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改进天牛群算法在柔性作业车间调度中的应用
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吕景祥,
 

朱　 斌

(长安大学
 

智能制造系统研究所,陕西
 

西安
 

710064)

摘 　 要:
 

为解决柔性作业车间调度问题,在模拟自然界中天牛觅食行为的天牛须算法基础上,结合群智能优化理

论,提出了一种基于莱维飞行、反向搜索和自适应参数调整混合策略的改进天牛群算法( LRA-BSO)。 首先,建立柔

性作业车间调度模型;其次,提出了基于 Tent 混沌映射生成初始种群的方法,以提高初始种群质量;再次,应用莱维

飞行策略和反向搜索策略,并通过适应度反馈自适应调整天牛群的搜索步长以及搜索距离,以改善算法全局搜索

能力,避免陷入局部极值;最后,为验证改进的天牛群算法的性能,通过 6 个多维度标准测试函数验证了 LRA-BSO
算法的寻优能力。 通过 FJSP 的 10 个标准算例和 1 个实际案例验证了 LRA-BSO 算法在 FJSP 中的适用性。 测试结

果表明:改进的天牛群算法在 8 个标准算例中的表现均优于或持平于其他智能优化算法,表现出了较好的寻优能

力;在实际案例验证中,改进后的算法相对于原始的天牛群算法,在收敛速度上提升了 48%。
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　 　 为适应不断变化的市场需求和更加多样化的客

户需求,传统的大规模制造模式逐渐转变为大规模

定制生产模式。 在该模式下,制造车间应具备较高

的生产柔性,以实现需求驱动的生产过程智能化组

织。 柔性作业车间调度问题( flexible
 

job
 

shop
 

sched-
uling

 

problem,FJSP)更符合柔性化和智能化车间生

产组织的要求 [ 1] 。
求解 FJSP 问题的算法主要涉及精确方法和近

似方法。 FJSP 属于 NP-hard 问题,是一种典型的离

散型组合优化问题,由于离散变量的存在及其问题

的复杂性,求解难度大,很难使用精确方法在合理的

时间得到满意的结果。 随着研究的不断深入,学者

们趋向于采用智能优化算法以获得满足约束和目标

函数的近似最优解。 张朝阳等 [ 2] 应用改进的狼群

算法对多目标柔性作业车间调度模型进行求解,改
进后的算法具有很好的全局搜索能力;王彦杰等 [ 3]

提出一种改进的蚁狮优化算法,并将其应用在柔性

作业车间调度问题中; Gayathri 等 [ 4] 考虑实际生产

中存在多种目标组合优化的情况,提出一种改进的

混合自适应萤火虫算法求解柔性作业车间调度问

题;Meng 等 [ 5] 结合了人工蜂群算法和候鸟优化算法

的特点,提出一种混合人工蜂群算法求解具有重复

操作的柔性作业车间调度问题;杜凌浩等 [ 6] 提出了

一种改进的多邻域候鸟优化算法,优化柔性作业车

间调度问题的最大完工时间。 然而,目前的智能优

化算法求解 FJSP 时,初始种群的质量会影响算法的

求解精度,求解过程中容易陷入局部最优,并且需要

调整许多参数才能使算法获得更好的性能。 为解决

以上智能优化算法存在的缺陷,有必要探索新的算

法以获得更优的求解结果。
天牛须搜索算法( beetle

 

antennae
 

search,BAS)
是由 Jiang 等 [ 7] 在 2017 年提出的一种通过模拟自然

界中天牛的觅食行为旨在解决复杂的优化问题的新

型智能优化算法。 天牛在寻找食物的过程中,通过

触须不断感知外界环境中的信息,通过计算左右两

侧的气味浓度差异选择移动方向。 天牛不断向着气

味浓度更高的方向移动,最终天牛能够准确寻找到

食物的位置 [ 8] 。 该算法具有搜索能力强、收敛速度

快等特点,目前在很多领域的优化问题中得到应用。
Fan 等 [ 9] 提出了一种结合 BAS 算法和 PID 策略的



112　　 郑
 

州
 

大
 

学
 

学
 

报
 

(工
 

学
 

版) 2024 年

复合 PID 控制器,并将其用于驱动电液伺服系统的

位置伺服控制系统;Kim 等 [ 10] 提出了一种基于混合

BAS 算法的 Gabor 滤波检测织物表面缺陷的方法,
并通过实验验证该方法具有良好的稳定性和鲁

棒性。
尽管天牛须搜索算法代码简单、复杂度低,但是

由于寻优过程中只考虑单个天牛的搜索行为,算法

的单一性使其容易陷入局部极值。 Wang 等 [ 11] 受群

优化算法的启发,对天牛须搜索算法进行改进,将个

体扩展为群体,提出天牛群算法( beetle
 

swarm
 

opti-
mization,BSO) ,提高了优化性能,使该算法具备一

定跳出局部极值的能力;Bhagavathi 等 [ 12] 提出一种

基于混合的 BAS-PSO 算法,并应用于云计算中虚拟

机的整合和迁移;Mu 等 [ 13] 提出了一种基于天牛群

算法的三维路线规划方法。
天牛群算法目前常应用于连续函数优化问题,

对求解 FJSP 等离散优化问题的研究较少,求解过程

可能陷入局部极值,尚缺少应用验证。
本文提出一种基于莱维飞行、反向搜索和自适

应参数调整混合策略的改进天牛群算法 ( hybrid
 

Levy
 

flight,
 

reverse
 

search,
 

and
 

adaptive
 

parameter
 

adjustment
 

strategy
 

improved
 

beetle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm,
 

LRA-BSO)来求解 FJSP 问题,改进思路如

下:由于群智能算法对初始种群质量有要求,本文在

种群初始化时采用 Tent 混沌序列代替随机序列,以
提高初始种群质量;在迭代优化过程中,采用基于莱

维飞行及反向搜索的优化策略,以改善算法的全局

搜索能力,逃离局部极值; BSO 算法较天牛须搜索

算法有更多参数,为减少前期参数设置对算法性能

的影响,采用基于适应度反馈的认知因子及步长更

新策略。 在此基础上,采用 6 种测试函数对本文提

出的改进策略进行有效性验证,并应用 10 个标准算

例和 1 个实际案例验证该算法在求解 FJSP 问题时

的可行性和有效性。

1　 FJSP 问题建模

1. 1　 问题描述

FJSP 问题最早由 Brucker 等 [ 14] 在 1990 年提

出,该问题具有灵活性和复杂性,更符合实际的生产

场景。 在 FJSP 问题中,假设有 n 个工件在 m 台机

器上加工,其中每个工件包含多道工序,每道工序可

以在不同机器上加工处理,不同的机器上的加工时

间可能不同。 该问题主要涉及以下两个子问题:①
按什么顺序加工工件;②如何合理地分配机器。 因

此,解决 FJSP 问题就是对每道工序选择合适的机器

进行加工,并合理地为每一道工序安排机器进行处

理,使完工时间最少。
本文以最大完工时间最小化为优化目标,在建

立模型之前,做出以下假设:①机器之间是相互独立

的;②在零时刻,所有机器和工件可加工;③同一工

件的工序间存在优先约束,而不同工件之间是相互

独立的;④同一时刻一台机器只能加工一个工件;⑤
不考虑机器设置时间和工件运输时间;⑥加工具有

不可中断性。
1. 2　 相关符号说明

本文模型中的相关参数符号和定义如表 1 所示。
表 1　 模型参数符号和定义

Table
 

1　 Parameter
 

symbols
 

and
 

definitions
 

of
 

model
符号 定义

I = { i1 ,i2 ,i3 ,…,in } 模型中所有的工件集合

M = {M 1 ,M 2 ,…,Mm } 模型中所有的设备集合

o i = {o i1 ,o i2 ,o i3 ,…,o iq } 工件 i 工序集合

o ij 工件 i 的第 j 道工序

M ij = {M 1 ,M 2 ,…,M k } 工序 o ij 的机器集合

s ijk 工序 o ij 在机器 M k 上的开工时间

e ijk 工序 o ij 在机器 M k 上的完工时间

t ijk 工序 o ij 在机器 M k 上的处理时间

c i 工件 i 的完工时间, 1 ≤ i ≤ n
c ij 工序 o ij 的完工时间

x ijk

决策变量,若工序 o ij 在机器 M k 上

加工则为 1,反之则为 0

1. 3　 模型建立

基于问题描述,建立 FJSP 问题模型如下:
f = min( max

 

c i) ; (1)

∑
m

k = 1
x ijk = 1; (2)

c ij ≥ s ij + ∑
m

k = 1
x ijk·t ijk; (3)

s i( j + 1) ≥ e ij; (4)
s ijk ≥ ehgk。 (5)

其中,式(1) 表示优化目标;式( 2) 表示每道工序只

能在一台机器上进行一次加工;式( 3) 表示加工工

件 i 的第 j 道工序的完工时间应该大于等于其在机

器 M k 上的开始时间与加工时间之和;式( 4)表示同

一工件的相邻工序必须按照工序的优先约束依次加

工;式(5) 表示在同一台机器上加工的工序必须按

照机器的工序顺序依次进行,工序 ohg 为工序 o ij 在

机器 M k 上加工的前一道工序。

2　 LRA-BSO 算法求解

2. 1　 算法流程

本文所提出的 LRA-BSO 算法求解 FJSP 问题的
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流程如图 1 所示,具体步骤如下。
步骤 1　 读取车间加工数据,设置算法参数。
步骤 2　 设置种群编码与解码方式,采用 Tent

混沌序列代替随机序列,初始化调度解种群。
步骤 3　 计算每个天牛个体的适应度值,并根

据天牛个体左右须适应度大小判断方向。
步骤 4　 采用莱维飞行和反向搜索策略进行种

群迭代搜索,寻找最优种群个体。
步骤 5　 更新天牛个体的速度和位置并计算适

应度值。
步骤 6　 更新天牛个体最优位置,并采用精英

策略合成新的种群。
步骤 7　 判断算法是否达到终止条件,若达到,

则得到最佳调度方案,算法结束;若未达到,则对算

法中的权重、搜索直径、搜索步长、认知参数等参数

进行动态调整,并返回步骤 3 继续迭代,直至算法

结束。

图 1　 LRA-BSO 算法求解 FJSP 流程图

Figure
 

1　 Flowchart
 

of
 

LRA-BSO
 

for
 

solving
 

FJSP

2. 2　 编码与解码

2. 2. 1　 编码

求解 FJSP 问题涉及工序排序和机器选择两个

子问题,因此本文采用了基于工序选择和机器选择

的编码方法。 编码方式如表 2 所示。 表 2 中数字

1-1 代表工件 1 的第 1 道工序;第 2 列表示对应工序

的机器选择编码,由于柔性作业车间中工件的每道

工序都有不止一台机器可以选择,因此机器选择编

码中的 M k 表示对应的工序编码可选加工机器集合

中的第 k 台机器。
表 2　 编码方式示例

Table
 

2　 Coding
 

method
 

example
工序 机器 工序 机器

1-1 M 1 3-1 M 2

2-1 M 2 3-2 M 1

1-2 M 3

　 　 注:数字 1-1 表示第 1 个工件的第 1 道工序,机器 M 1 表
示此道工序选择加工机器 M 1 。

2. 2. 2　 解码

种群解码是指按照不同的调度规则解码生成可

行的调度方案。 在解码过程中,首先根据工序选择

编码确定每道工序在调度方案中的加工顺序,然后

根据机器选择编码确定每道工序的机器选择。
在解码过程中,本文采用贪婪插入的方式,按照

工序序列从左到右依次进行排序,如算法 1 所示。
算法 1　 贪婪插入。
输入:一个可行解;
输出:贪婪插入后的可行解。

①
 

For
 

i
 

=
 

1
 

to
 

total_op_num
 

do
②　 获取当前工序 o i 所在机器 M 的空闲时间段B =
{ b1 ,b2 ,…,bn} ;
③　 　

 

For
 

j
 

=
 

1
 

to
 

n
 

do
④　 　 　 　 if

 

o i
 的开始时间≤空闲时间 b j;

 

　 　 　 　 o i
 的开始时间 = b j

 的开始时间;
　 　 　 　 o i 的完成时间 = b j 的开始时间 + o i

 的

加工时间;
　 end

 

if
⑤　 end
⑥

 

end
2. 3　 基于 Tent 混沌映射的种群初始化

种群初始化策略影响天牛群算法的求解效率和

求解质量。 对于 FJSP 问题而言,种群初始化主要包

括工序序列初始化和机器序列初始化。
(1)机器序列初始化。 机器序列的初始化方案

包括全局选择、局部选择和随机选择,本文初始化种

群时 3 种生成规则所占比例分别设置为 0. 6、0. 3、
0. 1。 这种混合策略生成初始种群既保障了调度过

程中负载的均匀性又保证了种群的多样性。
(2)工序序列初始化。 在大多数研究中,工序

序列初始化一般采用随机生成的方式。 在生成群智

能优化算法的初始种群时,使用 Tent 混沌映射可以

提高 种 群 的 多 样 性, 有 助 于 提 高 算 法 的 搜 索 能

力 [ 15] 。 本文在生成工序序列的过程中采用 Tent 混
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沌序列代替原本的随机序列。
Tent 混沌序列的表达式如下:

x( t + 1) =

x( t)
a

,0 ≤ x( t) < a;

1 - x( t)
1 - a

,a ≤ x( t) < 1。

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(6)

式中:a 一般取值为[0,1] ,经过多次实验验证,本文

选择 a
 

= 0. 499。
2. 4　 基于反向搜索和莱维飞行改善全局搜索能力

BSO 算法在天牛须搜索算法中引入群体的概

念,能够在一定程度上跳出局部最优, 但是由于

FJSP 属于 NP-hard 问题,采用智能优化算法求解

时,容易陷入局部极值。 本文基于反向搜索和莱维

飞行策略来改进 BSO 算法,提升全局搜索能力。
BSO 算法中,天牛个体的数量即为种群的规

模。 每个天牛个体都有自己的位置和速度,在每次

迭代中,天牛个体会朝着个体的最优解移动,所有天

牛个体朝着种群最优的天牛个体的方向移动,直至

达到最大迭代次数。 天牛个体的速度和位置更新公

式如下:
v ij( t + 1) = ωv ij( t) + c1 r1 [ ( p ij) j( t) - x ij( t) ] +

c2 r2 [(p ij) j( t) - x ij( t)] + c3 r3ξ( t); (7)

ξ( t + 1) = δ( t) ·b
→

·sign( f( x right( t) ) -

f( x left( t) ) ) ; (8)
x ij( t + 1) = x ij( t) + v ij( t + 1) 。 (9)

式中:c1 、c2 两个参数同粒子群算法中的加速因子,
一般取[0,2] ;c3 为认知因子; ξ( t) 为认知方向;r1 、
r2 、r3 为[0,1]上的随机数;ω 为惯性权重。

ω 的更新方式为

ω = ωmax -
ωmax - ωmin

T
× t。 (10)

式中:T 为最大迭代次数; t 为当前迭代次数; ωmax 、
ωmin 分别表示惯性权重的最大值和最小值,本文中

ωmax = 0. 9, ωmin = 0. 4,这样设置参数在迭代开始时

算法具有更大的搜索范围,随着迭代次数增加, ω
逐渐减少,天牛速度降低,算法进行局部搜索。
2. 4. 1　 反向搜索策略

群智能算法迭代过程中,种群多样性通常会随

着迭代次数的增加而逐渐减少 [ 16] ,导致算法陷入局

部最优而无法找到全局最优解。 为了解决这个问

题,通过反向搜索策略引入随机扰动,以增加种群的

多样性。 其计算公式为

y =
- 1,rand < 0. 5;
1,rand > 0. 5。{ (11)

2. 4. 2　 莱维飞行策略

莱维飞行是一种随机搜索路径,每次移动的步

长服从莱维分布,大部分情况下生成较小的步长,但
是会以较小的概率出现较大步长的跳跃 [ 17] 。 利用

莱维飞行策略的随机性调整天牛群个体的位置,能
够有效帮助 BSO 算法提高寻优能力 [ 18] 。 莱维飞行

的步长符合莱维分布:

s =
μ

| v |
1
β

; (12)

σμ =
Γ(1 + β) × sin

 πβ
2

Γ
1 + β

2( ) × β × 2
β - 1

2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ï

1
β

; (13)

σ v = 1。 (14)
式中: μ ~ N(0,σ2

μ) ; v ~ N(0,σ2
v ) ;β 通常取 1. 5。

通过莱维飞行策略和反向搜索策略改善算法的

全局搜索能力,天牛个体的位置更新公式为

xij(t + 1) = y × (xij(t) + xij(t) 􀱇 Levy ) + vij(t + 1)。

(15)
2. 5　 基于适应度值反馈的算法参数调整策略

2. 5. 1　 认知因子的调整策略

天牛个体速度更新公式 ( 式 ( 7) ) 中, c3 r3ξ( t)
表示天牛群速度更新的个体认知,认知因子 c3 和认

知方向 ξ( t) 与天牛个体左右两须所在方向的适应

度大小有关 [ 19] 。 认知因子 c3 的大小决定了个体在

搜索过程中是更倾向于全局最优位置还是局部最优

位置。 认知因子越大,个体越容易跳出局部极值,但
收敛速度可能会受到影响;反之,个体更可能陷入局

部极值。 本文对认知因子进行调整以兼顾算法的搜

索能力,更新公式如下:

c3 =
c3 -

( cmax - cmin ) ( f - fmin )
fmax - favg

,
 

f ≥ favg ;

c3 ,f < favg 。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(16)

式中: cmax 、cmin 分别为认知因子取值的最大值和最

小值;f、 fmin 、fmax 、favg 分别为当前天牛个体的适应度

值、天牛群最小适应度值、天牛群最大适应度值、天
牛群平均适应度值。

若此时天牛个体的适应度不如当前群体的平均

适应度,则认为该天牛个体所处位置性能不佳,应该

对其采用更大的认知因子来增加其全局搜索能力;
反之,减小其认知因子以保证个体能够在其位置周

围精细搜索,更快地收敛到全局最优解。
2. 5. 2　 搜索步长和搜索距离的调整策略

由于 LRA-BSO 算法参数多,其性能和初始的搜



　 第 3 期 丁凯,等:改进天牛群算法在柔性作业车间调度中的应用
 

115　　

索步长、天牛的搜索距离以及他们对应的衰减系数

有关 [ 20] ,合理调整搜索步长是帮助算法逃离局部最

优的可行方法。
若 BSO 算法步长衰减过快,容易使算法提前收

敛,陷入局部最优解。 本文引入基于适应度值反馈

的步长进行调整策略:如果适应度较好,则步长不更

新;反之,若当前步长不能提高适应度值,则调整搜

索步长。 步长更新方法如算法 2 所示。
算法 2　 更新搜索步长和搜索距离。
输入:当前天牛个体的适应度 f、当前天牛群的

最佳适应度值 fbest 、δ( t) 、d( t) ;
输出:更新后的搜索步长 δ ( t + 1 ) 、搜索距离

d( t+1) 。
①

 

if　
 

f
 

<
 

fbest 　
 

∥
 

当前 δ 和 d 不能提高适应度

δ( t + 1) =
 

η δ
 ×

 

δ( t) ;
d( t + 1) =

 

ηd
 ×

 

d( t) ;
②

 

else
δ( t + 1) =

 

δ( t) ;
d( t + 1)

 

=
 

d( t) ;
③

 

end
 

3　 算法测试

本文选取 6 种广泛应用于智能优化算法性能测

试的标准测试函数。 通过对这些函数进行测试并比

较算法得到的最优解和理论最优解,对所提出的

LRA-BSO 算法本身的性能进行评估。
如表 3 所示,6 种测试函数中,f1 和 f2 为单峰测

试函数,f3 、f4 和 f5 为多峰测试函数, f6 为固定峰值

测试函数。 对于相同的给定条件,如果得到的解接

近或达到理论解,则可以认为该算法具有更强的寻

优能力和更高的求解精度。

　 　 算法运行环境为 Win10 操作系统、8
 

GB 内存、
Intel

 

Core( TM)
 

i7-1165G7
 

CPU
 

2. 80
 

GHz。 考虑到

LRA-BSO 算法是基于 BSO 改进的一种群智能算法,
而 BSO 则是在 BAS 的基础上引入粒子群概念而提

出的群智能算法,本文将 LRA-BSO 与 BSO、粒子群

优化算法( PSO) 进行比较,各算法的种群规模均设

置为 50,最大迭代次数 T = 1
 

000。 LRA-BSO 算法参

数设置为 ωmin = 0. 4,ωmax = 0. 9,c1 = c2 = 1. 79,c3 max =
2,c3 min = 1。

表 4 给出了 30 次独立重复实验下 3 种算法对

给出的测试函数的求解结果对比,其中不同函数在

3 种算法中的最优结果已加粗,其中 BSO、PSO 的计

算结果参见文献[11] 。
由表 4 可以看出,在 6 种基准函数测试实验中,

LRA-BSO 算法得到了 4 种测试函数的最优结果,其
中 f4 、f5 、f6 均达到了测试函数的理论最优值。 在处理

单峰测试函数 f1 、f2 时,LRA-BSO 与 BSO、PSO 算法相

比在收敛能力上还有差距,但是 LRA-BSO 算法的性

能更加稳定。 在处理多峰值测试函数 f3 、 f4 、 f5 时,
LRA-BSO 算法的性能明显优于其他算法。 实验结果

表明,本文提出的改进策略使得 LRA-BSO 算法能够

有效避免陷入局部最优解。 在处理固定峰函数 f6 时,
LRA-BSO 算法不仅达到了理论最优值,而且与其他 2
种算法相比,LRA-BSO 算法的性能也更加稳定。

综合考虑 3 种不同类型的测试函数,本文提出

的 LRA-BSO 算法具有较好收敛精度和较强的稳定

性,能够跳出局部最优,避免早熟。 该算法具有较强

的寻优能力,求解复杂 FJSP 问题具有优势。

4　 案例验证

采用 Brandimarte 基准算例 [ 21] ( Mk01 ~ Mk10 )
　 　表 3　 测试函数

Table
 

3　 Test
 

function

测试函数方程 维度 变量搜索范围 理论最优解

f1( x) = ∑
n

i = 1
x2
i 30 [ -100,100] 0

f2( x) = ∑
n

i = 1
∑

i

j - 1
x j( )

2
30 [ -100,100] 0

f3( x) = ∑
n

i = 1

- x i sin | x i |( ) 30 [ -500,500] -1. 256
 

9e+04

f4( x) = ∑
n

i = 1
[ x2

i - 10cos(2πx i) + 10] 30 [ -5. 12,5. 12] 0

f5( x) = 1
4

 

000∑
n

i = 1
x2
i - ∏

n

i = 1
cos

x i

i( ) + 1 30 [ -600,600] 0

f6( x) = - ∑
10

i = 1
[ ( x - a i) ( x - a i)

T + c i]
- 1 30 [0,10] -1. 053

 

6e+01
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表 4　 6 种测试函数的实验结果比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

6
 

test
 

functions

算法
f1 f2 f3

aver best std aver best std aver best std
LRA-BSO 9. 593

 

6e-08 1. 820
 

1e-14 2. 815
 

6e-07 3. 454
 

8e-08 8. 185
 

6e-14 5. 478
 

3e-08 1. 088
 

6e+04 -1. 240
 

2e+04 8. 192
 

0e+02
BSO 0 9. 360

 

0e-76 0 3. 310
 

0e-72 -1. 790
 

0e+03 1. 733
 

5e+02
PSO 0 0 1. 670

 

0e+02 9. 128
 

7e+02 -1. 400
 

0e+03 8. 574
 

8
 

e+01

算法
f4 f5 f6

aver best std aver best std aver best std
LRA-BSO 2. 294

 

4e-10 0 8. 514
 

0e-10 3. 355
 

0e-09 0 1. 760
 

9e-08 -1. 053
 

6e+01 -1. 053
 

6e+01 1. 260
 

0e-02
BSO 4. 311

 

0e-01 9. 305
 

0e-01 1. 267
 

0e-01 8. 490
 

0e-02 -9. 106
 

9e+00 2. 411
 

1e+00
PSO 5. 178

 

5e+00 9. 005
 

7e+00 1. 348
 

0e-01 9. 260
 

0e-02 -1. 216
 

1e+00 6. 276
 

0e-01

及 1 个实际案例 [ 2] 对本文提出的 LRA-BSO 算法在

FJSP 工程问题中的应用进行有效性验证。 经过多

次参数实验,设置 LRA-BSO 算法参数如下:种群规

模为 50;最大迭代次数 T = 1
 

000;ωmin = 0. 4;ωmax =
0. 9;c1 = c2 = 1. 79;c3 max = 2;c3 min = 1。

4. 1　 标准算例验证

LRA-BSO、BSO、PSO、混合灰狼优化算法 ( HG-
WO) [ 22] 、改进蚁狮优化算法( IALO) [ 3] 、改进多邻域

候鸟优化算法( IMMBO) [ 6] 等群智能优化算法求解

Mk01 ~ Mk10 的结果如表 5 所示。
表 5　 Brandimarte 标准算例对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

Brandimarte
 

benchmark
 

studies

算法 Mk01 Mk02 Mk03 Mk04 Mk05 Mk06 Mk07 Mk08 Mk09 Mk10

LRA-BSO 40 28 204 62 176 70 144 523 312 237

BSO 40 30 204 67 182 74 155 523 321 244

PSO 46 35 212 71 185 98 176 557 345 251

HGWO 40 29 204 65 175 79 149 523 325 253

IALO 40 28 204 67 174 73 149 523 323 234

IMMBO 40 28 204 66 173 72 144 523 325 257

　 　 由表 5 可知,相比于其他算法,除了求解 Mk05、
Mk10 算例的结果略差,LRA-BSO 算法在求解其余 8
个算例时,结果均优于或持平于其他算法。 因此,该
算法在解决 FJSP 问题方面具有优势。
4. 2　 实例验证

采用文献 [ 2 ] 中的 FJSP 实例对本文提出的

LRA-BSO 算法进行有效性验证,并与其结果进行对

比。 在该实例中,6 个工件在 6 台机器上加工,分别

采用 LRA-BSO、BSO、PSO 以及改进狼群算法 [ 2] 分别

对该实例进行求解,求解结果如表 6 所示。 由表 6
可知,LRA-BSO 算法求解该实例的最大完工时间为

35,优于其他算法。
对比 LRA-BSO、BSO 和 PSO 算法,图 2 给出了

LRA-BSO、BSO、PSO 这 3 种算法在求解该实例时的

迭代曲线。 由图 2 可知,在寻优能力上, LRA-BSO
算法优于 BSO 算法和 PSO 算法;在收敛速度上,
LRA-BSO 算法在 73 代收敛,优于 BSO 算法但次于

PSO 算法。 虽然 PSO 算法在 15 代收敛,但该算法

寻优能力不足,易陷入局部最优,表 6 显示其最大完

工时间为 38,次于 LRA-BSO 算法结果。

综上所述,求解 FJSP 实例问题时,本文提出的

LRA-BSO 算法在寻优能力和收敛速度上具有一定

的综合优势。 对应的甘特图如图 3 所示。
表 6　 实例对比结果

Table
 

6　 Compared
 

results
 

of
 

the
 

instance

算法 最大完工时间

LRA-BSO 算法 35
BSO 算法 37
PSO 算法 38

改进狼群算法 [ 2] 37

图 2　 不同算法迭代曲线

Figure
 

2　 Iteration
 

curves
 

of
 

different
 

algorithms
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图 3　 基于 LRA-BSO 算法的 FJSP 甘特图

Figure
 

3　 Gantt
 

chart
 

for
 

LRA-BSO
 

based
 

FJSP

5　 结论

针对柔性作业车间调度问题,提出了一种基于

莱维飞行、反向搜索和自适应参数调整混合策略的

改进天牛群算法。 改进后的算法在初始种群的质量

上有所提升,同时提高了算法的全局搜索能力,能够

有效避免陷入局部最优解,可用于解决 FJSP 等复杂

度比较高的离散型组合优化问题。 通过 6 个多维度

标准测试函数对改进后的算法本身的性能进行测

试。 结果表明,LRA-BSO 算法具有较好的收敛精度

和较强的稳定性。 通过 10 个 FJSP 标准算例及 1 个

实例验证了 LRA-BSO 算法在求解 FJSP 问题上的可

行性和有效性。 实验结果表明,在求解 FJSP 实例问

题时,LRA-BSO 算法在寻优能力和收敛速度上具有

较好的综合性能。
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Optimization
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ZHAO
  

Xinyue,
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Jingxiang,
 

ZHU
  

Bin
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Abstract:
   

To
 

solve
 

the
 

flexible
 

job
 

shop
 

scheduling
 

problem( FJSP) ,
 

a
 

hybrid
 

Levy
 

flight,
 

reverse
 

search,
 

and
 

pa-
rameter

 

adaptive
 

adjustment
 

strategy
 

improved
 

beetle
 

swarm
 

optimization
 

( LRA-BSO)
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

beetle
 

antennae
 

search
 

algorithm
 

which
 

could
 

simulate
 

the
 

foraging
 

behavior
 

of
 

beetles
 

in
 

nature
 

and
 

the
 

swarm
 

in-
telligence

 

optimization
 

theory.
 

Firstly,
 

a
 

FJSP
 

model
 

was
 

established.
 

Secondly,
 

the
 

initial
 

population
 

was
 

genera-
ted

 

based
 

on
 

the
 

Tent
 

chaotic
 

mapping,
 

which
 

would
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

initial
 

population.
 

Then,
 

the
 

Levy
 

flight
 

strategy
 

and
 

reverse
 

search
 

strategy
 

were
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

global
 

search
 

ability
 

of
 

the
 

LRA-BSO
 

algorithm,
 

and
 

the
 

search
 

step
 

size
 

and
 

the
 

search
 

distance
 

of
 

the
 

beetle
 

swarm
 

were
 

adjusted
 

through
 

fitness
 

feedback
 

to
 

avoid
 

falling
 

into
 

local
 

optimum.
 

Finally,
 

the
 

optimization
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm
 

was
 

validated
 

through
 

6
 

multi-dimen-
sional

 

standard
 

test
 

functions.
 

In
 

addition,
 

the
 

applicability
 

of
 

the
 

LRA-BSO
 

algorithm
 

in
 

FJSP
 

was
 

verified
 

by
 

10
 

standard
 

test
 

cases
 

and
 

1
 

practical
 

case.
 

The
 

test
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

algorithm
 

performed
 

better
 

or
 

equal
 

to
 

oth-
er

 

intelligent
 

optimization
 

algorithms
 

in
 

eight
 

standard
 

test
 

cases
 

and
 

demonstrated
 

good
 

optimization
 

ability.
 

In
 

the
 

practical
 

cases,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

had
 

a
 

48%
 

improvement
 

in
 

convergence
 

speed
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

bee-
tle

 

swarm
 

optimization
 

algorithm.
Keywords:

 

flexible
 

job-shop
 

scheduling;
 

beetle
 

swarm
 

optimization;
 

Levy
 

flight;
 

reverse
 

search;
 

adaptive
 

parame-
ter

 

adjustment


