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资源约束项目的改进差分进化参数控制及双向调度算法

项 前 1 周亚云 1 吕志军 1

摘 要 针对资源约束项目调度组合优化难题, 提出一种改进的动态差分进化参数控制及双向调度算法. 通过参数时变衰减

与个体优劣评价, 自适应控制个体进化参数, 提高算法的收敛性能、勘探与开发最优解的能力; 基于动态差分进化 (Dynamic

differential evolution, DDE), 提出一种双向调度算法, 使用满足任务时序约束的优先数编码、交替正向反向调度, 结合标准化

编码调整与精英保留的种群随机重建策略, 建立了一种高效稳健的双向编码调整机制. 通过著名的项目调度问题库 (Project

scheduling problem library, PSPLIB ) 中实例集测试, 并与其他文献算法比较最优解平均偏差率, 验证了所提算法的有效性

与优越性.
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Abstract Aiming at the resource-constrained project scheduling problem (RCPSP) which is one of the most intractable

combinatorial optimization problems, an improved dynamic differential evolution parameter control method and a bidi-

rectional scheduling algorithm are proposed. Through parameters time-varying attenuation and individual objective

evaluation, evolution parameters are adaptively controlled to improve the convergence performance of the algorithm and

the ability of exploring and exploiting the optimal solution. Based on the dynamic differential evolution, a bidirectional

scheduling algorithm, which uses time precedence constrained activity coding, alternating forward-backward scheduling

and combinatorial strategies of standardized coding adjustment and elitist reserved population random reconstruction, is

designed to establish an efficient and robust bidirectional coding adjustment mechanism. Through testing the instance

set of the wellknown project scheduling problem library (PSPLIB) and comparing the average deviation rate with those

of other algorithms, the proposed algorithm shows its effectiveness and superior performance.
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资源约束项目调度问题 (Resource-constrained
project scheduling problem, RCPSP) 是指在满足
项目资源约束及项目任务开始时间顺序约束的前提

下, 以项目的最小工期为目标, 安排最优的任务开始
时间. RCPSP 广泛存在于企业的设计、制造、生产
管理等活动中, 属于组合优化难题, 倍受国内外学者
关注.

收稿日期 2017-12-25 录用日期 2018-07-05
Manuscript received December 25, 2017; accepted July 5, 2018
国家重点研发计划 (2017YFB1304000), 上海市科学技术委员会科研
计划项目 (17DZ2283800) 资助
Supported by National Key R & D Program of China

(2017YFB1304000), Research Program of Shanghai Science and
Technology Commission (17DZ2283800)
本文责任编委 付俊
Recommended by Associate Editor FU Jun
1. 东华大学机械工程学院 上海 201620
1. College of Mechanical Engineering, Donghua University,

Shanghai 201620

目前求解 RCPSP 的算法主要分三类[1]: 适用
于小规模、复杂度低的精确算法; 基于调度优先规则
的启发式算法, 效率高但质量难以保证; 具有较好鲁
棒性的元启发式算法, 如遗传算法、粒子群算法、蚁
群算法、模拟退火、禁忌搜索、差分进化等, 适合于
求解大规模组合优化问题. 多年来, 以进化与群体智
能为主的 RCPSP 元启发式算法研究不断涌现, 在
个体编码表示、调度方案生成、进化机制改进、与其

他算法结合使用等方面, 国内外学者进行了大量的
研究, 并且积累了丰富的问题实例, 形成了著名的
项目调度问题标准库 (Project scheduling problem
library, PSPLIB )[2]. Hartmann[3] 较早地基于遗

传算法, 研究了任务染色体表示、自适应进化参数控
制及调度方法. 邓林义等[4] 通过优先规则粒子群表

示与更新机制, 搜索优先规则和调度方案的最优组
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合. 戴月明等[5] 使用粒群算法, 通过优先数粒子表
示与双向协同震荡搜索机制, 提升调度算法性能.
Gonzalez-Pardo 等[6] 基于蚁群算法, 结合珊瑚礁
优化算法控制搜索过程中产生的信息素, 取得满
意的调度解. Munlin 等[7] 通过适应性变异与双向

调整[8], 提出一种求解 RCPSP 的扩展粒子群算法
(Hybrid radius particle swarm optimization, H-
RPSO). Zamani[9] 结合隐式枚举搜索加速技术, 使
用遗传算法求解RCPSP. Paraskevopoulos等[10] 通

过存储每个任务的调度历史, 提出一种具有学习机
制的响应式变量邻近搜索算法 (Reactive variable
neighbourhood search, ReVNS). 黄志宇[11] 将调

度解量子表示方法与进化算法融合, 有效地提高了
全局寻优能力. 陆志强等[12] 建立考虑资源转移时

间 RCPSP 模型, 提出内嵌分支定界法的遗传算法,
在保证全局搜索能力的前提下提升局部搜索能力.
Koulinas 等[13] 提出的RCPSP 超启发式算法与 El-
sayed 等[14] 提出的组合式优化算法, 灵活地发挥了
多种元启发式算法的优势, 算法在高层自适应优选
元启发式算法种类及其算子, 在低层使用具体的元
启发算法进行求解, 提高了算法的鲁棒性与解的质
量.
除了以上算法以外, 近年来, 差分进化算法

(Differential evolution algorithm, DE) 因其卓越
的优化性能受到广泛关注, 其应用范围越来越广, 研
究问题主要集中在单目标约束与无约束、大规模、

多目标、动态优化以及与其他优化算法混合使用

等[15−16]. 研究显示, DE 算法已逐渐成为 RCPSP
研究的有力工具之一, Cheng 等[17] 在DE 中使用混
沌技术避免种群早熟, 使用模糊聚类技术加速算法
收敛, 通过 2 个小规模任务案例测试, 验证了算法的
有效性. Ali 等[18] 提出了一种个体优先数编码调整

及改进变异操作的 DE 算法, 通过项目调度标准库
PSPLIB 中部分实例测试, 验证了算法的优越性能.
然而, 与遗传算法、粒子群算法相比, 运用 DE 进行
RCPSP 的研究还相对较少[19]. 目前 DE 的相关理
论分析还不够完善, 缺乏严谨的数学解释, 算法的
性能优劣很大程度上取决于其控制参数的选择, 标
准 DE 中, 通常依赖经验选择固定的变异缩放因子
F 与交叉概率 CR 等, 难以应对如 PSPLIB 中的不
同实例问题. 长期以来, DE 进化参数适应性控制与
算子改进一直是研究热点[16], Brest 等[20] 提出改进

DE 算法, 引入两个控制参数 τ1, τ2 来随机调整 F

和 CR 的值. Qin 等[21] 提出 SaDE (Self-adaptive
differential evolution) 算法, 参考历史优质解的经
验, 自适应选择变异策略, 自适应调整服从正态分布
的 F 和 CR, 平衡了算法对优质解的搜索与开发能
力. Zhang 等[22] 提出 DE/current-to-pbest 变异策

略, 建立了较差解的外部存档, 进化中自适应更新 F

与 CR.

综上所述各种元启发式算法, 在算法机制改进
方面, 通常需要对算法参数或操作算子进行适应性
调整, 或者与其他算法组合使用; 在个体编码方面,
需要充分利用问题自身的特征, 以减少对编码空间
的贪婪搜索, 提高算法的收敛性能与求解质量. 因
此, 针对 RCPSP, 本文提出一种改进的动态差分进
化参数控制及双向调度算法, 通过参数时变衰减与
个体优劣评价, 自适应控制个体进化参数, 设计满足
时序约束的任务优先数编码与双向调度算法, 建立
避免算法早熟的种群重建机制, 以提高算法的求解
质量与收敛性能. 通过 PSPLIB 中实例集测试与分
析, 验证所提算法有效性.

1 问题模型

经典 RCPSP 中, 单个项目包括 n 个任务或活

动,记 si 为任务 i的开始时间, di 为任务 i的消耗工

时 (i = 1, 2, · · · , n), rik 为任务 i对第 k 类资源的需

求量, Rk 为第 k 类资源的总量 (k = 1, 2, · · · ,K),
任务 1 和任务 n 是虚拟任务, 分别代表项目的
开始和结束, 且不消耗时间和资源, 即 s1 = 0,
d1 = dn = 0, r1k = rnk = 0. 对应的数学优化
模型为

SSS = (s1, s2, · · · , sn) (1)

min f(SSS) = max{ei}, ei = si + di,

i = 1, 2, · · · , n
(2)

s.t. si ≥ sj + dj, j ∈ Pi, i = 1, 2, · · · , n (3)

∑

i∈A(t)

rik ≤ Rk, k = 1, 2, · · · ,K, t ≥ 0 (4)

其中, 式 (1) SSS 为各任务开始时间 si 组成的解向量;
式 (2) f 为目标函数, 表示使所有任务完成的总工期
最小, ei 为任务 i 的结束时间; 式 (3) 表示各任务开
始时间顺序约束, 表示任务 i 必须在其所有前序任

务 j 完成后才能开始执行, Pi 为任务 i 的前序任务

集合, sj 为任务 j 的开始时间, dj 为任务 j 的消耗

工时; 式 (4) 为资源约束, 表示任务 i 在执行中任一

时刻 t 对资源 k 的使用量不超过许可用量 Rk, 其中
A(t) 为 t 时刻进行的任务集合.

2 动态差分进化参数自适应控制

动态差分进化 (Dynamic differential evolution,
DDE) 参数自适应控制方法包括两点: 基于动态差
分进化机制, 每代进化中及时更新目标个体动态产
生新种群, 可加速算法收敛; 综合考虑参数衰减与个
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体目标值优劣评价, 自适应控制个体变异与交叉参
数, 能有效控制种群的搜索与开发能力.

2.1 动态差分进化

标准差分进化算法中, 目标个体 i 表示为矢量

XXXt
i = (xt

i1, x
t
i2, · · · , xt

in), i = 1, 2, · · · , NP , 其中,
NP 为种群规模, n 为优化变量个数, t 为进化代

数. 随机初始化种群后开始迭代进化过程, 如式 (5)
所示, 第 t 代目标个体 XXXt

i 进行变异生成变异矢量

VVV t
i = (vt

i1, v
t
i2, · · · , vt

in), 其中, 下标索引 r1, r2, r3

为从集合 {1, 2, · · · , NP} 中随机选择的互不相同的
整数, 且不等于目标个体的索引 i, 缩放因子 F 作用

是对扰动量XXXt
r2
−XXXt

r3
进行比例缩放, 即控制个体

的搜索范围.

VVV t
i = XXXt

r1
+ F (XXXt

r2
−XXXt

r3
) (5)

如式 (6) 所示, 变异矢量 VVV t
i 与个体XXXt

i 使用二

项式交叉产生试验矢量 UUU t
i = (ut

i1, u
t
i2, · · · , ut

in), 使
得试验矢量至少有一个维度分量由变异矢量 VVV t

i 贡

献, 其中, j = 1, 2, · · · , n, 随机整数 jrand ∈ [1, n],
交叉率 CR ∈ (0, 1).

ut
ij =

{
vt

ij, rand(0, 1) ≤ CR 或 j = jrand

xt
ij, 否则

(6)

如式 (7)所示, 个体选择阶段, 比较试验矢量UUU t
i

与目标个体矢量XXXt
i 的目标函数值, 挑选最优的进入

下一代.

XXXt+1
i =

{
UUU t

i, f(UUU t
i) ≤ f(XXXt

i)

XXXt
i, 否则

(7)

标准 DE 每一代使用额外的存储空间缓存选择
的个体, 当完成种群内所有个体的选择操作后, 才集
体更新当前种群进入下一代. 与标准 DE 的种群更
新方式不同, 动态差分进化策略[23] 选择的新个体及

时替代旧目标个体, 并加入当前种群参与其他个体
的进化. 这种动态更新方式能及时利用新的进化成
果, 从而加速了算法收敛.

2.2 考虑时变特性与个体优劣的参数控制

如式 (8) 所示, 给出了一种自适应参数控制方
法, 在进化过程中考虑了参数时变衰减特性, 在种群
内基于个体目标值的优劣, 对个体参数进行差异化
调整与控制.

Pi(t) = Pl + (Pu−Pl)[λ · α(t) + (1− λ)βi)],

0 < λ < 1 (8)

α(t) =
T − t

T
(9)

βi =

{
fi−fmin

fmax−fmin
, fmax 6= fmin

1, 否则
(10)

式 (8) ∼ (10) 中, Pi 表示个体 i 参数 F 或 CR;
Pu 与 Pl 分别代表参数 F 或 CR 值的上限与下限;
α(t) 是个体参数 Pi 按进化代数 t 线性衰减的系数;
T 为允许最大进化代数; βi 表示按目标函数值评价

个体 i 的优劣程度, βi ∈ [0, 1], βi 越小表示个体越

优, 反之越差; λ 是对 α(t) 与 βi 加权平均的权重因

子, 本文取 λ = 0.5; fi 为个体 i 目标函数值, fmin

为种群内最优 (小) 个体目标函数值, fmax 为种群内

最差 (大) 个体目标函数值.
从进化过程来看, 种群进化初期一般希望具有

较好的全局搜索能力, 而随着迭代次数的增加, 特别
是在后期, 希望具有较好的局部开发能力. 较大的 F

产生扰动量大, 会扩大搜索范围, 较大的 CR 会增加

种群的多样性, 有利于全局搜索, 反之, 较小的 F 会

缩小搜索范围, 较小的 CR 会减少种群的多样性, 这
样虽会减缓进化, 但有利于稳定的局部开发. 因此,
通过式 (9) 中的 α(t), 使用时变衰减的 F 与 CR, 可
以平衡搜索与开发能力.

从个体在种群内的优劣表现来看, 在以最小化
为目标的前提下, 目标函数值越小表示个体越优秀,
当个体目标函数值较小时, 希望算法更多地利用该
优秀个体的信息进行局部开发, 需要使用较小的 F ,
在该个体附近搜索较好解, 且使用较小的 CR, 增加
当前优质解进入下一代的机会; 当个体目标函数值
较大时, 应较少利用该个体信息, 使用较大的 F 以

扩大搜索范围, 增加获得更优解的机会, 且使用较大
的 CR, 促进新个体结构产生, 增加种群多样性. 因
此, 通过式 (10) 中的 βi, 个体根据自身目标函数值
的优劣自适应调整参数, 有利于进化过程稳健地进
行.

根据以上分析, 与经典的参数控制方法相比, 考
虑时变特性与个体优劣的自适应参数控制方法, 使
种群获得稳健的搜索与开发能力, 减少了选择参数
时的经验依赖性以及搜索时的盲目性, 有利于改进
算法收敛性能.

3 基于DDE的双向调度算法

基于动态差分进化 (DDE), 提出一种双向调度
算法 (Bidirectional scheduling algorithm), 建立了
高效鲁棒的双向编码调整机制. 使用满足时序约束
的个体编码表示, 生成初始种群; 在交替的正向反向
调度中引入标准化编码调整策略, 以减少冗余搜索
并加速算法收敛; 采用精英保留的种群随机重建策
略避免算法陷入局部最优, 进一步提高算法的求解
质量与鲁棒性.
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3.1 满足时序约束的个体编码

初始种群采用随机数编码, 目标个体XXX i 中任务

k 的初始码值 xik, k = 1, 2, · · · , n 为 0 到 1 之间的
随机数, 其大小表示任务 k 的调度优先级, 越小表示
越优先, 通过码值升序排列生成任务调度顺序. 为了
满足任务开始时间顺序约束, 需要对初始编码进行
调整, 使任务 k 的调度优先级高于其所有后继任务.
以图 1 为例, 任务有向图 G 包括 6 个任务结点, 初
始任务 1 和结束任务 6 为虚拟任务, 不消耗时间和
资源, 对应于式 (3) 时序约束条件, 有向边表示任务
之间的时序依赖关系, 根据 RCPSP 问题描述, 有向
图 G 中不存在任务循环依赖, 例如, 任务 2 的直接
或间接后续任务是 4、5、6.

图 1 个体编码与任务调度顺序

Fig. 1 Individual coding and task scheduling sequence

算法 1. 满足时序约束的编码调整算法
输入: n 个任务的有向图 G; 个体 i 编码

XXX i = {xik|k = 1, 2, · · · , n}
输出: 拓扑编码个体向量XXX i

1: For 任务 k = 1 to n do
2: 初始化任务 k 的所有后继任务集合 S = ∅ (空
集), 集合 T = {k}
3: Repeat
4: 初始化临时空集合 P = ∅
5: For每个任务m ∈ T do
6: 从 G 中搜索直接依赖于任务m 的任

务集合 Sm

7: P ← P ∪ Sm

8: End For
9: S ← S ∪ P , T ← P

10: Until T = ∅
11: 查找具有最小编码值的任务 j ∈ S,

xij = min{xir|r ∈ S}
12: If xik > xij then 交换 xik 与 xij

13: End For
14: Return XXX i

个体用随机数数组表示, 任务编号对应于数组
索引号. 初始化种群时, 如果直接按照编码升序来重
排任务编号, 那么生成的任务调度序列 5-3-6-4-2-1
将违背时序约束. 因此, 在个体初始随机编码的基
础上, 根据时序约束使用算法 1 进行编码调整, 形
成满足时序约束的个体拓扑编码及任务调度序列

1-3-2-4-5-6. 除此以外, 变异与交叉操作产生的试验
矢量, 由于随机性也可能不满足时序约束, 同样需要
编码调整.

3.2 标准化编码调整

从编码的随机性可以看出, 不同个体编码可能
对应于同一个调度顺序, 即产生同一个调度解, 进化
过程中会出现冗余搜索, 减缓寻优进程. 因此, 在种
群进化过程中, 采用一种简易的标准化编码调整策
略, 具体思路是, 在个体评价产生调度可行解后, 对
可行解中任务开始时间排序, 获得相应的任务执行
顺序, 记任务 i 的顺序号为 k (k = 1, 2, · · · , n), 则
任务 i 的标准化编码值为 k/n, 再使用此标准化编
码调整原个体编码. 该算法的优点是, 使得一个调度
顺序或调度解对应于一种个体编码模式, 从而在进
化过程中会不断缩小种群搜索空间, 加速 DE 算法
的收敛. 存在的缺点是, 个体标准化编码会降低种群
的多样性, 易导致算法收敛早熟, 这一缺点会通过第
3.4 节中的技术得以补偿, 第 4.1 节中将对其效果进
行验证.

3.3 双向编码调整

调度算法实质是对个体评价的过程, 即将编码
转化为任务开始时间与项目总工期. 首先, 个体编码
映射为一个任务调度序列, 其次, 在满足式 (3) 与式
(4) 约束条件下, 使用串行调度策略逐个安排任务的
开始时间, 最终, 按式 (2) 目标函数求得项目总工期.

正向调度 (Forward scheduling) 指先安排前序
任务再安排后继任务的调度方式. 如图 1 所示, 从
虚任务 1 开始, 设置开始时间为 s1 = e1 = 0, 根据
任务调度顺序列 1-3-2-4-5-6, 依次追尾插入每个任
务 i (i = 3, 2, 4, 5, 6), 在满足时序与资源约束的前提
下, 安排任务 i 的最早开始时间 si = sk + dk, 即任
务 i 的某个紧前任务 k 的结束时间, 插入完毕后, 计
算项目总工期为 max{ei = si + di} − s1, 开始时间
si 按照任务编号升序排列成的向量, 生成对应于个
体m 的一个可行调度解 SSSm = (sm1, sm2, · · · , smn).

反向调度 (Backward scheduling) 与正向调度
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的求解方向相反, 仍以图 1 问题为例, 反向调度
从调度序列 1-3-2-4-5-6 中最后一个任务 n = 6
开始, 设置任务 n 的结束时间 en = sn = 0, 在
满足时序与资源约束的前提下, 倒序逐个安排任
务 i (i = 5, 4, 2, 3, 1) 的最晚结束时间 ei = sk,
即任务 i 的某个紧后任务 k 的开始时间, 从而
求得任务 i 开始时间 si = ei − di, 考虑到 si

会出现负值, 在获得所有任务开始时间后, 通过
si = si − min{si}, i = 1, 2, · · · , n, 对 si 进行修

正使得 si ≥ 0. 除调度顺序引起的变化之外, 反向调
度中目标总工期及可行调度解的算法与正向调度相

同.
根据 Valls 等[8] 研究, 交替正向与反向调度, 通

过双向编码调整可开发出更优的解, 但这样也意味
着每个个体评价耗时更多. 因此, 在交替正向反向调
度中引入标准化编码调整策略, 从而兼顾求解质量
与效率. 基本思路如算法 2 所述, 通过交替进行正向
与反向调度算法, 每次正 (反) 向调度完成后, 使用
标准化编码方法, 将调度生成的开始时间解转化为
标准化编码, 临时存储该标准码, 作为下一轮反 (正)
向调度的个体编码输入, 重复以上过程, 如果交替求
解中能得到改进解, 即更短的项目总工期, 那么继续
正反向交替调度, 否则退出循环, 在循环结束时, 使
用标准化编码更新原个体码值.

算法 2. 双向编码调整算法
输入: 个体编码矢量XXXt

i

输出: 调度解 SSSt
i = (st

1, s
t
2, · · · , st

n) 以及总工期
(目标值 objective)
1: 初始化计数变量 k = 0, 临时向量 ppp = XXXt

i, 目标
值 objective = +∞
2: Repeat do
3: If k 为偶数 then
4: forward(ppp, out SSSt

i, out objV al)//正向调度
5: Else
6: backward(ppp, out SSSt

i, out objV al)//反向调
度

7: End If
8: If objV al ≥ objective then break
9: objective = objV al

10: ppp = standardize(SSSt
i) //参见第 3.2 节标准化

编码

11: k + +
12: End Repeat
13: XXXt

i = ppp // 个体编码标准化更新

3.4 避免陷入局部最优

动态差分进化到一定代数后, 个体的多样性会
下降易产生早熟现象. 为了避免算法过早地停滞于

局部最优解, 需要增加种群的多样性扩大搜索空间,
提高全局寻优能力. 避免陷入局部最优的策略是, 在
不超过最大迭代代数的范围内, 当种群个体平均目
标函数值 favg 与种群最小目标函数值 fmin 之间差

异 ε = favg − fmin 很小, 而且最优目标值持续未改
进超过一定代数时, 保留部分当前精英个体, 如保留
排名前 10% 的优质个体, 对其他个体进行随机编码
重建, 使得大部分个体逃离原先的生存地开辟新的
搜索进程, 从而提高了算法的全局寻优能力与鲁棒
性.

3.5 算法流程

本文算法的基本流程如图 2 所示, 具体步骤如
下:

图 2 动态差分进化参数控制及双向调度算法流程图

Fig. 2 Flowchart of DDE parameter control and

bidirectional scheduling algorithm

步骤 1. 设置种群规模为 NP , 允许最大进化代
数为 T , 初始迭代计数器变量 t = 0; 初始化种群, 个
体矢量的维数等于调度任务数 n, 每个个体先进行
随机数编码, 再采用算法 1 进行编码调整;
步骤 2. 按照第 3.3 节中算法 2, 计算种群中每

个个体XXXt
i 的目标函数值 f(XXXt

i), 并获得对应的调度
任务开始时间解 SSSt

i, 根据目标值大小, 统计种群获
得当前最优个体XXXt

best、调度解 SSSt
best 及最优目标值

fmin (即项目最短总工期, 以下亦简称为最优解);
步骤 3. 开始循环迭代, 判断是否满足终止条

件, 即如果 t 大于 T , 或者达到已知最优解 (适用于
已知最优解的测试实例), 或者全局最优解停滞未改
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进代数超过了上限M1 (适用于最优解未知的问题,
如M1 = 300 代), 则退出循环至步骤 8, 否则, 进行
下一步;
步骤 4. 对种群中每一个个体XXXt

i 循环执行步

骤 4.1∼4.4, 生成第 t + 1 代种群;
步骤 4.1. 从种群中随机抽取 3 个不同个体, 按

式 (8) 获得动态自适应缩放因子 Fi, 按式 (5) 进行
变异操作, 生成变异个体 VVV t

i;
步骤 4.2. 按式 (8) 获得动态自适应交叉概率

CRi, 按式 (6) 进行交叉操作, 生成试验个体 UUU t
i;

步骤 4.3. 采用算法 1 对试验个体UUU t
i 进行编码

调整, 并且计算目标函数值 f(UUU t
i), 获得调度解 SSSt

i;
步骤 4.4. 按照式 (7) 进行选择操作生成下一

代个体XXXt+1
i , 动态更新个体XXXt

i;
步骤 5. 根据目标值大小, 统计种群获得最优个

体XXXt+1
best、调度解 SSSt+1

best、种群最优目标值 fmin、以及

种群平均目标函数值 favg;
步骤 6. 如果 favg − fmin ≤ ε, ε = 0.1, 且停滞

未改进代数达到上限M2 (M2 < M1, 如M2 = 100
代), 则按第 3.4 节算法保留前 10% 精英个体, 其余
个体重新随机创建, 并且重新评价和统计种群, 否
则, 维持种群不变.

步骤 7. 令 t = t + 1, 转步骤 3.
步骤 8. 输出当前种群最优个体XXXt

best、调度解

SSSt
best 及最优目标值 fmin.

4 算法试验及分析

为了验证本文所提自适应 DDE 参数控制与双
向调度等算法, 采用项目调度标准库 PSPLIB 中
2 040 个 RCPSP 实例, 测试算法效果. PSPLIB 按
照项目任务数 30、60、90、120,分别设置了 J30 (480
个实例)、J60 (480个实例)、J90 (480个实例)、J120
(600 个实例) 四个系列. 鉴于仅 J30 使用精确算法
给出了全部最优解, 而 J60、J90、J120 只给出了部
分实例的最优解下界, 因此, 先使用 J30 实例集测试
所提算法有效性, 再使用 J30、J60、J90、J120 验证
与比较算法性能.

4.1 试验方案比较分析

如表 1 所示, 设计了 8 种测试方案, 统一设
置种群规模为 50, 允许最大进化代数 T = 1 000,
即最大调度求解次数不超过 50 000; 最大停滞代
数 M1 = 1 000, M2 = 100; 除方案 1 使用标准
DE 以外, 其余方案 2 ∼ 8 都使用动态差分进化
(DDE); 方案 1 ∼ 2 采用相同的固定参数, 设置缩
放因子 F 为 0.5、交叉概率 CR 为 0.5; 方案 3 参
照文献 [21] 的参数控制算法, 缩放因子 F 服从均

值为 0.5、标准差为 0.3 的正态分布 N (0.5, 0.32),
交叉概率 CR 服从均值为 0.5、标准差为 0.1 的正
态分布 N (0.5, 0.12); 方案 4 ∼ 8 采用本文提出的
参数自适应调整方法, 缩放因子 F = 0.1 ∼ 2.0,
交叉概率 CR = 0.1 ∼ 0.95. 试验计算机配置为
Intel R©CoreTM/i5CPU/2.2GHZ/4 GB 内存, Win-
dows10 操作系统, 使用 C#、Matlab 作为编程及分
析工具.
类似于其他 RCPSP 研究中算法性能测评方法,

对于单个实例测试, 主要使用偏差率 devi 评价算法

准确性; 对于标准实例集系列, 主要使用平均偏差率
av dev、成功率 success 评价算法性能. 每个试验方
案中, 每实例独立测试次数 J = 10.

devi =
BSi − LBi

LBi

× 100% (11)

av dev =
1
N

N∑
i=1

devi × 100% (12)

success =
1
J

J∑
j=1

Cj

N
× 100% (13)

式 (11) ∼ (13) 中, 偏差率 devi 是单个实例 i

目标解与已知最优解之间的相对误差, 平均偏差率
av dev 是测试实例集中所有偏差率的平均值, 成
功率 success 是求解正确的实例数百分比. 其中,
i = 1, 2, · · · , N,N 为测试实例总数, 如测试 J30 时
N = 480; BSi 为求解实例 i 的目标最短工期; 值得
注意的是,对于 J30系列, LBi 为实例 i已知最优解,
对于 J60、J90、J120系列, LBi 为已给出的实例 i最

优解或下界, 若尚未给出最优解或下界, LBi 则取无

资源约束时实例 i 的最短工期; Cj (j = 1, 2, · · · , J)
为第 j 次测试时 BSi 等于 LBi 的实例数. 除以上
性能指标以外, 使用平均代数 av gen 与平均 CPU
时间 CPUTime, 即平均每实例每次测试所需进化
代数与运行时间, 来评价算法效率.
如表 1 所示, 平均偏差率、成功率、平均代数及

平均 CPU 时间等测试指标值, 反映了不同试验方案
的算法性能. 为了检验任意两个不同方案间性能差
异是否显著, 针对关键性能指标平均偏差率, 设计双
总体 t 检验, 显著性水平 α = 0.05, 零假设 H0 为两
者平均偏差率相同, 备择假设 H1 为两者平均偏差
率不同. 如表 2 所示, 三角矩阵行列序号表示方案代
号, 单元格值为接受零假设 H0 的概率, 概率值越大
表示对应两个方案间差异越小, 概率值越小表示对
应两个方案间具有显著差异.

分析各方案试验结果, 从表 1 ∼ 2 与图 3 中可
以看出:
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表 1 J30 系列不同测试方案结果比较

Table 1 Comparison of the results by different test schemes for J30

方 DE 参数 调度 避免局 标准化 平均偏差率 成功率 平均代数 平均 CPU 时间

案 类型 控制 算法 部最优 编码 av dev (%) success (%) av gen CPUTime (s)

平均值 标准差

1 DE 固定 正向 0.143 0.013 92.40 109 4.59

2 DDE 固定 正向 0.143 0.021 92.42 90 2.54

3 DDE 正态分布[21] 正向 0.142 0.015 92.46 89 2.62

4 DDE 自适应 正向 0.050 0.011 96.94 53 1.56

5 DDE 自适应 双向 0.027 0.005 98.25 27 2.22

6 DDE 自适应 双向 是 0.065 0.013 96.00 44 1.14

7 DDE 自适应 双向 是 0.016 0.005 98.90 22 1.91

8 DDE 自适应 双向 是 是 0.008 0.003 99.35 13 0.93

表 2 显著性水平 (α = 0.05) 下平均偏差率双总体 t 检验

Table 2 Paired-sample t-test of the average deviation rate at the significance level of 0.05

1 2 3 4 5 6 7 8

1 1

2 0.983 1

3 0.939 0.937 1

4 1.34×10−12 3.83×10−10 4.66×10−12 1

5 6.69×10−16 1.98×10−12 4.33×10−15 1.38×10−5 1

6 8.97×10−11 1.16×10−8 2.63×10−10 1.18×10−2 8.02×10−8 1

7 1.30×10−16 4.06×10−13 8.40×10−16 5.81×10−8 3.64×10−5 1.50×10−9 1

8 2.83×10−17 1.25×10−13 2.03×10−16 1.53×10−9 4.69 × 10−9 9.62×10−11 5.62×10−4 1

1) 比较方案 1、2、3, 三者的平均偏差率、成功
率基本相同或相近, 表 2 中三者之间 t 检验接受零
假设的概率值都超过 92%, 从运行效率来看, 方案
2、3的平均代数与平均CPU时间接近,比方案 1的
效率高. 由此表明, DDE 与 DE 相比, 随机调整参
数与固定参数相比, 都不能降低平均偏差率与提高
成功率, 但方案 2、3 中 DDE 有助于加速算法收敛.

2) 方案 4 与方案 1 ∼ 3 相比, 同样使用正向调
度, 方案 4 使用了本文的 DDE 自适应参数控制方
法. 从求解质量来看, 方案 4 平均偏差率为 0.05%,
成功率达到 96% 以上, 显著优于方案 1 ∼ 3; 从获
得最优解平均代数以及平均 CPU 时间来看, 方案 4
也比方案 1 ∼ 3 效率高. 相比于方案 1 ∼ 3 的固定
或随机调整参数策略, 方案 4 采用控制参数时变衰
减, 平衡了全局搜索与局部开发能力; 基于个体目标
值优劣评价, 实现个体参数差异化设置, 使个体能够
更合理有效地搜索, 一定程度地克服了参数设置的
经验性与个体搜索时的盲目性, 因此, 算法性能获得
了显著提高.

3) 方案 5 与方案 4 相比, 除调度算法不同之外,

其他参数设置相同. 方案 5 使用交替正向反向调度,
平均偏差率为 0.027% 与成功率为 98.25%, 均显著
优于方案 4. 获得最优解的平均代数比方案 4 减少
了约 50%, 加快了进化的进程, 由于每个个体双向
调整比正向调度消耗更多的时间, 算法平均 CPU 时
间比方案 4 稍高.

4) 相比于方案 5, 方案 6 在个体调度结束时运
用了个体标准化编码调整, 平均偏差率为 0.065%,
成功率为 96.00%, 求解质量下降, 但时间却大幅减
少. 究其原因, 个体标准化编码调整减少了个体编码
结构模式, 收缩了搜索空间, 有利于提高寻优效率,
但明显的弱点是易导致算法局部收敛, 部分测试实
例的优化进程出现停滞现象, 因而导致最优解平均
代数增加.

5) 相比于方案 5, 方案 7 采用避免局部最优的
策略, 通过触发种群重建与搜索重试, 获得平均偏差
率 0.016%, 成功率 98.90%, 求解效率 (平均 22 代,
1.91 s). 方案 7 性能优于方案 5 的主要原因是, 当种
群多样性极低且未达到已知最优解时, 方案 5 会出
现搜索停滞直至用尽最大进化代数; 同样条件下, 方
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案 7 可能触发种群重建, 对种群进行大幅扰动, 增加
了种群多样性与找到最优解的机会, 迭代可能会在
达到最大进化代数之前结束, 因此, 方案 7 有利于提
高实例集整体求解质量与效率. 方案 7 的平均偏差
率比方案 6 低, 但由于没有使用标准化编码调整, 搜
索效率比方案 6 略低 (用时 1.91 s).

图 3 J30 系列不同 DE 方案性能比较

Fig. 3 Comparison of the performance by different DE

schemes for J30

6) 进一步分析避免局部最优策略的效果, 统
计试验数据发现, 方案 7 共有 36 个实例 165 次
测试触发了种群重建机制, 这 36 个实例相对较难
求解或解质量不稳定, 将其归为第 I 类, 第 I 类共
36 × 10 = 360 次测试, 其中约 165/360 = 46 % 的
样本触发了种群重建, 其余 444 个实例归为第 II 类.
如表 3 所示, 按照 I、II 类别比较方案 5 与 7 的求
解性能, 在第 I 类比较中, 方案 7 获得比方案 5 更
低的平均偏差率与平均代数, 表明种群重建机制取
得成效; 在第 II 类比较中, 实例相对容易求解, 方
案 5 与 7 均无种群重建, 因而两者获得相似的优越
性能. 然而, 由于第 I 类测试占总样本的比例过小
(165/4 800 = 3.4%), 因此, 就总体平均代数而言,
表 1 中方案 7 (22 代) 比方案 5 (27 代) 略少, 而且
两者的平均代数都较少.

7) 从表 1、3 与图 3 可看出, 方案 8 综合了方
案 6 与 7 的优势, 采用方案 6 中标准化编码调整策
略, 减少了平均 CPU 时间, 兼用方案 7 中避免局部
最优策略, 一定程度地弥补了标准化编码调整的不
足, 提高了解的质量. 方案 8 组合了文中所有的算
法, 获得了最低的平均偏差率均值 (0.008%) 及标准
差 (0.005%), 最高的成功率 (99.35%), 以及最高的

求解效率 (平均 13 代, 0.93 s). 由表 2 也可见, 检验
方案 8 与方案 1 ∼ 7 平均偏差率差异显著, 均以极
低概率接受零假设 H0. 由此表明, 方案 8 算法的准
确性与稳定性显著优于其他方案.

表 3 方案 5 与方案 7 性能比较

Table 3 Comparison between scheme 5 and scheme 7

I类 (36 个实例) II类 (444 个实例)

平均偏差率 平均代数 平均偏差率 平均代数

av dev (%) av gen av dev (%) av gen

方案 5 0.346 285 0.001 6

方案 7 0.194 238 0.001 5

4.2 算法收敛性能分析

为了观察与比较不同算法方案的收敛性能, 选
择难度较高的 j3013 组 10 个问题实例, 分别测试方
案 1、4、5、8 的算法性能, 每实例独立运行 10 次.

如图 4 所示, 横坐标为进化代数 t, 纵坐标为目
标函数值, 纵轴起点为实例的已知最优解, 对于每个
问题实例, 在 500 进化代数以内, 每方案每代取最优
解的平均值绘制进化曲线. 方案 1 使用标准 DE, 方
案 4 使用 DDE 与自适应参数调整, 除 j3013 9 以
外, 在 j3013 2、3、4、6、8、10 中, 进化后期方案 4
收敛性能优于方案 1, 而在 j3013 1、5 中, 方案 4 收
敛比方案 1 差, 综合表 2 中方案 4 平均偏差率优于
1 的评测结果, 表明方案 4 中使用自适应参数控制,
取得了较好的收敛性能; 方案 5 采用了双向调度, 收
敛性能显著优于方案 1 和方案 4, 并搜索到了更优
解, 表明双向调度比正向调度具有更快的收敛速度;
方案 8 的双向调度同时采用了标准化编码调整及避
免局部最优策略, 收敛速度最快, 解的质量最好, 性
能也最稳定, 除 j3013 5、6、9 以外, 500 代内均求
出了最优解. 在 j3013 9 中, 进化初期方案 8 收敛速
度比方案 1 快, 后期略低于方案 1. 由此分析得出,
方案 8 的收敛性能表现最佳.

4.3 算法的结果

基于第 4.1 节与第 4.2 节的分析, 方案 8 可总
结为一种使用自适应 DDE 的双向调度算法 (Adap-
tive dynamic differential evolution based bidirec-
tional scheduling, ADDE-BS), ADDE-BS 基于
DDE, 是综合使用参数自适应控制、标准化编码
调整及避免局部最优等策略的双向调度算法, 能获
得最小的平均偏差率与较好的算法效率, 其综合性
能最佳.
如表 4 所示, 采用 ADDE-BS 算法, 针对 J30、
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图 4 J3013 不同 DE 方案收敛性能比较

Fig. 4 Comparison of the convergent performance by different DE schemes for J3013

表 4 ADDE-BS 算法结果

Table 4 Results of ADDE-BS algorithm

最大调度次数 5 000 50 000

实例集 J30 J60 J90 J120 J30 J60 J90 J120

av dev (%) 0.04 1.32 2.88 25.37 0.01 1.03 2.62 24.43

success (%) 97.44 79.58 76.67 30.00 99.35 83.75 77.50 31.50

CPUTime (s) 0.40 6.78 16.24 86.92 0.93 66.55 179.89 1 004.36

J60、J90、J120 四个系列全部实例, 按最大调度次
数不超过 5 000 与 50 000, 分别统计平均偏差率 (保
留到小数点后两位)、成功率以及平均 CPU 运行时
间. 结果显示, 最大调度次数不超过 50 000 时, J30
平均偏差率很小且不超过 0.01%, 对于 99% 以上的
问题实例, 算法都能稳定求得 PSPLIB 给出的标准
最优解. 比较性能指标可发现, 算法性能随着问题
规模的加大而下降, 对于 J30、J60 等中小规模问题,
调度 50 000 次比调度 5 000 次具有更好的解质量,
而对于 J90、J120 等大规模问题, 调度 50 000 次与
调度 5 000 次的解质量差异较小, 表明 J90、J120 问
题在超过 5 000 次调度以后, 算法获得改进解的能力
基本达到极限, 开始产生冗余搜索, 并且消耗大量的
CPU 时间.

4.4 与其他文献算法性能比较

表 5 中收集了最近几年其他文献的 RCPSP 算

法平均偏差率, 算法覆盖了遗传、差分进化、粒子
群、蚁群、多 Agent 优化等.
对于 J30 实例集, 目前研究中平均偏差率已极

低基本接近于零[6]. 表 4 中各种 RCPSP 算法研究
结果显示, 5 000 次与 50 000 次调度计算规模以内,
本文 J30 问题平均偏差率 0.01 已处于排行榜前列,
值得注意的是, 同样使用 DE 算法的文献 [18] 中,
J30 的平均偏差率为 0.00, 但由于其仅测试了部分
实例 (16 个 J30, J60、J90 及 J120 各 15 个), 而且
没有明确给出这些实例代号, 因此, DE 算法效果
比较仅供参考. 50 000 次调度计算规模以内, 其他
文献中, J60 问题解偏差率介于 10% ∼ 12% 之间,
J120 问题解偏差率介于 26% ∼ 32% 之间, 本文的
J60、J90、J120 平均偏差率已显著低于其他文献结
果. 由此表明, 对于不同规模的 RCPSP, ADDE-BS
具有较好的泛化求解能力, 并显示出一定的优越性.
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表 5 与其他文献算法平均偏差率 (%) 比较

Table 5 Comparison of average deviation rate (%) with art-of-state algorithms

J30 J60 J90 J120

5 000 50 000 5 000 50 000 5 000 50 000 5 000 50 000

本文 ADDE−BS 0.04 0.01 1.32 1.03 2.88 2.62 25.37 24.43

DE[18] 2016 0.00 0.00 0.98 2.07 4.04 8.81 19.62 31.68

ACO CRO[6] 2017 – – 11.40 11.40 12.21 12.21 26.53 26.51

COAs[14] 2017 0.00 0.00 10.77 10.58 – – 32.35 31.23

GA-Part[9] 2017 0.07 0.01 11.08 10.71 – - 33.36 31.81

Heuristic[24] 2017 0.09 0.03 11.31 10.91 – – 34.08 32.52

ReVNS[10] 2016 0.01 0.00 11.10 10.88 – – 33.36 32.21

H-RPSO[7] 2016 0.03 0.01 10.23 10.11 – – 31.94 30.25

GA-MBX[25] 2013 0.04 0.00 10.94 10.65 – – 32.89 31.30

MAOA[26] 2015 0.06 0.01 10.84 10.64 – – 32.64 31.02

PSO-HH[13] 2014 0.04 0.01 11.13 10.68 – – 32.59 31.23

HGA[27] 2013 0.07 0.01 11.14 10.63 – – 32.75 30.66

ASH[27] 2013 0.11 0.03 11.33 10.85 – – 33.54 31.97

5 结论

本文提出一种改进的动态差分进化参数控制及

双向调度算法求解 RCPSP. 采用动态差分进化参数
自适应控制, 克服了难以确定最佳变异与交叉参数
的缺点, 提高了算法的收敛性能; 采用满足时序约束
的任务优先数编码, 进化过程中采用交替正反向调
度与标准化编码调整策略, 提高了优质解的开发能
力, 加速了寻优进程; 采用基于精英保留的种群随机
重建策略避免了算法局部收敛, 进一步提高了算法
的求解质量与鲁棒性. 使用 PSPLIB 标准问题实例
库对文中算法进行了大量测试, 验证了其有效性. 经
与其他文献比较, 本文提出的 RCPSP 求解算法具
有一定的优越性. 如何结合多种元启发式算法, 提高
大规模 RCPSP 的求解性能, 是下一步的研究方向.
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