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摘     要：针对分布式车间调度问题，提出了改进区块遗传算法 (modified block-genetic algorithm，MBGA)。用

NEH 和随机性两种方式得到高质量的初始解，然后进行统计分析，选出精英染色体，建立工件−车间分配矩阵

和工件−机器排序矩阵，挖掘联系紧密的基因链组成区块。构建基于区块的人工染色体，并进行基因重组，提

高解的质量和多样性。通过算例与其他知名算法进行比较，结果表明该算法优于其他算法，并具有较好的稳定

性和准确性。
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Solving distributed-shop scheduling problems based on
modified genetic algorithm

PEI Xiaobing，SUN Zhiwei
(School of Management, Tianjin University of Technology, Tianjin 300384, China)

Abstract: To  solve  distributed-job-shop  scheduling  problems,  in  this  paper,  we  propose  a  modified  block-genetic  al-
gorithm (MBGA). First, we initialize the solutions by combining NEH and random assignments. Then, by statistical ana-
lysis,  we  select  an  elite  chromosome  to  establish  a  job-factory  distribution  matrix  and  job-machine  sorting  matrix  to
mine the block’s closely linked gene chain. Block-based artificial chromosomes are constructed and recombined to im-
prove  the  quality  and  diversity  of  the  solutions.  The  experimental  results  show that  the  performance  of  the  proposed
MBGA algorithm is superior to that of other well-known algorithms with respect to its stability and accuracy.
Keywords: block; synergistic effect; artificial chromosomes; distributed job shop scheduling problem; genetic al-
gorithm; gene recombination; probability matrix; combinatorial optimization
 

随着生产全球化和制造规模化，大型制造企

业为降低成本、提高生产柔性与生产效率以快速

满足全球市场需求，生产方式正由集中性单车间

生产向分布式车间生产转变。但是相关文献研究

还主要集中在单个车间生产调度 [1]。近年来，分

布式车间调度问题 (distributed job-shop scheduling
problem，DJSP) 在车间调度研究领域逐渐受到关

注，如对关键路径的二车间综合调度问题[2]、分布

式流程车间问题 [3]、多工序同时结束的多车间逆

序综合调度[4] 和分布式工作车间问题[5-6] 等。

经典的单车间调度问题 [7](job-shop scheduling
problem, JSP) 中所有的工件都在同一车间内加工

完成的，DJSP 是将工件分配到更多的车间共同加

工完成。DJSP 是对 JSP 的扩展，结合了工件在分

布式车间的分配和单个车间内调度两种问题，并

且允许任何一个车间拥有加工完成任何一个工件

的能力。
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由于分布式车间调度需要考虑分配和排序两

个阶段，因而 DJSP 更加复杂[8]：第一阶段将待加工

的零件分配到 f 家车间中；第二阶段对已经分配

到同一车间的工件进行排序 (即单个车间调度问

题)。第一阶段的工件分配很大程度上决定了多

车间之间的工作量协同程度，对算法的结果具有

至关重要的影响。为了更好地解决 DJSP，Wagner[9]

提出了 DJSP 模型，经过不断的改进能够准确地

描述出分布式工作车间调度问题的特征，该模型

的建立对求解 DJSP 具有重要意义。在该数学模

型被提出之前，研究者一般使用标准遗传算法来

解决分布式车间调度问题 [10]，之后的研究也是在

标准遗传算法的基础上进行的局部改进，以解决

中小规模的分布式车间调度问题[11]。该数学模型

的提出促进了 DJSP 的研究进度，扩大了问题的

可研究规模。Naderi 等 [12] 运用工件−车间分配原

则将所有工件分配到每个车间后，再用贪婪式启

发算法对每个车间内的工件进行排序，有效地解

决了分布式车间调度问题；Chaouch 等 [13] 在分配

工件时结合运用了机器加工工件的工作量均衡原

则和甘特图，再用改进的蚁群优化算法对每个车

间的工件进行排序；Naderi 等 [14]在分配和排序的

基础上又进行了优化，对当前解中不同车间中相

同位置的工件进行随机挑选和互换形成新的解。

杨敬松等 [15] 将遗传和模拟退火算法结合，相互补

充弥补各自搜索能力的弱点形成混合遗传算法，

用于寻找分布式车间调度问题的最短工艺路径。

遗传算法 (genetic algorithm，GA) 通过各种遗

传算子 (选择，交叉和突变) 搜索解空间中的最优

解，得出较优的解决方案 [16]。GA 已用于解决生

产调度、设施布局、资源分配等生产制造中的问

题，而 GA 没有机械学习能力，当迭代到一定代数

后评价数值陷入局部最优，产生大量的无用计算

降低了求解的精度和效率。为了跳出 GA 的局部

最优，Chang 等[17] 提出了区块，并将区块与进化算

法结合应用于解决组合优化问题，取得了不错的

效果。近年来，通过挖掘区块保留优势解序列信

息中的高频率基因链与启发式算法结合，优化原

算法的搜索路径，减少无效迭代 [18]。区块与猫群

算法结合，统计猫群算法中的跟踪模式更新猫的

速度和位置，从而更新优秀解序列产生子群体，

增强了猫群算法的鲁棒性和全局搜索能力[19]。张

敏等 [20] 运用区块的关联规则组合成大量的人造

解注入到 GA 中，提高了解的多样性，并通过单点

突变机制和两种不同的母体重组方式，保证算法

的竞争优势。裴小兵等 [21] 提出一种将遗传算法

与蚁群算法相结合的改进区块遗传算法，通过蚁

群算法中的信息素浓度和区块两种方式分别统计

搜索路径和搜索关联度，提炼精英染色体中的有

效信息，比人造解与遗传算法结合的混合算法等

更具有竞争性。区块能较大程度地平衡分布式车

间之间和机器之间的工作量，使分配到同一车间

的工件在每个机器上的加工时间相近，发挥加工

车间之间的系统效应。在构建人工染色体的过程

中，通过以工件为单位或以区块为单位插入到人

工染色体的空白位置，提高了染色体的质量，加

快了解的收敛速度[16]。

目前关于分布式车间调度问题的文献相对较

少，现有研究将分配和排序两阶段分别考虑，在

分配阶段仅考虑每个车间每台机器的工作量均

衡，未涉及下一阶段的工件排序，其结果可能会

增加分布式车间的最大完工时间。同时大部分针

对分布式车间调度问题的优化算法没有清晰地说

明如何通过变异、重组等操作使当前解集不断进

化，部分文献仅对分配到不同车间的 n个工件中

的两个或少数几个工件进行连续调换来优化当前

解，本文尝试同时调整解序列中车间的分配和工

件的排序来增加解的多样性。本文基于区块构建

高质量人工染色体改进传统遗传算法，应用区块

保留并传递精英染色体中的高频率基因链，协调

分布式车间调度问题中的分配和排序两阶段；改

进区块遗传算法中的基因重组和人工染色体的构

建，使之适应于分布式车间调度问题。本研究以

改进后适应于分布式车间调度问题的遗传算法为

构架，引入基于区块的人工染色体跳出遗传算法

的局部最优。 

1   数学模型的阐述

为更好地解决调度问题，Wagner[9] 提出了整

数规划模型，将调度问题模型化，明确地描述了

调度问题的特征。在 Naderi 等 [12] 首次尝试构建

分布式车间调度问题数学模型之前，没有直接研

究分布式车间调度问题的论文，用混合整数线性

规划模型构建分布式车间调度问题为该问题的解

决提供了基础。

分布式工作车间调度问题是将 n件工件分配

到 f 间车间中，每个车间以一定的顺序共同加工

完成这批零件，确定这批工件分配和排序的方

案。每个车间拥有 m台机器，且具有独立加工完

成每个工件的能力，与车间调度问题中的条件相

同。假设分布在不同区域的 f个车间的生产能力

是相同的，具有相同的机器和车间布局；所需加

·304· 智　能　系　统　学　报 第 16 卷



工的工件可以在任意车间内加工完成，且加工所

需的时间是相同的；不考虑工资水平、运输距离

等因素。在工件加工过程中，已经分配到加工车

间的工件禁止转移到其他车间加工，因为工件在

车间之间的交叉加工将增加成本和技术难度。

DJSP 的约束条件为：1）每个工件只能分配到一个

车间内，且每个工件都由特定的车间加工；2）每
台机器只能同时加工一个零件，每个零件只能同

时由一台机器加工；3）分配到同一车间内的工件

都在该车间内顺序加工；4）n 件工件的最大完工

时间就是 f个车间中完工时间最长的车间的最大

完工时间。则 DJSP 整数线性规划模型为：

p j,i

a j,i,u

a j,i,u

a j,i,u

模型中用到的参数为：n表示工件数, j, k={1,
2,…,n}；m表示车间内机器数, i，u={1,2,…,m}；f表
示车间数, r={1,2,…, f}； 表示工件 j在机器 i上
的加工时间； ：如果工作 j 在机器 u 上加工完

之后立即在机器 i 上进行加工，则 =1，否则

=0；M为一个较大的正数。

Xk, j,u

Xk, j,u

Xk, j,u Y j,r

Y j,r Y j,r C j,i

决策变量为： 取 0，1 值，如果机器 u在加

工完工件 k 之后加工工件 j ，则 = 1 ，否则

=0。 取 0，1 值，如果工件 j 在车间 r 加工，

则 =1，否则 =0。 ：工件 j在机器 i上累计加

工时间的连续变量。

整体线性规划模型为：

式 (1) 是目标函数，寻找最小化的最大完工

时间：
Minimize Cmax (1)

Subject to:
式 (2) 表示将每个工件都安排到唯一的车间

内进行加工：
f∑

r=1

Y j,r = 1,∀ j (2)

式 (3) 表示工件的完成时间大于该工件的加

工时间：
C j,i ⩾ p j,i,∀ j ,i (3)

式 (4) 表示在同一时间内，一个工件最多能在

一台机器上加工。

C j,i ⩾C j,l+ p j,i,∀ j,i,l,i|a j,i,l=1 (4)

Xk, j,i= 1

式 (5) 和 (6) 表示在同一工厂内，一台机器最

多能同时加工一个工件；当且仅当   时，式

( 5 ) 和 ( 6 ) 才 能 够 同 时 成 立 ， 换 而 言 之 ， 同

一工厂的机器 i加工完成工件 k之后才能加工工

件 j。
C j,i ⩾Ck,i+ p j,i−M(3−Xk, j,i−Y j,r −Yk,r),∀r,i,k<n, j>k (5)

Ck,i ⩾C j,i+ pk,i−M(2+Xk, j,i−Y j,r −Yk,r),∀r,i,k<n, j>k (6)

式 (7) 表示最大完工时间:

Cmax ⩾C j,i,∀ j,i (7)

式 (8)~(10) 为决策变量。

C j,i ⩾ 0∀ j,i (8)

Y j,i ∈ {0,1},∀ j,i (9)

Xk, j,i ∈ {0,1},∀ j<n,k> j,i (10)

在实际的分布式车间调度问题中，安排到每

个车间的工件数 n 应该远远大于机器台数 m，这

样才能使得机器的生产能力得到有效的应用，缩

短平均加工时间。 

2   改进区块遗传算法

为适应分布式车间调度问题的特征，对传统

遗传算法进行了改进，将基因交叉过程中重叠的

工件放入重组工件基因池中，再重新插入到解序

列中进行重组。在遗传算法中注入基于区块的高

质量的人工染色体增加解的多样性；从挑选的精

英染色体中统计出工件−车间分配矩阵和工件

−机器位置矩阵，然后根据概率矩阵挖掘区块，运

用两种组合机制构建人工染色体，协调工作车间

和车间内机器的工作量，优化搜索路径。算法步

骤如下：

1) 生成初始解。为保证初始解的质量和多样

性，本文运用 NEH 和随机性两种方式，按照最早

完工的原则初始化种群。

2) 计算适应度并挑选精英染色体。计算每

个染色体的适应值，并使适应度按从小到大的顺

序进行排序，挑选出前 30% 的染色体作为精英染

色体。

3) 更新概率矩阵。分别建立工件−车间分配

矩阵和工件−机器排序矩阵，并随着迭代过程不

断地更新概率矩阵中的信息。

4) 组合区块。根据概率矩阵中的信息，组合

区块。

5) 构建人工染色体。根据区块库和概率矩阵

中的信息，运用轮盘赌的方式构建人工染色体。

6) 对分布式车间调度问题的解序列进行重

组。将父代的染色体以某一车间中工件加工的解

序列片段为单位进行重组。

7) 筛选优精英染色体。将从重组后的染色体

与原父代的染色体进行融合，筛选出新的精英染

色体作为下一次迭代的父代。

∆R
Rthe

∆A Athe

MBGA 算法流程图 (见图 1) 中，  为概率

模型迭代计数器，  为概率模型迭代的门槛值，

 和   分别为构成人工染色体的计数器和门

槛值。
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图 1    MBGA 流程

Fig. 1    Flow chart of MBGA
 
  

2.1    生成初始解

传统 GA 随机生成初始解，生成的个体适应

度较低，影响解的收敛速度和最终解的质量。本

文混合应用 NEH(Nawaz-Enscore–Ham) 算法和

完全随机两种方式构造初始解，既保证解的质

量，又保持解的多样性。MBGA 运用其中前 n/2
件工件用 NEH 算法排序，剩余的工件随机插入

到 f家车间的解序列片段中。分别计算 n件工件

中的每一个工件 j 在 m 台机器上的总加工时间，

并对每个工件的总加工时间进行降序排序，将优

先排序权赋予排序在前的工件。先将排序中的

前 f件工件分别分配到 f家车间中，车间根据接受

到工件的先后次序进行编号，第 1 个接受到工件

的车间为 f1，第 2 个接受到工件的车间为 f2，依次

生成车间编号。将前 f件工件固化到 f家车间中，

剩余的 n−f件工件可以跨车间分配。假设 f家车

间完全相同，将前 f件工件固化到车间之后，能够

有效地区分车间，避免在迭代过程中造成车间之

间的混乱。其中前 (n−f)/2 的工件运用 NEH 进行

排序，剩余的工件进行随机排序，生成不同的解

序列。

每个工件在机器上的总加工时间为

workload( j,i) =

(∑
k∈R j,i

p j,k

)
+ p j,i,∀i, j (11)

R j,i

p j,i

式中：  为工件 j 在机器 i 上加工之前所经过机

器的集合；  为工件 j在机器 i上的加工时间。

表 1 是分布式车间调度问题的案例，将 8 个

需要加工的零件分配到两个车间进行加工，工件

在车间上的加工路径和在每个机器上的加工时间

已经确定。计算出每个工件的总加工时间并进行

排序 (如表 2)，确定工件分配的优先权。先将排

序中的前两个工件分配到车间中确定车间的编

码，再将排序在后的 4 件工件随机插入到车间

1 和车间 2 的加工序列中，根据获得的优先权和

NEH 原则对剩余的工件进行分配和排序，最终形

成可行的分布式车间调度方案。
 

  
表 1    分布式工作车间中工件的加工时间和路径

Table 1    Processing time and path in distributed job shop
 

工件
机器

加工路径
1 2

1 4 7 {1,2}

2 6 6 {2,1}

3 5 6 {2,1}

4 6 4 {1,2}

5 3 5 {2,1}

6 4 4 {2,1}

7 8 5 {1,2}

8 8 7 {2,1}
 
 

 

  
表 2    优先排序权

Table 2    Job priority
 

工件
机器 总加工时间

/(s)
排序顺序

1 2

1 4 7 11 4

2 6 6 12 3

3 5 6 11 5

4 6 4 10 6

5 3 5 8 7

6 4 4 8 8

7 8 5 13 2

8 8 7 15 1
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2.2    构建概率矩阵模型

精英染色体是筛选出来的高适应度解序列。

为了有效地挖掘区块，MBGA 依据迭代过程中筛

选的精英染色体构建了两个概率矩阵：一个是工

件−车间分配矩阵，另一个是工件−机器排序矩

阵。工件−车间排序矩阵强调的是工件和车间之

间的关系，工件−机器排序矩阵强调的是工件在

车间内机器上的加工顺序。

本文采用世代累加的方式建立概率模型，统

计工件在机器上加工的频次，构建工件−机器排

序矩阵。在构建和更新矩阵的过程中，工件 j 被
分配到车间 r，工件−车间分配矩阵中相应位置的

频次就会增加 1。工件 k 和工件 j 分配到同一车

间，且在机器上先后加工，工件−机器排序矩阵中

的相应位置增加 1。然后，将相应的频次转化为

概率矩阵，并随着迭代不断更新。

工件−车间分配矩阵的迭代公式为

Xk
ir =

{
1, 如果工件i在工厂r
0, 其他

i = 1,2, · · · ,n; r = 1,2, · · · , f ;k = 1,2, · · · , s
(12)

Tir(t) = Tir(t−1)+
m∑

k=1

Xk
ir, i = 1,2, · · · ,n;

r = 1,2, · · · , f ; t = 1,2, · · · ,G;k = 1,2, · · · , s
(13)

Xk
ir

Tir(t)

式 (12) 和 (13) 中，  表示工件 i 分配到车间

r；k 代表解序列号码；n 代表工件数目；s 代表精

英染色体的个数； t 代表当前迭代数；G 代表总

迭代次数；  表示工件 i 分配到车间 r 的累加

次数。

工件-机器排序矩阵的迭代公式为

Xk
ir =

{
1, 如果工件i在机器 j
0, 其他

i = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,n;k = 1,2, · · · ,m
(14)

Ti j(t) = Ti j(t−1)+
m∑

k=1

Xk
i j, i = 1,2, · · · ,n;

j = 1,2, · · · ,n; t = 1,2, · · · ,G;k = 1,2, · · · , s
(15)

Xk
i j式中：  表示工件 i在机器 j上的总加工次数。

具体的工件−车间分配矩阵的更新过程如图 2
所示，假设 C1,C2,… ,C5 为 5 个用于更新分配矩阵

的精英染色体；以工件 5 为例，有 1 个精英染色体

将工件 5 分配到车间 1，有 4 个精英染色体将工

件 5 分配到车间 2，因此工件 5 分配到车间 1 的概

率为 1/5，分配到车间 2 的概率为 4/5。工件−机器

排序矩阵的更新原理同分配矩阵的更新原理相

同 (如图 3)。
为确保工件 j拥有分配到每个车间中每个位

置的机会，将概率矩阵中每个位置的概率值增加

0.01；在构建人工染色体的时，每个位置可以选到

剩余工件的任意一个，增加了样本的多样性，避

免缩小搜索空间。
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图 2    工件−车间分配概率矩阵示意

Fig. 2    Schematic diagram of job-shop assignment probab-
ility matrix
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图 3    工件−位置排序矩阵示意

Fig. 3    Schematic diagram of job-position sorting matrix
 
  

2.3    区块挖掘

精英染色体的解序列中拥有相似的解序列片

段，算法以区块的形式将这部分信息进行挖掘用

于构建高质量的人工染色体。区块是高适应度解

序列中的部分片段，由精英染色体中的高频率的

基因链接组成。区块将不同机器上加工时间互补

的工件组合起来，用于平衡工件在机器上的加工

时间，优化同一车间内工件的排序过程，并确定

工件的分配过程。高质量的区块保证了人工染色

体的优势，又降低了排序的复杂程度。区块的规

模越大，构建人工染色体的过程就越简单，但由

于工件−车间分配矩阵和工件−机器排序矩阵中

的概率都小于 1(图 4 中的 Pblock 为挖掘该区块的

频率)，所以区块规模越大，挖掘该区块的概率就
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越低。本文运用了动态门槛值，适当地增加区块

的规模；区块的长度为 3~5，具体的长度根据门槛

值来确定，并且门槛值随着迭代的进行从 0.5~0.8
不断增加。
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图 4    工件−车间分配区块挖掘方式

Fig. 4    Job-shop assignment block mining method
 
 

区块的组合过程如图 5，根据工件−机器排序

概率矩阵，通过累积计算区块生成的概率，再依

据一定的筛选规则组合成区块库。
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图 5    工件−位置排序区块挖掘方式

Fig. 5    Job-location sorting block Mining method
 
 

在区块库中存在部分重复的区块，通过区块

竞争剔除质量较差并含有重叠部分的区块。区块

重叠分为两种：区块中工件的重复和区块内机器

重复次数超过所需要加工的工序数。在筛选高质

量区块时，优化指标为组合区块的平均概率，平均

概率越小，构建的区块质量就越差。平均概率为

Pavg
B(n) = L−1

L∑
i=1

P(p)
B(n)

i

B(n) P(p)式中：  为第 n 块区块；L 为区块长度；  是由

位置矩阵得出的概率。 

2.4    构建人工染色体

构建人工染色体是算法的另一个重点，既要

加快解的汇集速度，又要避免过早收敛，保证解

的多样性和质量。MBGA 运用了两种组合机制

构造人工染色体，每种组合机制又分为两个阶

段，第一阶段是将工件分配到车间中，第二阶段

是为分配到同一车间的工件排序。组合机制 1 先

根据分配概率和区块库将工件分配到车间中，再

对分配到同一车间的工件进行排序，若挑选出的

工件包含于区块中第一个位置，则将该区块插入

到该染色体中，若没有找到相应的区块，则根据

概率矩阵挑选下一个位置的工件；组合机制 2 先

将区块库中的区块复制到染色体中的空白位置，

减少工件排序的数量，再随机将没有分配的工件

复制到人工染色体中剩余的空白位置。

组合机制一的具体过程为：先根据工件−车间

分配矩阵运用轮盘赌的方式分配工件，若所选的

工件包含于工件−车间区块中，则将该区块中所

包含的所有工件都分配到同一车间中；若没有包

含于区块中，则继续为下一个车间筛选工件，依

次将工件分配到总加工时间最少的车间。其次，

依据工件−机器排序矩阵运用轮盘赌的方式为同

一车间内的工件排序，如果挑选的工件位于工件−
机器区块库中区块的第一个位置且包含的工件都

在该车间加工，那么就将该区块插入到相应的位

置；如果不是在区块的首位或者没有包含该工件

的工件−机器排序区块，那么继续为下一个工件

排序，直到所有确定所有工件的加工顺序。如

图 6，工件 8 分配到第一个车间即 f1，工件 6 和工

件 3 与工件 8 在同一个区块中，故工件 8，6 和

3 被分配到 f1 中，在剩余工件中随机的挑选出工

件 4，7，5 和 1 分配到 f2 中，最后的工件 2 分配到

f1 中。在排序阶段，依据工件−机器排序矩阵运用

轮盘赌的方式将工件 8 第排在第一个位置，将工

件 4 排在 f2 中的第一个位置；工件 4 位于区块中

的首位，将该区块复制到染色体的相应位置上；

剩余的工件依据工件−机器排序矩阵运用轮盘赌

进行排序，直到完成所有工件的排序。
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图 6    第 1 种组合机制

Fig. 6    The first combination mechanism
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5 1 6

组合机制 2，先将工件−车间区块库中的区块

随机地复制到人工染色体中的空白位置，具体位

置由区块中首个工件分配到车间的概率和在机器

上排序的概率决定；然后根据分配和排序矩阵，

将未分配的工件插入到人工染色体的空白位置。

首先，随机地将区块 复制到染色体中的空

白位置 (如图 7) 具体位置应该根据首个工件 (工
件 1) 在各个位置的概率，运用轮盘赌来确定。剩

余的工件，还是分为两个阶段根据工件−车间和

工件−机器的概率矩阵用轮盘赌进行排序，直到

所有的工件都排序完成。
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图 7    第 2 种组合机制

Fig. 7    The second combination mechanism
 
  

2.5    基因重组

通过基因重组发现改良的染色体，直到生成

最优的染色体，MBGA 改进了基因重组中的交叉

产生新的子代。染色体中每行的解序列片段是某

一车间内的工件加工顺序，所有工件恰好在 f 间
车间内加工完成。在基因交叉的过程中，以每个

车间内的工件加工序列 (即每行的解序列片段 )
为交换单位，既能保留父代和每个车间的有效信

息，又能搜索每个车间的所有可能解。

适应 DJSP 的 MBGA 中，基因交叉的例子如

图 8 所示，挑选两个染色体为父代 (P1,P2)，从一个

父代的解序列中随机选取 f/2 行解序列片段，剩余

的 f/2 行解序列片段从另一个父代中选取，按照原

行数重新构造解序列 (G1)，剩余的解序列片段恰

好构成另一个子代 (G2)。在两个新构造的解序列

中，挖出解序列中重复加工的工件放进重组工件

池，再将重组工件池中的工件分别、依次插入到

总加工时间最短的行内，直到所有的工件都被插

入到解序列中。重组工件池中的工件都是两个同

时存在的，在选取工件时，应同时将两个工件分

别插入到两个构造的解序列中。
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图 8    基因交叉

Fig. 8    Gene crossing 

  

3   计算结果与分析

为了测试和验证 MBGA 的求解能力，在 Mi-
crosoft Visual Studio 2012 中的 C++上编写该算法

程序，并在 Window8、32 位系统、主频 3.40 的酷

睿 CPU、4 GB 内存的电脑上运行完成测试。本文

测试所用的数据来自 Taillard 中的生产车间调度

问题的基准实例，选取工件个数为 15、20、30 和

机器台数为 15、20 共 50 个组合进行比较分析。

比较标准是相对百分比偏差 (relative percentage
deviation, RPD)，计算公式为

RPD =
Alg−Min

Min
×100

式中：Alg 表示运用 MBGA 获得最优的最大完工

时间；Min 表示基准实例所给出的最小化的最大

完工时间。

从 Taillard 中选择 50 种具有代表性的例题测

试该算法的寻优性能 [22]。表 3 中是在不同的 n、
m以及加工顺序下生成的 50 种实例组合下，每个

组合的平均 RPD 是对不同车间数 f=2, f=3, f=4,
f=5 的最优 RPD 平均值。有一半以上的平均 RPD
为 0，证明一半以上的测算实例达到了目前已知

的最大完工时间的下限值。

为进一步证明算法的准确性，将例题测算结

果文献 [14] 提出的模拟退火算法 (simulated an-
nealing，SA)、启发式模拟退火算法 (heuristic simu-
lated annealing，HAS) 和文献 [22] 总结的遗传算法

得出的结果进行比较。表 4 给出了 MBGA 的平

均 PRD 与其他算法的平均 PRD 的数值，MBGA
的平均 PRD 数值最小为 0.21。相较于 GA、SA 和

HAS，MBGA 得出的最大完工时间最小。
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表 3    实例测试结果

Table 3    Example test results
 

实例
实例规模

平均值 实例
实例规模

平均值 实例
实例规模

平均值
n m n m n m

Tai01 15 15 0     Tai18 20 15 0     Tai35 30 15 0.53

Tai02 15 15 0.84 Tai19 20 15 0     Tai36 30 15 0.27

Tai03 15 15 0     Tai20 20 15 0     Tai37 30 15 0     

Tai04 15 15 0     Tai21 20 20 0.42 Tai38 30 15 0     

Tai05 15 15 0     Tai22 20 20 0.31 Tai39 20 15 0     

Tai06 15 15 0.52 Tai23 20 20 0     Tai40 30 15 0     

Tai07 15 15 0.36 Tai24 20 20 0     Tai41 30 20 0     

Tai08 15 15 0     Tai25 20 20 0     Tai42 30 20 0.24

Tai09 15 15 0.68 Tai26 20 20 0     Tai43 30 20 0     

Tai10 15 15 0.81 Tai27 20 20 0     Tai44 30 20 0     

Tai11 20 15 0.90 Tai28 20 20 0     Tai45 30 20 0     

Tai12 20 15 3.00 Tai29 20 20 0.24 Tai46 30 20 0     

Tai13 20 15 0.76 Tai30 20 20 0     Tai47 30 20 0     

Tai14 20 15 0     Tai31 30 15 0     Tai48 30 20 0.18

Tai15 20 15 0     Tai32 30 15 0.15 Tai49 30 20 0     

Tai16 20 15 0.12 Tai33 30 15 0     Tai50 30 20 0     

Tai17 20 15 0.26 Tai34 30 15 0     
 
 

 

  
表 4    不同算法的 RPD

Table 4    RPD of different algorithms
 

平均相对偏差 算法

0.21 MBGA
0.38 HSA
0.77 SA
5.54 GA

 
 

图 9 显示了每个算法的平均 RPD 与工件数

的关系。从图中，能够清楚的看出，GA 和 SA 的

RPD 值随着工件数的增加而增加，HAS 的 RPD
值随着工件数的增加而波动，而 MBGA 的 RPD
比较稳定，且 MBGA 的 RPD 值均小于其他 3 个算

法的 RPD 值，表明 MBGA 得到的解序列更加接

近标准解序列。图 10 表示一批工件在不同数目

工作车间加工，4 种算法的 RPD 值变化趋势。

GA 的 RPD 随着车间数的增加而减小，SA、HAS
和 MBGA 的 RPD 值都随着车间数的增加而减

小，表明 MBGA 中基于区块的人工染色体对原有

GA 的改进更适合分布式车间调度问题。综上可

得，MBGA 具有较优的稳定性和准确性。
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图 9    平均 RPD 与工件数的关系

Fig. 9    Relationship between average RPD and number of jobs
 
 

 

 

2 3 4 5

工厂数

GA

SA

HAS

MBGA

14

12

10

8

6

4

2

0

R
P
D

 
图 10    平均 RPD 与车间数的关系

Fig. 10    Relationship between average RPD and the num-
ber of jobs
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4   结束语

本文针对分布式工作车间调度问题，提出了

MBGA。算法构建了分配区块库和排序区块库，

保留和传递了精英染色体中的高频率基因链，统

一考虑了排序过程中每个车间机器工作量的平衡

性和排序过程中工件加工的先后顺序。借助区块

库中的区块，运用两种组合机制构建了高质量的

人工染色体；一种组合机制应用区块通过先分配

后排序的顺序构建了一类人工染色体，另一种组

合机制先在人工染色体中填充区块，同步进行工

件的分配和排序两个阶段，再将剩余的工件按照

先分配后排序的顺序构建第二类人工染色体，增

加了人工染色体的多样性。改进区块遗传算法中

的基因重组大幅度地改良了当前代的人工染色

体，保留了父代和每个车间的有效信息，又具有

搜索每个车间的能力。算例测算表明，该算法具

有较好的稳定性和准确性。

MBGA 有效地解决了分布式生产车间调度问

题，未来还可以尝试深入研究，如改变假设条件，

当每个车间的工件的加工能力存在差异时，求解

最优的调度方案。
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