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摘    要   利用用户的偏好信息, 提出一种基于蚁群的双目标协同优化算法 (Bi-objective synergy ant colony optimiza-
tion algorithm based on Pareto domination, PDACO)并用于求解平行批处理机调度问题. 考虑在一组差异容量并带有

不同加工功率的平行批处理机器上, 加工带有不同到达时间、尺寸和加工时间的一组工件, 以同时最小化最大完工时间和总

能耗. 偏好向量的引入虽然可以提高算法的收敛性, 但会降低解的多样性. 为了弥补这一缺陷, 在本文所提算法中, 利用两

个子蚁群分别沿着不同方向, 迭代地进行独立和联合搜索. 最后, 通过大量的仿真实验验证了本文提出算法的有效性.
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Abstract   The paper proposed a bi-objective synergy optimization algorithm based on ant colony (PDACO) using
preference vectors. It is used to solve the batch scheduling problem. These constraints, a set of jobs with different
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improve the convergence of algorithm, it will deteriorate the diversity of solutions. In order to reduce the adverse ef-
fects of the preference vector, two colonies searching solutions in different directions iteratively use the independent
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批调度问题 (Batch scheduling problem,

BSP)是由经典调度问题延伸出来的一类更加复杂

的问题, 在现实中有着广泛的应用, 如铸造业、家具

制造业、金属业、航空业、制药业和物流货运[1–2]. 批

调度问题源于半导体制造业中芯片生产过程的最后

测试阶段. 芯片被分组放置在加热板上, 再将加热

板放到烤箱中进行高温检测. 一个加热板可以同时

容纳多个芯片, 只要该加热板上的芯片总体积不超

过该加热板的大小即可. 批调度问题与传统调度问

题的最大区别在于批调度问题能够在一台机器上同

时加工多个工件. 多个工件组成的批的加工时间等

于该批中所有工件的最长加工时间. 在生产制造过

程中, 生产效率往往是影响企业收益的一个至关重

要的因素, 所以批调度问题的目标通常与加工时间

相关.
随着传统制造业的发展, 环境污染问题日益严

重. 许多制造企业消耗大量能源, 如煤炭或电力. 因
此近年来, 绿色制造引起了企业管理者和研究人员

的关注. 绿色制造综合考虑了生产对环境的影响和

资源的利用率.

随着技术的进步, 功能相同的新机器的处理能
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力通常比旧机器更强, 功耗更大, 但成本也更高. 因
此在实际生产环境中, 制造企业里通常部分更新加

工设备, 使得工厂会同时存在新旧两种机器, 以兼

顾成本和生产效率.

Cmax

TEC

基于上述讨论, 本文考虑如下调度问题. 假设

有 m台能耗和容量不同的平行批处理机. 由于在生

产过程中, 工件 (任务)的完工时间对生产成本有很

大的影响, 并且可以反映生产效率. 因此, 在本文的

问题中我们考虑同时最小化最大完工时间 (  )
和总能耗 (  )两个目标, 以提高生产效率和能

源使用率.
在批调度问题中, 多个工件以批的形式同时被

加工, 只要批的尺寸不超过加工该批的机器容量.
单台机器上带有差异工件尺寸的批调度问题已经被

证明是 NP难问题[3]. 而本文所研究的问题比单机

环境更复杂, 并且从单目标拓展成双目标问题, 所
以本文研究的问题也是 NP难问题. 此外, 工件带

有不同的加工时间和动态到达时间的约束将进一步

增加问题的求解难度.

O(n2)

Ikura等[4] 首先研究了单台批处理机上 (Batch
processing machine, BPM)的批调度问题. 之后,
赵玉芳等[5] 研究了单机连续型极小化最大完工时间

的批调度问题, 给出了一个复杂性为  的动态

规划算法. Zhou等[6] 考虑了具有不同工件尺寸和随

机到达时间的单机批调度问题, 目标是最小化最大

延迟时间并提出了一个改进的粒子群优化算法 .
平行机上的批调度问题 (Para l l e l  ba t ch

scheduling problem, BSPP)是单机 BSP的扩展.
Chang 等[7]考虑了不同工件尺寸的 BSPP, 并提出

一种模拟退火 (Simulated annealing, SA)算法. 与
CPLEX 的比较实验结果表明 SA在解的质量和计

算时间方面具有更好的性能. Jia等[8] 研究了多台平

行机上带有差异工件尺寸的 BSPP, 提出了一种有

效的蚁群优化算法 (Ant colony optimization,
ACO) 并通过实验验证了算法的有效性. Shi等[9]

研究在单机和多机环境下考虑不相容工件簇的批处

理调度问题, 并提出了一个启发式算法. Zhou等[10]

研究了在多批处理机上带有不同工件尺寸和动态到

达时间以最小化最大完工时间的问题, 提出了一个

基于随机键的遗传算法. Arroyo 等[11] 提出了几个

启发式算法求解带有不同工件尺寸和到达时间的

BSPP, 问题的目标是最小化最大完工时间. 陆志强

等[12] 考虑资源转移时间的资源受限项目调度问题,
提出了一种内嵌分支定界寻优搜索的遗传算法和一

种基于任务绝对顺序的编码策略.
在实际生产环境中, 为了提高生产系统的整体

性能, 通常需要权衡多个目标, 例如, 生产效率、生

产成本、时间成本等. Zhou等[13] 考虑存在动态到达

作业的大规模并行批处理机调度问题, 目标是最小

化完工时间和电力成本, 提出了一种多目标差分进

化算法. Du 等[14] 研究了差异机器容量的流水车间

批调度问题, 提出了最小化制造跨度和总电力成本

的多目标 ACO算法. Jia 等[15] 针对同时优化总电

力成本和制造跨度的 BSPP, 提出了基于 Pareto的
蚁群优化算法 (Pareto-based  ant colony optimiza-
tion, PACO), 并通过仿真实验验证了算法的有效

性. 汪恭书等[16] 研究了连铸–轧制混合流生产模式

下轧批调度问题, 以最小化温装钢坯 (热钢锭) 缓
冷 (等待)导致的热能损失和连轧机架切换带来的

产能损失为目标并提出了一种分支–定价算法进行

求解. 郎劲等[17] 研究了最小化采油成本的大规模油

井调度问题并提出了一种基于变量分离的拉格朗日

松弛算法.

1    问题模型

Pm|p− batch, li, rj , pj , sj , Si,Mj |(Cmax, TEC)

根据三参数表示法, 本文研究的问题可表示为

 .  该问

题包含如下假设:
Mi

Si li S1 ≤ S2 ≤ · · · ≤ Sm

l1 ≤ l2 ≤ · · · ≤ lm

Sm

1)机器的容量不相同. 每台机器  具有容量

 和加工功率   .  不妨假定   ,
   , 每个工件的尺寸不超过最大机

器容量  .
J = {J1, J2, · · · , Jn}

m M = {M1,

M2, · · · ,Mm} B Bbi Mi

b Jj pj sj

rj

2)   表示一组工件, 工件分

组成批后在   台 BPM 上加工 ,  记为  

 .   表示批集合,   表示机器  上

第  个批. 每个工件  带有加工时间  , 尺寸  和

到达时间  .

Mi Bbi ∈ B

RTbi PTbi

RTbi = max{rj |Jj ∈ Bbi} PTbi = max{pj |Jj ∈ Bbi}

3)直到所有工件被分批后才能确定批集合. 批
中所有工件尺寸总和不能超过加工该批的机器容

量. 机器   上的批   的到达时间和加工时

间 (表示为  和  )由批中工件决定, 分别等

于批中所有工件的最迟到达时间和最长加工时间. 即,
 ,   .

STbi CTbi Bbi

STbi = max{Rbi,

CTb−1,i} CTbi = STbi + PTbi CTb−1,i

Bbi

4)批一旦开始加工就不能被中断, 其他工件不

能添加到批中或从批中移走, 直到批加工完成为止.
 和   表示批   的开始加工时间和完工时

间. 机器上的批序列一旦被确定, 则有 

 ,   , 其中  是在同

一台机器上位于  之前的批的完工时间, 且每台

机器上第一个批开始加工时间为 0.
Ci Mi Mi

Cmax,

Cmax = maxmi=1{Ci} TEC

Mi ECi

5)  表示机器  的完工时间, 等于  上最后

一个批的完工时间. 问题的第 1 个目标是最小化

 等于所有机器完工时间的最大值 ,  即
 . 第 2个目标是最小化  , 即

所有机器的总能耗. 机器  的能耗 (  )等于在
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Mi li 上所有批的加工时间乘以该机器的加工功率 (  )
之和.

Xjbi =

{
1, 工件Jj在机器Mi上的批 Bbi 内

0, 其他
(1)

Ybi =

{
1, 批Bbi在机器Mi上加工

0, 其他
(2)

基于以上假设, 问题的数学模型构建如下:

min Cmax
(3)

min TEC =

m∑
i=1

ECi =

m∑
i=1

n∑
b=1

li(PTbi × Ybi) (4)

s.t. Xjbi ≤ Ybi, j = 1, · · · , n,b = 1, · · · , k,
i = 1, · · · ,m (5)

m∑
i=1

n∑
b=1

Xjbi = 1, j = 1, · · · , n (6)

m∑
i=1

sjXjbi ≤ Si, j = 1, · · · , n, b = 1, · · · , k (7)

PTbi ≥ pjXjbi, j = 1, · · · , n,b = 1, · · · , k,
i = 1, · · · ,m (8)

STbi ≥ rjXjbi, j = 1, · · · , n,b = 1, · · · , k,
i = 1, · · · ,m (9)

STbi ≥ ST(b−1)iY(b−1)i + PT(b−1)iY(b−1)i,

b = 1, · · · , k, i = 1, · · · ,m (10)

CTbi = STbiYbi + PTbiYbi, b = 1, · · · , k,
i = 1, · · · ,m (11)

Cmax ≥ CTbi, b = 1, · · · , k, i = 1, · · · ,m (12)

Ybi, Xjbi ∈ {0, 1}, j = 1, · · · , n,b = 1, · · · , k,
i = 1, · · · ,m (13)

其中, 式 (3)表示问题目标是最小化最大完工时间;
式 (4)表示最小化总能耗目标; 约束条件 (5) 表示

工件只能被添加到已创建的批中; 约束条件 (6) 表
示任意一个工件只能被分到一个批中并且只能在一

台机器上加工; 约束条件 (7)表示批内工件的总尺

寸不能超过加工该批的机器容量; 约束条件 (8) 表
示一个批的加工时间等于批内所有工件的最长加工

时间; 约束条件 (9)表示一个批的最早开始加工时

间为该批内所有工件的最迟到达时间; 约束条件

(10)表示批的加工不能被中断, 并且只能在同一台

机器上该批之前的一个批加工结束之后才能开始加

工; 式 (11) 定义了每台机器上批的完工时间; 约束

Xjbi Jj Mi Bbi

Ybi Bbi Mi

条件 (12) 表示最大完工时间大于等于每台机器上

最后一个批的完工时间; 式 (13) 表示二进制决策变

量,    表示工件   是否在机器    的批   中,
 表示批   是否在机器  上加工.

2    双目标协同蚁群算法

蚁群优化算法是智能优化的研究热点之一, 已
被广泛应用于多种 NP难的离散优化问题[18−20]. 近
年来, ACO算法也被用于求解批调度问题, 利用自

组织交互特性进行寻优, 具有良好的搜索性能.
为了接近实际的决策过程和提高算法的全局搜

索能力, 有学者研究在双目标 ACO算法[14–15] 的搜

索过程中引入偏好信息来平衡不同目标间的搜索.
然而同时兼顾两个目标间的搜索会使蚁群忽略两个

目标各自的优化方向, 从而限制了蚁群的搜索范围.
因此, 本文提出独立搜索与联合搜索相结合的

双目标协同蚁群算法, 即两个蚁群分别针对不同的

目标独立进行搜索, 在共同感兴趣的区域进行联合

搜索. 具体地, 在独立搜索阶段, 两个蚁群分别针对

不同目标进行搜索, 并记录获得的非劣解. 独立搜

索一定代数后, 两个蚁群利用当前获得的非劣解集

进行联合搜索. 由于连续几代间的解的差异性相对

较小, 也为了降低算法的复杂度, 联合搜索每隔固

定代数执行一次.

2.1    编码机制

编码是应用 ACO算法求解问题的第一步. 为
了降低求解难度, 可以先构建批缩小搜索空间, 再
根据启发式在批处理机上调度批. 虽然这种方法可

以降低问题求解的复杂度, 但是划分后的子问题的

解空间小于原问题的解空间. 因此本文采用 Jia 等[15]

使用的编码方式, 即在一个工件被分到批中之后,
同时获得工件所在批和机器的信息. 表 1给出了一

个解编码的例子.

 
表 1    编码实例

Table 1    An example of a solution encoding

Jj b i

J1 2 3

J2 1 4

J3 3 2

J4 5 4

J5 4 1

J6 2 3

J7 3 2

J8 5 5

J9 1 4
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9× 2

Jj

Mi Bbi Jj

表 1所示的编码中包含 9个工件, 表示为一个

 的向量. b和 j分别代表工件所在的批号和机

器号. 在这种编码方式中, 一旦工件  被添加到机

器  的批  中, 那么工件  的编码就完成了. 当
所有工件的位置都确定后, 就构建了一个完整的解.

2.2    信息素更新

τbij Jj Bbi

在构建可行解的过程中, 信息素表示蚂蚁构建

解的经验. 为了区分不同目标之间的影响, 每个蚁

群分别针对每个目标设置一个独立的信息素矩阵,
并且每个蚁群的两个信息素矩阵会同时更新. 信息

素   表示工件   分配到批   中的期望值 ,  定
义为

τxbi,j =

∑
Jv∈Bbi

τxvj

|Bbi|
, Jj ∈ L3

bi
(14)

τ1vj τ2vj Cmax TEC

|Bbi| Bbi Jv Bbi

Jj L3
bi

其中,   与  分别代表  和  的信息素路

径.   表示当前批  中的工件数,   是批  中

的工件,   表示候选列表  中的工件.

mvj(t) t Jv Jj

∆τxvj(t) t Jv Jj

∆τxvj(t) = 0 ∆τxvj(t) =

Q/P , P = C∗
max(t); P =√

TEC∗(t) Q P t

基于蚁群的双目标协同优化算法 (PDACO)交
替使用局部最优解 (即迭代最优解)和全局最优解

(即自迭代开始到当前代的最优解)更新信息素. 设
 表示到  代为止,   和  分在同一批中的频

数. 引入变量   : 若在第   代  和  没有被

分在同一批中 ,  则     ;  否则  

 其中 x = 1 时,    x = 2 时,   
 .   设置为工件数,   为到第  代为止获

得的最优解对应的目标值. 信息素更新公式为

τx
vj
(t+ 1) = (1− ρ) τxvj(t) +mvj(t) ∆τxvj(t) (15)

ρ

[τmin, τmax]

τmax =
1

(1− ρ)C∗ τmin =
τmax (1− n

√
0.05)

(n2 − 1) n
√
0.05

C∗

τmax

τmin τmax τmin

其中,   表示信息素蒸发率, 用于控制信息素蒸发

的速度, 避免信息素无限累积. 同时为避免算法陷

入局部最优, 将信息素的范围设为  ,其中,

 ,   [21],    为

当前所得最优解的目标值. 当信息素取值大于 

(或小于  ), 则将其设置   (或  ).

2.3    启发式信息

Cmax TEC

启发式信息是在蚁群优化算法构建解的过程中

用于指导搜索的重要信息. 启发式信息的设计通常

依赖于具体问题. 本文提出的算法中两个蚁群根据

偏好信息沿不同的方向进行搜索, 第 1个蚁群主要

优化  , 第 2个蚁群侧重于优化  , 因此分别

设计不同的启发式信息. 由于影响总能耗的因素复

杂, 并且机器能耗的计算与批的加工时间相关, 因

TEC

Cmax

Cmax

此可以依据加工时间来设计   的启发式信息.
另外批的浪费空间与  呈正相关的关系[22], 所以

本文基于浪费空间设计  的启发式信息.
σ Bbi Mi WISbi

Bbi

对于可行解  ,   是机器  上的任一批.  
表示批  的剩余空间.

WISbi Mi定义 1.   表示机器    上所有批的总剩

余空间, 计算方式为

WISi = Si CT|Bi|i −
∑

Jj∈Bi

sj pj (16)

Bi Mi

∣∣Bi
∣∣ Mi

CT|Bi|,i Mi

WIS
′

i Ju B|Bi|,i

Mi

其中,   表示机器   上的批集合,   表示  中

批的数量,    表示机器  上最后一个批的完

工时间. 假设   表示工件  加入批   后

 上的剩余空间, 则有

WIS
′

i = Si

(
max

{
ST|Bi|i, ru

}
+max

{
PT|Bi|i, pu

})
−∑

Jj∈Bi

sjpj − supu
(17)

∆WISu
i

∆WISu
i = WISi −WIS

′

i

WISi

∆WISu
i ∆WISu

i

Cmax

η11
bi,u

令   表示上述两者之间的差值 ,  即
   . 根据候选工件与批的关

系, 工件加入指定批后可能会增加或降低  的

值, 即  可能是正值或负值. 根据  和

启发式信息的正值特性, 针对   的启发式信息

 为

η11
bi,u

=


Si (CTbj −max{STbi, ru} −max{PTbi})+

supu, ∆WISu
i > 0

1, ∆WISu
i ≤ 0

(18)

η12
bi,u

在第 1个蚁群中, 同时考虑工件的加工时间和

到达时间设计第 2个启发式信息   为

η12
bi,u

=
1

|PTbi − pu|+ 1
+

1

|STbi − ru|+ 1
(19)

TEC TEC

η21bi,u η22bi,u

根据  的定义可知,   与机器的加工时

间和机器功率相关, 因此第二个蚁群设计的启发式

信息  和  分别如下:

η21bi,u =
1

|PTbi − pu|+ 1
+

1

su
(20)

η22bi,u = su

Si−
d∑

j=1
sj (21)

d =
∣∣B|Bi|i

∣∣ , B|Bi|i其中,   表示批  中的工件数.

2.4    候选列表的构建

L1
i Mi

由于所求问题中某些工件尺寸大于部分机器的

容量, 为了提高搜索效率, 采用候选列表来缩小工

件选择的范围. 候选列表  定义为满足机器  容
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量约束的工件集合

L1
i = {Jj |sj ≤ Si } (22)

L2
i,bi Mi Bbi候选列表  为满足机器  上批  剩余容

量的工件集合:

L2
i,bi =

{
Jj ∈ L1

i

∣∣∣∣∣sj ≤
(
Si −

∑
Jl∈Bbi

sl

)}
(23)

∆WISu
i > 0 Ju

L3
bi

根据浪费空间的定义可知, 候选工件需要同时

考虑提高机器的利用率和减少工件的等待时间, 因
此, 当   时, 将未加工工件  加入候选

列表. 候选列表  定义为

L3
bi = {Ju ∈ L2

i,bi|su pu > Si (max{STbi, ru}−
STbi +max{PTbi − pu} − PTbi)} (24)

2.5    决策规则

为了保证解的质量, 采用分机分批同时考虑的

方式构建解. 蚂蚁在构建可行解的过程中, 基于如

下规则选择机器:

argmin
Mi∈M

{
2∑

x=1

ωx · fx
i

}
(25)

f1
i Mi f2

i Mi

ECi ω1 ω2 f1
i f2

i

ω1 + ω2 = 1

ω1 ω2

其中,   表示机器  的完工时间,   表示机器 

的  的值.   和  分别对应  和  的权值, 表
示用户对不同目标的偏好程度, 且  . 在
不同的蚁群中,   和  的取值范围不同.

Bbi

L1
i

L3
bi

Bbi

在构建批的过程中, 如果当前批  为空, 蚂蚁

从候选列表  中随机选择一个未调度的工件加入批;
否则, 蚂蚁根据状态转移概率从  中选择一个工

件加入  中. 其中状态转移概率定义为

Pbi,u =

(
2∑

x=1
τ bbi,uωx

)αy

(ηy1bi,u · η
y2
bi,u)

βy

∑
Jj∈Lbi

(
2∑

x=1
τ bbi,jωx

)αy

(ηy1bi,j · η
y2
bi,j)

βy

, Ju ∈ L3
bi

0, 其他
(26)

ωx x

ωx αy βy y

y

其中,   表示用户对第  个目标的偏好程度, 与式

(25)中  的取值相同.   和   表示在第  个蚁群

中信息素和启发式信息的重要程度,    的取值为

1或 2.

2.6    局部优化策略

在 PDACO算法中, 当一个工件被选择加入批

中, 如果到达时间较晚的工件优先被加工, 会延迟

当前批的开始加工时间, 从而影响工件的完工时间

Cmax Cmax

σ0

(即  ). 因此针对  提出一个局部优化策略.
假设当前生成了一个解  , 首先将每台机器上的批

按到达时间非递减排序, 再根据新生成的批序列进

行调度. 局部优化策略的伪代码如下所示.
to m1: for i       do

j ← 1 to BMi
2: 　for          do

BMi Mi3: 　　　/*  表示机器  上批总数*/;

k ← 1 to BMi
4: 　　　for          do

RTji RTki5: 　　　　if    >    then

Bji Bki6: 　　　　　交换批  和批  , 并更新批　　　

　　                   与机器的相关参数;

7: 　　　　end if

8: 　　　end for

9: 　　end for

10: end for

11: 输出批序列.

σ0

σ0

σ0 σ1

为了便于理解, 将给出一个实例说明其中的细

节, 具体参数如表 2所示. 表 2列出了解  中 5个
批的参数信息. 第一行表示批的索引, 第二行和第

三行分别表示批的到达时间和加工时间. 解  中批

调度方案如图 1所示. 图 2给出了通过局部优化策

略对  调整后的解  .

  
表 2   实例参数

Table 2   The example of the problem

Bbi Rbi PTbi

B11 3 7

B21 12 5

B12 5 4

B22 2 5

B32 3 4

  
M
2

M
1

B
11

B
12

B
22

B
21

B
32

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 1817 19

t

 

σ0图 1   解    甘特图

σ0Fig. 1    The Gantt chart of  

  

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 1817 19

t

M
2

M
1

B
11

B
12

B
22

B
21

B
32

 

σ1图 2   解    甘特图

σ1Fig. 2    The Gantt chart of  
 

σ Bki

Mi Bki STki Bki

Rki STki ≥ Rki STki Rki

定义 2. 假设存在一个可行解  ,   为任意批,
机器  上批  的开始加工时间为  , 批  的

到达时间为   (   ). 若   和   满足

6 期 贾兆红等: 求解差异机器平行批调度的双目标协同蚁群算法 1125



STki = Rki Bki Bki ,  则称   按时加工 ,  否则称   延迟

加工.
Cmax M2

B12 B22 B32

B12

σ0

B12 → B22 → B32 B22 → B32 → B12

σ1 Cmax σ0 σ1

从图 1中可以看出,   值为 18. 在机器 

上批  按时加工, 批  和  延迟加工, 这是由

于到达时间较晚的  最先加工导致的. 若是先到

达的批先加工, 则会减少不必要的等待时间. 按照

局部优化策略调整解   中批的调度顺序 ,  由
  调整为   , 从而

得到图 2中解  , 目标值  由  中的 18降为 

中的 17.

2.7    算法描述

算法流程图如图 3所示. 在 PDACO算法中,
首先初始化参数和信息素矩阵, 从第 1代开始, 在

NDS1 NDS2

K

NDS

NDS

每一代中两个蚁群各自偏好一个目标进行搜索, 各
自得到一个非支配解集, 记为   和  . 每
隔固定代数  , 利用两个蚁群的非支配解集融合形

成的非支配解集  去更新两个蚁群的信息素矩

阵, 从而达到联合搜索的目的; 否则, 两个蚁群利用

各自的非支配解集更新信息素矩阵. 直到满足终止

条件后, 输出非支配解集  .

· · · , n n TB

TB

TB = [0, 0, · · · , 0]

J M

为了更好地描述解的构建过程, 引入一个初值

为 [1, 2, 3,   ]的  维禁忌表  , 表示初始时

工件均未被调度; 一旦某个工件被调度, 则将  中

对应的该工件编号更新为 0; 如果 

则表示所有工件均被调度. 在每一代中, 蚂蚁根据

当前的工件集  和机器集  搜索解.
蚁群 ACO-N1搜索过程描述如下:

a1← 1 to N11: for          do

W = (Wmk,Wtec)2: 　生成偏好向量  ;

Ua1(t)← J Ua1 a13: 　   /*    为蚂蚁  未调度的工件

　           集合*/;

Ua1(t) ̸= ∅4: 　while    do

a1 L1
i5: 　　蚂蚁  根据式 (22)构建候选列表  ;

a1

Bbi L1
i Bbi

Ua1(t)← Ua1(t)−Bbi

6: 　　蚂蚁  根据式 (25)选择机器构建一个新的空 

                批  ; 从   中随机选择一个工件加入批  ;

                 ;

a1 L2
i,bi

L3
bi

7: 　　 蚂蚁  根据式 (23)和式 (24) 构建候选列表  ,

                ;

L3
bi ̸= ∅8: 　　while    do

a1 L3
bi

Ua1(t) TB

9: 　　　蚂蚁  根据式 (26)按概率从   中选择工

                   件加入当前批, 更新  ; 更新  ;

a1

L2
i,bi L3

bi

10: 　　  蚂蚁  根据式 (23)和式 (24) 构建候选列表

                    ,   ;

a1

η11
bi,u

η12
bi,u

11: 　　  蚂蚁  根据式 (18)和式 (19) 更新启发式  

                    ,   ;

12: 　　end while

13: 　end while

14: 　调用局部优化策略改进当前解.

15: end for

N2

η11
bi,u

η12
bi,u

wmk wtec

wmk + wtec = 1

wmk wtec

蚁群 ACO-N2的搜索过程与 ACO-N1类似,
不同点包括: 1) 第 1 行: ACO-N2 的规模为   ;
2)第 2行: 偏好向量的生成方式不同, 具体将在下

文介绍; 3) 第 11行: 蚂蚁根据式 (20)和式 (21)更
新启发式  ,   . 其他步骤均与 ACO-N1相同.
蚁群 ACO-N1和 ACO-N2中机器的选择和状态转

移概率的计算基于偏好向量 (   ,    ), 其中

 , 且偏好分量的值均通过均匀分布

生成, 具体地, ACO-N1的  和 ACO-N2的 

都均匀分布于 [0.8, 1][14].

 

开始

初始化参数;初始化
信息素矩阵; t = 0

蚁群ACO-N1搜索解 蚁群ACO-N2搜索解

根据NDS利用式(15)更新ACO-N1

和ACO-N2的信息素矩阵

输出NDS

结束

Y

N

更新NDS1 更新NDS2

更新NDS

根据NDS1和NDS2

分别利用式(15)更

新ACO-N1和ACO

-N2的信息素矩阵

t = t + 1

t < Tmax

MOD(t/k) = 0?

更新NDS

Y

N

 

图 3    PDACO算法总流程图

Fig. 3    The flowchart of algorithm PDACO
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O(n2)

O(n) O(m)

O(n2)

O(n2 +mn) n m

O(n2)

O(mn) O(mn2)

O(mn2)

O(n2)

O((N1 +N2)mn2)

O(Tmax(N1 +N2)mn2)

PDACO 算法的运行时间主要由四个部分构

成: 参数初始化、解的构建、局部优化和信息素的更

新. 每个部分的时间复杂度如下: 1) 参数初始化的

复杂度主要源于初始化信息素矩阵, 即:   . 2)
在解的构建过程中, 候选列表的初始化和选择机器

的时间复杂度分别为   和  . 构建候选列表,
计算状态转移概率并根据概率选择一个未调度的工

件的总时间复杂度为  . 可以得出构建解的时

间复杂度为  . 因为  的值通常远大于 

的值, 所以构建解的时间复杂度可以记为  . 3)
局部优化部分, 计算批的到达时间和按批的到达时

间排序的时间复杂度分别为  和  . 因
此局部优化策略的时间复杂度为  . 4) 信息

素更新的时间复杂度为  . 在蚂蚁完成解的构

建之后, 调用局部优化策略, 因此每迭代一次的时

间复杂度为  . 故而算法 PDACO
的时间复杂度为  .

3    仿真实验及结果分析

为了评估本文所提算法的性能, 将其与经典的

双目标优化算法 NSGA-II[23] 和 SPEA2[24], 粒子群

优化算法 SMPSO [25] 以及一个解决相似问题的算

法 PACO[15] 进行比较. 为了将 NSGA-II、SPEA2
和 SMPSO用于求解我们的问题, 首先将工件集按

照机器容量进行分类, 随后根据 Best-Fit-LPT
(BFLPT)规则对每个子工件集按照对应的机器容

量进行分批, 再分别利用这两个算法在机器上调度

生成的批.

3.1    实验设计

Si

i

S1 S2 S3

比较算法性能的测试算例采用随机方法生成.
11组算例的工件数分别为 90, 108, 126, 144, 162,
180, 216, 252, 306, 360, 432, 每组有 20个测试实

例. 工件的加工时间均匀分布于 [8, 48][15]. 令  表

示第  类机器容量. 假设机器总数为 10, 机器容量

有 3种:    = 10,    = 25,    = 65. 考虑到实际

应用中, 容量大的机器通常价格较高, 因此实验中

大容量机器的数量相对较少, 从而设置每种容量对

J

J = J1∪ J2 ∪ J3 J1

J2

S2 J3 S3

J1 ∼ J3

2n/3 2n/9 n/9
∣∣J1
∣∣ > ∣∣J2

∣∣ > ∣∣J3
∣∣

应的机器数分别为 5, 3, 2.    中工件根据机器容量

分为 3个子集, 即    , 其中   的工

件可以在所有的机器上加工,   的工件可以在容量

不小于  的 5台机器上加工,    只能在容量为 

的 2 台机器上加工 ,     的工件数分别设为

 ,   和  , 以使  [26].

工件尺寸是测试算例的一个关键参数, 通常基

于均匀分布或正态分布来生成, 这样获得小尺寸和

大尺寸工件的概率相同. 由于大尺寸工件往往会单

独成批使得问题变得相对简单, 因此本文参照文

献 [26]的方式生成工件尺寸, 具体为{
sj |Jj ∈ J i

}
∼ P (λi), λi =

Si

2
, i = 1, 2, 3

从而保证同一组工件中小尺寸工件的数量比大尺寸

工件多, 可以将更多的小尺寸工件分配到其他较大

尺寸工件所在的批中, 以达到增加求解的复杂度的

目的. 进一步, 考虑到工件尺寸需要与机器相容, 则有:

sj =


Si−1, sj < Si−1

sj , Si−1 ≤ sj ≤ Si

Si, sj > Si

(27)

S0 = 1其中,   . 实验中使用的相关参数设置如表 3.

  
表 3   实验参数设置

Table 3   Experimental parameter settings

参数 符号 取值

工件数 n
n ∈  {90, 108, 126, 144, 162, 180, 216,

252, 306, 360, 432}

工件尺寸 sj sj ∼ (λi), λ1 = 5, λ2 = 12.5,
λ3 = 32.5

  P 
 

工件到达时间 rj U [1, R]

工件加工时间 pj U [8, 48]

机器数 mi m1 = 5, m2 = 3, m3 = 2

机器容量 Si S 1 = 10, S 2 = 25, S 3 = 65

机器功率 li l 1 = 10, l 2 = 35, l 3 = 85

 

表 3中, U表示均匀分布, R表示下界值，R的

计算过程参见文献 [27].
本文提出的算法及对比算法的参数设计如表 4.

 
表 4    比较算法的参数设置

Table 4    The parameter settings of comparative algorithms

PDACO PACO NSGA-II SPEA2 SMPSO

N1 : 50 N : 100 N : 100 N : 100 N : 100 

N2 : 50 Qa : 100 Qa : 100 r1 ∈ [0, 1], r2 ∈ [0, 1] 

交叉概率: 1.0 交叉概率: 1.0 交叉概率: 0.9

变异概率: 0.01 变异概率: 0.01 变异概率: 1/L

Tmax = 200 Tmax = 200 Tmax = 200 Tmax = 200 Tmax = 200 
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Qa

ρ = 0.25

Tmax = 200

r1 r2

NSGA-II和 SPEA2的参数值参照原文, 其中,  
表示外部存档集的大小, 保存搜索过程中非支配解

的最大个数. PDACO算法中信息素蒸发率  ,
最大迭代次数设置为  . 同时考虑到偏好

向量的使用对实验结果的影响, 为了公平地比较不

同算法所得解的质量, 对比算法中也引入了偏好向

量. 在对比算法中, 将偏好向量作为机器选择的一

个参数. PDACO算法其他参数的设置在实验部分

具体介绍, 其中 SMPSO 算法的变异概率为 1/L,
L 表示工件数,   和  是输入参数.

3.2    评价指标

为了评价算法的性能, 选用以下常用的性能

指标:
NPS1)非劣解的数量 (  ): 表示算法所得非支

配解的数量.
(C) :

C(E,F )

C(E,F )

2)覆盖率  这一指标用于区分集合 E和 F [24].
  的值代表集合 F中至少被集合 E中的一

个解支配的解所占的比例,   的计算式为

C(E,F ) =
|{f ∈ F |∃e ∈ E : e ≻ f}|

|f | (28)

C(E,F ) [0, 1]

C(E,F ) ̸= 1−
C(F,E) C(E,F ) C(F,E)

  的取值范围为   , 其值越接近于 1,
则 F 中有更多的解被 E 中的解支配 ,  说明集合

E中解的质量比集合 F中的更好. 需要注意的是,
这一指标的值是不对称的 , 即通常  

 . 所以    和   需要分别计算.

H(E)

H(F ) H(E)

3)超体指标 (H): 该指标描述的是非支配解集

的多样性和收敛性[24]. 对于集合 E和 F, 如果 E支

配 F, 那么 E 的超体值   一定比 F 的超体值

 大, 且  的值越大, 集合 E越接近 Pareto
前沿.

超体指标的参考点是被所有算法的解支配的

点, 通常采用式 (29)的方式生成[15]

xs = maxs + ϕ(maxs −mins) (29)

s = {mk, tec} maxs mins
s

ϕ = 0.1

其中,   ,   和  分别代表在目标

 上所有算法获得的解的最大值和最小值 ,  且
 .

(DV R)4) 覆盖区域  : 该指标代表解的覆盖区

域, 可由式 (30)计算

DV RΩ =

(
max
ξ∈Ω

Cξ
max −min

ξ∈Ω
Cξ
max)× (max

ξ∈Ω
TECξ−

min
ξ∈Ω

TECξ

)
(30)

(SPC)5) 解集均匀性  : 该指标描述非支配解

沿着 Pareto 前沿的分布情况, 可采用式 (31)进行

计算

SPCΩ =

[
1

|Ω|
∑
ξ∈Ω

(
dξ −

−
d

)2
] 1

2

−
d

(31)

dξ ξ
−
d =

1

Ω

∑
ξ∈Ω

dξ

其中,   是解  和 Pareto前沿Ω 上最近的解之间

的欧氏距离,   .

6)运行时间 (T): 该指标用于比较在相同运行

环境下, 不同算法的时间性能.

3.3    实验结果

仿真实验主要包 3个部分, 即参数值确定及其

影响分析、算法策略有效性验证以及不同算法的性

能比较. 通过实验确定的实验参数值均在后续实验

中采用.

3.3.1    参数确定及影响分析

N1 N2 K

ρ

Q α1 β1 α2

β2

H

本文提出的 PDACO算法主要涉及以下参数:
种群规模   和   、信息素更新方式选择参数   、

信息素蒸发率  、信息素更新式 (15)中使用的参数

 以及信息素和启发式的相关重要系数  ,   ,   ,
 . 随机选取最大工件规模, 即 432个工件的 10个

测试实例组成参数测试实例组. 因为超体指标 (  )
能够同时评价解的多样性和收敛性, 所以将其作为

参数值确定实验的评价指标. 具体测试过程如下:
1) 每一个测试实例单独运行 20次, 基于 Pareto支
配关系将 20次运行的结果合并成为一个非支配解

集; 2)计算每个测试实例在对应参数取值下的超体

值; 3)计算在对应参数取值下, 10 个测试实例获得

的平均超体值并将其作为算法在测试集上的超

体值.
N1 N2 k ρ Q

H

N1, N2

N1, N2

ρ

ρ = 0.25 H

ρ < 0.25 H

ρ

k k

K

K

图 4给出  ,   ,   ,   和  在不同取值下得

到的  值. 为了测试种群规模对算法性能的影响,
将 (   ) 分别取值为 (20, 80), (40, 60), (50,
50), (60, 40), (80, 20)进行测试. 测试所得超体值

如图 4中的 (  ) 组从左到右的 5个条形柱所

示. 从图 4可以看出, 两个种群的规模越接近, 算法

的性能越好, 且当两个种群的规模相同时算法的性

能最好. 图 4 中 rho 组条形柱分别表示   取值为

0.05, 0.1, 0.15, 0.25, 0.35时的结果. 可以看出, 当
 ,   值最大, 此时算法表现出最好的性能.

此外, 当  时, 算法得到的  值几乎没有变

化. 整体上看,   的取值对算法性能的影响不大. 根
据  的不同取值结果可以看出,   的不同取值对算

法性能的影响也不大. 图 4中  组 5个条形柱分别

对应  取值为 10, 20, 30, 50, 70时的结果. 由图可
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K

K K

K Q

Q

Q Q = 432

N1

N2 K = 30 ρ Q

以看出, 当  等于 30或 50时算法的性能最好, 而
且   = 30时的超体值略大于   = 50时的结果,
即当   = 30时, 算法的性能最好. 图 4中的  组条

形柱分别对应基于工件数设置的一组  值, 即 216,
432, 468, 864, 1 080, 得到的结果. 由图 4可看出,

 的取值对算法性能的影响不大, 但当  时,
所得超体值最好. 综上, 实验参数取值如下:    =

  = 50,   ,    = 0.25,    = 432.

  

0
0.2
0.4
0.6
0.8
1.0
1.2
1.4
1.6
1.8
2.0

(N1, N2) r K Q
参数

超
体

×106

 

N1 N2 K ρ Q H图 4   (  ,   ),   ,   ,   不同取值获得的  值

H
N1 N2 K ρ Q

Fig. 4    The values of    under different values of
(  ,   ),   ,    and  

 

α1 β1 α2 β2

α

β

α β α

β α

β

(α1, β1)

(α1, β1)

α1

β1

(α2, β2)

(α2, β2)

α2 β2

α1 β1

α1 β1 α2 β2

(α1, β1) (α2, β2)

图 5给出不同 (  ,   )和 (  ,   )取值得到

的超体值. 因为信息素的值小于 1, 为了使信息素能

发挥指导作用,    取值于 [0, 1]. 类似地, 启发式信

息的值大于 1, 为了协同发挥启发式信息和信息素

的作用,   取值于 [1, 10]. 选用上述参数测试实例

组, 对  和  的不同取值组合后进行仿真实验. 将 

和   的比值设置为质数进行参数值选择,得到  和

 的取值如下: (1, 1), (1, 3), (1/3, 1), (1, 5), (1/5,
1), (1,7), (1/7, 1), (1, 9), (1/9, 1). 如图 5所示,

 组表示蚁群 ACO-N1中信息素和启发式信

息相对重要系数   分别取上述 9种不同取值

时获得的超体值. 从实验结果可以看出, 当    =
1/7,    = 1时, 算法获得最大的超体值. 类似地,

 组表示蚁群 ACO-N2中信息素和启发式信

息的相关重要程度   在上述 9组不同取值下

的实验结果. 从图 5 可以看出, 当    = 1,     =
1时, 在测试实例组上获得的超体值相对较大, 而且

不同的  和  的取值对超体值影响相对较小. 基于

上述讨论, 这 4个参数在后续实验中分别取值为:
  = 1/7,    = 1,    = 1,    = 1. 值得注意的

是, 图 5中  和   是两组独立实验. 这
两组实验分别得到不同的 Pareto参考前沿, 根据

第 3.2节中的超体计算公式计算超体值时, 所选的

参考点不同, 导致图 5 中两组实验所得超体值的范

围明显存在差异.

3.3.2    策略性能分析

为了分析本文提出的改进策略对算法性能的影

响, 本节分别针对算法的编码、信息素更新、启发式

信息、候选列表的构建、决策规则以及局部优化

6个部分进行测试. 在测试某一个策略对算法性能

的影响时, 其他策略保持不变. 采用的测试实例组

与第 3.3.1节相同, 且每个测试实例运行 20次并计

算平均结果进行比较. 图 6给出了采用和不采用优

化策略的比较实验结果, 其中, Local、Code、Up-
date、Choice、Heuristic、Candidate 分别表示局部

优化策略、编码方式、信息素更新方式、决策规则、

启发式信息和候选列表对应的实验结果. 图 6中每

组左右两个条形柱分别表示本文算法采用和不采用

该策略的超体值, 其计算过程如下: 首先产生每个

测试实例 20次独立运行得到的非支配解集, 计算

采用和不采用某种策略 (如采用局部优化策略和不

采用局部优化策略)时在某个测试实例上得到的超

体值, 再计算在组中 10 个测试实例的平均超体值,
并以此为最终结果. 如在 Local组的结果中, 左边

和右边的条形柱分别表示采用和不采用本文提出的

局部优化策略得到的结果. 从图 6可以看出, 局部

优化策略对算法求解质量的影响较大, 左边的超体

值接近右边的 2倍. 这是因为分批时只针对批的当

前状态进行工件选择, 但从整体上来看可能并不是

最优的选择. 在整个解构建完成之后, 利用局部优

化策略将一些满足条件的工件进行调整可以显著提

高解的质量. 为了分析编码方式对算法性能的影响,
将本文算法的编码方式换成工件编码, 利用 BFLPT
规则进行分批得到的结果与本文算法进行比较. 图 6
中 Code组左边和右边分别是采用本文中基于批的

编码和采用工件编码得到的超体值. 可以看出, 采
用批编码的算法在本文问题上获得更好的性能. 这
可能是因为基于批编码能够同时获得工件所在机器

 

(a1, b1) (a2, b2)

超
体

(a, b)

1.5

1.6

1.7

1.8

1.9

2.0

2.1

2.2
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Fig. 5    The values of    under different values of
 ,  
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和批的信息, 不需要利用其他的启发式进行分批.

本文迭代地采用单个蚁群获得的最优解和到目前为

止两个蚁群共同得到的最优解更新信息素, 为了分

析这种更新方式对算法性能的影响, 将该更新方式

与通常只采用当前代最优解更新信息素的方法进行

比较, 比较结果如图 6 中 Update组所示. 实验结果

表明, 采用迭代进行更新的方式能够提高算法的性

能. 这是因为更新时, 每只蚁群能够根据自己的搜

索经验沿自己的搜索方向搜索质量更高的解, 有利

于提高算法的多样性. 为了分析本文的机器选择规

则的效果, 将机器的当前完工时间与当前能耗相加

之和作为另一种机器选择方法来进行对比, 实验结

果如图 6的 Choice组, 其中左边和右边分别为本

文算法和对比策略的实验结果. 从图 6 可以看出,

采用本文的决策规则获得了更大的超体值, 说明本

文采用的决策规则能够提高算法的性能. 启发式信

息用于指导蚂蚁搜索解, 这里比较带有和不带有与

浪费空间相关的启发式信息的两个算法, 实验结果

表明本文设计的启发式信息对算法性能的影响较

大, 也说明基于浪费空间的启发式信息能够有效提

高解的质量. 为了更好地降低搜索成本, 本文针对

问题设计了多个不同的候选列表, 这里将本文设计

的候选列表与只考虑容量约束设计的候选列表进行

比较, 实验结果如图 6中 Candidate组所示. 实验

结果表明, 本文采用的候选列表能够有效提高算法

的性能.
根据图 6的实验结果及其分析, 可以看出本文

提出的策略有效提高了算法的整体性能, 其中对算

法性能影响最大的是编码、启发式信息和局部优化

策略的设计.

3.3.3    比较实验结果与分析

MAX MIN AVG

表 5列出了 5种算法得到的每组实例的非支配

解个数的平均数. 表中第 1列对应测试实例的工件

数, 第 2~4, 5~7, 8~10, 11~13, 14~16列分别表示由

算法 PDACO、PACO、NSGA-II、SPEA2 和

SMPSO 在每组实例上获得的非支配解的最大值

 , 最小值  和平均值  的平均值. 每组

算例包含 20个测试实例, 每个测试实例运行 20 次.
首先计算每个测试实例 20次运行的非支配解数量

的最大 (最小或平均) 值 ,  然后计算同一组内的

20个实例的非支配解的平均最大 (最小或平均)值.
非支配解的数量越多, 表明多目标优化算法的性能

越好. 表 5中每组的最佳平均结果 (每行中的最大

值)均以粗体显示.
从表 5可以看出, 除了在工件数为 144的算例

组上 PDACO的 NPS值比 PACO的大之外, 在所

有测试实例上, PDACO 的 NPS 值比 NSGA-II、
SPEA2和 SMPSO的都要大. 随着工件数的增大,

 
表 5    NPS指标值比较结果

Table 5    Comparison of the five algorithms using the NPS metric

工件数
PDACO PACO NSGA-II SPEA2 SMPSO

MAX MIN AVG MAX MIN AVG MAX MIN AVG MAX MIN AVG MAX MIN AVG

90 11.10 3.20 6.80 10.40 2.65 6.30 7.75 1.00 2.74 4.25 1.00 1.22 8.4 1.2 4.26

108 11.45 3.00 7.00 10.05 2.75 6.36 7.85 1.00 2.92 5.65 1.00 1.51 7.95 1.4 4.07

126 11.40 3.80 7.24 10.50 2.75 6.28 7.75 1.05 2.84 6.95 1.00 1.73 8.2 1.3 3.99

144 12.85 3.65 7.62 19.15 7.40 13.04 8.80 1.00 3.02 8.05 1.00 1.92 7.9 1.35 4

162 11.50 3.60 7.39 10.50 3.30 6.63 9.70 1.00 3.05 6.95 1.00 1.73 7.35 1.25 3.93

180 12.35 3.45 7.40 11.40 2.55 6.64 8.95 1.00 2.95 7.70 1.00 2.11 8.35 1.25 4.15

216 12.40 3.90 7.75 11.40 3.20 7.04 8.55 1.00 2.71 8.20 1.00 2.11 7.95 1.2 4.03

252 12.45 3.75 7.87 11.35 3.55 7.16 9.25 1.00 2.71 8.60 1.00 2.01 7.6 1.4 4.02

306 12.35 3.60 7.72 11.30 3.20 7.00 8.45 1.00 2.55 8.50 1.00 2.00 8.1 1.3 4.11

360 12.75 3.60 7.79 11.85 3.35 7.40 7.75 1.00 2.42 9.05 1.00 2.06 8.15 1.3 4.21

432 13.15 4.00 8.10 12.15 3.25 7.61 8.05 1.00 2.39 7.65 1.00 1.76 8.2 1.25 4.04
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H图 6    采用不同策略时获得的  值

HFig. 6    The values of    using different strategies
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MAX MIN AVG

MIN AVG

NPS

NPS

在  ,   和  上, PDACO算法与NSGA-

II、SPEA2和 SMPSO算法相比, 优势越来越明显,

尤其是在  和  上更为显著. 同时, 从表 5的

实验结果可以看出 PACO 算法的性能也优于

NSGA-II、SPEA2和 SMPSO算法. 且从整体的实

验统计数据来看, PDACO算法与 PACO算法相

比, 在  指标上的结果相近, 然而从所有测试实

例组的平均值来看, PDACO 优于 PACO算法, 差

值分别为 2.8%, 4.2% 和 1.4%. 由此可知, PDACO

的   指标明显优于其他四种算法 ,  这是因为

PDACO算法中两个蚁群分别针对不同方向搜索,

搜索范围更广泛, 在一定程度上降低了陷入局部最

优的可能性, 从而提高了解的多样性.

表 6给出了 5种算法的平均覆盖率, 其中每个

算法的非劣解集由每个实例运行 20次得到的非支

配解组合而成. 表 6的第 1列的定义与表 5相同,

C

每一列的数值是对应每个实例组 20个实例, 每个

实例运行 20次的结果的  指标的平均值. 从表 6

的统计数据可以看出, PDACO算法明显优于其他

的算法. 虽然在小规模测试集上, PDACO算法中

的解存在被其他算法支配的情况, 但随着工件数的

增加, 所得的解几乎完全占优其他四个算法的解.

因为 PDACO算法分别针对两个目标值进行搜索,

进一步扩大了搜索范围, 从而保证算法搜索到质量

更好的解的可能性. 表 6的实验结果也验证了本文

算法的有效性.

表 7给出了 5个算法在每组实例上的超体值.

超体指标是一个评价算法的多样性、收敛性、与真

实 Pareto前沿近似程度的综合性指标. 表 7中第 1

列是工件规模, 第 2~6列分别对应算法 PDACO,

PACO, NSGA-II, SPEA2和 SMPSO算法的超体

指标值. 由表 7 可以看出, 在所有的测试实例中,

 
(C)表 6    覆盖率  比较结果

Table 6    Comparison of the five algorithms using the C metric

工件数
C (PDACO,
PACO)

C (PACO,
PDACO)

C (PDACO,
NSGA-II)

C (NSGA-II,
PDACO)

C (PDACO,
SPEA2)

C (SPEA2,
PDACO)

C (PDACO,
SMPSO)

C (SMPSO,
PDACO)

90 0.988 0.001 0.801 0.001 0.757 0 0.833 0.021

108 0.971 0.003 0.608 0.001 0.564 0.001 0.743 0.004

126 0.986 0.002 0.656 0 0.599 0 0.647 0

144 0.994 0 0.504 0 0.476 0 0.561 0

162 0.997 0 0.421 0 0.677 0 0.587 0

180 0.999 0 0.554 0 0.533 0 0.533 0

216 0.995 0 0.470 0 0.577 0 0.516 0

252 0.997 0 0.421 0 0.426 0 0.452 0

306 0.997 0 0.529 0 0.645 0 0.513 0

360 0.989 0 0.606 0 0.553 0 0.459 0

432 0.997 0 0.501 0 0.439 0 0.466 0

 
(H)表 7    超体  指标比较结果

Table 7    Comparison of the five algorithms using the H metric

工件数 PDACO PACO NSGA-II SPEA2 SMPSO

90 469 603 277 319 110 110 111 396 121 352

108 650 187 403 180 146 403 148 960 147 856

126 933 105 539 363 256 380 236 164 271 332

144 1 232 318 690 126 275 805 303 290 288 495

162 1 472 585 793 386 318 719 358 388 341 864

180 1 814 061 1 000 950 413 532 465 956 428 793

216 2 577 210 1 385 263 560 037 671 642 635 549

252 3 489 851 1 874 024 749 649 888 686 815 992

306 4 969 991 2 614 455 1 079 066 1 314 258 1 179 523

360 6 638 616 3 478 054 1 555 105 1 878 950 1 638 628

432 8 805 782 4 469 622 2 106 786 2 439 180 2 266 835
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H H

H

H

H

PDACO的平均  值均大于其他三种算法的  值,
并且 PDACO算法的  指标值几乎是 PACO算法

 指标值的两倍, 是 NSGA-II、SPEA2和 SMPSO
算法  指标值的 4倍. 显然 PDACO的超体指标比

其他四种算法更好, 这意味着 PDACO 算法得到的

解更接近实际的 Pareto前沿.
DV R SPC T

DV R SPC

DV R

DV R

表 8 给出 5 个算法的   ,    和   指标

值. 类似地, 表 8每一行的数据是每组 20个实例,
每个实例运行 20次的平均值. 对于每一个指标, 每
组的最好值均以粗体显示.    和   的值越

大, 说明解的质量越好. 表 8中, 第 2, 5, 8, 11和 14
列是算法的平均  值. 可以看出, PDACO算法

得到的平均  值比 PACO、NSGA-II、SPEA2
和 SMPSO 都要好 ,  表明在所有的测试实例上

PDACO算法得到的解均优于这四种算法.
SPC

SPC

SPC

SPC

SPC

SPC SPC

DV R SPC

表 8的第 3, 6, 9, 12和 15列是  指标值.
PDACO 算法除了在工件数为 360的测试实例组上

得到的  值比 PACO的小之外, 在其他的测试

实例上, PDACO 算法得到的  的值均大于PACO
算法的  值. 与 NSGA-II、SPEA2和 SMPSO
的比较结果可以看出, PDACO算法在工件规模为

126的测试实例组上得到的平均  值小于NSGA-
II. 除此之外, 在其他算例组上, PDACO 算法的

 值比 NSGA-II算法的  值大. 总体来说,
PDACO 算法在  和  的两个指标上的性

能均优于另外四个算法. 表 8中第 4, 7, 10, 13和

T16列给出了  指标值. 可以看出, PDACO除了在

90 和 144 个工件的测试实例上的运行时间比

PACO的运行时间长之外, 在其他测试实例组上,
PDACO的运行时间都要短. 此外, PDACO算法

在所有测试实例组上的平均计算时间都比 NSGA-
II、SPEA2和 SMPSO短. 因此可以得出, 随着工件

规模的增大, PDACO算法的时间优势越明显. 因为

在 PDACO算法中通过候选列表有效减小搜索范

围, 达到了降低计算时间的目的.
通过实验结果可以看出, 本文提出的基于蚁群

的多目标协同优化算法 PDACO能够搜索到质量

更好的解, 针对两个目标分别进行搜索的方式可以

保证解的多样性.
图 7中给出了 4组不同工件数的测试实例的目

标函数图, 以 “1-1” 的形式表示, 第 1个数值表示

工件数, 第 2个值表示对应实例组中的编号. 从图 7
可以看出, 随着工件数的增加, PDACO算法的解

的多样性和收敛性较其他算法更好.
为了验证本文所提算法的正确性, 图 8给出本

文算法求解测试集中含有 90个工件的一个算例的

调度解的甘特图, 其中横坐标表示时间, 纵坐标表

示 10 台机器, 不同机器对应的纵坐标宽度表示机

器的容量. 从图 8可以看出, 该解的所有批均满足

机器容量约束, 且批的加工过程满足机器同一时刻

只能加工一个批的约束, 同时也满足一个批只能在

一台机器上加工的约束. 图 8 中 90 个工件分为 39
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图 7    4组不同工件数测试实例目标函数

Fig. 7    Solution distribution on four instances with different number of jobs
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表 8    多样性 (DVR)、Spacing(SPC)和时间 (T)指标比较结果

Table 8    Comparison of the five algorithms using the DVR, SPC and T metrics

工件数
PDACO PACO NSGA-II SPEA2 SMPSO

DVR SPC T DVR SPC T DVR SPC T DVR SPC T DVR SPC T

90 137 262 0.89 0.86 89 010 0.82 0.83 17 167 0.26 1.87 4 121 0.04 2.17 21 362 0.36 1.14

108 164 060 0.89 1.08 110 360 0.84 1.13 20 772 0.29 2.39 17 299 0.11 2.96 26 815 0.33 1.28

126 219 865 0.92 1.44 141 594 0.86 1.49 46 860 1.01 2.88 28 803 0.13 3.93 52 619 0.52 1.5

144 256 752 0.91 1.80 166 727 0.84 1.65 24 153 0.29 3.61 59 443 0.22 4.65 39 526 0.23 1.7

162 294 754 0.88 2.30 197 631 0.86 2.53 24 276 0.28 4.43 54 872 0.14 5.62 43 511 0.22 1.83

180 328 732 0.92 2.67 213 904 0.83 3.17 27 072 0.26 5.07 102 915 0.27 6.59 27 342 0.24 2.28

216 435 913 0.94 3.83 290 015 0.90 4.40 21 623 0.25 17.00 133 770 0.27 9.01 25 113 0.24 2.29

252 520 652 0.93 5.05 370 128 0.90 5.94 23 940 0.22 9.43 179 343 0.23 12.87 34 619 0.25 2.57

306 664 941 0.94 7.36 451 475 0.89 8.53 24 801 0.24 20.53 293 842 0.27 21.12 33 428 0.24 3.07

360 800 856 0.91 10.33 535 670 0.93 12.33 23 838 0.19 27.58 431 781 0.28 27.80 49 734 0.26 3.46

432 1 010 000 0.96 14.77 789 834 0.94 17.54 23 959 0.17 36.70 374 310 0.19 40.10 66 253 0.21 4.03
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图 8    90个工件实例调度甘特图

Fig. 8    The Gantt chart of the example with 90 jobs
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Cmax =

TEC = 39 125

个批, 调度结束得到的两个目标值分别为:  
193,   .

4    结论

本文讨论了具有动态到达时间、作业尺寸不同

的差异容量并行 BPM调度问题, 并提出 PDACO
算法来最小化完工时间和总能耗. 提出的算法针对

每个目标值设置一个蚁群进行搜索, 同时利用候选

列表缩小搜索空间. 为了提高搜索效率, 在每个蚁

群内针对不同的目标设置启发式信息来指导搜索.
为了验证算法的性能, 从不同角度如非支配解的多

样性、运行时间和非支配解的分布性等, 将所提算

法与其余三个算法进行比较. 仿真实验结果表明,
所提的 PDACO 算法明显优于其他算法, 且算法

PDACO能够在更加合理的时间内获得质量较好的

解, 从而验证了 PDACO的有效性. 在后续的研究

中, 我们将从如何平衡解的多样性和分布均匀性方

面着手进一步提高解的质量, 同时也将考虑如何更

好地实现蚁群间的协同进化, 更好地实现独立搜索

与联合搜索的平衡. 另一方面我们也考虑将协同进

化的方法应用于求解其他类型的问题. 例如, 流水

车间调度问题、云制造环境中资源分配等问题.
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