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摘 要: 研究以最小化完工时间为目标的模糊加工时间零等待多产品厂间歇调度问题,提出一种基于差分进化粒子

群优化 (DEPSO)的间歇调度算法.以基本粒子群算法为整体进化框架,采用基于反向学习的方法初始化种群,引入

群体极值保持代数作为阈值,利用基于排序的差分进化算法优化粒子个体极值位置,改变粒子的搜索范围,防止粒子

陷入局部极值.仿真实验验证了所提算法在解决模糊加工时间零等待多产品厂间歇调度问题上的有效性和优越性.
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Abstract: For minimizing the total flow time of multiproduct plants batch scheduling under uncertain processing time with

zero wait, a batch scheduling algorithm based on the differential evolution particle swarm optimization is proposed. With

basic particle swarm optimization as the algorithm’s framework, the opposition-based learning algorithm is used to initialize

population, the group extreme is introduced to keep algebra as a threshold, and the permutation-based differential evolution

algorithm is used to optimize the individual extremum so as to change the search range and prevent the particle falling into

local extremum. The simulation results show the effectiveness of the proposed algorithm in solving multiproduct plants batch

scheduling under uncertainty with zero wait.
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0 引引引 言言言

多产品厂间歇生产过程比连续生产过程更加灵

活, 操作柔性更高, 同一流程线可以生产各种规格不

同的产品,因此多产品厂间歇生产过程特别适合多品

种、小批量、工艺复杂和附加值高的化学品[1].在许

多实际生产过程中会产生不稳定的中间产品, 需要

采用零等待的生产方式来保证产品和生产安全[2].同

时,在生产过程中,往往存在很多不确定性,如加工时

间不确定、生产设备性能不稳定、周围环境的影响以

及操作技术水平等因素,这些都会对生产过程产生影

响.在生产调度中充分考虑不确定因素,有助于提高

生产过程的效率和抗干扰能力, 因此, 考虑零等待多

产品厂间歇调度问题的不确定性具有重要的学术价

值和现实意义.

粒子群算法和差分进化算法都是性能优异的群

体优化算法,两者的混合算法有多种变体且优势显著:

Hendtlass[3]提出了DEPSO算法,以基于Gbest模型的

PSO算法为主体,将DE算法以周期𝑇 作用于每个个

体的当前位置; Zhang等[4]提出的DEPSO算法先将基

于Gbest模型的PSO算法作用于整个种群, 再利用

DE算法对所有的个体最优位置进行改进; Epitropakis

等[5]提出的DEPSO算法利用 PSO改变每代粒子的位

置,将DE算法选择性地作用于个体最优位置发生改

变的粒子; Caponio等[6]提出了一种两阶段DEPSO算
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法, 该算法以DE算法为母体, PSO只在初始阶段运

行,从而改进了随机生成的初始种群; Ali等[7]提出的

两阶段DEPSO以基于Gbest模型的 PSO为母体, DE

算法负责空间探索,当DE算法搜索达到收敛的阈值

时,由DE切换到PSO.

以上的研究主要是针对连续空间问题, 而调度
问题是一类典型的离散空间优化问题.本文根据模糊
加工时间零等待多产品厂间歇调度模型,提出一种改
进的差分进化粒子群优化 (DEPSO)算法,以最小化完
工时间为目标,对模糊加工时间零等待多产品厂间歇
调度问题进行求解.算法以基本粒子群优化 (GPSO)
算法为母体,当粒子最优值保持代数达到阈值时, 搜
索陷入局部最优,采用离散的差分进化算法对个体最
优位置进行优化, 使粒子能够开辟更好的搜索区域,
增强粒子的多样性, 同时在每一代进化过程中, 对粒
子进行变邻域搜索,提高算法的搜索精度.

1 问问问题题题描描描述述述与与与模模模型型型建建建立立立

零等待操作方式要求产品的中间产物在某个设

备上加工完成后, 立即转移到下个加工设备上.一般
对零等待多产品厂间歇生产过程做如下假设: 1)所有
产品在每个设备上的加工次序相同; 2)产品之间没有
优先性; 3)一个设备不能同时加工多个产品,一种产
品不能同时被多个设备加工; 4)产品加工过程不允许
中断,工件的传送时间及设备的清洗时间都计算在加
工时间内; 5)原料和产品有足够的存储容量.

根据以上假设,加工时间为模糊数的零等待多产
品厂间歇生产过程可以描述为: 有𝑁个待加工产品

在𝑀个设备上加工;第 𝑖个产品在第 𝑗个设备上的加

工时间为𝑇𝑖,𝑗 , 该时间包括进出料时间、清洗时间和
加工处理时间等, 其值是在一定范围内变化的量, 每
个产品加工完成时间为𝐶𝑖,𝑗 ,两者都采用模糊数表示.
以最小化完工时间为目标,即min(𝐶𝑘𝑁 ,𝑀 ),处理此问
题的模型如下.

假设𝜋 = (𝑘1, 𝑘2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘𝑁 )为所有产品的一个排

序, 𝑘𝑖为整数,且 1 ⩽ 𝑘𝑖 ⩽ 𝑁 , 𝐶𝑘𝑖,𝑗为产品 𝑘𝑖在设备 𝑗

上的完工时间, 𝐶𝑘𝑁 ,𝑀为此序列的总完工时间, 则目
标函数即为min(𝐶𝑘𝑁 ,𝑀 ),递推公式表示如下:

𝐶𝑘1,1 = 𝑇𝑘1,1; (1)

𝐶𝑘1,𝑗 = 𝐶𝑘1,𝑗−1 + 𝑇𝑘1,𝑗 , 𝑗 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 ; (2)

𝐶𝑘𝑖,1 = 𝐶𝑘𝑖−1,1 + 𝑇𝑘𝑖,1 +Δ𝑡̃𝑘𝑖
, 𝑖 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; (3)

Δ𝑡̃𝑘𝑖 =

max
{
0, max

2⩽𝑗⩽𝑀

[
𝐶𝑘𝑖−1,𝑗 −

(
𝐶𝑘𝑖−1,1 +

𝑗−1∑
𝑙=1

𝑇𝑘𝑖,𝑙

)]}
,

𝑖 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑗 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀 ; (4)

𝐶𝑘𝑖,𝑗 = 𝐶𝑘𝑖,1 +

𝑗∑
𝑙=2

𝑇𝑘𝑖,𝑙,

𝑖 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁, 𝑗 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀. (5)

其中: 式 (1)和 (2)为产品 𝑘𝑖在每个设备上的模糊完

工时间; 式 (3)为产品 𝑘𝑖 (𝑖 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)在第 1个设
备上的模糊完工时间, 由于产品采用零等待的加工
方式,除了第 1个产品外,其他产品在第 1个设备上的
开始加工时间都可能会有延迟; 式 (4)为模糊延迟时
间;式 (5)为工件 𝑘𝑖(𝑖 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁)在设备 𝑗(𝑗 = 2, 3,

⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀)上的模糊完工时间,当 𝑖 = 𝑁 , 𝑗 = 𝑀 时,即为
最后一个工件在最后一个设备上的模糊完工时间,也
就是整个加工工序的最大模糊完工时间.模糊加工时
间的零等待多产品间歇调度的最终目标是找到最优

序列,使得𝐶𝑘𝑁 ,𝑀最小.

在实际情况中, 很难估计不确定的加工时间的
概率分布规律, 只能根据经验或历史数据大致估计
它的区间分布, 应用三角模糊数来处理加工时间的
不确定性, 将加工时间考虑为某一个区间范围可以
使调度模型更加符合生产实际[8-9].假设模糊加工时
间为𝑇 = (𝑇𝐿, 𝑇𝑀 , 𝑇𝑈 ).其中: 𝑇𝐿为最优加工时间,
𝑇𝑀为最可能加工时间, 𝑇𝑈为最坏加工时间.基于三
角模糊数的加法运算为

𝑇1 + 𝑇2 = (𝑇1
𝐿 + 𝑇2

𝐿, 𝑇1
𝑀 + 𝑇2

𝑀 , 𝑇1
𝑈 + 𝑇2

𝑈 ). (6)

基于三角模糊数的加法运算能够计算出产品的模糊

完工时间𝐶 = (𝐶𝐿, 𝐶𝑀 , 𝐶𝑈 ),其隶属度函数为

𝜇𝐶(𝑥) =

⎧⎨⎩

𝑥− 𝐶𝐿

𝐶𝑀 − 𝐶𝐿
, 𝐶𝐿 < 𝑥 ⩽ 𝐶𝑀 ;

0, 𝑥 ⩽ 𝐶𝐿或𝑥 > 𝐶𝑈 ;

𝐶𝑈 − 𝑥

𝐶𝑈 − 𝐶𝑀
, 𝐶𝑀 < 𝑥 ⩽ 𝐶𝑈 .

(7)

根据文献 [10], 定义𝐶 = (𝐶𝐿, 𝐶𝑀 , 𝐶𝑈 )的左积

分值为

𝐼𝐿(𝐶) = 𝐶𝑀 −
w 𝐶𝑀

𝐶𝐿
𝜇𝐶(𝑥)d𝑥 =

𝐶𝐿 + 𝐶𝑀

2
, (8)

右积分值为

𝐼𝑅(𝐶) = 𝐶𝑀 −
w 𝐶𝑈

𝐶𝑀
𝜇𝐶(𝑥)d𝑥 =

𝐶𝑀 + 𝐶𝑈

2
, (9)

则𝐶的全积分为

𝐼𝛽(𝐶) = 𝛽𝐼𝐿(𝐶) + (1− 𝛽)𝐼𝑅(𝐶), 0 ⩽ 𝛽 ⩽ 1. (10)

其中: 𝐼𝐿(𝐶)为𝐶最好的状态; 𝐼𝑅(𝐶)为𝐶最差的状

态; 𝛽为乐观系数, 由调度决策者根据实际生产状态
来调整, 𝛽越大,表示决策者的态度越乐观.通过以上
定义可以对不同的调度方案进行评价,如果 𝐼𝛽(𝐶1) <

𝐼𝛽(𝐶2),则𝐶1 < 𝐶2,进而通过优化可以找到一个调度
方案,使得𝐶𝑘𝑁 ,𝑀最小.

2 差差差分分分进进进化化化粒粒粒子子子群群群混混混合合合算算算法法法

基于粒子群算法的特点和离散差分进化算法在

解决组合优化问题上的优势,本文提出一种差分进化
粒子群混合算法 (DEPSO).

2.1 算算算法法法思思思路路路

1)基于反向学习的种群初始化.
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一般情况下,调度问题都是在解空间随机产生一
些候选解作为初始种群.为了提高初始种群的质量,
同时保证其分散度, 本文引入基于反向学习的机制,
为每个初始解产生相对应的反向解,并从这两种解中
选择适应度较优的解作为最终的初始解[11].对于一
个随机加工序列𝜋 = (𝑘1, 𝑘2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘𝑁 ), 其反向解为𝜋

= (𝑘1, 𝑘2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑘𝑁 ),其中 𝑘𝑖 = 1 +𝑁 − 𝑘𝑖,然后分别计
算两者的适应度值,选择适应度值较小的个体作为初
始种群粒子有助于改进进化过程的收敛速度.

2)基于阈值的DE操作.

传统差分进化算法在求解连续优化问题上有很

好的效果, 但在求解具有离散特征的调度优化问题
时, 需要引入修复操作来保证进化过程中候选解的
可行性, 这样对算法的求解性能有很大的影响.针对
这个问题,文献 [12]提出了基于排列的离散差分进化
(PDE)算法.这种操作方式不需要选择缩放因子和交
叉概率,是一种通过改变位置关系的新型变异交叉操
作,过程更加简单,也不需要对解进行修复,直接产生
可行解,更加适合解决具有离散特征的生产调度问题.

在进化初期, PSO算法下降速度比较快, 但对于
多峰问题,又非常容易陷入局部极小值,使搜索停滞.
而基于排序的离散差分进化算法, 通过变异交叉操
作,能够对粒子产生局部扰动,使其跳出局部极小值.
为了在保证群体进化速度的同时,使粒子能够不断地
跳出局部极小值, 本文提出的DEPSO算法总体上遵
循PSO算法的步骤, 对粒子进行全局搜素,保持粒子
的多样性, 同时, 在每一代的进化过程中, 记录全局
最优值保持的代数 dir, 当其保持代数超过设定阈值
stage时, 对每个粒子最优位置进行离散DE搜索, 然
后对 dir置零.阈值 stage一般选择小于 10的整数, 既
能够给 PSO算法一些进化空间, 又不会消耗太多的
时间, 本文选择 stage = 5来判定搜索进入停滞状态,
开始差分进化操作. DE采用改进的DE/rand/1变异机
制,通过引入变异系数CV来决定变异操作基向量的
选择范围.

CV = CVmax − CVmax − CVmin

𝑛Max
× gen. (11)

其中: [CVmin,CVmax]为变异系数调整区间, 通常取
值 [0.15, 0.95]来控制变异机制的选择; 𝑛Max为最大

迭代次数; gen为本次进化代数.假设种群粒子数为
NIND,则变异基向量𝑋𝑟1的选择范围由CV × NIND

取整的结果来决定.进化初期, CV值较大,变异机制
近似为DE/rand/1, 所有粒子的变异向量都从种群中
随机选择, 能够在变异的过程中保持粒子的多样性,
使算法在进化早期能够有较好的全局搜索能力;进化
后期, CV值渐小,变异机制近似于DE/best/1,粒子近
似收敛于问题的最小值,粒子之间差异变小, 所有粒
子的变异向量都接近于全局最优值,此时对粒子进行
变异操作,对工件序列进行微调,提高算法的局部搜
索能力,使其更接近问题的最小值.

3)基于问题的局部搜索.

大量研究表明,在调度算法中加入局部搜索能够
有效提高搜索速度,同时对邻域搜索有更彻底的深度,
常用的 3种邻域结构有 Insert、Interchange和 Swap.
本文在每代进化的最后, 对每个粒子的个体最优值
进行局部搜索,从而提高搜索效率.

2.2 算算算法法法流流流程程程

DEPSO混合算法流程如下: 1) 设置参数, 包括

种群粒子数NIND、最大进化代数𝑛Max、阈值 stage、

变异参数范围 [CVmin,CVmax]和 PSO算法中 𝑐1、𝑐2、

𝑤、𝑥、𝑣的取值范围; 2) 根据反向学习机制, 对种群

进行初始化, 并计算每个粒子的适应度值; 3) 采用

PSO算法进行全局搜索, 更新粒子个体极值 𝑝𝑖和群

体极值 𝑝𝑔; 4) 判断𝑃𝑔保持代数 dir是否大于阈值, 如

果 dir>stage, 则执行 5), 否则执行 6); 5) 计算变异参

数CV, 对粒子个体极值 𝑝𝑖进行离散DE搜索, 并更

新粒子个体极值 𝑝𝑖和群体极值 𝑝𝑔; 6) 对粒子个体极

值 𝑝𝑖进行局部搜索, 并更新粒子个体极值 𝑝𝑖和群体

极值 𝑝𝑔; 7)判断群体最优适应度值是否等于上一代的

值,若相等,则 dir = dir + 1,否则 dir = 0; 8)判断进化

代数是否大于𝑛Max,如果没有,则返回 3)并继续搜索,

否则算法结束.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

3.1 实实实验验验设设设置置置

为了验证算法的有效性和优越性, 在双核 Intel
Core 2.20 GHz, 内存为 1.99 GB的 PC机上进行实验.
对不同规模的典型调度问题的加工时间进行模糊化.
三角模糊数加工时间为𝑇 = (𝑇𝐿, 𝑇𝑀 , 𝑇𝑈 ).其中: 𝑇𝑀

为每个典型问题的加工时间, 𝑇𝐿 = (𝑇𝑀 − 𝑡1), 𝑇𝑈

= (𝑇𝑀+𝑡2), 𝑡1与 𝑡2为 (0, 𝑇𝑀/2)之间的随机整数.采
用Matlab R2008a对算法进行编程.

3.2 算算算法法法性性性能能能比比比较较较和和和实实实验验验结结结果果果

1)算法性能研究.

从上文的算法原理中可以看出:基于排序的离散
差分进化算法通过变异交叉操作,改变了粒子各个分
量位置,同时能够保留好的结构块, 最后通过选择操
作,得到最优子代个体;变邻域搜索则通过随机的方
式改变粒子个别分量的位置.两者虽有相似之处, 但
差分进化的变异交叉操作是基于个体与极值之间的

差异来改变粒子的各分量,而变邻域搜索则是通过随
机方式,所以两者的优化结果会有所不同.

下面通过对不同规模调度问题的仿真来说明差

分进化粒子群算法的有效性.

PSO-DE和 PSO-VNS两种改进算法在解决小规
模时间零等待多产品厂间歇调度问题时的调度结果

如表 1所示.

在表 1中: 𝑁 ×𝑀为调度规模的大小, 𝐶𝐿/𝐶𝑀/
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𝐶𝑈为模糊调度结果的最优加工时间、最可能加工时

间和最坏加工时间, 𝐶∗为零等待问题在确定时间下
已知的最优下界.

表 1 不同改进策略算法性能对比 (一)

Problem (𝑁 × 𝑀) 𝐶∗ Algorithm 𝐶 𝐶𝐿/𝐶𝑀/𝐶𝑈

Car 2 (13×4) 8 242
PSO-DE 8 565.5 6 848/8 247/10 920

PSO-VNS 8 565.5 6 848/8 247/10 920

Car 4 (14×4) 9 195
PSO-DE 9 308.5 7 168/9 195/11 676

PSO-VNS 9 430.8 7 247/9 402/11 672

Car 6 (8×9) 9 690
PSO-DE 9 897 8 012/9 765/12 046

PSO-VNS 9 897 8 012/9 765/12 046

Car 8 (8×8) 9 372
PSO-DE 9 539.5 9 179/9 372/12 235

PSO-VNS 9 539.5 9 179/9 372/12 235

表 1中的两种算法都是以基本 PSO算法为框架:
PSO-DE是按照本文算法的改进思路, 只在算法进化
进入停滞状态时进行差分进化操作,不进行变邻域搜
索; 而 PSO-VNS是在每代进化后对每个粒子的个体
极值进行变邻域搜索.从表 1可以看出, 两种改进策
略都有很好的效果,且两者相差不大,差分进化改进
策略仅在计算Car 4时, 略优于变邻域搜索改进策略,
说明在解决小规模模糊时间零等待多产品厂间歇调

度问题上,两种改进策略都有很好的效果.

基于两种改进策略的算法在解决较大规模模糊

时间零等待多产品厂间歇调度问题时的调度结果如

表 2所示.从表 2可以看出,差分进化改进策略明显优
于变邻域改进策略,这是因为差分进化算法也是基于
群体内各粒子间的合作和竞争的智能搜索过程,在解
决大规模调度问题时,这种智能的搜索方式比变邻域
搜索的随机方式更加有优势.

表 2 不同改进策略算法性能对比 (二)

Problem (𝑁 × 𝑀) 𝐶∗ Algorithm 𝐶 𝐶𝐿/𝐶𝑀/𝐶𝑈

Rec 17 (20×15) 2 740
PSO-DE 2 634 1 974/2 627/3 308

PSO-VNS 2 709.5 2 066/2 670/3 432

Rec 23 (30×10) 3 030
PSO-DE 2 797 2 164/2 783/3 458

PSO-VNS 2 960.3 2 288/2 899/3 755

Rec 29 (30×15) 3 583
PSO-DE 3 414 2 724/3 304/4 324

PSO-VNS 3 634.5 2 791/3 508/4 587

Rec 35 (50×10) 4 718
PSO-DE 4 795 3 888/4 630/6 032

PSO-VNS 5 214 4 117/5 135/6 469

综上所述,本文的混合差分进化粒子群算法将两
种改进策略与粒子群算法融合在一起,充分发挥了每
种策略的优势,使算法有更好的优化性能.

2)算法性能比较.

在仿真实验中发现, 与其他解决零等待多产品
厂调度问题的方法相比, GPSO和GA是比较成熟且
效果较好的算法,因此本文将提出的DEPSO与GPSO
和GA算法的结果进行比较.选取不同调度规模的经
典调度问题Car 1 (11×5)、Car 5 (10×6)、Rec 01 (20×
5)、Rec 07 (20 × 10)、Rec 13 (20 × 15)和Rec 19 (30 ×
10), 对这些不同规模的模糊调度问题求解, 并根据
规模的大小来确定合适的进化代数𝑛Max和种群粒子

数NIND.

上述 3种算法都采用实数编码,在GPSO算法和
DEPSO算法的粒子群算法中: 𝑐1 = 𝑐2 = 1.494 45,
微粒速度区间为 [−2, 2], 𝑤由 0.9线性变化到 0.4; 遗
传算法的参数交叉概率为 0.9, 变异概率为 0.02;
DEPSO算法中, 进行差分进化变异交叉操作的进
化代数阈值 stage = 5,变异参数范围 [CVmin,CVmax]

为 [0.15, 0.95].

每种算法对不同规模问题运行 10次, 记录每次
运行结果, 𝐶min和𝐶max分别为 10次运行结果中得
到的最优值和最差值, 𝐶ave为平均完成时间, 𝐶∗为
经典调度问题的已知最优下界.然后采用最优相对
误差 (ORE)、最差相对误差 (WRE)和平均相对误差
(ARE) 3个评价指标对算法进行评价,即

ORE =
𝐶min − 𝐶∗

𝐶∗ × 100, (12)

WRE =
𝐶max − 𝐶∗

𝐶∗ × 100, (13)

ARE =
𝐶ave − 𝐶∗

𝐶∗ × 100. (14)

仿真结果如表 3所示,其中𝐶为调度结果在乐观

系数 𝛽 = 0.5时的模糊调度结果.由表 3可以看出,在
解决模糊加工时间的零等待多产品厂间歇调度问题

上, DEPSO算法相对于其他两种算法有很大的优势,
也比以往的搜索结果更加精确,特别是在模型规模较
大时, DEPSO算法的优越性更加明显.

表 3 不同算法仿真结果对比

Problem (𝑁 × 𝑀) 𝐶∗ Algorithm 𝐶 ORE ARE WRE

Car 1 (11×5) 8 142
DEPSO 8 436.5 −0.10 −0.10 −0.10
GPSO 8 714 2.63 5.50 8.03

GA 8 765.8 3.40 5.15 8.24

Car 5 (10×6) 9 159
DEPSO 9 203.5 0 0 0
GPSO 9 222 0.55 5.88 9.24

GA 9 337 0.32 5.61 9.97

Rec 01 (20×5) 1 590
DEPSO 1 519 −7.92 −7.33 −6.73
GPSO 1 581.8 −4.09 0.11 3.65

GA 1 564.2 −4.78 0.48 4.59

Rec 07 (20×10) 2 119
DEPSO 2 123 −3.30 −2.55 −2.08
GPSO 2 216 3.11 5.02 7.98

GA 2 197.5 1.65 5.99 10.38

Rec 13 (20×15) 2 709
DEPSO 2 630.7 −5.76 −5.63 −5.54
GPSO 2 797.5 1.81 4.32 7.49

GA 2 801.8 1.14 3.29 8.38

Rec 19 (30×10) 3 157
DEPSO 2 964 −8.27 −7.72 −6.91
GPSO 3 350 2.85 6.83 10.17

GA 3 283 0.41 4.04 8.05

为了更加清晰地显示DEPSO算法在收敛性上的
优越性,选择Car 1 (11× 5)、Car 5 (10× 6)、Rec 07 (20

×10)和Rec 19 (30×10)调度问题进行仿真,绘制 3种
算法的进化曲线如图 1所示.

从图 1能够看出,由于采用了基于反向学习机制,
DEPSO算法初始解的质量比其他两种算法优秀, 同
时, DEPSO算法进化初期的曲线下降速度也有明显
优势, 在进化过程中能够不断地跳出局部极小值,最
终的收敛精度也明显优于GPSO和GA.
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图 1 不同算法的进化曲线

在求解调度问题时,算法的时间复杂度主要与迭
代次数、种群中的粒子个数和生产规模有关, 3种算
法的时间复杂度均为 𝑜(𝑛3), 本文算法对基本粒子群
算法进行了改进, 每一代的计算时间必然有所增加.
但是从图 1∼图 4所示的进化曲线来看, 无论是曲线
下降速度还是最终收敛效果, 本文提出的DEPSO算
法在求解模糊时间零等待多产品厂间歇调度问题上,
相对于GA和GPSO算法有明显的优势.

4 结结结 论论论

本文研究了模糊时间零等待多产品厂间歇调度

问题,以最小化产品模糊完工时间为优化目标,设计

了一种差分进化粒子群优化算法.算法主要通过将粒

子群算法和基于排序的差分进化算法融合在一起,有

效地改善了粒子群算法易于陷入局部最优的缺点,同

时基于反向的初始化方法和变邻域搜索都有效地提

高了算法的搜索精度.通过仿真实验, 以及对仿真结

果的分析对比,验证了所提算法的有效性和优越性.
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