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摘　要: 面向人机物融合的泛在计算正成为软件发展的新需求和新趋势, 基于这种新形态计算模式的人机物融合

应用将软件技术进一步拓展至对线下资源, 包括物理设备和人力资源的有效利用. 作为典型的人机物融合场景, 物
理世界中设备资源与人力资源间的协作具有资源可选性、任务高频性、工人动态性的特点, 传统的资源调度技术

无法有效应对该类型任务 (简称为 DHRC任务)中的调度需求. 为此, 提出一种面向设备与人力资源协作任务的优

化调度方法, 所提方法分为设备资源调度和人力资源调度两个阶段. 在设备资源调度阶段, 提出基于 NSGA-II 的设

备资源调度算法, 在综合考虑任务距离、设备负载和设备位置周边工人人数等因素情况下实现任务对资源的优化

选择. 在人力资源调度阶段, 提出基于 DPSO的人力资源调度算法, 根据工人位置和协作依赖等因素实现对工人的

优化选择以及相应的路径规划. 在模拟环境内的实验结果表明, 所提方法第 1 阶段的算法在效率上与对比算法相

当, 在效用性上优于对比算法 (离散粒子群优化算法). 第 2 阶段的算法在效率上与效用性上均优于对比算法

(使用锦标赛机制改进的遗传算法).
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Abstract:  Ubiquitous  computing  for  human-cyber-physical  integration  is  becoming  a  new  requirement  and  trend  in  software  development.
Based  on  this  new  computing  paradigm,  human-cyber-physical  applications  further  extend  software  technology  to  the  effective  utilization
of  offline  resources,  including  physical  devices  and  human  resources.  As  a  typical  human-cyber-physical  scenario,  the  collaboration
between  the  device  and  human  resources  in  the  physical  world  features  resource  selectivity,  high  task  frequency,  and  worker  dynamics.
Traditional  resource  scheduling  techniques  cannot  meet  the  scheduling  requirements  of  this  task  type  (referred  to  as  DHRC  task).  Thus,
this  study  proposes  an  optimal  scheduling  method  for  collaborative  tasks  between  device  and  human  resources.  This  method  includes  two
stages  of  device  resource  scheduling  and  human  resource  scheduling.  In  the  device  resource  scheduling  stage,  a  device  resource  scheduling
algorithm  based  on  NSGA-II  is  proposed  to  optimize  task  resource  selection  by  comprehensively  considering  such  factors  as  task  distance,
device  load,  and  the  worker  number  around  the  device  location.  In  the  human  resource  scheduling  stage,  a  human  resource  scheduling
algorithm  based  on  DPSO  is  put  forward  to  optimize  the  worker  selection  and  corresponding  path  planning  according  to  such  factors  as
worker  location  and  collaboration  dependency.  Experiments  in  a  simulated  environment  show  that  the  algorithm  in  the  first  stage  is
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equivalent  in  efficiency  and  superior  in  utility  to  the  compared  algorithm  (discrete  particle  swarm  optimization  algorithm).  The  algorithm  in
the  second  stage  is  superior  in  efficiency  and  utility  to  the  compared  algorithm  (the  genetic  algorithm  improved  by  the  tournament
mechanism).
Key words:  human-cyber-physical; resource scheduling; NSGA-II; DPSO

面向人机物融合的泛在计算正在成为软件发展的新需求和新趋势 [1]. 在这种新形态的计算模式下, 来自社会

空间、信息空间和物理空间的各类异质异构资源通过合理的编排和协作实现用户的需求 [2]. 不同于传统的由 Web
Service 服务编排构成的应用, 面向人机物融合的应用突破了虚实边界, 将软件技术进一步拓展至对线下资源 (包
括物理设备和人力资源)的有效利用.

物理世界中的设备资源与人力资源之间的协作是典型的人机物融合场景. 其中, 物理设备接收指令按需地执

行并生产出物理对象, 例如打印机打印出纸张、咖啡机烧制出咖啡等; 人力资源 (即志愿者, 本文称其为工人) 则
可承担对这些生产出的物理对象的递送. 通过软件定义技术, 这些资源所提供的服务被封装为软件接口并被集成

在人机物融合系统或平台中, 以融合应用的形式实现对这些资源服务的按需调用 [2]. 例如, 用户在忙碌时请求烧制

一杯咖啡, 烧制完成后请志愿者前往咖啡机所处位置拿取咖啡并送至用户所在位置. 我们将属于这种融合应用的

实例称为“设备与人力资源协作任务”, 简称为 DHRC任务 (device and human resource collaboration task).
现实世界中的 DHRC 任务具有资源可选性、任务高频性、工人动态性的特点. 资源可选性表示一个任务中

的资源并非被预先指定, 而可以根据对资源的需求在运行时动态确定, 即在一组可用资源中根据实际条件进行选

择. 例如, 若有多台咖啡机能够提供烧咖啡服务, 在一个特定任务执行中选择哪一台咖啡机可以根据位置距离、机

器状态等因素进行选择. 任务高频性表示相同或不同的任务可能大量地同时发生. 例如, 在 1 min内不同用户发起

了多次咖啡服务. 工人动态性则表示能够承担递送任务的志愿者的位置可能发生持续变化. 这些特点使得人机物

融合系统需要提供针对资源的有效调度方案, 从而应对资源的竞争需求并提高资源的利用效率.
资源调度是规划领域的重要研究方向. 传统的资源调度技术面向信息空间, 旨在提高计算、存储、通信等资

源的利用率. Hadoop YARN[3], Fuxi[4], Mesos[5] 等成熟的资源调度解决方案已被广泛应用于云计算领域. 当前, 也有

一些研究人员关注线下车间物理设备的调度. Zhang 等人 [6] 提出了一种基于博弈论的灵活车间调度动态优化模

型, 根据其实时状态将任务分配给最优机器设备. Yuan等人 [7] 提出了可重构装配线的多目标优化调度模型, 实现

生产负载均衡, 并最小化延迟工作量. 另外, 空间众包是面向人力资源的一种调度方式. 针对给定的一组任务集合

和工人集合进行任务分配和工人的路径规划. 已有的空间众包调度工作主要聚焦在任务质量控制、工人奖励设置

和工人隐私保护等方面 [8]. 然而, 以上所述的资源调度技术无法直接应用于 DHRC 任务. 首先, DHRC 任务中的调

度需要同时面对设备与人力资源的调度, 并且两者之间的调度存在关联性. 其次, 设备与人力资源之间的协作可能

存在顺序依赖, 例如在某个设备执行服务前需要工人先前往某一处获取设备执行所依赖的物品. 最后, 工人的位置

随着任务的执行动态变化, 需要预测未来工人的位置. 这些问题对 DHRC 任务中的资源调度提出了挑战.
为此, 本文提出一种面向设备与人力资源协作任务的优化调度方法. 该方法分为两个阶段, 首先综合考虑任务

距离、设备负载和设备位置周边的工人人数等因素, 提出基于 NSGA-II 的设备资源调度算法, 实现任务对资源的

优化选择. 其次根据工人位置和协作依赖等因素, 提出基于 DPSO的人力资源调度算法, 实现对工人的优化选择以

及相应的路径规划. 本文将面对 DHRC 任务的优化调度方法应用于包含 100 个设备、100 个工人、1 000 个任务

实例的模拟环境. 实验结果表明本方法能够有效获得调度策略. 另外, 设备资源调度算法在效率上与对比算法相

当, 在效用性上优于对比算法. 人力资源调度算法则在效率与效用性上均优于对比算法.
本文第 1 节通过一个动机案例来阐述本文方法的背景和意义. 第 2 节介绍 DHRC 任务及资源调度的相关形

式化定义. 第 3节介绍面向 DHRC 任务的核心调度算法. 第 4节通过模拟实验对所提方法进行效率和效用性两方

面的分析. 第 5节列举了相关研究工作. 最后是本文的总结和展望. 

1   动机案例

W = {w1,w2,w3}假设存在一个由设备、工人和物品资源构成的环境, 如图 1(a) 所示, 包含 3名工人   , 4个设备
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P = {p1, p2, p3, p4} Q = {q1}资源   , 以及 1个提供设备所依赖的物品资源   . 设备资源提供服务, 服务被使用后产生相

应物品, 设备所在的位置称为设备资源服务点. 物品所在位置称为物品资源服务点, 工人可直接从物品资源服务点

处取得物品而无须调用服务. 工人、设备和物品的详情分别如表 1和表 2所示, 其中工人均具有取得物品和配送

的能力, 每个工人的物品携带量均为 3, 拥有各自的移动速度和位置坐标.
  

(a) 任务-物理资源-工人空间分布
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(c) 经过计算得到的最终结果
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(b) 物理资源p2和p3
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图 1　动机案例示意图

 

设备通过不同的关键词表示其提供的服务, 并且每一个服务具有不同的操作时长. 此外, 工人、设备和物品三

者的初始位置分布在横坐标与纵坐标区间均为 [0, 1] km 的空间范围内.
q1

p1 p2 p3

p3 p4

在表 2中,    物品资源服务点代表实验室, 学生的学生卡、包裹等物品放置在该位置. 我们将工人在该位置

拿取物品的操作定义为关键词 u.    代表的终端设备具有开具学生相关证明的服务能力 (f).    和   是部署在不

同位置的打印机, 均能提供基本的打印文件能力 (a), 另外   打印机还具备彩色打印能力 (b).    代表咖啡机, 具
有制作普通咖啡 (c)和拿铁咖啡 (d)的能力.

Task = {task1, task2, task3}
task1

task2

task3

案例包含 3 类由用户发起的任务   , 任务情况如表 3 所示. 3 个任务中除了包含工人

的取得物品和配送任务之外, 还包含线下设备资源需完成的任务. 其中, 任务   “递送咖啡”中包含需要拿铁咖

啡 (d)的线下设备资源需求. 任务   “会议准备”包含“打印会议文件”和“制作普通咖啡”的 2个独立的需求. 任
务   “证明开具”包含 1个“取学生卡 (u)”和 1个“学生证明打印 (f)”的需求. 需要注意的是, “取学生卡 (u)”必须

要在“学生证明打印 (f)”之前, 即两个服务点位置之间存在前后次序.
  

表 3　任务详情
 

任务 名称 最终目的地 关键词 依赖情况

task1 递送咖啡 f1 {d} －

task2 会议准备 f2 {a, c} －

task3 证明开具 f3 {u, f} →f   u
 

f 1 f 2 f 3

在某一时刻, 如图 1(a)所示, 有 3个用户分别请求这 3个任务, 3个任务都要请求工人将设备生产出物品递送

到用户所在处, 最终目的地分别为   ,    和   , 坐标分别为 (0.2,0.8), (0.5,0.2)与 (0.2,0.4).
task3从表 3中不难发现,    实例中存在服务点的前后次序约束, 即后一个设备资源的使用依赖工人从前一个物

 

表 1　工人详情
 

工人 能力 携带量 移动速度 初始位置坐标

w1 取得物品、配送 3 v1 (0.7, 0.8)
w2 取得物品、配送 3 v2 (0.6, 0.4)
w3 取得物品、配送 3 v3 (0.9, 0.4)

 

表 2　物理资源详情
 

物理资源 类型 关键词 服务时长 位置坐标

q1 物品 {u} － (0.7, 0.4)
p1 设备 {f} 1 min (0.6, 0.8)
p2 设备 {a} 2 min (0.8, 0.2)
p3 设备 {a, b} {a: 2 min, b: 4 min} (0.3, 0.2)
p4 设备 {c, d} {c: 3 min, d: 5 min} (0.5, 0.7)
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p1

q1

p2

p3

p3 f 2 p3 p2 p3

p3 p2

品资源服务点取得的物品. 传统的针对工人路径规划的调度算法并未考虑该依赖, 可能让工人先前往设备资源   ,
而此时由于并未获取位于   的“学生卡”因此导致设备无法正常执行任务, 进一步带来工人移动成本和时间成本

的增加. 另外在实际分配问题中, 存在多个设备资源均提供相同服务能力的情况. 如图 1(b) 所示, 2 台位于   和

 的打印机均能提供打印能力, 并且此时两者的负载相同. 传统的调度算法考虑服务点与任务的距离和负载情况

两个因素, 考虑到   更接近任务的最终目的地   , 可能会得出   优于   的调度策略. 然而, 如果选择   的话,
由于在   周围没有工人, 工人相比   会走更远的距离.

基于 DHRC 任务的特殊性, 本文的调度方法加入对服务点顺序约束的考虑, 同时引入设备资源附近顺路工人

指标进行设备资源的分配. 将分配后的结果作为工人路径规划算法的输入从而达到优化的目的. 使用本文方法得

到的调度结果如图 1(c)所示. 

2   定　义
 

2.1   基本概念定义

DHRC 任务在人机物融合环境中执行, 涉及设备资源与人力资源等概念. 以下对这些基本概念进行定义.

p =< ϕ,dep, lp, item,ρ,up, Jp > lp

ϕ Lp lp ∈ Lp dep

dep item

item ρ lp up d(up) Jp

p len(Jp) Jp p

τ d(τ)

定义 1. 设备资源   ,   为设备资源所处位置, 也称为设备资源服务点. 设备资源提

供关键词为   服务的资源. 所有设备资源位置集合为   ,    .    为该资源所依赖的物品输入, 表示该设备只

有在具备物品   的情形下才能提供相应的能力以满足服务.    表示设备资源最终产生的物品. 工人在该点能

取得物品   .    表示以   为圆心的区域半径.    为当前设备资源正在执行的任务, 其剩余执行时间为   .  
为设备资源   的子任务排队队列, 队列的中任务的数量为   . 调度平台向队列   中添加任务, 设备资源   按

队列顺序依次执行相应任务. 队列中每项子任务   的执行时长为   .

q =< ϕ, lq, item > ϕ lq

Lq lq ∈ Lq item item

定义 2. 物品资源   提供关键词为   物品,    为物品资源所在位置, 也称为物品资源服务点. 所
有物品资源服务点的位置集合为   (   ).    表示该服务点提供的物品, 工人在该点能取得物品   .

w =< lw,c, Jw, path,v > w lt

len(Jw) path v

定义 3. 人力资源   是具有取物品和配送物品能力的工人. 工人   的当前位置为   , 其携带

物品的最大数量为 c. 队列中任务的数量为   .    是为工人规划的路径规划子任务执行路径.    为工人的移

动速度.

τdv =< ϕ, l f > ϕ

l f L f l f ∈ L f

定义 4. 设备子任务   是调用设备资源服务并将产出物送至目标位置的任务环节.    表示对于设备

能力的要求 (通过关键词表示). 任务的最终目的地为   , 所有任务最终目的地集合为    (   ).

τsc =< le,ψ, item, l f > le

item ψ = {ψ−,ψ+} ψ− ψ+

l f

定义 5. 工人子任务   是由工人完成的物品拿取与递送任务环节. 子任务的执行地点为   ,
是产生具体   的位置, 并且在设备资源调度后被确定.    是工人任务的类型, 其中   表示拿取,  
表示递送. 任务最终目的地为   .

R = {r1,r2, . . . ,rm} m

R R ⊂ Lp∪Lq∪L f

定义 6. 必经点   是包含   个设备资源服务点、物品资源服务点和任务最终目的地的位置集

合, 是工人执行取送任务时, 必须访问到的点. 必经点   满足   .

path = [sw,r1,r2, . . . ,rθ] sw w r r ∈ R

θ w Distancew(m)

定义 7. 路径   为有序序列. 其中,    为工人   的路径起始点.    为必经点, 满足   , 其
数量为   . 工人   经过前 m个必经点的路径长度   满足: 

Distancew(m) = dis(sk,r1)+
m−1∑
i=1

dis(ri,ri+1),m = 1,2, . . . , θ (1)

dis(A,B) A B A B其中,    表示   与   两个位置的间的欧氏距离. 位置   与   可以是设备资源服务点、物品资源服务点和任

务最终目的地.

dp =< τdv, p > τdv p TP = {d1
p,d

2
p, . . . ,d

i
p}

i

定义 8. 设备调度决策   为设备子任务   与设备资源   的匹配. 设备调度决策集合 

为所有   个设备子任务的设备调度决策的集合. 该集合是后续方法框架中第 1阶段设备资源调度算法的输出和第

2阶段人力资源调度算法的输入.
dw =< τsc,r,w >定义 9. 工人调度决策   为工人子任务、必经点与工人的匹配, 包含了所分配工人的路径规划.
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S R = {d1
w,d

2
w, . . . ,d

i
w} WL WL集合   为所有 i个工人调度决策的集合, 所有工人的路径集合形成工人路径规划表   ,    是

后续方法框架中第 2阶段人力资源调度算法的输出. 

2.2   设备调度决策相关定义

在 DHRC任务的调度过程中, 设备调度是一个重要环节. 该环节涉及以下的决策变量、目标函数和约束条件

方面的定义.
(1) 决策变量

t n针对   时刻新产生的   个设备子任务的集合, 定义决策变量. 

xi, j =

{
1, 第i个设备子任务分配到第 j个设备资源上
0, 否则 (2)

(2) 目标函数 

minZ =min{G(xi, j),H(xi, j)} (3)

G(xi, j) H(xi, j) G(xi, j)

f (xi, j) g(xi, j) G(xi, j) = f (xi, j)+g(xi, j)

目标函数 Z是   和   两部分成本的组合优化, 目的是取得最小值.    表示分配后的时间成本, 由
配送时间成本   和等待时间成本   组成, 即   .

f (xi, j)

f (xi, j)

配送时间成本   就是将物品从设备资源配送到应用最终目的地的时间. 如果要让配送时间成本越少, 那
么所选的设备资源位置就必须越靠近应用的最终目的地. 综上, 构造配送时间成本   . 

f (xi, j) =
1
v
×

n∑
i=1

m∑
j=1

xi, j×dis(p j, τdv.l f ) (4)

f (xi, j) v其中,    为工人以平均速度   从设备资源移动到最终目的地所需花费的时间.

Jp j

在实际场景中, 应用最终目的地往往集中在某个楼宇内, 如: 实验楼、图书馆. 如果仅考虑设备资源与应用最

终目的地之间的距离因素, 存在很大可能会将任务分配到距离这些楼宇较近的固定几个设备资源, 而忽略其他空

闲但距离稍远的设备资源的情况. 造成由于不均衡的分配导致某些设备资源的任务过多从而使得等待时间过长.
为了避免产生上述不均衡分配的情形, 本文考虑了使用设备资源的任务队列长度作为等待时间成本来进行优化.
在第 j个设备资源上, 其队列   中的前 n个子任务理论完成的时长为: 

L(n, p j) = d(up j )+
n∑

k=1

d(τk
dv) (5)

等待时间成本为: 

g(xi, j) = L(len(Jp j ), p j)+ xi, j×d(τi) (6)

H(xi, j)   为设备资源附近顺路工人指标. 在面向设备与人力资源协作任务中, 设备资源和人力资源之间的协作

尤为重要. 在进行设备子任务的资源分配时, 如果能同时考虑设备资源周围的顺路工人因素, 那么就会降低设备资

源周围缺少工人的情况发生概率.
p.lp p.ρ Areap

Areap dis(p.lp−w.lw) ⩽ radius Areap Areap Cp

定义 10. 以设备资源   所在位置为圆心, 在半径   范围内的区域称为服务区域, 记作   . 如果工人恰好在

 区域内, 即   , 则称该工人为   区域的顺路工人.    区域内顺路工人的数量为   .
对所有设备资源, 顺路工人的满足: 

H(xi, j) =
m∑

j=1

n∑
i=1

xi, j

C j
(7)

(3) 约束条件 

τdv.ϕ ⊆ p.Φ (8)
 

n∑
i=1

m∑
j=1

xi, j = n, i = 1,2, . . . ,n, j = 1,2, . . . ,m (9)
 

xi, j ⩾ 0, i = 1,2, . . . ,n, j = 1,2, . . . ,m (10)
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p.Φ xi, j = 1 τdv,i p j

τdv,i τdv,i.ϕ p j p j.ϕ

n

其中, 公式 (8)是设备资源能力约束, 待分配的设备资源必须能够满足设备子任务所需的能力要求, 即需满足特定

的能力属性集合 (记为   ). 具体而言, 当决策变量   时, 表示第 i个设备子任务   分配给第 j个设备资源   ,
此时必须保证设备子任务   所需能力   的集合是设备资源   提供的服务集合   的子集. 公式 (9) 保证所

有   个设备子任务都被分配到合适的设备资源. 公式 (10)是对于决策变量取值范围的约束. 

2.3   工人调度决策相关定义

人力资源的调度也是 DHRC 任务调度过程中的重要环节. 人力资源调度的目标是选择工人并且进行路径规

划, 是典型的由分布在环境中的多工人、多任务组成的动态配送问题 (dynamic pickup and delivery problem, DPDP).
该问题具有以下定义.

twait
w (m) w rm定义 11. 时间   为工人   在必经点   处的等待时间.

w twait
w (m) = 0 w工人   在物品资源服务点和最终配送目的地无需等待, 此时   . 工人   在设备资源需要在物品产出

之后才能取得相应物品, 此时等待时间有两种情况, 第 1种是工人到达时间早于任务执行完成时间, 这种情况下工

人需要等待任务执行完成. 另一种工人到达时间晚于任务执行完成时间, 此时工人无需等待. 综上, 等待时间满足: 

twait
w (m) =

 max{0, tend
w (m)− tarr

w (m)}, 必经点为设备资源
0, 否则

(11)

rm tend
w (m) w rm

rm n τdv

在   为设备资源的条件下,    为工人   离开设备资源   的时刻. 忽略工人从必经点拿取物品的时间, 工
人离开设备资源   的时刻就是对应第   个设备子任务   在必经点的执行结束时刻, 满足: 

tend
w (m) = L(n,rm) = d(urm )+

n∑
k=1

d(τk
dv) (12)

tarr
w (m) w rm w rm   为工人   到达必经点   的时刻. 工人   到达必经点   的时刻满足: 

tarr
w (m) = tend

w (m−1)+dis(rm−1,rm)/v (13)

t

K(t)

下面给出面向设备与人力资源协作任务中, 关于 DPDP问题的前提假设、目标函数和约束条件. 在   时刻, 针
对所有   个在线的工人.

(1) 前提假设

① 设备资源子任务之间的切换时间忽略不计.
② 工人从必经点拿取物品和递交物品的时间忽略不计.
(2) 目标函数 

min Cost =
∑

k∈K(t)

Distancew(m)/v+
∑

k∈K(t)

∑
∀rm∈R(k)

twait
w (m) (14)

目标函数是为了最小化执行时间成本 Cost. Cost 由工人在必经点间移动时间和工人在必经点的等待时间两

部分组成.
(3) 约束条件

对于人力资源调度路径规划, 所需满足如下约束.
① 物品约束, 同一任务下的路径规划子任务, 只能由 1 个工人执行, 但工人可接收并依次执行多个路径规划

子任务.
② 顺序约束, 同一个物品的取动作必须在送动作之前发生.
③ 工人容量约束, 物品装载量不能超过工人可携带的最大容量. 

3   面向 DHRC 任务的优化调度算法
 

3.1   调度框架

面向 DHRC 任务的调度框架如图 2 所示. 调度框架主要由工人位置估计、设备资源调度和人力资源调度这

3 大模块组成. 其中, 工人位置估计模块负责估计应用中的设备子任务在未来执行时工人位置在空间中的分布情
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况, 其输入为当前实时的工人位置信息和工人路径规划表. 设备资源调度模块根据物理设备的空间分布, 当前的任

务数量和工人空间分布将任务分配到合适的设备资源上. 人力资源调度模块根据工人的位置和技能、物品与设备

信息进行工人的选择以及任务的分派, 并且规划出所选择工人的行进路径.
 
 

t时刻
任务集合

工人工人子任务服务点设备 设备子任务 物品集合

工人实时
位置

到达调
度周期

人力资源
调度

工人调度
决策

设备调度
决策

物品服务
点集合

设备资源
调度

到达调
度周期

工人
空间分布 工人位置

估计

...

图 2　面向 DHRC任务的调度框架
 

在一个调度周期内, 调度框架将获取该周期内用户提交的任务中所有的子任务信息. 对子任务进行分析, 进而

得到设备子任务和工人子任务这两种类型的子任务以及各子任务之间的先后顺序关系. 设备子任务作为设备资源

调度算法的输入, 工人子任务作为人力资源调度算法的输入. 随后, 调度框架执行相应调度动作, 最终得到设备子

任务的设备调度决策和工人子任务的工人调度决策, 其包含工人选择及工人的路径规划表. 

3.2   算法设计
 

3.2.1    设备资源调度

设备资源的调度是典型的组合优化问题. 常用的求解算法有枚举、分支界定等精确方法, 贪心等近似方法, 神
经网络, 以及遗传算法、蚁群算法、进化算法等启发式算法. 对于设备资源的调度来说, 需要综合考虑设备负载、

与任务的距离, 工人的空间分布等情况.
NSGA-II 算法是一种启发式算法, 它是 Deb 等人在原有 NSGA算法基础上进行的改进 [9], 提升了算法的多目

标组合优化的收敛性和多样性. NSGA-II 算法将传统的遗传算法 (GA) 与 Pareto 最优的概念进行结合. 在传统遗传

算法中的排序部分, 使用帕累托最优 (Pareto optimality)概念中的非支配排序作为新的排序方式. 在个体选择部分,
使用基于参考点的方法作为新的个体选择方法. 在种群更新部分, 使用精英策略生成下一代种群, 提高种群的多

样性.
NSGA-II 算法的主要特点是具有较好的全局搜索能力, 适用于解决具有双重目标的组合优化问题. 因此本文

使用 NSGA-II 算法进行求解.
(1) 算法流程

TP

算法 1是设备资源调度算法的伪代码. 算法首先根据任务所需能力和设备所提供能力, 先进行过滤, 得到满足

条件的设备列表. 接着进行种群的初始化和选择操作. 然后开启算法的迭代. 在每一轮迭代中, 进行 Step 1 将染色

体进行交叉操作; Step 2 将染色体进行变异操作; Step 3 将原始种群与经过交叉、变异后的种群进行合并; Step 4
在合并后的种群中使用精英策略选择优秀的种群保留到下一次迭代. 在满足退出条件时, 选出最优基因并进行解

码, 最终得到设备调度决策   作为算法的返回值. 算法退出条件为达到迭代次数上限或在一定次数内目标函数值

的几乎不变.
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(2) 遗传编码设计

xNSGA-II 算法中的染色体编码由决策变量   构成. 考虑到决策变量组成的 0-1 矩阵是稀疏矩阵, 直接进行编

码会导致染色体过长, 计算量偏大. 本文采用正整数的一维有序数组方式进行染色体编码. 染色体长度等于设备子

任务的总数 m. 基因由按任务编号顺序排列的设备资源服务点分配编号组成, 表示一种可能的分配方案. 为满足每

一批任务必须分配一个设备资源服务点的约束条件, 染色体长度为当前待任务的数量 n. 基因的取值范围是 [1, m].
当设备资源服务点数量 m=4, 任务数 n=5 时, 染色体编码如图 3.
 
 

1

1

2

2 2

3

3

4

4

5

基因

任务序号

服务点

图 3　设备资源服务点染色体编码
 

图 3中的染色体使用 1×5大小的数组进行编码, 数组从左到右分别表示第 2个设备资源服务点分配给第 1 个
设备子任务, 第 3个设备资源服务点分配给第 2个设备子任务, 第 1 个设备资源服务点分配给第 3个设备子任务,
第 2个设备资源服务点分配给第 4个设备子任务, 第 4个设备资源服务点分配给第 5个设备子任务.

(3) 适应度函数

本文使用第 2.2节中的目标函数 (即公式 (3))进行 NSGA-II 算法中的适应度函数设计. 值得注意的是, 由于目

标是求最小化问题, 因此需要对目标函数进行变换, 使得目标函数的数值越小适应度越大, 目标函数的数值越大适

应度越小.
此外, 设备调度算法还需要满足其约束条件, 即公式 (8)–公式 (10). 此时设定惩罚值, 当约束条件不被满足时,

适应度函数的值理论上应取负无穷大. 综合考虑上述情况, 设计适应度函数: 

fitness(x) =

 −z, 满足约束条件

−INF, 否则
(15)

(4) 遗传算子设计

在 NSGA-II 算法中, 首先进行初始化操作, 生成初代种群 (population). 然后对该种群进行迭代, 直到满足算法

退出条件得到最终结果. 算法退出条件为达到迭代次数上限或在一定次数内目标函数值的几乎不变. 每次迭代需

要依次进行选择 (SelectPopulation)、交叉 (Crossover)、变异 (Mutation) 和合并 (Merging) 操作. 这些操作均由对

应的算子实现, 下面是算子的详细设计.
① 选择算子

• Step 1. 判断种群是否为初始种群, 若是则生成数量为 N的种群, 并对种群进行排序. 否则执行 Step2.
• Step 2. 对上一阶段的合并后的种群按适应度进行排序.
• Step 3. 从父代与子代融合的群体中选择 N 个个体, 作为新的迭代种群.
② 交叉算子

如图 4所示, 交叉操作一共分为 3个步骤.
 
 

22 33 4

13 24 1

子代基因1

子代基因2

12 23 4

23 34 1

父代基因1

父代基因2

图 4　设备资源服务点染色体交叉
 

Kc Kc Kc Kc

Kc/2

• Step 1. 从迭代种群中随机选取   个个体,    满足小于等于种群数 N且   为偶数.    个个体两两组合形成

 个基因对.
[1,n]• Step 2. 针对每个基因对, 随机生成 2个范围为   的整数, 作为交叉点.

Kc• Step 3. 循环遍历所有基因对, 交换交叉点的数值, 完成交叉操作, 形成新的基因对. 循环结束后, 最终产生 
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个新的交叉后基因种群.
③ 变异算子

如图 5所示, 变异操作一共分为 3个步骤.
 
 

22 33 4

22 31 4

变异前

变异后

图 5　设备资源服务点染色体变异
 

Km Km• Step 1. 从迭代种群中随机选取   个个体,    满足小于等于种群数.

[1,n]• Step 2. 针对每个基因, 随机生成 1个范围为   的整数, 作为变异点.
Z Z [1,m]

Km

• Step 3. 循环遍历所有基因, 修改每个基因中的变异点为新的值   .    为随机生成的范围为   的整数. 循
环结束后, 最终产生   个新的变异后基因种群.

④ 合并算子

合并算子是将上述交叉后基因种群, 变异后基因种群和迭代种群进行合并, 形成新的合并后种群. 合并后种群

规模大于迭代种群.

算法 1. 基于 NSGA-II 的设备资源调度算法.

Tdv,P,W输入:    ;
TP输出:    .

TP← {} 

WorkerMap← {} 

Pϕ← {p|∀p ∈ P, τ.ϕ∩ p.Φ , ∅} 

p ∈ PϕFORALL     DO

WorkerMap.append(positionEstimate(W,getTime(len(Jp))))　　 

ENDFOR
popInit← InitPopulation(encodeGene(Tdv,Pϕ,WorkerMap)) 

pop← SelectPopulation(popInit) 

iter < Maximum Number Of Iterations no longer updatesWHILE     Or fitness     DO
popCrossed← Crossover(pop)　 

popMutated←Mutation(pop)　 

popMerged←Merging(pop,popCrossed,popMutated)　 

pop← SelectPopulation(popMerged)　 

ENDWHILE
popSorted← sortByFitness(pop)  

geneBest← getBestGene(popSorted)  

TP← decodeGene(geneBest)  
TPRETURN  

Tdv P W

Tdv P Pϕ

WorkerMap InitPopulation SelectPopulation

设备资源调度算法中, 首先读取设备子任务   , 设备资源集合   和总工人   作为输入. 接着, 根据设备子任

务   和设备资源集合   的关键词, 匹配得到满足条件的设备资源   , 并根据每个设备资源的队列情况, 分别估计

未来队列任务完成时工人的位置, 构建   . 接着调用   生成初始种群, 并调用 

进行排序选优. 然后进行循环迭代, 直到达到迭代次数或适应度不再更新的退出条件. 在每个循环内, 依次调用交
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Crossover Mutation Merging

pop popCrossed popMutated

pop pop

TP

叉算子 (   ), 变异算子 (   )对本轮迭代中原始种群中的染色体迭代进行更新. 同时调用   函

数合并本轮迭代中原始种群   、交叉后的种群   和变异后的种群   . 最后调用 SelectPopu-

lation进行排序选优, 更新原始种群   . 结束迭代后, 从种群   中找到最优的染色体进行解码, 最终输出设备调

度决策   . 

3.2.2    工人位置估计

在实际场景中, 资源调度是一个动态的过程. 随着任务的进行, 场景中的工人空间位置不断发生变化. 而在给

设备子任务分配合适的服务点时, 又必须考虑任务执行完成时服务点周围工人的空间分布情况. 因此, 需要对未来

时刻的工人的位置进行估计. 文献 [10]中提出了基于对于未来工人和任务的预测方法用于工人子任务的分配. 而

本文考虑工人估计是为了更好的辅助设备子任务的分配, 对预测精度要求不高. 因此, 本文提出一种简单、高效的

工人位置估计算法, 即算法 2.

算法 2. 工人位置估计算法.

W, t f输入:    ;

Lw输出:    .

Lw← {} 

w ∈WFORALL     DO
δ ← t f − t　　   (   )

sδ← δ× v　　 

pathorg← w.path　　 

i ← pathorg Distancew(i) > sδ Distancew(i−1) < sδ i　　   沿路径   找到满足    且    的 

soffset ← sδ−Distancew(i−1)　　 

direction ← ri−1 ri　　   根据   ,    两个位置, 获取方向

lw← ri−1+direction× soffset　　 

Lw.append(lw)　　 

ENDFOR
LwRETURN  

t W t f t f > t Lw在当前   时刻, 算法的输入为当前工人集合   和未来   时刻 (   ). 输出为工人在地图上的位置分布, 记作   .

path path

t f

工人位置估计算法根据工人的移动路径   进行估计. 具体而言, 首先计算出工人沿   行走的区间, 根据

未来时间   确定工人在该区间内行进的距离和方向, 从而估计出工人的位置, 使得设备资源调度能更加精准. 

3.2.3    人力资源调度

对于人力资源的调度实际上是一个空间众包调度问题. 人力资源调度是 NP-Hard 问题. 求解此类问题有禁忌

搜索、粒子群优化、遗传算法等启发式算法. 禁忌搜索算法具有局部开发能力强, 收敛速度快的特点, 但是其容易

陷入局部最优. 传统的遗传算法虽然较强的全局搜索能力, 但其求解效率相对较低. 传统粒子群优化虽然搜索速度

快、算法简单, 但对于此类离散型优化问题效果不佳, 也容易过早收敛到局部最优. 空间工人子任务分配和路径规

划来说, 尽管需要综合考虑工人移动时间和工人等待时间等情况, 但不涉及多目标优化问题, 因此本文采用离散粒

子群优化算法进行求解, 同时针对其编码方式和算子进行改进.
(1) 算法流程

T sc R W算法 3 是人力资源调度算法的伪代码. 首先根据工人子任务   、必经点   和工人   初始化粒子群. 接着开

启算法的迭代. 在每一轮迭代中, 进行 Step 1 粒子位置向量更新; Step 2 粒子位置向量变异; Step 3 适应度计算;

Step 4 局部和全局最优值更新. 在达到迭代次数后, 返回最优粒子所包含的工人路径.
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算法 3. 基于 DPSO的人力资源调度算法.

T sc,R,W输入:    ;
WL输出:    .

WL← {} 

x← initPopulation(T sc,R,W) 

iter← 0 

iter < Maximum Number Of IterationsWHILE     Or
fitness no longer updates    DO

x← updatePosition(x,pBest,gBest)　 

x←Mutation(x)　 

fitness← calculateFitness(x)　 

pBest,gBest← updateBest(fitness,pBest,gBest)　 

iter← iter+1　 

ENDWHILE
particle← getParticle(x,gBest) 

WL← decodeParticle(particle) 

WLRETURN  

(2) 粒子编码

D

N N

N

ψ− ψ+ M M

M P

Q F Mp Mq M f Ms = Mp+Mq

M = Ms+M f

本文算法将粒子编码为一个   维的向量, 向量的每一维由一个结构体描述. 结构体由工人编号, 工人子任务编

号, 必经点编号, 必经点类型和工人子任务类型这 5种要素组成. 其中, 工人子任务编号是当前调度周期内所有的

工人子任务的编号, 取值范围是 [1,    ]区间的整数,    为工人子任务个数. 依照之前的假设, 每个工人子任务只能

由 1 个工人执行, 因此每条染色体中工人子任务不重复, 即染色体的长度为   . 工人子任务类型的取值有取物品

 和送物品   两种. 必经点编号取值范围是 [1,    ]区间的整数,    为必经点个数. 对于每个位置向量, 需要包

含所有   个不同的必经点, 同时允许存在重复必经点的情况. 必经点类型的取值有设备资源服务点   , 物品资源

服务点   和最终目的地   这 3种. 其数量分别为   ,    和   . 服务点数量满足   , 必经点数量满足

 . 粒子群初始化时, 生成数量一定、位置随机的粒子. 随着算法的迭代, 粒子的位置向量也会随之更

新. 为了便于后续算法的描述, 在不产生歧义的前提下, 后续使用工人子任务编号指代对应的粒子的位置向量.

Ms

Mq Q Mp P

M f F

图 6中, 展示了粒子的位置向量编码. 其中, 工人的数量为 3, 工人子任务个数为 11, 编号为 1−11. 必经点个数

为 10. 其中, 服务点的编码集合为{1,2,3,4,5}, 总数量   为 5. 在所有服务点中, 物品资源服务点编码为{1,2}, 数量

 为 2, 类型为   . 设备资源服务点编码为{3,4,5}, 数量   为 3, 类型为   . 最终目的地的编码集合为{6,7,8,9,10},
数量   为 5, 类型为   .
 
 

工人编号

工人子任务编号

必经点编号

必经点类型

工人子任务类型

1 2 3

ψ− ψ− ψ− ψ− ψ−ψ+ ψ+ ψ+ ψ+ ψ+ψ+
P Q Q P PF F F F FF

5 1 2 4 36 8 7 9 710

10 8 7 2 94 5 11 3 16 工人子任务
必经点匹配

图 6　粒子的位置向量编码
 

10→ 4→ 5→ 11 5→ 6→ 8→ 7 8→ 7→ 3→ 2→ 6

1→ 2→ 9→ 4→ 10 9→ 1 3→ 7

工人 1 执行任务顺序为   , 路径为   . 工人 2执行任务顺序为   ,
路径为   . 工人 3 执行任务顺序为   , 路径为   .

何飞佳 等: 面向设备与人力资源协作任务的优化调度方法 5329



(3) 适应度函数

在人力资源调度中, 本文使用第 2.3节中的目标函数 (即公式 (14))来进行本文算法中的适应度函数设计, 适
应度越大越好. 而目标函数是描述时间成本的函数, 其数值越小越好. 因此, 在实际计算时, 取目标函数值的相反

数, 使得目标函数的数值越小, 适应度越高. 对于不满足约束条件的函数, 其适应度为负无穷大. 综合考虑上述情

况, 设计适应度函数: 

fitness(x) =

 −Cost, 满足约束条件

−INF, 否则
(16)

(4) 粒子位置更新

pBest gBest

t w c1 c2

c1+ c2 = 1 r1

在粒子群优化算法中, 粒子的位置需要根据历史最优   和粒子群最优   进行不断更新迭代. 在本文的

算法中, 粒子的更新策略如公式 (17)所示. 其中,    表示当前迭代次数,    表示惯性权重,    ,   表示学习因子, 并且

满足   .    表示取值范围 [0, 1]之间的随机数. 

xt+1 =


Crossover(xt,pBestt), r1 < ω and r1 < c1

Crossover(xt,gBestt), r1 < ω and r1 ⩽ c2

Perturbation(xt), r1 ⩾ ω

(17)

粒子位置的更新同样由对应的算子实现, 下面是算子的详细设计.
① 交叉算子

图 7 描述了交叉算子 (Crossover) 更新粒子的位置向量的过程. 针对迭代过程中的每一个粒子其具体的交叉

步骤如下.
 
 

任务类型 ψ− ψ− ψ− ψ− ψ−ψ+ ψ+ ψ+ ψ+ ψ+ψ+

10 8 7 2 911 4 5 3 16

10 8 7 2 94 11 5 3 16

10 8 7 9 24 11 5 3 61

父向量1

父向量2

子向量

图 7　粒子群优化交叉算子
 

r1 c1 r1 c1• Step 1. 判断    与   的大小, 当   <    时, 进入 Step 2; 否则, 进入 Step 4.

parent1 parent2 pBestt

child

• Step 2. 创建两个父代向量   和   分别记录当前粒子和历史最优   的粒子位置. 并创建子代

向量   .
child child parent1

parent2 child child

• Step 3. 按顺序遍历    , 当    的维度对应的工人子任务类型为“取得物品”时, 随机从向量    和

 的对应维度中选取工人编号填入   中. 并将该工人编号写入   中对应工人子任务类型为“配送物品”
的维度中.

parent1 parent2 gBestt

child

• Step 4. 类似地, 创建两个父代向量   和   分别记录当前粒子和粒子群最优   的粒子位置. 并
创建子代向量   .

child child parent1

parent2 child child

• Step 5. 按顺序遍历    , 当    的维度对应的工人子任务类型为“取得物品”时, 随机从向量    和

 的对应维度中选取工人编号填入   中. 并将该工人编号写入   中对应工人子任务类型为“配送物品”
的维度中.

② 扰动算子

为了提高粒子群的多样性, 避免过早陷入局部最优. 算法对粒子的位置向量进行一定程度的扰动 (Pertur-
bation). 针对迭代过程中的每一个粒子其具体扰动步骤如下.
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m m

D

• Step 1. 随机从工人子任务类型为“取得物品”的粒子位置向量中选择   个维度作为扰动点,    满足不超多粒

子的位置向量长度   .
• Step 2. 针对每个扰动点, 将该扰动点工人与任务数最少的工人进行比较, 如果该扰动点工人任务数超过最少任

务数则将该点工人编码扰动为最少任务数工人的编码. 如果有多个最少任务的工人, 则随机选取一个工人进行替换.
• Step 3. 遍历粒子位置向量, 更新对应工人子任务类型为“配送物品”的维度的工人编码.
③ 变异算子

影响人力调度中的时间成本除了每个工人子任务分配工人之外, 还有每个工人的路径. 因此本文设计变异算

子 (Mutation)来针对工人的路径进行优化, 如图 8所示. 具体变异步骤如下.
 
 

10 8 7 2 911 4 5 3 16

10 8 7 9 24 11 5 3 61

P F P FFF

第2类变异点第1类变异点

工人1 工人2 工人3

原向量

必经点类型

新向量

图 8　粒子群优化变异算子
 

Km Km• Step 1. 从迭代粒子群中随机选取   个个体,   满足小于等于粒子群数.
• Step 2. 针对每个位置向量, 随机选取长度为 2 的位置片段作为变异点. 如果两个变异点的必经点类型均为最

终目的地, 即第 1类变异点, 则直接交换两个变异点. 如果两个变异点中前一个为服务点, 后一个为最终目的地, 即
第 2类变异点, 则从再从染色体中找到第 2类变异点, 将两个位置片段进行交换. 如果两个变异点中, 前一个为最

终目的地, 后一个为服务点, 或者两个点均为服务点, 则重新随机选取变异点.
Km• Step 3. 循环遍历所有位置向量, 最终产生   个新的变异后粒子群集合.
T sc R W initPopulation

x

updatePosition Mutate

calculateFitness updateBest x

decodeParticle WL

人力资源调度算法中, 首先读取工人子任务   , 必经点   和总工人   . 通过   函数随机生成一定

数量的初始种群   . 每个种群由粒子组成, 其编码方式如图 6所示. 接着进行循环迭代, 直到达到迭代次数或适应

度不再更新的退出条件. 在每个循环内, 依次调用   进行粒子位置向量更新, 调用   进行粒子位

置向量变异, 调用   和   更新粒子适应度的局部和全局最优值. 最后, 从种群   中选取全局

最优对应的粒子. 最终通过   将粒子解码为工人路径规划表   并输出. 

4   实验与分析

为评估所提出调度方法的性能, 本文进行了一系列模拟实验, 从以下 3个维度的指标进行实验验证.
• RQ1 (算法的有效性): 算法是否能够满足面向 DHRC任务的调度需求?
• RQ2 (算法的效率): 算法本身的计算是否高效?
• RQ3 (其他参数对算法的影响): 其他参数设置对实验结果是否有影响? 

4.1   实验设计
 

4.1.1    实验环境

本文人机物融合应用的调度框架部分使用 Python 进行编写, 使用 MySQL 存储与实验相关的静态和运行时的

数据. 调度框架部署在 Ubuntu 20.04 的服务器上. 服务器的 CPU 为 Intel® Xeon® Gold 6226R CPU@2.90 GHz, 内
存大小为 64 GB. 

4.1.2    实验流程

模拟实验由模拟实验引擎负责具体实验的实施, 其完整的流程如图 9所示. 首先, 模拟实验引擎读取实验配置

文件, 设置调度周期和模拟实验总批次, 初始化服务点, 工人数量和位置. 初始化迭代次数、种群规模等算法参数.
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其次, 进行周期循环直到达到实验总批次. 在每个调度周期内, 从数据库中按顺序读取一定数量的应用实例, 作为

调度任务输入到调度框架中, 开启两阶段调度算法. 在每个实验批次内, 更新设备资源服务点的设备子任务队列以

及工人的位置和工人子任务队列.
 
 

否

否

是

是
实验结果输出 结束

获取一定数量的应用, 并将
应用数据输入到调度框架中

执行两阶段调度算法

开始
设置模拟实验调度周
期和模拟实验总批次

初始化服务点, 工人数量
和位置, 设置算法参数

更新设备服务点
任务队列

更新工人位置和
工人子任务列表

系统推进一个
单位时长

到达模拟实验
总批次

是否到达
调度周期

图 9　模拟实验的具体流程
  

4.1.3    实验数据

本实验旨在通过模拟场景进行研究. 实验区域设置在横坐标和纵坐标范围为 0–1 km的空间内. 首先, 为了模

拟现实世界中设备资源服务点的数量和分布情况. 本文选择了上海市多所高校作为中心, 并以半径 1 km 内的店

铺 (视作为本文方法中的设备资源服务点) 进行过滤和统计, 得到真实世界店铺的数量. 同时, 采用正态分布的模

型计算了 1 km范围内主要店铺坐标的分布参数. 其次, 为了模拟现实世界中工人的情况, 本文从蜂鸟众包和美团

骑手等众包应用在各个高校周边 1 km内的平均数量调研, 作为工人数量的参考依据. 根据真实世界中店铺和工人

的统计数据, 本文利用 gMission 平台提供的数据生成工具创建了一个包含 100 个工人、1 000 个应用实例、100
个设备资源服务点和 50个物品服务点的测试数据集. 这些数据集被存储在数据库中, 并且每个周期从数据库中获

取一定数量的应用实例, 将其输入到调度框架中进行处理. 本文假设在初始条件下工人均匀分布在实验区域内, 随
着实验的进行, 工人的位置会根据分配的任务情况来进行移动. 假设工人的平均移动速度为 18 km/h. 此外, 本文设

定了 4 种类型的服务, 分别为“制作咖啡”“制作食品”“打印文件”“烧水”, 每个设备资源服务点提供其中一种服务.
同时, 每个设备资源在同一时间只能执行一项设备任务, 后续任务将进入该设备的子任务排队队列. 此外, 物品服

务点包含了 6种不同类型的物品. 

4.1.4    对比算法

由于调度框架涉及两个阶段的调度过程. 因此需要分别评估每个过程的算法. 两个阶段的算法在两个维度进

行对比, 分别是算法的执行时长 (Time)和算法计算得出的调度成本 (Cost).
为了避免名称混淆, 本文将阶段 1的本文所采用的设备资源调度算法称为 DRSA, 将阶段 2所采用的人力资

源调度算法称为 HRSA. 将本文在设备资源调度阶段算法 (DRSA)与离散粒子群优化算法 (DPSO)进行对比. 将本

文在人力资源调度阶段算法 (HRSA)与使用锦标赛机制改进的遗传算法 (MGA)进行对比. 

4.2   实验结果与分析

● RQ1: 算法的有效性

算法的效率实验目的是对两阶段算法的最终调度成本进行评估. 具体而言, 首先保持的阶段 2的种群规模和

迭代次数不变, 分别改变阶段 1 的设备资源调度算法的迭代次数和种群规模并统计两阶段算法的调度成本之和.
此时阶段 2的两种算法迭代次数均设置为 100 次, 种群规模均设置为 100. 其次, 保持阶段 1的种群规模和迭代次

数不变, 分别改变阶段 2的人力资源调度算法的迭代次数和种群规模并统计两阶段算法的调度成本之和. 此时阶

段 1中两种算法迭代次数均设置为 100 次, 种群规模设置为 100. 实验运行 3个周期, 保持每个周期输入调度框架

的应用数量为 100 个. 设备资源服务点数量设置为 100, 工人数量设置为 20.
图 10(a) 展示了迭代次数对于阶段 1设备资源调度算法调度成本 Cost 的影响. 横坐标为阶段 1算法的迭代次

数. 图 10(b) 展示了初始种群规模对于阶段 1设备资源调度算法调度成本 Cost 的影响. 横坐标为阶段 1算法的初
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始种群规模. 图 10(c) 展示了迭代次数对于阶段 2人力资源调度算法调度成本 Cost 的影响. 横坐标为阶段 2算法

的迭代次数. 图 10(d) 展示了初始种群规模对于阶段 2人力资源调度算法调度成本 Cost的影响. 横坐标为阶段 2
算法的初始种群规模.
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图 10　RQ1: 算法有效性实验结果
 

从图 10(a) 中可以看出, 随着迭代次数的增大, 阶段 1 设备资源调度算法的对比算法 (蓝色和黄色折线) 的调

度成本 Cost 值先增大后减小. 当阶段 2采用本文算法 HRSA (蓝色折线)时, Cost值下降更明显. 而图 10中红色和

绿色折线所代表的阶段 1的本文算法 DRSA的调度成本 Cost 值缓步下降, 两条折线的 Cost平均值从 1 550降低到

1 508. 从数值上看, 无论阶段 2使用哪种算法, 阶段 1中本文算法 DRSA较对比算法效果更好. 这是因为对比算法

容易陷入局部最优, 多次迭代实验导致其没有收敛到接近最优解. 而本文的算法较为稳定, 能够收敛到接近最优解.

从图 10(b) 中可以看出, 随着初始种群规模的增大, 阶段 1 设备资源调度算法的对比算法 (蓝色和黄色折线)

的调度成本 Cost 值逐步减小, 两条折线的 Cost平均值从 2 415降低到 1 747. 而图 10中红色和绿色折线所代表的

本文算法 DRSA的调度成本 Cost 值缓步下降, 两条折线的 Cost平均数值从 1 500降低到 1 495. 从数值上看, 无论

阶段 2使用哪种算法, 阶段 1中本文算法 DRSA与对比算法效果更好. 这是因为本文的算法受到种群规模影响较

小, 在小规模种群下, 依然能收敛到接近最优解.

从图 10(c)中可以看出, 随着迭代次数的增大, 阶段 2人力资源调度算法的两个算法的调度成本 Cost值均有

所下降. 本文算法 HRSA (绿色和蓝色折线)总体的调度成本 Cost 值好于对比算法 (红色和黄色折线), Cost的平均

数值. 本文算法 HRSA的 Cost平均值与对比算法相比数值更低.

从图 10(d)中可以看出, 随着初始种群规模的增大, 阶段 2人力资源调度算法的两个算法的调度成本 Cost 值
均有所下降. 本文算法 HRSA (绿色和蓝色折线)总体的调度成本 Cost 值好于对比算法 (红色和黄色折线).
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● RQ2: 算法的效率

算法的效率实验目的是对两阶段算法的执行总时长进行评估. 具体而言, 首先保持的阶段 2的种群规模和迭

代次数不变, 分别改变阶段 1的设备资源调度算法的迭代次数和种群规模并统计两阶段算法的运行总时长. 此时

阶段 2 的两种算法迭代次数均设置为 100 次, 种群规模均设置为 100. 其次, 阶段 1 的种群规模和迭代次数不变,
分别改变阶段 2的人力资源调度算法的迭代次数和种群规模并统计两阶段算法的运行总时长. 此时阶段 1中两种

算法迭代次数均设置为 100 次, 种群规模设置为 100. 实验运行 3个周期, 保持每个周期输入调度框架的应用实例

数量为 100 个. 设备资源服务点数量设置为 100, 工人数量设置为 20.
图 11(a) 展示了迭代次数对于阶段 1 设备资源调度算法运行时长的影响. 横坐标为阶段 1 算法的迭代次数.

图 11(b) 展示了初始种群规模对于阶段 1设备资源调度算法运行时长的影响. 横坐标为阶段 1算法的初始种群规

模. 图 11(c) 展示了迭代次数对于阶段 2 人力资源调度算法运行时长的影响. 横坐标为阶段 2 算法的迭代次数.
图 11(d) 展示了初始种群规模对于阶段 2人力资源调度算法运行时长的影响. 横坐标为阶段 2算法的初始种群规模.
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图 11　RQ2: 算法效率实验结果
 

从图 11(a)中可以看出, 随着迭代次数的增大, 阶段 1两个设备资源调度算法的运行时长也随之线性增大. 从
图 11(b) 中可以看出, 随着初始种群规模的增大, 阶段 1 设备资源调度算法的对比算法的时长也随之线性增大从

图 11(c)中可以看出, 随着迭代次数的增大, 阶段 2人力资源调度算法的运行时长也随之线性增大. 从图 11(d)中
可以看出, 随着初始种群规模的增大, 阶段 2人力资源调度算法的运行时长也随之线性增大. 从结果来看, 无论是

本文算法还是对比算法均受到迭代次数和种群规模的影响, 而且影响总体是呈线性. 这是因为算法的时间复杂度

与迭代次数和种群规模线性相关. 而因为 DPSO算法具有收敛快速的特点, 因此在阶段 1中本文算法 DRSA执行

时长稍长于对比算法. 而在阶段 2 本文算法 HRSA 相比对比算法执行时长明显短于对比算法. 综合两阶段来看,
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本文算法具有一定优势.

● RQ3: 其他参数对算法的影响

n ∈

n ∈

n ∈

这部分实验是为了研究其他参数对算法执行总时长和调度总成本的影响, 分别从应用实例数量、设备资源服

务点数量和工人数量 3个方面进行评估. 在评估应用实例数量的影响时, 首先保持两阶段的种群规模和迭代次数

不变, 同时保持设备资源服务点数量和工人数量不变, 改变在每个周期输入的应用实例数量. 具体地, 两阶段对比

算法的迭代次数均设置为 100 次, 种群规模均设置为 100. 设备资源服务点数量设置为 100, 工人数量设置为 20,

应用实例数量作为变量, 其数值    {50, 100, 150, 200, 250, 300}. 在评估设备资源服务点数量的影响时, 首先保持

两阶段的种群规模和迭代次数不变, 同时保持应用实例数量和工人数量不变, 改变初始化时, 服务点的数量. 具体

地, 两阶段对比算法的迭代次数均设置为 100 次, 种群规模均设置为 100. 设备应用实例数量为 100, 工人数量设置

为 20, 设备资源服务点数量作为变量, 其数值   {20, 40, 60, 80, 100}. 在评估工人数量的影响时, 首先保持两阶段

的种群规模和迭代次数不变, 同时保持应用实例数量和设备资源服务点数量不变, 改变在每个周期输入的应用实

例数量. 具体地, 两阶段对比算法的迭代次数均设置为 100 次, 种群规模均设置为 100. 应用实例数量为 100, 设备

资源服务点数量设置为 100, 工人数量作为变量, 其数值    {20, 40, 60, 80, 100}.

图 12(a) 展示了应用实例数量对于算法运行的影响. 横坐标为应用实例的数量. 图 12(a1)–图 12(a4)这 4个子

图分别展示了设备资源调度阶段的算法运行时长 Time对比, 设备资源调度阶段的算法调度成本 Cost 值对比, 人

力资源调度阶段的算法执行时长 Time对比和人力资源调度阶段的算法调度成本 Cost 值对比.

两个阶段共 4 个算法的运行时长均随着应用实例数量的增大而线性增大. 这是因为应用实例中包含了影响两

个阶段的算法中搜索空间的设备子任务和工人子任务. 当任务数量增大时, 遗传算法中的染色体和离散粒子群优

化中的位置编码的长度也会随之线性增加.
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图 12　RQ3: 外部环境对算法的影响

何飞佳 等: 面向设备与人力资源协作任务的优化调度方法 5335



 

Number of service points (n)

20 40 60 80 100

30 000

40 000

50 000

60 000

T
im

e 
(m

s)

DPSO/MGA

DPSO/HRSA

DRSA/MGA

DRSA/HRSA

Number of workers (n)

20 40 60 80 100

50 000

100 000

150 000

200 000

250 000

T
im

e 
(m

s)

DPSO/MGA

DPSO/HRSA

DRSA/MGA

DRSA/HRSA

Number of service points (n)

20 40 60 80 100

1 250

1 750

2 250

2 750

1 500

2 000

2 500

3 000

C
o
s
t

DPSO/MGA

DPSO/HRSA

DRSA/MGA

DRSA/HRSA

Number of workers (n)

20 40 60 80 100

1 250

1 750

2 250

2 750

1 500

2 000

2 500

C
o
s
t

DPSO/MGA

DPSO/HRSA

DRSA/MGA

DRSA/HRSA

(b1) (b2)

(c1) (c2)

(b) 设备资源服务点数量

(c) 工人数量

图 12　RQ3: 外部环境对算法的影响 (续)
 

由图 12(a1)和图 12(a2)可以看出, 虽然设备资源调度阶段本文算法 DRSA所花时间相对更长, 但最终调度成

本 Cost 值更优. 其原因在于对比算法具有收敛快但容易陷入局部最优的特点. 由图 12(a3)和图 12(a4)可以看出,
在人力资源调度阶段本文算法 HRSA和对比算法的最终调度成本 Cost 值稍优, 并且算法所花时间上有明显优势.

图 12(b) 展示了设备资源服务点数量对于阶段 1设备资源调度算法运行的影响. 横坐标为设备资源服务点数

量. 图 12(b1)和图 12(b2) 两个子图分别展示了: 设备资源调度阶段的算法运行时长对比和设备资源调度阶段的算

法调度成本 Cost 值对比.
在设备资源调度算法阶段, 这一阶段设备资源调度算法受到服务点数量的影响较小. 用时方面, 本文算法

DRSA略微高于对比算法. 在 Cost 值方面, 本文算法优于对比算法.
图 12(c) 展示了工人数量对于阶段 2人力资源调度算法运行的影响. 横坐标为工人数量. 图 12(c1)和图 12(c2)

两个子图分别展示了人力资源调度阶段的算法运行时长 Time对比和人力资源调度阶段的算法调度成本 Cost 值
对比.

从图 12 中可以看出, 随着工人数量的增大, 对比算法的运行时长 Time 随之增大, 但本文算法 HRSA 用时相

对稳定. 并且本文算法 HRSA的调度成本 Cost 值相对更低. 

5   相关工作

设备与人力资源协作任务的资源调度涉及的相关工作主要分为: 设备资源调度和人力资源调度问题. 

5.1   设备资源调度问题

车间调度是面向设备资源调度的一种方式. 针对给定的工件和加工机器进行工件与加工机器的分配. 已有的

调度算法分别针对车间调度模型和调度算法进行了大量研究. 在车间调度模型方面, Zhang 等人 [6]提出了一种基
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于博弈论的灵活车间调度动态优化模型, 根据其实时状态将任务分配给最优机器设备. Yuan等人 [7]提出了可重构

装配线的多目标优化调度模型, 实现生产负载均衡, 并最小化延迟工作量. 在车间调度算法方面, Li等人 [11]提出了

一种有效的混合算法, 该算法将遗传算法 (GA)和禁忌搜索 (TS)相结合, 以最小化完工时间. Wang等人 [12]提出了

一种改进的粒子群优化 (PSO) 算法来解决动态车间调度问题. Defersha 等人 [13]提出一种布谷鸟搜索和模拟退火

(CSA)混合算法, 用于解决柔性车间调度中的连续优化问题. Chaouch等人 [14]使用 3个版本改进版本的蚁群算法

(ACO) 的来处理动态车间调度问题. 除了使用启发式算法外, 基于强化学习的算法也被应用到车间调度问题,
Chen等人 [15]提出了一种自学习遗传算法 (SLGA), 其中遗传算法 (GA)作为基本优化方法, 并基于强化学习 (RL)
对其关键参数进行智能调整.

多阶段调度决策方法在灾后物品配送领域取得了一些研究成果. 例如, Kallaj等人 [16]使用了两阶段组成的随

机规划方法来解决在不确定需求和捐献人数情况下的血液库存配送问题. 同样, Dukkanci等人 [17]也使用了两阶段

组成的随机规划方法来解决在不确定需求和路线不确定情况下的救援物资配送问题. 然而, 上述研究中假设用于

配送物资的无人机都是从固定仓库出发, 其灵活性不及本文中涉及的工人资源. Tirkolaee等人 [18]通过开发灰狼优

化 (GWO)和粒子群优化算法 (PSO), 解决供应链网络中的两级多产品位置分配路径问题. 然而, 上述工作涉及的

场景是静态的调度场景, 与本文所探讨的动态 DHRC任务不同.
边缘计算资源调度是另一种面向设备资源调度方式. 其针对给定的计算任务和边缘端设备进行计算任务与边

缘端设备的分配, 将云端计算任务下发到分配完成的边缘端设备上. 胡晓敏等人 [19]提出一种基于分层学习的粒子

群算法, 优化每台移动设备对于移动设备的计算速度, 下载数据功耗, 数据卸载百分比和剩余网络带宽占这四个参

数的取值, 更合理分配计算资源使得总能耗最小. Han等人 [20]针对任务卸载时通信成本无处不在且不对称的问题,
考虑了一种异构卸载模型, 提出一种基于半定松弛方法解决卸载问题. 一些研究也考虑到人的因素对于边缘计算

资源的影响, 如 Deng等人 [21]通过考虑能耗、时延和价格, 提出了一种以用户为中心的任务卸载方案, 在满足用户

个性化需求的约束下, 使用线性松弛改进的分枝定界算法和权值改进的粒子群优化算法来解决优化问题, 达到最

小化时延、能耗和价格的加权成本. 这里的人主要指用户, 由于其不具备完成任务的能力, 因此用户不被视作人力

资源. 绝大多数的设备资源调度算法均针对设备资源的分配, 对于和人力资源协同的调度算法研究较少. 

5.2   人力资源调度问题

空间众包是面向人力资源的一种调度方式. 针对给定的一组任务集合和工人集合进行任务分配和工人的路径

规划. 已有的调度算法分别针对任务分配和工人的路径规划进行了大量研究.
在任务分配算法上, Jiang 等人 [22]考虑任务分配中工人质量和与任务距离两种策略进行任务分配. 文献 [23,24]

考虑了在任务分配中的公平性问题, 使工人平均报酬最大化的同时, 让工人间的报酬差异最小化. 文献 [25,26]考
虑了众包系统的隐私保护问题, 提出对工人和任务的位置等信息进行加密, 达到任务分配的同时有效保护隐私的

目的. 范泽军等人 [27]针对具有不同空间权限的众包工人, 提出多阶段任务分配方法, 将任务按照权限约束进行分

解, 最后分配给具有相应权限的众包工人. Tran等人 [28]提出空间众包的实时任务分配框架, 在预算限制下达到任

务分配数量最大化. Song等人 [29]考虑了不同技能的工人协作完成宏观任务的情况, 提出在线贪心算法, 实时为新

出现的任务或工人计算最佳分配. 为了提高动态场景中任务调度的效果, 许多研究者提出基于工人和任务预测的

众包任务分配方法. Zhao等人 [10]研究了基于预测的众包分配问题 (prediction task assignment, PTA), 使用时空循环

神经网络 (ST-RNN) 预测每个工人在未来出现的位置并预测未来工人的可能行走的路线. Sun等人 [30]提出基于预

测和自适应批处理的动态任务分配框架 (DTAF-PAB), 使用以门控循环单元 (gated recurrent unit, GRU) 为基本结

构的深度神经网络预测未来任务数量.
在工人的路径规划算法上, Alabbadi等人 [31]在多目标方面进行了研究. 针对最大完成数、最小旅行成本和工

人间任务量平衡 3个优化目标, 提出了基于多目标粒子群优化和任务排序策略算法的 MOTSO 模型. 潘庆先等人 [32]

将时空众包中的任务分配问题建模为 (vehicle route planning, VRP) 路径规划问题, 提出基于自适应阈值的禁忌搜

索算法, 在满足时空约束条件下获得最大任务分配数和工人和收益. Bouatouche等人 [33]将时空众包中的路径规划
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问题建模为定向问题 (orienteering problem, OP), 提出了带禁忌搜索的贪心随机自适应搜索算法 (GRASP-Tabu), 找
到优化路径使工人的收益最大化. Zheng等人 [34]构建了由工人、兴趣点和任务这 3者组成的效用函数, 针对效用-
代价比使用贪心算法进行优化调度, 同时设计了 SKT 算法减少局部最优. 崔俊云等人 [35]研究了空间众包中固定终

点的在线路径规划问题 (ORPP-FE), 提出基于粒子群优化的路径规划算法, 用于解决单工作者多任务情形下的动

态路径规划问题. 沈彪等人 [36]针对实时任务和动态工人的场景, 提出两阶段任务聚类的众包工人分配与路径规划

方法, 并使用遗传算法进行求解. 然而其没有考虑任务之间的依赖关系.
绝大多数的人力资源调度算法均针对工人这一人力资源进行任务分配和规划, 对于和物理资源协同的调度算

法研究较少. 

6   总　结

针对人机物融合领域内设备与人力资源协作任务 (DHRC)所具有的资源可选性、任务高频性、工人动态性

的特点, 本文提出一种相应的资源优化调度方法, 通过两阶段的调度规划实现任务对设备资源以及人力资源的优

化选择, 同时也为人力资源的行动规划路径. 基于本方法, 在模拟环境内的实验结果表明本文提出的基于 NSGA-II
和 DPSO的资源调度方法可以得到有效的设备与人力资源调度决策, 在效率与效用性上基本均优于对比算法. 下
一步工作将在此基础之上进一步考虑更多样的线下设备资源与人力资源的协作场景, 从而支持更复杂的协作场景

的资源调度. 另外, 未来研究也将引入诸如任务难度、工人技能水平等因素来参与资源调度过程, 这些因素有助于

更精确描述任务和资源间的关系, 从而获得更优、更全面的调度决策.
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