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摘 要：针对建设项目随机离散型工期-成本优化问题的求解，一般采用遗传算法为外循

环、蒙特卡罗模拟算法为内循环的双层循环算法框架 . 为减少内层循环中按期完工概率约束

条件检验所耗费的计算资源，根据按期完工概率估计值（采用蒙特卡罗模拟方法）的概率特

性，提出一种计算资源的高效、动态分配策略，以提升现有算法的计算效率 . 通过算例验证，本

文建议的改进优化算法可高效、稳定地求解建设项目随机离散型工期-成本优化问题 .
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Abstract：To address the stochastic discrete time-cost trade-off problems in construction projects， a double 
loop optimization procedure， which utilizes Genetic algorithm and monte Carlo simulation respectively in the outer 
and inner loops， is usually implemented. To reduce computational resources in the inner loop， an effective and 
dynamic strategy for allocating computational resources is proposed based on the statistical properties of the Monte 
Carlo simulation estimator. As shown by an illustrative example， the improved optimization algorithm can efficiently 
and stably solve the stochastic discrete time-cost trade-off problems in construction projects.
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作为建设项目计划与管理的重要内容，工期-成
本优化问题旨在合理分配建设项目实施所需的各种

资源，以达到项目工期和成本的最佳权衡 . 工程实践

中，建设项目中各工序的资源分配往往呈现出离散

化的特征，故其实施方式只能从有限个执行模式中

选取 . 因此，工序执行模式作为决策变量的离散型工
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期 - 成 本 优 化 问 题（Discrete Time-Cost Trade-off 
Problem， DTCTP），受到学者的广泛关注［1］. 离散型

工期-成本优化问题的求解方法主要可分为精确算

法和启发式算法［2］. 精确算法包括整数规划、动态规

划等方法，适用于规模较小的问题［3-5］. 当问题的规

模较大时，求解中主要采用启发式算法，包括和声搜

索算法［6］、粒子群算法［7］、蚁群算法［8］、遗传算法［9-10］

等 . 同时，伊长生等［11］基于模糊规划理论，构建了工

程项目在多模式环境下的工期-成本优化模型，并提

出了基于遗传算法、模糊模拟和神经网络的混合智

能算法 . He 等［12］将 BIM 技术与遗传算法结合，构建

了针对离散型工期-成本优化问题的五维 BIM 决策

平台 .
同时，建设项目所处的环境，易受生产效率波

动、施工现场条件改变等不确定性因素的影响 . 鉴于

此，研究人员采用PERT网络来考虑不确定性因素对

项目工期和项目成本的影响，开展了大量研究工

作［13-14］. 其中，为克服传统 PERT方法的缺陷，Balles⁃
teros 提出一种可纸上作业的项目工期估算技术    
M-PERT［15］. 针对大型建设项目的项目工期风险分

析，Jun 等［16］基于多元正态积分法和图论的遍历方

法，提出一种兼顾准确度和计算效率的新型算法 .
但是，在建设项目的离散型工期-成本优化问题

中，纳入项目工期和项目成本的不确定性度量，进行

随机离散型工期-成本优化的研究仍然偏少 . Ke
等［17］建立了两种随机离散型工期-成本优化模型，并

提出了遗传算法为外循环、蒙特卡罗模拟方法

（Monte Carlo simulation， MCS）为内循环的双层循环

算法框架 . 然而，该研究并未过多考虑算法的计算效

率，随机离散型工期-成本优化算法的计算效率提

升，仍有较大的研究空间 . 因此，本文针对双层循环

算法中内循环的按期完工概率约束条件检验，根据

按期完工概率蒙特卡罗估计值的概率特性，提出一

种计算资源的高效、动态分配策略，以提升现有优化

算法的计算效率 . 通过算例验证，本文建议的改进优

化算法可高效、稳定地求解建设项目随机离散型工

期-成本优化问题 .

1   建设项目的随机离散型工期-成本优化

模型

考虑包含Na项工序、Np条路径的某一建设项目 . 
该项目中，任一工序 i 的执行模式总数假设为 Ki（i=
1，2，…，Na），工序 i在第 k个执行模式下的持续时间

和成本分别表示为 ti，k 和 ci，k. 采用 xi，k 作为工序 i执行

模式的指示变量，如工序 i 选择第 k 个执行模式，则

xi，k=1，否则 xi，k=0. 工序 i的工期 ti 和成本 ci 可分别表

示为：

ti = ∑
k = 1

Ki

xi，k ti，k （1）
ci = ∑

k = 1

Ki

xi，k ci，k （2）
考虑到任一工序 i只能选择一个执行模式，指示

变量 xi，k需满足如下约束条件：

∑
k = 1

Ki

xi，k = 1 （3）
项目中任一路径工期 Tj（ j=1，2，…，Np）可由该

路径上所有工序的工期求和得到，即：

Tj = ∑
i = 1

Na

λji ti = ∑
i = 1

Na

λji( )∑
k = 1

Ki

xi，k ti，k （4）
式中：λji ( j = 1，2，…，Np；i = 1，2，…，Na )为路径 j上
工序的指示变量（可由进度网络图得到），如工序 i在
路径 j上，则 λj，i = 1，否则 λj，i = 0. 项目的总工期 T为

所有路径工期的最大值，可表示为：

T = max
j = 1

Np (Tj) = max
j = 1

Np é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú∑

i = 1

Na

λji( )∑
k = 1

Ki

xi，k ti，k （5）
项目的总成本 C 为所有工序的成本之和，可表

示为：

C = ∑
i = 1

Na

ci = ∑
i = 1

Na ( )∑
k = 1

Ki

xi，k ci，k （6）
如采用X = {xi，k，i = 1，2，…，Na；k = 1，2，…，Ki}

包含所有工序的执行模式指示变量，由公式（5）和公

式（6）可知，项目总工期和总成本为 X 的函数，可分

别表示为T（X）和C（X）.
考虑到生产效率波动、现场条件改变等不确定

性因素的影响，给定执行模式下工序的持续时间 ti，k

和成本 ci，k 更适宜描述为服从一定概率分布的随机

变量 . 例如，ti，k 和 ci，k 可采用三点估计值基础上的

Beta分布来描述：

ti，k~β (ati，k
，mti，k

，bti，k
) （7）

ci，k~β (aci，k
，mci，k

，bci，k
) （8）

其中：ati，k
、mti，k

、bti，k
分别为 ti，k 的最乐观、最可能、最悲

观估计值；aci，k
、mci，k

、bci，k
分别为 ci，k 的最乐观、最可能、

最悲观估计值 . 表 1 为某桥梁工程项目中大孔板梁

安装工序在不同执行模式下的成本和工期估计值 .
考虑不确定性因素影响下，项目的总工期 T（X）

和总成本C（X）为随机变量， 此时项目的随机离散型
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工期-成本优化问题可描述为如下模型［16］：

min  C͂ (X )

s.t.      
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ïï
ï
ï

ï

Pr { }C ( X ) ≤ C͂ ( )X ≥ 1 - αc

Pr{ }T ( X ) ≤ T0 ≥ 1 - α t        
∑
k = 1

Ki

xi，k = 1                                
（9）

其中：目标函数 C͂ (X )为给定置信水平（1 - αc）下的

成本费用 C͂ (X )，即 C͂ (X )需满足

Pr {C (X ) ≤ C͂ (X )} ≥ 1 - αc （10）
同时，项目的实施模式 X，应确保项目的按期完

工概率Pr {T (X ) ≤ T0}（项目工期T（X）不超出目标工

期T0的概率）较高，高于给定的限值1 - α t.

2   基于遗传算法的双层循环算法

针对公式（9）的随机离散型工期-成本优化问

题，可采用现有的双层循环算法框架进行求解 . 双层

循环算法的框架如图 1 所示，外层循环采用遗传算

法［18-20］搜寻、考察更优的解，内层循环需利用蒙特卡

罗模拟方法估算考察解的按期完工概率，以检验按

期完工概率约束条件，判断考察解的可行性 . 原双层

循环算法中，针对不同考察解的按期完工概率估计，

蒙特卡罗模拟方法均采用相同次数的项目进度网络

分析（相同的样本数），导致优化问题求解所需的分

析次数过多 . 如外层循环搜寻 10 000个考察解，内层

循环的蒙特卡罗模拟方法采用 5 000 次分析来估计

每一考察解的按期完工概率，则整个优化过程需进

行 5×107次项目进度网络分析 . 因此，当问题规模较

大（涉及工序较多）时，原双层循环算法所需的计算

资源过多，耗时过久 .
有鉴于此，研究在保持原双层循环算法框架基

础上，对内层循环的蒙特卡罗模拟方法动态分配计

算资源（例如样本数在 200~5 000间动态调整），以提

升双层循环算法的计算效率 . 本节讨论双层循环算

法中外层循环的遗传算法实现，内层循环中蒙特卡

罗模拟方法的计算资源动态分配在第3节介绍 .
2.1   编码与解码

随机离散型工期-成本优化问题适合采用实数

编码的方式 . 具体而言，可将染色体表示为序列         
θ = (θ (1)，θ (2)，⋯，θ (Na ) )，θ ( i) ( i = 1，2，⋯，Na）为

[1，Ki ]内的自然数，代表工序 i的执行模式 . 例如，考

虑包含 7 项工序的某工程项目，各工序执行模式的

总数分别是 2，5，6，4，3，6，5， 则编码后的染色体可

能为 θ = (2， 4， 3， 2， 1， 5， 3)，表示第 1~第 7 项工序

的执行模式依次为第 2，第 4，第 3，第 2，第 1，第 5 和

第 3. 采用上述编码方式的染色体，其对应的原问题

的解 X=｛xi，k，i=1，2，…，Na；k=1，2，…，Ki｝，可直接根

据 xi，k 的含义得到，解码过程非常简便 . 考虑前例中

的染色体 θ = (2， 4， 3， 2， 1， 5， 3)，其解码得到的 X

见表2所示 .

图1   双层循环算法框架

Fig.1   Framework for the double loop procedure

表1   大孔板梁安装工序在不同执行模式下的工期、成本估计值

Tab.1   Estimates of the duration and the cost for the activity of installing plate beam （with large holes）
at different execution modes

执行模式 k

1
2
3

主要施工方法

一般分块安装

大部分采用整体安装，小部分采用分块安装

用龙门起重机整体安装

工期 t /d
ai，k

47
44
37

mi，k

50
46
39

bi，k

56
49
41

成本 c /万元

ai，k

51
56
63

mi，k

52
57
65

bi，k

55
59
67

表2   典型染色体解码对应的原问题解X
Tab.2   The solution of X corresponding to 

a typical chromosome

工序 i

1
2
3
4
5
6
7

执行模式 k

1
0
0
0
0
1
0
0

2
1
0
0
1
0
0
0

3
―

0
1
0
0
0
1

4
―

1
0
0
―

0
0

5
―

0
0
―

―

1
0

6
―

―

0
―

―

0
―
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2.2   适应度函数

针对染色体个体 θ，其对应的项目成本 C (θ )，可
通过将解码值X (θ )代入公式（6）得到：

C (θ ) = ∑
i = 1

Na

ci = ∑
i = 1

Na é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑

k = 1

Ki

xi，k( )θ ci，k （11）
项目成本 C (θ )为随机变量，其概率分布由式

（11）和 ci，k 的概率分布共同确定 . θ对应的目标函数

值 C͂ (θ )，满足条件 Pr{C [ X (θ ] ≤ C͂ (θ )} ≥ 1 - αc，可

通过蒙特卡罗模拟方法估算 . 同时，估算时仅涉及

ci，k 随机抽样样本的简单求和，MCS方法中大量重复

模拟所需的计算资源较为有限 . 遗传算法中，一般根

据染色体个体的适应度函数值决定其遗传到下一代

的概率 . 本算法中，适应度函数 F (θ )定义为 C͂ (θ )的
倒数，即：

F (θ ) = 1
C͂ ( )θ

（12）
2.3   种群迭代过程

遗传算法为迭代算法，通过初始染色体种群的

生成和相邻种群的迭代，来实现染色体种群的进化

和全局最优解的搜寻 . 本节讨论第 i 代染色体种群

Ai = {θ (i)1 ，θ (i)2 ，⋯，θ (i)
M }到第 i+1 代染色体种群 Ai + 1 =

{θ (i + 1)1 ，θ (i + 1)2 ，⋯，θ (i + 1)
M }的迭代过程，包含选择、交叉、

变异、约束条件检验的操作，而初始染色体种群的产

生方法参见第4节 .
1）选 择 ：针 对 第 i 代 染 色 体 种 群 Ai =

{θ (i)1 ，θ (i)2 ，⋯，θ (i)
M }，可根据公式（12）计算种群中各染色

体对应的适应度函数值 F (θ (i)
j )，j = 1，2，⋯，M. 本文

采用轮盘赌准则进行选择，以各染色体的相对适应

度函数值（归一化后的数值）作为选中概率，从种群

Ai 中随机选择出两个染色体，以进行后续的操作 . 除
轮盘赌准则外，典型的选择算子还包括锦标赛选择

策略、随机遍历抽样法等［21］. 不同选择算子间的优

劣，学界尚未达成共识 . 因此，本文采用遗传算法中

广泛采用、使用简便的轮盘赌准则，并在后续研究中

考察不同选择算子对算法的整体影响 .
2）交叉：本文的交叉操作采用单点交叉算子，并

根据交叉概率 pc 进行 . 针对选择操作得到的两个染

色体，如需进行交叉，则随机选择交叉点位置，并互

换交叉点后的基因，以形成新的两个染色体个体 .
3）变异：针对交叉操作后的两个染色体，根据变

异概率 pm 进行变异操作 . 具体而言，两个染色体上

的所有基因值根据概率 pm，变异为其他数值（该基因

值对应的工序的其他执行模式）.
4）约束条件检验：每一代种群中的染色体个体，

其解码值需满足公式（9）中的约束条件 . 由 2.1节和

2.2节的讨论可知，公式（9）中的约束条件中，仅需检

验按期完工概率约束条件，其他两类约束条件可自

动满足 . 因此，针对变异操作后的两个染色体，可采

用 MCS 方法（详见第 3 节），检验按期完工概率约束

条件 . 如满足按期完工概率约束条件，则放入下一代

种群Ai + 1中，否则应舍弃 .
重复上述的选择、交叉、变异、约束条件检验操

作 ， 直 至 得 到 下 一 代 种 群 Ai + 1 =
{θ (i + 1)1 ，θ (i + 1)2 ，⋯，θ (i + 1)

M }的 M 个染色体 . 同时，算法中

采用精英保留策略，即选择种群Ai = {θ (i)1 ，θ (i)2 ，⋯，θ (i)
M }

中适应度函数值最大的染色体，直接放入下一代种

群Ai + 1中 .

3   内层循环中计算资源的动态分配策略

针对染色体个体 θ = (θ (1)，θ (2)，⋯，θ (Na ) )，需
根据其解码值 X=｛xi，k，i=1，2，…，Na；k=1，2，…，Ki｝，

检验按期完工概率约束条件 . 根据公式（5），θ对应的

项目工期为：

T (θ ) = T [ ]X ( )θ = max
j = 1

Np

{ }Tj[ ]X ( )θ =

         max
j = 1

Np ì
í
î

ü
ý
þ

∑
i = 1

Na

λji

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú∑

k = 1

Ki

xi，k( )θ ti，k

（13）

根据公式（9）中优化模型的要求，项目工期T (θ )
需满足约束条件 Pr{T (θ ) ≤ T0} ≥ 1 - αt. 为方便论

述，后续采用 PR(θ )表示染色体下的按期完工概率，

即PR(θ ) = Pr {T (θ ) ≤ T0}.
随机离散型工期-成本优化算法的双层循环流

程中，内循环采用 MCS 方法估计染色体 θ 下的按期

完工概率 PR(θ )，并检验约束条件 PR(θ ) ≥ 1 - α t. 
MCS方法根据 ti，k 的概率分布进行随机抽样，并利用

关键路径法执行项目的进度网络分析，以得到染色

体 θ下的项目工期样本 . 重复上述步骤N次，可得到

染 色 体 θ 下 项 目 工 期 的 N 个 随 机 样 本

{T ( )1 [ ]X ( )θ ，T ( )2 [ ]X ( )θ ，⋯，T ( )N [ ]X ( )θ }，进 而 得 到

如下的按期完工概率的估计值［22］：

P̂R(θ ) = NR
N （14）
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式中：NR 为随机样本 {T ( )1 [ ]X ( )θ ，T ( )2 [ ]X ( )θ ，⋯，

}T ( )N [ ]X ( )θ 中数值不大于 T0 的个数 . 采用上述流程

得到的估计值具有随机性，其准确度可用变异系数

（样本标准差和样本均值的比值）进行衡量，通过公

式（15）估算［22］.
δ̂R = 1 - P̂R( )θ

P̂R( )θ N
（15）

为确保估算的准确度，此时的样本数量 N 不能

过小 . 由公式（15）可知，随着样本数量 N（与计算资

源的消耗相关）的增加，估计值 P̂R(θ )的准确度得到

提高（对应的变异系数 δ̂ R减小）.
现有的随机离散型工期-成本优化算法中，针对

不同染色体个体 θ 检验约束条件 PR(θ ) ≥ 1 - α t 时，

内层循环的 MCS方法采用相同的计算资源（相同的

随机样本数 N）来获得估计值 P̂R(θ ). 为提高优化算

法的计算效率，本文建议在内层循环中采用计算资

源的动态分配策略，即针对不同的 θ 为 MCS 方法按

需分配不同的计算资源 . 为阐释该策略，需为 PR(θ )
（按期完工概率的真实值）定义一个“极大可能区

间”，即有极大可能包含PR(θ )的区间 .基于公式（14）
和（15）计算的估计值 P̂R(θ )和 δ̂ R，研究采用以 P̂R(θ )
为中心、以 4P̂R(θ ) δ̂ R 为宽度的区间，作为PR(θ )的极

大可能区间，即

PR( )θ ∈ [ ]P̂ lR( )θ ，P̂uR( )θ = 
       é

ë
max{ }P̂R( )θ ( )1 - 2δ̂R ，0 ， 

       min ù
û{ }P̂R( )θ ( )1 + 2δ̂R ，1  

（16）
考虑到 PR(θ ) ∈ [0，1]，上述极大可能区间的上

下界计算中引入了 0和 1.该极大可能区间类似于不

同概率分布下以期望值为中心、以 4 倍标准差为宽

度的区间 .在不同的概率分布下，该区间对应的概率

均接近 1. 例如，正态分布下该区间对应的概率为

95.46%，均匀分布下该区间对应的概率为 100%，指

数分布下该区间对应的概率为 95.02%. 因此，公式

（16）定义的区间有较大概率包含 PR(θ )，可作为

PR(θ )的极大可能区间 . 随着采用样本数 N 的增加，

估计的准确度提升（δ̂R 变小），包含PR(θ )的极大可能

区间[ P̂ lR(θ )，P̂uR(θ ) ]逐渐缩窄，如图2所示 .

内层循环采用 MCS方法的目的，是检验约束条

件 PR(θ ) ≥ 1 - α t 是否成立，而非准确估计 PR(θ ). 因
此，包含PR(θ )的极大可能区间并非都需要估计至非

常狭窄，其与边界值 1 - α t 能够区分即可 . 当 PR(θ )
距离边界值 1 - α t 较远时，准确度较低的估计足以

提供可靠的检验判断 .如图 3所示，虽然此时采用的

样本数较少，对应估计值的准确度较低，包含 PR(θ )
的极大可能区间较宽， 但是，此时的极大可能区间

的上限小于 1 - α t，足以可靠地说明约束条件

PR(θ ) ≥ 1 - α t 此时不成立，因此并不需要额外增加

计算资源（样本数量）. 当PR(θ )距离约束条件边界值

1 - α t较近时，较小样本数量得到的极大可能区间包

含了边界值 1 - α t，无法提供约束条件 PR(θ ) ≥ 1 -
α t 的可靠判断，此时需额外增加计算资源（样本数

量），直到缩窄的极大可能区间不包含 1 - α t 为止，

如图4所示 .

图2   极大可能区间随样本数量的变化

Fig.2   The most probable range at different number of samples

图3   仅需较少计算资源的约束条件检验情形

Fig.3   Constraint examination in which few computational 
resources are required
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因此，为提供约束条件 PR(θ ) ≥ 1 - α t 的可靠检

验，MCS 方法中的样本数 N，应使包含 PR(θ )的极大

可能区间[ P̂ lR(θ )，P̂uR(θ ) ]与边界值 1 - α t 区分开来，

即 (1 - α t ) ∉ [ P̂ lR(θ )，P̂uR(θ ) ]. 但是，当 PR(θ )极其靠

近 1 - α t 时，如仍采用上述原则，则会使MCS方法中

分配的样本数量过于庞大 . 所以，应对样本数量N的

上限进行限制，即 N 应低于设定的限值 N tol. 综上所

述，为提供约束条件 PR(θ ) ≥ 1 - α t 的可靠判断，本

文采用极大可能区间指标和样本数量上限相结合的

原则，动态分配MCS方法中的样本数N req：

N req = min{N：N ≥ N l，使 ( )1 - α t ∉
                     }[ ]P̂ lR( )θ ，P̂uR( )θ 或N ≥ N tol

（17）

为保证估计值 P̂R(θ )和 δ̂R具有一定的准确度，式

中要求初始的样本数量应大于一定的限值，即N ≥ N l.

4   初始染色体种群的改进生成方法

现有的随机离散型工期-成本优化算法中，遗传

算法的初始染色体种群 A0 = {θ (0)1 ，θ (0)2 ，⋯，θ (0)
M }，采用

随机产生并检验约束条件PR(θ ) ≥ 1 - α t 的方法 . 但
是，若满足约束条件的染色体占比较小，则上述方法

的效率过低 .如满足约束条件的染色体占比为 5%，

为得到满足约束条件的 100 个染色体，平均需要随

机产生 2 000个染色体，并进行按期完工概率约束条

件的检验，将耗费大量不必要的计算资源 .
基于上述考量，研究采用“带有反射壁的随机游

动”的马尔可夫链蒙特卡罗（Markov Chain Monte 
Carlo， MCMC）方法［23］，来产生初始染色体种群 . 具
体而言，为得到马尔可夫链{θ1，θ2，⋯}的起点 θ1 =
(θ1(1)，θ1(2)，⋯，θ1(Na ) )，令 其 基 因 值 θ1( i)，i =
1，2，…，Na 为工序 i 的最赶工执行模式序号 . 例如，

第 6 节算例中各工序的最赶工执行模式序号均为 1
（见表 3），此时起点 θ1 = (θ1(1)，θ1(2)，⋯，θ1(Na ) )的
基因值均选为 1，即 θ1( i) = 1，i = 1，2，⋯，Na. 该 θ1 在

所有染色体中，最有可能满足约束条件 PR(θ ) ≥ 1 -
α t，如其亦不满足，则说明该优化问题无可行解 . 马
尔可夫链{θ1，θ2，⋯}中 θk = (θk(1)，θk(2)，⋯，θk(Na ) )
到 θk + 1 = (θk + 1( )1 ，θk + 1( )2 ， )⋯，θk + 1( )Na 的迭代操

作如下：

1）从染色体 θk = (θk(1)，θk(2)，⋯，θk(Na ) )中随

机选择一个可变基因 θk( r )（对应工序的执行模式总

数大于1，即Kr > 1）.
2）确定备选状态点 θ͂ = ( θ͂ (1)，θ͂ (2)，⋯，θ͂ (Na ) ). 

备选状态点 θ͂ 中除第 r 位置外的其他位置的基因值

与 θk = (θk(1)，θk(2)，⋯，θk(Na ) ) 相 同 ，即 θ͂ ( i) =
θk ( i )，i ≠ r；i = 1，2，…，Na. θ͂的第 r位基因值 θ͂ ( r )根
据如下规则取值：如 θk( r ) = 1（取值范围的左边界），

则 θ͂ ( r )以 0.5 的概率取值为 1，以 0.5 的概率取值为

2； 如 θk( r ) = Kr（取值范围的右边界），则 θ͂ ( r )以 0.5
的概率取值为 Kr，以 0.5 的概率取值为 Kr - 1；如 1 <
θk( r ) < Kr（取值范围内部），则 θ͂ ( r )以 0.5的概率取值

为 θk( r ) + 1，以0.5的概率取值为 θk( r ) - 1.
3）采用第 3 节的动态检验方法，检验备选状态

点 θ͂ 是否满足约束条件 PR(θ ) ≥ 1 - α t. 如满足约束

条件，则将备选状态点作为下一状态点，即 θk + 1 = θ͂，

否则重复上一状态点，即 θk + 1 = θk.

5   建议的改进优化算法总结

针对建设项目的随机离散型工期-成本优化问

题，本文建议对现有的双层循环算法（遗传算法为外

循环、蒙特卡罗模拟方法为内循环）进行改进 . 改进

优化算法的具体步骤总结如下：

1）确定算法中各参数的取值，包括遗传算法中

图4   需较多计算资源的约束条件检验情形

Fig.4   Constraint examination in which more computational
resources are required
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的迭代代数 NG、种群规模 M、交叉概率 pc、变异概率

pm，检验约束条件时动态分配 MCS 样本数所需的参

数值Nl和Ntol.

2）利用第 4 节的 MCMC 方法，产生满足按期完 
工 概 率 约 束 条 件 的 初 始 染 色 体 种 群 A0 =
{θ (0)1 ，θ (0)2 ，⋯，θ (0)

M }，并令迭代指示变量 i=0.
3）计算第 i 代种群 Ai中各染色体的适应度函数

值F (θ (i)
j )，j = 1，2，⋯，M. 根据精英保留策略，选择Ai

中适应度函数值最高的染色体，直接放入下一代种

群Ai+1中 .
4）执行选择、交叉、变异及约束条件检验操作，

直 至 得 到 下 一 代 种 群 的 M 个 染 色 体 Ai + 1 =
{θ (i + 1)1 ，θ (i + 1)2 ，⋯，θ (i + 1)

M }. 令迭代指示变量 i=i+1. 多次

重复步骤 3）~4），直至迭代次数 i 达到 NG. 选择最后

一代种群中的最优解，作为随机离散型工期-成本优

化问题的最优解 .

6   算例分析

研究通过算例来检验建议优化算法的性能，采

用的计算机硬件配置为处理器 Intel（R） Core（TM）

i7-8700、内存 16 G，软件配置为 MATLAB R2020b. 
基于文献［8］的案例，本文将其中的项目网络图重复

4 次，以增加算例复杂程度，构建了图 5 所示的算例

项目网络图（虚线内为原案例的项目网络图）. 算例

项目中包含 72项工序，不同执行模式下各工序持续

时间和成本的三点估计值如表 3 所示 . 算例项目的

随机离散型工期-成本优化问题中，目标工期 T0为

550 d，工期和成本约束条件中的限值1 - α t和1 - αc
均为95%.

针对算例项目的优化问题，建议算法采用如下

的参数：遗传算法中种群规模 M 为 100，交叉概率 pc
为 0.4，变异概率 pm为 0.01，终止迭代代数 NG为 140. 
同时，为确定 MCS方法中动态分配策略的参数值 Nl
和Ntol，研究利用公式（15）和（16）计算了给定样本数

量下 MCS 方法的失效范围 . 图 6 绘制了样本数 N=
200时不同按期完工概率MCS估计值的极大可能区

间 . 由图 6可知，当按期完工概率估计值 P̂R(θ )<0.909
时，其极大可能区间的上限 P̂uR(θ )<0.95，此时按期完

工概率约束条件不成立的判断较为可靠 . 当按期完

工概率估计值 P̂R(θ )>0.973时，其极大可能区间的下

限 P̂ lR(θ )>0.95，此时按期完工概率约束条件成立的

判断较为可靠 . 当 P̂R(θ ) ∈［0.909，0.973］，其极大可

能区间包含边界值 0.95，因此不能提供约束条件的

可靠判断，此时MCS方法检验失效 . 类似地，当样本

数 N=5 000 时，计算出的 MCS 方法失效范围缩窄至

［0.943，0.956］，满足较好的精度要求 . 因此，动态分

布策略中的参数值取 Nl=200和 Ntol=5 000. 对应更高

的计算精度时，可提高 Ntol的数值，以便其所对应的

MCS方法失效范围缩窄至可接受的目标范围 .
研究考察了采用上述参数的建议优化算法的求

解过程 . 图 7 描述了一次典型求解中最优目标函数

值随迭代阶段的变化 . 由图 7可见，算法经过 140代

后已收敛到最优解，对应最优目标函数值 434.175千

元 .针对求解中所考察的 14 026个解，研究统计了约

束条件检验所动态分配的 MCS 样本数，并由表 4 给

出了不同样本数区间对应的考察解的比例 . 由表 4
可知，14 026个考察解中，98.97%的解分配了较少的

MCS样本数 N req = 200. 该结果说明大部分考察解的

图5   算例项目的单代号网络图

Fig.5   The activity-on-node network of the example project
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按期完工概率距离边界值 0.95 较远，因此较少的分

配样本数就足以提供按期完工概率约束条件的可靠

判断 . 同时，其他的 1.03% 的解所分配的样本数，散

布于Nl=200和Ntol=5 000之间，验证了按期完工概率

约束条件的动态检验方法的有效性 .
为检验动态分配策略对优化算法准确度和稳定

性的影响，研究将建议优化算法与现有优化算法（与

建议优化算法类似，但未采用动态分配策略， 约束

条件检验采用固定样本数 5 000下的MCS方法）的求

解进行比较 . 同时，为排除初始样本种群的影响，两

种算法采用相同的初始样本种群 . 研究将两种算法

的对比独立进行了 30次，算法运行所得最优解的目

标函数值和按期完工概率如图 8 所示，最优目标函

数值的统计结果如表 5 所示 . 由图 8 和表 5 可知，建

议优化算法和现有优化算法的求解结果基本类似，

30 次运行结果中，最优目标函数值的最大值、最小

值、平均值、标准差都很接近 .因此，采用动态分配策

略，可保持与现有优化算法类似的求解准确度和稳

定性 .同时，建议优化算法的单次运行耗时约为0.54 h，
而现有优化算法单次运行耗时约为 7.12小时 . 与现

有优化算法相比，采用动态分配策略的建议优化算

法的计算效率提升了约13倍 .

表3   不同执行模式下的工序数据

Tab.3   Data of the activities at different execution modes

工序 i

1（19，37，55）

2（20，38，56）

3（21，39，57）

4（22，40，58）

5（23，41，59）

6（24，42，60）

7（25，43，61）

8（26，44，62）

9（27，45，63）

执行

模式 k

1
2
3
4
5
1
2
3
4
5
1
2
3
1
2
3
1
2
3
4
1
2
3
1
2
3
1
2
3
4
5
1

持续时间 t/d
ai，k

13
14
14
19
22
14
16
18
21
23
14
20
30
11
14
18
20
22
25
27
13
16
22
8

14
16
13
14
14
19
22
14

mi，k

14
15
16
21
24
15
18
20
23
25
15
22
33
12
16
20
22
24
28
30
14
18
24
9

15
18
14
15
16
21
24
15

bi，k

16
17
18
25
29
17
22
24
28
30
17
25
40
14
18
23
25
28
32
36
16
21
29
10
17
21
16
17
18
24
28
17

成本 c/元
ai，k

2 160
1 940
1 710
1 350
1 080
2 700
2 160
1 620
1 350
900

4 050
3 600
2 880

40 500
31 500
27 000
18 000
15 750
13 500
9 000

36 000
28 800
16 200
27 000
21 600
19 800

200
190
180
180
110
270

mi，k

2 400
2 150
1 900
1 500
1 200
3 000
2 400
1 800
1 500
1 000
4 500
4 000
3 200

45 000
35 000
30 000
20 000
17 500
15，000
10 000
40 000
32 000
18 000
30 000
24 000
22 000

220
215
200
195
120
300

bi，k

3 000
2 690
2 380
1 880
1 500
3 750
3 000
2 250
1 880
1 250
5 630
5 000
4 000

56 250
43 750
37 500
25 000
21 880
18 750
12 500
50 000
40 000
22 500
37 500
30 000
27 500

280
270
250
240
150
380

工序 i

10（28，46，64）

11（29，47，65）

12（30，48，66）

13（31，49，67）

14（32，50，68）

15（33，51，69）
16（34，52，70）

17（35，53，71）

18（36，54，72）

执行

模式 k

2
3
4
5
1
2
3
1
2
3
1
2
3
4
1
2
3
1
2
3
1
1
2
3
4
5
1
2
3
1
2
3

持续时间 t/d
ai，k

16
18
21
23
14
20
30
11
14
18
20
22
25
29
13
16
22
8

14
16
14
18
20
22
25
27
13
16
22
8

14
16

mi，k

18
20
23
25
15
22
33
12
16
20
22
24
28
32
14
18
24
9

15
18
16
20
22
24
28
30
14
18
24
9

15
18

bi，k

21
23
26
29
17
25
40
14
18
23
25
28
34
38
16
21
28
10
17
21
18
23
25
28
34
36
16
21
28
10
17
21

成本 c/元
ai，k

220
160
140
90

410
360
290
410
320
270

1 800
1 580
1 350
900

3 600
2 880
1 620
2 700
2 160
1 980
3 150
2 700
1 800
1 580
1 350
900

3 600
2 880
1 620
2 700
2 160
1 980

mi，k

240
180
150
100
450
400
320
450
350
300

2 000
1 750
1 500
1 000
4 000
3 200
1 800
3 000
2 400
2 200
3 500
3 000
2 000
1 750
1 500
1 000
4 000
3 200
1 800
3 000
2 400
2 200

bi，k

300
230
190
130
560
500
400
560
440
380

2 500
2 190
1 880
1 250
5 000
4 000
2 250
3 750
3 000
2 750
4 380
3 750
2 500
2 190
1 880
1 250
5 000
4 000
2 250
3 750
3 000
2 750
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7   结 论

本文针对建设项目的随机离散型工期-成本优

化问题，研究遗传算法为外循环、蒙特卡罗模拟方法

为内循环的优化算法的改进，主要研究结论如下：

1）内层循环中采用蒙特卡罗模拟方法检验按期

完工概率约束条件时，可利用按期完工概率估计值

的极大可能区间，进行计算资源的动态、高效分配 .
2）针对外层循环中遗传算法所需的初始染色体

种群，可采用“带有反射壁的随机游动”的马尔可夫

链蒙特卡罗方法，以提高染色体种群的产生效率 .
3）通过算例验证，与现有优化算法相比，建议优

化算法的求解准确度和稳定性类似，而计算效率有

较大的提升（约13倍）.
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