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带峰值能耗约束流水线调度的协同群智能优化

王 凌†, 王晶晶
(清华大学自动化系，北京 100084)

摘 要: 当今社会环境问题日益严重,能源成本日益提高,峰值能耗在生产制造中备受关注.针对带峰值能耗约
束的流水线调度问题,即生产过程中各时间节点机器总功耗不得超过给定阈值,以最小化最大完工时间为目标,提
出一种协同群智能算法.首先,协同多种解码方法产生多样化的可行调度,融合启发式方法与随机方法以初始化
种群;其次,设计两类基于问题特性的搜索操作,分别调整工件序列和加工速度;接着,根据目标空间中个体的分布,
设计多种搜索操作的协同机制,对不同区域的个体执行不同的搜索操作,并对精英个体进行局部增强搜索以进一
步改善性能;最后,采用大量算例开展数值实验,验证了所设计协同机制的有效性,并通过与数学求解器和现有算
法的对比结果表明所提出算法能够更有效求解带峰值能耗约束的流水线调度问题.
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Cooperative memetic optimization for flowshop scheduling with peak
power consumption constraint
WANG Ling†, WANG Jing-jing

(Department of Automation，Tsinghua University，Beijing 100084，China)

Abstract: With the increasing energy costs and the serious environmental issue, peak power consumption attracts much
attention by manufacturing industries. It requires that the real-time power consumption cannot exceed a given peak
power at any time during manufacturing process. Aiming at the permutation flowshop scheduling problem with peak
power consumption constraint (PFSPP), a cooperative memetic algorithm is proposed. First, multiple decoding methods
are collaborated to generate diverse and feasible schedules, and a heuristic and random method are fused to initialize
population. Second, two problem-specific search operators are designed according to the characteristics of the problem
for adjusting the job sequence and speed selection, respectively. Furthermore, according to distribution of individuals in
the objective space, a cooperation scheme is designed. Different search operators are used for the individuals in different
regions. In addition, a local intensification is performed on the elite individual to further improve the performance.
Numerical tests are conducted by using extensive instances. Finally, the effectiveness of the designed cooperation
mechanisms is demonstrated. Moreover, the comparisons with the math solver and the existing algorithms show that the
proposed algorithm is more effective in solving the PFSPP.
Keywords: flowshop scheduling；energy saving；peak power consumption constraint；cooperative memetic optimization

0 ᕅ 言

面临全球严重的环境问题,绿色制造已成为现代
化生产日趋关注的制造模式.在过去60年,工业界的
能耗几乎翻倍,约占世界总能耗的一半[1].随着不可
再生能源的快速消耗,能源价格不断提高,能源的高
效利用受到广泛关注.绿色调度是绿色制造的关键
环节,高效的优化调度方法能够协同优化企业的经济

指标和绿色指标,实现增效、节能、减排、降耗、降成
本[2-3].
早期关于绿色调度的研究集中于能源管理策略

的设计,即设备的处理速度可调.一般认为,随着处理
速度的增加,处理时间越快功耗越大[4].文献 [5]考虑
连续可变的处理器速度,功耗为速度的指数函数.针
对单机调度问题, Mouzon等[6]提出了一种节能调度
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框架.针对多产品批量调度问题, Capón-García等[7]

建立了非线性混合整数规划模型联合优化环境和经

济指标.针对分布式流水线调度问题,文献 [8]提出了
一种基于知识的协同优化算法最小化最大完工时间

和总能耗.鉴于工业界普遍的分时电价 (time-of-use,
TOU)政策,一些学者提出了优化电费的调度方
法[9].针对混合流水线调度问题, Luo等[10]提出了一

种蚁群算法提高生产效率并优化电费.针对流水线
调度问题, Zhang等[11]提出了一种时间相关的整数规

划模型优化电费和碳足迹.此外, Zhang等分别针对
单工厂[12]和多工厂两类流水线[13]提出了节能调度

方法.
大多数制造企业的主要能源来源为电能,生产

过程中所有机器的最大总功耗称为峰值能耗.如果
峰值能耗超过既定阈值,则电价将大大高于额定电
价[14].因此,将峰值能耗控制在合理范围内,能够有
效节省费用.目前,峰值能耗约束的车间调度研究
还不多,多数工作位于模型和启发式方法层面.考
虑机器速度离散可调和连续可调的置换流水线调

度, Fang等[15]分别提出了几种有效的混合整数规划

模型. Nagasawa等[16]提出了一种鲁棒生产调度模型

减少峰值能耗.针对给定操作排序, Módos等[17]提出

了一种多项式算法,寻找满足在特定时间区间内能
耗约束的最优鲁棒调度.上述研究通过调整参考调
度方案的时间表,使给定时间区间内的总能耗满足约
束,利用智能优化处理带峰值能耗约束的车间调度的
研究有待发展.
流水线是应用最为广泛的调度问题[18-19],已有

大量有效算法,包括启发式方法[20-21]和迭代搜索算

法,如模拟退火[22]、贪婪迭代算法[23]、差分进化[24]

等.本文研究带峰值能耗约束的置换流水线调度问
题,在决策工件排序的同时还需考虑各操作的加工
速度,以实时满足功耗约束,并优化最大完工时间.由
于问题的约束与决策更为复杂,将群体智能与问题
知识融合有望取得更好的效果[25].同时,源于自然
界和社会系统广泛的协同现象,协同进化利用多个
对象通过一定的机制和策略开展协同搜索,能够有
效处理复杂问题[26].目前,协同群智能优化已在诸
多问题上取得了良好的效果[8,26-27].基于此动机,本
文针对PFSPP提出一种协同群智能算法 (cooperative
memetic algorithm, CMA),通过多种解码方法的协同、
多种搜索操作的协同、随机调整操作与局部增强操

作的协同,获取优良的调度方案,在满足峰值能耗约
束的条件下调度指标.

1 问题描述

1.1 PFSPP描述

PFSPP描述如下:n个工件(j = 1, 2, . . . , n)需要

按流水线方式依次通过m台机器 (i = 1, 2, . . . ,m)

进行加工,操作Oj,i表示工件 j在机器 i上的加工操

作.每台机器 i均有s档加工速度可调,操作Oj,i的标

准加工时间为 tj,i.若工件j在机器 i上的加工速度为

vk(k = 1, 2, . . . , s),则操作Oj,i的实际加工时间为

tj,i/vk.随着机器速度vk的增加,实际加工时间减小
而功耗增加,但峰值能耗不能超过给定阈值Qmax.为
保证可行调度的存在性,假设Qmax不小于机器的最

小功耗.调度目标为最小化最大完工Cmax,即机器m

上最后一个工件的完工时间.
类似于诸多文献,约定:所有工件的标准加工时

间已知;所有工件相互独立且在零时刻即可加工;机
器连续可用,不考虑机器故障;同一时刻,一台机器只
能加工一个工件,且一个工件不会被多个机器同时加
工;机器在加工某一工件过程中,速度不可调;机器间
缓存区无限大;工件运输时间和机器设置时间已包
含在加工时间内. PFSPP的求解比传统流水线调度
更为复杂,需同时决策工件序列和各操作的加工速
度,在满足峰值能耗约束的条件下优化最大完工时
间.其数学模型如下:

Cmax = Cπn,m; (1)

Cπ1,1 ⩾ tπ1,1/vπ1,1; (2)

Cπj ,1 ⩾ Cπj−1,1 + tπj ,1/vπj ,1, j = 2, 3, . . . , n; (3)

Cπ1,i ⩾ Cπ1,i−1 + tπ1,i/vπ1,i, i = 2, 3, . . . ,m; (4)

Cπj ,i ⩾ max(Cπj−1,i, Cπj ,i−1) + tπj ,i/vπj ,i,

j = 2, 3, . . . , n, i = 2, 3, . . . ,m; (5)
m∑
i=1

qj,i ⩽ Qmax, j ∈ Jt, ∀t ∈ [0, Cmax]. (6)

其中:式 (1)表明调度目标为最大完工时间,式 (2)∼
(5)表明流水线工艺约束,式 (6)表明峰值能耗约束,
Cj,i、tj,i、vj,i和qj,i分别为操作Oj,i的完工时间、标

准加工时间、加工速度和功耗,π = {π1, π2, . . . , πn}
为工件加工序列, Jt为时刻 t处于加工状态的工件集

合.

1.2 问题特点

由于PFSPP中工件j在机器 i上操作Oj,i的加工

速度 vk在其加工过程中不变,则相应的机器功耗也
保持不变.对于在时刻 t处于加工状态的工件集合

Jt,用CL
t (S

L
t )表示在时刻 t之前完成 (开始)加工的

最后一个工件的完成 (开始)加工时间,用CR
t (S

R
t )表
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示在时刻 t之后完成 (开始)加工的第 1个工件的完
成 (开始)加工时间.令 t1 = max  {CL

t , S
L
t }, t2 =

min{CR
t , S

R
t },则对于任意时刻 t′ ∈ (t1, t2], Jt′ = Jt,

即区间(t1, t2]的能耗为定值.
通过甘特图对上述特点给予解释,如图 1所示.

在时刻 t,有两个工件处于加工状态,即Jt = {j2, j3}.
可见: t1 = SL

t 是工件 j2在机器M1上的开始加工时

间, t2 = SR
t = CR

t 是工件 j5在机器M3上的开始时

间和工件 j3在机器M2上的完成时间.因此,时间区
间 (t1, t2]内的功耗为定值,为工件 j2在机器M1和工

件j3在机器M2上的功耗之和.

j
4

j
3

j
5

j
1

j
2

tt
1

t
2

M
1

M
3

M
2

图 1 PFSPP特性示意图

根据 PFSPP的特性,可将加工过程中随时间变
化的功耗按工件的开始和完成加工时间节点离散

化.要求各时间节点的能耗不超过给定阈值,使调度
方案满足峰值能耗约束.图2给出了三工件三机器问
题的可行调度甘特图和随时间变化的能耗曲线.由
图2可见,每个工件的开始和完成加工时间节点的功
耗均不超过给定阈值,故为可行调度.

M
1

M
3

M
2

time

time

t

t C
max

C
max

Q
max

P

machine

图 2 PFSPP甘特图及其功耗曲线

2 协同群智能算法

2.1 编码和解码

对于 PFSPP,每个解包含两个部分:工件的加
工序列和各操作的加工速度.因此,采用三元组
(π, V, flag)表示一个个体,π = {π1, π2, . . . , πn}为工
件的加工顺序,V = (vj,i)n×m为速度矩阵, vj,i为操
作Oj,i的加工速度, flag为个体所采用的解码方法.
为得到可行且有效的调度方案,文献 [28]提出了

5种基于最早加工规则的解码方法.根据各操作的
开始和完成加工时间节点,待加工操作在保证满足
能耗约束的条件下选择最早可加工时间节点进行加

工.根据流水线特点,按照以下5种操作顺序给出5种
解码规则,即工件为先 (job-precedence, JP)、机器为先
(machine-precedence, MP)、最大总剩余负荷 (largest
total remaining load, LTRL)、最早完工时间 (earliest
completion time, ECT)和工件-机器平衡(balanced job-
machine, BJM)规则.
由于上述规则存在互不支配的关系,没有一种规

则占据绝对优势.为了获得性能更好的调度方案,本
文采用基于概率选择的方式将5种规则联合使用.记
pid(g)(i = 1, 2, 3, 4, 5)为在第g代中对第i种解码方法

的选择概率,依据精英解集 (elite set, ES)的历史信息,
按下式对其进行更新:

pid(g) = (1− α)pid(g − 1) + α

|ES|∑
r=1

Ir

|ES| ; (7)

Ir =

1, flag(r) = i;

0, otherwise.
(8)

其中: ES为当前种群中最优的 10 %个体, ES为精英
解的数量,学习速率α设为0.1.

2.2 种群初始化

为保证初始种群具有一定的质量和多样性,在此
提出一种启发式初始化方法,并将其与随机方法协同
使用.

Nawaz-Enscore-Ham(NEH)是求解置换流水线调
度最有效的启发式方法之一[20].文献 [21]给出了一
种改进NEH,即NEHFF.考虑到机器速度可调的情
况,在此提出面向PFSPP的NEHFF规则,具体步骤如
下.

step 1:随机初始化速度矩阵V ,将所有工件按其
实际总加工时间和降序排列得到π0 = {π0(1), π0(2),

. . . , π0(n)},令π1 = {π0(1)}, k = 2.
step 2:令 j = π0(k),将 j分配至当前工件序列

πk−1的各个位置,记分配至第u个位置后的最大完工

时间为Cmax(π
u
k , V ).

step 3:找到所有使得Cmax(π
u
k , V )最小的位置,

记为{u1, u2, . . . , uh},其中h为位置个数.
step 4: ∀i ∈ {1, 2, . . . , h},计算 (πui

k , V )的总机

器空闲时间T (πui

k , V ),保留使T (πui

k , V )最小的ui为

ui∗ .
step 5:令πk = πui∗

k , k = k + 1.若k > n,则输出
解πk,否则返回step 2.
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由于初始化时速度矩阵是随机产生的,多次重复
以上步骤可获得多个不同的初始个体.为了保证种
群的多样性,初始种群中Pi %个体按由上述NEHFF
产生,其余个体完全随机产生.

2.3 搜索操作协同

2.3.1 搜索操作设计

PFSPP需同时决策工件序列和各操作的加工速
度,因此设计两种搜索操作分别调整工件的加工序列
和速度矩阵.

1)调整工件序列的搜索操作.
插入操作:从置换编码序列中随机选取工件 j1,

将其插入另一随机位置.
交换操作:从置换编码序列中随机交换两个工

件的位置.
2)调整速度矩阵的搜索操作.
为了有效优化最大完工时间,基于关键操作设计

调整速度的搜索操作.若操作Oπ(j),i满足Cπ(j),i =

Sπ(j+1),i或Cπ(j),i = Sπ(j),i+1,则定义为关键操作,
其中 Sj,i和 Cj,i分别表示操作 Oj,i的开始加工时

间和完工时间.图 3给出了一个调度方案的关键操
作,操作 {O2,1, O3,1, O2,2, O3,2, O1,2, O3,3, O1,3}是关
键操作,其余为非关键操作.
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time
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P
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2 3
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!"#$

图 3 调度方案中关键操作示意图

加速操作:随机选择一个关键操作Oj,i,其速度
满足vj,i = a < s,则增加vj,i到b (a < b ⩽ s).
减速操作:随机选择一个非关键操作Oj,i,其速

度满足vj,i = a > 1,则降低vj,i到b (1 ⩽ b < a).
对于图3的调度方案,通过加速操作可得到性能

更优的调度如图 4所示,即选择关键操作O3,3加速,
操作O1,3左移.通过减速操作也可得到更优的调度

如图 5所示,即选择非关键操作O2,3进行减速,操作
O2,3、O3,3和O1,3左移且满足峰值能耗约束.
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图 4 通过加速操作优化的调度方案
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图 5 通过减速操作优化的调度方案

2.3.2 搜索操作设计

为提高搜索效率,设计一种操作协同机制,对不
同特点的个体执行不同的搜索操作.
对于每个个体,总能耗 (total energy consumption,

TEC)为

TEC =

m∑
i=1

n∑
j=1

qj,i × pj,i =

m∑
i=1

n∑
j=1

ϵ× tj,i × vj,i,

(9)

其中qj,i、pj,i、vj,i、tj,i分别为操作Oj,i的功耗、实际加

工时间、加工速度和标准加工时间.通常,能耗与速度
的关系为qj,i = ϵ × v2j,i,故TEC与机器的加工速度呈
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正相关[8].
在优化最大完工时间时,增加TEC作为个体的

参考评价指标,借鉴文献 [27]的分区思想,根据个体
在目标空间的分布按如下流程确定所要执行的搜索

操作.
首先,将个体Xl的Cmax和TEC按照 gp(Xl) =

(fp(Xl)−fmin
p )/(fmax

p −fmin
p )归一化.其中: p = 0表

示Cmax指标, p = 1表示TEC指标, fp(Xl)和gp(Xl)

分别表示第 p个指标值及其归一化后的值, fmax
p 和

fmin
p 分别表示第p个指标在当前种群中的最大值和

最小值.归一化后的目标空间如图6所示.
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图 6 归一化的目标空间

其次,以Cmax最小的个体为参考点,将其分为
3个区域Ω1、 Ω2和Ω3.显然, Ω1中个体的 TEC值
较小,Ω3中个体的TEC值较大.为满足峰值能耗约
束,适宜的机器速度能够有效优化Cmax.进而,对于
Ω1中的个体执行加速操作;Ω3中的个体执行减速操

作;Ω2中的个体依次实行插入和交换操作以调整工

件序列.
每一代进化后,各区域的大小依据所包含个体的

改善程度进行自适应调整.按下式计算各区域的得
分:

Sr(Ωk) =
max{0, Cmax(X

(k)
l )− Cmax(X

(k)′

l )}
Cmax(X

(k)
l )

.

(10)

其中:X(k)
l 为区域Ωk内的个体, k = 1, 2, 3;X(k)′

l 为

X
(k)
l 执行区域Ωk操作后的个体.因此,第 g代区域

Ωk的面积占比为

αk =
Sr(Ωk)/Nu(Ωk)∑

k

(Sr(Ωk)/Nu(Ωk))
+ β. (11)

其中: Nu(Ωk)为区域Ωk内的个体数量,β = 0.1以确

保αk ̸= 0.

2.4 局部增强搜索

为了增强算法对特定问题的优化能力,在此将问
题相关的局部增强搜索融入群体搜索流程.同时,为

了节省计算量,局部增强操作仅作用于种群中的精英
个体.局部操作包括插入操作、交换操作和如下速度
调整操作:即随机选择一个操作Oj,i,若为关键操作,
则提高其加工速度vj,i从a到b (a < b ⩽ s),否则降低
其加工速度vj,i从a到c (1 ⩽ c < a).

局部增强搜索的具体步骤如下,其中LS为控制
搜索深度的参数.

step 1:从当前种群中的精英解集ES中随机选择
个体a,令k = 0.

step 2:对个体a依次执行插入操作、交换操作和

速度调整操作,若得到更优的个体则替换原个体,否
则保留原个体.

step 3: k = k + 1,若k > LS,则输出新个体,否则
返回step 2.

2.5 算法流程

通过上述设计,给出算法的整体流程如图 7所
示.其中,种群的混合初始化包括NEHFF和随机方
法,目标空间的分区以实现不同搜索操作的协同,局
部增强搜索以改善精英个体的性能,解码使用概率的
更新以便更好地采用合适的解码方法.通过多方面
的协同策略与自适应调整策略,所提出算法有望取得
优良的性能.
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图 7 算法整体流程

3 数值ԯⵏ与性能对比

3.1 实验设置

采用 C++ 编程, 运行环境为 3.2 GHz 主频的
Intel(R) Core(TM) i7-3470 CPU.根据文献 [15, 28]的
方法生成测试集,包括小规模问题集,即工件数n为

{8, 12, 16, 20},机器数m为{2, 4};大规模问题集,即工
件数 n为 {20, 40, 60, 80, 100},机器数m为 {4, 8, 16}.
对每种规模组合 (n,m),随机生成 10个算例.工件
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的标准加工时间 tj,i为区间 [5, 50] (h)中均匀分布
随机数,机器速度 v设置为 {1, 1.3, 1.55, 1.75, 2.1},机
器功耗与速度的关系为 PPj,v = 4×v2 (kW).另外,
约束上下限分别为Q = max

i∈M,j∈J
{qj,i,1}和Q =∑

i∈M

max
j∈J,s∈S

{qj,i,s}.若峰值约束Qmax < Q,则不存

在可行调度解;若Qmax > Q,则所有工件能以最快
速度同时加工.将区间 [Q,Q]均分为 9个子区间,产
生 10个节点Qep(ep = 1, 2, . . . , 10)作为约束阈值

Qmax.因此,考虑所有 (n,m)组合和阈值Qmax,共生
成800个小规模算例和1 500个大规模算例.

算法参数设置如下: PS = 20,Pi = 0.1, LS =

20.根据文献 [28]的统计分析,解码选择概率pid的初

始化因问题规模而与Qmax不同.当Qmax < Q5时,
小规模问题pid(0) = {0.1, 0.1, 0.15, 0.15, 0.5},大规模
问题 pid(0) = {0, 0, 0.1, 0.1, 0.8}; 当Qmax ⩾ Q5时,
统一设置pid(0) = {0.1, 0.1, 0.2, 0.2, 0.4}.另外, 3个区
域Ωk的面积占比αk初始化为 {0.05×ep, 0.5, 0.05×
(10 − ep)}.采用式 (12) 相对百分偏差 (relative
percentage deviation, RPD)作为算法的评价指标,其
中Cbest

max为各算法所得最小Cmax,Calg
max为某一算法

所得Cmax,有

RPD = (Calg
max − Cbest

max)/C
best
max × 100%. (12)

3.2 小规模算例仿真比较

对于小规模算例,采用数学规划求解器Gurobi
(版本 7.0)求解混合整数线性规划模型[15],最大运
行时间设为 1 800 s.由于目前尚无智能算法求解
该问题的研究,将求解流水线调度的两种有效算
法加以扩展进行对比,包括贪婪迭代算法 (iterated
greedy, IG)[23]和离散差分进化 (discrete differential
evolutionary, DDE)[24]. IG和DDE的参数设置同文献
[23]和 [24],初始化采用NEHFF,局部搜索采用速度
调整操作.每种算法采用相同的最大运行时间,即
Tmax = 0.1× n×m秒.
对于每个算例, 3种算法均独立运行 10次, RPD

的最小值、平均值和方差分别记作min、mean和 std,
各算法的RPD值按(n,m)归类的结果如表1所示,按
约束Qmax归类的结果如表2所示, RPD值的盒图如
图8所示.
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图 8 CMA、DDE和 IG求解小规模算例的盒图

表 1 小规模算例按(n,m)归类的RPD值对比

(n,m)
模型求解 CMA DDE IG

RPD time / s min mean std min mean std min mean std

(8, 2) 0 674.7 2.53 4.71 1.30 4.54 9.49 2.80 3.49 5.43 1.34
(8, 4) 4.82 1 394.4 0.26 2.34 1.49 2.92 8.16 4.18 3.30 5.02 1.01
(12, 2) 0.63 1 421.6 2.02 4.31 1.84 4.12 8.31 3.69 3.78 5.68 1.70
(12, 4) 12.18 1 761.9 0.09 2.25 2.22 2.36 6.87 5.21 4.18 5.99 1.59
(16, 2) 1.72 1 596.1 1.70 3.65 2.08 3.46 7.11 4.19 3.55 5.33 2.14
(16, 4) 43.74 1 838.1 0.14 2.13 2.64 1.68 5.74 6.22 4.56 6.22 1.94
(20, 2) 3.35 1 642.7 1.44 3.29 2.45 2.95 6.48 4.80 3.15 5.16 2.76
(20, 4) 49.02 1 834.5 0.11 2.33 3.70 1.83 5.38 6.86 4.93 6.71 2.51

ave 14.44 1 520.5 1.04 3.13 2.21 2.98 7.19 4.74 3.87 5.69 1.87

表 2 小规模算例按Qmax归类的RPD值对比

Qmax
模型求解 CMA DDE IG

RPD time/s min mean std min mean std min mean std

Q1 9.46 1 409.8 2.85 4.91 4.57 3.64 7.88 10.85 1.58 3.48 3.69
Q2 20.73 1 658.7 2.90 6.54 4.64 6.10 12.34 8.12 3.25 6.06 3.58
Q3 22.76 1 781.8 1.79 4.96 3.36 4.29 9.61 6.13 6.33 8.74 2.74
Q4 21.74 1 715.9 0.73 3.01 2.02 2.87 7.23 4.09 5.28 7.22 1.82
Q5 15.59 1 713.3 0.70 3.36 2.18 2.64 7.43 4.15 7.16 9.68 2.05
Q6 16.06 1 761.3 0.49 2.73 1.71 2.89 6.98 3.50 6.19 8.02 1.38
Q7 14.76 1 658.1 0.41 2.23 1.39 2.34 6.43 3.23 4.14 5.99 1.27
Q8 10.98 1 550.8 0.28 1.94 1.19 2.51 6.72 3.36 2.73 4.19 1.05
Q9 9.87 1 282.1 0.22 1.51 0.98 2.29 5.80 2.74 1.92 3.32 0.95
Q10 2.41 673.2 0.01 0.09 0.10 0.24 1.53 1.26 0.07 0.25 0.20
ave 14.44 1 520.5 1.04 3.13 2.21 2.98 7.19 4.74 3.87 5.69 1.87
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由表1可见,模型仅对最小规模n = 8和m = 2

的算例获得最优解,但运行时间远大于智能算法.对
于大部分小规模算例, CMA的min和mean几乎全
面优于模型求解以及DDE与 IG, std值也优于同为
群智能算法的DDE.由表2可见,当约束最紧或最松
时,模型获得次优解的时间较短,但仍远大于智能算
法. CMA性能的优势较明显,尤其是约束较松的情
况.由图8直观可见, CMA的性能优于DDE和 IG.因
此, CMA相较于求解器、IG和DDE能够更加高效且
有效地求解小规模PFSPP.

3.3 大规模算例仿真比较

对于大规模算例,模型求解的时间难以承受,因
此智能算法成为高效的求解手段. 3种算法的RPD值
按 (n,m)归类的结果如表 3所示,按约束Qmax归类

的结果如表4所示, RPD的盒图如图9所示.
由表3可见, CMA求解大多数算例的性能最优,

CMA DDE IG

0

10

20

30

R
P

D

图 9 CMA, DDE和 IG求解大规模算例的盒图

特别n ⩾ 60的算例.就mean和std而言, CMA呈现的
鲁棒性更好.由表4可见,当约束较紧或较松时, CMA
的优势更明显.图9更是直观展现了CMA求解大规
模算例的优越性能.

归纳而言,所提出算法相对模型求解器具有有效
性和明显的高效性,相对其他智能算法具有有效性和
鲁棒性,是求解带峰值能耗约束的大规模流水线调度
问题的高效算法.

表 3 大规模算例以(n,m)归类的RPD值对比

(n,m)
CMA DDE IG

min mean std min mean std min mean std

(20, 4) 0.42 2.95 17.12 1.22 5.07 30.19 5.82 9.89 24.76
(20, 8) 1.13 4.11 22.75 0.51 5.15 38.39 12.86 19.03 42.89
(20, 16) 1.27 4.38 28.55 1.03 5.10 44.07 11.91 15.85 37.33
(40, 4) 0.93 2.85 25.79 0.25 3.90 66.86 11.03 16.27 64.78
(40, 8) 1.00 3.47 33.04 2.75 6.54 60.50 13.22 17.16 55.27
(40, 16) 0.57 2.80 37.57 2.04 5.06 53.74 5.52 8.51 49.11
(60, 4) 0.55 2.37 39.16 1.63 5.89 128.51 13.72 17.82 75.09
(60, 8) 0.25 2.43 44.46 4.46 7.47 74.06 10.21 13.52 69.59
(60, 16) 0.11 2.07 45.61 2.13 4.36 54.61 3.26 5.86 65.23
(80, 4) 0.10 2.06 63.42 4.14 8.79 180.76 13.79 17.21 81.49
(80, 8) 0.10 2.46 59.68 5.55 8.07 75.61 9.63 12.61 79.77
(80, 16) 0.13 1.94 51.24 2.12 4.07 57.65 2.82 5.52 77.86
(100, 4) 0.06 2.36 94.39 5.90 10.12 189.30 13.33 16.69 94.99
(100, 8) 0.10 1.92 58.81 4.78 6.85 70.57 7.48 10.12 91.27
(100, 16) 0.16 1.76 54.20 1.34 3.47 67.81 2.20 5.00 97.26

ave 0.46 2.66 45.05 2.66 5.99 79.51 9.12 12.74 67.11

表 4 大规模算例以Qmax归类的RPD值对比

Qmax
CMA DDE IG

min mean std min mean std min mean std

Q1 1.38 3.85 104.95 1.77 5.95 235.78 11.51 15.60 158.95
Q2 0.49 2.63 62.64 1.61 5.35 121.42 8.57 11.17 65.49
Q3 0.45 2.27 40.91 0.65 3.62 83.72 6.81 9.10 47.69
Q4 0.64 2.60 38.30 0.40 2.82 49.60 5.38 7.57 40.41
Q5 0.65 2.81 38.10 0.49 3.28 50.03 4.87 7.41 43.69
Q6 0.50 2.70 33.29 1.33 4.47 46.57 5.57 8.84 54.66
Q7 0.23 2.45 31.76 2.69 5.94 47.57 7.46 11.47 59.02
Q8 0.13 2.36 32.75 4.49 8.05 51.86 10.94 15.73 67.45
Q9 0.09 2.55 33.75 5.88 9.46 51.80 13.59 18.61 66.65
Q10 0.03 2.38 34.07 7.27 10.99 56.75 16.51 21.88 67.11
ave 0.46 2.66 45.05 2.66 5.99 79.51 9.12 12.74 67.11
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3.4 算法自环节有效性验证

为验证所设计协同机制的有效性,包括初始化协
同、解码协同、操作协同及局部增强搜索环节,利用
大规模算例与CMA的如下变种开展性能对比.公平
起见,每种算法采用相同的最大运行时间作为终止准
则,即Tmax = 0.1× n×m秒.

1) CMA初始化环节仅采用随机初始化方法 (记
为CMAnN),仅采用NEHFF初始化 (记为CMAnR),用
于验证协同初始化的有效性.

2) CMA解码时随机选择5种解码之一执行 (记
为CMAnD),用于验证协同解码的有效性.

3) CMA随机选择 3种搜索操作之一执行搜索
(记为CMAnC),用于验证操作协同的有效性.

4) CMA不采用局部增强搜索 (记为CMAnLS),
用于验证局部增强搜索的有效性.
表5给出了CMA与5种变种算法所得RPD值,结

果按 (n,m)归类,表6按Qmax归类给出结果,图10则
给出了RPD值的盒图.

表 5 不同CMAs以(n,m)归类的RPD值对比

(n,m) CMA CMAnN CMAnR CMAnD CMAnC CMAnLS

(20, 4) 0.09 3.08 2.78 3.06 2.33 6.99
(20, 8) 0.19 4.59 4.50 4.28 1.15 19.38
(20, 16) 0.47 5.76 6.32 6.30 0.72 17.99
(40, 4) 0.16 2.98 3.19 2.87 1.05 11.05
(40, 8) 0.64 5.03 5.26 4.93 0.81 18.22
(40, 16) 0.47 3.68 4.30 4.34 0.56 12.22
(60, 4) 0.18 2.84 3.84 2.73 0.89 12.31
(60, 8) 0.34 4.55 5.02 4.73 0.47 15.44
(60, 16) 0.27 3.09 3.46 3.29 0.50 9.02
(80, 4) 0.35 2.87 5.91 3.22 0.55 12.98
(80, 8) 0.51 4.31 5.43 4.56 0.35 13.22
(80, 16) 0.27 2.75 2.83 2.63 0.65 6.76
(100, 4) 0.32 3.12 7.20 4.14 0.68 13.08
(100, 8) 0.61 3.43 5.12 3.90 0.29 11.18
(100, 16) 0.23 2.46 2.26 2.09 0.59 5.45

ave 0.34 3.64 4.50 3.80 0.77 12.35

表 6 不同CMAs以Qmax归类的RPD值对比

Qmax CMA CMAnN CMAnR CMAnD CMAnC CMAnLS

Q1 0.60 5.24 7.41 5.30 0.44 13.99
Q2 0.30 3.14 5.67 3.43 0.74 9.41
Q3 0.10 2.22 3.84 2.58 1.00 6.65
Q4 0.15 2.35 2.62 2.42 1.22 5.98
Q5 0.24 2.60 2.52 2.91 1.47 6.91
Q6 0.26 3.32 3.13 3.14 0.94 9.55
Q7 0.31 3.43 3.54 3.55 0.91 12.46
Q8 0.33 4.13 4.47 4.19 0.50 16.65
Q9 0.51 4.79 5.67 5.26 0.33 19.47
Q10 0.61 5.15 6.08 5.27 0.18 22.45
ave 0.34 3.64 4.50 3.80 0.77 12.35
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图 10 不同CMAs求解大规模算例的盒图

由图 10可见, CMAnLS的性能最差,而CMA的
性能最优.由表 5和表 6可见,问题规模越大,启
发式方法构造初始解的时间越长, CMAnN越优于
CMAnR.随机选择解码方法的 CMAnD性能劣于
CMA,这表明解码方法的协同使用具有优势. CMA
在大多算例上的性能优于CMAnC,在峰值能耗约束
最紧和最松时CMAnC略优,这表明当约束比较极端
时考虑目标空间分布的操作协同机制未必能有效发

挥其效用. CMAnLS在约束较紧和较松时性能更差,
这表明局部增强搜索对于求解大规模问题和极端约

束问题都具有重要作用.因此,对各种变种算法的上
述数值结果对比可见,通过混合初始化、协同解码、操
作协同以及嵌入局部增强搜索环节,均能够有效提升
算法的性能.

4 结 论

本文针对带峰值能耗约束的流水线调度问题提

出了一种协同群智能算法,通过大量数值实验对比表
明所设计各协同策略有助于提升算法性能,所提出算
法的性能优于数学求解器和其他智能算法,尤其对于
大规模问题.算法优越的性能主要归功于如下创新
性设计:多种解码的联合及其动态调整促使生成更
有效的调度;多种初始化规则的联合促使种群具有
多样性;多种搜索操作的协同以及目标区域的自适
应调整促使操作使用的有效性;局部搜索的嵌入促
使精英个体的性能进一步改善.进一步的研究考虑
如下方面:问题层面,考虑研究带能耗约束的柔性生
产调度和分布式生产调度;指标层面,考虑绿色指标
的拓展以及与经济指标的综合;算法层面,考虑问题
特性的分析与知识提取以及与强化学习的结合,设计
更具效用的局部搜索方式.
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