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工件可拒绝的有限等待置换流水车间调度算法
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摘 要: 有限等待限定了工件在相邻机器间的等待时间上下限,普遍存在于中间产品性质不稳定且存在运输作业
的车间环境中.工件可拒绝的有限等待置换流水车间调度是对工件拒绝和工件调度的联合决策,要求确定拒绝工
件集合并给出被接受工件的调度方案.针对这一联合决策问题,以最小化总拒绝成本与总拖期成本之和为目标,
并为最大完工时间 (Makespan)设置上限约束,结合问题特征提出一种协同进化遗传算法.该算法将染色体编码分
解为工件拒绝和工件序列两个子集,基于调度规则生成初始种群,引入协同进化策略依次进化子集种群,并提出基
于记忆的动态概率参数设计方法以确定遗传算子的执行概率,设计解码规则以保证解的可行性并优化总成本.最
后,通过数据实验验证了所提出算法及相关策略的可行性和有效性,并分析了问题参数对算法性能的影响.
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Scheduling algorithm for permutation flowshop with limited waiting times
and rejection
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Abstract: Limited waiting time constraint restricts the maximal and minimal waiting times of a job between consecutive
machines. This constraint widely exist in the manufacturing environment with transportation requirement and high
production continuity due to the unstable physical or chemical nature of intermediate product. The permutation flowshop
scheduling problem with rejection is a joint decision of job rejection and production scheduling, which is to determine
rejected jobs and the schedule with accepted jobs. This joint decision problem is considered with the objective to minimize
the sum of total rejection cost and total tardiness cost, and an upper bound is set for the makespan in this problem. A
co-evolutionary genetic algorithm is presented, in which an encoding scheme is proposed to divide a chromosome into two
subsets, respectively corresponding to job rejection and job sequencing. The initial population is produced by dispatching
rules, and the co-evolutionary strategy is introduced into this algorithm to coevolve the two subset population. Moreover,
a memory-based dynamic probability generation method is presented to determine the probabilities to run the genetic
operators, and some decoding rules are set to ensure the feasibility of a solution and optimize its total cost. Computational
experiments are carried out to verify the effectiveness of this algorithm, and the impact of problem parameters on the
performance of this algorithm are also studied in the experiments.
Keywords: production scheduling；job rejection；permutation flowshop；limited waiting times；genetic algorithm；
co-evolutionary

0 引 言

在中间产品性质不稳定且工序间存在运输作

业的工业生产中,通常要求加工对象在相邻工序间

的等待时间位于给定的上下限内,即有限等待约束
(Limited waiting time constraints).例如,钢铁生产中由
于高温作业要求,钢水在相邻工序间只允许等待较短
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时间,且要满足运输时间的要求;食品生产限定了等
待时间的上下限,以保证工序间正常衔接且防止食
物变质;在半导体晶圆制造中,一片晶圆在一个加工
模块中完成加工后必须在规定的时间内取出.已有
研究表明,等待时间下限和上限约束均会增加机器
空闲时间[1-2],使机器产能无法充分利用.在订单管理
层面制定订单接受决策时,若仅考虑产能则会与实际
生产存在较大偏差,产生不必要的订单拒绝或拖期惩
罚.因此,有必要在订单接受决策时考虑有限等待约
束,将订单视为工件,对工件拒绝与生产调度进行联
合决策,确定拒绝的工件并给出接受工件的调度方
案,此即为工件可拒绝的有限等待调度问题.置换流
水车间是最基本的一类多工序生产环境,本文将以此
为背景展开研究.
工件可拒绝的调度 (Scheduling with rejection)

在理论上是一类多决策组合优化问题,在生产实际
中能够优化订单和生产管理,近年来引起调度专
家和管理者的关注.目前,有关置换流水车间环境
的研究较少,主要针对两机或成比例流水车间.对
于两机问题, Shabtay等[3]证明了最小化最大完工时

间 (Makespan)和工件拒绝成本之和的问题是NP-难
的,并给出近似算法; Zhang等[4]证明了即使工件拒

绝成本相同或在一台机器上加工时间相同,问题也
是NP-难的;谢谢等[5]考虑了第 1台机器具有不可
用区间、工件可中断的情况,针对最小化Makespan
与拒绝惩罚之和设计了动态规划算法和启发式算

法;苗翠霞等[6]考虑了工件的退化效应,针对最小化
Makespan与拒绝惩罚之和设计了动态规划算法.对
于成比例流水车间, Shabtay等[7]考虑了拒绝成本和

调度目标两类指标,分别针对指标加总为单目标、优
化第1个目标并为第2个目标设上限约束、优化第2
个目标并为第1个目标设上限约束、同时优化双目标
这4种指标处理方式,探讨问题的复杂性并给出了近
优方案; Li等[8]以最小化调度成本与拒绝成本之和为

目标,其中调度成本分别考虑了最大拖期和总加权完
工时间,证明了问题是NP-难的并设计了近优算法.

有限等待置换流水车间调度研究始于 2006
年, Fondrevelle等[1]证明了最小化Makespan问题是
强NP-难的.对于交货期相关目标, Fondrevelle等[9]针

对等待时间上下限相同且最小化最大拖期问题给出

了多项式可解的特例,并提出了分支定界法; Dhouib
等[10]考虑最小化拖期工件数和顺序依赖的安装时

间,提出了数学模型和模拟退火算法; Hamdi等[11]探

讨最小化总拖期的上下界,设计了拉格朗日松弛算

法.可以看出,目前有限等待置换流水车间调度研究
较少,且研究方法以分支定界等精确算法为主,无法
应用于大规模的实际生产环境.此外,对于有限等待
置换流水车间下的工件拒绝与调度的联合决策,笔者
尚未发现相关文献.
本文将研究工件可拒绝的有限等待置换流水车

间调度问题,并考虑总成本和Makespan两个优化指
标,其中,总成本为拒绝成本与拖期成本之和.考虑到
同时将两个指标作为目标函数会加大求解难度,且订
单层面的决策更偏重收益,因此本文基于ε-约束法[7],
将总成本指标作为最小化目标,并为Makespan指标
设置上限约束,将问题转化为单目标优化.为了能在
短时间内取得问题的优质解,提出一种协同进化遗传
算法,结合问题特征和协同进化特点设计编码方案和
解码规则,并给出基于记忆的动态概率设计方法以确
定遗传算子的执行概率.最后,通过数据实验对算法
有效性以及关键问题参数对算法性能的影响进行分

析.

1 问题描述

工件可拒绝的有限等待置换流水车间调度问

题描述如下:给定 n个工件 {J1, · · · , Jn},工件允许
拒绝,若拒绝则产生拒绝成本,否则工件被接受并安
排生产,此时可能产生拖期成本 (工件拒绝决策).被
接受的工件以相同的加工路径依次经过m台机器

{M1,M2, · · · ,Mm},每台机器上的工件加工序列均
相同 (置换流水车间).工件在相邻机器间的等待时间
必须位于给定的上下限之内 (有限等待约束).问题要
求确定拒绝工件集合,并对接受工件进行调度,优化
目标为最小化总拒绝成本与总拖期成本之和.此外,
考虑到接受工件应在计划期内完工,将计划期间长度
设为Makespan上限加以约束.
为便于描述,定义以下符号.
1)下标和参数.
i, j:工件和机器编号;
n,m:工件和机器数量;
Ji:编号为i的工件;
Mj :编号为 j的机器,即加工路径上的第 j 台机

器;
pij : Ji在Mj上的加工时间;
reji, wi, di: Ji的拒绝成本、单位拖期成本和交货

期;
θmin
ij , θmax

ij : Ji在Mj与Mj+1之间的等待时间的

下限和上限;
C+

max:最大完工时间上限,即计划期间长度.
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2)决策变量.
RS:拒绝工件集合;
π:工件加工序列,π(k)为π的第k个工件, |π| =

n;
Cij : Ji在Mj的完工时间.
3)决策变量的衍生变量.
Ti: Ji的拖期;
fi: Ji的成本,若Ji被拒绝则fi = reji,否则fi =

wiTi;
Cmax:最大完工时间(Makespan).
根据以上符号,有限等待约束表示为

θmin
ij ⩽ Ci,j+1 − pi,j+1 − Cij ⩽ θmax

ij ; (1)

总成本目标和Makespan约束表示为

min f =
∑
∀i

fi =
∑
i∈RS

reji +
∑
k∈π

wkTk =

∑
i∈RS

reji +
∑
k∈π

wk max{Ck − dk, 0}, (2)

Cmax = max
i∈π

{Cim} ⩽ C+
max. (3)

本文的问题是工件拒绝与调度的联合决策,问题
解可表示为决策对 ⟨RS, π⟩.最小化总拖期的有限等
待置换流水车间调度问题是本文调度子决策的特例,
具有强NP-难复杂性[11],因此本文问题是强NP-难的,
精确算法无法在有限时间内获得问题解,不能满足实
际应用需求.遗传算法 (Genetic algorithm, GA)等群
智能算法为快速求解该类问题提供了一种有效途径.

2 协同进化遗传算法

给定决策对 ⟨RS, π⟩,则接受工件的完工时间可
按以下步骤确定,记为Timing(π),复杂度为O(|π|m):

Cπ(1),1 = pπ(1),1;
For j = 2 to m do

Cπ(1),j = Cπ(1),j−1 + θmin
π(1),j−1 + pπ(1),j

End For
For i = 2 to |π| do

Cπ(i),1 = Cπ(i−1),1 + pπ(i),1;
For j = 2 to m do

Cπ(i),j = pπ(i),j + max{Cπ(i−1),j ,

Cπ(i),j−1 + θmin
π(i),j−1}

End For
For j = m− 1 to 1 do

Cπ(i),j = max{Cπ(i),j , Cπ(i),j+1−
pπ(i),j+1 − θmax

π(i),j}
End For

End For
显然,问题的求解关键在于如何生成高质量的决

策对⟨RS, π⟩.遗传算法具有快速求解能力,能够灵活
设置染色体编码和遗传算子.此外,协同进化是一类
针对多决策问题的优化策略,现已成功应用于遗传算
法、粒子群算法、蜂群算法等[12-14].考虑到本文问
题的联合决策特征,本节设计协同进化遗传算法 (Co-
evolutionary GA, CGA),并引入问题特征来优化算法
搜索.

2.1 编码方案与初始种群生成

工件可拒绝的有限等待置换流水车间调度问题

由工件拒绝和调度决策构成,而调度的难点则在于工
件序列π的确定.因此, CGA将染色体分解为两个子
集X和Y :子集X = {x1, · · · , xn}为二进制编码,表
示工件拒绝情况,若xi = 1则拒绝Ji,若xi = 0则

接受Ji;子集Y = {y1, · · · , yn}为自然数的置换序
列编码,表示工件序列 (n为工件数).考虑5个工件的
问题 (n = 5),若染色体 [X,Y ]为X = [0, 1, 0, 0, 1],
Y = [3, 4, 2, 1, 5],则对应的决策对为⟨RS, π⟩ = ⟨{J2,

J5}, {J3, J4, J1}⟩.
CGA生成初始种群时,对于每个染色体,首先

基于调度规则生成工件序列 (子集 Y ),进而确定
拒绝工件集合 (子集 X). Hamdi等[11] 针对最小化

总拖期的有限等待置换流水车间提出了 3种调度
规则:最短加工时间优先规则 (Shortest processing
time, SPT)、基于瓶颈机的调整规则 (Adjustment on
the bottleneck machine, ABM)和预估完工时间规则
(Estimated completion time, ECT),其中SPT和ECT分
别生成m+1和m个工件序列,从中选择最好方案(m
为机器数). CGA采用上述3种规则以及经典的最早
交货期优先规则 (Earliest due date, EDD)生成工件序
列 (子集Y ),且为了增加种群多样性并减少计算时间,
对SPT和ECT的2m+1个序列不再择优,而是各自编
码为子集Y ,由此4种规则将产生2m+3个序列.限定
种群规模ps ⩾ 2m + 3,随机生成种群中的剩余子集
Y .
给定子集Y ,根据总成本和C+

max确定拒绝工件

集合,生成子集X .具体方法如下:每次拒绝令总成本
下降最多的工件,直至总成本不再下降或Cmax满足

上限约束.将该方法命名为Initializing_X(Y ),伪代码
如下,其复杂度为O(n2m):

π = Y , RS= ∅;
For i = 1 to n do xi = 0

End For
Timing(π); i∗ = arg max

i∈π
{wiTi − reji};

While (∆i∗ ⩾ 0
∨

Cmax > C+
max) do
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xi∗ = 1; RS = RS
∪
{i∗};π = π\{i∗};

Timing(π); i∗ = arg max
i∈π

{wiTi − reji};
End While

2.2 协同进化策略

协同进化是一种有效解决多决策优化问题的

求解策略,它将个体拆分成多个子集,每个子集对应
一类决策,通过独立地进化每个子集,再将各子集结
合成一个完整的解,对完整解进行评价来实现子集
种群的选择[13].本文将协同进化引入算法,理由如
下: 1) 本文问题为工件拒绝与调度的联合决策,在
CGA编码方案中,染色体由子集X和Y 构成,分别对
应这两类决策,且任意X和Y 均可组合成一个问题

解,这一特征符合协同进化的应用场景; 2) 子集X和

Y 具有不同的编码特征,子集X为二进制编码,子集
Y 则为置换序列编码,因此,为子集X和Y 分别设计

遗传算子并独立进化,这种方式比传统的统一进化更
为灵活有效.
如上所述,协同进化的个体评价方法比较特殊,

需要将当前进化的子集与其他子集个体结合,形成完
整的问题解进行评价,而选择哪些其他子集个体进行
组合,这是协同进化策略的一个关键点.常用的选择
方法有两种,选择其他子集种群的最优个体或随机选
择个体.已有研究表明,在其他子集种群中选择最优
个体进行协同进化能够取得较好的结果[12],目前已
在多篇文献中采用[14].这种最优个体选择策略的实
质是通过评价当前子集与其他子集种群中最优个体

的协同效果,来寻找与此最优个体具有更佳协同性的
个体,这意味这二者的组合会产生更优的解,以此保
证进化过程的持续优化.因此, CGA算法在进行子集
评价时,将选择另一子集种群中的最优个体进行问题
解的组合与评价.
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图 1 CGA协同进化策略示意

图 1给出了CGA协同进化示意,每次迭代首先
对子集X的种群popX执行遗传操作,得到子代集合
offX ,将popX

∪
offX中的子集X与当前最优子集Y ∗

组合,形成个体集合并进行评价与选择,得到新种群
popX ;然后,采用相同的方法进化子集Y 种群 popY ,
至此完成一代完整的进化.

2.3 遗传算子及执行概率设计

CGA的子集X和Y 采用不同的编码方式,本节
将根据编码特征分别为其设计遗传算子.子集X为

经典的二进制编码,将采用传统的交叉和变异算子
(记为X_Crossover和X_Mutation).子集 Y 为置换

序列,若采用传统算子则容易产生基因值相同的非法
解,因此,本文采用广泛应用于该类编码的单点交叉
算子、插入变异算子和交换变异算子来生成子代子

集Y ,记为Y _Crossover、Y _Insert和Y _Swap.图2给
出了这5种算子的示意.
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图 2 子集X和Y 的遗传算子
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给定遗传算子,如何确定执行该算子的概率,这
是遗传操作的另一关键问题.算子执行概率一般被
预先指定,不根据实际进化情况自动调整.然而,对于
不同的算例以及相同算例下的不同进化阶段,遗传
算子的执行效果往往是不同的,因此算子概率应具
有自适应能力.本文提出一种基于记忆 (Memory)的
动态概率设计方法,能够根据实际进化情况动态调
整.在该方法中,每种遗传算子有两个执行概率:指
定概率P s和记忆概率Pm,其中Pm通过记忆遗传算

子在进化过程中的优化效果进行动态调整.此外,参
考Pan[14]在蜂群算法中提出的自适应邻域算子,设定
控制概率P c,每次遗传操作时若生成的随机数位于
[0, P c],则采用记忆概率Pm,否则采用指定概率P s.
基于记忆的动态概率设计思想源于近年发展起

来的基于知识/机器学习的调度算法[15-16],即对优质
染色体或有效的参数设置进行记忆,进而基于统计
学习等方法来学习基因知识或参数知识,指导算法搜
索.在参数知识学习方面, Xing等[15]针对蚁群算法设

置参数组合,并记忆各组合的成功次数来更新参数组
合的选择概率,从而降低算法参数对优化的敏感度.
借鉴上述记忆学习策略, CGA的动态概率采用

统计学方法,记录并学习各算子对算例及其进化过程
的适应程度,进而判定当前阶段的算子记忆概率.该
方法的基本思路如下:首先,记忆遗传算子在各代的
执行情况,持续更新各算子的成功概率,其中,若由该
算子生成的子代被选择至新种群中,则记为一次成
功.若某算子的成功概率较高,则被认为由该算子进
化后得到的子代被选择至新种群的可能性较大,进而
为该算子赋予较高的记忆概率Pm.可见,记忆概率
Pm需记忆遗传算子的累计执行次数和累计成功次

数,其中,算子执行次数可以在遗传操作时进行累计
更新,成功次数则在选择过程中进行判定和累加,进
而采用以下规则更新Pm.
记忆规则1:
If累计执行次数= 0,
Then Pm = P s;
记忆规则2:
If累计执行次数 ̸= 0

∧
累计成功次数= 0,

Then Pm = 1/(2ps · t), t为进化代数;
记忆规则3:
If累计成功次数 ̸= 0,
Then Pm =累计成功次数/累计执行次数.
前两项规则确保遗传算子在从未执行或成功的

情况下仍有运行机会.在协同进化中,每更新一类子

集的遗传算子记忆概率后,将对概率进行总和标准化
处理.例如,若某代进化子集X后,根据累计执行和成
功次数得到的交叉和变异算子的记忆概率分别为0.3
和0.1,则用于子集X下次进化的记忆概率为其标准

化值0.75和0.25.

2.4 解码、评价与选择

如2.1节所述, CGA染色体可直接解码为决策对
⟨RS, π⟩.然而,遗传操作具有随机性,得到的决策对
可能违背Makespan上限约束,且总成本尚有优化余
地.因此CGA设计了解码规则,工件按π中顺序依次

执行以下规则,生成可行且较优的解.
解码规则1:
If Cπ(i),m > C+

max,
Then拒绝Jπ(i);
解码规则2:
If rejπ(i) ⩽ wπ(i)Tπ(i),
Then拒绝Jπ(i).
规则 1保证了解的可行性.此规则仅拒绝第 1

个违背Makespan上限的工件Jπ(i),这样若有加工时
间短或拖期成本小的工件位于 Jπ(i)之后,则该工
件有被接受的机会.规则 2是对总成本的优化.这
里没有采用复杂度为O(n2m)的 Initializing_X(Y ),
而是基于贪婪思想,在对 π的解码过程中,每确定
一个调度工件,即调用解码规则 2进行拒绝判定,
以此提高算法效率. CGA的解码过程如下,记为
Decoding([XY ]),复杂度为O(nm):
令π = ∅; RS= ∅; 令k = 1, 2, · · · , n,执行以下

步骤:
Step 1: i = yk, r = xi. k为工件序列位置 i的工

件编号, r为Ji的拒绝情况.
Step 2:若 r = 1,则RS = RS

∪
{i},转Step 4;否

则,转Step 3.
Step 3:计算Cij和复杂度O(m).若πi = ∅,则

Ci = pi,对于 j = 2, · · · ,m,计算Cij = Ci,j−1 +

θmin
i,j−1 + pij ;否则,对于 j = 2, · · · ,m,计算Cij =

max{Cπ(|π|),j , Ci,j−1 + θmin
i,j−1} + pi,j ,进而对于 j =

m − 1, · · · , 1,计算Cij = max{Cij , Ci,j+1 − pi,j+1 −
θmax
ij }.转Step 4.

Step 4:基于解码规则的工件拒绝再判定.若
Cim > C+

max,则RS = RS
∪
{j}(规则1);否则,Ti =

max{Cim − di, 0}.若 reji ⩽ wiTi,则RS = RS
∪
{j},

否则πi = πi

∪
{j}(规则2).

染色体解码后将进行个体评价.根据本文问
题所考虑的优化指标,将总成本作为主评价函数,
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Makespan作为平局判定函数 (Tie-breaker),采用以下
规则对个体A和B进行比较.
评价规则:
If f(A) ⩽ f(B)

∨
(f(A) = f(B)

∧
Cmax(A) < Cmax(B)),

Then个体A优于个体B.
基于评价规则, CGA采用父子锦标赛方法进行

个体选择,即每次分别从父代集合和子代集合中随机
抽取一个个体进行比较,保留较优个体.

2.5 算法步骤

CGA算法步骤如下:
Step 1:初始化.
1) 输入算法参数.若种群规模ps< 2m + 3,则

ps = 2m+ 3.
2)调用SPT、ABM、ECT、EDD规则生成2m + 3

个子集Y ,随机生成剩余子集Y ,形成种群popY .
3)对于y = 1, · · · ,ps,执行

X = Initializing_X(popY (y)),

popX = popX

∪
{X},

记录最优个体[X∗Y ∗].
Step 2:进化popX .
1) 若随机数 ⩽控制概率 P c,则按记忆概率

Pm(X_Crossover) 和 Pm(X_Mutation) 调用两种
遗传算子,生成子代集合 offX ;否则,按指定概率
P s(X_Crossover)和 P s(X_Mutation)调用两种算
子生成offX .更新算子累计执行次数.

2)对于x = 1, · · · ,ps,执行

(Decoding)([popX(x)Y∗]),

(Decoding)([offX(x)Y∗]).

3) 调用父子锦标赛法,根据评价规则选择个体,
更新 popX和遗传算子累计成功次数;根据记忆规
则1∼记忆规则3,计算Pm(X_Crossover)和Pm(X_
Mutation),并进行总和标准化处理,更新最优子集
X∗.

Step 3:进化popY .
1) 若随机数 ⩽控制概率 P c,则按记忆概率

Pm(Y _Crossover)、Pm(Y _Insert)和Pm(Y _Swap)
调用3种算子,生成子代集合offY ;否则,按指定概率
P s(Y _Crossover)、P s(Y _Insert) 和P s(Y _Swap)调
用算子生成offY ,更新算子累计执行次数.

2)对于y = 1, · · · ,ps,执行

Decoding([X∗popY (y)]),

Decoding([X∗offY (y)]).

3) 调用父子锦标赛法选择个体,更新 popY 和

遗传算子累计成功次数;调用记忆规则 1∼记忆
规则 3和总和标准化方法计算 Pm(Y _Crossover)、
Pm(Y _Insert)和Pm(Y _Swap),更新最优子集Y ∗.

Step 4:若不满足终止准则,则转Step2;否则,输出
[X∗Y ∗]对应的决策对⟨RS∗, π∗⟩.

3 数据实验

3.1 实验设计

为检验CGA算法及其关键策略的有效性,实验
设置了以下4种对比算法:

1) CGA_P:协同进化遗传算法,遗传算子采用指
定概率,以检验CGA动态概率方法的有效性.

2) CGA_I:协同进化遗传算法,初始种群随机生
成,采用Decoding( )解码,用来检验CGA初始种群生
成方法的有效性.

3) CGA_D:协同进化遗传算法,初始种群随机
生成,解码时仅保留规则 1来保证解的可行性.与
CGA_I对比可检验CGA解码规则的有效性,与CGA
对比检验CGA引入问题特征的优化效果.

4) TGA:传统遗传算法,将子集X和 Y 作为一

条染色体同时进化,其他操作与CGA相同,用来检验
CGA协同进化策略的有效性.
算法采用C#语言编程,运行环境为 Intel Core

i5-6300U / CPU2.40 GHz 2.50 GHz / RAM 8.00 GB.问
题规模设置为工件数n = 20, 50, 100, 150, 200,机
器数m = 2, 5, 10.根据问题规模分为 15组实验,
每组随机生成50个算例.参考文献 [11]的实验设计,
算例参数设置为: pij ∈ DU[20, 50],其中DU[a, b]

为位于 [a, b]的离散均匀分布; θmax
ij ∈ DU[0, 14]、

θmin
ij ∈ DU[0, 7]; reji ∈ DU[1, 20];C+

max ∈ ⌈U [0.8, 1]×
35(n+m− 1)⌉;wi ∈ U [0.5, 1.5], di ∈ DU[0.2C−

max,

C−
max],其中C−

max为不考虑工件拒绝时的Makespan
下界,公式如下[11]:

C−
max =

max
{

max
i

m∑
j=1

(pij + θmin
ij ),max

j

[ n∑
i=1

pij+

min
i

j−1∑
k=1

(pik + θmin
ik ) + min

i

m∑
k=j+1

(pik + θmin
ik )

]}
.

(4)

5种遗传算法的参数设置如下:基于计算时间和
求解质量的折衷考虑,设种群规模ps = n.对于子集
X ,设PS(X_Crossover) = 0.8,PS(X_Mutation) =

0.2[17]; 对于子集 Y , 考虑到其变异算子实质为
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插入邻域和交换邻域,是调度领域的经典邻域
构造方法[18], 本文适当提高了变异概率, 设定
为 PS(Y _Crossover) = 0.6,PS(Y _Insert) =

PS(Y _Swap) = 0.2.对于控制概率P c,参考Pan[14]将

控制概率设为0.75,本文针对问题规模20× 2、50× 5

和100 × 10分别生成50个算例,对P c = 0.7, 0.75和
0.8三种情况下的CGA成本相对于三者最低成本的
偏离率进行计算,分别为5.37、4.48、3.77,进而选定
P c = 0.8(CGA_P中P c = 0).算法终止准则为最大进
化500代.

算法性能从有效性和求解效率两个方面衡量,
其中求解效率的评价指标为 CPU时间.本节提出
g(Alg)函数对算法 Alg取得的总成本和Makespan
进行综合评价 (式 (5)),并采用 g(Alg)的相对偏离率
(Percentage relative difference, PRD)衡量算法有效性
(式 (6)).如式 (5)所示, g(Alg)首先对Makespan进行
极差标准化处理,进而与总成本加总,其中maxCmax

和minCmax分别为 5种算法取得的Makespan最大
和最小值.可见, g(Alg)既能反映算法对Makespan的
优化效果,又能保证总成本优化目标的主导地位.在
PRD的计算公式 (6)中, g∗为 5种算法取得的 g(Alg)
最小(最好)值,有

g(Alg) =


f(Alg), maxCmax = minCmax;

f(Alg) + Cmax(Alg)− minCmax

maxCmax − minCmax
,

otherwise.

(5)

PRD(Alg) =
g(Alg)− g∗

g∗
× 100. (6)

3.2 算法性能对比与分析

表1给出了算法的PRD均值和标准差.此外,本
文采用方差分析 (Analysis of variance, ANOVA)对每
组实验进行PRD均值差异性的显著性检验,设α =

0.05,对应的F临界值为2.41.表1的最后两列给出了
每组实验的F与P值.由此可得以下结论:

1) CGA的 PRD值最低,其次为CGA_P; CGA_I
在工件数较少时 (n ⩽ 100)优于TGA,但随着工件数
增加将逐渐劣于TGA; CGA_D最差.这表明CGA能
取得相对较优的解.每组实验进行ANOVA分析得到
的P值均接近于 0,明显小于α(0.05),说明算法的求
解质量存在显著差异.此外,表1中CGA的标准差也
是最小的,说明CGA不仅求解质量较高,而且求解性
能相对稳定.

2) CGA_P的PRD值是CGA的平均1.50倍,最高
2.06倍,这说明CGA基于记忆的动态概率设计方法
比传统的指定概率具有更好的优化效果.

3) CGA_I的PRD值是CGA的平均5.88倍,最高
15.86倍,说明CGA基于调度规则能够生成高质量的
初始解,提高算法的有效性.此外, CGA_D的PRD值
是CGA_I的平均3.15倍,且是5种算法中求解质量最
差的,这说明CGA在遗传算法中引入问题特征来设
计求解规则的方法是可行且有效的.

4) TGA的PRD值是CGA的平均5.24倍、CGA_P
的平均3.77倍.显然,基于协同进化的CGA和CGA_P
优于采用传统遗传策略的 TGA算法.此外,虽然
CGA_I的初始解劣于TGA基于调度规则生成的初始
解,但二者求解性能相近,这也说明了CGA协同进化
策略的有效性.

表 1 5种算法的PRD均值 (Avg)、标准差 (Std)与ANOVA分析结果 (终止准则:进化500代)

n × m
CGA CGA_P CGA_I CGA_D TGA ANOVA(α = 0.05)

Avg Std Avg Std Avg Std Avg Std Avg Std F P -value

20 × 2 4.27 6.36 6.18 9.67 6.33 10.07 29.55 33.74 8.10 11.15 18.47 2.79×10−13

20 × 5 3.16 5.37 5.32 7.70 4.50 8.44 23.27 17.93 6.21 7.62 32.24 1.37×10−21

20 × 10 1.67 2.59 3.16 4.34 1.95 4.47 7.20 11.50 2.86 3.55 6.52 5.32×10−5

50 × 2 3.08 4.08 4.19 5.35 8.61 10.53 26.47 20.18 11.34 10.33 33.03 4.97×10−22

50 × 5 3.63 5.06 7.20 6.98 7.24 8.00 26.38 18.92 12.36 8.30 35.46 2.32×10−23

50 × 10 2.93 4.02 3.67 4.28 5.07 5.30 20.64 11.10 8.69 7.38 55.44 3.02×10−33

100 × 2 2.18 3.25 2.37 2.89 11.58 7.47 26.91 15.69 9.79 4.70 74.01 4.85×10−41

100 × 5 1.88 3.25 3.01 4.12 10.50 7.33 31.29 18.29 11.08 4.39 80.09 2.30×10−43

100 × 10 1.59 2.79 3.28 4.32 9.15 6.67 24.50 11.73 9.84 5.70 84.64 4.83×10−45

150 × 2 1.12 1.69 1.44 2.24 16.17 7.23 37.14 16.02 10.41 4.72 161.18 2.20×10−67

150 × 5 2.12 2.86 2.33 3.15 14.68 6.25 33.05 12.22 13.03 6.38 161.05 2.37×10−67

150 × 10 1.64 2.77 2.95 3.66 10.10 5.63 26.88 8.82 12.38 6.38 148.56 2.76×10−64

200 × 2 1.53 2.31 2.01 2.87 24.24 11.21 68.19 29.31 11.68 5.06 186.98 3.32×10−73

200 × 5 1.94 2.86 2.43 3.48 20.68 7.81 44.75 15.32 15.67 5.29 222.36 2.81×10−80

200 × 10 1.60 2.15 1.96 3.25 11.24 5.23 30.65 9.95 12.29 6.24 192.74 2.01×10−74

平均值 2.29 3.72 3.44 5.17 10.80 9.61 30.46 21.99 10.38 7.37 714.34 0
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在算法效率方面,表2给出了算法在求解小、中、
大 3种规模组以及所有实例的平均CPU时间.由于
CGA_P与CGA的区别仅在于P c不同,计算时间与
CGA基本相同,这里不再列出.由表2可知,算法计算
效率由高至低分别为TGA、CGA_D、CGA_I、CGA.其
中: 1) 3种协同进化遗传算法CGA、CGA_I和CGA_D
的计算时间相差不大,说明初始解生成方法和解码方
案的运算时间较快,对算法效率影响不大; 2) 协同进
化遗传算法的计算时间多于TGA,这是因为每次进
化要两个子集分别执行遗传和选择操作,而TGA是
将两个子集作为一个染色体进化; 3) CGA虽然计算
时间相对较长,但即使是对于200个工件10台机器的
问题,也能在 25 s内取得问题解,完全能够满足实际

应用的需要.

表2 算法的CPU时间 s

n × m CGA CGA_I CGA_D TGA

20 × 2 0.15 0.14 0.14 0.06
100 × 5 3.66 3.58 3.29 1.48
200 × 10 23.43 22.48 18.97 9.61

实例均值 6.91 6.64 5.88 2.89

由表2可知,在相同进化代数下, 3种协同进化遗
传算法的计算时间与TGA存在明显差距.换言之,在
相同计算时间下, TGA的进化代数为协同进化遗传
算法的2倍以上.因此可能会存在以下情况: 1) 若以
TGA计算时间为终止准则,则CGA代数过少,很可
能处于快速收敛的初期阶段,搜索到的解可能劣于

表3 5种算法的PRD均值 (Avg)、标准差 (Std)与ANOVA分析结果 (终止准则:计算时间)

n × m CPU时间/s
CGA CGA_P CGA_I CGA_D TGA ANOVA(α = 0.05)

Avg Std Avg Std Avg Std Avg Std Avg Std F P -value

20 × 2
(t_T) 0.05 12.33 13.98 9.55 13.75 13.42 14.03 30.46 34.11 12.87 11.77 9.30 5.13×10−7

(t_C) 0.12 6.42 9.81 8.13 12.19 9.93 12.15 29.70 28.81 8.41 13.17 16.79 3.55×10−12

20 × 5
(t_T) 0.06 6.86 6.73 9.44 13.42 6.99 6.94 26.76 24.44 8.10 9.34 18.96 1.35×10−13

(t_C) 0.15 4.05 7.50 5.54 6.72 4.79 6.82 19.42 13.83 4.12 5.95 29.44 5.38×10−20

20 × 10
(t_T) 0.09 2.58 3.88 4.37 6.24 2.45 3.10 8.84 9.32 2.88 4.10 10.85 4.12×10−8

(t_C) 0.23 1.90 3.29 3.23 4.02 2.22 3.79 7.34 6.36 2.33 3.35 13.68 4.42×10−10

50 × 2
(t_T) 0.26 9.53 7.87 9.28 7.95 21.67 22.42 49.74 62.46 12.16 7.73 15.96 1.26×10−11

(t_C) 0.65 4.45 5.54 7.22 6.27 7.81 6.48 29.67 27.72 8.95 7.87 27.73 5.31×10−19

50 × 5
(t_T) 0.32 9.24 6.39 9.88 7.34 16.96 12.63 37.07 22.20 11.05 6.17 43.69 1.17×10−27

(t_C) 0.87 4.05 4.28 5.46 4.78 8.20 8.02 23.06 21.85 6.81 5.81 24.23 6.63×10−17

50 × 10
(t_T) 0.43 8.12 8.07 9.59 6.55 13.90 8.18 31.22 13.49 9.08 7.35 56.88 6.86×10−34

(t_C) 1.17 3.56 4.70 8.04 6.03 6.32 6.24 23.06 13.33 4.94 3.89 54.21 1.10×10−32

100 × 2
(t_T) 1.01 7.18 3.96 7.73 5.31 32.09 14.22 63.46 29.00 9.72 4.47 134.02 1.77×10−60

(t_C) 2.54 2.27 2.93 4.10 4.75 11.33 7.97 26.45 16.95 4.89 3.68 62.08 3.65×10−36

100 × 5
(t_T) 1.27 12.26 6.31 13.73 7.75 30.22 9.43 52.22 15.52 13.75 6.10 158.25 1.11×10−66

(t_C) 3.41 3.32 3.64 3.96 5.57 11.74 6.89 24.73 11.80 4.65 4.77 81.11 9.54×10−44

100 × 10
(t_T) 1.72 11.59 7.16 10.85 8.77 21.36 7.51 36.94 13.36 10.68 5.65 81.55 6.56×10−44

(t_C) 4.66 3.19 4.02 4.28 3.92 6.71 5.67 19.35 10.44 3.70 4.42 59.94 3.06×10−35

150 × 2
(t_T) 2.66 10.00 5.12 9.37 4.79 48.97 22.84 124.87 47.20 11.11 6.17 219.29 1.07×10−79

(t_C) 6.23 2.11 2.73 3.02 3.74 17.96 7.84 31.30 15.59 3.85 3.09 121.48 5.81×10−57

150 × 5
(t_T) 3.13 14.44 6.02 13.58 6.36 40.91 10.32 86.98 20.96 14.48 4.97 389.63 6.72×10−105

(t_C) 7.83 2.03 2.84 3.27 3.39 15.30 6.88 28.37 11.89 3.94 3.54 144.20 3.59×10−63

150 × 10
(t_T) 4.44 13.07 5.97 13.20 6.18 29.71 7.16 57.34 16.60 13.40 4.86 218.44 1.54×10−79

(t_C) 11.88 2.62 3.51 3.23 3.55 10.25 4.48 23.30 7.90 3.71 3.08 164.26 4.10×10−68

200 × 2
(t_T) 4.97 9.91 4.22 10.42 4.16 74.29 29.23 180.31 39.16 12.33 4.15 560.59 5.52×10−122

(t_T) 11.79 1.75 2.40 2.27 3.02 22.69 8.07 49.75 20.10 3.66 3.16 218.63 1.42×10−79

200 × 5
(t_T) 6.18 17.29 5.15 16.13 6.36 48.60 9.57 107.43 25.87 14.98 4.55 466.01 3.20×10−113

(t_C) 15.48 1.70 2.38 3.07 3.29 18.07 5.84 35.29 11.41 3.06 2.79 280.05 4.14×10−90

200 × 10
(t_T) 9.09 16.52 8.12 14.54 7.19 34.41 7.94 71.50 15.69 11.88 5.70 338.84 1.50×10−98

(t_C) 23.28 2.34 3.10 3.04 3.40 13.63 6.04 26.93 8.20 2.74 2.33 220.42 6.47×10−80

平均值
(t_T) 2.38 10.73 7.88 10.78 8.38 29.06 22.96 64.34 52.31 11.23 7.10 587.55 0
(t_C) 6.02 3.05 4.75 4.52 5.72 11.13 8.89 26.51 18.56 4.65 5.70 698.71 0
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TGA; 2) 若以CGA计算时间为终止准则,则TGA可
能会由于两倍于CGA的代数而有机会搜索到更优的
解.基于以上考虑,下面以计算时间为终止准则,进一
步检验CGA的有效性.

针对上述两种假设情况,这里分别以 TGA和
CGA进化500代的时间作为5种算法的终止准则进
行实验.同样,根据问题规模设置 15组实验,每组随
机生成 50个算例.实验方法如下:针对每个算例,运
行TGA和CGA,记录两种算法的计算时间,分别记为
t_T和 t_C;以 t_T为终止时间,运行CGA、 CGA_P、
CGA_I和CGA_D;以 t_C为终止时间,运行CGA_P、
CGA_I、CGA_D和TGA;根据式 (5)和 (6)计算这10次
算法运行的PRD值,其中g∗为10次算法运行取得的
g(Alg)最小值.实验结果见表3.
由表3可得以下结论:
1) 当计算时间较短时 (终止准则为 TGA进化

500代时间), CGA的 PRD整体均值低于其他算法,
其次为 CGA_P和 TGA.有 8组实验其 CGA的解稍
劣于CGA_P或 TGA,原因分析如下: i) 由表 2和表
3可知, TGA在进化 500代时 CGA仅进化了 200代
左右,此时CGA尚处于快速优化阶段,而TGA已趋
于平稳,因而CGA的解与TGA差距较小,甚至劣于
TGA; ii) CGA的记忆概率是对进化代数的持续累积,
当代数较少时累积的记忆较少,对遗传算子执行效果
的学习不准确,得到的解可能会劣于基于指定概率的
CGA_P.

2)当计算时间较长时(终止准则为CGA进化500
代时间),虽然CGA_I、CGA_D和TGA的进化代数多
于CGA,但 4种对比算法的求解质量依然明显劣于
CGA.这说明CGA能在较少代数内快速收敛至较优
的解,而其他对比算法在 500代后的优化效果有限,
在大多数情况下,即使放宽进化代数也很难搜索到优
于CGA的解.

3) 当计算时间以CGA为基准时,这5种算法的
优化效果均明显优于以TGA计算时间为终止准则
的情况.以规模最大的实验组200 × 10为例, CGA的
计算时间 (25 s)与TGA(10 s)同处于秒级,但相对于
t_T, CGA、CGA_P、CGA_I、CGA_D和TGA在以 t_C
为终止时间时PRD均值的改进倍数分别达到 6.06、
3.78、1.52、1.66、3.44,优化效果均十分明显.因此,
若以计算时间作为终止准则,则将终止时间设置的稍
长一些 (如CGA的计算时间 t_C)会更适于实际应用
要求.
为进一步验证以上结论并检验算法的收敛性,下

面对算法的收敛情况进行对比分析.针对n × m =

100 × 5的随机实例,令每种算法迭代2 000代,以保
证其充分收敛.各算法取得的最小成本以及取得该
成本的进化代数见表4.可以看出: 1) CGA具有最快
的收敛速度,且取得了最低成本 123; CGA_P也达到
最低成本,但比CGA多运行了 1 112代.这与上述结
论2)一致. 2) TGA在1 106代时收敛至成本127,此时
CGA约进化到440∼ 450代,其成本值为129,略高于
TGA;反之, CGA在544代收敛至成本123,此时TGA
进化到1 360代左右,早已收敛至127,劣于123.这与
上述结论1)中的分析 i)一致.

表4 算法的收敛值及其相应代数

指标 CGA CGA_P CGA_I CGA_D TGA

最小成本 123 123 144 146 127

相应代数 544 1 656 1 955 1 341 1 106

初始最低成本 276 276 474 1380 276

600代最低成本 123 131 148 160 140

为便于观察各算法的收敛情况,图 3给出了算
法的收敛曲线.为了能够清晰看出算法的收敛趋势,
且考虑到在 500∼ 600代之间出现了收敛算法, 600
代以后其他算法的收敛速度也明显放缓,因此,图 3
的收敛曲线给到了600代.由图3(a)可以看出: CGA、
CGA_P和TGA基于调度规则生成的初始种群质量
较优; CGA_I的初始种群虽然是随机生成的,但采用
了解码规则进行优化,得到的最优初始解明显好于
CGA_D.以上结果验证了CGA初始解生成方法和解
码规则的有效性.
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为便于进一步观察,图3(b)单列了CGA、CGA_P
和TGA的收敛曲线.可以看出:两种协同进化算法
的收敛速度明显快于TGA,说明协同进化策略能够
加快收敛;此外, CGA在进化前期虽求解质量稍逊于
CGA_P,但从第81代开始优于CGA_P,且随着代数增
加,差距愈发明显.这是因为随着累积记忆的增多,对
算子执行效果的学习逐渐准确,记忆概率的优势也就
愈发明显,这也与上述结论1)中的分析 ii)一致.以上
表明, CGA具有良好的收敛性和求解质量,这是初始
解生成方法、解码规则、协同进化和记忆概率共同作

用的结果.

3.3 问题参数对CGA性能的影响

工件数、机器数和等待时间的限制区间是工

件可拒绝的有限等待置换流水车间调度问题的 3
个关键参数.对于工件数的影响,本节对m = 5的

5个实验组n = 20, 50, 100, 150, 200的总成本和

单工件平均成本进行均值及其 95 %置信区间分
析,如图 4(a)和图 4(b)所示.对于机器数的影响,对
n = 100的3个实验组m = 2, 5, 10进行总成本均

值及其 95 %置信区间分析,如图 4(c)所示.对于等
待时间限制的影响,本节设置4组实验,其等待时间
上下限分别为 {θmin

ij = 7, θmax
ij = 14}、{θmin

ij = 0,

θmax
ij = 14}、{θmin

ij = 7, θmax
ij = +∞}、{θmin

ij = 0,

θmax
ij = +∞},∀i, j,分别对应等待时间上下限约束、
仅等待时间上限约束、仅等待时间下限约束和不存

在等待时间约束4种情况.每组实验按照3.1节的实
例参数设置随机生成100个问题规模为100 × 5的实

例,共计400个实例. 4组实验的总成本均值及其95%
置信区间如图4(d)所示.
由图4(a)和图4(c)可以看出,随着工件数或机器

数的增长, CGA的总成本均呈明显上升趋势.由图
4(b)可以看出,随着工件数的增加, CGA中单工件平
均成本是明显减少的.这说明虽然工件数增加会导
致总成本上升,但好的算法是能够降低单工件平均成
本的.

由图4(d)可以看出,等待时间限制会导致总成
本增加,且等待时间上限的约束作用强于等待时间
下限,当等待时间上下限同时存在时,总成本受到
的影响最大.这是因为等待时间上限和下限均会
引起工件完工时间的增加,进而拖期或Makespan超
出上限的可能性增大,最终导致总成本增加.这也
说明,对于存在等待时间限制 (特别是上限)的车间
环境,若仅根据机器能力进行工件拒绝决策,则会

导致实际成本与预期成本偏差过大 (参见实验组
{θmin

ij = 0, θmax
ij = +∞}与其他组的成本差异),因此

有必要进行工件拒绝与工件调度的联合决策.
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4 结 论

本文研究了一类工件可拒绝的有限等待置换流

水车间调度问题,以最小化总拒绝成本和总拖期成本
之和为优化目标,并为Makespan设定了上限约束.结
合问题特征,提出了一种协同进化遗传算法,算法将
染色体编码分解为两个子集,分别对应工件拒绝情况
和工件调度序列,并基于调度规则生成初始种群,进
而采用协同进化策略对两个子集种群进行协同式进

化操作.在遗传操作方面,根据两个子集的编码特征
分别为其设计遗传算子,并提出了基于记忆的动态概
率设计方法;在个体选择方面,提出解码规则来进一
步优化总成本和Makespan,并给出了个体评价规则
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和父子锦标赛选择方法.基于大量随机生成的实例
展开数据实验,实验结果表明,当工件数或机器数较
多、存在等待时间上下限特别是等待时间上限时,总
成本将增加,而对于各种问题规模和等待时间限制下
的算例,本文提出的协同进化遗传算法均获得了很好
的求解效果.
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