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摘　要: 在冠状病毒群体免疫优化算法基础上进行了改进形成了一种求解置换流水车间调度问题的混合算法. 在群

体免疫进化阶段使用了动态改变扩展速率的策略平衡了算法探索能力与开发能力, 在重生阶段后增加基于差分进

化的交叉阶段以增强最优解的挖掘能力; 采用基于最小位置值的方式实现置换流水车间调度问题解的编码与解码.

以最小化最大完工时间为求解目标, 在 21个 Reeves测试实例上进行了实验, 实验结果表明了提出算法在求解置换

流水车间调度问题上的有效性.
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Abstract: The coronavirus herd immunity optimization (CHIO) algorithm is improved to form a hybrid algorithm for the
permutation flow-shop scheduling problem (PFSP). Specifically, in the stage of herd immunity evolution, the strategy of
dynamically changing the expansion rate is used to balance the exploration and developemnt ability of the algorithm.
After the rebirth stage, a crossover stage based on differential evolution is added to enhance the mining ability of optimal
solutions. The solution to PFSP is encoded and decoded by the smallest position value to minimize the maximum
completion time. The experiments on 21 Reeves test examples indicate that the proposed algorithm is effective in solving
PFSP.
Key words: permutation flow-shop scheduling problem (PFSP); coronavirus herd immunity optimization (CHIO); 
particle swarm optimization (PSO); differential evolution; optimization; artificial intelligence

 
 

1   引言

置换流水车间调度问题 (permutation flow-shop

scheduling problem, PFSP) 是典型的生产调度问题, 当

其规模大于 3时已被证明是 NP难问题. 群智能算法是

一种新兴的元启发式计算技术, 在求解此类复杂优化

问题上表现出了很大优势, 已成为越来越多研究者的

关注焦点.

群智能算法从问题的很多个解开始, 不断改进直

到满足终止条件为止. 由于同时从多个解出发进行寻

优, 如果某个解陷入局部最优点, 其他解可能会跳出局

部最优点, 因此, 该类算法在优化问题的搜索空间中具

有很强的探索能力. 目前, 已有的群智能算法按照算法

的基本原理大多数属于模拟群居动物行为的算法, 如

粒子群算法 (particle swarm optimization, PSO)[1]、人工
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蜜蜂群算法 (artificial bee colony, ABC) [2]、布谷鸟搜

索算法 (cuckoo search, CS)[3] 等.
PSO 算法模拟了鱼群、鸟群觅食时候有组织的群

体行为. PSO 算法的基本思想是在搜索空间中随机初

始化一个由没有体积没有质量的粒子组成的种群, 将
种群中的每个粒子视为优化问题的一个可行解, 解的

好坏由适应度函数确定. 每个粒子在解空间中运动, 并
由一个速度向量决定其运动的方向和位移. 算法中的

每个粒子依赖本身的飞行经验并借鉴种群中其他粒子

的飞行经验, 经多次迭代收敛到最优解. 在每一次迭代

中, 本身的飞行经验是粒子本身迄今找到的最优解, 其
他粒子的飞行经验是整个种群迄今找到的最优解. 作
为一种经典的群智能算法, PSO 在求解置换流水车间

调度问题上得到了应用[4–6].

人工蜂群算法是受到蜜蜂群体觅食行为的启发而

提出的一种群智能算法[2]. 在 ABC 中, 每个个体被分

为 3 种类型: 雇佣蜂、跟随蜂和侦查蜂. 其中, 雇佣蜂

的数量与跟随蜂的数量是一致的, 各占整个种群的一

半. 每一个雇佣蜂对应某一个蜜源, 即优化问题的解,

雇佣蜂将位置信息与适应度信息分享给跟随蜂. 跟随

蜂根据雇佣蜂提供的解的信息选择跟随某只蜜蜂继续

挖掘高质量的解, 一般采用轮盘赌的方式选择跟随哪

一只雇佣蜂. 如果某个解一直没有得到改善, 则它就变

成一只侦查蜂, 在算法中用随机生成一个新解来表示

一只侦查蜂. 人工蜂群算法思想简单, 参数少, 优化效

果良好 ,  在数值优化和工程优化中得到了广泛的应

用[7,8].

CS是文献 [3]中提出的一种基于布谷鸟的巢寄生

性和莱维飞行机制的群智能优化算法. 在 CS算法中有

两种更新解的方式, 一种是布谷鸟寻找寄生巢下蛋的

方式, 另一种是寄生鸟以一定的概率发现外来蛋后重

新筑巢的方式. 前一种方式采用了莱维飞行的方式, 后

一种方式采用随机方式或者莱维飞行的方式. 莱维飞

行方式是一种长步长与短步长相结合的方式[9]. CS 也

在求解置换流水车间调度问题上得到了应用[10]. 文献 [11]

将 CS算法与差分进化算法 (differential evolution, DE)[12]

相结合, 提出了混合的 CSDE 算法并求解了工程优化

问题.
综上, 大多数群智能算法都是受到动物行为而产

生的. 近来, 一种受到群体免疫概念启发的冠状病毒群

体免疫优化算法 (coronavirus herd immunity optimization,
CHIO) 被提出来[13]. 在自然界中, 当病毒找到宿主后,
会在人群中迅速传播和进化. 冠状病毒感染的传播速

度取决于感染者如何与其他社会成员直接接触群体.
卫生部门建议用两种方法对抗病毒传播, 一种是将受

感染者与他们的家人隔离, 包围社区并隔离所有他们

接触的人; 另一种是利用群体免疫机制来阻止病毒传

播, 即当一个群体中大部分人拥有免疫能力时, 他们对

易感个体的保护行为就产生了群体免疫. 群体免疫是

一种状态, 当大多数人免疫时, 人群达到这种状态, 从
而防止病毒传播. CHIO 就是模拟了群体免疫策略和社

会距离概念而提出的群智能算法.
本研究在原始的 CHIO 基础上进行了改进, 针对

置换流水车间调度问题, 提出了动态改变扩展速率的

策略, 提高了解的探索与开发的平衡能力. 同时, 在算

法的重生阶段之后增加了基于差分进化算子的交叉阶

段 ,  对群体进行最优解的挖掘 ,  提高了算法的寻优

能力. 

2   PFSP问题描述

n N = {J1, J2, · · · , Jn}
m M = {M1,M2, · · · ,Mm} i

j

Ji = {Ui1,Ui2, · · · ,Uim}
M j Ji

Pi j (i = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,m)

Cmax

π = {π1,π1, · · · ,πn} C(πi,m)

πi m

PFSP的描述如下:  个作业  在一

系列 台机器 上依次处理.  表示

作业,  表示机器. 每个作业由一组操作组成, 每个操作

都将在特定的机器上执行, 所有作业 
的机器加工顺序相同. 机器 上作业 的处理时间用

表示. 每个作业只能在

一台机器上处理, 每台机器一次只能处理一个作业. PFSP
常见的求解目标是找到最小化最大完工时间 ( )的
作业排列. 作业排列表示为 . 
表示 在机器 上的作业完成时间.

根据以上对 PFSP 的描述, 给出其数学描述具体

如下:

C(π1,1) =Pπ1,1 (1)

C(πi,1) =C(πi−1,1)+Pπi,1, i = 2, · · · ,n (2)

C(π1, j) =C(π1, j−1)+Pπ1, j, j = 2, · · · ,m (3)

C(πi, j) =max(C(πi−1, j),C(πi, j−1))+Pπi, j,

i = 2, · · · ,n; j = 2, · · · ,m (4)

最大化完工时间可以定义为:

Cmax(π) =C(πn,m) (5)
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3   混合算法设计 

3.1   原始的 CHIO 算法

D

N Xi = (Xi
1,X

i
2, · · · ,X

i
D)

i [1,N]

原始的 CHIO算法是受到群体免疫的概念而形成的

一种群智能算法[13]. 假设优化问题搜索空间的维度是 ,

种群大小是 . 问题的解可以用向量

表示. 其中,  是一个 内的随机数. 所有个体分为

3种类型: 易感个体、感染个体与免疫个体.
S = (S 1,S 2, · · · ,S N)

S i = 0 S i = 1

S i = 2

所有个体的类型可以用向量 表

示.  表示个体属于易感个体,  表示个体属于

感染个体,  表示个体属于免疫个体. CHIO的伪代

码如算法 1 所示. 从伪代码可以看出, CHIO 算法包括

3个主要阶段: 群体免疫进化阶段、群体更新阶段与重

生阶段.

算法 1. CHIO算法

X S BR1) 初始化种群 ( )、状态向量 ( )、参数 ;
2) 　 repeat
3) 　　遍历每个个体

　　　　// 群体免疫进化阶段:
4)　　　开始遍历每个维度

r5)　　　　生成随机数

r BR/36)　　　　if ( < ( )
7)　　　　　随机选择一个感染个体

8)　　　　　根据式 (6)生成新个体

isCorona(x)9)　　　　　 =1
r 2BR/310)　　　　elseif ( < ( )

11)　　　　　随机选择一个易感个体

12)　　　　　根据式 (6) 生成新个体

13)　　　　else
14)　　　　　随机选择一个免疫个体

15)　　　　　根据式 (6)生成新个体

16)　　　结束遍历维度

　　　　// 群体更新阶段:
17)　　　if (新个体的适应度好于原来个体的适应度)
18)　　　　对两个个体采用贪婪选择

19)　　　else
20)　　　　if (原来个体是感染的个体)
21)　　　　　记录没有改进的次数

22)　　　　endif

isCorona(x)

23)　　　if ((新个体适应度小于平均适应度) and (个体的状态等于 0)
　　　　 and  )
24)　　　　将个体的状态设置为 1.
25)　　　endif
26)　　　if((新个体适应度大于平均适应度) and (个体的状态等于 1))
27)　　　　　将个体的状态设置为 2.
28)　　　endif
　　　　// 重生阶段:
29)　　　　if (个体适应度在预定义的次数内没有得到改善)
30)　　　　　随机生成新个体替换该个体

31)　　　　endif
32)　　　　记录最佳个体

33)　　　结束遍历个体

34)　until(终止条件)

在群体免疫进化阶段, 解的每个维度依赖式 (6)进
行更新:

Xi
j(t+1) = Xi

j(t)+ϕ
i
j(X

i
j(t)−Xk

j (t)) (6)

j ∈ (1,2, · · · ,D) ϕi
j

k BR

r r ∈ [0,BR/3) k

r ∈ [BR/3,2BR/3) k

r ∈ [2BR/3,BR) k

其中,  ,  是 [−1, 1] 区间内的一个随机

数.  是随机选择的个体, 其值是由扩展速率参数 决

定. 假设 是一个随机数, 如果 , 则 从感染

个体中随机选择; 如果 , 则 从易感个

体中随机选择; 如果 , 则 从免疫个体中

随机选择.

F = (F1,F2, · · · ,FN)

在群体更新阶段, 每一个个体的解的适应度根据

其目标函数进行计算. 所有个体的适应度可以用向量

表示. 用一个向量记录感染个体的

适应度没有得到改善的次数. 根据式 (7) 对状态向量进

行更新:

S i =

{
1,Fi <mean(F) & S i = 0 & isCorona(Xi)
2,Fi ⩾mean(F) & S i = 1 (7)

i ∈ [1,N] mean(F) isCorona

(Xi)

其中,  ,  是种群的平均适应度, 
表示个体是否是感染者个体.

在重生阶段, 如果感染个体的适应度没有得到改

善的次数到达预定义的次数, 则随机生成一个个体替

换当前个体. 

3.2   扩展速率参数设计

BR

BR

在原始的 CHIO 算法中, 扩展速率参数 是一个

用来决定解更新算子的重要参数, 其值越小, 算法探索

能力越弱; 其值越大, 算法的探索能力越强. 在原始的

CHIO算法中,  被设置为常数 0.01. 为了平衡算法的

探索能力与开发能力, 提出一种动态调整扩展速率参

数的方法, 如式 (8)所示:

BR = BRmax− (t/tmax)× (BRmax−BRmin) (8)

BRmax BRmin

tmax t

其中,  是扩展速率参数的最大值,  是扩展速

率参数的最小值,  是算法的最大迭代次数,  是算法

当前的迭代次数. 图 1 是扩展速率参数根据式 (8) 从
0.5动态调整到 0.005的效果. 

3.3   混合 CHIO 算法

为了增强 CHIO 算法的局部开发能力, 在原始算
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法的 3 个阶段后加入基于 DE[12] 的解的开发阶段, 形
成一种混合的 CHIO 算法 (Hybrid CHIO, HCHIO).
DE具有很强的收敛能力[14]. 算法 2给出了交叉阶段的

伪代码. 图 2给出了 HCHIO的流程图.

算法 2. 交叉算法

CR F1) 设置参数交叉概率 ( )与差分权重 ( );
2) 开始遍历个体

3)　　　开始遍历每个维度

r4)　　　　　生成随机数

r CR5)　　　　　　if ( < )
6)　　　　　　　根据式 (9)生成新个体

7)　　　　　　endif
8)　　　结束遍历维度

9)　　　计算新个体适应度

10)　　  在新个体与原个体之间采用贪婪选择

11) 结束遍历个体

在交叉阶段, 差分变异算子是主要的操作, 该算子

如式 (9)所示:

Xi j = Xr j+F(Xp j−Xq j) (9)

i, r, p, q [1,N] F其中,  是 4 个区间 上的不同数字.  是差

分权重.
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图 1    动态调整效果

 

在交叉阶段, 每个个体根据交叉概率都有机会执

行差分变异算子 .  所以 ,  该阶段可以大范围挖掘最

优解. 

4   仿真实验 

4.1   实验方案

实验采用 Reeves 测试集作为基准测试实例, 该测

试集是一种中到大规模问题测试集[15,16]. 实验结果用每

组测试集的最佳值的相对百分比偏差与平均值的相对

百分比偏差表示.

每组实例上的最佳值的平均相对偏差:

bre =
[∑k

i=1
(min(Cmax)−C∗)/C∗

]
/k (10)

每组实例上的平均值的平均相对偏差:

are =
[∑k

i=1
(avg(Cmax)−C∗)/C∗

]
/k (11)

C∗ k其中,  是在参考文献中已知的最优结果.   是测试集

的测试实例个数.
 

开始

初始化阶段

动态生成 BR

群体免疫进化阶段

群体更新阶段

重生阶段

交叉阶段

输出最优解

结束

否 满足终止
条件?

是

 
图 2    HCHIO流程图

 

将原始的 CHIO算法[13]、PSO算法[1]、ABC算法[2]、

CS 算法[3]、CSDE 算法[11] 以及 DE 算法[12] 作为对比

算法. 所有算法采用最小位置值[17] 的方式实现置换流

水车间调度问题解的编码与解码. 对比算法中的参数

按照参考文献中进行设置. 使用适应度评估次数作为

算法终止条件, 最大评估次数设置为 20 000. 为了得到

有效的实验结果, 每种算法独立运行 20次.
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4.2   实验结果与分析

以最小化最大完工时间为优化目标在 Reeves测
试实例上进行实验 . 表 1 与表 2 分别给出了各个算

法在 7组 Reeves测试实例上的最佳值相对偏差与平

均值相对偏差 . 图 3 给出了不同算法在 Reeves 测试

实例上最佳值相对偏差的折线图 , 图 4 给出了不同

算法在 Reeves 测试实例上平均值相对偏差的折

线图.
从表 1 可以看出, HCHIO 在 7 组测试集取得了最

好的结果. 从表 2 上可以看出, HCHIO 在 7 组测试集

取得了最好的平均值. 图 3 与图 4 以折线图的形式给

出了直观的展示.
 

表 1     算法在 Reeves测试实例上的最佳值的平均相对偏差
 

算法 20×5 20×10 20×15 30×10 30×15 50×10 75×20
HCHIO 0.027 0.490 1.407 2.386 3.775 2.997 9.254
CHIO 0.859 2.464 3.082 4.447 6.777 4.619 10.373
DE 0.057 1.026 2.030 3.144 4.840 3.438 10.457
PSO 2.729 6.180 8.124 8.692 12.000 9.542 15.719
CSDE 0.140 2.177 3.246 4.910 6.983 5.188 11.895
CS 1.140 3.957 5.298 6.251 8.826 6.639 13.923
ABC 0.324 1.767 2.494 3.441 5.263 3.378 9.319
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图 3    算法在 Reeves实例上的最佳相对偏差折线
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图 4    算法在 Reeves实例上的平均相对偏差折线

HCHIO 在 21 个 Reeves 测试实例的 16 个单实例

上取得了最好的结果, 图 5给出不同算法在这 16个实

例上的收敛曲线 .  从收敛曲线上可以清晰地看到 ,
HCHIO 相对于其他 6 种比较算法具有很强的收敛性.
从收敛曲线上看出, 相对于原始的 CHIO算法, 本文提

出的动态改变扩展速率参数的策略与基于 DE 的交叉

策略在寻优精度上起到了很大的改善作用. 

5   结论与展望

在原始的 CHIO 算法的基础上采用动态改变

扩展速率参数的策略以平衡解的探索能力与开发

能力, 增加基于 DE的交叉阶段以增强算法对最优解

的开发能力 , 从而形成一种混合算法 . 针对 PFSP 问

题 ,  以最小化最大完工时间为优化目标 ,  以原始

CHIO算法以及其他 6个智能算法作为对比算法, 在
21个 Reeves实例上进行了仿真实验, 实验结果表明

了提出的改进策略有效提高了解的寻优能力和收敛

速度.
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图 5    算法在 Reeves实例上的收敛曲线
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