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考虑运输能力限制的跨单元调度方法

刘兆赫 1 李冬妮 1 王乐衡 1 田云娜 1, 2

摘 要 工件在生产单元之间频繁转移产生了跨单元调度问题. 本文结合我国装备制造业的生产实际, 提出考虑运输能力的

跨单元调度方法, 设计了一种基于离散蜂群与决策块结构的超启发式算法. 针对传统超启发式算法的局限性提出动态决策块

策略, 同时改进传统蜂群算法的侦查蜂策略, 使之具有更好的优化性能. 实验表明, 动态决策块具有比静态决策块更好的性能,

算法在优化能力和计算效率的综合性能上优势显著, 并且问题的规模越大, 优势越明显.
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An Inter-cell Scheduling Approach Considering

Transportation Capacity Constraints
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Abstract The issue of inter-cell scheduling arises due to some exceptional parts having to be processed and transported

frequently in different cells. This work is inspired by the equipment manufacturing industry of China. Aimed at the

inter-cell scheduling problem with transportation capacity constraints, a hyper-heuristic based on discrete artificial bee

colony approach and decision block is proposed, in which a dynamic decision block strategy is developed and the scout bee

strategy is improved. Experimental results show that the proposed approach outperforms the traditional static decision

block strategies, and has a better performance with respect to the overall performance of optimization capability and

computation efficiency, which is especially more suitable for large dimension scheduling problems.
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在我国, 多数装备制造企业已经建立了现代化
生产线, 但同时大量传统设备与先进设备共存, 多品
种混线生产长期存在. 工件的加工路径跨多个单元,
产生跨单元协作的生产模式[1].

跨单元调度问题的研究不仅仅存在于我国装备

制造企业中, 在国外制造业中也会面临同样的问题.
据统计, 有 72% 的企业实施了单元制造模式, 其中
工件的平均跨单元率达 20% 以上, 且只有 10% 的
单元无需其他单元协作[2−3].
在我国, 以综合传动装置为代表的复杂产品生

产中, 有 50% 以上的工件需要跨单元协作完成[4].
然而, 由于单元间缺乏高效的协同运作管理方法, 导
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致大量的跨单元工件不能按期完工. 据统计, 在延期
工件中跨单元工件的比例高达 70% 以上. 以中国兵
器内蒙古第一机械集团有限公司为例, 2011 年由于
跨单元工件延期造成的直接经济损失高达 1.3 亿元
人民币, 由此产生的在制品库存管理费用接近 5 000
万元人民币. 由此可见, 建立有效的跨单元调度优化
方法已成为一个亟待解决的问题.
关于跨单元调度的研究可以分为两类, 即跨流

水单元调度 (Flow shop scheduling)[5−7] 和跨作业

单元调度 (Job shop scheduling)[4, 8−10].
在上述研究中, Mosbah 等[5]、Solimanpur 等[7]

忽略了跨单元转移时间, Yousef等[6]、Tang等[8]、Li
等[4, 10] 均考虑了跨单元转移时间, 以上研究都隐含
着一个假设, 即假设单元间具有充足的运输能力, 因
此工件在一个单元内完成相应的工序后, 不需任何
等待就能向下一个单元转移. 然而在装备制造业中,
单元的布局分散, 工件的体积、重量无法忽略, 工件
的跨单元转移需要由运输工具来完成. 一方面, 在实
际生产中, 由于小车的数量有限, 工件在跨单元时需
要等待直至小车空闲, 另一方面, 各个工件的目的单
元不同. 因此, 有必要在分析跨单元调度问题时考虑
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小车运输能力的限制以及运输过程的路径决策. 跨
单元调度问题面向的是由多个单元组成的平面结构,
与传统单元制造系统调度问题相比, 不但具有更高
的复杂性, 同时问题规模也急剧增加.
在实际生产中, 启发式规则由于其简单、易实施

的特点而得到广泛应用. 然而, 由于使用哪些规则都
是根据人为经验事先指定, 不具备优化能力, 因此性
能上无法满足复杂问题的需要.
相比之下, 元启发式算法 (如蚁群优化、模拟退

火等) 具有更强的优化能力, 适于解决复杂的优化问
题. 然而, 由于跨单元调度将问题规模扩展至多个单
元组成的单元链, 实际生产中往往需要对数百种工
件、上百台机器的规模进行在线调度, 导致元启发式
算法的搜索空间激增, 无法在可接受时间内得到调
度结果.

基于此, 为了同时获得较好的优化性能和较
高的计算效率, 本文采用近年发展起来的超启发
式算法解决跨单元调度问题. 超启发式算法是 “搜
索启发式的启发式” (Heuristics to search heuris-
tics)[11−12], 即超启发式算法的搜索空间不是调度问
题的解, 而是适合于求解调度问题的启发式规则. 这
样既避免了人工指定启发式规则的主观性、提高了

优化能力, 同时也大幅缩小了搜索空间、提高了计算
效率.
如果说启发式规则虽然具有很高的计算效率,

但由于优化能力差而不适用于跨单元调度这样复杂

的问题, 元启发式算法虽然优化能力较强, 但由于
计算效率低而不能满足大规模问题在线调度的需求.
那么超启发式算法则相当于综合了二者的优势, 即
用优化能力较强的元启发式算法选出合适的启发式

规则, 再用得到的规则进行高效率的在线调度. 将超
启发式的思想应用于跨单元调度的研究目前还很少

见, 本文进行了这方面的尝试. 可以预期, 超启发式
将为实际生产中大规模复杂优化问题的在线求解提

供一条有效途径.
“决策块” 是超启发式算法的决策单位, 即,“决

策块” 体现了为多大范围的决策对象选择同一个
启发式规则. 在决策块的处理上通常有两类方法:
Yang 等[13] 在混合流水车间 (Hybrid flow shop,
HFS) 的问题模型下采用超启发式算法, 为每个阶
段的所有机器选择同一种启发式规则. Vázquez-
Rodŕıguez 等[14]、Fayad 等[15] 也基于类似的思想.
而 Li 等[16] 则认为, 即使是同一个阶段的机器也有
状态的差异, 因此针对 HFS 问题, 通过超启发式算
法为每一台机器选择一个启发式规则.

在这两类方法中, 决策块的范围都是事先指定
的, 本文称之为 “静态决策块策略”. 它们的局限性
在于: 前者无法为每一台机器都找到合适的规则, 而
后者虽然关注到每台机器, 但却付出更大的计算开

销.
基于静态决策块策略的局限性, 本文提出一种

“动态决策块策略”, 即由超启发式算法动态生成合
适的决策块, 再对生成的决策块应用合适的启发式
规则.

在动态决策块策略的基础上, 本文基于改进的
人工蜂群 (Artificial bee colony, ABC) 算法设计了
一种超启发式算法. ABC 算法是一种新型的群智能
算法, 由 Karaboga 于 2005 年提出[17]. 在 ABC 算
法中, 寻优过程的划分更为细致, 分为雇佣蜂、观察
蜂和侦查蜂三种角色. 这种划分更有利于在搜索的
扩张 (Exploration) 和解的利用 (Exploitation) 之
间找到平衡, 并且已经有许多成功的应用[18−19]. 因
此, 作者基于对ABC 算法的改进设计了本文的超启
发式算法, 针对现有侦查蜂策略容易陷入局部最优
的特点进行了改进, 使算法具有更好的性能.

本文的贡献在于: 1) 将新近发展起来的超启发
式算法用于跨单元调度问题, 以获得更好的优化能
力和更高的计算效率; 2) 在传统超启发式算法的基
础上, 提出动态决策块策略, 进一步探求寻优能力和
计算开销的平衡; 3) 改进传统蜂群算法的侦查蜂策
略, 增强跳出局部最优的能力.

1 问题模型

本文基于跨单元调度的生产实际设计了问题模

型, 同时为了便于讨论, 在不影响问题关键特征的基
础上, 对模型进行了一定的简化. 本文的问题模型由
多个生产单元组成, 其中每个单元均有一台小车, 负
责将本单元需要跨单元转移的工件运送至其他单元.
问题模型的特点在于以下两个方面: 1) 工件的加工
具有柔性路径, 即工件的每道工序可选机器不唯一;
2) 由于考虑了有限的运输能力, 从而产生了运输维
度的子问题, 即工件必须等到小车空闲时才能被运
输, 并且由于小车上同一批次的工件目的单元不唯
一, 因此要考虑小车的路径规划问题. 由上述分析可
见, 生产和运输在跨单元调度中互相影响, 因此, 跨
单元调度的实质是跨单元生产和跨单元运输的协同.

1.1 问题假设

本文考虑的运输能力受限的跨单元调度问题基

于以下假设:
1) 所有工件在零时刻释放.
2) 每台机器同一时刻只能处理一个工件.
3) 工件的工艺路径由多道工序组成, 至少需要

在两个不同的单元里完成.
4) 由于机器的加工能力重叠, 工件存在柔性路

径. 但对于任一工序, 在同一单元内至多存在一台可
加工的机器.

5) 考虑跨单元转移, 忽略工件在单元内的转移.
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6) 所有小车均是一致的, 每个单元有且仅有一
辆小车, 且小车存在容量限制.

7) 小车一次运输由多个工件组成的一个批次,
同一批次中各个工件的目的单元可能不同. 小车按
照一定顺序访问各个目的单元并卸载对应的工件.

8) 小车仅在本单元装载工件, 从本单元出发后
不在沿途各单元装载工件, 仅在工件被运送至目的
单元后才能卸载该工件. 装载和卸载工件的时间忽
略不计.

9) 一旦所有工件均完成运输, 小车立刻返回起
始单元.

10) 其他条件, 例如机器抢占、机器损坏等不在
本文考虑范围内.

1.2 符号列表

问题模型中用到的符号定义如下.
1) 索引:
i = 1, · · · , N : 工件索引

j = 1, · · · , oi: 工件 i 的工序索引

c = 1, · · · , C: 单元及所属小车索引

m = 1, · · · ,M : 机器索引

b = 1, · · · , Bc: 小车 c 上批次索引

t = 1, · · · , T : 时间

2) 系统变量:
oi,j: 工件 i 的第 j 道工序

oi: 工件 i 的工序总数

pi,j,m: oi,j 在机器 m 上的加工时间

(pi,j,m =0 表示 oi,j 不能在机器m

上加工)
szi: 工件 i 的体积

wi: 工件 i 的权重

di: 工件 i 的交货期

v: 小车容量

dc,c′ : 单元 c 和 c′ 之间所需转移时间

ti,j: oi.j 完工后所花费的转移时间

dci,j: oi,j 完工后转移的目的单元

si,j: oi,j 开始时间

pi,j: oi,j 实际加工时间

fi,j: oi,j 完工时间

lm,c =

{
1, 机器m 位于单元 c

0, 其他

ei,j =

{
1, oi,j+1 和 oi,j 被分派至不同单元

0, 其他

3) 决策变量:

xi,j,m =

{
1, oi,j 被分派至机器m

0, 其他

yi,j,r =

{
1, oi,j 开始加工的时刻为 r

0, 其他

zc,b,t =

{
1, 小车 c 的批次 b 在 t 时刻运输

0, 其他

ui,j,c,b,q =





1, oi,j 完工后被分派至小车 c

的批次 b 进行运输

0, 其他

1.3 目标函数及约束条件

本文的调度目标是最小化加权延迟总和 (Total
weighted tardiness, TWT). 目标函数的数学表达
式如式 (1) 所示.

min
N∑

i=1

wi max{fi − di, 0} (1)

实际生产问题中存在许多特性和约束, 本文采
用数学约束进行描述.

M∑
m=1

xi,j,m = 1, ∀i, j (2)

M∑
m=1

xi,j,mpi,j,m > 1, ∀i, j (3)

pi,j =
M∑

m=1

xi,j,mpi,j,m, ∀i, j (4)

T∑
t=1

yi,j,t = 1, ∀i, j (5)

si,j =
T∑

t=1

yi,j,tt, ∀i, j (6)

fi,j = si,j + pi,j, ∀i, j (7)

xi,j,myi,j,t

N∑
i′=1

Oi∑
j′=1

t+pi,j∑
t′=t

xi′,j′,myi′,j′,t′ = 0,

∀i, j, t,m (8)
C∑

c=1

B∑
b=1

T∑
t=1

zc,b,t = 1 (9)

C∑
c=1

B∑
b=1

Q∑
q=1

ui,j,c,b,q = ei,j, ∀i, j (10)
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B∑
b=1

Q∑
q=1

ui,j,c,b,q =
M∑

m=1

xi,j,mlm,c, ∀i, j, c, e = 1

(11)
N∑

i=1

Qi∑
j=1

Q∑
q=1

ui,j,c,b,qszi ≤ v, ∀c, b (12)

ui,j,c,b,qui′,j′,c,b,qdcc,j =

ui,j,c,b,qui′,j′,c,b,qdci′,j′ , ∀i, j, i′, j′, c, b, q
(13)

dci,j =
M∑

m=1

lm,cxi,j,mc, ∀i, j (14)

ti,j ≥ ui,j,c,b,q+1ui′,j′,c,b,q(ti′,j′ + ddci,j ,dci′,j′ ),

∀i, j, i′, j′, c, b, q (15)

ti,j ≥ ui,j,c,b,qddci,j ,c, ∀i, j, c, b (16)
T∑

t=1

zc,b,tt ≥ ui,j,c,b,qfi,j, ∀i, j, c, b, q (17)

si,j+1 ≥ max{fi,j, ei,j(
C∑

c=1

B∑
b=1

Q∑
q=1

ui,j,c,b,q×

T∑
t=1

zc,b,tt + ti,j)}, ∀i, j (18)

T∑
t=1

zc,b+1,tt ≥
T∑

t=1

zc,b,tt + ti,j+

ui,j,c,b,qddci,j,c
, ∀i, j, c, b, q (19)

各约束表示的意思分别为:
约束式 (2) 和式 (3) 表示每道工序仅能被分派

至一台机器且该机器可以加工该工序;
约束式 (4) 给出了工序实际加工时间的定义;
约束式 (5) 表示每道工序都需要加工且只能加

工一次;
约束式 (6) 和式 (7) 分别给出了工序开始时间

和完工时间的定义;
约束式 (8) 表明一台机器同一时间仅能加工一

道工序;
约束式 (9) 表示每个批次均需被运输且只能被

运输一次;
约束式 (10) 表明每道工序完工后仅能被分派至

一个小车上的一个批次;
约束式 (11) 表示每道工序完工后只能被所在单

元所属的小车运输;
约束式 (12) 说明同一批次内工件的体积总和不

得超过小车容量;
约束式 (13) 表示仅有目的单元相同的工件可以

被同时卸载在同一单元 (即在同一批次的同一顺序
被运输);

约束式 (14) 给出了一次运输的目的单元的定
义;

约束式 (15) 表示任一工件在小车完成其所属批
次之前所有的工件的运输, 且到达其目的单元之后
才能被卸载 (批次中的首个工件除外);
约束式 (16) 表明任一批次的首个工件只有在小

车到达其目的单元后才能被卸载;
约束式 (17) 说明同一批次中所有工件均完成前

一道工序的加工后才能开始运输;
约束式 (18) 表明任一工序只有在其前一道工序

完成加工, 并被运输至对应单元 (如有跨单元转移发
生) 后才能开始加工;
约束式 (19) 表示小车运输完一个批次中所有工

件并返回起始单元后才能开始下一批次的运输.

2 基于离散蜂群与决策块结构的超启发式算

法

由于本文提出的问题较为复杂、规模往往较大,
所需算法应当兼具优化性能与计算效率, 因此本文
采用超启发式算法进行求解. 采用 “动态决策块
策略”, 即在算法的迭代中动态生成决策块并为每
一个决策块选择合适的启发式规则. 同时, 考虑到
ABC 算法在搜索范围的扩张和解的利用之间具有
更好的平衡能力, 因此设计了一种基于离散蜂群与
决策块结构的超启发式算法 (DABC-based hyper-
heuristic approach with decision block, DHD), 解
决考虑运输能力限制的跨单元调度问题.

2.1 候选规则集

本文将食物源的编码结构设计成三段, 即工件
段、机器段和运输段, 分别对应了工序分派、工序排
序以及运输问题.

1) 工序分派规则
Earliest finish time (EFT): 选择加工该工序后

将具有最早完成时间的机器.
First available (FA): 选择最先可用的机器.
Shortest processing time (SPT): 选择具有最

短加工时间的机器.
Most available (MA): 选择缓冲区内待加工工

件个数最少的机器.
2) 工件排序规则
Critical ratio (CR): 选择具有最小关键度的工

件.
Shortest remaining processing time (SRPT):

选择具有最短剩余加工时间的工件.
First in first out (FIFO): 选择最早释放到机

器的工件.
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Shortest processing time (SPT): 选择具有最
短加工时间的工件.

Earliest due date (EDD): 选择具有最早交货
期的工件.

Weighted shortest processing time (WSPT):
选择具有最小加权加工时间的工件.

Weighted earliest due date (WEDD): 选择具
有最小加权交货期的工件.

Minimum slack (MS): 选择具有最小松弛时间
的工件.

3) 运输调度决策
Earliest due date (EDD): 小车按工件交货期

升序排序后组批运输.
Shortest remaining processing time (SRPT):

小车按工件剩余加工时间升序排序后组批运输.
Shortest processing time × Total operation

time (SPT×TOT): 小车按工序的加工时间与该工
件剩余加工时间之积升序排序后组批运输.

Operation time + Transfer time (Tran-
sOperAndTrans): 小车按工序的加工时间与该工
件转移到目的单元时间之和升序排序后组批运输.

Release time + Transfer time (TransOper-
sAndFIFO): 小车按工序到达缓冲区的时间与该
工件转移到目的单元时间之和升序排序后组批运输.

2.2 动态决策块策略

“决策块” 是指在超启发式算法中, 一个规则所
决定的决策范围大小. 在传统的超启发式方法中普
遍采用的 “静态决策块策略” 无法在考虑问题本身
以及计算效率的前提下动态对决策对象范围进行划

分. 因此, 本文提出了 “动态决策块策略”, 即通过超
启发式算法的优化, 找到合适的决策块划分方法, 并
采用超启发式算法选择合适的启发式规则应用到相

应的决策块.
动态决策块的基本思想是: 在算法开始时, 以问

题规模的大小为依据初始化每个决策块的大小, 并
为每个决策块随机选择启发式规则. 此后, 采用基于
DABC 的超启发式算法对决策块的划分以及每个决
策块上启发式规则的选择, 同时进行优化和迭代.

动态决策块策略的步骤如下:
步骤 1. 运行次数 run = 0;
步骤 2. 如果 run 超过实验最大运行次数, 转

步骤 8;
步骤 3. 初始化工件、机器和小车的决策块编

码;
步骤 4. 为工件、机器和小车的每个决策块随

机选择启发式规则, 生成工件、机器和小车的规则编
码;

步骤 5. 合并决策块编码与规则编码, 生成决策
与规则相对应的最终编码;
步骤 6. 执行基于 DABC 蜂群的超启发式算

法, 对初始化决策块及规则进行迭代优化;
步骤 7. run = run + 1, 转步骤 2;
步骤 8. 输出平均最小化目标函数值, 算法结

束.
以机器的排序决策为例, 举例说明决策块编码

与规则编码的生成方式, 如图 1 所示: 第 1 步表示
一共有 4 个决策块, 每个决策块内决策的数量分别
是 3, 2, 1, 3; 第 2 步为针对 4 个决策块分别搜索到
的 4 个启发式规则; 第 3 步是用于机器调度的启发
式规则序列.

图 1 编码示意图

Fig. 1 Encoding scheme

2.3 解码方案

在本文所提出的考虑运输能力受限的跨单元调

度问题中, 所述问题可分解为工序分派、工序排序以
及运输调度三个子问题. 因此, 本文针对以上三个子
问题分别进行解码.

2.3.1 工件分派

在工件完成一道工序的加工后, 首先对可选的
加工机器进行扫描, 判断是否可在本单元完成加工.
如果可以则将零件加入该机器的缓冲区, 如果工件
需要跨单元完成, 则采用以下策略选择机器.

算法 1. 工件分派启发式算法
步骤 1. 在对某道工序进行机器分派的决策时,

从编码中选取该决策对应的启发式规则;
步骤 2. 通过启发式规则计算该工序在候选机

器上加工的适应度函数值;
步骤 3. 通过计算, 工序选择适应度最高的机

器;
步骤 4. 将工序加入单元的等待运输的缓冲区

中, 算法结束.
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2.3.2 工件排序

当机器空闲时, 如果机器当前缓冲区内存在等
待加工的工件, 则采用工件排序启发式算法选择一
个工件进行加工.
为了便于描述排序算法, 定义可调度工件集.
定义 1. 把已分配到机器m 的工件集定义为可

调度工件集 SESm.
令 SequencingRulem 表示机器 m 的排序规

则, e 表示待处理的可调度工件. 工件排序的启发式
算法描述如下:
算法 2. 工件排序启发式算法
步骤 1. 更新 SESm;
步骤 2. 对于所有属于 SESm 的工件 e, 根据

SequencingRulem 选择最佳的工件 e∗;
步骤 3. 机器m 调度工件 e∗;
步骤 4. SESm = SESm − {e∗}, 并从机器 m

的缓冲区删除 e∗, 算法结束.
2.3.3 运输调度

当小车完成当前批次的运输并返回所属单元后,
如果单元内存在已经加工完成并等待跨单元运输的

工件, 小车在不超过其容量的前提下, 采用以下方法
对工件进行组批与路径决策.

算法 3. 运输启发式算法
步骤 1. 当单元 c 的小车空闲时, 从运输编码中

选取该决策对应的启发式规则;
步骤 2. 遍历单元的缓冲区, 如果存在两个或两

个以上工件具有相同的目的单元, 转步骤 3, 否则转
步骤 4;
步骤 3. 通过启发式规则计算具有相同目的单

元的工件的总适应度函数值;
步骤 4. 通过启发式规则计算工件的适应度函

数值;
步骤 5. 比较适应度函数值, 根据数值大小对运

输顺序排序;
步骤 6. 小车按照排序结果将工件依次运输至

各个目的单元;
步骤 7. 清空缓冲区, 算法结束.

2.3.4 食物源解码

由于 DHD 方法搜索的是启发式规则而不是调
度解, 因此需要设计一个离散事件模拟器 (Discrete
event simulator, DES) 解码食物源中的启发式规
则, 然后利用这些启发式规则构建调度解, 从而获得
目标函数值. 解码算法描述如下:
步骤 1. 参数初始化, 置 DES 时钟 t = 0;
步骤 2. 对于一条给定的食物源的不同分段, 分

别把分派规则分配至工件集 (JobSet), 排序规则分
配至机器集 (MachineSet), 运输调度规则分配至单
元集合 (CellSet);

步骤 3. 如果所有工件都已完工, 转步骤 11;
步骤 4. 对于每一个可分配工件 j, 如果存在单

元间的柔性路径, 根据工件分派启发式算法调度一
个工件, 否则, 说明其下一道工序的加工机器是确定
的, 直接指派到该机器的缓冲队列上;
步骤 5. 如果单元 c 的小车是空闲可用的且有

要运输的工件, 则转步骤 6, 否则, 转步骤 7;
步骤 6. 根据运输启发式算法对单元 c 选择出

要运输的工件集合的运输路线, 并更新相关工件下
一道工序的相关信息;
步骤 7. 如果机器m 变空闲, 则转步骤 8, 否则,

转步骤 10;
步骤 8. 根据工序排序启发式算法调度一个工

件;
步骤 9. 记录该工件调度工序的开工时间、完

工时间和对应的加工机器;
步骤 10. t = t + 1, 转步骤 3;
步骤 11. 利用步骤 9 的记录信息, 计算相应的

目标函数值, 算法结束.

2.4 DHD算法步骤

在 DHD 算法中, 采用 DABC 算法对工序分派
编码、工序排序编码以及运输编码进行整体的更新

与优化.
DHD 算法整体流程如下:
步骤 1. 运行次数 run = 0;
步骤 2. 如果 run 超过实验最大运行次数, 转

步骤 12;
步骤 3. 随机初始化种群;
步骤 4. 进化代数 cycle = 0;
步骤 5. 如果 cycle 超过最大迭代次数, 转步骤

11;
步骤 6. 雇佣蜂阶段;
步骤 7. 观察蜂阶段;
步骤 8. 更新最好的解;
步骤 9. 侦查蜂阶段;
步骤 10. cycle = cycle + 1, 转步骤 5;
步骤 11. run = run + 1; 转步骤 2;
步骤 12. 输出平均最小化目标函数值, 算法结

束.
2.4.1 雇佣蜂阶段和观察蜂阶段

在 DHD 方法的雇佣蜂与观察蜂阶段中, 雇佣
蜂、观察蜂的数量相同. 首先, 雇佣蜂采取邻域搜索
策略对其食物源进行探索; 当雇佣蜂阶段完成后, 每
个观察蜂采取锦标赛的策略选择一个食物源, 并采
取与雇佣蜂相同的邻域搜索方法对该食物源进行探

索.
雇佣蜂阶段的步骤如下:
步骤 1. 种群中的每个雇佣蜂到与之对应的食
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物源进行一次步骤 2∼ 5;
步骤 2. 分别针对工件分派、工序排序和运输

调度的决策块划分编码进行邻域搜索, 与之对应的
启发式规则不变, 并计算目标函数值 F1;
步骤 3. 分别针对工序分派、工件排序和运输调

度, 决策块编码所对应的启发式规则编码进行变异,
即邻域搜索, 与之对应的决策块大小编码不变, 并计
算目标函数值 F2;
步骤 4. 将邻域搜索的结果 F1, F2 分别与该

食物源对比, 进行贪心策略的选择, 替换差的解;
步骤 5. 如果解的性能提升, 则将该个体的尝试

次数的变量 (trail) 清零, 否则 trail = trail + 1.
上述过程中邻域搜索的步骤如下:
步骤 1. 随机选择两个索引位置;
步骤 2. 交换这两个索引位置的数值.
举例如图 2 所示.

图 2 邻域搜索图例 1

Fig. 2 Example of one-point neighborhood search

2.4.2 改进的侦查蜂策略

在侦察蜂阶段, 如果一个食物源在 r 次连续的

迭代中都没有提高 (trail > r), 那么它将被抛弃. 在
传统ABC 算法中, 原食物源被抛弃后将产生一个新
的食物源, 由于随机产生的食物源更可能产生性能
更差的解, 因此这一过程往往降低了搜索的效率.
为了使本文提出的 DHD 算法以较快的速度到

达更有效的搜索空间, 本文采用新的方案, 如下:
当食物源在 r 次迭代后性能没有改善时, 为了

借鉴该食物源的演化结果, 对其现有的搜索空间进
行 T 次全新的邻域变换策略, 并将 T 次变换中所获

得的最好的解作为新的食物源. 具体步骤如下.
步骤 1. 邻域变换次数 t = 0;
步骤 2. 将即将被抛弃的食物源设置为当前最

好的食物源 SourceBest;
步骤 3. 如果 t 超过最大邻域变换次数 T , 转步

骤 7;
步骤 4. 对 SourceBest 进行邻域搜索;
步 骤 5. 如 果 邻 域 变 换 后 的 解 优 于

SourceBest, 则替换 SourceBest;

步骤 6. t = t + 1, 转步骤 3;
步骤 7. 采用 SourceBest 作为新的食物源, 算

法结束.
为了避免邻域搜索算法陷入局部最优, 新的邻

域搜索算法在编码中至少选择 3 个索引位, 并将 3
个索引位与其右侧相邻位进行交换. 举例如图 3 所
示.

图 3 邻域搜索图例 2

Fig. 3 Example of three-point neighborhood search

3 实验与分析

3.1 实验设计

本文所针对的考虑运输能力限制的跨单元调度

问题, 目前没有合适的 Benchmark 可以借鉴, 因此
本文设计了多组测试问题 (Test problem) 来验证算
法的有效性. 实验使用 Java 语言实现, 运行在 Core
i5-2600 2.40 GHz, 4 GB 内存的 PC 机上.
根据不同的机器与工件的规模, 设计了 17 个不

同规模的测试用例, 每个规模下随机产生 10 个算例
(Instance). 产生算例的参数设置如表 1 所示. 每个
测试问题按照表 1 所示参数随机产生 10 个不同的
算例. 每个算例进行 5 次独立的仿真实验. 10 个算
例的目标函数值的均值作为此测试问题的性能指标.
工件的交货期按式 (20) 计算.

di = ri + dl

K∑
k=1

pik (20)

其中, ri 是工件 i 的到达时间, dl 是交货期因子, 表
示交货期的紧张程度, 默认取值为 2;

∑K

k=1 pik 表

示工件 i 的工序 k 在可选机器上的最小加工时间总

和. 不同规模的测试问题包含的工件数从 5 到 400
不等, 工件的工序数从 5 到 19 不等, 机器数从 6 到
100 不等, 单元数从 3 到 15 不等. 每个测试问题采
用 jn1mn2cn3 的记法, 例如 j3m6c3 表示该测试问
题中包含 3 个单元, 共 6 台机器, 且有 3 个工件需要
进行加工.

3.2 参数分析

算法参数的设置对于 DHD 算法的性能具有很
大影响, 因此需要对不同的参数组合进行性能评价,
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以确定最优算法参数组合. 本文考虑的 DHD 参数
共有 4 个, 分别是种群大小、尝试次数限制、侦查
蜂迭代次数与进化代数. 对这 4 个参数进行全析因
设计 (Full factor design) 实验, 每个参数作为一个
因子 (Factor), 每个因子的水平 (Treatment) 如表 2
所示.
在置信度水平 95% 下, 采用方差分析法 (Anal-

ysis of variance, ANOVA) 分析共 108 个不同参数
组合的 DHD 的性能表现, 从而确定最优算法参数
组合. 对每个 DHD 分别在 10 个测试问题下各运行
5 次.

在以最小化 TWT 为优化目标时, ANOVA 对
全析因实验的分析结果如表 3 所示.
从表 3 可以看出, 单因子 PS 和 cycle 是显著

的 (P 值 ≤ 0.05). 通过比较 F 值大小, 可以识别
出对 DHD 影响最大的因子或者交互因子. 每个单
因子主效应如图 4 所示, 随着 PS、cycle 的增大,
DHD 获得更优的解性能, 而 DHD 在 PS = 40 时
获得最优的解性能. 此外, 由于从表 3 可知因子组合
lim × PS, lim × T , PS × T 间的交互作用存在显

著性, 因此还需要分析因子间交互作用对 DHD 解
性能的影响. 二阶因子交互作用如图 5 所示. 根据
表 3 的 F 值可知, 因子组合 PS × T (F = 8.86) 对

解性能的影响最大, 以 PS × T 为例分析参数的取

值. 因为 PS (F = 259.92) 较 T (F = 1.17) 对解
性能的影响更大, 因此先确定 PS 的值. 从图 5 可
知 PS = 40 时具有最优解性能, 而 T = 10 时具有
最优解性能. 这与图 4 的结果是一致的. 同理, 对
于 lim × PS, lim × T 可知, lim = 10, PS = 40
时, DHD 取得最优解性能. 综合以上分析, 在最小
化 TWT 目标下, 本文将 DHD 的参数取值定为: 种
群大小 PS = 40, 尝试次数限制 lim = 10, 侦查蜂
迭代次数 T = 10, 进化代数 cycle = 150.

表 1 算例产生的参数表

Table 1 Parameters of test problems

算例产生参数 取值分布

每个单元内机器数 ∼U [2, 6]

小车容量 ∼U [2, 10]

工件到达时间 ri ∼U [0, 50]

工件权重 wi ∼U (0, 1]

单元间转移时间 Transij ∼U [6, 50]

准备时间 stikm ∼U [5, 10]

工序加工时间

处理时间 pikm ∼U [1, 30]

表 2 DHD 参数

Table 2 Parameters in the DHD approach

因子 种群大小 PS 尝试次数限制 lim 侦查蜂迭代次数 T 进化代数 cycle

水平 5, 15, 30, 40 5, 10, 20 1, 10, 20 30, 60, 150

表 3 最小化 TWT 目标下的 ANOVA 表

Table 3 Analysis of variance with respect to minimizing TWT

Source Df SeqSS AdjSS AdjMS F P

lim 2 949 949 474 0.05 0.947

PS 3 6 849 492 6 849 492 2 283 164 259.92 0.000

T 2 29 974 29 974 14 987 1.17 0.189

cycle 2 6 036 210 6 036 210 3 018 105 343.58 0.000

lim × PS 6 172 330 172 330 28 722 3.27 0.007

lim × T 4 120 283 120 283 30 071 3.42 0.013

lim × cycle 4 14 840 14 840 3 710 0.42 0.792

PS × T 6 467 139 467 139 77 856 8.86 0.000

PS × cycle 6 22 400 22 400 3 733 0.43 0.860

T × cycle 4 11 156 11 156 2 789 0.32 0.865

误差 68 597 325 597 325 8 784

合计 107 14 322 098

S = 93.7240 R− Sq = 95.83 % R− Sq (调整) = 93.44 %



5期 刘兆赫等: 考虑运输能力限制的跨单元调度方法 893

图 4 最小化 TWT 目标下的主效应图

Fig. 4 Effects of single factors with respect to minimizing TWT

图 5 最小化 TWT 目标下的因子交互作用图

Fig. 5 Effects of two-way interactions among factors with respect to minimizing TWT

3.3 性能对比实验

确定 DHD 算法参数后, 需要对算法的有效性
及其效率进行验证.
实验将从以下 5 个方面验证算法的有效性: 1)

侦察蜂阶段策略的改进前后对比; 2) 决策块的不
同划分策略的性能分析; 3) DHD 与传统算法性能
对比; 4) 运输决策对跨单元问题的影响分析; 5) 与
CPLEX 对比.

3.3.1 侦察蜂阶段的改进前后对比

在传统ABC 中, 如果某一食物源在一定迭代次

数内没有提高, 侦查蜂将在预定的搜索范围内随机
地产生一个新的个体, 这一过程往往降低了搜索的
效率, 因为随机产生的个体更可能产生性能更差的
解.

而本文在原来个体基础上进行 T 次连续的全新

策略的邻域变换, 将 T 次迭代变换中最好的解作为

侦查蜂采纳的个体.

本文在进行对比实验时, 将采用传统ABC 框架
解决本文的问题记为 ABC-hyper heuristic (ABC-
HH). 本实验按照式 (1) 计算目标函数值 score, 以
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此作为评价算法性能的指标并按照式 (21) 计算
Gap 值, 记为 GapABC−HH . 其中 scoreABC−HH 和

scoreDHD 分别代表以传统 ABC 方法为框架的超
启发式算法与本文方法的目标函数值.

GapABC−HH =
scoreABC−HH − scoreDHD

scoreDHD

(21)

实验结果如表 4 所示, 在最小化 TWT 目标下,
DHD 算法较传统的 ABC 算法平均提升了 3.02%,
表明 DHD 算法比传统的 ABC 算法在侦察蜂阶段
跳出局部最优解的能力上有所提高, 从而更加利于
全局解的性能的提高.
3.3.2 决策块的不同划分策略的性能分析

本节将两种决策块的划分策略与 DHD 算法中
决策块的动态划分方法进行对比.

1) 决策块的范围是调度中的一次决策
这种编码形式是指将在调度中的每一次决策看

成一个决策块, 所以编码时每一个决策块的大小都
是 1. 将这种方法记为 DHD-ONE.
本实验按照式 (1)计算目标函数值,以此作为评

价算法性能的指标并按照式 (22) 计算Gap 值, 记为
GapDHD−ONE. 其中 scoreDHD−ONE 和 scoreDHD

分别代表决策块大小为 1 的方法与本文方法的目标
函数值.

表 4 最小化 TWT 目标下 DHD 与 ABC-HH 性能比较

Table 4 Comparison between DHD and ABC-HH with

respect to minimizing TWT

测试问题 DHD ABC-HH GapABC−HH (%)

j5m6c3 76.2 76.2 0.00

j15m8c3 1 153.2 1 183.0 2.58

j20m11c3 1 884.5 1 941.7 3.04

j40m13c5 6 682.5 6 873.2 2.85

j50m15c5 9 539.3 10 322.5 8.21

j60m16c5 19 130.6 19 254.2 0.65

j70m20c7 22 287.5 22 988.0 3.14

j80m21c7 30 588.5 31 875.3 4.21

j90m21c7 30 170.3 32 249.0 6.89

j100m25c9 35 194.1 36 474.6 3.64

j120m30c9 47 657.3 48 359.5 1.47

j140m35c11 64 258.2 66 002.0 2.71

j160m40c11 76 205.4 79 311.2 4.08

j180m45c13 101 389.7 103 847.2 2.42

j200m50c15 149 606.2 153 469.8 2.58

j300m75c15 271 212.9 275 602.1 1.62

j400m100c15 388 897.7 393 579.5 1.20

73 878.5 75 494.7 3.02

表 5 最小化 TWT 目标下 DHD 与静态决策块策略的性能比较

Table 5 Comparison between DHD and the static decision block strategy with respect to minimizing TWT

测试问题 DHD 动态决策块 DHD-ONE DHD-All GapDHD−ONE (%) GapDHD−ALL (%)

j5m6c3 76.2 76.2 98.3 0.00 29.00

j15m8c3 1 153.2 1 247.7 1 261.3 8.19 9.37

j20m11c3 1 884.5 2 183.2 2 180.7 15.85 15.72

j40m13c5 6 682.5 7 539.3 6 450.3 12.82 −3.47

j50m15c5 9 539.3 11 309.5 9 793.5 18.56 2.66

j60m16c5 19 130.6 20 803.4 18 493.0 8.74 −3.33

j70m20c7 22 287.5 23 570.0 23 008.0 5.75 3.23

j80m21c7 30 588.5 33 786.9 31 141.4 10.46 1.81

j90m21c7 30 170.3 33 252.0 32 083.7 10.21 6.34

j100m25c9 35 194.1 37 582.3 35 830.4 6.79 1.81

j120m30c9 47 657.3 49 477.8 46 283.1 3.82 −2.88

j140m35c11 64 258.2 69 030.3 65 517.9 7.43 1.96

j160m40c11 76 205.4 82 605.7 83 119.6 8.40 9.07

j180m45c13 101 389.7 105 510.9 108 491.9 4.06 7.00

j200m50c15 149 606.2 157 207.2 157 844.8 5.08 5.51

j300m75c15 271 212.9 284 942.7 292 460.9 5.06 7.83

j400m100c15 388 897.7 416 964.5 420 024.4 7.22 8.00

平均值 73 878.5 78 652.3 78 475.5 8.14 5.86
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GapDHD−ONE =
scoreDHD−ONE − scoreDHD

scoreDHD

(22)

实验结果如表 5 所示, 在最小化 TWT 目标下,
DHD 算法与决策块的大小为 1 的方法相比, 平均性
能提升了 8.14%. 这组实验表明, 当决策块大小为
1 时, 食物源的编码长度大大增加, 虽然搜索空间变
大, 但其在相同条件下的计算能力下降, 所以综合求
解能力与 DHD 相比较差.

2) 决策块的范围为一个实体 (工件、机器或小
车) 在调度过程中的所有决策
本文在进行对比实验时, 将决策块的范围为一

个实体的方法记为DHD-ALL.本实验按照式 (1)计
算目标函数值, 以此作为评价算法性能的指标并按
照式 (23) 计算 Gap 值, 记为 GapDHD−ALL. 其中
scoreDHD−ALL 和 scoreDHD 分别代表以实体 (工
件、机器或小车) 为单位划分决策块的方法与本文
方法的目标函数值.

GapDHD−ALL =
scoreDHD−ALL − scoreDHD

scoreDHD

(23)

实验结果如表 5 所示, 在最小化 TWT 目标
下, DHD 动态决策块与以实体 (工件、机器或小
车) 为单位划分决策块的方法相比, 平均性能提升
了 5.86%. 两种决策块编码形式上的区别主要在于:
DHD 决策块的编码是根据问题规模的大小动态产
生的, 并采用基于蜂群的超启发式算法进行迭代优
化. 而 DHD-ALL 在划分决策块时, 决策块划分仅
仅依赖于实体 (工件、机器或小车) 的数量.

通过本小节的实验分析可以看出, 本文的动态
决策块策略方式相比于传统决策块具有一定的优势.

3.3.3 DHD与传统算法性能对比

1) 与组合规则比较
在所有的组合规则中, 本文共考虑了 160 种组

合规则, 在最小化 TWT 的目标下对每种组合规则
进行仿真实验. 通过分析实验结果, 选取平均性能最
优的 3 种组合规则 (如表 6 所示).

表 6 比对实验的组合规则

Table 6 Combinatorial heuristic rules used

排序规则 指派规则 运输调度规则 记作

WSPT SPT EDD WSSE

EDD SPT SPT × TOT ESST

CR SPT SPT × TOT CSST

本实验按照式 (1) 计算目标函数值, 以此作为
评价算法性能的指标并按照式 (24) 计算Gap 值, 记

为Gaprules. 其中 scorerules 和 scoreDHD 分别代表

组合规则方法与本文方法的目标函数值.

Gaprules =
scorerules − scoreDHD

scoreDHD

(24)

实验结果如表 7 所示, 在最小化 TWT 目标下,
DHD 较组合规则方法平均性能提升了 42.41%. 在
实际生产中, 企业的数据规模非常庞大, 启发式规
则因具有简单高效和灵活性而成为首选的调度方法.
然而制造系统是复杂多变的, 没有任何一个规则能
在所有环境和评价标准下性能都优于其他的规则,
而本文采用决策块策略的超启发式算法, 通过算法
的更新与迭代, 合理地确定了决策块的划分结果, 同
时通过算法更新为每个决策块选择合适的规则, 最
终使得问题的每个决策可以获得较为合适的规则.

表 7 最小化 TWT 目标下 DHD 与组合规则的性能比较

Table 7 Comparison between DHD and combinatorial

heuristic rules with respect to minimizing TWT

测试问题 DHD WSSE ESST CSST Gaprules (%)

j5m6c3 76.2 147.8 121.8 179.3 96.37

j15m8c3 1 153.2 1 563.9 2 549.6 2 912.2 103.08

j20m11c3 1 884.5 3 084.1 3 592.7 3 249.6 75.58

j40m13c5 6 682.5 7 666.9 9 694.1 9 911.7 36.04

j50m15c5 9 539.3 12 803.9 16 904.6 17 589.7 65.27

j60m16c5 19 130.6 29 794.6 39 715.6 40 884.4 92.35

j70m20c7 22 287.5 29 684.7 31 764.1 31 252.6 38.64

j80m21c7 30 588.5 35 792.7 40 314.9 40 875.6 27.48

j90m21c7 30 170.3 35 792.7 40 314.9 40 875.6 29.25

j100m25c9 35 194.1 40 059.3 41 419.4 43 653.5 18.52

j120m30c9 47 657.3 55 955.0 61 301.6 63 237.1 26.24

j140m35c11 64 258.2 73 085.7 85 476.3 80 387.5 23.95

j160m40c11 76 205.4 88 001.2 91 564.7 95 807.5 20.45

j180m45c13 101 389.7 116 889.5 117 305.5 121 363.6 16.90

j200m50c15 149 606.2 162 424.7 168 704.6 177 348.7 13.29

j300m75c15 271 212.9 292 138.6 323 395.9 332 274.8 16.49

j400m100c15 388 897.7 419 015.8 494 468.9 498 830.4 21.05

平均值 73 878.5 82 582.4 92 271.1 94 154.9 42.41

2) 与 HSGA[17] 方法比较

HSGA 算法为基于遗传算法 (Genetic algo-
rithm, GA) 设计的超启发式算法, 用于求解混合
流水车间调度问题. 它在基因编码上采用的是以工
件与机器为单位来划分决策块, 本文在与 HSGA 算
法进行对比时, 将 HSGA 算法应用于本文所提出的
问题模型并进行实验.
本实验按照式 (1) 计算目标函数值 score, 以此

作为评价算法性能的指标并按照式 (25) 计算 Gap

值, 记为 GapHSGA. 其中 scoreHSGA 和 scoreDHD
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分别代表 HSGA 方法与本文方法的目标函数值.

GapHSGA =
scoreHSGA − scoreDHD

scoreDHD

(25)

实验结果如表 8 所示, 在最小化 TWT 目标下,
DHD 较 HSGA 方法平均性能提升了 41.95%. 并
且, 随着问题规模的增大, DHD 相比于 HSGA 产生
的解越好. 以上实验结果表明 DHD 方法相比于传
统算法具有优越性, 并且尤其适合解决大规模的跨
单元调度问题.

表 8 最小化 TWT 目标下DHD 与HSGA 方法的性能比较

Table 8 Comparison between DHD and HSGA with

respect to minimizing TWT

测试问题 DHD HSGA GapHSGA (%)

j5m6c3 76.2 68.1 −30.72

j15m8c3 1 153.2 1 385.9 9.88

j20m11c3 1 884.5 2 670.0 22.44

j40m13c5 6 682.5 7 123.4 10.44

j50m15c5 9 539.3 11 829.4 20.79

j60m16c5 19 130.6 18 796.0 1.64

j70m20c7 22 287.5 30 195.9 31.24

j80m21c7 30 588.5 43 642.2 40.14

j90m21c7 30 170.3 45 677.1 42.37

j100m25c9 35 194.1 56 710.0 58.27

j120m30c9 47 657.3 72 170.0 55.93

j140m35c11 64 258.2 108 451.8 65.53

j160m40c11 76 205.4 141 372.6 70.08

j180m45c13 101 389.7 179 509.2 65.46

j200m50c15 149 606.2 272 697.9 72.76

j300m75c15 271 212.9 526 274.6 79.95

j400m100c15 388 897.7 827 241.3 96.95

平均值 73 878.5 137 989.1 41.95

3.3.4 运输决策对跨单元问题的影响分析

跨单元调度问题中生产和运输相互影响和制约,
因此运输决策 (即如何进行组批和路由) 是生产和运
输之间协同的关键. 为了验证运输决策对跨单元问
题的影响, 本文假设另外一种运输策略. 即假设小车
在每次运输工件时, 只能将目的单元相同的工件进
行组批, 运输至目的单元并返回本单元. 该策略简记
为 DHD-single destination (DHD-SD). 本节将本
文所提出的运输策略与该策略进行对比. 两种策略
在对比过程中采用相同的候选规则.
本 实 验 按 照 式 (1) 计 算 目 标 函 数 值

GapDHD−SD, 以此作为评价算法性能的指标并按
照式 (26) 计算 Gap 值, 记为 scoreDHD−SD. 其中
scoreDHD−SD 和 scoreDHD 分别代表 DHD-SD 方

法与本文方法的目标函数值.

GapDHD−SD =
scoreDHD−SD − scoreDHD

scoreDHD

(26)

实验结果如表 9 所示, 在最小化 TWT 目标
下, DHD 较目的单元唯一的方法平均性能提升了
21.17%. 本小节实验表明, 考虑运输的路径规划策
略与目的单元唯一的策略相比性能较高. 原因在于,
在考虑运输能力受限的跨单元调度问题中, 当小车
空闲并等待运输下一个批次时, 单元内等待被运输
的工件所去往的目的单元往往不同. 针对这样的现
状, 如果小车每次只将目的单元相同的工件进行组
批并运输, 会导致大量的工件被滞留, 且在运输过程
中耗费了大量时间. 因此, 合理地对需要跨单元的工
件进行组批与路径决策, 可有效地减少由于运输能
力受限所产生的瓶颈.

表 9 最小化 TWT 目标下 DHD 与目的单元唯一方法的

性能比较

Table 9 Comparison between DHD and DHD-SD with

respect to minimizing TWT

测试问题 DHD DHD-SD GapDHD−SD (%)

j5m6c3 76.2 51.2 −32.81

j15m8c3 1 153.2 1 243.8 7.85

j20m11c3 1 884.5 2 167.2 15.00

j40m13c5 6 682.5 7 306.2 9.33

j50m15c5 9 539.3 11 272.2 18.17

j60m16c5 19 130.6 20 288.9 6.05

j70m20c7 22 287.5 26 271.1 17.87

j80m21c7 30 588.5 36 952.7 20.81

j90n21c7 30 170.3 37 417.3 24.02

j100m25c9 35 194.1 45 670.4 29.77

j120m30c9 47 657.3 60 059.9 26.02

j140m35c11 64 258.2 85 495.0 33.05

j160m40c11 76 205.4 103 914.3 36.36

j180m45c13 101 389.7 137 971.4 36.08

j200m50c15 149 606.2 205 895.9 37.63

j300m75c15 271 212.9 370 240.8 36.51

j400m100c15 388 897.7 537 410.1 38.19

平均值 73 878.5 99 389.9 21.17

3.3.5 与 CPLEX的比较
为了进一步评估 DHD 算法, 验证算法的性能,

采用 CPLEX12.4 对本文研究的问题建立约束规划
模型, 计算不同问题规模下的最优调度结果, DHD
算法与 CPLEX 进行对比分析, 对比结果见表 10.
按照式 (27) 计算 Gap 值, 记为 GapCPLEX .

GapCPLEX =
scoreCPLEX − scoreDHD

scoreDHD

(27)

由于问题模型复杂, 本实验设置可以接受的运
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表 10 最小化 TWT 目标下 DHD 与 CPLEX 的性能比较

Table 10 Comparison between DHD and CPLEX with respect to minimizing TWT

问题模型 DHD CPLEX TWT Gap (%) Time Gap (%)

TWT Time (s) TWT Time (s)

j6m6c2 250.3 0.156 191.1 443.3 −23.65 284 066.67

j7m6c2 265.5 0.177 352.6 10 800.0 32.8 6 101 594.92

j7m8c3 254.6 0.274 —– —– —– —–

行时间上限为 6 小时. 如表 10 所示, 在小规模问题
j7m6c2 下, DHD 算法的性能比 CPLEX 算法优秀
32.80%. 而且算法运行所需的 CPU time 只需要
0.177 s.

由此可见, DHD 算法能够快速有效地得到近优
解. 在 j7m8c3 以上的规模问题下, CPLEX 在可
接受的时间范围之内, 无法得到最优解, 而 DHD 算
法以较短的运行时间获得了可行解. 实验结果表明,
DHD 在保证计算效率的同时, 具备较好的寻优能
力, 是一种高效的算法.

4 结论

本文提出一种 DHD 方法解决运输能力受限的
跨单元调度问题, 通过采用动态决策块策略与改进
的侦察蜂策略使得超启发算法的寻优能力得到了提

升. 实验结果表明, 本文所设计的动态决策块策略对
问题中的决策进行了有效的划分, 与静态决策块策
略相比具有一定优势. 其次, 本文针对传统的 ABC
算法进行改进, 并将其作为超启发式方法中的高层
算法, 相比于传统算法 (如遗传算法) 具有显著优势.
此外, 本文所提出的运输调度策略能有效地解决生
产调度中跨单元运输所造成的瓶颈. 与 CPLEX 对
比实验结果显示, DHD 方法能够快速地得到近优
解, 兼备了算法的寻优能力与计算效率.
为简化问题, 本文在决策时, 假设小车一旦空闲

便对缓冲区内所有等待跨单元的工件进行组批, 并
没有对缓冲区的工件进行组批范围的决策, 在未来
的工作中, 可以尝试先用启发式规则确定工件是否
加入组批, 然后再将此批工件进行路径规划并送至
目的单元.
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