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摘 要: 针对无能力限制的Lot-sizing问题,提出一种改进的离散粒子群优化算法. 设计粒子编码为生产设备的调整

状态,通过有效的解码程序将粒子解释为生产计划. 区别于传统的粒子群算法,算法采用单切点交叉算子来提高算法

的局部求精能力,并引入变异算子和速度扰动策略保持种群的多样性,使算法在局部求精和空间探索间取得了较好

的平衡. 在随机生成的 90组测试实例中对算法性能进行仿真实验,结果表明该算法具有良好的性能.

关键词: 生产计划；Lot-sizing问题；粒子群优化；遗传算子

中图分类号: TP18 文献标识码: A

Application of particle swarm optimization algorithm in Lot-sizing
problem
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Abstract: An improved discrete particle swarm optimization(PSO) algorithm is designed to tackle the general uncapacitated

Lot-sizing problem. The encoding scheme of particles is designed in terms of setup states of production units, while

an effective decoding procedure translates a particle into a feasible production plan. Different from the traditional PSO

algorithm, the improved PSO algorithm incorporates single cutting-point crossover operators to improve the intensification

ability of the algorithm. In addition, mutation operators and velocity disturbance strategies are also introduced into the PSO

algorithm to keep the diversity of swarm. By using those operators, the proposed algorithm can get good balance between

exploitation and exploration. Computational results on 90 randomly generated test instances show the good performance of

the proposed PSO algorithm.
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1 引引引 言言言

Lot-sizing问题是一类经典的生产计划问题[1-2].

该问题可描述为在给定的产品需求模式下,制定出最

佳的生产方案,使得设备调整和产品库存的总费用最

小. 在生产过程中,减少设备的调整次数将会降低调

整费用,但产品的库存费用会增加;相反,如果采用按

需生产的策略,增加生产的调整次数, 虽然降低了库

存的费用,但同时也增加了调整费用. 因此,在调整费

用和库存费用之间存在着一种平衡,成为求解这类问

题的难点. Lot-sizing问题广泛存在于工业生产的各

个领域,对于该问题的研究有利于企业降低产品生产

成本, 提高生产效率,所以对它的研究越来越受到人

们的重视.

近年来, 学者们相继提出一些启发式方法和智

能优化算法, 取得了一些成果. Xie等[3]提出一种基

于启发式的遗传算法求解这类问题. Xiao等[4]采用

变邻域搜索算法解决一类多级多产品的Lotsizing问

题,但当问题规模较大时, 仍存在求解速度较慢或计

算结果较差的缺点. 粒子群优化 (PSO)算法作为一

种基于群智能的优化技术在许多Lot-sizing问题中都

取得了较好的应用. Han等[5]应用 PSO算法求解一类

带有集成产品结构特征的多级Lot-sizing问题. 针对

集成产品结构特征, 算法对速度和位置更新公式以

及相关的运算符进行了重新定义. Dye等[6]提出一类
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确定性经济订货批量模型, 通过设计有效的粒子编

码方案,应用PSO算法成功求解了该模型. 本文考虑

将遗传算子引入 PSO求解无能力限制的Lot-sizing问

题. 目前, 已有一些学者对带有遗传算子的 PSO算

法进行了相关研究. Arumugam等[7]将算术交叉、平

均凸交叉和根概率交叉 3种算子引入PSO中以提高

算法的收敛速度, 并通过求解一类约束优化控制问

题验证了算法的性能. Coelho[8]设计一种带有混沌

变异算子的量子粒子群算法, 有效求解了一类机械

工程设计问题. Tavakkoli等[9]采用多目标PSO算法求

解 Jobshop问题,将遗传算子作为变邻域搜索方法,较

好地避免了算法的早熟收敛. 上述算法将不同的交

叉、变异算子嵌入PSO,都取得了较好的性能.

为了提高标准 PSO算法的收敛速度和寻优精度,

本文提出一种克服早熟的改进 PSO算法,将单切点交

叉、变异算子引入PSO中. 通过分析Lot-sizing问题

的特征,挖掘出一些最优解的性质用于指导 PSO的求

解过程. 提出的改进 PSO算法采用交叉搜索算子改善

算法的局部求精能力,并引入变异算子和速度扰动策

略增加粒子种群的多样性,较好地避免了种群早期收

敛、后期停滞不前的现象.

2 Lot-sizing问问问题题题描描描述述述
无能力限制的Lot-sizing问题可以描述如下: 设

备在由𝑇 个时间周期组成的计划区间内生产产品,产

品的需求 𝑑𝑡随时间周期 𝑡发生变化;设备的生产能力

没有限制并且不允许缺货;设备在每次运行前, 需要

对其进行调整,调整费用为 𝑠𝑐; 每个时间周期内的剩

余产品存入仓库, 单位产品的库存保管费用为ℎ, 并

且仓库的存储能力没有限制; 在满足产品计划需求

约束的条件下, 制定生产计划, 安排设备的生产运行

时间和每次生产的产量, 使得设备的调整费用与仓

库的库存费用之和最小. 设问题的决策变量: 𝑋𝑡为

设备在时间周期 𝑡内是否发生调整, 𝑌𝑡为设备在时间

周期 𝑡内的产量, 𝐼𝑡为产品在时间周期 𝑡末的库存量.

Lot-sizing问题的数学模型如下:

min

𝑇∑
𝑡=1

𝑠𝑐 ⋅𝑋𝑡 +

𝑇∑
𝑡=1

ℎ ⋅ 𝐼𝑡. (1)

s.t. 𝐼𝑡−1 + 𝑌𝑡 = 𝑑𝑡 + 𝐼𝑡, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 ; (2)

𝑌𝑡 ⩽
𝑇∑

𝑡=1

𝑑𝑡 ⋅𝑋𝑡, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 ; (3)

𝑋𝑡 =

⎧⎨⎩ 1 , 𝑌𝑡 > 0,

0 , 𝑌𝑡 = 0,
𝑌𝑡 ⩾ 0;

𝐼𝑡 ⩾ 0, 𝐼0 = 0, 𝑡 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇. (4)

目标函数 (1)为最小化设备的调整费用与产品的

库存费用之和,约束条件 (2)为产品的需求量、产量与

库存量之间的物料平衡约束,约束条件 (3)和 (4)描述

了生产变量𝑌𝑡与调整变量𝑋𝑡之间的关系以及各决

策变量的取值范围.

3 标标标准准准粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

PSO算法是模拟动物群体捕食行为的仿生算法.

该算法初始化为一群随机粒子. 每个粒子都有一个速

度决定其飞行方向和距离. 在每次迭代中,粒子通过

跟踪两个“极值”来更新自己:一个是粒子本身找到的

最好解,称为个体极值点; 另一个是整个种群目前找

到的最好解,称为全局极值点. 粒子的优劣由被优化

的适应值函数来衡量.

设在一个𝑁维的搜索空间, PSO算法中第 𝑖个

粒子的速度和位置分别用向量𝑉𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑣𝑖𝑁 )和𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑁 )表示, 其中 𝑖 = 1, 2,

⋅ ⋅ ⋅ , Popsize, Popsize为种群的粒子数. 粒子 𝑖迄今为

止搜索到的最好位置为𝑃𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑖𝑁 ),整个

种群目前找到的最好位置为𝑃gbest = (𝑝gbest1, 𝑝gbest2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝gbest𝑁 ). 粒子 𝑖的速度和位置的更新方程如

下[10]:

𝑣𝑘+1
𝑖𝑗 = 𝑤𝑣𝑘𝑖𝑗 + 𝑐1𝑟1(𝑝

𝑘
𝑖𝑗 − 𝑥𝑘

𝑖𝑗)+

𝑐2𝑟2(𝑝
𝑘
gbest𝑗 − 𝑥𝑘

𝑖𝑗), (5)

𝑥𝑘+1
𝑖𝑗 = 𝑥𝑘

𝑖𝑗 + 𝑣𝑘+1
𝑖𝑗 . (6)

其中: 𝑘为算法的迭代次数, 𝑤为惯性系数, 𝑐1和 𝑐2为

加速系数,分别调节向个体最好粒子和全局最好粒子

方向飞行的最大步长. 恰当的 𝑐1和 𝑐2取值可以实现

在加快收敛速度的同时不易陷入局部最优点, 通常

令 𝑐1 = 𝑐2 = 2; 𝑟1和 𝑟2是 [0, 1]之间的随机实数.

4 求求求解解解Lot-sizing问问问题题题的的的离离离散散散粒粒粒子子子群群群优优优化化化
算算算法法法

4.1 粒粒粒子子子的的的编编编码码码与与与解解解码码码方方方法法法

在无能力限制Lot-sizing问题的最优解中存在如

下性质[11]:

命命命题题题 1 在无能力限制的Lot-sizing问题中, 存

在一个最优的生产计划满足方程𝑌𝑡 ⋅ 𝐼𝑡−1 = 0.

利用这个性质, 本文将粒子的位置𝑋定义为由

0-1值组成的𝑇 维向量,用下式表示:

𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑇 ), 𝑥𝑖𝑗 ∈ {0, 1},
𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Popsize. (7)

其中维表示时间周期,每维数据表示设备的生产调整

状态: 取值为 1时表示设备发生调整; 取值为 0时表

示设备未发生调整.
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粒子的解码方法为: 通过粒子的位置向量编码

𝑋 , 可以确定设备的生产时间周期和调整次数. 考虑

到不允许缺货的情况发生,利用性质 1,可以推导出生

产变量

𝑌𝑡 =

⎧⎨⎩
𝑎(𝑡)−1∑
𝑗=𝑡

𝑑𝑗 , 𝑋𝑡 = 1;

0, 𝑋𝑡 = 0;

𝑎(𝑡) = min{𝑡′∣𝑋𝑡′ = 1 and 𝑡 < 𝑡′ ⩽ 𝑇}. (8)

进而,通过约束 (2)可以计算出库存变量 𝐼𝑡 =

𝑡∑
𝑗=1

(𝑌𝑗

− 𝑑𝑗). 这样, 粒子的位置向量𝑋可间接地表示Lot-

sizing问题的一个可行的生产计划.

此外, 由于产品的初始库存 𝐼0 = 0, 并且第 1个

时间周期的需求量 𝑑1 > 0,所以设备在第 1个时间周

期必须发生调整, 即𝑋1 = 1, 𝑌1 > 0. 由该结论可知,

粒子群算法在优化的过程中仅需考虑 2∼ 𝑇 之间的时

间周期内设备的生产调整状态,避免了不可行解的出

现并简化了计算.

4.2 粒粒粒子子子的的的速速速度度度

速度的作用是改变粒子的位置. 与粒子位置𝑋

的定义类似, 本文将速度𝑉 定义为𝑇 维实值向量, 用

下式表示:

𝑉𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑖𝑇 ),
𝑣𝑖𝑗 ∈ [−𝑉max, 𝑉max], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Popsize. (9)

其中每维数据表示设备处于某种调整状态的概率:较

大的 𝑣𝑖𝑗值说明设备存在较大的概率处于生产调整状

态 (即𝑥𝑖𝑗 = 1);反之,较小的 𝑣𝑖𝑗值则倾向于设备处于

未发生调整的状态 (即𝑥𝑖𝑗 = 0).

下面的例子进一步说明了粒子位置与速度的更

新过程. 假设粒子的速度更新公式 (5)中仅存在认

知部分并且 𝑐1 = 𝑟1 = 1, 粒子 𝑖的当前位置𝑋𝑖和个

体最好位置𝑃𝑖如图 1所示. 速度向量的各分量借助

sigmoid函数[12](sigmoid(𝑥) = 1/[1+exp(−𝑥)])转化为

引导位置变化的概率.当粒子的速度转化为概率值后,

sigmoid

-

-

图 1 粒子位置的更新过程

对于每一维都产生一个 [0,1]的随机实数 𝑟𝑖𝑗用以更

新粒子的位置: 如果 𝑟𝑖𝑗 ⩽ 𝑠(𝑣𝑘𝑖𝑗), 则𝑥𝑘+1
𝑖𝑗 = 1; 否则,

𝑥𝑘+1
𝑖𝑗 = 0.

4.3 粒粒粒子子子的的的评评评价价价

粒子的适应值函数作为评价粒子优劣的度量

工具, 通常是所优化问题的目标函数. 在求解Lot-

sizing问题的 PSO算法中,考虑到粒子的编码方法,本

文提出如下性质:

命命命题题题 2 在Lot-sizing问题的模型 (1)∼(4)中,目

标函数可以简化成

𝑠𝑐 ⋅
𝑇∑

𝑡=1

𝑋𝑡 + ℎ ⋅
𝑇∑

𝑡=1

(𝑇 − 𝑡+ 1)(𝑌𝑡 − 𝑑𝑡). (10)

证证证明明明 Lot-sizing问题的目标函数为设备的调整

费用与产品的库存费用之和.对于产品的总库存费用,

可以采用如下推导过程:

ℎ ⋅
𝑇∑

𝑡=1

𝐼𝑡 = ℎ ⋅
𝑇∑

𝑡=1

𝑡∑
𝑗=1

(𝑌𝑗 − 𝑑𝑗) =

ℎ ⋅
𝑇∑

𝑡=1

[(𝑌1−𝑑1)+(𝑌2−𝑑2)+⋅ ⋅ ⋅+(𝑌𝑡−𝑑𝑡)]=

ℎ ⋅ {(𝑌1−𝑑1)+[(𝑌1−𝑑1)+(𝑌2−𝑑2)]+⋅ ⋅ ⋅+
[(𝑌1−𝑑1)+(𝑌2−𝑑2)+⋅ ⋅ ⋅+(𝑌𝑇 −𝑑𝑇 )]}=
ℎ⋅[𝑇 ⋅(𝑌1−𝑑1)+(𝑇−1)⋅(𝑌2−𝑑2)+⋅ ⋅ ⋅+(𝑌𝑇 −𝑑𝑇 )]=

ℎ⋅
𝑇∑

𝑡=1

(𝑇−𝑡+1)(𝑌𝑡−𝑑𝑡).

由上可知,目标函数 (1)可以简化成式 (10). 2
与目标函数式 (1)相比, 式 (10)中省略了对库存

变量 𝐼𝑡的求解. 当粒子的位置向量确定后,可根据式

(10)评价粒子的优劣, 其中生产变量𝑌𝑡通过式 (8)计

算获得.

4.4 交交交叉叉叉算算算子子子

为了提高 PSO的局部求精能力, 本文将单切点

交叉算子嵌入 PSO进化过程, 切点的位置随机产生.

交叉算子的父代分别是粒子的当前位置向量𝑋𝑖和

种群中随机选择的粒子位置向量𝑋𝑔(𝑔 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
Popsize}, 𝑔 ⩾ 𝑖). 每个父代粒子的位置向量被切点

分为左右两部分: 𝑋𝑖在切点左侧部分的位置、速度

与𝑋𝑔在切点右侧部分的位置、速度组合成子代粒

子𝐴1; 𝑋𝑔在切点左侧部分的位置、速度与𝑋𝑖在切点

X i

Xg

0

x ij

v ij

x ij

v ij

!"#$

!"#$ 0

x ij

v ij

x ij

v ij

A
1

A
2

-1

-1-1-1-1

-1

图 2 粒子群算法中的交叉算子
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右侧部分的位置、速度组合成子代粒子𝐴2. 如果生成

的子代粒子𝐴1或𝐴2优于父代粒子𝑋𝑖, 则用最好的

子代粒子更新𝑋𝑖. 交叉算子的运算过程如图 2所示.

4.5 变变变异异异算算算子子子和和和局局局部部部最最最优优优逃逃逃逸逸逸策策策略略略

当粒子𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑖𝑇 )执行变异算子时,

首先随机选择一个变异点𝜆 (𝜆 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇}). 如果
𝑥𝑖𝜆 = 1,则变异后的𝑥𝑖𝜆取值为 0;反之,如果𝑥𝑖𝜆 = 0,

则变异后的𝑥𝑖𝜆取值为 1. 为了避免粒子群陷入局部

最优点, 本文设计了一个速度扰动策略.如果算法获

得的全局最好解的适应值连续𝐺代都相同,则对当前

的粒子种群应用速度扰动策略;从种群中随机选择一

个粒子,对其速度向量的取值重新初始化.

4.6 算算算法法法实实实现现现过过过程程程

求解Lot-sizing问题的改进 PSO算法的具体流

程如下:

Step 1: 设置粒子群优化算法的参数.

Step 2: 初始化粒子群. 在 {0, 1}内随机产生粒子
的初始位置,粒子的初始速度在 [−𝑉max, 𝑉max]范围内

随机产生; 评价初始粒子种群的适应度函数值;更新

种群的个体极值𝑃𝑖与全局极值𝑃gbest.

Step 3: 判断算法的迭代次数是否大于max𝐾:

如果大于max𝐾,则转 Step 10;否则,对于粒子群中的

所有粒子,执行 Step 4.

Step 4: 根据式 (5), (6)和 4.2节中粒子速度、位置

的更新方法,更新粒子的位置与速度.

Step 5: 评价每个粒子的适应度函数值.

Step 6: 如果粒子 𝑖的适应度优于个体极值𝑃𝑖的

适应度, 则将𝑃𝑖设置为粒子的当前位置; 如果粒子 𝑖

的适应度优于全局极值𝑃gbest的适应度, 则重新设

置𝑃gbest的索引号.

Step 7: 按照概率 𝑝𝑐和 𝑝𝑚执行交叉和变异算子.

Step 8: 如果𝑃gbest的适应度函数值连续𝐺代都

相同,则对当前的粒子种群应用速度扰动策略;

Step 9: 算法的迭代次数增加一次,返回 Step 3.

Step 10: 输出𝑃gbest的解信息,算法运行结束.

5 仿仿仿真真真实实实验验验及及及结结结果果果

5.1 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

为了验证改进的粒子群算法 IPSO的适用性和

有效性, 本文将该算法应用于不同规模的Lot-sizing

问题.仿真实例的参数设计如下: 时间周期数量𝑇 取

值为 10, 15, 20, 40, 45和 50; 每个时间周期的平均产

品需求量为 100, 𝑑𝑡在区间 [50, 150]内随机产生;单位

产品的库存保管费用ℎ在区间 [1, 5]内随机生成; 调

整费用 𝑠𝑐与库存费用ℎ有着密切的关系,在给定各时

间周期的平均产品需求量的前提下,比值 𝑠𝑐/ℎ与Lot

的大小有关, 进而影响着各Lot之间的时间间隔; 比

率 𝑠𝑐/ℎ分别取值为 50, 100和 200. 对于每组参数 (𝑇,

𝑠𝑐/ℎ),随机生成 5个测试实例.

PSO算法采用如下的参数设置: 𝑐1 = 𝑐2 = 2; 𝑤

采用线性递减的方法[13],公式如下:

𝑤 = 𝑤max − 𝑘 × 𝑤max − 𝑤min

max𝐾
. (11)

其中: 𝑤max = 0.9, 𝑤min = 0.4, 𝑘是当前种群的迭代

次数, 算法的最大迭代次数max𝐾 = 1000; 最大速

度𝑉max取值为 4; 交叉概率 𝑝𝑐 = 0.7,变异概率 𝑝𝑚 =

0.05, 速度扰动策略中的参数𝐺 = 20; 种群规模

Popsize= 20; 针对每个测试实例算法执行 10次,

取 10次运算的平均值. 算法采用C语言编程实现,

运行环境为一台PC机, CPU为 Pentium IV 2.50 GHz,

操作系统为Windows XP.

5.2 IPSO与与与其其其他他他算算算法法法性性性能能能比比比较较较

IPSO算法的性能从解的质量和算法的求解时间

两个方面衡量. 问题的最优解或下界LB通过Cplex

软件计算MILP模型 (1)∼(4)获得. 将算法解值𝑆与问

题的最优解或下界LB的相对偏差 gap= (𝑆−LB)/ LB

作为度量标准,判断算法解质量的优劣. 将本文提出

的 IPSO与GA[3], DPSO[14]算法的计算结果进行了比

较, 结果如表 1和表 2所示. 表中角标 1∼3分别表示

DPSO, GA和 IPSO算法, avg ctime为Cplex的平均计

算时间. GA中交叉、变异概率与本文算法取值相同,

种群规模GAPopsize= 100; DPSO与 IPSO的参数取

值相同,且算法的最大迭代次数都设置为 1 000代.

表 1 在小规模仿真实例集上本文算法与其他算法的性能比较

instance 𝑇 𝑠𝑐/ℎ avg gap1/% avg time1/s avg gap2/% avg time2/s avg gap3/% avg time3/s avg ctime/s

𝑆01 ∼ 𝑆05 10 50 0 0.062 4 0 0.193 6 0 0.062 5 1.887 5

𝑆06 ∼ 𝑆10 10 100 0 0.062 4 0 0.193 6 0 0.062 6 1.881 2

𝑆11 ∼ 𝑆15 10 200 0.113 7 0.062 4 0 0.193 8 0 0.062 4 1.903 1

𝑆16 ∼ 𝑆20 15 50 0 0.093 8 0 0.209 4 0 0.093 7 1.906 3

𝑆21 ∼ 𝑆25 15 100 0 0.096 8 0 0.218 8 0 0.093 8 1.909 4

𝑆26 ∼ 𝑆30 15 200 0 0.1 0 0.215 6 0 0.096 8 1.881 3

𝑆31 ∼ 𝑆35 20 50 0 0.125 0 0.224 8 0 0.121 8 1.887 5

𝑆36 ∼ 𝑆40 20 100 0 0.131 4 0 0.244 0 0 0.128 0 1.887 5

𝑆41 ∼ 𝑆45 20 200 0 0.131 2 0 0.231 0 0 0.128 2 1.900 1
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表 2 在大规模仿真实例集上本文算法与其他算法的性能比较

instance 𝑇 𝑠𝑐/ℎ avg gap1/% avg time1/s avg gap2/% avg time2/s avg gap3/% avg time3/s avg ctime/s

𝑆46 ∼ 𝑆50 40 50 0 0.265 2 0 0.290 6 0 0.250 0 2.900 0

𝑆51 ∼ 𝑆55 40 100 0 0.265 6 0.090 4 0.328 2 0 0.256 2 2.928 1

𝑆56 ∼ 𝑆60 40 200 0.989 5 0.265 4 0.540 1 0.315 6 0 0.253 2.806 3

𝑆61 ∼ 𝑆65 45 50 0 0.290 8 0 0.309 4 0 0.278 2 2.965 6

𝑆66 ∼ 𝑆70 45 100 0.115 8 0.299 8 0.307 4 0.350 0 0.071 0 0.293 8 2.987 5

𝑆71 ∼ 𝑆75 45 200 0.658 4 0.297 0 0.359 7 0.322 0 0.166 7 0.284 4 2.925 0

𝑆76 ∼ 𝑆80 50 50 0 0.325 0 0 0.328 2 0 0.306 2 2.853 2

𝑆81 ∼ 𝑆85 50 100 0.043 8 0.331 4 0.030 3 0.371 8 0.026 0 0.325 0 2.887 5

𝑆86 ∼ 𝑆90 50 200 0.974 2 0.331 4 0.709 9 0.350 0 0.604 1 0.315 6 2.909 4

从表 1可以看出, GA和 IPSO都得到了问题的最

优解,除了𝑆11 ∼ 𝑆15之外, DPSO也获得了问题的最

优解; 从求解时间来看, IPSO的计算时间与DPSO相

似, 大约是GA的 50%. 此外, 表 2的测试结果也表明

了 IPSO在解的质量和计算时间两个方面均优于GA

和DPSO,并且算法解值与问题的下界值的相对偏差

均低于 1%.

5.3 IPSO算算算法法法性性性能能能分分分析析析

为了分析交叉、变异算子和速度扰动策略对算

法性能的影响, 以参数组 (𝑇 = 20, 𝑠𝑐/ℎ = 100)中的

一个仿真实例为例, 进行算法性能的测试. 图 3给出

了标准 PSO(SPSO)、带有速度扰动策略的PSO(IPSO-

1)、带有交叉变异算子的PSO(IPSO-2)和 IPSO四个

算法的目标函数值变化曲线.
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图 3 SPSO, IPSO-1, IPSO-2和 IPSO

的目标函数值变化曲线

在种群进化早期, IPSO-2的收敛速度慢于 SPSO,

引入的交叉变异算子扩展了 IPSO-2中粒子的搜索空

间,使 IPSO-2在进化后期跳出局部最优点,并最终收

敛到全局最优点. 而 SPSO缺乏局部最优的逃逸机制,

尤其是在进化后期更容易陷入局部最优位置,因此未

能搜索到全局最优点. IPSO-1的性能优于 IPSO-2,说

明速度扰动策略通过增加种群的多样性在一定程度

上提高了算法的搜索能力. 虽然 IPSO-1和 IPSO-2都

收敛到全局最优点, 但是从收敛速度来看, IPSO快

于 IPSO-1和 IPSO-2. 综合上述实验结果,表明引入的

交叉、变异算子和速度扰动策略提高了算法的全局搜

索能力,较好地避免了种群陷入局部最优值.

6 结结结 论论论

通过对Lot-sizing生产计划问题的描述及分析,

本文提出了改进的 PSO算法. 在该算法中,定义粒子

的位置为生产的调整状态,并利用调整费用与库存费

用的总费用来衡量个体的优劣. 此外,该算法利用单

切点交叉搜索算子较好地改善了粒子的局部搜索能

力,并引入变异算子和速度扰动策略保证了群体的多

样性,引导算法跳出局部最优值.随机产生的 90组仿

真实例的实验结果验证了该算法的有效性和适用性.
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