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改进麻雀搜索算法求解 ＤＦＪＳＰ 问题

王　 灿， 叶春明

（上海理工大学 管理学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 针对分布式柔性作业车间调度最小化最大完工时间问题的特性，提出一种改进麻雀搜索算法（ ＩＳＳＡ）。 该算法中，编
码采用基于工序序列的编码方案，利用随机生成和反向学习混合的策略初始化种群以增加种群的多样性。 针对麻雀搜索算

法（ＳＳＡ）易陷入局部最优，结合莱维飞行、学习更新策略、正态云模型优化 ＳＳＡ，同时通过交叉和变异算子提升算法的全局和

局部搜索能力。 进一步地，通过扩展的 １８ 个标准算例分别对 ２ 家工厂、３ 家工厂生产调度进行仿真实验，将 ＩＳＳＡ 与现有算法

进行对比，验证了所提算法求解 ＤＦＪＳＰ 的有效性。
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０　 引　 言

随着经济全球化和制造企业的规模化，分布式

制造成为一种常见的生产模式。 分布式柔性作业车

间调度问题（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｊｏｂ ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ，ＤＦＪＳＰ）是一个具有重要研究意义的基础性

问题，传统的单一工厂集中性生产逐渐被淘汰，多
个柔性作业车间相互协同生产调度成为研究的重

点。
目前， 有 关 ＤＦＪＳＰ 研 究 较 少， 何 怡［１］ 针 对

ＤＦＪＳＰ 提出一种改进蚁群算法，通过两阶段参数自

适应动态调整，并利用旅行商问题验证了算法的有

效性，将其应用于 ＤＦＪＳＰ 的求解。 吴锐等人［２］ 针对

ＤＦＪＳＰ 特点，设计了三维向量编码，并提出一种改进

人工蜂群算法求解。 吴秀丽等人［３］ 提出一种改进

差分进化算法求解 ＤＦＪＳ 的双目标优化模型，对总

成本和提前或延期惩罚同时进行了优化。 王彪［４］

提出引入自适应移动因子的改进混合蛙跳算法对分

布式柔性生产调度进行优化。 马庆吉［５］ 提出一种

新的编码方式和基于启发式规则的解码方式，设计

了相应的优化策略，并改进灰狼算法求解 ＤＦＪＳＰ。
孟磊磊等人［６］提出一种引入变邻域搜索算法、针对

关键工厂全解空间禁忌搜索的混合蛙跳算法。 陈文

洲等人［７］设计一种基于帕雷托优化方法的人工蜂

群算法对低碳 ＤＦＪＳ 双目标优化模型进行求解。
Ｇｉｏｖａｎｎｉ 等 人［８］ 提 出 一 种 改 进 遗 传 算 法 求 解



ＤＦＪＳＰ。 Ｌｕ 等人［９］ 认为 ＤＦＪＳＰ 本质是三维解空间

探索问题，涉及制造单元分配、机器选择和工序排序

三个调度决策，并通过改进遗传算法求解该问题。
麻雀搜索算法（ ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＳＳＡ）

是 ２０２０ 年由薛建凯［１０］根据麻雀种群的觅食行为和

反捕食行为提出的一种新型群体智能优化算法，与
其他算法相比，其搜索精度、收敛速度和稳定性等方

面极具竞争力，已被应用于多个领域，目前已然应用

于解决车间调度问题。 刘丽娜等人［１１］ 提出一种量

子计算、正余弦搜索和警戒者数量递减策略改进的

麻雀搜索算法，并引入多邻域搜索和高斯扰动策略

来求解作业车间调度问题。 因此，本文提出一种改

进麻雀搜索算法（ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＩＳＳＡ），并验证其在求解分布式柔性作业车间调度

问题中的有效性。

１　 分布式柔性作业车间调度问题

１．１　 符号定义

为方便理解，对本文出现的相关符号进行定义，
具体含义见表 １。

表 １　 符号定义

Ｔａｂ． １　 Ｓｙｍｂｏｌｓ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

符号 含义

ｉ 工件索引号， ｉ ∈ ｛１，２，．．．，ｎ｝

ｊ 工序索引号， ｊ ∈ ｛１，２，．．．，ｑｉ｝

ｚ 机器号， ｚ ∈ ｛１，２，．．．，ｍｒ｝

ｒ 工厂号， ｒ ∈ ｛１，２，．．．， ｆ｝

Ｄ 所有工件工序数之和

ｍｒ 工厂 ｒ 中机器数目

ｑｉ 工件 ｉ 的工序数

Ｏｉｊ 工件 ｉ 的第 ｊ 道工序

Ｓｉｊ 工序 Ｏｉｊ 的起始加工时间

Ｃｉｊ 工序 Ｏｉｊ 的结束加工时间

Ｔｉｊｒｚ 工序 Ｏｉｊ 在工厂 ｒ 中第 ｚ 台机器上的加工时间

Ｖｉｒ 工件 ｉ 是否在工厂 ｒ 中加工，为 ０－１ 变量

Ｘｉｊｒｚ 工序 Ｏｉｊ 是否在工厂 ｒ 中第 ｚ 台机器上加工，为 ０－１ 变量

Ｙｉｊｒｚｔ ｔ 时刻工序 Ｏｉｊ 是否在工厂 ｒ中第 ｚ台机器上加工，为０－１变量

Ｃｉ 工件 ｉ 的完工时间

Ｃｍａｘ 全局最大完工时间

１．２　 问题描述

ＤＦＪＳＰ 包含工序排序、工厂选择、机器选择三个

子问题［１２］，实质是一个典型的组合优化问题［１］，可
将其描述为：将 ｎ 个工件在 ｆ 家工厂加工，每家工厂

有 ｍｒ 台机器，一个工件的所有工序只能在一家工厂

加工，每道工序的可选择加工机器以及加工时间已

知。 ＤＦＪＳＰ 满足以下假设：
（１） 所有机器从 ０ 时刻开始可用。
（２） 各工件加工的优先级相同，同一工件各道

工序有先后约束。
（３） 每道工序在同一时刻只能被一台机器加

工。
（４） 所有工件在 ０ 时刻可以被加工且不考虑工

件的运输时间。
（５） 机器加工过程中没有故障。
调度的目的是安排每家工厂的每台机器上工件

的加工顺序，为每一个工件选择合适的工厂，为每一

道工序选择适当的机器，使完工时间达到最小。
１．３　 模型建立

本文以最小化全局最大完工时间 Ｃｍａｘ 为目标进

行优化。 具体数学模型如下［１３］：
ｆ ＝ ｍｉｎ（Ｃｍａｘ） ＝ ｍｉｎ（ｍａｘ（Ｃ ｉ）） （１）

∑
ｆ

ｒ ＝ １
Ｖｉｒ ＝ １，∀ｉ ＝ １，２，…，ｎ （２）

∑
ｑｉ

ｊ ＝ １
∑

ｆ

ｒ ＝ １
∑
ｍｒ

ｚ ＝ １
ＶｉｒＸ ｉｊｒｚ ＝ ｑｉ，∀ｉ ＝ １，２，…，ｎ （３）

Ｃ ｉｊ ≤ Ｓｉ（ ｊ ＋１），∀ｉ ＝ １，２，…，ｎ （４）

∑
ｆ

ｒ ＝ １
∑
ｍｒ

ｚ ＝ １
Ｘ ｉｊｒｚ ＝ １，∀ｉ ＝ １，２，…，ｎ；∀ｊ ＝ １，２，…，ｑｉ

（５）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｑｉ

ｊ ＝ １
Ｙｉｊｒｚｔ ≤ １，∀ｒ ＝ １，２，…， ｆ，∀ｚ ＝ １，２，…，ｍｒ

（６）

Ｃ ｉｊ － Ｓｉｊ ＝ ∑
ｆ

ｒ ＝ １
∑
ｍｒ

ｚ ＝ １
Ｘ ｉｊｒｚＴｉｊｒｚ 　

　 　 ∀ｉ ＝ １，２，…，ｎ；∀ｊ ＝ １，２，…，ｑｉ （７）
　 　 其中，式（１）为目标函数，表示全局最大完工时

间的最小化；式（２）表示每个工件只能被分到一家

工厂；式（３）表示每个工件的所有工序须在一家工

厂完成加工；式（４）表示各工件的工序加工有先后

约束；式（５）表示各工序只能选择在一家工厂的一

台机器上加工；式（６）表示一台机器在任意时间节

点只能对一道工序进行加工；式（７）表示每道工序

直到加工完成不会被中断。
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２　 改进麻雀搜索算法求解 ＤＦＪＳＰ

２．１　 ＳＳＡ 概述

麻雀搜索算法模拟了麻雀群体的觅食和反捕食

行为，在搜索精度、收敛速度和稳定性等方面有较强

的竞争力。 麻雀个体分为发现者、加入者和侦察者，
发现者负责搜寻并为麻雀种群提供食物丰富的区域

和方向，加入者跟随发现者以获得食物。 此外，种群

中存在一定比例的个体负责侦查预警，如发现危险

则发出报警信号并在种群中移动，当预警值大于安

全值时，发现者需带领加入者移动到其他安全的区

域寻找食物。 研究对此拟做阐释分述如下。
（１）发现者。 每次迭代过程中，发现者位置更

新如下：

　 Ｘ ｔ ＋１
ｉ， ｊ ＝

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ·ｅｘｐ － ｉ

α·ｉｔｅｒｍａｘ
æ

è
ç

ö

ø
÷ 　 Ｒ２ ＜ ＳＴ

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ ＋ Ｑ·Ｌ　 　 　 　 　 　 Ｒ２ ≥ ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï

（８）

　 　 其中， ｔ 表示当前迭代次数， ｊ ＝ １，２，…，ｄ ；
ｉｔｅｒｍａｘ 表示最大迭代次数； Ｘ ｉ， ｊ 表示第 ｉ个麻雀在第 ｊ
维中的位置信息； α ∈ （０，１］ 表示一个随机数；
Ｒ２（Ｒ２ ∈［０，１］） 表示预警值； ＳＴ（ＳＴ ∈ ［０．５，１］）
表示安全值； Ｑ 是服从正态分布的随机数； Ｌ 表示

一个 １ × ｄ 的矩阵且元素全部为 １。
（２）加入者。 加入者位置更新如下：

　 Ｘ ｔ ＋１
ｉ， ｊ ＝

Ｑ·ｅｘｐ
Ｘ ｔ

ｗｏｒｓｔ － Ｘ ｔ
ｉ， ｊ

ｉ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ 　 　 　 ｉ ＞ ｎ

２

Ｘ ｔ ＋１
ｐ ＋ Ｘ ｔ

ｉ， ｊ － Ｘ ｔ ＋１
ｐ ·Ａ ＋·Ｌ　 ｉ ≤ ｎ

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（９）

　 　 其中， Ｘｐ 表示当前发现者占据的最优位置；
Ｘｗｏｒｓｔ 表示当前全局最差的位置； Ａ表示一个 １ × ｄ的

矩阵， 元 素 随 机 取 值 为 １ 或 － １， 且 Ａ ＋ ＝ ＡＴ

ＡＡＴ( ) －１。
（３）侦查者。 侦查者位置更新如下：

　 Ｘ ｔ ＋１
ｉ， ｊ ＝

Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ ＋ β· Ｘ ｔ

ｉ， ｊ － Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ 　 　 ｆｉ ≠ ｆｇ

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ ＋ Ｋ·

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ － Ｘ ｔ

ｗｏｒｓｔ

ｆｉ － ｆｗ( ) ＋ ε
æ

è
ç

ö

ø
÷ 　 ｆｉ ＝ ｆｇ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１０）

　 　 其中， Ｘｂｅｓｔ 是当前全局最优位置； β 是服从标准

正态分布的随机数； Ｋ ∈ － １，１[ ] ， ｆｉ 表示当前麻

雀个体适应度值； ｆｇ 表示当前种群中最佳适应度

值； ｆｗ 表示当前种群中最差适应度值； ε 为极小的

常数。
２．２　 编码与解码

本文选用基于工序序列的编码，编码仅包含一

条工序序列，序列长度等于所有工件的工序数之和，
用来确定工序排序。

麻雀搜索算法用于处理连续型问题，无法直接

应用于车间调度等离散型问题，因此需要选择合适

的编码方式。 ｎ个工件共 Ｄ道工序，个体位置向量为

Ｘ ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ，…，ｘＤ］， 各元素可在 ［ － δ，δ］ 中

任意取值，并按一定顺序存储。 假设有 ３ 个工件、共
８ 道工序，各元素在 ［ － ２，２］ 中任意取值，个体位置

向量如图 １ 所示。

图 １　 个体位置向量

Ｆｉｇ． １　 Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ

　 　 采用文献［１４］中的转换方法实现连续个体位

置向量向离散车间调度之间的转化。 转换结果如图

２ 所示，可得工序序列为 Ｏ３１ → Ｏ１１ → Ｏ２１ → Ｏ３２ →
Ｏ２２ →Ｏ１２ → Ｏ１３ → Ｏ３３。

图 ２　 调度方案

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅ

　 　 与一般车间调度问题相比，ＤＦＪＳＰ 需考虑工厂

选择，本文工厂选择采用文献［１５］的方法，包含 ３
个步骤：

（１）选择每个工件的第一道工序，并维持这些

工序的序列，推导得出一个工件序列，如从 Ｏ３１ →
Ｏ１１ →Ｏ２１ → Ｏ３２ → Ｏ２２ → Ｏ１２ → Ｏ１３ → Ｏ３３ 之中选出

Ｏ３１ →Ｏ１１ → Ｏ２１，进而推出工件序列 Ｊ３ → Ｊ１ → Ｊ２。
（２）计算各工件在各工厂的平均加工时间，将

工件－工厂－机器表缩减得到工件－工厂表。
（３）按照工件序列，根据当前最大完工时间最

小化规则将工件分配给特定工厂。
２．３　 种群初始化

ＳＳＡ 算法随机初始化产生种群个体的方式，会
导致生成种群分布不均匀，种群多样性减少，影响算

法寻优效率。 为保证求解速度和质量，本文初始化

种群的生成策略为随机生成与反向学习相混合，
５０％个体采用随机生成方式，５０％个体采用反向学

习生成方式。 利用反向学习策略［１６］ 生成种群的主

要思想：首先随机生成初始种群，再根据初始种群生

成其反向种群，从中选择较优的种群作为下一代种

群。 操作步骤为：
（１） 随机初始化 ｎ 个麻雀个体的位置 Ｘ ＝ ［ｘ１，
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ｘ２，…，ｘｄ，…，ｘＤ］ 作为初始种群 Ｐ１， 其中各元素可

在 ［ － δ，δ］ 中任意取值。
（２） 生成初始种群 Ｐ１ 中每个麻雀个体的反向

个体，构成反向种群 Ｐ２， 其中反向个体位置 Ｘ′ ＝
［ｘ′

１，ｘ′
２，…，ｘ′

ｄ，…，ｘ′
Ｄ］， 其中 ｘ′

ｄ ＝ － ｘｄ。
（３） 将种群 Ｐ１、Ｐ２ 合并， 根据适应度值对 ２ｎ个

麻雀个体升序排序， 最终选取适应度值前 ｎ 个麻雀

个体为初始种群。
２．４　 莱维飞行优化发现者位置

麻雀在觅食状态下的运动路线是莱维飞行轨

迹，特点是大范围的探索，折线方式的急剧转向，目
标是获得更多食物机会。 在 ＳＳＡ 算法中，由于发现

者在搜索过程中的带头作用，加入者位置更新易受

发现者影响，使得麻雀种群容易出现聚集，陷入局部

最优，因此发现者的位置更新必须有一定的随机性。
为避免 ＳＳＡ 容易早熟而陷入局部最优，提高全局寻

优能力，在发现者位置更新公式中引入莱维飞

行［１７］。 利用 Ｌｅｖｙ 飞行来增加发现者搜索方向的多

元性，以增强算法的全局搜索能力，避免陷入局部最

优。
Ｌｅｖｙ 飞行的随机步长 ｓ 的计算公式为：

ｓ ＝ μ ／ ｜ ｖ ｜ １ ／ β 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 β ＝ １．５
μ ～ Ｎ（０，σ２

μ）　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｖ ～ Ｎ（０，σ２
ｖ）

σμ ＝ Γ（１ ＋ β）ｓｉｎ（πβ ／ ２）
βΓ［（１ ＋ β） ／ ２］·２（β－１） ／ ２{ }

１ ／ β

σｖ ＝ １

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１１）
当 Ｒ２ ＜ ＳＴ 时，发现者个体位置的每一维都在

缩小，因此将发现者位置更新公式改进为：

Ｘ ｔ ＋１
ｉ， ｊ ＝

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ ＋ Ｘ ｔ

ｉ， ｊ  Ｌｅｖｙ（ ｓ）　 Ｒ２ ＜ ＳＴ

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ ＋ ＱＬ　 　 　 　 　 　 Ｒ２ ≥ ＳＴ{ （１２）

　 　 其中，“  ”表示点乘， Ｌｅｖｙ（λ） 表示步长服从

Ｌｅｖｙ 分布的随机搜索向量 ｓ（μ，ｖ）。
２．５　 学习更新策略优化加入者位置

加入者在有效控制全局探索和局部开发的平衡

中发挥重要作用，但发现最优解后，加入者迅速向最

优解靠拢，容易陷入局部最优，因此，对加入者的位

置引入学习更新策略，使加入者不仅向最优麻雀个

体学习，也进行自我学习和随机个体学习。
（１）自我学习。 在加入者位置中引入自适应惯

性权重因子 ω 来提升加入者对自身的学习，权重因

子 ω 计算公式如下：

ω ＝ ｅｘｐ １－
ｔｍａｘ＋ｔ

ｔｍａｘ－ｔ
( ) （１３）

　 　 迭代前期，权重因子 ω 值较大，可提高全局搜

索能力，迭代后期 ω 值自适应减小，有利于进行局

部搜索，并提高收敛速度。
（２）最优个体学习。 借鉴萤火虫算法［１８］中的吸

引度规则，萤火虫种群中发光弱的会被发光强的吸

引并向其移动，且吸引度仅仅与发光强度、距离相

关，距离越大，吸引度越小。 吸引度 β 计算方式如

下：
β ＝ β０ｅ

－γｒ２ （１４）

ｒ ＝ Ｘ ｔ ＋１
ｐ － Ｘ ｔ

ｉ， ｊ ＝ ∑
Ｄ

ｊ ＝ １
Ｘ ｔ ＋１

ｐ － Ｘ ｔ
ｉ， ｊ( ) ２ （１５）

　 　 其中， β ０ 表示最大吸引度，即 ｒ ＝ ０ 时的吸引度；
γ 表示光吸收系数，在 ［０．１，１０］ 中任意取值； ｒ 表示

２ 只萤火虫之间的距离； β ０ ＝ １。
（３）随机个体学习。 向随机个体学习有助于提

升种群多样性，但随机个体影响因子过大不利于算

法收敛，因此，随机个体学习因子 Ｓ 定义为：
Ｓ ＝ ｅｘｐ（ －｜ ｆｉ － ｆｋ ｜ ）·ｒａｎｄｎ（） （１６）

　 　 其中， ｆｋ 为随机个体 ｋ 的适应度值。
加入者位置更新公式改进为：

Ｘ ｔ ＋１
ｉ， ｊ ＝

Ｑ·ｅｘｐ
Ｘ ｔ

ｗｏｒｓｔ － Ｘ ｔ
ｉ， ｊ

ｉ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＞ ｎ

２

ω·Ｘｔ
ｉ， ｊ ＋ β· Ｘｔ＋１

ｐ － Ｘｔ
ｉ， ｊ( ) ＋ Ｓ· Ｘｔ

ｉ， ｊ － Ｘｔ
ｋ， ｊ ｉ ≤ ｎ

２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１７）
其中， Ｘｋ，ｊ 表示随机个体 ｋ 的位置。

２．６　 正态云模型优化侦查者位置

为进一步提高 ＳＳＡ 跳出局部最优的能力，且提

升算法的收敛速度和求解精度，在侦查者位置更新

公式中引入云模型［１９］。 云模型是处理定性概念和

定量描述间的不确定转换模型，反映了随机性和模

糊性［２０］。 云的数字特征为期望 （Ｅｘ）、熵（Ｅｎ） 和超

熵。 期望是能够代表定性概念量化的最典型样本，
熵反映了云滴的离散程度和取值范围，超熵反映了

云滴的凝聚程度。 正态云滴生成过程可定义如下：
Ｘ［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮｄ］ ＝ Ｇｎｃ（Ｅｘ，Ｅｎ，Ｈｅ，Ｎｄ） （１８）

　 　 其中， Ｎｄ 表示期望生成的云滴数目。
将当前全局最优位置 Ｘ ｔ

ｂｅｓｔ 作为正态云模型的期

望 Ｅｘ， 侦查者位置更新公式改进为：
Ｐ ＝ Ｇｎｃ（Ｘ ｔ

ｂｅｓｔ，Ｅｎ，Ｈｅ，Ｎｄ） （１９）
　 　 其中， Ｐ 表示麻雀种群中侦查者的位置； Ｅｎ 表

示侦查者距离麻雀最优个体的范围； Ｈｅ 表示侦查者

位置的分散程度。 在迭代前期， Ｅｎ 值较大，能够提

高全局搜索能力，在迭代后期自适应减小，有利于进
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行局部搜索，提高收敛速度。 因此， Ｅｎ，Ｈｅ 计算方式

如下：

Ｅｎ ＝ ＤＩＳＰｍａｘ·
ｉｔｅｒｍａｘ － ｔ
ｉｔｅｒｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

φ

（２０）

Ｈｅ ＝ Ｅｎ × １０ －δ （２１）
　 　 其中， ＤＩＳＰｍａｘ 表示侦查者距离全局最优位置

的最大距离， φ、δ 为正整数。
２．７　 交叉和变异算子

交叉和变异两个操作相互配合、相互竞争，能够

均衡算法的全局搜索和局部搜索能力。 考虑到算法

的运行时间，本文对每次迭代发现者中任 ２ 个麻雀

个体进行交叉操作，因个体位置为连续型向量，故本

文设计了一种交叉策略。 对每次迭代发现者中任一

个麻雀个体进行变异操作，变异算子采用 ＳＩＭ 算

子。
交叉策略如图 ３ 所示。 首先，在父代中随机选

择几个位置可不连续的基因，２ 条染色体选择位置

相同；然后，将父代 １ 中所选基因复制到相同位置的

子代 １ 中，并将父代 ２ 中所选基因复制到相同位置

的子代 ２ 中；接着，将父代 １ 中的剩余基因复制到子

代 ２ 的同一位置，并将父代 ２ 中的剩余基因复制到

子代 １ 的同一位置。

父代1

子代1

父代2

子代2

父代1

图 ３　 交叉示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｒｏｓｓｉｎｇ

　 　 变异算子采用 ＳＩＭ 算子，即反转突变，如图 ４ 所

示。 在麻雀个体中选择一个随机的基因序列，将该

序列中的基因顺序颠倒。

图 ４　 变异示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｔａｔｉｏｎ

２．８　 改进麻雀搜索算法步骤

至此，本文改进麻雀搜索算法流程如图 ５ 所示。

设置算法种群规模、最大迭代次数及问题参数

开始

种群初始化

根据式（10）更新发现者位置；根据式（15）更新
加入者位置；根据式（17）更新警戒者位置

是否小于最大迭代次数

计算更新后适应度值并选出当前全局最优个体

执行交叉、变异操作

是

否

输出最优解

结束

图 ５　 ＩＳＳＡ 算法流程

Ｆｉｇ． ５　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＩＳＳＡ

３　 仿真实验与分析

３．１　 算例生成

本文使用 Ｆｉｓｈｅｒ 等人［２１］ 设计的 ３ 个典型问题

ｍｔ０６、ｍｔ１０ 和 ｍｔ２０ 以及 １５ 个 Ｌａｗｒｅｎｃｅ［２２］基准测试

例子 ｌａ０１ ～ ｌａ１５，并假设所有工厂完全相同，分别考

虑 ２ 家、３ 家工厂的情况。
３．２　 实验结果及分析

为验证 ＩＳＳＡ 算法求解分布式柔性作业车间调

度的有效性，与 ＳＳＡ 算法、ＰＳＯ 算法对比进行研究

分析。
本文算法运行环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ６４ 位操作系

统，Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５ － １１３５Ｇ７ ＠ ２． ４０ ＧＨｚ
２．４２ ＧＨｚ处理器，１６．０ ＧＢ 内存，Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１７ａ 开发

软件。
为避免测试结果的随机性， 更加准确地对

ＩＳＳＡ、ＳＳＡ、ＰＳＯ 算法就 ＤＦＪＳＰ 进行比较，设置每个

算法最大迭代次数为 ５００ 次，种群规模为 １００，针对

每个算例，每种算法独立运行 ２０ 次，取运行结果的

最小值和平均值，２ 家工厂、３ 家工厂实验结果分别

见表 ２、表 ３。
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表 ２　 ２ 家工厂测试结果
Ｔａｂ． ２　 ２ ＦＭＵ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

算例

名称
结果

ｍｔ０６
６×６

ｍｔ１０
１０×１０

ｍｔ２０
２０×５

ｌａ０１
１０×５

ｌａ０２
１０×５

ｌａ０３
１０×５

ｌａ０４
１０×５

ｌａ０５
１０×５

ｌａ０６
１５×５

ｌａ０７
１５×５

ｌａ０８
１５×５

ｌａ０９
１５×５

ｌａ１０
１５×５

ｌａ１１
２０×５

ｌａ１２
２０×５

ｌａ１３
２０×５

ｌａ１４
２０×５

ｌａ１５
２０×５

ＩＳＳＡ 最小值

平均值

４７
４７

７２３．００
７４４．２５

７４８．００
７７４．３５

４３２．００
４６０．８５

３９６．００
４２９．６０

３６９．００
３９４．００

３９７．００
４１２．３５

３８０
３８０

５６４．００
５９１．３０

５２６．００
５６１．０５

５５２．００
５６８．７５

５９３．００
６２３．８５

５７３．００
６０２．１０

６７４．００
７５５．８５

６１９．００
６６１．５０

６９９．００
７２９．２５

７２４．００
７５８．３５

７３１．００
７７７．１０

ＳＳＡ 最小值

平均值

４７
４７

７３８．００
７５９．１０

７５０．００
７７４．９５

４３６．００
４６２．３５

４０７．００
４３１．５０

３７１．００
３９６．２５

３９８．００
４１８．６０

３８０
３８０

５７１．００
５９４．４０

５４６．００
５６３．１０

５６２．００
５７７．６０

６０４．００
６２８．５５

５８２．００
６０４．２０

７１１．００
７６６．６５

６２１．００
６６５．４５

６９９．００
７３０．９５

７２５．００
７６０．５０

７４３．００
７７８．７０

ＰＳＯ 最小值

平均值

４７
４７

７２５．００
７５２．３５

７３６．００
７７２．５０

４４１．００
４６４．４０

４２２．００
４３２．４５

３６８．００
３９６．０５

４０１．００
４１９．７０

３８０
３８０

５６７．００
５９０．０５

５２２．００
５６０．７０

５４２．００
５７２．５０

６０６．００
６２８．６０

５８２．００
６０５．２５

７３６．００
７６２．７５

６３４．００
６６６．５０

７０１．００
７３２．７５

７３０．００
７６１．２５

７５７．００
７８２．７０

表 ３　 ３ 家工厂测试结果
Ｔａｂ． ３　 ３ ＦＭＵ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

算例

名称
结果

ｍｔ０６
６×６

ｍｔ１０
１０×１０

ｍｔ２０
２０×５

ｌａ０１
１０×５

ｌａ０２
１０×５

ｌａ０３
１０×５

ｌａ０４
１０×５

ｌａ０５
１０×５

ｌａ０６
１５×５

ｌａ０７
１５×５

ｌａ０８
１５×５

ｌａ０９
１５×５

ｌａ１０
１５×５

ｌａ１１
２０×５

ｌａ１２
２０×５

ｌａ１３
２０×５

ｌａ１４
２０×５

ｌａ１５
２０×５

ＩＳＳＡ 最小值

平均值

４７
４７

６５５．００
６５９．１５

５５１．００
５９１．２０

４１３
４１３

３９４
３９４

３４９
３４９

３６９
３６９

３８０
３８０

４５１．００
４７０．５５

４２１．００
４４８．１０

４２８．００
４５５．８０

４６８．００
４９７．４５

４６０．００
４８１．９５

５５６．００
５９３．９５

５０１．０
５２０．２

５４１．００
５７０．８５

５４６．０
５８９．０

５６４．０
６０４．８

ＳＳＡ 最小值

平均值

４７
４７

６５５．００
６５９．２０

５６３．００
５９２．９５

４１３
４１３

３９４
３９４

３４９
３４９

３６９
３６９

３８０
３８０

４５６．００
４７４．６０

４２８．００
４５０．０５

４４７．００
４６０．４０

４７６．００
５０３．７５

４６１．００
４８２．８０

５７０．００
５９１．９０

５０３．０
５２６．４

５４５．００
５７１．１０

５４９．０
５９０．３

５７８．０
６１２．０

ＰＳＯ 最小值

平均值

４７
４７

６５５．００
６５８．７５

５７１．００
５９８．８０

４１３
４１３

３９４
３９４

３４９
３４９

３６９
３６９

３８０
３８０

４６２．００
４７８．３０

４２９．００
４４８．７０

４３６．００
４５５．８５

４８９．００
５０３．９５

４５７．００
４８７．７５

５６５．００
５８８．５５

５１３．０
５２６．５

５５６．００
５７６．３０

５６４．０
５８９．２

５８５．０
６１４．１

　 　 由表 ２、表 ３ 结果可知，在最小值方面，ＩＳＳＡ 优于

ＳＳＡ，大部分优于 ＰＳＯ；在平均值方面，ＩＳＳＡ 绝大部分

优于 ＳＳＡ 和 ＰＳＯ。 综上，ＩＳＳＡ 在多工厂大部分算例

上均表现优异，整体寻优性能优于 ＳＳＡ 和 ＰＳＯ。

　 　 为更好地对比 ３ 种算法的收敛效果，选取具有

代表性的实例 ｍｔ１０、ｌａ０５、ｌａ１０、ｌａ１５，分别绘制了 ２
家工厂、３ 家工厂的研究中各算法的收敛曲线对比

图，如图 ６、图 ７ 所示。
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图 ６　 ２ 家工厂不同算法寻优曲线对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｗｏ ｆａｃｔｏｒｉｅｓ
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图 ７　 ３ 家工厂不同算法寻优曲线对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｆａｃｔｏｒｉｅｓ

　 　 由图 ６、图 ７ 中 ＩＳＳＡ 与 ＳＳＡ、ＰＳＯ 算法寻优曲线

对比可以看出，在求解 ２ 家工厂、３ 家工厂 ｍｔ１０、
ｌａ０５、ｌａ１０、ｌａ１５ 测试问题时，ＩＳＳＡ 寻优曲线基本位

于 ＳＳＡ、ＰＳＯ 寻优曲线左下方，且除 ２ 家工厂 ｌａ１０、３
家工厂 ｍｔ１０、ｌａ１５ 测试问题外，其余测试问题寻优

曲线 ＩＳＳＡ 均在 １００ 次迭代内居于领先位置，说明

ＩＳＳＡ 在求解 ＤＦＪＳＰ 时的收敛精度和收敛速度优于

ＳＳＡ 和 ＰＳＯ。 此外，２ 家工厂 ｌａ１０、３ 家工厂 ｍｔ１０、

ｌａ１５ 测试问题在迭代进行 １００ 次后虽没能持续保持

领先，但 ＩＳＳＡ 能够在迭代后期跳出局部最优，找到

更优解。 综上可知，利用莱维飞行、学习更新策略、
正态云模型、交叉变异等对经典麻雀搜索算法改进

后，ＩＳＳＡ 能够有效平衡全局搜索和局部开发，在求

解 ＤＦＪＳＰ 过程中具有更高的收敛精度和更快的收

敛速度。 实验利用 ＩＳＳＡ 对 ＤＦＪＳＰ 求解得到的最好

调度结果的部分加工甘特图如图 ８ 所示。

M12

M11

M10

M9

M8

M7

M6

M5

M4

M3

M2

M1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
加工时间/s

机
器

最短完工时间为47

工厂1

工厂2

（ａ） ２ 家工厂标准测试问题 ｍｔ０６ 加工甘特图

M15

M14

M13

M12

M11

M10

M9

M8

M7

M6

M5

M4

M3

M2

M1

0 50 100 150 200 250 300 350 400
加工时间/s

机
器

最短完工时间为428

工厂1

工厂2

工厂3

（ｂ） ３ 家工厂标准测试问题 ｌａ０８ 加工甘特图

图 ８　 部分算例甘特图
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４　 结束语

本文研究了具有较高复杂度和求解难度的

ＤＦＪＳＰ， 针对其特性，建立了以最小化最大完工时间

为优化目标的调度模型。 为了有效求解该模型，结
合反向学习策略、莱维飞行、学习更新策略、正态云

模型及交叉变异算子，提出了一种改进麻雀搜索算

法（ＩＳＳＡ），有效避免了 ＳＳＡ 求解时易陷入局部最优

的缺点。 通过仿真实验与其他算法进行对比，分析

验证了 ＩＳＳＡ 的性能，表明所提算法能有效求解

ＤＦＪＳＰ，且具有一定的优越性。 目前，ＤＦＪＳＰ 的相关

研究还有所欠缺，在未来工作中，将进一步改进麻雀

搜索算法或利用其他算法及其改进算法来求解该问

题，并探索研究更加符合生产实际的多目标 ＤＦＪＳＰ。
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