y0映射为参考解直觉模糊集IFS(0)=

{A0
f1
, A0

f2
, · · · , A0

fM
}. 其中: f0

i (x)为第i个子目标

单目标优化后的平均函数值; A0
fi
为第i个子目标映射

后的参考解直觉模糊集, A0
fi
={⟨x, µfi(0), γfi(0)⟩}.

2) Pareto解的映射.

多目标遗传算法每次迭代后,选出当前的Pareto最
优前沿Yj = (f j

1 (x), f
j
2 (x), · · · , f

j
M(x)). 通过两步

映射,将Yj映射为Pareto解直觉模糊集IFS(j)={Aj
f1
,

Aj
f2
, · · · , Aj

fM
}. 其中: f j

i (x)为第j个Pareto解的第i

个子目标函数值; Aj
fi
为第j个Pareto解的第i个子目标

映射后的 Pareto直觉模糊集, Aj
fi
= {⟨x, µfi(j),

γfi(j)⟩}.

3.3 直直直觉觉觉模模模糊糊糊集集集间间间的的的相相相似似似性性性度度度量量量

为了计算Pareto解和参考解的相似程度,需对映射
后的直觉模糊集进行相似度测量. 文献[13]根据IFS
的几何解释,提出一种直觉模糊集度量方法. 借鉴文
献[14]的研究成果,本文提出多目标直觉模糊集之间
的距离测度公式,即式(18):

q(IFS(j), IFS(0)) =

√
1

2M

M∑
i=1

[(µfi(j)− µfi(0))
2 + (γfi(j)− γfi(0))

2 + ρ× (πfi(j)− πfi(0))
2], (18)

式中: j = 1, 2, · · · , N , N为解的个数; ρ值考虑犹

豫状态,既包含相似,又包含不相似,在没有其他先验

信息的情况下,认为相似与不相似各占一半较为合理,

所以取ρ = 1/2.

根据距离测度计算出多目标直觉模糊集之间的相

似度:

S(IFS(j), IFS(0))=1−q(IFS(j), IFS(0)). (19)

从式(18)和式(19)可以看出, S ∈ (0, 1). 两个直
觉模糊集相似度S(IFS(j), IFS(0))的值越大,表明

Pareto解直觉模糊集与参考解直觉模糊集越相似,该
Pareto解与参考解越接近,即Pareto解的质量越好.

3.4 算算算法法法流流流程程程

为解决置换流水车间调度高维多目标优化问题,
本文将直觉模糊集相似度与GA相结合,用以求解. 根
据置换流水车间调度问题的描述可知,工件的加工路
径和所有机器上工件的加工次序相同,因此本文采用
整数对调度工序进行编码,将每个染色体对应转化
为n个工件的一个排列. 如一条染色体x = {xi1, xi2,

· · · , xin},其中i表示工件号(1 < i < n+ 1),每个i
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出现次数为1,使染色体每个位置分量对应为工件排
列中的一个工件号.通过ROV(rank order value)[15]的

方法实现GA算法连续的实数到离散工序的转化. 算
法的具体步骤如下:

Step 1 产生初始种群.

初始化参数,随机生成NP个基因Xgen
j 形成初始

父代种群,其中gen为种群当前进化的代数. 建立初始
外部档案.

Step 2 建立参考解直觉模糊集.

利用GA算法分别用式(1)–(4)进行优化求解,构造
参考解函数值Y0. 将Y0映射为参考解直觉解模糊集

IFS(0).

Step 3 建立Pareto解直觉模糊集.

计算各基因的目标函数值,得到Pareto前沿Y gen
j ,

将Y gen
j 映射为Pareto解直觉模糊集IFSgen(j).

Step 4 计算直觉模糊集之间的相似度.

按照式 (19)计算第 gen代的每个基因Xgen
j 的

IFSgen(j)与 IFS(0)的相似度S(IFS(j), IFS(0)),并
将其作为GA算法的适应度值来引导算法进化.

Step5 选择、交叉和变异操作.

采用二元锦标赛[16]方法选择较优的基因,采用部
分映射交叉(PMX)[17]方法及互换变异(SWAP)[16]方

法产生新的基因(Pareto解),形成新的子代种群,其
中Pc为交叉概率, Pm为变异概率.

Step 6 外部档案维护和更新.

合并子代种群和外部档案,计算其拥挤距离,将具
有较大拥挤距离的Pareto解保留,删除拥挤距离小
的Pareto解对其进行修剪,从而更新的外部档案.

Step 7 判断是否满足终止条件.

判断是否满足群体适应度值连续一定次数不发生

变化或者是否满足设定的最大代数maxgen,不满足
则gen = gen + 1,跳入Step3;否则,结束迭代.

4 仿仿仿真真真研研研究究究

为了验证SIFS GA算法的优越性以及求解多目标
置换流水车间调度问题的可行性及有效性,本文分别
选取6个最新CEC标准测试集[17],以及10个不同规模
的流水车间测试实例[18],来进行仿真测试.针对CEC
标准测试集,选取NSGAIII[19], NSGAII[20], g GA[21]、

(g-dominance genetic algorithm)以及SPEA2[22]作为对

比算法;针对流水车间调度问题的测试实验中,选取
NSGAII, RW GA(random weight genetic algorithm)
以及DABC(discrete artificial bee colony algorithm)[23]

作为对比算法.

NSGAII是改进非支配排序遗传算法,它是一种经
典的多目标优化算法,目前已有很多学者将其应用到

多目标流水车间调度中; NSGAIII是近年来提出的基
于参考点的非支配排序的遗传算法,是一种较新的多
目标优化算法. g GA是基于g-支配的遗传算法,是一
种常用的多目标优化算法; SPEA2是改进强度帕累托
进化算法,是一种经典的多目标优化算法; RW GA是
基于随机权重的遗传算法, DABC是离散的人工蜂群
算法,后两种算法均已被应用于求解多目标流水车间
调度问题.

5 实实实验验验参参参数数数

为了更好的进行比较,算法共同的参数设置如下:
种群大小NP = 20,外部档案大小Wmax = 20,最大
进化代数maxgen = 100. GA交叉概率Pc = 0.9,变
异概率Pm = 0.1,采用遗传算法进行每一个子目标的
单目标优化次数q = 10. 在SIFS GA算法中,定界系
数λ=0.9,非隶属度函数的参数αi=1.2[10];在DABC
算法中雇佣蜂和跟随蜂数量都是种群大小的50%.

CEC标准测试集中测试函数的参数设置如下:
选取MaF1, MaF2, MaF4, MaF5, MaF10, MaF11这6个
标准测试函数,设置函数的目标个数M = 4,其他的
参数设置情况见参考文献[17],标准测试函数的代码
可在网站 (http://www.cercia.ac.uk/news/cec2017mao
oc/)下载.

流水车间测试实例的参数设置如下: 完工工件每
批最大运输量h = 5,单位库存成本βi = 1,单位拖期
成本γi = 2.

将SIFS GA的参考解作为g GA和NSGAIII的参
考点. 每个测试样例和测试实例都用不同的随机种子
优化10次. 算法中的一些重要参数设置是通过研究相
关文献和大量实验来确定的.

5.1 算算算法法法性性性能能能评评评价价价指指指标标标

为了验证算法的性能,本文采用3个性能评价指
标:间隔距离(SP)、当代距离(GD)以及C指标.

1) 多样性指标.间隔距离(SP)[24],用以评价解集
在目标空间上分布均匀性. 计算公式如下:

SP = (
Wmax∑
i=1

(d̄− di)
2
/(Wmax − 1))1/2, (20)

di = min
j

(|f i
1 − f j

1 |+ |f i
2 − f j

2 |+

|f i
3 − f j

3 |+ |f i
4 − f j

4 |),

式中: i, j = 1, · · · , Wmax; d̄为所有di的均值. SP值
越小,解集分布越均匀.

2) 收敛性指标.当代距离(GD)[25],用以评价算法
的收敛性. 公式如下:

GD = (
Wmax∑
i=1

d2i )
1/2/Wmax, (21)
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式中: di为第i个非支配解与参考解之间的欧氏距离.
GD值越小, Pareto解越逼近参考解,收敛性越好.

3) 覆盖率指标. C指标[26],用以度量两种算法Ā,

B̄优化同一问题得到的两个最优解集A,B之间的相

对优劣程度,计算公式如下:

C(Ā, B̄) =
|{b ∈ B|∃a ∈ A, s.t. a ≺ b}|

|B|
, (22)

式中: C(Ā, B̄)的值表示A中的解非劣于B中的解的
百分比, C(Ā, B̄) ∈ [0, 1]. C(Ā, B̄)值越大表明解

集A越优于解集B. 算法Ā越优于算法B̄.

5.2 结结结果果果比比比较较较与与与分分分析析析

5.2.1 CEC测测测试试试集集集测测测试试试结结结果果果
从CEC测试集中选取的6个MaF标准测试函数具

有不同的特性,它们的理论前沿面具有不同的形状,
能够反映实际优化问题具有的复杂性质,因此,可以

检测所提进化高维多目标优化方法解决实际优化问

题的性能.

各种算法的评价指标平均值如表1所示. 在间隔距
离(SP)方面,在实例MaF2, MaF5, MaF10中, SIFS GA
的SP值均小于其他 4个算法;在实例MaF1, MaF4
中, SIFS GA的SP值大于SPEA2,但是小于其他3个算
法;在实例MaF11中, SIFS GA的SP值大于NSGAIII
与g GA的值,但是小于NSGAII、SPEA2的值;表明整
体上来说,算法SIFS GA求得的Pareto解集分布的均
匀性优于其他算法. 在当代距离(GD)方面,在实例
MaF1, MaF2, MaF4, MaF5, MaF11中, SIFS GA的GD
值均小于其他4个算法;在实例MaF10中, SIFS GA的
GD值大于NSGAIII,但是小于其他 3个算法;表明
SIFS GA求得的Pareto解更逼近参考解,其收敛性比
NSGAIII, NSGAII, g GA以及SPEA2好.

表 1 各种算法求解6个CEC标准测试集的性能评价指标结果(指标最好值用加粗强调)
Table 1 Performance evaluation index results of various CEC standard test sets by various algorithms

(the best value of the indicator uses bold emphasis)

测试样例 算法 SP GD 测试样例 算法 SP GD

MaF1

SIFS GA 0.201 0.396

MaF5

SIFS GA 0.157 2.425
NSGAIII 4.077 12.346 NSGAIII 162.629 164.322
NSGAII 0.314 0.418 NSGAII 0.948 2.792

g GA 0.347 0.598 g GA 1.817 4.653
SPEA2 0.105 0.49 SPEA2 0.964 2.428

MaF2

SIFS GA 0.041 0.13

MaF10

SIFS GA 0.008 0.069
NSGAIII 1.341 4.537 NSGAIII 0.015 0.029
NSGAII 0.133 0.156 NSGAII 0.081 0.097

g GA 0.103 0.153 g GA 0.042 0.098
SPEA2 0.055 0.167 SPEA2 0.029 0.091

MaF4

SIFS GA 674.534 553.519

MaF11

SIFS GA 1.346 10.112
NSGAIII 1079.272 1177.895 NSGAIII 0.061 15.831
NSGAII 1880.519 1536.621 NSGAII 4.446 11.13

g GA 1752.776 2320.991 g GA 0.776 16.124
SPEA2 459.293 1602.694 SPEA2 1.933 12.006

5.2.2 流流流水水水车车车间间间测测测试试试实实实例例例测测测试试试结结结果果果

参考文献[18]的方法建立10个不同规模的测试实
例. 测试实例的规模从10个工件数、5个机器数到
100个工件数、20个机器数.

仿真结果为10次运行的平均值,如表2所示. 在实
例2中, SIFS GA有 4个目标优于NSGAII与RW GA,
有2个目标优于DABC;在实例1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10
中, SIFS GA所得多目标最优解均优于其他3个算法;
这表明在求解多目标置换流水车间调度的问题上,
SIFS GA得到的多目标优化解优于NSGAII, RW GA

和DABC三个算法. 根据表2可知10个实例的直觉模
糊集相似度(S)均大于0.8,表明SIFS GA所得Pareto最
优解与参考解比较相似,以直觉模糊集相似度引导算
法进化的效果较优.

各种算法的评价指标结果如表3所示. 在间隔距
离(SP)方面, SIFS GA的SP值均小于其他3个算法,表
明算法SIFS GA求得的Pareto解集分布的均匀性优于
其他算法. 在当代距离 (GD)方面,在所有实例中,
SIFS GA的GD值均小于其他3个算法,表明SIFS GA
求得的Pareto解更逼近参考解,其收敛性是最优的.
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表 2 10个置换流水车间测试实例的仿真实验结果(最好的优化解用加粗强调)
Table 2 Simulation results of 10 permutation flow shop test cases (the best optimization solution uses bold

emphasis)

实例
算法

问题 参考解 多目标优化解
相似度S

序号 (n×m) Y0 = (f1, f2, f3, f4, f5) (f1, f2, f3, f4, f5)

1

SIFS GA

10 × 5 (835, 245, 964, 1585)

(878, 301, 1133, 2027)

0.88
NSGAII (908, 571, 1309, 3030)
RW GA (999, 542, 1766, 3676)
DABC (910, 313, 1420, 2052)

2

SIFS GA

10 × 10 (1036, 183, 838, 1132)

(1050, 233, 979, 1371)

0.92
NSGAII (1134, 356, 1138, 2162)
RW GA (1230, 502, 1711, 3364)
DABC (1122, 207, 1244, 1299)

3

SIFS GA

20 × 5 (1296, 380, 1678, 1888)

(1323, 462, 1826, 2298)

0.92
NSGAII (1365, 791, 2091, 4485)
RW GA (1511, 840, 2678, 4436)
DABC (1428, 466, 2398, 2654)

4

SIFS GA

20 × 10 (1812, 805, 2122, 6904)

(1880, 979, 2283, 7716)

0.88
NSGAII (1942, 1302, 2726, 10060)
RW GA (2041, 1487, 3328, 10837)
DABC (1975, 1104, 2725, 10345)

5

SIFS GA

40 × 10 (3030, 2158, 4410, 55231)

(3036, 2281, 4703, 56987)

0.9
NSGAII (3138, 2460, 5155, 61649)
RW GA (3372, 3015, 6260, 70943)
DABC (3232, 2684, 5483, 67922)

6

SIFS GA

40 × 20 (3805, 2496, 4729, 39029)

(3855, 2598, 5055, 41800)

0.89
NSGAII (4025, 2917, 5798, 47696)
RW GA (4168, 3450, 6868, 52750)
DABC (4067, 3150, 5868, 53798)

7

SIFS GA

50 × 20 (4439, 3164, 6048, 81178)

(4504, 3339, 6208, 85398)

0.89
NSGAII (4612, 3514, 7043, 90562)
RW GA (4880, 4328, 8312, 100202)
DABC (4751, 3729, 7552, 104394)

8

SIFS GA

60 × 20 (5181, 3857, 7342, 103623)

(5029, 3963, 7571, 106259)

0.89
NSGAII (5315, 4296, 8249, 114985)
RW GA (5539, 4888, 9331, 132431)
DABC (5483, 4595, 8866, 121752)

9

SIFS GA

80 × 20 (6347, 4198, 9544, 104914)

(6403, 4538, 9698, 106572)

0.89
NSGAII (6527, 4908, 10657, 124889)
RW GA (6743, 5538, 12056, 129987)
DABC (6637, 4915, 11231, 126056)

10

SIFS GA

100 × 20 (7472, 5624, 11711, 206859)

(7519, 5869, 11913, 208313)

0.89
NSGAII (7712, 6174, 13113, 217208)
RW GA (7980, 6967, 14595, 247182)
DABC (7828, 6374, 13756, 240925)
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为了更加直观的比较每种算法的性能, 4种算法
的GD值的箱线图如图1所示. 因为篇幅所限,仅列
出6个实例的结果.每个箱线图由10组仿真数据组成.
其中箱线图中间的红线代表中位数,红色‘+’是异

常值;箱线图越窄意味着方差越小,稳定性越高. 在大
多数实例中, SIFS GA对应的箱线图的宽度最窄,表
示稳定性好. GD的中位数越小,算法越接近参考解,
收敛性越好. SIFS GA的中线低于其他3种算法,说明
其解集的质量较好.

各算法覆盖率指标比较如表4所示. 从表中可以看
出,对于RW GA, C(SIFS GA, RW GA)的值均接近1,
而C(RW GA, SIFS GA)的值均接近0,表明 SIFS GA
的优化效果明显优于RW GA;对于NSGAII, C(SIFS
GA, NSGAII)的值均接近 1且远大于 C(NSGAII,
SIFS GA),表明 SIFS GA获得的大多数解覆盖了
NSGAII获得的解,而NSGAII获得的解只有少一部分
覆盖了SIFS GA获得的解;对于DABC, C(SIFS GA,
DABC)的值均大于C (DABC, SIFS GA)的值,表明
SIFS GA获得的解覆盖DABC获得解的比例大于
DABC获得的解覆盖SIFS GA获得的解的比例. 另一
方面,随着规模的增大,各个算法与SIFS GA相对应
的C指标的差值有逐渐增大的趋势,表明在解决大规
模问题时SIFS GA得到的解更优. 得出结论, SIFS GA
在求解时多目标流水车间调度问题时优于NSGAII,
RW GA和DABC,并且更适合求解大规模问题.

图 1 GD值箱线图

Fig. 1 Value of GD box plot
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表 3 各种算法求解10个流水车间测试实例的性能评价指标结果
Table 3 Performance evaluation index results of flow shop test examples by various algorithms

实例序号 算法 问题 SP GD 实例序号 算法 问题 SP GD

1

SIFS GA

10 × 5

59.49 176.14

6

SIFS GA

40 × 20

242.94 911.99
NSGAII 180.44 434.64 NSGAII 862.61 2024.33
RW GA 218.31 554 RW GA 759.12 3592.82
DABC 213.08 255.85 DABC 1290.16 3680.29

2

SIFS GA

10 × 10

65.51 105.47

7

SIFS GA

50 × 20

492.05 1259.2
NSGAII 247.89 275.06 NSGAII 1761.16 2696.49
RW GA 179.29 651.44 RW GA 1520.19 4515.54
DABC 210.68 176.17 DABC 1665.2 5171.58

3

SIFS GA

20 × 5

99.76 189.42

8

SIFS GA

60 × 20

307.71 1061.56
NSGAII 254.38 541.07 NSGAII 1081.8 2817.85
RW GA 307.92 1066.7 RW GA 1337.16 6420.53
DABC 379.71 371.32 DABC 1348.09 5485.89

4

SIFS GA

20 × 10

117.1 304.76

9

SIFS GA

80 × 20

435.83 1180.37
NSGAII 445.6 877.3 NSGAII 1508.65 3946.04
RW GA 441.49 1301.65 RW GA 2686.36 6367.67
DABC 487.51 1011.32 DABC 2721.36 7123.16

5

SIFS GA

40 × 10

293.35 750.37

10

SIFS GA

100 × 20

586.29 903.77
NSGAII 672.86 1856.34 NSGAII 2885.58 4103.28
RW GA 685.17 3913.91 RW GA 1691.45 9507.96
DABC 1167.77 3349.07 DABC 3558.38 8706.28

表 4 各算法覆盖率指标比较
Table 4 Comparison of coverage indicators of each algorithm

实例 问题 C(SIFS GA, C(NSGAII, C(SIFS GA, C(RW GA, C(SIFS GA, C(DABC,
序号 (n×m) NSGAII) SIFS GA) RW GA) SIFS GA) DABC) SIFS GA)

1 10 × 5 1 0.41 1 0 1 0.575
2 10 × 10 1 0.34 1 0 1 0.455
3 20 × 5 1 0.32 1 0 1 0.275
4 20 × 10 1 0.33 1 0.005 1 0.18
5 40 × 10 1 0.385 1 0 1 0.075
6 40 × 20 1 0.215 1 0 1 0.045
7 50 × 20 1 0.205 1 0 1 0.045
8 60 × 20 1 0.2 1 0 1 0.02
9 80 × 20 1 0.255 1 0 1 0.025

10 100 × 20 1 0.265 1 0 1 0.01

6 结结结论论论

本文针对高维多目标置换流水车间调度问题,设
计了基于直觉模糊集相似度的方法求解. 将参考解和
Pareto解分别映射为直觉模糊集,计算Pareto解直觉模
糊集和参考解直觉模糊集的相似度并以其作为进化

算法的适应度值,建立基于直觉模糊集相似度的遗传
算法(SIFS GA),用以求解4个目标的置换流水车间调
度问题.通过仿真结果表明,直觉模糊集相似度可以

和遗传算法有效结合,算法性能优于常用的多目标
优化算法,且在多目标置换流水车间调度问题上可以
获得较高质量的Pareto解,更适合于求解大规模的问
题.本文在求解车间调度问题时选择了置换流水车间
调度问题,实际生产中可能出现更为复杂的情况,如
零空闲流水车间调度、阻塞流水车间调度、作业车间

调度[27]、柔性作业车间调度[28]、动态调度等. 下一步
将通过对算法改进,探索上述问题,进一步扩展本文
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所提算法的应用范围.
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