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摘 要： 本文提出了一种混合的元启发式方法ＨＤＣＰＳＯ用于求解置换流水车间调度问题中的最小化完成时间．
该算法将粒子群算法和迭代贪心算法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＧｒｅｅｄｙ，ＩＧ）相结合，利用ＩＧ算法中的作业毁坏（Ｄｅｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）和构造（Ｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）操作来对粒子进行变异，降低群体发生早熟的可能．引入了个体徘徊概念，用来控制个体变异．此外，通过基
于插入的邻域搜索来提高个体的局部搜索能力．最后，提出了群体的重新初始化机制来进一步避免早熟收敛的发生．
本文算法在不同规模的问题实例上与其他几个具有代表性的算法进行了比较，实验结果表明，无论是在求解质量还是

稳定性方面都优于其他算法．
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１ 引言

流水车间调度问题通常可以描述为 ｎ个作业要在
ｍ台机器上加工，每个作业有 ｍ道工序，每道工序都要
在不同的机器上加工，ｎ个作业在ｍ台机器上的加工
顺序相同，问题的目标是求 ｎ个作业在每台机器上最
优的加工顺序，使得特定的性能指标得到满足．置换流
水车间调度（ＰｅｒｍｕｔａｔｉｏｎＦｌｏｗＳｈｏｐＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇＰｒｏｂｌｅｍ，ＰＦ
ＳＰ）是对典型的流水车间调度问题的进一步约束，即约
定每台机器上所有作业的加工顺序都相同，尽管 ＰＦＳＰ
工艺约束比较简单，但是已经被证明是 ＮＰＣｏｍｐｌｅｔｅ问
题［１］．本文主要研究 ＰＦＳＰ中的最大完成时间问题，最大

完成时间是生产调度中最常用的性能度量指标之一，最

大完成时间越短，则说明产品总的生产周期越短，生产

能力越大，即最小化最大完成时间意味着最大化生产能

力．因此，对其进行优化调度可有效地提高企业生产效
益和资源利用率．对于 ｎ个作业，ｍ台机器的 ＰＦＳＰ，作
业集合 Ｊ＝｛Ｊｊ｜ｊ＝１，２，…，ｎ｝，ｔｉ，ｊ表示作业ｊ在机器ｉ
上的加工时间（ｊ＝１，２，…，ｎ；ｉ＝１，２，…，ｍ），Ｃ（ｉ，Ｊｊ）
表示第 ｊ个作业在第ｉ台机器上的完成时间，那么最大
完成时间 Ｃｍａｘ可以通过下面的数学公式来表述：

Ｃ（１，Ｊ１）＝ｔ１，Ｊ１ （１）

Ｃ（１，Ｊｊ）＝Ｃ（１，Ｊｊ－１）＋ｔ１，Ｊ１（ｊ＝２，３，…，ｎ） （２）
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Ｃ（ｋ，Ｊ１）＝Ｃ（ｋ－１，Ｊ１）＋ｔｋ，Ｊ１（ｋ＝２，３，…，ｍ）（３）

Ｃ（ｋ，Ｊｊ）＝ｍａｘ｛Ｃ（ｋ－１，Ｊｊ），Ｃ（ｋ，Ｊｊ－１）｝＋ｔｋ，Ｊｊ（４）

Ｃｍａｘ＝Ｃ（Ｊｎ，ｍ） （５）
粒子群算法（ＰａｒｔｉｃｌｅｓＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）是由

Ｋｅｎｎｅｄｙ和 Ｅｂｅｒｈａｒｔ博士于１９９５年提出的一种基于群体
的进化算法［２］，该算法主要模拟鸟群的行为．粒子群算
法通用性强，易于实现，因此被广泛应用于不同的领

域．相对于其他的一些算法，如遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ＧＡ）、模拟退火算法（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ，ＳＡ）等，应
用ＰＳＯ求解车间调度问题的研究还相对较少．文献［３］
最先对于 ＰＦＳＰ问题提出了一种基于可变邻域搜索
（ＶａｒｉａｂｌｅＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄＳｅａｒｃｈ，ＶＮＳ）的混合粒子群算法
ＰＳＯＶＮＳ，该算法采用基于随机键的规则来构造粒子的
位置到作业排序之间的映射关系．该算法后来被用于
求解最小化最大完成和总的流经时间［４］．Ｌｉａｏ等人［５］扩
展传统的二元离散粒子群算法用于求解流水车间调度

问题，并且和遗传算法进行了对比，实验证明要优于遗

传算法．Ｌｉａｎ等人［６］提出了最小化最大完成时间的 ＰＦ
ＳＰ的一种基于ＰＳＯ思想的进化算法，他们直接利用 ＧＡ
的交叉和变异操作作为ＰＳＯ算法中粒子速度和位置的
更新操作．高亮等人［７］提出新的基于粒子群的调度算
法，该算法同样采用遗传操作，主要利用记忆库来实现

信息共享机制，降低了算法局部收敛的概率．文献［８］
中提出的粒子群算法的思想和文献［６］一样，但是通过
对部分粒子的位置和速度进行变异来降低早熟收敛现

象发生的可能．文献［９］提出了一种改进的离散粒子群
算法，并将其用于车间调度问题．

本文提出了一种混合的元启发式方法 ＨＤＣＰＳＯ用
于求解置换流水车间调度问题中的最小化最大完成时

间问题．该算法结合粒子群算法以及迭代贪心算法（Ｉｔ
ｅｒａｔｉｖｅＧｒｅｅｄｙ，ＩＧ），利用 ＩＧ算法中的作业毁坏（Ｄｅｓｔｒｕｃ
ｔｉｏｎ）和构造（Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）操作（本文简称 ＤＣ操作）来对
粒子（为了方便，本文不区分粒子和个体的概念）进行

变异，降低群体发生早熟的可能．并且引入了个体徘徊
概念，用来控制个体变异．此外，通过基于插入的邻域
搜索来强化个体的局部搜索能力．最后，本文还提出了
群体的重新初始化机制来进一步避免群体的早熟收敛

的发生．

２ ＩＧ算法

Ｒｕｉｚ等人［１０］提出了一种简单的迭代贪心算法（Ｉｔｅｒ
ａｔｅｄＧｒｅｅｄｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＩＧ）用于流水车间调度问题，该算
法利用ＮＥＨ的基本原理，通过对作业排列的ＤＣ操作来
获得更好的解．给定一个作业排列π，ＩＧ算法首先对作
业排列进行毁坏处理，即随机地、无替换地从作业排列

π中删除若干作业，然后将删除的作业依次重新插回到

可能的最好的位置，这样就重新获得了一个完整的作

业排列，然后与毁坏前的作业排列进行比较，将满足条

件的作业排列作为当前解，进入下一轮迭代．

３ ＨＤＣＰＳＯ算法

在本节中，我们将粒子群算法与 ＩＧ算法相结合，提
出一种混合的粒子群算法 ＨＤＣＰＳＯ．ＨＤＣＰＳＯ算法的基
本框架如图１所示．图１描述了算法的基本组成部分，
我们将在下面的几个小节中具体介绍这些组成部分．

３１ 群体初始化

ＮＥＨ作为一种求解 ＰＦＳＰ问题的启发式构造型算
法［１１］，经常被用于群体的初始化，以实现快速收敛．本
文中通过ＮＥＨ来构造一个粒子，剩下的粒子随机生成．
３２ 速度和位置更新

传统的粒子群速度和位置更新策略无法直接应用

于离散问题，但是可以通过交叉操作来实现相同的目

的，本文算法中粒子的位置和速度直接表示成作业排

列，速度和位置的更新公式如下：

Ｖｉ（ｔ＋１）＝Ｖｉ（ｔ）ＰｉｂｅｓｔＰｇｂｅｓｔ （６）
Ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｖｉ（ｔ＋１）Ｘｉ（ｔ） （７）

其中 ｔ表示迭代次数，表示交叉操作符．从上面公式
可以看出，粒子的行为依然受到粒子速度、当前个体最

优和当前群体最优（以下简称为个体最优和群体最优）

的影响，并通过信息的共享向最优解方向前进．在更新
速度时使用群体最优容易导致早熟收敛，因此我们先

选择适应度最好的一部分个体（本文选取５个），然后从
中随机选择一个作为更新时使用的群体最优．
３３ 交叉操作

交叉操作通过交换父代个体的信息，以期望获得

更好的子代个体．Ｐａｎ等人［１２］提出一种交叉方式，ｔｗｏ
ｃｕｔＰＴＬｃｒｏｓｓｏｖｅｒ（简称 ＰＴＬ）．该交叉方式和文献［８］中的
Ｃ１交叉方式类似，不同的是将作业子排列分别复制到
子代个体的前面或后面．这种交叉方式的好处是即使
两个父代个体的作业排列是一样的，交叉后也可以得

到两个不同的子代个体．受此启发，本文提出了一种随
机放置的交叉方式，称为 ｔｗｏｃｕｔＲａｎｄｏｍＰＴＬｃｒｏｓｓｏｖｅｒ
（简称ＲＰＴＬ），即两个切点之间的作业子排列可以放置
在子代中的任何位置，只要保证子排列在两个子代个

体中的位置对称即可．两种交叉方式的区别见表１．
ＲＰＴＬ具备 ＰＴＬ的特点，并且避免了 ＰＴＬ由于交叉
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程度过大而使得子代个体远离更好的区域，降低收敛

速度．当随机选择的位置恰好是子代中的第一个位置
或者是最后一个位置，那么 ＲＰＴＬ交叉就转化成 ＰＴＬ交
叉，因此可以认为ＲＰＴＬ交叉是ＰＴＬ交叉的一般形式．

在实验中，我们测试了三种交叉方式的影响，即 Ｃ１
交叉、Ｃ１１交叉（ＲＰＴＬ和 Ｃ１交替执行）和 Ｃ１２交叉（先
执行Ｃ１交叉，当两个排列一致时采用 ＲＰＴＬ交叉），发
现Ｃ１２交叉在求解速度上接近Ｃ１交叉，并且求解质量
优于其他两种交叉方式，因此我们认为 ＲＰＴＬ交叉策略
可以弥补Ｃ１的不足，将两个策略结合起来是行之有效
的，并且在后面实验中采用 Ｃ１２交叉方式．

表１ ＰＴＬ和ＲＰＴＬ交叉的对比

ＴｗｏｃｕｔＰＴＬｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ＴｗｏｃｕｔＲＰＴＬｃｒｏｓｓｏｖｅｒ
Ｐａｒｅｎｔ１ ３ ５ １ ７ ２ ６ ４ Ｐａｒｅｎｔ１ ３ ５ １ ７ ２ ６ ４
Ｐａｒｅｎｔ２ ３ ５ １ ７ ２ ６ ４ Ｐａｒｅｎｔ２ ３ ５ １ ７ ２ ６ ４
Ｃｈｉｌｄ１ １ ７ ２ ３ ５ ６ ４ Ｃｈｉｌｄ１ ３ １ ７ ２ ５ ６ ４
Ｃｈｉｌｄ２ ３ ５ ６ ４ １ ７ ２ Ｃｈｉｌｄ２ ３ ５ ６ １ ７ ２ ４

３４ 变异操作

变异操作是通过对当前个体的扰动来产生一个新

的个体，从而避免早熟收敛．如果一个粒子的个体最优
连续若干代都没有发生变化，即无法移动到更好的位

置而发生停滞，我们称之为个体徘徊．
定义１ 个体徘徊：对于一个粒子，如果连续 ｐ代，

其个体最优都没有发生变化，则称为个体徘徊．
我们将前面介绍的 ＩＧ算法与粒子群算法结合起

来，通过 ＩＧ算法中的 ＤＣ操作对粒子进行变异操作．ＩＧ
算法与迭代的局部搜索非常相似，只是 ＩＧ是一种迭代
的构造启发式算法，利用 ＤＣ操作寻求新的个体最优
解，减少个体陷入局部极值的概率．

由于相对于简单的变异操作，ＤＣ操作需要更长的
计算时间，因此我们只针对发生个体徘徊现象的粒子

的个体最优进行变异．对每个个体，利用一个计数器来
记录个体最优停滞的代数，在初始化阶段，每个粒子的

计数器都为０．个体每停滞一代，则计数器加１，否则重
新计数．如果达到阈值 ｐ，则对个体最优进行变异操作，
然后重新开始计数．
３５ 局部搜索

大量的研究发现，粒子群算法的局部搜索能力较

弱，尤其在进化后期，进化变得缓慢，甚至停止进化发

生早熟收敛．文献［１３］采用插入邻域搜索，对每个个体
的邻域进行搜索，提高了算法的收敛速度和精度．文献
［１４］中采用了一种基于引用的插入模式（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｉｎ
ｓｅｒｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ）来进行局部搜索，利用一个引用作业排列
（通过ＮＥＨ获得）来引导局部搜索．本文中采用这种方
式，不同的是我们将适应度最差的粒子对应的作业排

列作为引用作业排列，这样可以使得每次局部搜索时

所采用的引用作业排列都有可能不同．由于局部搜索
会导致计算时间的增加，因此，我们只对当前全局最优

个体采用插入邻域搜索．
３６ 重新初始化

随着群体的不断进化，群体多样性不断降低，使得

群体容易停滞在局部最优，本文采取重新初始化机制

来克服该问题．当群体最优的停滞代数达到指定的阈
值时，执行重新初始化操作，增强群体多样性．重新初
始化过程分为删减阶段和增添阶段．
３．６．１ 删减阶段

为了不影响算法的收敛速度，不需要对整个群体

全部进行删减，而是从个体适应度和群体多样性两个

方面来考虑，这样即保证最好的个体不被删除，同时也

删除了一部分相似度比较接近的个体，以维护整个群

体的多样性，避免陷入局部极值．第一步：对整个群体，
根据个体的适应度优劣，我们先保留适应度最好的前

２０％的个体；第二步：删除适应度最差的３０％；第三步：
删掉多样性相对较差的２０％．在第三步操作中，首先从
保留下来的适应度最好的那２０％中随机选择一个作为
基准个体，然后从前两步中未被处理的那 ５０％个体中
随机选择一些（本文中取２）和基准个体进行相似度比
较，删掉和基准个体之间相似度较大的那个个体，重复

执行该过程，直至总群体数中的２０％被删掉．
定义２ 个体相似度：对于两个个体 ａ和ｂ，其作业

排列分别为π
ａ和π

ｂ，那么这两个个体的相似度定义为

两 个 个 体 作 业 排 列 间 的 Ｈａｍｍｉｎｇ距 离，记 作
Ｈａｍ（πａ，πｂ）．

Ｈａｍ（πａ，πｂ）＝∑
ｊ＝１…ｎ
ｓｉｇｎ（｜πａｊ－πｂｊ｜） （８）

其中 ｓｉｇｎ是一个符号函数．
３６２ 增添阶段

在增添阶段，我们采用分散搜索（ＳｃａｔｔｅｒＳｅａｒｃｈ，ＳＳ）
中的群体多样性生成策略［１５］和随机生成两种方式来重

新初始化被删减的粒子．通过分散搜索中的群体多样
性生成策略产生２０％个体（如果生成个体数不足２０％，
则在前２０％适应度较高的个体中随机选择一个，然后
执行 Ｓｈｉｆｔ插入操作来补足），随机产生３０％的个体．
３７ ＨＤＣＰＳＯ算法描述

基于前面几部分的介绍，本文提出的ＨＤＣＰＳＯ算法
的伪代码描述如下：

ＰｒｏｃｅｄｕｒｅＨＤＣＰＳＯ
Ｉｎｐｕｔ：测试实例；群体大小 ＮＰ以及其他参数；
Ｏｕｔｐｕｔ：最佳作业排列和最小完成时间；
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Ｂｅｇｉｎ
ｔ←０；／／第０代
初始化群体 Ｐｏｐ（ｔ）；

／／更新个体最优和群体最优

Ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮＰＤｏ
Ｂｅｇｉｎ

Ｐｉｂｅｓｔ←Ｘｉ（ｔ）；

Ｃｏｕｎｔ（Ｐｉｂｅｓｔ）←０；

Ｅｎｄ；

Ｐｇｂｅｓｔ←ＢｅｓｔＦｉｔ（Ｐｏｐ（ｔ））；

Ｗｈｉｌｅ不满足终止条件Ｄｏ
Ｂｅｇｉｎ
Ｆｏｒｉ＝１ ｔｏＮＰＤｏ

Ｂｅｇｉｎ
／／更新个体的速度和位置

Ｖｉ（ｔ＋１）＝Ｖｉ（ｔ）ＰｉｂｅｓｔＰｇｂｅｓｔ
Ｘｉ（ｔ＋１）＝Ｖｉ（ｔ＋１）Ｘｉ（ｔ）

／／更新个体最优和群体最优

ＩｆＣｍａｘ（Ｘｉ（ｔ＋１））＜Ｃｍａｘ（Ｐｉｂｅｓｔ）Ｔｈｅｎ

Ｐｉｂｅｓｔ←Ｘｉ（ｔ＋１）；

Ｅｌｓｅ
Ｃｏｕｎｔ（Ｐｉｂｅｓｔｅ）←Ｃｏｕｎｔ（Ｐｉｂｅｓｔｅ）＋１；

ＩｆＣｏｕｎｔ（Ｐｉｂｅｓｔ）＝ｐＴｈｅｎ

／／执行ＩＧ中的ＤＣ操作

Ｐｉｂｅｓｔ←ＤＣ（Ｐｉｂｅｓｔ）；

ＩｆＣｍａｘ（Ｐｉｂｅｓｔ）＜Ｃｍａｘ（Ｐｇｂｅｓｔ）Ｔｈｅｎ

Ｐｇｂｅｓｔ←Ｐｉｂｅｓｔ；

Ｅｎｄ；

／／执行局部搜索

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄ－Ｌｏｃａｌ－Ｓｅａｒｃｈ（Ｐｇｂｅｓｔ）；

ＩｆＣｏｕｎｔ（Ｐｇｂｅｓｔ）＝ｑＴｈｅｎ

ＲｅＩｎｉｔ（Ｐｏｐ（ｔ））； ／／重新初始化

ｔ←ｔ＋１；

Ｅｎｄ；
输出群体最优 Ｐｇｂｅｓｔ；

Ｅｎｄ．

４ 实验
在本节中，首先分析了不同的参数设置对算法性

能的影响，由于本文中主要使用两个参数，即 ＤＣ变异
时需要毁坏的作业个数和个体徘徊代数，因此我们主

要通过实验对个体徘徊代数进行分析．然后，在不同规
模的Ｔａｉｌｌａｒｄ数据集上对本文算法进行了测试，并和
ＮＥＨ以及ＮＰＳＯ算法［８］做了对比．最后和 Ｋｕｏ等人最新
提出的混合粒子群算法ＨＰＳＯ［１６］进行了比较．
４．１ 参数设置

在本文算法中，关键的参数主要有两个，一是当个

体最优执行ＤＣ操作时毁坏作业的个数；二是个体徘徊
代数，下面我们分别来讨论这两个参数．

４．１．１ 毁坏作业个数

在文献［１０］中，Ｒｕｉｚ等人通过大量的实验来测试不
同毁坏作业个数对算法的影响，并最终得出毁坏个数

为４时相对性能最好．因此，本文直接采用文献［１０］中
的结果．
４．１．２ 个体徘徊代数

本小节我们来分析一下个体徘徊代数对算法的影

响．为了测试徘徊代数的影响，我们将个体徘徊代数 Ｐ
分别设置为５，１０，２０，３０，４０，５０，群体最优停滞代数设置
为５０，毁坏作业个数为４，群体规模设置为６０，最大迭代
次数为５００代，问题实例采用ＴＡ０２１、ＴＡ０５１和ＴＡ０８１．对
于每个测试，算法独立执行２０次．每次测试所得到的最
优解与已知最优解的平均相对偏离度（ＡｖｅｒａｇｅＲｅｌａｔｉｖｅ
ＰｅｒｃｅｎｔａｇｅＤｅｖｉａｔｉｏｎ，ＡＲＰＤ）定义如下：

ＡＲＰＤ＝∑
Ｌ

ｉ＝１

（Ｓｏｌｉ－ＢＫＳ）×１００( )ＢＫＳ Ｌ （９）

其中 Ｌ表示算法执行的次数，Ｓｏｌｉ表示算法在第ｉ次执
行时获得的最优解，ＢＫＳ表示已知的问题最优解，因此
ＡＲＰＤ能反映出算法得到的最优解与真实最优解之间
的相对偏离程度．徘徊代数对ＡＲＰＤ的影响见表２．

表２ 徘徊代数取不同的值的影响

Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｓｉｚｅ Ｐ＝５ Ｐ＝１０ Ｐ＝２０ Ｐ＝３０ Ｐ＝４０ Ｐ＝５０

ＴＡ０２１ ２０×２０ ０．４７１ ０．３６６ ０．２９８ ０．３８５ ０．６４４ ０．４３５

ＴＡ０５１ ５０×２０ ２．１１７ １．９８４ １．８１３ １．９０７ ２．０８３ ２．１３４

ＴＡ０８１ １００×２０２．６０７ ２．４７７ ２．２４９ ２．７９５ ２．９１８ ２．７５７

从表２中可以看出，对于所有问题，徘徊代数为２０
时都得到了较好的结果，因此本文算法中个体徘徊代

数设置为２０．
４．２ 实验结果

４．２．１ 实验对比１
首先，我们将 ＨＤＣＰＳＯ算法与ＮＥＨ以及 ＮＰＳＯ算法

进行对比，ＮＰＳＯ算法采用 Ｃ１交叉，变异方式为移位变
异（Ｍ３）．ＨＤＣＰＳＯ算法采用 Ｃ１２交叉，毁坏作业个数为
４，个体徘徊代数为２０，群体最优停滞代数为５０，群体大
小为６０，最大迭代次数为５００．初始化时均采用由 ＮＥＨ
生成一个个体，而剩余的随机生成．测试问题的大小由
２０×５到１００×２０，每个测试实例执行１０次．

三个算法均采用 Ｃ＃语言实现，机器配置为 ｗｉｎ
ｄｏｗｓＸＰ系统，处理器为 Ｐｅｎｔｉｕｍ４，２８ＧＨｚ，内存大小为
１Ｇ．表３～５列出了作业个数为 ２０、５０和 １００时算法的
对比结果．

从表３～５中，我们可以看出，对于９个不同规模的
测试问题，本文提出的ＨＤＣＰＳＯ算法，获得的结果（最优
解、最差解和平均值）均优于ＮＥＨ和ＮＰＳＯ算法．
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表７ ＨＰＳＯ和ＨＤＣＰＳＯ算法的对比

Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｓｉｚｅ ＢＫＳ ＨＰＳＯ ＨＤＣＰＳＯ

Ｍｉｎ Ｍａｘ Ａｖｇ Ｓｔｄ ＡＲＰＤ Ｍｉｎ Ｍａｘ Ａｖｇ Ｓｔｄ ＡＲＰＤ
ＴＡ００１ ２０×５ １２７８ １２７８ １２７８ １２７８．０ ０ ０ １２７８ １２７８ １２７８．０ ０ ０
ＴＡ０１１ ２０×１０ １５８２ １５８２ １５９６ １５８７．３ ４．１ ０．３４ １５８２ １５９３ １５８５．６ ３．６６ ０．２３
ＴＡ０２１ ２０×２０ ２２９７ ２２９７ ２３１５ ２３０７．０ ５．１ ０．４４ ２２９７ ２３１０ ２３０４．０ ４．５５ ０．３０
ＴＡ０３１ ５０×５ ２７２４ ２７２４ ２７２４ ２７２４．０ ０ ０ ２７２４ ２７２４ ２７２４．０ ０ ０
ＴＡ０４１ ５０×１０ ２９９１ ３０３４ ３０６３ ３０５３．６ ９．２ ２．０９ ３０２５ ３０３９ ３０３２．５ ６．６２ １．３９
ＴＡ０５１ ５０×２０ ３８５０ ３９２３ ３９６３ ３９４４．６ １２．２ ２．４６ ３８９４ ３９３３ ３９１１．６ １１．５０ １．６０
ＴＡ０６１ １００×５ ５４９３ ５４９３ ５４９３ ５４９３．０ ０ ０ ５４９３ ５４９３ ５４９３．０ ０ ０

表３ ＮＥＨ、ＮＰＳＯ和ＨＤＣＰＳＯ对于２０个作业的测试问题的对比结果

Ｐｒｏｂｌｅｍ ＢＫＳ ＮＥＨ ＮＰＳＯ ＨＤＣＰＳＯ

Ｍｉｎ／Ｍａｘ／Ａｖｇ Ｍｉｎ／Ｍａｘ／Ａｖｇ
ＴＡ００１ １２７８ １２８６ １２７８／１２８６／１２８０．５ １２７８／１２７８／１２７８
ＴＡ００５ １２３５ １３０５ １２４３／１２５０／１２４６．８ １２３５／１２３５／１２３５
ＴＡ０１０ １１０８ １１５１ １１１７／１１３１／１１２７．３ １１０８／１１０８／１１０８
ＴＡ０１１ １５８２ １６８０ １５９１／１６２７／１６０１．６ １５８２／１５９３／１５８５．６
ＴＡ０１５ １４１９ １５０２ １４５３／１４６６／１４６２．４ １４１９／１４３１／１４２３．１
ＴＡ０２０ １５９１ １６５３ １６０８／１６３６／１６２６．３ １５９１／１６０８／１５９８．４
ＴＡ０２１ ２２９７ ２４１０ ２３１７／２３３３／２３２５．８ ２２９７／２３１０／２３０３．５
ＴＡ０２５ ２２９１ ２３９７ ２３２１／２３７９／２３３５．５ ２２９１／２３０４／２２９５．３
ＴＡ０３０ ２１７８ ２２７７ ２１９９／２２４０／２２０６．６ ２１７９／２１９０／２１８２

表４ ＮＥＨ、ＮＰＳＯ和ＨＤＣＰＳＯ对于５０个作业的测试问题的对比结果

Ｐｒｏｂｌｅｍ ＢＫＳ ＮＥＨ ＮＰＳＯ ＨＤＣＰＳＯ

Ｍｉｎ／Ｍａｘ／Ａｖｇ Ｍｉｎ／Ｍａｘ／Ａｖｇ
ＴＡ０３１ ２７２４ ２７３３ ２７２９／２７２９／２７２９ ２７２４／２７２４／２７２４
ＴＡ０３５ ２８６３ ２８６８ ２８６４／２８６４／２８６４ ２８６３／２８６４／２８６３．３
ＴＡ０４０ ２７８２ ２７９０ ２７８４／２７８４／２７８４ ２７８２／２７８２／２７８２
ＴＡ０４１ ２９９１ ３１３５ ３０９４／３１０８／３１０１．４ ３０３４／３０４７／３０３６．１
ＴＡ０４５ ２９７６ ３１６０ ３０４９／３１３４／３０８０．８ ３００８／３０２４／３０１６．９
ＴＡ０５０ ３０６５ ３２５７ ３１９０／３２１３／３２０１ ３１０８／３１４０／３１１６．５
ＴＡ０５１ ３８５０ ４０８２ ３９８９／４０２０／３９９８．６ ３８９８／３９７２／３９２４．８
ＴＡ０５５ ３６１０ ３８３５ ３７１６／３８０６／３７７２．６ ３６５８／３７１７／３６８９．５
ＴＡ０６０ ３７５６ ４０７９ ３９１３／３９９４／３９６２．８ ３８０６／３８４４／３８１６．９

表５ ＮＥＨ、ＮＰＳＯ和ＨＤＣＰＳＯ对于１００个作业的测试问题的对比结果

Ｐｒｏｂｌｅｍ ＢＫＳ ＮＥＨ ＮＰＳＯ ＨＤＣＰＳＯ

Ｍｉｎ／Ｍａｘ／Ａｖｇ Ｍｉｎ／Ｍａｘ／Ａｖｇ
ＴＡ０６１ ５４９３ ５５１９ ５４９３／５５１９／５４９９．３ ５４９３／５４９３／５４９３
ＴＡ０６５ ５２５０ ５２６６ ５２５２／５２６６／５２５６．４ ５２５０／５２５２／５２５１．２
ＴＡ０７０ ５３２２ ５３４１ ５３３５／５３４１／５３４０．３ ５３２２／５３２４／５３２２．４
ＴＡ０７１ ５７７０ ５８４６ ５８０３／５８４６／５８１４．８ ５７７１／５７９９／５７８７．４
ＴＡ０７５ ５４６７ ５６７９ ５５３９／５５５９／５５５３．６ ５４９１／５５２０／５５０４．２
ＴＡ０８０ ５８４５ ５９１８ ５９０３／５９０３／５９０３ ５８４８／５９０３／５８８１
ＴＡ０８１ ６２０２ ６５４１ ６４５１／６５３０／６４９６．５ ６３０９／６３６９／６３５２
ＴＡ０８５ ６３１４ ６６９５ ６５８３／６６５２／６６１６．１ ６４１９／６４８６／６４５１．４
ＴＡ０９０ ６４３４ ６６７７ ６６００／６６５７／６６２９．４ ６５３９／６５７０／６５５１．２

对于小规模的问题（作业数为 ２０），除了在 ＴＡ０３０
问题实例上，ＨＤＣＰＳＯ算法都能够获得和已知最优解相
同的结果，而 ＮＰＳＯ只在实例 ＴＡ００１上获得了最优解．
对于中等及大规模问题上，当机器

数量比较少时，ＨＤＣＰＳＯ算法对于
所有的测试问题实例都获得了最

有解，而 ＮＰＳＯ算法只针对 ＴＡ０６１
实例获得了最优解．此外，当机器
数量等于 ５时，ＨＤＣＰＳＯ算法对于
大多数问题实例得到的结果均值

和最优解一致，而对于其他问题，

其均值也非常接近最优解，因此我

们说 ＨＤＣＰＳＯ算法具有更好的鲁

棒性，尤其是当机器数量较少的时候．
表６列出了三个算法对于不同规模的测试问题的

平均相对偏离度的对比，对于所有问题，ＨＤＣＰＳＯ的
ＡＲＰＤ都是最小的．因此我们说，ＨＤＣＰＳＯ求得的解的质
量要优于ＮＰＳＯ算法，并且更不容易陷入局部极值．

表６ ＮＥＨ、ＮＰＳＯ和ＨＤＣＰＳＯ对于ＡＲＰＤ的对比结果

Ｐｒｏｂｌｅｍ（ＰＳ） ＮＥＨ ＮＰＳＯ ＨＤＣＰＳＯ

２０×５ ３．３９３ ０．９６３ ０
２０×１０ ５．３１３ ２．１７３ ０．３２７
２０×２０ ４．７０ １．５０ ０．２１７
５０×５ ０．２６３ ０．０９３ ０．００３
５０×１０ ５．７５ ３．８８３ １．５２
５０×２０ ６．９５３ ４．６２ １．９２
１００×５ ０．３７７ ０．１９ ０．００９
１００×１０ ２．１５ １．２８６ ０．５３３
１００×２０ ５．０９３ ４．１９３ ２．１４
Ａｖｅｒａｇｅ ３．７７７ ２．１００ ０．７４１

为了能够更直观的进行 ＨＤＣＰＳＯ和 ＮＰＳＯ算法的
比较，我们给出了两种算法对于不同问题的最优解的

均值进化曲线的对比，由于篇幅有限，我们只给出了问

题 ＴＡ３１和 ＴＡ５１的进化曲线．以图２（ａ）为例，两个算法
在执行的初始阶段，收敛速度接近，但是当进化到大于

２０代左右，ＮＰＳＯ算法就已经停止进化，发生早熟收敛
现象．而 ＨＤＣＰＳＯ算法尽管也出现了进化停滞现象，但
是由于采用ＤＣ变异和局部搜索策略，降低了早熟收敛
发生的可能，从而在大约 ３００代收敛到全局最优解．图
２（ｂ）的情况与图２（ａ）类似，在此不再赘述．因此，我们
可以看出 ＨＤＣＰＳＯ算法的收敛速度快于 ＮＰＳＯ算法，并
且解的质量也明显优于ＮＰＳＯ算法．
４．２．２ 实验对比２

在本小节中，我们将 ＨＤＣＰＳＯ算法与Ｋｕｏ等人最新
提出的混合粒子群算法 ＨＰＳＯ［１６］进行比较．ＨＰＳＯ算法
采用基于随机键的实数编码形式，并且通过个体强化

策略来试图找到更好的解．
我们将ＨＤＣＰＳＯ算法重新执行，对每个测试问题实

例独立执行 １０次，群体大小和最大迭代次数与文献
［１６］一致，两个算法的对比结果见表７．

１９０１第 ５ 期 田 野：求解流水车间调度问题的混合粒子群算法



从对比结果中，我们可以看出，对于问题实例

ＴＡ００１、ＴＡ０３１和ＴＡ０６１，由于这些问题实例相对简单（机
器数远小于作业数量），因此两个算法在每次执行时都

能够找到问题最优解．而对于其他问题，ＨＤＣＰＳＯ算法
无论是最小值、最大值、均值、方差以及平均相对偏离

度都是优于 ＨＰＳＯ算法的．此外，对于小规模问题，如
ＴＡ０１１和 ＴＡ０２１，两个算法的结果相差不多，ＨＤＣＰＳＯ算
法略好于ＨＰＳＯ算法，而对于问题 ＴＡ０４１和 ＴＡ０５１，ＨＤ
ＣＰＳＯ算法获得的解的质量明显优于 ＨＰＳＯ算法，并且
更具有鲁棒性．因此，从整体性能上看，ＨＤＣＰＳＯ算法求
得解的质量、以及与已知最优解之间的偏离度都优于

ＨＰＳＯ算法．

５ 总结

本文针对置换流水车间调度中求解最大完成时间

的问题进行了研究，并提出了一种混合的粒子群算法

ＨＤＣＰＳＯ用于求解 ＰＦＳＰ中的最小化最大完成时间问
题．该算法结合了Ｒｕｉｚ等人提出的 ＩＧ算法中的作业毁
坏和构造（ＤＣ）操作，将 ＤＣ操作用于个体的变异，并且
通过个体徘徊来控制变异发生的条件．并且本文采用
了基于插入邻域的局部搜索来提高算法的收敛速度．
此外，我们采用对群体进行重新初始化的策略，以保证

群体多样性，降低早熟现象发生的概率．
通过和ＮＥＨ、ＮＰＳＯ以及最新的 ＨＰＳＯ算法在不同

规模的 Ｔａｉｌｌａｒｄ测试问题上的对比，验证了本文提出的
ＨＤＣＰＳＯ算法的有效性．本文算法在收敛速度和最优解

的质量上，都优于其他三种算法．
本文算法的优势主要体现在 ＤＣ变异、局部搜索以

及群体重新初始化，但是ＤＣ变异和局部搜索通常会消
耗一定的时间，所以文本算法在执行效率上比其他三

个算法要慢．因此，提高算法的执行效率，减少执行时
间值得进一步研究．此外，在本文中，个体徘徊代数是
不变的，但是徘徊代数的自适应变化有可能会产生更

好的结果，我们将在下一步继续研究这些问题．
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