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基于区块挖掘与重组的启发式算法求解置换流水车间调度问题

陈孟辉 曹黔峰 兰彦琦
南昌大学软件学院　南昌３３００４７
　
摘　要　组合优化广泛应用于任务问题,例如旅行推销员问题(TravelingSalesmanProblem,TSP)、调度问题等.文中提出基

于进化式的区块模型(EvolutionaryＧBasedBlockModel,EBBM)来提升优化算法的收敛效果,以避免陷入局部优化困境.区块

的主要思想是从染色体中找到关键区块,并使用这些区块来改进进化式算法(EvolutionaryAlgorithms,EAs)以求解组合优化

问题(CombinatorialOptimizationProblems,COPs).区块是一种挖掘染色体中基因对演化影响的信息,包含了对进化有帮助的

信息以及阻碍进化的信息,所提方法借助区块信息指引算法的演化方向,通过两种不同信息的相互影响,不仅提高了算法的收

敛速度,还提高了算法求解的多样性,从而达到求解稳定性高和求解质量优良的目标.文中提出的区块机制包括构建概率矩

阵,通过关联规则生成区块并应用块来构建人造染色体.由于将区块作为构建人造解的基本单位,因此通过关联规则所挖掘的

区块不仅具有多样性,还能按照设定置信度的大小控制演化过程所需的区块信息强度.最后为评估所提算法的求解能力,以置

换流水车间调度问题(PermutationFlowＧshopSchedulingProblem,PFSP)为测试的例题,采用平均误差率、最佳误差率以及收

敛曲线图探讨算法的求解效果.实验结果表明,通过正反信息所产生的区块机制有助于提高收敛效果,且可避免陷入局部优化

问题.
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Abstract　Combinatorialoptimizationiswidelyusedintaskproblems,suchastravelingsalesmanproblem (TSP),scheduling
problems．Inthisstudy,anevolutionaryＧbasedblockmodel(EBBM)wasproposedtoenhancethespeedofconvergencesoastoaＧ
voidprematureconvergenceproblem．ThemainideaofblocksistofindkeyblocksfromchromosomesandusetheseblockstoimＧ

proveevolutionaryalgorithms(EAs)tosolvecombinatorialoptimizationproblems(COPs)．Blockisakindofinformationthat
explorestheeffectsofindividualgenesontheevolutionofchromosomes,containinginformationthatishelpfulforevolutionand
informationthathindersevolution．Inthispaper,thesetwodifferentkindsofinformationarestoredandused．TheevolutiondiＧ
rectionoftheinformationprovidingalgorithm,throughtheinfluenceoftwodifferentinformation,notonlyimprovestheconverＧ

gencespeedofthealgorithm,butalsoimprovesthediversityofthealgorithmsolution,soastoachievegoalsofhighstabilityand

goodsolutionquality．Theblockmechanismproposedincludsbuildingaprobabilitymatrix,generatingblocksbyassociatedrule
andapplyingblockstoconstructartificialchromosomes．SincetheblockisusedasthebasicunitforconstructingtheartificialsoＧ
lutioninthispaper,theblocksminedbytheassociationrulesnotonlyhavediversity,butalsocontroltheblockinformation
strengthrequiredfortheevolutionprocessaccordingtothesetconfidencelevel．Finally,inordertoconfirmthequalityofsoluＧ
tions,theproposedapproachisexperimentallyimplementedonpermutationflowＧshopschedulingproblem (PFSP)．Accordingto
theaverageerrorrate,theoptimalerrorrateandtheconvergencecurve,thesolutioneffectofthealgorithmisdiscussed,theexＧ

perimentalresultsshowthattheblockmechanismbypositiveandnegativeinformationisusefultoimprovethespeedofconverＧ

genceandavoidprematureconvergenceproblem．Inadditional,theresultsalsodemonstratethatBBEMisapplicableandefficient
totheCOPs．
Keywords　PermutationflowＧshopschedulingproblem,Associationrule,Blockminingandrestructuring,Artificialchromosome,

Evolutionaryalgorithm
　



　　在生产过程中,要求在有限资源内使得整个生产流程在

设备、人力、时间与成本相制约的情况下进行有效率的运作,

对工作做适当的分配,使效益最大化.如何在生产系统中有

效地分配资源,是生产规划研究的重要议题.当排定的工件

越多时,求解的难度迅速增加,因此车间调度问题被归类为

NPＧHard问题[１].近年来,许多研究倾向以启发式算法来解

决各类 复 杂 的 NPＧHard问 题,如 遗 传 算 法 (GeneticAlgoＧ

rithm,GA)[２]、蚁 群 最 优 化 (Ant Colony Optimization,

ACO)[３]、人工免疫算法(ArtificialImmuneSystem,AIS)[４]、

模拟退火(SimulatedAnnealing,SA)[５]以及禁忌搜索(Tabu

Search,TS)[６]等启发式算法.

遗传算法是一种常见的求解调度问题的演化式算法[７],

但由于遗传算法会因交配与选择机制将好的父代基因保留下

来而使子代很难有不同的基因产生,易陷入局部最优的困境.

估计 分 配 算 法[８](EstimationofDistribution Algorithms,

EDAs)是一种新兴的优化技术,相比传统的遗传算法,估计分

配算法以概率模型的学习与挖掘机制取代原有的交配与突变

两大模拟自然演化机制.但传统EDAs对可行解所采集的信

息过于单调,同样无法解决局部最优解问题,造成求解效果

不佳.

鉴于此,既然有研究假设较好解的空间存在相似的基因

结构[９],那么理论上就可以通过从中挖掘特殊的基因结构来

解决调度问题求解不佳的问题,本文挖掘基因结构的机制为

建立区块(BuildingBlocks,BBs).经验证[９],建立区块可以

有效地解决调度问题.而在区块挖掘研究中,由于挖掘区块

的信息过于单调,只存在连续性的基因区块[１０],可能存在多

样性不足的问题,因此本文又提出利用关联规则来构建区块.

本文提出基于区块挖掘与重组的启发式算法(Heuristic

Algorithm Based on Block Mining and Recombination,

HABBMR)来求解流水车间调度问题.期望通过关联规则挖

掘出具高优势的区块并组合出具有竞争优势的人造解(ArtiＧ

ficialChromosome,AC),并借此导入优良的人造解以加快算

法的求解效率;改善传统演化算法因交配机制使一连串基因

结构被绑住而失去解的多样性,从而造成收敛速度过慢的问

题.本文中的区块分为优良信息区块以及劣质信息区块(BＧ
区块),具有优良信息的区块指引着人造解组合方向,而 BＧ区

块则用于在组合人造解时降低BＧ区块中信息被选择的概率.

１　研究框架

１．１　区块的相关研究

运用挖掘基因结构的方法从具有高适合度函数值的解中

构建概率模型并产生新群体(人造解集合),实验结果表明可

以增加求解的效率.近年来许多学者提出片段的概念,本文

称其为区块,区块具有高度竞争优势,通过区块重组能形成一

条具有高度竞争优势的染色体.

Sangkavichitr等[９]指出BBs在遗传算法中是一种成功的

求解方法,BBs主要是从具有高适合度函数值的解中找出相

似的连续基因,而为了避免基因被破坏提出两种基因运算,片

段识别与片段组成.经过片段识别获取优势解中存在的有用

信息,进而指引搜索方向并获得所期望的解,片段组成是从优

势解中挖掘出具有演化优势的基因片段.Ruiz等[１１]提出利

用区块概念并结合交配机制的混合型算法———HGA_RMA,

用于解决流水车间调度问题.该算法提出４种应用区块的交

配方法,分别为 SJOX(SimilarJobOrderCrossover)、SBOX
(SimilarBlockOrderCrossover)、SJ２OX(SimilarJob２ＧPoint

OrderCrossover)以及SB２OX(SimilarBlock２ＧPointOrder),

SJOX的主要特性是将两条个体相似的连续基因保留下来,

不限制其基因结构长度,SBOX的区块基因结构长度至少为

２,而SJ２OX和SB２OX与前两者的差别在于将单点交配替换

成双点交配.Chang等[１２]提出利用基于区块的演化式算法

(BlockＧbasedEvolutionaryAlgorithm,BBEA)来求解流水车

间调度问题,此方法包含区块挖掘与重组机制.区块挖掘是

将一条染色体分解为区块集合和非区块集合,而区块根据概

率矩阵产生,概率矩阵被定义为基因中的强连结,先选出群体

中具有高适合度函数值的染色体,然后将此染色体中的基因

记录于概率矩阵中,再通过轮盘赌法选出基因的连结来产生

区块.重组的部分是由区块以及非区块的剩余基因来组合出

新的解.

由上述研究可知,区块对于求解流水车间调度问题具有

较好的效果,然而上述研究对于区块产生方式只考虑了基因

的独立信息,并未考虑基因与基因之间的关系对整体适合度

函数值的影响.此外,由于区块的产生方式造成区块的多样

性不足,易陷入局部最优问题,因此本文尝试以序列样式探勘

算法挖掘更多有效且多样的区块组合,来避免算法过早陷入

局部最优的困境.

１．２　关联规则

挖掘基因结构来组合区块是一种具有优势的求解方

法[１１Ｇ１９],然而,在挖掘区块的过程中,所产生的区块所包含的

基因是连续的.本文中区块增加了不连续的基因组合,因为

好的基因组合并不一定是相连的,而相连的基因区块也无法

确保好的质量.因此,本文借助关联规则挖掘出更多元的区

块,避免区块组合的方式过于单调造成多样性不足的问题.

关联规则[１９]表现的是两个事务之间的依赖性,假设两个

事务或者多个事务之间存有一定的联系,那么其中一个事务

就可以以一定概率的形式被另一个事务预知.例如,若购买

啤酒的人还会购买尿布,则{啤酒}－＞{尿布}是一个关联规

则.Apriori[２０]算法是关联规则中著名的算法,本研究将此概

念套用到调度问题中.在表示 X→Y 的关联规则中,存在两

个重要的参考指标,分别为支持度与置信度.支持度指的是

X 与Y 两个项目集同时出现在交易中的概率,置信度指的是

在先决条件X 发生的情况下,由关联规则X→Y 推出Y 的概

率,即在含有X 的项集中含有Y 的可能性,而提升度[２１]用于

判断关联强度,若提升度大于１则为强关联,如式(１)－式(３)

所示:

Support,s(X→Y)＝P(XY) (１)

Confidence,c(X→Y)＝P(Y|X) (２)

Lift(X→Y)＝c(X→Y)
s(Y) (３)

为了使法则成立,存在某些必要的条件,称为最小支持度

和最小置信度,当其所挖掘信息的置信度超过最小支持度时,

将信息放入频繁项目集.
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２　问题定义

置换流水车间调度问题是一个典型的生产规划问题,包

括n个待加工的工件与m 个加工机器,每个工件皆须遵守同

样的加工顺序.最大完工时间(makespan或称Cmax)被定义

为所有工件在机器中都被处理完毕的完工时间的最小化[２２],

本文将最小化最大完工时间作为衡量绩效的标准.

PFSP的Cmax数学模型[２３]如式(４)－式(８)所示:

C(J１,１)＝p(J１,１) (４)

C(Ji,１)＝C(Ji－１,１)＋p(i,１),i＝２,􀆺,n (５)

C(J１,j)＝C(J１,j－１)＋p(J１,j),j＝２,􀆺,m (６)

C(Ji,j)＝max{C(Ji－１,j),C(Ji,j－１)}＋p(Ji,j),

i＝２,􀆺,n,j＝２,􀆺,m (７)

Cmax＝C(Jn,m) (８)

其中,n为工件的数目;m 为机器的数目;{J１,J２,􀆺,Jn}为工

件加工顺序;p(Ji,j)为工件i在机器j中的处理时间;C(Ji,

j)为工件i在机器j中的完工时间.

３　研究方法

本文提出EBBM 来提升优化算法的收敛效果,EBBM 主

要由４种机制组成.首先,通过随机的方式产生初始解,以增

加搜索空间,提高找到全局最优解的机会.其次,通过区块的

挖掘与竞争机制得到优良信息区块与 BＧ区块.再次,借助区

块重组机制组合人造解并注入群体,提高群体内解的质量.

然后,运用两种不同演化策略的区域搜寻法进行群体重组,一

种是单点交换,另一种是相邻交换法(mEHBSA)[２４].最后,

通过比较种群和产生的后代进行群体选择,选择具有良好质

量的染色体作为新群体进行下一次迭代演化.进化式算法的

思想在于借助一组可行解,通过演化机制让可行解进行演化

找到具有更高品质的解.而本文的主要思想是从已知的可行

解中,找出对于演化具有良好和劣质的信息,这些信息即为本

文定义的区块.通过关联规则挖掘区块后,借助提升度等相

关分析留下不重复的区块,运用这些挖掘所得的区块组合人

造解,并以两种不同的区域搜寻方法交互使用,使得演化后所

得的可行解能具有多样性.

３．１　构建区块

本文根据关联规则构建优势区块和 BＧ区块.以单一机

器５个工件的排程问题为例,原先个体中的工件(Job１ 到

Job５)为单独的基因,产生的可行解共有１２０种排列组合,而

将工件之间组合出的优势区块(如{B１{Job１,Job２},B２{Job３,

Job４})与剩下的Job５ 工件进行排列组合,产生的可行解的排

列组合降为６种,大大降低了可行解的维度.为了挖掘具有

优势的基因结构,并将其组合成优势区块,首先将各世代群体

按照适合度函数值升序排序并选出前i条染色体(本文设i
为１０),将前i条染色体转换为一笔交易记录.累积i条染色

体至父代个体大小(本文设其为１００)为止,并启动挖掘条件

计数器进行累积.BＧ区块则由后i条染色体构建,其挖掘和

选择机制与优势区块一致.

３．２　区块挖掘

区块的组成是依据关联规则进行挖掘的.首先将支持度

大于最小支持度的工件放入区块的第１个位置,产生符合最

小区块长度的空白区块,本文设区块长度为２.决定区块的

第一个工件后,第二个工件则是从频繁项目集中挑选与第一

个工件的合并支持度大于最小支持度的组合,如图１所示,已

被放入区块的工件不再被挑选,在剩下的Job２－Job５中进行

挑选,分别计算剩余工件的合并支持度.选择出合并支持度

大于最小支持度的工件组成区块.

图１　合并后支持度挖掘工件

Fig．１　Mergesupportminingjob

本文将挖掘出的区块储存至暂存资料库 (BufferArＧ

chive),如图２所示.当所有区块挖掘完毕,则进入区块选择

的步骤.

图２　区块存储至缓存资料库

Fig．２　Storingblocksintoatemporarydataset

３．３　区块选择

区块的选择是将资料库中的区块进行挑选与比较,通过

区块间的竞争作用保留优势区块.本文将暂存资料库中的区

块进行工件与机器比对,如果区块之间出现重复的工件或区

块之间的机器重复,则发生重复的区块将以区块的提升度进

行比较[２５],提升度大于１且数值较大者将拥有强关联而被保

留,其他不满足的区块将被删除.

３．４　组合人造解

本文的目标是运用区块来增强生成可行解时的重组性

能,并使用BＧ区块来降低错误位置的概率.区块重组是重排

混乱的区块从而形成适当的序列.本文提出一个“基于区块

的模型”(BlockＧBased Model,BBM).BBM 定 义 为 三 元 组

(H,S,R),其中 H 是具有固定基因长度的非空块的有限集

合,其可以随着问题的大小而变化,S是不在区块中的其余作

业,R为组合区块方法.上述模型的示意图如图３所示.在

R１中,染色体(可行解)是通过区块优先的选择方式来创建

的,而在 R２中染色体是通过概率矩阵优先的方式创建的,然

后再放入区块.

图３　区块组合人造解的示意图

Fig．３　SchematicdiagramofblockＧbasedmodelfornew

chromosomesgeneration
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通过 R１构建可行解时,首先放入区块,然后在使用轮盘

赌法填满剩余的位置之前,使用BＧ区块来降低BＧ区块中包含

信息的概率.下面以一个简单的例子进行说明.

如图４所示,区块先填满染色体,剩下的位置是P１,P４,

P６和P７.根据高适应度函数值染色体构成的概率矩阵来进

行选择,假设P１中J２的概率为０．４,BＧ区块中J２的概率为

０．３,因此在P１中选择J２的概率为０．１.

图４　用BＧ区块生成人造解的示意图

Fig．４　SchematicdiagramofBＧblockgenerationofartificial

chromosome

此外,区块是在染色体不断进化的过程中挖掘的,随着染

色体的不断进化,区块的质量将越来越好.因此,本文使用两

种不同的策略来组合人造解,在演化初期,区块品质并不佳,

故此时组成人造解时不宜过多使用区块,最初８０％的 AC是

由R２所创建而剩余的由R１创建.反之演化中后期因为染

色体不断进化所产生的区块品质已有相当程度的提高,因此

此时宜尽可能使用区块,故此时R１的比例将会提高,而R２
的比例则减少.在组合人造解的过程中R１与R２使用比例

的线性关系,如式(９)、式(１０)所示:

NumberR１＝８０－６０∗(１－ generationnumber
totalnumberofgenerations

)

(９)

Number_R２＝８０－６０∗ generationnumber
totalnumberofgenerations

(１０)

３．５　群体重组

３．５．１　单点交换

为了避免陷入局部最优解,单点交换的机制通常被视为

一种重要的方法.单点交换是指个体本身发生基因变动的过

程,虽然单点交换会破坏演算过程中的稳定性,但可刺激个体

中潜在的基因特性,扩大解的搜寻空间.本文随机选择两点

将工件以随机的方式做单点交换,直到生成新的可行解,如

图５所示.

图５　单点交换

Fig．５　SwapbyoneＧpoint

３．５．２　相邻交换法

本文使用相邻交换法对片段进行重组,以增加重组后解

的多样性,借此加速演化解的收敛性.如图６所示,相邻交换

法是将片段内的工件排序,从第一个工件开始以工件两两交

换的方式进行变动,直到与原本排序一样时停止交换,并计算

每次变动后的适合度函数值,选择拥有最高适合度函数值的

排序作为此次变动的结果.本文利用相邻交换法的目的在于

增加寻找最优解的机会.

图６　相邻交换法

Fig．６　Neighborhoodswapping

３．６　留存优势解

由父代个体重组所产生的子代会与此世代原始的父代个

体进行筛选.由于进化式算法将适应度函数值高的个体保存

为下一代演化的个体,因此易陷入局部最优,故本文在此阶段

采用二元竞赛法[２６](BinaryTournamentSelection),选取相对

优势的个体以而非绝对优势的个体以避免演化陷入局部

优化.

设P 表示原始父代个体的解,P＝{P１,P２,􀆺,Pp},O 表

示子代的解,O＝{O１,O２,􀆺,Op},具体流程如下:

Step１　将原始父代个体P 以及所产生的子代O 混合放

入选择池中.

Step２　从选择池中随机挑选两条解,并将具有高适合

度函数值的解放入新的父代个体中,而另一条解则放回选择

池继续筛选.

Step３　继续Step２,直到新父代个体的大小与原父代个

体大小相同为止.

３．７　算法复杂度分析

定义变量 N 为产生的初始解个数,t为演化的总世代数,

X 为优势解的数量,其中X≤N,m 为工件数量.

(１)初始化解:由于此阶段仅进行一次,因此 T(n)＝

O(N);

(２)更新概率矩阵:本文求解流水车间调度问题,对每个

优势解需要计算m２∗２次工件与位置的信息,因此每次迭代

T(n)＝O(X∗m２∗２)次.

(３)关联规则区块挖掘:区块长度设定为２,区块从每个

可能的工件中挖掘,因此每次迭代T(n)≤O(m∗(m－１)).

(４)组合人造解:产生数量为N 的人造解,T(n)＝O(N).

(５)重组群体:N 为产生的初始解个数,T(n)＝O(N).

(６)留存优势解:以二元竞赛法选择 N 个个体,T(n)＝

O(N).

因此,EBBM 执行t个世代的时间复杂度为:

T(n)＝O(N＋t(２Xm２＋m２－m＋N＋N＋N))＝O(m２)

４　实验结果

本文选择 Taillard[２７]的flowＧshop基准实例进行测试.

实例规模与运行迭代次数如表１所列.

表１　Taillard例题大小与迭代次数

Table１　Taillardexamplesizeanditerationnumber

n/m ２０/５ ２０/１０ ２０/２０ ５０/１０ ５０/２０ １００/５ １００/１０
Iteration ３６００ １００００ ２２５００ ３００００ ４５０００ ６００００ ８００００
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　　通过误差率(ER)来评估解的质量,如式(１１)所示,其中

观测值是算法最优解的适应度函数值,并且最佳值为所使用

实例的已知最佳解,每个实例都独立运行３０次.根据运行的

ER结果,可以获得３０次中最小的 ER(MER)和３０次 ER的

平均(AER).

ER(％)＝observedvalue－optimalvalue
optimalvalue ×１００％ (１１)

表２与表３列出了 EBBM 与 BBEDA[２８],LMBBEA[２９],

BFＧTS[３０]的比较结果.由表２可知,EBBM 在各例题的平均

MER为０．４７％,优于其他算法.此外,无论在复杂度高或低

的例题中,EBBM 都具有最佳的求解质量.而由表３可知,

EBBM 的平均 AER 明 显 优 于 其 他 算 法,并 且 在 ta０５０ 和

ta０６０例题中更显优势,这表明 EBBM 在求解时的稳定性高

于其他算法.

表２　各算法在 Taillard例题中完工时间的 MER比较

Table２　MERevaluationofalgorithmscriteriononTaillardinstance

Instance n,m
MER/％

BBEDA LMBBEA BFＧTS EBBM
ta００５ ２０,５ ０．００ ０．００ ０．０２ ０．００
ta０１０ ２０,５ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
ta０２０ ２０,１０ ０．２５ ０．００ ０．０７ ０．００
ta０３０ ２０,２０ ０．０５ ０．０５ ０．０８ ０．００
ta０５０ ５０,１０ ０．８５ ０．８５ ０．８５ ０．８５
ta０６０ ５０,２０ ３．７９ ３．１１ ３．２０ ２．９２
ta０７０ １００,５ ０．００ ０．００ ０．０１ ０．００
ta０８０ １００,１０ ０．００ ０．００ ０．００ ０．００
Average ０．６２ ０．５０ ０．５３ ０．４７

表３　各算法在 Taillard例题中完工时间的AER比较

Table３　AERevaluationofalgorithmscriteriononTaillardinstance

Instance n,m
AER/％

BBEDA LMBBEA BFＧTS EBBM
ta００５ ２０,５ ０．２２ ０．０４ ０．１８ ０．００
ta０１０ ２０,５ ０．０４ ０．００ ０．１５ ０．００
ta０２０ ２０,１０ ０．６６ ０．５０ ０．５０ ０．４３
ta０３０ ２０,２０ ０．１１ ０．０８ ０．０８ ０．０８
ta０５０ ５０,１０ １．２３ １．０５ １．０６ ０．９０
ta０６０ ５０,２０ ４．２７ ３．５５ ３．２６ ３．１６
ta０７０ １００,５ ０．０３ ０．０６ ０．０３ ０．０２
ta０８０ １００,１０ ０．０８ ０．０６ ０．１１ ０．０３
Average ０．８３ ０．６７ ０．６７ ０．５８

图７－图９给出了各算法之间的收敛速度,而本研究提

出的EBBM 收敛速度不管是在规模较小的例题或是规模较

大的例题中都比其他算法更快.这是因为 EBBM 同时使用

了优质和劣质信息区块,在获取对演化有利的信息之余,还参

考了不利演化信息,有效提高了演化的能力.此外,包括连续

片段和不连续片段的提取,也可以改善组合人造解的多样性

并避免局部优化.因此,EBBM 不管是在收敛速度还是在质

量上都比所比较的算法好.

图７　Ta１０例题收敛速度的比较

Fig．７　ComparisonofconvergencespeedofTa１０examples

图８　Ta６０例题收敛速度的比较

Fig．８　ComparisonofconvergencespeedofTa６０examples

图９　Ta８０例题收敛速度的比较

Fig．９　ComparisonofconvergencespeedofTa８０examples

结束语　本文中,EBBM 是为解决 COPs而开发的.完

整的块模型在本文中被设计为包含好的和坏的信息.因此,

EBBM 提供了两种不同的区块,一种是用于组合人造染色体

的良好信息,另一种是形成不良信息,用于降低在错误位置配

置错误作业的概率.另外,区块是由不连续的基因产生的,这
可以增强区块的多样性.通过这种方式,可以使每个基因在

对的位置获得更好的基因结构.此外,有两种不同的方法来

组合产生 AC,从而有效地应用区块来产生 AC并增强 AC的

多样性.最后,应用 mEHBSA机制提高搜索能力,加快可行

解进化的过程.实验结果表明,EBBM 的收敛速度与效果都

明显优于其他算法.在未来的研究中可应用 EBBM 来解决

其他类型的COPs问题,如旅行推销员问题(TSP)、车辆路由

问题(VRP),以证明EBBM 对其他COPs的稳健性和有效性.
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