
 

 

改进遗传算法在 MSPSP 问题中的验证①
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摘　要: 为了求解多技能资源受限项目调度问题 (MSPSP), 本文提出了一种改进遗传算法. 首先根据问题的数学模

型, 确立了基于优先权的实数编码方式, 并将目标函数转为适应度函数以供后续适应度的计算; 接着将基于群体共

享的小生境技术融入到遗传算法的选择过程中, 并借助确定式采样选择和子种群的调整进一步提高算法的搜索能

力; 然后分别在交叉和变异操作中引入基因修复和多重验证机制, 增强算法的寻优能力; 最后给出了算法的总流程.

算法在 iMOPSE 数据集上的求解效果表明本文的改进遗传算法是一种求解 MSPSP 问题的有效方法, 对相关实际

问题的研究具有良好借鉴意义.
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Abstract: In order to solve the Multi-Skilled resource-constrained Project Scheduling Problem (MSPSP), this study

proposes an improved genetic algorithm. First, based on the mathematical model of the problem, a priority-based real

number encoding method is established, and the objective function is converted into a fitness function for subsequent

fitness calculations. Next, the niche technology based on group sharing is incorporated into the selection process of the

genetic algorithm. In addition, with the help of deterministic sampling selection and subpopulation adjustment, the search

ability of the algorithm is further improved. Then, gene repair and multiple verification mechanisms are introduced in the

crossover and mutation operations to enhance the algorithm’s optimization ability. Finally, the overall process of the

algorithm is given. The effect of the algorithm on the iMOPSE data set shows that the improved genetic algorithm is an

effective method for solving MSPSP problem, and it has a sound reference significance for the study of related practical

problems.
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资源受限项目调度问题 (Resource-Constrained
Project Scheduling Problem, RCPSP)是一种典型的 NP-

hard问题[1], 具有约束条件严苛、组合性强、求解范围

广等特点, 其基本目标是在一定资源的约束下得到合
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理的调度方案, 使得时间或者项目成本得到最优化. 多
技能资源受限项目调度问题 (Multi-Skilled Resource-
Constrained Project Scheduling Problem, MS-RCPSP/
MSPSP) 是在其基础上增加了技能约束的一种拓展性

问题, 因其在软件开发、建筑工程、车间调度等方面

的广泛应用而不断受到越来越多的学者的关注, 并衍

生出许多求解方案. 比如, 任逸飞等人提出了一种包含

双层决策及局部优化策略的混合算法对 MSPSP 进行

求解, 并结合基于关键链的局部搜索算法提高了求解

质量[2]; Skowronski等人先后用基于调度优先级规则的

元启发式算法[3]、禁忌搜索算法[4] 和进化算法[5] 研究

MSPSP, 并生成了一套专门针对 MSPSP 的基准数据

集 iMOPSE[6], 为后世研究该问题提供了重要参考依据.
总的来说, 目前所使用的各种算法都仅能针对部

分数据对象而不断靠近最优解, 如何提出合适的算法

为MSPSP求出更优解是目前研究努力的一个方向. 本
文在对比了各种算法之后, 考虑到发展已久的遗传算

法 (Genetic Algorithm, GA)[7] 在寻优搜索能力、鲁棒

性和兼容性等方面的良好表现, 选择其作为本文的基

本算法. 考虑到该算法存在早熟收敛和后期收敛速度

慢的问题, 学者们在其基础上进行了相关改进, 并用于

求解 MSPSP 问题. 比如, Laszczyk 等人在经典的非支

配遗传算法的基础上提出了一种新的选择算子, 提高

了搜索效率[8]; Lin 等人提出了一种遗传规划的超启发

式算法, 将遗传算法作为一种宏观策略, 统筹调度十种

启发式规则进行求解[9]. 本文针对 MSPSP 的特点, 在
细化遗传算法的求解过程的基础上, 对其选择、交叉

和排序过程分别进行了改进.

1   MSPSP介绍

1.1   问题描述

MSPSP的基本概念是: 一个项目中涉及多个任务,
任务之间存在时间约束关系, 项目中的各种资源都具

备一种或多种技能, 问题的目标是在满足各种约束的

条件下合理调度和分配已有的资源和任务, 使得完成

整个项目的总时间或总成本最小化.
一般而言, 问题中的资源都指人力资源, 以图 1为

例, J1~J4表示任务, H1~H4表示资源, 以 J1为例, 它需

要具备技能 S3 且技能等级达到 3.2 的人员, 在 H1~
H4中只有 H2和 H4是满足的, 因此对于 J1来说 H2和
H4 可以被分配给它. 当确定人力资源的可分配权后,

再结合相关时间约束和资源约束, 才能进一步确定最

终的分配情况.
 

× √ × √ 

√ √ × ×

× √ × ×

√ × √ ×

H1

H2

H3

H4

人
力
资
源

√可以被分配
×不可以被分配

任务

S3.2 S2.1 S1.5 S1.3, S2.2

S1.2, S2.8

S2.2, S3.3

S1.3, S2.1

S1.5, S3.7

J1 J2 J3 J4

 
图 1    MSPSP示意图

 

1.2   数学模型

为了便于描述MSPSP的数学模型, 首先引入如下

符号定义:
J: 任务集合, J={1, 2, ···, m};
H: 资源集合, H={1, 2, ···, n};
S: 技能集合;
dj: 完成任务 j 的工期;
bj: 任务 j 的开始时间;
fj: 任务 j 的结束时间;
kjh: 任务 j 所需要的资源 h 的数量;
Pj: 任务 j 的前置任务集合;
Kh: 资源 h 的数量;
wh: 资源 h 的单位成本;
Sh: 资源 h 所拥有的技能集合;
Jh: 资源 h 可完成的任务集合;
ls: 技能 s 的等级;
qs: 技能 s 的类别;
α: 优化目标的权重系数;
T: 工作持续时间;
Qjht: 0-1 变量, 资源 h 在 t 时刻作用于任务 j 时为

1, 否则为 0.
MSPSP的数学模型为:
目标函数:

min Fs =minαFτ+ (1−α)Fc α ∈ [0,1] (1)

其中,

Fτ =max
j∈J

f j (2)

Fc =

m∑
j=1

n∑
h=1

d jwhθ( jh) (3)

约束条件:
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f j = b j+d j ∀ j ∈ J (4)

fp ≤ f j ∀ j ∈ J,∀p ∈ P j (5)

S h , ∅ ∀h ∈ H,S h ∈ S (6)

wh ≥ 0 ∀h ∈ H (7)

m∑
j=1

Q jht ≤ 1 ∀h ∈ H,∀t ∈ T ,∀ j ∈ J (8)

ls ≥ lsi ∧qs = qsi ∀i ∈ Jh,∃s ∈ S h (9)

θ( jh) = Q jht =

{
1 b j ≤ t ≤ f j
0 t < [b j, f j]

∀ j ∈ J,∀h ∈ H,∀t ∈ T

(10)

Fτ Fc

α

Fs α

α=0 α=1

α ∈ (0,1)

式 (1) 中的 和 分别表示工作的总时间和总成

本, 两者是相互制约的关系, 通过权重系数 关联起来,
构成总的优化目标 .  的取值将决定优化对象是单目

标还是多目标,  时是成本优化,  时是时间优化,
是综合考虑时间和成本的多目标优化. 本文主

要考虑单目标优化. 式 (4) 和式 (5) 表示任务的时间约

束. 式 (6)~式 (8)是对人力资源的约束: 式 (6)要求每种

人力资源至少具备一种技能; 式 (7)体现了人员成本的

合理性; 式 (8)表示单个资源在同一时间内只能使用一

种技能去执行一项任务. 式 (9) 是技能约束, 规定了在

为各个任务节点分配资源时, 必须满足该任务对资源

的技能种类和技能等级的需求. 式 (10) 的定义是为了

方便计算成本消耗.

2   改进遗传算法

2.1   编解码方案

根据问题选择合适的染色体编码方式是遗传算法

的第一步, 鉴于MSPSP是要寻找满足约束条件的任务

和资源的最佳排列, 本文选择基于优先级数组的整数

编码, 以更直观地展示和表达调度结果. 在遗传算法中,
每条染色体对应一个任务链, 以优先级数组进行表示

时, 数组中的元素 (即染色体的基因)是任务的权重, 数
组的下标表示任务编号, 数组的长度等于任务总数.

编码之后还需要进行解码才能形成完整的调度方

案. 本文选择串行调度机制[10] 实行解码操作, 主要分为

两个部分:
(1) 在不考虑技能约束的情况下, 根据任务的权重

生成任务序列, 当权重相等时, 任务编号小的优先;
(2) 根据技能约束和资源约束对资源进行分配, 在

此过程中如果发现资源分配冲突则需要对任务序列进

行调整, 如果无法通过调整满足需求则放弃该方案.
2.2   适应度函数

遗传算法一般会选择问题的目标函数作为适应度

函数, 但 MSPSP 的目标函数是最小化目标, 不满足适

应度函数的最大化需求, 因此需要做一定转化, 最终的

适应度函数如式 (11)所示.

fg(ck) =
Fs_max−Fs

Fs_max−Fs_min
(11)

fg(ck) ck Fs

Fs_max Fs_min

其中,  是个体 的适应度函数,  是当前个体的目

标值 (即目标函数值),  和 分别是当前群体

中的最大目标值和最小目标值.
2.3   基于群体共享的小生境选择

得到种群的适应度后, 需要根据适应度大小对种

群中的个体进行初步筛选, 挑选出适应度较好的一批

个体, 为后续的交叉和变异做准备. 传统的直接通过比

较个体适应度大小来决定生存权的方式会带来一些问题:
(1) 算法搜索初期, 适应度很好的一批个体不但拥

有更长的生存时间, 而且易被视为优良父代将本身的

基因传承下去, 进而影响整个种群的进化方向, 从而削

弱了算法的全局搜索能力;
(2) 算法搜索后期, 经过多代的进化, 个体间的差

异变小, 种群多样性降低, 演变成了近亲繁殖, 在此基

础上生成的后代也很难有新的变化, 最终算法可能会

陷入局部最优.
为了防止种群的多样性被破坏, 本文在遗传算法

的选择阶段融入基于群体共享的小生境技术[11]. 其基

本过程是: 首先将原始种群分为若干子种群, 接着从中

挑选出一个优质种群作为共享种群, 然后在共享种群

和普通种群内部独立进行交叉、变异操作, 生成新一

代种群, 并不断重复这种操作, 直到满足终止条件为止.
将小生境技术与遗传算法相融合, 能够增强算法的全

局搜索的能力, 加快算法的收敛速度.
2.3.1    定义说明

为了实现上述算法, 首先给出如下定义:
定义 1. 个体间距离

ci c j

在基于群体共享机制的小生境方法中, 可以利用

海明距离来辅助判断个体之间的相似程度, 相似度不

高的个体才能进行交配, 以保证种群的多样性. 为了方

便计算海明距离, 需要先将个体由实数编码转为二进

制编码, 然后再根据式 (12)求得个体 和 之间的海明
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binLen距离, 其中,  表示染色体二进制编码的长度, G 表

示整个种群.

d(ci,c j) = ||ci− c j|| =

√√
binLen∑

k=1

(cik − c jk)2

∀ci,c j ∈G,ci , c j

(12)

定义 2. 个体共享度

个体共享度是借助个体间海明距离来度量其相似

程度的一种表达, 如式 (13) 所示, 个体之间相似度越

大, 个体共享度就越大.

s(ci,c j) = 1−
d(ci,c j)
binLen

(13)

定义 3. 群体共享度

群体共享度是对个体在群体中的特异性的度量,
是个体与群体中的其他个体间的个体共享度之和, 如
式 (14)所示.

sg =
∑

s(ci,c j) ∀ci,c j ∈G,ci , c j (14)

2.3.2    确定式采样选择

在各个子群体的进化过程中, 为了保证优质基因

能够遗传下去, 与文献 [11]不同的是, 本文采用确定式

采样选择法[12] 进行个体选择, 避开传统轮盘赌方式带

来的统计误差. 具体操作过程是:
Step 1. 计算各个子种群中的个体在下一代中的期

望数目:

Nexp(ci)= subSize · f (ci)
subS ize∑

i=1

f (ci)

i= 1,2, · · · , subSize (15)

[
Nexp(ci)

]
ci[

Nexp(ci)
]

Nexp(ci)

Step 2. 取 作为 在下一代中的生存数目,

其中 表示不大于 的最大整数;

Nexp(ci)

subSize−
subSize∑

i=1

[
Nexp(ci)

]Step 3. 根据 的小数部分对所有个体进行排

序, 选择最大的 个个体进入到

下一代种群中.
这种方式能够确保每个子群体中适应度较大的个

体都能存活到下一代.
2.3.3    子种群适应度和规模调整

为了减少算法中相似个体的不断聚合, 需要根据

子群体的群体共享度不断调整其适应度和种群规模.
调整的基本规则是:
(1) 根据共享种群的群体共享度占总群体共享度

的比值, 略微调高共享种群的适应度;
(2) 当普通种群的群体共享度大于共享种群的群

体共享度时, 调低普通种群的适应度, 反之调高;
(3) 在总的种群规模不变的情况下, 根据种群的适

应度比例重新分配子种群的规模.
对于共享种群的适应度调整:

fshare = fshare · exp(Ne
sshare

Nsub∑
j=1

sg( j)

) (16)

对于普通种群的适应度调整:

fothers = fothers exp
(
−

sg− sshare

sshare

)
(17)

对于各个子种群规模的调整:

subSize(i) =
fg(i)

Nsub∑
j=1

fg( j)

· popSize i = 1,2, · · · ,Nsub (18)

sshare subS ize(i)

fg(i)

其中,  表示共享种群的群体共享度,  表示第

i 个子种群的规模,  表示第 i 个子种群的适应度值.
2.4   基于修复机制的单点交叉

Pc

遗传算法中的交叉操作能够生成继承了父代基因

的新个体, 提高算法的全局搜索能力, 其中最常见的是

单点交叉法. 传统的单点交叉的过程是: 在父辈个体中

随机选择一个交叉点, 将该交叉点之后的基因互换, 从
而生成了两个新的子个体. 本文的染色体是任务时序

链, 使用基本的单点交叉后容易打破时序约束, 且新生

成的子个体中可能出现重复项和缺失项. 为了保证子代

个体的有效性, 本文结合随机生成的交叉概率 , 在基

本的单点操作基础上增加了相关修复策略, 如图 2所示.
具体的修复过程是: 经过基本的单点交叉后, 首先

找到子代个体中重复的编号, 子代 c1 中是 1 和 3, c2
中是 4 和 6; 然后将 c1 交叉点前的重复编号与 c2 交叉

点后的重复编号依次进行交换, 即 c1 中交叉点前的

1和 3分别与 c2 交叉点后的 4和 6交换, 同理, 也将 c2
交叉点前的重复编号与 c1 交叉点后的重复编号依次进

行交换, 即 c2 中交叉点前的 4和 6分别与 c1 交叉点后

的 3 和 1 交换; 最后交换后的结果即为修复的子代个

体, 该子代个体都满足任务的时序约束, 且没有重复项.
但是, 交叉完后的子代个体的适应度并不一定比

父代强, 为了在交叉后尽量保留适应度相对较好的个

体, 在此引入父子竞争机制来进一步筛选出能够进入
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下一代繁殖的个体: 对父代 c1、c2 和子代 c1、c2 四个

个体的适应度进行排序, 选择适应度最好的两个作为

最终的新生代个体进入下一次繁殖和进化.
 

1 2 3 4 5 6

2 4 6 3 1 5

父代 c
1

父代 c2

1 2 3 3 1 5

2 4 6 4 5 6

子代 c
1

子代 c2

子代 c1

子代 c2

交叉点

单点交叉

4 2 6 3 1 5

2 3 1 4 5 6

修复

 
图 2    基于修复机制的单点交叉示意图

 

2.5   基于多重验证的变异

Pm

除了交叉外, 遗传算法中的变异操作也能生成新的

个体, 辅助交叉操作维护种群的多样性, 增强算法的局

部搜索能力. 与交叉不同的是, 变异是根据变异率 在

单个染色体上对其部分基因进行突变, 从而产生新的个体.

对于MSPSP问题而言, 为了使变异后的个体仍旧

满足约束条件, 在执行传统的变异操作后, 还需对新个

体进行时序约束验证, 只有验证通过的个体才能保留

下来, 否则变异失效. 另外, 如果变异后的个体适应度

太低, 则表明该方案不太可取, 且会影响整个子群体的

适应度, 因此还需对新个体进行适应度检验.
本文设计的基于多重验证的变异过程如下:

p(ci)Step 1. 随机为子种群中的所有个体分配概率 ;
p(ci) ≤ PmStep 2. 选择一个个体, 判断是否满足 , 如

果是则执行变异操作, 否则另选个体进行判断;
ck1

i ck2
iStep 3. 在所选个体上随机选择两个任务 和 进

行交换;

Step 4. 判断新个体是否满足时序约束, 且适应度

比旧个体高, 如果都满足则用新个体代替旧个体; 否则

抛弃新个体, 保留旧个体;

Step 5. 判断当前种群中的所有个体是否都检测完

毕, 如果是, 则结束变异操作; 否则转到 Step 2.
2.6   算法总流程

改进遗传算法的详细步骤为:

popS ize Pm Niter

Step  1 .  设置遗传算法的相关参数 (种群规模

, 变异概率 , 最大迭代次数 ), 并用贪心算

法初始化种群;
Step 2. 划分子种群;

Step 3. 计算个体的适应度, 并在各个子种群内独

立执行进化操作: 首先按照确定式采样规则进行个体

选择, 然后执行基于修复机制的单点交叉操作, 最后完

成基于多重验证的变异操作;
ksub

Ne ksub

Step 4. 判断子群体进化次数 是否达到上限值

, 如果是则先将 清零, 再转到 Step 5; 否则转到 Step 3;
Step 5. 计算子种群的平均适应度, 选择适应度值

最高的作为共享种群;
Step 6. 根据群体共享度和适应度调整所有子种群

的适应度和规模;
Step 7. 淘汰连续几代表现最差的子群体, 并产生

相同规模的新群体进行替换;

Step 8. 判断当前迭代次数是否达到上限, 或者连

续几代的求解结果偏差是否满足收敛条件, 如果满足

任意一条则结束算法, 输出结果; 否则转到 Step 3.
算法的流程图如图 3所示.

3   实验分析

用 Python实现了针对MSPSP的改进遗传算法后,

为了验证算法的性能, 本文在 iMOPSE[6] 数据集上进

行了实验, 并与其他算法的求解结果进行了对比. 实验

中, 算法的参数设置如表 1所示.

在取相同参数的情况下, 改进遗传算法和传统遗

传算法在 10_20_46_15算例上的求解效果如图 4所示,

可以看出, 改进算法的收敛速度更快, 求解结果更优.

α=1 α= 0

使用改进遗传算法对整个 iMOPSE数据集进行求

解, 分别取 (时间最优)和 (成本最优), 每个实例

运行 20次, 将结果与文献 [13]中的混合蚁群算法的结

果进行对比, 如表 2 所示. 可以看出, 不管是以时间最

优还是成本最优为目标, 改进遗传算法都能求得更优

的解, 且从多次求解的标准差来看, 大部分情况下改进

遗传算法都更加稳定.
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图 3    改进遗传算法流程图

表 1     改进遗传算法参数设置
 

参数 popSize Pm Niter

值 100 0.1 500
 
 

 

250

240

230

220

210

200

调
度
总
时
间

0 100 200 300 400 500

迭代次数

改进 GA

传统 GA

 

α=1
图 4    改进 GA和传统 GA在 10_20_46_15上的

求解对比图 ( )
 

表 2     改进遗传算法和混合蚁群算法在 iMOPSE上的求解结果对比
 

实例文件

α=1 α= 0

混合蚁群算法 改进遗传算法 混合蚁群算法 改进遗传算法

Best Std Best Std Best Std Best Std
100_10_26_15 266 2.2 256 4 128 430 2358 80 598.7 1178

100_10_27_9_D2 294 6.7 258 4 43 614 1422 29 024.6 324
100_10_47_9 297 4 268 3 146 056 2183 105 266.4 986
100_10_48_15 278 4.4 262 2 138 194 2463 94 919 840
100_10_64_9 287 5.1 276 3 117 553 1370 80 605.7 683
100_10_65_15 281 3.5 271 3 154 450 2024 115 007.7 740
100_20_22_15 161 3.6 152 2 116 162 4760 70 643.5 773

100_20_23_9_D1 219 3 189 2 53 602 947 36 821 399
100_20_46_15 194 2.6 184 3 142 639 4358 87 821.4 1354
100_20_47_9 180 3.7 165 2 131 525 3471 78 617.5 1256
100_20_65_15 218 2.7 240 0 117 988 5842 71 870 1169
100_20_65_9 180 3.1 166 2 127 848 4458 86 209.2 1223

100_5_20_9_D3 437 5 413 3 41 505 446 31 501.9 85
100_5_22_15 504 0.8 489 1 121 577 125 112 870.6 229
100_5_46_15 604 0 554 3 209 435 698 188 142.6 232
100_5_48_9 521 1.6 498 2 195 675 302 179 370.8 355
100_5_64_15 516 2.9 498 4 147 343 765 111 994.7 306
100_5_64_9 507 3.9 482 3 105 333 949 76 043.9 381

200_10_128_15 522 3.1 526 6 182 391 2446 165 825.3 1122
200_10_135_9_D6 1115 11.4 985 12 104 292 1793 84 911.3 696
200_10_50_15 529 8 544 5 194 317 3028 122 883.8 1041
200_10_50_9 546 4.8 533 6 254 715 4725 162 591.4 2534
200_10_84_9 571 6.9 539 3 229 604 2931 176 236.5 2838
200_10_85_15 526 6.5 508 7 312 382 3617 243 069.3 1804
200_20_145_15 309 4.4 299 3 280 785 4334 212 044.7 1448

200_20_150_9_D5 1177 27.6 984 22 91 940 2300 68 917.2 700
200_20_54_15 336 6.6 335 6 291 075 6352 230 526.4 2104
200_20_55_9 313 3.1 288 4 235 503 5429 165 996.9 1605
200_20_97_15 356 4.8 361 12 296 034 4434 225 208.8 2653
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续表 2

实例文件

α=1 α= 0

混合蚁群算法 改进遗传算法 混合蚁群算法 改进遗传算法

Best Std Best Std Best Std Best Std
200_20_97_9 326 4.1 299 5 284 302 7969 196 043.8 1973

200_40_130_9_D4 642 19.2 517 14 106 532 3162 74 921.2 974
200_40_133_15 214 3.4 201 4 288 924 7120 195 162.7 1460
200_40_45_15 206 2.6 189 3 257 367 5703 184 510.2 2605
200_40_45_9 209 3.8 195 2 272 589 4066 187 294.4 2902
200_40_90_9 211 1.8 197 2 297 874 7032 201 990.4 2059
200_40_91_15 207 2.9 186 6.22 250 697 5777 181 352.8 6150.07

 
 

4   结束语

本文针对MSPSP问题的特点, 在传统遗传算法的

基础上, 融入了基于群体共享的小生境技术, 提高了种

群信息的利用率, 并针对 MSPSP 的时序约束, 分别为

交叉和变异操作增加了修复和验证机制, 进一步确保

了个体的合法性. 经实验验证分析可知, 改进后的遗传

算法相较于传统遗传算法和混合蚁群算法的收敛速度

更快, 求解结果更优, 稳定性更强, 且能在 iMOPSE 数

据集上取得良好效果, 为研究相关实际问题提供了一

定参考价值.
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