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Abstract: In  order  to  solve  the  flexible  job  shop  scheduling
problem with  variable  batches,  we  propose  an  improved  multi-
objective optimization algorithm, which combines the idea of in-
verse scheduling. First, a flexible job shop problem with the vari-
able  batches  scheduling  model  is  formulated.  Second,  we  pro-
pose  a  batch  optimization  algorithm  with  inverse  scheduling  in
which the batch size is adjusted by the dynamic feedback batch
adjusting method. Moreover, in order to increase the diversity of
the population, two methods are developed. One is the threshold
to  control  the  neighborhood  updating,  and  the  other  is  the  dy-
namic  clustering  algorithm  to  update  the  population.  Finally,  a
group of experiments are carried out. The results show that the
improved  multi-objective  optimization  algorithm  can  ensure  the
diversity  of  Pareto  solutions  effectively,  and  has  effective  per-
formance  in  solving  the  flexible  job  shop  scheduling  problem
with variable batches.
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1. Introduction
Optimization of batch scheduling is one of the important
research  topics  in  batch  scheduling  [1].  This  paper  aims
to  investigate  the  flexible  job  shop  scheduling  problem
with  variable  batches  (FJSP-VB).  Compared  to  the  clas-
sic flexible job shop scheduling problem [2], the FJSP-VB
needs to determine the batch size for each job besides ma-
chine assignment and machine scheduling. The FJSP-VB
is therefore more complex than the FJSP and it is challen-
ging to solve it.
According  to  different  job  shop  types,  batch  schedul-

ing  can  be  categorized  into  the  parallel  machine  batch

scheduling  problem  [3,4],  the  flow  shop  batch  schedul-
ing  problem  [5−8],  the  job  shop  batch  scheduling  prob-
lem [9], and the flexible job shop batch scheduling prob-
lem  [10−17].  Since  Reiter  [18]  first  introduced  the  con-
cept of “batch flow” in the context of the job shop schedu-
ling  problem  in  1966,  the  scheduling  problem  consider-
ing  batch  production  has  attracted  increasing  interest
from  authors.  However,  there  are  some  challenges  on
batch scheduling problems in the FJSP context that needs
investigation [10].
There  are  some  studies  on  the  FJSP  that  considers

batches.  For  example,  Zhang  et  al.  [1]  proposed  a  com-
petitive  cooperative  bird  migration  optimization  algo-
rithm  for  the  FJSP-VB.  They  designed  a  chromosome
with  a  three-dimensional  (3D)  structure  to  optimize  the
batch  size.  For  the  same  problem,  Novas  [10]  used  the
constraint programming and defined the maximum batch
number  of  jobs  in  the  constrained  programming  (CP)
model,  according  to  which  they  further  generated  the
solution space. Although the batch size can be set to zero
so that the batch size can be reduced, there are still a large
solution  space  and  challenges  for  the  optimization  algo-
rithm.  Defersha  et  al.  [13]  used  the  genetic  algorithm to
study  the  FJSP,  considering  batches.  Although  the  vari-
able  batch  problem  was  considered,  the  batch  number
was assumed known. This may limit the overall optimiza-
tion  of  the  problem.  Ham  et  al.  [14]  proposed  the  CP
model  and the mixed integer  programming (MIP) model
with  efficient  inequality  to  solve  the  FJSP  with  parallel
batch  processors.  Zhou  et  al.  [15]  studied  the  multi-ob-
jective FJSP with batch and dynamic factors in the aero-
engine  blade  manufacturing  factory.  They  improved  the
hyper-heuristics  with multi-agent.  Bozek et  al.  [16] used
the tabu search to  solve the FJSP-VB. Jia  et  al.  [17]  de-
signed  a  multi-objective  ant  colony  optimization  al-
gorithm to solve the FJSP with batches. They proposed a
local optimization method to improve the ant colony op-
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timization algorithm.
Existing literature usually assumes that the batch size of

each job is known in advance, under which the optimiza-
tion  result  is  simply  a  scheduling  solution  of  the  known
batches. It is hard to obtain the globally optimal solution
for  the  FJSP-VB.  Therefore,  this  paper  proposes  an  im-
proved  multi-objective  optimization  algorithm  (IMOA).
The main contributions of this work are as follows.
(i) A model of the FJSP-VB to optimize the makespan

and the transportation time is formulated.
(ii) An IMOA is proposed to search the global optimal

solution for the FJSP-VB.
(iii)  A  batch  optimization  algorithm  based  on  inverse

scheduling  (BOA-IS)  is  proposed  to  optimize  the  batch
size.
(iv)  Two strategies  for  updating  the  neighborhood  are

proposed to increase the diversity of the population.
The  remainder  of  the  paper  is  organized  as  follows.

Section 2 describes the FJSP-VB. Section 3 proposes the
IMOA.  Section  4  provides  numerical  experiments.  Sec-
tion 5 concludes the paper and proposes future work. 

2. FJSP-VB
 

2.1    Problem description

The  FJSP-VB  can  be  described  as  follows.  There  are  n
jobs  to  be  processed  on m  machines.  Each  job  is  com-
posed  of  a  number  of  operations  and  each  operation  is
performed on available machines. The processing time of
an operation  on its  available  machines  may be  different.
The demand amount of each job can be divided into mul-
tiple sub-batches to process. Operations belonging to the
same  sub-batch  of  a  job  should  follow  the  processing
constraints.  Operations  in  different  sub-batches  of  the
same  job  need  not  be  subject  to  the  constraints.  Some
time is required for jobs to transfer from one machine to
another.  The task  of  the  FJSP-VB is  to  assign the  avail-
able  machines  for  each  operation  in  each  sub-batch  and
then determine the processing sequence on each machine.
The objective is to optimize the makespan and the trans-
ferring time.
In order to simplify the problem, some assumptions are

made as follows.

t = 0
(i)  The  initial  available  time of  all  machines  is  0,  and

all jobs can be processed at  ;
(ii) The amount of the demand of each job is known in

advance;
(iii) Each sub-batch is independent during scheduling;
(iv)  The  processing  time  of  the  operation  on  different

available machines is known;
(v)  Machine  maintenance,  emergency  orders  or  ma-

chine breakdown is not considered in this study. 

2.2    Model formulation
 

2.2.1    Notations

Some notations are given in Table 1.
 
 

Table 1    The notations

Notation Definition

m Amount of the machines

n Amount of the jobs

l Machines index, l = 1, 2, ···, m

i Jobs index, i = 1, 2, ···, n

J i Sub-batches of job i

j JiiSub-batch index of job i, j = 1, 2, ···, | |
Ki Operations of job i

k Operation index, k = 1, 2, ···, |Ki|

Oi jk The kth operation of the jth sub-batch of job i
ti jkl Oi jkProcessing time of operation   on machine l
ti jk Oi jkProcessing time of operation 
bi Batch size of job i

bi j Batch size of the jth sub-batch of job i

b′i j Batch size of the jth sub-batch of job i after adjustment
ni j Actual added batch size of the jth sub-batch of job i

n′i j Virtual added batch size of the jth sub-batch of job i

Cmax The makespan

S i jk Oi jkStart time of operation 
Ci jk Oi jkEnding time of operation 

T Total transportation time

Tl1l2 Tl1l2 l1 = l2

Transferring time from machine l1 to machine l2;
=0, if 

xi jkl
xi jkl Oi jk

xi jkl

=1 if the operation   is processed by machine l;
otherwise  =0

xi jklt xi jkl xi jklt xi jkltAt time t if =1,  =1; otherwise,  =0

yi j
yi j yi j

If the jth sub-batch of job i needs to increase the batch size,
=1; otherwise  =0

  

2.2.2    Formulation of FJSP-VB

The following mathematical model can then be given.

minCmax =min(maxCi jk) (1)

minT =min

 n∑
i=1

Ji∑
j=1

K∑
k=2

m∑
l1=1

m∑
l2=1

xi jkl2 xi j(k−1)l1 Tl1l2

 (2)

s.t.

Ci jk=S i jk+

m∑
l=1

ti jkl xi jkl , ∀i, j,k (3)

M∑
l=1

xi jkl = 1, ∀i, j,k, l (4)
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S i j(k−1)

m∑
l1=1

xi j(k−1)l1 +

m∑
l1

ti j(k−1)l1 xi j(k−1)l1+

Tl1l2 ⩽ S i jk

m∑
l2=1

xi jkl2 , ∀i, j,k (5)

Ji∑
j=1

bi j = bi, ∀i, j (6)

xi jklt + xgh f lt ⩽ 1, ∀i, j,k, l,g,h, f , l, t (7)

S i jk ⩾ 0, ∀i, j,k (8)

0 < bi j ⩽ bi, ∀i, j (9)

Ji ⩽ bi, ∀i (10)

xi jklt ∈ {0,1} , ∀i, j,k, l, t (11)

yi j ∈ {0,1} , ∀i, j (12)

xi jkl ∈ {0,1} , ∀i, j,k, l (13)

Equations  (1)  and  (2)  are  objective  functions.  Equa-
tion (3) indicates that the completion time of each opera-
tion equals the sum of the start time and processing time.
Equation  (4)  indicates  that  each  operation  can  only  be
processed on one machine. Equation (5) indicates that the
start  time  of  an  operation  is  greater  than  the  sum of  the
completion  time  of  its  previous  operation  and  the  trans-
ferring  time.  Equation  (6)  indicates  that  the  sum  of  the
sub-batches  for  one  job  is  equal  to  the  demand  amount.
Equation  (7)  indicates  that  the  overlap  between  opera-
tions  is  not  allowed.  Equation (8)  indicates  that  the  start
processing  time  of  all  job  batches  can  start  from  zero.
Equation  (9)  indicates  that  the  size  of  each  sub-batch  of
one job is  not  greater  than its  demand amount.  Equation
(10)  indicates  that  the number of  sub-batches of  one job
is not greater than its demand amount. Equations (11)−(13)
define the value range of the variable, respectively. 

3. IMOA
 

3.1    IMOA flowchart

In the existing literature, little application of the multi-ob-
jective  evolutionary  algorithm  based  on  decomposition
(MOEA/D)  algorithm  in  the  flexible  job  shop  batch
scheduling  problem  can  be  found  [19].  MOEA/D  has
some drawbacks in solving the multi-objective optimiza-
tion problem. When the Pareto front has a heavy tail, the
performance  of  the  MOEA/D  algorithm  is  greatly  influ-
enced.  Hence,  some  improved  versions  of  the  MOEA/D
have  been  proposed.  For  example,  Dong  et  al.  [20]  pro-

posed a chain segmentation based strategy. The approxi-
mate Pareto front shape is derived from the initial popula-
tion, the shape of the front is  cut equally to generate the
weight vector, and the distribution performance of the al-
gorithm  is  improved  according  to  the  improved  weight
vector.  Jiang  et  al.  [21]  proposed  a  hybrid  multi-object-
ive  evolutionary  algorithm  based  on  decomposition  and
solved  the  Pareto  front  problem  with  the  hybrid  algori-
thm.  In  order  to  solve  the  homogenization  problem  of
neighbors,  some  MOEA/D  based  improved  algorithms
have been proposed [22,23].
In  order  to  avoid  being  trapped  into  local  optimums

during searching and to improve the poor performance of
MOEA/D in solving multi-objective combinatorial optimi-
zation problems, we propose two methods as follows:
(i) When updating the neighborhood, a threshold is set

to  limit  the  updating  individuals.  For  example,  there  are
10 neighbors and eight  neighbors that  can be considered
to replace the original individuals. If the threshold is 0.5,
only four neighbors can be used to update the population.
Thus, the diversity of the population is ensured by avoid-
ing generating too many similar or same individuals.
(ii) A clustering algorithm is employed to dynamically

adjust the diversity of the neighbors. When the number of
individuals  in  the  same  cluster  exceeds  the  threshold,
some  individuals  in  other  clusters  are  used  to  replace
some of the individuals to avoid premature.
The pseudocode of the IMOA is shown below.
1. Initialize parameters and population;
2. Set iter= 0;
3. WHILE iter < Max_iterate
4. 　   FOR (p = 1, 2,···, popsize)
5.　　Select two individuals in the neighborhood of p:

xa, xb, and generate new individuals xc

6.　    Update neighborhood individuals
7.　    Use BOA-IS to optimize the size of batches
8.　    Update  neighborhood  individuals  based  on  the

threshold
9.　    Update external population EP
10.　   Dynamic  adjustment  of  the  neighborhood  indi-

vidual diversity by the clustering algorithm
11.　　END FOR
12.　　iter = iter + 1
13.　　IF iter = Max_interate
14.　　　IF The number of sub-batch of job > 1

≻15.　　　　IF Currently optimized solution   Previ-
ous optimized solution
16.　　　　　　　Increase the batches size of jobs
17.　　　　　　　iter = 0
18.　　　　  ELSE
19.　　　　　　Output  the  previous  optimization

solution
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20.　　　　　BREAK
21.　　　　END IF
22.　　　ELSE
23.　　　　Increase the batch number of jobs;
24.　　　　iter = 0
25.　　　END IF
26.　　END IF
27. END WHILE
The detailed steps are as follows:
Step  1　 Initialize  parameters,  including  population

size popsize,  crossover probability pc,  mutation probabi-
lity pm,  neighborhood  weight  vector  number T,  maxim-
um  iteration  number  Max_iterate;  initialize  the  popula-
tion  Pop  and  the  external  population  EP;  initialize  the
weight vector w and ideal point z.
Step  2　Assign  a  weight  vector  to  each  sub-problem

and set the iteration number iter = 0.
Step 3　For  each individual p in  the  population,  ran-

domly select two individuals in its neighborhood. A ran-
dom number between 0 and 1 is generated. If pc is larger
than the random number, the two individuals are crossed
to generate  an offspring;  otherwise,  the crossover  opera-
tion step will be skipped.
Step 4　Randomly generate a random number between

0 and 1. If pm is larger than the random number, the two
selected individuals will  be mutated to generate two off-
spring individuals; otherwise, the mutation operation step
will be skipped.
Step  5　Execute  the  BOA-IS  algorithm  to  adjust  the

batch size of sub-batch of each job.
Step 6　Update the ideal solution z.
Step  7　Update  the  neighborhood  solution  with  the

threshold strategy. The neighborhood individuals are ran-
domly  updated  according  to  the  similarity  with  a  pre-
defined ratio.
Step 8　Update the external population EP.  Compare

the  offspring  individuals  with  the  individuals  in  the  ex-
ternal  population,  and remove the  individuals  dominated
by the offspring individuals in the external population. If
the offspring individuals are not dominated by any of the
individuals  in  the  external  population,  they  are  added  to
the external population.

Step  9　 Adjust  the  diversity  of  neighborhood  indi-
viduals  dynamically  with  the  clustering  algorithm.  The
neighborhood  individuals  of  the  current  individual x  are
selected for the cluster analysis. If the number of the indi-
viduals with a very high similarity in one cluster exceeds
a predefined threshold, update those individuals partially.
Step  10　 If  the  terminal  condition  is  met,  check

whether the batch number of a job is greater than 1 or not.
If so, execute Step 11. Otherwise, return to Step 3. If the
terminal condition is not met, return to Step 3 directly.
Step  11　Compare  the  solution  with  the  solution  of

the  previous  iteration.  If  the  solution  in  this  iteration  is
better,  increase  the  batch  number  of  jobs  on  the  critical
path  of  the  non-dominated  solution,  and  initialize  the
batch  information,  and  return  to  Step  3.  Otherwise,  out-
put the solution of the previous iteration and then end the
searching. 

3.2    Details of the IMOA
 

3.2.1    Coding

To propose an evolutionary algorithm, the first task is to
represent  the  problem  into  a  chromosome.  An  effective
chromosome  should  include  not  only  the  scheduling  in-
formation, but also the batching information of each job.
We therefore propose an encoding method for the FJSP-
VB. A chromosome is composed of three parts. The first
part  is  the batch number for  each job,  the second part  is
the  size  for  each  batch  size,  and  the  last  part  is  the
scheduling  information.  For  example,  if  there  is  an  in-
stance  which  has  three  jobs,  each  job  has  three  opera-
tions,  and  the  demand  amount  of  each  job  is  10.  The
chromosome  is  encoded,  as  shown  in  Fig.  1.  There  are
three genes (i.e.,  “2 1 1”)  in  the first  part,  which means
that job 1 is divided into two sub-batches, and job 2 and
job 3 are both one sub-batch respectively. There are four
genes  (i.e., “4  6  10  10”)  in  the  second  part,  which  indi-
cates that the numbers of the two sub-batches of job 1 are
4  and  6  respectively,  the  size  of  the  sub-batch  of  job  2
and job 3 is  10.  In the third part  of  batch scheduling in-
formation,  taking  the  second  occurrence  of   “2-1 ”  as  an
example,  it  represents  the  second  operation  of  the  first
sub-batch of job 2.

 
 

2 1 1 4 6 10 10 1-1 2-1 1-2 1-1 3-1 2-1 1-2 1-2 2-1 3-1 1-1 3-1

The number of

sub-batches of jobs

The batch size of 

each sub-batch

The sub-batch scheduling

information

Fig. 1    An example for encoding
 
 

3.2.2    BOA-IS for decoding

Reverse  scheduling  is  a  scheduling  optimization  method
by  adjusting  parameters  to  further  optimize  the  original

feasible scheduling solution. Up to now, the study on re-
verse  scheduling  is  still  in  its  early  stage  [24].  In  this
study,  we  introduce  the  idea  of  reverse  scheduling  in
designing the scheduling algorithm. Since the processing

WU Xiuli et al.: An improved multi-objective optimization algorithm for solving flexible job shop scheduling problem... 275



ni j

n′ i j

n′ i j

n′ i j

bi+n′i j

bi

bi+n′ i j

bi j+ni j

parameters such as processing time, production batch size
of  job,  and  transferring  time  between  machines,  of  the
FJSP-VB  are  not  allowed  to  be  changed,  the  only  para-
meter  for  the  inverse  scheduling  method  to  adjust  is  the
sub-batch size of each job, which is also a decision vari-
able.  During  adjusting,  it  is  necessary  to  ensure  that  the
amount of the demand of each job cannot change. There-
fore, when the batch bij of a certain sub-batch j of job i is
increased by  , the batch size of other sub-batches of the
job should be reduced accordingly.  To calculate  the size
of each sub-batch of job  i,  a  virtual  variable    indicat-
ing  the  quantity  of  the  sub-batch  that  the  current  sub-
batch  has  increased  or  decreased  is  introduced  based  on
the calculation of nij.  That is,  > 0 means that the sub-
batch size of bij  is  increased, and   < 0 means that the
sub-batch size of bij is decreased. Thus the total batch size
of  job  i  becomes  .  In  order  to  keep  the  original
batch  size  unchanged,  we  need  to  scale  down  the  sub-

batch size. The sub-batch size is   reduction. Thus
the batch size of the sub-batch j of job i is exactly equal
to  . It can be expressed as

bi j+ni j =
bi j+n′i j

bi+n′ i j
·bi (14)

bi j+n′ i j

bi j+n′i j

bi+n′ i j
bi j+n′i j

bi+n′ i j
·bi

n′ i j

where    is  the virtually increased batch size of the

sub-batch  j  of  a  job  i,    indicates  the  ratio,

  is  the actual  increased batch size.  Hence,  the

virtually  increased  batch  size    can  be  calculated with
(15).

n′i j =
bi ·ni j

bi−ni j−bi j
, ∀i, j (15)

n′ i j b′ i j

bi

bi+n′ i j

bi j

yi j = 1 n′ i j·yi j

yi j = 0,
bi

bi+n′ i j

After    is  obtained,  the  final  batch  size    of  each

sub-batch  can  be  calculated  with  (16),  where    is

the ratio, and   is the original batch size of the sub-batch
j of job i. If  , the increased batch size is  ; oth-
erwise    the batch size is  reduced according to the

ratio  .

b′i j =
bi

bi+n′ i j
· (bi j+n′ i j · yi j), ∀i, j (16)

BOA-IS  makes  full  use  of  the  idle  time  slot  of  the
scheduling solution, obtained by the gap extrusion method
(GEM)  [25].  It  adjusts  the  batch  size  of  each  sub-batch
with  the  aims  to  reduce  the  idle  time  slot,  improve  the
utilization  of  machines,  and  reduce  the  makespan.  The
detailed  steps  are  as  follows.  The  first  step  is  to  find  all
the  idle  time  slots  available  on  the  machine  for  the  cur-
rent operation to be scheduled. The second step is to find

the idle time slots whose starting time are greater than the
completion time of the precedence operation and the slot
length is greater than its processing time.
To make  it  easier  to  understand  the  BOA-IS,  we  give

an example in Table 2, where M1, M2 and M3 indicate ma-
chine 1, machine 2 and machine 3, respectively.
 
 

Table 2    An example for FJSP-VB

Job Batch size Operation M1 M2 M3

1 12

O11 10 10 —
O12 2 2 —
O13 — — 3

2 6

O21 2 — —
O22 — 5 —
O23 — — 5

 

O111 O121 O211,O112 O113 O212 O213 O122

O123

During  the  processing  process,  job  1  is  divided  into
two sub-batches to process and job 2 is only one batch to
process.  The  batch  scheduling  information  in  a  chromo-
some  is  [ ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,

].  The  scheduling  Gantt  chart  is  shown  in  Fig.  2.
Each rectangle represents an operation.  The data in each
rectangle is in the form of “a/b/c”, where a represents the
job index, b indicates the sub-batch index and c means the ope-
ration index. For example, “1/2/2” means the operation 2
in sub-batch 2 of job 1.
 
 

1/1/1

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

1/1/2

1/1/3
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2/1/1

2/1/3
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h
in

e

Time

Fig. 2    Scheduling solution
 
It  can be seen from Fig.  2,  the  length of  the  idle  time

slot on machine 2 is 32. The processing time of the first
operation of job 1 on machine 2 is 10 and the second ope-
ration of job 1 on machine 2 is 2. If we add the batch size
by 1 for the second sub-batch of job 1, the idle time slot
length is reduced by 10+2. Hence, for this idle time slot,
we  adjust  the  sub-batch  size  by  b.  The  following  con-
straint should therefore be met.

b · (10+2) ⩽ 32 ⩽ (b+1) · (10+2) (17)

According  to  (17),  the  batch  size  of  the  second  sub-
batch of job 1 can be accurately increased by 2. Since the
total  demand amount  is  a  constant,  the  batch  size  of  the
first  sub-batch  of  job  1  has  to  be  reduced  by  2  accord-
ingly. Thus, the adjusted scheduling solution is shown in
Fig. 3. Comparing Fig. 2 with Fig. 3, one can see that the
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makespan  is  reduced  from  more  than  180  time  units  to
fewer  than  180  time  units.  Hence,  it  can  be  concluded
that the BOA-IS is effective in reducing the makespan of
a scheduling solution.
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1/1/2

1/1/3

2/1/2

M1
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M2

M3

Transferring time

1/2/1 1/2/2

1/2/3

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

M
ac

h
in

e

Time

Fig. 3    Adjusted scheduling solution
 

To be more general, the pseudo of the BOA-IS is given
belows. Each step of the BOA-IS is as follows.
1.l = 0, j = 1
2.Get scheduling information
3.Generate a scheduling solution with GEM
4.WHILE l < m

⩽5.　WHILE j   len (Ml.)
6.　　IF j = 1

S (Ml j) > 0 bMl j
> 1 JMl j

> 17.　　　IF   AND   AND 
8.　　　　Adjust the batch size of each sub-batch of the
job corresponding to Mlj

9.　　　END IF
10.　　ELSE

S (Ml j) > S (Ml( j−1)) AND JMl j
> 1 AND Ml j! =

Ml( j−1)

11.　　　IF 

12.　　　　Adjust  the  batch  size  of  each  sub-batch  of
the job corresponding to Ml(j−1)

13.　　　END IF
14.　　　　　j = j + 1
15.　　END IF
16.　END WHLIE
17.　l = l+1
18.　IF l ==m

≻19.　　IF The solution before adjustment  The solution
after adjustment
20.　　　Update the solution before adjustment with the
solution after adjustment
21.　　　l = 0
22.　　ELSE
23.　Output the solution before adjustment
24.　　END IF
25.　END IF
26.END WHILE

S (Ml j)
E(Ml j)

Step  1　 Input  a  chromosome  and  select  the  batch
scheduling  information  of  the  chromosome,  where  Mlj

represents  the  jth  operation  of  machine  l and  the  total
number of Mlj is defined as len(Ml.);   indicates the
start  time of the  jth operation of machine  l;    indi-
cates the completion time of the jth operation of machine

bMl j
Ml jm;   is the batch size of  .

Step  2　Call  the  gap  extrusion  method  to  generate  a
scheduling  solution  and  record  the  result  before  adjust-
ment.
Step 3　Traverse each of the machines.
(i)  Traverse  the  operations  on  the  current  machine  in

turn.
Ml j

Ml j

Ml j

(ii)  Judge whether    is  the  first  operation processed
on  the  current  machine.  If  not,  go  to  Step  6;  otherwise
judge whether the start time of   is larger than zero, the
batch size of   is larger than 1, and the demand amount
of  the  corresponding  job  is  larger  than  1.  If  yes,  reduce
the  batch  size  of  the  current  sub-batch  and  adjust  the
batch  sizes  of  the  other  sub-batch  of  the  job;  otherwise,
return to (i).

Ml j

Ml j

Ml( j−1)

Ml( j−1)

(iii) Check whether the start time of   is greater than
the  completion  time  of  its  precedence  operation  and  the
batch number of the current job is larger than 1, and 
and   are not in the same sub-batch. If yes, increase
the batch size of  , and reduce the batch size of the
other sub-batches of the corresponding job.
Step  4　Check  whether  each  machine  has  been  tra-

versed. If not, return to Step 3; otherwise, check whether
the  adjusted  solution  dominates  the  original  one.  If  yes,
update the original solution with the adjusted solution and
return  to  Step  3  to  continue  traversing  machines;  other-
wise, output the solution before adjustment.

Ml( j−1)

The  detailed  steps  of  batch  adjustment  of  jobs  in  the
pseudo of the BOA-IS corresponding to   are as fol-
lows.
Step  1　Calculate  the  idle  time  slot  length T1  of  the

current machine.
Step 2　Find all the operations that are located before

Mlj and belong to the same sub-batch as Mlj on machine l
and store them into record set O.
Step  3　Sum the  processing  time  of  the  operation  in

set O and record it as T2.

bMl j

Step 4　Calculate the increment or decrement of batch
size   corresponding to Mlj according to the constraint
(16).
Step 5　If the batch size after adjustment is larger than

the demand amount of the job or less than zero, readjust
it; otherwise, accept this adjustment.
The pseudocode is shown below.

1. Find the idle time slot for the machine T1

2. Store the operations belonging to the sub-batch before
Mlj on machine l into the operation set O
3. Sum the processing time of the operations in set O  to
obtain T2

4. IF T1> T2

5.　Calculate the adjusted sub-batch size b of Mlj

bMl j
+b > bi OR bMl j

+b < 06.　IF 
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7.　Readjust the batch size of the sub-batch
8.　ELSE
9.　　Adjust batch size of each sub-batch corresponding
to Mlj

10.　END IF
11. END IF
Since  the  chromosome  encoding  method  does  not  in-

clude  the  machine  assignment,  it  is  necessary  to  decode
the chromosome according to GEM proposed by Wu et al.
[25]. The detailed steps of GEM are as follows.
Step 1　Input a chromosome.
Step 2　Divide the chromosome into three parts,  i.e.,

the batch number of each job, the batch size of each sub-
batch and the batch scheduling information.  Then calcu-
late  the  processing  time  of  each  sub-batch  according  to
the batch size.

Oi jk

Step 3　In the batch scheduling part, denoted as X, se-
lect an operation   in X.

Oi jk

(i)  Select  all  the  available  machines M  for  operation
.

Oi j(k−1)

(ii) Search each of the idle time slots on each machine
from  the  completion  time  of  operation  (i.e.,  the
starting point) to the current completion time on the cur-
rent machine (i.e, the end point). Compare the processing
time of the operation and the idle time slot length. If the
length  is  greater  than  the  processing  time  of  the  opera-
tion, record the idle time slot and append it in the record
set Q.

Oi jk

(iii) Check whether each of the idle time slots on all the
available machines has been traversed. If yes, choose the
idle time slot whose start time is the earliest in record set
Q to insert the operation  . Otherwise, return to (ii).
(iv) Judge if all operations have been traversed. If yes,

the GEM ends; otherwise, return to Step 3. 

3.2.3    Clustering algorithm

By setting a threshold, the updating part of the neighbors
can avoid the rapid homogenization of the neighborhood
individuals, but the neighborhood individuals will gradu-
ally lose diversity with iterations. In order to improve the
diversity of the population, IMOA introduces the cluster-
ing algorithm to dynamically adjust the diversity of neigh-
borhood individuals. Fig. 4 is its flow chart.
The detailed steps are as follows:
Step  1　 Generate  the  neighborhood  of  the  chromo-

some;
Step 2　Select an individual x that is not clustered into

a cluster.
Step 3　Calculate  the  similarity  between individual x

and the other individual in the neighborhood, and add in-
dividual x  to the cluster that includes the individual with

the highest similarity with individual x. Judge if all the in-
dividuals  have  been  added to  one  of  the  clusters.  If  yes,
go to Step 4. Otherwise, return to Step 2. The method to
calculate  the  similarity  between  two  chromosomes  is
shown in Fig. 5. If the alleles of two chromosomes are the
same, the score will  be 1;  0,  otherwise.  For the example
in Fig. 5, the total score is 8. Hence the similarity of the
two chromosomes is 8.
  

Generate the neighborhood of

the chromosome

Select an individual x

Count the number of

individuals in each cluster

Calculate the similarity between

individual x and the other individual

Add individual x to the cluster that

includes the individual with the

highest similarity with individual x

Does x belong to a cluster?
Y

N

Have all the individuals been
added to one of the clusters?

N

Y

The updating process ends

Are individuals in a cluster
too similar？

N

Randomly select some of

 the individuals to update

Y

Fig. 4    Flowchart of the clustering algorithm
 

  
1-1 2-1 1-2 1-1 3-1 2-1 1-2 1-2 2-1 3-1 1-1 3-1

Scheduling information

3-1 2-1 1-2 1-1 1-1 2-1 1-2 1-2 1-1 3-1 2-1 3-1

0 1 1 1 0 1 1 1 0 1 0 1

Similarity between chromosomes is 8

Chrom1

Chrom2

Score

Fig. 5    An example to show how to calculate the similarity
 
Step  4　 Count  the  number  of  individuals  in  each

cluster. If the number of individuals in a certain cluster is
larger than half of the number of individuals in the neigh-
borhood,  randomly select  some of  the  individuals  to  up-
date.  Two  updating  strategies  are  randomly  selected  to

278 Journal of Systems Engineering and Electronics Vol. 32, No. 2, April 2021



take  into  account  the  distribution  expansion  and the  dis-
tribution  uniformity  of  Pareto  solutions.  The  two  meth-
ods  are  as  follows.  If  the  number  of  individuals  in  all
clusters is smaller than half of the number of individuals
in the neighborhood, go to Step 5.
(i) Initialize the individual directly.
(ii)  Select  the  individual  of  the  external  cluster  which

are inclined to the peak or the long tail. First cross it with
the  individual  to  be  updated  to  obtain  an  offspring  and
then mutate the offspring.
Step 5　The algorithm ends and the updating is com-

pleted. 

3.2.4    Crossover

In IMOA, in order to avoid the disadvantage of the single
crossover  method  and  explore  the  solution  space  better,
we employ two crossover methods and they are randomly
chosen to generate new individuals, including linear order
crossover (LOX) and multi-point crossover (MPX).
(i)  LOX  operation  (see  Fig.  6).  Randomly  select  two

positions  in  the  batch scheduling information part  of  the
chromosome. Exchange the genes between two positions
of the parents to generate the offspring.
 
 

2-1 1-1

2-1 1-1

2-1 1-1

2-1 1-1

1-1 1-1

1-1

1-1

1-1

2-1

2-1

2-1

2-1

2-1

2-1

3-1

3-1

3-1

3-1

3-1

3-1

3-1

3-1

2-1

P1

P2

1-1

3-1

3-1

3-1

3-1

1-1

1-1

2-1C1

C2

Fig. 6    An example to show how the LOX works
 
(ii)  MPX operation  (see Fig.  7).  Randomly select  two

positions  in  the  batch scheduling information part  of  the
chromosome, and exchange the genes in the correspond-
ing positions in the parents and inset the rest genes to the
other positions in order.
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Fig. 7    An example to show how the MPX works 

3.2.5    Mutation

Three  mutation  methods  are  randomly  employed  to  fur-
ther  explore  the  solution  space  and  improve  the  local
search ability of the algorithm. They are the reverse based
mutation,  the  exchange based mutation and the insertion
based mutation.
(i)  The  reverse  based  mutation  (see  Fig.  8)  is  to  ran-

domly  select  two positions,  reverse  the  genes  within  the
two positions, and then fill the corresponding position of
the chromosome to generate a new chromosome.
 
 

2-1 1-1 1-1 1-1 2-1 2-1 3-1 3-1 3-1P1

2-1 1-1 3-1 2-1 2-1 1-1 1-1 3-1 3-1C1

Fig. 8    An example to show how the reverse based mutation works
 
(ii) The exchange based mutation (see Fig. 9) is to se-

lect  two  positions  randomly  in  the  batch  scheduling  in-
formation part, and exchange the genes at these two posi-
tions to generate a new chromosome.
 
 

2-1 1-1 1-1 1-1 2-1 2-1 3-1 3-1 3-1P1

C1 2-1 1-1 3-1 1-1 2-1 2-1 3-1 1-1 3-1

Fig. 9    An example to show how the exchange based mutation works
 
(iii)  The  insertion  based  mutation  (see  Fig.  10)  is  to

first  select  two positions  randomly in  the  batch  schedul-
ing information gene segment, and then insert the gene in
one  selected  position  into  another  selected  position  to
generate a new chromosome.
 
 

2-1 1-1 1-1 1-1 2-1 2-1 3-1 3-1 3-1P1

C1 2-1 1-1 1-1 2-1 2-1 3-1 1-1 3-1 3-1

Fig. 10    An example to show how the insertion based mutation works 

3.3    Computational complexity of the IMOA

To  analyze  the  performance  of  the  proposed  IMOA,  we
need to compute its computational complexity. From the
pseudocode of the IMOA, the “while” loop between line 3
and line 27 is the main process,  in which the “for” loop
between line 4 and line 11 needs the most computing ef-
fort.  That  means  the  computational  complexity  in  the
worst case is mainly determined by the “for” loop. Hence,
we  first  compute  the  computational  complexity  in  the
worst case for each step in the “for” loop.
For line 5: O(nmax|Ki|)
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For line 6: O(nmax|Ki|)
For line 7: O(mn2(max|Ki|)

2)
For line 8: O(1)
For line 9: O(popsize)
For line 10: O(popsize·n·max|Ki|)
Thus,  the  total  computational  complexity  for  the

IMOA in the worst case can be calculated as follows.

O(Max_iterate × popsize(nmax |Ki|+nmax|Ki|+
mn2(max|Ki|)2

+1+popsize+popsize × n × max|Ki|) =
O
(
Max_iterate × popsize × mn2(max|Ki|)2

)
It can be concluded that the computational complexity

for  the  IMOA  in  the  worst  case  is  proportional  to  the
maximal  iteration  (i.e.,  Max_iterate),  the  population  size
(i.e., popsize), the machine amount (i.e., m), the square of

the  job  amount  (i.e., n2)  and  the  square  of  the  maximal
operation amount (i.e., (max|Ki|)

2).
 

4. Case study
 

4.1    Design of experiments
 

4.1.1    Environment configuration

The  approach  is  compiled  and  run  in  Intel(R)  Core
i54210U 1.70 GHz CPU, 8.00 G RAM, Win 8.1 64 32-bit
operating  system,  and  the  Python  3.7  programming  lan-
guage and Pycharm programming environment.
Data from Novas [10], Zhao et al. [26] and Defersha et al.

[27]  are  used  as  test  data.  By  adjusting  the  parameters,
the processing time of Novas [10] is reduced by 20 times.
The instances data is shown in Table 3.

 
 

Table 3    The instances

Number Instance n×m Batch size of jobs

Test01 Novas [10] ×3 3 [32, 48, 31]

Test02 Zhao et al [26] ×3 4 [54, 58, 49]

Test03 Novas [10] ×3 5 [21, 39, 36]

Test04 Novas [10] ×4 5 [9, 20, 25, 6]

Test05 Defersha et al. [27] ×4 6 [32, 47, 20, 17]

Test06 Defersha et al. [27] ×6 6 [17, 49, 43, 23, 46, 19]

Test07 Novas [10] ×8 7 [17, 29, 33, 33, 46, 19, 9, 43]

Test08 Novas [10] ×9 8 [22, 47, 35, 19, 36, 38, 28, 30, 38]

Test09 Novas [10] ×11 8 [46, 9, 30, 47, 7, 7, 44, 9, 18, 46, 17]

Test10 Novas [10] ×12 8 [46, 35, 39, 9, 28, 17, 43, 5, 13, 7, 50, 21]
 
 

4.1.2    Purpose of experiments

In  order  to  verify  the  performance  of  the  proposed  al-
gorithm in solving FJSP-VB, we carry out the following
five experiments.
Experiment  1　 Parameter  setting  experiment  is  car-

ried  out  to  determine  the  best  parameter  setting  of  the
crossover probability pc, the mutation probability pm and
the number of domain weight vectors R.
Experiment  2　The  distribution  performance  experi-

ment  of  IMOA  for  solving  multi-objective  FJSP-VB  is
carried out to analyze the distribution performance of the
Pareto solutions with the instances proposed by Zhao et al.
[26].
Experiment  3　 The  batching  mode  (i.e.,  the  equal

batch size and the variable batch size) comparison experi-
ment  is  carried  out  to  verify  the  advantages  and  disad-
vantages  of  the  proposed  IMOA  with  the  two  batching
modes.
Experiment  4　 BOA-IS  performance  experiment  is

carried  out  to  verify  the  effectiveness  of  BOA-IS  in  ad-

justing the batch size of the scheduling solution.
Experiment  5　 The  algorithm  performance  experi-

ment is carried out to verify the performance of IMOA in
solving  the  multi-objective  FJSP-VB.  The  algorithm  is
compared  with  the  non-dominated  sorting  genetic  al-
gorithm-II  (NSGA-II)  [2]  and  the  multi-objective  differ-
ential  evolution  (MODE)  algorithm  [28].  NSGA-II  and
MODE  algorithms  have  good  performance  in  solving
multi-objective  problems.  Therefore,  by  comparing  with
NSGA-II and MODE algorithms, the performance of the
proposed IMOA can be verified in solving this problem. 

4.2    Results of experiments

In Experiment 1, in order to determine the optimal para-
meters of the crossover probability pc, the mutation prob-
ability pm and the threshold R in the algorithm, the hyper-
volume  index  (HV),  the  independent  dominating  region
of the hypervolume index (IHV) and the inverse genera-
tional distance (IGD) are taken as the objectives. Take the
instance Test02 as the test data, N = 100 and Max_iterate=
50. The results are shown in Table 4.
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In  order  to  analyze  the  above  data  clearly,  take  the
mean  value  of  the  current  objective  under  the  condition
that other objectives remain unchanged (see Table 5).
It  can be  concluded from Table  5  that  when the  cross

probability pc  is  0.9  and  the  mutation  probability pm  is
0.1, the three objectives are the best. When R is 0.1, HV
is the best and when R is 0.15, IHV and IGD are the best.

Therefore, pc, pm and R are set  as 0.9,  0.1 and 0.15,  re-
spectively.
In Experiment 2, compare the MOEA/D with modified

IMOA and verify the distribution performance of IMOA
in terms of the number of Pareto solutions, HV and IHV.
Still take Test02 as the test data and the results of running
10 times are shown in Table 6.

 
 

Table 4    Results

Indicator R
pc=0.7 pc=0.8 pc=0.9

pm=0.1 pm=0.15 pm=0.2 pm=0.1 pm=0.15 pm=0.2 pm=0.1 pm=0.15 pm=0.2

HV

0.05 606.61 1 944.64 1 820.26 2 220.54 944.31 1 429.1 1 970.26 1 273.82 2 396.7

0.1 1 585.36 1 896.8 639.58 2 204.65 2 059.63 1 506.86 2 115.18 134.93 2 911.07

0.15 1 499.31 941.59 1 030.54 1 092.39 1 102.42 891.66 564.98 1 716.67 1 110.39

IHV

0.05 441.24 98.63 168.22 209.71 180.28 167.88 108.44 129.01 173.12

0.1 95.32 91.55 266.91 132.28 258.94 214.67 130.66 74.2 192.6

0.15 92.85 60.99 191.52 194.12 123.01 224.42 110.2 205.12 137.68

IGD

0.05 1 291.05 1 439.39 1 348.38 1 411.64 1 430.61 1 888.81 1 248.72 1 385.6 1 587.37

0.1 1 547.89 1 396.05 1 945.29 1 334.35 1 954.2 1 976.07 1 414.73 899.4 1 517.29

0.15 1 553.3 1 225.08 1 438.2 1 464.17 1 193.79 1 248.57 1 044.2 1 532.24 1 334.99

 
 

Table 5    Analyzed results

HV IHV IGD

pc pm R pc pm R pc pm R

0.7(1 329.41) 0.1(1 539.92) 0.05(1 622.91) 0.7(167.47) 0.1(140.11) 0.05(186.28) 0.7(1 464.95) 0.1(1 367.78) 0.05(1 447.95)

0.8(1 494.61) 0.15(1 334.97) 0.1(1 672.67) 0.8(189.47) 0.15(241.41) 0.1(161.90) 0.8(1 544.69) 0.15(1 384.04) 0.1(1 553.91)

0.9(1 577.11) 0.2(1 526.24 0.15(1 105.55) 0.9(140.11) 0.2(211.61) 0.15(148.87) 0.9(1 329.39) 0.2(1 587.21) 0.15(1 337.17)

 
 

Table 6    Results of the distributed performance experiment

Number
Number of Pareto solutions HV IHV

IMOA MOEA/D IMOA MOEA/D IMOA MOEA/D

1 11 7 1 392.98 877.17 135.42 143.21

2 9 11 1 384.82 1 175.43 117.44 139.39

3 17 13 3 283.24 1 738.94 119.16 267.15

4 16 11 3 432.73 1 357.31 48.03 323.70

5 20 12 3 056.51 1 722.89 175.76 127.31

6 18 11 3 197.70 1 807.41 222.03 358.76

7 14 12 3 787.31 2 140.67 1 054.95 294.01

8 15 6 2 316.36 201.77 313.59 77.95

9 14 14 1 408.93 2 296.49 128.13 194.86

10 20 12 3 660.51 2 461.24 317.63 364.25
 

It can be seen from Table 6 that the number of Pareto
solutions  obtained  by  IMOA  is  more  than  that  by
MOEA/D, i.e., IMOA outperforms for eight times. Hence
the diversity of solutions obtained by IMOA is better than
that  by  MOEA/D.  The  HV  obtained  by  IMOA is  better
than  that  by  MOEA/D,  i.e.,  IMOA outperforms  for  nine

times.  Therefore,  the  expansion of  solutions  obtained by
IMOA  are  better  than  those  by  MOEA/D,  respectively.
IHV obtained by IMOA is better than that by MOEA/D,
i.e.,  IMOA outperforms for seven times.  Hence,  the uni-
formity of solutions obtained by IMOA is better than that
by MOEA/D. From the view of statistical analysis, it can
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be  concluded  that  the  IMOA  outperforms  MOEA/D  in
terms of the distribution of the solutions.
In Experiment 3, in order to compare quantitatively the

results of equal batching and variable batching, the Pareto
solutions obtained by two modes are normalized first, and
then calculate the average value [29]. Equation (18) is for
normalization, and (19) is for calculating the mean value.

f ′ji =
f ji− f jmin

f jmax− f jmin
(18)

F =
1
n

3∑
j=1

n∑
i=1

f ′ji (19)

f jmin f jmax

f ji

f ′ji f ji

Among them,   and   denote the minimum and
maximum values of the objective j in the Pareto solution
set, respectively.   represents the jth objective of the ith
Pareto solution;   indicates the normalized  ; F repre-
sents the average of the sum value of all objectives after
normalization.  The  Wilcoxon  rank  sum  test  is  used  to
analyze the results. The hypothesis is that there is no sig-
nificant difference between the two batching methods.
The results are shown in Table 7. For the ten instances,

the results of the variable batching are better than those of
the  equal  batching.  When the  significance level  is  set  as
α = 0.05, the z value of the standard normal distribution is
2.608,  which  is  larger  than  the  upper  critical  value  of
1.645 under the significance level. Hence, the original hy-
pothesis  is  rejected  and  the  experimental  results  pro-
duced by the two batching methods are significantly dif-
ferent. Therefore, it can be concluded that the results ob-
tained  by  the  IMOA  using  the  variable  batching  domi-
nate the results obtained by the IMOA using equal batching.
 
 

Table 7    Comparison of experimental results

Instance Variable batching Rank Equal batching Rank

Test01 0.90 17 1.09 20

Test02 0.51 3 0.76 9

Test03 0.59 4 0.85 15

Test04 0.72 8 1.02 19

Test05 0.43 1 0.59 5

Test06 0.67 7 0.80 11

Test07 0.65 6 0.83 13

Test08 0.50 2 0.94 18

Test09 0.78 10 0.85 16

Test10 0.83 12 0.84 14

z = 2.608>1.645 n1 = 10 T1 = 70 n2 = 10 T2 = 140
 

In Experiment 4, ten experiments are run with the test
case proposed by Zhao et al. [26]. Compare the IMOA in-
tegrating BOA-IS with the IMOA integrating GEM. The

Pareto  solutions  are  dotted  in  Fig.  11  for  each  run.  The
results  obtained with  BOA-IS are  dotted  by red  star  and
the results obtained with GEM are dotted by blue balls.
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Fig. 11    Comparison of Pareto solutions
 
In order to further analyze the Pareto solutions obtained

by  BOA-IS  and  GEM,  select  the  typical  Pareto  solution
obtained  with  the  two  algorithms,  respectively.  In  each
running  result,  for  the  same  batching  and  batch  size,  an
optimal  Pareto  solution is  selected from the Pareto  solu-
tions  obtained  by  the  GEM  algorithm  according  to  the

282 Journal of Systems Engineering and Electronics Vol. 32, No. 2, April 2021



priority order of completion time and transportation time.
The  optimal  Pareto  solution  is  found  in  the  Pareto  solu-
tions obtained by BOA-IS with the priority that the com-
pletion  time  and  transportation  time  are  better  than  the
typical Pareto solutions. The typical Pareto solutions ob-
tained  by  the  two  decoding  algorithms  are  shown  in
Table 8.
 
 

Table 8    Comparison of BOA-IS and GEM

Times of test
Makespan Transferring time

BOA-IS GEM BOA-IS GEM

1 119.70 121.20 46.72 68.40

2 119.40 122.20 66.29 88.73

3 115.60 116.00 88.00 81.59

4 117.50 117.70 68.12 98.55

5 116.20 116.50 73.42 86.37

6 120.50 121.20 46.91 50.95

7 118.20 118.20 83.16 109.83

8 120.90 121.80 34.99 41.46

9 117.23 116.20 104.40 139.90

10 117.70 119.20 59.940 108.16

From the distribution of Pareto solutions in Fig.  11,  it
can  be  concluded  that  the  BOA-IS  dominates  the  GEM.
Analyze  the  experimental  results  in  Table  8,  it  can  be
found that only the typical Pareto solution obtained by the
GEM in the 9th experiment is better than that by BOA-IS
in terms of the completion time. In terms of the transfer-
ring  time,  only  in  the  third  experiment,  the  Pareto  solu-
tion obtained by the GEM is better than that of BOA-IS.
Only  in  the  3rd  and  the  9th  experiments,  BOA-IS  and
GEM dominate each other in the 10th experiment. There-
fore,  for  the  multi-objective  FJSP-VB,  BOA-IS  outper-
forms GEM from a statistical point of view.
In  Experiment  5,  in  order  to  compare  IMOA,  MODE

and  NSGA-II  more  intuitively,  calculate  the  mean  value
of  Pareto  solutions  generated  by  IMOA,  MODE  and
NSGA-II and report them in Table 9. It can be seen from
Table 9 that the results obtained by IMOA are better than
those obtained by NSGA-II  in  most  instances  except  for
the  2nd  and  the  4th  experiments,  in  which  IMOA  and
NSGA-II dominate each other. Except for the 5th and the
7th  tests,  the  results  obtained  by  IMOA  are  better  than
those obtained by MODE.

 
 

Table 9    Comparison of three algorithms

Test
Makespan Transportation time

IMOEA/ISD MODE NSGA-II IMOEA/ISD MODE NSGA-II

Test01 322.70 328.52 326.21 61.27 69.77 65.19

Test02 195.29 188.87 186.19 37.07 41.94 59.92

Test03 348.96 355.56 367.99 71.17 78.72 77.80

Test04 391.89 414.45 383.82 85.68 86.76 94.31

Test05 304.79 356.05 327.18 95.01 88.51 98.35

Test06 832.20 842.26 834.61 496.87 498.05 503.50

Test07 1 244.15 1 214.49 1 248.01 152.24 223.63 177.51

Test08 1 395.91 1 435.80 1 441.40 348.16 376.39 376.33

Test09 1 409.55 1 565.45 1 501.74 518.93 519.10 573.55

Test10 1 516.48 1 556.72 1 579.18 485.99 506.87 487.03
 
 

5. Conclusions
This  paper  studies  FJSP-VB,  which  improves  the
MOEA/D and proposes an IMOA. Firstly, two strategies
are  designed  to  control  the  updating  of  the  individuals:
one is to update neighbors with a threshold and the other
is to introduce the clustering algorithm to dynamically in-
crease the diversity of the population. Secondly, in order
to further optimize the batch size of each batch of a job,
this paper proposes a batch optimization algorithm on the
basis of the inverse scheduling to optimize the batch size
of each sub-batch. Finally, in order to verify the perform-
ance  of  the  proposed  algorithm,  five  groups  of  experi-
ments are carried out. The results show that the proposed

algorithm solves FJSP-VB effectively.
In the FJSP-VB, challenges include optimization of the

batch  number  and  the  batch  size  of  each  job  and  reduc-
tion  of  the  computing  complexity  of  the  algorithm  are
worthy of in-depth investigation. Besides, although there
are many studies on the optimization algorithm for solv-
ing  the  flexible  job  shop  batch  scheduling,  our  future
work aims to integrate heuristics and self-learning to im-
prove the performance of the algorithm, and study the un-
certainties [30] in the scheduling problem.
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