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考虑知识扩散的大型产品装配生产调度模型及算法

陆志强， 马新一
（同济大学 机械与能源工程学院，上海 201804）

摘要：人力资源的技能结构可以显著影响生产线的效率，而

线内师徒培训引起的知识扩散现象是改善人力资源结构的

手段之一。引入社交网络描述知识扩散现象，提出在已知目

标人力资源结构的条件下考虑知识扩散下资源技能效率提

升的多技能资源受限项目调度问题，建立以最小化达成培训

目标所需项目个数和平均每个项目所需成本为目标的混合

整数规划模型。针对该模型，设计了一种改进的基于分解的

多目标进化算法，并嵌入动态规划资源分配算子和任务聚类

贪婪调度计划生成机制。通过数值实验证明算法优越性。
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Modeling and Algorithm for Assembly 
Production Scheduling Problem for 
Large-Scale Products Considering 
Knowledge Diffusion

LU　Zhiqiang， MA　Xinyi
（School of Mechanical Engineering， Tongji University， Shanghai 
201804， China）

Abstract： The skill structure of human resources can 
significantly affect the efficiency of production lines， and 
the knowledge diffusion resulting from in-line 
apprenticeship training is one way to improve this 
structure. To describe the knowledge diffusion 
phenomenon， a social network is introduced， and a multi-
skilled resource-constrained project scheduling problem is 
proposed considering the improvement of resource and 
skill efficiency under knowledge diffusion， assuming a 
known target human resource structure. A mixed integer 
programming model is developed to minimize both the 
number of projects required to achieve training objectives 
and the average cost required per project. An improved 
multi-objective evolutionary algorithm based on 
decomposition is designed to address this model， 

incorporating a dynamic programming resource allocation 
operator and a task clustering greedy schedule generation 
scheme. The superiority of the algorithm is demonstrated 
through numerical experiments.

Keywords： project scheduling； human resources 

training；knowledge diffusion；social network 

由于客户需求变化以及减少库存等需求，现代

制造业逐渐从大批量生产向定制化生产转变，项目

需求反复变化对制造企业人力资源管理带来新的挑

战。在项目生产稳定阶段，团队成员的技能水平能

够充分满足项目需求。然而，在项目启动初期往往

存在现有人力资源结构与项目需求不匹配的现象。

在这一时期团队将经历较长的试生产和培训过程以

进行人力资源结构优化，更好地满足项目稳定生产

需求。本文旨在缩短项目试生产过程，并降低相关

培训过程的成本。

学习效应［1］指在生产过程中工人会随时间逐渐

提高其技能水平，在项目试生产过程中，员工通常需

要学习复杂的操作流程。线内学习过程有边做边练、

师徒培训等。线内师徒培训可以用于培养操作员正

确、高效地操作生产设备和工具，以生产出符合要求

的产品。在生产线中，对人力资源学习效应的研究有

助于提高生产效率，降低成本。近年来，调度和学习

效应集成问题逐渐成为热点。Chen等［2］研究了多项

目调度和多技能员工分配问题，考虑工人学习效应和

在工人缺口时雇佣外部工人的情况。胡金昌等［3］研

究了基于学习效应的一人多机模式下的调度问题。

Jemmali等［4］在并行机调度问题中考虑DeJong学习

效应，并以最小化完工时间为目标。Heuser等［5］在单

机调度问题中考虑工人学习效应和遗忘效应。Zhang
等［6］在无关并行机调度问题中考虑工人学习效应，并
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根据技能等级对工人分组，提出可以嵌入多种启发式

规则的组合进化算法求解该问题。陆志强等［7］在以

飞机生产为背景，在多技能资源投入问题中考虑工人

学习效应，并以快速、低成本地提高现有资源的效率

为目标。现有文献研究主要集中于资源通过自身实

践引起的效率提高，而对团队中由师徒培训的知识扩

散现象引起的学习效应研究较少。李斌等［8］定义团

队交互学习效应，建立以最小化完工时长为目标的作

业可中断的项目调度问题，但没有考虑人力资源多技

能属性。Hosseinian等［9］首次利用社交网络描述团队

中的知识扩散，但在研究中将知识扩散引起的效率提

高和调度分离，没有考虑在参与不同作业时资源团队

结构异质性对知识扩散的影响。

知识扩散是指将知识从一个人或一个团体传播

给其他人或团体的过程，在生产线中，知识扩散是人

力资源提高技能水平的重要途径。目前对知识扩散

的描述主要从扩散方式展开，李柏洲等［10］考虑不同

个体知识异质性，提出知识生态位概念，知识生态位

重叠会影响知识扩散的效果。余谦等［11］利用多维临

近创新网络描述知识扩散，将临近性分为地理临近、

技术临近和社会临近，并分别建立知识扩散模型。

社交网络模型利用网络结构研究社会个体之间社交

互动对整个社会以及一些社会现象的影响。目前社

交网络已经广泛应用于企业知识管理领域［12］。

Zheng等［13］将个体分为易感者S、感染者 I和犹豫不

决者 H，并在传染病模型和社交网络基础上建立

SIH知识扩散模型。Song等［14］利用社交网络描述隐

性知识扩散，并利用蒙特卡洛仿真证明该方法的有

效性。现有文献对知识扩散的研究主要集中于企业

合作等宏观层面，对微观层面的生产线中师徒培训

的知识扩散机制研究较少。

基于当前研究局限性，本文考虑资源多技能属

性，进一步完善Cremonini［15］提出的知识扩散模型，

规定只有在使用相同技能共同参与同一作业的资源

之间才会发生知识扩散，且知识扩散呈现为高效资

源与低效资源之间的一对一培训，从而更加具体地

描述实际作业中师徒培训学习过程。并构建在目标

人力资源结构已知情况下以最短化培训时长与最小

化平均项目成本为目标的混合整数规划模型。

1 问题描述与数学模型 

1. 1　问题描述与基本假设　

如图 1 所示，企业根据生产线内外部因素确定

目标人力资源效率结构。生产线中m名工人重复装

配N件某型号大型产品，每件产品可视为一个项目，

项目由 n项具有时序约束的作业组成，工期均为T。

生产初期人力资源结构已知，生产线中人力资源掌

握产品生产所需的所有技能S ={ 1，2，⋯，s，⋯，k }，
但不同技能效率不同。每项作业需要至少一种技

能，作业对所需技能有标准效率要求和资源数量要

求，实际作业时长受参与作业的资源效率影响。在

参与同一项作业同一种技能的活动时资源会通过线

内师徒培训发生从高技能水平资源向低技能水平资

源的知识扩散，提高低技能水平资源的技能熟练度，

资源技能效率增长采用社交网络模型描述。在项目

依次进行的同时，资源技能效率通过培训得到提升，

达成目标人力资源结构后对培训效果进行评估。

问题决策涵盖资源分配决策和调度计划决策 2
个主要方面。资源分配决策包括将资源分配给不同

作业以及将参与同一作业的资源分配给不同技能 2
个方面。由于高效率资源能够更迅速地培训其他资

源，并缩短项目完成时间，但用工成本较高，因此，考

虑这 2个相互矛盾的因素，选取每个项目的平均成

本和达到目标资源结构经过的项目数量作为目标函

数。为更清晰地描述问题，给出以下假设：

（1） 参与作业每个所需技能的资源中至少需要

1个效率水平不小于标准效率要求的资源参与才能

保证作业顺利开展。

（2） 实际作业时长由作业所需所有技能中耗时

最长的技能决定，考虑到作业中各技能耦合效应，参

与作业的所有资源在整项作业完成后方可释放。

（3） 人力资源培养目标的确定受到多种内外部

因素影响［16］，不在问题研究范围内，因此假设人力资

源培训目标事先已知且合理。

（4） 所有项目依次生产，新项目仅可在当前项

目完成后开展。

（5） 项目允许拖期，但拖期需要承担拖期成本。

1. 2　基于社交网络的知识扩散模型　

一对一师徒培训是生产线中常见的知识扩散模

式［17］，本文知识扩散模型以一对一学徒培训为背景，

做出以下假设：

（1） 作业中资源当前使用技能效率超过作业在

该技能所需标准效率时具备培训资格，可以对其他

参与该技能的效率低于该资源的资源进行培训。

（2） 具备培训资格的资源在作业时对受培训资

源进行一对一培训，且所有受培训资源获得的培训

时长平均分配。

472



第 3 期 陆志强，等：考虑知识扩散的大型产品装配生产调度模型及算法

（3） 由于技能增长速度较慢，假设在同一项目

中资源效率不变，在项目结束后更新效率。

采用社交网络模型描述资源间知识扩散和技能

效率增长，如图 2所示。假设当前项目 i中作业 j需

要 s = 1和 s = 2这 2种技能，对技能 s所需资源数量

为 ljs，在对作业分配资源后则可以得到 2 张社交网

络。网络中每个节点表示一个资源，资源 r 的效率

η( i - 1) rs 超过作业标准技能效率要求 ejs 则具有培训资

格，如灰色节点所示，效率低于 ejs的资源不具备培训

资格，如白色节点所示。节点间有向弧表示两资源

之间的知识扩散方向，可引起受培训资源技能效率

提高。培训形式为一对一培训，根据参与作业资源

的效率计算作业时长与各资源受培训时长，采用

Cremonini 等［15］提出的知识扩散模型进行效率

更新。

Cremonini等提出的模型定义如式（1）所示。

Δηijrs = ∑
q = 1

m η( i - 1) qs - η( i - 1) rs

γ + ρe-
h( i - 1) rq

θ

，∀i，j，r，s （1）

式中：η( i - 1) qs - η( i - 1) rs为项目 i结束前两资源q和 r在
技能 s上的效率差距；h( i - 1) rq 为在项目 i结束前两资

源q和 r历史交互培训总时长，用以描述双方信任程

度；γ、ρ和 θ为学习率参数，分别控制效率增长比例

上限和下限以及双方信任程度的影响。当一个资源

在作业中接受多个不同资源培训时，其效率增量

Δηijrs为所有资源对其培训效率增长总和。在该知识

扩散模型基础上考虑本次培训交互时长影响，效率

增长量与本次交互时长成正比，如式（2）所示：

Δηijrs = ∑
q = 1

m ( )η( i - 1) qs - η( i - 1) rs ⋅ Δhijrq

γ + ρe-
h( i - 1) rq

θ

，∀i，j，r，s   （2）

式中：Δhijrq 为两资源在参与项目 i作业 j的交互培训

时长。两资源在作业中交互时长 Δhijrq 与作业完工

图1　问题描述

Fig. 1　Description of problem
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时长相关。作业中各技能实际作业时长 t̄ ijs由分配给

该技能的资源平均效率与标准效率 ejs 的比值决定，

如式（3）所示：

t̄ ijs =

é

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

tj ⋅
ejs

( )∑
r = 1

m

λijrs ⋅ η( i - 1) rs / ∑
r = 1

m

λijrs

，∀i，j，s （3）

式中：tj为作业标准工时；λijrs为资源 r是否参与项目 i
作业 j技能 s的变量，λijrs 为 0或 1。作业实际作业时

长 t̄ ij 由作业所需各项技能中耗时最长的技能决定，

如式（4）所示：

t̄ ij = maxs ( t̄ ijs ) （4）

资源效率增长采用一对一师徒培训模式，具有

培训资格的资源将作业实际完工时长均等地用于培

训其他资源，交互培训时长Δhijrq定义如式（5）所示：

Δhijrq = κijrqs ⋅
t̄ ij

∑
r = 1

m

κijrqs

，∀i，j，r，q
（5）

式中：κijrqs 为该作业中资源 q是否对资源 r进行培训

的变量，κijrqs为0或1。
1. 3　符号定义　

模型中涉及的变量与参数分别如表 1 和表 2
所示。

1. 4　数学模型　

目标函数为

min F =( f1，f2 ) （6）

f1 =∑
i = 1

f2 ( )∑
j = 1

n

∑
r = 1

m

∑
s = 1

k

cir ⋅ ( )λijrs ⋅ t̄ ij + c ⋅ ΔTi f2 （7）

f2 = min
i ∈ I

{ i ⋅ μi +(1 - μi )⋅ M } （8）

图2　基于社交网络的效率增长模型示意

Fig. 2　Schematic diagram of efficiency growth model based on social network

表1　模型所涉及变量

Tab. 1　Variables involved in the model

变量符号

xijd

yijrsd

zrra

λijrs

μi

κijrqs

定义

0-1变量，项目 i的作业 j在d时刻正在执行为1，否则为0

0-1变量，资源 r在d时刻使用技能 s操作项目 i的作业 j为1，否则为0

0-1变量，资源 r的培训方向为资源 ra则为1，否则为0

中间变量，0-1变量，资源 r使用技能 s参与项目 i的作业 j为1，否则为0

中间变量，0-1变量，在项目 i后达到目标人力资源结构为1，否则为0

中间变量，0-1变量，在项目 i作业 j中资源q对资源 r的技能 s进行培训则为1，否则为0
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约束条件为

λijrs =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1，若 ∑
d = 1

Ti

yijrsd ≥ 1，∀i，j，r，s

0，其他

（9）

μi =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1，若 ηirs ⋅ zrra
≥ η

⌢
ra s
，∀r，ra，s

0，其他 
（10）

        κijrqs =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1，若 ( η( i - 1) qs > η( i - 1) rs )∧( η( i - 1) qs > ejs )∧
                     ( λijqs = 1)∧( λijrs = 1)
0，其他

，

                                  ∀i，j，r，q，s （11）

ΔTi =
ì
í
î

Ti - T，若Ti - T > 0
0，其他

，∀i （12）

∑
d = 1

Ti

xijd = t̄ ij，∀i，j （13）

t̄ ip xijd ≤ ∑
τ = 1

d - 1
xipτ，p ∈ Pj，∀i，j，d （14）

t̄ ij ⋅ xijd - t̄ ij ⋅ xij ( d + 1) + ∑
τ = d + 2

Ti

xijτ ≤ t̄ ij，∀i，j，d

（15）

ljs = ∑
r = 1

m

λijrs，∀i，j，s （16）

max
r ∈ R

(λijrs ⋅ η( i - 1) rs)> ejs，∀i，j，s （17）

t̄ ij × yijrsd = ∑
d = 1

Ti

yijrsd，∀i，j，r，s，d （18）

Δhijrq = Δhijqr，∀i，j，r，q （19）

hirq = h( i - 1) rq +∑
j = 1

n

Δhijrq，∀i，r，q （20）

   Δηijrs = ∑
q = 1

m
æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷( η( i - 1) qs - η( i - 1) rs )

γ + ρe-
h( i - 1) rq

θ

⋅ Δhijrq ，∀i，j，r，s

（21）

ηirs = η( i - 1) rs +∑
j = 1

n

Δηijrs，∀i，r，s （22）

∑
j = 1

n

∑
s = 1

k

yijrsd ≤ 1，∀i，r，d （23）

∑
ra = 1

ma

zrra
≤ 1，∀r （24）

∑
r = 1

m

zrra
= 1，∀ra （25）

xijd，yijrsd，zrra
∈{ 0，1 }，∀i，j，r，s，d，ra （26）

式（6）表示最小化达成资源培训目标所需要项

目个数和平均每个项目的成本；式（7）表示现有资源

达成培训目标时所需要的项目平均成本；式（8）表示

现有资源达成培训目标所需要经过的项目个数；式

（9）至式（11）表示决策变量与中间变量的函数关系；

式（12）表示项目拖期时间计算；式（13）表示作业必

须全部完成；式（14）表示作业时序约束；式（15）表示

作业不允许中断；式（16）表示作业所需技能的资源

数量约束；式（17）表示在使用某项技能参与作业的

所有资源中，至少要有 1个资源的效率大于标准效

率要求；式（18）表示资源为非抢占式；式（19）表示交

互时长增长是双向的；式（20）表示一个项目完成后

表2　模型所涉及参数

Tab. 2　Parameters involved in the model

参数符号

I

T

Ti

c

ΔTi

J

Pj

R

Ra

S

Δhijrq

hirq

定义

项目集合 I ={ 1，2，⋯，i，⋯ }

项目工期

项目 i实际工期

单位时间拖期成本

项目 i拖期时间

作业集合 J ={ 1，2，3，⋯，j，⋯，n }

作业 j的紧前作业集合

现有资源集合R ={ 1，2，3，⋯，r，⋯，m }

目标资源集合Ra ={ 1，2，3，⋯，ra，⋯，ma }

技能集合S ={ 1，2，⋯，s，⋯，k }

资源 r与资源q在项目 i作业 j中的交互时长

项目 i完成后资源 r与资源q的总交互时长

参数符号

Δηijrs

ηirs

η̑ra s

t̄ij

ejs

ljs

γ

ρ

θ

cir

M

定义

资源 r在项目 i作业 j中技能 s的效率增长值

i项目后资源 r技能 s的效率

资源 ra对技能 s的目标效率

项目 i作业 j的实际作业时长

作业 j使用技能 s部分的标准效率要求

使用技能 s参与作业 j的资源数量

学习率参数，控制单位时间技能增长上限

学习率参数，控制单位时间技能增长下限

学习率参数，控制交互作用的影响

项目 i中使用资源 r的（单位时间）成本

一个极大的常数
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资源交互总时长更新；式（21）表示作业中资源效率

增量计算；式（22）表示一个项目完成后资源技能效

率更新；式（23）表示某时刻一个资源只能为一项作

业的技能提供需求；式（24）表示每个资源最多有一

个培训目标；式（25）表示每个培训目标只能应用于

一个资源；式（26）表示决策变量取值范围。

2 改进的MOEA/D-NG算法设计 

多技能资源受限项目调度问题（Multi-Skill 
Resource-Constrained Project Scheduling Problem，

MS-RCPSP）已被证明为NP-Hard问题［18］，本问题考

虑资源多技能属性以及资源间交互培训产生的知识

扩散，解空间广泛，且现有商用软件无法求得多目标

优化问题精确帕累托前沿。 MOEA/D（Multi-
objective Evolutionary Algorithm Based on 
Decomposition）是一种多目标进化算法，本文在标准

MOEA/D算法基础上提出基于分解的考虑小生境

的多目标进化算法（Niche-Guided Multi-objective 
Evolutionary Algorithm Based on Decomposition， 
MOEA/D-NG），算法上层利用动态规划对参与作

业的资源和技能进行分配，下层根据各作业的资源

使用情况聚类进行优先级分配并利用资源插空机制

生成调度计划。算法流程如图3所示。

MOEA/D-NG使用双子串实数编码，如图 4所

示。第 1子串编码为资源目标层编码，编码长度为

资源培养目标的个数，编码数字为资源编号，表示资

源培训方向。第2子串的资源分配层编码为一个矩

阵，矩阵每行表示一个项目中资源和作业的分配关

系，每行编码长度为当前项目中所有作业所需资源

数之和，编码数字为资源编号，矩阵行数受限于项目

数量上限。对于违反作业标准技能效率要求的资源

分配层编码，则将其中一个分配给该作业的资源随

机替换成另一个满足效率要求的资源。两子串染色

体的交叉复制均采用 POX（precedence operation 
crossover）交叉算子［19］。目标层的变异算子为互换

两培训目标对应的资源或选择其他无培训目标的资

源替换当前具有培训目标的资源，资源分配层的编

码变异算子为用其他未参与该作业的资源替换参与

该作业的资源。

MOEA/D算法目标函数如式（27）所示：

图3　MOEA/D-NG算法流程

Fig.3　Flow of MOEA/D-NG algorithm
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min g =( x | λ，z* )= max
1 < i < m

{ λi| fi ( x )- z*
i | }，∀x ∈ Ω

（27）

式中：z* 为理想点；λi 为权重向量在第 i个目标维度

的权重。MOEA/D算法规定了每个权重的领域权

重，较优个体的替换均在领域内进行，更新如式（28）
所示，新个体 y'将替换邻域内所有适应度低于 y'的
个体。

xj =
ì
í
î

ïï
ïï

y'，若g ( y' | λj，z )≤ g ( xj| λj，z )
xj，其他

，∀j ∈ B( i )

（28）

MOEA/D-NG相比MOEA/D算法改进之一是

限制领域内较优个体的替换次数，设在邻域内替换

次数上限为v，防止少量较优解的出现让算法快速收

敛陷入局部最优。MOEA/D-NG相比标准MOEA/
D改进之二是采用基于小生境的父代选择，小生境

被定义为相似个体组成的领域。标准MOEA/D算

法的2个父代均从领域B( i )中随机选择，而MOEA/
D-NG 将首先计算邻域 B( i )中个体的相似度 φ( i )，
如式（29）所示：

φ( i )=∑
j = 1

T ( )ωo
Oij

mo
+ ωr

Dij

md
T，∀j ∈ B( i )     （29）

式中：ωo 和ωr 分别为资源目标层编码和资源分配层

编码相似度的权重；mo和md分别为资源培训目标数

和资源分配层中每个项目的所有作业所需的资源总

数；Oij和Dij分别为种群中个体 i和个体 j中资源编号

和培训目标对应关系相同的资源数量和各项目各作

业中资源分配情况相同的资源数量。MOEA/D-

NG第1个父代个体 i从种群中依次选择，第2个父代

个体选取范围P2则根据φ( i )确定，如式（30）所示：

P2 =
ì
í
î

B( i )，若φ( i )< ξ
{ 1，2，⋯，N } /B( i )，其他

（30）

式中：ξ为邻域相似度阈值，当相似度大于 ξ时，父代

选择范围将扩大到种群中除邻域B( i )以外的所有个

体，减少两父代个体相似的情况。

2. 1　基于动态规划的资源分配算法　

资源分配编码确定每个作业的可用资源池，资源

和技能合理配对可以提高培训效率。采用逆向动态

规划算法对参与作业的资源进行技能配对。动态规

划（Dynamic Programming，DP）资源分配算法以作业

所需的技能 s为阶段，状态变量 ss为第 s阶段剩余的未

分配资源，决策变量xs为分配给 s技能的资源组合，状

态转移方程如式（31）所示，表示 ss阶段剩余资源在分

配xs 资源给第 s个技能后剩余资源为下一阶段的状

态。阶段指标函数vs ( ss，xs )表示xs决策下资源在技

能 s下的效用值U。最优值函数 fs ( ss )表示将 ss 个资

源分配给第 s至该作业所需的最后一种技能k的最大

效用值。逆向动态规划递推公式如式（32）：
ss + 1 = ss - xs （31）

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

fk + 1 ( sk + 1 )= 0
fs ( ss )= max ( vs ( ss，xs )+ fs + 1 ( ss + 1 ) )，      
                       s = k + 1，k，⋯，1

（32）

效用值 U 定义为加权效率增长量，计算如式

（33）所示：
U = ω1Δη1 + ω2Δη2 （33）

式中：ω1和ω2分别为有培训目标的效率增长量权重

和无培训目标的效率增长量权重；Δη1 和Δη2分别为

与培训目标相符的效率增长量与无培训目标的效率

增长量。有无培训目标由资源目标编码判断，若资

源在当前所分配技能的效率尚未达到培训目标，则

归为有培训目标的效率增长。通过DP得到最大效

用值后可反推出作业中资源和技能的配对关系。

2. 2　聚类插空调度计划生成机制　

Myszkowski 等［20］在 MS-RCPSP 求解中提出

Task-Greedy SGS（TG SGS）进行优先级分配和调

度，本文在TG SGS基础上，嵌入基于U-K-means的
优先级分配算法和基于插空的调度计划生成机制，提

出聚类插空调度计划生成机制（Task-Cluster-Calking 
SGS，TCC SGS），TCC SGS算法流程如下所示：

步骤1：将项目中n项作业与m个资源的分配情

况用n × m独热编码表示。

步骤 2：以 n × m 独热编码为输入，使用 U-K-

means 算法将资源使用情况相似的作业聚类，输出

n × c的隶属度矩阵 b，其中 c为簇的个数。其中U-

K-means算法具体描述见2. 2. 1节。

步骤3：计算每个簇内作业的平均最晚开始时间

图4　MOEA/D-NG编码示意

Fig. 4　MOEA/D-NG encoding
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（latest start time，LST），并将各个簇根据 LST按升

序排序，同一个簇内的作业按索引排序，得到所有作

业优先级。

步骤4：根据有无紧后任务将所有作业划分为有

紧后任务作业和无紧后任务作业，同时将 2类中的

作业按照步骤3获得的优先级进行排序。

步骤5：基于资源插空算法对有紧后任务作业按

优先级、时序约束和资源约束进行调度。其中资源

插空算法具体描述见2. 2. 2节。

步骤6：基于资源插空算法对无紧后任务作业按

优先级、时序约束和资源约束进行调度。

2. 2. 1　基于聚类（U-K-means）的优先级分配算法

TG SGS关键思想在于有紧后任务作业相比无

紧后任务作业更可能处在关键路径上，该方法将作

业分成有紧后任务作业和无紧后任务作业 2类，并

优先调度有紧后任务作业。但该算法对类内作业按

索引赋优先级，未使用作业的资源使用数据，容易因

部分资源任务堆积导致项目完工时间增加。本文在

TG SGS基础上，在2类作业的内部根据各作业资源

利用情况相似性，利用聚类方式对 2类作业中的作

业进一步分配优先级，减少资源竞争。

K-means 是一种被广泛使用的聚类算法，但该

算法需要手动设置聚类数量和聚类初始点，Sinaga
等［21］为K-means 算法构建了一个无监督学习模式，

提出无监督 K-means 算法（Unsupervised K-means 
clustering algorithm，U-K-means），该算法可以在没

有参数选择的情况下免于初始化，并能够同时找到

最优数量的聚类。U-K-means 目标函数如式（34）
所示：

   min JU - K - means ( b，A，α )=

∑
i = 1

n

∑
j = 1

c

bij xi - aj
2 - βc n∑

j = 1

c

αj ln αj -

γc∑
i = 1

n

∑
j = 1

c

bij ln αj （34）

式中：b为数据隶属度；A为聚类中心；α为数据点隶

属于该簇的概率；βc和γc分别为比例因子和学习率，

随着迭代过程更新。该目标函数由三部分组成。第

1部分是数据点到聚类中心的距离平方和，第2部分

和第 3部分基于信息熵理论提出，用于衡量聚类中

心分布情况。通过最小化目标函数，U-K-means 算
法可以自动确定最优聚类中心和聚类数量。U-K-

means算法通过迭代不断更新聚类中心A和数据点

的隶属度 b，以最小化目标函数。如图 5所示，以作

业数n = 8、资源数m = 8为例，其中 J1和 J10为虚拟

作业，将资源分配情况以 8 × 8独热编码输入，经过

U-K-means计算后输出 8 × 3隶属度矩阵，表示 8个

作业被分成3个簇。分到同一个簇的作业资源用同

种颜色阴影表示，簇内作业的资源使用情况相似。

簇内作业存在资源竞争，簇与簇之间资源竞争

则相对较小。为减少资源竞争对完工时长的影响，

需对各簇赋优先级，使较为紧急的簇内作业尽早开

始。采用平均LST对各簇赋优先级，同一簇内作业

按索引排序。

2. 2. 2　资源插空机制　

优先级排序并不充分考虑资源冲突情况，按照

优先级顺序调度作业可能导致资源闲置。引入资源

插空机制，让可执行作业跳出优先级限制，灵活利用

空闲资源提前执行，减少资源浪费。资源插空的调

度计划生成机制伪代码如算法1所示：
1  输入： 待调度作业优先级排序 pry_job、时序约束、

n×m的资源使用集合 job_res、作业时长 job_dur
2  初始化 时间指针 t=0， 当前正在执行的作业集合

set_doing， 正在作业的资源集合 set_working
3  while pry_job非空 do

4            for current_job in pry_job do

图5　U-K-means示意

Fig. 5　Schematic diagram of U-K-means
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5                  if current_job 紧前作业均完成 & 根据

set_working所需资源均为空闲 do

6                           set_working. add（job_res（current_
job））

7                           set_doing. add （set_working， 
current_job）

8                           current_job的开始时间 = t
9                         current_job的结束时间 = t + job_dur

（current_job）
10           end if

11      end for

12      更新时间指针 t = min（set_doing 中作业的结束

时间）

13       set_doing. remove（在 t时刻完成的作业）

14       set_working. remove（在 t时刻完成的作业所占用

的资源）

15        pry_job. remove（在 t时刻完成的作业）

16 end while

17 输出： 所有作业开始时刻和完成时刻

第 4至 11行根据 t时刻的资源空闲情况判断是

否允许其他作业提前开始，若提前开始则对当前正

在执行的作业集合和正在作业的资源集合进行更

新，并计算插入作业的开始和结束时间。第12至15
行表示当无法再插入新的作业后，跳出循环，更新时

间指针到正在作业集合中最先完工的作业的结束时

刻，释放该作业占用的资源，并从待调度作业和正在

执行作业集合中移除该作业。到所有作业均完成调

度后停止循环，输出所有作业开始和结束时刻。

对图 5所示算例，TCC SGS和TG SGS得到的

甘特图如图 6 a和 b所示，利用执行作业 6时的空闲

资源提前开始执行优先级较低的作业2，在执行作业

5 时利用空闲资源提前开始作业 7，总完工时长为

25，而TG SGS按照索引依次开始各作业，在进行作

业2时没有利用闲置资源提前开始作业6，造成时间

浪费，总作业时长增加到27。

3 数值实验 

目前尚无考虑知识扩散的 MS-RCPSP 标准测

试集，因此采用对 PSPLIB 中现有算例进行改造的

方式。改造方式如下：① 作业时长，时序约束来自

PSPLIB。② 技能数量为4，每项技能所需资源数量

不少于 2 人 ，每个技能所需的标准效率服从

N ( 0. 6，0. 082 )的正态分布。③ 考虑企业中存在通

用工人与专业工人的实际情况，根据资源效率的平

均值与极大值两者的算术平均从高到低将资源划分

成 4 级，初始资源各等级数量占比分别为 10%、

20%、30%、40%，目标资源结构各等级占比分别为

20%、40%、40%、0。 ④ 考 虑 作 业 数 量 n =
{ 10，14，20 }、资源数量 m ={ 10，15，20 } 共 9 种问题

规模进行测试，每种问题规模均设计5个算例，所有

数值实验均使用改造后的数据集。

由于本问题难以获得真实Pareto 前沿，因此选

定多样性指标纯粹距离（Pure Distance， PD）［22］、收

敛性指标高维空间体积（Hyperarea， H）［23］和综合性

指标超体积指标（Hypervolume，HV）［24］3项指标，以

全面评估算法的性能，GAP定义为当前算法的性能

指标与表现最好的算法之间的差距比例。

实验平台使用 Windows 11 64 位操作系统，

CPU 为 Intel Core i7-12700H 2. 30 GHz，内存 16. 0 
GB。开发环境为MATLAB R2021b。
3. 1　MOEA/D-NG算法性能评价　

将本文提出的MOEA/D-NG算法（A1）与标准

MOEA/D算法（A2）以及广泛应用的MOEA/D-DE

图6　TCC SGS与TG SGS调度计划甘特图对比

Fig. 6　Comparison of Gantt charts for TCC SGS and TG SGS scheduling plans
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算法（A3）进行比较，3种算法均使用DP资源分配算

法与TCC SGS，对比结果如表 3所示，表中 n×m表

示算例规模。MOEA/D-NG 算法在不同规模的算

例中均有较优的表现，其多样性指标 PD 相较

MOEA/D 提高 1. 1%~21. 7%，较 MOEA/D-DE 提

高2. 2%~15. 8%。收敛性指标H较MOEA/D降低

5. 5%~31. 4%，较 MOEA/D-DE 降 低 1. 3%~
15. 4%。综合性指标HV较MOEA/D提高 9. 7%~
39. 3%，较MOEA/D-DE提高4. 8%~13. 3%。

图 7 为 3 种算法下各算例 CPU 平均运行时间

tCPU，由于不同规模算例运行时间差异较大，为方便

在不同规模中比较3种算法运行时间的差异，对 tCPU

做底数为 10的对数处理，若不取对数，小规模算例

的柱形很短，难以对比 3 种算法的运行时间差异。

由于本文提出的 MOEA/D-NG 需要计算父代与邻

域内个体的相似度值，因此在不同规模算例中，

MOEA/D-NG 的 CPU 时 间 较 MOEA/D 长 约

8. 1%，较MOEA/D-DE长约16. 1%。

3. 2　资源分配算法性能比较与评价　

将本文提出的基于DP的资源分配算法与其他

广泛应用的算法进行对比，其中D2表示基于排序的

资源分配算法，即根据每种资源分配情况的效用值高

低进行排序，李斌等［8］采用该算法，D3表示基于搜

索的资源分配算法，即利用随机搜索的方式迭代选择

资源分配情况，陆志强等［7］采用该算法。将这几种

表3 算法性能比较

Tab. 3　Comparison of algorithm performance

n×m

10×10

10×15

10×20

14×10

14×15

14×20

20×10

20×15

20×20

算法编号

A1
A2
A3
A1
A2
A3
A1
A2
A3
A1
A2
A3
A1
A2
A3
A1
A2
A3
A1
A2
A3
A1
A2
A3
A1
A2
A3

PD
AVG
485. 1
488. 6
466. 8
920. 7
801. 8
822. 4
1295. 3
1014. 2
1107. 4
458. 0
432. 2
426. 6
618. 1
611. 6
600. 9
836. 8
777. 3
818. 4
450. 9
395. 2
410. 2
859. 5
779. 5
733. 7
851. 2
693. 8
716. 4

GAP/%
-0. 7

0
-4. 5

0
-12. 9
-10. 7

0
-21. 7
-14. 5

0
-5. 6
-6. 9

0
-1. 1
-2. 8

0
-7. 1
-2. 2

0
-12. 4
-9. 0

0
-9. 3

-14. 6
0

-18. 5
-15. 8

H
AVG

123 274. 8
143 829. 4
132 769. 4
358 160. 2
470 634. 4
413 225. 3
408 882. 4
476 408. 8
464 552. 3
139 338. 2
156 159. 3
145 670. 6
342 402. 0
361 161. 2
346 766. 6
525 743. 4
593 693. 4
565 573. 4
137 732. 6
17 9847. 8
149 197. 4
434 772. 4
558 082. 8
460 908. 8
511 553. 2
545 736. 8
554 977. 8

GAP/%
0

16. 7
7. 7
0

31. 4
15. 4
0. 0
16. 5
13. 6

0
12. 1
4. 5
0

5. 5
1. 3
0. 0

12. 9
7. 6
0

30. 6
8. 3
0

28. 4
6. 0
0

6. 7
8. 5

HV
AVG

38 870. 8
32 447. 0
35 356. 2
50 928. 2
41 104. 0
44 175. 8
92164. 6
79409. 4
87284. 6
55 782. 6
50 365. 4
53 100. 2
81 411. 3
49 424. 4
71 370. 5
62 188. 2
53 016. 2
58 042. 6
36 311. 8
30 037. 2
33 737. 8

118 492. 8
100 918. 4
108 180. 3
60 348. 2
47 531. 8
54 848. 2

GAP/%
0

-16. 5
-9. 0

0
-19. 3
-13. 3

0. 0
-13. 8
-5. 3

0
-9. 7
-4. 8

0
-39. 3
-12. 3

0
-14. 7
-6. 7

0
-17. 3
-7. 1

0
-14. 8
-8. 7

0
-21. 2
-9. 1

图7　不同作业规模下3种算法的CPU运行时间

Fig. 7　CPU running time of the three algorithms 
across different example sizes
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资源分配算法进行比较，比较结果如表4所示。

在n = 10的小规模算例中，由于解空间有限性，

基于搜索的算法D3表现最为出色，DP资源分配算

法的综合性指标HV与D3差距在 4%以内，性能接

近；基于排序的算法 D2 性能最差。而在 n = 14 和

n = 20规模算例中，DP算法综合性能最佳，解空间

的扩大导致基于搜索的算法D3性能下降，收敛性指

标H相较于DP算法增加21. 9%~69. 3%，综合性指

标HV相较DP算法下降 2. 2%~27. 7%。在 n = 20
规模算例中，基于搜索的算法D3在相同次数迭代下

难以收敛，表现差于另外2种算法。为进一步衡量3
种算法下资源培训的效率，定义有效培训占比 π =
( ηT - η0 )/( ηF - η0 )，其中 ηT 表示目标资源效率值，

η0 表示资源初始效率值，ηF 表示培训完成后资源实

际效率值。选取3种算法在每个规模下其中一个算

例的5次实验得到的5组非支配解，绘制有效培训占

比箱型图如图8所示。

DP 算法具有良好的性能表现。其中在 n = 14
和n = 20的算例中，DP算法的π均值高于排序算法

和基于搜索的算法。在 n = 10的小规模算例中，虽

然DP的π均值低于基于搜索的算法，但二者之间差

距较小。通过箱形图的四分位范围分析可知，排序

算法与DP算法的数据分布紧凑，而基于搜索的算法

则呈现较大的数据分散程度，表明DP算法和排序算

法在鲁棒性方面表现较为出色。

3. 3　优先级分配和调度算法性能比较与评价　

为研究本文所提出的优先级分配和调度算法性

能，将 TCC SGS 记为 S1，将 Myszkowski 等［20］提出

的TG SGS记为S2，将没有使用U-K-Means聚类但

使用了资源插空规则的 TG SGS（TGC SGS）记为

S3。通过测试，得到如表5所示的对比结果。

本文提出的TCC SGS在收敛性方面具有优越

性，且随着算例规模的增大收敛性优势更加明显。

在 n = 10 规模的算例中，TCC SGS 的 H 比 TGC 
SGS 降低 0. 2%~1. 3%，而在 n = 14和 n = 20规模

的算例中，其 H 平均降幅则分别达到 2. 3% 和

6. 3%。在综合性指标HV方面，在 3个不同规模的

算例中，TCC SGS 比 TGC SGS 分别提高 1. 7%、

2. 9%和5. 0%。TG SGS收敛性最差。由于作业完

工时长与拖期成本直接相关，可以通过平均每个项

表4 资源分配算法实验结果

Tab. 4　Experimental results of resource allocation algorithm

n×m

10×10

10×15

10×20

14×10

14×15

14×20

20×10

20×15

20×20

算法编号

D1
D2
D3
D1
D2
D3
D1
D2
D3
D1
D2
D3
D1
D2
D3
D1
D2
D3
D1
D2
D3
D1
D2
D3
D1
D2
D3

PD
AVG
485. 1
274. 6
496. 3
920. 7
508. 8
867. 5

1295. 3
1022. 5
1102. 4
458. 0
406. 4
432. 4
618. 1
565. 4
598. 3
836. 8
827. 6
836. 7
450. 9
472. 7
402. 3
859. 5
991. 0
865. 7
851. 2
768. 8
782. 4

GAP/%
-2. 3
-44. 7

0
0

-44. 7
-5. 8

0
-21. 1
-14. 9

0
-11. 3
-5. 6

0
-8. 5
-3. 2

0
-1. 1
0. 0

-4. 6
0

-14. 9
-13. 3

0
-12. 6

0
-9. 7
-8. 1

H
AVG

123 274. 8
173 836. 4
120 301. 2
358 160. 2
485 318. 8
359 532. 4
408 882. 4
614 352. 2
395 832. 5
139 338. 2
170 537. 2
169 862. 2
342 402. 0
597 089. 8
576 323. 6
525 743. 4
636 842. 2
645 632. 7
237 732. 6
338 412. 5
359 682. 5
434 772. 4
705 263. 4
735 893. 4
511 553. 2
733 876. 4
785 337. 2

GAP/%
2. 5
44. 5

0
0

35. 5
0. 4
3. 3

55. 2
0
0

22. 4
21. 9

0
74. 4
68. 3

0
21. 1
22. 8

0
42. 4
51. 3

0
62. 2
69. 3

0
43. 5
53. 5

HV
AVG

38 870. 8
30 361. 4
40 324. 4
50 928. 2
35 611. 2
51 202. 2
92 164. 6
81 941. 6
91 546. 5
55 782. 6
41 620. 2
40 356. 3
81 411. 3
75 668. 4
79 653. 2
62 188. 2
53 127. 7
51 237. 8
36 311. 8
32 451. 6
29 649. 8

118 492. 8
113 580. 8
108 932. 6
60 348. 2
51 430. 6
50 237. 7

GAP/%
-3. 6

-24. 7
0

-0. 5
-30. 4

0
0

-11. 1
-0. 7

0
-25. 4
-27. 7

0
-7. 1
-2. 2

0
-14. 6
-17. 6

0
-10. 6
-18. 3

0
-4. 1
-8. 1

0
-14. 8
-16. 8
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图8　各算法有效培训占比箱形图

Fig. 8　Box diagram of effective training proportion of each algorithm

表5 优先级分配和调度算法实验结果

Tab. 5　Experimental results of priority allocation and scheduling algorithm

n×m

10×10

10×15

10×20

14×10

14×15

算法
编号

S1
S2
S3
S1
S2
S3
S1
S2
S3
S1
S2
S3
S1
S2
S3

PD

AVG

485. 1
482. 7
475. 6
920. 7
858. 3
900. 4

1295. 3
1155. 9
1352. 6
458. 0
468. 4
449. 1
618. 1
653. 7
661. 7

GAP/
%
0

-0. 5
-2. 0

0
-6. 8
-2. 2
-4. 2
-14. 5

0
-2. 2

0
-4. 1
-6. 6
-1. 2

0

H

AVG

123 274. 8
124 733. 2
123 592. 4
358 160. 2
363 272. 2
362 880. 5
408 882. 4
420 194. 8
410 211. 1
139 338. 2
145 983. 2
142 576. 8
342 402. 0
350 852. 4
348 954. 8

GAP/
%
0

1. 2
0. 3

0
1. 4
1. 3

0
2. 8
0. 3

0
4. 8
2. 3

0
2. 5
1. 9

HV

AVG

38 870. 8
38 583. 4
38 768. 5
50 928. 2
48 432. 6
49 556. 6
92 164. 6
87 444. 2
90 356. 7
55 782. 6
53 408. 8
54576. 8
81 411. 3
78 920. 2
79 216. 3

GAP/
%
0

-0. 7
-0. 3

0
-4. 9
-2. 7

0
-5. 1
-2. 0

0
-4. 3
-2. 2

0
-3. 1
-2. 7

n×m

14×20

20×10

20×15

20×20

算法
编号

S1
S2
S3
S1
S2
S3
S1
S2
S3
S1
S2
S3

PD

AVG

836. 8
880. 4
856. 6
450. 9
420. 8
452. 3
859. 5
898. 2
834. 5
851. 2
821. 6
863. 4

GAP/
%

-5. 0
0

-2. 7
-0. 3
-7. 0

0
-4. 3

0
-7. 1
-1. 4
-4. 8

0

H

AVG

525 743. 4
558 999. 2
540 782. 3
137 732. 6
152 095. 8
147 602. 3
434 772. 4
454 155. 3
452 302. 5
511 553. 2
565 766. 8
550 236. 7

GAP/
%
0

6. 3
2. 9

0
10. 4
7. 2

0
4. 5
4. 0

0
10. 6
7. 6

HV

AVG

62 188. 2
58 066. 3
59 867. 6
38 311. 8
35 654. 8
36 254. 7

12 0492. 8
11 4651. 2
11 5234. 2
60 348. 2
55 654. 8
57 266. 1

GAP/
%
0

-6. 6
-3. 7

0
-6. 9
-5. 4

0
-4. 8
-4. 4

0
-7. 8
-5. 1
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目拖期成本在总成本占比研究调度算法对成本的优

化效果。选取3种算法在每种规模其中一个算例的

5次实验得到的5组非支配解，绘制平均项目拖期成

本占比箱型图，如图9所示。

在所有 9个算例中，TCC SGS均具有最好的性

能表现，其均值和中位数在3个算法中均为最小，并

且随着算例规模的增大，其优势更加显著。在 n =
10 规模算例中，使用 TCC SGS 得到的结果平均项

目拖期成本比使用TGC SGS和TG SGS分别降低

2. 9% 和 4. 5%；在 n = 14 规模算例中，降幅升至

5. 9%和8. 3%；在n = 20规模算例中，降幅为9. 1%
和14. 5%，表明TCC SGS能够有效缩短作业时长。

4 结语 

考虑生产线中的知识扩散现象，以最短化培训

时长与最小化平均项目成本为目标，建立考虑团队

学习效应的多技能资源受限项目调度模型。采用社

交网络模型描述知识扩散，提出基于动态规划的资

源技能分配算法与基于聚类的优先级分配和基于资

源插空的调度计划生成机制，并将其嵌入基于小生

境父代选择的 MOEA/D-NG 算法求解该问题。利

用数值实验结果验证算法有效性。

本文仅考虑师徒一对一培训这一种知识扩散形

式，后续还可以考虑离线培训、集体培训等其他形

式。此外，还可以在一对一培训中，进一步根据被培

训资源的效率值高低分配培训时长，提高识扩散

效率。

作者贡献声明：
陆志强：提出研究选题，设计研究思路和论文框架。

图9　各算法平均项目拖期成本占比箱形图

Fig. 9　Box plot showing the average project delay cost proportion for each algorithm
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马新一：设计研究思路，完成实验设计并实施，分析数

据，撰写论文。
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