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考虑学习效应的单人作业车间调度算法

胡金昌1, 吴颖颖1, 王艳艳2, 吴耀华1†

(1. 山东大学控制科学与工程学院，济南 250061；2. 山东大学深圳研究院，广东深圳 518052)

摘 要: 单人负责多台机器的单一工序作业车间场景中,工人由于重复操作机器而产生学习效应.针对考虑依赖
工件位置学习效应的单人单工序作业车间最小化最大完工时间的调度问题,建立一种混合整数规划模型.为解决
该问题,设计一个考虑学习效应的贪婪算子,利用该算子构造两种贪婪算法,并提出一种基于贪婪的模拟退火算
法.为衡量混合整数规划模型、贪婪算法和基于贪婪的模拟退火算法的性能,设计两种规模问题的数据实验.通
过实验得出:现代混合整数规划模型求解器可以解决机器数量和工件总数量乘积小于75的小规模问题;基于贪婪
的模拟退火算法求解此问题具有有效性,适用于各种规模的问题;间隔插入贪婪算法解决此问题速度较快,效果良
好,可以应用于需要快速求解的场景.
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Worker job shop scheduling algorithm considering learning effect
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Abstract: In some job shops where one worker needs to operate more than one machine, there is learning effect because
the worker operates the machines repeatedly. For this one worker and one process production job shop scheduling problem
minimizing makespan considering position-based learning effect, a mixed integer programming model is proposed. In
order to solve this problem, a greedy operator considering learning effect is designed, and two kinds of greedy algorithms
with greedy operator are presented. Then the simulated annealing algorithm based on greedy is proposed. To evaluate the
performance of the mixed integer programming model, greedy algorithms and the simulated annealing algorithm based
on greedy numerical experiments of the small-sized and large-sized problems are designed. Numerical experiments show
that the modern mixed integer programming solver can solve some small size problems that the product of the number of
machines and total jobs number is less than 75, simulated annealing algorithm based on greedy is effective and adapt to
all kinds of size problems, and the interval insertion greedy algorithm can also obtain satisfactory results rapidly and suit
for scenarios that need to be solved quickly.
Keywords: job shop scheduling；learning effect；mixed integer programming；greedy algorithm；simulated annealing；
makespan

0 引 䀰

在人力成本不断增加的背景下,很多车间引入
了自动化程度较高的加工机器,并且实行一人负责
多台机器的管理模式.由于单一工人不能同时操作
每个闲置的机器,该种模式容易造成机器的空闲率
提高.并且,当多台机器需要同时操作时,工人一般选
择较近的机器,这样必然会影响全部工件的加工完

成时间.因此,有必要在工人选择机器时引入调度算
法,以提高设备利用率和生产效率.另外,工人操作机
器的频率提高,操作越来越熟练,使得操作的时间相
应减少,即产生学习效应[1]. Heizer等[2]指出,不同的
产品有不同的学习曲线,学习率取决于生产流程的
潜力;同时还指出不同产品学习率在70 %∼ 90 %之
间,这意味着第2个生产单位的操作时间是第1个的
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70 %∼ 90 %,在不同位置生产的同种工件的操作时
间存在明显差异,是否考虑学习效应会对调度的效果
产生较大影响.因此,应该将学习效应引入调度算法
中,以提高调度的准确性.
学习效应对加工制造的影响[3]最早是由Wright

于1936年提出的. 1999年, Biskup[4]将学习效应应用

于排序问题中,提出了依赖工件位置的学习效应模
型.随后学习效应被大量应用于单机、平行机、流水
车间等调度问题中.其中:一部分研究没有考虑工件
的安装时间,工件加工的全部时间都受学习效应的影
响,如文献 [5-9];另一部分考虑了工件的安装时间,这
类问题工件的生产耗时被分成安装时间和加工时间

两部分,这两部分受学习效应的影响不同,问题也会
不同. Sun等[10]、闫杨等[11]和马卫民等[12]研究了成组

加工单机调度问题,工件加工时间受依赖工件位置的
学习效应的影响,各个工件组的安装时间取定值与组
排序相关或者与开始时间相关. Pei等[13-14]考虑了工

件串行批次加工的单机调度问题,批安装时间是开始
安装时间的线性函数,工件加工时间受学习效应的影
响. Soleimani等[15]和Pei等[14]研究了平行机问题的

调度,安装时间与工件排序相关,工件加工时间受学
习效应的影响. Mousavi等[16]分析了安装时间和加工

时间都受学习效应影响的流水车间调度模型. Tayebi
Araghi等[17] 在作业车间调度问题的研究中考虑了受

学习效应影响的安装时间和受恶化效应影响的工件

加工时间.然而,这些研究所涉及的生产环境中学习
效应不能在不同机器之间传递.本文的单人作业模
式则使得工人的操作经验可以跨机器累积,从而使学
习效应可以连续作用于不同的机器的安装环节,这与
之前单机和多机调度问题的研究都有所不同.考虑
到加工阶段由机器自动完成,所以本文设定加工时间
为定值.
对于考虑跨机器影响的依赖工件位置学习效应

的单人单工序作业车间调度问题,目前尚未有合适的
算法直接求解.元启发式算法,如遗传算法[18-21]、模

拟退火算法[7,9,20]、粒子群算法[20,22]等解决调度问题

的传统算法,可以用于本问题,但是,这些传统算法在
邻域搜索时,大多采用两随机序列交叉、排序内两随
机工件互换或随机提取工件插入的完全随机的方式,
搜索效率较低,尤其是本文考虑了学习效应和运输
时间,增加了目标值的计算时间,导致这些传统算法
在求解每个个体的目标值时耗时较长.另外一类启
发式算法是定向的邻域搜索,如迭代贪婪算法[23-27],
其主要思想是在工件排序中随机提取工件后定向

插入.对于本文问题,前后工件的机器位置会直接影
响工人的行走距离,而频繁地随机提取工件,容易破
坏之前形成的局部结构,存在影响搜索效果的可能
性.在定向插入方面,以往的研究采用贪婪的方式,即
插入令目标值增加量最小的位置,而本文考虑受学习
效应的影响,每个工件的安装时间随排序的不同而变
化,所以目标值的计算复杂度增加,之前文献计算目
标值增量的算法不能有效应用于本文问题.因此,之
前的迭代搜索算法无论在工件提取方面还是在插入

方面的处理都不能有效适应于本文问题.
为改善上述算法存在的不足,本文提出一种考虑

学习效应的贪婪算子,用以确定工件的插入位置,该
贪婪算子改进了经典贪婪算法中计算目标值增量的

方法.应用考虑学习效应的贪婪算子,本文完成了以
下工作:首先,设计两种贪婪算法,其中,间隔插入贪
婪算法可以避免传统贪婪算法中选取插入工件的方

法带来的工人空闲的问题;其次,设计多工件变化顺
序和全部工件变化顺序两种产生新解的方式,相对于
传统的元启发算法的随机搜索和迭代贪婪算法的随

机提取工件的方式,可以提高对有效解的搜索能力;
再次,因模拟退火算法简单高效,能有效避免陷入局
部最优,故本文选择模拟退火算法作为框架,融合基
于贪婪算子的贪婪算法和产生新解的方式;最后,通
过数据实验表明所提出的间隔插入贪婪算法和基于

贪婪的模拟退火算法的有效性.

1 数学模型

设某一作业车间共有M台机器,分别需要加工
n1, n2, . . . , nM个工件.所有机器的操作由一个工人
负责,包括取下已经完成加工的工件、安装加工下一
个工件的原材料、清理机器等准备操作 (下文简称操
作).每台机器只能加工一种工件,不同机器标准操作
工时不同,分别为s1, s2, . . . , sM .工人操作完成之后,
机器自动加工,不需要人员看守,工人可以到达其他
机器旁操作,各个机器上每个工件自动加工的时间分
别为p1, p2, . . . , pM .已知两两机器之间距离,模型中
用时间代替该距离, tij表示机器 i到机器 j之间的转

换时间, tii = 0, tij = tji.各台机器同一时间只能加
工一个工件,所有工件在加工过程中不能中断,并且
只能在某一工件完成之后开始加工下一工件.为避
免歧义,本文机器名和工件名相同,即工件 i表示由机

器i加工的工件.
工人操作时间受依赖工件位置的学习效应的影

响,定义第k个工件的实际操作时间为s′k.根据依赖
工件位置的学习效应模型[2],工件 j实际的工作时间
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p(r,j) = tjr
α.其中: tj表示工件 j的标准工时, r表示

工件 j被安排加工的位置. α ⩽ 0,代表学习因子,α
的计算可参考文献 [4],例如,当工件的实际加工时
间分别为前一个工件的90 %、80 %和70 %时,α =

−0.15,−0.32,−0.51.
当第k个工件在机器 i上加工时,第k个工件的

实际操作时间s′k = sik
α.其他符号及含义如下:

N :工件总数;
k:工件序号, k ⩽ N ;
Cmax:目标值,最大完工时间;
zki:决策变量, zki = 1代表第k个工件是在机器i

上加工的,否则zki = 0;
xki:准备操作第k个工件时机器 i可以操作的最

早时间.
构建如下数学规划模型:

minCmax. (1)

s.t.
M∑
i=1

zki = 1, k = 1, 2, . . . , N ; (2)

N∑
k=1

zki = ni, i = 1, 2, . . . ,M ; (3)

xki ⩾ 0, k = 1, 2, . . . , N, i = 1, 2, . . . ,M ; (4)

xki ⩾ x(k−1)i + z(k−1)i(pi + s′k−1),

k = 2, . . . , N, i = 1, 2, . . . ,M ; (5)

xki ⩾ x(k−1)l + z(k−1)ls
′
k−1 + zkiz(k−1)ltil−

V (1− zkiz(k−1)l), k = 2, . . . , N,

i = 1, 2, . . . ,M, l = 1, 2, . . . ,M, i ̸= l; (6)

Cmax ⩾ xki + zki(pi + s′k);

k = 1, 2, . . . , N, i = 1, 2, . . . ,M. (7)

其中:式 (2)表示每个工件只能被加工一次;式 (3)表
示每个机器只能加工相应数量的工件;式 (4)表示每
个工件只能在零时刻之后被操作;式 (5)表示第k个

工件的加工机器允许操作的时间 (如果第k个工件的

加工机器与第k − 1个工件的相同,则需要第k − 1

个工件的操作完成和机器加工之后才允许操作第 i

个工件;如果第k个工件的加工机器与第k − 1个工

件的不同,则第k个工件加工机器允许操作的时刻等

于第k − 1个工件加工机器允许操作的时刻);式 (6)
表示第k个工件的加工机器只能在工人操作完成上

一个工件到达该机器之后被操作,即xki大于等于工

人完成第k − 1个工件操作后到达第k个工件加工

机器的时间,V 为足够大的数,如V = N × max{s1,

s2, . . . , sM}+(N−1)×max{t11, . . . , t1M , . . . , tMM},
zkiz(k−1)l = 0时,xki ⩾ x(k−1)l + z(k−1)ls

′
k−1 +

zkiz(k−1)ltil − V 恒成立,该条件将无效;式 (7)表示最
大完工时间应在所有工件加工完成之后.
式 (6)中 zkiz(k−1)l可进行线性转换,如转换为

(zki + z(k−1)l − 1+ |zki + z(k−1)l − 1|)/2,所以最后的
模型为混合整数规划模型,可以使用求解器求解,本
文采用Gurobi进行求解.另外,模型中zki和xki的个

数均为N×M ,此数量会直接影响该模型解决问题的
效率,将在第4节展开讨论.

2 贪婪算法

贪婪算法是寻找插入调度列表后加工时间增加

量最小的位置插入选定工件,直到插入所有工件.为
减少每次插入时加工时间增加量的计算难度,本文首
先提出了贪婪算子.

2.1 贪婪算子

假设某一时刻,需要将工件e插入到既定的调度

列表中,调度列表中存在一组相邻的工件ak、bk,分别
是第k和k + 1个工件, bk工件之后第一个e工件用ek

表示, k = 0, 1, . . . , N .当k = 0时,表示工件e插入原

调度列表的首位, ak视为虚拟工件;当k = N时,工件
e插入原调度列表的末位, bk视为虚拟工件. Tak、Tbk、

Tek分别表示ak完成操作的时间、bk开始操作的时

间、ek开始操作的时间. Wi表示加工 i工件之前需要

等待的时间, i ∈ ak, bk, ek.上述变量在顺序确定时,
可视为已知量.
当ak与 bk之间插入 e工件时,工件 bk的开始操

作时间 (Tbk)有可能延后,并且 e的插入有可能推迟

ek工件开始操作的时间 (Tek). bk和ek的后续工件提

前加工还是延后加工的情况分别与 bk和 ek的相同,
并且提前或延后的幅度不大于 bk和 ek,所以只需分
析bk和ek的影响.插入e工件后Tbk和Tek变化为T ′

bk

和T ′
ek ,如图1所示.

(a) !"#$ %&e

(b) !"#$ %'e

图 1 插入工件e前后的甘特图
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令N ′表示当前调度列表的工件数量,计算公式

如下:

1)当 0 < k < N ′, T ′
bk = max{Tak + take+

Wek+se+tebk+W
′
bk , Tbk}.如果bk与e相同,则W ′

bk =

pe;否则W ′
bk = max{Tbk − (Tak + take +Wek + se +

tebk), 0}, T ′
ek = max{Tak + take + Wek + se + pe,

Tek}.

2)当k = 0时,T ′
bk = max{se + tebk +W ′

bk , 0}.如

果 bk与 e相同,则W ′
bk = pe;否则W ′

bk = 0, T ′
ek =

max {se + pe, Tek}.

3)当k = N ′时,令C ′
max表示当前列表的最大完

成时间,T ′
bk = max{Tak + take + Wek + se + pe −

C ′
max, 0},设定Tbk = 0, Tek = T ′

ek = 0.

在既定加工顺序下,通过比较bk之前最后一个e

工件的完成时间和插入的e工件最早开始操作时间

可以得到Wek ,其他变量也都可以视为已知量.所以,

第k和k + 1个工件之间插入e工件最大延后时间为

∆(k) = max {T ′
bk − Tbk , T

′
ek − Tek}.因为学习效应,

工件的操作时间与工件位置有关,所以插入并令e之

后所有工件的操作时间总和减少,减少量用φ(k)表

示, e插入前后该值分别用Sk
inter和S′k

inter表示.令函

数s(x)代表原始的调度列表中第x工件的标准操作

时间,有以下计算公式:

1)当k < N ′时,有

Sk
inter =

N ′∑
x=k+1

s(x)× xa,

S′k
inter =

N ′∑
x=k+1

s(x)× (x+ 1)a,

φ(k) = Sk
inter − S′k

inter =

N ′∑
x=k+1

s(x)(xa − (x+ 1)a);

2)当k = N ′时,φ(k) = 0.

考虑了学习效应对操作时间的影响之后,设定

第k、k + 1工件之间插入e的最大延后时间为ψ(k),

ψ(k) = ∆(k) − φ(k),所以,当需要插入某工件时,只

需要计算已生成列表中每两个相邻工件之间的ψ,选

取ψ最小的相邻工件插入即可实现每次插入工件时

加工时间增加量最小.定义ψ为贪婪算子.
本文利用贪婪算子,根据选取插入工件的不同规

则构建两种贪婪算法,分别是随机插入贪婪算法和间
隔插入贪婪算法.

2.2 随机插入贪婪算法(RIG)

RIG (random insertion greedy)算法是随机选取工

件插入列表,具体方法如下.

step 1:初始化调度列表.随机选择某一工件最先

放入调度列表,生成初始列表.

step 2: 随机选择某一工件,根据2.1节计算调度

列表中每两个相邻工件之间的贪婪算子ψ,选取ψ最

小的位置插入此工件,重复此步骤直到所有工件都被

插入调度列表.

2.3 间隔插入贪婪算法(IIG)

IIG (interval insertion greedy)算法是首先生成插

入列表,插入列表为插入工件的排序,该列表需要尽

量保证每两个相同机器的工件间隔最大,具体方法如

下.

step 1:生成插入列表,方法如下.

step 1.1:计算机器i的工件间隔Interi = N/ni;

step 1.2: 计算机器 i第k个加工的工件的位置权

重wi
k = k · Interi;
step 1.3:将wi

k按从小到大排序,wi
k所对应的 i的

排序即为插入列表中工件的排序.

step 2: 初始化调度列表.从插入列表中取出第1

个工件放入调度列表,生成初始列表.

step 3: 按由前到后的顺序依次提取出插入列表

中的工件,根据2.1节计算调度列表中每两个相邻工

件之间的贪婪算子ψ,选取ψ最小的位置插入此工件,

重复此步骤直到所有工件都被插入调度列表.

3 基于贪婪的模拟退火算法

模拟退火算法是解决组合优化问题最常用的元

启发式算法之一[7,20],并且广泛应用于车间调度问题,
其特点是简单高效,避免模型过快收敛陷入局部最
优,因此,成为常见的启发式算法框架.如文献[23-27]
的迭代搜索算法即使用了模拟退火算法的新解接受

准则.另外,在本文设计算法之前对比了经典的模拟
退火算法、遗传算法、粒子群算法解决本文问题的

性能,结果表明,模拟退火算法明显优于另外两种算
法 (这3种经典算法的求解结果展现在第4节实验部
分图3和图5中),所以本文以模拟退火算法作为基本
框架.基于贪婪的模拟退火算法 (simulated annealing
algorithm based on greedy, SAG)是在传统模拟退火算
法中引入贪婪算子,改进了初始解,构造了两种基于
贪婪算子的产生新解的方式,这些都是在之前算法的
基础上做出的改进.



第1期 胡金昌等: 考虑学习效应的单人作业车间调度算法 41

1)初始解.

文献 [23-27]均采用调度问题中经典的选择插入

工件的方式,即按照工件在所有机器上的加工时间总

和由大到小进行排序 (longest processing time, LPT),

被称为NEH启发式算法.

本文实验部分对比了NEH启发式算法、RIG以

及 IIG,结果显示 IIG性能最优,因此,没有特殊说明

时, SAG使用IIG作为初始解.

2)多工件变更顺序(MCP).

之前文献中也将MCP(multi-job change positions)

这种产生新解的方式称为加工序列的解构和重构,分

别指的是本文中提到的加工列表中工件的提取和重

新插入.如文献 [23-27]中采用的方法为:随机提取多

个工件,然后依次按一定规则插入,采用固定的工件

变更数量.

本文所研究的问题是,加工序列中工件的开始时

间不但受机器和工人是否空闲的影响,还会受前一工

件机器位置的影响,如果频繁提取其中单个工件,则

容易破坏之前形成的局部结构.所以,本文设计了连

续提取多个工件重新插入的方式,并且提取工件的数

量随执行时间变化而减少,这样既实现了算法执行初

期对当前解的强烈扰动,又实现了后期对解的微调.

定义变更系数µ代表每次迭代提取工件的个数

占总工件数的比例,变更工件的数量为µN .随机生

成变更起始位置σ = rand(N − µN + 1), rand(x)
表示生成一个不大于x的随机整数,变更终止位置

ρ = σ + µN ,变更区间 [σ, ρ]. µ随算法执行时间变化,

假设算法已执行时间为NowTime, µ0表示初始比例,

则µ = µ0
NowTime
TotalTime . 具体操作为:从原调度列表中

提取出区间 [σ, ρ]的工件,根据2.1节计算调度列表中

剩余工件中每两个相邻工件之间的贪婪算子ψ,选取

ψ最小的位置插入此工件,生成新解.

3)全工件变更顺序(ACP).

为更充分利用贪婪算子,参考文献 [23, 26-27]的

邻域搜索方法,本节提出了基于贪婪算子的ACP(all

job change positions),实现所有工件的定向调整.具体

算法如下.

step 1:为原列表中所有工件标号,在原列表中随

机选择某一工件 (选择的工件标号不能重复),执行

step 2,直到所有工件重新调整位置为止.

step 2: 从原列表中提取出所选择的工件,根据

2.1节计算调度列表中剩余工件中每两个相邻工件之

间的贪婪算子ψ,选取ψ最小的位置插入此工件,生成

新解.计算新解的目标值,如果该值小于当前目标值,

则新解取代原调度列表;否则,原调度列表不变.由于

ACP产生新解耗时较长,设置概率参数ε,令算法以一

定概率使用该方法产生新解.

4)算法流程.

step 1: 初始化.设置基础参数初始温度T0、迭

代次数L、终止温度Tend、温度衰减系数α;设置改

进型算法中使用的参数µ0、ε和TotalTime;生成初始

解X0;令迭代次数 i = 0,最优解Xb = X0,当前解

Xc = X0,当前温度T = T0.

step 2: 若满足终止条件,则终止算法,Xb为最终

解;否则,执行step 3.

step 3:若i ⩽ L,则执行step 4;否则,令i = 0, T =

αT ,返回step 2;

step 4: 更新µ,在Xc的基础上利用MCP产生新

解Xnew, i = i + 1,利用 step 6检验Xnew,得到Xc和

Xb,以概率 ε进入 step 5.若未进入 step 5,则返回

step 3.

step 5:在Xc基础上执行ACP,返回step 3.

step 6 :检验新解Xnew,返回Xc和Xb.

计算目标函数增量∆E = Cmax(Xnew) −
Cmax(Xc).若∆E < 0,则Xc = Xnew;否则,以概

率 exp(−∆E/T )更新Xc,并令Xc = Xnew.如果

Cmax(Xnew) < Cmax(Xb),则Xb = Xnew;否则Xb不

变.

5)终止条件.
模拟退火算法终止条件一般设置为温度阈值,

而传统 IG算法一般设置为时间阈值,如文献 [23-27]
设置了与问题规模相关的运行时间上限作为终止条

件.本文综合这两方面因素,设置两种终止迭代的条
件:一是温度衰减到终止温度以下,即T < Tend;另外
一种是到达时间阈值TotalTime.

4 ⍻试实验

本文设计了对比实验以衡量混合整数规划模型、

IIG和SAG的性能.参考文献 [28-29],将混合整数规
划模型在可接受时间范围内能解决的问题规模视为

小规模问题,其对应的实验为小规模问题实验,目的
是分析混合整数规划模型的能力;其他规模的问题
视为大规模问题.大规模问题实验设计时主要考虑
3个因素:一是该规模可以发现随着规模的增加, IIG
和SAG优化效果的变化规律;二是该规模可以得出
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各个参数及学习效应对算法的影响;三是假设工人
持续作业的时间为1 h,该时间能保持学习效应的稳
定.所以设置问题规模时,问题的Cmax应尽量小于

1 h.所有实验在 Intel (R) Core (TM) i7-8550M CPU @
1.80 GHz双核处理器、8.00 GB的计算机上进行,混合
整数规划模型使用Gurobi 7.0求解器求解,其他算法
利用Matlab 2014A完成.

实验中各机器工件数量ni、标准操作时间pi、机

器加工标准时间si、计算 tij的机器坐标值均满足一

定区间内的均匀分布,下文用 [L,U ]形式表示该区间.

4.1 小规模问题实验

小规模问题是指机器数量和工件总数量较少的

问题,可以用混合整数规划算法求解.设计该类实验

有以下目的: 1)衡量混合整数规划算法的性能,得到

该算法可以解决问题的最大规模; 2)评估贪婪算法

和SAG对解决小规模问题的有效性.实验中机器数

量M分别取值2、3、4、5、6,ni的取值区间分别为

[1, 5]、[1, 10]、[1, 15]、[1, 20]、[1, 25]、[1, 30], pi的取值区

间为 [2, 6], si的取值区间为 [5, 20], tij由坐标取值区

间为 [1, 10]的点计算得到,学习因子a = −0.15.共30

种实验场景,每种实验场景实验11次,得到表1∼表3

数据.设置Gurobi求解MIP问题时间上限为1 h. SAG

的参数取值为T0 = 0.4, L = 200, Tend = 0.01, α =

0.995, µ0 = 0.3, ε = 0.1, T0 = 0.4.
通过表1可知,工件数量越多、机器数量越多时,

MIP可以取得相对最优解的概率越小. MIP对于2、3、
4、5、6台机器有50 %以上概率取得相对最优解的
问题的规模分别为每台机器工件数量上限为30、25、
15、5、5个工件的问题.因为不同机器数量和工件
数量决定了决策变量的数量,即N ×M .决策变量的
数量影响了MIP解决问题的速度,表2总结了不同决
策变量数量区间取得最优解的情况,显然,决策变量
数量在100以内时MIP能够取得相对最优解的概率
较大.决策变量数量最多在51∼ 75内时可以在1 h内
取得最优解,平均时间为378.74 s. 3种算法中的最优
解称为“相对最优解”,表3展示了MIP、IIG、SAG
在不同决策变量数量区间可以取得相对最优解的比

例.决策变量数量在75以内时, MIP可以取得问题最
优解,因此, MIP可以解决机器数量和工件总数量乘
积小于75的小规模问题. SAG在各个决策变量区间
取得相对最优解比例均为最大,所以SAG求解本文
小规模问题时具有有效性. IIG解决小规模问题时效
果良好,约93 %的概率可以得到最优解.

表 1 不同机器和工件数量时MIP取得相对最优解的概率

机器数量
ni的取值区间上限 (下限为1）

5 10 15 20 25 30

2 1 1 1 1 1 1

3 1 1 1 0.818 0.636 0.364

4 1 0.546 0.546 0.182 0 0.091

5 0.909 0.364 0 0.091 0 0

6 0.546 0 0 0 0 0

表 2 各决策变量数量区间MIP的执行结果

决策变量 决策变量 相对最 1 h内最 1 h内最优
数量区间 数量均值 优概率 优概率 解时间均值

1∼ 25 15.98 1 1 0.272

26∼ 50 37.53 1 1 15.831

51∼ 75 63.97 1 0.838 378.74

76∼ 100 88.27 0.707 0.195 590.631

101∼ 125 113.27 0.409 0.091 1 465.391

126∼ 150 132.4 0.2 0.067 2 158.107

表 3 MIP、IIG、SAG取得相对最优解的概率和执行时间

决策变量

数量区间

取得相对

最优解的比例
执行时间 / s

MIP SAG IIG MIP SAG IIG

1∼ 25 1 1 1 0.272 1.202 0.002

26∼ 50 1 1 1 15.831 1.953 0.002

51∼ 75 0.730 1 0.983 901.110 2.232 0.005

76∼ 100 0.488 1 0.962 3 012.819 2.435 0.008

101∼ 125 0.227 0.992 0.913 3 405.980 3.247 0.012

126∼ 150 0.200 0.980 0.867 3 503.901 4.595 0.014

151∼ 175 0.133 0.965 0.833 3 600 5.263 0.024

另外,表3给出了不同决策变量数量区间时MIP、
IIG、SAG解决问题的时间.当决策变量在25个以内
时, MIP用时较少; 150个以内时MIP可以在1 h内得
到最优解.除决策变量数量小于25个之外,对于其他
决策变量的区间的问题, SAG和 IIG用时均远远小于
MIP.因此,小规模问题实验不能完全体现出SAG和
IIG的性能,所以本文设计了大规模实验来分析不同
算法参数、学习效应及问题规模对算法的影响,并验
证SAG和IIG的有效性.

4.2 大规模问题实验

大规模问题实验的设计思路如下:首先,对比算
法可能的初始解,即多种贪婪算法效果对比实验;其
次,分析学习效应对问题的影响,从而说明考虑学
习效应的必要性,同时分析学习效应对SAG的影响；
最后,对比SAG与其他多种算法的求解效果以表明
SAG的有效性,并通过对比得到初始解和两种产生新
解的方式对SAG的作用.
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实验中M取值为10、15、20,ni的取值区间分别

为 [1, 20]、[11, 30]、[21, 40], pi为 [1, 15], si为 [5, 25], tij

由坐标取值区间为 [1, 10]的点计算得到,共9个实验
场景,每个场景列举5个案例,学习因子a = −0.15.
不同算法的比较均以相对实践仿真的优化比例作

为参考,实践仿真是工人选择下一个加工机器时,如
果存在工人到达后即可操作的机器,则选择距离最
近的机器;否则,选择加工时间最长的机器,此仿真
简写为MD-LPT (minimum distance-longest processing
time).实验中SAG_IIG、SAG_RIG和SAG_MD-LPT
分别代表以 IIG、RIG和MD-LPT为初始解的SAG.经
过实验验证, SAG在L = 50、Tend = 0.01、α = 0.01、

µ0 = 0.3、ε = 0.3、T0 = 0.4时效果较优,下文以此作
为算法参数.

1)多种贪婪算法效果对比.
表4给出了所有案例分别使用 IIG、RIG和NEH

启发式算法求解结果的平均值,其中RIG计算10次
得到平均值和标准差.对比可知 IIG和RIG优于NEH
启发式算法,分别提高3.1 %和1.78 %.由RIG结果的
标准差可知RIG求解效果不稳定. IIG较优的主要原
因是可以尽量保证同一个机器的加工工件间隔加

工,以避免工人的等待时间.因此,如果直接求解该
问题,则IIG效果更好并且稳定.

表 4 不同实验场景中各种贪婪算法的性能

M ni IIG NEH
RIG

平均值 标准差

1∼ 20 883.800 916.675 891.918 2.788

10 11∼ 30 1 328.009 1 374.563 1 360.973 14.390

21∼ 40 1 887.640 2 011.236 1 931.624 18.733

1∼ 20 1 038.283 1 067.387 1 056.014 8.341

15 11∼ 30 2 222.445 2 273.644 2 249.957 8.011

21∼ 40 3 107.754 3 152.403 3 105.926 9.102

1∼ 20 1 144.975 1 168.362 1 166.162 8.819

20 11∼ 30 2 466.663 2 511.513 2 502.799 4.168

21∼ 40 3 552.900 3 734.353 3 573.763 15.541

2)学习因子对问题和算法的影响.
为了对比不同学习因子对问题和算法的影响,本

文参考文献 [30],分别在α = 0 (无学习效应)、−0.15、

−0.32和−0.51时求解所有场景的案例,并统计每个
案例某学习因子时得到的SAG的解应用于该案例
受其他学习效应影响时的结果.定义α2表示实际的

学习因子,即最终解计算目标值时学习因子;α1表示

SAG计算时使用的学习因子;将α = α1时SAG计算
的解在α = α2时的目标值记为Cmax(α1, α2).定义
误差比例

Eα1,α2
=
Cmax(α1, α2)− Cbest

max
Cbest

max
.

其中:Cbest
max = minCmax(αi, α2), αi 取值 −0.15、

−0.32、−0.51、0.由表5中α1 = α2时Eα1,α2
= 0

和α1 ̸= α2时所有Eα1,α2
> 0可以得出,当实际中存

在学习效应时,只有在模型中应用准确学习因子才
能得到最佳效果.例如表5中,实际的α2 = −0.32,若
SAG计算时不考虑学习效应,则最大完工时间平均增
加24.83 %.学习因子不准确也会影响调度结果,计算
使用的学习因子与实际学习因子误差越小,结果差别
越小.

表 5 学习因子对问题和SAG的影响 (Eα1,α2 ) %

SGA计算时

使用的α1

实际 (计算目标值)的α2

0 −0.15 −0.32 −0.51

0 0 7.02 24.83 43.64

−0.15 1.22 0 6.44 17.32

−0.32 2.03 1.00 0 5.31

−0.51 2.35 1.62 0.48 0

图2展示了不同学习因子时, SA得到的解的目
标值比SAG高出的平均比例,即SAG相较于SA的优
化比例.图中:横坐标ni取值1、11、21,分别指ni的取

值区间为 [1, 20]、[11, 30]、[21, 40],M为机器数量.可
以得出,问题学习因子绝对值越大,问题规模越大,两
个算法的优化效果差别越大.

- 0.15

- 0.32

- 0.51

图 2 不同α时SAG相对于SA的优化比例

3)不同算法效果的比较.
为了衡量 IIG和SAG的性能,本文从以下3个方

面设计对比实验:首先,与传统算法对比,验证 IIG和
SAG_IIG的有效性;其次,变化SAG的初始解,即构造
SAG_RIG和SAG_MD-LPT,分析初始解对SAG的影
响;最后,比较相同初始解的SA、IG与SAG,即构造
SA_IIG、IG_IIG、SA_MD-LPT、IG_MD-LPT,分析
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MCP和ACP对SAG的影响.
作为对比的传统算法有:模拟退火算法SA[9]、遗

传算法GA[21]、粒子群算法PSO[22]和迭代贪婪算法

IG[23].本文在选取PSO、GA和SA的参数值时,尽量
保证充分利用算法的能力 (比如种群数量和迭代次
数选取较大数值),以提高解的质量. PSO、GA利用
MD-LPT和随机解作为初始群体, SA利用MD-LPT
生成初始解.产生新解、新粒子或新染色体的方式
是传统的随机交叉或两随机工件位置互换.具体参
数如下: PSO种群数量为1 000,迭代次数为500,惯性
系数为0.96,认知系数为0.7,社会学习系数为0.3,初
始解中MD-LPT占比 0.75; SA初始温度为 0.1,迭代
次数为2 000,终止温度为2 × 10−6,温度衰减系数为
0.98; GA种群数量为1 000,迭代次数为1 000,初始解
中MD-LPT占比0.5,每代交叉染色体数为2Pg,变异
数为Pg; IG的时间阈值与SAG相同,其他参数参见文
献[23]的结论.变更顺序的多工件数量取4,初始温度
取0.4,初始解采用NEH启发式算法.

图3对比了SAG_IIG与传统算法SA、GA、PSO和
IG相对于MD-LPT的优化比例.结果显示: PSO和
GA只能提高约18 %和19 %,低于其他算法,所以传
统的PSO和GA在解决本问题时没有优势; SAG_IIG
比SA的优化效果提高约4 %,这说明对比于传统的
初始解和两工件随机交叉产生新解的方式, SAG_IIG
的初始解和产生新解的方式更有优势; IG算法运用
文献 [23-27]的NEH启发式算法和固定数量随机选
取多工件插入调度列表的方式生成新解, SAG_IIG优
化效果比 IG提高了2.75 %,说明SAG_IIG的改进具
有有效性.
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图 3 多种算法优化效果对比

通过图 3中 SAG_IIG、 SAG_RIG和 SAG_MD-
LPT的比较,还可以进一步分析初始解对SAG的影
响.显然, SAG_IIG是最优的,不过 SAG_IIG相对于
SAG_RIG优势不明显,因为 IIG和RIG本身差别不大
(从表4数据可以得出).这两者都明显优于SAG_MD-

LPT,从而说明贪婪算法作为初始解对SAG的作用
较为明显,可以有效提高SAG性能.另外,通过图3可
以发现: IIG取得了较好的优化效果,平均可以提高
25 %,明显高于PSO和GA;并且在较大规模时, IIG效
果优于SA.所以IIG可以取得较为满意的优化结果.
为了更明显地体现SAG在初始解的基础上的优

化能力,本文对比了SAG与SA、IG的收敛曲线,见图
4.使用的案例为M = 20, ni的取值区间为 [21, 40],
学习因子a = −0.15. 3个算法设置了相同的初始
解,即 IIG和MD-LPT.通过图4中曲线可以看出: MD-
LPT作为初始解时, SA在运行前期收敛迅速,但是容
易进入局部最优解且很难跳出局部最优; SAG收敛
相对缓慢,但是具备更强的持续寻优能力,所以随机
交换工件位置产生新解的方式在优化后期容易进入

瓶颈,而SAG中MCP和ACP在产生新解时依次尝试
可以提高解质量的工件位置,所以更加高效; IG相对
于SAG的收敛能力差一点,主要是传统 IG求解目标
较为耗时,迭代次数也会减少.当初始解为 IIG时, SA
可以进一步优化的空间不大, IG的效果居中, SAG的
优化效果最好.通过曲线图的形状也可以看出, SAG
使解大幅提高的机会更大,这就是MCP和ACP发挥
的作用.另外, SAG优化效果好的主要原因是 IIG作
为初始解,使算法有较好的搜索起点.
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图 4 不同初始解时SAG、SA和 IG的收敛曲线对比

图5记录了各种算法的平均执行时间,时间阈值
为0.2N的算法有: IG、SAG_IIG、SAG_RIG、SAG_
MD-LPT.由图5可知,群智能优化PSO和GA耗时较
长,并且随着问题规模增加执行时间明显增多,每一
次迭代求解种群中所有个体的目标值耗时较长.因
为单一个体逐步优化的方式在计算目标函数时节约

了时间,所以SA、SAG和 IG耗时较短. SAG与SA的
执行时间相差不大,节约大约了2 %,比GA、PSO节
约了76 %、62 %.值得注意的是, IIG的执行时间远远
小于其他算法,虽然执行时间随着问题规模增大而增
长的趋势明显,但是案例中最大执行时间仍不足SAG
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的10 %,所以IIG是最具时间优势的算法.

图 5 多种算法的平均求解时间

综上, SAG可以取得良好效果的原因主要有 3
个: 1) IIG作为初始解,使算法的搜索起点较好,为后
期的邻域搜索奠定了基础; 2) ACP和MCP都是有方
向性地搜索解的邻域,效果比随机的交叉、变异等方
式强,提高解质量的效果明显; 3)利用贪婪算子求解
目标,减少了运算时间,增加了迭代次数.因此, SAG
可以在较短时间内获得较优解.

5 结 论

本文研究了考虑依赖工件位置的学习效应的单

人作业车间调度问题,建立了混合整数规划模型.为
求解大规模问题,本文首先设计了考虑学习效应的贪
婪算子,提出了随机插入和间隔插入贪婪算法,并基
于贪婪算法和贪婪算子改进了模拟退火算法.对比
实验表明:混合整数规划模型适合需要精确解的小
规模问题;间隔插入贪婪算法在求解时间上具有优
势,效果良好,可以应用于有求解时间要求的问题;基
于贪婪的模拟退火算法对间隔插入贪婪算法作为初

始解和生成新解的改进较为有效,解决问题的能力有
所提高,该方法适合各种规模的问题.然而,实际生产
作业中还存在单人多工序、多人单工序和多人多工

序等更为复杂的车间调度问题,优化调度这些问题可
以作为进一步研究的方向.
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