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摘要：为解决约束满足型任务规划问题具有约束条件多、计算复杂的问题，建立了约束满足型任务规划模型，根据模型特点，借鉴遗传算法和禁忌搜索算法的优缺点，对遗传算法进行改进，通过把遗传算法和禁忌搜索算法进行融合，形成了遗传禁忌搜索融合算法，通过对比分析进行性能比较，显示该算法能够显著的提高计算效率，减少计算成本，是解决约束满足型任务规划的高效可行的智能算法。
关键词：约束满足型；智能规划；进化算法；GTSA
中图分类号：TN99文献标识码：A
Research on the Constraint Satisfaction Type of IntelligencePlanning Algorithm

Jiang Min, Zhang Lixing, Wei Zhenhua

(College of Rocket Force Engineering University, Xi’an, Shanxi 710025 China)
Abstract：For solving the constraint satisfaction type ofmissionplanning problems is with more constraints and computationally complex, the paper buildsthe constraint satisfaction type of mission planning model.According to the characteristics of the model, drawing on the advantages and disadvantages of genetic algorithms and tabu search algorithm, genetic algorithm is improved. By genetic algorithm and tabu search algorithm integrated, form the genetic tabu fusion algorithm. According to comparing analysis, it can be shown that the new algorithm can significantly improve the computational efficiency, reduce computing costs, which is feasible and efficient to solve the constraint satisfaction type of mission planning.
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0引言
约束满足型问题(Constraint Satisfaction Problem, CSP)是计算机科学和人工智能研究的核心问题之一，日常生活中的组合优化、车间调度问题都可描述为约束满足型问题[1]，该问题包含许多相互关联的活动，其中每个工序都有确定的持续时间和给定的资源需求，资源的数量是有限的，会随着时间而变化[2,3]。资源之间存在差异性，不能完全相互替代。该类型问题的解是在满足各个活动的前后约束和资源约束条件下，确定项目中各个活动的开始时间和对应资源，使得该问题在某项要求的指标上达到最优[4,5]。
约束满足型任务规划问题(Constraint Satisfaction and Mission Plan Problem，CSMPP)可以看成约束满足型问题和任务规划的组合，即要求满足所有约束条件下的任务完成目标取得最优值[6-8]。约束满足型任务规划问题本身具有约束条件多、计算复杂的特点。同时，由于任务规划需要考虑众多约束条件，求最优解变得非常困难。解决任务满足型规划问题必须首先解决处理约束条件和表达规划结果两个问题[9-12]：
(1) 处理约束条件。由于进化算法对所研究问题约束条件的处理能力有限，主要依赖于适应度计算。因此必须给予约束条件合适的表达形式，并将其很好的融入算法。
(2) 表达规划结果。对于不同的算法，特别是融合算法，需要寻找合适的规划结果（也就是路径群落）的表示方式。一方面有助于路径群落的初始化，提高算法效率；同时能为进化算法提供启发知识，避免搜索的盲目性。
目前对约束满足型任务规划问题的优化方法主要有：网络图法、数学规划方法、启发式优化方法、智能优化方法[13]。从上述文献中得知：项目任务数目越庞大，任务间逻辑关系越复杂的问题越显示出遗传算法的寻优效率，但遗传算法执行到一定阶段后向最优解的收敛速度缓慢。基于上述考虑，为了更好地解决约束满足型任务规划问题，本文采用GTSA方法对问题进行研究。
1 约束规划问题建模
一个典型的约束满足型任务规划问题可以描述成一个三元组
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表示一个约束关系，其中
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，即每个约束关系确定了它所涉及的变量定义域笛卡尔积的一个子集。约束体现了变量集合中各变量之间的逻辑关系，限制了变量的可能赋值。
2智能规划求解算法
2.1 遗传禁忌搜索融合策略
遗传禁忌搜索融合策略主要包括两个部分内容：首先，遗传禁忌搜索融合策略机制上的有效融合。遗传算法本质上为概率分布的智能优化算法，适应度大的个体将以较大的概率进行下一次循环操作，进而实现对全局的优化，但也容易陷入局部最优；而禁忌搜索算法通过禁忌表来实现状态间的替换操作，具有一定的突跳性，可有效避免搜索过程中陷入局部最优，但搜索效率较低，全局搜索能力较差。对遗传禁忌两种算法进行机制上有效的融合，可增强全局搜索能力，也能够增强局部搜索能力。其次，将遗传算法与禁忌搜索算法有效结合，呈串行结构，可以有效提高搜索速度，遗传算法的遗传操作得到的可行解能够提供禁忌搜索算法较好的初始解，使得算法具有更好的爬山能力；与此同时，禁忌搜索算法生成的可行解能够优化遗传算法中的种群质量，使得算法搜索速度更快。
由此可见，在理论上遗传禁忌搜索相融合所形成的GTSA算法具有更好的全局搜索和局部搜索能力，是一种比遗传算法和禁忌搜索算法更佳的融合算法。
2.2 遗传禁忌搜索融合算法
根据以上分析，能够得到遗传禁忌搜索算法的实现步骤，如图1所示，具体如下：
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图1  遗传禁忌搜索算法流程框图
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3 对比分析
为了检验本文提出的GTSA算法的优越性，运用
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类Flow Shop调度中的15个典型问题[14,15]使GTSA与GA、TS算法展开对比分析。各参数设置如下：初始种群规模：300，交叉概率：
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表1  三种调度算法的计算结果
	问题
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	GA
	TS
	GTSA

	
	
	BRE
	ARE
	WRE
	BRE
	ARE
	WRE
	BRE
	ARE
	WRE

	Car1(11×5)
	7038
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0
	0

	Car2(13×4)
	7166
	0
	0
	0
	2.91
	0
	0.291
	0
	0
	0

	Car3(12×5)
	7312
	1.17
	2.91
	1.78
	3.14
	0
	0.82
	0
	0
	0

	Car4(14×4)
	8003
	0
	2.31
	1.09
	2.01
	0
	1.03
	0
	0
	0

	Car5(10×6)
	7720
	0
	1.46
	2.10
	4.17
	0
	1.06
	0.22
	0
	0.02

	Car6(8×9)
	8505
	0
	0.75
	1.85
	2.12
	0
	0.66
	0.75
	0
	0.05

	Car7(7×7)
	6590
	0
	0.85
	1.56
	0.80
	0
	0.05
	0
	0
	0

	Car8(8×8)
	8366
	0
	1.05
	2.56
	1.95
	0
	0.27
	0
	0
	0

	Rec01(20×5)
	1247
	2.80
	5.68
	6.97
	7.54
	0.18
	2.91
	0.78
	0.15
	0.31

	Rec07(20×10)
	1566
	2.41
	4.25
	6.84
	6.91
	1.16
	2.67
	2.15
	0.19
	1.18

	Rec13(20×10)
	1930
	3.68
	5.13
	6.59
	5.55
	1.89
	3.41
	2.31
	1.41
	2.34

	Rec23(20×10)
	2011
	4.29
	5.01
	6.48
	7.48
	2.12
	4.36
	3.97
	2.01
	3.21

	Rec29(30×15)
	2287
	4.69
	5.69
	6.98
	7.15
	2.98
	6.12
	2.57
	1.59
	2.56

	Rec35(50×10)
	3277
	6.78
	7.99
	10.21
	7.69
	8.61
	11.10
	2.31
	1.20
	2.01

	Rec41(75×20)
	4960
	9.32
	7.54
	8.62
	10.23
	9.36
	11.34
	3.25
	3.79
	4.65


注： 
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——问题的最优解；BRE——最大偏差；WRE——最小偏差；ARE——平均偏差。

表2  三种不同算法对Car 和Rec类问题的偏差平均值
	偏差
	算法
	Car
	Rec
	总平均值

	BRE
	GA
	0.15
	4.85
	2.34

	
	TS
	2.14
	7.51
	4.64

	
	GTSA
	0.12
	2.48
	1.22

	ARE
	GA
	1.17
	5.90
	3.37

	
	TS
	0.00
	3.76
	1.75

	
	GTSA
	0.00
	1.48
	0.69

	WRE
	GA
	1.37
	7.53
	4.24

	
	TS
	0.52
	5.99
	3.07

	
	GTSA
	0.01
	2.32
	1.09


表3  不同算法消耗时间平均值
	问题
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	时间(s)

	
	GA
	TS
	GTSA

	Car1(11×5)
	3.12
	4.56
	1.82

	Car2(13×4)
	9.14
	10.34
	2.17

	Car3(12×5)
	10.23
	11.36
	2.98

	Car4(14×4)
	17.15
	19.34
	4.86

	Car5(10×6)
	20.32
	21.54
	3.62

	Car6(8×9)
	30.98
	34.67
	9.48

	Car7(7×7)
	15.18
	18.16
	5.39

	Car8(8×8)
	17.36
	20.81
	6.87

	Rec01(20×5)
	40.47
	41.03
	10.69

	Rec07(20×10)
	59.17
	63.41
	14.51

	Rec13(20×10)
	61.25
	62.97
	16.79

	Rec23(20×10)
	65.37
	66.81
	18.99

	Rec29(30×15)
	153.54
	167.38
	38.78

	Rec35(50×10)
	179.39
	189.86
	65.37

	Rec41(75×20)
	456.51
	510.96
	168.37
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图2  三种不同算法优化Car和Rec问题的最小偏差
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图3  三种不同算法优化Car和Rec问题的平均偏差
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图4  不同算法消耗时间比较
从以上结果能够看出：GTSA算法普遍优化质量较高，从图2与图3可以看出，在Car与Rec类问题上，GTSA算法最终计算的结果以及各类偏差情况均要好于GA，且对于绝大部分问题而言，GTSA算法的BRE、WRE、ARE值均较小，这也证明GTSA算法具有更好的鲁棒性；在求解所需时间上，GTSA算法也明显优于TS与GA算法，如图4所示。因此，本文所设计的GTSA算法是一种性能优良的求解约束规划问题的算法。
4结束语
本文主要研究了约束满足型任务规划智能算法。首先分析了约束满足型任务规划问题及相关算法存在的不足之处，然后，建立了约束满足型任务规划模型，根据模型特点，借鉴遗传算法和禁忌搜索算法的优缺点，对遗传算法进行改进，通过把遗传算法和禁忌搜索算法进行融合，形成了遗传禁忌搜索融合算法，通过对比分析进行性能比较，显示该算法能够显著的提高计算效率，减少计算成本，可应用于任务规划领域，是解决约束满足型任务规划问题的高效可行的智能算法。
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