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摘　要　高维多目标连续优化问题已得到广泛研究,而高维多目标组合优化问题的进展相对较小,虽然人工蜂群(ArtificialBee

Colony,ABC)算法已成功应用于多种生产调度问题,但很少被用来求解高维多目标调度问题,而且高维多目标调度自身的研究

进展也非常小.针对高维多目标柔性作业车间调度问题,文中提出了一种新型 ABC算法以同时优化最大完成时间、总延迟时

间、总能耗和机器总负荷.与常规柔性作业车间调度问题不同,上述问题考虑了总能耗,使其成为绿色调度问题.新型 ABC具

有明显不同于现有 ABC算法的新特点,其跟随蜂(onlookerbee)的数量小于引领蜂(employedbee),引领蜂侧重于全局搜索,而

跟随蜂只进行局部搜索,通过两类蜜蜂彼此各异的搜索方式来避免算法陷入局部最优.同时,该算法将跟随对象限定为质量较

好的部分引领蜂和外部档案成员,其他引领蜂无法成为跟随对象,以避免计算资源浪费在较差解的搜索上,并给出了侦查蜂

(scout)新的处理策略.测试实例的仿真实验表明,高维多目标调度问题中非劣解数量占种群规模的比例明显低于高维连续优

化问题.将新型 ABC与多目标遗传算法和变邻域搜索进行比较,实验结果表明,新型 ABC在求解高维多目标调度方面比对比

算法更有优势,计算结果更好.
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Abstract　ManyＧobjectivecontinuousoptimizationproblemhasbeenconsideredextensivelywhiletherearefewstudiesonmanyＧ

objectivecombinationoptimizationproblem．Artificialbeecolony(ABC)algorithmhasbeensuccessfullyappliedtosolvevarious

productionschedulingproblem,butABCisseldomusedtosolvemanyＧobjectiveschedulingproblemandmanyＧobjectivescheduＧ

lingproblemitselfisalsoseldomhandled．AimingatmultiＧobjectiveflexiblejobshopschedulingproblem,anewABCalgorithmis

proposedtooptimizesimultaneouslymaximumcompletiontime,totaltardiness,totalenergyconsumptionandtotalworkload．UnＧ

likethegeneralflexiblejobshopschedulingproblem,theaboveproblemisgreenschedulingonebecauseoftheinclusionoftotal

energyconsumption．Thenew ABChasnewcharacteristicswhichareobviouslydifferentfromtheexistingABCalgorithm．Its

numberofonlookerbeesislessthatofemployedbees,employedbeefocusesonglobalsearchwhileonlookerbeeonlycarriesout

localsearch,whichavoidsthealgorithmfromfallingintolocaloptimizationthroughthedifferentsearchmethodsoftwokindsof

bees．Atthesametime,onlookerbeejustselectssomebestemployedbeesormembersofexternalfile,andsomeemployedbees

cannotbecomefollowerobjectstoavoidwastingcomputingresourcesonsearchforpoorsolutions．Anewstrategyisadoptedto

handlescout．ThesimulationresultsshowthattheratioofthenumberofnonＧdominatedsolutionstopopulationscaleformanyＧ

objectiveschedulingproblemisnotablylessthanthesameratioformanyＧobjectivecontinuousoptimizationproblem．Compared

withmultiＧobjectivegeneticalgorithmandvariableneighborhoodsearch,thecomputationalresultsshowthatABChasbetterreＧ

sultsthantwocomparativealgorithmsonsolvingtheconsideredmanyＧobjectivescheduling．
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　　人工蜂群算法是一种基于仿生学的群智能算法[１],它通

过模拟蜜蜂觅食过程完成一系列优化,是解决复杂优化问题

的一种有效方法.该算法由于结构简单、实现容易和性能突

出等特点,已被广泛应用于多目标优化[２Ｇ３]、计算机网络拓扑

结构设计[４]、电力系统优化[５]和制造系统调度[６Ｇ１６]等领域.

同时,针对该算法收敛速度慢等缺陷,研究者进行了大量的

改进.

制造系统调度是通过制造资源的合理分配和生产任务的

排序,完成制造任务,同时最优化最大完成时间、总延迟时间

和总能耗等目标的一类复杂优化问题.生产调度是制造业的

重要环节,是一种典型的工程优化问题.制造企业往往需要

处理多个彼此冲突的目标,实际的生产调度问题通常是多目

标优化问题,甚至可能是高维多目标优化问题.由于调度问

题大多为 NPＧhard,智能优化算法成为解决调度的主要方法.

目前,各 种 智 能 算 法 已 被 广 泛 应 用 于 各 类 调 度 问 题 的 求

解[６Ｇ２５]中.

关于 ABC 在 制 造 系 统 调 度 中 的 应 用,Li等[６]和 Pan
等[７]运用离散 ABC分别求解了批量流流水车间调度和多目

标柔性 作 业 车 间 调 度 问 题 (FlexibleJobShopScheduling
Problem,FJSP).Zhang等[８]设计了一种混合 ABC以解决作

业车间调度问题.Lei等[９]针对批量流和运输的作业车间调

度,提出了一种改进ABC.Han等[１０]运用嵌入了差分进化的

离散 ABC来求解阻塞型流水车间调度.Asadzadeh[１１]设计

了一种具有动态迁移的并行 ABC 以解决作业车间调度.

Sundar等[１２]针对高维多目标 FJSP的作业车间调度,提出了

一种混合 ABC.Gong等[１３]针对阻塞型批量流流水车间调

度,设计了一种新型混合 ABC.Wu等[１４]应用改进 ABC解

决了分布式FJSP.Li等[１５]研究了焊接车间调度并提出了离

散 ABC.

以上应用中,基于 ABC的多目标调度研究有一定进展,

但现有研究关注的目标数量较少,主要为时间指标如最大完

成时间和总延迟时间,对总能耗等绿色指标关注较少,同时考

虑４个或４个以上目标的高维多目标问题的相关研究进

展[２５]也 很 小.高 维 多 目 标 连 续 优 化 问 题 已 得 到 广 泛 研

究[２６],但高维多目标组合优化,尤其是高维多目标调度的特

性和求解方法还未引起研究者足够的重视.此外,现有 ABC
算法[６Ｇ１６]中,跟随蜂和引领蜂的数量往往相同,两类蜜蜂的搜

索方式也基本相同,且跟随蜂的跟随对象只是引领蜂,未考虑

其他跟随对象,ABC也未被应用于高维多目标调度的求解.

由于 ABC的显著特点及其在调度问题中的广泛应用,本

文针对高维多目标 FJSP,提出了一种新型 ABC算法以同时

优化 makespan、总延迟时间、总负荷和总能耗.该算法中,跟

随蜂的数量小于引领蜂,跟随对象为质量较好的部分引领蜂

和外部档案成员,且引领蜂和跟随蜂的搜索方式各异,对侦查

蜂提出了新的搜索策略.实验表明,新型 ABC算法对于高维

多目标FJSP具有较强的搜索性能.

１　问题描述

高维多目标FJSP由工件集J＝{J１,J２,􀆺,Jn}和机器集

M＝{M１,M２,􀆺,Mm}组成,工件Ji 具有hi 道工序,工序oij

为工件Ji 的第j道工序,该工序可由相容机器集Sij中的任

何一台机器加工,Sij⊂M.机器 Mk 有两种模式:加工模式和

空闲模式.Ek,SEk 分别表示机器Mk 在加工模式和空闲模

式时单位时间的能耗.

与机器和工件相关的约束包括:同一时刻一台机器最多

只能加工一道工序;同一时刻一个工件最多只能在一台机器

上加工;机器加工不能中断;准备时间和清理时间包含在加工

时间内等.

FJSP包括调度子问题和机器分配子问题,前者确定每台

机器上各个工序的加工顺序,后者为每道工序选择合适的

机器.

高维多目标FJSP是在所有约束得到满足的条件下最小

化如下４个目标函数:

f１＝∑
m

k＝１
　∫

Cmax

０
∑
n

i＝１
　∑

hi

j＝１
Ekyijk(t)＋SEkzk(t)( )dt (１)

f２＝∑
n

i＝１
max{Ci－Di,０} (２)

f３＝∑
m

k＝１
Wk (３)

f４＝Cmax (４)

其中,yijk(t)为二进制量,如果在时刻t机器Mk∈Sij处于加

工模式,则yijk(t)＝１,否则yijk(t)＝０;如果机器 Mk 在时刻t
处于空闲,则zk(t)＝１,否则zk(t)＝０.Cmax表示最大完成时

间.Wk 表示机器Mk 的负荷.f１,f２,f３ 和f４ 分别表示总能

耗、总延迟时间、机器总负荷和最大完成时间.

对于多目标优化问题,假设其目标总数为G 且都是最小

化目标,则其最优解不再只是一个解,而是一组解的集合,且

需要通过比较所有解才能确定最优解.下面介绍需要用到的

几个概念.

对于解x和y,x≻y,如果∀i∈{１,２,􀆺,G},fi(x)≤

fi(y)且∃i∈{１,２,􀆺,G},fi(x)＜fi(y),其中x≻y表示x
支配y.对于集合Φ和解x∈Φ,如果x不受集合Φ 的其他任

何解支配,则x关于集合Φ 是非劣的.如果x不受问题解空

间内的任何其他解支配,则该解为Pareto最优解.

２　求解高维多目标FJSP的新型ABC

ABC中,根据分工的不同,将蜜蜂分为引领蜂、跟随蜂和

侦查蜂.引领蜂和跟随蜂的个数均为 N.通常,应用 ABC求

解优化问题时,引领蜂的位置采取下式更新:

yi,j＝xi,j＋ϕi,j×(xi,j－xk,j) (５)

其中,ϕi,j为区间[－１,１]内的随机数,j为变量维数,i,k∈{１,

２,􀆺,N}.

跟随蜂根据蜜源质量采用轮盘赌方式选择合适的蜜源,

并利用式(５)进行开发.引领蜂和跟随蜂完成更新过程,通过

基于适应度的贪婪选择,确定是否保留新产生的解.若某个

解循环更新次数达到阈值而其质量始终未得到改进,则放弃

该蜜源,引领蜂转化跟随蜂,对解进行随机初始化,替代原来

的解.

如上所述,跟随蜂和引领蜂的个数和更新方式基本一样,

现有 ABC很少区分这两类蜜蜂在数量和搜索方式上的差异.

通常,跟随蜂选择一个引领蜂的蜜源进行二次开发,如果两次
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开发的方式一样,一旦引领蜂的搜索陷入局部最优,则跟随蜂

的搜索将难以使整个算法的搜索跳出局部最优;相反,如果两

种蜜蜂的更新方式各异,将大大降低算法陷入局部最优的可

能.基于上述思想,本文提出一种新型 ABC以解决高维多目

标FJSP.

２．１　引领蜂阶段

引领蜂阶段始于初始种群P 随机产生N 个解,构成初始

种群,其中每个解由调度串和机器分配串组成.

对于具有n 个工件和m 台机器的 FJSP,其调度串为

[(θ１,r１),(θ２,r２),􀆺,(θi,ri),􀆺,(θh,rh)],[q１１,q１２,􀆺,

q１h１
,􀆺,qnhn

]表示机器分配串,其中h＝∑
n

i＝１
hi 表示工序总数.

调度串中,θi∈{１,２,􀆺,n},１≤ri≤hθi ,二元组(θi,ri)对

应工序oθiri
,这样整个串对应一个有序工序表[oθ１r１

,oθ２r２
,􀆺,

oθiri
,􀆺,oθhrh

].机器分配串中,基因qij∈Sij表示加工工序oij

的相容机器.

由于上述两个串均为整数串,导致 ABC的更新公式(５)

难以直接应用.通常,对于调度问题,采用离散 ABC进行求

解,即直接运用调度问题的全局和局部搜索策略(如两点交叉

和插入)产生新解.

引领蜂阶段的具体过程如下:对于每个解x∈P,随机选

择y∈P,y≠x,产生随机数α,如果α＜θ,则对解x和y 执行

调度串的全局搜索;否则,对两个解执行机器分配串的全局搜

索.然后,等概率选择邻域结构insert和change中的一个作

用于解x,即产生随机数α,如果α＜０．５,则利用insert得到新

解z,否则运用change产生z.如果新解z不受x 支配,则用

z替代x,并用z更新外部档案Ω.其中θ为实数.两个串的

全局搜索、邻域结构insert和change参见文献[２４].

外部档案Ω的更新过程如下:首先,直接将新解z加入Ω
中,Ω＝Ω∪{z};然后,将Ω 中的所有解根据 Pareto支配进行

比较,剔除其中的受支配解.

上述过程中,解x除了执行与y 之间的全局搜索外,还要

进行一次邻域搜索,而现有 ABC往往只对引领蜂做一次全局

或局部搜索.

２．２　跟随蜂阶段

通常,跟随蜂根据式(６)的概率pi 采用轮盘赌方式选择

一个引领蜂,然后采用与引领蜂相同的方式产生新解.

pi＝ Fi

∑
N

j＝１
Fj

(６)

其中,Fi 为个体i的适应度值.如前所述,这样将导致产生解

的方式比较单一,难以维持种群较高的多样性;同时跟随蜂和

引领蜂个数相同,将导致某些解采用同样的方式搜索多次,使

得搜索效率下降.为此,令跟随蜂的个数N小于N,且跟随蜂

只进行局部搜索.

另外,跟随蜂总是从引领蜂群中选择个体进行跟随,限定

了跟随对象的范围,因此可适当扩大范围,同时部分质量较差

的引领蜂应该排除在跟随对象之外.基于以上几点,本文提

出了一种新的跟随蜂跟随策略.首先确定所有可能的跟随对

象,然后每个跟随蜂随机选择一个跟随对象.

跟随蜂阶段的具体过程如下:

(１)对种群P 内的所有个体进行非劣排序[２７],确定rank
最小的N个个体,加入到集合Θ中,然后将外部档案Ω中所有

不同于种群内的解的成员都加入到集合Θ中.

(２)令跟随蜂个数为N,对于每个跟随蜂,从集合Θ 中随

机选择一个解y∈Θ,令g＝１,重复执行如下过程R(R 为整

数)次:如果g＝１,对解y 执行邻域结构insert,否则执行

change;采用与引领蜂一样的方式产生新解z,判断新解能否

替代y,并更新Ω.如果新解不能替代y,则令g＝g＋１,若

g＝３则令g＝１.若解y∈Ω,则直接更新Ω,不会对引领蜂产

生任何影响.上述过程由于事先选定部分优秀个体作为跟随

对象,其中只有部分对象为引领蜂,且N＜N,因此只需随机

选择一个跟随对象即可,从而简化了算法设计.

２．３　侦查蜂阶段

通常,ABC的侦查蜂阶段只进行随机搜索,由于针对调

度问题的随机搜索效率较低,难以产生质量较高的个体,为

此,本文提出一种新策略.

侦查蜂阶段的具体过程如下:

步骤１　选择rank最大、未更新次数至少大于２且未更

新次数最多的个体x作为侦查蜂.如果存在这样的个体,则

执行步骤２.

步骤２　随机选择一个对象y∈Θ,对该对象等概率地执

行insert和change;产生新解z,将其与x比较,若z满足引领

蜂阶段的条件,则用z替代x 并更新外部档案Ω.

由于Θ的解的质量较高,对其进行局部搜索获得更好解

的可能性较大,因而上述过程能有效改善种群内解质量和进

化质量都较差的解x.

２．４　算法描述

本文提出的新型 ABC的具体过程如下:１)随机产生初始

种群,确定初始外部档案;２)执行引领蜂阶段;３)确定跟随对

象集合;４)执行跟随蜂阶段;５)执行侦查蜂阶段.终止条件为

最大代数max_gen,若终止条件成立,则停止搜索;否则转

到２).

本文算法的流程如图１所示.

图１　新型 ABC的流程图

Fig．１　FlowchartofnovelABC

从图１可以看出,新型 ABC主要特点在于:１)采用不同

的搜索方式实现引领蜂阶段、跟随蜂阶段和侦查蜂阶段,这样

可以采用不同方式产生新解,增加种群多样性,避免算法陷入

局部最优;２)跟随蜂搜索过程与现有 ABC的过程差异较大,

所花费的计算资源较少,有助于提高算法的搜索效率.

８８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．７,July２０２０



３　计算实验

为了测试新型 ABC在求解高维多目标 FJSP问题的性

能,本文进行了大量实验.所有实验均由 MicrosoftVisual

Studio２０１５编程实现,并运行于４．０GRAM２．００GHzCPU
PC.

选择 MK１－MK１５[２８]作为测试实例,这是 FJSP的经典

测试实例.为了测试 ABC在高维多目标调度方面的性能,需
在该实例中引入能耗信息:Ek∈[２,４],SEk＝１,其交货期计

算公式如下:

Di＝δ∑
hi

j＝１
　 max

k＝１,２,􀆺,m
{pijk} (７)

其中,δ为某一区间的随机实数.对于 MK１,MK３,MK５,δ∈
[０．５,０．７];对于 MK２,MK６,MK８－MK１０,δ∈[０．３,０．５];

对于 MK１１－MK１５,δ∈[１．２,１．６];对于其他实例,δ∈[０．７,

０．９].

尽管多目标 FJSP受到人们的广泛关注,但现有研究以

常规多目标FJSP为主,高维多目标 FJSP的相关研究较少.

本文 选 用 多 目 标 遗 传 算 法 (MultiＧObjectiveGeneticAlgoＧ

rithm,MOGA[２２])和 变 邻 域 搜 索 (Variable Neighborhood
Search,VNS[２３])作为对比算法.MOGA 用 于 解 决 双 目 标

FJSP,其中一个目标为总能耗,该算法可直接用于求解多高

维多目标FJSP.VNS也用于求解多目标FJSP,当 ABC的外

部档案及其更新策略以及新旧解替代条件加入到 VNS后,该

算法可用于本文问题的求解.

本文选择DIR,ρl,ndl 和C４个常见指标评估算法性能.

指标DIR
[２９]用于评价算法的收敛性能,它为非劣解集Ωl

与参考集Ω∗ 之间的距离.

DIR(Ωl)＝ １
|Ω∗| ∑

y∈Ω∗
min{σxy|x∈Ωl} (８)

其中,σxy表示解x 与参考解y 在归一化目标空间中的距离.

参考集Ω∗ 由并集∪lΩl 中的非劣解组成.DIR(Ωl)越小,则

Ωl 的解越好.

ρl
[３０]等于集合{x∈Ωl|x∈Ω∗ }的大小与|Ω∗|的比值.

ndl 为非劣解数量,定义为|{x∈Ωl|x∈Ω∗ }|.ndl 表示

一种算法为参考集Ω∗ 提供的非劣解数量.

指标C的定义如下:

C(L,B)＝|{b∈B:∃h∈L,h≻b}|
|B|

(９)

ABC的参数设置如下:N＝８０,N＝１０,R＝２,θ＝０．６,

max_gen＝１１００.MOGA的参数如下:种群规模１００,交叉概

率０．７,变异概率０．４,最大代数１１００.VNS的终止条件和

ABC一样,其他参数直接取自文献[２３].

为了说明高维多目标调度的特点,本文采用与文献[２６]

相同的方法随机产生２００个个体,统计非劣解在种群中所占

的比例.图２给出了 MK１１目标个数分别为２,３,４的情况,

其中当目标个数为３时,目标为去掉总能耗后的３个目标;目
标个数为２时,目标为总能耗和总延迟时间.

如图２所示,对于高维FJSP,在随机产生的２００个解中,

非劣解所占百分比不超过２０％,平均为１０％左右,随着目标

个数递减,非劣解所占比例越来越低.与文献[２６]给出的数

据相比可以发现,高维多目标调度的非劣解所占比例远小于

连续优化问题,对基于 Pareto支配的排序和选择的影响较

小,从而不会影响 ABC和 MOGA 的搜索能力,因此,本文仍

采用常规多目标优化方法处理高维多目标FJSP.

图２　非劣解所占百分比

Fig．２　PercentageofnonＧdominatedsolutions

表１列出了３种算法关于DIR 的计算结果和计算时间,

其中每个数据单元格中,第１个值为DIR,第二个值为计算时

间.表２列出了３种算法关于指标ρl 和ndl 的计算结果,表

３列出了３种算法关于指标C的结果,其中A,V 和M 分别表

示 ABC,VNS和 MOGA.图３给出了对于 MK１０基于并行

坐标系的非劣解分布图,其中横坐标中的１,２,３,４分别表示

f１,f２,f３,f４.

表１　３种算法的DIR 和计算时间

Table１　ComputationalresultsofthreealgorithmsonmetricDIR

andcomputationaltime

Instance ABC VNS MOGA
MK１ ２．７２１,４．８９ １９．０３９,７．０９ １１．６９３,６．６６
MK２ ０．０００,３．０５ ４５．０５９,５．８０ ４．１２８,６．５７
MK３ ３．８６４,９．１３ ７１．５７８,１８．６９ ２．９２８,１４．２１
MK４ ７．１２６,５．８３ １７．４８６,９．５９ ２．３８７,９．２１
MK５ １５．５０２,１５．０５ ２３．１９８,２５．６５ １８．４９１,１２．１１
MK６ ０．１３０,８．６８ ５４．７７０,１４．８７ ６．１８７,１２．１６
MK７ ７．２３３,８．２１ ５０．５９１,１４．２８ １．６８５,９．９７
MK８ ４．６７８,２７．９６ ３３．１１７,４６．２７ ６．８１５,３０．２４
MK９ ５．５６９,１４．８６ １０７．４６８,４４．４４ ３．５７３,３１．６８
MK１０ ４．０５５,１７．０６ ９９．２３４,４５．１６ １３．９９５,２２．４８
MK１１ １５．８９０,２３．９３ ３３．８８５,４５．０２ ２０．９０４,２０．０２
MK１２ ８．２１０,２６．２０ ４７．７３４,４６．１０ １２．１０７,２２．１５
MK１３ ７．７９１,２５．６１ ９９．９９１,４７．０９ １．２９８,２２．３０
MK１４ ５．３０２,２３．５０ ３４．５９９,５０．４７ ６．５９７,２１．２１
MK１５ ５．２０１,２１．５９ ８９．０４２,４９．５１ ６．８３０,２３．４３

表２　３种算法的指标ρl 和ndl

Table２　Computationalresultsofthreealgorithmsonmetricsρl

andndl

Instance ABC VNS MOGA
MK１ ０．８００,１６ ０．０００,０ ０．２００,４
MK２ １．０００,２０ ０．０００,０ ０．０００,０
MK３ ０．４５２,２８ ０．０００,０ ０．５４８,３４
MK４ ０．２２２,８ ０．０２７,１ ０．７５０,２７
MK５ ０．４５２,１０２ ０．４１５,９４ ０．１３２,３０

MK６ ０．９６６,５８ ０．０００,０ ０．０３３,２

MK７ ０．２７８,２９ ０．０００,０ ０．７２１,７５

MK８ ０．４７１,４０ ０．０４７,４ ０．４８２,４１

MK９ ０．３５７,１０ ０．０００,０ ０．６４３,１８

MK１０ ０．７２０,５４ ０．０００,０ ０．２８０,２１

MK１１ ０．４０５,１６３ ０．３１５,１２７ ０．２７９,１１２

MK１２ ０．５３３,６５ ０．０６５,８ ０．４０２,４９

MK１３ ０．１７４,１５ ０．０００,０ ０．８２５,７１

MK１４ ０．５４９,９４ ０．０００,０ ０．４５０,７７

MK１５ ０．５６５,７４ ０．０００,０ ０．４３５,５７
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(a)ABC的非劣解 (b)MOGA的非劣解

(c)VNS的非劣解

图３　３种算法关于 MK１０的非劣解描述

Fig．３　NonＧdominatedsolutionsofthreealgorithmsonMK１０

表３　３种算法关于指标C的计算结果

Table３　ComputationalresultsofthreealgorithmsonmetricC

Instance C(A,V) C(V,A) C(A,M) C(M,A)

MK１ ０．７２０ ０．０００ ０．６００ ０．４４５
MK２ １．０００ ０．０００ １．０００ ０．０００
MK３ １．０００ ０．０００ ０．２７１ ０．４０４
MK４ ０．９３５ ０．０５０ ０．１００ ０．７８３
MK５ ０．０２９ ０．０００ ０．４２８ ０．２７３
MK６ １．０００ ０．０００ ０．９３２ ０．０４９
MK７ ０．７６９ ０．０００ ０．７１８ ０．０１３
MK８ ０．４４１ ０．０００ ０．０８８ ０．１６６
MK９ １．０００ ０．０００ ０．１３０ ０．４５６
MK１０ １．０００ ０．０００ ０．０４５ ０．４５７
MK１１ ０．０００ ０．０００ ０．０７４ ０．０１５
MK１２ ０．９００ ０．０００ ０．３３６ ０．１８３
MK１３ １．０００ ０．０００ ０．０００ ０．８３３
MK１４ １．０００ ０．０００ ０．１２９ ０．０８２
MK１５ １．０００ ０．０００ ０．１８６ ０．０００

从表２ 可 以 看 出,ABC 对 于 ９ 个 实 例 所 得 的ρl 比

MOGA大,对于 MK８,两种算法的ρl 非常接近;同样,ABC
对于所有实例取得了比 VNS更大的ρl;对于其中１０个实例,

VNS的ρl 为０,表明 VNS无法为参考集Ω∗ 提供任何成员.

从表３可以看出,VNS对于大多数实例产生的所有非劣解受

ABC的非劣解支配,ABC 对于 ９个实例的 C(M,A)小于

C(A,M).图３也显示了 ABC的性能优势.综上所述,ABC
在求解高维多目标 FJSP方面比 MOGA 和 VNS更有优势,

计算结果更好.

结束语　高维多目标优化一直是智能计算领域的研究焦

点,但现有研究重点关注高维多目标连续优化问题,对于高维

多目标组合优化问题如高维多目标调度,目前的研究进展不

大.高维多目标调度呈现出不同于高维多目标连续优化的特

点,本文总结了高维多目标 FJSP的特点,提出了一种新型

ABC,该算法中,跟随蜂的数量小于引领蜂,引领蜂侧重于全

局搜索,而跟随蜂只进行局部搜索,两类蜜蜂搜索方式各异可

以避免算法陷入局部最优;同时将跟随对象限定为质量较好

的部分引领蜂和外部档案成员,从而避免了计算资源浪费在

较差解的搜索上,并给出了侦查蜂新的处理策略.计算结果

验证了所提算法的有效性和优势.

未来将深入研究高维多目标调度,分析问题的特点,探讨

ABC和蛙跳算法等在解决高维多目标调度方面的搜索优势.
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