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强化哈里斯鹰算法求解柔性车间调度问题

余晓东， 叶春明

（上海理工大学 管理学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 针对以最小化最大完工时间为优化目标的单目标柔性作业车间调度问题，本文提出了强化哈里斯鹰优化算法。 通过

Ｃｉｒｃｌｅ 混沌映射改进算法初始种群的质量，提高算法的收敛速度；采用正余弦策略改进逃逸能量的变化方式，并将逃逸能量与跳

跃强度相结合，以此提升算法的全局探索能力，预防算法陷入局部最优；使用柯西扰动的差分进化策略提高算法的局部搜索能力

以及寻优性能。 通过柔性作业车间调度问题典型算例的对比试验，验证了强化哈里斯鹰算法能够有效求解柔性作业车间调度问题。
关键词： 柔性作业车间调度； 哈里斯鹰优化； 混沌映射； 柯西扰动； 差分进化

Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｓｏｌｖｉｎｇ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｊｏｂ ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ

ＹＵ Ｘｉａｏｄｏｎｇ， ＹＥ Ｃｈｕｎｍｉｎｇ

（Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｓｃｈｏｏｌ， Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０００９３， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ － ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｊｏｂ ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍｕｍ ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎ ｔｉｍｅ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ Ｃｉｒｃｌｅ ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ａ ｓｉｎｅ ｃｏｓｉｎｅ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｓｃａｐｅ ｅｎｅｒｇｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｓｃａｐｅ ｅｎｅｒｇｙ ｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｊｕｍｐ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒｏｍ ｆａｌｌｉｎｇ ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ． Ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｗｉｔｈ Ｃａｕｃｈｙ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｓｅａｒｃｈ． Ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｔｙｐｉｃａｌ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｊｏｂ ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｊｏｂ ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｊｏｂ ｓｈｏｐ ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ； Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ； ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐ； Ｃａｕｃｈｙ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ； ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ

�哈尔滨工业大学主办 专题设计与应用

作者简介： 余晓东（１９９９－），男，硕士研究生，主要研究方向：智能算法、车间调度。

通讯作者： 叶春明（１９６４－），男，博士，教授，博士生导师，主要研究方向：工业工程、智能算法、医疗调度、生产调度等。 Ｅｍａｉｌ：ｙｅｃｈｍ６４６４＠

１６３．ｃｏｍ

收稿日期： ２０２３－０４－２４

０　 引　 言

柔性作业车间调度问题（ＦＪＳＰ）作为调度研究

中极为重要的作业车间调度的基本延伸问题，已经

被确认为非确定性多项式（ＮＰ－ｈａｒｄ）问题。 与基本

作业车间调度问题相比，柔性作业车间问题可以被

细化为工序排序和机器选择两个子问题，有更广阔

的解空间以及更加复杂的调度方式。 目前，针对柔

性作业车间调度的研究已经相当成熟，主要集中在

使用元启发式算法求解，包括群智能算法以及进化

类算法。 杜凌浩等学者［１］ 使用联合邻域搜索策略

以及种内竞争策略改进的候鸟优化算法求解柔性作

业车间调度问题，并通过与多种算法的实验对比验

证其算法改善的有效性。 Ｈｅ 等学者［２］ 在求解机器

和工人双资源约束条件下的柔性作业车间调度问题

时，用三段式编码表达可行解，利用内存库和邻域搜

索等手段对秃鹫优化算法进行改进，最终通过实验

案例证明算法有更强的效果。 吴晓雯等学者［３］ 结

合粒子群算法与遗传算法，采用交叉搜索的变异式

粒子进化等方式，避免算法陷入局部最优，求解出合

适的解。 马锴等学者［４］ 在灰狼优化算法中引入模

拟退火、莱维飞行和汉明距离等改进算法，从而得到

柔性车间调度问题的更优解。 李宝帅等学者［５］ 使

用正余弦优化策略改善鲸鱼优化算法中解的分布，
从而提高算法的全局搜索能力，并以此求解柔性作

业车间调度问题。 姜天华［６］ 在对灰狼优化算法中

的头狼群体使用变邻域搜索策略，以此增强算法的

全局搜索能力，在种群迭代过程中引入变异与交叉



算子进一步提高算法的性能，通过与多种灰狼优化

算法的改进算法结果对比，验证其在柔性作业车间

调度问题中的有效性。 Ｌｉ 等学者［７］ 通过禁忌搜索

算法和轮盘赌策略对人工蜂群算法做出改进，以提

升其对于柔性车间调度问题的寻优效率。 Ｌｕ 等学

者［８］改进了多目标灰狼优化算法，将遗传算法中的

遗传因子与灰狼优化算法巧妙地结合，以此来增强

灰狼优化算法的全局搜索能力，并将改进后的算法

与其余算法对比来证明优越性。 刘雪红等学者［９］

利用精英分批策略对候鸟算法进行改进提升，使其

能够解决多目标车间调度问题。
２０１９ 年，Ｈｅｉｄａｒｉ 等学者［１０］ 提出哈里斯鹰优化

算法（ＨＨＯ），该算法模拟了哈里斯鹰群的捕猎习

惯，根据逃逸能量来平衡全局搜索与局部搜索，具有

参数少、寻优快等优点，目前被广泛应用于各个领域

问题的解决。 Ｓｈａｎ 等学者［１１］ 利用柯西变异改进哈

里斯鹰优化算法，使其不易陷入局部最优，在 ３０ 个

ＣＥＣ２０１７ 基准函数以及 ４ 个实例工程上验证了改进

算法的有效性。 Ｋａｍｂｏｊ 等学者［１２］ 提出了一种结合

哈里斯鹰算法和正余弦算法的混合算法（ ｈＨＨＯ－
ＳＣＡ），在 ＣＥＣ２０１７、ＣＥＣ２０１８ 基准函数和 １１ 个工

程应用上的实验结果证明了算法的有效性。 Ａｌ －
Ｂｅｔａｒ 等学者［１３］提出将哈里斯鹰优化算法与自适应

β 爬山算法相结合，将 ＨＨＯ 强大的全局探索能力与

自适应 β 爬山算法优秀的局部搜索能力相结合，通
过解决电力系统中的经济负荷分配（ＥＬＤ）问题验证

其算法的有效性。 陈立伟等学者［１４］使用非线性能量

因子和混沌系统来改进哈里斯鹰优化算法，并将其应

用于无人飞行器的路径规划问题。 白晓波等学者［１５］

将哈里斯鹰优化算法与聚类算法相结合，利用指数递

减策略来改进算法性能，通过与其余算法相对比来体

现其改进机制的优越性。 Ｗａｎｇ 等学者［１６］ 使用传递

函数对哈里斯鹰优化算法进行改进使其可以解决离

散型问题，并最终应用于共享电动汽车的调度问题

上。 综上所述，目前哈里斯鹰算法的应用广泛，但很

少应用于柔性作业车间调度问题上，本文提出改进哈

里斯鹰算法，改进如下：
（１）利用 Ｃｉｒｃｌｅ 混沌映射初始化种群，使初始解

均匀地分布于解空间中，提升初始解质量，从而提高

算法的效率；
（２）利用正余弦策略改善逃逸能量的下降方

式，使其从线性下降变为曲线下滑，提高算法前期全

局探索的强度以及后期收敛速度，并将逃逸能量与

算法后期的跳跃强度相结合，提高算法后期跳出局

部最优解的能力；
（３）提出结合柯西扰动的差分进化策略，增强

算法的局部开发能力。

１　 柔性作业车间调度问题

柔性作业车间问题可以描述为车间内有 ｎ 个待

加工零件 （Ｊ１，Ｊ２，Ｊ３，…，Ｊｎ） 在 ｍ 台机器上加工，每
个待加工零件 Ｊｉ 需经过至少一道以上的工序，用 Ｏｉｊ

来表示待加工零件 Ｊｉ 的第 ｊ 道工序，用 Ｍｉｊ 来表示每

道工序的可选机器集合，工序 Ｏｉｊ 在不同的机器上加

工时间并不相同。 柔性作业车间的调度目标为在一

定的约束条件下通过工序排序以及机器选择策略使

得某种指标达到最优。 约束条件如下：
（１）待加工零件之间不存在优先级与先后顺序

约束，工序之间存在先后顺序约束；
（２）每台机器一次只能加工一个待加工零件，

且加工一旦开始不可中断；
（３）所有待加工零件在零时刻就可以完全投入

加工。
本文的加工性能指标是最小化最大完工时间，

目标函数可表示为：
ｆ ＝ ｍｉｎ（ｍａｘ（Ｃ）），１ ≤ ｊ ≤ ｎ （１）

　 　 其中， Ｃ为最大完工时间、即最后一道工序的完

工时间，ｎ 为工件数。

２　 基本哈里斯鹰优化算法

哈里斯鹰优化算法是一种仿生智能优化算法，
主要分为 ２ 个阶段，即全局探索阶段和局部搜索阶

段。 由猎物的逃逸能量来控制其全局探索以及局部

搜索的节奏，当前猎物的逃逸能量 Ｅ 由式（２）决定：

Ｅ ＝ Ｅ０（１ － ｔ
Ｔ
） （２）

　 　 其中， ｔ 为当前迭代次数； Ｔ 为最大迭代次数；
Ｅ０ 为（－１，１）之间的随机数。

当猎物的逃逸能量的绝对值 Ｅ ＞ １ 时，猎物

体力充足，鹰群进入全局搜索模式。
生成一个随机数 ｑ， 来表示发现猎物和未发现

猎物两种情况，位置更新见式（３）：

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｘｒａｎｄ（ ｔ） － ｒ１ Ｘｒａｎｄ（ ｔ） － ２ｒ２Ｘ（ ｔ） ，　 　 　 　 　 ｑ ≥ ０．５
（Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘｍ（ ｔ）） － ｒ３（ＬＢ ＋ ｒ４（ＵＢ － ＬＢ），　 ｑ ＜ ０．５{ （３）
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　 　 其中， Ｘ（ ｔ） 为当前哈里斯鹰个体的位置；
Ｘｒａｎｄ（ ｔ） 为 当 前 代 表 种 群 内 随 机 个 体 的 位 置；
Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） 表示当前猎物的位置； ｒ１，ｒ２，ｒ３，ｒ４ 和 ｑ 都是

（０，１）之间的随机数； Ｘｍ（ ｔ） 表示种群个体的平均

位置，可由式（４）进行计算：

Ｘｍ（ ｔ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ（ ｔ） （４）

　 　 当猎物逃逸能量绝对值小于 １ 时，猎物体力不

足，鹰群进入围猎模式。 此时生成随机数 ｐ 来表示

猎物是否逃脱包围圈，根据 ｐ 与逃逸能量绝对值的

不同大小，划分为 ４ 种围猎方式。
（１）第一种：强势围捕。 当 Ｅ ＜ ０．５ ＆ ｐ≥０．５

时，猎物未能逃出包围圈，并且体力不足，鹰群强势

狩猎，一次迭代时哈里斯鹰个体的位置 Ｘ（ ｔ ＋ １） 的

数学定义公式为：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ ΔＸ（ ｔ） （５）

　 　 当前哈里斯鹰个体与猎物之间的位置差 ΔＸ（ ｔ）
的求值公式为：

ΔＸ（ ｔ） ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） （６）
　 　 （２）第二种：诱导保留围捕。 当 Ｅ ＞ ０．５ ＆
ｐ ≥０．５ 时，猎物未能逃出包围圈，但体力充足，此时

鹰群会对猎物进行诱导欺骗，消耗体力，位置更新公

式为：
Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ ΔＸ（ ｔ） － Ｅ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｘ（ ｔ） （７）

　 　 （３）第三种：诱导式追捕。 当 Ｅ ＞ ０．５ ＆ ｐ ≤
０．５ 时，猎物逃出包围圈、且体力充足，此时使用

Ｌｅｖｙ 飞行模拟猎物的逃逸模式—蛙跳，猎物的跳跃

强度由式（８）决定：
Ｊ ＝ ２（１ － ｒａｎｄ） （８）

　 　 其中， ｒａｎｄ 为取值（０，１）之间的随机数。
鹰群使用轻柔围攻的方式对猎物进行诱导，控

制其方向并消耗其体力，鹰群会根据式（９）的结果

来决定下一步行动：
Ｙ ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ ＪＸｒａｂｂｉｔ － Ｘ（ ｔ） （９）

　 　 如果诱导策略完成后，适应度值没有改善，则执

行强制突袭，强势突袭策略的公式具体如下：
Ｚ ＝ Ｙ ＋ Ｓ × ＬＦ（Ｄ） （１０）

　 　 其中， Ｓ 为一个维度为 １ × Ｄ 的一维数组，
ＬＦ（Ｄ） 由 Ｌｅｖｙ 飞行函数得到。

结合式（９）和式（１０），诱导式追捕的最终决策

为式（１１）：

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｙ， ｉｆ
Ｚ， ｉｆ{ Ｆ（Ｙ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））

Ｆ（Ｚ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））
（１１）

（４）第四种：强势追捕。 当 Ｅ ＜ ０．５ ＆ ｐ≤０．５

时，猎物虽然逃出包围圈，但体力不足，鹰群会尝试

降低与所有猎物的平均距离，如式（１２）所示：
Ｙ ＝ Ｘｒａｂｂｉｔ（ ｔ） － Ｅ ＪＸｒａｂｂｉｔ － Ｘｍ（ ｔ） （１２）

　 　 其中， Ｘｍ（ ｔ） 是由式（４）获得，与诱导式追捕策

略相似，倘若式（１２）并没有取得很好的效果，则鹰

群直接开始强势突袭，如式（１３）所示：
Ｚ ＝ Ｙ ＋ Ｓ × ＬＦ（Ｄ） （１３）

　 　 结合式（１２）和式（１３），强势追捕的最终决策为

式（１４）：

Ｘ（ ｔ ＋ １） ＝
Ｙ， ｉｆ
Ｚ， ｉｆ{ Ｆ（Ｙ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））

Ｆ（Ｚ） ＜ Ｆ（Ｘ（ ｔ））
（１４）

３　 强化哈里斯鹰优化算法

３．１　 编码机制

ＦＪＳＰ 问题可以细分为工序排序与机器选择两

个子问题，本文针对工序排序子问题进行编码。 种

群中的每一个体代表着一种可行解的工序排序顺序

的位置向量，本文利用文献［１７］中的最大价值位置

规则（Ｌａｒｇｅｓｔ Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｖａｌｕｅ，ＬＰＶ），先按照位置元素

值的大小进行降序排列，根据降序排列的顺序来决

定工序编码的顺序，实现工序顺序的排列。 表 １ 为

工序排序过程示意（以 ３ 个工件为例）。
表 １　 工序编码示意表

Ｔａｂｌｅ１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｄｉｎｇ

位置
项目

工序 位置向量 降序排列 改变后的工序 工序编码

１ Ｏ１１ ０．３２ ０．８４ Ｏ３１ ３

２ Ｏ１２ ０．２１ ０．６８ Ｏ２１ ２

３ Ｏ２１ ０．６８ ０．３２ Ｏ１１ １

４ Ｏ２２ ０．３０ ０．３０ Ｏ２２ ２

５ Ｏ３１ ０．８４ ０．２１ Ｏ１２ １

６ Ｏ３２ ０．１５ ０．１５ Ｏ３２ ３

３．２　 机器选择策略

每一个种群个体的位置向量代表了一个当前

ＦＪＳＰ 算例的可行解，对于已经确定了工序排序的排

产方案而言，机器选择会极大地影响最大完工时间。
由于本文的目标为最小化最大完工时间，所以本文

的机器选择策略为计算当前工序下每个可选机器的

完工时间，选择当前工序加工完成时间更短的机器，
通过每一段的机器选择来尽可能缩短最大完工时

间，具体如下：
（１）初始化： ｉ ＝ １， ｊ ＝ １， 创建工序完工时间列

表，机器加工时间列表，２ 张列表中的初值为 ０；
（２）根据工序排序顺序，对第 ｉ 个工序的加工机
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器进行选择；
（３）获取此工序的可用设备集，最大可选机器

数量 ｊｍａｘ 和可用设备集对应的工序加工时间集，该
机器的最后一道工序的完工时间 Ｔ１， 此工序的前序

完工时间 Ｔ２， 该机器的每一道已排产工序的开工时

间和完工时间表；
（４）判断此工序能否排产在选中机器已排产的

每道工序的间隔时间中，若能，则插入工序，当前工

序完工时间 Ｔｃ ＝ Ｔ１； 若不能，判断 Ｔ１ ＞ Ｔ２， 若为真，
Ｔｃ ＝ Ｔ１ ＋ Ｔ２； 若为假， Ｔｃ ＝ Ｔ１ ＋ Ｔ３；

（５） ｊ ＝ ｊ ＋ １，判断 ｊ ＞ ｊｍａｘ，若为真，继续进行下

一步骤；若为假，则回到步骤（４）；
（６）比较可用设备集内各个加工机器对应的当

前工序的完工时间，选取当前工序的完工时间最小

的机器，更新工序的完工时间表，将工序的开工时间

和完工时间更新入机器加工时间表；
（７） ｉ ＝ ｉ ＋ １， 判断 ｉ ＞ Ｌ， 若为真，继续下一步

骤；若为假，则回到步骤（２）；
（８）完成机器选择。

３．３　 混沌初始化种群

混沌映射是一种非线性动力学系统，可以产生

高度随机、不可预测的序列，并且对于初始值高度敏

感。 在种群初始化阶段引入混沌映射能够使种群的

初始解均匀地分布于解空间中，从而提高算法找寻

最优解的速度，使算法不易陷入局部最优。 本文使

用的是 Ｃｉｒｃｌｅ 混沌映射，需要用到的公式为：

　 ｘｉ ＋１ ＝ ｍｏｄ（ｘｉ ＋ ０．２ － （０．５
２π

）ｓｉｎ（２πｘｉ），１） （１５）

　 　 其中， ｍｏｄ 为取余函数。
由于混沌系统对于初始值高度敏感的特性，

本文使用伪随机数生成器生成种群个体的第一个

值，接着利用式（１５）来完成种群个体位置向量的生

成。
３．４　 基于正余弦策略的逃逸能量与跳跃强度相结合

在基本哈里斯鹰算法中，逃逸能量由式（２）决

定，随着迭代次数的不断增加，逃逸能量的绝对值呈

线性递减态势，决定了哈里斯鹰优化算法全局搜索

与局部搜索模式的转变与切换，其自适应衰减决定

了算法的收敛性。 而跳跃强度由式（９）决定，取值

（０，２）范围内的随机数，每次迭代都随机变化，来模

拟猎物的移动强度，猎物跳跃的过程有助于增强种

群多样性，在迭代后期在一定程度上能够避免算法

陷入局部最优。
正余弦函数的周期性可以帮助算法在进行全局

探索时勘探更大的区域，进行局部搜索时更加精确。
基本哈里斯鹰算法用线性递减作为逃逸能量的自适

应衰减手段，容易使算法前期全局搜索的强度较小，
使算法出现如早熟、陷入局部最优等问题。 跳跃过

程虽然能够增强种群的多样性，但完全随机策略使

得优化效果随机性过大，所以本文首先使用正余弦

策略优化逃逸能量的自适应衰减曲线，改进方式如

式（１６）所示，以此来增强 ＨＨＯ 的全局探索能力以

及局部搜索能力：

Ｅ ＝ ２ｓｉｎ（ π
２
（ ｔ
Ｔ
） ＋ π

２
） （１６）

　 　 再将跳跃强度与逃逸能量相结合，在实际中猎

物的跳跃强度上限应该与体力挂钩，体力越高，跳跃

强度越高，随着逃逸的过程逐渐接近尾声，猎物的体

力越来越少，跳跃强度也越来越低。 将跳跃强度与

逃逸 能 量 相 结 合， 令 跳 跃 强 度 上 限 为 １ ＋
Ｅｓｃａｐｅ＿ｅｎｅｒｇｙ ， 由此推得：

Ｊ ＝ （１ ＋ Ｅ ）（１ － ｒａｎｄ） （１７）
３．５　 结合柯西扰动的差分进化策略

差分进化是一种基于群体差异的启发式随机搜

索算法［１８－１９］，来源于遗传算法，具有变异、交叉、选
择等操作，利用式（１８）生成新个体：

Ｕｉ ＝ Ｘｒ１ ＋ Ｆ（Ｘｒ２ － Ｘｒ３） （１８）
　 　 其中， ｒ１，ｒ２，ｒ３ 表示随机从种群中选中的 ３ 个个

体的索引，三者与 ｉ 为互不相同的整数；寻优因子 Ｆ
控制影响算法的全局寻优性能。

以此为基础进行式（１９）的交叉操作：

ｖｉ，ｄ ＝
ｕｉ，ｄ， ｒａｎｄ（０，１） ＜ ＣＲ
ｘｉ，ｄ， ｒａｎｄ（０，１） ≥ ＣＲ

ｏｒ ｄ ＝ ｄｒａｎｄ

ｏｒ ｄ ≠ ｄｒａｎｄ
{ （１９）

　 　 其中， ＣＲ 为交叉概率，生成的 Ｖｔ
ｉ 为差分进化策

略最终生成的新的种群个体。
考虑到算法后期逐渐收敛，随着种群同质化加

深，差分进化策略的效果会逐渐减弱，随机选择种群

中的 ３ 个，其差异也很有可能不足以令算法跳出局

部最优，故引进柯西扰动策略，见式（２０）：

Ｘ ｔ ＋１
ｉ ＝

ｒａｎｄ（１，Ｄ）∗Ｃａｕｃｈｙ（０，１）∗Ｘ ｔ
ｉ，　 ｄ ≤ ＭＵ

Ｘ ｔ
ｉ， ｊ，　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｄ ＞ ＭＵ{

（２０）
其中， Ｃａｕｃｈｙ（０，１） 为峰值位置为 ０、宽度参数

为 １ 的标准柯西分布随机数； ｄ 为取值在（０，１）之

间的随机数； ＭＵ 为变异概率。
原种群与差分进化产生的新个体以及柯西变异

产生的新个体共同组成一个新的临时种群，采用贪
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婪策略保留适应度值最优的个体。
３．６　 算法实现步骤

本文提出的强化哈里斯鹰算法（ＥＨＨＯ）流程如

图 １ 所示。

t=t+1

基于柯西扰动的差分进化策略

鹰群根据猎物逃逸能量、是否成功逃脱，
采用4种捕猎方式追捕猎物

哈里斯鹰群
更新位置搜
索猎物

｜Ｅ｜≤1

是

否

是

否
t<T

开始

调整种群位置，确定猎物位置并更新
逃逸能量E

结束

利用混沌映射
初始化种群并

设置参数

图 １　 强化哈里斯鹰优化算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｈａｒｒｉｓ Ｈａｗｋ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 具体步骤如下：
（１）定义目标函数，利用式（１５）的 Ｃｉｒｃｌｅ 混沌

映射来初始化种群，并设置种群规模 Ｎ、 最大迭代

次数 Ｔ、 逃逸能量 Ｅ、 跳跃强度 Ｊ、 概率 ＣＲ、 变异概

率 ＭＵ、 寻优因子 Ｆ；

　 　 （２）进入循环迭代，计算种群中每一个体的适

应度，选取最优个体作为当前种群猎物，根据当前迭

代次数更新猎物逃逸能量及跳跃能量；
（３） 根据逃逸能量，选择位置更新策略，当

｜ Ｅ ｜ ＞ １ 时，算法处于全局搜索状态，采用式（３） 更

新位置；当 ｜ Ｅ ｜ ＜ １ 时，鹰群处于围猎状态，根据逃

逸能量以及猎物是否逃脱包围圈，采用式（５）、式

（７）、式（１１） 和式（１４） 来更新鹰群位置；
（４）继续基于柯西扰动的差分进化，将生成的

新的种群个体与原种群个体合并成中间状态种群，
计算每一个体的适应度值，并选取适应度值更优的

数量为 Ｔ 的个体作为新种群；
（５）判断迭代次数是否达到最大，若是，则结束

迭代，输出最优个体位置与目标函数最优解；若不

是，则继续迭代。

４　 实验分析

实验环境：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统，ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ５
２６００Ｘ Ｓｉｘ－Ｃｏｒｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ３． ６０ ＧＨ 处理器，ＮＶＩＤＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０６０ Ｔｉ 显示适配器，１６ ＧＢ 内存。 选

取文献［２０］中 ＢＲｄａｔａ 包含的 １０ 个标准柔性作业车

间调度算例（ＭＫ０１～ＭＫ１０）来测试改进哈里斯鹰优

化算法的效果。
４．１　 算法对比

为了降低算法运行结果的偶然性，在实验阶段

每种算法都会运行 ２０ 次，先将强化哈里斯鹰优化算

法（ＥＨＨＯ）与基本哈里斯鹰优化算法进行对比，选
用标准差来表示算法寻优结果的稳定性，对比结果

见表 ２。
表 ２　 ＥＨＨＯ 与 ＨＨＯ 算法实验对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＨＨＯ ｗｉｔｈ ＨＨＯ

算例 规模
ＨＨＯ

最优结果 最大结果 平均寻优结果 标准差

ＥＨＨＯ

最优结果 最大结果 平均寻优结果 标准差

提升率 ／
（％·ｍｉｎ）

提升率 ／
（％·ｓ）

ＭＫ０１ １０×６ ４２ ４２ ４２．００ ０ ４０ ４１ ４０．８０ ０．４０ ５．００ －

ＭＫ０２ １０×６ ２９ ３０ ２９．８０ ０．４０ ２８ ２８ ２８．００ ０ ３．５７ １００．００

ＭＫ０３ １５×８ ２０４ ２０４ ２０４．００ ０ ２０４ ２０４ ２０４．００ ０ ０．００ －

ＭＫ０４ １５×８ ６７ ７２ ６９．５０ １．７１ ６５ ６７ ６６．５０ ０．７６ ３．０８ ５５．２８

ＭＫ０５ １５×４ １８０ １８５ １８２．００ １．９１ １７７ １７９ １７７．５０ ０．７６ １．６９ ６０．１１

ＭＫ０６ １０×１５ ６９ ７５ ７２．４４ １．７１ ６５ ６９ ６７．００ １．３３ ６．１５ ２１．８９

ＭＫ０７ ２０×５ １５１ １５６ １５３．６７ １．７０ １４４ １４６ １４４．８３ ０．６９ ４．８６ ５９．５７

ＭＫ０８ ２０×１０ ５２３ ５２８ ５２４．８０ １．８３ ５２３ ５２３ ５２３．００ ０ ０．００ １００．００

ＭＫ０９ ２０×１０ ３２３ ３３２ ３２７．５０ ３．１０ ３１１ ３１６ ３１３．００ １．９１ ３．８６ ３８．１４

ＭＫ１０ ２０×１５ ２３７ ２５０ ２４４．００ ３．６５ ２２３ ２２８ ２２６．４４ １．６４ ６．２８ ５５．０７
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　 　 由表 ２ 可以看出 ＥＨＨＯ 无论从最优寻优结果、
平均寻优结果还是寻优结果的稳定性上，都有明显

的提升，在中小规模算例 ＭＫ０１ ～ ＭＫ０５ 上，寻优结

果虽然有一定的改进，但并无明显的提高，寻优结果

的稳定性提升非常明显；在大规模算例 ＭＫ０６ ～
ＭＫ１０ 上，寻优结果与寻优稳定性的提升都非常明

显，在 ＭＫ０６ 与 ＭＫ１０ 的最优寻优结果上都提升了

６％，稳定性也分别提升了 ２１．８９％、５５．０７％。 综上所

述，在基本参数设定保持一致的情况下，强化哈里斯

鹰优化算法的效果更好、鲁棒性更强。
为了更好地体现本文对哈里斯鹰优化算法的改

进效果，将强化哈里斯鹰优化算法与基本哈里斯鹰

优化算法（ＨＨＯ）、灰狼优化算法（ＧＷＯ）、蜣螂优化

算法（ＤＢＯ）、柯西变异优化的哈里斯鹰优化算法

（ＣＨＨＯ）以及结合自适应 β 爬山算法的混合哈里斯

鹰优化算法（ＨＨＨＯ）进行对比实验，算法的基本参

数保持一致，种群规模统一设置为 ６０，最大迭代次

数为 ２００，实验结果见表 ３。

表 ３　 ＥＨＨＯ、ＤＢＯ、ＧＷＯ、ＣＨＨＯ、ＨＨＨＯ 算法实验对比

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＨＨＯ， ＤＢＯ， ＧＷＯ，
ＣＨＨＯ， ａｎｄ ＨＨＨＯ

算例 规模 ＤＢＯ ＧＷＯ ＣＨＨＯ ＨＨＨＯ ＥＨＨＯ
ＭＫ０１ １０×６ ４０ ４１ ４２ ４１ ４０
ＭＫ０２ １０×６ ２９ ２９ ２９ ２９ ２８
ＭＫ０３ １５×８ ２０４ ２０４ ２０４ ２０４ ２０４
ＭＫ０４ １５×８ ６８ ６９ ６９ ７０ ６５
ＭＫ０５ １５×４ １８３ １７８ １８１ １８２ １７７
ＭＫ０６ １０×１５ ６８ ６９ ６５ ６６ ６５
ＭＫ０７ ２０×５ １４８ １５０ １４９ １４９ １４４
ＭＫ０８ ２０×１０ ５２６ ５２３ ５２３ ５２３ ５２３
ＭＫ０９ ２０×１０ ３３５ ３２４ ３１５ ３２５ ３１１
ＭＫ１０ ２０×１５ ２４３ ２４０ ２３５ ２３７ ２２３

　 　 从表 ３ 可以看出，ＥＨＨＯ 相比其余的智能优化

算法，在各个算例上都有着明显更优越的寻优效果，
特别是在机器和工件数量规模较大的算例上。 由此

可得本文所提出的强化哈里斯鹰优化算法优于其余

群智能优化算法。
４．２　 寻优曲线比较

实验在 ＭＫ０１ ～ ＭＫ１０ 算例上各个智能算法的

寻优曲线如图 ２ 所示。
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(h)MK08寻优曲线
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(i)MK09寻优曲线

图 ２　 寻优曲线对照图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

　 　 从整体上看，ＥＨＨＯ 的初始解普遍优于其余算

法，而基于柯西扰动的差分进化策略能够很好地提

高算法的收敛速度。 对于较小规模的柔性车间调度

算例 ＭＫ０１、ＭＫ０２、ＭＫ０４ 和 ＭＫ０５，ＥＨＨＯ 算法的收

敛速度是最快的，寻优效果也是最好的，ＨＨＨＯ 的

收敛速度也很快，但寻优效果不佳。 在中等规模的
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柔性车间调度实例 ＭＫ０６、ＭＫ０７ 中，虽然 ＨＨＨＯ、
ＣＨＨＯ、ＤＢＯ 等智能算法收敛速度都曾超越过

ＥＨＨＯ，但却很容易陷入局部最优，寻优效果不如

ＥＨＨＯ。 在大型柔性车间调度实例 ＭＫ０８ －ＭＫ１０
中，所有的智能算法都能寻到 ＭＫ０８ 算例的已知最

优解，其中，ＥＨＨＯ 的收敛速度最快；而在 ＭＫ０９ 与

ＭＫ１０ 两个大型算例上，ＥＨＨＯ 在迭代后期依旧能

够跳出局部最优，找寻到更优解。 综上分析，本文提

出的 ＥＨＨＯ 算法在柔性车间调度问题上拥有更加

卓越的寻优能力，同时，在中小规模的调度实例问题

上寻优能力略强于其余智能算法，且收敛速度更快；
在大规模算例上虽然收敛速度略逊于其余算法，但
寻优能力远远强于其余智能算法，算法综合能力较

优，适用于求解柔性作业车间调度问题。

５　 结束语

哈里斯鹰优化算法作为一种群智能算法被广泛

应用于各个领域，本文通过混沌映射初始化、正余弦

策略改进逃逸能量以优化平衡算法全局探索与局部

搜索，使用柯西扰动的差分进化策略来加强局部搜

索能力。 以标准算例对比试验验证算法的有效性，
实验表明：强化哈里斯鹰优化算法拥有更强的寻优

能力以及更佳的寻优稳定性。 下一步工作将哈里斯

鹰优化算法应用于更复杂的柔性作业车间调度问题

上，为响应国家的碳中和等政策，可以将碳排放量作

为优化目标。
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