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摘　要　针对最小完工时间的流水车间作业调度问题，提出了一种自适应混合粒子群进化算法———ＡＨＰＳＯ，将遗
传操作有效地结合到粒子群算法中．定义了粒子相似度及粒子能量，粒子相似度阈值随迭代次数动态自适应变化，
而粒子能量阈值与群体进化程度及其自身进化速度相关．此外，针对算法运行后期进化速度慢的缺点，提出了一种
基于邻域的随机贪心策略进一步提高算法的性能．最后将此算法在不同规模的实例上进行了测试，并与其他几种
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几种算法，并且能够
有效求解大规模车间作业问题．
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１　引　言
调度问题是很多实际流水线生产调度问题的简

化模型，因此其研究具有极高的理论价值和实践价
值．本文研究的置换流水车间作业调度问题是在满
足工件约束和机器约束条件下，使得最小完工时间
尽可能小．工件约束指每个工件在每台机器上恰好
加工一次，每个工件在每个机器上的加工顺序相同；
机器约束指每台机器在任何时刻至多加工一个工
件，每台机器加工的各工件的顺序相同．该问题一般
可以描述为：狀个待加工的作业犑＝｛犑１，犑２，…，
犑狀｝，需要在犿台机器上加工犕＝｛犕１，犕２，…，
犕犿｝，每个作业包含犿道工序犑犻＝｛犗犻，１，犗犻，２，…
犗犻，犿｝，其中犗犻，犽代表作业犻在机器犽上的加工时间
为狋犻犽（１犻狀，１犽犿）的工序．作业犑犼的完工时
间犆犼为其最后一个工序完成时间即犆犼＝犆犼犿．求解
目标是求得一个可行调度，使得加工完所有作业所
花的时间犆ｍａｘ尽可能少．该问题可用如下的数学模
型表示：

犆π１１＝狋π１１
犆π犼１＝犆π犼－１１＋狋π犼１，犼∈｛２，…，狀｝
犆π１犽＝犆π１犽－１＋狋π１犽，犽∈｛２，…，犿｝
犆π犼犽＝ｍａｘ｛犆π犼－１，犽，犆π犼犽－１｝＋狋π犼犽，
　　犼∈｛２，…，狀｝，犽∈｛２，…，犿｝
犆ｍａｘ＝ｍａｘ犆犼，

其中，犆犼犽表示工序犗犼犽的完工时间．
此问题已被证明是ＮＰ难度问题［１］，因此，精确

方法［２］在合理的时间内只能求解小规模问题，其求
解时间随着问题规模成指数倍增长．而启发式算法
能够在可接受的时间内，使用较少的存储空间求得
问题近似最优解或最优解，主要分为构造启发式［３］

和元启发式两种［４］：构造启发式方法虽可以在较短
时间内获得调度问题的解，但其在构造调度的过程
中依赖根据问题局部信息设计的调度规则，所获得
的调度一般为局部最优解；元启发式方法，是基于仿
生学机理的调度算法能够在可行时间内以较大概率
获得该类问题的最优解或近似最优解，成为求解各
种车间调度问题的有效算法，正受到研究者的广泛
关注．

粒子群算法（ＰＳＯ）是受鸟群觅食启发提出的一
种进化计算方法，其收敛速度快、易于实现，被成功
应用在多个领域中［５］．目前，应用ＰＳＯ算法求解调

度问题的研究还很少，实验表明，在求解调度问题
时，它们较ＧＡ算法更为有效．但已提出的算法都存
在早熟收敛、易陷入局部最优、进化后期算法收敛速
度明显下降等缺点［６７］，主要是由于进化过程中粒
子能量不断下降，导致粒子进化停滞不前，群体多样
性过低造成的．为了克服这些不足，本文提出了一种
混合元启发式算法ＡＨＰＳＯ，将ＰＳＯ算法与ＧＡ算
法［８］结合在一起，利用遗传操作不断引入新的信息
指导群体的进化．定义了粒子相似度及粒子能量，粒
子相似度阈值随迭代次数动态自适应变化，而粒子
能量阈值与群体进化程度及其自身进化速度相关．
使用排序策略保持群体的多样性，当相邻的两个粒
子的相似度大于其当前的相似度阈值时，对其中的
一个粒子执行变异操作．设计了一种基于遍历矩阵
的快速计算最小完工时间方法．此外，针对进化后期
进化速度慢的缺点，提出了一种基于邻域的随机贪
心策略，进一步提高算法的性能．最后，分析了算法
的复杂度及收敛性，并通过实验对比证明了算法的
有效性．

２　犃犎犘犛犗算法
为了使用ＰＳＯ算法求解调度问题，Ｒａｍｅｓｈ

ｋｕｍａｒ提出了一种置换离散粒子群算法［７］，粒子在
更新过程中只交换相应位置的元素，而不引入新元
素．受其启发，我们将置换的思想引入到所提出的算
法中．对于一个含有狀个作业的流水调度问题，粒子
犻的位置及速度均被表示为一个满足“ａｌｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔ”
约束［９］的狀维向量，即所有作业的一个全排列，然后
结合ＧＡ算法中的交叉及变异操作不断更新粒子的
位置及速度．
２１　算法进化模型

在ＰＳＯ算法中，每个粒子的行为主要受其当前
动量项、个体认知部分及群体认知部分的影响．因
此，传统的粒子速度公式可通过将粒子的当前速度
与其个体最优解及当前的群体最优解分别进行交叉
来取代，粒子的位置更新也相应地变为将粒子当前
位置与当前速度交叉求得．粒子速度及位置更新公
式可表示如下：

犞犻（犽＋１）＝犞犻（犽）犘ｇｂｅｓｔ犘ｉｂｅｓｔ （１）
犡犻（犽＋１）＝犡犻（犽）犞犻（犽＋１） （２）

其中符号表示交叉操作．由上面的公式可以看出，
每个粒子追随其当前个体最优解及全局最优解运
动．与传统的ＰＳＯ算法一样，它具有快速收敛、计算
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简单等优点．但是，进化过程中粒子的速度会迅速逼
近零，即粒子的当前速度和其当前位置相同，使算法
易于陷入局部最优解，如实验部分的ＡＨＰＳＯＳＡ
算法所示．为此，本文引入了粒子能量及粒子能量阈
值的概念．粒子能量阈值随着迭代次数粒子的进化
速度动态自适应调整，使算法在进化初期具有较强
的全局搜索能力，在后期则侧重局部精化能力．

定义１．　给定粒子犘犻，其当前位置和速度分别
为犡犻，犞犻，当前的个体最优位置和群体最优位置分
别为犘ｉｂｅｓｔ，犘ｇｂｅｓｔ．此粒子当前所具有的能量可计算
如下：

犲狀犲狉犵狔（犘犻）（＝０．６×∑犱犻犿犼＝１狊犪犿犲（犘ｉｂｅｓｔ（犼），犘ｇｂｅｓｔ（犼））＋
　　　１．４×∑

犱犻犿

犽＝１
狊犪犿犲（犡犻（犽），犞犻（犽）））／（２×犱犻犿），

其中，狊犪犿犲（狓，狔）＝０
，若狓＝狔
１，若狓≠｛ 狔．

粒子能量用于刻画粒子的搜索能力，与粒子当前
状态及群体当前最优位置相关．易见犲狀犲狉犵狔（犘犻）∈
［０，１］．

定义２．设当前迭代次数为犮狌狉犌犲狀，犕犃犡犌犈犖
为最大迭代次数，犲犐狀犻与犲犉犻狀分别代表粒子能量的
上界及下界，则对于给定的粒子犘犻，其能量阈值定
义如下：
犲狀犲狉犵狔犜犺狉犲狊犺狅犾犱（犘犻）＝
　（犕犃犡犌犈犖－犮狌狉犌犲狀×狊狆犲犲犱（犘犻（犮狌狉犌犲狀）））［ ］犕犃犡犌犈犖

犲
×

　（犲犐狀犻－犲犉犻狀）＋犲犉犻狀，
其中，狊狆犲犲犱（犘（犽）犻）＝犘ｉｂｅｓｔ（犽）／犘ｉｂｅｓｔ（犽－１），犲为预
先指定的常量，用于控制粒子能量阈值的变化趋势．

粒子能量阈值与群体进化程度及粒子进化速度
相关．可以看出，算法运行过程中粒子能量不断变
化，当粒子能量小于它当前的能量阈值时，对其当前
速度及位置执行变异操作如式（３）～（４）所示，以此
引入新的信息增加粒子能量，扩大其能够到达的搜
索范围．

犞犻（犽）＝犿狌狋犪狋犻狅狀（犞犻（犽）） （３）
犡犻（犽）＝犿狌狋犪狋犻狅狀（犡犻（犽）） （４）

　　以上模型在迭代过程中群体多样性会不断减
少，全局搜索能力不断下降，影响群体的进化质量，
如实验中ＡＨＰＳＯＳ算法所示．由此，我们定义了粒
子相似度及粒子相似度阈值，采用排序策略保持群
体的多样性．粒子相似度用于度量两个粒子的相近
程度，根据相邻两个粒子的个体最优位置的距离

定义．
定义３．　给定粒子犘犻，犘犼，它们的相似度计算

如下：

狊犻犿犻犾犪狉犻狋狔（犘犻，犘犼）＝
∑
犱犻犿

犽＝１
狊犪犿犲犘ｉｂｅｓｔ（犽），犘ｊｂｅｓｔ（犽（ ））

犱犻犿 ，
其中，犱犻犿表示待加工的作业数量．

定义４．　设最大迭代次数犕犃犡犌犈犖，粒子相
似度阈值的取值范围为［狊犐狀犻，狊犉犻狀］，则当迭代次数
为犮狌狉犌犲狀时粒子相似度阈值定义如下：
狊犻犿犻犜犺狉犲狊犺狅犾犱（犮狌狉犌犲狀）＝

（犕犃犡犌犈犖－犮狌狉犌犲狀［ ］犕犃犡犌犈犖
狊
×（狊犐狀犻－狊犉犻狀）＋狊犉犻狀，

其中狊为一常量，用于控制粒子相似度阈值每次变
化的幅度．

粒子相似度阈值用于设定当前群体中粒子之间
距离的下界，它随迭代次数动态自适应变化．在算法
运行的初始阶段，粒子相似度阈值取值较大，使得粒
子在搜索空间中分布均匀，搜索范围扩大；随着群体
的不断进化，相似度阈值不断减小，使得粒子之间能
够逐渐聚合到当前的全局最优位置，加强搜索最优
位置的邻域，进一步提高最优解的精度．为了保持群
体的多样性，在进化过程中，根据适应度值对群体中
的所有粒子进行排序，当两个相邻的粒子的相似度
小于当前的粒子相似度阈值时，对较差粒子的历史
最优解执行变异操作，如式（５）所示．

犘ｉｂｅｓｔ（犽＋１）＝犿狌狋犪狋犻狅狀（犘ｉｂｅｓｔ（犽＋１））（５）
通过变异操作能够在群体中重新引入新的有用信
息，指导粒子搜索那些未曾搜索过的区域，进一步抑
制算法的早熟收敛．
２２　适应度计算

为了提高算法的速度，我们设计了一种基于遍
历矩阵的快速计算粒子适应度的方法．对于给定的
狀个待加工作业，每个作业包含犿道工序，我们将调
度犛＝〈狊１，狊２，…，狊狀〉的加工时间矩阵犜定义为

犜＝

狋１，狊１ 狋１，狊２ …狋１，狊狀
狋２，狊１ 狋２，狊２ …狋２，狊狀
   
狋犿，狊１狋犿，狊２ …狋犿，狊

熿

燀

燄

燅狀

，

其中，狊犻∈犑，狋犼犽表示作业犼在第犽台处理机上的加
工时间，１犻狀，１犼犿．

算法中粒子的适应度值由最小完工时间表示，
根据以上定义，通过对问题数学模型的分析，给定的
调度犛对应的最小完工时间，可通过按照如下公式
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遍历矩阵犜求得：

狋犻，犼＝

狋１，１， 犻＝１，犼＝１
狋１，犼－１＋狋１犼，犻＝１，犼≠１
狋犻－１，１＋狋犻，１，犻≠１，犼＝１
狋犻－１，犼＋狋犻，犼，狋犻－１，犼＞狋犻，犼－１
狋犻，犼－１＋狋犻，犼，狋犻－１，犼＜狋犻，犼－

烅

烄

烆 １

．

遍历完成后，新计算出的狋犿，狀的值就是调度犛的最
小完工时间．
２３　算法描述及分析

在我们的ＡＨＰＳＯ算法中，群体的初始化采用
随机的方式，即在搜索空间中随机地产生粒子的初
始位置和初始速度，将每个粒子的历史最优位置设
置为其当前位置，并计算每个粒子当前位置所代表
调度的最小完工时间，将其作为粒子的适应度值．根
据算法的进化模型，ＡＨＰＳＯ算法可描述如下．

算法．　ＡＨＰＳＯ．
　　ｂｅｇｉｎ

犻狀犻狋犻犪犾犻狕犲（狆狅狆）；
犮狌狉犌犲狀··＝０；
ｗｈｉｌｅ犮狌狉犌犲狀＜犕犃犡犌犈犖ｄｏ
ｆｏｒ犼··＝１ｔｏ狆狅狆犖狌犿ｄｏ
狆狅狆［犼］!狏［犮狌狉犌犲狀＋１］··＝狆狅狆［犼］!狏［犮狌狉犌犲狀］
犵犅犲狊狋狆狅狆［犼］!狆犅犲狊狋；
狆狅狆［犼］!狓［犮狌狉犌犲狀＋１］··＝狆狅狆［犼］!狓［犮狌狉犌犲狀］
狆狅狆［犼］!狏［犮狌狉犌犲狀＋１］；
狆狅狆［犼］!犳犻狋狀犲狊狊··＝犆ｍａｘ（狆狅狆［犼］!犮狌狉狉犲狀狋）；
ｉｆ狆狅狆［犼］!犳犻狋狀犲狊狊＜犆ｍａｘ（狆狅狆［犼］!狆犅犲狊狋）ｔｈｅｎ
　狆狅狆［犼］!狆犅犲狊狋··＝狆狅狆［犼］!犮狌狉狉犲狀狋；
ｅｎｄｉｆ
ｉｆ狆狅狆［犼］!犳犻狋狀犲狊狊＜犆ｍａｘ（犵犅犲狊狋）ｔｈｅｎ

犵犅犲狊狋··＝狆狅狆［犼］!犮狌狉狉犲狀狋；ｅｎｄｉｆ．
犮··＝犼；
ｗｈｉｌｅ狆狅狆［犮］!犳犻狋狀犲狊狊＜狆狅狆［犮－１］牔牔犮！＝１ｄｏ

狊狑犪狆（狆狅狆［犮］，狆狅狆［犮－１］）；
犮··＝犮－１；

ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｅｎｄｆｏｒ
ｆｏｒ犽··＝１ｔｏ狆狅狆犖狌犿ｄｏ
　狆犪狉狋犻犮犾犲犈狀犲狉犵狔··＝

狆犪狉狋犻犮犾犲犈狀犲狉犵狔犆狅犿狆狌狋犻狀犵（狆狅狆［犽］）；
ｉｆ狆犪狉狋犻犮犾犲犈狀犲狉犵狔＜
狆犪狉狋犻犮犾犲犈狀犲狉犵狔犜犺狉犲狊犺狅犾犱（狆狅狆［犽］，犮狌狉犌犲狀）ｔｈｅｎ
　　犻狀犮狉犲犪狊犲犘犪狉狋犻犮犾犲犈狀犲狉犵狔（狆狅狆［犽］）；

ｅｎｄｉｆ
ｉｆ犽！＝１ｔｈｅｎ
狊犻犿犻犾犪狉犻狋狔··＝

狆犪狉狋犻犮犾犲犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔犆狅犿狆狌狋犻狀犵（狆狅狆［犽］）；
ｉｆ狊犻犿犻犾犪狉犻狋狔＜狊犻犿犻犾犪狉犻狋狔犜犺狉犲狊犺狅犾犱（犮狌狉犌犲狀）ｔｈｅｎ

狆狅狆［犽］!狆犅犲狊狋··＝犿狌狋犪狋犻狅狀（狆狅狆［犽］!狆犅犲狊狋）；

ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｉｆ

ｅｎｄｆｏｒ
犮狌狉犌犲狀＋＋；
ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｒｅｔｕｒｎ犵犅犲狊狋；
ｅｎｄ．

　　注：犕犃犡犉犌犈犖表示算法的最大迭代次数；犮狌狉犌犲狀及
狆狅狆犖狌犿分别为当前迭代次数和群体规模；狉犪狀犱狅犿
表示［０，１］之间的随机数．

　　收敛通常是指一个系统或过程达到一个稳定状
态，对基于群体的优化算法来说，算法的收敛可以根
据群体的行为来定义［１０］．给定待求解的调度问题
犘，其搜索空间Ω，犵犫犲狊狋（狋）∈Ω为算法在时间狋或在
群体的第狋次进化中求得的最优位置．犵犫犲狊狋为Ω
中的一个固定位置，收敛的定义可记为

ｌｉｍ犵犫犲狊狋（狋）狋→∞
＝犵犫犲狊狋．

也就是说，如果由算法求得的犵犫犲狊狋不在变化，那么
就说处于收敛状态．如果犵犫犲狊狋为搜索空间的全局
最佳位置，则算法获得了全局最优收敛，否则算法陷
入局部最优位置．

定理１．　ＡＨＰＳＯ算法是收敛的．
证明．　将群体中的每个粒子的当前位置视为

一个状态，则所有的粒子当前位置的集合可视为一
种状态分布．这种状态分布会随算法的运行而改变．
由于ＡＨＰＳＯ算法的运行具有随机性，其基本操作
只与当前状态有关，是无后效性的，因此可以把群体
内的个体视为一个具有不同状态的随机变量的概率
分布．

首先证明由式（１）～式（２）构成的迭代过程是收
敛的．设群体规模为犿，问题规模为犾群体的状态记
为（狆１，狆２，…，狆犿），最佳调度为狆．所有的群体状
态构成一个１×犖的行向量，其中犖＝（犿!犾）！，这个
行向量的每个元素由排在一起的犿个粒子的当前
位置构成．可表示为
｛（狆（１）１，狆（１）２，…，狆（１）犿），（狆（２）１，狆（２）２，…，狆（２）犿），…，

（狆（犖）１，狆（犖）２，…，狆（犖）犿）｝，
假设经过若干代进化后，达到种群最优状态狆，不
妨设其排在状态行向量的第一个分两处，即
｛（狆（）１，狆（）２，…，狆（）犿），（狆（２）１，狆（２）２，…，狆（２）犿），…，

（狆（犖）１，狆（犖）２，…，狆（犖）犿）｝，
根据粒子的速度及位置更新公式可知，此时，处在最
优位置粒子的速度及历史最优位置均为狆，在下一
次迭代中求得的粒子当前位置不变．状态转移矩阵
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可写为

犆＝１
犆２１犆［ ］

２２

其中犆为随机矩阵，其每一行至少有一个正的元
素，为犖－１维行向量．显然犆为可约随机矩阵，
且犆２１，犆２２不是零矩阵，根据可约随机矩阵的性质有

犆∞＝（犆∞１，０，…，０），
其中，犆∞１＞０．因为犆∞可看作是一个状态分布，所以
应有犆∞１＝１，于是犆∞＝（１，０，…，０），即算法收敛到
了狆．

当算法中粒子能量小于其当前的能量阈值或粒
子的相似度大于当前相似度阈值时，虽然引入了变
异操作，但并没有改变当前已经得到的历史全局最
优位置，而且在以后的进化中，只有当得到的位置由
于此最优位置时才会被取代，即全局最优位置总是
朝着更好的位置进化．所以，根据定义６，ＡＨＰＳＯ算
法是收敛的． 证毕．

定理２．　ＡＨＰＳＯ算法求得的解是一个合法
调度．

证明．　算法中使用的交叉及变异操作可参看
文献［８］，每种操作都满足“ａｌｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔ”约束，都是
一个合法调度，即ＡＨＰＳＯ算法的搜索空间是由所
有合法调度构成的．所以由ＡＨＰＳＯ算法求得的解
必然合法． 证毕．

定理３．ＡＨＰＳＯ算法的空间复杂度为犗（（４狀＋
２犿＋２）·犱），群体每次进化的最坏渐进时间复杂度
为犗（犿狀犱２）．其中狀为群体规模，犱表示作业数量，
犿为处理机个数．

证明．　在ＡＨＰＳＯ算法运行过程中需要存储
每个粒子的当前位置、个体最佳位置、上一次迭代的
个体最佳位置及速度，令群体规模为狀，则它所消耗
存储空间为犗（４狀·犱）；在求解粒子适应度时还需要
存储处理时间矩阵，所消耗的空间为犗（２犿犱）；每次
执行交叉及变异等操作时还需要一个存储新位置或
速度的空间，此外还需要存储一个全局最优调度；所
以ＨＰＧＡ算法的空间复杂度为犗（（４狀＋２犿＋２）·
犱）．算法运行时，执行一次交叉操作消耗的时间最
多为犗（２犱－１），变异操作最多为犗（犱），所以在
ＨＰＧＡ算法的一次迭代过程中，由交叉或变异引起
的最坏时间复杂度为犗（２狀（２犱－１））；计算个体能量
时，需要访问每个粒子，由此引起的时间复杂度为
犗（２狀·犱）；计算相似度及相似度阈值所消耗的时间
也为犗（２狀·犱），求解每个粒子适应度时需要求得及
遍历与之相应的时间矩阵，其时间复杂度为

犗（２犿犱）．由于在一次迭代中需要计算所有粒子的
适应度，那么需要消耗的时间就变为犗（２犿狀犱），并
且最坏情况下，在一次迭代中每个粒子都需要更新其
个体最优位置及当前位置和速度时，那么此时所消耗
的时间就变为犗（４犿狀犱２）．当问题规模逐渐增大即
犿·狀的值趋于无穷大时，４犿狀犱２８狀犱２狀，所以
ＨＰＧＡ算法的最坏时间渐进复杂度为犗（犿狀犱２）．

证毕．
２４　算法改进

实验中发现，进化后期算法收敛速度明显下降，
当接近最优解时，易于停止进化．为此ＡＨＰＳＯ算法
中引入一种基于邻域的贪心随机搜索策略在每次迭
代过程中更新粒子的个体最优解，进一步提高解的
质量，此时将算法记作ＧＡＨＰＳＯ．

定义５．　给定一个含有狀个作业的调度问题，
它的任意一个有效调度π＝｛π１，…，π狀｝可看作是狀
维空间中的一个点．通过随机选择一个作业π犻，１
犻狀，将其插入到任意其它位置，可求得一个新的有
效调度，即狀维空间中一个新的点．所有以此方式求
得的点就构成了作业π犻的邻域．

根据以上定义，我们提出一种基于邻域的贪心
随机搜索策略，可描述如下．
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ．ＮｅｇｉｈｂｏｒｈｏｏｄＧｒｅｅｄｙ＿Ｉｎｓｅｒｓｉｏｎ（π）．
ｂｅｇｉｎ
犻犿狆狉狅狏犲··＝ｔｒｕｅ；
ｗｈｉｌｅ（犻犿狆狉狅狏犲＝ｔｒｕｅ）ｄｏ
犻犿狆狉狅狏犲··＝ｆａｌｓｅ；
犻··＝狉犪狀犱狅犿（０，犱犻犿犲狀狊犻狅狀－１）；
ｒｅｍｏｖｅｔｈｅｊｏｂπ犻ｆｒｏｍπ；
π′··＝ｂｅｓｔｓｃｈｅｄｕｌｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｉｎｓｅｒｔｉｎｇπ犻ｉｎａｎｙ

ｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆπ；
ｉｆ犆ｍａｘ（π′）＜犆ｍａｘ（π）ｔｈｅｎ
π··＝π′；
犻犿狆狉狅狏犲··＝ｔｒｕｅ；
ｅｎｄｉｆ

ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｒｅｔｕｒｎπ；

ｅｎｄ．

３　实验结果
文献［８］对各种基本的遗传操作及它们对ＧＡ

算法求解ＦＳＰ问题的性能的影响进行了分析．实验
中本文选择第二种形式的两点交叉操作，并分别测
试了６种变异操作对算法的影响．这６种变异操作
分别是近邻变异（Ｍ１）、随机交换变异（Ｍ２）、移位变
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异（Ｍ３）、置换变异（Ｍ４）、逆转变异（Ｍ５）、逆转／置
换变异（Ｍ６）．此外，还测试了粒子能量及粒子相似
度策略对算法性能的影响．最后在不同规模的Ｔａｉｌ
ｌｉａｒｄ数据集［１１］上对ＡＨＰＳＯ及ＧＡＨＰＳＯ算法进
行了测试，并与最近提出的求解调度问题的ＧＡ算
法［８］、ＳＰＳＯＡ算法［７］进行了比较．为了方便，实验中
ＡＨＰＳＯ和ＧＡＨＰＳＯ算法的参数设置相同，犕犃犡
犌犈犖＝１０００，狆狅狆犖狌犿＝６０，狊＝１．４０，犲＝１．３５，
犲犐狀犻＝０．４５，犲犉犻狀＝０．１０，狊犐狀犻＝０．８５，狊犉犻狀＝０．０５．

为说明算法每次求得的最优解与已知最优解的
差距，我们定义了算法所求得的最优解的平均偏离度
（ＡｖｅｒａｇｅＲｅｌａｔｉｖｅＤｅｖｉａｔｉｏｎ，ＡＲＤ）即算法每次运
行得到的最优解与已知最优解的差的均值．计算如下：

犃犚犇＝∑
犜

犻＝１
犛狅犾犻－犗狆（ ）狋犻犿犪犾／犜，

其中犜为针对某个问题算法的运行次数，它是算法
求得的最优解偏离已知最优解平均程度的指标，能
够反映出算法的平均求解质量．本文实验中每个测
试问题上各算法运行次数都为１０，即犜＝１０．
３１　粒子能量及粒子相似度策略对算法性能的影响

为了测试它们在ＡＨＰＳＯ算法中的作用，我们
比较了采用移位变异操作的ＡＨＰＳＯ算法、ＡＨＳ
ＰＯＳ算法及ＡＨＰＳＯ算法在不同规模问题上的求
解结果．ＡＨＰＳＯＳＡ算法是去除粒子能量及粒子
相似度策略即迭代模型只由式（１）～（２）构成的算
法；ＡＨＰＳＯＳ算法是去除粒子相似度策略即迭代
模型由式（１）～（４）构成的算法．表１为在每个问题
上各算法１０次运行中求得的最好解、最优解均值、
最差解及平均偏离度的比较结果．各算法在不同规
模问题上的群体平均适应度进化曲线如图１所示．

表１　犃犎犘犛犗，犃犎犘犛犗犛和犃犎犘犛犗犛犃在不同规模问题上的测试结果比较、
括号内的值为算法在此问题上运行１０次的平均偏离度

问题 测试结果
ＡＨＰＳＯＳＡ ＡＨＰＳＯＳ ＡＨＰＳＯ

ｔａ００５ １２５０／１２５４．３／１２７７（１９．３） １２３５／１２４２．０／１２５０（７．０） １２３５／１２４２．７／１２５０（７．７）
ｔａ０１０ １１２０／１１３９．２／１１６１（３１．２） １１０８／１１０８．０／１１０８（０．０） １１０８／１１０８．０／１１０８（０．０）
ｔａ０２０ １６１４／１６３２．７／１６５４（４１．７） １５９９／１６１４．２／１６３１（２３．２） １５９８／１６１１．４／１６１８（２０．４）
ｔａ０３０ ２２１２／２２４０．３／２２６９（６２．３） ２１９４／２２０４．４／２２２１（２６．４） ２１７８／２１９０．３／２１９９（１２．３）
ｔａ０５０ ３１９０／３２２３．９／３２４５（１５８．９） ３１３１／３１６１．１／３２０４（９６．１） ３１１２／３１５６．０／３２０４（９１．０）
ｔａ０６０ ３９８２／４０１９．９／４０７５（２６３．９） ３８８４／３９１７．６／３９６９（１６１．６） ３８４３／３８７２．５／３８９９（１１６．５）
ｔａ０７０ ５３４２／５３９４．８／５４２９（７２．８） ５３２８／５３４０．２／５３４６（１８．２） ５３２８／５３３６．６／５３４６（１４．６）
ｔａ０８０ ５９８６／６０４７．４／６０８７（２０２．４） ５８９６／５９０２．４／５９０４（５７．４） ５８８１／５９００．８／５９０３（５５．８）

图１　不同规模问题上ＡＨＰＳＯ、ＡＨＰＳＯＳ和ＡＨＰＳＯＳＡ算法的群体平均进化曲线

　　可以看出ＡＨＰＳＯ算法的平均求解质量最佳，
求得的最优解及平均偏离度都是最小的．ＡＨＰＳＯＳ

的求解质量也明显高于ＡＨＰＳＯＳＡ算法．也就是
说粒子能量及粒子相似度策略能够极大地提高算法
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的性能．从图１中明显看出ＡＨＰＳＯＳＡ算法虽然
收敛速度快，但容易陷入局部最优解，其求解质量最
差．此外，对于小规模问题由于其解空间小，粒子能
够搜索到的区域几乎涵盖整个解空间，此时，粒子相
似度策略对算法性能影响不大，如图１（ａ）所示．随
着问题规模增加，其求解空间也变得相对复杂，此时
排序策略能够指导粒子朝着最有希望获得更好解的

区域搜索，进一步提高算法的性能，如图１（ｂ）～（ｄ）
所示．
３２　局部搜索策略对算法性能的影响

为了测试局部搜索策略对算法性能的影响，我
们在每个测试集上采用不同变异操作的ＡＨＰＳＯ及
ＧＡＨＰＳＯ算法分别运行１０次，所求得的最优解、
最优解均值及最差解，如表２和表３所示．

表２　采用不同变异操作的犃犎犘犛犗算法的测试结果

问题 测试结果
Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４ Ｍ５ Ｍ６

ｔａ００５ １２４３／１２５２．６／１２９４１２３５／１２４６．３／１２５０１２３５／１２４２．７／１２５０１２４４／１２４７．０／１２５０１２３５／１２４２．８／１２５０１２３５／１２４０４／１２５０
ｔａ０１０ １１０８／１１２５．３／１１３８１１０８／１１１１．８／１１２７１１０８／１１０８０／１１０８１１０８／１１０９．２／１１２０１１０８／１１０８．９／１１１１１１０８／１１１０．１／１１２０
ｔａ０２０ １６１４／１６２８．８／１６５４１５９１／１６１０．９／１６２０１６０８／１６１１．４／１６１８１５９１／１６０９．９／１６２９１６０８／１６１１．８／１６１５１５９１／１６０６１／１６１８
ｔａ０３０ ２２１０／２２３８．０／２２７３２１８５／２１９８．０／２２２７２１７８／２１９０３／２１９９２１７９／２１８４．６／２１９６２１８６／２２０１．９／２２２０２１８３／２１９５．６／２２０７
ｔａ０５０ ３２０４／３２２２．３／３２８６３１３１／３１６２．６／３１９１３１１２／３１５６０／３２０４３１３１／３１５６．９／３２１６３１３１／３１６３．８／３２１３３１５２／３１７６．２／３１９５
ｔａ０６０ ３９４６／４０００．８／４０７６３８７１／３９０６．８／３９６５３８４３／３８７２５／３８９９３８５９／３８９２．１／３９０８３８８４／３９２４．２／３９８５３８６８／３９１３．９／３９４４
ｔａ０７０ ５３４２／５３７９．５／５４２２５３４２／５３４３．２／５３４６５３２８／５３４０５／５３４６５３４２／５３５２．０／５３８６５３４２／５３５５．８／５３８６５３４２／５３４３．０／５３４６
ｔａ０８０ ５９４９／６０３６．４／６０８７５９０３／５９０４．３／５９１６５８８１／５９００８／５９０３５９０３／５９１４．８／６００９５９０３／５９６７．８／６０６９５９０３／５９０６．６／５９２４

表３　采用不同变异操作的犌犃犎犘犛犗算法的测试结果
问题 测试结果

Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４ Ｍ５ Ｍ６
ｔａ００５ １２３５／１２４１．５／１２５０１２３５／１２３５．８／１２４３１２３５／１２３５０／１２３５１２３５／１２３６．８／１２４４１２３５／１２３５０／１２３５１２３５／１２３５０／１２３５
ｔａ０１０ １１０８／１１１１．８／１１２７１１０８／１１０８０／１１０８１１０８／１１０８０／１１０８１１０８／１１０８０／１１０８１１０８／１１０８０／１１０８１１０８／１１０８０／１１０８
ｔａ０２０ １６０４／１６１０．３／１６１４１５９１／１６０３．６／１６１３１５９１／１６０７．１／１６１７１５９１／１６０６．３／１６０８１５９１／１５９９．７／１６１３１５９１／１５９８７／１６０８
ｔａ０３０ ２１７８／２１８９．９／２２０２２１７８／２１８１．３／２１８９２１７９／２１８２．８／２１９５２１７８／２１８１０／２１８５２１７８／２１８１．２／２１８８２１７９／２１８１．０／２１８３
ｔａ０５０ ３１３１／３１３９．０／３１６２３０９１／３１１９．８／３１３２３０９１／３１１０３／３１３１３０９５／３１１８．９／３１３２３０９２／３１２８．１／３１４６３０９１／３１１８．５／３１３９
ｔａ０６０ ３８４９／３８７０．０／３８９９３８００／３８２２．５／３８５５３８０６／３８３９．８／３８９９３７９７／３８２９．２／３８６１３７９０／３８２５７／３８５５３８０２／３８２９．１／３８６４
ｔａ０７０ ５３２４／５３２８．５／５３３２５３２４／５３３１．０／５３４２５３２８／５３３１．６／５３４２５３２８／５３２９．６／５３４２５３２４／５３２９．４／５３４２５３２２／５３３１６／５３４２
ｔａ０８０ ５８８１／５９００．８／５９０３５８８１／５８９６．４／５９０３５８８１／５９００．８／５９０３５８５６／５８８７３／５９０３５８５６／５８９１．７／５９０３５８７９／５８９８．４／５９０３

　　从表中可以看出，无论是从所得到的最优解、最
优解均值还是最差解方面，使用变异操作Ｍ３时
ＡＨＰＳＯ算法的性能最佳，在１０次运行中除问题
ｔａ０２０外，求得的最小完工时间都优于使用其它几
种变异操作时算法求得的解．对于ＧＡＨＰＳＯ算法
来说，除变异操作犕１外，使用其它几种变异操作对
算法的性能影响不是很大，这主要是由于使用这几
种变异操作时，算法的全局搜索能力相差不大，而在
算法运行后期，解的质量的精化又主要依赖于贪心
随机搜索策略．从表１、表２的对比中可以看出，无
论使用哪种变异操作，ＧＡＨＰＳＯ算法求得的最优
解、最优解均值和最差解都要明显好于ＡＨＰＳＯ算

法求得的解．
此外，我们还比较了这两种算法的收敛速度，如

图２，它显示了对于不同规模的问题，采用不同变异
操作时最小完工时间随迭代次数的进化曲线．其中
虚线表示ＡＨＰＳＯ算法的收敛曲线，实线是Ｇ
ＡＨＰＳＯ算法的收敛曲线．显然，ＧＡＨＰＳＯ算法随
迭代次数收敛得快些，而且收敛点的值也小于
ＡＨＰＳＯ算法．对于不同的问题，变异操作对算法的
收敛速度的影响也稍有不同．

ＡＨＰＳＯ算法与ＧＡＨＰＳＯ算法在各问题上
所求得解的平均偏离度，如表４所示，括号内为Ｇ
ＡＨＰＳＯ算法的平均偏离度．

表４　犃犎犘犛犗与犌犃犎犘犛犗算法平均偏离度的比较

问题 测试结果
Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４ Ｍ５ Ｍ６

ｔａ００５ １７．６（６．５） １１．３（０．８） ７．７（０．０） １２．０（１．８） ７．８（０．０） ５４（００）
ｔａ０１０ １７．３（３．８） ３．８（０．０） ００（００） １．２（０．０） ０．９（０．０） ２．１（０．０）
ｔａ０２０ ３７．８（１９．３） １９．９（１２．６） ２０．４（１６．１） １８．９（１５．３） ２０．８（８．７） １５１（７７）
ｔａ０３０ ６０．０（１１．９） ２０．０（３．３） １２．３（４．８） ６６（３０） ２３．９（３．２） １７．６（３．０）
ｔａ０５０ １５７．３（７４．０） ９７．６（５４．８） ９１０（４５３） ９１．９（５３．９） ９８．８（６３．１） １１１．２（５３．５）
ｔａ０６０ ２４４．８（１１４．０） １５０．８（６６．５） １１６５（８３８） １３６．１（７３．２） １６８．２（６９．７） １５７．９（７３．１）
ｔａ０７０ ５７．５（６．５） ２１．２（９．０） １８５（９２） ３０．０（７．６） ３３．８（７．４） ２１．０（９．６）
ｔａ０８０ １９１．４（５５．８） ５９．３（５１．４） ５５８（５５８） ６９．８（４２．３） １２２．８（４６．７） ６１．６（５３．４）
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图２　不同规模问题上采用各种变异操作时ＡＨＰＳＯ和ＧＡＨＰＳＯ算法的群体适应度进化曲线

　　可以看出，无论是使用哪种变异操作ＧＡＨＰ
ＳＯ算法求得解的平均偏离度都明显小于ＡＨＰＳＯ
算法求解的平均偏离度．也就是说，ＧＡＨＰＳＯ
算法每次求得高质量解的概率远远大于ＡＨＰＳＯ
算法．

从上面的实验分析对比中可以得出，无论是从
求得的解质量、收敛速度还是平均偏离度方面，
ＧＡＨＰＳＯ算法都明显优于ＡＨＰＳＯ算法．但是，由
于ＧＡＨＰＳＯ算法在群体进化中，每个粒子都要执
行贪心随机搜索过程，所以每次群体进化所消耗的
时间也高于ＡＨＰＳＯ算法．在所有测试问题上ＡＨＰ
ＳＯ算法与ＧＡＨＰＳＯ算法进化一次所消耗的时间
对比如图３所示．

此外，由于贪心随机搜索过程主要依赖于插
入操作求解邻域内的点，所以在计算这些点的适应
度时可以通过使用文献［１２］中基于插入的加速算法
可以进一步提高ＧＡＨＰＳＯ算法的速度，但仍会
略慢于ＡＨＰＳＯ算法．在实际应用中是否采用贪心
搜索策略，需要在求解质量与求解速度之间进行
权衡．

图３　采用变异操作Ｍ３时ＡＨＰＳＯ和ＧＡＨＰＳＯ
算法求解各问题的时间对比

３３　与其他算法的比较
最后，为了进一步说明本文提出算法的有效性，

将它们与最近提出的ＧＡ算法［８］及ＳＰＳＯＡ算法［７］

进行了比较，所得结果如表５所示．表中都是使用各
变异操作每个算法运行１０次得到的最好结果，可以
看出在所有的测试集上无论ＧＡＨＰＳＯ算法还是
ＡＨＰＳＯ算法所求得的最优解、最优解均值及最差
解都明显小于其他两种算法，而且ＧＡＨＰＳＯ算法
能够求得问题ｔａ０７０的最优解５３２２，也就是说在此
问题上ＧＡＨＰＳＯ具有全局收敛性．

表５　算法求解结果比较
问题 规模 最优解 求解结果

ＧＡ ＳＰＳＯＡ ＡＨＰＳＯ ＧＡＨＰＳＯ
ｔａ００５ ２０×５ １２３５ １３０４／１３４７．０／１３８７ １２４４／１２５０．４／１２５４ １２３５／１２４０４／１２５０ １２３５／１２３５０／１２３５
ｔａ０１０ ２０×５ １１０８ １１８８／１２５２．４／１３０３ １１０８／１１２６．０／１１６０ １１０８／１１０８０／１１０８ １１０８／１１０８０／１１０８
ｔａ０２０ ２０×１０ １５９１ １７０２／１７９０．７／１８５２ １６００／１６３５．５／１６７４ １５９１／１６０６１／１６１８ １５９１／１５９８７／１６０８
ｔａ０３０ ２０×２０ ２１７８ ２３６８／２４５３．９／２５１７ ２１９４／２２４３．０／２２９９ ２１７８／２１９０３／２１９９ ２１７８／２１８１０／２１８５
ｔａ０５０ ５０×１０ ３０６５ ３３８４／３５１２．３／３５５７ ３１７３／３２２０．４／３２６０ ３１１２／３１５６０／３２０４ ３０９１／３１１０３／３１３１
ｔａ０６０ ５０×２０  ４３３８／４４５８．２／４５２４ ３９１７／３９８２．５／４０３８ ３８４３／３８７２５／３８９９ ３７９０／３８２５７／３８５５
ｔａ０７０ １００×５ ５３２２ ５４０９／５６１１．６／５６８８ ５３４２／５３６２．８／５３８９ ５３２８／５３４０５／５３４６ ５３２２／５３３１６／５３４２
ｔａ０８０ １００×１０ ５８４５ ６３０２／６３９５．０／６４９３ ５９０３／５９５９．１／６０５１ ５８８１／５９００８／５９０３ ５８５６／５８８７３／５９０３
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４　结　语
本文工作主要体现在以下几个方面：（１）提出

了一种求解流水调度问题的自适应混合粒子群算
法，将遗传操作结合到算法中；（２）定义了粒子能量
及随进化程度自适应调整的粒子能量阈值，采用变
异操作保持粒子的搜索能力；（３）引入了粒子相似
度及相似度阈值，并采用排序策略保持群体的多样
性，抑制算法的早熟收敛；（４）通过使用遍历矩阵方
式快速计算一个调度的最小完工时间；（５）证明了
算法的收敛性，分析了算法空间复杂度及迭代一次
的渐进时间复杂度．最后定义了衡量算法性能指标
平均偏离度，将该算法在８个不同规模的问题上进
行了测试，并与当前国际文献中最近提出的两种著
名算法进行了比较，结果表明无论是求得的解得质
量还是算法的稳定性均明显好于这两种算法，加入
随机贪心搜索策略后效果更佳明显．下一步工作主
要集中在测试其他交叉策略对算法的影响，找出交
叉操作与变异操作的最佳组合，以及使用本文提出
的算法解决其他组合优化问题．
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