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摘要:研究了一类带有序列相关准备时间和阶段间运输时间的混合流水车间成组调度问题,以最小化最大完
工时间为目标建立混合整数线性规划模型,结合问题特征提出一种协同进化文化基因算法. 算法采用置换序列
的方式对工件组间调度、各工件组内工件间调度以及各工件组在各阶段上并行机的指派3个子问题进行统一编
码,基于负载均衡思想和改进的先到先得策略将染色体解码为问题的可行解;进化过程中采用多种遗传算子执
行全域搜索,并设计了一种基于破坏和重新构造的协同进化局部搜索策略.通过不同问题规模的数据实验和与
对比算法的比较分析,验证了所提模型和算法的有效性.
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minimizing the makespan is established at first. A co-evolutionary memetic algorithm (CMA) is then proposed in view
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1 引引引言言言

生产调度问题一直是制造科学领域研究的热点,
有效的调度方法和优化技术是提高企业生产效益、实

现智能制造的基础和关键.近年来,成组调度(group
scheduling, GS)得到了国内外学者的大量关注, GS源
于单元制造系统,是一种利用工件在设计和加工上的
相似性,把工件进行分组加工,以提高生产效率的生

产组织方法. 由于其结构化、高效率和低成本的生产
优势, GS已经被广泛应用于汽车装配[1]、电路板印

刷[2] 和钢铁制造[3]等领域.迄今,已有的关于GS问题
的研究成果主要聚焦于经典的流水车间环境[4],对混
合流水车间环境下GS问题的研究很少. 然而,相比前
者,混合流水车间环境具有更好的灵活性和稳定性,
能够有效降低瓶颈工序对系统产出的影响,在现代工
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业制造系统中扮演着更为重要的角色.因此,对混合
流水车间成组调度 (hybrid flowshop group scheduling,
HFSGS)问题展开研究具有重要的理论意义和实用价
值.

与经典调度问题不同, GS需要同时考虑工件组间
调度和各工件组内工件间调度两个相关子问题,对于
HFSGS问题,还需进一步考虑各工件组在各阶段并行
机上的指派过程,是一类复杂的联合决策优化问题.
Logendran等[5]首次对带有序列不相关准备时间的

HFSGS问题展开研究,分析了工件组在某一阶段存在
单准备时间和多准备时间两种情况下问题的性质特

征,提出一种被称为LN-PT-M的三阶段启发式算法;
Zandieh等[6]进一步研究了带有序列相关准备时间的

HFSGS问题,首先通过启发式规则来确定各工件组在
各阶段上的设备指派过程,然后开发了基于遗传和模
拟退火的元启发算法分别对组间调度和组内调度两

个子问题进行优化求解;针对同样的问题, Keshavarz
等[7]以最小化总完工时间为目标,构建了问题的混合
整数线性规划模型,并提出一种文化基因算法,该算
法同样采用分阶段的方式对3个子问题进行独立求解;
Ebrahimi等[8]则以最小化最大完工时间和总加权拖期

为目标,提出两种基于多目标优化的快速非支配排序
遗传算法; Feng等[9]进一步研究了具有预防性维护的

HFSGS问题,从设备和系统两个层面分别构建了问
题的数学模型,提出一种嵌套遗传进化的模拟退化算
法.

对于考虑阶段间运输时间的HFSGS问题,尚未发
现相关研究成果,即使将问题扩展至经典流水车间成
组调度领域,也仅有极少数文献可供参考: Liou等[10]

研究了一类带有序列相关准备时间和阶段间运输时

间的流水车间成组调度问题,提出一种混合粒子群和
遗传算法,并通过理论分析给出了问题最优解的4种
下界;袁帅鹏等[3]对带有双向运输时间约束的两阶段

流水车间成组调度问题进行了研究,以最大完工时间
为目标建立了混合整数线性规划模型,结合问题特征
提出一种改进的迭代贪婪算法.

由以上综述可知,目前关于HFSGS问题的研究并
不充分,且已有成果主要聚焦于工件组间切换的准备
时间,缺乏对阶段间运输过程的深入考虑和分析.然
而,在多数实际工业环境下(如钢铁制造、半导体加工
等),受到工艺要求的限制和加工环境的制约,工件在
阶段间的运输过程是影响生产效率和稳定性的关键

因素,致使已有成果在生产管理的实际应用中受到较
大局限.因此,非常有必要进一步考虑阶段间运输时
间,使得问题更加贴合生产实际,从而指导企业进行
精细化管理和调度.算法求解方面,由于HFSGS需要
同时考虑3个子问题,属于一类多维度、联合决策优化
问题,而已有研究主要采用分阶段的方式对多个子问

题进行单独求解(如文献[5, 7]),缺乏对问题特征知识
的挖掘以及子问题间关联特征的分析,导致算法的稳
健性较差. 鉴于以上两点,本文在同时考虑序列相关
准备时间和阶段间运输时间的情况下,对HFSGS问题
展开研究,首先以最小化Makespan为目标建立问题的
数学模型,然后结合问题的特征提出一种协同进化文
化基因算法,最后基于不同问题规模的数据实验对算
法的有效性进行验证.

2 问问问题题题描描描述述述及及及数数数学学学模模模型型型

2.1 问问问题题题描描描述述述

带有序列相关准备时间和阶段运输时间的HF-
SGS问题可描述如下: 1)工件被划分为若干工件组并
在多阶段流水车间环境下加工,至少有一个阶段存在
多于1台的一致并行机; 2)一个工件能且仅能属于一
个工件组,对于同工件组内的工件,在每一阶段上只
能选取一台并行机进行加工,且加工过程必须连续,
不能被其他工件组内的工件打断; 3)各阶段上的并行
机在切换不同工件组时存在一定的准备时间,该准备
时间具有序列相关性,即准备时间同时取决于将要加
工的工件组和紧前加工的工件组; 4)工件在相邻阶段
间的传递过程存在一定的运输时间,运输时间具有工
件相关性; 5)优化目标为最小化最大完工时间,即Ma-
kespan.

该问题需要确定各工件组内工件间的加工顺序、

各工件组在各阶段上并行机的指派以及同一并行机

上工件组间的加工顺序3个子问题,使得所有工件的
最大完工时间尽可能小. 若使用FFm表示混合流水车
间环境, fmls表示成组调度, sijk表示序列相关准备时
间, tilk表示阶段间运输时间, Cmax表示最大完工时

间,根据三元组表示法,本文问题可描述为FFm|fmls,
sijk, tilk|Cmax. 为使问题更加明确,本文基于以下假
设:

1)阶段间缓冲区的容量无限;

2)工件在阶段间的运输过程不受运输工具可用性
的限制,即无论工件何时完工,均能被实时地运送至
下一阶段;

3)生产环境具有稳定性,不考虑设备故障、工件
的恶化和学习效应.

2.2 数数数学学学模模模型型型

本节采用0–1整型决策变量的方式建立问题的混
合整数线性规划模型,具体如下.

首先,定义以下符号和变量:

1)索引和集合

Gi为工件组编号, i = 1, 2, · · · , g, g为工件组的数
量;

Jil为工件组Gi内工件的编号, l = 1, 2, · · · , ni,



432 控 制 理 论 与 应 用 第 40卷

ni为工件组Gi内工件的数量;

k为阶段编号, k = 1, 2, · · · ,K , K为阶段总数;

Mk为阶段k上一致并行机的数量;

2)问题参数

pilk为工件Jil在阶段k上的加工时间;

si′ ik为阶段k上的并行机加工完工件组Gi′到Gi所

需要的准备时间;

tilk为工件Jil从阶段k到阶段k + 1的运输时间,
k = 1, 2, · · · ,K − 1;

M为足够大的正整数;

3)决策变量

xi′ ik为0−1决策变量,在阶段k上,如果工件组Gi′

和Gi在同一台并行机上加工,且Gi′位于Gi紧前的位

置,则为1,否则为0,其中1 6 i
′
, i 6 g, i

′ ̸= i;特别地,
当Gi作为首个工件组被加工时表示为x0ik = 1;

yil′ l为0−1决策变量,如果工件Jil优于工件Jil′被

加工,则为1;否则为0,其中1 6 l
′ 6 l 6 ni;

cilk为工件Jil在阶段k上的完工时间;

bilk为工件Jil从阶段k到阶段k + 1的开始运输时

间;

Sik为工件组Gi在阶段k上的开工时间;

Cik为工件组Gi在阶段k上的完工时间;

Cmax为最大完工时间.

混合整数线性规划模型描述如下:

minCmax, (1)

Cmax > CiK , (2)

Cik > cilk, (3)
g∑

i′=0,i′ ̸=i

xi′ ik = 1, (4)

g∑
i′=1,i′ ̸=i

xii′k 6 1, (5)

xi′ ik + xii′k 6 1, (6)
g∑

i=1

x0ik = Mk, (7)

Sik +M(1− xi′ ik) > Ci′k + si′ ik, (8)

cilk − pilk > Sik, (9)

cilk − pilk +M(1− yil′ l) > cil′k, (10)

cil′k − pil′k +M × yil′ l > cilk, (11)

cilk − pilk > bil(k−1) + til(k−1), (12)

bilk > cilk, (13)

Sik, Cik, cilk, bilk > 0, (14)

xi′ ik, yil′ l ∈ {0, 1}. (15)

目标函数 (1)表示最小化Cmax;约束 (2)限制了
Cmax的值域:不小于所有工件组在最后阶段上的完工

时间;约束(3)限制了各工件组在各阶段上的完工时
间;约束(4)和约束(6)分别表示在任一阶段,各工件组
均有且仅有一个紧前工件组(包含虚拟工件组G0)、至
多一个紧后工件组、且两者不能相同;约束(7)表示在
任一阶段的任一并行机上,有且仅有一个工件组被安
排在第一个位置进行加工(紧前工件组为G0);约束(8)
表示如果两个工件组在某阶段上的同一台并行机上

加工且存在紧邻关系,那么后续工件组内任一工件的
开工时间不小于紧前工件组的完工时间;约束(9)表示
各工件在各阶段上的开工时间要至少大于所在工件

组在该阶段上的开工时间;约束(10)–(11)为同工件组
内工件间的序列约束,即对于具有先后顺序(不一定紧
邻)的两个工件,后续工件的开工时间至少大于先前工
件的完工时间;约束(12)表示对于任一工件,只有在当
前阶段完工且被运输至下一阶段后才可开始后续阶

段的加工;约束(13)表示各工件的开始运输时间至少
大于其完工时间;约束(14)–(15)为决策变量的取值范
围.该模型已通过CPLEX数学规划软件验证了其正确
性.

为更加清楚地阐述该调度问题,给定如下实例: 工
件组数量为3,各工件组内工件的数量均为2,阶段数
量为2,两阶段并行机的数量分别为2, 1,组间切换的
准备时间、各工件组内工件的加工时间和运输时间分

别如表1(G0为虚拟工件组)和表2所示,并假定设备指
派和工件组间调度序列方案为M11 : G1 −G2; M12 :

G3; M21 : G1 −G2 −G3,组内工件间调度序列均为
Ji1−Ji2(i = 1, 2, 3),图1给出了该问题实例的调度甘
特图.

表 1 组间切换准备时间
Table 1 Set-up times between groups

k = 1 k = 2

G1 G2 G3 G1 G2 G3

G0 2 2 3 2 4 2
G1 – 3 5 – 3 4
G2 5 – 3 2 – 2
G3 2 4 – 2 3 –

表 2 工件加工时间和阶段间运输时间
Table 2 Processing and transportation times of jobs

G1 G2 G3

J11 J12 J21 J22 J31 J32

加工时间 k = 1 2 3 1 3 5 4
k = 2 3 2 3 2 2 3

运输时间 k = 1 2 2 2 4 3 5

3 协协协同同同进进进化化化文文文化化化基基基因因因算算算法法法

当所有工件的运输时间均为0时,问题FFm|fmls,
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sijk, tilk|Cmax很容易归结为具有强NP难特性的混
合流水车间成组调度问题[6],因此 FFm|fmls, sijk,
tilk|Cmax同样具有强NP难特性且更为复杂. 精确算法

虽在理论上可以得到最优解,但难以求解大规模问题,
无法满足工业应用的需要,而基于智能优化的元启发
式算法为快速求解该类问题提供了一种有效途径.

9

图 1 给定实例调度甘特图

Fig. 1 Scheduling Gantt-chart for given instance

文化基因算法(memetic algorithm, MA)是一种新

型的、基于全局和局部搜索相结合的元启发算法,其

设计思路与经典遗传算法类似,不同的是MA摒弃了

遗传算法中具有一定盲目性的随机变异操作,在全局

搜索的基础上加入了基于问题特征的局部搜索策略,

使每次迭代的全部个体都能够达到局部最优[11]. MA

已被证实在很多领域要优于经典遗传算法,且已在调

度类的组合优化问题方面取得了较好的效果[12–14].

据此,本文结合MA的优化机制和 FFm|fmls, sijk,

tilk|Cmax问题的特征,提出一种改进的协同进化文化

基因算法(co-evolutionary memetic algorithm, CMA).

CMA采用置换序列的方式对3个子问题进行统一编

码,基于负载均衡思想和改进的先到先得策略将染色

体解码为问题的可行解;进化过程中引入多种遗传算

子来进行全域搜索,设计了一种基于破坏和重新构造

的协同进化局部搜索策略,并给出一种重置机制以避

免陷入局部最优,具体实施过程如下.

3.1 编编编码码码解解解码码码策策策略略略

针对HFSGS问题,一个完整的编码方案需要包括

各工件组在各阶段上并行机的指派、同一阶段各并行

机上工件组间的加工顺序和各工件组内工件间的加

工顺序3部分. CMA将染色体编码为由1+g个置换序

列向量组成的整数序列,序列总长度为g +
g∑

i=1

ni. 其

中第一部分(记为X)用来确定各工件组在第一阶段上

并行机的选择以及同一并行机上工件组间的加工顺

序;后g部分(记为Yi(i = 1, · · · , g))用来确定各工件
组内工件间的加工顺序.假定工件组数量g = 5,各工

件组内工件的数量依次为3, 3, 4, 4, 2,图2给出了的一

个染色体的具体编码方案.

图 2 染色体编码方案

Fig. 2 Chromosome coding scheme

为了保证种群的多样性, CMA采用随机方式生成
初始种群,即对于每一条染色体,首先随机生成一个
长度为g的置换序列向量,得到子集X;然后依次随机
生成g个长度为ni的置换序列向量,得到子集Yi,随后
将X和Yi整合得到一条完整的染色体.对于每一条染
色体,解码时首先基于负载均衡思想确定第一阶段各
并行机加工工件组的数量(记为σh(h=1, 2 · · ·,M1)),
然后结合子集X确定各工件组在第一阶段上并行机

的选择及同一并行机上工件组间的加工顺序,再由子
集Yi确定各工件组内工件间的加工顺序;对于后续阶
段,根据上一阶段的完工顺序,采用改进的先到先得
策略确定各工件组在各阶段上的并行机的选择.具体
实施步骤如下:

步步步骤骤骤 1 使用式(16)计算σh的值,其中⌊⌋和⌈⌉分
别为向下和向上取整操作:

σh =

{
⌈g/M1⌉ , 1 6 h 6 mod(g,M1),

⌊g/M1⌋ , mod (g,M1) < h 6 M1.
(16)

步步步骤骤骤 2 根据σh的值构造辅助向量

GV=[1, 1, · · ·, 1︸ ︷︷ ︸
σ1

, 2, 2, · · ·, 2︸ ︷︷ ︸
σ2

, · · ·,M1,M1, · · ·,M1︸ ︷︷ ︸
σM1

].

步步步骤骤骤 3 由式(17)确定各工件组在第一阶段所选
取并行机的编号,记为I1(i),即

I1(i) = GV (X(i)). (17)

步步步骤骤骤 4 对于在同一并行机上加工的工件组集,
按照子集X中出现的顺序依次加工.
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步步步骤骤骤 5 对于后续阶段k(k = 2, · · · ,K),使用
式(18)确定工件组Gi所选取的并行机编号Ik(i),并按
照上一阶段完工的顺序依次加工,其中δh表示当前调

度序列中并行机h上最后加工的工件组(Gi的紧前工

件组).

Ik(i) = argmin
16h6Mk

{Cδhk + sδhik)}. (18)

由上述实施步骤可以看出,该解码策略充分考虑
了并行机的负载均衡,并在传统先到先得策略基础之
上进一步考虑了工件组在各并行机上准备时间的差

异性,使得算法具有较大的概率得到更优解.

3.2 全全全局局局优优优化化化策策策略略略

MA的全局优化策略可以从遗传算法、模拟退火
算法、粒子群算法等多种现成的进化算法中选择,其
中遗传算法作为一类经典的智能优化算法,能够根据
问题特征和编码策略灵活设置进化算子,具有较强的
全局搜索能力. 因此针对本文问题,作者借鉴遗传算
法的进化思想来执行全局优化操作,具体如下.

3.2.1 选选选择择择策策策略略略

选择操作是驱动算法向优势区域进化的关键过程.
为提升CMA的全局搜索能力,算法采用改进的精英保
留策略执行选择操作,即在每一次迭代中,首先将当
前全局最优个体直接复制给下一代,然后选取该全局
最优个体和种群中的其他每一个个体作为父代进行

后续交叉变异操作,并将产生的优势个体存入下一代
种群中.

3.2.2 交交交叉叉叉、、、变变变异异异策策策略略略

交叉的目的是将父代染色体中的优势基因结构传

递给子代,进而获取更优解. 对于置换序列的编码方
式,常用的交叉策略包括两点交叉(two-point crosso-
ver, TPX)、部分映射交叉(partially mapped crossover,
PMX)和顺序交叉(order-based crossover, OBX)等,其
中OBX算子已被证实在求解流水车间调度问题时要
优于其他算子[15–16],通过预备实验发现,该算子同样
适用于本文问题且具有较好的求解效果.因此,本文
采用OBX算子对每条染色体中执行交叉操作,具体思
路如下: 对于父代个体P1和P2,首先随机选取若干基
因位,将P1中对应的基因直接放入子代个体,再将P2

中未使用的基因依次插入C1的空闲位置,进而得到第
一个子代个体C1;然后交换P1和P2的位置,重复上述
操作得到子代个体C2. 图3给出了OBX算子的实施过
程.

变异操作的目的是通过不确定性的扰动来增加种

群多样性,当前常用于置换序列编码的变异算子有插
入、交换和反转3种. 通过预备实验发现3种变异操作
对算法性能的影响并不大,因此在每次迭代过程中,
从3种变异算子中随机选取其一执行变异操作, 3种变

异算子的执行过程如图4所示.

图 3 OBX算子执行过程

Fig. 3 Process of OBX operator

图 4 3种变异算子执行过程

Fig. 4 Process of three mutation operators

鉴于子集X和Yi分别代表不同的子问题,在每一
次进化过程中, CMA采用如下策略来生成完整的子代
个体:首先对父代个体中的子集Yi逐一进行交叉变异

操作,并将父代中的子集Yi和新生成的子集new Yi进

行比较,选取较优者进入子代个体;待所有Yi交叉变

异完成后,以新生成的子集new Yi为基础,对子集X
执行交叉变异操作,进而得到完整的子代个体,算法1
给出了交叉变异的执行过程. 整个过程的算法复杂度

为O(
g∑

i=1

ni),需要对新个体进行评价的次数为 4×

(g + 1)次.

算法 1 CMA交叉变异执行过程

输入: 父代个体(X ,Y )和(X̄ ,Ȳ );

输出:子代个体(new X ,new Y )和(new X̄ , new Ȳ );

for i = 1 : g do

π ← Yi;

π̄ ← Ȳi;

π1, π2 ←对个体π和π̄执行交叉操作;
π′
1, π

′
2 ←对个体π1和π2执行变异操作;

new π1,new π2 ←从 (π1, π2, π
′
1, π

′
2)中选取最优的两

个个体;
new Yi ← new π1;

new Ȳi ← new π2;

end

X1, X2 ←对个体X和X̄执行交叉操作;

X ′
1, X

′
2 ←对个体X1和X2执行变异操作;

new X ← argminX({Cmax(X1,new Y ),

Cmax(X
′
1,new Y )});

new X̄ ← argminX({Cmax(X2,new Ȳ ),

Cmax(X
′
2,new Ȳ )});

输出: (new X, new Y )和(new X̄, new Ȳ ).

3.3 协协协同同同进进进化化化局局局部部部搜搜搜索索索策策策略略略

局部搜索是进一步挖掘优势解的关键途径. 由编
码策略可知,尽管子集X和Y分别代表不同的子问题,
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但两者具有很强的关联性,为提高算法搜索到优质解
的概率,本文借鉴迭代贪婪算法的进化思想[17],设计
了一种基于破坏和重新构造的协同进化局部搜索策

略对当前种群内的每一条染色体进行深度搜索. 具体
思路如下: 首先对当前解的子集X执行规模为1的破
坏操作,即从子集X中随机选取并移除一个基因;然
后对该基因对应的工件序列Yi执行破坏和重新构造,
并从新得到的ni个工件序列中选取最优者替换当前

工件序列;随后,以更新后的子集Y为基准,将移出的
基因重新插入子集X所有可能的位置,并选取所得到
工件组序列中的最优者替换当前子集X ,进而得到完
整的新解.

图5给出了所设计协同进化局部搜索策略的具体
执行过程,根据其执行过程可以看出,在每次进化过
程中,该协同进化局部搜索策略能够针对特定的工件
组及其工件序列进行联合优化. 另外,由图5可知,该
局部搜索策略的算法复杂度为O(g+max∀i(ni)).

图 5 协同进化局部搜索策略执行过程

Fig. 5 Process of co-evolutionary local search strategy

3.4 重重重置置置机机机制制制

为避免算法陷入局部最优并指导算法探索新的优

势区域,本文采用如下重置机制重新构造当前种群:
1)保留前20%的优势个体不变; 2)使用随机方式生成
其他80%的个体.该重置机制的触发条件是当前最优
解在规定代数(记为T )内无法由更优解替代.本文在

后续实验部分分析了T取不同值时算法的性能,进而
确定T的最佳取值.

3.5 算算算法法法流流流程程程

基于以上算法设计, CMA求解问题 FFm|fmls,
sijk, tilk|Cmax的实施步骤如下:

步步步骤骤骤 1 初始化算法参数,包括种群规模p size,
交叉概率pc,变异概率pm,最优解保持代数T .

步步步骤骤骤 2 结合第3.1节的编码策略随机生成初始
种群.

步步步骤骤骤 3 采用第3.2节的选择、交叉、变异策略对
当前种群进行全局优化操作.

步步步骤骤骤 4 使用第3.3节的基于破坏和重新构造的
协同进化局部搜索策略对当前种群进行深度搜索.

步步步骤骤骤 5 判断是否达到重置限制,若达到则启用
第3.4节的重置机制重新构造当前种群.

步步步骤骤骤 6 判断算法的运行时间是否达到最大运

行时间限制,若未达到,转至步骤3;否则,输出最优解
及目标值.

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设计计计

实验首先通过多因素方差分析确定CMA算法中
的关键参数(包括进化策略和参数值),然后基于小问
题规模测试算例将CMA的运行结果与混合整数线性
规划模型取得的最优解进行对比;最后从文献中选取
了3种与本文问题相关且具有较好效果的元启发式算
法,并基于大问题规模的测试算例将CMA的运行结果
与3种算法进行对比. 实验中所有算法均使用MATL-
AB R2015a编程实现,模型采用ILOG CPLEX 12.7.0
数学规划软件进行求解,算法测试环境为 Intel i5-
6200U/CPU 2.40GHz/8.0 GB.

由于未发现可直接应用于本文问题的基准数据,
以文献[7](研究带有序列相关准备时间HFSGS问题)
中的实验数据作为参考,并对其进行修正和扩充,得
到以下实验数据: 阶段数量K∈{2, 3, 4, 5, 6},工件组
数量g ∈ {3, 4, 5, 10, 15, 20},各工件组内工件的数量
ni ∈ {3, 4, 5, 7, 10}. 根据阶段数量、工件规模(所有
工件组内工件的总数)将以上数据分为9组小问题规模
的实验(K ∈ {2}, g∈{3, 4, 5}和ni∈{3, 4, 5}的正交
组合)和24组大问题规模的实验(K ∈ {3, 4, 5, 6}, g ∈
{10, 15, 20}和ni ∈ {7, 10}的正交组合).实验中其他
问题参数设置如下: 每一阶段并行机的数量Mk ∈
DU[1, 3],工件加工时间pilk∈DU[5, 75],序列相关准
备时间si′ik∈DU[5, 50],阶段间运输时间tilk∈DU[5,

50],数据格式DU[a, b]表示介于a和b之间的离散均匀

分布.实验测试算例可通过以下地址访问得到https://
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github.com/17801002601/TestData.

实验采用相对偏差率(percentage relative differen-
ce, PRD)[18]来衡量算法性能, PRD计算公式为

PRD(A) =
Cmax(A)− ref

ref
× 100%, (19)

其中: Cmax(A)表示当前测试算例算法A得到的Cmax

值, ref为当前测试算例的参考值,计算方法如下: 对于
小问题规模的算例,以模型取得的最优值作为参考值;
对于大问题规模的测试算例,以实验中所有算法得到
的最好解作为参考值.同一测试算例对于各算法的参
考值是唯一(相等)的,因此对于每组测试算例, PRD值
越小,说明该算法越接近于最好解.

4.2 策策策略略略有有有效效效性性性检检检验验验及及及参参参数数数设设设置置置

CMA中的关键策略包括交叉算子、变异算子和局
部搜索策略,算法参数包括种群规模p size、交叉概
率pc、变异概率pm和最优解保持代数T . 针对交叉算
子,设置3个对比策略: TPX, PMX和OBX;变异算子
同样设置3个对比策略:插入操作(记为Insert),交换操
作(记为Exchange)和反转操作(记为Reverse);局部搜
索设置2个对比策略:采用和不采用所设计局部优化
策略.通过预备实验,种群规模p size,交叉概率pc,变
异概率pm和最优解保持代数T , 4个参数均设置3个水
平值,具体如表3所示. 综上,会产生3× 3× 2× 3×
3× 3× 3 = 1458种具有不同参数配置的CMA算法.

实验使用多因素方差分析 (analysis of variance,
ANOVA)[19]来验证CMA中所设计关键策略的有效性

并确定参数值.对于24组大问题规模实验,每组随机
产生1个测试算例,使用所有CMA算法分别求解,将
所有算例每种算法的PRD均值作为响应变量,采用F

值和P值分析实验结果,其中F值用来衡量该因素对

结果的影响程度, P值用来检验各因素不同水平值是
否存在显著性差异. ANOVA分析结果如表4所示,各
因素95%置信区间见图6–7.

表 3 算法参数水平值设置
Table 3 Combinations of parameter values

水平值

参数 1 2 3

p size 10 20 40
pc 0.5 0.7 0.9
pm 0.05 0.1 0.3
T 5 10 15

表 4 ANOVA分析结果
Table 4 Results of ANOVA

因素 总平方和 自由度 均方 F值 P值

交叉算子 10.21 2 5.10 18.19 1.51E−06
变异算子 0.08 2 0.04 0.56 0.57
局部搜索 8.04 1 4.02 91.20 6.06E−14
p size 74.05 2 37.03 31.58 3.63E−06
pc 24.57 2 12.29 11.06 8.16E−05
pm 2.50 2 1.25 7.30 0.002
T 10.52 2 5.27 25.55 8.07E−09

图 6 CMA中关键策略各因素95%置信区间

Fig. 6 Mean with 95% confidence intervals of key strategies in CMA

图 7 CMA中算法参数各因素95%置信区间

Fig. 7 Mean with 95% confidence intervals of parameters in CMA
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由表4可以看出, 3种策略中局部搜索策略具有最
大的F值,这表明该策略对算法性能影响最大,图6(c)
给出了使用和不使用局部搜索策略CMA算法PRD均
值的95%置信区间,显然使用局部搜索策略具有更低
的PRD均值,这证实了该策略的有效性;交叉算子获
得的F值排名第2,结合图6(a)可以看出,与其他两种
交叉算子相比, OBX的PRD均值最低,这说明该算子
的求解性能要优于其他两种交叉算子;对于变异算子,
由表4可以看出其F值仅为0.56,且P值大于0.05,这
说明3种变异算子不存在显著差异性,因此,在CMA
中采用随机方式从3种变异算子中选取.

算法参数方面,种群规模p size获得了最大的F

值,表明该参数对算法性能影响最大,随后依次是最
大维持代数T、交叉概率pc和变异概率pm,进一步结
合图7可以直观看出:当p size = 10, pc = 0.9, pm =

0.1和T = 10时CMA算法具有最好的求解性能,因此
以下实验采用此参数设置.

4.3 最最最优优优性性性检检检验验验

本节使用9组小问题规模实验来检验所提模型的
正确性,并观察CMA相对于模型取得最优值的偏差情
况. 每组实验随机生成10个测试算例,对于每个测试
算例,分别使用CPLEX和CMA进行求解,设定CMA

的运行时间为100×K×
g∑

i=1

ni ms,设定CPLEX的运行

时间为600 s. 采用PRD和最优解算例数两个指标来检
验CMA的性能,实验结果如表5所示.

表 5 最优性测试结果
Table 5 Optimality test results

均值(Cmax)
K g ni

CPLEX CMA
PRD/% 最优解算例数

2 3 3 299.7 299.7 0 10/10
2 3 4 363.2 363.9 0.193 9/10
2 3 5 415.6 416.8 0.289 8/10
2 4 3 352.3 355.7 0.965 9/10
2 4 4 454.4 455.4 0.22 9/10
2 4 5 481.1 481.6 0.104 9/10
2 5 3 399.7 402.1 0.6 6/10
2 5 4 476.9 481.1 0.881 9/10
2 5 5 579 583.3 0.561 2/4
平均 424.66 426.62 0.424 –
合计 – – – 71/84

由表5可以看出,对于第一组实验, 10组测试算例
CMA均得到了与CPLEX一样的Cmax值(PRD均值为
0),这证实了本文所设计模型的正确性,同时也证实了
CMA在求解小问题规模测试算例方面的有效性. 整
体上, 9组实验CMA获得最大PRD均值为0.881%,总
体PRD均值仅为0.424%,这表明对于小问题规模测试

算例CMA得到的值与最优解的间隙非常的小. 另一
方面,由最优解算例数可以看出, 84组测试算例中共
71组得到了最优解,这进一步表明对于大多数测试算
例(约84.5%)CMA均能在有限的时间内得到最优解.
随着问题规模的增大,最后1组实验中有6组测试算例
CPLEX已无法在规定的时间内得到模型的最优解,这
是因为问题本身的强NP难特性和模型的复杂性导致
的,这从侧面也证实了所设计算法相较于精确模型的
优越性. 由以上结果可以得出结论:本文提出的CMA
算法在求解小问题规模测试算例时具有很好的优化

性能.

4.4 与与与其其其他他他元元元启启启发发发式式式算算算法法法对对对比比比

为测试CMA的性能,本文选取了两种针对HFSGS
问题提出的具有较好效果的元启发式算法,分别为文
献[7]中的MA和文献[9]中的嵌套遗传进化模拟退火
算法(simulated annealing embedded genetic algorithm,
SAGA),并从最新文献中选取了两种针对成组调度问
题提出的主流元启发算法,分别为文献[3]中的迭代贪
婪算法 (iterated greedy algorithm, IGA)和文献[20]中
的多点模拟退火算法 (multi-start simulated annealing,
MSA),将这4种算法应用于本文问题, 4种对比算法均
采用原文推荐的参数设置.需要说明的是,由于本文
问题与文献中所研究问题存在一定的差别,实验过程
中对3种算法的评价函数做了适应性调整.

针对24组大问题规模实验,每组随机生成10组测
试算例,对于每组测试算例,设置5种算法的运行时间

均为100×K ×
g∑

i=1

ni ms,并使用每种算法单独运

行10次,计算各组实验下所有算例5种算法的PRD均
值和标准差,以及每组实验CMA获得最好解(参考值)
的次数,结果如表6所示. 此外,为研究CMA与其他3
种算法的求解质量在统计意义上的差异性,采用配对t

检验(paired t-test, α=0.05)对每组实验两两算法PRD
均值的差异性进行显著性检验,检验结果见表7.

由表6的统计结果可以看出, 24组测试实验中
CMA得到的PRD均值全部低于其他4种算法,且所有
实验CMA的总体PRD均值仅为1.12%,明显低于MA
(2.36%), SAGA(2.14%), IGA(1.80%)和MSA(2.58%),
这表明CMA的求解质量要优于其他4种算法. 对于
PRD值的标准差,仅有1组实验(K = 4, g = 10, ni =

7)CMA略高于算法IGA(CMA位于5种算法中的第2
位,与第1位IGA算法的差值为0.07%),其他实验CMA
均为5种算法中的最低者,且其总体标准差为0.73%,
同样低于MA(1.43%), SAGA(1.32%), IGA(1.05%)和
MSA(1.06%),说明CMA在获取较优解的同时,求解
性能也相对稳定. 此外,与文献[7]中提出的MA算法
相比,本文设计的CMA算法在求解质量和稳定性方面
都得到了提升,这得益于CMA中提出的基于破坏和重
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新构造的协同进化局部搜索策略,该策略能够在全局
优化的基础上,进一步探索较好解的邻域区域,此举
提高了算法搜索到更优解的概率;与文献[3]提出的
IGA算法相比, CMA算法的优势在于IGA算法仅使用
一个初始解进行全局和局部的搜索,算法的搜索的效
率依赖于初始解的优劣,且较容易陷入局部最优状态,

而CMA算法则通过种群进化的机制来优化搜索,同时
通过重置机制避免算法陷入局部最优状态,因此在求
解质量方面也有较大提升. 另外,根据表7的检验结果
可知, 24组实验CMA与其他4种算法通过配对t检验

得到的p值均小于0.05,这进一步说明与其他4种算法
相比, CMA的求解质量存在显著的优越性.

表 6 5种算法PRD均值、标准差统计结果

Table 6 Results of five algorithms in PRD mean and standard deviation

CMA MA SAGA IGA MSA
K g ni

平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差 平均值 标准差

3 10 7 2.35 0.85 5.51 1.13 6.98 0.93 5.85 0.89 2.99 1.05

3 10 10 0.98 0.71 2.6 1.45 2.05 0.72 1.45 1.04 2.87 1.02

3 15 7 1.07 0.57 2.29 1.69 1.83 1.99 1.71 0.83 2.83 0.91

3 15 10 0.9 0.67 2.15 1.16 1.88 1.27 1.82 1.19 2.71 0.98

3 20 7 1.28 0.75 2.04 1.62 2.09 1.72 1.61 1.34 2.79 1.17

3 20 10 1.16 0.61 2.03 1.51 1.73 1.09 1.65 1.46 2.67 1.06

4 10 7 1.08 0.49 2.05 0.92 1.57 0.86 1.29 0.41 2.64 0.83

4 10 10 1.05 0.83 3.52 1.35 2.78 0.91 1.99 0.96 2.52 1.12

4 15 7 0.71 0.44 1.51 1.84 1.5 1.07 1.29 0.95 2.61 0.68

4 15 10 0.65 0.24 1.03 1.28 0.96 0.87 0.83 0.48 2.49 0.77

4 20 7 1.05 0.88 3.06 1.86 2.43 1.72 1.9 0.95 2.51 1.1

4 20 10 1.31 1.35 2.01 1.93 1.85 1.75 1.66 1.42 2.37 1.84

5 10 7 0.98 0.69 2.99 1.58 2.76 1.54 2.27 0.97 2.78 1.22

5 10 10 1.09 0.44 1.51 0.54 1.26 0.73 1.15 0.65 2.64 0.79

5 15 7 1.21 0.46 1.94 1.53 1.56 1.23 1.41 1.01 2.42 0.73

5 15 10 0.95 0.57 1.71 0.96 1.58 0.87 1.29 0.63 2.66 0.61

5 20 7 0.66 0.72 2.42 1.27 2.06 1.02 1.94 0.96 2.3 0.89

5 20 10 0.94 0.65 1.98 1.71 1.86 1.05 1.13 0.88 1.9 0.93

6 10 7 1.38 1.26 2.33 1.72 2.09 1.75 1.81 1.72 2.93 1.47

6 10 10 1.5 1.33 2.76 1.38 2.48 1.56 2.43 1.49 2.75 1.6

6 15 7 1.23 0.69 2.56 1.41 2.36 2.11 1.69 1.2 2.71 1.15

6 15 10 0.85 0.77 2.05 0.98 1.95 1.45 1.37 1.07 2.78 1.23

6 20 7 1.35 0.72 2.29 1.93 1.79 1.75 1.67 1.64 2.23 0.92

6 20 10 1.18 0.81 2.23 1.57 2.04 1.73 1.91 0.96 1.92 1.26

均值 1.12 0.73 2.36 1.43 2.14 1.32 1.8 1.05 2.58 1.06

为测试不同问题规模对算法性能的影响,根据表
6的实验结果进一步汇总了不同阶段和工件规模(所

有工件组内工件的总数,即
g∑

i=1

ni)下5种算法的总体

PRD均值,结果如表8所示. 由其结果可以看出:当阶
段数量相同时,随着工件规模的增加, 5种算法的总体
PRD均值呈现逐渐递减的趋势(如:当K = 3时, CMA
算法在 3种工件规模下的总体 PRD均值分别为
1.67%, 1.18%和1.03%),这表明对于本文所研究问题,
5种算法的求解质量均具有较好的稳健性,其中CMA
始终低于其他4种算法,这表明CMA在不同工件规模
下均能得到相对较好的解;当工件规模相同时,随着

阶段数量的增加, 5种算法的总体PRD值整体呈现先
减后增的趋势(如对于小工件规模的测试算例, 4个阶
段下CMA的总体PRD值分别为1.67%, 1.07%, 1.04%
和1.44%),这说明阶段数量会对算法性能造成一定的
影响,但对于任意的阶段和工件规模, CMA在5种算
法中始终处于较低的水平,这进一步证实了CMA在求
解质量和稳定性方面的优越性.

综上所述,可以得出结论:针对问题 FFm|fmls,
sijk, tilk|Cmax,本文提出的CMA算法在求解质量和
稳定性方面要优于文献中提出的MA, SAGA, IGA和
MSA.
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表 7 5种算法PRD均值的配对t检验结果

Table 7 Paired t-test results of PRD means for five algorithms

CMA & MA CMA & SAGA CMA & IGA CMA & MSA
K g ni

p-value p < 0.05 p-value p < 0.05 p-value p < 0.05 p-value p < 0.05

3 10 7 0.013 是 0.038 是 0.012 是 0.009 是

3 10 10 0.021 是 0.011 是 0.015 是 0.007 是

3 15 7 0.032 是 0.037 是 0.005 是 <0.001 是

3 15 10 <0.001 是 0.003 是 0.008 是 0.012 是

3 20 7 <0.001 是 0.027 是 0.014 是 0.006 是

3 20 10 0.015 是 0.002 是 0.021 是 0.011 是

4 10 7 0.027 是 0.012 是 <0.001 是 <0.001 是

4 10 10 0.009 是 0.020 是 0.001 是 <0.001 是

4 15 7 0.001 是 0.032 是 0.004 是 0.015 是

4 15 10 0.004 是 0.018 是 0.006 是 0.003 是

4 20 7 0.010 是 0.004 是 0.013 是 0.001 是

4 20 10 0.025 是 0.002 是 <0.001 是 0.020 是

5 10 7 <0.001 是 <0.001 是 0.021 是 0.006 是

5 10 10 0.001 是 <0.001 是 0.032 是 0.006 是

5 15 7 0.001 是 0.007 是 0.003 是 0.004 是

5 15 10 0.009 是 0.009 是 0.027 是 0.010 是

5 20 7 <0.001 是 <0.001 是 0.001 是 <0.001 是

5 20 10 <0.001 是 0.018 是 <0.001 是 0.003 是

6 10 7 <0.001 是 0.029 是 0.016 是 0.019 是

6 10 10 <0.001 是 0.014 是 <0.001 是 0.012 是

6 15 7 0.011 是 0.042 是 0.008 是 0.008 是

6 15 10 0.008 是 0.017 是 0.01 是 0.005 是

6 20 7 0.020 是 0.026 是 0.002 是 0.014 是

6 20 10 0.006 是 0.019 是 0.231 是 0.009 是

表 8 不同阶段和工件规模下5种算法总体PRD均值对比
Table 8 Overall PRD mean values of five algorithms at different stages and job scales

K 问题规模 CMA MA SAGA IGA MSA

小 1.67 4.06 4.52 3.65 2.93
3 中 1.18 2.17 1.96 1.66 2.81

大 1.03 2.09 1.81 1.74 2.69
小 1.07 2.79 2.18 1.64 2.58

4 中 0.88 2.29 1.97 1.6 2.56
大 0.98 1.52 1.41 1.25 2.43
小 1.04 2.25 2.01 1.71 2.71

5 中 0.94 2.18 1.81 1.68 2.36
大 0.95 1.85 1.72 1.21 2.28
小 1.44 2.55 2.29 2.12 2.84

6 中 1.29 2.43 2.08 1.68 2.47
大 1.02 2.14 2 1.64 2.35

小:
g∑

i=1
ni 6 100;中: 100 <

g∑
i=1

ni 6 140 ;大:
g∑

i=1
ni > 140.

5 结结结论论论

本文研究了一类带有序列相关准备时间和阶段间

运输时间的混合流水车间成组调度问题,该问题具有
广泛的工业应用背景,但尚未发现相关研究成果.为

求解此调度问题,以最小化最大完工时间为目标构建
了混合整数线性规划模型,鉴于问题的强NP难特性和
联合决策特征,提出一种改进的协同进化文化基因算
法. 算法采用置换序列的方式对3个子问题进行统一
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编码,基于负载均衡思想和改进的先到先得策略将染
色体解码为问题的可行解;进化过程中通过多种遗传
算子来进行全局搜索,设计了一种基于破坏和重新构
造的协同进化局部搜索策略,并提出一种重置机制以
避免算法陷入局部最优状态. 实验阶段,首先通过多
因素方差分析确定了算法中的关键策略的有效性和

最佳参数值,然后基于小问题规模测试算例验证了所
提算法的最优性(与最优解的偏差情况),最后基于大
问题规模测试算例证实了所提算法的高效性和稳健

性. 与已有文献相比,本文研究成果能够进一步丰富
成组调度理论和方法体系,在实践上能够为钢铁生产,
汽车装配等具有成组加工特征制造企业的调度管理

提供技术支持,算法中设计的协同进化局部搜索策略
也能够为其他具有联合决策特征生产调度问题的求

解提供新的思路和方法.

本文仅考虑了运输工具的单向运输时间,即假定
工件在阶段间运输过程不受运输工具可用性的限制,
这并不完全符合实际工业生产过程,下一步将进一步
考虑运输工具数量和运输能力存在限制时的混合流

水车间成组调度问题,结合问题特征构建调度规则,
并以此为基础设计更为高效的求解算法.
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