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一种基于动态决策块的超启发式跨单元调度方法

田云娜 1, 2 李冬妮 1 刘兆赫 1 郑 丹 1

摘 要 对运输能力受限条件下的跨单元调度问题进行分析,提出一种基于动态决策块和蚁群优化 (Ant colony optimization,

ACO) 的超启发式方法, 同时解决跨单元生产调度和运输调度问题. 在传统超启发式方法的基础上, 采用动态决策块策略, 通

过蚁群算法合理划分决策块, 并为决策块选择合适的规则. 实验表明, 采用动态决策块策略的超启发式方法比传统的超启发式

方法具有更好的性能, 本文所提的方法在最小化加权延迟总和目标方面有较好的优化能力并且具有较高的计算效率.
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A Hyper-heuristic Approach with Dynamic Decision Blocks for
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Abstract In this paper, the inter-cell scheduling problem with a transportation capacity constraint is analyzed. An

ant colony optimization (ACO)-based hyper-heuristic with dynamic decision blocks is proposed, which selects appropriate

heuristic rules for production and transportation simultaneously. On the basis of traditional hyper-heuristics, a dynamic

decision block strategy is proposed, in which several entities are grouped into a decision block under the guidance of

pheromones, and appropriate heuristic rules are selected for each decision block. Comparisons between the proposed

method and other hyper-heuristics with different decision block strategies are conducted. Computational results show a

satisfying performance of the proposed method in minimizing total weighted tardiness with less computational costs.
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单元制造系统 (Cellular manufacturing sys-
tem, CMS) 的思想是将成组技术应用在生产制造
业领域中, 通过构建功能相对独立的生产单元, 将具
有相同性质的一批工件集中在单元内加工, 这种生
产方式有效地降低了运输时间、响应时间等生产成

本[1]. 然而在实际生产中, 受到市场需求多样化和生
产经济成本方面的约束, 具有复杂工艺的工件需要
通过多个单元协作加工, 形成了跨单元协作的生产
模式, 由此产生了跨单元调度问题[2].

在现有的跨单元问题研究中, 由于元启发式算
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法具备较强的优化能力, 大部分学者采用这种方法
解决跨单元调度问题. 其中 Solimanpur 等[3] 提出

一种嵌套的禁忌搜索算法解决跨单元工件调度问

题. Tang 等[4] 和 Tavakkoli-Moghaddam 等[5] 采用

分散搜索算法解决工件在多个单元间的跨单元调

度问题. Zeng 等[6] 采用遗传算法和局部搜索结合

的方法解决单元内工件排序问题, 以最小化最大完
工时间为启发式信息, 采用轮盘赌方法解决单元间
工件分派问题. Elmi 等[7] 采用模拟退火方法解决

跨单元调度问题. Li 等[8] 采用蚁群优化算方法解

决具有柔性路径的跨单元调度问题. 在当前被验证
过的最大问题规模下 (60∼ 80 个工件/25∼ 40 台机
器/6∼ 8 个单元), 元启发式算法一般需要耗费数百
秒 (371 s[8]、840 s[5]) 才能得到调度解. 然而, 在装备
制造业复杂产品的 CMS 中, 通常有十余个单元、数
百个工件、数百台机器、数千道工序, 元启发式算法
将无法承受如此大规模问题的计算压力, 因此从计
算效率的角度考虑, 不能直接使用元启发式算法.
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在上述跨单元问题的研究中, 文献 [3, 5] 忽略了
跨单元转移时间, 文献 [4, 6−8] 考虑了跨单元转移
时间. 但是这些研究都隐含一个假设, 即单元间运输
能力充足, 工件在单元间运输无需等待. 而在装备制
造业的实际生产中, 由于各个单元分布在不同位置,
工件具有一定的重量和体积, 因此需要由运输工具
完成跨单元转移, 但运输工具的数量和容量却有限.
因此如何高效地利用有限的运输工具成为实际生产

中的重要问题. 本文考虑运输能力受限的跨单元调
度问题, 同时处理工序分派、工序排序和小车运输三
个子问题, 问题在复杂度和规模两方面都有所增加,
调度算法需要同时满足优化性能和计算效率两方面

的需求.
在实际生产中, 启发式规则在计算效率方面表

现出良好的性能, 因其简单、快捷和易实施的特点而
被广泛应用[9], 特别适用于复杂、具有动态特性的制
造环境[10]. 但启发式规则的缺陷在于它对调度环境
和调度目标的依赖性较强, 没有哪个规则能在所有
情况下都表现出良好的性能[11], 而且选用规则都是
根据人为经验事先指定的, 优化能力较差, 因此无法
满足复杂调度问题的优化性能需求.

超启发式算法 (Hyper-heuristic) 作为一种 “搜
索启发式方法” (Heuristics to search heuristics)[12],
相当于将启发式规则和其他搜索方法或学习机制的

优势相结合, 用优化能力较强的算法搜索或产生高
效的规则, 再用得到的规则求解. 在已有的超启发式
算法研究中, 遗传算法被广泛应用于选择启发式规
则[13−16]. 另外, Li 等[17] 采用基于蚁群优化算法的

超启发式方法解决混合流水车间调度问题. 贾凌云
等[18] 提出一种基于混合蛙跳算法的超启发式方法,
并通过遗传规划产生的规则扩充超启发式算法的规

则集. 刘兆赫等[19] 提出一种基于离散蜂群算法的超

启发式方法. 由于超启发式算法的搜索对象是启发
式规则而不是问题的解, 这样既避免了人工指定启
发式规则的主观性, 提高了优化能力, 同时也缩小了
搜索空间, 提高了计算效率.

对于生产调度问题而言, 超启发式算法通常是
为生产环境中的 “实体” (比如工件) 搜索底层的启
发式规则, 然后对这些实体应用启发式规则进行调
度. 本文将超启发式算法中的决策单位称为 “决策
块”, 决策块的大小决定了为多大范围的实体选择同
一个启发式规则. 按照决策块大小为分类标准, 可以
将超启发式算法的研究分为两类. 一类是决策块大
小均为 1 的情况, 即为每个实体 (机器/工件) 选择
一个启发式规则[13−14, 17−18]. 另一类是决策块大小
不全为 1 的情况, 即为多个实体选择同一个启发式
规则, Yang 等[20] 为每个阶段的所有机器选择一个

启发式规则. Vázquez-Rodŕıguez 等[15−16]、刘兆赫

等[19] 将每次决策看作一个决策点, 按时间顺序将所
有决策点划分为多个决策块, 为每个决策块选择一
个启发式规则.

在上述两类方法中, 决策块大小会直接影响算
法的计算效率和优化性能. 当决策块较小时, 能够考
虑到不同实体的状态特征, 更有可能为每个实体选
到合适的规则, 使得算法的优化性能有保证, 但也会
因此付出较大的计算开销, 反之亦然. 因此, 在解决
大规模复杂问题时, 决策块的大小成为影响算法计
算效率和优化性能的关键因素.

在现有的超启发式算法研究中, 决策块大小一
般都是事先指定的[13−15, 17−18], 本文称之为静态决
策块策略. 在这类方法中, 决策块大小在算法的运行
过程中是确定不变的, 这使算法的适应性受到限制.
动态决策块策略则是通过迭代不断优化决策块的大

小, 动态寻找合理的决策块划分方案. 在目前的研
究中, 采用动态决策块策略的文献还很少, Vázquez-
Rodŕıguez等[16] 采用遗传算法动态优化决策块大小

和启发式规则序列, 解决多目标作业车间调度问题.
基于以上分析, 本文设计了一种基于动态决策

块和蚁群优化 (Ant colony optimization, ACO) 的
超启发式算法 (Dynamic decision block and ACO-
based hyper-heuristic, DABH). 在传统超启发式的
框架上加入动态决策块策略,通过ACO动态构建决
策块并搜索启发式规则. 本文的主要贡献在于以下
两点: 1) 动态决策块策略可以合理地缩小搜索空间,
提高算法的计算效率; 2) ACO 算法作为一种构造型
优化方法, 通过信息素的引导, 动态生成大小合适的
决策块, 从而达到优化性能和计算效率之间的平衡.

1 问题模型

本文根据作业车间跨单元调度问题抽象出问题

模型, 以最小化加权延迟总和 (Total weighted tar-
diness, TWT), 为优化调度目标. 本文问题模型同
时考虑跨单元生产和跨单元运输的协同.

1.1 问题假设

本文研究运输能力受限的跨单元调度问题假设

描述如下:
1) 所有工件零时刻到达;
2) 每个工件的交货日期已知;
3) 工序在特定机器上的加工时间固定且已知,

准备时间独立于工序次序;
4) 每台机器在同一时刻只能加工一道工序;
5) 工序一旦开始, 便不允许中断和抢占;
6) 单元间存在加工能力重叠的机器, 即工件跨

单元加工路径具有柔性, 对于任意一道工序, 单元内
最多只有一台可加工的机器;



526 自 动 化 学 报 42卷

7) 考虑工件的跨单元转移时间, 忽略单元内转
移时间;

8) 小车负责运输由多个工件组成的一个批次,
一个批次内的工件可以有不同的目的单元;

9) 小车仅装载本单元内工件, 从本单元出发后
不在沿途各单元装载工件;

10) 小车按照一定顺序访问目的单元并卸载相
应工件, 一旦所有工件卸载完毕, 小车立即返回所属
单元;

11) 忽略小车装载和卸载工件的时间.

1.2 符号列表

与本文问题相关的符号变量定义如下所示.
索引

i : 工件索引 (i = 1, · · · ,N)
j : 工件 i 的工序索引 (j = 1, · · · , J (i))
m : 机器索引 (m = 1, · · · ,M)
c : 单元及所属小车索引 (c = 1, · · · , C)
b : 小车 c 上批次索引 (b = 1, · · · , B(c))
q : 第 b 个批次内工件的运输顺序索引

(q = 1, · · · , Q(b))
系统变量

Oij : 工件 i 的第 j 道工序

J (i) : 工件 i 的工序总数

pijm : 工序 Oij 在机器m 上的加工时间

si : 工件 i 的体积

di : 工件 i 的交货期

wi : 工件 i 的权重

v : 小车的容量
Tcc′ : 从单元 c 到单元 c′ 所需要的转移时间
tij : 工序 oij 完工后所需要的转移时间

Dij : 工序 oij 完工后转移的目的单元

sij : 工序 oij 的开始时间

fij : 工序 oij 的完工时间

αijm =

{
1, 工序 oij 可以被机器m 加工

0, 其他

βmc =

{
1, 机器m 分布在单元 c 内

0, 其他

γij =

{
1, 工序 oij 需要到另一个单元加工

0, 其他

决策变量

xijm =

{
1, 工序 oij 被分派至机器m 上

0, 其他

Yijt =

{
1, 工序 oi,j 在 t 时刻开始加工

0, 其他

Zijcbq =





1, 工序 oi,j 完工后, 工件 i 被分派

至小车 c 的第 b 个批次, 且运输
顺序为第 q 个

0, 其他

ωcbt =

{
1, 小车 c 的 b 批次在 t 时刻开始运输

0, 其他

1.3 目标函数及约束条件

本文的调度目标是最小化加权延迟总和. 目标
函数的数学表达式如式 (1) 所示.

min
N∑

i=1

wi max{(fiJ(i) − di), 0} (1)

根据实际生产中的问题特性和约束, 本文的约
束条件描述如下.

M∑
m=1

Xijm = 1, ∀i, j (2)

T∑
t=1

Yijt = 1, ∀i, j (3)

sij =
T∑

t=1

Yijtt, ∀i, j (4)

fi,j = sij +
M∑

m=1

pijmXijm, ∀i, j (5)

(1− αijm)Xijm = 0, ∀i, j, m (6)

(Xijmsij ≥ Xi′j′msi′j′ + Xi′j′mpi′j′m)∨
(Xi′j′msi′j′ ≥ Xijmsij + Xijmpijm),

∀i, i′, j, j′,m, XijmXi′j′m = 1, i 6= i′, j 6= j′ (7)
M∑

m=1

Xijm(sij + pijm) ≤ fiJ(i) , ∀i, j (8)

T∑
t=1

ωc,b,t = 1, ∀c, b (9)

C∑
c=1

B(c)∑
b=1

Q(b)∑
q=1

Zijcbq = γij, ∀i, j (10)

B(c)∑
b=1

Q(b)∑
q=1

Zijcbq =
M∑

m=1

Xijmβmc,

∀i, j, c, γij = 1 (11)

Dij = γij

M∑
m=1

βmcXijmc, ∀i, j (12)

tij ≥ Zijcb(q+1)Zi′j′cbq(ti′j′ + TDi′j′ ,Dij
),
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∀i, j, i′, j′, c, b, q (13)

tij ≥ Zijcb1TcDij
, ∀i, j, c, b (14)

T∑
t=1

ωcbtt ≥ Zijcbqfij, ∀i, j, c, b, q (15)

si(j+1) ≥ max

{
fij, γij

(
C∑

c=1

B(c)∑
b=1

Q(b)∑
q=1

Zijcbq×

T∑
t=1

ωcbtt + tij

)}
, ∀i, j (16)

T∑
t=1

ωc(b+1)tt ≥
T∑

t=1

ωcbtt + tij + ZijcbqTDijc,

∀i, j, c, b, q (17)
N∑

i=1

Q(b)∑
q=1

ZijcbqSi ≤ v, ∀c, b (18)

其中, 式 (2) 表示一个工序只能在一个机器上进行
加工; 式 (3) 表示一个工序在同一时刻只能被加工
一次; 式 (4) 和式 (5) 分别表示工序的开始加工时间
和完工时间; 式 (6) 表示工序只能被分派到具有相
应加工能力的机器上; 式 (7) 保证被分派到机器上
的工件的顺序性; 式 (8) 表示工件的完工时间大于
或等于其任意一道工序的完工时间; 式 (9) 表示小
车的一个批次只能被运输一次; 式 (10) 表示一个工
件只能被分派到一个小车的一个批次; 式 (11) 表示
需要跨单元的工件只能被分派到本单元的小车; 式
(12) 定义小车运输目标单元; 式 (13) 和式 (14) 表
示任意批次的所有工件只有在小车到达其目的单元

才能被卸载; 式 (15) 表示每个批次必须等到批次内
所有工件的前一道工序完成才能开始运输; 式 (16)
表示任意工序只能在其前一道工序完成, 并被运输
至目的单元才能开始加工; 式 (17) 表示每个小车运
输完一个批次内所有工件并返回所在单元后才能开

始下一批次运输; 式 (18) 表示所有被分派到同一小
车的同一批次的工件体积总和小于或等于小车容量.

2 DABH算法

在运输能力受限的跨单元调度问题中, 需要考
虑多个子问题以及它们之间的协同. 在解决这一类
大规模复杂调度问题时, 需要兼顾算法的优化性能
和计算效率. DABH 在超启发式的框架上加入动态
决策块策略, 通过合理的缩小搜索空间, 从而达到提
高算法计算效率的目的. 同时, DABH 采用 ACO
作为超启发式算法的高层优化方法, 通过信息素的
引导动态寻找合理的决策块划分方案, 并为不同的
决策块选择合适的启发式规则, 通过得到的启发式

规则进行调度产生完整解.

2.1 基于动态决策块的算法框架

本文问题模型包含三个子问题, 其中工序分派
为每道工序选择一台加工机器; 工序排序确定机
器缓冲队列中待加工工件的加工次序; 小车运输包
含对工件的组批和路径决策, 组批确定小车每个批
次运送哪些工件, 路径决策确定工件的运输次序.
DABH 算法解决以上三个问题的流程描述如图 1.

图 1 DABH 算法的整体流程图

Fig. 1 General algorithm of DABH

在图 1 中, 所有决策块大小在初始阶段随机生
成, 在迭代过程中根据解的优化性能更新部分最优
解的信息素, 然后根据信息素逐步优化决策块的大
小, 使决策块趋向于更加合理的划分. 同时, 根据候
选规则的信息素浓度为每个决策块选择规则. 在调
度过程中, 每个决策块内的实体采用相同的规则, 生
成最终调度解.

2.2 基于动态决策块的编码

在 DABH 算法中, 每个决策块的大小代表所包
含实体的数量, 这里实体指工件、机器和小车, 决策
块的大小决定一个启发式规则所作用的范围, 本节
对决策块以及基于决策块的编码进行形式化的描述.

本文将实体集合记为 E = {e1, · · · , eN}, 其
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中 N 表示实体的数量. 将启发式规则集合记为
H = {H ′,H ′′,H ′′′}, 其中 H ′ = {h′1, · · · , h′n} 代表
工序分派规则集合, H ′′ = {h′′1 , · · · , h′′p} 代表工序
排序规则集合, H ′′′ = {h′′′1 , · · · , h′′′q } 代表小车运输
规则集合. 在规则选取过程中, 分别从H ′、H ′′、H ′′′

中为工件决策块、机器决策块和小车决策块选取规

则, 最终得到基于决策块的规则编码.
定义 1. 将所有实体划分成若干个决策

块, 所有决策块构成的集合定义为 B, B =
{b1, · · · , bi, · · · , bL}, 集合中元素须同时满足两个
条件:

1)
⋃L

i=1 bi = E;
2)

⋂L

i=1 bi = ∅.
在定义 1 中, 条件 1) 表示所有实体都被划分到

各个决策块中, 条件 2) 表示一个实体不能重复出现
在多个决策块中.
例 1. 假设在工件分派子问题中有 4 个工件, 这

些工件被划分成两个决策块. 那么两个决策块的大
小之和为 4, 并且决策块之间没有重复的工件出现.
定义 2. 对于决策块集合 B = {b1, · · · ,

bi, · · · , bL}, 基于决策块的规则编码定义为 A =
{a1, · · · , ai, · · · , aL}.
例 2. 假设测试问题有 8 个实体, 包括 2 个工

件, 4 台机器和 2 个单元, 即 E = {e1, · · · , e8}, 启
发式规则集合 H = {h′1, h′2, h′′1 , h′′2 , h′′′1 , h′′′2 }.
当决策块大小均为 1 时, 即为每个实体选择一

个规则. 如图 2 所示, 虚框内为基于 8 个实体的规则
编码 A = {a1, · · · , ai, · · · , a8}, 在 H 中分派、排序

和运输规则分别有 2 个, 那么对应编码的搜索空间
大小为 22 × 24 × 22.

图 2 决策块大小均为 1 的编码

Fig. 2 Representation of decision blocks whose size is 1

当决策块大小不全为 1 时, 即存在为多个实
体选择一个规则的情况. 如图 3 所示, 将 8 个
实体划分为 4 个决策块, 即 B = {b1, b2, b3, b4}.
其中 b1 = {e1, e2}, b2 = {e3}, b3 = {e4, e5, e6},
b4 = {e7, e8}, 它们分别是 1 个工件决策块、2 个机
器决策块和 1 个小车决策块.

图 3 中虚框内为基于 4 个决策块的规则编码
A∗ = {a∗1, a∗2, a∗3, a∗4}, 即将 a∗1 分派给 e1 和 e2, a∗2
分派给 e3, a∗3 分派给 e4、e5 和 e6, a∗4 分派给 e7 和

e8. 类似地, 编码A∗ 的搜索空间大小为 21×22×21.

图 3 决策块大小不全为 1 的编码

Fig. 3 Representation of decision blocks with

different sizes

由此可见, 当决策块大小不全为 1 时, 决策块策
略能够有效缩小搜索空间, 在计算效率方面会有所
提高. 但是当决策块大小过大时, 问题求解空间将过
于单一, 有可能遗漏掉优质解, 导致算法的优化性能
受到限制. 因此确定合理的决策块大小, 将有利于在
提高计算效率的同时保证算法的优化性能.

2.3 基于动态决策块的规则选取

在 DABH 算法中, 通过信息素引导动态生成决
策块, 以决策块为单位选择启发式规则, 对决策块内
的所有实体应用规则得到调度解. 算法根据生成的
调度解的优劣更新信息素, 从而达到寻优的目标.

2.3.1 信息素结构

在构造信息素结构时, DABH 包含两类信息素
矩阵, 即决策块划分矩阵和启发式规则选择矩阵.

针对分派、排序、运输三个子问题, 决策块划
分矩阵分别为工件、机器和小车三个决策块划分矩

阵. 三个矩阵的大小分别为 N × D′、M × D′′ 和
C ×D′′′, 其中 N、M 和 C 分别表示工件、机器和

小车的数量, D′、D′′ 和 D′′′ 分别表示工件、机器和
小车决策块大小的上限, 上限取值通过参数实验获
得, 在第 3.2 节中有详细描述. 矩阵中元素 τi,p 表示

第 i 个决策块的大小为 p 的信息素浓度.
同上分析, 启发式规则矩阵分别为工件、机

器和小车三个分派规则矩阵. 矩阵大小为分别为
N ×R′、M ×R′′ 和 C×R′′′, 其中R′、R′′ 和R′′′ 分
别表示分派规则、排序规则和运输规则的数量. 矩
阵中元素 τi,q 表示第 i 个决策块选取第 q 个启发式

规则的信息素浓度.

2.3.2 候选规则集

针对三个子问题, 候选规则分别对应分派、排序
和运输三种规则. 另外, 由于工件交货期 (Due date)
直接影响 TWT, 因此在候选排序规则集中加入与
交货期相关的规则, 其中包含公认效果显著的 Ap-
parent tardiness cost、Cost over time、Minimum
slack、Slack per remaining processing time 等规
则[9].
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1) 候选分派规则
First available (FA): 选择最先可用机器.
Earliest finish time (EFT): 选择加工该工序后

具有最早完成时间的机器.
Least utilization (LU): 选择加工该工序后具

有最低占用率的机器.
Most available (MA): 选择当前缓冲区内待加

工工件最少的机器.
Shortest processing time (SPT): 选择加工时

间最短的机器.
2) 候选排序规则
Shortest processing time (SPT): 选择具有最

短加工时间的工件.
Smallest processing time ratio (SPTR): 选择

具有最小加工时间比率的工件.
Shortest remaining processing time (SRPT):

选择具有最短剩余加工时间的工件.
Weighted shortest processing time (WSPT):

选择具有最小加权加工时间的工件.
Time in shop (TIS): 选择在当前机器缓冲队列

中等待时间最长的工件.
Earliest due date (EDD): 选择具有最早交货

期的工件.
Weighted earliest due date (WEDD): 选择具

有最小加权交货期的工件.
Minimum slack (MS): 选择具有最小松弛时间

的工件.
Apparent tardiness cost (ATC) :选择ATC值

最大的工件, 具体计算见式 (19).

wi

pijm

exp
(
−max(di − pijm − t), 0

Kp

)
(19)

Cost over time (COVERT):选择COVERT值
最大的工件, 具体计算见式 (20).

wi

pijm

max(1−max(di − pijm − t), 0), 0) (20)

Slack per remaining processing time
(S/RPT): 选择 S/RPT 值最小的工件, 具体计
算见式 (21).

max
(

di − pijm − t

pijm

, 0
)

(21)

3) 候选运输规则
Earliest due date (EDD): 选择具有最早交货

期的工件.
Shortest processing time (SPT): 选择具有最

短加工时间的工件.

Smallest processing time ratio (SPTR): 选择
具有最小加工时间比率的工件.

Shortest remaining processing time (SRPT):
选择具有最短剩余加工时间的工件.

Weighted earliest due date (WEDD): 选择具
有最小加权交货期的工件.

Weighted shortest processing time (WSPT):
选择具有最小加权加工时间的工件.

Time in shop (TIS): 选择当前机器缓冲队列中
等待时间最长的工件.
2.3.3 确定决策块大小和规则

在 DABH 算法中, 采用 ACO 算法来确定决策
块的大小, 并为每个决策块选取规则. 每只蚂蚁通过
信息素浓度计算选择决策块大小和启发式规则的概

率.
1) 当蚂蚁选择决策块大小时, 第 i 个决策块的

大小为 p 的概率由式 (22) 计算可得.

Prip =
τip

D∑
k=1

τik

(22)

其中, τip 表示第 i 个决策块的大小为 i 的信息素浓

度. D 表示决策块大小的上限, 当选择工件决策块
大小时, D 为 D′; 当选择机器决策块大小时, D 为

D′′; 当选择小车决策块大小时, D 为 D′′′.
2) 当蚂蚁选择启发式规则时, 第 i 个决策块选

取第 q 个启发式规则的概率由式 (23) 计算可得.

Priq =
τiq

R∑
k=1

τik

(23)

其中, τiq 表示第 i 个决策块的选取第 q 个启发式规

则的信息素浓度. R 表示启发式规则的数量, 为工
件决策块选择规则时, R 为 R′; 为机器决策块选择
规则时, R 为 R′′; 为小车决策块选择规则时, R 为

R′′′.
2.3.4 信息素更新

本文采用最大最小蚂蚁系统 (Max-min ant sys-
tem, MMAS) 的信息素更新方法, 更新信息素的值
限定在区间 [τmin, τmax] 内, τmin 取值为 0.1, τmax 取

值为 5. 在每次循环中, 所有蚂蚁均完成调度解的构
造后进行信息素更新, 参与更新的仅为本次循环中
的 σ 个最优解. 这种方法既能使蚁群搜索的范围集
中在较优解附近, 又不会因使用循环中的单个最优
解或全局最优解更新信息素而使收敛速度过慢[21].
信息素更新规则如下:
1) 决策块大小信息素更新规则. 若第 i′ 个决策

块大小确定为 k, 则决策块划分矩阵中的元素 τi′k 根
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据式 (24) 进行更新.

τi′k = (1− ρ)τi′k + ρ∆τ (24)

2) 启发式规则的信息素更新规则. 若第 i′ 个决
策块选择第 l 个分派规则, 则启发式规则选择矩阵
中的元素 τi′l 根据式 (25) 进行更新.

τi′l = (1− ρ)τi′l + ρ∆τ (25)

在式 (24) 和 (25) 中, ∆τ = Q/Score, Q 为信

息素更新量影响因子, Score 为更新信息素的调度

解对应的目标函数值.

2.4 基于动态决策块的解码

DABH 算法通过 ACO 算法为决策块选择启发
式规则, 得到一组规则编码序列, 系统将其转换成具
体的调度解, 即解码过程. 解码算法描述如下:

步骤 1. 参数初始化, 置离散事件模拟器 (Dis-
crete event simulation, DES) 时钟 t = 0.
步骤 2. 分别把排序规则分配至各机器, 分派规

则分配至各工件, 运输规则分配至各单元小车.
步骤 3. 如果所有工件都已完工, 转步骤 11.
步骤 4. 对于可分派工件, 若存在单元间柔性路

径, 则根据分派规则选择加工机器, 更新被选机器的
缓冲队列; 否则, 说明其下一道工序的加工机器是确
定的, 直接分派到该机器的缓冲队列上.
步骤 5. 如果单元 c 的小车是空闲可用的且有

要运输的工件, 则转步骤 6; 否则, 转步骤 7.
步骤 6. 根据运输规则计算单元 c 中待运输工

件的优先级, 在不超过小车容量的情况下根据优先
级进行组批并确定小车的运输路径.

步骤 7. 如果机器m 变空闲, 则转步骤 8; 否则,
转步骤 10.
步骤 8. 根据排序规则调度一个工件.
步骤 9. 记录该工件调度工序的开工时间, 完工

时间和对应的加工机器.
步骤 10. t = t + 1, 转到步骤 3.
步骤 11. 利用步骤 9 的记录信息, 根据式 (1)

计算相应的目标函数值 TWT. 算法结束.

3 实验与分析

为了验证 DABH 算法的优化性能和计算效率,
本文进行了多组对比实验, 仿真实验采用 JAVA 语
言实现, 运行在 3.10GHz Core i5-2400 CPU, 4 GB
RAM 的 PC 机上.

3.1 实验设计

在运输能力受限的跨单元调度问题研究中, 目
前尚没有相关的 Benchmark, 因此设计了不同规模

下的多组测试用例. 测试用例的性能评价指标为目
标函数值 TWT, 按照式 (1) 计算可得, 与 TWT 相
关的工件交货期 di 按式 (26) 进行计算.

di = ri + k

n∑
j=1

pij (26)

其中 ri 是工件 i 的到达时间, 由于本文问题假设所
有工件零时刻到达, 因此 ri = 0;

∑n

j=1 pij 是工件 i

在可选机器上的平均加工时间 pij 的总和, k 为交货

期因子, 表示交货期的紧急程度, 默认取值为 6.
实验包括 20 个不同大小的规模, 机器和工件相

关属性的取值如表 1 所示. 每个规模下根据表 1 的
参数随机产生 10 个不同测试用例, 对每个不同的测
试用例进行 5 次独立的仿真实验. 每个测试问题采
用 pn1mn2cn3 的记法, 表示该测试问题中包含 n1

个工件、n2 台机器和 n3 个单元.

表 1 生成算例属性值

Table 1 Attributes for generating test problems

算例产生参数 取值范围

工件数 U[5, 450]

机器数 U[6, 120]

单元数 (小车数) U(3, 15]

每个单元内机器数 U[2, 6]

小车容量 U[2, 10]

工件权重 U(0, 1]

工序加工时间 U[1, 30]

单元间转移时间 U[6, 50]

为了验证算法的有效性, 实验分别在不同问题
规模下获取多个测试用例的目标函数 TWT 的平均
值, 通过 DABH 方法与其他方法之间的 Gap 值进
行对比分析.

3.2 参数分析

本文参数设计采用全因子设计方法[22], 使用
ANOVA (Analysis of variance) 方法从单因子效应
和双因子交互作用两个方面进行分析, 观测多个因
素对算法优化目标 TWT 的影响, 从而确定算法最
优参数的设置.
由于 DABH 采用 ACO 算法搜索规则, 因此信

息素挥发因子 ρ、信息素更新量影响因子 Q 和信息

素浓度最大值 τmax 等参数会对算法的优化性能有所

影响. 由于信息素更新量与 Q 直接相关, 在若干次
迭代更新后优质解路径上的信息素浓度将达到 τmax,
因此将 Q/τmax 作为实验参数, 其中 τmax 取值为 5,
ρ 和 Q/τmax 的参数取值分 4 个级别, 如表 2 所示.
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表 2 DABH 参数

Table 2 Parameters in DABH

参数 范围

ρ (0.01, 0.05, 0.2, 0.8)

Q/τmax (0.01, 0.05, 0.2, 0.8)

本文以最小化 TWT 为优化目标值, 图 4 展
示了单因子主效应. 由于影响算法性能包含两个因
子, 因此还需要分析因子之间的交互作用, 图 5 展
示了双因子的交互影响. 从图 4 和图 5 可看出, 当
ρ = 0.01, Q/τmax = 0.05 时, DABH 都具有最优解
性能.

图 4 最小化 TWT 目标下的单因子主效应图

Fig. 4 Influence of each factor with respect to

minimizing TWT

图 5 最小化 TWT 目标下的双因子交互作用图

Fig. 5 Influence of 2-factor interaction with respect to

minimizing TWT

在决策块大小上限的参数实验中, 工件、机器和
小车决策块数量的上限 D′、D′′、D′′′ 分别根据三种
实体数量的百分比 {10%, 20%, · · · , 100%} 进行取
值, 测试 10 种不同规格的参数设置, 最终效果最好
的上限参数为 100%, 因此 D′、D′′、D′′′ 分别被设
为三种实体的数量.

3.3 与基于静态决策块的方法比较

为了检验 DABH 算法中动态决策块划分策略
的有效性, 本节对比实验基于采用 DABH 的算法框
架, 将动态决策块划分策略与三种不同的静态决策
块划分策略进行比较. 为了保证实验的公平性, 三组
对比实验采取相同的运行时间作为终止条件.

1) 每个决策块的范围是调度中的一个实体
在调度中每个决策块包含一个实体, 将这种方

法记为 DABH-ONE.
实验按照式 (27) 计算 DABH 与 DABH-ONE

之间的 Gap 值, 记为 GapONE. 由于计算方法类似,
在后续的对比实验中, DABH 与其它算法之间的
Gap 值计算方法均参考式 (27).

GapONE =
scoreONE − scoreDABH

scoreDABH

(27)

其中, scoreONE 和 scoreDABH 分别代表决策块大小

均为 1 的方法和 DABH 的目标函数值.
实验结果如表 3 所示, 在不同规模的测试问题

下, DABH 均优于 DABH-ONE 的优化性能, Gap
平均值为 11.5%. 这组实验表明, 随着问题规模增
大, 实体的数量增多, DABH-ONE 的解编码长度也
增大, 因此搜索空间变大. 而 DABH 根据问题规模
将所有实体划分为若干个决策块, 每个决策块最少
包含一个实体, 决策块的数量小于或等于实体的数
量, 相应的解编码长度减少, 从而适当地缩小了搜索
空间. 由此可见, DABH-ONE 虽然能关注每个实体
的状态, 但由于搜索空间过大, 使得在相同条件下前
者的计算能力下降, 所以综合求解能力与 DABH 相
比较差.

2) 每个决策块的范围是调度中的一类实体
在调度中每个决策块包含一类实体, 将这种方

法记为 DABH-ALL. 本文的问题针对工件、机器
和小车三类实体. DABH 与 DABH-ALL 之间的
Gap 值记为 GapALL. 如表 3 所示, DABH 相比于
DABH-ALL 在平均性能上提升了 26.8%. 实验表
明, DABH-ALL 过度缩小了搜索空间, 使解的多样
性受到限制, 从而影响解的质量. 而 DABH 通过动
态寻找合理的决策块划分方案, 既保留了解的多样
性, 又使得计算时间处于合理的范围.

3) 每个决策块的范围是调度中的多个实体
为了避免决策块过大或过小, 本节针对 1) 和 2)

提出的决策块划分方案, 将决策块的大小设置为决
策块候选取值的中间值, 记为 DABH-AVG. DABH
与 DABH-AVG 之间的 Gap 值记为 GapAVG. 如表
3 所示, DABH 相比于 DABH-AVG 在平均性能上
提升了 14.2%. 为了直观地进行对比, 将 DABH 与
三种策略对比的Gap 值绘制成折线图, 如图 6 所示.
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图 6 DABH 与不同决策块划分策略之间的 Gap 比较

Fig. 6 Gap values between DABH and

different decision block strategies

结合表 3 与图 6 分析发现, 从平均性能来看,
DABH-AVG 处于中间的位置, 这主要与 DABH-
AVG 的决策块大小适中有关. 从图 6 可以看出,
当问题规模较小时, DABH-ALL 的相对性能最差,
当问题规模较大时, DABH-ONE 的性能最差, 而

DABH-AVG 的表现相对平稳.
综合实验 1)∼ 3) 进行分析, 决策块大小过小

或过大都会影响算法的计算效率和优化性能, 即使
DABH-AVG 的决策块大小适中, 但由于决策块大
小确定不变, 因此性能也会受到影响. 而 DABH 在
每次迭代中根据信息素引导更新决策块大小, 然后
为每个决策块选择合适有效的启发式规则. 这样不
但在一定程度上减少了搜索空间, 而且寻优能力也
得到了保障. 通过本节的实验可看出, 动态决策块策
略相比与静态决策块策略体现出多方面的优势.

3.4 与基于动态决策块的方法比较

在现有的研究中, Vázquez-Rodŕıguez 等[16] 采

用基于动态决策块和 GA 的超启发式方法 (Dy-
namic decision block GA-based hyper-heuristic),
以解决作业车间调度问题, 本文将其称作 DGBH.
DGBH 针对调度中的决策, 将所有决策划分为若干
个大小不等的决策块. 而 DABH 是将所有实体划分
为多个决策块. 本节将进行 DABH 与 DGBH 的对
比实验.

表 3 DABH 与静态决策块划分策略的性能比较

Table 3 Comparison between DABH and static decision block strategies

测试用例
TWT 运行时间 GapONE GapALL GapAVG

DABH DABH-ONE DABH-ALL DABH-AVG (s) (%) (%) (%)

p5m6c3 0.0 0.0 0.0 0.0 1.8 − − −
p15m8c3 0.0 0.0 10.5 0.0 4.5 − − −
p20m11c3 0.0 0.0 15.5 0.0 5.6 − − −
p40m13c5 1 317.5 1 320.3 3 363.7 2 224.9 28.2 0.2 155.3 68.9

p50m15c5 4 463.4 4 717.4 7 292.8 5 750.6 38.6 5.7 63.4 28.8

p60m16c5 7 853.8 8 183.2 10 594.3 9 416.9 48.9 4.2 34.9 19.9

p70m20c7 7 966.6 9 736.6 11 216.2 9 798.4 74.5 22.2 40.8 23.0

p80m21c7 16 504.9 19 385.3 19 653.9 19 137.8 84.1 17.5 19.1 16.0

p90m21c7 8 312.6 9 853.9 11 981.9 9 554.0 98.9 18.5 44.1 14.9

p100m25c9 21 774.8 26 339.4 25 924.7 25 197.7 93.3 21.0 19.1 15.7

p120m30c9 41 868.6 45 104.2 47 292.2 44 605.0 145.2 7.7 13.0 6.5

p140m35c11 43 255.4 47 646.4 47 523.0 47 284.2 199.0 10.2 9.9 9.3

p160m40c11 53 375.9 61 828.7 56 588.8 56 262.8 232.0 15.8 6.0 5.4

p180m45c13 78 761.0 86 352.7 89 622.8 83 336.1 299.5 9.6 13.8 5.8

p200m50c15 110 299.3 119 319.6 119 545.3 115 330.3 323.3 8.2 8.4 4.6

p250m65c15 155 422.9 167 271.9 164 193.1 164 003.1 447.5 7.6 5.6 5.5

p300m75c15 232 254.5 255 936.0 247 079.6 243 052.9 514.5 10.2 6.4 4.6

p350m90c15 303 144.1 334 527.3 316 700.5 314 547.5 692.0 10.4 4.5 3.8

p400m100c15 378 489.1 421 689.9 406 151.6 397 148.0 798.5 11.4 7.3 4.9

p450m120c15 466 779.7 535 080.7 489 769.7 486 647.2 1 187.9 14.6 4.9 4.3

平均值 11.5 26.8 14.2
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为了保证实验的公平性, 对比实验采用相同的
问题模型和候选规则集, 种群数目为 100, 终止条件
为 DGBH 算法运行 200 代所需要的时间.

本实验 DABH 与 DGBH 之间 Gap 值记为
GapDGBH. 实验结果如表 4 所示, 在不同问题规
模下, DABH 在 TWT 性能方面平均提升了 5.0%.
在收敛性方面, 图 7 展示了在问题规模 p40m25 下
两种方法运行 200 代的收敛情况.

表 4 DABH 与 DGBH 的性能比较

Table 4 Comparison between DABH and DGBH

测试用例
TWT 运行 GapDGBH

DABH DGBH 时间 (s) (%)

p10m10 6 865.0 7 048.0 1.9 2.7

p20m10 26 176.0 26 686.8 4.0 2.0

p20m15 37 625.0 39 070.2 6.4 3.8

p20m20 23 791.8 25 214.8 9.3 6.0

p25m20 41 136.7 44 152.3 14.3 7.3

p25m24 62 536.8 67 871.5 18.9 8.5

p28m25 118 555.2 123 994.3 18.9 4.6

p32m25 147 814.5 155 273.5 25.8 5.0

p30m30 100 600.2 105 500.0 29.4 4.9

p40m25 207 853.8 219 031.5 32.2 5.4

平均值 5.0

图 7 DABH 与 DGBH 的收敛过程比较

Fig. 7 Evolutionary processes of DABH and DGBH

从图 7 中可以看出, DABH 在第 80 代之后趋
于稳定, DGBH 在第 150 代后趋于稳定, DABH 的
收敛速度快于 DGBH 方法, 体现出 DABH 在寻优
能力方面上的优势.
分析实验结果, DGBH 主要存在两方面局限性.

一方面, DGBH 的决策块编码中每位数字代表一个
决策块的大小, 所有基因位上的数值总和应与决策
总数相等. 然而在编码交叉变换时, DGBH 通过对
两条父代染色体上随机位置上的编码进行交叉变换

产生子代染色体, 这可能会产生基因位上的数值总
和小于或大于决策总数的情况, 需要通过若干次加 1

或减 1 的调整获得可行解, 这个过程不但破坏了父
代的优秀的遗传信息, 而且降低了计算效率. 另一方
面, 在突变过程中, DGBH 的决策块编码随机选择
两个元素交换, 启发式规则编码则是采取单点变换,
解的多样性受到限制. 相比而言, DABH 编码是通
过信息素引导生成, 能更好地处理动态决策块大小
的不确定性. 在每次迭代过程中, 所有蚂蚁根据信息
素重新构建决策块及启发式规则, 增加了解的多样
性, 保证了算法的寻优能力. 由此可见, ACO 算法
在动态决策块划分方面具有一定优势.

4 结论

本文针对运输能力受限的跨单元调度问题的特

点, 从实际应用的要求出发, 提出一种基于动态决策
块的超启发式方法, 解决运输能力受限的跨单元调
度问题. 在该方法中, 决策块的组成和大小通过迭代
优化产生, 将传统方法中为每个实体或所有实体选
择一个规则的形式转化为为每个决策块选择一个规

则, 从而获得计算效率和优化能力之间的平衡. 实验
结果表明, 与静态决策块相比, 动态决策块能够产生
更合适的搜索空间, 既节省了计算时间, 又保留了合
适的多样性. 与基于动态决策块的超启发式方法相
比, ACO 比 GA 具有更好的性能. 这种差异的原因
在于, 构造型算法与改进型算法相比, 能更好地处理
动态决策块大小的不确定性, 而改进型算法则需要
用更多的操作来处理进化过程中的不可行解. 由此
可见, DABH 同时兼备计算效率和优化性能的优势,
因此非常适合在实际应用中解决规模大、复杂性高

的跨单元调度问题.
考虑到不同的实体具有不同的属性, 在今后的

工作中可以考虑根据实体之间的相关性划分决策块,
使决策块的划分过程与问题的特性相互适应, 从而
提升算法的性能.
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