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基于自适应克隆启发算法的作业车间调度 
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摘  要：将优先权启发式算法获得的最小生产周期倒数作为抗体，采用实数编码，给出新的自适应克隆启发算法，用于求解作业车间调度
问题。设计一种新的自适应克隆算子，基于抗体间距离的大小，在抗体间自适应地分配抗体激励度和抗体克隆的数量，模拟免疫系统自适
应地调节抗体克隆数量的动态过程。FT10和 FT06的仿真实验表明，该算法性能稳定、效果良好。 
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【Abstract】This paper uses the inverse of Makespan as antibody, which is calculated by priority heuristic algorithm. It presents a Self-adaptive 
Clone Heuristic Algorithm(SACHA) based on the prior algorithm to solve Job Shop scheduling problem. SACHA adapts real code and it designs a 
kind of self-adaptive clone operator based on the distance between antibodies. The amounts of clone and excitation are assigned among antibodies 
adaptively. It simulates the dynamic process of adjusting the amount of antibody clones adaptively. Simulation tests of FT10 and FT06 show that the 
algorithm is stable and good. 
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1  概述 
作业车间调度(Job Shop scheduling)是比较难的组合优化

问题之一。目前，该问题的求解方法主要归为数学规划方法、
启发式算法、人工智能方法 3 类。其中比较典型的方法有模
拟退火(SA)、遗传算法(GA)、禁忌搜索(TS)、启发式搜索、
神经网络等。近些年的研究表明，并不存在一个全局最优的
调度规则。启发式规则由于简单、易于实现、计算复杂度低，
能够用于动态实时调度系统中，因此一直受到广泛的研究。
但它是局部优化方法，难以得到全局优化结果，并且不能对
得到的结果进行次优性的定量评估。遗传算法具有较强的全
局搜索能力，将启发式算法与遗传算法相结合能够获得优于
传统算法的结果。生物免疫系统是大规模并行、自适应信息
处理系统的样本。近年来新兴的人工免疫系统理论被用于解
决模式识别、计算机安全、自动控制、数据挖掘等多种计算
技术问题，其计算并行性和计算效率往往好于遗传算法，全
局搜索能力强，可以明显改善遗传算法解过早收敛现象。将
免疫算法与启发式算法结合形成混合算法，可为作业车间调
度问题提供一种新的研究途径。 

2  Job Shop调度问题描述 
有 m台不同的机器和 n个不同的工件，每个工件包含多

个由多道工序组成的工序集合，工件的工序顺序是预先给定
的。每道工序用它所要求的机器和固定的加工时间表示。此
外，对工件和机器有如下约束：(1)一个工件不能 2次访问同
一台机器；(2)不同工件的工序之间没有先后约束；(3)工序一
旦进行不能中断； (4)每台机器一次只能加工一个工件。

Makespan为调度的最小生产周期，即所有工件的最大完成时
间的最小值，调度问题要求确定机器上工件加工顺序，使
Makespan时间达到最小。上述问题的数学描述如下： 
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Venn将调度分为活动调度、半活动调度、非延迟调度[1]，
最优调度产生在活动调度集中。本文将最优调度的产生映射
到(0,1)实数区间，将调度问题的解作为抗体。设抗体 i邻域
搜索的范围为 ( ) ( )Neigh i min,max∈ ，邻域搜索变化步长为

_Neigh step 。首次搜索令 ( )Neigh i min= ，下次抗体 i搜索范
围变为 ( ) _Neigh i min Neigh step= + ，通过搜索步长不断调整
抗体 i的搜索范围，直至完成全部搜索任务。 

3  自适应克隆启发算法 
3.1  抗体亲合力 

将优先分配启发式算法获得的最小生产周期 Makespan
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的倒数作为抗体亲合力评价指标： 

_ i
kAb aff

Makespan
=                            (2) 

其中， _ iAb aff 为抗体 i的亲合力； k为比例调节因子。 

3.2  抗体编码 
采用实数编码，抗体 i 为 1 2{ , , , , }i i nAb ab ab ab ab= L L , 

{0,1}iab ∈ ，基因 iab 为区间 (0, 1)上任意实数。其中，
_n Ab codel= ； n为抗体编码长度。抗体中每一个基因对应

一个零件加工工序的优先权， n为全部工序数量。根据优先
权的大小将重新产生一个基因降序排列顺序，即调度顺序。 
3.3  算法实现 

本 文 的 自 适 应 克 隆 启 发 算 法 (Self-adaptive Clone 
Heuristic Algorithm, SACHA)步骤如下： 

步骤 1 抗体邻域初始化 
确定抗体变量范围 _Ab var 、解邻域 Neigh变化范围、邻

域搜索变化步长 _Neigh step 。 
步骤 2 产生初始解群体 
确定解群体中的抗体数 _Ab size 、抗体编码长度

_Ab codel 及抗体克隆总量 _Sum clone。采用实数编码，随机
生成解群体 1 2{ , , , }lPop Ab Ab Ab= L ，其中， _l Ab size= 。 

步骤 3 计算抗体亲合力 
最小生产周期 Makespan通过优先分配启发式算法获得，

按照 3.1节定义计算 Pop中的抗体亲合力。 
步骤 4 抗体交叉 
在 Pop中随机选择 2 个抗体，以交叉率 cp 进行算数交

叉，其中， t
iAb , 1t

iAb + 分别表示交叉前和交叉后的抗体 i； µ

是交叉调节参数。 
步骤 5 抗体选择 
若交叉后抗体的亲合力高于 Pop中抗体的亲合力，替换

Pop中较差抗体，更新解群体为 'Pop 。 
步骤 6 抗体克隆 
将 'Pop 中抗体进行克隆，克隆算子设计如下： 
(1)定义抗体间距离 
采用欧几里德距离定义抗体 ,i j 间的距离： 

1/ 2
_ _ _ij i jAb dis Ab aff Ab aff= −                   (3) 

(2)定义抗体激励度 
亲合力高的抗体克隆的数量较多，定义抗体激励度，并

且抗体克隆数量与抗体的激励度成正比。 

( )

( )

1 2

_ 1 2
1

1

2
2

1

__
/ 1

( ) _ _ ( )

_ ( ) _ ( )

i
i

Ab size m

ij ij
j

m

ij ij
j

Ab affAb stimul
S S

S Neigh i Ab dis Ab dis Neigh i

S Ab dis Neigh i Ab dis Neigh i

− −

=

=

=
+

⎧ = −∑⎪⎪
⎨
⎪ = − >∑
⎪⎩

≤  

       

  (4)       

其中， 1S 表示全部抗体间距小于等于搜索邻域的情况； 2S 表
示全部抗体间距大于搜索邻域的情况； m为 2S 出现的次数，

由于 'Pop 中 1S 与 2S 的情况对立，因此 1S 情况出现的次数为
_ 1Ab size m− − 。 
在 1S 情况下，抗体 _ ( )ijAb dis Neigh i≤ ，此时的抗体 j与

抗体 i非常近似，减少该类抗体克隆的数量，式(4)中 1S 与
_ iAb stimul 成反比。在 2S 情况下， _ ( )ijAb dis Neigh i> ，此时

抗体 j与抗体 i差异较大，增加该类抗体克隆数量，式(4)中 2S

与 _ iAb stimul 成正比，丰富 'Pop 中抗体的多样性。 
(3)确定抗体克隆数 
抗体依据自身激励度 _ iAb stimul ，按一定比例分配预设

抗体克隆数，抗体 i进行克隆的数量为 

_
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其中， _Sum clone为抗体克隆总量，即抗体预设克隆规模；
()Int 为对括号内的数向下取整。 
步骤 7 抗体变异 
对克隆后的抗体以变异率 mp 进行均匀变异。 
步骤 8 抗体选择 
重新计算变异后每个抗体的亲合力，若变异后抗体的亲

合力高于 'Pop 中抗体的亲合力，替换 'Pop 中较差抗体，更新
解群体为 ''Pop 。 

为了保证抗体的多样性，按概率 _Accept rate保留变异后
部分亲合力较低抗体，替换 ''Pop 中较差的抗体，再次更新解
群体为 '''Pop 。 

步骤 9 变邻域 
按邻域变化步长 _Neigh step 改变下一代抗体邻域搜索

范围，即改变抗体群中各抗体基因数值的取值范围，同时令
'''Pop Pop= 。 
步骤 10 判断是否满足进化代数 
如满足进化代数，转步骤 11；否则，转步骤 4。 
步骤 11 抗体译码，获得问题的解。 

4  实验 
4.1  实验参数 

表 1为 SACHA相关实验参数的设置。 

表 1  SACHA的实验参数 
 比例因子 k Ab_var Neigh Neigh_siep 

FT06 10 (0, 1) (0.005 0, 0.05) 0.000 50 
FT10 100 (0, 1) (0.000 5, 0.05) 0.000 05 

 pm pc Ab_codel Ab_size 

FT06 0.001 0.3 36 50 
FT10 0.001 0.3 100 30 

 代数 G μ Accept_rate Sum_clone 

FT06 100 0.5 0.000 1 60 
FT10 1 000 0.5 0.000 1 100 

4.2  实验结果 
表 2 和表 3 为实验结果。模拟退火(SA)和禁忌搜索(TS)

方法实验对比数据来源于文献[2-3]，遗传启发算法(GHA)是
本文将优先启发算法与遗传算法结合形成的混合算法。 

表 2  FT06实验结果 
 SA TS GHA SACHA 

最小Makespan 55 55 55 55 
平均Makespan - 55 55 55 
标准差 - 0 0 0 

表 3  FT10实验结果 
 SA TS GHA SACHA 

最小Makespan 1 089 963 1 024 960 
平均Makespan - 985.90 1 045.75 970.25 
标准差 7.34 10.46 18.64 8.12 

图 1和图 2分别为 SACHA用于 FT06, FT10问题时最小
生产周期 Makespan的搜索情况。 
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图 1  FT06最小生产周期 Makespan搜索 

 
图 2  FT10最小生产周期 Makespan搜索 

4.3  实验分析 
如表 2和图 1所示，在解决规模为 6×6的 FT06问题时，

SACHA 能够在种群进化 10 代内准确找到 Makespan 的全局
最小值。因此，对于解决小规模 Job Shop 问题，SACHA 性
能优秀。 

如表 3 和图 2 所示，SACHA 能够在 200 代内找到
Makespan全局最小值 960，优于模拟退火、禁忌搜索方法及
遗传启发算法的结果。 

如图 1 和图 2 所示，SACHA 搜索到全局最小 Makespan
后，每代抗体的平均最小生产周期变化仍很活跃，表明
SACHA维持种群多样性能力较强，能在一定程度上避免解 
 

早熟。 
寻找车间调度的最优解从理论上是 NP 完全问题，FT10

问题历来是较难处理的复杂调度问题，很难找到最优解，   
表 3 中的 4 种算法都未能找到最优解。由于调度问题的复杂
性，实际生产调度的目标应定为寻找一个好的、可行的解决
方案，即寻找最优解或次优解。目前还没有一个算法能很好
地解决调度问题，SACHA 算法的实现为调度问题的解决提
供了新的思路。 

5  结束语 
本文提出了一种新的自适应克隆启发算法用于 Job Shop

问题的求解。SACSA采用实数编码，避免了二进制编码面临
的“维数灾难”问题；设计了一种新的自适应克隆算子，模
拟免疫系统自适应地调节抗体克隆数量过程。在种群进化环
节，算法保留了基因遗传的特点，采用交叉和变异来进一步
改善种群中抗体的多样性，扩大抗体搜索范围。SACHA有效
地利用了其良好的全局搜索和局域搜索特性，维持种群多样
性能力较强，可以对复杂问题进行深度搜索，在一定程度上
避免了目标函数值陷入局部极小。通过 FT10和 FT06仿真实
验表明，SACHA 性能稳定，效果良好，可以作为一种求解
Job Shop问题的新方法。 
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可以看出，对于测试函数 f1和 f5，HOGA 算法得到的标
准差虽然大于 LEA算法和 OGA/Q算法，即本文算法得到的
最优解的波动性比其他 2 种算法大，但是函数的平均计算次
数分别减少 68%和 35%左右，且获得的最优解的精度明显优
于其他 2种算法，这说明 HOGA算法的收敛速度和搜索精度
明显优于其他 2 种算法。其中，测试函数 f1存在多个局部极
值点，测试函数 f5拥有 100！个局部极值点，搜索过程易陷
入局部最优。因此，HOGA算法还具有较强的多峰搜索能力。
对于 f6和 f7，本文的算法同 LEA 和 OGA/Q 算法比，函数的
平均计算次数分别减少了 78%和 46%左右，而函数寻优精度
却显著提高。对于测试函数 f2, f3, f4，本算法优化的结果不论
在函数的平均计算次数、最优平均值还是标准方差方面，都
要优于其他 2种算法。 

综上所述，将正交交叉算子和本文提出的聚类局部搜索
算子有机结合起来而形成的混合正交遗传算法，在求解复杂
的高维函数优化中，显示出了良好的性能。 

4  结束语 
本文在正交遗传算法的基础上引入局部搜索策略，提出

一种新的聚类局部搜索算子。实验结果表明，在高维的全局
函数优化中，新的算法不仅具有好的全局搜索能力，而且表
现了良好的收敛速度、搜索精度和多峰搜索能力。如何将新
的局部搜索算子同约束处理技术及多目标处理技术相结合， 

 

 
来处理高维的约束优化和多目标优化问题，是进一步研究的
方向。 
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