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摘　 要：为了解决柔性流水车间排产优化问题（ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｆｌｏｗ ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ， ＦＦＳＰ），设计了一种动态协同进

化紧致遗传算法（ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏ－ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｃｔ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＤＣＣＧＡ）作为全局优化算法。 ＤＣＣＧＡ 算法基于 ＦＦ⁃
ＳＰ 特点，构建了描述问题解空间分布的概率模型，并对标准紧致遗传算法（ｃｏｍｐａｃｔ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＣＧＡ）的进化机

制以及个体选择方式进行了改进。 在其进化过程中，２ 个概率模型结合最优个体继承策略协同进化，并以一定的频

率进行种群基因分布信息的交流，提高了算法进化过程中的种群基因信息多样性，增强了优良进化趋势的稳定性以

及算法持续进化的能力。 设计实验对 ＤＣＣＧＡ 算法中新引入的重要参数进行了分析和探讨，确定了最佳参数值。 最

后，采用不同规模的 ＦＦＳＰ 实例对 ＤＣＣＧＡ 算法进行测试，与已有算法进行对比分析，验证了 ＤＣＣＧＡ 算法对于解决

ＦＦＳＰ 的有效性。
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　 　 在化学工程、机械制造与半导体封装等行业中，
普遍存在着一类复杂的排产优化问题，即柔性流水



车间排产优化问题 （ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｆｌｏｗ ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ， ＦＦＳＰ）。 ＦＦＳＰ 通常可描述为： ｎ 个工件需

要进行 ２ 道或 ２ 道以上工序的加工，每道工序中至

少存在一台相同并行机，至少有一道工序中存在 ２
台或 ２ 台以上相同并行机，已知各个工件在各道工

序中的加工时间，根据优化目标求解最优排产方

案［１］。 ＦＦＳＰ 同时囊括了经典 Ｆｌｏｗ⁃ｓｈｏｐ［２］ 的多工序

特点以及 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｈｏｐ 的多并行机特点，较二阶段

的流水车间排产问题更为复杂，属于一类 ＮＰ⁃ｈａｒｄ
问题［３］。 ＦＦＳＰ 于 １９８９ 年被 Ｓｒｉｓｋａｎｄａｒａｊａｈ［４］首次提

出，由于其重要的应用价值和学术意义，该问题的研

究引起了学者们极大的兴趣，Ｏｒｈａｎ Ｅｎｇｉｎ 对遗传算

法（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）的变异操作进行了改进，
用于解决 ＦＦＳＰ，其实验结果表明所提的方法在一定

程度上提高了 ＧＡ 算法解决 ＦＦＳＰ 的效率［５］；Ｍ．Ｒ．
Ｓｉｎｇｈ 针对 ＦＦＳＰ，以最小化 ｍａｋｅｓｐａｎ 为优化目标，
提出一种改进的粒子群优化算法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ） ［６］；Ｙ． Ｘｕ 结合所设计的排产规

则，提出一个基于改进的免疫算法 （ ｉｍｍｕｎｅ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ） 的 ＦＦＳＰ 解决方法［ ７ ］；王圣尧将分布估计算

法 （ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＥＤＡ） 引入

到排产调度领域中，用于优化 ＦＦＳＰ 的 ｍａｋｅｓｐａｎ 最

小化问题［８］等。 从已有 ＦＦＳＰ 研究文献看，目前 ＦＦ⁃
ＳＰ 的解决方法主要为群体进化算法，同时一些基于

概率统计学思想的新型算法，如 ＥＤＡ 算法等也开始

逐渐引起人们的关注。
紧 致 遗 传 算 法 （ ｃｏｍｐａｃｔ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＣＧＡ） 属于一种变量无关的分布估计算法［９］，于

１９９８ 年被美国 ＵＩＵＣ 大学 Ｈａｒｉｋ 教授首次提出［１０］。
ＣＧＡ 算法的进化过程较为简单，首先根据概率模型

生成 ２ 个个体，再从中择优作为依据引导概率模型

更新，依次迭代。 因此，该算法计算量小，优化速度

非常快。 但是同时作为一种分布估计算法，ＣＧＡ 算

法在进化过程中依然存在着种群基因信息多样性缺

失的问题，其进化往往以早熟收敛结束［１１⁃１２］。 目前

ＣＧＡ 算法的应用主要集中在硬件处理、控制等领

域［１３⁃１５］，在排产优化领域的应用还相对较少［１６］。
本文针对 ＦＦＳＰ 多任务、多工序、多并行机的特

点及 ＣＧＡ 算法易早熟收敛的局限性，对 ＣＧＡ 算法

的进化过程进行改进，以最小化 ｍａｋｅｓｐａｎ 为优化指

标，提出了基于动态协同进化紧致遗传算法（ ｄｙ⁃
ｎａｍｉｃ ｃｏ⁃ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｃｔ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＤＣ⁃
ＣＧＡ）的 ＦＦＳＰ 解决方案。

１　 问题描述

问题描述所涉及的主要参数为：ｎ 表示工件的

总数量，Ｊｉ 表示工件 ｉ 的编号 ｉ∈ １，２，．．．，ｎ{ } ，ｍ 表

示加 工 的 工 序 总 数， Ｏ ｊ 表 示 第 ｊ 道 工 序， ｊ ∈
１，２，．．．，ｍ{ } ，Ｍ ｊ 表示第 ｊ 道工序的并行机数，Ｓｉ，ｊ为

工件 Ｊｉ 在 Ｏ ｊ 中的加工起始时间，Ｔｉ，ｊ为工件 Ｊｉ 在 Ｏ ｊ

中的加工所需时间，Ｃ ｉ，ｊ为工件 Ｊｉ 在 Ｏ ｊ 中的加工完

成时间，Ｃｍａｘ为最大完成时间。
结合以上参数，本文研究的柔性流水车间排产

优化问题 （ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｆｌｏｗ ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ， ＦＦ⁃
ＳＰ）可描述为：ｎ 个工件需要进行 ｍ 道工序的加工，
第 ｊ 道工序中并行机数为 Ｍ ｊ，且至少存在一道工序

中 Ｍ ｊ≥２，同一工序中同一工件在任意并行机上的

加工时间相同，所有工件依据加工流程依次经过各

加工工序，已知各个工件在各道工序中的加工所需

时间，通过优化算法获取相对于优化目标最优的排

产结果，包括工位分配、加工顺序以及在其加工流程

上每个工序的开工时间、完工时间。
１．１　 基本假设与约束

式（１）、（２）为以最大完工时间作为评价指标：
ｍｉｎＣｍａｘ （１）

Ｃｍａｘ ＝ ｍａｘ（Ｃ１，ｍ，Ｃ２，ｍ，．．．，Ｃｎ，ｍ） （２）
式（３）表示同一道工序中工件的完工时间和开始加

工时间的关系：
Ｃｉ，ｊ ＝ Ｓｉ，ｊ ＋ Ｔｉ，ｊｉ ∈ １，２，．．．，ｎ{ } ，ｊ ∈ １，２，．．．，ｍ{ } （３）

　 　 式（４）表示同一工件在相邻工序间加工的先后

制约关系：
Ｃｉ，ｊ －１ ≤ Ｓｉ，ｊ ｉ ∈ １，２，．．．，ｎ{ } ，ｊ ∈ １，２，．．．，ｍ{ } （４）

　 　 ＦＦＳＰ 研究的假设条件　 各工件在各道工序可

选择任意并行机进行加工，一台并行机同一时刻只

能对应加工一个工件，一个工件同一时刻只能在一

台并行机上加工，工件的加工过程不可中断，工序间

的缓冲区为无限缓冲区。

２　 动态协同进化紧致遗传算法

在标准紧致遗传算法（ＣＧＡ）每代进化过程中

（如图 １ 所示），首先根据概率模型生成 ２ 个新个

体，再从中择优作为依据更新概率模型。 该过程中

存在 ２ 个问题，１）由于 ＣＧＡ 算法每代用于引导概率

模型更新的个体单一，种群基因信息在经过几代进

化后，会迅速失去多样性，导致算法早熟收敛；２）由
于 ＣＧＡ 算法基于概率模型的个体生产方式存在较
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大的随机性，每代生成的较优个体（用于更新概率

模型的个体）的优良性难以得到保证，进而导致算

法进化趋势不稳定。
针对以上缺点，在 ＣＧＡ 算法的基础上加入以下

２ 处改进，提出了动态协同进化紧致遗传算法（ＤＣ⁃
ＣＧＡ）：

１）双概率模型协同进化的进化机制。 由于概

率模型中包含的信息为种群基因的分布情况以及进

化的趋势。 ２ 个概率模型分别基于相同的步骤协同

进化，并以一定频率进行相互之间的信息交流，一方

面增加了种群基因信息的多样性，防止算法陷入局

部极值，同时能促进较优进化趋势的收敛，提升算法

的优化速度。
２）最优个体继承策略。 由于 ＣＧＡ 算法每代生

成的新个体的质量波动大，作为概率模型更新依据

的个体的质量通常难以得到保障。 ＤＣＣＧＡ 算法中

引入了最优个体继承策略，每代将当代产生的较优

个体与历代进化得到的最优个体进行比较，选择其

中较好的个体用于更新概率模型。 该策略保证了用

于引导概率模型更新的个体的优良性。

图 １　 ＣＧＡ 流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＣＧＡ

２．１　 ＤＣＣＧＡ 算法流程

ＤＣＣＧＡ 算法优化流程描述如下：
１）建立概率模型。 概率模型包含当前种群基

因的分布信息及其进化趋势，体现紧致遗传算法的

核心思想。 基于本文的个体编码方式，建立 ３ 个 ｎ×
ｎ 的矩阵分别为概率模型 Ｐ１、Ｐ２ 及缓冲概率模型

Ｐ。 各概率模型中，１～ ｎ 行分别对应工件 Ｊ１ ～ Ｊｎ；１ ～
ｎ 列分别对应个体的 １ ～ ｎ 位基因。 概率模型中的

元素，如 Ｐ ｉ，ｓ（或 Ｐ１ｉ，ｓ或 Ｐ２ｉ，ｓ）表示工件 Ｊｉ 在个体的

第 ｓ 位基因上出现的概率。
２）初始化缓冲模型 Ｐ。 根据信息论，初始状态

遵守最大熵原则所提供解的搜索范围最大，且概率

模型中∀（ ｓ），∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ ｉ，ｓ ＝ １，最大熵原则完全适应于该

概率模型，因此初始化概率模型为各个位置上各工

件出现的概率相等，即∀（ ｉ，ｓ） Ｐ ｉ，ｓ ＝ １ ／ ｎ。
Ｐ１、Ｐ２ 双概率模型协同进化过程中，Ｐ１、Ｐ２ 各

自独立引导的进化步骤完全相同，步骤 ３） ～ ６）中以

概率模型 Ｐ１ 为例对该过程进行描述。
３）概率模型 Ｐ１ 从缓冲概率模型 Ｐ 获得矩阵

值，同时初始化进化代数 Ｌ＝ ０。
４）生成 ２ 个新个体 Ｉ１、Ｉ２，各个个体生成过程

为：个体的第 １～ ｎ 位基因依次采用轮盘赌的方式选

择工件，工件 Ｊｉ 在第 ｓ 位基因上出现的概率为

Ｐ１ｉ，ｓ，一旦某个工件在某基因上被选中，该工件在该

位置以后任意位置上出现的概率清零，未被选择的

工件继续参与选择，直到所有工件完成选择，新个体

产生。 将个体 Ｉ１、 Ｉ２ 解码，选择较小最大完工时间

对应的个体记为 ＢｅｔｔｅｒＩ。
５）将 ＢｅｔｔｅｒＩ 的最大完工时间与历代进化所得

最优个体 ＢｅｓｔＩ 的最大完工时间进行对比，选择较

小最大完工时间对应的个体更新 ＢｅｓｔＩ（初始 ＢｅｓｔＩ
对应的最大完工时间为无穷大，该步骤为所设计的

最优个体继承策略）。
６）由 ＢｅｓｔＩ 引导概率模型 Ｐ１ 更新，使得 Ｐ１ 朝

着 ＢｅｓｔＩ 的方向进化，具体更新过程如 ２．３ 节所述，
同时，进化代数 Ｌ＝Ｌ＋１。

７）判断概率模型 Ｐ１ 是否收敛，即任意 Ｐ１ｉ，ｓ均

为 １ 或者均为 ０，如果满足条件，执行 １０）；否则执行

步骤 ８）。
８）判断是否符合交流条件，即 Ｌ 大于等于交流

频率 Ｌｏｏｐ，若满足条件，执行 ９）；如果不满足则返回

步骤 ４）。
９）概率模型 Ｐ１、Ｐ２ 开始进行交流，交流过程具

体操作如 ２．４ 节所述，交流结束后返回 ３）。
１０）判断概率模型 Ｐ１、Ｐ２ 是否满足同时收敛，

即任意 Ｐ１ｉ，ｓ、Ｐ２ｉ，ｓ均为 １ 或 ０，若是，执行 １１），否则

返回 ９）。
１１）输出最优个体，算法结束。

２．２　 编码和解码

基于工件排列对个体进行编码，个体长度为 ｎ；
即 Ｉ＝（ Ｉ１，Ｉ２，．．．，Ｉｓ，．．．，Ｉｎ），Ｉｓ 为个体的第 ｓ 位基因上
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所记录的工件 Ｊｉ。
个体的解码分为 ２ 个阶段，在首道工序中，根据

个体包含的信息（即工件首道工序的加工顺序）将

工件依次进行分配，并基于最先空闲机器（ ｆｉｒｓｔ ａ⁃
ｖａｉｌａｂｌｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｉｒｓｔ， ＦＡＭＦ）原则为工件安排工位

进行加工。 在第 ２ 道及其后续工序则按先入先出

（ｆｉｒｓｔ ｉｎ ｆｉｒｓｔ ｏｕｔ， ＦＩＦＯ）原则安排工件进行加工。
２．３　 概率模型更新方式

以概率模型 Ｐ１ 引导的进化过程为例，概率模

型的更新操作阐述如下：由最优个体 ＢｅｓｔＩ 引导概

率模型 Ｐ１ 进行更新，使得概率模型朝着最优个体

ＢｅｓｔＩ 的方向发展。 更新操作由 Ｐ１ 的第 １ ～ ｎ 列依

次进行，式（５）为第 ｓ 列的更新操作。

Ｐ１Ｌ＋１
ｉ，ｓ ＝

Ｐ１Ｌ
ｉ，ｓ ＋ Ｓｔ

Ｐ１Ｌ
ｉ，ｓ － Ｓｔ ／ （ｎ － １）{

，ＢｅｓｔＩｓ ＝ ｉ
，ＢｅｓｔＩｓ ≠ ｉ

（５）

式（５）中 Ｌ 为进化代数；Ｓｔ∈（０，１）为学习参数，通

常取 Ｓｔ＝ １
２Ｋ

，学习系数 Ｋ 为正整数；ＢｅａｔＩｓ 为 ＢｅａｔＩ

第 ｓ 位基因上的工件；式（５）表明当 ＢｅａｔＩｓ 为工件 Ｊｉ

时，概率模型 Ｐ１ 的第 ｓ 列中，Ｐ１ｉ，ｓ加上学习系数 Ｓｔ，
其他元素均减去 Ｓｔ ／ （ｎ－１）。

越界处理 　 若出现 Ｐ１ｉ，ｓ＞１，则取 Ｐ１ｉ，ｓ ＝ １；Ｐ１ｉ，ｓ

＜０，则取 Ｐ１ｉ，ｓ ＝ ０。
２．４　 双概率模型信息交流过程

双概率模型信息交流过程为 ＤＣＣＧＡ 算法的重

要环节，概率模型 Ｐ１、Ｐ２ 每进化 Ｌｏｏｐ 代，进行一次

交流，交流结果记录在缓冲概率模型 Ｐ 中。 每次交

流由 ２ 个概率模型相应的第 １～ ｎ 列依次进行，以其

中第 ｓ 列为例，交流过程阐述如下：
首先分别获取 Ｐ１、Ｐ２ 第 ｓ 列中的最大值，即个

体第 ｓ 位基因上出现概率最大的工件的概率值分别

记为 ＭａｘＰ１，ＭａｘＰ２。
１）当 ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ２ 对应同一个工件时，根据

式（６）和（７）进行操作：
ＭａｘＰ ＝ ｍａｘ（ＭａｘＰ１，ＭａｘＰ２） （６）

Ｐ ｉ，ｓ ＝
ＭａｘＰ，ｉ ＝ ＭａｘＮｕｍ
（１ － ＭａｘＰ） ／ （ｎ － １），否则{ （７）

　 　 式（６）中 ＭａｘＰ 为 ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ２ 中最大值，式
（７）中 ＭａｘＮｕｍ 为 ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ２ 共同对应的工件

编号；Ｐ ｉ，ｓ为缓冲概率模型 Ｐ 中 ｉ 行 ｓ 列的元素的值。
式（７）表明当 ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ２ 对应为同一工件时，缓
冲概率模型 Ｐ 的第 ｓ 列中， ＰＭａｘＮｕｍ，ｓ ＝ ＭａｘＰ， 即

ＪＭａｘＮｕｍ在第 ｓ 位基因上出现概率取 ＭａｘＰ，其余第 ｓ
列中的元素均设为（１－ＭａｘＰ） ／ （ｎ－１）。

２）当 ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ２ 对应不同工件时，分以下 ２

种情况：（ａ）、 当 ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ２ 之和大于 １ 时根据

式（８）、（１０）操作。 （ｂ）、当ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ２ 之和不大

于 １ 时根据式（９）和（１０）操作。

Ｐ ｉ，ｓ ＝
ＭａｘＰ１ － Ｅｘｃｅｅｄ ／ ２，ｉ ＝ ＭａｘＮｕｍ１
ＭａｘＰ２ － Ｅｘｃｅｅｄ ／ ２，ｉ ＝ ＭａｘＮｕｍ２
０，否则

ì

î

í

ïï

ïï

（８）

Ｐ ｉ，ｓ ＝
ＭａｘＰ１，ｉ ＝ ＭａｘＮｕｍ１
ＭａｘＰ２，ｉ ＝ ＭａｘＮｕｍ２
Ｅｘｃｅｅｄ ／ （ｎ － ２），否则

ì

î

í

ïï

ïï

（９）

Ｅｘｃｅｅｄ ＝｜ １ － ＭａｘＰ１ － ＭａｘＰ２ ｜ （１０）
式（８）、（１０）中 ＭａｘＮｕｍ１、ＭａｘＮｕｍ２ 分别为 ＭａｘＰ１、
ＭａｘＰ２ 对应的工件编号；Ｅｘｃｅｅｄ 为 ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ２
之和与 １ 的差的绝对值，式 （ ８） 表明，当 ＭａｘＰ１、
ＭａｘＰ２ 之和大于 １ 时，调整 ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ ２ 后，分别

为 ＰＭａｘＮｕｍ１，ｓ、ＰＭａｘＮｕｍ２，ｓ赋值，其余第 ｓ 列中的元素全

设为 ０；式（９）表明，当 ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ２ 之和小于 １
时，直接将 ＭａｘＰ１、ＭａｘＰ２ 分别赋值给 ＰＭａｘＮｕｍ１，ｓ、
ＰＭａｘＮｕｍ２，ｓ其余第 ｓ 列中的元素则全赋值为 Ｅｘｃｅｅｄ ／
（ｎ－２）。

３　 仿真实验

动态协同进化紧致遗传算法 （ＤＣＣＧＡ） 基于

ＭＡＴＬＡＢ２０１２ｂ 实现，运行于 Ｗｉｎｄｏｗ７ 操作系统，处
理器为 Ｃｏｒｅ ｉ５，ＣＰＵ２．４０ Ｈｚ，内存为 ４ ＧＢ 的 ＰＣ 机。
３．１　 算法参数设置

参数的设置对于一个算法的性能有着至关重要

的意义。 交流频率 Ｌｏｏｐ、学习系数 Ｋ 是 ＤＣＣＧＡ 算

法中 ２ 个新引入的参数，通过设计实验，测试两者取

值变化对 ＤＣＣＧＡ 算法寻优性能以及收敛速度的影

响，进而确定最佳参数值。 参数 Ｌｏｏｐ， Ｋ 分别取 ４
种水平，如表 １ 所示。 ＤＣＣＧＡ 算法在每组参数下运

行 ２０ 次，取最大完工时间 Ｃｍａｘ平均值 ＣｍａｘＡＶＧ 以及

进化代数平均值 ＬＡＶＧ 作为评价指标，ＣｍａｘＡＶＧ 越

大表明算法的平均优化性能越高，ＬＡＶＧ 越小则表

明算法的平均优化速度越快。 采用规模为 １５ 个工

件 ５ 道工序的标准实例来进行实验，实验结果如表

２ 所示，各参数不同水平的平均结果如表 ３。 根据表

３，各参数对 ＤＣＣＧＡ 算法性能影响的趋势如图 ３。
表 １　 参数水平

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数
水　 　 平

　 １ ２ ３ ４
Ｋ ４ ５ ６ ７

Ｌｏｏｐ ５ １０ １５ ２０
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表 ２　 参数测试实验结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｅｓｔ

参数组合
水平

Ｋ Ｌｏｏｐ
ＣｍａｘＡＶＧ ＬＡＶＧ

１ ４ ９ １４２．３３３ ４３．４００
２ ４ １２ １４１．２００ ２１．２６７
３ ４ １５ １４０．１３３ １８．２００
４ ４ １８ １４０．２００ １５．３３３
５ ５ ９ １４１．９３８ １３５．６８８
６ ５ １２ １４０．２００ ３０．０００
７ ５ １５ １３９．２６７ ２４．９３０
８ ５ １８ １３９．８００ １９．４６７
９ ６ ９ １４２．２００ １３２．６００
１０ ６ １２ １３９．２６７ ３７．５３３
１１ ６ １５ １３９．１６７ ３１．３３３
１２ ６ １８ １４０．８００ ３２．０００
１３ ７ ９ １４１．３３０ ２００．８６７
１４ ７ １２ １３９．４６７ ５９．９３３
１５ ７ １５ １３９．３３３ ３９．６６７
１６ ７ １８ １３９．５３３ ３３．３３３

表 ３　 各参数各水平对应的均值
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

水平
Ｋ Ｌｏｏｐ

Ｃ ｍａｘＡＶＧ ＬＡＶＧ Ｃ ｍａｘＡＶＧ ＬＡＶＧ

１ １４０．９６６ ２４．５５０ １４１．９５０ １２８．１３９

２ １４０．３０１ ５２．５２１ １４０．０３４ ３７．１８３

３ １４０．３５８ ５８．３６７ １３９．４７５ ２８．５３３

４ １３９．９１６ ８３．２０５ １４０．０８３ ２５．０３３

极差 １．０５０ ５８．９００ ２．４７５ １０３．１０６

Ｒａｎｋ １ １ １ １

图 ２　 各参数对 ＤＣＣＧＡ 算法性能影响的水平趋势
Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｔｒｅｎｄｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

如图 ２（ａ）所示，参数 Ｋ 取值从 ４～５ 变化的过程
中，平均最大完工时间 ＣｍａｘＡＶＧ 的下降幅度与平均
进化代数 ＬＡＶＧ 的上升幅度都较大，从 ５～７ 变化的
阶段，ＣｍａｘＡＶＧ 下降幅度大大减小，而 ＬＡＶＧ 仍然保

持较大幅度上升，表明随着 Ｋ 值增大，ＤＣＣＧＡ 算法
寻优性能随之提高，然后算法的优化速度在持续下
降，当 Ｋ 取值大于 ５ 之后，ＤＣＣＧＡ 算法寻优性能提
高的幅度有所减小，然而算法的优化速度依然保持
高速下降。

如图 ２（ｂ）所示，Ｌｏｏｐ 取值从 ５～１０ 变化的过程
中，随着 Ｌｏｏｐ 值增大，ＣｍａｘＡＶＧ 与 ＬＡＶＧ 均成下降
趋势。 从 １０～１５ 变化阶段，ＣｍａｘＡＶＧ 下降幅度有所
减小，ＬＡＶＧ 开始趋于稳定，当 Ｌｏｏｐ 取 １５ 时，Ｃｍａｘ

ＡＶＧ 达到最低点。 可见双概率模型之间一定频率
的交流丰富了算法在进化过程中种群基因信息的多
样性，提高了算法的优化性能和优化速度，当 Ｌｏｏｐ
取 １５ 时，ＤＣＣＧＡ 的优化性能达到最大。 在 Ｌｏｏｐ 取
值大于 １５ 之后 ＣｍａｘＡＶＧ 开始回升。

综合以上分析，设置 Ｋ、Ｌｏｏｐ 参数值分别为 Ｋ ＝
５，Ｌｏｏｐ＝ １５。
３．２　 实例测试

采用标准数例测试动态协同进化紧致遗传算法
（ＤＣＣＧＡ）的优化性能。
３．２．１　 小规模数据测试

采用文献［１７］中所使用的国际标准测试问题
对算法进行对比测试。 该标准数例中均为小规模问
题，主要测试 ＤＣＣＧＡ 算法对于小规模问题优化性
能。 选择遗传算法（ＧＡ）、紧致遗传算法（ＣＧＡ）作
为对比对象。 各算法在各组数据下分别运行 ２０ 次，
选取 Ｃｍａｘ最优值以及其与相应问题下界的偏差作为
评价指标（最大完工时间 Ｃｍａｘ越小，则说明算法的优
化效果越好）。 实验结果如表 ４ 所示，表中实例编
号如 ｊ１５ｃ５ａ２，表示 １５ 个工件 ５ 道工序每道工序 ３
台并行机 ａ 类问题 ２。

表 ４　 基于规模问题测试结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ ｓｃａｌｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

实例
编号

下界

ＧＡ ＣＧＡ ＤＣＣＧＡ

Ｃｍａｘ

偏
差
／
％

Ｃｍａｘ

偏
差
／
％

Ｃｍａｘ

偏
差
／
％

ｊ１５ｃ５ｄ２ ８２ １０２ ２４．４ ９５ １５．９ ８７ ６．１

ｊ１５ｃ５ｄ３ ７７ ９４ ２２．１ ９３ ２０．８ ８５ １０．４

ｊ１５ｃ５ｄ４ ６１ ９７ ５９．０ ９３ ５２．５ ８７ ４２．６

ｊ１５ｃ５ｄ５ ６７ ９６ ４３．３ ８９ ３２．８ ８４ ２５．４

ｊ１５ｃ５ｄ６ ７９ ９０ １３．９ ８８ １１．４ ８５ ７．６

　 　 表 ４ 中测试结果表明，对于规模较小数据较为
简单的几类问题，各算法基本都能优化至相应下界，
但是对于数据稍复杂的小规模问题 ｊ１５ｃ５ｄ 类问题
时，各算法的优化性能表现出了较为明显的差异。
ＤＣＣＧＡ 算法对应的结果的平均偏差为 １８．４２％，ＧＡ
算法为 ２７．１２％，ＣＧＡ 算法为 ２６．７％，ＤＣＣＧＡ 算法对
应结果的平均偏差值比 ＧＡ 减小了 ３２．８７％，比 ＣＧＡ
减小了 ３１．０１％。 以上分析得出，对于小规模数据问
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题，ＤＣＣＧＡ 算法在寻优性能方面相对于 ＧＡ 算法和
ＣＧＡ 算法有更好的表现。
３．２．２　 大规模复杂数据测试

１）测试 ＤＣＣＧＡ 算法对于大规模复杂问题的优
化性能。 采用实例规模为 ８０ 个工件 ４ 道工序，８０
个工件 ８ 道工序，１２０ 个工件 ４ 道工序以及 １２０ 个
工件 ８ 道工序，共 １４ 组数据进行测试。 选择遗传算
法（ＧＡ）、紧致遗传算法（ＣＧＡ）作为对比对象。 各
算法在各组数据下分别运行 ２０ 次，选取 Ｃｍａｘ最优值
作为评价指标。 实验结果如表 ５ 所示。

表 ５　 基于大规模数据的测试结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
实例编号 ＧＡ ＣＧＡ ＤＣＣＧＡ
ｊ８０ｃ４ａ１ １ ６９９ １ ６２７ １ ４９０
ｊ８０ｃ４ａ２ １ ６６７ １ ５０４ １ ３７６
ｊ８０ｃ８ａ１ ２ ３０１ ２ ０１２ １ ８２６
ｊ８０ｃ８ａ２ ２ ０３３ ２ ０１６ １ ８５０
ｊ８０ｃ８ａ３ ２ ０３４ １ ９４１ １ ８４５
ｊ８０ｃ８ａ４ ２ ０３９ １ ９７６ １ ８７７
ｊ１２０ｃ４ａ１ ２ ６８８ ２ ２８９ ２ １７６
ｊ１２０ｃ４ａ２ ２ ６５４ ２ ３６７ ２ ２１０
ｊ１２０ｃ４ａ３ ２ ５６０ ２ ２８５ ２ ２３３
ｊ１２０ｃ４ａ４ ２ ５１４ ２ ３７９ ２ ２６１
ｊ１２０ｃ８ａ１ ２ ８２６ ２ ７２５ ２ ５６４
ｊ１２０ｃ８ａ２ ２ ７３１ ２ ５８８ ２ ４８３
ｊ１２０ｃ８ａ３ ２ ８６３ ２ ６２７ ２ ５１０
ｊ１２０ｃ８ａ４ ３ ２０３ ２ ７５３ ２ ６４４

　 　 根据表 ５ 中的测试结果，分析得出，ＤＣＣＧＡ 算
法各组数据优化的结果均小于其他 ２ 种算法，其中
ｊ８０ｃ４ａ 类问题 ＤＣＣＧＡ 算法优化结果的平均值为 １
４３３，ＧＡ 算法为 １６８３，ＣＧＡ 算法为 １ ５６５．５。 ｊ８０ｃ８ａ
类问题 ＤＣＣＧＡ 算法优化结果的平均值为 １ ８４９．５，
ＧＡ 算法为 ２ １０１．７５，ＣＧＡ 算法为 １ ９８６．２５。 ｊ１２０ｃ４ａ
类问题 ＤＣＣＧＡ 算法优化结果的平均值为 ２ ２２０，ＧＡ
算法为 ２ ６０４，ＣＧＡ 算法为 ２ ３３０。 ｊ１２０ｃ８ａ 类问题
ＤＣＣＧＡ 算法优化结果的平均值为 ２ ５５０．２５，ＧＡ 算
法为 ２ ９０５．７５，ＣＧＡ 算法为 ２ ６７３．２５。

整体而言，ＤＣＣＧＡ 平均优化效果比 ＧＡ 算法提
高了 ３１９．０４，比 ＣＧＡ 算法提高了 １２４．５。 以上分析
得出，对于大规模数据的优化问题，ＤＣＣＧＡ 算法寻
优性能好于 ＧＡ 算法与 ＣＧＡ 算法。

２）基于复杂数据问题，研究 ＤＣＣＧＡ 算法优化
值与训练代数的关系，采用一组规模为 ８０ 个工件 ８
道工序的实例以及 ＣＧＡ 算法作为对比对象，优化值
与训练代数的关系如图 ３ 所示。

图 ３ 中，ＣＧＡ 算法进化至第 ２ 代时，得到优化
值为 １ ９４０，随后经过 ５２ 代进化，仅达到接近 １ ９００
的水平，且呈现优化停滞趋势，其每代所得的较优个
体所对应的优化值上下波动较大，其进化趋势的稳
定性差，最终导致其优化效果非常不佳。 而 ＤＣＣＧＡ
算法由于加入了双概率模型动态协同进化机制以及

最优个体继承策略，其整个过程中始终保持良好的
进化趋势，从 ３ 代到 ３０ 代，ＤＣＣＧＡ 算法持续保持高
速优化状态，其第 ３０ 代得到的优化值已远远优于
ＣＧＡ 算法的最终优化结果，随后在 ４０ 代得到一个
最优解。 基于以上分析得出，本文提出的改进算法
是有效的。

图 ３　 各算法的优化值和训练代数的关系图
Ｆｉｇ．３ 　 Ｔｈｅ ｃｕｒｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ

ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ４　 各算法优化值与训练时间的关系图
Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｃｕｒｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３）基于复杂数据问题，测试观察算法的优化值
与训练时间的关系，进一步研究 ＤＣＣＧＡ 算法的优
化速度。 采用一组规模为 ８０ 个工件 ８ 道工序的实
例，以及 ＣＧＡ 算法作为对比对象，测试结果如图 ４
所示。 图 ４ 中，优化值为 １ ９２５ 水平处，ＣＧＡ 算法需
要进化 ２．２０７ ｓ 得到该值，而 ＤＣＣＧＡ 算法在进化 ０．
６６４９ ｓ 时已达到该水平，且仍保持大幅度优化的趋
势。 分析得出，达到相同的优化值，ＤＣＣＧＡ 算法所
需的进化时间更短。 在训练时间同为 ４．８ ｓ 处，ＣＧＡ
算法优化值为 １ ９０５，而 ＤＣＣＧＡ 算法达到了 １ ８５４。
分析表明，相同的训练时间下，ＤＣＣＧＡ 算法能达到
更好的优化效果。 综合以上分析，对于较大规模的
优化问题，ＤＣＣＧＡ 算法寻优性能相对 ＧＡ 算法较
好，且相对于 ＣＧＡ 算法，在寻优性能、稳定性以及优
化速度 ３ 个方面均有明显的改善。

４　 结束语

针对柔性流水车间排产优化问题（ＦＦＳＰ），提出
了动态紧致遗传算法（ＤＣＣＧＡ）。 在 ＤＣＣＧＡ 算法
中，构建了描述问题解空间分布的概率模型，设计了
一种双概率模型动态协同进化机制，通过 ２ 个概率
模型以一定频率进行种群基因分布信息的交流，增
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加了算法在进化过程中种群基因信息的多样性，

知识创新工程重大项目。

部科技进步特等奖1项，省部级科技进步二等奖 １ 项，发表学
术论文 20余篇。

曾获机械

并
结合局部最优个体继承策略以巩固进化优势，保持
进化活力。 通过实验对 ＤＣＣＧＡ 算法中新引入的参
数进行了分析和探讨，确定了最佳参数值。

基于多组不同规模的 ＦＦＳＰ 实例的对比测试结
果表明，ＤＣＣＧＡ 算法在优化性能、优化速度与寻优
稳定性等方面均优于 ＣＧＡ 算法，能有效地解决 ＦＦ⁃
ＳＰ 这类复杂问题。 下一步工作目标是在不影响算
法优化效率的前提下，通过完善协同进化机制、增加
参与进化的个体数量等方式，进一步提高算法的全
局搜索性能。
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