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摘要 

 
隨機工作生產排程問題是等待處理的工作，操

作的程序不相同，而且加工時間是隨機變動的。以

實際應用的角度來看，加工時間或長或短常常超乎

預期，正因為在每個機器上面工作的加工時間是隨

機變動，造成在每台機器上面工作的生產順序無法

事先定好，縱使順序已事先定好，然而工作的實際

加工時間的改變，也會使的這些順序變成無效。為

了能夠評估這項變化，我們將加工時間設為隨機變

數，快速的以模擬方式求出一個足夠好的排程解。

我們提出一個以序的最佳化理論為基礎的演算

法，同時考量隨機工作排程問題中延遲成本與儲存

成本二種因素，針對三種不同的加工時間機率分布

函數，利用一個典型的基因演算法，搭配一個已事

先訓練好的類神經網路作為粗略模型來評估適應

力，搜尋整個決定變數空間Ω以挑選出 (=1024)
個粗略好的解。然後利用一個更準確的代理模型從

個粗略足夠好的解中求出一個足夠好的解。同時

將我們方法所得到的結果與現有的派工法則進行

比較，發現我們方法的表現的確超越其他方法。 
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Abstract 
 

In this paper, an ordinal optimization based 
approach is proposed to solve for a good enough 
schedule that minimizes expected sum of storage 
expenses and tardiness penalties of stochastic classical 
job shop scheduling problem using limited 
computation time. The proposed approach consists of 
exploration and exploitation stage. The exploration 
stage uses a genetic algorithm to select a good 
candidate solution set, where the objective function is 
evaluated with an artificial neural network that is 
trained beforehand. The exploitation stage composes 
of multiple substages, which allocate the computing 
resource and budget by iteratively and adaptively 
selecting the candidate solutions. At each substage, 
remaining solutions are simulated and some of them 
are eliminated, and the solution obtained in the last 

substage is the good enough schedule that we seek. 
The proposed approach is applied to a SCJSSP with 
random processing time in truncated normal, uniform, 
and exponential distributions. The test results 
demonstrated that the obtaining good enough schedule 
is successful in the aspects of solution quality and 
computational efficiency. 

 
Keywords: Stochastic classical job shop scheduling; 
Ordinal optimization; Artificial neural network; 
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1. 前言 
排程主要功能是提供工廠內製造系統在考量加

工時間與交貨日期等因素下，安排未來工作的生產

順序，使全工廠的工作負荷平衡，以增加產出與降

低成本。工作生產(job shop)是屬於少量多樣

(High-mix low-volume)的生產模式，不同的生產或

操作程序必須執行以完成一件工作。而等待完成的

這些工作皆須依照各自排定的先後操作限制條

件，在儘早完成所有工作的情況下得到一個生產順

序，便是工作生產排程的目的。 

隨機工作生產排程問題是等待處理的工作，操

作的程序不相同，而且加工時間是隨機變動的[1]。
因為在每個機器上面工作的加工時間是隨機變

動，造成在每台機器上面工作的生產順序無法事先

定好，縱使順序已事先定好，然而工作的實際加工

時間的改變，也會使的這些順序變成無效。大部分

在工廠內的製造系統工作生產排程皆是隨機排程

問題，而隨機工作排程則屬於NP-Hard的問題。 
近年來因彈性製造系統的需求，使得著重於隨

機加工時間的排程問題成為新的研究主題。近年

來，已有研究針對隨機加工時間問題探討不同的目

標模型下的排程問題。其中有研究指出最佳化可解

析模型僅可應用於特定具有隨機加工時間的工作

生產排程問題[2]-[3]。在[4]中利用啟發式決定策略

規則提供一般具有隨機加工時間的工作生產排

程，然而其中並未考慮到最佳化問題。在[5]中則利

用七種派工法則針對具有gamma分佈的隨機加工時
間的工作生產排程問題，進行平均總完工時間

(makespan)的分析。對於一般具有隨機加工時間的
工作生產排程問題，最佳化方法尚無法得到數學解



析方式的解[6]。Ginzburg與Gonik [6]提出了一個新

的決策規則，在同時考量未準時完工成本、延遲成

本、儲存成本等三種因素下，針對三種不同的加工

時間機率分布函數，以cyclic coordinate descent 
method找出最早開始加工時間。然而其目的是在避
免機器不必要的閒置，僅找出最早開始加工時間，

並未找出最佳的排程解。此外執行2個iteration需花
費兩個小時的計算時間才能找出最早開始加工時

間，且並無與其他方法進行比較。 

Yoshitomi利用基因演算法針對具有normal 分
佈的隨機加工時間的工作生產排程問題，以平均實

耗時間(elapsed time)為目標尋求近似最佳解[7]。在
[8]中針對具有normal分佈的隨機加工時間的工作
生產排程問題，以平均總完工時間(makespan)為目
標利用基因演算法進行搜尋，基因演算法中的

corssover步驟則透過Giffler and Thompson algorithm
調整為可行解，最後以Monte Carlo方法挑選出近似
最佳解。然而加工時間為normal隨機分佈，會產生
負數或零的情形，對於6x6大小的問題需花費17分
鐘的計算時間才能得到結果，同時並無與其他方法

進行比較。 

在[9]中則提出了一個混合的方法來求解隨機

工作生產排成問題，在同時考量實際加工時間、加

工成本、閒置成本等三種因素下，先以類神經網路

產生初始的可行解，接著以模擬退火法改進初始解

的性能，在可容許的計算時間內求得接近最佳化的

最早開始加工時間與排程解，並與Lingo 6軟體進行

效能比較。不過加工時間僅考慮以confidence 
interval訂出上下限範圍的Uniform機率分布函數，

且對於6x6大小的問題需花費74分鐘的計算時間才
能得到結果，當問題大小變複雜後，就需花費很長

的計算時間才能求得解。 

在現有的排程方法裡，通常是假設加工時間為

事先準備好且為固定值，也就是為deterministic，以
實際應用的角度來看，加工時間或長或短常常超乎

預期，為了能夠評估這項變化，我們將加工時間設

為隨機變數，快速的以模擬方式求出一個足夠好的

排程解，比起花費更多的時間去尋找最佳的排程解

顯得更有價值。 

在本篇論文中，我們提出一個以序的最佳化理

論為基礎的演算法，同時考量隨機工作排程問題中

延遲成本與儲存成本二種因素，針對三種不同的加

工時間機率分布函數，求出隨機工作排程問題一個

足夠好的解。先從決定變數空間Ω中挑選出 個粗

略足夠好的解，然後結合現存目標軟化搜尋方法來

求出一個足夠好的解。採用序的最佳化理論為基礎

的的演算法來求出一個足夠好的解，在隨機模擬最

佳化問題上是一個新的做法，也是這篇論文的第一

個貢獻。將所提出的演算法應用在隨機工作排程的

最佳化問題上，則是這篇論文的另一個貢獻。 

N

這篇論文的編排方式如下：在第二章，將針對

隨機工作排程問題建立數學模式，並且詳述這個隨

機模擬最佳化問題的困難點。在第三章，將描述序

的最佳化理論為基礎的演算法，如何從決定變數空

間Ω中挑選一個足夠好的解，並且闡述以OO理論為

基礎的二層次演算法。在第四章，將OO理論為基礎

的演算法應用於隨機工作排程問題，針對truncted 
normal, uniform, exponential等三種不同機率分布的

加工時間，測試我們的方法，並且以我們的方法獲

得之結果與現有的派工規則獲得的結果進行比

較。另外，也將對我們提出的方法進行性能的分

析。最後，在第五章做一個結論。 

2. 問題陳述與數學模式 

2.1 隨機工作生產排程問題 

在此我們探討的隨機排程問題為一般型工作

生產排程問題。在一個彈性製造系統裡包含了 n個
工作 ，iJ ni ≤≤1 ，以及 台機器 ，m kM mk ≤≤1 。

每個工作指定了一連串的操作加工程序，對機器

而言，同一時間只能有一個工作進行加工，同

一時間也只有一台機器可以對工作 進行加工。當

一個或多個工作已準備好在某一台機器進行加工

時，若那台機器為空閒狀態，則一個工作會被挑選

且立刻送至那台機器。工作 在機器 上所需的

加工時間為 ，為一隨機變數具有期望值

kM

iJ

iJ kM

ikp ikp 與變

異數 。每個工作 的交貨日期 為是先給定。 ikv iJ id
由於每個工作在機器上的加工時間為隨機變

動，工作的完成時間不能確知，因此各個工作到達

機器的時間便無法事先決定。雖然透過最佳化方法

無法得到數學解析的解，但是可以利用模擬的方

法，在可接受的計算時間範圍內得到一個足夠好的

解。欲尋找的最佳排程解必須滿足操作優先限制

(precedence constraint)與互斥性限制(mutual 
exclusion constraint)，同時要使某個特定性能準則
(例如延遲時間、總完工時間、實耗時間等)達到最
佳化。然而，在有限的時間內並沒有辦法來評估所

有的解，因此就發展出來一些啟發式的演算法在製

造過程找出合適的排程解。我們考慮的性能準則為

使每個工作的平均延遲花費與庫存花費達到最

小，在有限的計算時間內找出合適的排程解。 

 



2.2 數學模式 

首先定義隨機排程問題裡的一些參數符號意

義如下: 

n : 工作數量 

m : 機器數量 

iJ : 第 個工作，  i ni ≤≤1

kM : 第 台機器，  k mk ≤≤1

id : 工作 的交貨日期(須先給定) iJ

ikO : 工作 的第 k個操作，  iJ kmk ≤≤1

km :工作 的操作數目，iJ kmk ≤≤1  　 　 

ikp : 操作 的隨機加工時間 ikO

ikp : 的期望值(須先給定) ikp

ikv : 的變異數(須先給定) ikp

ikm :工作 的操作優先限制(須先給定)，    iJ
    mmik ≤≤1

],,[ ikikik mvp : Operation-job pair matrix   
      (須先給定) 

ikt : 決定向量，第 個工作在第 台機器的起 i k
    始工作時間 

Ω:決定向量空間 

在此所考慮的隨機工作生產排程問題，其目標

要使每個工作的平均延遲花費與庫存花費達到最

小，在有限的計算時間內從決定向量空間Ω裡找出

合適的排程解 S。可以將這個問題描述為隨機模擬
最佳化問題，如(1)式所示 

}{min
1
∑
=

Ω∈
+

n

i
iiiiS

ATE ητ      (1) 

其中 為 的延遲時間

tardniess， 為 的庫存時間

earliness， 為 的完成時間， 為 的交貨日

期，

)0,max( iii dCT −= iJ
)0,max( iii CdA −= iJ

iC iJ id iJ

iτ 為 的單位時間延遲成本，iJ iη 為 的單位時

間庫存成本，因此

iJ

iiTτ 為 的operational costs，iJ Aiη
為 的idle costs，iJ AT iii ητ + 為 的sum of 

operational and idle costs， 為expected 

sum of operational and idle costs。單位時間延遲成本
與庫存成本可依照不同的工作訂定不同的值，通常

將單位時間延遲成本訂定較大的值，而將單位時間

庫存成本訂定較小的值。排程解 為決定向量，指

定了每一個操作在各台機器上面的順序。 

iJ

}{
1
∑
=

+
n

i
iiii ATE ητ

S

在排程解 的表示方法上有很多種[10] ， 例
如交叉排列表示法(permutation representation)、工作
順序矩陣(Job sequence matrix)、甘特圖(Gantt 
chart)、分離圖(disjunctive graph)等，其中的交叉排
列表示法(permutation representation)可以一維空間
形式來表示，適合運用於我們的方法上面，因此挑

選作為我們的方法裡面排程解 的表示方法。 

S

S
我們以一個例子來說明交叉排列表示法。以一

個3個工作3台機器的工作生產排程問題為例，每個

工作的操作優先限制如下 

 

表1 3個工作3台機器的工作生產排程問題 
Jobs Precedence constraint 

1 1,1O  2,1O  3,1O  

2 1,2O  3,2O  2,2O  

3 2,3O  1,3O  3,3O  

 

其中的 代表工作 於機器 的操作。我們以

交叉排列表示法來代表排程解 ，在維持各工作的

操作優先限制條件下，隨機進行穿叉交列編碼成為

一維空間的表示法，如 所示即為一個排程解，

=[         

]。 

kiO , iJ kM
S

1S

1S 1,1O 2,1O 2,3O 1,2O 3,2O 3,1O 1,3O 3,3O

2,2O
一個排程解為可行解(feasible solution)的條件

必需滿足操作優先限制與互斥性限制。各個工作在

不同機器進行加工時須滿足指定的先後順序的條

件，稱為操作優先限制。當一台機器正在加工一個

工作時，別的工作不能排入使用該機器，一定要等

到正在加工的工作完畢之後，才能輪由別的工作使

用，這種特性我們稱為互斥性(Mutual Exclusion)。 
傳統的交叉排列表示法(permutation 

representation)是在不考慮各工作的操作優先限制

條件下進行隨機交叉排列，如此編碼完成的排程解

當中包含了不可行解，使決定向量空間變的更大。

因此我們採用的隨機穿叉交列是在維持各工作的

操作優先限制條件下進行，如此可使編碼完成的排

程解 皆為可行解(feasible solution)，可避開不可行

解的排列方式，有效降低決定向量空間的大小。在

一個具有 n個工作與 台機器的一般型工作生產

排程問題，在不考慮各工作的操作優先限制條件下

進行隨機交叉排列，共有 個排法，若是在

維持各工作的操作優先限制條件下進行，則共有

個排法，因此決定向量空間Ω大小即

為 。 

S

m

)!*( mn

nm!/(mn ))!*(
nmmn )!/()!*(

一旦隨機穿叉交列產生排程解 後，便可決定S



分離圖(disjunctive graph) [10]中虛線箭 的方向，

配合每個工作 iJ 的所有操作加工時間 ikp ，即可求
出每個 iJ 的完成時間 iC 以及目標函數

頭

以 排

程解 ，其對應的 圖如圖1。 

 

值。 1S
為例 分離

 
圖1. tive graph of schedule . 

 

此可透過

模擬次數的多寡，將原本(1)式修改如下 

disjunc 1S

很顯然地，最佳化問題(1)是個具有很大的離散

決定變數空間Ω的隨機模擬最佳化問題，若要計算

每一個決定向量的真正目標函數值，需要執行足夠

多次數的模擬程序，才能使目標函數值趨於穩定。

然而這樣太耗費時間，顯的不切實際。因

∑ ∑
= =

Ω∈
+=

L

l

n

i

l
ii

l
iiS

SASTE
L

SF
1 1

})()({1)(min ητ    (2) 

of sim ，足

的 可 函

定。 排程解

而 執行

在延遲與庫存花費的平均值。 

3. 序的最佳化理論為基礎的演算法 

3.1 二層次演算法 

個粗略的模型仍然保留著決定向

量的

個層次來求解(2)式得到
一個

子

來我們將描述OO理論為基礎的兩層次方法的細節。 

3.2 層次-1 演算法 

組

建構

為基因演算法

(Genetic Algorithm, GA) [16]。 

3.2.1 類神經網路為基礎的粗略模型 

對性能，就

可以

其中L代表模擬的次數(replications ulation)
夠大 使(2)式的目標 數值 )(SF 趨於穩

)(STi 代表針對 S執行第 l次模擬所得到

i的延遲時間， )(SAl
i 表示針對排程解 S 第

l次模擬所得到 iJ 的庫存時間。目標函數值 )(SF 表

示針對排程解 S執行 L次模擬後

L
l

J

得到的每個工作

    為了克服問題(1)的計算複雜度，我們將採用序

的最佳化(Ordinal Optimization, OO)理論為基礎的

目標軟化搜尋方法[22]-[23]，可以有效地找出一組
具有高可靠性且足夠好的排程解，來取代傳統搜尋

最好的排程解。即使隨機模擬使用的是一個粗略的

模型，可以發現這

性能順序。 

透過觀察可以發現決定向量的性能縱使經由

一個粗略的代理模型來評估，仍然保有性能上的順

序，OO理論的基本概念是使用一個簡單粗略的代理

模型來快速評估一個決定向量的估測性能，在有限

的計算時間內從候選解集合中挑選一個估計足夠

好的子集合。若是決定變數空間大小很巨大，可以

分成許多階段來降低搜尋空間。我們提出的OO 理
論為基礎的方法包含了兩

足夠的決定向量。 

第一層次是探索層次，在這層次我們利用了一

個典型的基因演算法，搭配一個已事先離線訓練好

的類神經網路作為粗略模型來評估適應力，搜尋整

個　空間挑選出 N (=1024)個粗略好的決定向量。

第二層次是開發層次，利用一個更準確的代理模型

從第一層次得到的 N 個解當中找出一個足夠好的
解。假設採用準確的模型來評估所有 N 個解，可以
獲得最佳的解，然而卻需要花費太多的計算時間，

這與我們的目標相牴觸。因此我們將第二層次分成

許多的子層次。在這些子層次裡用來估計目標函數

值的代理模型，是透過不同模擬次數的隨機模擬，

模擬的次數可由非長短(粗略模型)至非常長(準確
模型) 。在每一個子層次的候選解(或是從前一個
層次所獲得的估計足夠好的子集合)將逐漸的減
少。在最後一個子層次，將針對留下的候選解使用

準確的模型來評估所有的決定向量，具有最小的目

標函數值的解就是我們想要的答案。因此，計算的

複雜度便可以大大地減少，因為當代理模型變的更

為準確時，候選解的集合大小也大大地降低。接下

    如同在OO理論所指出[22]-[23]，排程的目標函
數值即使以粗略的模型來評估，其順序性能也會被

保留。因此，要從Ω中挑選 N (=1024)個粗略足夠

好的排程且不花費太多的計算時間，必須建構一個

粗略的模型。只要給定一 程 S 便可以方便地估

計出(2)式的目標函數值 )(SF ，接著使用一個有效

的方法來挑選出 N 個粗略足夠好的排程。我們

之粗略的模型為類神經網路(Artificial Neural 
Network, ANN) [27]，而挑選機制

排

ANN可考慮做為一個萬用型的近似器[24]，包
括應用在離散事件模擬系統[25]-[26]的輸入與輸出
之間的對應關係，然而，近似器的準確性跟ANN的
架構複雜性是息息相關。換句話說，在準確性與訓

練時間上存在著一個互相矛盾。既然我們在乎的是

相對的順序性能而不是目標函數值的絕

利用一個簡單的ANN當作模型。 



考 入為排程 S以及輸出為相對應的目標
函數值 )(SF ，可以使用一個類神經網路ANN來完

成輸入與輸出之間的對應關係[24]。首先，透過一
個給定的族群決定隨機取樣的大小[27]，考慮在
confidence level=99%, confidence interval=1%的情
況下，可以從中均勻挑選出

慮輸

M =16641個排程 S代
的子集合。然後利用 完整的模型來評估這表Ω 一個

M 個排程的目標函 值 )(SF ，可以透過一個具有

足夠長的模擬次數 sL ， 如10000次，的隨機模
來完成。這些收集到的

數

例 擬

M 個輸入-輸出對 ))(,( SFs
將被用來訓練ANN以調整每個類神經的權重。我們

採用一 單的三層前饋式ANN，在第一層
具有 mn * 個神經元，在第二層隱藏層具有 mn **2
個神經元，在第三層輸出層有1個神經元。在隱

層中神經元使用的轉移函數為正切雙彎曲函數

(hyperbolic tangent sigmoid function)，在輸出層中神

經元使用的轉移函數為線性函數。為加快倒傳遞訓

練的收斂速度，以比例共軛梯度演算法進行訓練

[28]，訓練的停止條件為當底下 種情況任何一種

發生時: (i)均方差的總合小於 510− , 或是(ii)疊代的
次數超過500 。一旦ANN訓練完畢，就可以輸入

任意的排程 S到AN 經由ANN的輸出可得到相
對應的目標函數值 )(SF ;如此對於一個 S可以
避免花費冗長的隨機模擬時間來評估 )(SF 。以上

的部分完成建構一個粗略的模型，對於一個給定的

排程 S

個簡 輸入層

藏

兩

次

排程

略 來 數

值。 

3.2.2 基因演算法 

選擇; 

(b)交

是透

過AN 算所得

擇法，將兩個染色體從母代族群中挑選出來，具有

N裡，

可以粗 且有效地 評估(2)式的目標函

有了ANN這個有效率的目標函數值(在GA術
語上稱做適應函數值) 評估方法，可以使用GA很有
效率的來挑選出 N 個出色的排程，既然GA 可以透
過上一代至下一代的演化來改進族群的適應函數

值，很適合我們的需要，將做法簡短的描述如後。

假設任意產生一初始族群，計算每一個基因的適應

函數值，接著透過以下三個基本操作:(a)母代
配;(c)突變，來進行基因的演化過程。 

在排程問題裡面，我們採用的交叉排列表示法

(permutation representation)是透過一維空間形式來

表示，正好可直接套用於GA裡代表基因，每一個基

因以工作的交叉排列進行編碼為字串，這個字串就

叫做染色體。從Ω裡均勻地挑選出 l，例如5000個
排程當做初始族群。每一個排程的適應函數值

N計 到的目標函數值的倒數(假設
)(SF ， Ω∈∀S )。母代的選擇是個簡單的程序，

在我們的方法中所使用的選擇母代方式為輪盤選

較大適應函數值的染色體將有更高的機會可以貢

獻出自己繁衍的子代到新世代中。交配在GA中扮演
一個非常重要的角色，不但負責了遺傳基因的重組

(交配的染色體間資訊交換) 也會影響到GA的收斂
速度，所以交配的參數通常設定成一個高的機率值

( )。兩個母代的染色體挑選出來後結合形成新的

染色體，同時繼承了原本母代的資訊片段。交配是

主要的基因操作部分，可以探索目前世代所包含的

資訊，但並未產生新資訊。 

cp

我們以單點交配法來進行交配，每個母代的染

色體在位交配之前都是可行解，經過單點交配法後

會造成子代染色體變成不可行解，因此必修對子代

進行修正，才能確保子代都是可行解。交配的動作

以底下圖2做說明，兩個母代 與 皆為可行解，

隨機挑選單點交配位置為5，經過交配後得到子代
與 皆不是可行解，因此對子代 進行修正，

先將重複項目 刪除，並補回欠缺項目 ，

補回的位置可藉於 與 隨機挑選出一個來補

回，如此修正即可得到屬於可行解的子代 。同樣

地對子代 進行修正，先將重複項目 刪除，並

補回欠缺項目 ， 補回的位置可藉於 與

隨機挑選出一個來補回，如此修正即可得到屬

於可行解的子代 。 

1P 2P

1C 2C 1C

3,2O 1,3O 1,3O
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圖2. 基因演算法交配之範例 

 

突變則是負責注入新資訊的操作，以一個很小

的發生機率 ，從子代的染色體中任意挑選幾個

位元進行變化，如此就能得到原本不存在母代的新

特徵。我們採用的突變方法如下，對每一個 隨機

產生介於0~1的數值 ， ，若

mp

iJ

ip ni ≤≤1 mi pp < 表示

對 的所有操作 進行突變，首先保留原有染色

體中其餘未突變工作 ，

iJ ikO

jJ ji ≠ ，的所有操作 ，

接者將 的所有操作 刪除，然後依照 的操作

優先限制將 依照順序隨機重新排入保留的所有

操作 當中。突變的動作以底下圖3做說明，以

jkO

iJ ikO iJ

ikO

jkO 1J



的所有操作 進行突變，先將子代染色體 中的

所有操作 刪除，保留其餘 的順序，接著依照

的操作優先限制將 依照順序隨機重新排入保

留的所有操作 當中，如此即可得到屬於可行解

的突變子代 。 

kO1 1C

kO1 jkO

1J kO1

jkO

1M

 
圖3. 基因演算法突變之範例 

 

GA有兩個準則可用來判斷是否要停止演化，

第一個準則是當連續幾個世代裡面最好的基因的

適應函數值已不再改進，另一個準則為已經演化了

足夠多的世代。當套用GA進行演化一直到收斂或停

止後，將最後一個世代的所有族群I依照適應函數值

由小排列到大，挑選出前面 個基因，即是我們要

找的粗略足夠好的N個排程。 
N

3.3 層次-2 演算法 

在這一個層次，利用一個比ANN更準確的代理

模型從第一層次得到的 個解當中找出一個足夠

好的解。這個用來估計目標函數值的代理模型，可

透過不同模擬次數的隨機模擬來完成。 

N

首先定義一個基本的模擬次數 =500，設定
在子層次 的模擬次數 為 (或

), 其中的正整數 代表控

制模擬次數 的參數。設定 ，在子層次 i 裡
所挑選出來估計足夠好的子集合大小為

(或 ), 。以 表

示子層次的層次數， 可經由公式(2)來決定如下: 

0L
i iL 1−= ii kLL

0LkL i
i = ,...,2,1=i )2(≥k

iL NN =0

kNN ii /1−= i
i kNN /0= ,...,2,1=i kn

 

)}101,(minarg{ 10
1

0 ≤<<≤= −
−

k

kk

k
n

n
s

n

nk NkLLkLn (2) 

 

其中 = 100000。子層次的層次數 是由以下兩者

的最小值來決定:(i)在第 子層次的模擬次數

已超過 時,(ii)在子層次 裡所挑選出來

估計足夠好的子集合大小已足夠小， 例如

。 

sL kn

kn
knkL0 sL 1−kn

101 1 ≤< −knN
一旦 已決定好，可以設定 與

，代表在最後一個子層次(即子層次 )，代
理模型實際上就是完整的模型，具有最小值

的決定向量即是我們要找的足夠好的決定向量。如

果 k的值非常大使得

kn sn LL
k
=

1=
knN kn

)(SF

sLkLL >= 01 ，將只會有一個

子層次，所有 個決定向量將透過完整的模型來進

行評估，這樣將會耗費太多的計算時間，縱使找到

的決定向量的確是所有 個決定向量裡面是最好

的。然而，將計算時間與得到足夠好的決定向量的

好壞之間的矛盾情形以可解析的公式表達並不容

易。事實上，要挑選出最好 k的值需視問題而定，
因為某些問題比較在意計算時間而其他問題則比

較在乎所得到解的好壞。因此，我們將在第四章針

對不同的 k值展示計算時間與所得到解的好壞，然
後挑選出最好的 k值套用在我們的方法。 

N

N

3.4 序的最佳化理論為基礎的演算法 

以OO理論為基礎的二層次演算法，來求解(2)
式足夠好的排程可以整理如下： 

Off-line trained ANN: 從Ω中均勻挑選出M 個排
程 ，以 的模擬次數對每一個排程S評估目標函

數值 。以收集到的

S sL
)(SF M 個輸入-輸出對
來訓練ANN以調整類神經元的權重ω。以))(, Fs( S

),( ϖSf 代表訓練好的ANN的輸出。 
Step 1: 從Ω裡均勻地挑選出 I 個排程 當作初始

族群。套用以下的GA步驟: 輪盤選擇法，單點交配
法其交配機率為 ，突變機率為 ，適應函數值

設定為

S

cp mp
),(/1 ϖSf 。當GA經過20個世代演化後，將

最後一個世代的所有族群 I 依照適應函數值由小排

列到大，挑選出最好的 個基因(排程 )。 N S
Step 2: 由 1=i 到 1−kn , 透過模擬次數為

的隨機模擬來評估 個候選解的目

標函數值 ，將這 候選解依照目標函數

值由小排列到大，挑選出最好的 個 作為子

層次

0LkL i
i =

1/ −ikN
)(SF 1/ −ikN

ikN / S
1+i 的候選解。 

Step 3: 透過模擬次數為 的隨機模擬來評估

個候選解的目標函數值 ，具有最小目

標函數值的排程 即是我們尋找的足夠好的解。 

sL
1/ −knlN )(SF

S

4. 測試結果  

在一個具有 n個工作與m台機器的一般型工作生產
排程問題，以工作的交叉排列進行編碼成為一維空

間表示法，則離散決定變數空間大小為

，若是具有6工作與6台機器的情況
下，離散決定變數空間Ω大小為

。很顯然地，這是個具有

很大的離散決定變數空間Ω的隨機模擬最佳化問

nmmn )!/()!*(

246 10*67.2)!6/()!6*6( =



題。 

因此我們選定的測試範例為一個具有6個工作
與6台機器之一般型工作生產排程問題，
Operation-job pair matrix [ ikp , , ]如表2設
定: 

ikv ikm

 

表2 加工時間期望值、變異數與操作優先限制設定 
 Op. #1 Op. #2 Op. #3 Op. #4 Op. #5 Op. #6 
J1 50,150,1 40,120,2 80,240,3 60,180,5 70,210,4 40,120,6
J2 60,180,2 50,150,1 60,180,3 70,210,4 80,240,5 40,120,6
J3 70,210,3 80,240,2 90,270,1 50,150,6 40,120,5 60,180,4
J4 80,240,1 40,120,2 50,150,3 90,270,4 40,120,5 50,150,6
J5 60,180,2 80,240,3 90,270,1 70,210,5 50,150,6 40,120,4
J6 50,150,4 50,150,3 70,210,2 40,120,1 50,150,5 60,180,6
 

矩陣中每一個元素( ikp , , )裡的數值代表意

義，

ikv ikm

ikp 為操作 的隨機加工時間期望值, 為

操作 的隨機加工時間變異數， 為工作 的操

作優先限制。工作 的交貨日期、單位時間延遲成

本，與單位時間庫存成本，設定如表3: 

ikO ikv

ikO ikm iJ

iJ

 

表3 交貨日期、單位時間延遲成本庫存成本的設定 

iJ  1 2 3 4 5 6 

id  540 620 680 600 700 500 

iτ  10 10 10 10 10 10 

iη  1 1 1 1 1 1 

 

針對工作 在機器 上所需的加工時間，考

慮三種不同機率分佈的隨機變數。第一種為機率分

佈為Truncated normal distribution with parent mean 

iJ km

ikp  and parent variance ，第二種為機率分佈為

Uniform distribution in the interval 
[

ikv

33 , ikikikik vpvp +− ]，第三種為機率分佈為

Exponential distribution with mean ikp 。 

套用OO理論為基礎的演算法的步驟Off-line 
trained ANN:到問題(2)，必須先建構出以ANN為基
礎的粗略模型，包含了兩個部分:(A)收集訓練資

料，(B)訓練ANN。在此採用一個三層前饋倒傳遞
類神經網路，在第一層輸入層具有36個神經元，在

第二層隱藏層具有72個神經元，在第三層輸出層有

1個神經元。，而隱藏層與輸出層的神經元採用 

的活化函數分別是雙曲線正切彎曲函數與線性函

數。ANN的輸入為排程 ，輸出為 ，接著利

用以下的步驟來得到ANN的訓練資料。均勻地從Ω

中挑選出

S )(SF

M =16641個排程，使用一個適當數量的

模擬次數的隨機模擬[24]來計算相對應的輸出

，也就是執行模擬程序重複 ，例如100000，
次模擬的隨機模擬。如此便建構出粗略模型的(A) 

)(SF sL

部分。 

有了上述有效率的目標函數值評估方法，便可

以套用OO理論為基礎的演算法的步驟1，使用基因
演算法從Ω中挑選出 個出色的排程。 N

在Ω中所有的排程所採用的編碼方式相當明

確，因為組成排程 的每一個成份都是一個工作。

先從Ω中任意的挑選出

S
I (=5000)個排程當作初始

族群。每一個排程的適應函數值是透過ANN的輸出
來計算(2)式的目標函數值，從族群池當中挑選出到

交配池所使用的選擇母代方式為輪盤選擇法，70%
在交配池中的數量將被挑選當作交配的母代，使用

單點交配方式且假設突變機率為0.02，當疊代次數

超過20便停止GA。套用GA進行演化一直到停止

時，將最後一個世代的所有族群 I (=5000) 依照適
應函數值由小排列到大，挑選出前面 (=1024) 個
排程。 

N

由GA演化得到的 (=1024)個排程 開始，接

下來利用一個比ANN較準確的模型，來評估每一個

排程 的(2)式目標函數值。將第二層次分成許多的

子層次。在這些子層次裡用來估計目標函數值的代

理模型，是透過不同模擬次數的隨機模擬，在增加

的模擬次數後，相對也提高了模型的準確性，同時

逐漸的減少在每一個子層次的候選解。 

N S

S

在第二層次中為挑選出最好的 k值套用在我
們的方法，我們將針對不同的 k值展示計算時間與
所得到解的好壞。 

以Truncated normal distribution為例，對於

=2,3,4,5,6和200，設定 =500，模擬次數為

，當模擬次數 >100000時，則設定

=100000，而候選解的數目為 。 

k 0L

0LkL n
n ⋅= nL

nL 1/1024 −= n
n kN

在第二層次中以 k =2，設定 =500，模擬次

數為 ，當模擬次數 >100000時，則設
定 =100000，而候選解的數目為

，表4為層次-2中各子層次的模擬次
數與候選解的數目。在最後一個子層次裡找出8個
候選解當中最小的(2)式目標函數值所對應的排程

，就是我們要尋找的足夠好的排程 。 

0L

02 LL n
n ⋅= nL

nL
12/1024 −= n

nN

S gS
表4 為層次-2中各子層次的模擬次數與候選解的數

目 

ln  1 2 3 4 5 6 7 8 

nN 1024 512 256 128 64 32 16 8 

nL 1000 2000 4000 8000 16000 32000 64000 100000

為分析我們的方法所得到足夠好的解其性



能，透過Determining Random Sample Size from a 
Given Population[28]，考慮在confidence level=99%, 
confidence interval=0.1%的情況下，可以從Ω中均勻
挑選出 =1664100個排程 代表Ω的性能分析子

集合Θ。由各個方法得到的解，其目標函數值在分

析子集合 中所佔的名次(order)除以 ，即可得

到名次性能百分比，Performance= Order/

||Θ S

Θ ||Θ
||Θ 。表5

為我們的方法所得到足夠好的解、目標函數值與性

能分析。 

 

表5 我們的方法所得到足夠好的解與性能分析 
Distribution gS  )( gSF  Order Performance

Truncated 
normal 

14 32 2 8 33 26 20 9 27 34 
21 35 36 3 28 37 22 15 29 4 
23 10 16 24 11 30 25 31 5 6 
17 12 13 18 7 19 

1140 251 0.01513%

Uniform 
20 26 8 2 14 27 21 22 28 32 
3 23 4 29 15 9 30 33 16 34 
17 24 31 25 10 35 5 36 18 6 
11 7 37 12 13 19 

1110 113 0.0068% 

Exponential 
20 14 8 32 15 9 21 2 26 16 
10 11 33 12 22 3 34 4 27 17 
18 23 24 19 25 5 35 13 28 36 
37 29 6 7 30 31 

1210 582 0.035% 

 

5. 結論 

為了克服隨機模擬最佳化工作排程問題在計算

上會耗費大量時間，我們提出一個以序的最佳化理

論為基礎的演算法，在一個合理的計算時間內，同

時考量隨機工作排程問題中延遲成本與儲存成本

二種因素，針對三種不同的加工時間機率分布函

數，求出隨機工作排程問題一個足夠好的解。先從

決定變數空間Ω中挑選出 個粗略足夠好的解，然

後結合現存目標軟化搜尋方法來求出一個足夠好

的解。同時展示了我們的方法與現有的派工規則所

獲得的結果，發現我們的方法表現最好。而高效率

的計算與獲得到足夠好的解之良好品質，使我們的

方法確實可以達到即時的應用。 

N
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