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应用改进区块遗传算法求解置换流水车间调度问题

裴小兵，张春花
（天津理工大学 管理学院，天津 300384）

摘    要：针对最小化最大完工时间的置换流水车间调度问题，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。算法利用随机机制和改进反向学习机制相结合的方式产生初始解，以兼顾初始种群的多样性和

质量。通过若干代简单遗传算法操作产生精英群体，借鉴蚁群算法中利用蚂蚁信息度浓度统计路径和节点信

息的思想，对精英群体所携带信息进行统计分析并建立位置信息素矩阵和相依信息素矩阵，根据两矩阵挖掘区

块并将区块与非区块组合形成染色体。将染色体进行切段与重组，以提高染色体的质量，使用二元竞赛法保留

适应度较高的染色体。算法通过 Reeves 实例和 Taillard 实例进行测试，并将结果与其他算法进行比较，验证了

该算法的有效性。
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An improved puzzle-based genetic algorithm for solving permutation
flow-shop scheduling problems

PEI Xiaobing，ZHANG Chunhua
(School of Management, Tianjin University of Technology, Tianjin 300384, China)

Abstract: Targeting the permutation flow-shop scheduling problem that minimizes maximum completion times, an im-
proved block genetic algorithm combined with an ant colony algorithm is proposed. The algorithm uses a random mech-
anism and the improved opposition-based learning mechanism to generate the initial solution. It takes into account the
diversity and quality of the initial population. Elite populations are generated through several generations of simple ge-
netic algorithm operations. Based on the idea of using ant information density concentration’s statistical path and node
information in the ant colony algorithm, the information carried by elite groups was counted. Position pheromone and
dependent pheromone matrices were established. Mining blocks according to two matrices were developed and blocks
were combined with non-blocks to form artificial chromosomes. Chromosomes were cut and recombined to increase
chromosome quality. The binary race method was used to retain chromosomes with higher fitness. The algorithm was
tested through the Reeves and Taillard instances, and the results were compared with other algorithms to verify effect-
iveness of the algorithm.
Keywords: production scheduling; combinatorial optimization; genetic algorithms; ant colony optimization; building
block; artificial chromosome

置换流水车间调度问题 (permutation flow-shop

scheduling problem, PFSP) 是广泛受到研究的一种

组合优化问题，属于 NP−hard 问题。PFSP 的搜索
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空间中存在诸多局部最优解，且问题复杂度越

高，越容易局部最优化，因此许多学者针对 PF-
SP 特性不断对求解 PFSP 的算法进行优化。求解

PFSP 的算法可分为精确算法和近似算法，精确算

法虽能求出最优解，但时间复杂性较高，随着问

题的规模增大将变得不可行。近似算法对于较大

规模的问题能在可行时间内求出近优解，是研究

PFSP 问题的重要方法。近似算法包括遗传算

法[1]、蚁群算法[2]、模拟退火算法[3]等。

遗传算法 (genetic algorithm, GA) 通过选择、

交叉和变异等操作搜索解空间的最优解，已经成

功应用于解决旅行商问题、车辆路径问题和车间

调度问题等不同领域的组合问题。但是遗传算法

的局部搜索能力较差，在实际应用中容易产生早

熟收敛的问题。怎么运用遗传算法既能保留优良

个体，又能维持群体的多样性，一直是遗传算法

中较难解决的问题。近年来针对 PFSP，不少学者

为提高遗传算法的有效性，将遗传算法与其他算

法相结合对该问题进行求解，取得了不错的效

果。Benbouzid 等 [4]针对 PFSP 提出 VacGA(intro-
duces vaccination into the field of GAs)，将遗传算法

和免疫算法相结合，遗传算法执行全局搜索，人

工免疫系统执行局部搜索，以克服演化过程中遗

传算法局部搜索能力不足的问题。Chen 等[5]将遗

传算法与广义邻域搜索相结合，提出一种新型混

合遗传算法求解 PFSP。Bessedik 等 [6]提出一种基

于免疫的遗传算法，这种算法分为两种形式：1）
将接种引入到基于免疫理论的遗传算法；2）从免

疫网络理论得到启发，并将其运用到遗传算法

中。Ganguly 等 [7]将贪婪局部搜索算子引入到遗

传算法，有效地解决大范围的排序和调度离散优

化问题。齐学梅等 [8]为求解 PFSP 问题，将变邻域

搜索算法与遗传算法相结合，加快了收敛速度。

吴秀丽等 [9]将变邻域搜索算法和遗传算法相结合

提出了一种变邻域改进遗传算法求解混合流水车

间调度问题，增强了遗传算法的局部搜索能力。

Chang 等 [10]针对置换流水车间调度问题，提

出一种基于区块的遗传算法 (puzzle-based artifi-
cial chromosome genetic algorithm，p-ACGA)，将遗

传算法和蚁群算法相结合，通过简单遗传算法的

交叉、突变等操作产生精英群体，针对这些精英

群体，利用蚁群算法的信息素浓度对工件与工件

的关系进行统计分析，进而建立信息素相依矩阵

并根据矩阵挖掘区块，利用区块和非区块重组形

成人工染色体，然后将其注入到进化过程中。虽

然 p-ACGA 能够避免局部最优问题，一定程度上

改善了解的质量，加快了进化速度，但是算法在

初始化、信息素分布统计等方面还存在一些不足。

因此本文提出一种改进区块遗传算法 (puzzle-
based improved artificial chromosome genetic al-
gorithm，p-IACGA)。该算法在种群初始化时引入

反向学习的思想，并对其进行了改进，将其与随

机机制相结合产生初始解，大大提高了初始解的

多样性和质量；为进一步描述信息素在路径上的

分布情况，算法考虑了信息素在节点上的分布情

况，即工件与所在解序列位置的关系，并将其与

p-ACGA 中的统计分析工件与工件的相邻关系相

结合，以全面地描述解的空间分布情况。然后，

根据这两种关系建立相依信息素矩阵和位置信息

素矩阵，进而挖掘区块以组合人工染色体。最

后，引入染色体重组机制，进一步提高解的质量。

1   置换流水车间生产调度问题描述

n

m

P(i, j) i j

π1,π2, · · · ,πn C(πi, j)

PFSP 生产调度问题可以描述为：有  个作业

以相同的顺序在  台机器上加工。同时，要满足

的约束条件包括：1) 操作是独立的，可以在零时

间开始；2) 每台机器在同一时间最多加工一个工

件；3) 每一个工件在同一时间只能在一台机器上

加工。用   表示工件   在机器   上的处理时

间，用 ( ) 表示工件序列，用  表示

完成时间的计算，即
C(π1,1) = P(π1,1)

C(πi,1) =C(πi−1,1)P(πi,1)
C(π1, j) =C(π1, j−1)+P(π1, j)

C(πi, j) =max{C(πi−1, j),C(πi, j−1)}+ p(πi, j)

i = 2,3, · · · ,n; j = 2,3, · · · ,m式中： 。

Cmax(π) =C(πi,m)最大完工时间： 。

f (x) = 1/Cmax(π)适应度为： 。

2   求解置换流水车间调度问题的改
进区块遗传算法

n

n+1

p-IACGA 主要分为 5 部分：产生初始解、挖

掘区块、构建人工染色体、染色体重组和保留优

势解。p-IACGA 流程如图 1 所示，因为染色体携

带的较优信息是逐代积累的，所以为了挖掘出较

优人工染色体，每执行  (给定的一个数) 代遗传

算法后挖掘一次区块，这样每一轮执行的总代数

是 。
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图 1    p-IACGA 流程

Fig. 1    Flow chart of p-IACGA
 
 

2.1    改进反向学习法初始化种群

1) 反向学习法

(x1, x2, · · · , xn) n xi ∈R
xi ∈ [li,ui] li ui ∀i ∈ {1,2, · · · ,n}

X′ = (x′1, x
′
2, · · · , x′n) x′i = li+ui−

xi

反向学习法 (opposition-based learning，OBL)[11]

的主要思想是同时考虑原始解序列和它的反向解

序列，以获得当前候选解中的最优解。假设 X =
 是  维空间中的一个解，其中  和

， 、  是搜索空间的上、下界。 ，

那么它的反向解是 ，其中 
。OBL 优化过程为：

n X = (x1, x2, · · · ,
xn) X′ = (x′1, x

′
2, · · · , x′n)

①在  维搜索空间中生成初始解 
和反向解 ；

f (x)

f (x′)

②求出初始解的适应度  和其反向解的适

应度 ，评估两个解的适应度；

f (x′) ⩾ f (x) x′ x

x

③如果 ，用  替换 ；否则，继续使

用 。

通过同时评估这两个解可以获得更好的结果。

2) 应用改进反向学习法进行种群初始化

N N

初始化过程采用随机机制和改进反向学习机

制相结合的方式，以兼顾初始解的多样性和质

量。本研究对反向学习法作了改进以减少优秀解

的丢失，基本思路就是将所有原始解和所有反向

解混合在一起形成混合群体，然后从混合群体中

选出适应度较高的解，如图 2 所示。首先利用随

机方式产生 (  为给定的初始种群规模) 条初始

N

N

解并对每条初始解求出它的反向解；然后，将两

种群混合在一起形成规模为 2  的种群，计算每

个解的适应度，并按照适应度大小对解降序排

列；最后，选择前   条适应度较大的解作为进化

的初始种群。
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图 2    改进反向学习法

Fig. 2    Improved opposition-based learning
 
 

2.2    挖掘区块

在遗传算法中，进化若干代后，大部分染色体

都会携带与较优解相似的一些信息，这些信息具

有相似性并且这些相似性在大规模的种群中具有

一定的可靠性 [12]。在 p-IACGA 中，使用蚁群优化

算法 (ant colony optimization，ACO) 中的蚂蚁信息

素浓度来识别染色体中较好的相似序列并通过区

块的方式将它们挖掘出来。

1) 建立信息素矩阵

本研究使用相依信息素矩阵和位置信息素矩

阵来记录蚂蚁经过的路径信息，其中位置信息素

矩阵记录每个节点 (工件在解序列中的位置) 的

信息素浓度信息，相依信息素矩阵记录两节点间

的路径 (两工件间的相邻关系) 的信息素浓度信

息。矩阵建立过程如下：

①对信息素矩阵进行初始化

n

τ0

从第  代中选择一条最优染色体进行矩阵初

始化。图 3 为初始相依信息素矩阵生成过程，两

个工件间的初始信息素表示为 (见式 (1))。同样

的方法生成初始位置信息素矩阵如图 4。

τ0 =
1
L

(1)

L式中  表示完工时间。
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图 3    初始相依信息素矩阵

Fig. 3    Initially dependent pheromone matrix
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图 4    初始位置信息素矩阵

Fig. 4    The initial position pheromone matrix
 
 

②更新信息素矩阵

由遗传算法产生的最新一代的前 30% 适应

度较高的染色体更新信息素矩阵，更新过程如图 5，
更新公式如式 (2)：

τi j(t+1) = (1−ρ)×τi j(t)+ρ∆τi j(t+1)

∆τi j(t+1) =
{

1/L, 若蚂蚁经过路径(i, j)
0, 其他

(2)

τi j i, j

τi j(t+1) τi j ρ

式中：  表示每对相邻工件 ( ) 间的信息素浓

度；  表示更新的  ；  表示信息素的蒸发

速率[12]。
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图 5    更新相依信息素矩阵

Fig. 5    Update dependent pheromone matrix
 
 

同理，得到更新的位置信息素矩阵如图 6。
更新公式如式 (3)：

τ′mi(t+1) = (1−ρ)×τ′mi(t)+ρ∆τ
′
mi(t+1)

∆τ′mi(t+1) =
{

1/L, 若蚂蚁经过的第m个节点为节点i
0, 其他

(3)
τ′mi m i

i

式中：  为蚂蚁经过的第  个节点为节点  时在

节点  处释放的信息素。
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图 6    更新的位置信息素矩阵

Fig. 6    Updated positional information matrix
 

2) 构建区块

P′11 >

P′21 > · · · > P′i1 J1 S 1

CP2 J2

S 2

区块是简短的染色体片段，本研究通过学习

链接关系 [13]构建区块。首先确定区块的最小长

度，然后随机选择起始位置，最后为各位置选择

工序。在区块最小长度内，起始位置采用位置信

息素矩阵中的信息选择工序，如图 7，假设

，选择工件  放入起始位置 。其他

位置采用位置信息素矩阵和相依信息素矩阵的合

并信息，以轮盘赌选择法 (roulette wheel section，
RWS)[13]对工序进行筛选，已经入选的工件不再进

行筛选，如图 8，假设  最大，选择工件  放入

位置 。
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图 7    起始位置工序挑选

Fig. 7    Starting position process selection
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图 8    区块最小长度内其他位置工件选择

Fig. 8    Workpiece selection at other positions within the
block's minimum length

 
 

当出现两个或多个较大值时随机选择。位置信

息素浓度概率计算公式为

P′im =
τ′mi∑

i∈uns
τ′mi

i, m = 1,2, · · · ,n (4)

相依信息素浓度概率计算公式为

Pi j =
τi j∑

i∈uns
τi j
, i, j = 1,2, · · · ,n (5)

合并概率计算公式
CPi = (W ×Pi j)+ (W ′×P′im), i, j,m = 1,2, · · · ,n (6)

i j i

m n

P′im i m

Pi j j i

式中：  表示工件号；  表示   所连接的上一个工

件号；  表示染色体上的工件的位置；  表示染色

体长度；  表示工件  与位置  在位置矩阵的概

率；  表示相依矩阵中工件  相连于工件  之后
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CPi i W ′ W的概率；  表示工件  的合并概率；  与  分别

表示位置矩阵与相依矩阵的权重值，权重值会随

着进化代数的增加不断改变[14]。

对最小长度外的位置进行工序选择时设立合

并概率最小阈值 [15]，作为筛选条件。当工件的合

并概率大于最小阈值时，选择该工件，否则停止

选择工件，本区块完成挖掘，如图 9 所示。因为当

区块包含的工件越多总体概率越低，组合错误的

概率越大，区块阈值将会保证区块的质量，同时

也将会导致挖掘出的区块长度也有所不同。挖掘

的区块均存放在区块资料库中。

3) 区块竞争

区块竞争 [16]就是去除有重复信息的区块。将

区块资料库中的区块的工序与位置进行比对，如

果区块之间出现重复的工序或涵盖的位置重复，

则通过比较平均概率的方式进行选择，平均概率

较大者保留至区块资料库，较小者则删除，举例

如图 10。平均概率的计算公式为

PAVG
Bl =

Pdom
Bi

l
+

n∑
i=2

CPBi
l

n
, l = 1,2, · · · ,n (7)

i l l n式中：  表示区块号；  表示区块的第   个位置；

Pdow
Bi

1
i l

CPBi
l

i l

表示区块的长度；  表示第  条区块的第  个工

件的位置概率；  表示第  个区块的第  个工件

的合并概率。

2.3    组合染色体

本研究利用新建区块资料库中的区块和非区

块资料库中的工件组合出较优染色体。先将区块

资料库中的所有区块复制到确定长度的空白染色

体对应位置，对于尚未放入工序的空位置依照其

CP6 CP5 J6

J5

位置顺序 (由左到右)，利用 RWS 方法根据合并概

率从剩余的工件中选择合适工件放入其中。例如

图 11 区块资料库中有 2 个区块，非区块资料库有

2 个工件，合并概率  大于 ，选择  放至位

置 5，剩下  放至位置 9。

 

位置信息素矩阵
…

…

…

…

… … … … … …

…
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- …
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… … … … … …

… -

CP2=W'*(τ′32/(τ′32+…+τ′i2))+W*(τ31/(τ31+…+τi1))

CP3=W'*(τ′42/(τ′32+…+τ′i2))+W*(τ41/(τ31+…+τi1))

CPi=W'*(τ′i2/(τ′32+…+τ′i2))+W*(τi1/(τ31+…+τi1))
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…

J1 J2 J3

S1 S2 S3

相依信息素矩阵
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图 9    区块最小长度外的工件选择

Fig. 9    Selection of workpieces outside the block minimum
length
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图 10    区块竞争

Fig. 10    Block competition
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图 11    染色体组合

Fig. 11    Chromosome combinations
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2.4    染色体重组

N

N +1

为了进一步提高算法搜索到最优解的机会，

对每一代染色体进行重组。首先随机选择   个
切点，将一条完整的染色体分割成   个片段，

再从这些片段中选择出长度最长的片段进行重

组。以工件数为 10 切点数为 2 为例，如图 12，切
割完成后的段数为 3 段，分别为{5，2}、{2，6，10，

9，1，7}及{7，4，3，8}，选择长度较长的片段进行

重组，过程如图 13 所示。
 

 

5 2 6 10 9 1C
1 7 4 3 8 

图 12    切割人工染色体
Fig. 12    Cutting an artificial chromosome
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………………
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选择
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图 13    人工染色体重组

Fig. 13    Artificial chromosome reorganization
 
 

2.5    留存优势解

µi将重组后的 GA 最新子代   和人工染色体

Ci 放入选择池，使用二元竞赛法[17]选择出优秀染色

体作为子代进入下一代进化。首先，从选择池中随

机选择两条染色体，比较适应度，选择适应度较大

的染色体放入染色体库，适应度较小的染色体放回

选择池继续筛选，反复执行上述步骤，直到染色体

库中染色体的数量满足设定的群体大小，如图 14。
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图 14    留存优势解

Fig. 14    Retention of advantage solution
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3   实验结果分析

为了评估所提出的算法的性能，本研究将通

过对不同实例进行测试，使用误差率 (ER) 作为对

比指标，与其他算法进行比较。误差率是指测试

中算法所得最优解与实例已知最优解的差值占实

例已知最优解的比例，ER 计算公式为

ERi =
Cmax−Ui

Ui
×100% (8)

Ui Cmax式中：  是实例的已知最优解；  是测试算法的

最优解。

本文所提算法由 C++语言编写，程序的运行

环境为：处理器 Intel(R) Core(TM) i5-4005U CPU @
3.40 GHz，内存为 4.0 GB 的计算机。在本文中，

选择了 2 9 个调度问题进行比较，其中 2 1 个

Reeves 实例和 8 个 Taillard 实例，每个实例独立运

行 30 次，并求出 ER 的平均值。为了达到性能评

价的目的，在 SGA [ 1 8 ]、ACGA [ 1 9 ]、p-ACGA [ 1 0 ]、

BBEDA[18]、LMBBEA[20]、p-IACGA 的参数设置上

选择了最佳的、相同的参数配置以保证了算法的

可比性。

Rec Rec Rec Rec Rec

以 SGA、ACGA、p-ACGA、BBEDA、LMB-
BEA 和 p-IACGA 计算 Taillard 实例，结果如表 1
所示。从表 1 可以看出，ta005、ta010、ta020、ta030、
ta070 和 ta080 这 6 个实例中的 ER 值均为 0，即找

到了 6 个与实例已知解相同的解，多于其他算法

所能找到的个数。尽管在 ta050 实例中，BBEDA
和 LMBBEA 的  ER 值为 0.85，p-IACGA 的 ER 值

为 0.97，前两者的结果优于 p-IACGA，但是 p-IACGA
的平均值 ER 为 0.32%，均低于其他算法，表明 p-
IACGA 的整体求解问题的性能优于其他算法。同

理，用这些算法计算 Reeves 实例，结果如表 2。通

过对 Reeves 的 21 个实例测试，发现 p-IACGA 在

01、 03、 09、 11 和 35 实例中 ER 的

值为 0，找到了 5 个与实例已知解相同的解，多于其

他算法，且 p-IACGA 的平均误差率为 0.46，均小于

其他算法，充分表明 p-IACGA 求解 PFSP 的优良

性能。
 

表 1   Taillard 实例测试结果比较

Table 1    Comparison of Taillard instance test results
 

算例 问题规模 Ui
BBEDA LMBBEA SGA ACGA p-ACGA p-IACGA

Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER

ta005 20×5 1 235 1 235 0.00 1 235.00 0.00 2 630.55 1.13 1 840.15 0.49 1 235.00 0.00 1 235.00 0.00

ta010 20×5 1 108 1 108 0.00 1 108.00 0.00 2 925.12 1.64 1 894.68 0.71 1 163.40 0.05 1 108.00 0.00

ta020 20×10 1 591 1 989 0.25 1 591.00 0.00 5 727.60 2.60 4 597.99 1.89 1 781.92 0.12 1 591.00 0.00

ta030 20×20 2 178 2 287 0.05 2 286.90 0.05 8 951.58 3.11 5 466.78 1.51 2 221.56 0.02 2 178.00 0.00

ta050 50×10 3 065 5 670 0.85 5 670.25 0.85 19 156.25 5.25 15 416.95 4.03 6 773.65 1.21 4 444.25 0.45

ta060 50×20 3 696 17 704  3.79 17 703.84 3.79 34 298.88 8.28 28 274.40 6.65 16 114.56 3.36 11 568.48 2.13

ta070 100×5 5 322 5 322 0.00 5 322.00 0.00 7 823.34 0.47 7 078.26 0.33 5 428.44 0.02 5 322.00 0.00

ta080 100×10 5 845 5 845 0.00 5 845.00 0.00 13 501.95 1.31 11 748.45 1.01 6 604.85 0.13 5 845.00 0.00

平均值 0.62 0.59 2.97 2.08 0.61 0.32
 

表 2   Reeves 实例测试结果比较

Table 2    Comparison of Reeves instance test results
 

算例 问题规模 Ui
BBEDA LMBBEA SGA ACGA p-ACGA p-IACGA

Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER

Rec01 20×5 1 247 1 259 0.01 1 284.41 0.03 9 926.12 6.96 1 446.52 0.16 1 384.17 0.11 1 247.00 0.00

Rec03 20×5 1 109 1 242 0.12 1 131.18 0.02 6 044.05 4.45 1 208.81 0.09 1 186.63 0.07 1 109.00 0.00

Rec05 20×5 1 242 1 689 0.36 1 502.82 0.21 5 986.44 3.82 1 540.08 0.24 1 589.76 0.28 1 242.00 0.00

Rec07 20×10 1 566 1 566 0.00 1 566.00 0.00 9 881.46 5.31 2 364.66 0.51 2 286.36 0.46 1 566.00 0.00

Rec09 20×10    137    171 0.25 137.00 0.00 785.01 4.73 289.07 1.11 146.59 0.07 137.00 0.00

Rec11 20×10 1 431 1 431 0.00 1 431.00 0.00 12 778.83 7.93 1 631.34 0.14 1 545.48 0.08 1 431.00 0.00

Rec13 20×15 1 930 2 586 0.34 2 277.40 0.18 13 452.10 5.97 3 531.90 0.83 2 644.10 0.37 2 219.50 0.15

Rec15 20×15 1 950 2 204 0.13 2 008.50 0.03 10 315.50 4.29 3 354.00 0.72 2 983.50 0.53 1 989.00 0.02
Rec17 20×15 1 902 2 358 0.24 1 921.02 0.01 13 466.16 6.08 4 907.16 1.58 3 899.10 1.05 2 415.54 0.27
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为了更直观地比较算法性能，图 15 给出了关

于 p-ACGA 和 p-IACGA 两个算法测试部分 Tail-
lard 实例的收敛图。从图 15 中可以看出，在相同

的最大迭代次数下， p- IACGA 的收敛速度比

p-ACGA 更快。在进化初期，算法通过优化初始

方法提高初始解的质量，保证进化过程中解的质

量；采用节点信息浓度和路径信息度相结合的方

式生成矩阵，提高了区块质量。在进化的后期，

应用二元竞赛法来寻找具有更优适应值的解，加

快了进化速度。

通过实验数据分析，对于求解 PFSP，本文提

出的 p-IACGA 相较于 SGA、ACGA、p-ACGA、

BBEDA、LMBBEA 和 p-IACGA 具有较优的求解

性能。
 

 

0.5

0.7

0.9

1.1

1.3

1.5

1.7

1.9

2.1 ×103

×103

×103

×103

1 1 001 2 001 3 001 4 001 5 001

完
工

时
间

 C
m

ax
/s

迭代次数 G

(a) ta01

(c) ta05 (d) ta07

(b) ta03

p-ACGA

p-IACGA

0.5

1.5

2.5

3.5

4.5

5.5

6.5

1 1 001 2 001 3 001 4 001 5 001

完
工

时
间

 C
m

ax
/s

迭代次数 G

p-ACGA

p-IACGA

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

1 1 001 2 001 3 001 4 001 5 001

完
工

时
间

 C
m

ax
/s

迭代次数 G

p-ACGA

p-ACGA

2

3

4

5

6

7

8

9

1 1 001 2 001 3 001 4 001 5 001

完
工

时
间

 C
m

ax
/s

迭代次数 G

p-ACGA

p-IACGA

 

图 15    算例收敛图

Fig. 15    Instance convergence diagram
 

 

 

续表 2

算例 问题规模 Ui
BBEDA LMBBEA SGA ACGA p-ACGA p-IACGA

Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER Cmax/s ER

Rec19 30×10 2 093 3 746 0.79 3 202.29 0.53 14 797.51 6.07 5 211.57 1.49 4 018.56 0.92 2 741.83 0.31

Rec21 30×10 2 017 4 942 1.45 4 659.27 1.31 14 260.19 6.07 5 324.88 1.64 5 022.33 1.49 3 388.56 0.68

Rec23 30×10 2 011 3 157 0.57 2 936.06 0.46 17 013.06 7.46 5 610.69 1.79 4 122.55 1.05 2 493.64 0.24

Rec25 30×15 2 513 5 328 1.12 4 498.27 0.79 20 606.60 7.20 7 815.43 2.11 6 584.06 1.62 3 342.29 0.33

Rec27 30×15 2 373 4 366 0.84 3 701.88 0.56 18 628.05 6.85 5 885.04 1.48 5 362.98 1.26 3 488.31 0.47

Rec29 30×15 2 287 4 254 0.86 3 499.11 0.53 21 680.76 8.48 7 181.18 2.14 4 985.66 1.18 3 201.80 0.40

Rec31 50×10 3 045 5 633 0.85 4 841.55 0.59 27 465.90 8.02 12 149.55  2.99 7 886.55 1.59 4 019.40 0.32

Rec33 50×10 3 114 3 893 0.25 4 079.34 0.31 19 057.68 5.12 6 010.02 0.93 5 169.24 0.66 3 456.54 0.11

Rec35 50×10 3 277 3 277 0.00 3 277.00 0.00 14 091.10 3.30 3 473.62 0.06 3 309.77 0.01 3 277.00 0.00

Rec37 75×20 4 951 24 260  3.90 20 645.67  3.17 54 807.57 10.07  30 349.63  5.13 21 437.83  3.33 15 447.12  2.12

Rec39 75×20 5 087 19 432  2.82 15 159.26  1.98 48 377.37 8.51 24 214.12  3.76 17 295.80  2.40 14 396.21  1.83

Rec41 75×20    960 4 714 3.91 3 955.20 3.12 10 588.80 10.03  5 932.80 5.18 4 233.60 3.41 3 369.60 2.51

平均值 0.90 0.66 6.51 1.62 1.04 0.46
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4   结束语

本文针对置换流水车间调度问题，通过对 p-ACGA
改进，提出了 p-IACGA。该算法初始化采用随机

机制和改进反向学习机制相结合的方式，提高了

初始种群的多样性和质量。进一步考虑了工件与

所在解序列的位置关系，对节点信息素浓度进行

了分析，通过位置信息素矩阵和相依信息素矩阵

挖掘区块加快了收敛速度，提高了最终解的质

量。该算法保留了传统 GA 的交叉、变异等操作，

通过若干代的 GA 进化过程产生精英群体，不断

更新区块，提高了人工染色体的质量和更新速

度。实验中，通过 Taillard 和 Reeves 实例进行测

试，以误差率作为比较指标，将结果与其他算法

比较，验证了 p-IACGA 的有效性。

未来研究方向可以将所提出的 p-IACGA 应

用于其他组合优化问题，如旅行商问题、车辆路

径问题等。也可以通过改进该算法对 PFSP 的最

小化流程时间、最小化延迟时间等其他一个或多

个目标进行研究。
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