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摘要:为研究多种约束条件下的订单排产问题,建立以最小化2种类型切换次数和最小化车顶套色结块长度平方差和为

目标的调度优化模型,并设计一种改进的遗传算法(improvement
 

genetic
 

algorithm,IGA)对该问题进行求解。模型通过

线性加权的方式进行构建,通过结合网格搜索和随机搜索的方式对权重进行调参,以权重的相对大小体现出对应约束优

先级的高低。求解过程中对数据订单进行整数编码,采用改进的顺序交叉操作,并使用4种邻域搜索策略,以此改进传统

遗传算法中的变异操作。通过对企业实际订单数据进行测试,再与传统的遗传算法(genetic
 

algorithm,GA)、差分进化算

法进行比对分析,实验结果表明IGA的优化效果及收敛能力均有明显提升,解决了传统GA求解精度低、收敛效果差以

及约束满足率低的问题。

关键词:改进的遗传算法;订单排产问题;差分进化算法;排序

中图分类号:O224;TP391 文献标志码:A    文章编号:1672-6693(2025)04-0014-10

随着制造业的不断发展和用户需求的日益多样化,制造企业的生产方式也由备货型生产转变为以市场为中

心的订单型生产。需求的不确定性对企业的计划和控制提出了很高的要求。因此,制造企业纷纷致力于通过更

加合理有效的订单排产策略,在多种约束条件下,得到更短的产品制造周期和更低的生产成本。在订单排产问

题中通常涉及2种约束,一种是必须完全满足的约束,使得生成的解能成为可行解;另一种是尽可能满足的约

束。订单排产问题是一个NP-难问题[1],即在有限的多项式时间内,无法求得最优解。
对于订单排产问题,目前常用的算法主要分为精确式算法、启发式算法和智能优化算法。其中精确式算法

包括混合整数规划算法和动态规划法[2]。对于小规模问题,采用精确式算法可以得到理论最优解[3]。但是精确

式算法的时间复杂性和空间复杂性较高,难以用于求解实际问题。启发式算法包括各种优先级规则、贪心算法

及变种[4],是一种通过以往的经验总结并推理出问题次优解的算法。启发式算法虽然在算法复杂性上优于精确

式算法,但算法收敛性难以保证。智能优化算法主要包括遗传算法(genetic
 

algorithm,
 

GA)、模拟退火算法

(simulated
 

annealing
 

algorithm,
 

SA)、差分进化算法(differential
 

evolution
 

algorithm,
 

DEA)等。此类算法更适

用于大规模、多约束条件下的复杂问题,通过模拟自然选择和遗传机制寻找最优排产方案。同时,智能优化算法

不依赖于适应度函数的梯度,使得解的方案更加适用。

Loukil等人[5]基于一个真实的案例研究,提出了一种多目标模拟退火方法来解决多目标订单排产问题。

Prata等人[6]开发了一种具有创新重启运算符的混合离散差分进化算法,用于解决订单排产问题,并进行Tukey
检验,证实了该算法的优异性能。孙树琪等人[7]针对订单排产问题,提出采用一种离散化的蜻蜓算法进行求解,
并将该算法应用于排产问题实例进行验证,与GA进行对比,实验结果表明该算法减少了8.5%的所需加工时

间,验证了该算法的有效性。Wu等人[8]结合了5种现有的启发式方法,并采用迭代贪婪(iterated
 

greedy,
 

IG)
算法来解决订单排产问题,确定了一个接近最优的解决方案,并进行了单因素方差分析和Fisher最小显著性差

检验,以评估和比较所有所提出的算法的性能。
目前与订单排产问题的相关算法及论文,大多都仅讨论了满足一些常规约束的情形,如最小化排产时间、最
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小化排产成本等;而对于一些比较特殊的约束条件,如在本文讨论的汽车订单排产问题中,就明确指出所有订单

都需要按照指定的数量交叉排产,此时若使用常规算法则无法得到满意的效果。因此,需要对算法进行一系列

的改进,而对那些约束条件更复杂的排产问题,算法所需要改进的地方就更多。
为了更符合企业的实际要求,本文首先采用线性加权的方式,建立最小化2种类型切换次数和最小化车顶

套色结块长度平方差的和为目标的汽车企业排产问题多目标优化模型,然后提出一种改进的遗传算法

(improvement
 

genetic
 

algorithm,IGA)来解决该多目标优化问题。

GA是一种启发式优化算法[9],模拟了生物进化的过程,通过不断迭代进化种群中的解来寻找优化问题的最

优解或近似最优解。该算法的核心原理包括随机初始化种群,适应度评估,选择、交叉和变异操作,以及更新种

群。GA具有广泛的适用性和强大的全局搜索能力,在解决复杂优化问题和大规模搜索空间方面表现突出[10]。
但是传统的GA仍存在一些不足之处,例如收敛速度慢、求解精度较低等。鉴于此,本文在传统GA基础上,对
交叉、变异操作进行了改进,并结合汽车排产实际问题,对于不同规模的订单,与传统GA和DEA进行对比分

析,以此证明IGA的有效性。

1 问题描述

假设某汽车制造企业需要排产n 个订单,每个订单有多种属性,例如订单号、整车物料编码、配置分类以及

车顶套色等,这些订单在排产过程中会有多种约束条件。约束条件包括颜色切换次数、配置切换次数等常规约

束。同时,针对某一属性,如车顶套色的结块大小,需要每种车顶套色根据指定数量进行交叉排产,如图1所示。

图1 关于车顶套色的约束条件示意图

Fig.1 Schematic
 

diagram
 

of
 

constraint
 

conditions
 

for
 

roof
 

color
 

matching

汽车企业的目标是在排产时间尽可能少的前提下,根据所有约束条件对这n 个订单进行排产,使得最终排

产结果满足企业需求。此外还应考虑以下约束条件:

1)
 

同一个位置只能同时排1个订单;

2)
 

配置分类与颜色分类切换次数必须小于指定次数;

3)
 

每个结块的车顶套色数量必须在指定区间内;

4)
 

车顶套色类型为双色的优先排产;

5)
 

在同一个属性结块中,同一个整车物料编码尽量相邻。
其中:约束1)~约束4)必须全部满足,约束5)尽可能满足。

2 模型建立

根据汽车制造企业的实际需求,本文以最小化配置分类切换次数F1 和最小化颜色分类切换次数F2,以及

最小化车顶套色结块长度平方差的和F3 这3个指标作为目标函数。其中配置分类切换次数是指在最终的排产

结果中,从一种配置分类到另一种配置分类发生改变的次数。车顶套色交叉排产是指对于每种车顶套色,需根

据指定的结块大小进行划分,然后不同车顶套色所对应的结块交叉排列。建立如下数学模型:

min
 

F1=∑
n-1

i=1
xi,i+1,

 

(1)
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min
 

F2=∑
n-1

i=1
yi,i+1, (2)

min
 

F3=∑
L

k=1

(Dk -S)2。 (3)

其中:

xi,i+1=
0,第i个订单与第i+1个订单配置分类属性相同;

1,第i个订单与第i+1个订单配置分类属性不同。 
 

yi,i+1=
0,第i个订单与第i+1个订单颜色分类属性相同;

1,第i个订单与第i+1个订单颜色分类属性不同。 
 

其中:i=1,2,…,n-1;Dk 表示第k个车顶套色结块的长度;S 表示每个车顶套色结块的指定结块大小。
约束条件:

∑
n-1

i=1
xi,i+1 ≤Nmax, (4)

∑
n-1

j=1
yj,j+1 ≤Mmax, (5)

Dk≤Smax, (6)

Dk≥Smin, (7)

Tk=0,k为正奇数, (8)

Tk=1,k为正偶数。 (9)
其中:

Tk=
0,表示第k个结块车顶套色类型为双色;

1,表示第k个结块车顶套色类型为非双色。 
 

Nmax 表示配置分类的最大切换次数;Mmax 表示颜色分类的最大切换次数;Smax 表示每个车顶套色结块的长度上

限;Smin 表示每个车顶套色结块的长度下限。
上述式子中,式(1)表示最小化配置分类切换次数;式(2)表示最小化颜色分类切换次数;式(3)表示最小化

车顶套色结块长度平方差的和;式(4)、(5)分别表示配置分类与颜色分类的切换次数不能超过规定的值;式(6)
与式(7)表示每个结块的车顶套色数量只能在指定区间内;式(8)表示奇数编号的车顶套色结块中,车辆采用双

色涂装方案;式(9)表示偶数编号的车顶套色结块中,车辆采用非双色涂装方案。

3 IGA在汽车企业排产问题中的应用

3.1 GA
3.1.1 数据编码

针对订单排产问题,本文采用的编码方式是使用一个长度为n 的整数数组来表示排列,建立每一个订单与

整数的一一映射,其中n 表示订单个数。每个基因的取值为1到n 之间不重复的整数,代表了排列中每个订单

的位置。例如,假设订单个数为4,则数组[2,1,4,3]表示第1个订单在第2个位置,第2个订单在第1个位置,
第4个订单在第3个位置,第3个订单在第4个位置。这样在算法的求解过程中,只对整数进行相关的运算而不

需要对字符串进行运算,会加快求解运算的速度[11]。

3.1.2 初始化

遗传算法初始种群为X1,X2,…,XN,第i个个体为Xi=[xi,1,xi,2,…,xi,n],每个个体表示1个排产结果,
其中:N 表示种群规模且为偶数,n 表示每个个体的维度,xi,n 表示第i个体的第n 个基因,即某一个订单排产结

果中的某个订单。

3.1.3 确定适应度函数

本文对3个目标函数进行加权得到最终的适应度函数[12],表示为:

f=min(a×F1+b×F2+c×F3), (10)
其中:a,b,c表示每个变量的权重,具体数值由下述方法可得。

61 重庆师范大学学报(自然科学版) https://cqnuj.cqnu.edu.cn           第42卷



首先,根据问题的约束条件及相对重要性,对每个权重参数确定初始取值范围。
然后,在这些初始参数范围内构建1个网格,并设定适当的步长L,以穷举出所有的参数组合。对于每个参

数组合,进行算法的迭代更新,并使用3个目标函数的最终数值来评估最优解质量,从而找出性能较好的区域。
最后,对于每个性能较好的区域,确定一定数量的随机搜索次数M。在每次随机搜索中,从该区域内随机抽

取1个参数组合,并进行算法的迭代更新和最优解质量评估。通过多次随机搜索,最终得到整个优化过程中的

最优参数组合[13]。
通过结合网格搜索和随机搜索的方法,能够充分利用不同优化策略的优势。网格搜索会穷举所有可能的参

数组合,对整个参数空间进行全面的探索,这可以确保找到全局最优解。而随机搜索则能够针对性地优化性能

较好的区域,更好地覆盖参数空间,避免局部最优解,有助于找到更具泛化性的最优参数组合,提高最终解的质

量。同时,相较于使用单一搜索方式,在时间效率上也都有明显的优势。具体流程如图2所示。

图2 参数确定流程图

Fig.2 Process
 

diagram
 

of
 

parameter
 

determination

3.1.4 选择操作

选择操作采用精英选择方式,对当前种群中的所有个体进行适应度评估,得到每个个体的适应度值,将种群

按照适应度值从高到低进行排序,然后选择适应度值最高的N/2个个体[14],用于后续的交叉操作,其中N 为偶数。

3.1.5 交叉操作

在传统遗传算法中,处理基因排序问题时通常采用顺序交叉[15]。在顺序交叉中,对于2个父代个体,从它们

的染色体上随机选择2个交叉点,形成1个基因片段。然后,将父代1基因片段中的基因复制到子代1中,并从

父代2的剩余基因中按照在父代1中出现的顺序,依次填充子代1的空白位置,以生成子代个体。
然而,由于2个交叉点的选择过于随机,基因片段的长度充满不确定性,特别对于基因数目较多的个体,长

度过短或过长都会对整个算法产生影响。当基因片段长度过短时,交叉操作没有足够的基因片段来保留父代个
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体的重要特征,可能导致生成的子代个体间过于相似,缺乏多样性,且降低了算法的收敛速度;基因片段长度过

长,子代个体继承了太多父代的基因,对于算法的搜索能力有很大影响,容易陷入局部最优解。
同时,结合目标函数考虑了车顶套色需按照指定数量进行交叉排产这一特殊约束条件,希望在保证个体多

样性和算法搜索能力的前提下,交叉操作在后期迭代更新时尽可能减少对每个结块数量的影响。基于此,在传

统顺序交叉操作的基础上进行改进,得到了IGA的交叉操作,具体如下。
对于2个父代个体,随机选择m 个基因片段,每个基因片段长度固定为l,然后按照传统顺序交叉的方式,将

父代1的m 个基因片段直接复制到子代中,再从父代2中将子代1缺少的基因按照顺序填入,生成子代个体。
这种改进交叉操作由于固定了交叉片段的个数与长度,避免了传统顺序交叉随机性过强的问题;同时,结合

了每个结块的车顶套色数量,与顺序交叉相比,改进交叉操作倾向于对多个结块的基因进行改变,保持了个体的

局部特征,避免了过度改变整个个体的基因结构,从而大大减少了交叉操作对每个结块数量的影响。交叉操作

流程如图3所示。

图3 交叉操作演示图

Fig.3 Demonstration
 

diagram
 

of
 

cross
 

operation

3.1.6 变异操作

在传统遗传算法中,处理基因排序问题时有多种变异操作,包括插入变异、交换变异以及逆序变异等,本文

采取了4种搜索策略。

1)
 

搜索结构N1:随机选择1个基因位置,将该位置的基因插入到另一个随机位置;

2)
 

搜索结构N2:随机选择2个基因进行位置交换;

3)
 

搜索结构N3:随机选择2个基因,将这2个基因之间的基因片段进行逆序操作,如图4所示。

图4 搜索结构N3 演示图

Fig.4 Demonstration
 

of
 

search
 

structure
 

N3
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4)
 

搜索结构N4:随机选择2个相同长度的基因片段,将这2个基因片段进行位置互换,如图5所示。

图5 搜索结构N4 演示图

Fig.5 Demonstration
 

of
 

search
 

structure
 

N4

结合目标函数考虑了最小化配置分类的切换次数,需要每一种配置分类尽可能集中,根据这一约束,插入变

异会优于交换变异和逆序变异,因为在实际数据订单中,配置分类的类型数目远小于订单数,被选择的变异基因

与插入位置的基因很大概率相同,所以会使得插入变异方式在每次迭代时每种配置分类更加集中,切换次数更

少,一定程度上提高了收敛速度。而交换变异和逆序变异在算法后期的收敛速度相较于插入变异更缓慢,很难

找到最优解。
同时,为了进一步提高收敛速度,不再随机选择1个基因进行变异,而是根据具体属性选择某个特定的基因

片段。改进变异操作如图6所示,具体过程如下。
在每次迭代更新时,都会遍历每个个体配置分类或颜色分类发生改变的订单,将这些订单所对应的基因存

储到同一个列表里,然后从中随机选择1个基因,以该基因为初始点,生成1个长度在区间[A,B]内的片段,得
到1个需要变异的基因片段,最后将此片段随机插入到某一个位置,完成变异操作。

由于变异操作不再随机选择变异基因,而是从配置分类和颜色分类发生了改变的基因中选择,这样就避免

了算法很难寻找到最优解的问题,同时还提高了算法的收敛速度。

图6 变异操作演示图

Fig.6 Demonstration
 

of
 

mutation
 

operation

3.1.7 计算适应度函数值

根据式(10)计算种群个体的适应度函数值,判断函数值是否达到要求,如满足则终止;否则对种群进行更

新,进行反复迭代,直到满足终止条件。

3.1.8 更新种群

将被选择的N/2个个体与完成了变异操作的N/2个个体进行合并,形成1个新的种群。

3.2 IGA流程

综上所述,求解汽车企业订单排产问题的IGA步骤为:
第1步,初始化参数a,b,c,l,A,B,T,L,M。
第2步,采用整数编码方式生成初始种群,并计算适应度值。
第3步,使用IGA进行迭代优化。
第4步,判断是否达到最大迭代次数或得到全局最优解,如满足则终止,否则转到第3步。
具体过程如图7所示。
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图7 IGA流程图

Fig.7 Flowchart
 

of
 

IGA

4 实验仿真

4.1 数据实例

本文使用某大型汽车企业的数据进行测试。其中需要排产的订单1
 

000个,颜色分类6种,配置分类4种,
车顶套色分为双色和非双色。数据案例如表1所示。

表1 数据案例表

Tab.1 Data
 

case
 

table

订单号 整车物料编码 车型分类 颜色分类 配置分类 车顶套色 动力类型

A10000001 PNO0000001 1型 黑 出口 非双色 混动

A10000002 PNO0000001 1型 黑 出口 非双色 混动

A10000003 PNO0000001 1型 黑 出口 非双色 混动

A10000004 PNO0000001 1型 黑 出口 非双色 混动

… … … … … … …

A10000998 PNO0000012 5型 黑 5型燃油 非双色 燃油

A10000999 PNO0000013 5型 红 5型燃油 双色 燃油

A10001000 PNO0000013 5型 红 5型燃油 双色 燃油

4.2 参数设置和对比算法

IGA参数设置如下:种群大小N=64,迭代总次数T=3
 

000,结块数量上限Smax=12,结块数量下限Smin=
8,权重a=1,b=0.75,c=1.25,基因片段长度l=8,A=2,B=8。

本文选择的对比算法是使用传统顺序交叉和非改进变异操作的GA以及DEA。

DEA是一种基于现代智能理论的优化算法,通过群体内个体之间的相互合作与竞争产生的群体智能来指导

优化搜索的方向。该算法的基本思想是:从1个随机产生的初始种群开始,通过把种群中任意2个个体的向量

差与第3个个体求和来产生新个体,然后将新个体与当代种群中相应的个体比较,如果新个体的适应度优于当

前个体的适应度,则在下一代中用新个体取代旧个体,否则仍保存旧个体。通过不断地进化,保留优良个体,淘
汰劣质个体,引导搜索向最优解逼近[16]。

4.3 评价指标

由于配置切换过多会影响生产效率,颜色切换会产生颜料清洗和处理成本,结块数量过大会在生产过程中

引起堵线。所以本文根据实际场景选择以下评价指标:配置分类切换次数F1、颜色分类的切换次数F2 和车顶

套色结块长度平方差和F3。

4.4 实验结果分析

表2表示3种算法求解企业实际1
 

000个订单数据时的最小化配置F1、F2 和F3 的实现结果。可以发现,

IGA在规定的迭代次数内,F1=8,F2=39,达到了指定要求,远小于GA的实现结果31次和65次。且F3=
108,相较于GA的实现结果132也更少。这表明IGA可以保证在求解汽车企业订单排产问题上解的质量。
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表2 3种算法实现结果

Tab.2 Implementation
 

results
 

of
 

three
 

algorithms

目标函数
算法

IGA GA DEA

F1  8 31 14

F2 39 65 52

F3 108 132 121

为了进一步验证IGA的寻优性能,实验还使用3种算法分别对4个随机生成的不同规模的订单数据进行处

理,并画出迭代曲线图。图8依次表示3种算法在处理1
 

500、1
 

200、900和600个订单时的适应度函数曲线图。

a 1
 

500个订单 b 1
 

200个订单

c 900个订单 d 600个订单

图8 3种算法适应度函数曲线图

Fig.8 Fitness
 

function
 

curve
 

of
 

three
 

algorithms

从图8可以看出,IGA在前期的收敛速度更快且不容易陷入局部最优解。在求解1
 

500个订单的排产结果

时,收敛速度明显优于其他2种算法,IGA大约在1
 

500次迭代后就得到了最优解,而其他2种算法则需要迭代

接近2
 

000次才能得到最优解,且IGA最优解的质量也明显优于其他2种算法。这表明,IGA在处理大规模的

排产问题时,求解速度和解的质量都要优于其他2种算法,也体现出IGA中改进的交叉操作和变异操作具有较

高的有效性,大幅度提升了算法的收敛速度和求解精度,突显了IGA的优越性。
表3是基于IGA求解得到的汽车企业最终排产表,可以看出,最终的结果满足企业的约束条件:1)

 

同一个

位置只能同时排1个订单;2)
 

配置分类与颜色分类切换次数必须小于指定次数;3)
 

每个结块的车顶套色数量必

须在指定区间内;4)
 

车顶套色类型为双色的优先排产。
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表3 基于IGA得到的汽车企业最终排产表

Tab.3 Final
 

production
 

schedule
 

of
 

automobile
 

enterprises
 

based
 

on
 

IGA

订单号 整车物料编码 车型分类 颜色分类 配置分类 车顶套色 动力类型

A10000178 PNO0000016 5型 白 5型混动 双色 混动

A10000148 PNO0000016 5型 白 5型混动 双色 混动

A10000184 PNO0000016 5型 白 5型混动 双色 混动

A10000181 PNO0000016 5型 白 5型混动 双色 混动

A10000182 PNO0000016 5型 白 5型混动 双色 混动

A10000154 PNO0000016 5型 白 5型混动 双色 混动

A10000183 PNO0000016 5型 白 5型混动 双色 混动

A10000162 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

A10000160 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

A10000193 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

A10000157 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

A10000188 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

A10000052 PNO0000001 1型 黑 出口 非双色 混动

A10000015 PNO0000001 1型 黑 出口 非双色 混动

A10000028 PNO0000001 1型 黑 出口 非双色 混动

… … … … … … …

A10000159 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

A10000187 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

A10000180 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

A10000189 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

A10000153 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

A10000192 PNO0000015 5型 紫 5型混动 双色 混动

5 结束语

本文针对多目标汽车企业排产问题提出了一种IGA,以最小化2种类型切换次数和最小化车顶套色结块长

度平方差的和为目标,建立多目标优化模型。首先,对数据进行整数编码,实现每个订单与整数之间的映射,使
得IGA可以应用到企业排产问题。其次,结合了网格搜索和随机搜索,确立适应度函数的权重。同时考虑了4
种搜索策略,并结合目标函数,在传统GA上对交叉和变异操作进行了改进,提高了算法的收敛能力。最后,通
过企业的实际数据证明了IGA的有效性和收敛能力。研究为智能优化算法在求解复杂企业排产问题提出了一

种新的解决思路。
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order
 

scheduling
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constraint
 

conditions.
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scheduling
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the
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and
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is
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through
 

linear
 

weights,
 

which
 

the
 

weights
 

are
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grid
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mutation
 

operation
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traditional
 

genetic
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