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求解差异工件批调度问题的改进型蚁群算法
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摘 要: 针对最小化制造跨度的差异工件尺寸单批处理机调度问题,通过将其转化为最小化浪费空间的问题,采用

候选集策略构建分批以减少搜索空间,利用基于浪费空间的启发式更新信息素,提出一种改进的最大最小蚁群算法.

此外,在算法中还引入了一种局部优化策略,以进一步提高算法的性能.仿真实验结果表明,所提出的算法优于其他

几种已有算法,验证了所提出算法的有效性和鲁棒性.
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non-identical job sizes

JIA Zhao-honga,b, LI Danb, LI Long-shua,b

(a. Key Lab of Intelligent Computing and Signal Processing，Ministry of Education，b. School of Computer Science

and Technology，Anhui University，Hefei 230039，China．Correspondent：JIA Zhao-hong，E-mail：jiazhaohong001

@163.com)

Abstract: By formulating the problem of minimizing the makespan on a single batch machine with non-identical job sizes

as a problem of minimizing the wasted space minimization, a candidate set strategy is designed to narrow the search space

when constructing the batches, combined with a heuristic based on the wasted space to update the pheromone information.

Incorporated with a local optimization method to further improve the performance, an improved max-min ant system

algorithm is presented. Moreover, the parameter setting in the proposed algorithm is analyzed by experimental designs

to determine the appropriate parameter values. The simulation results show the effectiveness and robustness of the proposed

algorithm that outperforms several previously studied algorithms.
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0 引引引 言言言

并行批处理机一次可以同时加工多个工件,这类

机器已广泛应用于半导体加工、铸造、金属、航空、制

药和物流运输等行业[1]. 例如,在半导体工业中,芯片

加工的测试阶段需要在满足高温炉的容量约束下,对

带有不同尺寸和灼烧时间的芯片分组,然后将同组的

多个芯片同时放入炉中进行灼烧,每组的加工时间为

该组芯片的最长加工时间. 此类问题通常被称为差异

工件尺寸单批处理机调度问题 (SPBN). 与其他工序

相比,灼烧工序的加工时间冗长, 往往成为芯片测试

阶段的瓶颈. 因而,有效的调度方案对于提高半导体

加工业的整体性能至关重要.

Uzsoy[2]最先证明了最小化制造跨度的SPBN问

题强NP难,并提出几种启发式算法.其中: FFLPT先

对工件按加工时间降序排序,然后根据机器容量对工

件分批,再采用 FF规则对批进行调度;而 FFDECR则

是先对工件按工件尺寸降序排序. 实验结果表明,

FFLPT的性能较优. Zhang等[3]证明 FFLPT的最差性

能比不超过 2, 而 FFDECR的最差性能比可能任意

大. Dupont等[4]提出了另外几种改进的启发式算法,

并证明BFLPT性能最优. 针对带有任意到达时间的

SPBN问题, Li等[5]提出了性能比为 2 + 𝜀 (𝜀为任意小
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的正数)的近似算法. Kashan等[6]提出了工件尺寸与

其加工时间成比例的假设,设计了近似性能比为 4/3

的算法.启发式算法通常基于一定的排序规则来求解

问题,排序结束后不能对所得解作进一步的改善, 往

往解的质量不高, 因而一些学者致力于研究基于智

能优化的元启发式算法以获得更好的解. 基于编码

方法,元启发式算法可以分为领域搜索和构建型 2种,

前者以某些初始解为起点, 通过某种邻域搜索机制

迭代地对其改进, 以获得最终解, 而后者以空解为

起点, 迭代地向其增加解成分直到构建出可行解[7].

SPBN的解是批序列且不同解中批的个数不同,因而

采用邻域搜索的方法, 难以直接对批序列进行编码,

而通常先对工件序列编码,再采用某种启发式对工件

分组[8-10].这样基于邻域的算法性能会因部分依赖于

生成批序列的启发式而受到限制, 而且额外的启发

式必定增加计算时间, 因此构建型算法的求解效率

更高.蚁群优化算法 (ACO)是一种具有代表性的构建

型算法,表示一类在多个简单个体 (即人工蚂蚁)间存

在类似于自组织交互特性的分布式算法[11],目前也是

智能优化算法领域的研究热点之一, 已被成功地应

用于多种NP难的离散优化问题[12-14]. 针对 SPBN问

题, 王栓狮等[15] 提出采用不同编码方法的 2种ACO

算法. Cheng等[16]结合Metropolis准则提出了一种改

进的ACO算法来求解模糊制造系统下的 SPBN问题.

Xu等[17]采用ACO算法对单位尺寸工件且带有到达

时间的 SPBN的制造跨度进行优化. 李小林等[18]采用

最大最小蚁群 (MMAS)算法求解了同类平行机批调

度问题. Xu等[19]基于ACO求解了双目标平行机批调

度问题.

本文提出一种改进的MMAS算法来求解最小化

制造跨度的SPBN问题. 与已有方法相比, 本文所提

出的算法的不同之处主要体现在: 以往的元启发式通

常基于未调度工件构建解,而本文从可以减少当前批

浪费空间的未调度工件中进行选择;基于隐性加工时

间设计局部优化策略以获得更好的解.

1 问问问题题题模模模型型型

在 SPBN问题中, 假设由𝑛个工件组成工件集 𝐽

= {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}.其中: 每个工件 𝑗带有加工时间 𝑝𝑗和

尺寸 𝑠𝑗 ; 𝐽中的工件分组后在最大容量为𝐵的批处理

机上加工, 加工的批次记为𝐵𝑘 (𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚), 任

一批中所有工件的尺寸之和不大于机器容量𝐵, 即
∣𝐵𝑘∣∑
𝑗=1

⩽ 𝐵; 批的加工不允许中断, 批𝐵𝑘的加工时间

𝑃𝑘等于批中工件的最大加工时间, 即𝑃𝑘 = max
𝑗∈𝐵𝑘

𝑝𝑗 ;

问题目标最大完工时间是所有批的加工时间之和.

基于上述假设,可建立问题 1∣𝑠𝑗 , 𝐵∣𝐶max的数学

模型如下:

min𝐶max =

𝑚∑
𝑘=1

𝑃𝑘. (1)

s.t.

𝑚∑
𝑘=1

𝑥𝑗𝑘 = 1; (2)

𝑛∑
𝑗=1

𝑠𝑗𝑥𝑗𝑘 ⩽ 𝐵, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; (3)

0 ⩽ 𝑝𝑗𝑥𝑗𝑘 ⩽ 𝑃𝑘, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛,
𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; (4)

∣𝐵𝑘∣ =
𝑛∑

𝑗=1

𝑥𝑗𝑘, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; (5)

𝑛∑
𝑗=1

⌈𝑠𝑗
𝐵

⌉
⩽ 𝑚 ⩽ 𝑛; (6)

𝑥𝑗𝑘 =

⎧⎨⎩ 1, 𝑗 ∈ 𝐵𝑘,

0, 𝑗 /∈ 𝐵𝑘,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (7)

其中: 式 (1)表示模型目标;式 (2)表示每个工件只能

被分配到一个批中; 式 (3)表示批中工件的总尺寸不

超过机器容量; 式 (4)表示批的加工时间约束; 式 (5)

为批中工件数的计算公式; 式 (6)表示最小批数的约

束;式 (7)定义决策变量, 𝑥𝑗𝑘 = 1表示工件 𝑗被分到批

𝑘,否则,表示 𝑗没有被分组到 𝑘中.

2 基基基于于于MMAS的的的求求求解解解算算算法法法
2.1 MMAS算算算法法法

ACO算法是有效求解离散优化问题的一种元启

发式算法[20]. 继最初的蚂蚁系统 (AS)被提出之后,又

出现多种改进算法[21]. MMAS算法在AS的基础上通

过引入最优路径开发和信息素限制等措施,有效地避

免了在搜索初期出现停滞,从而提高了算法的搜索性

能. MMAS算法在许多应用中表现出较好的性能,是

目前应用最成功的蚁群算法之一,其收敛性能在理论

上已经得到证明[22].

2.2 基基基于于于MMAS的的的SPBN求求求解解解算算算法法法

为了不依赖于额外的启发式规则,利用蚁群算法

构建型的特点,直接对批序列进行编码. 根据机器容

量约束选择未调度工件构建批时,新加入的工件会因

增加了批的浪费空间 (WS)而降低了解的质量. 本文

基于WS设计候选工件集和启发式信息.
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2.2.1 基基基于于于浪浪浪费费费空空空间间间的的的候候候选选选工工工件件件集集集

图 1给出一个含有 3个工件的可行批 𝑘. 由于工

件具有加工时间和尺寸,可以从二维空间的角度来考

虑这个问题.
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图 1 批的浪费空间

定定定义义义 1 假定 𝑘为某可行解的任一批,批 𝑘的浪

费空间WS𝑘定义为

WS𝑘 = 𝐵𝑃𝑘 −
∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑠𝑗𝑝𝑗 . (8)

定定定义义义 2 假定𝑂为一个可行解, 𝑂的浪费空间

WS𝑂为所有批的浪费空间之和,即

WS𝑂 =

𝑚∑
𝑘=1

WS𝑘. (9)

基于上述定义,可以得到如下命题.

命题 1 对于问题 1∣𝑠𝑗 , 𝐵∣𝐶max, 最小化𝐶max等

价于最小化解的浪费空间WS𝑂.

证证证明明明 假设𝑂为一个可行解, 𝑘为其任一批,则

WS𝑂 =

𝑚∑
𝑘=1

WS𝑘 =

𝑚∑
𝑘=1

(
𝐵𝑃𝑘 −

∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑠𝑗𝑝𝑗

)
=

𝐵

𝑚∑
𝑘=1

𝑃𝑘 −
𝑚∑

𝑘=1

∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑠𝑗𝑝𝑗 =

𝐵𝐶max −
𝑚∑

𝑘=1

∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑠𝑗𝑝𝑗 .

由于各工件的 𝑠𝑗和 𝑝𝑗均事先已知, 上式中第 2项可

预先确定且为固定值, 第 1项中𝐵也是已知的, 故

WS𝑂 ∝ 𝐶max ,即min𝐶max等价于minWS𝑂. □

由命题 1可知,最优解将是浪费空间最小的调度

解. 虽然只有在解构建完时才能得到解的浪费空间,

但可通过尽量减少当前批的浪费空间,使得解的浪费

空间也尽量小.因此, 蚂蚁应选择最大程度减小当前

批WS的工件来生成批.令𝑈𝑘表示批 𝑘的未调度工件

集,则有如下命题.

命题 2 假定当前批为𝐵𝑘, 𝑦 ∈ 𝑈𝑘且 𝑠𝑦 ⩽ 𝐵 −∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑠𝑗 .如果工件 𝑦满足如下条件:

𝑠𝑦𝑝𝑦 > 𝐵(𝑃 𝑘 − 𝑃𝑘), (10)

则加入 𝑦将减少𝐵𝑘的浪费空间. 其中

𝑃 𝑘 =

⎧⎨⎩𝑃𝑘, 𝑝𝑦 ⩽ 𝑃𝑘;

𝑝𝑦, 𝑝𝑦 > 𝑃𝑘.

证证证明明明 下面采用反证法证明. 令𝐵𝑘表示加入 𝑦

得到的新批, 其浪费空间为WS𝑘.定义这 2个批浪费

空间的差异为ΔWS𝑦𝑘,即

ΔWS𝑦𝑘 = WS𝑘 −WS𝑘 =(
𝐵𝑃 𝑘 −

∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑠𝑗𝑝𝑗 − 𝑠𝑦𝑝𝑦

)
−(

𝐵𝑃𝑘 −
∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑠𝑗𝑝𝑗

)
= 𝐵(𝑃 𝑘 − 𝑃𝑘)− 𝑠𝑦𝑝𝑦.

在𝐵𝑘中加入 𝑦后不会减少WS𝑘, 故ΔWS𝑦𝑘 ⩾
0 ⇒ 𝑠𝑦𝑝𝑦 ⩽ 𝐵(𝑃 𝑘 − 𝑃𝑘),与假设矛盾. □

定定定义义义 3 当前批 𝑘的候选工件集CS𝑘定义为可

减少𝐵𝑘浪费空间的工件组成的集合,即

CS𝑘 =
{
𝑦∣𝑦 ∈ 𝑈𝑘

⋀
𝑠𝑦 ⩽ 𝐵 −

∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑠𝑗
⋀

𝑠𝑦𝑝𝑦 > 𝐵(𝑃 𝑘 − 𝑃𝑘)
}
. (11)

2.2.2 信信信息息息素素素定定定义义义

在MMAS算法的优化过程中, 蚂蚁根据工件与

当前批之间的信息素和启发式信息,迭代地从候选集

中逐个选择工件加入批来构建可行解. 第 𝑡代的信息

素轨迹 𝜏𝑦𝑘 (𝑡)反映了候选集中工件 𝑦加入批𝐵𝑘(𝑡)的

期望度,定义如下:

𝜏𝑦𝑘 (𝑡) =

∑
𝑥∈𝐵𝑘(𝑡)

𝜀𝑥𝑦(𝑡)

∣𝐵𝑘(𝑡)∣ . (12)

其中: 𝜀𝑥𝑦(𝑡)反映了𝑥和 𝑦分在同一批中的期望度,且

𝜀𝑥𝑦(0) = ((1− 𝜌)LB)−1.

2.2.3 启启启发发发式式式信信信息息息

由命题 1和命题 2可知,较大程度地减少浪费空

间的工件加入批将有利于问题目标,所以启发式信息

𝜂𝑦𝑘定义如下, 使得ΔWS𝑦𝑘越小的工件将更有可能被

选择:

𝜂𝑦𝑘 =

⎧⎨⎩ 1−𝐵(𝑃 𝑘 − 𝑃𝑘) + 𝑠𝑦𝑝𝑦, ΔWS𝑦𝑘 < 0;

1, ΔWS𝑦𝑘 ⩾ 0.
(13)

2.2.4 解解解的的的构构构建建建

蚂蚁 𝑑(𝑑 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛𝑑)按如下步骤构建可行解,

直到𝑈𝑘 = ∅.

Step 1:构建一个空批,并随机选择一个未调度工

件作为该批的第一个工件.

Step 2: 根据如下概率 𝑝𝑦𝑘, 从CS𝑘中逐个选择下
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一个工件加入当前批,直至CS𝑘为空:

𝑝𝑦𝑘 =

⎧⎨⎩
𝜏𝑦𝑘 (𝜂

𝑦
𝑘)

𝛽∑
𝑖∈CS𝑘

𝜏 𝑖𝑘(𝜂
𝑖
𝑘)

𝛽
, 𝑦 ∈ CS𝑘;

0, otherwise.

(14)

其中𝛽为表示 𝜏𝑦𝑘 和 𝜂𝑦𝑘相对重要性的参数.

2.2.5 信信信息息息素素素更更更新新新

MMAS算法的一个重要特性是只利用当代最优

解或全局最优解进行信息素更新[21].如果只利用全局

最优解更新信息素,则可能导致搜索过于集中而陷于

较差的解, 降低搜索其他更好解的可能性.由于每代

所得的当代最优解可能不同,用其更新信息素会使得

大部分的解成分只能偶尔得到加强,可以改善算法的

搜索性能. 令𝑚𝑥𝑦(𝑡)记录 𝑡代工件𝑥和 𝑦分在同一批

的频率,信息素更新定义为

𝜀𝑥𝑦(𝑡+ 1) = (1− 𝜌)𝜀𝑥𝑦(𝑡) +𝑚𝑥𝑦(𝑡)Δ𝜀𝑥𝑦(𝑡). (15)

其中: 𝜌 ∈ (0, 1)是控制信息素挥发速度的参数,以避

免信息素无限累积. 若第 𝑡代的所有解中, 𝑥和𝑦都

没有被分在同一批, 则Δ𝜀𝑥𝑦(𝑡) = 0, 否则Δ𝜀𝑥𝑦(𝑡) =

𝑄/𝐶∗
max(𝑡). 其中: 𝑄是输入参数, 当 𝑡是𝜇的整数倍

时, 𝐶∗
max(𝑡)为全局最优解的目标值𝐶𝑔𝑏

max, 否则,

𝐶∗
max(𝑡)为当代最优解的目标值.

虽然利用当代或全局最优解更新信息素可以改

善搜索性能,但是当某个路径的信息素特别高或特别

低时, 搜索仍可能会停滞, 解决方法之一是动态调整

𝑝𝑦𝑘. 而 𝜂𝑦𝑘在搜索过程中是不变的, 于是可调整 𝜏𝑦𝑘 .在

每代更新信息素后,采用如下公式进行调整:

𝜀𝑥𝑦(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩
𝜀min, 𝜀𝑥𝑦(𝑡+ 1) < 𝜀min;

𝜀𝑥𝑦(𝑡), 𝜀min ⩽ 𝜀𝑥𝑦(𝑡+ 1) ⩽ 𝜀max;

𝜀max, 𝜀𝑥𝑦(𝑡+ 1) > 𝜀max.

(16)

其中

𝜀max = ((1− 𝜌)𝐶𝑔𝑏
max)

−1,

𝜀min =
𝜀max(1− 𝑛

√
0.05)

(𝑛/2− 1) 𝑛
√
0.05

[23].

2.2.6 信信信息息息素素素重重重新新新初初初始始始化化化

在迭代过程中, 某些轨迹的概率可能会变得非

常小,从而降低了解的多样性,容易导致搜索停滞,此

时可以通过重新初始化信息素来提高解的多样性[21].

当目标函数值在𝐿代内都没有改进时,可将信息素重

新初始化为𝜀max.

2.2.7 局局局部部部优优优化化化策策策略略略

MMAS算法在信息素更新过程中利用全局最优

解 (即每代局部最优解中的最好解)和局部最优解,这

种方法可以在更少的迭代中获得更好的全局最优解.

因而, 进一步优化局部最优解无疑可以获得更好的

全局最优解. 于是本文引入一种新的基于隐性加工,

(RPT)的局部优化算法,对每只蚂蚁构建的可行解进

行改进.

定定定义义义 4 令𝐵𝑘为可行解的任一批,隐性加工时

间RPT𝑘定义为已分配至𝐵𝑘, 但对𝑃𝑘没有影响的工

件的加工时间之和,即

RPT𝑘 =
∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑝𝑗 − max
𝑗∈𝐵𝑘

{𝑝𝑗}. (17)

定定定义义义 5 定义任一可行解𝑂的RPT为𝑂中所有

批的RPT之和,即

RPT𝑂 =

𝑚∑
𝑘=1

RPT𝑘. (18)

命题 3 增加一个调度解的RPT将减少该解的

制造跨度.

证证证明明明 令𝑂为一个可行解. 基于上述公式可得

RPT𝑂 =

𝑚∑
𝑘=1

( ∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑝𝑗 − max
𝑗∈𝐵𝑘

{𝑝𝑗}
)
=

𝑚∑
𝑘=1

∑
𝑗∈𝐵𝑘

𝑝𝑗 −
𝑚∑

𝑘=1

max
𝑗∈𝐵𝑘

{𝑝𝑗}.

其中: 第 1项为常量,即所有工件的加工时间之和;第

2项为𝐶max. 故增加RPT𝑂将减少𝑂的制造跨度. □

针对每个调度解, 采用图 2所示的局部优化算

法 (LRA)进行改进.
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图 2 算法LRA的流程图

2.2.8 算算算法法法描描描述述述

基于LRA局部优化策略的MMAS算法 (LRAS)

流程如图 3所示.
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图 3 算法LRAS流程

3 实实实验验验与与与分分分析析析

3.1 实实实验验验数数数据据据

采用Melouk[10]的方法生成随机测试实例. 为了

在不同类型的问题上进行验证, 考虑工件数, 工件加

工时间和工件尺寸等因素的变化,设计均匀分布于[1,

15]和[15,35]的小尺寸𝑆1和大尺寸𝑆2两类工件集,且

每类的工件数分别为 10, 20, 50, 100 (记为 𝐽1 ∼ 𝐽4),

𝑝𝑗均匀分布于[8,48], 𝐵均设置为 40.

3.2 参参参数数数设设设置置置

ACO算法的性能对影响搜索行为和收敛速度的

参数敏感, 为了得到高质量的解, 有必要通过一些准

备实验确定合适的参数值. 通过准备实验及其结果

分析,对影响LRAS算法性能的实验参数取值如表 1

所示.

表 1 参数设置

𝑛𝑑 𝛽 𝜌 𝑄 𝐼max 𝐿

20 10 0.5 1 200 50

3.3 实实实验验验结结结果果果

将本文提出的算法LRAS和其他算法在测试实

例上分别进行测试.由于测试实例是随机产生的, 对

每一类测试实例分别生成 5个不同的实例,以获得每

种算法在每类测试实例上的平均结果.所有算法均在

Inter Core 2处理器, 2 G RAM环境下, 采用C++编程

实现. 为了更有效地体现各算法对于下界的改进程

度,令𝑅A表示算法A相对于下界的距离,对于测试实

例 I, 𝑅I
A定义为

𝑅I
A =

𝐶I
max(A)− LBI

LBI
× 100%,

其中LB根据文献[2]中的下界计算方法获得. 𝑅I
A值

越小则解距离下界越近,表明A的优化效果越好.为

了比较算法的平均性能, 计算算法A在每类实例上

𝑅I
A的平均值,即

𝑅A =

5∑
I=1

𝑅I
A

5
.

表 2给出了不同算法的平均实验结果, 并且每

类实例上每一项指标对应的最好性能值均加粗表

示. 在表 2中, H代表启发式 FFLPT[2], FFDECR[2]和

BFLPT[4]中的最好结果; GA[9], BACO[15], MACO[16]和

ACO[17]为 4种元启发式的比较算法. 对于每一实例,

元启发式均运行 10次以得到平均结果.

表 2 不同算法的平均实验结果比较

H GA BACO MACO ACO LRAS问题

类型
LB

𝑅H 𝑅𝐺 SD𝐺 𝑇𝐺 𝑅𝐵 SD𝐵 𝑇𝐵 𝑅𝑀 SD𝑀 𝑇𝑀 𝑅𝐴 SD𝐴 𝑇𝐴 𝑅𝐿 SD𝐿 𝑇𝐿

𝐽1𝑆1 111 6.14 8.92 0.36 0.69 3.25 0.57 1.39 3.94 2.19 6.85 2.98 0.93 1.38 2.29 0.31 1.37

𝐽2𝑆1 241 15.18 12.85 1.33 0.72 7.67 1.57 2.91 10.79 4.42 14.68 7.64 1.94 2.97 6.52 0.76 2.69

𝐽3𝑆1 574 8.70 10.97 5.21 0.92 8.49 5.18 9.20 10.56 8.07 39.95 8.27 5.45 9.06 7.43 3.10 7.73

𝐽4𝑆1 1 153 9.14 10.88 6.85 21.66 10.82 7.99 23.73 11.36 16.68 85.04 10.78 8.22 24.02 7.13 4.44 21.31
𝐽1𝑆2 175 15.26 25.42 0.00 0.69 15.26 0.00 0.65 15.36 0.06 8.65 15.28 0.08 0.72 15.09 0.00 0.60

𝐽2𝑆2 381 21.85 25.53 0.00 0.73 20.77 0.00 1.40 21.01 1.32 15.26 20.97 1.21 1.46 20.39 0.00 1.26

𝐽3𝑆2 927 24.47 25.21 9.87 1.00 21.86 2.06 3.12 22.20 5.68 39.86 22.07 2.45 3.81 21.64 1.22 3.07

𝐽4𝑆2 1 745 23.43 24.62 5.44 9.31 21.82 5.20 11.23 22.88 11.83 85.17 22.16 5.54 11.37 21.15 4.51 8.01
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表 2的第 1列给出问题类型的编码,如 J1S1表示

包含 10个 (𝐽1)小尺寸 (𝑆1)工件的问题实例;第 2列的

LB表示每类问题 5个实例的下界平均值; 第 3列的

𝑅𝐻代表 3种启发式的最好解,即

𝑅𝐻 = min{𝑅FFLPT, 𝑅FFDECR, 𝑅BFLPT};
第 4∼ 6列给出了GA的平均性能,其中𝑅𝐺表示算法

GA所得解距离下界的平均值, SD𝐺表示算法GA在

每类问题中每个实例 I上运行 10次所得标准偏差

SDI
A的平均值,即

SDA =

5∑
I=1

SDI
A

5
,

SD𝐺的值越小表示算法的鲁棒性越好, 𝑇𝐺表示GA

在每类问题测试实例运行 10次的平均耗时𝑇 I
A的平

均值 (单位为秒),即

𝑇A =

5∑
I=1

𝑇 I
A

5
.

类似地,第 7∼ 9列,第 10∼12列,第 13∼15列,第 16∼
18列分别给出了算法BACO, MACO, ACO和LRAS

的平均性能.由于启发式算法是确定性算法, 运行时

间也很短,故表 2没有列出启发式算法的运行时间.

由表 2可知,每种算法在小尺寸工件问题上所得

的解在质量上总体均优于在大尺寸问题上所得的解,

对于相同工件数的问题,基于蚁群优化的算法BACO,

MACO, ACO和LRAS在小尺寸问题上的计算时间要

多于对应的大尺寸问题.另一方面, 4种元启发式算法

在大尺寸工件问题上表现出来的鲁棒性优于小尺寸

工件的问题 (除了在工件数为 50的小工件问题上,算

法GA的鲁棒性相对于大工件问题较好).这可能是因

为在大工件尺寸问题空间中,解的分布相对于小尺寸

问题更加离散化,从而增加了搜索到更好解的难度.

对于小尺寸工件问题,算法LRAS所得解与问题

下界的距离最小,因而解的质量最好,算法ACO次之.

同时, LRAS算法的平均标准偏差均小于其他元启发

式算法,因而其鲁棒性也是相对最好的,而MACO的

鲁棒性相对最差. 在小规模的小尺寸问题上, GA算法

的运行时间最少, LRAS次之, MACO耗时最长,而对

于工件数为 100的小尺寸工件问题, LRAS算法需要

的计算时间最少,运行效率最高.

对于大尺寸的 4类问题, LRAS算法所得解的质

量均是最好的. 对于小规模的大尺寸问题 𝐽1𝑆2和

𝐽2𝑆2, 启发式H与基于ACO的元启发算法得到质量

相似的解,且都优于GA所得的解,而元启发算法GA,

BACO和LRAS的平均标准偏差均为零, 它们的鲁

棒性均优于MACO和ACO. 在大规模的大尺寸

问题 𝐽3𝑆2和 𝐽4𝑆2上, LRAS表现出最好的鲁棒性,

BACO次之.而在运行时间方面,算法GA与LRAS相

当,而MACO在 4类大尺寸问题实例上依然是相对耗

时最长的算法.

综上所述, LRAS算法的综合性能优于其他算法,

不仅所得解的质量较其他算法好,而且鲁棒性也较好.

这是由于在LRAS中采用了有效的搜索机制,利用问

题特征的候选工件集, 显著减小了搜索空间, 使得用

较少的运行时间可获得质量较好的解.此外, 有效的

局部优化策略进一步提高了解的质量.

4 结结结 论论论

本文针对最小化制造跨度的差异工件尺寸单机

批调度问题, 提出了一种新的基于ACO的元启发式

算法LRAS,通过利用最小化浪费空间与最小化制造

跨度之间的等价关系,引入候选集策略以减小搜索空

间,提高搜索性能.此外,在算法中引入了一种基于隐

性时间的局部优化机制来进一步提高解的质量. 实验

结果表明,所提出的算法能够在合理的运行时间内找

到质量较好的解,且算法的鲁棒性也较其他几种比较

算法更优. 进一步的研究可以将所提出的算法推广到

相同平行机问题,以及带有不相容工件族、准备时间

或其他约束的更为复杂的问题中.此外, 还可以考虑

其他问题目标,如最大延迟、平均加权流水时间等.
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