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带运输的混合流水车间调度问题的改进遗传算法
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摘　 要: 为实现分布式制造环境中上下游工序和机器间的协同生产ꎬ研究了带有运输的混合流

水车间调度问题ꎮ 以包含加工时间、运输时间和加工等待时间的完工时间最小为目标ꎬ建立了

带有运输约束的混合流水车间调度模型ꎬ基于 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 设计了改进的遗传算法(ＱＧＡ)求解

该模型ꎮ 在该算法中ꎬ首先基于工件序号设计编码和遗传算子等遗传操作ꎻ然后根据种群适应

度函数构建种群的状态集合ꎬ以交叉概率和变异概率的取值作为动作ꎬ以最佳个体适应度和种

群平均适应度作为奖励ꎻ最后采用 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 对交叉和变异参数进行智能调整ꎬ提高算法的收

敛速度与全局搜索能力ꎮ 仿真实验结果表明ꎬ与改进的遗传算法(ＧＡ￣ＴＳ)相比ꎬ本文 ＱＧＡ 的

最大完工时间平均减少了 ２􀆰 ０％ ꎬ收敛速度提升了 １８􀆰 １％ ꎮ
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　 　 混合流水车间调度问题 ( ｈｙｂｒｉｄ ｆｌｏｗ ｓｈｏｐ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍꎬＨＦＳＰ)将传统的流水车间和

柔性生产线相结合ꎬ研究在具有多个设备、多种不

同类型任务和各种约束条件的制造环境中如何合

理安排工作任务和分配时间ꎬ以实现某种性能指

标的优化ꎮ ＨＦＳＰ 广泛存在于玻璃、纺织、造纸和

钢铁等制造业领域[１]ꎬ该问题已被证明属于 ＮＰ￣
ｈａｒｄ 问题[２]ꎬ其求解难度较大ꎮ 在分布式制造环

境下ꎬ各工序的加工制造设备可能处于不同的地

理位置ꎬ在考虑设备制造能力的同时ꎬ也要兼顾运

输时间对调度结果的影响ꎮ 对企业来说ꎬ研究考

虑运输时间的 ＨＦＳＰ 具有重要的现实意义ꎮ
目前ꎬ许多学者开展了 ＨＦＳＰ 研究ꎮ 轩华

等[３]研究了带运输时间的多阶段动态可重入 ＨＦ￣
ＳＰꎬ目标函数为最小化总加权完成时间ꎬ设计了两

种改进的拉格朗日松弛算法ꎬ提高了解的质量和

运行时间ꎮ 袁帅鹏等[４]研究了带有序列相关准备

时间和阶段间运输时间的混合流水车间成组调度

问题ꎬ以最小化最大完工时间为目标ꎬ设计了一种

协同进化文化基因算法ꎬ并通过对比实验证明了

算法的有效性ꎮ 耿凯峰等[５]研究了带工序跳跃的

绿色混合流水车间机器和自动引导车联合调度问

题ꎬ提出了改进的文化基因算法ꎬ实现了最大完工

时间和总能耗同时最小化ꎮ Ｈｉｄｒｉ 等[６] 研究了带

有转移时间和运输时间的两阶段 ＨＦＳＰꎬ以最小化

最大完工时间为优化目标ꎬ提出了一种由两阶段

组成的启发式方法ꎬ该方法能够在可接受的计算

时间内提供最优解或近似最优解ꎮ Ｌｉ 等[７] 针对

混合流水车间生产运输一体化调度问题ꎬ设计了

一种有效的遗传禁忌搜索算法ꎬ达到了最大完工

时间的最小化ꎮ Ｙｕａｎ 等[８] 研究了考虑阻塞和运

输时间的二机流水车间成组调度问题ꎬ设计了协

同进化遗传算法ꎬ实现了最小化最大完工时间ꎮ
上述研究均属于将运输和生产协同考虑的并行同

速机的 ＨＦＳＰꎬ而在不相关并行机的 ＨＦＳＰ 方面研

究则较少ꎬ且目前的求解方法也多为智能优化算

法和精确算法ꎬ求解质量和求解效率都不高ꎬ易陷

入局部最优ꎮ
近年来ꎬ随着机器学习的快速发展ꎬ将强化学

习( ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＲＬ)与智能优化算法相

结合用于解决相关领域的调度问题受到广泛关

注ꎮ 尹爱军等[９]研究了柔性作业车间多目标优化

调度问题ꎬ针对算法多样性不足、易于早熟及局部

收敛的缺点ꎬ提出了一种基于 ＲＬ 的改进非支配

排序遗传算法ꎮ 张韵等[１０] 提出了一种基于机器

学习的多策略并行遗传算法ꎬ通过引入能自主感

知环境的 ＲＬꎬ实现遗传算法(ＧＡ)中重要参数交

叉概率的自学习ꎮ 李润佛等[１１] 为解决港口拥堵

问题ꎬ提出了一种基于 ＲＬ 的自学习遗传算法

(ＳＬＧＡ)ꎬ减少了船舶在港等待时间ꎬ提高了港口

通航效率ꎮ Ｓｈａｈｒａｂｉ 等[１２]针对考虑随机作业到达

和机器故障的动态作业车间调度问题ꎬ使用 Ｑ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法来提高可变邻域搜索(ＶＮＳ)算法的

性能ꎮ Ｃａｏ 等[１３]针对柔性作业车间调度问题ꎬ通
过 ＲＬ 算法构建了布谷鸟搜索算法的自适应参数

控制方案ꎬ提出了一种基于知识的布谷鸟搜索算

法ꎮ Ａｌｉｐｏｕｒ 等[１４]将 ＧＡ 和 ＲＬ 相结合ꎬ用于求解

旅行商问题 (ＴＳＰ)ꎬ取得了较优的结果ꎮ Ｃｈｅｎ
等[１５]针对柔性作业车间调度问题ꎬ将 ＧＡ 作为基

本优化方法ꎬ采用 ＲＬ 对其关键参数进行智能调

整ꎮ 上述研究中将机器学习与智能优化算法相结

合ꎬ提高了算法求解性能及求解质量ꎮ
带运输的 ＨＦＳＰ 是一个复杂的组合优化问

题ꎬ需要综合考虑加工时间、运输时间和优先级约

束ꎬ以实现最优的调度方案ꎮ ＧＡ 稳定性好、通用

性强ꎬ是求解 ＨＦＳＰ 最常用的算法ꎮ ＧＡ 中交叉概

率和变异概率的设置直接影响算法的搜索能力和

收敛速度ꎬ针对不同的调度问题ꎬ交叉概率和变异

概率等参数通常采用实验分析[１６] 或经验来确定ꎮ
目前ꎬ在 ＨＦＳＰ 的求解中ꎬ关于 ＧＡ 参数智能调整

的研究很少ꎮ 本文以最小化最大完工时间为目

标ꎬ建立带运输的 ＨＦＳＰ 优化模型ꎬ提出一种基于

Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 的改进遗传算法(ＱＧＡ)求解该模型ꎬ
采用 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法智能调整 ＧＡ 的交叉概率和

变异概率ꎬ提高算法的求解效率和求解质量ꎮ

１　 带运输的 ＨＦＳＰ 模型

现有 ｎ 个工件需要在 Ｌ 道工序上进行加工ꎬ
工件序号为 ｊ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ)ꎬ工序序号为 ｌ( ｌ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬＬ)ꎬ第 ｌ 道工序中有 ｍｌ 台不相关并行机器ꎬ
机器序号为 ｋ(ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍｌ)ꎬ全部工序共有 Ｍ
台机器ꎬ各机器位于不同地点ꎮ 混合流水车间调

度流程如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 车间调度流程图

Ｆｉｇ. １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ

　 　 为简化模型ꎬ进行如下假设:
１)工序间缓冲区的容量无限ꎻ
２)相邻工序间存在运输阶段ꎬ且不受运输工

具的制约ꎻ
３)工件一旦开始加工或运输ꎬ不可中断ꎻ
４)所有工件在零时刻已经到达并可以开始

加工ꎮ
为实现最大完工时间最小化ꎬ需要决策每个

工件在每道工序的生产机器以及各工件在该机器

上的生产顺序ꎮ
为准确描述 ＨＦＳＰꎬ定义如下参数和决策变

量:ｂｊꎬｌ表示工件 ｊ 在工序 ｌ 的开始加工时间ꎻｅｊꎬｌ表

示工件 ｊ 在工序 ｌ 的加工完成时间ꎻｐｋ
ｊꎬｌ表示工件 ｊ

在工序 ｌ 的机器 ｋ 上的加工时间ꎻｔｋ′ｋ 表示工件从

当前工序的机器 ｋ 运输到下一道工序的机器 ｋ′的
时间ꎻＸｋ

ｊꎬｌ表示决策变量ꎬ若工件 ｊ 在工序 ｌ 选择机

器 ｋ 加工ꎬＸｋ
ｊꎬｌ为 １ꎬ否则为 ０ꎻσ 表示一个可行的整

体调度方案ꎻＣｍａｘ表示所有工件的最大完工时间ꎮ
基于上述说明ꎬ建立如下数学模型ꎮ
ｍｉｎ Ｃｍａｘ ＝ｍａｘ{ｐｊ(σ) ＋ ｔｊ(σ) ＋ ｗｊ(σ)} (１)

ｓ. ｔ. 　 ｐｊ(σ) ＝ ∑
Ｌ

ｌ ＝１
∑
ｍｌ

ｋ ＝１
ｐｋ
ｊꎬｌＸｋ

ｊꎬｌ (２)

ｔｊ(σ) ＝ ∑
Ｌ－１

ｌ ＝１
∑
ｍｌ

ｋ ＝１
∑
ｍｌ＋１

ｋ′ ＝１
ｔｋ′ｋ Ｘｋ

ｊꎬｌＸｋ′
ｊꎬｌ＋１ (３)

ｗｊ(σ) ＝ ｂｊꎬ１ ＋∑
Ｌ－１

ｌ ＝１
ｂｊꎬｌ＋１ － ｅｊꎬｌ － ｔｊ(σ) (４)

０ ≤ ｂｊꎬｌ ≤ ｅｊꎬｌ (５)
ｅｊꎬｌ ＋ ｔｊ(σ) ≤ ｂｊꎬｌ＋１ (６)

∑
ｍｌ

ｋ ＝１
Ｘｋ

ｊꎬｌ ＝ １ (７)

ｅｊꎬｌ ＝ ｂｊꎬｌ ＋∑
ｍｌ

ｋ ＝１
Ｘｋ

ｊꎬｌｐｋ
ｊꎬｌ (８)

模型各方程中:式(１)表示目标函数ꎻ式(２)表示

工件的加工时间ꎻ式(３)表示工件的运输时间ꎻ式
(４)表示工件在机器前等待加工时间ꎻ式(５)表示

工件在每道工序的完工时间必须大于其相应工序

的开始加工时间ꎬ且所有工件开始时间不为负ꎻ式
(６)表示工件在前一道工序完工之后需经过运输

方能在下一道工序开始加工ꎻ式(７)表示每道工序

中一个工件只能选择一台机器加工ꎻ式(８)表示工

件完工时间等于工件开始时间与其加工时间

之和ꎮ

２　 基于 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 的改进遗传算法

传统 ＧＡ 中交叉概率(Ｐｃ)和变异概率(Ｐｍ)
等参数需要依靠实验分析或经验确定ꎬ参数数值

过大时ꎬ会使求解速度过慢ꎬ不易寻得最优解ꎬ数
值过小时ꎬ很难产生新的个体ꎮ 针对该问题ꎬ本文

采用 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法对参数进行智能化调整ꎬ根
据种群当前状态和过去状态智能选择 Ｐｃ 和 Ｐｍꎬ
并对未来状态进行预测ꎬ从而提高求解效率和

精度ꎮ
２. １　 编码与解码

在第一道工序上采用基于工件序号的编码方

式表示工件的加工优先级ꎬ在其余工序上采取先

来先服务的原则ꎮ 每条染色体包含 ｎ 个基因位ꎬ
分别对应 ｎ 个工件的序号ꎮ 解码基于最早完工时

间解码算法ꎬ计算工件在某道工序所有加工机器

上的完工时间ꎬ选择完工时间最少的机器进行

加工ꎮ
编码与解码过程示例如下ꎮ
设有三个工件依次经过 ２ 道工序进行加工ꎬ

共有 ４ 台加工机器ꎬ每道工序的机器数量均为 ２
台ꎮ 各工件在机器上的加工时间分别为:ｐ１

１ꎬ１ ＝ ６ꎬ
ｐ１

２ꎬ１ ＝ ５ꎬｐ１
３ꎬ１ ＝ ４ꎬｐ２

１ꎬ１ ＝ ５ꎬｐ２
２ꎬ１ ＝ ５ꎬｐ２

３ꎬ１ ＝ ５ꎬｐ１
１ꎬ２ ＝ ４ꎬ

ｐ１
２ꎬ２ ＝ ５ꎬｐ１

３ꎬ２ ＝ ２ꎬｐ２
１ꎬ２ ＝ ３ꎬｐ２

２ꎬ２ ＝ ４ꎬｐ２
３ꎬ２ ＝ ２ꎮ 机器间

的运输时间分别为:ｔ１１ ＝ ３ꎬｔ１２ ＝ １ꎬｔ２１ ＝ ２ꎬｔ２２ ＝ ５ꎮ 如

果染色体编码为[３ １ ２]ꎬ解码结果如图 ２ 所示ꎬ图
中二元组表示工件序号与工序序号ꎮ

图 ２　 解码结果示意图
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２. ２　 适应度函数和遗传操作

适应度函数在 ＧＡ 中起着关键作用ꎬ其值越

高ꎬ个体就越接近最优解ꎬ反之ꎬ则个体越差ꎮ 适

应度函数计算式为

ｆ(ｘｔ
ｉ) ＝ １

１ ＋ Ｃ(ｘｔ
ｉ)

(９)

式中:ｘｔ
ｉ 表示第 ｔ 次迭代时的第 ｉ 个个体ꎻＣ(ｘｔ

ｉ)表
示第 ｔ 次迭代时个体 ｉ 的最大完工时间ꎬ分母上加

１ 有助于平衡适应度函数的取值范围ꎮ
采用转盘赌选择、部分匹配交叉和两点交换

变异的方法对染色体进行选择、交叉和变异操作ꎮ
２. ３　 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法

Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 是一种经典的 ＲＬ 算法ꎬ属于基于

价值函数的方法ꎮ 在使用 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法求解问

题时需要考虑状态、行动、报酬和策略四个要素ꎬ
Ｑ 值更新计算中需综合考虑智能体过去所经历的

状态、动作和奖励ꎬ公式为

Ｑ(ｓｔꎬａｔ)←Ｑ(ｓｔꎬａｔ) ＋ α[ｒｔ ＋
γｍａｘ Ｑ(ｓｔ ＋ １ꎬａｔ ＋ １) －Ｑ(ｓｔꎬａｔ)] (１０)

式中:Ｑ(ｓｔꎬａｔ)表示在状态 ｓｔ 采取行动 ａｔ 时的 Ｑ
值ꎻｒｔ 为即时奖励ꎻα 为学习率ꎻｍａｘ Ｑ( ｓｔ ＋ １ꎬａｔ ＋ １)
表示在状态 ｓｔ ＋ １时采取行动 ａｔ ＋ １得到 Ｑ 值表中期

望最高的 Ｑ 值ꎻγ 为折扣率ꎮ
２. ３. １　 状态特征

ＧＡ 中判断种群好坏的指标通常包括平均适

应度、多样性及最佳个体适应度ꎮ 平均适应度反

映了种群整体的适应能力ꎻ多样性反映了种群内

个体之间的差异ꎻ最佳个体适应度反映了种群中

最优个体的适应性水平ꎮ 平均适应度越高、多样

性越高、最佳个体适应度越高ꎬ说明种群的适应能

力越强ꎮ 因此ꎬ为更好地评价种群的表现ꎬ选择种

群的平均适应度、多样性以及最佳个体适应度作

为种群的状态集合ꎮ
设种群在第 ｔ 代的平均适应度为 Ｆ ｔ、第 ｔ 代种

群的多样性为 Ｄｔ、种群在第 ｔ 代最佳个体适应度

为 Ｍｔ、种群状态值为 Ｓ∗ꎬ计算方法如式(１１) ~
(１４)所示ꎮ

Ｆ ｔ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｆ(ｘｔ

ｉ) / Ｎ (１１)

Ｄｔ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｆ(ｘｔ

ｉ) －∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｆ(ｘｔ

ｉ) / Ｎ (１２)

Ｍｔ ＝ｍａｘ ｆ(ｘｔ
ｉ) (１３)

Ｓ∗ ＝ ｗ１
Ｆ ｔ

Ｆ１ ＋ ｗ２
Ｄｔ

Ｄ１ ＋ ｗ３
Ｍｔ

Ｍ１ (１４)

式中:Ｎ 为种群中个体数量ꎻｗ１、ｗ２、ｗ３ 分别表示

三个指标的权重ꎬｗ１ ＋ ｗ２ ＋ ｗ３ ＝ １ꎮ 本文采用种群

的平均适应度和多样性反映种群的整体状态ꎬ有
利于获得更优秀的个体ꎬ因此 ｗ１ 和 ｗ２ 值比 ｗ３ 值

相对重要ꎬ取 ｗ１ ＝ ０􀆰 ３５、ｗ２ ＝ ０􀆰 ３５、ｗ３ ＝ ０􀆰 ３ꎮ
状态的划分对收敛性影响很大:划分过多ꎬ寻

优耗时较长ꎻ划分过少ꎬ确定的方案较差ꎮ 为此ꎬ
基于 ＧＡ 求解 ＨＦＳＰ 的适应度和 Ｓ∗值时ꎬ划分为

１０ 个状态ꎬ状态向量表示为 Ｓ ＝ [ ｓ(１)ꎬｓ(２)ꎬ􀆺ꎬ
ｓ(１０)]ꎬＳ∗的间隔为 ０􀆰 １ꎮ 如状态为 ｓ(１)ꎬＳ∗ ∈
[０ꎬ０􀆰 １)ꎻ如状态为 ｓ(２)ꎬＳ∗ ∈[０􀆰 １ꎬ０􀆰 ２)ꎮ 依此

类推ꎮ
２. ３. ２　 动作

每一代智能体都会选择不同的动作得到合适

的 Ｐｃ 和 Ｐｍꎬ其中 Ｐｃ 的取值范围为 ０􀆰 ４ ~ ０􀆰 ９ꎬ动作

间隔为 ０􀆰 １ꎬ动作集中包含 １０ 个动作ꎮ 如动作设为

ａ１ 时ꎬＰｃ∈[０􀆰 ４ꎬ０􀆰 ５)ꎬ则 Ｐｃ 从该区间内随机选择

一个值ꎻ动作设为 ａ２ 时ꎬＰｃ∈[０􀆰 ５ꎬ０􀆰 ６)ꎮ Ｐｍ 的选

择与上述类似ꎬ取值范围为 ０􀆰 ０１ ~ ０􀆰 ２１ꎬ间隔为

０􀆰 ０４ꎮ 如动作设为 ａ１ 时ꎬＰｍ∈[０􀆰 ０１ꎬ０􀆰 ０５)ꎬ则 Ｐｍ

从该区间内随机选择一个值ꎮ
２. ３. ３　 奖励

奖励通过最佳个体适应度和种群平均适应度

来设计ꎮ 调整 Ｐｃ 后的奖励 ｒｃ 与调整 Ｐｍ 后的奖励

ｒｍ 计算见式(１５)与式(１６)ꎮ

ｒｃ ＝
ｍａｘ ｆ(ｘｔｉ) －ｍａｘ ｆ(ｘｔ －１

ｉ )
ｍａｘ ｆ(ｘｔ －１

ｉ )
(１５)

ｒｍ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｆ(ｘｔｉ) －∑

Ｎ

ｉ ＝１
ｆ(ｘｔ－１ｉ )

∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｆ(ｘｔ－１ｉ )

(１６)

２. ３. ４　 探索与利用

ε －贪心策略是一种同时考虑探索和开发的行

动选择策略ꎬ即以概率 ε 随机选择一个动作ꎬ以概

率 １ － ε 选择 Ｑ 值最大的动作ꎬ表达式为

Ａ(ｓ) ＝
ａｒｇｍａｘａＱ(ｓꎬａ)ꎬ Ｐ ＝１ － ε
ａ(Ｒａｎｄｏｍｌｙ)ꎬ Ｐ ＝ ε{ (１７)

式中:Ａ(ｓ)表示状态为 ｓ 时选择的动作ꎻＰ 为选取

动作的概率ꎮ
２. ４　 算法流程

将 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 与 ＧＡ 结合ꎬ设计如图 ３ 所示的

ＱＧＡ 框架ꎬ包括环境、学习模块和强化过程三

部分ꎮ
采用基于 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法设计的 ＱＧＡ 求解考

虑运输时间的 ＨＦＳＰꎬ具体步骤如下ꎮ
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图 ３　 ＱＧＡ框架

Ｆｉｇ. ３　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＱＧＡ

　 　 步骤 １　 初始化参数ꎬ包括调度问题参数、ＧＡ
参数、Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法参数ꎮ

步骤 ２　 初始化 Ｑ 值表ꎬ包括状态集、动作集、
策略ꎮ

步骤 ３　 随机生成初始种群ꎬ设置当前迭代次

数 ｔ ＝０ꎮ
步骤 ４　 计算当前个体的适应度值ꎬ并采用轮

盘赌方法对父代染色体进行选择ꎮ
步骤 ５　 获取所有个体在第 ｔ 次迭代时的状态

ｓｔꎬ使用 ε －贪心策略根据 Ｑ 值表选取动作ꎬ获得调

整后的 Ｐｃ 和 Ｐｍꎮ
步骤 ６ 　 计算从状态 ｓｔ 采取行动 ａｔ 到状态

ｓｔ ＋１所获得的奖励 ｒ(ｓｔꎬ ａｔꎬ ｓｔ ＋１)ꎬ并根据式(１４)更
新 Ｑ 值表ꎮ

步骤 ７　 使用更新后的参数进行交叉和变异操

作ꎬ生成新的个体ꎮ
步骤 ８　 判断是否达到最大迭代次数ꎬ如果是ꎬ

输出结果ꎬ结束计算ꎬ否则令 ｔ ＝ ｔ ＋１ꎬ转到步骤 ４ꎮ

３　 仿真实验与分析

采用仿真实验验证本文算法的有效性ꎮ 实验

硬件环境为: Ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｃｏｒｅ (ＴＭ) ｉ５￣７２００Ｕ ＣＰＵ
２􀆰 ５０ ＧＨｚ、２０ Ｇ 内存ꎮ 采用 ＰｙＣｈａｒｍ２０１７􀆰 ３􀆰 ２ 编译

器、ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ７ 解释器软件编程实现ꎮ
３. １　 初始条件与参数选择

在仿真实验中ꎬ取工件数量 ｎ ＝ ４０ꎬ工序数量

Ｌ ＝３ꎬ每道工序的机器数量分别为 ｍ１ ＝ ３、ｍ２ ＝ ２、
ｍ３ ＝４ꎮ 工件在每台机器上的加工时间 ｐｋ

ｊꎬｌ在 １ ~ ８
之间随机生成ꎬ各机器间的运输时间 ｔｋ′ｋ 在 １ ~ ５ 之

间随机生成ꎮ
采用不同参数进行仿真计算ꎬ通过比较目标函

数值确定 ＧＡ 的最佳参数取值ꎮ 计算结果如表 １
所示ꎮ

表 １　 不同 ＧＡ初始参数下的仿真计算结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＧＡ ｉｎｉｔｉａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

序号 Ｎ Ｐｍ Ｐｃ Ｃｍａｘ

１ ３０ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ９ ７５

２ ３０ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ９ ７７

３ ３０ ０􀆰 １０ ０􀆰 ９ ７５

４ ８０ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ８ ７６

５ ８０ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ８ ７５

６ ８０ ０􀆰 １０ ０􀆰 ８ ７４

７ １３０ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ７ ７３

８ １３０ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ７ ７４

９ １３０ ０􀆰 １０ ０􀆰 ７ ７５

　 　 由表 １ 可见ꎬ目标函数值 Ｃｍａｘ最小为 ７３ꎬ据此

选取种群规模为 １３０、交叉概率为 ０􀆰 ７、变异概率为

０􀆰 ０１ꎮ 变异概率过高会使算法近似于随机搜索ꎬ难
以得到最优解ꎬ种群数量过小会使算法陷入局部

最优ꎮ
为确定 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 算法的参数取值ꎬ采用不同

参数进行仿真计算ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ算法初始参数下的仿真计算结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｉｔｉａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

序号 学习率 折扣率 贪婪率 Ｃｍａｘ

１ ０􀆰 １０ ０􀆰 ９９ ０􀆰 １ ７４

２ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ９９ ０􀆰 １ ７３

３ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ９９ ０􀆰 １ ７３

４ ０􀆰 １０ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ３ ７４

５ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ３ ７４

６ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ３ ７２

７ ０􀆰 １０ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ５ ７５

８ ０􀆰 ０５ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ５ ７４

９ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ５ ７３

　 　 由表 ２ 可见ꎬ目标函数值 Ｃｍａｘ最小为 ７２ꎬ据此

选择学习率为 ０􀆰 ０１、折扣率为 ０􀆰 ９５、贪婪率为 ０􀆰 ３ꎮ
学习率越低ꎬ保留之前的学习经验越多ꎬ越容易得

到最优解ꎻ折扣率越高ꎬ越重视以前的经验ꎬ越容易

得到最优解ꎻ贪婪率居中选取为优ꎮ
图 ４ 为上述最佳实验参数下算法迭代到 ４００

代时目标函数值的收敛情况ꎮ 由图 ４ 可见ꎬ在迭代

次数为 １５０ 时ꎬＣｍａｘ值已经趋于稳定ꎬ故本次实验最

大迭代次数选择为 １５０ꎮ
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图 ４　 Ｃｍａｘ的迭代收敛图

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｌｏｔ ｏｆ Ｃｍａｘ

３. ２　 实验结果分析

为验证本文 ＱＧＡ 的可行性ꎬ在两组不同生产

规模(工件、工序及机器数量各不相同)下进行实

验ꎮ 实验设置如表 ３ 所示ꎬ表 ４ 为不同生产规模下

重复进行 １０ 次实验得到的最优 Ｃｍａｘ值ꎮ

表 ３　 实验设置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ

实验编号 ｎ Ｌ Ｍ 机器数量分布

Ｓ１ １２ ４ １０ ３ꎬ３ꎬ２ꎬ２

Ｓ２ ９ ８ １３ ２ꎬ３ꎬ１ꎬ１ꎬ１ꎬ３ꎬ１ꎬ１

表 ４　 不同生产规模下的实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｚｅｓ

实验
编号

Ｃｍａｘ

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

Ｓ１ ３１ ３２ ３１ ３１ ３１ ３１ ３１ ３１ ３１ ３１

Ｓ２ ９４ ９４ ９４ ９４ ９４ ９５ ９４ ９４ ９４ ９４

　 　 由表 ４ 可知ꎬ在不同规模下达到最优值的概率

均为 ９０％ ꎬ证明了本文算法的稳定性ꎮ 图 ５ 和图 ６
为对应两种规模下的最优调度甘特图ꎬ可以看到ꎬ
机器的空闲时间较少ꎬ说明机器的利用率高ꎬ能够

获得较小的最大完工时间ꎬ验证了本文 ＱＧＡ 算法

的可靠性ꎮ

图 ５　 ｎ ＝１２ 和 Ｌ ＝４ 的调度甘特图

Ｆｉｇ. ５　 Ｓｃｈｅｄｕｌｅ Ｇａｎｔｔ ｃｈａｒｔ ｗｉｔｈ ｎ ＝１２ ａｎｄ Ｌ ＝４

图 ６　 ｎ ＝９ 和 Ｌ ＝８ 的调度甘特图

Ｆｉｇ. ６　 Ｓｃｈｅｄｕｌｅ Ｇａｎｔｔ ｃｈａｒｔ ｗｉｔｈ ｎ ＝９ ａｎｄ Ｌ ＝８

　 　 图 ７ 和图 ８ 分别为不同平均适应度下 Ｐｃ 和 Ｐｍ

的变化情况ꎮ 由图 ７ 可以看到ꎬ随着平均适应度的

增加ꎬＰｃ 增大ꎬ说明平均适应度高时ꎬ种群中包含一

些较优秀的个体ꎮ 为保留优秀基因ꎬ选择较高的

Ｐｃꎬ以在交叉操作中更频繁地将优秀个体的基因信

息进行传递ꎮ 由图 ８ 可见ꎬ随着平均适应度的增

加ꎬＰｍ 降低ꎮ 这是因为此时种群已经优化ꎬ通过适

当降低 Ｐｍꎬ防止种群过早收敛到局部最优解ꎮ

图 ７　 Ｐｃ 的取值变化图

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ Ｐｃ

图 ８　 Ｐｍ 的取值变化图

Ｆｉｇ. ８　 Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ Ｐｍ

３. ３　 实验对比

为验证本文算法的优势ꎬ在不同生产规模下ꎬ
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采用基于禁忌搜索改进的遗传算法(ＧＡ￣ＴＳ)和

ＱＧＡ 进行实验对比分析ꎮ 规模参数为:ｎ 取 １０、２５、
５０、１００ꎻＬ 取 ３、５、８ꎻＭ 取 ９、１０、１３ꎬ机器随机分布在

每道工序ꎮ 当 ｎ <５０ 时视为小规模ꎬ否则视为大规

模ꎬ表 ５ 和表 ６ 分别为小规模和大规模下的对比结

果ꎮ 表中:Ｔ１ 为迭代 １ 次所需要的时间ꎻＴｏｐｔｉｍａｌ为首

次达到最优结果所需的时间ꎮ 为避免实验误差ꎬ每
组实验重复 ５ 次取平均值ꎮ

表 ５　 小规模下的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｔ ａ ｓｍａｌｌ ｓｃａｌｅ

(ｎꎬＬꎬＭ)
本文 ＱＧＡ ＧＡ￣ＴＳ

Ｃｍａｘ Ｔ１ / ｓ Ｔｏｐｔｉｍａｌ / ｓ Ｃｍａｘ Ｔ１ / ｓ Ｔｏｐｔｉｍａｌ / ｓ

(１０ꎬ３ꎬ９) ２５ ０􀆰 ２４ １􀆰 ７１ ２５ ０􀆰 １４ ２􀆰 ５７

(１０ꎬ５ꎬ１０) ４０ ０􀆰 ３５ ６􀆰 ２２ ４１ ０􀆰 １７ ９􀆰 ５６

(１０ꎬ８ꎬ１３) ８５ ０􀆰 ５４ ４􀆰 ８９ ８６ ０􀆰 ３０ ６􀆰 ９０

(１０ꎬ３ꎬ１３) １７ ０􀆰 ２６ ２􀆰 ８５ １７ ０􀆰 １８ ４􀆰 ００

(１０ꎬ５ꎬ９) ６１ ０􀆰 ３５ １􀆰 ７４ ６１ ０􀆰 ２０ ２􀆰 １６

(１０ꎬ８ꎬ１０) ８２ ０􀆰 ５２ ６􀆰 ２７ ８３ ０􀆰 ２８ １１􀆰 ２８

(２５ꎬ３ꎬ９) ４５ ０􀆰 ５４ ２８􀆰 ６２ ４７ ０􀆰 ２５ ４􀆰 ２６

(２５ꎬ５ꎬ１０) ５７ ０􀆰 ７９ ４０􀆰 ９４ ６０ ０􀆰 ３８ ５０􀆰 ８９

(２５ꎬ８ꎬ１３) １３７ １􀆰 ３０ ８７􀆰 ４１ １４４ ０􀆰 ６０ ５８􀆰 ５４

(２５ꎬ３ꎬ１３) ２５ ０􀆰 ５６ １５􀆰 １７ ２６ ０􀆰 ２７ １７􀆰 １１

(２５ꎬ５ꎬ９) １４２ ０􀆰 ８０ ８０􀆰 ３３ １４４ ０􀆰 ３８ ５９􀆰 ６２

(２５ꎬ８ꎬ１０) １５８ １􀆰 ２４ １１８􀆰 １２ １６４ ０􀆰 ６０ ６５􀆰 ６２

表 ６　 大规模下的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ａｔ ａ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ

(ｎꎬＬꎬＭ)
本文 ＱＧＡ ＧＡ￣ＴＳ

Ｃｍａｘ Ｔ１ / ｓ Ｔｏｐｔｉｍａｌ / ｓ Ｃｍａｘ Ｔ１ / ｓ Ｔｏｐｔｉｍａｌ / ｓ

(５０ꎬ３ꎬ９) ８７ １􀆰 ０４ ３６􀆰 ５６ ９０ ０􀆰 ５０ ４２􀆰 ７７

(５０ꎬ５ꎬ１０) １０４ １􀆰 ６４ １３１􀆰 ３６ １１０ ０􀆰 ７７ ９３􀆰 ４５

(５０ꎬ８ꎬ１３) ２８０ ２􀆰 ５９ ２５１􀆰 ４２ ２８３ １􀆰 １９ １２８􀆰 ５２

(５０ꎬ３ꎬ１３) ３７ １􀆰 ０４ ５２􀆰 １７ ３８ ０􀆰 ５１ ５８􀆰 ９６

(５０ꎬ５ꎬ９) ２５３ １􀆰 ６６ ７６􀆰 ３０ ２５３ ０􀆰 ７９ ７７􀆰 ５５

(５０ꎬ８ꎬ１０) ２８６ ２􀆰 ５３ ３１６􀆰 ８３ ２９０ １􀆰 １８ １８３􀆰 ００

(１００ꎬ３ꎬ９) １６９ ２􀆰 １３ ２０４􀆰 ６７ １７２ ０􀆰 ９９ １４０􀆰 ５８

(１００ꎬ５ꎬ１０) ２０８ ３􀆰 ２６ ４０４􀆰 ８２ ２１５ １􀆰 ５４ ２２１􀆰 ４７

(１００ꎬ８ꎬ１３) ５０９ ５􀆰 １４ ６０６􀆰 ７６ ５１４ ２􀆰 ４７ ２８１􀆰 ６６

(１００ꎬ３ꎬ１３) ７３ ２􀆰 １２ ７６􀆰 ２２ ７６ １􀆰 ０１ ８７􀆰 ２０

(１００ꎬ５ꎬ９) ４７４ ３􀆰 ３９ ３９２􀆰 ９３ ４７７ １􀆰 ５９ ２５８􀆰 ０１

(１００ꎬ８ꎬ１０) ４９９ ４􀆰 ９６ ４６６􀆰 ６８ ５０４ ２􀆰 ５０ ４６３􀆰 ３６

　 　 由表 ５ 和表 ６ 可知ꎬ在 ２４ 个测试实例中ꎬＱＧＡ
在 ２０ 个实例中的 Ｃｍａｘ值都优于 ＧＡ￣ＴＳꎬ另外 ４ 个

实例求得的 Ｃｍａｘ值相同ꎮ 求解小规模问题时ꎬＧＡ￣
ＴＳ 的 Ｃｍａｘ平均值为 ７５ꎬ本文 ＱＧＡ 的 Ｃｍａｘ平均值为

７３ꎬ减少了 ２􀆰 ７％ ꎻ求解大规模问题时ꎬＧＡ￣ＴＳ 的

Ｃｍａｘ平均值为 ２５１ꎬ本文 ＱＧＡ 的 Ｃｍａｘ平均值为 ２４８ꎬ
减少了 １􀆰 ２％ ꎮ 从整体性能来看ꎬ虽然 ＧＡ￣ＴＳ 求解

问题用时较短ꎬ但 ＱＧＡ 首次达到最优结果所需的

时间半数情况下均优于 ＧＡ￣ＴＳꎬ收敛速度平均提升

了 １８􀆰 １％ ꎮ
　 　 图 ９ 为不同工件数量下 ＱＧＡ 与 ＧＡ￣ＴＳ 两种

算法的目标值 Ｃｍａｘ变化趋势图ꎮ
　 　 由图 ９ 可以看到ꎬ在不同工件数量下ꎬＱＧＡ 均

获得了更好的初始解和最优调度解ꎮ 在获得相同

最优解的情况下ꎬＱＧＡ 的收敛速度更快ꎮ
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图 ９　 不同工件数量下 Ｃｍａｘ变化趋势图

Ｆｉｇ. ９　 Ｔｒｅｎｄ ｐｌｏｔｓ ｏｆ Ｃｍａｘ ｃｈａｎｇｅｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｊｏｂｓ

４　 结论

以最小化最大完工时间为目标ꎬ建立了带有运

输的混合流水车间调度模型ꎬ基于 Ｑ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ 设计

了改进的遗传算法(ＱＧＡ)求解调度问题ꎮ 采用 Ｑ￣
ｌｅａｒｎｉｎｇ 对 ＧＡ 的交叉概率和变异概率进行精确调

整ꎬ显著提高了求解效率ꎮ 在不同规模下进行了仿

真实验ꎬ并与 ＧＡ￣ＴＳ 对比分析ꎬ结果表明ꎬＱＧＡ 在

大多数情况下都能得到较好的解ꎬ且收敛性能也优

于 ＧＡ￣ＴＳꎬ验证了其学习效果和优异性能ꎮ
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