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Abstract 
The permutation flow shop scheduling problem is a classical combinatorial optimization in indus-
trial engineering. Population-based evolutionary algorithms (EA) are the common methods to 
solve this problem. As a novel EA, estimation of distribution algorithm (EDA) directs the algorithm 
search towards good solutions by statistical learning. However, this algorithm may trap into the 
local optimal and lead to the premature convergence. To overcome the drawback of EDA, this pa-
per incorporates EDA with GA to address the PFSP. The participation rates of EDA and GA are 
adaptively regulated by fuzzy logic controller. The experiment results on the benchmarks validate 
the efficiency of the proposed algorithm. 

 
Keywords 
Permutation Flow Shop Scheduling Problem, Estimation of Distribution Algorithm, Genetic  
Algorithm, Fuzzy Logic Controller 

 
 

基于EDA-GA的置换流水车间调度算法 

刘祝智，王  恺 

武汉大学经济与管理学院，湖北 武汉 
Email: lzz_cau_whu@163.com 
 
收稿日期：2015年2月6日；录用日期：2015年2月18日；发布日期：2015年2月26日 

http://www.hanspub.org/journal/orf
http://dx.doi.org/10.12677/orf.2015.51002
http://www.hanspub.org
mailto:lzz_cau_whu@163.com
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
mailto:lzz_cau_whu@163.com


基于 EDA-GA 的置换流水车间调度算法 
 

 
7 

 
 

摘  要 

置换流水车间调度问题是工业工程中经典的组合优化问题，一般采用智能优化算法来求解该问题。作为

一种新颖的优化算法，分布估计算法主要使用统计学习的方法指导搜索过程。然而，这种算法容易陷入

到局部最优而出现过早收敛的现象。本文将分布估计算法与遗传算法结合，通过模糊逻辑控制来调节两

种算法生成个体的比例。该算法有利于保持种群的多样性，避免了过早收敛。以Car类和Rec类算例进行

测试，实验结果证实了本文所提出的混合算法的有效性。 
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1. 前言 

置换流水车间调度问题(Permutation Flow Shop Scheduling Problem，PFSP)是工业工程中经典的规划

问题。它在制造系统、生产线组装和信息设备服务上都有着很重要的运用[1]。在该问题中，有 n 个待加

工工件需要在 m 台机器上进行加工，问题的目标是寻找这 n 个工件在机器上的加工顺序，从而使得工件

的某个调度指标达到最优，最常用的指标为工件的总完工时间(makespan)最短。 
PFSP 最早由 Johnson 于 1954 年进行研究[2]，具有 NP 难性质[3]。常用的求解方法主要有数学规划，

启发式方法和基于人工智能的元启发式算法[4]。数学规划适用于小规模问题，无法解决计算复杂性高的

PFSP 问题，而启发式方法求解时间虽短，但是不能保证解的质量。随着计算智能的发展，基于人工智能

的元启发式优化算法成为研究的重点，目前应用得较多的算法有模拟退火算法、遗传算法、蚁群算法、

粒子群算法等等。 
分布估计算法(Estimation of Distribution Algorithm，EDA)是近些年来最为热门的智能优化算法之一，

它是在遗传算法(Genetic Algorithm，GA)的基础上改进而来的，最初由 H. Muhlenbein 在 1996 年提出[5]。
分布估计算法不进行交叉变异操作，而是用统计学习的方法，记录选择后的个体在解空间上的分布并建

立一个概率模型，通过概率模型生成下一代个体。作为一种全新的搜索策略，分布估计算法侧重于在宏

观层面上指导种群的进化，得到了学术界的广泛关注。 
EDA 在解空间上具有较强的搜寻能力，然而对解的开发利用不足，从而导致对问题求解时很容易出

现过早收敛的现象，尤其是在处理高维优化问题时[6] [7]。对此，学术界提出了解决方法，包括提高 EDA
在运行时种群中个体的多样性、改进概率模型生成个体的机制以及将 EDA 与其他优化算法结合等等[7]。
本文将设计一种 EDA 与 GA 结合的混合算法来求解 PFSP 问题，混合算法通过 EDA 的概率模型和 GA
的交叉变异操作两种方式来生成个体，并引入模糊控制理论[8]来自适应调节两种算法生成个体的比例。 

2. 置换流水车间调度问题 

PFSP 问题有如下规定： 
1) n 台工件在 m 台机器上加工 
2) 每个工件以相同的顺序在 m 台机器上加工 
3) 每个工件在每台机器上的加工时间是预先确定的 
4) 每台机器只能同时加工一个工件 
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令 { }1 , nJ JΩ = ， 代表所有工件， ( )1 2, , , nπ π π π=  为一个待加工工件的排列，其中 iπ ∈Ω  

( )1,2, ,i n=  ，则以总完工时间最短为优化目标的 PFSP 数学模型描述如下： 

( ){ }min min ,nz C mπ=  
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其中，m 表示机器数，n 表示工件数， ,i jt 为工件 i 在机器 j 的加工完成时间。 

3. 算法设计 

3.1. 种群初始化 

种群包括 PS 个个体，初始时利用经典的 NEH [9]算法产生 1 个个体，采用随机初始化的方法生成 PS-1
个个体，以充分利用解空间的分布信息。 

3.2. 选择 

根据事前确定的加工时间表计算出所有个体的总完工时间 maxC ，显然 maxC 越小个体的质量就越好，

据此可将评价个体好坏的适应度函数(fitness function)设为 max1 C 。使用轮盘赌法(Roulette Wheel Selection)
对个体进行选择，每个个体被选择的概率大小与其适应度值正相关，某个体的总完工时间越短，相应的

maxC 越小，其适应度值就越高，该个体被选中的概率也就越大。 

3.3. 概率模型 

概率模型是 EDA 的核心，它指导着 EDA 在解空间上的搜索，概率模型一般为 n n× 矩阵 P  [10]， ijp
代表工件 j 在解的第 i 位上或之前出现的概率，初始时 1ijp n= ，之后每一次迭代后 ijp 计算公式如下： 

( ) ( ) ( )
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α 为设置的概率模型的学习速率， k
ijI 代表第 k 个个体的如下特征 
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3.4. 局部搜索 

对概率模型采样即可得到新一代的个体，对个体进行局部搜索可以提高 EDA 的性能[11]，为了减少

计算开销，本文将对较好的个体进行局部搜索，分别有如下三种搜索方法： 
插入：选择一个工件并随机插入到某一位置 
交换：随机选择两个工件并交换其所在位置 
倒置：随机选择两个工件，将这两个工件之间的序列反转 

3.5. 交叉算子 

本文采用的交叉算子为次序保留交叉(order preserved crossover)。例如，亲代个体为{2, 3, 5, 1, 4, 9, 8, 
6, 7, 10}和{1, 2, 4, 5, 6, 7, 8, 3, 9, 10}，在交叉过程中保留的片段为{4, 9, 8, 6}，则生成的子代个体为{1, 2, 5, 
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7, 4, 9, 8, 6, 3, 10} 和 {2, 3, 4, 5, 6, 1, 8, 7, 9, 10}，如图 1 所示。 

3.6. 变异算子 

本文选取的变异算子为移码变异(shift move mutation)，例如，变异前的个体为{6, 8, 9, 10, 7, 4, 3, 1, 2, 
5}，选择 7, 8 这两个位点进行变异，变异后个体为{6, 9, 10, 7, 8, 4, 3, 1, 2, 5}，如图 2 所示。 

3.7. 模糊逻辑控制  

混合算法中 EDA 和 GA 生成个体的比例是影响算法性能的关键，传统的算法比例混合方法主要包括

固定比例和动态比例两种。使用固定比例时，比例值将在整个算法搜索过程中保持不变。这种方法需要

进行试验来确定合适的比例值，其缺点在于为寻找到最佳比例值所需进行的试验多，耗时久。而动态比

例调节则只需预先确定一个比例的初始值，而在运行过程中会根据搜索情况调节比例。调节方式又可以

分为两种：一种是应用传统的启发式规则控制算法生成个体的比例，这些规则可以用确定的数学公式表

示；而另一种是用人工智能技术自适应调整生成个体的比例，最常见的是将模糊逻辑应用于比例调节，

能根据算法性能的变化来实现比例控制[12]。为了使混合算法具有优良的适应性，本文采用模糊逻辑控制

来进行比例调节:在 EDA 表现良好时提高 EDA 生成个体的比例发挥其全局搜索的优势，在 EDA 求得解

的质量下降时提高 GA 生成个体的比例，以避免出现局部最优。 
模糊逻辑控制[8] [13] [14]的步骤如下： 
1) 计算出种群中全部个体的总完工时间平均值 ( )average t ，令 ( ) ( ) ( )1aver t average t average t∆ = − − ，

( ) ( ) ( )1 1 2aver t average t average t∆ − = − − − 。 

2) 将 ( )1aver t∆ − ， ( )aver t∆ 标准化至 [ ]1.0,1.0− ，所使用的公式如下： 

( ) ( )( )
( )( ) ( )( )

min
1 2

max min
aver t aver t

aver t aver t
∆ − ∆

− + ×
∆ − ∆

 

3) 根据隶属度函数(membership function，见图 3)将标准化后的 ( )1aver t∆ − ， ( )aver t∆ 进行模糊处

理。 
(NR 是 negative larger 缩写，NL 为 negative large，NM 为 negative medium，NS 为 negative small，ZS

为 zero，PS 为 positive small，PM 为 positive medium，PL 为 positive large，PR 为 positive larger)。 
4) 得到 ( )1aver t∆ − ， ( )aver t∆ 的模糊值后结合模糊判断规则(fuzzy decision table，见表 1)确定模糊

输出量 ( ),Z i j 。 
5) 利用输出量 ( ),Z i j 的隶属度函数(见图 4)和去模糊化规则(defuzzification table，见表 2)确定最终

EDA 生成个体的比例的变化量 _d rate ，则下一代 EDA 所生成个体的比例为 ( ) ( )1 _rate t rate t d rate+ = + 。 
(NR 是 negative larger 缩写，NL 为 negative large，NM 为 negative medium，NS 为 negative small，ZS

为 zero，PS 为 positive small，PM 为 positive medium，PL 为 positive large，PR 为 positive larger)。 
 

 
Figure 1. Order preserved crossover 
图 1. 次序保留交叉 
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Figure 2. Shift move mutation 
图 2. 移码变异 
 

 
Figure 3. Membership function for inputs 
图 3. 输入量的隶属度函数 
 

 
Figure 4. Membership function for outputs 
图 4. 输出量的隶属度函数 
 
Table 1. Fuzzy decision table 
表 1. 模糊判断规则 

  ( )1aver t∆ −         

  NR NL NM NS ZE PS PM PL PR 

( )aver t∆  NR NR NL NL NM NM NS NS ZE ZE 

 NL NL NL NM NM NS NS ZE ZE PS 

 NM NL NM NM NS NS ZE ZE PS PS 

 NS NM NM NS NS ZE ZE PS PS PM 

 ZE NM NS NS ZE ZE PS PS PM PM 

 PS NS NS ZE ZE PS PS PM PM PL 

 PM NS ZE ZE PS PS PM PM PL PL 

 PL ZE ZE PS PS PM PM PL PL PR 

 PR ZE PS PS PM PM PL PL PR PR 

6 71098

96

52134

521348710

NR          NL        NM          NS 1         PS         PM         PL            PR

−1.0      −0.8        −0.6       −0.4       −0.2          0           0.2         0.4          0.6         0.8          1.0

NR           NL        NM          NS 1         PS          PM         PL             PR

−0.1      −0.08       −0.06      −0.04     −0.02          0          0.02        0.04        0.06        0.08         0.1
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Table 2. Defuzzification table 
表 2. 去模糊化规则 

  
j  

        

  −4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4 

i  −4 −4 −3 −3 −2 −2 −1 −1 0 0 

 −3 −3 −3 −2 −2 −1 −1 0 0 1 

 −2 −3 −2 −2 −1 −1 0 0 1 1 

 −1 −2 −2 −1 −1 0 0 1 1 2 

 0 −2 −1 −1 0 0 1 1 2 2 

 1 −1 −1 0 0 1 1 2 2 3 

 2 −1 0 0 1 1 2 2 3 3 

 3 0 0 1 1 2 2 3 3 4 

 4 0 1 1 2 2 3 3 4 4 

 
4. EDA-GA 混合算法 

EDA-GA 混合算法步骤如下： 
1) 种群和概率模型的初始化 
产生初始种群，迭代次数 t = 1，概率模型 P 中 1ijp n=  
2) 对种群个体进行评价并选择出优势个体 
以轮盘赌法选择出用以更新 EDA 概率模型的优势个体和待进行交叉变异操作的父代个体 
3) 更新概率模型并对概率模型取样生成个体 
对优势个体进行统计学习完成概率模型的更新，然后对概率模型抽样产生 PS 个个体，局部搜索后，

把最好的 ( )rate t *PS 个个体加入到下一代种群， ( )rate t 为当前 EDA 所生成个体的比例 
4) 交叉操作和变异操作 
对父代分别进行交叉操作和变异操作，共产生 ( )( )1 rate t− *PS 个个体，将这些个体加入到下一代种

群中 
5) 模糊逻辑控制调节比例 
新一代种群生成后，将种群平均完工时间与上一代进行比较，得到模糊输入量，根据模糊判断规则

确定下一次迭代时 EDA 所生成个体的比例 ( )1rate t +  
6) 终止条件判断 
若满足终止条件，输出此时得到的最优解；否则，t = t + 1，进入步骤 2)。 

5. 实验结果 

5.1. 参数设置 

将 EDA-GA 混合算法的参数设为种群大小 PS = 200，迭代次数 iteration_times = 300，优势个体所占

比例为 superior_rate = 0.2，GA 变异比例 mutation_rate = 0.1，EDA 初始生成个体的比例 rate = 1，概率模

型学习速率 0.2α = 。 

5.2. 结果分析 

为验证混合算法的效果，本文选用 OR-library 中的 Car1~Car8，Rec01~Rec41，共 29 个算例来进行

测试，每个算例用 matlab 在计算机上独立运行 10 次，并与 GA，EDA 的结果进行比较。测试结果如表 3 
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Table 3. Computational results for benchmarks 
表 3. 算例仿真结果 

  EDA GA EDA-GA 

算例 n|m BRE ARE BRE ARE BRE ARE 

Car1 11|5 0 0 0 0 0 0 

Car2 13|4 0 0 0 0.59 0 0 

Car3 12|5 0 0 0 0 0 0 

Car4 14|4 0 0 0 0 0 0 

Car5 10|6 0 0.12 0 0.79 0 0 

Car6 8|9 0 0.54 0 1.63 0 0.38 

Car7 7|7 0 0 0 0 0 0 

Car8 8|8 0 0 0 0 0 0 

Rec01 20|5 0 0.47 0 0.58 0 0.16 

Rec03 20|5 0 0.09 0.18 0.22 0 0.16 

Rec05 20|5 0.24 0.52 0.24 0.27 0.24 0.24 

Rec07 20|10 1.15 1.34 0 2.27 0 0.07 

Rec09 20|10 0.72 2.06 2.6 2.62 0.33 1.67 

Rec11 20|10 0 1.3 0 1.55 0 0.65 

Rec13 20|15 0.93 1.69 1.81 1.96 0 1.52 

Rec15 20|15 1.32 2 0.05 0.85 0 0.85 

Rec17 20|15 1.5 2.59 2.12 2.2 0 1.59 

Rec19 30|10 1.37 1.94 0.42 1.14 0 0.75 

Rec21 30|10 1.12 1.77 0.05 1.35 0 1.11 

Rec23 30|10 1.97 2.87 0.44 1.91 0 1.44 

Rec25 30|15 1.48 2.24 1.33 1.98 0 1.29 

Rec27 30|15 1.12 1.48 0.67 1.71 0 1.14 

Rec29 30|15 0.77 1.02 1.07 1.07 0 0.83 

Rec31 50|10 1.5 1.97 0.45 1.57 0 1 

Rec33 50|10 0.93 1.62 0.32 1.3 0 0.77 

Rec35 50|10 0.37 0.47 0.49 0.49 0 0.19 

Rec37 75|20 1.15 1.41 0.52 0.78 0 0.61 

Rec39 75|20 1.47 1.62 0 0.75 0.31 0.67 

Rec41 75|20 0.92 1.2 0 0.58 0.25 0.68 

 

所示。其中，
*

max
* 100

C C
BRE

C
−

= × 、
( )

10
*

max
1

* 100
10

i
C C

ARE
C

=

−
= ×

×

∑
为每种算法求得的最优解 maxC 与三种算

法测试所得的最好解 *C 的相对偏差百分比的最小值和平均值。 
从表 3 的实验结果可以看出，对测试问题 Car1~Car8 和 Rec01~Rec37，本文设计的 EDA-GA 混合算

法 ARE 与 BRE 均优于 EDA 和 GA，说明 GA 的引入使得 EDA 的优化性能有了很大的改进。对于 Rec39、
Rec41，混合算法 BRE 不如 GA，说明优化性能稍弱于 GA，但相比 EDA 解的质量有显著提高。因此总

体而言，EDA-GA 混合算法的性能是要强于 GA 和 EDA。 



基于 EDA-GA 的置换流水车间调度算法 
 

 
13 

6. 结论 

本文设计了一种 EDA-GA 混合算法对以最小化总完工时间为优化目标的 PFSP 问题进行了求解。针

对 EDA 容易过早收敛的缺点，将 EDA 和 GA 各自生成一定比例的个体进行混合，并用模糊逻辑控制的

方法对比例进行自适应调节。模糊输入量为种群个体总加工时间的平均值的变化，模糊输出量为 EDA 在

下一次迭代中所生成个体的比例。混合算法既利用了 EDA 全局搜索能力强的优势，又弥补了 EDA 局部

搜索能力弱的缺陷，相比遗传算法也提高了搜索能力。算例仿真的结果证明上述 EDA-GA 混合算法是有

效的。 
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