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离散蝙蝠算法在三阶段装配流水线调度问题的应用

王艺霖†, 郑建国
(东华大学旭日工商管理学院，上海200050)

摘 要: 为了解决三阶段装配流水线调度问题,提出一种改进的离散型蝙蝠算法 (DBA).针对所提问题的瓶颈期,
提出下限理论,改进三阶段瓶颈期的下限公式,并引入调度模型生成初始种群,重新划分蝙蝠的捕食范围 (HR),通
过捕食行为、迁移行为的改进提高局部搜索能力,以有效提高离散蝙蝠算法的性能.改进K-means聚类算法,将具
有最高相似性的蝙蝠进行分组,缩短计算时间,加快算法收敛速度.通过对不同规模实例的仿真实验与对比分析,
对机器、产品和组的数量进行测试,验证了DBA的总体性能比其他算法更优;在算法的有效性和解的质量方面,通
过对动态控制参数、DHR和精英策略的改进,有效地增强了算法的搜索能力.
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Discrete bat algorithm in three-stage assembly flowshop scheduling
problem
WANG Yi-lin†, ZHENG Jian-guo

(Glorious Sun School of Business and Management，Donghua University，Shanghai 200050，China)

Abstract: In order to solve the three-stage assembly flowshop scheduling problem, this paper proposes an improved
discrete bat algorithm (DBA). Aiming at the bottleneck period of the question, this paper proposes the lower limit theory
and improves the lower limit formula of the three-stage bottleneck period. At the same time, a scheduling model is
introduced to generate the initial population, and the bat’s hunting range (HR) is re-divided. Through the improvement of
predation behavior and migration behavior, the local search ability of the algorithm is improved, and the performance of
the discrete bat algorithm is effectively improved. The K-means clustering algorithm is improved to group the bats with
the highest similarity, shortening the calculation time and speed up the algorithm convergence speed. Through simulation
experiments and comparative analysis of examples of different scales, the number of machines, products and sets is tested,
and the overall performance of the DBA is verified to be better than other algorithms; in terms of the effectiveness of the
algorithm and the quality of the solution, the improvements for the dynamic control parameters, DHR and elite strategy
effectively enhance the algorithm’s search capabilities.
Keywords: discrete bat algorithm；three-stage assembly flowshop problem；K-means clustering algorithm；elite strategy

0 引 䀰

在过去的几十年中,装配流水线问题 (assembly
flowshop problem, AFSP)已成为国内外学者深入研究
的调度优化问题之一. AFSP在不同的行业领域均有
应用,包括制造业[1]、化工[2]、纺织业[3]等.因此,对
三阶段装配流水线调度问题 (3sAFS)进行研究具有
重要的工程意义.同时,由于 3sAFS本身具有强NP-
hard[4],对其研究亦具有较高的学术价值.
国内外学者已经广泛研究了两阶段装配流水线

的一般情况,其中第1级具有不同优化标准的m个相

同的并联机器.之前的研究涉及完工时间[5-6]、总完

工时间[7]和迟到[8]等研究目标. Koulamas等[4]将两

阶段问题扩展为三阶段装配问题,同时推广了串行
三机流水车间问题和两阶段装配流水线调度问题,
具有较强的NP-hard,考虑了三阶段装配流水线调度
问题,分析了几种启发式方法的最坏情况比率,指出
启发式算法逼近最优. Hatami等[9]考虑了一个三阶

段的带有两个目标的装配流水线调度问题,即平均
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流动时间和最大延误,提出了模拟退火和禁忌搜索
算法解决随机产生的许多测试问题; Maleki等[10]研

究了具有有限缓冲和设置时间的三阶段装配流水线,
提出了用于解决此类问题的禁忌搜索.此后, Maleki
等[11]讨论了最小化工作时间和工作平均完成时间

的加权总和,提出了变邻域搜索 (VNS)算法和禁忌搜
索. Campos等[12]提出了结合迭代贪婪策略的Elitist
非主导排序遗传算法 (NSGA-II)解决三阶段装配流
水线调度问题.针对某种三阶段装配流水线调度问
题,即具有序列相关设置时间的三阶段装配流程调度
问题 (TSAFSP_SDST), Li等[13]提出了一种自适应混

合估计分布算法 (AHEDA)来最小化加权和,引入了
基于插入的邻域搜索提高局部搜索能力. Yang等[14]

研究了分布式装配置换流水车间问题 (DAPFSP),通
过考虑实际约束条件 (包括无等待、无怠速和到期日,
在此后标记为DAPFSP-T)研究了一类关于最小化总
延迟的复杂DAPFSP. Komaki等[15]提出了布谷鸟优

化算法解决三阶段装配流水线调度问题.
大多数调度问题都是NP-hard的,如B&B和动态

规划等精确方法已经无法在合理的计算时间内找

到最优解[4].因此,启发式和元启发式算法被应用于
解决装配流水线调度问题,如模拟退火[9]、禁忌搜

索[9-12]、遗传算法[12]、粒子群算法[16]、路径重新链

接[17]以及基于生物启发的元启发式算法 (如布谷鸟
搜索[15]和蝙蝠算法[18])等.

本文针对三阶段装配流水线调度问题的改进,提
出了一种新颖的离散型蝙蝠算法,其创新点如下:

1) 为了解决三阶段装配流水线调度的瓶颈期问
题,提出下限理论,改进三阶段瓶颈期的下限公式;

2)引入调度模型生成初始种群,并重新划分蝙蝠
的捕食范围 (HR),通过捕食行为、迁移行为的改进提
高局部搜索的能力,同时有效地提高离散蝙蝠算法的
性能;

3) 根据最高相似性对蝙蝠进行种群分组,改进
K-means聚类算法,将具有最高相似性的蝙蝠进行分
组,缩短计算时间,提高离散蝙蝠算法的效率,引入精
英策略,提高离散蝙蝠算法的局部搜索能力,防止过
早收敛.

1 3sAFS问题的数学描述
假设两阶段装配流水线从第 1阶段到第 2阶段

收集和运输了m个组件,其所需的时间忽略不计.实
际生产中,具有多工厂设备和最终装配工厂的生产系
统是不现实的[19-20],其中收集过程、运输过程和车
辆的装卸过程都需要损耗时间成本.因此在文献 [4]

的基础上,本文研究三阶段装配流水线问题,即收集
阶段 (具有m个并行的相同机器)、运输阶段和组装
阶段.在收集完成一项工件的所有零件后,运输车以
预设顺序访问每一个并行机器,加载产品组件 /零件;
车辆将零部件运输至组装机,在等待区域完成卸载操
作;最后在组装阶段将组件安装在一起.
三阶段装配流水线问题的数学描述可以表示

为工件Jj (j = 1, 2, . . . , n)由操作{Oi,j , . . . , Om,j}、
OT,j和OA,j组成.收集操作Oij由机器Mi(i = 1, 2,

. . . ,m)处理,需要pij个时间单位,机器Mij一次最多

可以处理一个工件;运输操作OT,j在机器MT 上处

理,耗用 pT,j个时间单位;组装操作OA,j在机器MA

上处理,需要 pA,j个时间单位.其问题是NP-hard,假
设为:

1) 产品的所有组件 /零件在零时间可用,且其处
理时间是预先已知的.

2) 不允许抢占,即一旦组件 /零件已经开始处
理,机器必须完成该过程后才可以进入下一阶段,且
过程不允许中断.操作OT,j仅在完成所有并行操作

O1,j , . . . , Om,j之后才开始,同时操作OA,j仅在OT,j

操作完成之后才可以开始.
3)所有机器都可在整个调度范围内使用,无需细

分,运输阶段MT可以一次处理最多一个工件的组件,
同样地,组装机器MA可以一次组装最多一个工件的

组件.
4)一旦机器空闲,就开始处理可用的组件 /产品.
5) 所有机器一次可以且只可以处理一个组件 /

零件.对于任何 i和k, i= 1, 2, . . . ,m, k = 1, 2, . . . ,m,

i ̸= k,操作Oij和Okj(j = 1, 2, . . . , n)允许同时处理.
基于以上假设,令CA,j为MA上 Jj(操作OA,j)

的完成时间.目标是最小化最大完成时间 (完工时
间)Cmax = maxCA,j .对于调度问题,将第1阶段m

个机器的三阶段装配流水线问题表示为AF(m, 1, 1)
//C max,其公式为

Cmax =

max
1⩽k1⩽k2⩽n

{
max

1⩽i⩽m

k1∑
k=1

pij +

k2∑
k=k1

pTj +

n∑
k=1

pAj

}
.

(1)

目标是找到最小化完工时间 min(C max)的
产品序列. AF(m, 1, 1)//Cmax问题概括了F3//Cmax

串行三机流水车间问题和AF(m, 1)//Cmax两级装

配流水线调度问题;三阶段装配问题 AF(m, 1, 1)
//Cmax可以表示为增加了收集和运输过程的两阶段

装配问题AF(m, 1)//Cmax,或允许第1阶段并行操作
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的F3//Cmax或F2//Cmax与AF(m, 1, 1)//Cmax的混

合模型.

2 下限和调度模型

本节描述了文献 [4]提出的启发式算法 H0

和 H3,进而提出下限 (lower bound)和调度模型
(dispatching rules).启发式算法H0和H3的最差性能

比率分别为2和2− 1/m+ ε.
1)启发式算法H0

[4].
step 1: 将 Johnson算法应用于F2//Cmax问题,处

理时间为Jj(j = 1, 2, . . . , n),即第1阶段为pT,j、第

2阶段为pA,j .令π0 = (J1, J2, . . . , Jn)为已知的产品

序列.
step 2: 使用置换π0为AF(m, 1, 1)//Cmax问题

构建时间序列SH0
,运行时间为O(n logn).

2)启发式算法H3
[4].

step 1: 给出一个实例AF(m, 1, 1)//Cmax,定义
相应的F3//Cmax问题,工件Jj(j = 1, 2, . . . , n)的处

理时间为(pil + pi2+ . . .+ pim)/m(第1阶段)、pT,j(第
2阶段)和pA,j(第3阶段).

step 2: 设H是F3//Cmax问题的任意启发式算

子,将H应用于step 1生成的问题,由此产生产品序列
π3 = (j1, j2, . . . , jn).

step 3: 使用置换 pi3为AF(m, 1, 1)//Cmax问题

构建时间序列SH3
.

2.1 下 限

在调度问题中,瓶颈期的平均工作量最大、完工
时间最长,导致工期停滞,因此本节提出了一个基于
瓶颈期的下限 (lower bound, LB),根据每个阶段工作
量也可以分为3个阶段.

当第1阶段为瓶颈时,式 (1)中k1 = k2 = n,此时
公式演变为

LB1 = max
1⩽i⩽m

n∑
j=1

pij + min
1⩽j⩽n

pTj + min
1⩽j⩽n

pAj . (2)

第2阶段为瓶颈,即第1阶段结束之前进入瓶颈
期.第1阶段和第3阶段的最短完工时间最小,式 (1)
中k1 = 1且k2 = n,此时公式为

LB2= min
1⩽j⩽n

{ max
1⩽i⩽m

pij}+
n∑

j=1

pTj+ min
1⩽j⩽n

{pAj}. (3)

装配阶段为瓶颈期,此时的第1、第2阶段达到最
佳状态,完工时间最小,式(1)中k1 = k2 = 1,则

LB3 = min
1⩽j⩽n

{ max
1⩽i⩽m

pij}+ min
1⩽j⩽n

pTj +

n∑
j=1

pAj .

(4)

综上分析,下限的公式为

LB = max{LB1,LB2,LB3}. (5)

2.2 调度模型

基于瓶颈期的下限,为了方便查找每个阶段的产
品序列,引入产品索引并提出调度模型 (dispatching
model, DM),按照非递减顺序对产品索引的处理时间
进行排序,其模型为

DM1 = max
1⩽i⩽m

{pij}, (6)

DM2 = max
1⩽j⩽n

{pTj}, (7)

DM3 = max
1⩽j⩽n

{pAj}, (8)

DM = DM1 + DM2 + DM3. (9)

DM1,DM2和DM3分别基于第1、第2和第3阶
段的产品处理时间,而DM是每个产品所有处理时间
的总和,因此举例说明LB的性能和调度规则.

根据文献 [4]的示例,第1阶段有m台机器,两个
产品的处理时间如下:
产品1: p1,j = 1, p1,T = k, p1,A = 1/k;
产品2: p2,j = k, p2,T = 1, p2,d = 2/k.

其中: j = 1, 2, . . . ,m, k > 2,最优调度为Cmax = k +

2 + 2/k.这种情况下,有

LB1 = max{1 + k}+ min{k + 1/k, 1 + 2/k} =

k + 2 + 2/k,

LB2 = min{1, k}+ k + 1 + min{1/k, 2/k} =

k + 2 + 1/k,

LB3 = min{1 + k, k + 1}+ (1/k + 2/k) =

k + 1 + 3/k,

LB = max{LB1,LB2,LB3} =

max
{k+2+2/k,k+2+1/k,k+1+3/k}

= k + 2 + 2/k.

此外, DM1将1分配给产品1,将k分配给产品2,
因此产品序列为1-2,这与最优解相同.基于DM2的

产品序列为2-1,有效期为2k + 1 + 1/k[4].同样,基于
DM3和DM的产品序列为1-2,这与最优解相同.
根据这些示例,可以认为LB1相对于其他下限具

有更好的性能, DM1优于其他调度规则.

3 改进的离散型蝙蝠算法

3.1 蝙蝠算法的问题描述

蝙蝠算法[21-22]是在理想状态下,利用蝙蝠在觅
食时所发出的脉冲的频率f、响度Ai、脉冲发射率

ri的变化而模拟设计出的一种新型群体智能算法.
通过频率f的调整可以引起波长λ的变化,波长

λ的大小与蝙蝠所捕食猎物的大小相一致,从而可
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定位目标.频率越高,波长和行程的距离越短.一般
频率f在 [fmin, fmax]范围内变化,并对应于波长范围
[λmin, λmax].蝙蝠按脉冲发射率ri ∈ [0, 1]和响度Ai

发出声波脉冲.蝙蝠在定位过程中发现目标时会增
加脉冲发射率,减小响度,逼近目标,从而捕食猎物.
对于蝙蝠 i,假设其位置为xi,速度为 vi.在D维

空间中,蝙蝠i在t时刻的位置为xti、速度为vti ,有

fi = fmin + (fmax − fmin)β, (10)

vti = vt−1
i + (xti − x∗)fi, (11)

xti = xt−1
i + vti . (12)

其中x∗是在t时刻的当前全局最优解.在局部搜索阶
段,一旦当前最优解选中了一个解,那么每只蝙蝠按
照随机游走法产生局部新解,即

xnew(i) = xold + εAt. (13)

其中:xold为从当前最优解集中随机选择的一个

解, ε ∈ [−1, 1]为一个服从均匀分布的随机数,At =

⟨At
i⟩为t时刻蝙蝠群体的平均响度,N为蝙蝠数量.
在迭代过程中,响度Ai、脉冲发射率ri也会发生

改变.当蝙蝠越来越接近猎物时,其响度便会降低,脉
冲发射率会增加,公式为

At+1
i = αAt

i, (14)

rt+1
i = r0i [1− exp(−γt)], (15)

其中α和γ为常数.这里,α类似于模拟退火中冷却时
间的冷却因子,对于任意0 < α < 1, γ > 0,有

当t→ ∞时, At
i → 0, rti → r0i . (16)

响度A0
i的初始值通常为 [1, 2],由式 (15)发射率

的初始值r0i 趋近于0或r0i ∈ [0, 1]的任意值,只有在
可行解不断改进的情况下,响度和发射率才会更新,
此时趋于最优解.

3.2 离散型蝙蝠算法

由于标准蝙蝠算法不能直接应用于离散解空间

中的优化问题,也不适合排列问题,有必要对标准连
续蝙蝠算法进行改进,以处理三阶段装配流水线调度
问题的优化.为此,提出了一个新的离散型蝙蝠算法,
即DBA,对其进行例如捕食行为、觅食后的种群聚类
和基于离散解表示的蝙蝠迁移行为. DBA中的迁移
行为和捕食机制有效地提高了全局搜索和局部搜索

能力,这些特征机制通过定向和随机移动增强了算法
的性能. DBA算法流程如图1所示.
3.2.1 初始化栖息地

为了解决调度问题,蝙蝠算法必须是离散型,生
成大小为Npop × n的矩阵形式的初始候选栖息地,
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图 1 DBA算法流程

其中Npop和n分别为初始种群的大小和产品的数

量.为了生成高质量的初始解,采用调度问题中置
换工件的编码表示,但是属于同一产品的零件不会
与其他产品混合,因此编码也隐含产品的顺序.由
调度模型随机生成其余的序列,索引顺序,根据编
码将产品及其所有零件分配给工期最短的工厂.例
如,解由 4, 3, 1, 2, 8, 6, 7, 5编码,零件的顺序为 4, 3, 1,

2, 8, 6, 7, 5,产品的顺序为2, 1, 4, 3,因此将产品2及其
零件4和3分配给工厂1,将产品1及其零件1和2分
配给工厂2,将产品4及其零件8、6和7分配给工厂2,
将产品3及其零件5分配给工厂1.具体示意见图2.
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图 2 编码示意图
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3.2.2 利润评估

与遗传算法的染色体类似,在蝙蝠算法中,栖息
地 (habitat)表示问题的解,其质量由利润表示.利润
(适应度)评估的目标是计算栖息地关于目标函数的
良好性,即测量提高捕食率的解的适用率.
由于蝙蝠算法试图最大化利润函数,目标函数为

最小化完工时间,利润函数与其相应的目标函数具有
相反的关系.每个栖息地/解的利润值可以计算如下:

profit(habitat) = −makespan(habitat). (17)

其中每个解的完工时间由前文计算可得,利润值越
高,栖息地的表现越好,因此,具有较高适应值的候选
栖息地有更多机会成为可行解.
3.2.3 捕食策略

定义一个新的概念:蝙蝠在当前的栖息地范围
内捕食觅食,该范围或最大距离称为“捕食半径”
(hunting radius, HR),它取决于猎物的数量 (Nkc)、猎
物的总数 (TNkc)以及问题变量的上限和下限 (Uvar、

Lvar),有

HR = α× Nkc

TNkc
× (Uvar − Lvar). (18)

在蝙蝠识别出栖息地后,每个个体开始在捕食半
径(HR)内随机地捕食小型猎物,称为“捕食机制”,这
种机制将会提高局部搜索的能力和速度.由此本节
提出在问题解 (栖息地)上应用局部搜索的邻域结构,
基于其利润值的蝙蝠种群可以捕获一定数量的猎物

Nkc,计算如下:

Nkc = wi

( fi
fbest

)
. (19)

其中:wi ∼ U(Lkc, Ukc), Lkc、Ukc分别为迭代过程中

蝙蝠捕食数量的上限和下限.
由于解决问题的蝙蝠算法是离散型,要求兼容

解空间和解的适应度,引入“动态捕食半径 (dynamic
hunting radius, DHR)”的概念,与三阶段装配流水线问
题中解的大小 (在该问题中为产品的数量n)、猎物的
总数、捕获猎物的数量和动态控制参数αitr成比例,
其公式为

DHR = αitr × n× Nkc

TNkc
, (20)

其中αitr为控制参数.较大的αitr会更好地提高全局

优化能力,同时DBA的计算时间将会增加.因此,为
了维持两者的平衡,引入动态αitr值而不是常数值,
这意味着αitr会随着时间获得更好的收敛、提高DBA
的全局搜索能力,并避免陷入早期收敛.为此,定义一
个线性变化机制,如模拟退火 (SA)中的冷却函数[9],
即在迭代中得出αitr的值,其公式为

αitr = αmax −Nitr
αmax − αmin

TNitr
. (21)

其中:α_min和α_max分别为最小、最大极值,Nitr和

TNitr分别为迭代次数和总迭代次数.
同时,为了执行捕食策略,引入解空间的邻域结

构.文献 [13, 23]指出,插入移动比交换移动更适合领
域结构.如 2.2节和 3.2.1节所述,本文使用的解表示
基于产品的索引序列,因此在邻域结构中只考虑插入
移动k-insert算子, k ⩽DHR,随机选择k个产品并重

新插入随机位置.使用 k-insert算子,使得现有的栖
息地迭代为当前蝙蝠在其DHR内的新解.
3.2.4 识别类型

蝙蝠利用超声波辨别目标猎物的位置和速度,在
当前捕食半径范围内进行觅食.在觅食过程中,蝙蝠
需要识别容易捕获的小型猎物,并避开大型猎物转
向小型猎物,或者直接放弃该路径继续寻找新的猎
物.通常,P %大型猎物将被蝙蝠识别并避开,其余的
小型猎物会被捕获,这个概率通常为10%.
3.2.5 迁移、分组和评估

新栖息地旨在拥有更多的食物来源,需要蝙蝠不
断地进行移动和飞行,这种行为称为“迁移行为”.在
迁移之前,蝙蝠在不同地域组成种群,利润最高的种
群则为迁移的目标点.蝙蝠在进行觅食后,很难识别
属于哪个种群,因此使用K-means聚类方法[24-25]对

蝙蝠进行重新分组,通常设置 [3, 5]即可;计算每组的
平均利润,确定迁移的目标点.
在迁移过程中,蝙蝠只能经过某些路径,且与当

前栖息地到目的地的直接路径有些许偏差.如,蝙
蝠飞过当前栖息地到目的地的直接路径的概率为

λ%,偏差为ψ,则λ ∼ U(0, 1), ψ ∼ (−w,w), λ ∼
U(0, 1), ψ ∼ (−w,w),其中U为0、1之间的均匀分
布,w = π/6是合理的偏差,可以模拟蝙蝠的迁移过
程.在迁移过程完成并确定新的栖息地后,蝙蝠可以
根据DHR规则随机进行捕获和觅食行为.
为了对觅食后的蝙蝠种群进行分组,结合DBA

算法的特性对K-means聚类算法[26]进行改进,使用
相似性度量分组觅食后的蝙蝠,将具有最高相似性的
蝙蝠分组.因此,在每对蝙蝠x与y之间定义新的相似

系数csc(x, y),有

csc(x, y) =
( n∑

y=1

m∑
x=1

Sij + 2Zx
y

)/
n. (22)

其中:n为产品数量,
n∑

y=1

m∑
x=1

Sij为解x与 y之间相似

的对部分 (边)的数量,Zx
y 为两个解之间排序串中相
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同元素的数量或者在同一位置的数量.步骤如下.
step 1: 建立一个相似矩阵, 其元素为所有

csc(x, y)的值.
step 2: 确定k个差异最大可行解或最小的csc值

作为k聚类中心.
step 3:将新的个体 i加到种群集合A(A ∈ {1, 2,

. . . , k})中,并求得max
∑

csc(x, y).
step 4: 如果有未分组的个体,则转至 step 3,否则

结束.
选择具有最高利润价值的栖息地作为蝙蝠迁移

的目标点,每个组的利润如下:

groupprofit = a×最优解的利润值+ b×平均利润.

这些利润的最大值确定了目标群体,因此其栖息地是
迁移蝙蝠的新目的地.
3.2.6 精英策略

在蝙蝠算法中, NCmax是一个控制解空间和限

制环境中最大个体数量的参数,假设只有NCmax数

量的蝙蝠生存下来,才具有更好的利润价值,由此,根
据利润值提出概率Pe为在种群中选择不是精英并且

必须灭亡的个体.忽略标记为精英的最佳蝙蝠Ne的

一组设置为Se,如果没有被概率Pe选中消亡,则可以
存活,有

Pe(ξi) =
profit(1/ξi)∑

j ̸=Se

profit(1/ξj)
. (23)

该函数不仅可以避免算法在早期迭代中过早收

敛,而且可以在一定程度上保留解空间的随机性.依
据文献 [4-5, 27],在算法的每次迭代中对精英解进行
η插入移动,可以改善初始序列,接受所得到的解.最
终,若达到最大迭代次数后算法没有任何改进则终
止.

4 仿真实验与结果

4.1 参数设置

蝙蝠算法 (BA)[21] 和本文提出的离散型蝙蝠

算法 (DBA)参数如表 1所示,Ne和 NIitr仅适用于

DBA.其中DBA的参数Ne为当前种群中的精英解决

方案的数量,其应该被保存用于下一次迭代,因此定

义为种群的5 %.
基于随机生成的实例测试算法的性能,产品处理

时间列于表2,其中组1、2和3来自文献 [4],组4中所
有阶段的处理时间适合于相同的范围.此外,第1阶
段的机器数量定义为2、4、6、8,产品数量为60、120、
180、240.运行64个实例,每个实例包含100个生成的
测试问题.

表 1 算法参数及其最佳值

参数 范围 BA DBA

初始种群大小 (2, 4, 5, 6) 5 5

最大允许蝙蝠数量 (NCmax) (20, 40, 60) 40 40

下限 (Lkc) – 5 5

上限 (Ukc) – 20 20

识别率 (Pe) – 10 % 10 %

当前种群中精英解数量 (Ne) (3 %, 5 %, 7 %) – 5 %

αitr的下限 (αmin) (0.3, 0.4, 0.5) 0.5 0.5

αitr的上限 (αmax) (1.7, 2, 2.2) 1.7 2

迭代次数 (NIitr) (3, 5, 7) – 5

最大迭代次数 (TNitr) – 400 400

表 2 处理不同阶段产品的时间区间

问题 第1阶段pij 第2阶段pTj 第3阶段pAj

组1 [0, 100] [0, 10] [0, 100]

组2 [0, 100] [0, 50] [100, 200]

组3 [100, 200] [0, 10] [0, 100]

组4 [0, 100] [0, 100] [0, 100]

4.2 与其他算法对比

将DBA与禁忌搜索 (SA)[10]、变邻域搜索算法

(VNS)[11]和文献 [4]提出的启发式算法进行比较,所
有算法均在Matlab 7.5.0中编程,并在具有 2.66 GHz
Intel Core 2 Duo处理器和3 GB RAM内存的PC上运
行.由于元启发式算法的随机性,每个组运行25次.
4.2.1 最优解的偏差计算DVL
最优解偏差DVL计算如下:

DVL =
x∗ − LBi

x∗
× 100%. (24)

其中: LBi为下限,x∗为DBA算法的最优值.基于产
品数量和机器数量的LB偏差最优解如表3所示.

表 3 基于产品数量和机器数量的LB偏差最优解

产品数量 机器数量

n LB1 LB2 LB3 LB m LB1 LB2 LB3 LB
60 17.46 69.74 21.86 0.48 2 18.64 68.89 19.72 0.66
120 18.13 70.54 22.97 0.54 4 18.17 68.37 19.36 0.68
180 18.17 68.91 20.5 0.46 6 17.67 68.97 20.57 0.59
240 17.97 68.79 20.08 1.02 8 17.52 68.52 20.62 0.57
平均值 17.932 5 69.495 21.352 5 0.625 平均值 18 68.69 20.07 0.625
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由表3可见,下限LB的总体性能为0.625 %,表明
LB的提出会对3sAFS问题的整体性能产生积极的作
用,同时,其偏差最优解中LB1的平均值最优.由表3
机器数量部分可知,基于机器数量的LB1性能最佳,
而LB2性能最差,此时下限的平均值与产品数量平均
值相同,再次验证了下限LB提高了3sAFS问题的整
体性能.
4.2.2 相对百分比偏差RPD

为了比较算法之间的效率,计算相对百分比偏差
(relative percentage deviations, RPD),将DBA与其他算
法进行对比,有

RPD =
x∗ − LB

LB × 100%. (25)

由此可见, RPD越低算法性能越好.算法平均
RPD如表 4所示.由表 4可得各个算法的 RPD值,
DBA的平均值为 0.568 %,明显低于包括原蝙蝠算
法在内的其他算法的平均值,表明DBA算法的效率
高于其他元启发式算法; BA表现次之,平均RPD为
0.53 %.此外,平均值为 0.792 %的VNS明显优于SA
和其他4个调度模型.与其他调度模型相比, DM1的

性能最好,并优于H0; DM3的平均值高达 15.798%,
表明该调度模型的效率最低、性能最差.
对最优解的平均频率(frequency of resulting in the

best solution, FBS)进行仿真实验,每个元启发式算法
运行25次,公式如下:

FBS的平均值 = [FBS的总数/总运行次数],

总运行次数 = 100× 25,

其中 [X]表示大于实数X的最小整数.
算法平均 FBS如表 5所示.由表 5可见, DBA具

有最高的平均频率, DM3具有最低的平均频率,表明
DBA性能最好,同时验证了表 4关于算法性能的结
论.此外, BA和VNS的平均频率与DBA相对接近,其
中VNS具有比BA和SA更好的平均频率.
4.2.3 非参数统计检验

对比结果为统计分析中的平均值、方差和参数

测试,如方差分析 (ANOVA)[28].自2007年起,非参数
统计分析也逐渐用于算法的结果分析,基于此,本节
使用参数或非参数统计测试分析所涉及算法在优化

问题上的结果.为了检测算法之间的差异是否具有
统计学意义,对算法的RPD结果进行方差分析,从而
确认结果的有效性,同时判定哪种算法最优.为了使
用参数测试,有必要检查3个条件:残差的独立性、正
态性和同方差性[29].用Kolmogorov-Smirnov测试[30]

所得结果是否满足正态性检验,该测试的P值 (sig.)
等于零并且明显小于显著性水平 (0.05),因此所得的
结果不是正态分布,这种情况下不能使用参数测试
(方差分析),应使用非参数测试.

作为测试样本是否来自相同分布的非参数检验

方法,采用Kruskal-Wallis单因素方差进行分析[31],其
结果如图3所示. Kruskal-Wallis检验零假设的假设样
本来自于相同的组,而备选假设的假设样本属于不
同的组,预测来自种群的平均样本等级是相同的.最
小值的等级为 1,下一个最小值的等级为 2,依此类
推.由于Kruskal-Wallis是非参数统计检验,不可能以
统计方式检验DBA、VNS和SA算法是否具有显著不
同,即该测试仅考虑所有组,当检验的零假设被拒绝
时,表示至少一种算法随机支配至少一种其他算法.
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图 3 Kruskal-Wallis算法排序

根据图3可知, DBA在所有算法中为第1等级,而
DM在它们中产生最差的结果. DBA、BA、VNS和SA
相对于其他算法具有相当低的平均等级.此外, H3R、
DM1和H0在某种程度上具有相同的平均等级.通过
定向和随机移动增强的迁移策略和精英机制有助于

蝙蝠算法在局部搜索和全局搜索中更有效地进行搜

索,这与局部搜索机制相比提供了更多机会改进可行
解.
如果Kruskal-Wallis检验的结果不显著,则没有

证据表明样本之间存在随机优势.在应用Kruskal-
Wallis检验后,P值 (sig.)等于零,因此零假设被拒绝,
这意味着所采用的算法性能之间存在统计上显著的

差异.拒绝这种差异归因于随机抽样的想法,并且可
以得出群体具有不同分布的结论.
图4∼图6为基于机器、产品和组的数量测试所

有算法的性能结果.可以看出, DBA和DM3分别在所

有其他算法中具有最佳和最差性能.图4和图5中,基
于产品数量和机器数量的算法DBA、BA、SA和VNS
均比其他几个算法更优,其中DBA算法在产品数量
和机器数量上体现最优.图4第2组和第3组算法性
能很突出,但第1组和第4组性能发生了显著变化.
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表 4 算法平均RPD

序号 n m 机器
对比算法

DBA BA SA VNS DM1 DM2 DM3 DM H0 H3R

1 60 2 1 0.096 0.248 0.496 0.42 1.23 5.08 23 11.91 3.51 1.21
2 60 2 2 0.007 0.009 0.013 0.01 0.11 0.51 0.71 0.11 0.51 0.51
3 60 2 3 0.008 0.009 0.008 0.008 0.53 0.59 1.07 1.04 0.06 0.45
4 60 2 4 1.294 1.962 2.57 2.04 3.75 22.83 27.3 14.28 17.52 10.94
5 60 4 1 0.093 0.172 0.38 0.26 2.53 5.04 22.56 17.54 3.15 0.95
6 60 4 2 0 0 0 0 0.09 0.38 0.61 0.13 0.38 0.38
7 60 4 3 0 0 0 0 0.51 0.55 1.06 1.04 0.04 0.47
8 60 4 4 1.798 1.954 2.261 2.09 4.47 22.07 25.07 17.83 16.09 10.33
9 60 6 1 0.126 0.188 0.339 0.28 6.81 4.61 22.54 20.13 3.06 1
10 60 6 2 0 0.002 0.002 0.003 0.1 0.26 0.54 0.13 0.26 0.26
11 60 6 3 0 0.002 0.002 0.002 0.52 0.56 1.06 1.05 0.03 0.54
12 60 6 4 0.63 0.755 1.98 0.85 15.01 22.44 24.46 18.71 16.03 10.9
13 60 8 1 0.042 0.116 0.22 0.19 2.83 4.33 21.27 19.42 2.7 0.79
14 60 8 2 0 0.001 0.004 0.002 0.1 0.19 0.51 0.14 0.19 0.19
15 60 8 3 0 0.006 0.004 0.003 0.51 0.54 1.05 1.04 0.03 0.46
16 60 8 4 0.498 0.759 1.763 1.14 5.08 22.01 24.88 19.12 15.85 10.41
17 120 2 1 1.113 1.141 1.581 1.576 5.267 11.547 29.76 18.28 8.987 3.88
18 120 2 2 0 0 0.083 0.068 0.307 1.533 2.28 0.48 1.533 1.533
19 120 2 3 1.013 1.032 0.056 0.056 2.04 2.453 3.933 3.693 0.933 1.76
20 120 2 4 3.653 4.627 7.467 7.343 11.867 31.893 37.52 24.813 21.16 13.547
21 120 4 1 1.48 1.596 0.992 0.813 8.24 12.267 29.053 23.147 9.947 3.56
22 120 4 2 0 0 0.011 0.012 0.347 1 1.92 0.627 1 1
23 120 4 3 0 0 0.012 0.015 2.04 2.013 3.84 3.747 0.733 1.747
24 120 4 4 4.012 4.816 5.836 5.604 26.187 30.453 36.533 28.547 19.973 13.627
25 120 6 1 1.631 1.644 0.947 0.912 6.907 11.293 29.147 25.733 8.907 2.853
26 120 6 2 0 0 0.003 0.011 0.36 0.707 1.667 0.467 0.707 0.707
27 120 6 3 0 0 0.012 0.012 2.013 1.96 3.813 3.707 0.76 1.48
28 120 6 4 3.118 2.273 5.227 4.6 14.107 31.093 37.347 30.773 19.72 13.933
29 120 8 1 1.127 0.215 0.619 0.493 8.12 10.027 27.907 25.92 7.52 2.387
30 120 8 2 0 0 0.012 0.011 0.48 0.453 1.573 0.427 0.453 0.453
31 120 8 3 0 0 0.009 0.008 1.96 1.933 3.773 3.707 0.68 1.493
32 120 8 4 2.994 3.047 4.683 4.267 15.213 30.987 36.573 30.76 20.613 14.36
33 180 2 1 0.128 0.331 0.661 0.56 1.64 6.773 30.667 15.88 4.68 1.613
34 180 2 2 0.009 0.011 0.017 0 0.147 0.68 0.947 0.147 0.68 0.68
35 180 2 3 0.011 0.011 0.011 0.011 0.707 0.787 1.427 1.387 0.08 0.6
36 180 2 4 1.725 2.616 3.427 2.72 5 30.44 36.4 19.04 23.36 14.587
37 180 4 1 0.124 0.229 0.507 0.347 3.373 6.72 30.08 23.387 4.2 1.267
38 180 4 2 0 0 0 0 0.12 0.507 0.813 0.173 0.507 0.507
39 180 4 3 0 0 0 0 0.68 0.733 1.413 1.387 0.053 0.627
40 180 4 4 2.397 2.605 3.015 2.787 5.96 29.427 33.427 23.773 21.453 13.773
41 180 6 1 0.168 0.251 0.452 0.373 9.08 6.147 30.053 26.84 4.08 1.333
42 180 6 2 0 0.003 0.003 0.004 0.133 0.347 0.72 0.173 0.347 0.347
43 180 6 3 0 0.002 0.003 0.003 0.693 0.747 1.413 1.4 0.04 0.72
44 180 6 4 0.84 1.007 2.64 1.133 20.013 29.92 32.613 24.947 21.373 14.533
45 180 8 1 0.056 0.155 0.293 0.253 3.773 5.773 28.36 25.893 3.6 1.053
46 180 8 2 0 0.001 0.005 0.003 0.133 0.253 0.68 0.187 0.253 0.253
47 180 8 3 0 0.008 0.005 0.004 0.68 0.72 1.4 1.387 0.04 0.613
48 180 8 4 0.664 1.012 2.351 1.52 6.773 29.347 33.173 25.493 21.133 13.88
49 240 2 1 0.14 0.21 0.477 0.32 3.027 5.333 30.813 15.307 3.6 1.147
50 240 2 2 0.005 0.009 0.016 0.005 0.12 0.52 0.733 0.133 0.52 0.52
51 240 2 3 0.004 0.005 0.004 0.004 0.52 0.667 1.08 1.04 0 0.507
52 240 2 4 1.347 1.787 2.819 1.893 4.4 30.827 34.787 17.8 23.24 14.12
53 240 4 1 0.12 0.187 0.413 0.293 2.28 5.693 30.933 24.333 3.52 1
54 240 4 2 0 0 0 0 0.12 0.413 0.707 0.147 0.413 0.413
55 240 4 3 0 0 0 0 0.52 0.56 1.08 1.053 0.04 0.48
56 240 4 4 1.309 1.548 2.204 1.827 18.2 28.413 33.88 21.613 21.187 13.667
57 240 6 1 0 0.055 0.344 0.12 2.867 5.627 30.187 26.56 3.667 0.973
58 240 6 2 0 0 0.005 0.005 0.107 0.267 0.533 0.147 0 0.267
59 240 6 3 0 0.009 0.005 0.004 0.627 0.56 1.067 1.053 0.027 0.453
60 240 6 4 1.453 1.58 2.156 1.84 5.373 29.147 32.573 23.547 21 13.933
61 240 8 1 0.093 0.127 0.235 0.147 2.96 5.307 29.867 27.373 3.107 0.947
62 240 8 2 0 0 0 0.005 0.107 0.227 0.56 0.147 0.227 0.227
63 240 8 3 0 0 0 0 0.493 0.627 1.067 1.053 0 0.44
64 240 8 4 1.013 1.207 2.089 1.427 20.213 30.067 33.307 25.427 21.96 14.76

平均值 / % 0.568 0.649 0.965 0.792 4.226 9.175 15.798 11.667 6.428 4.037
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表 5 算法平均FBS

序号 n m 机器 DBA BA SA VNS DM1 DM2 DM3 DM H0 H3R

1 60 2 1 95 91 84 88 22 0 0 0 13 5
2 60 2 2 96 95 95 96 44 4 1 31 4 4
3 60 2 3 100 99 100 100 1 0 0 0 51 4
4 60 2 4 87 68 74 79 0 0 0 0 0 0
5 60 4 1 100 92 76 91 2 0 0 0 16 2
6 60 4 2 100 99 99 100 44 6 2 33 6 6
7 60 4 3 100 100 100 100 2 0 0 0 45 5
8 60 4 4 88 81 72 85 0 0 0 0 0 0
9 60 6 1 93 89 81 90 4 0 0 0 14 2
10 60 6 2 100 99 99 100 34 5 0 27 5 5
11 60 6 3 100 100 100 100 2 0 0 0 57 5
12 60 6 4 83 60 62 76 0 0 0 0 0 1
13 60 8 1 94 79 85 94 2 0 0 0 21 6
14 60 8 2 100 100 100 100 43 15 1 29 15 15
15 60 8 3 100 99 100 100 1 0 0 0 55 4
16 60 8 4 86 84 71 77 0 0 0 0 0 0
17 120 2 1 96 88 53 61 21 1 0 0 9 4
18 120 2 2 100 96 93 97 51 11 4 42 11 11
19 120 2 3 96 90 90 93 6 1 0 0 48 9
20 120 2 4 100 85 66 72 2 0 0 0 1 4
21 120 4 1 88 84 60 63 6 0 0 0 14 8
22 120 4 2 100 100 100 100 54 15 4 36 15 15
23 120 4 3 100 100 100 100 2 2 0 0 49 9
24 120 4 4 97 96 77 82 1 0 0 0 1 3
25 120 6 1 90 83 51 82 7 0 0 0 16 10
26 120 6 2 100 100 100 100 53 12 4 35 12 12
27 120 6 3 100 100 100 100 5 1 0 0 54 10
28 120 6 4 99 86 83 93 0 0 0 0 2 4
29 120 8 1 85 89 75 85 3 1 0 0 16 12
30 120 8 2 100 100 100 100 43 21 5 32 21 21
31 120 8 3 100 100 100 100 3 1 0 0 54 8
32 120 8 4 93 80 71 75 0 0 0 0 0 3
33 180 2 1 100 88 83 87 22 1 0 0 11 5
34 180 2 2 98 97 96 97 45 7 3 37 7 7
35 180 2 3 100 99 99 100 3 0 0 0 50 7
36 180 2 4 97 81 81 86 1 0 0 0 0 1
37 180 4 1 98 90 81 91 3 0 0 0 17 6
38 180 4 2 100 100 100 100 51 9 2 38 9 9
39 180 4 3 100 100 100 100 2 0 0 0 47 7
40 180 4 4 92 82 81 89 0 0 0 0 0 0
41 180 6 1 97 87 66 86 4 0 0 0 19 6
42 180 6 2 100 100 100 100 46 6 2 31 6 6
43 180 6 3 100 100 100 100 2 0 0 0 61 5
44 180 6 4 95 72 71 84 0 0 0 0 0 1
45 180 8 1 100 90 89 96 2 1 0 0 21 6
46 180 8 2 100 100 100 100 48 15 2 29 15 15
47 180 8 3 100 100 100 100 4 0 0 0 56 6
48 180 8 4 98 85 72 78 0 0 0 0 0 1
49 240 2 1 100 100 94 98 0 0 0 0 0 0
50 240 2 2 100 100 100 100 40 7 0 31 7 7
51 240 2 3 100 100 100 100 2 0 0 0 51 0
52 240 2 4 87 69 62 78 0 0 0 0 0 0
53 240 4 1 100 87 81 89 12 0 0 0 18 4
54 240 4 2 100 100 100 100 35 5 0 33 5 5
55 240 4 3 100 100 100 100 2 0 0 0 61 5
56 240 4 4 91 72 67 81 1 0 0 0 0 1
57 240 6 1 99 97 88 95 3 0 0 0 15 3
58 240 6 2 100 100 100 100 45 9 1 26 9 9
59 240 6 3 100 87 100 100 0 0 0 0 52 4
60 240 6 4 89 86 79 84 1 0 0 0 0 0
61 240 8 1 97 81 78 87 3 0 0 0 23 4
62 240 8 2 100 100 100 100 45 11 1 23 11 11
63 240 8 3 100 100 100 100 5 0 0 0 58 7
64 240 8 4 95 93 74 85 0 0 0 0 0 0

平均值 / % 96.85 91.54 86.91 91.8 13.7 2.64 0.48 8.16 19.69 5.57
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图 6 基于组的算法RPD

4.3 组合特征的性能效果

为了研究“种群分组”“组群评估”“迁移行为”

和“精英策略”对DBA的影响,选取表4和表5中问题

33∼ 48作为样本,即n = 60,研究“种群分组”“DHR”
和“精英策略”等特征对DBA的影响.由于这16组数
据较大,可以有效区分几个特征的引入对DBA算法
局部搜索能力的影响.
仿真实验在有无该特征的情况下进行模拟,如

表 6所示,所得结果以x/y的形式给出.其中:x表示
平均RPD, y表示计算时间.种群分组通过对比改进
K-means聚类算法和原K-means聚类算法得到结论:
改进后聚类算法的平均RPD和计算时间略优于K-
means;引入动态控制参数α、步长DHR和该区域的
可行解,这些特征在有效性和效率方面增强了算法的
搜索能力;精英策略方面,虽舍弃最好的策略使得算
法计算速度更快,但会降低算法性能;在计算时间可
控的前提下,局部搜索在一定程度上提高了DBA的
性能.由此可知,从种群分组、捕食策略 (DHR)、精英
策略等方面改进原蝙蝠算法,使得DBA算法提高了
局部搜索能力.

为了研究DBA特征之间是否存在统计学差异,
ANOVA以0.05的显著性水平进行测试.表7给出了
ANOVA测试结果,其中Y和N分别表示是和否,即Y
表示给定的特征存在显著差异, N表示给定特征没有
显著差异.由表7可以得到结论:在“种群分组”技术
中,除问题36和45外,其他问题之间彼此不存在显著
性差异;在计算时间方面,大多数问题都存在显著性
差异. DHR的总体结果中, Y对应于平均RPD, N对应
于计算时间. DHR的总体结果是显著的,则 (1)和 (2),

表 6 基于平均RPD和时间对DBA每项特征的影响

问题 种群分组 DHR (动态α & Qf ) 精英策略 局部搜索

序号
参数

改进聚类算法 K-means聚类算法
动态控制参数α

(3)可行解 Pe 最优值 有 无
n m 组 (1)有Qf (2)无Qf

33 60 2 1 0.18/25 0.16/27 0.16/25 0.17/26 0.22/27 0.16/25 0.16/25 0.16/25 0.33/23

34 60 2 2 0/27 0.01/30 0.01/27 0.01/28 0.01/28 0.01/27 0.01/26 0.01/27 0.01/26

35 60 2 3 0/35 0.00/38 0.00/35 0.00/36 0.00/36 0.00/35 0.00/33 0.00/35 0.00/32

36 60 2 4 1.69/42 1.66/45 1.79/42 1.94/44 2.15/47 1.79/42 1.82/40 1.79/42 2.04/38

37 60 4 1 0.19/43 0.19/49 0.19/46 0.22/46 0.22/49 0.19/46 0.19/43 0.19/46 0.23/43

38 60 4 2 0/46 0.00/51 0.00/46 0.00/47 0.00/50 0.00/46 0.00/43 0.00/46 0.00/44

39 60 4 3 0/45 0.00/52 0.00/45 0.00/49 0.00/50 0.00/45 0.00/44 0.00/45 0.00/46

40 60 4 4 1.97/47 2.01/55 2.08/48 2.09/48 2.09/55 2.08/48 2.10/46 2.08/48 2.09/51

41 60 6 1 0/34 0.19/35 0.20/34 0.21/34 0.21/37 0.20/34 0.23/32 0.20/34 0.22/32

42 60 6 2 0/36 0.00/44 0.00/36 0.00/37 0.00/39 0.00/36 0.00/35 0.00/36 0.00/33

43 60 6 3 0/38 0.00/45 0.00/38 0.00/40 0.00/44 0.00/38 0.00/36 0.00/38 0.00/34

44 60 6 4 0.64/29 0.77/37 0.79/30 0.83/37 0.84/39 0.79/30 0.81/26 0.79/30 0.80/35

45 60 8 1 0.18/36 0.18/39 0.18/36 0.18/38 0.18/40 0.18/36 0.18/34 0.18/36 0.19/34

46 60 8 2 0/38 0.00/46 0.00/38 0.00/41 0.00/47 0.00/38 0.00/36 0.00/38 0.00/35

47 60 8 3 0/40 0.00/51 0.00/40 0.01/45 0.01/49 0.00/40 0.01/36 0.00/40 0.01/37

48 60 8 4 0.69/42 0.67/60 0.71/42 0.79/46 0.93/57 0.71/42 0.77/37 0.71/42 0.96/38

平均值 0.35/38 0.37/44 0.38/38 0.40/40 0.43/43 0.38/38 0.39/36 0.38/38 0.43/36
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表 7 对表6实验进行ANOVA测试,显着性水平为0.05

问题序号 种群分组
DHR (α & Qf )

精英策略 局部搜索
总体 (1) & (2) (1) & (3) (2) & (3)

33 N/N Y/N N/– Y/– N/– N/N Y/N

34 N/N N/N –/– –/– –/– N/N N/N

35 N/N N/N –/– –/– –/– N/N N/N

36 Y/Y Y/Y Y/N Y/Y Y/Y N/N Y/Y

37 N/N Y/N Y/– Y/– N/– N/N Y/N

38 N/Y N/N –/– –/– –/– N/N N/N

39 N/Y N/N –/– –/– –/– N/N N/N

40 N/Y N/Y –/N –/Y –/Y N/N Y/Y

41 N/N N/N –/– –/– –/– Y/N Y/N

42 N/Y N/N –/– –/– –/– N/N N/Y

43 N/Y N/Y –/N –/Y –/Y N/N N/Y

44 N/Y Y/Y Y/Y Y/Y N/N N/Y N/Y

45 Y/Y N/N –/– –/– –/– N/N Y/N

46 N/Y N/Y –/N –/Y –/Y N/N N/Y

47 N/Y Y/Y Y/Y Y/Y N/N N/Y N/Y

48 N/Y Y/Y N/N Y/Y Y/Y Y/Y Y/Y

(1)和 (3)或 (2)和 (3)特征中至少有一个具有显著差
异;相反,如果DHR的总体结果不显著,则上述成对
特征中没有一个是显著的,用“–”表示.因此,问题规
模的大小、优化特征在求解过程中都具有重要的工

件,决定了算法的计算时间和运作效率.

5 结 论

本文针对三阶段装配流水线调度问题,对蝙蝠
算法进行改进,提出一种新颖的离散型蝙蝠算法
(DBA).仿真实验表明:

1)引入调度模型提高了产品和机器的平均性能,
进而提高了3sAFS问题的整体性能,由该模型随机生
成初始解序列,根据编码将3sAFS产品及其所有零件
分配给工期最短的工厂.

2) 在3sAFS问题上,基于产品数量、机器数量和
组的测试中,与其他算法相比DBA性能更优.

3) 为了更好地解决种群分组问题,改进了K-
means聚类算法,与原K-means聚类算法相比,改进算
法平均RPD和计算时间略优于K-means;动态控制
参数α的引入优化了捕食策略 (DHR),在有效性和效
率方面增强了算法的搜索能力;精英策略的提出改
进了原蝙蝠算法,在计算时间可控的前提下提高了
DBA的局部搜索能力,防止过早收敛.
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