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极小化加权完工时间的多资源工序的资源分配问题

翁武燕, 储诚斌†, 吴 鹏

(福州大学经济与管理学院，福州 350108)

摘 要: 针对现实中广泛存在的多资源工序的资源分配问题,考虑基于资源使用的优先次序约束,以最小化加权
完工时间为优化目标,构建一类新的资源分配混合整数线性规划模型.其次,提出Benders分解和禁忌搜索的混合
算法,该混合算法以Benders分解为基本框架,将原问题分为提供资源分配方案的主问题和计算工序加权完工时
间的子问题,并通过改进数学模型和添加禁忌搜索提高混合算法的收敛速度.最后,通过300个随机仿真算例测试
结果表明,在相同时间下求解小规模问题时,所提的Benders分解混合算法能获得距离商业求解器CPLEX最优解
平均差距为0.86 %的满意解;在求解大规模问题时,所提出的算法的性能表现优于CPLEX、禁忌搜索算法、变邻域
搜索算法和Benders分解嵌入遗传算法的混合方法,能给出更好的资源分配方案,与CPLEX相比,上界和下界分别
改善了4.74 %和9.62 %.
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Resource allocation to minimize the weighted completion time with multi-
resource operations
WENG Wu-yan, CHU Cheng-bin†, WU Peng
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Abstract: This paper addresses a resource-allocation problem extracted from real life application involving multi-resource
operations. A new mixed integer linear programming model is proposed to minimize the weighted completion time while
considering resource-related precedence relationships. Then, a hybrid algorithm combining Benders decomposition and
Tabu search is developed based on Benders decomposition as the basic framework. This method divides the original
problem into a master problem for resource allocation and a subproblem of calculating the completion time of each
operation. The convergence is sped up by improving the mathematical model and embedding the Tabu search approach.
The experimental results on 300 randomly generated instances show that when solving small-scale problems, the proposed
hybrid algorithm can yield satisfactory solutions with an average deviation of 0.86 % from optimal ones provided by the
commercial CPLEX solver; when solving large-scale problems, the proposed algorithm outperforms the CPLEX solver, the
pure Tabu search algorithm, the variable neighborhood search algorithm and the Benders decomposition with embedded
genetic algorithm. Compared with the CPLEX, the upper bound and lower bound are improved by 4.74% and 9.62%
respectively.
Keywords: resource allocation；multi-resource operation；the resource-related precedence relationships；Benders
decomposition；Tabu search

0 引 言

出于对外部激烈竞争环境的担忧,企业比以往
任何时候都更热衷于提高生产效率,追求生产效率

的主要策略包括投资新资源和提高资源利用率[1].然
而,受限于成本、场地或其他因素,可用于生产资源
的数量是有限的.就经济角度而言,可靠高效的资
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源分配方案是工业生产、项目管理和经济等领域

企业所亟需的.在实际的车间生产环境中,广泛存
在需要操作员、机床和辅助设备等多类 (可重复使
用)资源共同协作完成的多资源工序 (multi-resource
operation, MRO)[2].值得注意的是,这类以多资源为
特征的工序不限于制造业的生产工序,也泛指服务业
中诸多场景.以篮球赛事为例,同时需要裁判员、运
动员和记分员等共同参与,也可将其定义为多资源工
序.现实中每类资源往往不止一个,从而产生为每个
工序分配所需各类资源的资源分配问题[3].在实际生
产过程中,若任意两个工序需同一类资源,则其可能
共用同一个资源,且每个资源在任何时刻只能执行一
个工序.因此,在实际生产过程中企业决策者为方便
管理,通常会对使用同一个资源的工序提前排序.如
上所述,研究考虑资源使用优先次序的多资源工序的
资源分配优化具有重要的现实意义.
现有资源分配问题的研究[4-8]大多仅考虑单一

资源工序.这类研究的隐含假设是将多个甚至多类
资源简化为一个资源,例如:将操作员和机器设备固
定组合简化为一个机器 (资源)[9-10].这种简化虽能极
大地降低问题的求解难度,但会造成资源浪费且与
企业实际的需求相差甚远.与之相反,多资源工序的
资源分配问题的研究虽然较少,但可避免上述强制固
定的隐形假设,进而提高资源使用的柔性,为企业提
供理论和实践参考.因此,为更加贴合实际情况,学者
们根据实际生产遇到的问题,对多资源工序的资源问
题进行了扩展和变形.针对可重入生产系统, Desprez
等[11]研究了现实中一个大规模且具有多资源特征工

序的可重入生产系统问题,并以最小化延迟任务数量
为优化目标开发了遗传算法;在此基础上, Chu 等[12]

考虑了资格匹配的约束,并开发了爬山算法和自适
应遗传算法两种启发式算法;考虑到动态环境下的
资源分配问题, Huh等[13]研究了可择期工作和紧急

工作的多资源分配问题,紧急工作需要立即执行,而
可择期工作可以等待,主要优化目标是及时满足择
期工作的需求,并留出足够的容量以满足紧急需求,
还提出了近似的求解策略;关叶青等[14]研究了多周

期生产的资源动态分配问题,并开发了遗传算法;此
外, Xie等[15]研究了资源均衡使用的资源分配问题,
并基于实际数据进行建模分析优化;在多目标优化
的研究中,桓自强等[16]研究了资源受限环境中多任

务间的多资源分配问题,并提出了一种高级人工鱼群
算法;王悦宸等[17]设置了3种不同的资源分配优化目
标:效果优先目标、效率优先目标和执行时间最短目
标, 3个优化目标的比重还可进行调整;覃炳发等[18]

在资源分配的基础上,研究了资源选址问题.然而,目
前尚未有文献针对现实中存在的基于资源使用的优

先次序约束进行研究,该基于资源使用的优先次序是
指任意两道工序若共享同一个资源则必须遵循的优

先次序.
目前的研究成果在一定程度上推动和丰富

了多资源工序的资源分配研究,但仍存在如下不
足: 1)现有相关研究大多数仅考虑使用单一资源的
工序; 2)现有文献采用启发式算法求解较多,使用
精确算法较少,不能保证收敛时解的最优性且获得
解的质量难以评估; 3)现有文献尚未发现考虑现实
中存在的基于资源使用的优先次序约束的研究.因
此,考虑到企业面临的实际问题,进一步提炼现实
中资源使用特征,以最小化加权完工时间为优化
目标,建立一类新的考虑基于资源使用次序的多
资源工序的资源分配数学模型.为获得全局最优
解,本文根据问题的特性设计一类Benders分解精确
算法,即在Benders分解 (Benders decomposition, BD)
算法[19]中嵌入禁忌搜索 (Tabu search, TS)[20]的混合

算法 (Benders decomposition embedded Tabu search
hybrid algorithm, BDTS).该混合算法以Benders分解
算法为框架,针对精确算法在大规模仿真算例中求解
时间呈指数级增长的问题,对数学模型进行改进并利
用禁忌搜索算法局部搜索能力提升寻找最优解的效

率.最后,通过大规模的随机仿真算例验证模型和算
法的有效性.

1 问题建模

1.1 问题描述

本文采用析取图G = (V,E1, E2)表示所研究的

问题,V = {0, n+1}
∪
J表示顶点集合.其中: J表示

工序集合;顶点0和n + 1分别表示虚拟的起始工序

和终止工序;E1表示由工艺约束关系产生的工序间

先后顺序的析取弧 (下称实际弧)的集合,由于工艺约
束的固定性,实际弧表示的先后顺序为无条件约束,
即在任何情况下都必须要遵守的约束;此外,基于资
源使用的优先次序用潜在弧E2表示,基于资源使用
的次序当且仅当两个相关工序共享同一个资源时,工
序间必须遵守给定的先后次序,即为有条件下才需遵
守的约束.因此,本文基于现实中多资源工序的资源
分配问题,研究有条件约束与无条件约束间的相互影
响,并制定高效的资源分配方案.

1.2 假设条件

1)任意一个资源只属于一种类型,且任意一类
资源至少有两个; 2)每个工序至多需要每类资源中
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的一个; 3)每个资源在任何时刻只能执行一个工序;
4)每道工序仅当所需资源全部到位时才能开始加
工; 5)工序不能抢占:工序一旦开始便不能中断; 6)对
于任意两道需要同一类别资源的工序,共用同一个资
源时的先后顺序已知; 7)所有工序都在0时刻发布.

1.3 符号定义

J :工序集合.
K:资源类别集合.
mk:类别为k的资源数量.
Qj :工序j所需的资源类型的集合.
dj :工序j的加工时间.
wj :工序j的权重.
M :任意大的正数.
xj :工序j完工时刻.
yj,k,l: 0-1变量,若类别为k的资源中的第 l个资

源分配给工序j,则为1;否则为0.

1.4 模型建立

根据上述描述,本节对多资源工序的资源分配问
题建立如下混合整数线性规划模型:

min
J∑

j=1

wjxj . (1)

s.t.
mk∑
l=1

yj,k,l = 1, ∀j ∈ J, ∀k ∈ Qj ; (2)

xj − xi ⩾ dj , ∀(i, j) ∈ E1; (3)

xj − xi ⩾ dj +M(yikl + yjkl − 2),

∀(i, j) ∈ E2, ∀k ∈ Qi

∩
Qj , 1 ⩽ l ⩽ mk; (4)

xj ⩾ dj , ∀j ∈ J ; (5)

yj,k,l ∈ {0, 1}, ∀j ∈ J, ∀k ∈ Qj , 1 ⩽ l ⩽ mk.

(6)

该数学模型描述:在满足各多资源工序的资源
需求和先后次序的前提下,使得所有工序的加权完工
时间和最小.式 (1)为优化目标,表示总加权完工时间
最小化;式 (2)表示必须满足多资源工序所需的各类
资源;式 (3)表示工序间在任何情况下都须遵守的加
工顺序约束;式 (4)表示任意两个工序使用同一个资
源时,必须满足基于资源使用次序的约束;式(5)和(6)
表示决策变量的取值范围.

单资源工序的资源分配问题是NP难问题[21],而
多资源工序的资源分配问题是其扩展研究,因而也属
于NP难问题.

2 算法设计

Benders分解算法是求解具有复杂变量混合整
数规划问题常用的精确算法之一,相较于启发式算

法仅能获得问题的上界, Benders分解算法不仅能保
证收敛时解的最优性,也能在可搜寻迭代过程中同
时获得问题的上界和下界,进而通过下界对上界的
优劣做出准确的判断.利用Benders分解框架,本文将
原问题 (模型)分解为一个提供资源分配方案的仅包
含整数变量的主问题和一个整数变量给定后用以计

算工序加权完工时间的仅包含连续变量的对偶子问

题.由于对偶子问题属于一类仅含连续变量的线性
规划 (linear programming, LP)问题,传统单纯形法能
快速精确求解.因此,本文直接调用CPLEX的LP求
解器对对偶子问题进行最优求解.主问题和对偶子
问题的最优目标函数值分别对应原问题的下界和上

界.在通常的Benders分解算法搜寻过程中,将主问题
求解得到的资源分配方案 (即整数变量的取值)直接
代入对偶子问题,然后精确求解对应对偶子问题获
得Benders割 (Benders-cut)并添加至主问题,反复迭
代求解不断改进下界和上界,直至获得问题的最优
解.
为了加快Benders分解的收敛速度,本文还提出

改进的数学模型和在Benders框架中添加禁忌搜索
的提升策略.首先,通过对原数学模型进行改进,有效
减少M约束的数量.此外,在每次迭代中,求解完主
问题模型,即可获得一个资源分配方案,通过对该资
源分配方案进行禁忌搜索,能有效提升上界和下界的
质量. BDTS混合算法整体流程如图1所示.
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图 1 BDTS混合算法求解流程
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2.1 初始解

高质量的初始解能够有效地减小BDTS算法的
解空间而加快算法的求解速度.因此,本文根据问题
特征开发出能够快速获得较好质量的初始解的启发

式算法.该启发式主要根据贪婪的启发式思想,将无
紧前工序或紧前工序已安排的工序添加到可选工序

集并选取可开工时间最早的工序进行安排.同时,为
尽可能提高资源的柔性,从被选取工序所需的各类资
源中挑选可用时间与该工序可开工时间最近的资源.

通过上述的启发式可以得到质量较好的初始解

以及该初始解对应的资源分配方案.

2.2 改进数学模型

减少主问题的M约束是提升Benders算法的一
种有效途径.本节通过对原问题数学模型进行改进
来减小M约束的数量.

设置一个0-1变量zi,j , (i, j) ∈ E2.因此,式 (4)可
改为

zi,j ⩾ yj,k,l + yi,k,l − 1, ∀(i, j) ∈ E2,

∀k ∈ Qi

∩
Qj , 1 ⩽ l ⩽ mk; (7)

xj − xi ⩾ dj +M(zi,j − 1), ∀(i, j) ∈ E2. (8)

式 (8)中的M是为保证当zi,j = 0时,约束为冗
余.为了进一步收紧式 (8)的约束,可以取一个较小的
值代替M .在图G中,指向顶点j (j ∈ J)的弧长为工
序 j的加工时间.因此,所研究的目标函数本质上为
图G中从顶点0到各顶点j (j ∈ J)最长路径的加权

和.为了保证当zi,j = 0时,约束仍为冗余,只需取一
个最优解时工序 i与j完工时间之差的下界即可.设
γj (j ∈ J)为在图(V,E1)中从顶点0到顶点j的最长

路径,其代表工序j完工时间的下界;而δj (j ∈ J)则
为图 (V,E1)中从顶点j到n + 1的最长路径,代表终
止工序n + 1完工时间与工序 j完工时间之差的下

界.这些值可通过Bellman-Ford算法[22]得到.值得注

意的是
J∑

j=1

wjγj为本问题最优目标函数值的一个下

界.此外,设C̄为终止工序的完工时间,其可通过启发
式算法获得.因此有

γj ⩽ xj ⩽ C̄ − δj , ∀j ∈ J ; (9)

xj − xi ⩾ γj + δi − C̄, ∀(i, j) ∈ E2. (10)

由此可知,式(8)可改为

xj − xi ⩾ dj + (γj + δi − C̄ − dj)(1− zi,j),

∀(i, j) ∈ E2. (11)

改进的完整数学模型如下所示:

min
J∑

j=1

wjxj . (12)

s.t.
mk∑
l=1

yj,k,l = 1, ∀j ∈ J, ∀k ∈ Qj ; (13)

xj − xi ⩾ dj , ∀(i, j) ∈ E1; (14)

xj − xi ⩾ dj + (γj + δi − C̄ − dj)(1− zi,j),

∀(i, j) ∈ E2; (15)

zi,j ⩾ yj,k,l + yi,k,l − 1, ∀(i, j) ∈ E2,

∀k ∈ Qi

∩
Qj , 1 ⩽ l ⩽ mk; (16)

xj ⩾ dj , ∀j ∈ J ; (17)

zi,j ∈ {0, 1}, ∀(i, j) ∈ E2; (18)

yj,k,l ∈ {0, 1}, ∀j ∈ J, ∀k ∈ Qj , 1 ⩽ l ⩽ mk.

(19)

2.3 主问题

主问题 (master problem, MP)模型在第r(r ⩾ 1)

次迭代后如下所示:

min η. (20)

s.t.
mk∑
l=1

yj,k,l = 1, ∀j ∈ J, ∀k ∈ Qj ; (21)

zi,j ⩾ yj,k,l + yi,k,l − 1, ∀(i, j) ∈ E2,

∀k ∈ Qi

∩
Qj , 1 ⩽ l ⩽ mk; (22)

η ⩾
∑

(i,j)∈E2

[dj + (γj + δi − C̄ − dj)(1−

zi,j)]ṽ
p
i,j +

∑
j∈V

dj ũ
p
j +

∑
(i,j)∈E1

diṽ
p
i,j , p ⩽ r;

(23)

zi,j ∈ {0, 1}, ∀(i, j) ∈ E2; (24)

yj,k,l ∈ {0, 1}, ∀j ∈ J, ∀k ∈ Qj , 1 ⩽ l ⩽ mk.

(25)

MP包括与0-1变量有关的约束和变量,并引入
辅助变量η表示主问题的目标函数.其中,up和vp是

通过求解子问题的对偶模型在第p次迭代中获得的.
设 ŷr和 ẑr为主问题在第r次迭代中获得的最优

解.

2.4 对偶子问题

问题模型为式 (12)、(14)、(15)和 (17).令Es
2 =

{(i, j)|(i, j) ∈ E2, z̃
s
i,j = 1},其中 z̃0为通过启发式算

法获得的初始解.子问题的对偶模型在第s(s ⩾ 0)次

迭代后如下所示:
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max
∑

(i,j)∈E2

[dj + (γj + δi − C̄ − dj)(1− zi,j)]vi,j+

∑
j∈J

djuj +
∑

(i,j)∈E1

divi,j . (26)

s.t. uj +
∑

(i,j)∈E1

∪
Es

2

vi,j −
∑

(j,i)∈E1

∪
Es

2

vj,i = wj ,

∀j ∈ J ; (27)

uj ⩾ 0, ∀j ∈ J ; (28)

vi,j ⩾ 0, ∀(i, j) ∈ E1

∪
E2. (29)

设Cu
s 为对偶子问题在第s次迭代中求得的最优

目标值; ηs为主问题第 s次迭代时得到的最优目标

值;C∗、Cu和Cl分别为原问题的最优解、上界和下

界,Cu和Cl可以在第s次迭代后如下式进行更新:
Cu ← min(Cu

s , C
u),

Cl ← ηs,

Cu ⩾ C∗ ⩾ Cl.

(30)

2.5 禁忌搜索算法

尽管原来M约束中的M值已被更为接近实际

的值所代替,但这些冗余约束的存在仍然限制主问
题的求解速度.值得指出的是,主问题求解得到的资
源分配方案 (ŷ和 ẑ)会直接影响子问题求解后获得

Benders割的好坏,进一步改进主问题求解得到的资
源分配方案有助于生成更紧的Benders割[23],提升上
界和下界的质量,从而减少算法的迭代次数并提高算
法的收敛速度.因此,本文采用禁忌搜索算法对主问
题求解所得的资源分配方案进行进一步改进以提升

Benders分解算法的性能.具体过程分析说明如下.
主问题在每次迭代后生成一个资源分配方案 (ẑ

和 ŷ,其中 ẑ可基于式 (22)用 ŷ计算),本文采用禁忌搜
索算法对该资源分配方案 (ŷ)进行局部搜索,寻找到
更优的资源分配方案,代入到子问题模型中计算更好
的上界并获得一个额外具有更高质量的Benders割
(ũ和 ṽ).此外,由 (23)可知,通过嵌入禁忌搜索算法获
得的较好的 C̄和更紧的Benders割也可有效提升下
界.

2.5.1 邻域设计

由MP可知各工序选取的资源序号,因而,禁忌
搜索算法解的形式是基于工序使用资源的方式构造

的,以工序的序号对使用的资源进行排序,每个工序
占K个位置,设HK(j−1)+k(j ∈ J, k ∈ K)代表工序
j使用第k类资源所用的资源序号.例如,当K = 3

时,工序1分配到第1类资源中的第2个,则H1 = 2,
工序3分配到第3类资源中第1个,则H9 = 1,若工序

j不需要第k类资源,则令HK(j−1)+k = 0.因此,本部
分解的长度为KJ ,解的形式为U = {HK(j−1)+k|j ∈
J, k ∈ K}.本文采用“两两交换”的方式构造邻域
解,通过将主问题每次迭代后产生的解交换工序 i和

j所需某同一类别k资源的序号,即交换HK(i−1)+k与

HK(j−1)+k的值来构造相邻解.

2.5.2 禁忌表

本文的禁忌长度设为Random(|10|) + β|J |,通过
预先的算例测试,参数β设置为0.5.为使搜索更加多
样化,令Random(|N |)为0 ∼ (N − 1)间随机生成的

一个整数,本文N = 10.在每次迭代后,将禁忌表中
禁忌长度减1,直至禁忌长度为0时解禁.若当前最好
解优于之前所有解,则将这个解暂定为最好解CTS,
并加入禁忌表中.若在ψ (禁忌搜索深度,设为50)次
连续迭代期间未更新最好解,则禁忌搜索停止.

3 数值实验

为验证所提BDTS算法的性能,对随机生成算例
进行测试.值得注意的是,本文研究的是一类新的多
资源工序的资源分配优化问题,因此文献中没有针对
该问题设计的近似或精确算法可供对比.为了进一
步评估所提出算法的有效性,将BDTS算法与CPLEX
的LP求解器 (MILP法)、CPLEX的Benders分解求解
器 (CBS方法)、TS算法、变邻域搜索算法 (variable
neighborhood search algorithm, VNS)[24]和在Benders
分解算法中嵌入遗传算法 (genetic algorithm, GA)
的混合算法 (Benders decomposition embedded with
genetic algorithm, BDGA)进行对比.本文算法采用C
语言进行编码,并在CPU 2.60 GHz、内存为16 GB的
台式机上对30组且每组有10个相同规模的仿真算
例进行测试, CPU的最大运算时间为 18 000 s.在测
试中, TS算法的参数设置与BDTS算法里禁忌搜索
算法参数一致. BDGA算法中种群规模设为100,交
叉概率为0.8,变异概率为0.1; VNS算法设置2-opt, or-
opt和swap三个常用的局部搜索算子[25],种群规模设
为120.
对于每个仿真算例,先通过MILP方法在所设置

的最大运算时间内求解,获取其运算时间,再以此运
算时间作为其他算法的计算时间上限.因此,对于
任意仿真算例,所有算法 (方法)所消耗的计算时间
相同.由于算法的随机性,每个仿真算例重复运行3
次,并取其平均值,本文其余的计算结果也均为平均
值.由于目前没有与本文相关的标准数据集,本文以
MILP方法的运算结果为基准,根据是否运行到最大
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运算时间将仿真算例分为小规模和大规模,并分别
与其他算法 (方法)的运算结果进行比较,从而验证
BDTS算法的寻优能力. UP (LB)Gap的定义如下:

UP(LB)Gap(%) =

UP(LB)approach −UP(LB)MILP

UP(LB)MILP
× 100. (31)

其中: UP (LB)MILP和UP (LB)approach分别是MILP方
法和其余方法所求的上 (下)界. α、J和T分别代表资

源比例因子、工序数量和所有算法的运行时间.每个
例子中的有条件约束和无条件约束是随机生成的无

回路有向图,且资源类别为3.各类资源数量在所有
资源总数为αξ/γn+1的基础上随机生成,资源比例因
子α分别取80 %、100 %和120 %; ξ为所有工序总的
资源需求量.
如表1所示:在小规模仿真算例中各方法的运算

时间都随着工序量的增大而增大,且在大多数情况
下未达到所设置的最大运行时间.以MILP方法的运
算时间为基准, MILP方法的表现优于其余方法.相
反, CBS方法表现的性能低于其余方法,与MILP方

法上界和下界的差距分别为 16.30 %和 37.36 %.此
外, BDTS算法表现仅次于MILP方法, BDTS算法在
工序量为10规模时均求得最优解,虽然在下界不具
优势,但上界均接近MILP方法的上界,与MILP方法
上界的差距为0.86 %.当α = 1.2,工序数量为50时,
运算时间达到所设置的最大时间, BDTS算法表现
优于MILP方法. TS算法和VNS算法与MILP方法上
界差距分别为6.05 %和3.83 %. BDGA算法在工序数
为 10时均求得最优解;当工序量大于 10时, BDGA
算法表现略差于BDTS算法,且与MILP方法上界
和下界的差距分别为 2.15 %和 35.44 %. BDTS算法
和BDGA算法性能低于MILP方法的主要原因是
Benders算法框架每迭代一次,都需要计算一次主问
题模型、子问题模型和改进策略的算法,需要一定耗
时.在小规模仿真算例中由于时间有限,导致迭代次
数受限,进而影响算法的收敛速度.而BDGA算法性
能在大部分仿真算例测试中低于BDTS算法的性能
可能是因为BDGA算法中GA算法性能不如BDTS算
法中设计的TS算法,使得BDGA算法收敛效果不佳.

表 1 小规模随机仿真算例计算结果对比

α τ T / s
BDTS算法 CBS方法 TS算法 VNS算法 BDGA算法

UPGap / % LBGap / % UPGap / % LBGap / % UPGap / % LBGap / % UPGap / % LBGap / % UPGap / % LBGap / %

0.8

10 12 0.00 0.00 2.09 −20.04 1.24 − 1.73 − 0.00 0.00
20 26 0.20 −35.81 13.45 −41.08 4.78 − 5.64 − 1.06 −40.11
30 287 1.76 −44.30 16.09 −60.06 7.49 − 3.75 − 2.85 −49.95
40 14 201 2.52 −45.61 21.96 −59.53 9.07 − 5.43 − 3.07 −50.19
50 18 000 0.46 −26.56 30.81 −51.50 9.16 − 4.01 − 4.22 −47.42

1.0

10 10 0.00 0.00 0.00 −0.01 1.18 − 2.04 − 0.00 0.00
20 19 1.60 −36.92 1.24 −18.20 5.09 − 6.83 − 1.15 −41.45
30 2 141 1.64 −43.53 9.46 −51.57 7.56 − 4.36 − 2.18 −55.40
40 13 923 1.88 −40.67 24.15 −56.75 8.93 − 5.28 − 3.64 −56.36
50 16 905 −0.19 −20.82 37.39 −41.76 10.98 − 3.92 − 3.48 −38.70

1.2

10 17 0.00 0.00 0.00 −0.03 0.00 − 2.19 − 0.00 0.00
20 39 0.66 −33.51 7.07 −39.01 3.94 − 4.82 − 1.72 −37.66
30 5 519 1.70 −41.30 15.01 −46.96 6.25 − 3.37 − 2.23 −43.70
40 14 838 1.25 −32.87 27.20 −42.02 7.02 − 2.21 − 3.38 −41.52
50 18 000 −0.53 −16.19 38.59 −31.85 8.08 − 1.94 − 3.30 −29.18

average 6 927 0.86 −27.87 16.30 −37.36 6.05 − 3.83 − 2.15 −35.44

如表 2所示:在大规模随机仿真算例结果对比
中,各方法的运行时间都达到所设置的最大运行时
间.其中, CBS方法的求解能力进一步降低,与MILP
方法上界和下界的差距分别为70.39 %和9.11 %.相
反, BDTS算法在不同资源比例的算例中的求解效果
好于其余方法.其中, BDTS算法的上界均好于MILP
方法的上界,且随着工序规模的增加,与MILP方法
上界的差距进一步增大,上界获得优于MILP方法
4.74 %的高质量解.此外, BDTS算法的下界在绝大
多数情况下优于MILP方法,其优势也随着工序规模

的增大而增大,最大提升了24.58 %的下界,平均提升
9.62 %.这主要是由于CPLEX随着工序量的增大,求
解能力不断弱化,而BDTS算法则具有较好的搜索能
力. BDGA算法性能虽弱于BDTS算法,但相比MILP
方法,上界和下界的优势分别为0.99 %和0.76 %. TS
算法和VNS算法上界随着工序量的增大与MILP方
法的上界差距逐渐缩小, TS算法获得与MILP方法上
界差距为2.79 %的解, VNS算法获得优于MILP方法
上界 0.76 %的解.以上结果充分验证了本文提出的
BDTS算法在大规模问题中求解的稳定性和适应性.
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表 2 小规模随机仿真算例计算结果对比

α τ T / s
BDTS算法 CBS方法 TS算法 VNS算法 BDGA算法

UPGap / % LBGap / % UPGap / % LBGap / % UPGap / % LBGap / % UPGap / % LBGap / % UPGap / % LBGap / %

0.8

60 18 000 −2.75 −3.08 41.17 −32.15 8.64 − 4.23 − 2.38 −18.63
70 18 000 −4.12 2.88 55.82 −19.86 5.61 − 2.39 − 0.99 −10.02
80 18 000 −6.63 18.27 64.91 −5.79 2.29 − −0.88 − −1.89 6.20
90 18 000 −6.17 19.42 78.00 −4.44 −1.33 − −2.31 − −2.02 11.17
100 18 000 −6.58 20.31 84.41 −2.08 −2.19 − −1.84 − −2.93 11.65

1.0

60 18 000 −1.33 −3.88 44.02 −31.53 9.12 − 1.57 − 2.00 −16.69
70 18 000 −3.14 8.62 60.69 −8.42 6.44 − 0.35 − −0.80 −0.89
80 18 000 −4.98 14.74 68.78 −7.79 3.27 − −1.39 − −0.09 0.02
90 18 000 −6.21 12.90 87.76 −1.52 −1.60 − −3.01 − −1.69 7.56
100 18 000 −5.06 24.58 77.41 −4.81 −1.36 − −3.27 − −2.47 12.63

1.2

60 18 000 −0.71 2.48 55.43 −11.66 7.59 − 1.26 − 2.14 −5.83
70 18 000 −2.96 4.14 70.69 −3.81 5.25 − 0.39 − −0.23 −0.27
80 18 000 −6.52 5.56 78.36 −1.69 2.51 − −1.68 − −1.89 3.49
90 18 000 −6.81 6.84 97.52 −0.84 −2.21 − −3.02 − −3.02 4.45
100 18 000 −7.11 10.53 90.82 −0.23 −0.13 − −4.26 − −5.36 6.50

average 18 000 −4.74 9.62 70.39 −9.11 2.79 − −0.76 − −0.99 0.76

4 结 论

本文针对现实中广泛存在的多资源工序且同类

资源有多个的情况,结合现实中资源使用规律,提炼
出一类新的多资源工序的资源分配问题.在此基础
上,构建了以最小化加权完工时间为优化目标的混
合整数线性规划模型,并开发了一类Benders分解混
合算法.该算法基于Benders分解框架,通过迭代求
解主问题和对偶子问题,分别获得原问题的下界和
上界,并嵌入禁忌搜索算法进行局部搜索来提高上
下界逼近最优解的收敛速度.随机仿真算例结果表
明: BDTS混合算法在小规模问题中能获得距离商
业求解器CPLEX最优解平均差距为 0.86 %的满意
解; BDTS混合算法在大规模问题中性能表现优于
CPLEX、禁忌搜索算法和Benders分解嵌入遗传算法
的混合方法,能提供更为合理的资源分配方案;小规
模问题可采用本文建立的数学模型调用CPLEX直接
求解.本文研究的模型和算法丰富了资源分配研究
领域的理论和方法,可在生产实际中为管理者提供技
术指导.进一步的工作将在此基础上,考虑更为全面
的现实约束,例如负载均衡、机器周期性维护等,并根
据相应的问题特性开发出具有较好性能的算法.
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