
第 40卷第 4期
2023年 4月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 40 No. 4
Apr. 2023

超超超启启启发发发式式式人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法求求求解解解多多多场场场景景景鲁鲁鲁棒棒棒

分分分布布布式式式置置置换换换流流流水水水车车车间间间调调调度度度问问问题题题

连 戈1,2, 朱 荣3†, 钱 斌1,2, 吴绍云4, 胡 蓉1,2

(1.昆明理工大学信息工程与自动化学院,云南昆明 650500;

2.昆明理工大学云南省人工智能重点实验室,云南昆明 650500;

3.昆明理工大学城市学院,云南昆明 650051; 4.云南玉溪水松纸厂,云南玉溪 653100)

摘要:本文考虑现实中广泛存在的加工时间不确定的分布式置换流水车间调度问题(DPFSP),研究如何建立问题
模型和设计求解算法,方可确保算法最终获得的解在多个典型DPFSP场景下,均具有能满足客户期望的较小优化目
标值(即makespan值).在问题建模方面,首先,采用场景法构建多个不同典型场景以组成场景集(每个场景对应1个具
有不同加工时间的DPFSP),并设定合适的makespan值作为场景阈值,用于在评价问题解时从场景集中动态筛选
出“坏”场景子集;其次,在常规优化目标makespan的基础上,结合“坏”场景子集概念提出可实现鲁棒调度的新型
优化目标,用于引导算法每代加强对当前“坏”场景子集中每个DPFSP场景对应解空间的搜索;然后,结合所提的新
型优化目标,建立基于多场景的鲁棒DPFSP (MSRDPFSP).在算法设计方面,提出一种超启发式人工蜂群算法(HH-
ABC)对MSRDPFSP进行求解. HHABC分为高、低两层结构,其中低层设计6种启发式操作(HO),高层采用人工蜂群
算法控制和选择低层HOs来不断生成新的混合启发式算法,从而实现在不同场景对应解空间中的较深入搜索.在不
同规模测试问题上的仿真实验与算法对比,验证了HHABC的有效性.
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Abstract: This paper considers the widely existing distributed permutation flow shop scheduling problem (DPFSP)
with uncertain processing time, and studies how to establish the problem model and design the solution algorithm, so as to
ensure that the final solution obtained by the algorithm has a smaller optimization target value (i.e. makespan value) that
can meet customer expectation in multiple typical scenarios of DPFSP. In terms of problem modeling, firstly, the scenario
method is used to construct multiple different typical scenarios to form a scenario set in which each scenario corresponds
to a DPFSP with different processing time, and the appropriate makespan value is selected as the scenario threshold to
dynamically filter out the bad scenario subset from the scenario set when evaluating the problem’s solution; secondly, based
on the conventional optimization objective (i.e., makespan) and combined with the concept of “bad” scene subset, a new
optimization objective that can realize robust scheduling is proposed to guide each generation of the algorithm to strengthen
the search in the corresponding solution space of each DPFSP’s scenario in the current “bad” scenario set; thirdly, combined
with the proposed new optimization objective, a multi-scenario-based robust DPFSP (MSRDPFSP) is established. In terms
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of algorithm design, a hyper-heuristic artificial bee colony algorithm (HHABC) is proposed to solve the MSRDPFSP.
The HHABC is divided into a high-level and low-level structure. The low level is designed with six heuristic operations
(HO), and the high level utilizes the artificial bee colony algorithm to control and select low-level HOs to continuously
generate new hybrid heuristic algorithms, which are used to realize in-depth search in the corresponding solution spaces of
different scenarios. Simulation experiments and algorithm comparisons on the test problems with different scales verify the
effectiveness of HHABC.

Key words: distributed permutation flow-shop scheduling problem; multi-scenario; robust scheduling; artificial bee
colony algorithm; hyper-heuristic algorithm
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1 引引引言言言

随着经济全球化进程的不断推进,分布式制造作
为一种能有效分散生产能力与缓解生产压力的生产

模式现已被广泛应用于多数企业.因此,近年来分布
式置换流水车间调度问题(distributed permutation
flow-shop scheduling problem, DPFSP)得到了广泛关
注与研究. DPFSP由Naderi等[1]首次提出,文献[2–6]
针对DPFSP分别提出了分散搜索 (scatter search, SS)
算法、有界搜索迭代贪婪 (bounded-search iterated
greedy, BSIG)算法、化学反应优化(chemical reaction
optimization, CRO)算法、模因离散差分进化(memetic
discrete differential evolution, MDDE)算法、偏随机迭
代局部搜索 (biased-randomized iterated local search,
BR–ILS)算法进行求解.
在实际的生产过程中可能会出现各种不确定性因

素,如设备老化或故障、工人水平参差不齐等,企业无
法在生产前得知哪种因素将会发生,继而无法确定具
体的加工时间,因此可以采用鲁棒调度中的场景法刻
画由不同因素导致的加工时间,建立针对问题的鲁棒
调度模型,鲁棒调度模型通常以优化某些鲁棒性能准
则为优化目标而不是随机调度所要求的系统性能,有
益于获得更加可行的调度方案.因此,研究多场景鲁
棒分布式置换流水车间调度问题 (multi-scenario-
based robust DPFSP, MSRDPFSP)具有深远的经济价
值和社会意义.在计算复杂度上, DPFSP已被证明具
有非确定多项式难(non-deterministic polynomial hard,
NP-hard)的属性,而该问题又约归为MSRDP–FSP,故
MSRDPFSP属于NP-hard问题.因此,研究MSRDPF-
SP及其求解算法具有重要的理论价值和实际意义.目
前已有学者对鲁棒调度相关问题进行研究. Mulvey
等[7]首次提出使用鲁棒调度方法替代随机规划方法来

处理具有不确定因素的调度的问题. Kouvelis等[8]

首次提出了场景法,此方法是描述鲁棒调度中不确定
因素的重要工具之一. Daniels等[9]通过区间场景描述

不确定加工时间,提出了最小–最大(后悔) (min– max
(regret))准则,来解决具有不确定加工时间的单机调
度问题. Wang等[10]提出了一种基于“坏”场景子集的

鲁棒调度模型应用于作业车间调度问题(job shop
scheduling problem, JSP). Wu等[11]针对优化目标为最

小化两个场景中最大完工时间的两阶段装配车间调

度问题,提出了一种分支定界算法(branch and bound
algorithm, BBA)进行求解.由文献调研可知,对于实
际生产中广泛存在的一类问题,即具有不确定加工时
间的分布式置换流水车间调度问题,目前尚无学者采
用鲁棒调度的方法对其进行研究.
考虑到MSRDPFSP的NP-hard属性,现有数学规

划算法难以在较短时间内获取问题的满意解,故采用
智能算法进行求解.超启发式算法(hyper-heuristic
algorithm, HHA)是一种新兴的智能优化算法. HHA为
两层结构,高层的策略域包含某种搜索算法(随机或学
习型算法),即高层策略域(high-level strategy, HLS);
低层的问题域包含需要求解问题的模型、评价函数,
以及一组直接搜索问题解空间的启发式算法(low-
level heuristics, LLHs).在HHA的迭代过程中, HLS动
态的控制LLHs来不断组合生成新的混合启发式算法,
可实现对问题解空间不同区域的较深入搜索.该算法
具有很强的通用性,因此近年来HHA已被应用于多种
调度问题上. Cowling等[12]最早提出了超启发式算法

的概念并将其用于求解调度问题. Lin等[13]针对优化

目标为最小化最大完工时间的分布式装配流水车间

调度问题,提出了一种基于回溯搜索的超启发式
(backtracking search based hyper-heuristic, BS–HH)算
法进行求解.李尚函等[14]针对优化目标为最小化最大

模糊完工时间的模糊柔性作业车间调度问题,提出了
一种混合超启发式遗传算法(hybrid hyper-heuristic
genetic algorithm, HHGA)进行求解. Lin等[15]针对优

化目标为最小化最大完工时间的半导体测试调度问

题,提出了一种基于Q-learning的超启发式(Q-learning
based hyper-heuristic, QHH)算法进行求解.由文献调
研可知,高层采用高效的策略作为HLS与低层针对问
题模型特性构造有效的LLHs,是设HHA的关键.
人工蜂群(artificial bee colony, ABC)算法是一种

新颖的智能算法,该算法通过模拟蜜蜂自主和协同觅
食过程来对问题的解空间进行搜索,具有操作简
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单、参数少、易于实现等特点[16],其三阶段搜索过程
逐步递进的算法框架相比其他传统智能算法具有更

高的灵活性.在面对一些复杂调度问题求解时,由于
其出色的全局搜索能力, ABC及其改进算法已被应用
于多种调度问题中.郑小操等[17]针对优化目标为最小

化最大模糊完工时间的模糊柔性作业车间调度问题,
提出了一种基于邻域搜索的改进人工蜂群算法进行

求解. Li等[18]针对考虑工件恶化效应和并行分批的

DPFSP,提出了一种具有5种局部搜索和新型侦查蜂
搜索过程的混合人工蜂群算法(hybrid artificial bee
colony algorithm, HABC)进行求解. Gong等[19] 针对

优化目标为最小化最大完工时间的柔性作业车间调

度问题,提出了一种混合人工蜂群算法进行求解.由
文献调研可知,由于调度问题的组合特性,多数学者
采用离散ABC算法与其他算法相结合对问题进行求
解.考虑到MSRDPFSP中复杂的解空间,高层采用
ABC作为HHA的高层策略域,可以通过对ABC算法
3个阶段的设计来动态控制和选择低层启发式操作,
生成更多有效混合启发式算法对其进行求解,从而增
加算法的求解深度.
本文针对MSRDPFSP的建模与算法求解进行研

究.在建模方面,面对具有诸多不确性因素的DPFSP,
决策者不能事先确定哪种因素会发生,也无法为这些
因素分配发生的概率,因此本文采用鲁棒调度中的场
景法,综合考虑各种不确定因素,构建多个不同典型
场景以组成场景集,其中每个场景对应一个具有不同
加工时间的DPFSP,通过一个场景阈值来从场景集中
动态筛选“坏”场景子集而不是只考虑最“坏”场景,
并在常规优化目标makespan的基础上,结合“坏”场
景子集概念提出一个基于场景阈值的新型优化目标

即“坏”场景子集总惩罚量,首次建立MSRDPFSP模
型.在算法求解方面,由于MSRDPFSP的解空间较为
复杂,因此设计了一种融合了ABC与HH方法的超启
发式人工蜂群 (hyper-heuristic artificial bee colony, H-
HABC)算法进行求解. HHABC算法由高层策略域和
低层操作域构成,其中高层策略域使用人工蜂群算法
来控制和选择低层启发式操作,从而得到一组关于低
层操作的序列,低层则根据此序列对解空间依次进行
搜索.此外,本文在算法高层中的侦查蜂阶段设计了
一种基于关键工厂的扰动策略,以避免算法过早陷入
局部最优.最后,通过仿真实验和算法比较验证了所
提HHABC的有效性.

2 多多多场场场景景景鲁鲁鲁棒棒棒分分分布布布式式式置置置换换换流流流水水水车车车间间间调调调度度度问问问

题题题

2.1 符符符号号号定定定义义义

关于本文所涉及的数学符号及定义如表1所示.

2.2 问问问题题题模模模型型型

由于在实际生产过程中伴随着很多不确定性因素

导致工件拥有不同的加工时间,因此MSRDPFSP可描
述为:相较于DPFSP问题拥有确定的加工时间, MS-
RDPFSP考虑实际情况,每个工件的加工时间为多个
可能的离散值,决策者无法预知哪种情况会发生便无
法为每种情况分配合适的发生概率,因此决策者需要
综合考虑所有工件可能的加工时间将其划分为Λ个场

景构成场景集.以N = 3, M = 3, |Λ| = 3的MSRDP-
FSP为例,场景示意表如表2所示,在场景1中,第1个
工件在3台机器的加工时间分别为{7,−3,−4};在场
景2中,第1个工件在3台机器的加工时间分别为
{9,−5,−2};在场景3中,第1个工件在3台机器的加
工时间分别为{6,−5,−4},以此类推. DPFSP则可以
看作MSRDPFSP具有单一场景的一种特殊情况.

表 1 符号表
Table 1 Notations

符号 释义

f 工厂序列, f = {1, 2, · · · , F}.
j 机器序列, j = {1, 2, · · · ,M}.
i 工件序列, i = {1, 2, · · · , N}.

Nf 工厂f里的工件数.
ps 问题域种群容量.
π 工件加工序列, π = {π1, π2, · · · , πN}.
πf 工厂f的工件加工序, πf = {πf

1 , π
f
2 , · · · , π

f
Nf

}.

pi,j 工件i在机器j上的加工时间.
Ci,j 工件i在机器j上的完工时间.
Cf 工厂f的完工时间.
C 所有工厂的完工时间.
T 场景阈值.
Λ 场景集合, Λ = {λ1, λ2, · · · , λ|Λ|}.
S 可行解集合.

C(s, λ) 某一可行解s在某一场景λ下的完工时间.
ΛT (s) “坏”场景子集.
PT (s) 某一可行解s在“坏”场景子集下的总惩罚量.

表 2 MSRDPFSP场景示意表
Table 2 Illustrations of MSRDPFSP

Job
场景1 场景2 场景3

M1 M2 M3 M1 M2 M3 M1 M2 M3

1 7 3 4 9 5 2 6 5 4
2 3 12 9 7 16 5 5 10 6
3 3 4 5 4 8 7 5 8 6

MSRDPFSP中调度产生的解可能在不同的场景下
有不同性能表现,为确保算法最终获得的解在多个场
景下,均具有客户期望的较小优化目标值(即make-
span值), MSRDPFSP首先通过决策者给出的场景阈
值T筛选出属于某个解s的“坏”场景子集ΛT (s),其
中T由决策者根据客户对系统性能下降风险的忍受程

度来给出并应大于所有场景下的最优性能值,小于所
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有场景下的最差性能.其次通过s在某一“坏”场景下

的makespan与T差值的平方表示对该“坏”场景的惩

罚量,属于s的“坏”场景子集的惩罚量之和表示“坏”

场景子集的总惩罚量.最后以“坏”场景子集总惩罚量
最小化作为优化目标来获得一个在所有场景里综合

表现较好的鲁棒解而不是在某一场景下表现最好的

解.基于问题描述建立如下计算表达式:

Cπf
1 ,1

= pπf
1 ,1

, f = 1, 2, · · · , F ; (1)

Cπf
i ,1

= Cπf
i−1,1

+ pπf
i ,1

,

f = 1, 2, · · · , F, i = 2, · · · , Nf ; (2)

Cπf
1 ,j

= Cπf
1 ,j−1 + pπf

1 ,j
,

f = 1, 2, · · · , F, j = 2, · · · ,M ; (3)

Cπf
i ,j

= max{Cπf
i−1,j

, Cπf
i ,j−1}+ pπf

i ,j
,

f = 1, 2, · · · , F, i = 2, · · · , Nf , j = 2, · · · ,M ;

(4)

Cf = Cπf
Nf

,M , f = 1, 2, · · · , F ; (5)

C = max
f=1,2,··· ,F

{Cf}; (6)

ΛT (s) = {λ|C(s, λ) > T, λ ∈ Λ}; (7)

PT (s) =
∑

λ∈ΛT (s)

[C(s, λ)− T ]2; (8)

min
s∈S

PT (s), (9)

其中:式(1)–(5)用于计算各个工厂在某一场景下的完
工时间,式(6)用于计算所有工厂在某一场景下的总完
工时间,式(7)通过一个初始设定的场景阈值筛选所有
场景中的“坏”场景子集,式(8)用于计算“坏”场景子
集的总惩罚量,式(9)通过HHABC算法寻找到一个
“坏”场景子集总惩罚最小的可行解即优化目标.
HHABC算法将在第3节进行详细介绍.

3 超超超启启启发发发式式式人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法(HHABC)
在HHABC中,首先在高层策略域利用ABC算法

对6种邻域操作的组合顺序(每个组合顺序为一个高层
种群个体)进行排列优化,从而获得高层策略域种群,
然后在低层问题域将每个高层策略域个体作为独立

的启发式算法控制低层对应个体进行变邻域局部搜

索. HHABC的两层结构示意图如图1所示.

3.1 编编编码码码与与与解解解码码码

对于高层策略域,种群中每个个体在算法不同阶
段可以由LLH1–LLH5混合构成或由LLH6单独构成,
其表现形式为各启发式操作对应编号所组成的序列,
编码时允许包含LLH1–LLH5中相同的低层启发式操
作,编码长度越长可表示的混合启发式算法越多,但
进行搜索时花费的时间也越多,因此为满足LLH1–
LLH5可以在高层个体中同时出现两次,将编码长度
设为10,由于一个高层策略域个体控制一个低层问题

域个体,因此高层策略域种群容量与低层问题域种群
容量为ps.解码高层策略域个体时,将相应低层问题
域个体从左到右依次执行高层策略域个体每一位所

代表的低层启发式操作,每执行完一个低层启发式操
作,就根据总惩罚量对操作前后的两个解进行比较,
若新解优于旧解则使用新解代替旧解,并继续执行剩
余低层启发式操作;否则,保留旧解并继续执行剩余
低层启发式操作直至执行完高层策略域个体中所有

启发式操作,高层个体的适应值即为其对应更新的低
层问题域个的适应值.高层策略域个体示意图如图2
所示.

图 1 HHABC的两层结构示意图
Fig. 1 Illustrations of two-layer structure of HHABC

图 2 高层策略域个体示意图
Fig. 2 Illustrations of high-level’s individual

对于低层问题域,每个个体就是原问题的一个可
行解.解的表示是优化算法的重要问题, FSP解的编码
通常为n个作业的排列,然而在MSRDPFSP中,为了
方便高层策略域个体控制低层问题域个体进行变邻

域局部搜索,本文采用二维数组表示一个低层问题域
个体,该数组由F行组成,每一行由一部分工件序
列组成,序列表示作业在给定工厂里的加工顺序.以
F = 2, N = 10的问题为例,低层问题域个体示意图
如图3所示,即第1个工厂里工件加工顺序为{2− 5−
4− 8− 9− 10},第2个工厂里工件加工顺序为{3−
1− 7− 6}.

3.2 种种种群群群初初初始始始化化化

本文采用随机初始化方法生成高层策略域初始种

群,由于初始解的质量对解决组合优化问题有较大的



第 4期 连戈等: 超启发式人工蜂群算法求解多场景鲁棒分布式置换流水车间调度问题 717

影响,因此对于低层问题域的前ps− 1个初始种群个

体,本文先随机生成一组工件序列再使用NEH2
(Nawaz-Enscore-Ham)规则的后3个步骤生成初始解,
对于第ps个初始种群个体,则采用NEH2启发式规则
生成初始解.由于在MSRDPFSP中工件具有多个场景
下不同的加工时间,因此,低层问题域在初始化种群
时将随机选择一个场景下的加工时间用于初始化来

避免解的分布过于集中.

图 3 低层问题域个体示意图
Fig. 3 Illustrations of low-level’s individual

3.3 低低低层层层启启启发发发式式式操操操作作作

本文设计了如下6种邻域操作,作为低层启发式操
作.由于MSRDPFSP拥有多个场景,某个场景下拥有
最大或最小完工时间的工厂在其他场景下不一定也

是拥有最大或最小完工时间的工厂,因此本文所采用
的邻域操作LLH1–LLH5是对随机工厂里的工件进行
操作, LLH6是对关键工厂里的工件进行操作,其中关
键工厂的定义为,通过第2.2节中的式(7)寻找属于低
层问题域个体的“坏”场景子集,若存在某个工厂在较
多个“坏”场景下,皆为拥有最大完工时间的工厂,则
将此工厂作为关键工厂;若存在多个工厂在相同数量
的“坏”场景下,皆为拥有最大完工时间的工厂,则随
机选择其中一个工厂作为关键工厂;若每个“坏”场景
下拥有最大完工时间的工厂皆不相同,则选择惩罚量
最大场景下拥有最大完工时间的工厂作为关键工厂.
LLH6与LLH1–LLH5相比, LLH6可以对MSRDPFSP
庞大且不规则的解空间进行较深入的搜索,但时间复
杂度较高,因此在满足侦查蜂阶段条件时才会在此阶
段进行调用. LLH1–LLH6相关描述如下:

1) LLH1:同一工厂内交叉操作.随机选择一个工
厂,再从该工厂内随机选择两个工件进行交换.

2) LLH2:同一工厂内插入操作.随机选择一个工
厂,再从该工厂内随机选择选择两个工件,并将工件2
插入到工件1之前.

3) LLH3:不同工厂间交叉操作.随机选择两个工
厂,再分别从两个工厂内选择一个工件进行交换.

4) LLH4:不同工厂间插入操作.随机选择两个工
厂,再分别从两个工厂内随机选择两个工件,并将工
件2插入到工件1之前.

5) LLH5:同一工厂内逆序操作.随机选择一个工
厂,再从该工厂内工件加工序列中随机选择两个位置,
并将两个位置之间的工件逆序排列.

6) LLH6:寻找低层问题域个体的关键工厂,并将
关键工厂中的工件依次插入到所有工厂的全部可能

位置直至搜索到更优质的低层问题域个体.

3.4 人人人工工工蜂蜂蜂群群群算算算法法法

本文采用人工蜂群算法对高层策略域种群进行优

化,在ABC算法过程中3种人工蜜蜂即雇佣蜂(em-
ployed bees)、跟随蜂(onlooker bees)和侦察蜂(scout
bees)将围绕食物源(food source)即启发式操作排列顺
序的邻域结构依次进行搜索,并以MSRDPFSP模型中
的PT (s)作为3个阶段判断是否更新低层问题域个体
的指标, 3个搜索阶段和邻域结构将在下文进行详细
描述.

3.4.1 邻邻邻域域域结结结构构构

结合高层策略域个体结构特点,本文设计了4种邻
域结构,定义如下:

1) N1:交换邻域即从高层策略域个体序列中随机
选择两个位置进行交换.

2) N2:前插邻域即从高层策略域个体序列中随机
选择两个位置并将位置编号大的元素插入到位置编

号小的元素之前.
3) N3:逆序邻域即从高层策略域个体序列中随机

选择两个位置并将包含所选两位及其之间的元素逆

序排列.
4) N4:序对交换邻域即从高层策略域个体序列中

随机选择两个位置并将两个位置及其之间元素前后

对应依次交换.

3.4.2 雇雇雇佣佣佣蜂蜂蜂阶阶阶段段段

雇佣蜂的主要任务是在食物源附近搜索更好的食

物源即寻找更加有效的启发式算法.传统的ABC算法
中的雇佣蜂操作算子用于处理连续问题,并不适用于
MSRDPFSP.本文给出一种离散的ABC算法,雇佣蜂
阶段过程如下:

步步步骤骤骤 1 为高层策略域种群中每个个体分配一

个雇佣蜂;

步步步骤骤骤 2 计算高层策略域个体对应低层问题域

个体s的总惩罚PT (s);

步步步骤骤骤 3 在第3.4.1节中给出的4种邻域结构中随
机选择一种邻域结构,用于更新高层策略域个体,通
过更新后的高层策略域个体控制s进行变邻域局部搜

索得到s′并计算其总惩罚PT (s′);

步步步骤骤骤 4 若PT (s′) < PT (s),更新高层策略域
个体与低层问题域个体,否则保留原个体.

3.4.3 跟跟跟随随随蜂蜂蜂阶阶阶段段段

跟随蜂的主要任务是在更新后的种群中以概率选

择的方式循环对优质个体进行进一步搜索.采用轮盘
赌注选择方式,需要比较每个低层问题域个体的总惩
罚PT (s)的大小,对于大规模问题而言,时间复杂度
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较高且对于问题求解帮助较小.因此本文采用一种较
为简单的锦标赛跟随蜂选择策略,跟随蜂阶段过程如
下:

步步步骤骤骤 1 在更新后的低层问题域种群中随机选

择两个不同个体s1和s2;

步步步骤骤骤 2 分别计算PT (s1)和PT (s2)并选择具有

较小总惩罚的个体s为其分配跟随蜂;

步步步骤骤骤 3 在第3.4.1节中给出的4种邻域结构中随
机选择一种邻域结构,用于更新s对应的高层策略域

个体,通过更新后的高层策略域个体控制s进行变邻

域局部搜索得到s′并计算其总惩罚PT (s′);

步步步骤骤骤 4 若PT (s′) < PT (s),更新高层策略域
个体与低层问题域个体,否则保留原个体;

步步步骤骤骤 5 判断循环次数是否小于ps/2,若小于则
执行步骤1,否则结束跟随蜂阶段.

3.4.4 侦侦侦察察察蜂蜂蜂阶阶阶段段段

侦察蜂的主要任务是在低层问题域种群迭代过程

中长时间没有得到更新时采用一种有效扰动策略避

免算法过早陷入局部最优. Pan等[20]分析了最优个体

携带的优质解信息较多,围绕其进行搜索有可能发现
更多优质解.因此本文设计了一种改进侦察蜂算法,
当低层问题域最优个体连续η代未更新,意味着算法
可能陷入了局部最优,此时派出侦察蜂更新低层问题
域个体种群,侦察蜂阶段过程如下:

步步步骤骤骤 1 保留总惩罚量较小的前θ× ps个优秀低

层问题域个体,为后(1− θ)× ps个每个低层问题域

个体分配一个侦察蜂;

步步步骤骤骤 2 侦察蜂直接调用第 3.3节中给出的
LLH6邻域操作控制低层问题域个体进行邻域搜索得
到(1− θ)× ps个新低层问题域个体;

步步步骤骤骤 3 用新生成的(1− θ)× ps个低层问题域

个体替换掉总惩罚量较大的后(1− θ)× ps个较差低

层问题域个体;

步步步骤骤骤 4 重新生成每个低层问题域个体所对应

的高层策略域个体.

3.4.5 算算算法法法流流流程程程

根据上述算法描述,整个算法具体流程描述如下:

步步步骤骤骤 1 初始化高层策略域与低层问题域种群,
种群容量为ps;

步步步骤骤骤 2 根据场景阈值T筛选“坏”场景子集并

根据第2.2节中的式(8)评价低层问题域种群中每个个
体.

步步步骤骤骤 3 派出雇佣蜂更新高层策略域种群,将高
层策略域个体中每一位所对应的启发式操作依次对

应更新对应低层问题域个体,每当执行完一个低层启

发式操作,就将生成的新解与旧解进行比较,若新解
的总惩罚小于旧解的总惩罚则用新解代替旧解,并继
续执行下一个低层启发式操作,否则保留旧解,并继
续执行下一个低层启发式操作.当所有低层启发式操
作完成后,更新低层问题域个体,该高层个体的适应
值即为其对应更新的低层问题域个体的适应值.

步步步骤骤骤 4 采用锦标赛策略选择优质低层问题域

个体,并派出跟随蜂更新其对应高层策略域个体,通
过更新后高层策略域个体控制低层启发式操作更新

低层问题域个体.

步步步骤骤骤 5 判断最优个体连续未更新迭代次数是

否大于η,若大于则派出侦察蜂更新低层问题域个体
与高层策略域个体,否则执行步骤6.

步步步骤骤骤 6 判断是否满足终止条件.若不满足则跳
转至步骤3,否则终止循环并输出当前最优个体.

算法流程图如图4所示.

图 4 HHABC流程图
Fig. 4 The flow chart of HHABC

4 实实实验验验设设设计计计与与与分分分析析析

由于目前没有适合MSRDPFSP的标准算例,本文
所有测试算例均在由Naderi等[2]为解决DPFSP所提供
的测试算例的基础上生成.本文共有27个测试算例,
其中: F = {2, 4, 6}, N = {20, 50, 100}, M = {5,
10, 20}, |Λ| = 20按照N ×M × F的形式组合.每种
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算法对每个测试算例均在相同时间下独立运行21次.
每次输出的结果为当前最优解的“坏”场景子集的总

惩罚量,性能指标为“坏”场景子集的总惩罚量的相关
数学指标WST, BST, AVG.其中: WST为算法独立运
行21次输出结果的最差值, BST为算法独立运行21次
输出结果的最优值, AVG为算法独立运行21次输出结
果的平均值.

4.1 参参参数数数设设设置置置

MSRDPFSP的关键参数为种群规模ps,当前最优
解迭代未更新次数η,优秀个体占比θ.本节将针对一
组中等规模问题(100 × 10 × 2 × 20)采用实验设计方
法(design of experiment, DOE)[21]进行实验分析,进而
确定MSRDPFSP的参数设置.表3给出了3个关键参数
所对应的4个水平,并建立规模为L16(43)的正交实验

表,每种参数组合下的测试问题均进行21次独立实验.
每个参数组合下的运行时间为20 × N ×M × F ×
|Λ| ms.

表 3 关键参数水平表
Table 3 Key parameters and levels

参数
水平

1 2 3 4

ps 60 80 100 120
η 20 30 40 50
θ 0.2 0.3 0.4 0.5

实验结果由如表4和表5所示,同时由表5可得到
图5所示的各参数响应趋势曲线.由图5可知,各参数
不同的取值对算法性能有较大的影响,具体而言, η取
值过小可能会导致种群积累的优质信息丢失,过大则
不利于算法跳出局部最优; ps取值过大会导致算法在
相同时间内迭代次数减少而难以发现真正的优质解

区域; θ取值过大会导致算法搜索方向过于依赖优质
解中的信息,过小则会导致算法搜索效率降低.基于
实验结果及对其分析,将HHABC的参数设置为ps =

60, η = 30, θ = 0.4时,算法性能较好.

4.2 仿仿仿真真真结结结果果果与与与比比比较较较

对于不同规模问题,设定每种算法的运行时间均
为20×N ×M ×F × |Λ|毫秒.所有规模问题均进行
21次独立实验.实验有WST, BST, AVG 3个指标,每
个问题对应最优结果用粗体表示.

4.2.1 验验验证证证高高高层层层策策策略略略的的的有有有效效效性性性

为验证MSRDPFSP中选择ABC算法作为高层策
略的有效性,将采用分布式估计算法(estimation of
distribution algorithm, EDA)作为高层策略的超启发
式分布估计算法 (hyper-heuristic estimation of distri-
bution algorithm, HHEDA)和采用遗传算法(genetic
algorithm, GA)作为高层策略的超启发式遗传算法

(hyper-heuristic genetic algorithm, HHGA)与HHABC
算法进行对比.为保证实验公平性,这3种算法进行对
比时除高层策略不同外,其他部分均相同,对比结果
如表6所示.

表 4 正交表和AVG统计值
Table 4 Orthogonal table of parameters settings

参数组合
参数水平

AVG
ps η θ

1 1 1 1 378.460
2 1 2 2 353.483
3 1 3 3 369.575
4 1 4 4 380.050
5 2 1 2 373.413
6 2 2 1 369.065
7 2 3 4 390.464
8 2 4 3 359.597
9 3 1 3 375.934
10 3 2 4 368.187
11 3 3 1 394.465
12 3 4 2 384.393
13 4 1 4 389.315
14 4 2 3 378.070
15 4 3 2 395.266
16 4 4 1 388.872

表 5 各参数响应值
Table 5 Average response values of each parameter

水平
参数

ps η θ

1 370.392 379.280 382.716
2 373.135 367.013 376.714
3 380.745 387.443 370.794
4 387.881 378.228 382.004
极差 17.489 20.43 11.922

影响力排名 2 1 3

图 5 各参数响应趋势
Fig. 5 The influence trend of parameters
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表 6 验证HHABC高层策略的有效性
Table 6 ABC’s effectiveness verification

问题规模
HHGA HHEDA HHABC

WST BST AVG WST BST AVG WST BST AVG

20× 5× 2 48.6 46.6 47.8 47.3 44.8 45.2 45.7 43.5 44.3
20× 10× 2 178.2 172.1 174.1 174.4 165.2 168.3 167.3 162.6 164.4
20× 20× 2 88.3 85.6 87.0 89.6 84.6 86.2 87.7 85.3 86.1
50× 5× 2 143.6 100.9 123.3 135.1 103.6 118.4 127.4 90.5 104.5
50× 10× 2 249.8 238.8 242.0 253.6 237.7 240.9 247.8 232.8 236.8
50× 20× 2 220.4 183.1 210.3 207.1 199.1 195.0 204.1 178.7 192.9
100× 5× 2 651.6 562.8 578.3 557.5 490.4 532.8 405.4 386.7 389.6
100× 10× 2 721.2 532.5 641.6 643.5 346.2 514.2 378.5 343.2 359.3
100× 20× 2 1086.7 925.0 947.4 954.3 871.7 905.2 736.3 665.7 693.8
20× 5× 4 134.2 91.8 116.4 95.9 84.3 88.7 80.9 72.5 75.4
20× 10× 4 370.7 241.1 292.5 352.0 209.6 309.6 273.1 237.3 257.5
20× 20× 4 305.7 231.3 287.4 283.9 191.3 259.6 192.3 187.3 190.7
50× 5× 4 663.5 414.2 533.4 522.7 296.2 457.1 408.4 343.6 368.5
50× 10× 4 1259.6 966.7 1134.1 1170.3 875.1 1034.5 882.0 816.7 855.4
50× 20× 4 1321.3 558.6 719.7 1033.2 734.8 896.3 613.4 547.9 587.1
100× 5× 4 2761.8 1346.3 1867.4 1523.5 1298.6 1400.2 1363.5 1108.3 1226.3
100× 10× 4 1792.3 1321.4 1516.1 1492.7 1279.5 1410.3 1536.5 1193.3 1343.7
100× 20× 4 2084.4 1364.3 1630.5 1855.6 1169.3 1549.0 1273.8 984.5 1099.3
20× 5× 6 178.1 98.0 122.8 158.3 58.0 105.3 80.6 67.3 72.7
20× 10× 6 288.5 214.9 198.1 147.5 141.9 143.3 151.5 136.1 146.8
20× 20× 6 376.1 256.1 306.2 172.1 120.6 131.7 185.3 149.1 164.5
50× 5× 6 177.4 154.2 163.5 154.8 119.5 148.9 132.9 113.2 128.3
50× 10× 6 781.4 477.9 653.7 679.6 562.1 584.9 545.2 347.5 404.7
50× 20× 6 891.2 549.0 646.6 480.2 425.0 473.8 485.3 348.5 426.3
100× 5× 6 1229.2 650.7 983.3 983.9 457.1 719.8 577.3 412.9 483.8
100× 10× 6 3793.6 1992.9 2782.5 2844.7 1851.2 2082.5 1276.0 1064.4 1135.6
100× 20× 6 1960.6 1186.5 1806.4 1813.6 1133.3 1510.2 1556.5 1123.7 1367.4

Average 879.6 554.2 697.1 697.3 487.1 596.7 519.1 437.5 466.9

通过对HHABC与HHEDA, HHGA在不同算例下
的测试结果进行方差分析(analysis of variance, ANO-
VA)以更为直观的形式呈现出HHABC与HHEDA,
HHGA之间存在的性能差异.图6显示出3种算法的均
值变化线及95%置信度下的Tukey’s HSD检验的置信
区间.

图 6 HHABC与HHEDA, HHGA的方差分析图
Fig. 6 Analysis of variance chart between HHABC

and HHEDA, HHGA

由表6和图6可知HHABC在上述实验中表现出比
HHEDA与HHGA更为优异的性能. ABC算法中的雇
佣蜂阶段通过4种领域结构生成了多种搜索策略,跟
随蜂阶段则对优质个体进行更深一步搜索,相较于
GA作为高层策略,可以在一定程度避免GA这类传统
进化方法中普遍存在的搜索深度有限与对较优解模

式破坏的问题;相较于EDA作为高层策略, ABC算法
中的侦察蜂阶段通过对部分较优进行操作,结合了保
优与重构机制,使算法更容易跳出局部最优.因此,
ABC算法是作为HHA高层策略的有效算法.

4.2.2 验验验证证证本本本文文文算算算法法法的的的有有有效效效性性性

为证验证HHABC的有效性,将HHABC与SS[2],
BSIG[3], CRO[4], MDDE[5], BR–ILS[6] 5种算法进行对
比.这5种算法是近年来用于求解分布式置换流水车
间相关调度问题的有效算法.由于目前尚无学者对
MSRDPFSP的进行研究,因此在进行对比试验时,对
上述3种算法进行适当修改使其适用于MSRDPFSP.
为保证实验公平性,对比算法所采用的参数取值与来
源参考文献保持一致.对比结果如表7所示.
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通过对 HHABC与 SS, BSIG, CRO, MDDE, BR–
ILS在不同算例下的测试结果进行方差分析(ANO-
VA),进一步验证各算法性能的差异.图7显示3种算法
的均值变化线及95%置信度下的Tukey’s HSD检验的
置信区间.

图 7 HHABC与CRO, SS, BSIG, BR–ILS, MDDE的方
差分析图

Fig. 7 Analysis of variance chart of HHABC, CRO,
SS, BSIG, BR–ILS, MDDE

由表7和图7可知, HHABC算法在上述实验中表
现出比CRO, BSIG, SS, MDDE, BR–ILS算法更为优
异的性能.针对MSRDPFSP,上述5种对比算法都有一
定缺陷,其中CRO算法本质上是每代采用一种基于交
叉、变异等邻域操作生成新个体,以实现对问题解空
间的搜索,这种搜索方式搜索邻域数量有限且搜索方
式较为单一,导致其搜索深度有限. BSIG算法搜索深
度较高,但其也有搜索邻域数量有限的问题,且其时
间复杂度较高在求解大规模问题时效率不高. SS算法
则过于倾向于每代较优解忽视了较差解其潜在邻域

导致其较容易陷入局部最优. MDDE算法同样存在过
于依赖较优解信息的问题,但其设计多种邻域结构并
根据搜索反馈的结果进行变邻域搜索,因此具有相对
较好的实验结果. BR–ILS算法设计的扰动策略的时
间复杂度较大且无法利用优质解中的信息,导致其虽
具备搜索到较优解的能力,但搜索效率不高. HHABC
算法高层利用ABC算法中的雇佣蜂、跟随蜂、侦察
蜂3个阶段动态控制低层个体进行包含多种邻域操作
组合的启发式搜索,有效避免了采用单一搜索策略或
者简单邻域操作对解空间进行搜索时所导致的搜索

深度有限的问题,此外为避免算法过早陷入局部最优,
侦察蜂调用结合保优和重构机制的特殊策略对种群

进行更新,增强了算法跳出局部最优的能力,进而更
容易发现复杂解空间的较优解.因此, HHABC是求解
MSRDPFSP的有效算法.

5 结结结论论论

本文在DPFSP的基础上,进一步考虑实际生产过
程中普遍存在的由于设备老化或故障、工人水平参差

不齐等因素所导致工件加工时间不确定的DPFSP,首
次建立MSRDPFSP的模型.该模型通过采用鲁棒调度
中的场景法将MSRDPFSP划分为多个具有确定加工
时间的典型问题场景,并通过设定合适的场景阈值来
动态确定不同问题解的“坏”场景子集,进而将最小化
所定义的“坏”场景子集总惩罚量作为优化目标,以确
保求解算法有可能获得在在所有场景下均表现良好

的鲁棒解.考虑到MSRDPFSP的复杂性和现有智能算
法的不足,提出一种HHABC算法进行求解. HHABC
算法具有如下特点: 1)结合MSRDPFSP特点设计的
编解码规则,有助于合理限定搜索空间; 2)采用基于
NEH规则的方法来初始化种群,可提高初始种群的质
量; 3)算法高层在HHABC的雇佣蜂与跟随蜂阶段,动
态控制低层的6种启发式操作来持续生成新的混合启
发式算法,可对问题解空间进行较深入的搜索; 4)算
法高层在侦察蜂阶段采用特定策略以避免算法过早

陷入局部最优,有利于进一步增加算法搜索深度.后
续工作将进一步考虑面向节能降耗的不确定调度问

题,研究相关问题建模和基于HHABC的有效求解算
法.
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