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改进猫群算法求解置换流水车间调度问题

裴小兵，于秀燕
（天津理工大学 管理学院，天津 300384）

摘    要：标准猫群算法 (CSO) 在求解最小化最大完工时间的置换流水车间调度问题 (PFSP) 时收敛速度较慢，同

时，当问题规模变大时容易出现“维数灾难”。为加快寻优速度，同时避免“维数灾难”，提出了一种基于分布估

计算法的改进猫群算法 (EDA-CSO)。以猫群算法为框架，嵌入分布估计算法，在搜寻模式下，利用概率矩阵挖

掘解序列中的优秀基因链组合区块，使用猫群算法中的跟踪模式更新猫的速度和位置，从而更新优秀解序列产

生子群体。最后，通过对 Carlier 和 Reeves 标准例题集的仿真测试和结果比较，验证了该算法良好的鲁棒性和

全局搜索能力。
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Improved cat swarm optimization for
permutation flow shop scheduling problem

PEI Xiaobing，YU Xiuyan
(School of Management, Tianjin University of Technology, Tianjin 300384, China)

Abstract: The standard cat swarm optimization (CSO) has a slow convergence rate in solving the permutation flow shop
scheduling problem (PFSP) to minimize the maximum completion time. Meanwhile, the "dimension disaster" is prone to
occur when the scale of the problem is large. To speed up the optimization and avoid the "dimension disaster," a CSO al-
gorithm based on the estimation of distribution algorithms is proposed in this paper. Based on the cat swarm algorithm,
the distribution estimation algorithm is embedded. In the search mode, the probability matrix is used to mine the excel-
lent gene chain combination blocks in the solution sequence, and the tracking mode in the cat swarm algorithm is used to
update the speed and position of the cat, thus updating the excellent solution sequence to generate a subpopulation. Fi-
nally, through the simulation test  and comparison result  of  Carlier  and Reeves standard example set,  the good robust-
ness and global searching ability of the algorithm are verified.
Keywords: permutation flow shop scheduling problem; cat swarm optimization; estimation of distribution algorithm;
search mode; probability matrix; combination block; tracking mode; excellent solution sequence

置换流水车间调度问题 (permutation flow shop
scheduling problem，PFSP) 是智能制造的核心问题

之一，具有很重要的工程应用价值。研究表明，

该问题属于 NP 难题 [1](non-deterministic polynomi-

al-time hard，NP)。常见的 PFSP 求解方法可分为：

精确算法、启发式算法 [2] 等。启发式算法能够快

速求得问题的可行解，但这些算法结构比较复

杂，求解最优解比较困难。

在有限的资源条件下，对 PFSP 的优化可有效

增加企业收益，相关人士一直致力于研究和开发
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高效的优化技术，希望能够快速找到 PFSP 的最

优解。受猫日常行为启发，Chu[3] 在 2006 年提出

了猫群算法 (cat swarm optimization，CSO)。猫群

算法将猫的行为分为搜寻模式和跟踪模式，这两

种模式通过结合律 MR(mixture ratio) 进行交互转

换。搜寻模式下，通过对个体进行扰动从而使得

每个个体向局部最优个体靠近；跟踪模式下，猫

通过一定速度来跟踪目标，从而使得个体向全局

最优靠近。近年来，猫群算法被应用于很多领

域，并取得较好效果。在识别领域，Ganapati[4] 将

该算法运用到无线脉冲响应 (IIR) 系统识别；Pra-
dhan[5] 将猫群算法应用于图像识别；Guo 等[6] 基于

以上研究基础，运用猫群算法对光伏系统进行优

化。在数学研究领域，Pappula 等 [7]将猫群算法用

于函数优化问题，但收敛速度较慢；为提高猫群

算法的全局搜索速度，Tsai 等 [8] 提出了猫群算法

并行结构，同时验证了在种群规模较小及总迭代

次数较少的情况下，该并行结构能有效提高收敛

速度。在多目标生产调度方面，Pradhan[5] 运用猫

群算法求解多目标优化问题；刘琼等 [9] 将该算法

运用到混流装配线排序问题。

尽管猫群算法在以上领域取得了一些研究

成果，但在单目标置换流水车间调度领域的研究

较少。Bouzidi 等 [10] 针对置换流水车间调度问题

利用标准的猫群算法来求解；此外，Bouzidi 等 [11]

还将猫群算法与遗传算法中的相关解码操作结

合起来对置换流水车间进行求解；马邦雄等 [12] 运

用猫群算法对置换流水车间调度问题进行求解

并与其他算法进行比较。针对置换流水车间调

度问题，尽管上述研究都取得较好效果，但求解

过程中该算法收敛速度较慢，同时，当问题规模

变大时容易出现“维数灾难”。为加快寻优速度，

同时避免“维数灾难”，本研究提出一种基于分布

估计算法的改进猫群算法 (EDA-CSO) 用于解决

PFSP。
目前，分布估计算法 (estimation of distribution

algorithms，EDA) 已应用于智能学习、函数优化、

图像识别、多目标规划[13] 等多个领域。EDA 算法

利用概率矩阵模型描述解序列在空间的分布，利

用统计学知识分析概率模型，同时，利用概率矩

阵产生子群体。为得到更好的解，TZENG 等 [14]

将蚁群算法与 EDA 算法相结合，用于求解 PFSP；
Chang 等 [15] 将 EDA 算法与遗传算法相结合来解

决旅行商问题 (traveling salesman problem，TSP)；
同时，Chang 等 [16 ] 将区块模型与分布估计算法

(block-based estimation distribution algorithm，

BBEDA) 相结合来求解 PFSP 问题；鉴于 EDA 良

好的收敛速度，本研究将 CSO 算法与 EDA 相结

合，得到高适应度的人工解，同时利用 3 种变异算

子对解序列重组以提高解序列的质量和多样性，

并通过仿真实例验证 EDA-CSO 算法的有效性及

良好的鲁棒性。

1   置换流水车间调度问题数学模型

{N1 , N2, · · · , Nn}
{M1 ,M2, · · · , Mm}

PFSP 是许多生产调度问题的简化模型，该问

题主要研究了 n 个工件   在 m 台机

器   上加工，并且每个工件有 m 道

加工工序，目标是求使某项生产指标达到最优的

方案。相关约束条件如下：1) 所有工件按照相同

顺序，即 1，2，···，m 在机器上加工；2) 某一时刻，

任一机器只能加工一个工件；3) 某一时刻，任一

工件只能在一台机器上进行加工；4) 任何工件在

加工过程中不能中断；5) 所有工件在初始时刻都

可以加工。

Cmax

Cmax

若 PFSP 以最大完工时间为目标，则该问题可

以用 n、m、prmu、 这几个符号来表示，其中，

n代表总工件数，m代表总机器数，prmu 代表所有

工件在所有机器上的加工顺序相同，  代表最

大完工时间。

πi

πi

Γξ = {π1,π2, · · · ,πn}
Γ

上述问题的数学描述如下：令 t( ， j) 代表工

件 i在机器 j上的加工时间，C( ，j) 代表工件 i在
机器 j上的完工时间。  代表全部

工件的一个加工顺序，  代表全部的排序集合。

具体的 PFSP 模型可以表示为
C(π1,1) = t (π1,1)

C(πi,1) =C(πi−1,1)+ t(πi,1) i = 2,3, · · · ,n
C (π1, j) =C (π1, j−1)+ (π1, j) j = 2,3, · · · ,n

C (πi, j) =max {C (πi−1, j) ,C (πi, j−1)}+ t (πi, j)
i = 2,3, · · · ,n; j = 2,3, · · · ,m

Cmax =C (πn,m)

π∗ π

Cmax (π∗) ⩽Cmax (π)

该问题的目标是得到最优的工件加工顺序

，因而对于其他任意的工件加工顺序   都有：

。

2   改进的猫群算法

基于以上优化目标及约束条件，改进的猫群

算法求解 PFSP 的流程如下：

1) 初始化种群；

2) 计算猫的适应度值；

3) 改进的猫群算法通过利用混合比率将猫群

分为搜寻模式和跟踪模式的 2 个子群，对不同子
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群采取不同的方法处理；

4) 在搜寻模式下，利用概率模型更新记录可

行解信息并更新可行解；

5) 先后运用区块挖掘及区块竞争来得到适应

度较高的人工解；

6) 为提高人工解的质量和多样性，运用搜寻

算子对人工解进行重组；

7) 在跟踪模式中利用基于二元竞赛法的速度−
位移模型对猫的速度、位置更新，直至达到全局

最优；

8) 算法终止条件判断。

基于区块的猫群算法求解 PFSP 的具体流程

如图 1 所示。
 

 

开始

利用贪婪准则及随机方式初始化速度和位置

计算猫的适应度值

基于线性混合比率的猫行为模式选择

Y

Y

N

N

猫处于搜寻状态

满足算法终止条件

解序列重组

组合人造解

结束

组合区块

更新概率矩阵

搜寻模式

二元竞赛法
更新解序列

更新猫的位置

更新猫的速度

跟踪模式

 
图 1    EDA-CSO 流程图

Fig. 1    The flow chart of EDA-CSO
 
 

2.1    复杂度分析

一般而言，时间复杂度能够度量算法的运行

时间及算法的优劣。假设种群规模为 N，猫处于

搜寻模式下的概率为 MR，迭代次数为 T，根据改

进猫群算法的步骤进行时间复杂度分析。

步骤 1) 中种群初始化需要 N次操作，所以步

骤 1) 的时间复杂度为 O(N)；
步骤 2) 中用以计算适应度的时间复杂度为

O(N)；
步骤 3) 中用以选择猫行为方式的时间复杂

度为 O(N)；
步骤 4)~6) 中执行搜寻模式的猫，每次迭代更

新概率矩阵 1 次，挖掘区块 n 次，区块竞争 1 次，

组合人造解 1 次，解序列重组 1 次，故搜寻模式

下的时间复杂度为 O(MRN+MR
2N2+MRN+MRN+

MRN)；
步骤 7) 中执行跟踪模式的猫，每次迭代速度

更新 1 次，位置更新 1 次，解序列更新 1 次，故跟

踪模式下的时间复杂度为 O((1-MR)(N+N+N))；
步骤 8) 中终止条件判断需要 1 次操作，故此

步骤的时间复杂度为 O(1)。
由以上可知，该算法的时间复杂度为 O(T(MR+

5)N+TMRN
2)，故时间复杂度主要与与初始种群规

模、混合比率及迭代次数有关。

2.2    初始化种群

i Γξ = {π1,π2, · · · ,πn}

Γξ = {π1,π2, · · · ,πn}

Γξ = {π1,π2, · · · ,πn}

传统的猫群算法通过轮盘赌的方式生成初始

种群，由于初始种群个体适应度较低，在一定程

度上制约了算法的收敛速度。本研究利用贪婪准

则 [16] 寻及轮盘赌相结合的方式优化初始化种群，

以达到加快收敛速度的同时，增加初始解的多样

性。在利用贪婪准则初始化种群时，随机选取第

一个工件 ，并将其加入到  里，然

后在其他未加工的工件中搜索，寻找下一个工

件，其在所有未加工工件中加工时间最短，将其

加至  里，并将其作为当前加工工

件，继续搜索并增加下一个加工工件，直至所有

工件都加入加工顺序集 。运用贪

婪准则产生的是初始解序列，因而，需要将初始

解序列转变为一定区间内的位置矢量。具体如

式 (1)：

xi, j = xmin, j+
xmax, j− xmin, j

n
· (si, j−1+ r3),

j = 1,2, · · · ,m
(1)

xi, j si, j

xmin, j xmax, j

r3

式中：  代表猫在 j 维的位置值；  代表初始解

序列的第 j维工件序号；  及   表示猫在连

续空间中位置矢量的上下界值；  代表 [0，1] 区间

内随机产生的随机数。

初始位置及速度产生方式为
Xi = Xmin+ (Xmax−Xmin)r1 (2)
Vi = Vmin+ (Vmax−Vmin)r2 (3)

Xi [Xmin,Xmax] Vi

[Vmin,Vmax]

式中：  在区间   内连续变化；  在区间

 内连续变化。

2.3    基于混合比率的猫行为模式选择

传统的猫群算法不能根据算法的迭代次数合

理分配局部搜索和全局搜索的比重，若在算法迭

代前期采用较大的混合比率的跟踪猫，可以增加

算法的全局搜索能力，但在算法迭代后期搜寻猫

所占比率较大，可以提高解精度和收敛性。因
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此，本研究采用文献 [9] 中的一种猫行为混合比

率选择法，具体如图 2 所示。
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迭代次数

混合比率

 
图 2    混合比率分配

Fig. 2    The allocation of mixed ratio
 
 

该线性混合比率的计算公式为

MR = MR1 +

(
MR2 −MR1

)×T
T0

(4)

T T0式中：  代表迭代次数；  代表最大迭代次数。

2.4    搜寻模式

2.4.1   构建概率模型

本研究采用位置矩阵和相依矩阵来记载不同

的加工信息，位置矩阵用来表示工件和所处加工

位置之间的关系，相依矩阵用来表示任意两个工

件之间的加工前后顺序。

s ∂ ∂ = {Γ1,Γ2, · · · ,Γs}
对初始解的适应度函数值从小到大排序，选

择前  个优秀解组成优秀解集合 ， ，

同时位置矩阵及相依矩阵按以下方式更新：

Bk
i j =

{
1, 如果工件i位于 j位置上
0, 否则

i = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,m; k = 1,2, · · · , s
(5)

Ti j (t) = Ti j (t−1)+
s∑

k=1

Bk
i j,

i = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,m; k = 1,2, · · · , s
(6)

Yk
il =

{
1, 如果工件i紧邻l
0, 否则

i = 1,2, · · · ,n; l = 1,2, · · · ,n; k = 1,2, · · · , s
(7)

Ti j (t) = Ti j (t−1)+
s∑

k=1

Yk
i j,

i, l = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,m; k = 1,2, · · · , s
(8)

具体位置、相依矩阵更新方式如图 3、图 4 所示。
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图 3    位置矩阵更新方式

Fig. 3    Updating method of position matrix
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图 4    相依矩阵更新方式

Fig. 4    Updating method of dependency matrix
 
 

2.4.2   组合区块

· · ·

组合区块能够降低种群迭代复杂度，降低解

的维度，加快收敛速度。以单个机器 10 个工件的

排序为例，如图 5 所示，未组合区块之前母体中的

工件{工件 1，工件 2， ，工件 10}为单独的基因，

此时可产生 10！种排列组合，而组合区块后排列

组合变为 5！种，在很大程度上降低了解的维度。

为找出含有高竞争优势的区块，本研究从区块挖

掘与区块竞争两个步骤来组合区块。
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图 5    种群迭代复杂度比较

Fig. 5    The comparison of iterative complexity of popula-
tion

 
 

1) 区块挖掘

根据位置矩阵和相依矩阵模型提供的相关信

息，进行相应的区块挖掘。以随机的方式选择区

块的起始位置，产生一个符合最小长度的空白区

块，设区块的最小长度为 3。

i γ i

i n

在空白区块中放入最适合的工件，为计算方

便，将各工件在位置矩阵与相依矩阵中的累计结

果转化为概率，同时，将两矩阵的概率整合成一

个合并概率 (combination probability，CP)，利用轮

盘赌对合并概率进行挑选，其中，起始位置按照

依据位置矩阵的概率，以轮盘赌进行选择。选出

第 1 个工件后，以合并概率对第 2 个、第 3 个工件

等进行选择。经一系列研究发现，在进化前期前

后关系相比位置关系更能影响解序列的适应度高

低[17]，相反，在进化中后期位置关系比工件前后关

系更重要，因而在进化的不同阶段，令位置矩阵

的权重随着世代数由 0.3 增加到 0.7，反之，相依

矩阵由 0.7 递减到 0.3。合并概率的计算如式

(9) 所示，其中，  代表工件编码、  表示   紧前工

件号码、 j 表示工件   所在的位置、  表示工件总
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CPi i Wdom Wdep

Pdom
i, j

Pdep
i,γ

数、  表示工件  的合并概率、  与  分别

表示当前位置矩阵与相依矩阵的合并权重值、

 为位置矩阵中工件 i 处于位置 j 上的概率、

 为相依矩阵中工件 j紧前于工件 i的概率。

CPi = (Wdom×Pdom
i, j )+ (Wdep×Pdep

i,γ )
i,γ = 1,2, · · · ,n; j = 1,2, · · · ,m

(9)

计算出所有工件的合并概率，并运用轮盘赌

选择出区块的第 2 个工件及第 3 个工件等，具体

如图 6 所示。
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图 6    以合并概率挖掘区块

Fig. 6    Mining blocks by combining probability
 
 

随着区块长度的增长，总概率逐渐降低，即错

误的概率越大。例如，一个由 5 个工件{工件 1，
工件 2，工件 3，工件 4，工件 5}组成的区块，其概

率分别为 0.5、0.8、0.6、0.4、0.3，此区块的总概率

0.5×0.8×0.6×0.4×0.3=0.028 8，若该区块由 3 个工件

{工件 1，工件 2，工件 3}组成，则总概率为 0.5×
0.8×0.6=0.24，由此可见，错误概率随着区块长度

的增长而变大。为保证区块的质量不会随着区块

长度的增加而降低，设计一个阈值用以筛选上述

挖掘的区块，阈值随着迭代次数的增加由 0.24 增

到 0.8。将符合阈值的区块暂存在区块库中，区块

库中保留着本次迭代中全部符合阈值的区块。

2) 区块竞争

区块挖掘完成后，利用区块竞争选择竞争力

较大的区块，每迭代一次，其产生的区块与区块

库中的区块进行比较，最终选择其中竞争优势较

大的区块，更新区块库。区块进行竞争时，如果

几个区块之间工件重复或者区块之间包含的位置

出现重复，利用平均概率对这几个区块比较，淘

汰概率较小的区块。

平均概率的计算方法：区块的第一个工件位

置矩阵概率加上其余工件的合并概率之和除以区

块总长度，即可求出该区块的平均概率。平均概

率的计算如式 (10) 所示：

PAVG
Bi =

Pdom
Bh

l
+

n1∑
l=2

CPBh
l

n1
(10)

Bh
l i

Bh
l n1

式中：h为区块编号；  为第   个区块的第 l个工

件；j为  的位置；  为当前区块长度。

具体的区块竞争如图 7 所示，新产生的 2 个

区块{D1，D2}，区块库包含 3 个区块{D3，D4，D5}，
新产生的区块 D1 与区块库中的 D3 重复出现工件

6，此时对 D1 与 D3 的平均概率进行比较，D1 的平

均概率为 0.26，大于 D3 的平均概率 0.23，故 D1 取

代 D3 进入区块库中，D3 被淘汰删除。D2 与 D4 在

位置 11 重叠，比较与 D4 的平均 D2 概率由图可知

D2 高于 D4，故淘汰 D4。D5 未与任何区块发生工

件或位置重复，因此继续保存于区块库中。
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图 7    区块竞争

Fig. 7    The competition of blocks
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2.4.3   组合人工解

为提高解序列的质量，在完成区块挖掘后，

利用区块库中保留的区块组合人工解，具体步骤

如下：

1) 从人工解的第一个位置开始挖掘，挖掘方

法与上述区块挖掘相同，第一个位置利用位置矩

阵中概率以轮盘赌的方式选择工件；

2) 其余 N−1 个位置以轮盘赌的形式对合并概

率进行选择；

3) 每选出一个工件，将该工件与所有其他区

块的起始位置进行比较，若与其他区块的位置及

工件都相同，则将此区块直接复制到人工解中，

然后从下个位置继续进行选择和比较，直至人工

解组合完成。

具体的操作方式如图 8 所示。
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图 8    人工解组合过程

Fig. 8    The combination process of artificial solution
 
 

2.4.4   解序列重组

为了增加该算法寻找最优解的概率，本研究

对每只猫即解序列进行相应的重组操作。首先每

只猫在记忆池中将自身位置复制 H份，对记忆池

中的猫即解序列进行相应的重组操作，使得所有

猫能够到达新位置，计算记忆池中所有猫的适应

度，然后将适应度最高的猫代替当前猫，以完成

猫的位置更新。在记忆池进行变异操作时，为避

免局部最优及增加解序列的多样性，本研究将解

序列随机切成 N 个片段，选取最短的两个片段，

利用遗传算法中的插入搜寻算子操作，对解序列

重组，使得两个最短片段形成一个基因片段。若

重组之后的片段不再是最短片段，则对解序列中

的最长片段及该片段按照合并概率重组，若区块

库含有以被选择的工件开头的区块，则直接插

入，具体如图 9 和图 10 所示。
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图 9    插入搜寻算子

Fig. 9    Insert search operator
 
 

 

 

位置1 位置7

位置7

9 11 8 12 6 1

9 3 11 8 12 6 1

9 3 4 5 7 11 8 12 6 1

3 5 7 9 4 11 8 12 6 1

工件位于位置1的概率

工件位于位置2的合并概率

工件位于位置3的合并概率

P
dom = 0.383, 1 P

dom = 0.215, 1

P
dom = 0.147, 1 P

dom = 0.429, 1

P
dom = 0.184, 1

CP3 = 0.28 CP5 = 0.17

CP7 = 0.31 CP4 = 0.09

CP7 = 0.28 CP5 = 0.11
CP4 = 0.29 

图 10    利用概率重组解序列
Fig. 10    Using probability recombination solution sequence

 
 

2.5    跟踪模式

猫的跟踪模式是为了使个体靠近全局最优

解，在该模式下，猫与群体最优位置进行比较来

更新个体速度与位置[18]。跟踪模式可以根据以下

两步进行。

1) 速度的更新。

Vi = {vi1,vi2, · · · ,vil}
任意时刻，每个猫都有一个速度，第 i只猫的

当前速度可表示为 ，所有猫的速

度按照式 (11) 进行更新：
Vi(n+1) = Vi(n)×w+ c× rand× [Xbest(n)−V(n)] (11)

w = wmax− (wmax−wmin)× (t/tmax) (12)
式中：Vi(n+1) 表示更新后第 i只猫的速度；w为惯

性权重，w 的大小由式 (12) 决定； t 表示迭代信

息； tmax 表示最大迭代次数；c 代表加速度常数；

rand 服从 [0，1] 均匀分布。

2) 位置更新。

每只猫的位置更新由式（13）决定：
Xi(n+1) = Xi(n)+Vi(n+1) (13)

Xi(n+1)式中  代表第 i只猫更新后的位置。

3) 如果第 i 只猫分的新位置超出搜索空间，

则将速度乘以−1，从反方向继续搜索。

4) 利用二元竞赛法更新解序列，即将母体种

群与子群的适应度两两对比并将适应度最高的子

群代替母体种群，进行下一次搜索。
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3   仿真测试

3.1    参数设置

Cmin C

Cmax

为了验证基于区块的猫群算法的性能，本研

究测试数据采用 Carlier[19] 中的 Car 类基准例题集

进行测试，应用该算法求解这些案例，并与其他

文献中的算法进行比较。本研究程序利用 Visual
Studio2015 中的 C++，在操作系统为 Windows8，处
理器的主频为 2.71 G 的 Intel(R)Core(TM)i5-
6400 处理器 8 G 内存的电脑上进行仿真测试。参

数设计：仿真测试次数为 20，初始种群的数量为

100，最大的迭代次数为 100。本研究将各个算法

的最优相对误差 (BRE)、平均相对误差 (ARE) 及

最差相对误差 (WRE) 进行比较。其中，C*表示已

知算例的最优解，  表示所求解的最优值，  表
示所求解的平均值，  表示所求解的最差值。

BRE =
(Cmin−C∗)

C∗
×100% (14)

ARE =
(C̄−C∗)

C∗
×100% (15)

WRE =
(Cmax−C∗)

C∗
×100% (16)

3.2    实验测试与比较

针对 Carlier 例题，本研究将基于分布估计算

法的改进猫群算法 ( E D A - C S O ) 与猫群算法

(CSO) [12]、标准粒子群算法 (PSO) [12]、蝙蝠算法

(BA)[12] 进行比较。具体比较结果如表 1 所示。
由表 1 和图 11、图 12 可知，尽管这 4 种算法

在 Carlier 案例中均能求出问题的最优解 (BRE
为 0)，然而 EDA-CSO 的 ARE 均优于其他算法。
表明了本算法的整体求解性能优于其他算法。此
外，EDA-CSO 显然比 CSO、PSO、BA 的 ARE 和
WRE 更小，这是因为通过调整猫的混合比率，迭
代前期采用较大的混合比率的跟踪猫，增加了算
法的全局搜索能力，在算法迭代后期增加搜寻猫
所占比率较大，增加了局部搜索能力，减少了求
解误差，提高了精度和收敛性，因此 EDA-CSO 算

法明显优于文中其他算法。

为进一步验证算法的有效性，针对 Reeves[20]

例题，将基于猫群算法的改进估计分布算法

(EDA-CSO) 与猫群算法 (CSO) [10]、基于区块的

分布估计算法 (BBEDA) [17]、基于粒子群算法的

分布估计算法 (PSO-EDA) [ 2 1 ] 各迭代 20 000 次

并进行比较。具体结果如表 2 所示。其中，Cmin 表

示所求解的最优值，s；G表示算法的运行时间，s。
 

  

 

表 1   EDA-CSO、CSO、PSO 和 BA 的测试结果对比

Table 1    Comparison of test results for EDA-CSO、 CSO、PSO and BA
 

算例 n、m C* EDA-CSO CSO PSO BA
BRE ARE WRE BRE ARE WRE BRE ARE WRE BRE ARE WRE

Car1 11、5 7 038 0.00 0.01 0.20 0.00 0.02 0.27 0.00 0.52 2.72 0.00 0.32 1.68
Car2 13、4 7 166 0.00 1.37 5.00 0.00 2.76 6.01 0.00 5.22 10.8 0.00 3.68 6.29
Car3 12、5 7 312 0.00 1.85 3.17 0.00 2.03 3.86 0.00 3.77 9.04 0.00 2.36 3.87
Car4 14、4 8 003 0.00 0.37 4.98 0.00 0.44 5.25 0.00 3.86 6.55 0.00 2.64 5.25
Car5 10、7 7 720 0.00 0.18 1.09 0.00 0.29 1.31 0.00 1.24 2.12 0.00 1.01 1.84
Car6 8、9 8 505 0.00 0.52 2.12 0.00 0.77 2.47 0.00 2.06 5.7 0.00 1.44 3.39
Car7 7、7 6 590 0.00 0.15 2.03 0.00 0.24 2.47 0.00 1.61 4.51 0.00 0.91 2.58

Car8 8、8 8 366 0.00 0.09 1.01 0.00 0.29 1.33 0.00 3.85 8.88 0.00 1.08 2.51
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图 11    平均相对误差比较

Fig. 11    Comparison of average relative error
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图 12    最差相对误差比较

Fig. 12    Comparison of the worst relative error
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表 2    Reeves 案例测试结果比较

Table 2    Performance comparison on Reeves’s instances
 

算例 n、m C*
EDA-CSO CSO PSO-EDA BBEDA

Cmin/s BRE G/s Cmin/s BRE G/s Cmin/s BRE G/s Cmin/s BRE G/s

Rec01 20、5 1 247 1 247 0.00 2.5 1 247 0.00 2.0 1 247 0.00 3.0 1 247 0.00 2.7

Rec03 20、5 1 109 1 109 0.00 3.0 1 109 0.00 3.0 1 109 0.00 2.9 1 109 0.00 3.2

Rec05 20、5 1 242 1 242 0.00 2.1 1 245 0.24 1.0 1 245 0.24 1.3 1 242 0.00 1.9

Rec07 20、10 1 566 1 566 0.00 3.1 1 566 0.00 3.0 1 566 0.00 2.5 1 566 0.00 3.6

Rec09 20、10 1 537 1 537 0.00 2.0 1 537 0.00 2.0 1 537 0.00 2.3 1 537 0.00 2.5

Rec11 20、10 1 431 1 431 0.00 1.0 1 431 0.00 1.0 1 431 0.00 2.1 1 431 0.00 1.8

Rec13 20、15 1 930 1 930 0.00 114.0 1 930 0.00 178.0 1 930 0.10 181.1 1 930 0.00 119.0

Rec15 20、15 1 950 1 950 0.00 99.0 1 950 0.00 101.0 1 950 0.00 101.7 1 950 0.00 100.0

Rec17 20、15 1 902 1 902 0.00 108.0 1 902 0.00 115.8 1 902 0.00 119.0 1 902 0.00 110.2

Rec19 30、10 2 093 2 097 0.21 14.0 2 099 0.29 18.1 2 099 0.29 37.0 2 099 0.29 36.9

Rec21 30、10 2 017 2 019 0.10 369.0 2 020 0.15 486.2 2 040 1.14 484.0 2 036 0.94 374.0

Rec23 30、10 2 011 2 017 0.30 13.0 2 020 0.45 21.9 2 019 0.40 26.3 2 020 0.45 15.2

Rec25 30、15 2 513 2 515 0.11 341.1 2 525 0.48 377.1 2 520 0.28 369 2 530 0.68 352.6

Rec27 30、15 2 373 2 373 0.00 53.3 2 396 0.97 60.8 2 396 0.97 59.8 2 379 0.25 69.4

Rec29 30、15 2 287 2 289 0.09 259.0 2 305 0.79 332.1 2 295 0.35 267.7 2 292 0.22 268.5

Rec31 50、10 3 045 3 051 0.22 604.1 3 058 0.43 900.0 3 053 0.26 608.5 3 056 0.36 610.2

Rec33 50、10 3 114 3 114 0.00 123.8 3 114 0.00 163.0 3 114 0.00 125.9 3 114 0.00 131.7

Rec35 50、10 3 277 3 277 0.00 4.6 3 277 0.00 7.1 3 277 0.00 8.7 3 277 0.00 7.5

Rec37 75、20 4 951 5 004 1.08 943.0 5 096 2.93 1 583.0 5 041 1.84 850.0 5 111 3.23 867.1

Rec39 75、20 5 087 5 125 0.74 395.0 5 161 1.45 568.1 5 134 0.92 639.0 5 189 2.01 644.0

Rec41 75、20 4 960 5 008 0.98 1 542.0 5 087 2.56 2 071.0 5 050 1.82 1 601.0 5 115 4.26 1 550.1
 
 

由表 2 可知，由于增加算子，尽管本算法在求

解 Rec01、Rec05、Rec07 时，处理时间上慢于

CSO 算法，但 BRE 均优于 CSO、BBEDA 及 PSO-
EDA 算法。这是因为虽然迭代过程中增加了算

子，但由于区块具有降维的作用，且随着问题复

杂度的增加，效果越明显，因而在一定程度上降

低了运算时间。为直观体现本算法降低复杂度，

加快收敛速度的性能，以 EDA-CSO、BBEDA 求

解 Rec09、Rec11、Rec13、Rec15 为例，具体如图

13~16 所示。 
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图 13    Rec09 收敛图

Fig. 13    Rec09 convergence graph  
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图 14    Rec11 收敛图

Fig. 14    Rec11 convergence graph
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图 15    Rec13 收敛图

Fig. 15    Rec13 convergence graph
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图 16    Rec15 收敛图

Fig. 16    Rec15 convergence graph
 
 

从图 13~16 可以看出，在相同的迭代次数下，

EDA-CSO 与 BBED 算法相比，尽管两者最优误差

均为 0，但 EDA-CSO 的收敛速度均优于 BBEDA
算法的收敛速度。

4   结束语

本研究在猫群算法的基础上进行改进，提出

了基于分布估计算法的改进猫群算法，用以解决

置换流水车间调度问题。在猫搜寻阶段，运用贪

婪准则于轮盘赌相结合的方式初始化种群，加快

收敛速度；采用位置矩阵与相依矩阵结合的方式

挖掘区块；利用区块竞争产生人工解；在不同的

进化阶段采用不同的变异方式以提高人工解的质

量和多样性；同时，为了使个体靠近全体最优解，

通过与群体最优位置进行比较来更新个体速度与

位置。针对 Carlier 和 Reeves 标准案例运用该算

法进行求解，最后，将各个算法的实验结果进行

比较，验证了该算法的有效性和鲁棒性。

本研究仅将该算法应用于置换流水车间调度

问题，未将该算法应用于混流生产线、TSP 等其

他组合优化问题，今后可以进一步从这几个方面

展开研究。
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