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摘 要: 针对加工时间具有随机特性的 Job shop调度问题,提出基于分布估计算法的混合算法. 为增强分布估计算法

的种群多样性,定义了父代工序继承率并设计一种可保留父代个体优良结构特征的重组方法,该方法在继承父代个

体优良结构特征的同时避免了非法解的产生. 在个体选择评价阶段,采用最优计算量分配策略为每个个体分配模拟

量以提高个体评价的精确性. 仿真算例表明了所提出算法的有效性和鲁棒性.

关键词: Job shop调度；分布估计算法；提前/拖期

中图分类号: TP18 文献标志码: A

Hybrid estimation of distribution algorithm for stochastic Job shop
scheduling with earliness/tardiness penalty
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(School of Mechanical Engineering，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710072，China．Correspondent:
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Abstract: A hybrid estimition of distribution algorithm(HEDA) is proposed to solve the stochastic Job shop scheduling

problem with earliness/tardiness penalty. To enhance the population diversity of the HEDA, the inherit rate of the operations

in parent chromosome is defined and a new recombination method is proposed base on it. This recombination method

not only can make the offspring inherit the excellent characteristics of the parent effectively, but also can avoid infeasible

solution. To improve the precision of the individual evaluation, the optimal computing budget allocation is adopted in the

phase of individual selection. Simulation results show the effectiveness and robustness of HEDA.
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0 引引引 言言言

随机 Job shop调度问题 (SJSSP)是在 Job shop调

度问题的基础上引入随机参数形成的扩展形式[1],如

用概率分布表示的随机工时. 将加工时间作为服从概

率分布的随机变量对调度问题进行优化,更符合实际

加工环境. 当前, SJSSP已成为生产调度领域的研究

热点之一.

Horng等[2]将序优化与遗传算法相结合, 用于

搜索 SJSSP足够好的解. Lei[1]为同时优化Makespan

和拖期率的多目标 SJSSP,提出了一种多目标遗传算

法,并取得了较好的结果. Horng等[3]将进化策略 (ES)

嵌入到序优化算法中, 用于求解以最小化提前-拖

期惩罚为调度目标的 SJSSP. Gu等[4-5]为求解以期望

Makespan为调度目标的 SJSSP,提出了并行量子遗传

算法和竞争-协同量子遗传算法.

分布估计算法 (EDA)是一种基于统计学原理的

进化计算方法,通过建立精确概率统计模型和个体重

采样在搜索空间中进行寻优[6]. 在生产调度领域,王

圣尧等[7]提出了求解混合流水车间调度问题的分布

估计算法. Jarbouit等[8]为置换流水车间调度问题提

出了一种分布估计算法,并采用变邻域搜索提升个体

性能. Wang等[9]为求解加工时间随机的混合流水车

间调度问题,提出了一种有效EDA,同时考虑了调度

的效率和鲁棒性. 通过改进概率模型,补偿种群多样

性或混合其他方法等操作, 可以有效弥补EDA局部

搜索能力较弱和易早熟收敛的缺点[10]. Pena等[11]将
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遗传算法与EDA相结合提出了GA-EDA算法. Liu

等[12]提出了 PSO-EDA算法, 用于求解置换流水线调

度问题并得到较好的结果. Pandolfi等[13]在标准EDA

的基础上引入不同的混合机制以改进EDA,并将混合

算法应用于流水车间调度问题.周雅兰等[14]提出了一

种新的适用于求解排列问题的分布估计离散粒子群

优化算法.

面向客户的 JIT生产模式要求制造企业既要避

免零件的延迟交付带来拖期惩罚, 又要避免提前完

成造成库存成本的增加[15]. 鉴于此,本文提出一种混

合分布估计算法 (HEDA),用于求解以最小化期望提

前/拖期惩罚之和为调度优化目标的 SJSSP.采用基于

工序的编码方式,并为重组过程提出一种基于父代工

序继承率的个体重组方法. 为保证个体评价的精确

性,在个体的仿真评价阶段采用OCBA为待评价个体

分配模拟量. 仿真实验表明, HEDA求解以 JIT为目标

的SJSSP问题具有较好的优化性能和算法鲁棒性.

1 SJSSP数数数学学学模模模型型型
1.1 问问问题题题描描描述述述

首先对加工时间随机条件下 SJSSP模型用到的

数学符号进行说明,如表 1所示.

表 1 符号说明

符号 含义

𝐹 (𝑆) 目标函数-提前/拖期惩罚之和

𝜉 随机变量的标示

𝑆 可行调度

Ω 满足工艺约束的可行调度集合

𝑚 机器数

𝑛 工件数

𝐽𝑖 工件 𝑖

𝑀𝑗 机器 𝑗

𝑂𝑖𝑗 工件𝐽𝑖在机器𝑀𝑗上加工工序

𝜉𝑇𝑖𝑗 工件 𝑖在机器 𝑗上的随机加工时间

𝑋 随机加工时间的概率分布类型

𝜇𝑖𝑗 随机加工时间 𝜉𝑇𝑖𝑗的期望值

𝜎2
𝑖𝑗 随机加工时间 𝜉𝑇𝑖𝑗的方差

𝜉𝐸𝑖 工件 𝑖的提前惩罚

𝜉𝑇𝑖 工件 𝑖的拖期惩罚

𝑑𝑖 工件 𝑖的交货期

𝑀0 一个足够大的正数

𝛼𝑖 工件 𝑖的提前惩罚系数

𝛽𝑖 工件 𝑖的拖期惩罚系数

𝛼𝑖𝑗𝑘 工件 𝑖先在机器 𝑗加工再在机器𝑘加工

𝑥𝑖ℎ𝑗 机器 𝑗上工件ℎ在工件 𝑖完成之后才能加工

𝜉𝐶𝑖𝑗 工件 𝑖在机器 𝑗上的完工时间

𝜉𝐶𝑖𝑘 工件 𝑖在机器𝑘上的完工时间

𝜉𝐶ℎ𝑗 工件ℎ在机器 𝑗上的完工时间

𝜉𝑇𝑖𝑘 工件 𝑖在机器𝑘上的随机加工时间

𝜉𝑇ℎ𝑗 工件ℎ在机器 𝑗上的随机加工时间

SJSSP是 Job shop调度问题的扩展形式, 描述如

下: 𝑛个工件在𝑚台机器上加工, 每个工件需要加

工𝑚道工序,工序𝑂𝑖𝑗表示工件 𝐽𝑖在机器𝑀𝑗上加工.

每道工序的加工时间具有随机性,其分布规律根据历

史数据获得.工件 𝐽𝑖在机器𝑀𝑗上加工的随机加工时

间用 𝜉𝑇𝑖𝑗表示,并假设所有工序的随机加工时间 𝜉𝑇𝑖𝑗

服从独立同分布𝑋(𝜇𝑖𝑗 , 𝜎
2
𝑖𝑗).

调度模型需要同时满足以下假设: 同一时刻每台

机器只能加工一个工件;同一个工件同一时刻只能在

一台机器上加工; 工序一旦开始加工不允许中断; 所

有机器在 0时刻均可用;工件之间不允许抢占.

1.2 数数数学学学模模模型型型

提前/拖期 (E/T)以控制生产成本为目的,为了适

应 JIT生产模式而提出,工件提前完工产生提前惩罚

成本, 拖期完工产生拖期惩罚成本, 从而促使每个工

件在交货期节点准时完工.

根据三元组表示法[16], SJSSP可以表示为

𝐽𝑚∣SPT∣𝜉(𝐸/𝑇 )max, 𝐽𝑚为加工车间, SPT为随机加

工时间, 𝜉(𝐸/𝑇 )max为最小化目标. SJSSP数学描述如

下:

min
𝑆∈Ω

𝐹 (𝑆) = 𝐸
[ 𝑛∑

𝑖=1

(𝛼𝑖𝜉𝐸𝑖 + 𝛽𝑖𝜉𝑇𝑖)
]
. (1)

s.t. 𝜉𝐸𝑖 = max[(0, 𝑑𝑖 − 𝜉𝐶𝑖)∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛]; (2)

𝜉𝑇𝑖 = max[(0, 𝜉𝐶𝑖 − 𝑑𝑖)∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛]; (3)

𝜉𝐶𝑖𝑘 − 𝜉𝑇𝑖𝑘 +𝑀0(1− 𝑎𝑖𝑗𝑘) ⩾ 𝜉𝐶𝑖𝑗 ,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛⋀
𝑗, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; (4)

𝜉𝐶ℎ𝑗 − 𝜉𝑇ℎ𝑗 +𝑀0(1− 𝑥𝑖ℎ𝑗) ⩾ 𝜉𝐶𝑖𝑗 ,

𝑖, ℎ = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛⋀
𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; (5)

𝜉𝐶𝑖𝑗 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛⋀
𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (6)

其中: 式 (1)为目标函数, 目标是最小化期望𝐸/𝑇 惩

罚的加权和; 式 (2)为工件 𝑖的完工提前量; 式 (3)为

工件 𝑖的完工拖期量; 式 (4)为工件的工艺顺序约束,

工件 𝑖在机器 𝑖上加工完成之后才能在机器 𝑘上加工,

𝑀0为一足够大的正数,如果工件 𝑖先在机器 𝑗加工再

在机器 𝑘加工,则 𝑎𝑖𝑗𝑘 = 1,否则为 0; 式 (5)为机器加

工顺序约束, 机器 𝑗上工件ℎ在工件 𝑖完成之后才能

开始加工,如果满足约束,则𝑥𝑖ℎ𝑗 = 1,否则为 0;式 (6)

为所有工序的完工时间不能为负值.

1.3 评评评价价价方方方法法法

对于模型中具有随机特性的目标函数𝐹 (𝑆), 采

用Monte Carlo随机模拟技术根据每道工序的加工时

间的概率分布和取值范围随机采样,产生一组加工时
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间称为一次模拟. HEDA优化过程的评价函数为

min
𝑆∈Ω

𝐹 (𝑆) =

1

𝐿𝑟

𝐿𝑟∑
𝑙𝑟=1

{ 𝑛∑
𝑖=1

[𝛼𝑖𝐸
𝑙𝑟
𝑖 (𝑆) + 𝛽𝑖𝑇

𝑙𝑟
𝑖 (𝑆)]

}
. (7)

其中: 𝐿𝑟为随机模拟次数, 根据大数定律, 当𝐿𝑟 →
∞时可采用𝐿𝑟次模拟的均值作为期望值的估计值;

𝐸𝑙𝑟
𝑖 (𝑆)、𝑇 𝑙𝑟

𝑖 (𝑆)分别为第 𝑙𝑟次模拟的提前惩罚和拖期

惩罚.

2 混混混合合合分分分布布布估估估计计计算算算法法法

2.1 编编编码码码和和和解解解码码码

根据SJSSP问题的特点, 设计基于工序的编码

方式, 对所有工件工序的排列采用实数编码. 𝑛个工

件在𝑚台机器上加工, 每个工件有𝑚道工序. 任意

工件 𝑖的所有工序采用以下方式表示: ((𝑖 − 1)𝑚 + 1,

⋅ ⋅ ⋅ , (𝑖−1)𝑚+𝑗, ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑖−1)𝑚+𝑚).其中: 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑛, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. 一个加工序列表示一个调度解.

令𝝅 = (𝜋1, 𝜋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜋𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜋𝑛×𝑚)表示染色体

的𝑛×𝑚个位置,在此编码方式下,若 (𝑖− 1)𝑚+ 𝑗位

于加工序列中的位置𝜋𝑘, 则表示工件 𝑖的第 𝑗道工序

位于排列中的第𝜋𝑘位置.

为了描述编码方式,以一个 3 × 3调度问题为例

对编码方式进行说明, 𝑆 = [1, 4, 7, 2, 5, 8, 3, 6, 9]为问

题的一个可行解,其中 1、2、3表示工件 1的 3道工序,

4、5、6表示工件 2的 3道工序,以此类推.

由于染色体编码采用考虑工艺约束的实数编码

方式,种群初始化过程和HEDA的个体重采样过程均

在工艺约束下进行,避免了非法解的产生. 鉴于编码

方式的优良特性,本文采用如下解码过程进行染色解

码.

Step 1: 染色体中任意位置的所有元素分别整除

总工序数𝑚, 即 [(𝑖 − 1)𝑚 + 𝑗]/𝑚, 整除后的商加 1得

到工件号,余数 𝑗为工序号.

Step 2: 确定染色体中每道工序所用的机器序列

和加工时间序列.

Step 3: 根据染色体中工序的排列顺序,依次取工

件的前道工序完工时间与当前机器加工工序完工时

间的最大值作为该工件的开始加工时间,直至所有工

序分配至对应机器.

Step 4: 根据分配结果,通过随机模拟计算目标函

数值.

2.2 概概概率率率模模模型型型建建建立立立

EDA根据概率模型采样产生新种群, 采用基于

对优势种群统计学习的建模方法,可以使每个子代种

群的优势个体的优良信息得到共享.因此, 概率模型

的合理性对EDA性能起关键作用.

王圣尧等[7,17]设计了一种基于排列编码的概率

模型, 并将此模型应用于混合流水车间[7]和置换流

水车间调度问题[17]. 本文根据所研究的问题特点设

计一种可以有效统计优势种群解空间分布特性的概

率模型, 由于所解决的问题类型和设计的编码方案

不同于文献 [7,17], 概率模型也进行重新设计, 两者

的区别在于: 1)概率模型维度不同,混合流水车间调

度问题的概率矩阵为𝑛行𝑚列, SJSSP的概率矩阵为

𝑛 ×𝑚行𝑛 ×𝑚列; 2)概率模型中元素所表示的实际

意义不同,文献中的概率模型从数值上反映的不同工

件的加工优先关系,本文采用的概率模型表示优势种

群中每个工件的每道工序位于染色体中每一位置的

统计概率.

采用𝑛 × 𝑚行𝑛 × 𝑚列的矩阵𝑷 表示解空间的

概率模型,根据本文的染色体编码方式设计概率模型,

第 𝑙代概率模型𝑷 (𝑙)为

𝑷 (𝑙) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑝𝑙11,𝜋1
𝑝𝑙11,𝜋2

. . . 𝑝𝑙11,𝜋𝑛×𝑚

𝑝𝑙12,𝜋1
𝑝𝑙12,𝜋2

. . . 𝑝𝑙12,𝜋𝑛×𝑚

...
...

. . .
...

𝑝𝑙1𝑚,𝜋1
𝑝𝑙1𝑚,𝜋2

. . . 𝑝𝑙1𝑚,𝜋𝑛×𝑚

𝑝𝑙21,𝜋1
𝑝𝑙21,𝜋2

. . . 𝑝𝑙21,𝜋𝑛×𝑚

𝑝𝑙22,𝜋1
𝑝𝑙22,𝜋2

. . . 𝑝𝑙22,𝜋𝑛×𝑚

...
...

. . .
...

𝑝𝑙2𝑚,𝜋1
𝑝𝑙2𝑚,𝜋2

. . . 𝑝𝑙2𝑚,𝜋𝑛×𝑚

...
...

. . .
...

𝑝𝑙𝑛1,𝜋1
𝑝𝑙𝑛1,𝜋2

. . . 𝑝𝑙𝑛1,𝜋𝑛×𝑚

𝑝𝑙𝑛2,𝜋1
𝑝𝑙𝑛2,𝜋2

. . . 𝑝𝑙𝑛2,𝜋𝑛×𝑚

...
...

. . .
...

𝑝𝑙𝑛𝑚,𝜋1
𝑝𝑙𝑛𝑚,𝜋2

. . . 𝑝𝑙𝑛𝑚,𝜋𝑛×𝑚

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

. (8)

概率模型𝑷 (𝑙)中的元素 𝑝𝑙𝑖𝑗,𝜋𝑘
表示工件 𝑖的第 𝑗

道工序位于染色体中𝜋𝑘位置的概率. 如𝑷 (𝑙)中的

第 1列分别表示工件 1∼工件𝑛中, 从第 1道工序开

始统计直至第𝑚道工序位于染色体中位置𝜋1的概

率,后续每一列元素的意义依此类推. 注意到,在根据

概率模型𝑷 (𝑙)进行染色体采样的过程中, 因为受到

工艺约束, 在任意工件的前道工序未出现之前, 后道

工序出现概率的统计结果为 0,所以在个体重采样时,

需先将满足工艺约束的所有工序的统计概率归一化,

利用归一化之后的概率进行个体采样.

为获得优势个体解空间的分布规律,对优势群体
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解空间结构进行统计,有

𝑝𝑙𝑖𝑗,𝜋𝑘
=

𝐵size∑
𝑠=1

𝐼𝑆𝑖𝑗,𝜋𝑘
(𝑙)

𝑖×𝐵size
, ∀𝑖, 𝑗, 𝑘. (9)

其中: 𝐵size为优势个体的数量; 𝐼𝑆𝑖𝑗,𝜋𝑘
(𝑙)为解空间统计

函数,且有

𝐼𝑆𝑖𝑗,𝜋𝑘
(𝑙) =

⎧⎨⎩
1, 第 𝑙代个体𝑆中工件 𝑖的

第 𝑗道工序出现在位置𝜋𝑘;

0, otherwise.

(10)

采用以上方式统计优势种群中每道工序的位置

分布信息,建立产生新染色体的概率模型. 新染色体

的采样方法与第 2.4节种群初始化的采样过程相同.

2.3 模模模型型型更更更新新新机机机制制制

概率模型𝑷 为𝑛×𝑚行𝑛×𝑚列矩阵,根据本文

的编码方式和概率模型的设计,概率模型的更新是指

根据第 𝑙+1代优势群体结构空间的统计,更新下一代

染色体采样过程中每一道工序位于染色体中对应位

置的概率. 根据机器学习中的Hebb规则更新概率矩

阵中的元素,即

𝑝𝑙+1
𝑖𝑗,𝜋𝑘

= (1− 𝛼)𝑝𝑙𝑖𝑗,𝜋𝑘
+ 𝛼× 1

𝐵size

𝐵size∑
𝑠=1

[𝐼𝑠𝑖𝑗,𝜋𝑘
(𝑙)].

(11)

其中: 𝑝𝑙+1
𝑖𝑗,𝜋𝑘
为第 𝑙 + 1代工件 𝑖的第 𝑗道工序位于位

置𝜋𝑘的概率, 所有元素组成概率模型𝑷 (𝑙 + 1); 𝛼(0

< 𝛼 < 1)为学习速率.

2.4 种种种群群群初初初始始始化化化

根据初始概率矩阵𝑷 (0), 采用轮盘赌进行等概

率采样完成种群初始化, HEDA优化过程新种群的采

样采用同样的方法. 考虑工序约束的采样过程步骤如

下.

Step 1: 初始化工序备选集合𝑄;

Step 2: 从备选工序集合𝑄中确定满足工艺约束

的可选工序集合𝑄option, 𝑄option ∈ 𝑄;

Step 3: 根据概率矩阵确定可选工序集合

𝑄option中每道工序位于𝜋𝑘位置的概率;

Step 4: 归一化可选工序集合𝑄option中每道工序

的选择概率,根据选择概率采用轮盘赌算法随机选择

一个工序放在位置𝜋𝑘处;

Step 5: 从备选集合𝑄中删除已选工序, 当 𝑘 ⩽
𝑛×𝑚 (𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ )时, 转入 Step 2, 否则停止, 此时

备选工序集合为空;

Step 6: 返回生成的新个体.

2.5 重重重组组组方方方法法法

为了提高HEDA进化过程的种群多样性,避免算

法早熟收敛,将ES中的重组方法和 (𝜇 + 𝜆)选择嵌入

到EDA的搜索过程.

定义 1 父代工序继承率为 𝜃 = 𝑁(𝐽)/𝑛. 其中:

𝐽为需从父代继承工序位置的工件集合, 𝑁(𝐽)为需

要继承工序位置的工件数量, 𝑛为总工件数. 𝐽中的工

件随机产生,元素数量根据 𝜃确定.

为说明本文的重组算法,对定位工件和定位工序

定义如下.

定义 2 集合 𝐽中所有进行工序位置继承的工

件称为定位工件.

定义 3 定位工件的所有工序称为定位工序.

根据设计的染色体重组方式,本文染色体重组算

法流程如下.

Step 1: 根据问题规模设置父代工序继承率 𝜃值

或 𝜃的取值范围,作为𝑁(𝐽)随机取值的约束;

Step 2: 重组概率为𝑃𝑐, 执行重组的染色体个数

为𝜇𝑃𝑐, 从采样产生的𝜇个父代中随机选择父代𝑃1

和𝑃2;

Step 3: 随机选择𝑁(𝐽)个定位工件,查找 𝐽中定

位工序在父代𝑃1和𝑃2中的位置,分别赋给子代𝑆1和

𝑆2染色体中的对应位置;

Step 4: 提取剩余的𝑛−𝑁(𝐽)个工件的所有工序,

将𝑃1中剩余工序按顺序插入子代𝑆2的空位, 𝑃2中剩

余工序按顺序插入子代𝑆1的空位.

这种染色体重组方式可以避免对父代染色体结

构的破坏,并可以通过设置父代工序继承率调整重组

过程对父代特征的继承性.

2.6 选选选 择择择

(𝜇 + 𝜆)选择是ES中采用的一种确定性排序选

择方法, 𝜇表示父代个体数目, 即种群大小, 𝜆是父代

个体产生的子代个体的数目. 在产生𝜆个子代后, 从

父代和子代个体的并集中选择𝜇个后代.本文目标函

数值用期望值表示, 即E[𝜉(𝐸/𝑇 )max], 选择期望值小

的𝜇个个体参与下一代进化.

染色体评价过程中,每个个体中工序的随机加工

时间根据给出的分布规律采用Monte Carlo方法随机

产生, 为增加被选择个体的评价精确程度,采用最优

计算量分配策略 (OCBA)优化每个染色的随机模拟

次数[18]. OCBA的算法流程如下[19].

Step 1: 参数初始化,进化代数初值 𝑙 = 0,总模拟

预算为𝑇 ,所有个体的初始模拟次数𝑛𝑙
1 = 𝑛𝑙

2 = ⋅ ⋅ ⋅ =
𝑛𝑙
𝑖 = ⋅ ⋅ ⋅ = 𝑛𝑙

𝑁 = 𝑛0, 𝑁为种群中待评价的个体数量,

Δ为下一代总模拟量的增加量.
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Step 2: 如果
𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑙
𝑖 ⩾ 𝑇 ,则停止并输出每个个体

的模拟次数,否则转至Step 2.

Step 3: 在第 𝑙代模拟总量上增加模拟次数, 第

𝑙 + 1代待评价个体的总模拟量为
𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑙
𝑖 + Δ. 根据

第 𝑙代的模拟量分配结果,第 𝑙 + 1代中间个体的模拟

量分配计算如下:

𝑛𝑙+1
𝑗 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑛𝑙
𝑖 +𝛥

1 + 𝛼𝑙
𝑏 +

𝑁∑
𝑖=1,𝑖 ∕=𝑗 ∕=𝑏

𝛼𝑙
𝑖

,

其中𝛼𝑙
𝑖和𝛼𝑙

𝑏分别为第 𝑙代个体 𝑖的模拟量分配系数

和最优个体 𝑏的模拟量分配系数. 最优个体 𝑏和个体

𝑖分配的模拟量分别为

𝑛𝑙+1
𝑏 = 𝛼𝑙

𝑏𝑛
𝑙+1
𝑗 , 𝑛𝑙+1

𝑖 = 𝛼𝑙
𝑖𝑛

𝑙+1
𝑗 .

其中

𝛼𝑙
𝑖 =

𝛿𝑙𝑖[𝐹
𝑙
𝑏(𝑆𝑏)− 𝐹 𝑙

𝑗(𝑆𝑗)]

𝛿𝑙𝑗 [𝐹
𝑙
𝑏(𝑆𝑏)− 𝐹 𝑙

𝑖 (𝑆𝑖)]
,

𝛼𝑙
𝑏 = 𝛿𝑙𝑏

√√√⎷ 𝑁∑
𝑖=1,𝑖∕=𝑏

(𝛼𝑙
𝑖

𝛿𝑙𝑖

)2

,

第 𝑖个体的函数值为

𝐹 𝑙
𝑖 (𝑆𝑖) =

1

𝑛𝑙
𝑖

𝑛𝑙
𝑖∑

𝑘=1

𝐹 (𝑆𝑖)𝑘,

𝑘为第 𝑘次仿真, 𝑆𝑖、𝑆𝑗和𝑆𝑏分别为候选解集中的个

体 𝑖、𝑗和 𝑏,第 𝑙代中个体 𝑖的标准差为

𝛿𝑙𝑖 =

√√√⎷ 1

𝑛𝑙
𝑖

𝑛𝑙
𝑖∑

𝑘=1

[𝐹 𝑙
𝑖 (𝑆𝑖)− 𝐹 (𝑆𝑖)𝑘]2.

Step 4: 为第 𝑙 + 1代的候选个体 𝑖增加数量为

max (0, 𝑛𝑙+1
𝑖 − 𝑛𝑙

𝑖) (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)的模拟量,更新代

数 𝑙 = 𝑙 + 1,转至 Step 2.

2.7 混混混合合合分分分布布布估估估计计计算算算法法法

EDA的核心是通过概率模型和概率模型更新来

描述解空间分布和群体进化趋势[10]. 然而, EDA容易

对问题解空间的分布过拟合,使算法构建的概率模型

不能准确地表达解空间的信息,在算法多次迭代后种

群多样性减小,进而造成算法早熟收敛[11]. 因此,需要

采用一定的策略提高种群多样性.

本文将EDA与ES的重组方法和 (𝜇 + 𝜆)选择方

法相结合, 鉴于 (𝜇 + 𝜆)选择具有精英保留的特点,

使子代更好地继承父代个体的优良结构特性. 同时,

EDA具有对优势群体结构的继承和引导性, 所设计

的基于父代工序继承率的个体重组方法可在不破坏

优势个体结构的基础上提高群体多样性, 从而增强

EDA的搜索能力. HEDA算法流程如图 1所示.
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图 1 混合分布估计算法流程

3 仿仿仿真真真分分分析析析

3.1 实实实验验验说说说明明明

HEDA采用Matlab 2010b编程实现. 仿真实验运

行环境为: PC Intel G640处理器, CPU主频 2.8 GHz,

RAM 2.00 G. 选择ESOO[3]和ESOO-OCBA[20]两种算

法作为HEDA的对比算法,在仿真条件相同的情况下

与两种算法的优化性能进行比较. 根据对比文献中的

参数, 3种算法的参数设置如表 2所示.

表 2 仿真实验算法参数

参数 ESOO ESOO-OCBA HEDA

种群规模 1 000 1 000 1 000

进化代数 100 100 100

重组概率 0.8 0.8 0.8

变异概率 0.1 0.1

平均采样次数 368 368 368

学习速率 0.2

优势群体 50

定位工件 4

𝜇值 1 000 1 000 1 000

𝜆值 2 000 2 000 1 000

惩罚系数𝛼, 𝛽 1 1 1

HEDA中, 种群规模和进化代数与对比算法相

同,此外, 上一代中保留的优秀父代产生的子代个体



第 10期 肖世昌等: 混合分布估计算法求解随机 Job shop提前/拖期调度问题 1859

数目 (𝜆 = 1000)加上每一代个体重采样产生的新个

体 (𝜇 = 1000)之和也是 2 000, 即每一代被评价的个

体数目与对比算法相同.

3.2 结结结果果果分分分析析析

仿真算例采用文献 [3]中 8个工件 8台机器的算

例. 为了分析HEDA的优化性能, 对HEDA独立运行

20次, 每个个体平均模拟次数取 368次, OCBA初始

模拟量𝑛0 = 33,模拟量增加量Δ = 6600.

3种算法均采用Monte Carlo随机模拟产生工序

随机加工时间. 选择的随机加工时间分布规律分别

为截断正态分布、均匀分布和指数分布.截断正态分

布的均值为𝜇𝑖𝑗 , 方差为𝜎𝑖𝑗 , 并且限制产生的随机加

工时间大于 0; 均匀分布的随机加工时间的截断区

间为 [𝜇𝑖𝑗 − 3𝜎𝑖𝑗 , 𝜇𝑖𝑗 + 3𝜎𝑖𝑗 ]; 指数分布的均值为𝜇𝑖𝑗 .

HEDA执行 20次, 3种不同分布类型下的优化结果如

图 2所示.
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图 2 HEDA20次优化结果

对 20次仿真实验得到的数据进行分析, 列出最

优值、平均值、中位数、标准差和所耗平均时间,具体

如表 3所示. 由表 3可见, HEDA可以有效求解以最小

化提前/拖期惩罚为优化目标的 SJSSP.当随机加工时

间服从截断正态分布和均匀分布时,优化结果的标准

差较小,表明算法具有较好的优化性能鲁棒性; 当随

机加工时间服从指数分布时,算法的优化性能鲁棒性

有所降低. 当随机加工时间的分布类型不同时,算法

的平均运行时间略有差别,对于仿真优化问题属于合

理的计算时间. 图 2中, HEDA运行 20次的优化结果

也可以反映出当随机加工时间服从截断正态分布和

均匀分布时, HEDA具有较好的性能鲁棒性.

为进一步分析HEDA的性能, 将HEDA优化得

到的最优个体的目标函数值与ESOO[3]和ESOO-

OCBA[20]进行对比. HEDA的个体评价过程仅采用

OCBA[19]改善个体模拟量分配, 未采用序优化策略.

在随机加工时间服从 3种不同类型的随机分布条件

下,由 3种算法得到的目标函数最优值和HEDA相对

于ESOO[3]、ESOO-OCBA[20]的性能提升比率 Imp1、

Imp2见表 4. 由表 4可见, HEDA的优化性能相对于

ESOO和ESOO-OCBA均有明显提升, 表明HEDA求

解不同随机分布情况下的 SJSSP均具有较好优化性

能. 当加工时间服从均匀分布时, 性能提升分别为

22.79%和 12.51%,优化性能的提升最为显著.

表 3 HEDA优化结果的数值

分布类型 最优值 平均值 中位数 标准差 平均时间/s

截断正态分布 1 938.30 1 962.43 1 961.40 17.86 2 456.4

均匀分布 2 145.30 2 174.86 2 173.25 17.66 2 512.6

指数分布 2 338.10 2 442.23 2 429.95 52.20 2 383.1

表 4 HEDA与已有算法的性能比较

分布类型 ESOO[3] ESOO-OCBA[20] HEDA Imp1/% Imp2/%

截断正态分布 2 280 2 089 1 938.30 14.99 7.23

均匀分布 2 778 2 452 2 145.30 22.79 12.51

指数分布 2 683 2 590 2 338.10 12.86 9.73

4 结结结 论论论

本文对加工时间随机条件下的SJSSP提前/拖期

调度进行研究,给出了问题的数学模型, 提出了一种

混合分布估计算法HEDA.该算法采用基于父代工序

继承率的重组方法, 在继承优势群体特征的基础上

进一步增强个体的种群多样性, 避免混合分布估计

算法陷入局部最优. 为提高个体评价的精确性,采用

OCBA为每一代待评价个体进行模拟量分配. 通过 20

组仿真实验表明了所提出HEDA求解 SJSSP的可行

性和优化性能的鲁棒性,并通过与已有算法对比表明

了所提出算法具有优越的优化性能.

下一步将对随机期望模型的性能评价方法作更

深入研究,局部搜索与所提出HEDA的混合算法也值

得继续研究.
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