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摘要：针对具有双资源约束的分布式装配混合流水车间调度问题，提出一种基于知识驱动的迭代

贪婪（KDIG）算法。采用基于知识的 NEH（Nawaz-Enscore-Ham）初始化策略，生成初始解决方案。基

于问题特征设计了 4 种局部搜索算子。局部搜索算子与 Q 学习机制的结合使个体在迭代更新时动态选

择最优的局部搜索算子，从而显著提升个体在搜索过程中的效率。KDIG 算法与 5 种主流算法在 81 个

大型实例上的测试结果表明，KDIG 算法优于其他对比算法。
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Abstract： This paper proposes a knowledge-driven iterative greedy （KDIG） algorithm for the distrib⁃
uted assembly hybrid flow shop scheduling problem with dual resource constraints.  The algorithm adopts a 
knowledge-based NEH （Nawaz-Enscore-Ham） initialization strategy to generate the initial solution.  
Based on the problem characteristics， four local search operators are designed.  Combined with a Q-
learning mechanism， these operators enable individuals to dynamically select the optimal local search opera⁃
tor during iterative updates， thereby significantly improving search efficiency.  Experimental results on 81 
large-scale instances， comparing the KDIG algorithm with five other mainstream algorithms， demonstrate 
that the proposed KDIG algorithm outperforms all benchmark algorithms.
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0 引言

以提高生产灵活性并降低大规模定制复杂性

为目标的分布式制造已成为一种流行的生产模

式［1］。分布式混合流水车间调度已在汽车、钢铁、

电子、半导体、纺织和食品等行业应用广泛，相关

研究倍受关注。ZHANG 等［2］提出一种结合粒子

群优化和 Q-learning 局部搜索的多目标模因算

法。DI等［3］提出一种多智能体强化学习方法来最

小化完工时间和总能耗。LIU 等［4］针对具有阻塞

约束的分布式混合流水车间调度问题（distributed 
hybrid flow shop scheduling problem，DHFSSP），
提出一种改进迭代贪婪算法。CUI 等［5］研究了具

有不相关并行机器的多目标 DHFSSP，提出一种

改进的多种群遗传算法。SHAO 等［6］提出一种能

量和劳动感知的网络模因算法解决 DHFSSP。
虽然 DHFSSP 的研究已取得丰硕成果，但大

多数研究聚焦于机器资源的优化配置。生产调度

不仅受限于机器资源，还需综合考虑人力资源配

置。不同客户在产品规格、订单批量、交货周期等

方面的定制化需求也应满足。这使得生产过程必

须灵活调整以适应每个生产订单的独有特征。因

此，研究 DHFSSP 必须全面考虑复杂的生产场

景［7-9］和生产资源的约束条件［10-11］。
工作未能在最后期限内完成不仅会引发合同
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处罚，还会造成声誉损害，故研究具有生产装配与

工人资源约束，以最小化总延迟（total tardiness， 
TTD）为目标的具有双资源约束的分布式装配混

合 流 车 间 调 度 问 题（distributed assembly hybrid 
flow shop scheduling problem with dual resource 
constraints，DAHFSSP-DRC）很有意义。

迭代贪婪（iterative greedy，IG）算法算法是一

种高效简单的算法，起初用于解决求解流水车间

调度问题［12］，后被广泛用于解决各类调度问题。
JING 等［13］提出不确定处理时间的分布式置换流

水车间调度问题，并通过 IG 算法进行求解。ZOU
等［14］采用自适应 IG 算法解决制造车间中的自动

引导车辆调度问题。为处理阻塞混合流水车间问

题 ，QIN 等［15］提 出 利 用 交 换 策 略 的 IG 算 法 。
ZHAO 等［16］利用基于种群的 IG 算法解决了分布

式装配无等待流水车间调度问题，通过新的构造

启发式方法初始化起始种群。对于分布式阻塞流

水车间调度问题，KARIMI-MAMAGHAN 等［17］ 
在搜索过程中加入 Q-Learning 来选择合适的扰

动算子，提出一种基于 Q-Learning 的 IG 算法来解

决置换流水车间调度问题。
知识驱动的迭代贪婪（knowledge-driven iter⁃

ative greedy，KDIG）算 法 被 提 出 并 用 于 求 解

DAHFSSP-DRC。本 文 采 用 基 于 知 识 的 NEH 
（Nawaz-Enscore-Ham）初始化策略生成初始解决

方案。结合 4 种局部搜索算子与 Q-learning 机制，
使个体在迭代更新时动态选择最优的局部搜索算

子。81 个大型实例的算法对比验证了 KDIG 算法

的优越性。

1 问题描述和数学模型

1.1　DAHFSSP-DRC的描述

根据文献［18］，DAHFSSP-DRC 具体描述如

下：每个产品的生产分为加工和装配。加工在具

有双资源约束的分布式混合流水车间内完成。每

个工件都在提前指定的工厂内加工。工件一旦分

配到某个工厂，就不能转移到其他工厂。具有相

同生产流程的 N 个工件有连续的 NS个加工阶段。
每个阶段由一组机器 Ki，j，f和能加工工件 Oi，j的一

组工人 Wi，j，f 组成。工件 Oi，j 的加工时间提前确

定，且不受加工工人的影响。工件 Oi，j 加工完毕

后，进入装配阶段，即在有一台机器的装配车间逐

个组装每个产品。本文用到的量符号及其含义如

表 1 所示。
1.2　数学模型

DAHFSSP-DRC 的数学模型如下：

min TTD = ∑
p ∈ P

Tp （1）

Tp = max { Cp - Dp，0 } p ∈ P （2）

∑
f ∈ F

Zi，f = 1 ∀i ∈ I （3）

Zi，f = ∑
k ∈ Ki，j，f

∑
w ∈ W i，j，f

V i，j，f，k，w ∀i ∈ I，j ∈ S，f ∈ F （4）

表 1　文中量符号的含义

Tab.1　List of symbols used in the paper

量符号

i，i′

j

k

w

f

p，p′

I

Ip

S

P

F

Kf

Ki，j，f

Wf

Wi，j，f

Ji

Oi，j

Ff

Mj，k

Wj，w

Ci，j

NF

NP

NM

NM， j

NW

NW， j

Tp

Ti，j， f， k，w

Tp

Dp

Gi，p

Cp

Sp

L

Si，j

TTD

Vi，j， f， k，w，s

Xi，i′，j， f， k

Yi，i′，j， f， k

Zi， f

Hp，p′

说明

工件索引，i，i′=1，2，…，N

阶段的索引，j=1，2，…，NS

机器的索引，k=1，2，…，NM

工人索引，w=1，2，…，NW

工厂索引，f=1，2，…，NF

产品索引，p，p′=1，2，…，NP

工件集合

产品 p 的工件集合

阶段集合

产品集合

工厂集合

工厂 f中机器的集合

工厂 f中工件 Oi，j的加工机器集合

工厂 f中工人的集合

工厂 f中工件 Oi，j的加工工人集合

第 i个工件

第 j阶段的工件 i

第 f个工厂

第 j阶段的第 k台机器

第 j阶段的第 w 个工人

Oi，j的完工时间

工厂总数

产品总数

工厂中的机器总数

第 j阶段的机器总数

工人总数

第 j阶段的工人总数

产品 p 的延迟时间

工件的实际加工时间

产品 p 的装配时间

产品 p 的离开时间

工件 i属于产品 p

产品 p 的完工时间

产品 p 的开始时间

无穷大的正数

Oi，j的开始时间

总延迟

若工件由工人 w 处理，则为 1，否则为 0
若机器在工件 i后加工 i′，则为 1，否则为 0
若工人在工件 i后加工 i′，则为 1，否则为 0
若工件 i在工厂 f中加工，则为 1，否则为 0
产品 p 后紧跟 p′产品，则为 1，否则为 0
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Zi，f = ∑
i′∈ I - i

∑
k ∈ Ki，j，f

X i，i′，j，f，k ∀i ∈ I，j ∈ S，f ∈ F （5）

Zi，f = ∑
i′∈ I - i

∑
w ∈ W i，j，f

Y i，i′，j，f，w ∀i ∈ I，j ∈ S，f ∈ F （6）

∑
i′∈ I - i

∑
f ∈ F

∑
k ∈ Ki，j，f

X i，i′，j，f，k = 1 ∀i ∈ I，j ∈ S （7）

∑
i′∈ I - i

∑
f ∈ F

∑
k ∈ Ki，j，f

Y i，i′，j，f，k = 1 ∀i ∈ I，j ∈ S （8）

Si，j + ∑
f ∈ F

∑
k ∈ Ki，j，f

∑
w ∈ W i，j，f

PTi，j，f，k，wV i，j，f，k，w ≤ Si，j + 1 ∀i ∈ I，j ∈ S

（9）
Ci′，j - ∑

f ∈ F
∑

k ∈ Ki，j，f

∑
w ∈ W i，j，f

PTi，j，k，w，fV i，j，k，w，f + L ( 1 -

∑
f ∈ F

∑
k ∈ Ki，j，f

X i，i′，j，f，k )≥ Ci，j　　∀i ∈ I，i′∈ I，j ∈ S （10）

Ci′，j - ∑
f ∈ F

∑
k ∈ Ki，j，f

∑
w ∈ W i，j，f

PTi，j，k，w，fV i，j，k，w，f + L ( 1 -

∑
f ∈ F

∑
k ∈ Ki，j，f

Y i，i′，j，f，k )≥ Ci，j　　∀i ∈ I，i′∈ I，j ∈ S （11）

∑
i′∈ I - i

X i.i′，j，f，k = ∑
i′∈ I - i

X i′，i，j，f，k ∀i ∈ I，j ∈ S，f ∈ F，k ∈ Ki，j，f

（12）

∑
i′∈ I - i

Y i.i′，j，f，w = ∑
i′∈ I - i

Y i′，i，j，f，k ∀i ∈ I，j ∈ S，f ∈ F，w ∈ W i，j，f

（13）

∑
i′∈ I - i

X i.i′，j，f，k = ∑
w ∈ W i，j，f

V i，j，f，k，w ∀i ∈ I，j ∈ S，f ∈ F，k ∈ Ki，j，f

（14）

∑
i′∈ I - i

Y i.i′，j，f，w = ∑
k ∈ Ki，j，f

V i，j，f，k，w ∀i ∈ I，j ∈ S，f ∈ F，w ∈ W i，j，f

（15）

∑
P ′∈ P - p

H p，p′ = 1 ∀p ∈ P （16）

∑
P ∈ P - p′

H p，p′ = 1    ∀p′∈ P （17）

H p，p′ + H p′，p ≤ 1 ∀p ∈ P，p ∈ P （18）
Cp ≥ Ci，N S Gi，p + ATp ∀i ∈ I，p ∈ P （19）

Cp′ ≥ Cp + ATp′ + L ( 1 - H p，p′ ) ∀i ∈ I，p ∈ P，p′∈ P   （20）
Si，j ≥ 0，Ci，j ≥ 0 ∀i ∈ I，j ∈ J （21）

Sp ≥ 0，Cp ≥ 0 ∀p ∈ P （22）

式（3）为工件绑定约束，确保每个工件严格在

指定工厂加工；式（4）～式（6）为工序完整性约束，
确保每个工件所有加工阶段在同一个工厂连续加

工完成；式（7）、式（8）为单资源分配约束，限定每

个工件的所有工序阶段只能由单一工人—机器组

成；式（9）表示所有阶段的每个工件需按照给定顺

序加工；式（10）为机器冲突规避约束，保证同时段

单台机器仅加工一个工件；式（11）保证一个工人

一次仅加工一个工件；式（12）、式（13）确保机器

中有紧前和紧后的工件，防止出现加工时间浪费；
式（15）确保任何时间段的工人均只能加工一个工

件；式（16）～式（18）为产品时序约束，维护装配线

产品的先后关系并保证每个产品都有紧前和紧后

的产品；式（19）表示装配触发条件，要求产品所有

组件完工后方可启动装配；式（20）保证任意两个

产品之间的装配时间不重叠。
1.3　DAHFSSP-DRC问题的知识

引用文献［19］提出的两种知识设计 KDIG
算法。

知识 1（K1）：将属于同一产品的工件分配到

不同的工厂，有助于提前产品的开始装配时间。
知识 2（K2）：如果属于同一产品的工件在每

个工厂中一起分配，则该产品的组装可更早开始。

2 KDIG 算法求解 DAHFSSP-DRC

IG 算法是一种简单的迭代搜索方法，易于编

码和理解。本文以 IG 算法为主体框架，并结合问

题知识设计高效的策略，从而提出 KDIG 算法。
KDIG 算法主要由基于知识的初始化策略、破坏

和重构，以及基于 Q-learning 的变邻域局部搜索、
验 收 准 则 组 成 。 图 1 给 出 KDIG 算 法 的 主 要

流程。

2.1　编码方式

DAHFSSP-DRC 的加工部分包含 4 个子问

题：①工件的工厂分配；②工件的加工顺序；③工

件的机器分配；④工人分配。组装阶段只涉及产

品的装配顺序。采用完整编码结构即每个编码对

应一个子问题导致解空间过大。因此，采用部分

编码结构表示每个解［18］。具体而言，编码由 NF个

图 1　KDIG 算法的流程图

Fig.1　Flowchart of KDIG algorithm
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部分组成，每个部分对应一个工厂并包含表示该

工 厂 在 加 工 阶 段 的 工 件 加 工 顺 序 。 π=
( π1，π2，⋯，πNF ) 为 DAHFSSP-DRC 的一个可行

解，其中，πf为加工阶段分配给工厂 f 的部分工件

加工编码（排序见图 2），其中，F1、F2 分别表示工

厂 1 和工厂 2。虽然 π只能表示所有工件在加工

阶段的工厂分配和工件加工排序，但能降低解空

间的复杂度，避免无效搜索。

2.2　解码方式

优秀的解码可保证解的质量，将解码分为加

工和装配两部分。在加工部分，每个阶段所有工

件的加工顺序采用最早完工时间规则［20］。在第一

阶段，所有工件都按照解决方案 π中的顺序加工。
在后续阶段，所有工件将根据上一阶段的完成时

间按升序排序。每个阶段采用机器负载平衡规则

分配机器，采用工人负载平衡规则分配工人。每

个阶段的工件采用左移解码策略对解进行解

码［18］。通过这种策略，能尽早加工满足机器约束

和工人约束的工件。左移解码策略解码的步骤

如下：
1）根据最早完工时间规则获取每个阶段的工

件加工顺序后，根据加工顺序对所有工件采用基

于机器负载平衡规则，对所有工人采用工人负载

平衡规则，得到加工机器 k和工人 w。
2）在机器 k 和工人 w 上从左到右依次求出空

闲时间，然后根据下式

ü

ý

þ

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

max { B ( u1 )
f，k ，B ( u2 )

f，w，0 }+ Ti，j，f，k，w ≤
    min { E ( u1 )

f，k ，E ( u2 )
f，w }                                  j = 1

max { B ( u1 )
f，k ，B ( u2 )

f，w，Ci，j - 1 }+ Ti，j，f，k，w ≤
    min { E ( u1 )

f，k ，E ( u2 )
f，w }                                  j = 2，3，⋯

　（23）

式中：B ( u1 )
f，k 、E ( u1 )

f，k 分别为工厂 f 中机器 k 的第 u1 个空闲时段

的开始时间和结束时间；B ( u2 )
f，w、E ( u2 )

f，w 分别为工厂 f 中工人 w

的第 u2个空闲时段的开始时间和结束时间。

确定判断是否可以将工件 Oi，j 插入空闲。因此，
工件 Oi，j的加工起始时间为

Si，j =
ì
í
î

ïï
ïï

max { B ( u 1 )
f，k ，B ( u 2 )

f，w，0 } j = 1
max { B ( u 1 )

f，k ，B ( u 2 )
f，w，Ci，j - 1 } j = 2，3，⋯

　　   （24）

式中：u′1、u′2 分别为机器 k 和工人 w 的第一个空闲时段，并

满足式（23）。

装配部分同样采用最早完工时间规则确定所

有产品的装配顺序。图 3 所示为一个解码示例。

2.3　基于知识的初始化策略

基于上述编码，在 NEH［21］的框架中使用 K1
和 K2，设计了 KD-NEH 策略生成初始解［18］。为

反映知识 K1、K2 对解决方案的重要性差异，定义

重要性权重：
λ = N a

f，p ( ∑
j，j1 ∈ Ip

D j，j1 )b （25）

式中：Nf，p为工厂 f加工产品 p 的工件数；Dj，j1 为产品 Ip的工

件 j与工件 j1的距离；a、b 分别为 K1 和 K2 的权重因子。

Nf，p 越小，同一产品在各个工厂的加工越分散；

Dj，j1 越小，同一产品在一个工厂内的分配越集中。

NEH 的主要目的是将工件分配到完工时间

最短的“位置”，KD-NEH 的主要目的是将工件分

配到权重与完工时间乘积最小的“位置”。图 4 展

示了基于知识的初始化策略，其中假设 a、b 为 1，
找出权重与完工时间乘积最小的“位置”依次插入

工件。

2.4　基于知识的破坏和重构

破坏和重构是传统 IG 算法的一个重要组成

图 3　解码示例

Fig.3　Decoding example

图 4　基于知识的初始化策略示例

Fig.4　Example of a knowledge-based initialization 
strategy

图 2　编码示例

Fig.2　An example of encoding
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部分，即从一个完整的解决方案先移除部分工件，
再通过 NEH 重新插入到新的解决方案。为增强

KDIG 的探索能力，在重新插入工件时采用 KB-
NEH 方法而不是 NEH 方法［18］。算法 1 给出了基

于知识的破坏和重构伪代码：

2.5　基于 Q-learning的变邻域局部搜索

2.5.1　基于关键产品的局部搜索

考虑到问题特征，设计了 4 种基于产品的局

部搜索算子（N1~N4）。为更好地表述局部搜索，
定义关键产品 Pc 即所有产品中具有最大 TTD 的

产品。
N1：随机互换 Pc中的 2 个工件，为减少计算，

将生成解中的 Nc−1 个解作为最佳解，其中，Nc为

关键产品 Pc的工件总数。
N2：从 Pc 中随机选择一个工件，并插入 Pc 中

的其他位置，从生成的 Nc−1 个解中选择最佳解。
N3：在 Pc中随机选择一个工件与 Pc外的工件

交换，从生成的 N−Nc个解中选择最佳解。
N4：从 Pc 外随机选择一个工件，并插入 Pc 所

有可能的位置，从生成的 N − Nc 个解中选择最

佳解。
2.5.2　Q-Learning 策略

采用 Q-Learning 机制使个体在更新时选择

最合适的搜索算子，以克服随机选择的缺点［22］。
对于单目标问题，最直观的评价指标为解 π的质

量，根据解的质量判断局部搜索前后的个体优劣。
状态集合：KDIG 算法中，状态空间的定义是

选择动作的关键。不同时间的状态集不同对行动

的选择有很大影响。令 sυ表示第 υ 种状态，如果个

体在执行局部搜索后的解得到改进，则 sυ=1，否
则 sυ=0。

动作集合：令 aψ 表示第 ψ 个动作。调度过程

中，智能体根据当前状态选择动作。KDIG 算法

中，动作集为 N1~N4。

选择策略：在采用 ε 贪婪策略选择动作，对应

数学表达式为

ε=1-0.9CURT/MAXT （26）
式中：CURT 为当前的 CPU 运行时间；MAXT 为最长的 CPU
运行时间。

奖励函数：在执行动作（N1～N4）后，个体可

获得奖励。KDIG 算法中，奖励 R 根据最大 TTD
计算：

R =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

10   π ′> π *

5     π ′< π *

0     π ′= π *

（27）

式中：π *、π ′分别为搜索前后的解质量。

Q 值最后的更新公式为

Qt+1（st， at）=  （1-β）Qt（st， at）+α（Rt+1+Γmax（s+1， a））
（28）

式中：β 为学习因子，β∈［0，1］；Rt+1为 t+1 时刻的奖励；Γ

为衰减因子，Γ∈［0，1］；Qt（st，at）表示 t 时刻、状态 st下执行

动作 at的所获得的 Q 值。

Q-learning 算法有助于个体在进化时自适应

选择合适的搜索算子，充分利用各搜索算子的性

能，引导种群个体向更好的方向搜索，加快收敛。
算法 2 给出了基于 Q-learning 的变邻域局部搜索

伪代码：

2.6　接收准则

采用模拟退火接受准则［23］决定是否接受新的

解决方案。模拟退火算法中的温度为

T = T 0

10NNS
∑
i ∈ I

∑
j ∈ S

t̄ p
i，j （29）

算法 2：基于 Q-learning 的变邻域局部搜索

输入

输出

1
2
3
4

5

6
7
8
9

10
11
12
13

14

15
16
17

解 π

最优解 πbest

While 不满足终止条件  do
 if random（0， 1）< ε then
  从 N1~N4 中随机选择算子生成新解 π′

 else
 在 N1~N4 中随机选择是的 Q 值最大的算子，生成新
解 π′

 end if
 if TTD（π′）<TTD（π） then
  π=π′

   if TTD（π）<TTD（πbest） then
     πbest=π

   end if
 end if
 执行动作后得到相应的奖励 R

 根 据 Qt+1（st， at）= （1- β）Qt（st， at）+ α（Rt+1+
Γmax（s+1， a））更新 Q-Table
End while
π=πbest

Return π

算法 1：基于知识的破坏和重构

输入：

输出：

1.

2.
3.
4.
5.

6.

7.
8.

当前解 π，破坏率 d，权重因子 a 和 b

新解 π1

每个产品中的工件按照平均加工时间进行升序排序，获
得种子序列 τ=（τ1， τ2， …， τN），其中，τi为在第 i（i=1，
2，…，N）个位置的工件

π1=π

n=round（d*N）

从 π1中移除 n 个工件，并放入 τ

for i=1 to n do
  将 τi放入 π1中的所有可能位置，计算每个位置的完
工时间和 λ 后，将 τi插入完工时间与 λ 乘积最小的位置

end for
Reutrn π1
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式中：T0 为温度系数；t̄ p
i，j 为工件 i 在阶段 j 的平均处理

时间。

提出策略：如果 0～1 之间的随机数 r 满足

r ≤ exp ( TTD ( π )- TTD ( π ′) ) /T，则将较差解 π′代

替当前解 π（对应概率为 r），从而帮助 KDIG 算法

跳出局部最优。

3 实验比较与分析

3.1　实验设置

为评估 KDIG 算法解决 DAHFSSP-DRC 的

性能，使用实例进行测试，其中，N∈｛20，40，60｝，
NP∈｛2，4，6｝，NS∈｛2，4，6｝，NF∈｛2，4，6｝。4 个参

数不同组合可生成 81 个大型实例。实例的加工

时间是区间［1，200］内的随机数。每个产品中的

组成工件随机选择。每个阶段（生产中的一个特

定工序或加工步骤）的工人固定为 2 人。每个阶

段使用的机器编号均从 2、3 中随机抽取。产品的

装配时间 TA =-
T m R 1，其中，

-
T m 为加工部分的平

均加工时间，R1为［0.1，0.2］内随机数。每个产品

的交货日期 TD =-
T m R 2 N F，其中，R2 为［0.5，0.6］

内随机数。算例已上传，通过链接 https：∥github.
com/CUGYU/DAHFSSP DRCdata 可获取。

所有实例的每个算法都重复运行 20 次，停止

准则为 CPU 最长运行时间 MAXT=0.1NNSNFNP。
评价指标为平均相对偏差

ARPD = 1
R ∑

i = 1

R Ci - C best

C best
（30）

式中：Ci为 KDIG 算法在第 i 次测试中获得的目标值；Cbest

为测试获得的最小目标值。

3.2　参数校准

采用文献［24］的实验设计方法，详细分析参

数对所提算法的影响，其中，学习因子 β∈｛0.1，
0.2，0.3，0.4｝，衰减因子 Γ∈｛0.5，0.6，0.7，0.8｝，温
度系数 T0∈｛0.4，0.8，1.2，1.6｝，权重因子 a，b∈

｛0.5，1.5，2.0｝。上述参数的组合总数为 576，随
机选择 60 个组合的算例校准参数。每个实例在 1
个参数组合下运行 20 次，比较 20 次结果的 ARPD。
实验结果采用多元方差分析（analysis of variance，
ANOVA）进行分析，验证参数之间的交互作用是

否具有统计学意义。表 2 所示为多元方差的分析

结果。
如果 p-value 小于阈值 0.05，则对应的 2 个变

量存在显著差异。如表 2 所示，学习因子 β 对应

的 F-ratio 在所有测试变量中最大，对算法有明显

的影响。KDIG 算法参数主效应如图 5 所示。结

合表 2 和图 5 得到 KDIG 算法的参数取值：β =

0.3，Γ=0.8，T0=1.2，a=1.5，b=2.0。
3.3　组成成分分析

为证明 KDIG 算法中各个策略的有效性，设
计变体 KDIG1～KDIG3 与 KDIG 进行对比实验。
其中，KDIG1 采用 NEH 策略初始种群，其他策略

保持不变；KDIG2 采用 NEH 插入方法替换基于

知识的破坏和构建方式，其他策略保持不变；
KDIG3 去除 Q-learning 机制，其他策略保持不变。

表 3 给出了 KDIG 算法及其变体在 81 个大规

模实例的 ARPD（KDIG 算法及其变体对每个实例

各自独立执行 20 次的结果），最优结果以粗体显

示。为分析 KDIG 算法与其变体是否具有显著差

异，进行了 Wilcoxon 检验，结果见表 4，其中，R+

表示结果可取，R−则相反。图 6 所示为 KDIG 算

法及其变体算法的结果区间图。
分析表 3 和图 6 可知 KDIG 算法优于变体。

表 2　多元方差分析结果

Tab.2　Results of multivariate ANOVA

来源

β

Γ

T0

a

b

β×Γ

β×T0

Γ×a

Γ×b

Γ×T0

β×a

β×b

T0×a

T0×b

a×b

残差

总计

平方和

456.8
352.3

6.9
3.2
2.5

39.8
0.6
2.5
6.4
3.5
1.1
0.9
0.3
0.2
0.1

6964.0
7603.2

自由度

3
3
3
2
2
9
9
6
6
9
6
6
6
6
4

76728
76800

均方

86.582
69.485
3.852
1.262
1.258
3.256
0.266
0.521
0.636
0.466
0.226
0.255
0.236
0.126
0.236

F-ratio
891.76
423.26
65.42
9.59
7.66
1.78
1.56
1.44
4.56
3.85
2.65
1.25
0.45
1.34
0.45

p-value
0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.6629
0.8413
0.5130
0.4790
0.5364
0.6449
0.7418
0.8234
0.6950
0.8074

图 5　KDIG 算法的参数主效应图

Fig.5　Parameter main effect diagram of KDIG 
algorithm
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Wilcoxon 检验得到的 p-value 均小于 0.05，证实

KDIG 算法与其变体存在显著差异。对比 KDIG1
和 KDIG 可知，在传统 NEH 策略中添加问题知识

可提高算法的性能。KDIG3 在所有变体中表现

最差，说明基于 Q-learning 的变邻域局部搜索对

KDIG 算法性能的影响最大。综上可得，所提策

略对 KDIG 算法解决 DAHFSSP-DRC 都有效，但
不同策略对 KDIG 算法的性能有不同程度的影响。

3.4　算法比较

为证明 KDIG 算法的有效性，将其与算法

KBIG［18］、HDIWO［25］、IG_VNS［26］、MNIG［27］和

WWO［28］进行比较。分别采用 6 种算法对每个实

例各自独立执行 20 次，获取对应的 ARPD。由表 5
可知 KDIG 算法在大多数组上的结果明显优于其

他比较算法。
为分析 KDIG 算法与对比算法是否具有显著

差异，进行 Wilcoxon 检验，结果见表 6，所有的 p-
value 均小于 0.05，这表明 KDIG 算法与其他算法

差异显著。如图 7 所示，KDIG 算法的 ARPD 均最

小，再次验证 KDIG 算法的最优性。

为进一步验证 KDIG 算法的收敛性，给出两

个不同规模算例的收敛曲线。图 8a 为算例 N=
20，NS=NF=NF=2 的收敛曲线，所有算法初始解

的差距不大，但 KDIG 算法的下降趋势最为明显，
说明其优势较大。图 8b 的结果与图 8a 类似， 
KDIG 算法在收敛性方面也是最优。由此可得，
KDIG 算法优于算法 KBIG、HDIWO、IG_VNS、
MNIG 和 WWO。

图 6　KDIG 算法及其变体结果区间图

Fig.6　Result interval graph of KDIG algorithm 
and its variants

表 3　KDIG 算法及变体的 ARPD

Tab.3　ARPD for KDIG algorithm and its variants

参数

NF

N

NS

NP

规模

2
4
6

20
40
60
2
4
6
2
4
6

KDIG
1.15

2.39

4.05

3.54

0.96

0.25

2.90

2.39

2.39

2.85

1.68

3.18

KDIG1
17.52
10.96
9.85
4.05

11.48
22.85
12.58
13.57
11.78
11.74
13.85
12.45

KDIG2
7.63
5.95
4.25
3.08
3.09
5.67
8.94
6.84
6.04
5.09
6.98
6.28

KDIG3
23.64
18.89
15.89
14.68
20.65
21.66
20.69
16.36
14.65
19.67
18.65
18.55

图 7　KDIG 算法及其对比算法结果区间图

Fig.7　The results of the KDIG algorithm and its 
comparative algorithms in the form of an interval graph

表 6　KDIG算法及对比算法 Wilcoxon结果

Tab.6　Wilcoxon results of KDIG algorithm and 
comparison algorithms

KDIG vs HDIWO
KDIG vs IG_VNS

KDIG vs MNIG
KDIG vs WWO
KDIG vs KBIG

R+

2480.0
2471.0
2887.0
2754.0
2356.0

R-

841.0
850.0
434.0
567.0
858.0

p⁃value
0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00007

表 4　KDIG算法及变体的 Wilcoxon结果

Tab.4　Wilcoxon results of KDIG algorithm 
and its variants

KDIG vs KDIG1
KDIG vs KDIG2
KDIG vs KDIG3

R+

2891.0
2512.0
3365.0

R-

430.0
1124.0

44.0

p⁃value
0.00000

0.00006

0.00000

表 5　KDIG算法及对比算法的 ARPD

Tab.5　ARPD of KDIG algorithm and comparison 
algorithms

参数

NF

N

NS

NP

规模

2
4
6

20
40
60
2
4
6
2
4
6

KDIG

1.15

2.39

4.05

3.54

0.96

0.25

2.90

2.39

2.39

2.85

1.68

3.18

HDIWO

4.41
5.64
7.37

10.21
3.35
1.67
7.60
3.94
3.87
6.60
3.48
5.20

IG_V
NS

15.10
6.60
4.54
2.95
7.43

15.33
9.83
8.76
7.12
6.39
9.33
9.99

MNIG

25.72
26.53
20.61
4.81

23.05
24.03
29.59
30.02
30.58
27.58
33.09
30.28

WWO

16.47
9.05

14.66
5.20

12.10
22.8

10.11
10.18
19.57
12.85
16.89
11.03

KBIG

7.15
4.04
4.86
7.02
1.63
1.19
4.25
2.80
2.77
3.00
2.84
4.00
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4 结论

针对以最小化总延迟为目标的 DAHFSSP-
DRC 求解，设计了一种 KDIG 算法。初始化阶

段，采用 KD-NEH 启发式初始化策略生成初始解

决方案；破坏和重构阶段，设计基于知识的破坏和

构造策略，以提高勘探能力；局部搜索阶段，提出

基于 Q-learning 的变邻域局部搜索，以提高开发

能力。在 81 个大型实例上进行了 KDIG 算法与

其他 5 种算法的比较实验。实验结果表明，KDIG
算法优于其他算法。
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