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摘 要: 针对双资源约束作业车间调度的双目标优化问题,提出一种继承式遗传算法,通过分支种群继承父辈种群

的进化经验. 该算法面向双资源约束特点,采用 4维染色体编码方式,基于时间窗口比较实现活动化调度,通过资源

进化算子提高算法全局搜索能力;基于个体 Pareto指数的锦标赛选择策略,有效削弱了染色体 Pareto排序级别对个

体存活概率的影响以保持群体多样性,并利用精英保留策略提高了解的收敛性. 仿真实验与分析结果表明了所提算

法具有优良性能.
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Double-objective inherited genetic algorithm for dual resource
constrained job shop
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Abstract: To solve the double-objective optimal of dual resource constrained job shop scheduling problem, an inherited

genetic algorithm is proposed, in which the evolutionary experience of parent population is inherited by the means of

branch population generation with pheromones to accelerate the convergence rate. Meanwhile, by using the four-dimensional

chromosome coding method, based on comparison among time windows, the activable decoding algorithm is utilized with

reference to the character of dual resource constrained to improve the overall searching ability. During the evolution process,

the championship selection strategy based on Pareto index weakens the impact of the Pareto level of chromosomes obviously

to keep the community diversity. The reliable convergence of algorithm is guaranteed by using elitist preservation strategy.

The simulation experiment and statistical analysis on extant and random example show that the proposed method has good

performance.
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1 引引引 言言言

1967年Nelson[1]突破了车间调度问题 (JSP)中传

统的狭义资源定义,由单纯的机器设备外延到人力资

源等辅助加工资源,并将这种同时考虑设备、工人约

束的 JSP定义为双资源约束 (DRC) JSP. 它是基于柔

性作业车间调度问题 (FJSP).面向实际生产环境的进

一步扩展, 每道工序可由多个工人操作多台设备加

工,且不同资源组合的加工效果不同.此后,国内外诸

多学者相继对此类问题展开研究,主要集中在when,

where, who等工人转移规则的影响[2-4]及启发式调度

算法[5]两方面, 但多为基于时间指标的单目标优化,

导致加工能力较强且成本较高的资源超负荷运转,时

间指标最优的同时恶化了成本指标,与利益最大化的

企业最终目标相悖. 因此,有效协调时间-成本间矛盾

关系的双目标优化研究,在双资源约束环境中具有重

要的理论意义和应用价值.

由于指标间耦合关系, 不存在一个同时多指标

最优的调度方案,多目标调度优化只能得到由一组相

对最优解构成的Pareto解集. 目前多目标进化算法主

要有两种研究思路: 1)首先通过群体分割进化[6]或随
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机权值和[7]等方式将多目标问题转化为基于不同指

标的单目标问题,然后借助成熟的单目标进化算法分

别求解, 此方法实现简单, 算法开发量小, 但仅能得

到部分极值点,难以收敛到 Pareto最优沿面的非凸区

域; 2)对并行进化算法每次优化周期内获得的一系列

可行解进行 Pareto分级排序,基于适应值共享策略鼓

励Pareto等级较高且较稀疏个体存活,此方法无需非

凸性假设且全局搜索能力较强,所得 Pareto解集分布

更均匀,是目前多目标进化的研究热点.

以种群为优化单位实现多向并行搜索的遗传算

法 (GA)用于求解多目标进化问题时能够兼顾解的

收敛性及多样性, 因此被诸多学者选为基于 Pareto

排序多目标进化算法的主体框架, 如: 多目标遗传

算法 (MOGA)[8], 基于非支配排序的二代遗传算法

(NSGAII)[9], Pareto包络进化策略 (PAES)[10], 强度

Pareto进化算法 (SPEA)[11]等. 但这种由单一种群出

发不断逼近最优种群的进化模式仅遍历有限解空间

且过分依赖初始群体. Aiex等人[12]曾提出一种贪婪

随机自适应搜索算法 (GRASP),在每次迭代后初始化

群体,虽然在群体多样性方面获得了良好效果,但却

未能充分利用当前已搜索的信息,收敛性较差.

本文引入蚁群算法 (ACO)中基于信息素累积传

递蚂蚁寻优经验实现群体收敛的思想, 提出一种基

于Pareto指数的双目标继承式遗传算法 (DOIGA),并

用于DRCJSP双目标优化求解.

2 继继继承承承式式式GA双双双目目目标标标调调调度度度算算算法法法
DOIGA算法将每个工序的多道工艺视为多条分
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图 1 DOIGA算法结构图

支路径,每次迭代前利用基于路径信息素及启发式信

息的伪随机比例状态转移规则生成分支种群,既增强

了进化种群的多样性, 扩大解空间的搜索范围,又以

信息素为载体继承上一代的“生存经验”,加快了算法

收敛. 此外, 在进化过程中, 算法兼顾了工序调度及

资源分配的调整, 实现了二者的同步优化; 基于染色

体的双目标支配关系比较获取Pareto指数,作为个体

间优劣关系的评判标准;以伴随解集记录每次迭代的

Pareto解集, 并参与迭代进化以保证算法收敛. 最后,

基于 Pareto解集及进化种群进行信息素更新,保存先

进的进化经验. DOIGA算法结构如图 1所示.

2.1 基基基于于于信信信息息息素素素的的的经经经验验验继继继承承承

GA通过对初始种群的各种进化操作以及优胜

劣汰机制实现算法收敛,但进化过程中父代与子代之

间缺乏信息交流,较强的全局搜索能力是以缓慢的收

敛速度为代价. DOIGA引入信息素概念,反映各工艺

对调度目标的影响,并利用改进伪随机比例状态转移

规则生成染色体分支种群,以信息素为载体继承父辈

的进化经验,引导群体的进化方向.

一般ACO中蚁群仅通过信息素浓度和路径启发

式信息选择路径,但Dussutouretal[13]通过观察蚁群在

不同宽度的对称双分支桥上的移动过程,揭示了另一

种影响因素—–蚂蚁流量. 实验发现, 当蚂蚁流量较

小时, 所有蚂蚁最终选择同一分支; 当蚁群高度拥挤

时,两条分支的蚂蚁数量相当,如图 2(a)所示. 这一现

象是由蚂蚁处理堵塞的方法所决定的,即蚂蚁在路径

交叉口相遇时, 先出发蚂蚁会将后来的蚂蚁挤到“辅

路”上去,如图 2(b)所示. 可见蚁群算法实质并不是一

种完全并行的搜索算法,先出发蚂蚁具有路径优先选

择权.
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图 2 蚁群算法示意图

综上所述,基于蚂蚁流量的改进伪随机比例路径

转移规则如下:
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𝑃𝑃𝑥 =⎧⎨⎩
1, 𝑃 ⩽ 𝑞

⋀
argmax
𝑃𝑥∈𝑆0

{(𝜏𝑂1

𝑃𝑥
× 𝜏𝑂2

𝑃𝑥
)
𝛼 × 𝜂𝛽𝑃𝑥

× 𝑛𝛾
𝑃𝑥

};
(𝜏𝑂1

𝑃𝑥
× 𝜏𝑂2

𝑃𝑥
)
𝛼 × 𝜂𝛽𝑃𝑥

× 𝑛𝛾
𝑃𝑥∑

𝑃𝑥∈𝑆0

((𝜏𝑂1

𝑃𝑥
× 𝜏𝑂2

𝑃𝑥
)
𝛼 × 𝜂𝛽𝑃𝑥

× 𝑛𝛾
𝑃𝑥

)

, 𝑃 > 𝑞.

(1)

其中: 𝑃𝑃𝑥为备选工艺集合𝑆0中工艺𝑃𝑥被选择概率;

转移概率 𝑞是平衡算法探索、利用性能的重要参数,

蚂蚁以概率 𝑞选择当前已开发的最优移动方式,并以

概率 (1− 𝑞)有偏向性地探索新路径; 𝜏𝑂1

𝑃𝑥
, 𝜏𝑂2

𝑃𝑥
分别为

每道工艺针对成本和时间指标的信息素; 𝜂𝑃𝑥为基于

启发式规则生成的启发式信息; 𝑛𝑃𝑥为路径流量,即该

工艺被选择的次数.

2.2 编编编码码码及及及活活活动动动化化化解解解码码码

Cheng[14]总结了 9种求解 JSP时GA所用编码方

式,其中基于工件的整数编码由于实现简单且能保证

调度可行性而广泛使用,但用于DRCJSP求解时染色

体仅包含显性工件与隐形工序信息,资源只能在解码

阶段通过启发式规则配置[5],染色体与调度方案形成

单对多映射, 编码的唯一性被破坏. 对此, DOIGA采

用 4维编码方式, 染色体𝑅𝑐的每个基因𝐺𝑖由 4个元

素𝐺𝑝
𝑖 (𝑝 = 1, 2, 3, 4)组成,分别表示工件、工序、设备

和工人,如图 3所示. 第 1个基因表示由工人 3操作设

备 1加工工件 1的第 2道工序. 染色体与调度方案一

一对应,表现直观且解码方便.
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图 3 染色体 4维编码方式

根据Venn调度关系图, 最优调度一定是活动调

度,调度算法若只在活动调度集合内搜索最优解, 则

可大幅提高算法搜索效率.针对双资源约束特点, 本

文提出一种基于时间窗口比较的活动化解码算法,每

道工序选择资源组合可用时间窗口集合中满足其工

艺约束的最早时间窗口进行加工,根据文献 [15]的成

本计算公式, 此方法能实现时间-成本的双目标活动

化调度解码. 首先给出关于时间窗口比较的重要定

义:

定定定义义义 1 时间窗口相交. 当时间窗口𝐴[𝑡𝑆𝐴, 𝑡
𝐸
𝐴]

与时间窗口𝐵[𝑡𝑆𝐵 , 𝑡
𝐸
𝐵 ]满足 𝑡𝑆𝐴 < 𝑡𝐸𝐵且 𝑡𝐸𝐴 > 𝑡𝑆𝐵时,

称𝐴与𝐵存在交集𝐶[max(𝑡𝑆𝐴, 𝑡
𝑆
𝐵),min(𝑡𝐸𝐴, 𝑡

𝐸
𝐵)], 记为

𝐴
∩

𝐵 = 𝐶.

定定定义义义 2 时间窗口包含. 当时间窗口𝐴与时间

窗口𝐵满足𝐴
∩

𝐵 = 𝐴时,称𝐵包含𝐴,记为𝐵 ⊃ 𝐴.

定定定义义义 3 时间窗口集合相交. 现有两个时间集

合

𝐶T
1 =

𝑛𝑖∪
𝑖=1

𝐴𝑖, 𝐶
T
2 =

𝑛𝑗∪
𝑗=1

𝐵𝑗 ,

𝐴𝑖(𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑖)和𝐵𝑗(𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑗)均为散布

在时间区域 [0,+∞)内的时间窗口,且𝐴𝑖之间, 𝐵𝑗之

间互不相交. 当

𝐶T
3 =

{ 𝑛𝑖∪
𝑖=1

𝐶𝑖∣𝐶𝑖 =

𝑛𝑗∪
𝑗=1

(𝐴𝑖

∩
𝐵𝑗) = 𝐴𝑖

∩
𝐶T

2

}
∕= ∅

时, 称时间窗口集合𝐶T
1 与𝐶T

2 相交, 记为𝐶T
3 =

𝐶T
1

∩
𝐶T

2 .

基于上述定义,活动化解码算法步骤如下:

1)以集合𝐶𝑃 记录各工件当前工序的完成时间,

以集合𝐶𝑊 , 𝐶𝑀分别记录各个工人、设备的可用时间

窗口 (初始均为 [0,+∞)), 依基因顺序遍历染色体所

有基因;

2)对于基因𝐺𝑖,从𝐶𝑃 获得该工件上一道工序的

完成时间为 𝑡𝑒
(𝐺2

𝑖−1)
(若𝐺2

𝑖 = 1,则 𝑡𝑒
(𝐺2

𝑖−1)
= 0),已知

𝐺2
𝑖 的加工时间为 𝑡𝑝

𝐺2
𝑖
;

3)从𝐶𝑊 , 𝐶𝑀分别获得𝐺3
𝑖 与𝐺4

𝑖 的可用时间窗

口集合并依定义 3求得二者交集𝐶T
𝑅 ;

4) 𝐴 = {min 𝑡𝑆𝐴∣∃𝐴[𝑡𝑆𝐴, 𝑡𝐸𝐴] ∈ 𝐶T
𝑅

⋀
𝐴 ⊃ [max(𝑡𝑆𝐴,

𝑡𝑒
(𝐺2

𝑖−1)
),max(𝑡𝑆𝐴, 𝑡

𝑒
(𝐺2

𝑖−1)
) + 𝑡𝑝

𝐺2
𝑖
]}, 𝐺2

𝑖 的加工窗口为

[max(𝑡𝑆𝐴, 𝑡
𝑒
(𝐺2

𝑖−1)
),max(𝑡𝑆𝐴, 𝑡

𝑒
(𝐺2

𝑖−1)
) + 𝑡𝑝

𝐺2
𝑖
];

5)分别更新集合𝐶𝑃 , 𝐶𝑊 和𝐶𝑀 , 继续下一个基

因调度,直至染色体遍历完成.

2.3 交交交叉叉叉与与与变变变异异异

GA算法中的两种进化算子: 交叉和变异, 基于

适应值函数设计,分别通过染色体基因的交换及突变

操作实现染色体的优秀基因传递及种群优胜劣汰,前

者执行随机搜索试图跳出局部最优,后者执行局部搜

索寻找最优解,二者结合使遗传进化兼具广度、深度

搜索能力,在进化搜索中具备同等重要地位. 但一般

GA算法为避免基因突变使精英个体的优秀基因丧

失,变异概率一般远小于交叉概率,隐性削弱了GA的

局部搜索能力; 另一方面, 针对双目标优化问题, 种

群的多样性与收敛性需同时兼顾. 因此DOIGA算法

采取全交叉变异进化方式, 即交叉概率和变异概率

均为 1,进化阶段不淘汰个体,所有父、子种群均进入

Pareto排序选择阶段,以增强种群进化的多样性.

为保证算法的全局搜索能力, DOIGA算法在工

序进化阶段基于多种进化算子共同构成的复合算子

集增强搜索行为的多样性. 工序交叉算子集包括顺序

交叉、线性顺序交叉和子串交换等;工序变异算子集

则有互反变异与插入变异,在相应进化阶段由染色体
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独立选择一种执行. 另外,为避免确定性较强的启发

式资源配置策略导致的局部最优,除工序进化算子外,

DOIGA额外引入 3类资源进化算子以实现工序调度

与双资源配置的同步进化,虽然增加了算法运算时间,

但有效扩大了搜索空间,算法的鲁棒性得到了保证.

资源交叉由设备交叉算子和工人交叉算子组成.

设备交叉算子交换两个具有相同设备基因的工序信

息 (𝐺1
𝑖 与𝐺2

𝑖 ), 如图 4(a)所示. 由于工人-工序间耦合

关系基于设备建立, 设备交叉结果不违背资源能力

约束. 而工人交叉算子在交换具有相同工人基因的

工序信息后, 需重置违反资源能力约束的设备, 如图

4(b)所示. 资源变异算子改变了随机基因的资源分配,

如图 4(c)所示.
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图 4 染色体进化示意图

由于 4维编码方式导致工件、工序、资源间的强

耦合关系,上述交叉、变异操作均可能产生非法调度,

直接舍弃又将遗失其中的优秀基因片段. 对此, 本

文采用一种基于 4维编码的非法解快速重构算法,在

每次进化操作后对违反工艺约束的染色体进行快速

调整: 1) 依次序遍历每个基因; 2) 对于基因𝐺𝑖(𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛), 当𝐺𝑗 = min{𝐺2
𝑗 ∣𝐺1

𝑗 = 𝐺1
𝑖

⋀
𝐺2

𝑗 < 𝐺2
𝑖 ,

𝑗 > 𝑖} ∕= ∅时, 𝐺𝑖与𝐺𝑗交换,如图 4(d)所示.

作为GA算法的迭代运算主体结构, 进化运算

复杂度直接影响算法整体运算效率. DOIGA算法采

用全概率交叉变异进化模式, 设初始种群规模为𝑁,

第 𝑡次迭代的非劣解集规模为𝑁𝑝, 分支种群规模为

蚂蚁个数𝑁ant, 则 𝑡 + 1次迭代进化的父辈种群规模

为𝑁evo = 𝑁+𝑁ant + 𝑁𝑝. 每个父辈个体依次经过工

序交叉、工序变异、资源交叉、资源变异以及快速解

重构,最终得到规模为 16𝑁 evo的子辈种群,运算复杂

度为𝑂(𝑁evo + 2𝑁 evo + 4𝑁 evo + 8𝑁 evo + 16𝑁 evo) =

𝑂(31𝑁 evo).

2.4 基基基于于于Pareto指指指数数数的的的排排排序序序策策策略略略与与与选选选择择择算算算子子子

为充分发挥群体搜索在多目标优化方面的优势,

进化算法的选择算子多采用基于 Pareto概念的适应

值分配策略, 在Pareto排序基础上, 通过基于共享函

数的小生境技术保留适应值共享程度较高的非劣解

直至下一次进化. 但这种策略过分强调Pareto排序级

别对存活概率的影响,且小生境半径大小随具体问题

和具体环境而变化,尚无普适计算公式.

DOIGA以基于个体间支配关系生成的 3元

Pareto指数作为染色体优劣评价标准, 将种群分为

Pareto伴随解集𝑃pareto和进化种群𝑃evolution两部分.

一方面利用伴随解集保证已搜索到的精英个体不会

在后续进化中遗失,另一方面采用锦标赛选择算子从

𝑃evolution中筛选优秀个体,使得非支配等级较低的个

体依然有存活可能,从而增强了算法的全局搜索能力.

首先给出Pareto支配关系及Pareto指数的相关定义.

定定定义义义 4 𝐴支配𝐵当且仅当

(𝑓𝑂1(𝐴) ⩽ 𝑓𝑂1(𝐵)
⋀

𝑓𝑂2(𝐴) < 𝑓𝑂2(𝐵))
⋁

(𝑓𝑂1(𝐴) < 𝑓𝑂1(𝐵)
⋀

𝑓𝑂2(𝐴) ⩽ 𝑓𝑂2(𝐵)),

记为𝐴 ⊳ 𝐵,其中 𝑓𝑂𝑖(𝐴)表示个体𝐴的第 𝑖个目标值.

定定定义义义 5 Pareto指数, 表征个体与种群中其他

个体间相互支配关系的 3维向量 (𝑁𝑔, 𝑁𝑒, 𝑁𝑏). 其中:

图 5 基于Pareto指数的锦标赛选择算子
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𝑁𝑔为被支配因子,该个体被种群中其他𝑁𝑔个个体支

配; 𝑁𝑒为平级因子, 该个体与其他𝑁𝑒个个体互不支

配; 𝑁𝑏为支配因子,该个体支配𝑁𝑏个个体.

种群活动化解码后, 首先对目标空间重叠个体

进行唯一化处理, 隐式保证群体多样性, 避免精英

个体大量繁殖而导致算法早熟. 通过计算复杂度为

𝑂((𝑁2 −𝑁)/2)的个体间双目标比较,每个染色体均

得到其 Pareto指数, 𝑃pareto即为所有𝑁𝑔 = 0的染色

体. 𝑁𝑔越小的个体越接近 Pareto前沿; 𝑁𝑏越大,则支

配较多染色体; 𝑁𝑒越小, 其相对适应值分享程度越

高. 采用图 5所示的基于Pareto指数的锦标赛选择算

子, 从所有𝑁𝑔 ∕= 0染色体构成的𝑃evolution中选择规

模为𝑁的较优个体构成𝑃 ′
evolution.

2.5 信信信息息息素素素更更更新新新

蚁群算法主要通过蚂蚁个体在经过路径的信息

素释放量与后期信息素自然挥发量间的差值来鉴别

不同路径间的差异.只有通过信息素更新机制强化较

优路径的被选择概率,才能实现信息正反馈作用, 有

效引导蚁群的搜索行为.因此信息素变化规律是蚁群

寻优实现的关键问题,已成为众多学者的研究热点.

DOIGA算法基于𝑃 ′
evolution和𝑃pareto, 采用局部

更新与全局更新两种方式对工艺集合进行信息素和

流量的更新, 一方面模拟信息素的自然挥发, 另一方

面对较优路径进行强化,从而增强蚁群搜索过程中的

信息正反馈作用. 由于成本和时间指标量纲不同,信

息素更新前先通过下式获得针对不同指标的合理信

息素增量参数𝑄𝑂𝑖 :

𝑄𝑂𝑖 = 10⌈log10(𝑓
𝑂𝑖 (𝑅1

𝐶))⌉−2, 𝑖 = 1, 2. (2)

在避免信息素累积过快的同时保持良好的收敛速度.

1) 局部更新. 对𝑃 ′
evolution和𝑃pareto中所有染色

体所选择的工艺进行信息素、流量更新,即{
𝜏𝑂𝑖

𝑃𝑥
= (1− 𝜌)𝜏𝑂𝑖

𝑃𝑥
+𝑄𝑂𝑖/𝑓𝑂𝑖(𝑅𝑤

𝐶),

𝑛𝑃𝑥 = 𝑛𝑃𝑥 + 1,

∀𝑃𝑥 ∈ 𝑅𝑤
𝐶

∩
𝑅𝑤

𝐶 ∈ (𝑃pareto

∪
𝑃 ′
evolution).

2) 全局更新. 只对𝑃pareto涉及的工艺进行信息

素奖励更新,以提高精英个体经验被继承的概率,即

𝜏𝑂𝑖

𝑃𝑥
= 𝜏𝑂𝑖

𝑃𝑥
+𝑄𝑂𝑖/𝑓𝑂𝑖(𝑅𝑤

𝐶),

𝑃𝑥 ∈ 𝑅𝑤
𝐶

∩
𝑅𝑤

𝐶 ∈ 𝑃pareto.

3 实实实验验验分分分析析析

3.1 非非非劣劣劣解解解集集集评评评价价价指指指标标标

非劣解集规模不定,且与Pareto下沿的逼近程度

不同,目前尚无具有普适性的 Pareto解集优劣评价标

准. 当前经常使用的是基于目标空间的各种距离指

标, 如以目标空间中 Pareto点与原点的平均距离和,

或极值点空间距离等. 此类指标虽计算简单, 但由

于𝑃pareto元素的非均衡质量, 较多劣解构成的解集

反而易在平均距离指标上占优; 另外, 为兼顾收敛

性与多样性, 评价指标往往多为双目标,难以直接比

较. 为便于后文实验分析, 本文提出一种基于Pareto

指数的 Pareto解集评价策略: 首先初始化𝑀个

𝑃pareto中所有元素的 Pareto指数; 然后将每个解集

𝑃 𝑖
pareto{𝐴𝑖

𝑥}的元素依次与𝑃 𝑗
pareto{𝐵𝑗

𝑦}(𝑗 > 𝑖)中元素

进行支配关系比较,得到各自 Pareto指数;最终𝑁𝑔 =

0的元素称为全局 Pareto解, 每个𝑃pareto的全局

Pareto解个数以𝑅GPareto表示,而

𝑁𝑃
𝑔 =

𝑁
𝐴𝑖

𝑥
𝑔∑

𝐴𝑖
𝑥∈𝑃 𝑖

pareto

称为𝑃 𝑖
pareto的被支配因子. 可见𝑅GPareto越大, 𝑁𝑃

𝑔

越小的𝑃pareto越逼近实际 Pareto前沿. 当参与比较的

𝑃pareto规模较大时, 𝑁𝑃
𝑔 的数量级远大于𝑅GPareto,二

者无法直接比较. 因此应以

𝐶pareto =
𝑅GPareto + 1

𝑁𝑃
𝑔 /10⌊log10(𝑁

𝑃
𝑔 )⌋

作为𝑃pareto的性能评价指标, 该值越大, 该解集非劣

性能越优.

3.2 参参参数数数实实实验验验

DOIGA算法中对性能起关键作用的参数主要有

信息素启发因子𝛼,期望启发因子 𝛽,流量启发因子 𝛾,

转移概率 𝑞和信息素蒸发率 𝜌. 根据式 (1)可知, 信息

启发因子𝛼反映不同路径由于蚁群运动所积累的信

息素浓度在指导蚂蚁路径选择决策时相对重要程度

的强度;期望启发因子 𝛽反映路径启发式信息在蚁群

路径选择中的相对重要程度,其大小反映了蚁群寻优

过程中先验性和确定性因素的作用强度; 流量启发

因子 𝛾则体现蚂蚁流量对于蚂蚁路径选择时的影响

程度;转移概率 𝑞反映算法选择局部最优节点的可能;

信息素蒸发率 𝜌反映每次路径信息素挥发速度,其取

值对算法性能具有双重性影响.较小的 𝜌使最优路径

与较差路径间的信息素浓度差无法快速拉大,从而影

响算法收敛性能;较大的 𝜌使落选路径信息素浓度快

速衰减,无形中压缩了蚁群的搜索空间. 因此,上述参

数的不同取值将对算法收敛速度和优化结果造成直

接影响.由于参数之间紧密耦合,其最优取值组合的

获取是一个算法性能优化的关键问题.

一般是通过对海量参数实验结果的数据统计分

析得到参数的最优取值,这样需耗费大量的实验时间.

本文通过基于均匀设计的参数实验分析不同参数组

合对算法性能的影响,以较小的实验次数确定相对最

优参数组合.
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均匀设计表选用 𝑠 = 5的𝑈28(28
8)[16], 依据

Dorigo[17]关于ACO参数的实验分析, 𝛼, 𝛽和 𝛾的取值

范围均限定为 [0.5, 4], 𝑞取值范围为 [0, 1], 𝜌在 [0.1, 1]

内取值.各参数在取值范围内平均分布,各取 28个水

平值,种群规模𝑁 = 100,分支种群规模𝑁ant = 20,最

大迭代次数Count= 100. 将 28组参数组合分别用于

独立计算文献 [18]的DRCJSP双目标算例 20次,结果

如表 1所示. 可见当参数组合取第 17组时平均指标最

好,且离散程度相对较低.

表 1 参数均匀实验结果

序号 𝛼 𝛽 𝛾 𝜌 𝑞 𝐶pareto

1 (1)0.50 (7)1.28 (16)2.44 (24)0.86 (25)0.89 10.44

2 (2)0.63 (14)2.19 (3)0.76 (19)0.69 (21)0.74 2.94

3 (3)0.76 (21)3.09 (19)2.83 (14)0.53 (17)0.59 3.98

4 (4)0.89 (28)4.00 (6)1.15 (9)0.36 (13)0.44 4.87

5 (5)1.02 (6)1.15 (22)3.22 (4)0.20 (9)0.30 3.99

6 (6)1.15 (13)2.06 (9)1.54 (28)0.99 (5)0.15 6.25

7 (7)1.28 (20)2.96 (25)3.61 (23)0.83 (1)0.00 8.36

8 (8)1.41 (27)3.87 (12)1.93 (18)0.66 (26)0.93 6.94

9 (9)1.54 (5)1.02 (28)4.00 (13)0.50 (22)0.78 10.90

10 (10)1.67 (12)1.93 (15)2.31 (8)0.33 (18)0.63 10.30

11 (11)1.80 (19)2.83 (2)0.63 (3)0.17 (14)0.48 6.51

12 (12)1.93 (26)3.74 (18)2.70 (27)0.96 (10)0.33 5.66

13 (13)2.06 (4)0.89 (5)1.02 (22)0.79 (6)0.19 3.62

14 (14)2.19 (11)1.80 (21)3.09 (17)0.63 (2)0.04 3.14

15 (15)2.31 (18)2.70 (8)1.41 (12)0.46 (27)0.96 10.40

16 (16)2.44 (25)3.61 (24)3.48 (7)0.30 (23)0.81 8.99

17 (17)2.57 (3)0.76 (11)1.80 (2)0.13 (19)0.67 13.51

18 (18)2.70 (10)1.67 (27)3.87 (26)0.92 (15)0.52 3.37

19 (19)2.83 (17)2.57 (14)2.19 (21)0.76 (11)0.37 5.16

20 (20)2.96 (24)3.48 (1)0.50 (16)0.59 (7)0.22 3.51

21 (21)3.09 (2)0.63 (17)2.57 (11)0.43 (3)0.07 3.63

22 (22)3.22 (9)1.54 (4)0.89 (6)0.26 (28)1.00 2.94

23 (23)3.35 (16)2.44 (20)2.96 (1)0.10 (24)0.85 4.66

24 (24)3.48 (23)3.35 (7)1.28 (25)0.89 (20)0.70 3.86

25 (25)3.61 (1)0.50 (23)3.35 (20)0.73 (16)0.56 4.52

26 (26)3.74 (8)1.41 (10)1.67 (15)0.56 (12)0.41 3.21

27 (27)3.87 (15)2.31 (26)3.74 (10)0.40 (8)0.26 6.14

28 (28)4.00 (22)3.22 (13)2.06 (5)0.23 (4)0.11 4.97

由表 2所示方差分析可见,不同参数取值下的算

法运行结果在 0.05的置信水平上确实存在显著差异.

因此,通过事后比较分析 (限于篇幅,本文未列举分析

数据)可知,参数组 17与参数组 1, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 15,

16, 28虽然在 0.05的置信水平上不存在显著差异,但

其均值差异仍大于 0. 考虑到算法性能的最优性,以及

实验中发现上述参数组合在计算时间上并不存在明

显差别,最终选定的参数组合为组合 17,即𝛼 = 2.57,

𝛽 = 0.76, 𝛾 = 1.80, 𝜌 = 0.13, 𝑞 = 0.67.

表 2 方差分析

平方和 自由度 均方 𝐹 值 Sig.

模型 4 652.254𝑎 27 172.306 1.242 0.188

组间误差 19 871.122 1 19 871.122 143.262 0.000

组内误差 73 790.924 532 138.705

总计 98 314.300 560

将本次实验指标最优的𝑃pareto与文献 [18]的最

优解集进行比较,如表 3所示. 可见, DOKIGA算法所

得𝑃pareto不仅解数量更多、分布均匀,且绝大部分解

更接近于Pareto下沿.

表 3 最优结果比较

DOKIGA HGA

𝐶max Cost 𝐶max Cost

52 6 886.46 52 6 886.46

53 6 865.58 53 6 865.58

54 6 821.18 54 6 865.47

55 6 740.44 55 6 740.96

56 6 695.81 56 6 688.27

57 6 450.24 57 6 450.24

59 6 426.02 − −
60 6 409.74 60 6 409.74

61 6 328.48 61 6 380.62

62 6 325.31 − −
63 6 310.66 63 6 368.11

64 6 157.51 64 6 272.67

65 6 154.03 65 6 206.02

66 6 051.08 66 6 147.86

67 6 028.21 67 6 028.21

68 5 991.83 − −
69 5 987.91 − −

3.3 算算算法法法性性性能能能比比比较较较

鉴于目前国内外尚无经典双资源双目标车间优

化调度算例, 本文通过随机生成 10组双资源算例对

算法性能进行验证. 随机算例主要包含以下 3类信息:

1) 工艺信息. 工件种类在 [10, 20]区间内随机生

成,各工件工序数量服从均匀分布𝑈 [2, 10],每道工序

能够在随机 2台设备上加工,工序的理论加工时间服

从𝑈 [2, 30]分布.

2)资源信息.根据ElMaraghy等人[5]和孙志峻等

人[19]的研究结论, 设备数量𝑁𝑚和工人数量𝑁𝑤为

10:7时具有最佳的资源利用及调度结果, 因此设定

𝑁𝑚服从𝑈 [5, 10], 𝑁𝑤 = ⌈𝑁𝑚 × 0.7⌉, 每个工人所能

操作的设备数服从𝑈 [1, 3]分布,操作效率服从𝑈 [0.5,

1.0]分布,并需要保证每台设备至少有一人能够操作.

3) 成本信息. 主要包含设备成本、工人成本及

材料成本. 资源柔性越大、加工效率越高时, 使用成

本越高. 参照文献 [18]中算例的成本量纲, 设备每小

时加工成本设置为 ⌈𝑁𝑀2

𝐹 /MeanTime⌉为该设备柔性,

MeanTime表示该设备所有可加工工序的加工时间平

均值;工人成本设置为 sum𝑒 × 10,即该工人所能操作

的所有设备的效率值之和×10;工件的材料成本为该

工件的工序数量×10.

采用基于随机权值和的蚁群算法RWACO, 以

ElMaraghy求解DRCJSP的EIGA[5]算法为框架, 辅以

Deb的快速 Pareto排序策略[9]构建的NS-EIGA作为

对比算法,对随机算例分别运行 20次,然后与算例的
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表 4 算法性能比较

算例
DOIGA RWACO NS-EIGA

𝑅GPareto 𝑁
𝑃
𝑔 𝐶pareto 𝑅GPareto 𝑁

𝑃
𝑔 𝐶pareto 𝑅GPareto 𝑁

𝑃
𝑔 𝐶pareto

Pro1 1.65 1 137.15 14.37 0.00 2 598.55 0.83 0.00 2 335.50 0.62

Pro2 1.90 601.70 36.62 0.00 2 856.95 0.59 0.00 3 068.50 0.39

Pro3 2.45 1 150.55 16.85 0.00 2 530.80 0.59 0.00 2 457.75 0.59

Pro4 2.05 707.00 18.32 0.00 4 417.20 0.30 0.00 3 076.90 0.41

Pro4 1.80 2 851.55 2.60 0.75 806.35 6.66 0.20 1 360.80 1.41

Pro5 1.75 431.00 32.70 0.00 2 547.95 0.55 0.00 2 157.50 0.57

Pro6 2.50 658.25 26.72 0.00 3 476.80 0.35 0.00 3 675.35 0.32

Pro7 0.95 665.45 94.48 0.00 1 396.50 1.82 0.00 1 272.30 1.36

Pro8 1.35 431.30 18.86 0.00 2 460.25 0.58 0.00 2 625.65 0.57

Pro9 1.45 480.00 83.78 0.00 2 743.55 0.56 0.00 3 003.25 0.46

Pro10 1.65 1 137.15 14.37 0.00 2 598.55 0.83 0.00 2 335.50 0.62

60个运行结果进行Pareto解集比较, 所得结果如表

4所示. 可见, DOIGA获得了除 Pro4之外所有算例的

全局Pareto解,且平均被支配因子远小于其他两种算

法,最优的𝐶pareto指标充分验证了DOIGA算法求解

双目标DRCJSP的有效性和先进性.

4 结结结 论论论

本文通过分析双资源约束作业车间调度“时间-

成本”双目标优化问题的特点, 设计了继承式遗传算

法,提出一种染色体 4维编码方式及建立在其上的基

于时间窗口比较的活动化解码算法、资源交叉变异算

子以及非法解快速重构等算法. 引入了蚁群算法的

信息素概念,通过生成分支种群的方式继承父辈种群

的进化经验, 增强了每代遗传进化间的信息交流, 从

而加速了算法的收敛. 算法中提出了基于支配关系

比较的 Pareto指数概念并构建了锦标赛选择算子,更

好地保持了进化种群的多样性. 最后通过已有算例

和随机算例进行算法性能测试,采用基于 Pareto指数

的Pareto解集性能评价标准,验证了所提出算法的有

效性. 关于DOIGA的收敛性证明等问题有待于后续

研究.
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