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0 引 言 

隶 竹 

调度问韪。指的是按一定的要求把一组资源分配给一组任务n]。它对制造系统中的计划 

和控制是特别重要的。Job Shop的调度问题又是调度问题中最困难的一种。一般来讲。解决 

Job Shop调度有三种方法：优先规则、组合优化和约束分析。优先规则具有计算有效并能应 

用到实际的优点 ，但使用优先规则时。对得到的答案质量没有保证。特别是在某些时间约束 

应重点考虑时更是如此；组合优化有对求解大规模的调度同题不易处理的缺点。此外，一个 

数学意义上的最优答案在实际问题中不总是有用的}约束分析方法。寻找一组服从几个时间 

或技术约束的可能答案，此后把最后答案的选择留给使用者。这种 方法在某种意义上比其 

它二种方法更具有一般性，这是西为：(1)它是基于约束的系统作用；(2)它能利用启发式知 

识(如优先规则等)来指导系统在可能的范围内搜索答案l它也很容易和知识基系统相结合， 

构成知识基调度系统。 

1 ：Job Shop调度问题的一般描述 

Job Shop调度问题指需要在一组物理资源RES= {日，是，⋯。如)上调度一组任务J= 

{t，-， ，⋯， )．每个任务t，f包含一组活动d={0【，GI，⋯，q)，这组活动(工序)按工艺规划 

指定了一个先后顺序(即cf在G}之前)。每个任务有一释放期rd和交货期枷。在时间区间 

[rd， ]内，必须完成该任务的所有工序。每个工序Gf有一个加工时间 和可选择的开始时 

间 ． 受任务的释放期和加工时间约束。每个工序GI需 个不同的资源焉(1≤J≤ )， 

琏。∈ 融嚣． 

一 般来讲，问题可定义如下； 

变量t 

(1)开始时间：l ； 
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(2)资源需求：焉(1≤ ≤ )，犀J∈R醪； 

约束： 

(1)顺序约束：s + ≤ 蝎(cf在 C5之前)； 

(2)能力约束：(V g 辟 ≠墙) 

V + dd≤ V + ≤ 圩换句话说，除非 和G}使用不同的资源，否则 和 G}不 

能同时进行。此外，还有任务的释放期和交货期约束。 

2 基于约束分析求Job Shop调度问题简介 

由以上分析可看出，Job Shop调度问题实际上是一特殊的约束满足问题(Constraint Sat- 

isfaction Problem，简称 CSP)．解决 CSP的方法是深度优先回溯法。使用该方法，调度问题能 

通过不断地选择下一个将要调度的工序(即选择变量)和实验性地为选择的工序安排一个开 

始时间(变量的值，简称值)。如果在构造调度的过程中，有能力和时间冲突发现，必须取消一 

个或几个更早工序的开始时间，重新为工序安排一个开始时间。这个过程称为回溯。回溯搜 

索的最糟情况具有指数复杂性，它恶化了搜索过程，增加了搜索空间和时间 

深度优先回溯搜索求解Job Shoo调度问题方法描述如下： 

step lt如果所有的工序已被调度，那么停止，否则转到step 2i 

step 2 t应用一致性增强方案； 

step 3：如果一个冲突被发现，那么回溯(如果已被安排调度的工序有余下的开工时间， 

那么选择另一个开始时间，否则，或者停止并报告问题不可能，或者转到step 4) 

step 4；选择下一个工序(根据变量排序启发式选择)； 

step 5：为选择的工序安排一个开始时间(根据值排序启发式选择) 

step 6{转到 step1． 

搜索空间的大小很大程度上取决于约束的表达形式和用户指定的选择(如变量排序 

等) 。一般来讲，如约束为更显式的表达式时，对搜索更为有利。 

提高回溯搜索的有效性可降低算法扩展的搜索空间。为提高回溯的有效性，研究者已提 

出了许多方案。归纳起来，这些方案可分为两类：搜索之前使用的方案和搜索过程中使用的 

方案[ 。 

3 搜索之前使用的方案 

对普通的CSP来讲，该方案主要包括不同的一致性增强算法。这些算法的主要思想是 

把一个给定的约束网转换为一个等价的，但更显式的网r 。对JobShop调度来讲，该算法是 
一 个混合过程，顺序约束和能力约束的一致性增强方案是不同的“ 。 

关于顺序约束的一致性增强方案是通过更新未调度工序的一对最早／最迟可能开始时 

间来实现的。任务的最早开始时间向后传播，最迟开始时间向前传播，在无能力约束情况下， 

该算法能充分保证回溯自由搜索r ，即无需回溯，就可发现答案。 

关于能力约束更复杂，这是由于这些约束之间的析取(disiuncfive)性质引起的。[4]提出 

当一个活动在一段时间内占有一个资源时，前向检查(forward checldng)方案检查需同一资 

源的其它工序的可能开始时间，并去掉和新的安排相冲突的开始时间。 
一 致性增强方案修剪了搜索空同，但修剪搜索空间也要花费时间，因此，在整个系统扩 
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展的搜索空同和花费的时间之间应有一个平衡。 

4 搜索过程中动态使用的方案 

该方案可被分为向前看(Iookahead schemes)和向后看(Iookhaek schemes)方案。 

4．1 向前看方案 

向前看方案在算法决定下一个应选择什么变量 ，和决定对所选的变量应赋什么值时使 

用【： 。该方案包括变量排序启发式(variableordering heuristics)和值排序启发式(value。卜 

dering heuristics)算法。 

4 l+l 变量排序启发武算法 

减少回溯搜索的一个有效方法是按照适当的顺序来选择变量。通常，首先选择困难的变 

量，回溯搜索将避免构造后来不能被完成的部分答案。实际上，通过首先选择困难变量，系统 

移动到更容易检测的冲突状态，这样减少了系统花在完成一个不能完成的部分答案的时闻。 

有两类变量排序启发式[s_： 

(1)固定变量排序启发式：先于搜索之前决定选择变量的顺序，并且在每个搜索树的每 

一 个分枝中都作用。 

(2)动态变量排序启发式；为了考虑更早变量的赋值，在每个搜索状态安排变量选择的 

顺序。搜索树中不同的分枝通常具有不同的变量排序。 

很明显，由于固定变量排序启发式只被确定一次，因此它需要较少的计算时同 另一方 

面，动态变量排序启发式更有效，这是因为该启发式不是在整个搜索树，而是在指定的搜索 

状态来辩识困难的变量。几个较早期的CSPC 研究表明，解决简单CSP问题如N-queen~或中 

等规模的CSP时，使用动态变量排序启发式太费时。[71中指出对一些更困难的CSPS，使用 

动态变量排序启发式为得出一个答案，可太大降低所需的平均搜索状态数。对更困难的问 

题，一般的文献推荐使用动态搜索再安排启发式(DSR) ．在每个搜索状态，DSR寻找具 

有最少剩余值的变量，并选择这个变量为下一个将要赋值的变量。[5]中的试验表明．1ob 

Shop调度属于更困难的CSPS，DSR对Job Shop调度来讲，是一个太弱的启发式。这是因为 

DSR仅考虑了每个变量余下值的数量，不能估计这些余下值在后来有多大可能的可用性。 

[3，l 6]中提出了一个最小宽度(MⅣ)启发式。IvIW启发式的基本思想是这样的：在约束图 

中，删去已被选择赋值的所有结点(变量)后，选择余下部分有一个最小度(结点的度，联系到 

那个结点的约束事件的数量)的结点为下一个赋值的变量。IvlW有一个修正形式。叫最小最 

(IVY)启发式。MD根据初始约束图中结点的度的大小来简单排序变量[1 。通常，Job Shop调 

度问题十分复杂，使用MD、M'W启发式的效果都不太理想，这是因为IVlW和 MD启发式都 

没考虑约束的紧度(满足一个指定约束的困难性)D1] 

分析CSP文献中提出的普通变量排序启发式，可以看出，这些启发式均匀地处理所有 

问题的约束。在许多实际的CSPS中，不同类型的约束具有不同水平的约束检查，这个结果 

影响到不同的变量排序启发式的有效性。在Job 】op调度中，一致性检查技术能有效地保证 

在有能力冲突时才发生回溯。结果一个工序(变量)的困难性仅仅是发现不发生任何能力冲 

突的工序开始时间的困难性的函数。['121中提出了一个广义化的DSR，其中，给每个工序的 

开始时间安排一个可生存计算，它反映满足能力约束的概率(1ip它和分配给相同资源的其它 

工序竞争对生存下来的机会)。下一个将要调度的工序是具有总体可生存能力最小的工序， 
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这个启发式比普通的启发式更有效，但使用这个启发式也是十分费时的，因为它要求检查所 

有的余下的开始时间(所有未调度工序的) 在有几百个工序或更多，每个工序有几百个可能 

的开始时间和几个可利用的资源时，这个启发式效率太低 IS]中提出给搜索空间引入一个 

概率模型，根据该模型对每一个未调度工序安排一个重要性指标计量，重要性指标近似了工 

序将被包含到冲突的可能性。具有最高重要性的工序放首先调度。[5]中试验表明这个变量 

排序启发式效果较好。 

4．1．2 值捧序启发式算法 

这是一个有效的降低回溯搜索平均复杂性的方法。该方法是为变量的值选择一个适当 ． 

的顺序，变量根据此顺序试一试每个可能的值 ，这就是值排序启发式算法 一个好的值排序 

启发式是最少约束值启发式。所谓最少约束值启发式是对整个问题而言，被期望能参与进许 ： 

多答案中的约束值，更好地，能参与进适合目前搜索状态的大量答案中。搜索时，通过首先让 ’ 

变量试一试最少约束值，系统一般将使仍未赋值的变量的值的数量最大化，因此。将避免构 

造不能被完成的部分答案。 

试图准确地计算一个值所参与进的全体答案的数量将是无用的，因为它将必须发现这 

个问题的所有答案 Es]中提出一个值捧序启发式，它嵌赣于问题的树松驰来评估一个值的 

优缺点 在树蛩松驰中，一个值能参与进的答案数量以0( )步计算出来。这里n是变量数 

量，̂是一个变量可能值的最大教。该启发式需对搜索树中的 层中的每一层计算一个固定 

的极小化树( D，这个累计需 个MST计算，每一个Ⅻ汀计算需0( )基本计算．因此总 

共需0( )步基本计算 该值排序启发式对解决某些较衙单的CSPS十分有效。但对Job Shop 

调度这样约束报紧的CSPS问题，效果太差。 

[12]中提出了一个值排序启发式，它能更有效地处理能力约束。该窟发式首先把对每个 

资源的竞争评估为时间的函数，基于这些评估，工序开始时间按照它们放期望和其它工序的 

资源需求有多大冲突来捧序。然而，该启发式没有对相同任务的其它工序留足够的值，换句 

话说。该启发式仅对目前的工序考虑了能力约束，但没对相同任务中的其它工序考虑耗力约 

束。 

[sl中根据搜索空间的概率模型，提出了两种值排序启发式t最少约束值(LJ：v)启发式 

和贪婪值(Gv)排序启发式 在LcV中，每个工序的每个可能的发生时闻，按照它不和另一 ， 

工序开始冲突的概率来给出一个评价指标，工序开始时闻按照评价指标排序 在GV中，仅 

仅根据偏受来捧序工序的开始时同。 

4．2 向后看方寨 

以上介绍的向前看方案能有效地降低系统的回溯，但一般不能完全难免回溯。搜索过程 

中，冲突发生时，向后看方案被设计用来帮助系统从冲突中恢复“] 

求解 Job Shop调度对，当冲突发生时，最简单的策略是回到最近被安排的工序(变 

量)叫，该工序至少有一个可供选择的开始时问留下 重新安排留下来的另一个值给工序。该 

策略被称为慢慢强溯(chroologieal backtracking)．通常，引起目前冲突的根源不是最近的安 

捧，而是更早的一个。这样慢慢回溯策略报可能修正了对目前冲突无影响的安排，降低了回 

溯的有效性 

在一般的CSPS求解中，研究者们提出了几个向后看策略 ：。这些策略可分为两类。第 
一 类是通过分析冲突产生的原因，来直接回到冲突的根源处。直向相荧回溯(dependency—di． 
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rected backtracking)，回跳(back脚 ng)，基于约束图的回跳(graph-lined~ckjumping)等就是 

这样的技术 第二类是以新的约束形式来记录更早的冲突，使系统在后来的搜索过程中免于 

过去发生的错误，这种方法被称为学习。[2]中提出的一阶深和浅学习仅记录包含几个更少 

变量的冲突就是这样的学习方法。尽管使用向后看方案能大大减少搜索状态空间的数量，但 

约束记录最糟情况具有指数复杂性，因此使用这些方法时必须考虑一些平衡。 

]do Shop调度中的约束具有很高的相互关联性，且能力约束具有析取性质，使其约束比 
一 般的CSP复杂。根据E4]中实验研究，直接利用一般csP的向后看方案不会提高Job Shop 

调度同题搜索的有效性。[4]中提出了三种方案：(1)动态一致性增强方案(DCE)，该方案启 

发式地识别一个或几个在冲突发生时的工序，在这些工序中增强完全一致性来确定回溯多 

远， 、k失败中学习排序(L【)EF)方案。LOEF是基于这样的思想：发生冲突时表明所用的变 

量抓 式对处理目前的同题是不合适的，因此首先处理参与进冲突的工序是恰当的，这 

样，． 毪[了变量排序启发式。(3)不完全回跳(mH)。mH基于这样一个思想；冲突发生 

时， 、 为它们已被证明为不一致，而是因为似乎有过多的约束。这样，发生冲突时，【BH 

首先耳̂＼ 镬￡更紧搜索状态的安排 IBH的搜索过程是不完全的，甚至不能找到可能的答 

案，将D ∞口、IBH三种方法结合起来使用，效果更好些。[13]中提出了一种使用基于解 

释的学习t L)来动态获取调度系统的搜索控制规则。PⅡ 给出一个决策函数来指示解 

释是否正I 氍率。如果从前的解释成立，决策函数将增加。决策函数达到一定的程度，将 

产生一 j授索控制规则。[13]中实验表明，使用PEBL大大提高了调度过程中搜索的有 
J  

效性 

蔼月度环境往往是动态的，不可预测的事件经常发生，而且多个优化目标之间相互 
作用 捧神突。[14]中结合约束分析和基于案例的学习开发了一个调度系统，该系统功能 

有：(1)动态获取用户的调度日标的偏好I(2)能在一个完成的，但次优的韧始调度基础上，通 

过几个启发式修改技术来逐步修正调度系统，使最后的结果满足用户的偏受。这个系统还只 

是一个实验性的系统，离实用化还有段距离。 

基于约束分析解决Job Shop调度问题另一种有前途的方法是；取一个韧始的，非一致性 

的安排，然后利用局部修改技术来逐步修复冲突，直到得到完全一致的的安排。这种方法称 

为基于修改(repair—based)的约束分析方法。对普通的CSPS’[10]中提出两种修改策略：深度 

零(depth-o)策略和可变=深度(variable—depc}1)策略。[15][1 6]中结合神经网络方法，提出一种 

极小化冲突启发式修改方法。但还未从已有的文献中发现利用基于修改的约束分析方法来 

求解JobShop调度问题。 

5 结 语 

本文全面分析了基于约束分析求解JobShop调度的主要算法；一致性增强方案、变量排 

序启发式和值排序启发式算法、向后看方案中的主要方法。开发具体的Job Shop调度系统 

时，应根据要求，综合应用本文中介绍的各种方法，这是因为】obShop调度同题是十分复杂 

的CSPS，单一的方法往往效果很差。 

从本文的分析可以看出，太多数算法的有效性和复杂度缺乏理论分析，只有根据实验来 

验证。如向后看中的学习方法，如学习程度太深，系统花在学习上的时间较长．虽降低了系统 

的搜索空间，但系统得到最后答案所花费的总的时问可能增加。这样，由于缺少必要的理论 

http://www.cqvip.com


1 38 重庆大学学报 (自然科学版) 1998年 

分析、应用学习方法时，可能有些盲目性。因此，应加强理论上的分析和研究。 

为了能处理更复杂的目标和更大规模的调度系统，必须结合人工智能和机器学习中的 

最新成果研究更高效的搜索方法。 
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