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引言 

IT 运维服务是 IT 行业中重要的一环，如何

有效、快速地进行 IT 运维服务也是企业所关注

的问题。本文提出了考虑服务水平的 IT 运维人

员调度问题，对一段时间内的故障进行调度，

这些故障均是通过专业人士认证后的确定性故

障，它具有每个员工处理其所需要的时间、规

定的完成时间、以及紧急程度和重要程度等属

性。另外，对时间段的选择越小，则问题的实

时性越高。 

本文提出的问题主要与人员调度问题相关， 

Bergh 等 [1]给出了人员调度问题的最新进展。

Semra 等[2]考虑了一个具有灵活的员工可用性和灵

活的需求服务的员工调度问题，其中考虑了员工

1
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的多技能和需求的重要程度。Chen 等[3-4]提出了一

种基于经验学习的技术人员调度问题，其中每个

技术人员拥有多个技能，且每个时段技术人员相

应技能的服务时间会随经验的积累发生变化。

Irawan 等[5]提出了一种用于海上风电场维护的优

化调度模型，并提出了一种基于 Dantzig-Wolfe 分

解的算法。Zamorano 等[6]研究了一个多技能技术

人员调度问题，目标是确定技术人员的分配和日

常路线的规划。在这些文献中，基于 IT 运维背景

进行研究的问题较少，且这些问题中主要注重人

员的约束，而较少考虑任务的约束，如任务的规

定完成时限、任务的重要程度和紧急程度等，另

外，在求解目标中也未考虑在规定时间内未完成

任务而产生的延迟成本。 

另一方面，人员调度问题已经被证明为一个

NP-hard 问题[7]，关于类似 NP-hard 问题的计算方

法，有分支定价法、混合整数规划法等精确算

法，也有贪婪算法、遗传算法、蚁群算法等启发

式方法，还有一些在基础的算法中融入新元素来

提高优化结果和加快优化进程的方法。Khalfay 等[8]

回顾了解决人员调度问题的各种算法。Zeng 等[9]

提出了一种基于分支价格的方法来求解机场地勤

人员的调度问题。Mathlouthi 等[10]提出了一种混合

整数线性规划模型来解决多属性技术员的路由和

调度问题。安晓亭等[11]提出了一种带局部搜索的改

进蚁群优化算法来求解多目标资源受限项目调度

问题。Mehran[12]使用一种新颖的贪婪式启发式方

法解决了大型航空公司的任务与地勤人员调度问

题。邢立宁等[13]提出了一种智能遗传算法，该算

法可根据当前的优化结果智能地选择交叉、变异

算子。 

本文提出考虑服务水平的 IT 运维人员调度问

题，与经典的人员调度问题的区别在于其考虑了运

维服务的紧急性和重要性，将其作为衡量服务水平

的标准，在目标中加入了在规定时间内未完成任务

而产生的延迟成本，并且考虑了运维人员的多技能

性，多技能人员的高效利用是服务组织的核心[14]。

为求解此问题，在传统遗传算法的基础上引入了

自适应的交叉、变异概率和在求解过程中学习到

的算子知识两种智能机制，并且基于问题特性设

计了多种交叉、变异算子，以期能加快遗传算法

的收敛速度。 

1  问题描述与建模 

1.1 问题描述 

考虑服务水平的 IT 运维人员调度问题可抽

象为：在一定周期内会出现一定数量的故障，

有多个运维人员可供管理者选择来进行故障处

理，不同的运维人员对于每一个故障的处理时

间不同。每个故障都存在一个规定的完成时

限，超出时限会产生惩罚成本。故障的紧急程

度分为 3 种：紧急、严重、一般，分别对应不同

的惩罚成本。提出故障的人员根据级别不同分

为 3 个层次：经理、主管、员工，分别对应不同

的惩罚系数。每个运维人员的单位时间成本不

同。问题的目标是使得处理一系列故障的总成

本(薪水成本+惩罚成本)最小，总成本越小意味

着服务水平越高。 

为了方便建模与求解，特作以下几点假设： 

(1) 时间周期中，相邻时刻间的时长相等； 

(2) 所有运维人员的最长工作时间都为 T； 

(3) 若某个运维人员不能处理某个故障，则该

运维人员对此故障的完成时间设置为一个极大值； 

(4) 运维人员在一个时刻只能处理一个故障； 

(5) 每个故障只需要一位运维人员来处理； 

(6) 故障的各个属性参数值已由专业人士确认

后提供； 

(7) 故障一旦开始处理便不可拆分； 

(8) 故障没有紧前紧后关系； 

(9) 所有的故障必须在时间周期内被处理。 

1.2 数学模型 

对考虑服务水平的 IT 运维人员调度问题模型

的相关集合和参数作如下定义，如表 1~2 所示。  

2
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表 1  集合定义 
Tab. 1  Set list 

符号 集合 

M 
故障集合，M={1,2,…,M}，m M,，m 为故障

编号 

S 
运维人员集合，S={1,2,…,S}，s S,，s 为运

维人员编号 

T 时刻集合，T={1,2,…,T}，t T，t 为时刻编号

表 2  参数定义 
Tab. 2  Parameter list 

符号 参数 

Csm 
故障 m 被运维人员 s 处理所需的时间。反映了运

维人员的多技能水平，当其为一个极大值时，表

示运维人员 s 无法处理故障 m 

T 每位运维人员的最大工作时间 

sals 运维人员 s 的单位时间成本 

SLAm 故障 m 规定的完成时限 

m 故障 m 的单位惩罚成本，与故障的紧急程度有关 

bm 
故障 m 的单位惩罚系数，与提出故障的人员级

别有关 
 

为更好的表述模型，这里对中间变量和决策变

量作如下定义： 

STm为故障 m 的开始时间； 

FTm为故障 m 的实际完成时间； 

Xsm为运维人员 s 处理故障 m 的总时间，当运

维人员 s 未处理故障 m 时，为 0； 

ysmt=1 为运维人员 s 在 t 时刻正在处理故障 m，

否则，为 0； 

zsm=1 为运维人员 s 处理了故障 m，否则，为 0。 

模型的目标是使薪水成本和惩罚成本之和最小。 

 

1 1

1

min

max 0,

s M

s sm
s m

M

m m m m
m

Z SaL X

b FT SLA

 



 
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 
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,
max { }m smt
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FT t y m
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1
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s
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1
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M

smt
m

y s t


 ≤ ， (6) 

1
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S

smt
s

y m t


 ≤ ， (7) 

1

1 ,
S

sm
s

z m


  ， (8) 

1

, ,
T

sm smt
t

X y s m


  ， (9) 

1

,
M

sm
m

X T s


 ≤ ， (10) 

, ,m mST FT N m  ， (11) 

, ,smX N s m  ， (12) 

 0,1 , , ,smty s m t  ， (13) 

 0,1 , ,smz s m  . (14) 

目标公式(1)表示处理完所有故障的总成本最

小；约束公式(2),(3)表示故障开始处理的时刻和故

障实际处理完成的时刻；约束公式(4)表示分配给每

个运维人员的故障；约束公式(5)表示故障一旦开始

处理便不可停止；约束公式(6)表示每个运维人员在

单位时间内最多只能处理一项故障；约束公式(7)

表示每个故障在单位时间内最多只能由一个运维

人员处理；约束公式(8)表示所有故障都必须被处理

且只处理一次；约束公式(9)表示每个故障被运维人

员处理的时长；约束公式(10)限制了运维人员的最

大工作时间，保证了运维人员的工作效率和休息时

间；约束公式(11)~(14)表明了变量 STm，FTm，Xsm，

ysmt 和 zsm的取值范围。 

2  求解算法 

本文要解决的 IT 运维人员调度问题是一类特

殊的人员调度问题，其中增加了多技能约束并且考

虑了服务水平，所以本问题也属于 NP-hard 问题，

通常在多项式时间内无法解决。遗传算法是一类解

决 NP-hard 问题的经典方法，它通过模仿生物进化

过程来搜寻近似最优解，具有良好的全局搜索能力

且不易较快地陷入局部最优，能在可接受的时间内

得到较优的解。 

然而，一方面，在传统的遗传算法中，交叉和

3
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变异都只采用一种算子。但在通常情况下，每个算

子在不同的实例中表现不一，很难找到能有效求解

所有实例的某一种算子。所以，为了提高遗传算法

的效率，建立知识模型，采用多种变异和交叉算子

来执行遗传算法，尝试挖掘出能有效求解当前实例

的算子[15]。另一方面，传统的遗传算法没有考虑进

化中个体生存环境的动态变化，因为其交叉、变异

概率都采用固定的参数值，当取值较小时会使搜索

范围变小，而取值较大时则可能导致已有的优良个

体在交叉和变异操作后变得更差。所以，采用自适

应算子根据生存环境的动态变化来调整交叉、变异

概率。 

综上所述，基于本问题特性，本文设计了智能

遗传算法来进行求解。其中，设计了 2 种智能算子，

一种是知识模型，来提高遗传算法的进化效率，一

种是自适应的变异、交叉概率，来使个体更加适应

生存环境的变化，以加快算法的收敛速度。 

2.1 贪婪算法 

贪婪算法是一种求解优化组合问题的经典启

发式算法，该方法时间复杂度低，可以在一定的时

间内，快速地计算出较优解。 

本文贪婪算法规则如下： 

stepGR1：根据惩罚成本和惩罚系数将故障排

序，惩罚成本高的故障在前，低的在后。当故障惩

罚成本相同时，惩罚系数大的故障在前，小的在后。 

stepGR2：选择可以处理当前故障的员工，并

计算每个员工处理此故障所需要的成本。将此故障

分配给处理此故障成本最小的员工。 

stepGR3：循环 stepGR2，直到所有故障安排  

完毕。 

2.2 改进的遗传算法 

本文提出的改进的遗传算法基本流程与传统

的遗传算法相似，不同点在于不再是只有一种变异

算子和一种交叉算子，而是设计 4 种变异算子以及

2 种交叉算子，在每一次进行变异、交叉操作时都

等概率的来选择变异、交叉算子。 

2.2.1 个体 

种群中的每个个体代表了一个完整的调度方

案。由两段染色体组成，第 1 段为故障序列，第 2

段为人员序列，人员序列依次为处理相对应故障序

列中故障的人员编号。编码示例如图 1 所示。 

 

图 1  染色体编码示例 
Fig. 1  Example of chromosome coding 

2.2.2 初始种群生产 

首先，随机生成故障序列，然后，从故障序列

的第一个故障开始，找出可以处理此故障的运维人

员，并将此故障随机分配给其中一人，如此迭代，

直到为所有故障分配了相应的运维人员，以此形成

第 2 段染色体。两段染色体组成一个个体，生成满

足种群数量的个体。 

2.2.3 变异操作 

(1) 变异 1 

变异 1 为任务对应的资源变异。具体方法为：

随机生成一个基因位，改变该基因位故障所对应的

运维人员。 

(2) 变异 2 

变异 2 为运维人员对应的故障顺序变异。具体

方法为：随机生成一个运维人员编号，随机选中该

运维人员需要处理的 2 个故障，并调换 2 个故障的

顺序。 

(3) 变异 3 

变异 3 为故障顺序的反转逆序变异。具体方法

为：随机生成 2 个基因位，将基因位之间的故障序

列顺序进行反转，而对应的运维人员不变。 

(4) 变异 4 

变异 4 为某一运维人员需要处理故障的反转

逆序变异。具体方法为：随机选中一个运维人员，

将其要处理的故障序列进行反转。 
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2.2.4 交叉操作 

(1) 单点交叉：对故障染色体进行单点交叉，

然后保证人员与故障的对应关系不变来形成第 2

段染色体。 

(2) 两点交叉：对故障染色体进行两点交叉，

然后保证人员与故障的对应关系不变来形成第 2

段染色体。 

2.2.5 选择操作 

本文使用的选择算子为轮盘赌选择法。适应度 

函数设置为 1
max ( )

( )
max min

i
i

f x
f x





，适应度函数的范 

围是 0~1。max 为种群最大成本，min 为种群最小

成本， ( )if x 为当前染色体成本。由于轮盘赌是一

种概率选择法，有可能导致最优的个体没有被遗传

到新一代中，所以在此采用精英保留策略，精英个

体是每一代中适应度值最高的个体。将每一代的精

英个体不经过改变，直接替换掉新一代中适应度最

差的个体。 

2.3 基于知识模型的智能遗传算法 

本文设计了一种知识模型，并将其作为一种智

能算子用于遗传算法中。KIGA 与 IGA 基本相同，

不同点在于，IGA 中对算子的选择是等概率的，而

在 KIGA 中，算子的被选概率是根据知识模型计算

得来的。 

本文引入的知识模型为算子知识[16]，算子知识

主要是指各个算子优化绩效的一种累积知识，也被

称为算子绩效知识 (Performance Knowledge of 

Operators，PKO)。在求解当前实例的过程中，当

采用 k 算子执行单次操作时，此算子的使用次数

A(k)将增加一次，若经过此次操作后，新个体优于

原个体，则认为该算子 k 完成的此次操作是成功

的，算子 k 的成功次数 S(k)加 1。本文的知识模型

采用公式(11)来计算算子 k 的优化绩效 N(k)，算子

绩效每进化一代更新一次，其中 N’(k)表示上一代

的优化绩效。根据每个算子的优化绩效，使用公式

(12)来计算算子的被选概率 P(k)。其中，n 表示算

子的个数，P’(k)表示算子 k 的最低被选概率，它可

以保证在后期不管算子绩效如何，每一个算子依然

有被选择到的可能。 
1 ( )

( ) ( '( ) )
2 ( )

s k
N k N k

A k
  , (15) 

1

1

( )
( ) '( ) (1 '( ))

( )

n

n
k

k

N k
P k P k P k

N k



  


. (16) 

2.4 基于知识模型的自适应智能遗传算法 

本文还将知识模型和自适应公式两种智能算

子相结合，同时用于遗传算法中，与 KIGA 的不同

点为，KIGA 中的变异、交叉概率为一个常数，而

在 KAIGA 中，变异、交叉概率为自适应调整。其

基本流程如图 2 所示。 

  

图 2  基于知识模型的自适应遗传算法流程图 
Fig. 2  Flow chart of adaptive genetic algorithm based on 

knowledge model 

2.4.1 算法主体框架 

基于知识模型的自适应智能遗传算法主框架

如算法 1 所示。其基本步骤与一般的遗传算法类

似，不同点在于每完成一次迭代，需要使用知识模

型来更新各个算子的优化绩效。设 PL 为种群，PS

为预先设置的种群大小，PL’为变异后的种群，PL’’

为交叉后的种群。 
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Algorithm 1 Mainframe 

1: Initialize()PL   

2: initialize the performance knowledge of 

operators 

3: while termination criterion not fulfilled do 

4: ' Μutation( )PL PL  

5: '' Crossover( )PL PL  

6: Roulette_selection( ' '' )aPL PL PL PL PS     

7: updating the performance knowledge of 

operators 

8: end while 

9: return PL 

2.4.2 自适应变异和交叉概率 

本文采用任子武 [17] 提出的自适应公式

(17)~(18)。 

2 1
2

max

2

( )( ' )
, '

, '

Pc Pc F F
Pc F F

F FPc

Pc F F

  
  

 

≥
,  (17) 

2 1
2

max

2

( )( )
,

m

,

Pm Pm F F
Pm F F

F FP

Pm F F

  
  

 

≥
, (18) 

式(17)~(18)中：Pc 为交叉概率；F’为两个交叉个体

中较大的适应值； F 为种群的平均适应值；Fmax

为当前种群中的最大适应值；Pm 为变异概率；F

为当前个体的适应度值；Pc1 和 Pc2 分别为交叉概

率可取范围的最小值和最大值；Pm1 和 Pm2 分别为

变异概率可取范围的最小值和最大值。 

该公式能使适应度较大的个体拥有较小的变

异和交叉概率，并使其不为 0，即使优良个体不处

于一种停滞状态，从而使算法跳出局部最优解；同

时使适应度较小的个体拥有较大的交叉和变异概

率，从而尽快提高适应性。 

2.4.3 变异操作 

对每一代种群 PL 的变异操作如算法 2，所示

表示种群 PLd 中第 d 个个体；PS 为种群规模；Pm

为变异概率；F 为种群的平均适应值；Fmax 为当前

种群中的最大适应值；F 为当前个体的适应度值；

Pm1和Pm2分别为变异概率可取范围的最小值和最

大值。在每一代种群中，使用轮盘赌法得到一个个

体，计算其变异概率，若生成的随机概率符合变异

概率，则进行个体的变异操作。 

Algorithm 2 Mutation 

1:while d<PS 

2: 1 Roulette_selection( )PL PL  

3: 1 _F PL fitness  

4: if 'F F then 

5: 2 1
2

max

( )( )Pm Pm F F
Pm Pm

F F

 
 


 

6: else  

7: 2Pm Pm  

8: end if 

9: ' random(0,1)Pm      

10: if 'Pm Pm  then 

11: '
1individual_mutation( )dPL PL  

12: d++ 

13: end if 

14: end while 

15: return 'PL  

对每一个个体的交叉操作需要依据知识模型

来进行，如算法 3 所示，每个变异算子都有优化绩

效 Nm(i)，其计算见公式(11)，根据优化绩效可以

计算出每个变异算子的被选概率 Pm(i)，其计算见

公式(12)，然后，依据此概率来选择变异算子，变

异完成后，需要更新算子的使用次数 Am(i)，根据

是否变异成功来更新算子的成功次数 Sm(i)。 

Algorithm 3 Individual_mutation 

1: random(0,1)P   

2: _ _ =operator_select( )Mutation operator number P  

3: 1mutation_operation( ,mPL PL  

_ _ )Mutation operator number  

4: ( _ _ )++Am Mutation operator number  

5: if 1_ > _mPL fitness PL fitness  then 

6: ( _ _ )++Sm Mutation operator number  

7: end if 

8: return mPL  

6
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2.4.4 交叉操作 

对每一代种群 PL 的交叉操作如算法 4 所示，Pc1

和 Pc2分别为交叉概率可取范围的最小值和最大值；

Pc 为交叉概率；F’为 2 个交叉个体中较大的适应值；

F 为种群的平均适应值；Fmax 为当前种群中的最大

适应值。在每一代种群中，使用轮盘赌法得到父本和

母本后，计算相应的交叉概率，若生成的随机概率符

合交叉概率，则进行个体的交叉操作。 

Algorithm 4 Crossover 

1: while d<PS 

2: 1 Roulette_selection( )PL PL  

2 Roulette_selection( )PL PL  

3: if 1 2_ > _PL fitness PL fitness  then 

4: 1' _F PL fitness  

5: else 

6: 2' _F PL fitness  

7: end if 

8: if 'F F then 

9: 2 1
2

max

( )( ' )Pc Pc F F
Pc Pc

F F

 
 


 

10: else  

11: 2Pc Pc  

12: end if 

13: ' random(0,1)Pc   

14: if 'Pc Pc  then 

15: 1 1 2
'' '', individual_rossover( , )d d PLPL PL PL   

16: d++ 

17: end if 

18: end while 

19: return ''PL  

对每一个个体的交叉操作需要依据知识模型

来进行，如算法 5 所示，每个交叉算子都有优化绩

效 Nc(i)，其计算见公式(17)，根据优化绩效可以计

算出每个交叉算子的被选概率 Pc(i)，其计算见公

式(18)，然后，依据此概率来选择交叉算子，交叉

完成后，需要更新算子的使用次数 Ac(i)，根据是

否交叉成功来更新算子的成功次数 Sc(i)。 

Algorithm 5 Individual_crossover 

1: random(0,1)P   

2: Crossover_operator_number=operator_select( )P  

3: 1 2 1, crossover_operation( ,c cPL PL PL  

2 , _ _ )PL Crossover operator number  

4: ( _ _ )++Ac Crossover operator number  

5: if 1 1_ > _cPL fitness PL fitness  

&& 1 2_ > _cPL fitness PL fitness  

&& 2 1_ > _cPL fitness PL fitness  

&& 2 2_ > _cPL fitness PL fitness  then 

6: ( _ _ )++Sc Crossover operator number  

7: end if 

8: return 1 2,c cPL PL  

3  计算实验及分析 

3.1 案例设计 

本节结合某公司实际案例，整理形成了符合本

问题特点的不同规模的数据集。计算实验使用 

JAVA 编程实现，在 Eclipse 平台上运行，运行环境

为 Windows 10(CPU 1.60GHz，8GB 内存)。为比较

所提出 4 种算法的优劣性，本文共设计 11 组运维

人员数量不同、故障数量不同的案例进行实验。具

体参数如表 3 所示。 

表 3  案例库参数 
Tab. 3  Case library parameter 

案例编号 运维人员数量/个 故障数/个 

3-15 3 15 

4-21 4 21 

5-33 5 33 

8-55 8 55 

10-72 10 72 

14-118 14 118 

16-136 16 136 

18-156 18 156 

20-180 20 180 

24-218 24 218 

25-232 25 232 

3.2 参数设置 

根据不同规模案例的收敛速度不同，所以在不

7
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同规模下应选取不同的迭代次数，如表 4 所示。

KIGA 中每个算子的最低被选概率都为 0.1，初始

绩效都为 1。 

另外，在遗传算法中，种群规模、交叉概率和

变异概率的不同会对实验结果产生一定的影响，所

以本处采用正交实验[18]在一定算例下，得到算法参

数的最优组合。首先，确定因素水平表，如表 5 所

示，其次选择 6
25(5 )L 正交表，并以结果值与已知

结果值中最好的值之间的偏差作为评判指标进行

实验，首先在案例 4-21 下进行实验，如图 3 所示。

找出偏差最小的参数组合，若无法得到唯一一组，

则继续在案例 5-33、8-55 下进行实验，得到的结果

如表 6，其中‘’表示已无需进行实验。 
 

表 4  各个规模下算法的迭代次数 
Tab. 4  The number of iterations of the algorithm at various scales 

案例编号 迭代次数 案例编号 迭代次数

3-15 400 16-136 1 000 

4-21 400 18-156 1 000 

5-33 400 20-180 1 500 

8-55 400 24-218 1 500 

10-72 1 000 25-232 1 500 

14-118 1 000   

表 5  水平因素表 
Tab. 5  Table of horizontal factors 

水平 
因素 

种群规模 交叉概率 变异概率 
1 20 0.5 0.01 
2 40 0.6 0.05 
3 60 0.7 0.1 
4 80 0.8 0.2 
5 100 0.9 0.3 

 

 
图 3  贪婪算法、IGA、KIGA 和 KAIGA 解的均值分布图 

Fig. 3  Mean distribution of Greedy algorithm, IGA, KIGA and KAIGA solutions 

表 6  参数的鉴定实验 
Tab. 6  Parameter identification experiment 

试验号 种群规模 交叉概率 变异概率 
IGA KIGA 

4-21 5-33 8-55 4-21 5-33 8-55 
1 1(20) 1(0.5) 1(0.01) 0.002 1   0.002 1   
2 1(20) 2(0.6) 2(0.05) 0 0.016 6  0 0.018 0  
3 1(20) 3(0.7) 3(0.10) 0.002 1   0.009 6   
4 1(20) 4(0.8) 4(0.20) 0.002 1   0.002 1   
5 1(20) 5(0.9) 5(0.30) 0.004 8   0.004 8   
6 2(40) 1(0.5) 2(0.05) 0 0.003 6  0 0 0 
7 2(40) 2(0.6) 3(0.10) 0.002 1   0 0.014 4  
8 2(40) 3(0.7) 4(0.20) 0.002 1   0 0.013 3  
9 2(40) 4(0.8) 5(0.30) 0.002 1   0.004 8   
10 2(40) 5(0.9) 1(0.01) 0 0.002 9  0 0 0.001 2 
11 3(60) 1(0.5) 3(0.10) 0 0 0.0279 0 0.002 5  
12 3(60) 2(0.6) 4(0.20) 0 0.003 6  0.002 1   
13 3(60) 3(0.7) 5(0.30) 0 0.013 7  0 0 0.045 3 
14 3(60) 4(0.8) 1(0.010) 0 0.010 8  0.009 6   
15 3(60) 5(0.9) 2(0.05) 0 0.002 5  0.004 8   
16 4(80) 1(0.5) 4(0.20) 0 0 0 0 0.002 5  

8

Journal of System Simulation, Vol. 33 [2021], Iss. 3, Art. 22

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss3/22
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.19-0576



第 33 卷第 3 期 系统仿真学报 Vol. 33 No. 3 

2021 年 3 月 Journal of System Simulation Mar. 2021 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 740 • 

续表 

试验号 种群规模 交叉概率 变异概率 
IGA KIGA 

4-21 5-33 8-55 4-21 5-33 8-55 
17 4(80) 2(0.6) 5(0.30) 0 0.013 3  0 0 0.001 6 
18 4(80) 3(0.7) 1(0.01) 0.002 1   0 0 0.042 1 
19 4(80) 4(0.8) 2(0.05) 0 0.003 6  0 0.144 0  
20 4(80) 5(0.9) 3(0.10) 0 0.013 0  0.002 1   
21 5(100) 1(0.5) 5(0.30) 0 0.002 5  0 0.002 5  
22 5(100) 2(0.6) 1(0.01) 0 0.002 5  0.002 1   
23 5(100) 3(0.7) 2(0.05) 0.0021   0.004 8   
24 5(100) 4(0.8) 3(0.10) 0 0.003 0 0.0150 0 0 0.015 0 
25 5(100) 5(0.9) 4(0.2) 0 0.002 5 0.0177 0 0 0.017 7 

 

表 6 可得，在 IGA 中，最优参数组合为：种

群规模为 80；交叉概率为 0.5；变异概率为 0.2，

在 KIGA 中，最优参数组合为：种群规模为 40；

交叉概率为 0.5；变异概率为 0.05。由于 KAIGA

中交叉概率和变异概率是自适应的，则使交叉概率

在 0.5~0.9 之间，变异概率在 0.01~0.3 之间，与正

交实验中的交叉概率、变异概率因素的最大最小水

平一致，还在案例 5-33 下对不同的种群规模因素

进行了实验，如图 3 所示。如表 7 所示，最终 KAIGA

的种群规模设置为 60。 

表 7  KAIGA 种群规模对比实验 
Tab. 7  Comparison experiment of KAIGA population size 

种群规模 偏差 种群规模 偏差 

20 0.015 5 80 0.010 8 

40 0.002 5 100 0.010 8 

60 0   

3.3 结果分析 

3.3.1 结果对比 

(1) 均值对比 

本处对 4 种算法在各个案例规模下解的均值和

计算时间进行了统计，如表 8 所示。其中，实验终止

条件为表 4 所示的固定代数，表中的比例表示各个算

法相对于贪婪算法的优化比例。图 3 为解的均值分布

图。由表 8 和图 3 可知，提出的 3 种算法在每一个案

例上都远远优于贪婪算法，对于提出的 3 种算法，在

案例规模较小时差别不大，但随着案例规模增大，加

入了知识模型的 KIGA 和 KAIGA 算法要明显优于

IGA，但加入了自适应变异、交叉概率的 KAIGA 与

KIGA 没有较大差别，说明知识模型对解的优化有一

定的效果，而自适应变异、交叉概率对解的优化基本

没有效果。另外，在计算时间上，3 种算法在同一个

案例下的计算时间差别不大，但因为不同案例规模下

收敛的代数不同，所以在案例规模变大时，迭代的次

数有所增加，所以时间增长较多。 

 

(2) 假设检验 

PD(the percentage deviation，偏差百分比)代表

了当前解离最优解的距离。设 3 种算法 A，B，C

在同一案例下运行 n 次得到的解分别为{EA1, EA2, …, 

EAn}，{EB1, EB2, …, EBn}，{EC1, EC2, …, ECn}。记

为 3n 个解中的最优值。可得到 3 种算法的偏差分布

分别为： a={PDA1, PDA2, …, PDAn} ， b={PDB1, 

PDB2, …, PDBn}，c={PDC1, PDC2, …, PDCn}，其中

PDil=(Eli-)/，Eli为算法 l 第 i 次运行的评价值，PDil

为算法 l 在第 i 次运行距最优值的偏差。 

为了进一步验证算法的性能，对 3 种算法的偏

差在 0.05 的显著性水平下进行秩和检验。此处的 n

设置为 10 次。表 9 统计了 3 种算法在各个案例下

的偏差均值。检验结果的表现形式如下：‘+’表示

KIGA 优于该算法；‘–’表示 KIGA 劣于该算法；

‘≈’表示 KIGA 与该算法没有显著性差异。当存在

显著性差异时，根据偏差均值来对算法进行比较。 

由表 9 可知，在案例较小时，IGA、KIGA 和

KAIGA 的 PD 值无显著性差异，但随着案例的增

大，加入知识模型的 KIGA 的 PD 值显著优于 IGA，

而加入自适应变异、交叉概率的 KAIGA 与 KIGA

的 PD 值，除了案例 18-156 外，没有显著性差异。

此结论与均值比较中得出的结论一致。 
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表 8  4 种算法的结果均值 

Tab. 8  Mean value of results of the four algorithms 

案例 
编号 

贪婪算法 IGA KIGA KAIGA 
成本 计算时间/s 成本 计算时间/s 优化比例/% 成本 计算时间/s 优化比例/% 成本 计算时间/s 优化比例/%

3-15 1 194 0.020 1 153 37.96 3.43 1 153 35.99 3.43 1 156 36.82 3.18 
4-21 1 965 0.023 1 881 40.38 4.27 1 879 37.59 4.38 1 881 36.76 4.27 
5-33 3 776 0.032 2 794 44.48 26.00 2 784 41.80 26.27 2 794 41.37 26.01 
8-55 5 794 0.057 4 474 61.05 22.78 4 389 61.26 24.25 4 438 61.86 23.40 

10-72 9 248 0.061 5 984 200.56 35.29 5 776 204.20 37.54 5 742 202.23 37.91 
14-118 20 114 0.101 10945 744.07 45.59 10326 726.36 48.66 10 411 731.48 48.24 
16-136 23972 0.125 13203 1 106.57 44.92 12154 1 103.61 49.30 12 333 1 097.80 48.55 
18-156 27901 0.145 16863 1 913.62 39.56 15047 1 868.02 46.07 15 245 1 873.35 45.36 
20-180 34230 0.185 18067 4 130.65 47.22 16776 4 148.71 50.99 17 012 4 136.39 50.30 
24-218 43039 0.210 23136 7 614.23 46.24 20989 7 003.30 51.23 20 953 7 125.86 51.32 
25-232 45007 0.235 25589 8 268.88 43.14 22785 7 839.08 49.37 22 703 8 112.18 49.56 

注：优化比例表示该算法相对于贪婪算法的平均优化比例 

表 9  不同规模下 3 种算法的偏差均值 
Tab. 9  Mean deviations of the three algorithms at different scales 

案例编号 KIGA IGA KAIGA 

3-15 0.000 0 (≈)0.000 0 (≈)0.002 4 

4-21 0.001 3 (≈)0.000 0 (≈)0.001 3 

5-33 0.002 2 (≈)0.005 6 (≈)0.005 9 

8-55 0.016 0 (+)0.051 9 (≈)0.027 4 

10-72 0.022 7 (≈)0.015 0 (≈)0.012 8 

14-118 0.011 6 (+)0.072 2 (≈)0.019 9 

16-136 0.006 1 (+)0.092 8 (≈)0.020 8 

18-156 0.004 6 (+)0.125 9 (+)0.017 8 

20-180 0.064 5 (+)0.146 4 (≈)0.079 4 

24-218 0.013 8 (+)0.117 5 (≈)0.012 1 

25-232 0.0155 (+)0.1405 (≈)0.0119 

3.3.2 IGA 和 KIGA 对比  

本处对 IGA和KIGA 2种算法在各个案例下的

收敛速度进行分析，其中对每个案例运行 10 次，

并对结果取平均值，得到每一代的最优个体随迭代

次数的变化如图 4。 

由图 4 可知，在案例较小时，KIGA 算法的优

越性不明显。但随着案例规模的增大，加入了知识

模型后的 KIGA 能更快的收敛到最优解，且得到的

解优于 IGA。 

3.3.3 KIGA 和 KAIGA 对比 

本处对 KIGA 和 KAIGA 2 种算法在各个案例

下的收敛速度进行分析，其中对每个案例运行 10

次，并对结果取平均值，得到每一代的最有个体随

迭代次数的变化如图 5。 

由图 5 可知，在案例较小时，前两个案例中，

KAIGA 与 KIGA 基本无差别，但随着案例规模的

增大，在案例 5-33 和案例 8-55 中，KIGA 的收敛

速度要优于 KAIGA，当案例规模为 10-72，甚至更

大时，加入了自适应变异、交叉概率的 KAIGA 的

收敛速度明显优于 KIGA。 
 

 

(a) 案例 3-15                         (b) 案例 4-21                         (c) 案例 5-33 

10

Journal of System Simulation, Vol. 33 [2021], Iss. 3, Art. 22

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss3/22
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.19-0576



第 33 卷第 3 期 系统仿真学报 Vol. 33 No. 3 

2021 年 3 月 Journal of System Simulation Mar. 2021 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 742 • 

 

 

(d) 案例 8-55                        (e) 案例 10-72                      (f) 案例 14-118 

 

(g) 案例 16-136                      (h) 案例 18-156                      (i) 案例 20-180 

 

(j) 案例 24-218                         (k) 案例 25-232 

图 4   IGA 和 KIGA 在不同案例下的收敛速度 
Fig. 4  Convergence rates of IGA and KIGA in different cases 

 

(a) 案例 3-15                         (b) 案例 4-21                         (c) 案例 5-33 

 

(d) 案例 8-55                        (e) 案例 10-72                      (f) 案例 14-118 
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(g) 案例 16-136                      (h) 案例 18-156                        (i) 案例 20-180 

 

(j) 案例 24-218                          (k) 案例 25-232 

图 5   KIGA 和 KAIGA 在不同案例下的收敛速度 
Fig. 5  Convergence rates of KIGA and KAIGA in different cases 

4  结论 

本文对考虑服务水平的 IT 运维人员调度问题

进行描述和建模，基于问题特性设计了多种交叉、

变异方式同时用于改进的遗传算法中，并设计了 2

种智能算子，分别是知识模型和自适应交叉、变异

概率，将其融入改进的遗传算法中，形成了 2 种智

能遗传算法。最后分别用 3 种算法对问题进行求

解。实验结果表明：在案例规模较小时，3 种算法

的性能差异不大，但随着案例规模的增大，知识模

型能有效的加快解的收敛速度，并且使得到的解更

优，而自适应的变异、交叉概率能加快解的收敛速

度，但在解的优化上没有明显效果。 

针对现实中的 IT 运维服务，首先，一个故障

可能需要两人或多人同时进行维修，且是经常发生

的情况，所以考虑多人协同运维是必要的；其次，

在运维服务中，实时性也是一个重要的服务水平指

标，所以在之后的工作中可以考虑对实时的故障进

行动态调度或进行重调度；最后，一个运维人员可

能需要在一天内往返于不同的维修地点，把路径规

划考虑其中也可以优化运维服务。算法上，可以使

用学习型算子来结合其它启发式算法，如粒子群算

法、模拟退火算法等，形成新的学习型智能优化算

法来进行求解。 
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