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摘 要： 目前粒子群优化算法和分布估计算法较少用于解决排列编码组合优化问题，本文提出了一种新的适用

于求解排列问题的分布估计离散粒子群优化算法．提出的算法结合粒子群优化算法和分布估计算法的思想，突破了标
准粒子群优化算法速度位移更新模式．新算法中每个粒子的信息一部分来自该粒子当前解排列与全局最优排列的最
长公共子串，另一部分来自描述所有个体最优值分布信息的概率模型．这样粒子的当前解、所有个体最优值和全局最
优值都参与了新解的生成过程，提出的算法秉承了粒子群优化算法的思想，同时具有更全面的学习能力，提高了算法

的寻优能力以及避免陷入局部最优的能力．在两个经典的排列问题上的实验结果表明提出的算法具有良好的性能．
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１ 引言

粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）适
用于解决连续优化问题，因流程简单和收敛速度快等特

点受到了学术界的广泛关注［１～４］．近几年，将 ＰＳＯ扩展
应用到离散问题已经成为进化计算领域的研究热点之

一，国内外学者先后提出了很多离散 ＰＳＯ（ＤｉｓｃｒｅｔｅＰＳＯ，
ＤＰＳＯ），大致可分为两类：一类是保持标准 ＰＳＯ速度位
移的更新模式，通过修改公式各符号的意义与运算规

则，使之适合求解离散问题，如最早的二进制版 ＰＳＯ［５］，
量子离散 ＰＳＯ［６］；采用映射的方法［７］；针对具体问题重

新定义相关符号运算的方法［８，９］；和基于集合的离散

ＰＳＯ（ＳｅｔｂａｓｅｄＤＰＳＯ，ＳＤＰＳＯ）［１０］．另一类是从 ＰＳＯ的更
新原理出发，着重表达粒子的学习思想和过程，这类方

法突破了速度位移的更新模式，近几年来得到较大的
发展，出现了一些较优秀的算法，比如利用遗传算法的

思想［１１，１２］；引入分布估计算法的思想［１３，１４］．但是目前这
些离散ＰＳＯ的研究成果大多只针对解决二进制编码问
题，较少用于排列编码问题．

分布估计算法（ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ＥＤＡ）［１５］是一种新兴的基于概率模型的进化算法，近年
来得到了广泛的研究与发展，并迅速成为解决实际工
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程应用问题的有效方法．最初的 ＥＤＡ是基于二进制编
码的离散算法，将 ＥＤＡ用于排列问题的研究成果较
少［１６，１７］．

近年，为了利用粒子群优化算法和分布估计算法

的优点，提出了几种两者的混合算法，如用于解决连续

优化的基于分布估计粒子群算法［１８］，用于解决 ０１优
化的基于分布估计粒子群算法［１３，１４］．但迄今很少有用
于解决排列编码问题的分布估计粒子群混合算法，其

原因是由于前面所述的粒子群算法和分布估计算法分

别在连续优化和０１优化方面研究较多，而两者在排列
问题上的应用研究较少．为了弥补和丰富这方面的研
究，本文结合 ＰＳＯ和ＥＤＡ的原理，提出一种适用于求解
排列问题的分布估计离散粒子群优化算法（Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆ
ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＤＰＳＯ，ＥＤＤＰＳＯ）．提出的算法突破了标准
ＰＳＯ速度位移的更新模式，粒子信息部分从当前解排
列和全局最优值排列的最长公共子串中直接继承，剩

余部分从描述所有个体最优值分布信息的概率模型中

抽样获得．最长公共子串包含当前解和全局最优值的
信息，增强了优秀基因对粒子的引导作用；概率模型包

含所有个体最优值的信息，增强了粒子的全局信息学

习能力，这使得算法具有防止过早陷入局部最优值的

能力，提高了算法的寻优性能．实验以两个经典的排列
组合优化问题最小化总完工时间的流水作业调度问题
和旅行商问题为例进行了实验，实验结果显示了提出

算法解决排列问题时的良好性能．

２ 标准粒子群优化算法

标准粒子群模型表示如下［２］：一个由 Ｎ个粒子组
成的种群，在 ｎ维空间搜索最优解，第 ｔ次迭代时粒子
ｉ的速度和位置分别表示为Ｖｔｉ＝（ｖｔｉ１，…，ｖｔｉｄ，…，ｖｔｉｎ），Ｘｔｉ
＝（ｘｔｉ１，…，ｘｔｉｄ，…，ｘｔｉｎ）．每个粒子跟踪两个极值：个体最
优值 Ｌｉ＝（ｌｉ１，…，ｌｉｄ，…，ｌｉｎ）和全局最优值 Ｇ＝（ｇ１，
…，ｇｄ，…，ｇｎ）．第 ｔ代粒子ｉ每一维状态更新的速度位
移公式如式（１）和式（２）所示：
ｖｔ＋１ｉｄ ＝ω·ｖｔｉｄ＋ｃ１·ｒ１·（ｌｔｉｄ－ｘｔｉｄ）＋ｃ２·ｒ２·（ｇｔｄ－ｘｔｉｄ）（１）

ｘｔ＋１ｉｄ ＝ｘｔｉｄ＋ｖｔ＋１ｉｄ （２）
其中参数ω是惯性权值，表示粒子保持原来运动惯性

的权重；ｃ１和 ｃ２是学习因子，分别表示粒子自身的经
验（个体最优值）以及群体的经验（全局最优值）对粒子

运动轨迹的影响；ｒ１和 ｒ２是［０，１］区间的随机浮点数．

３ 分布估计算法

分布估计算法在遗传算法的基础上引入了统计学

习的思想，通过对优秀个体进行信息统计，构建概率模

型，然后抽样概率模型来生成新种群，取代了传统遗传

算法的交叉、变异等操作，ＥＤＡ流程如图１所示［１５］．

随机生成初始种群； ／／初始化
ｗｈｉｌｅ（未达到终止条件）｛
根据某选择策略从种群中选择若干个体； ／／选择
根据这若干个体构建概率模型； ／／建模
从概率模型中抽样生成新个体； ／／抽样
新个体全部或部分替换原种群中的个体组成新种群． ／／替换
｝

图１ ＥＤＡ的一般流程

从算法流程可见，ＥＤＡ主要包括选择、建模、抽样
和替换四步骤，其中最核心的是建立概率模型．算法依
据概率模型及其更新引导种群进化，根据不同问题可

以设计不同的概率模型及其更新机制．

４ 分布估计离散粒子群优化算法

４１ 算法思想

ＰＳＯ的更新原理在于粒子可以不断地向自身的历
史经验以及同伴的经验学习，获得更新信息从而调整

自己的状态．从标准ＰＳＯ的更新公式来看，算法的主要
思想在于利用当前解、每个解的个体最优值以及全局

最优值信息构造出新的解．ＥＤＡ的更新原理是根据有
代表性的解在空间的分布情况进行统计学习来生成下

一代解，用概率模型及其更新来实现统计学习．
结合ＰＳＯ和 ＥＤＡ的更新原理，提出的算法根据所

有粒子的个体最优值建立概率模型，即对种群中优质

解的分布情况进行统计学习，概率模型的建立及其更

新过程见４．３小节．提出的算法还引入粒子的位置排列
与全局最优值排列的最长公共子串来引导算法进化，
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最长公共子串的求解过程见４．４小节．在状态更新过程
中，粒子首先直接继承最长公共子串中的部分基因，然

后抽样概率模型获得剩余基因，粒子状态更新过程见

４．５小节．因此，提出的ＥＤＤＰＳＯ秉承了ＰＳＯ的思想，个
体的当前解、所有个体的最优值和全局最优值都参与

了个体状态的更新，大大增强了个体的全局信息学习

能力，避免了过早陷入局部最优值的问题．
４２ 解的表示与种群初始化

ＥＤＤＰＳＯ用于求解排列组合优化问题，比如流水
作业调度问题（ＰｅｒｍｕｔａｔｉｏｎＦｌｏｗＳｈｏｐｓＰｒｏｂｌｅｍ，ＰＦＳＰ）、旅
行商问题（ＴｒａｖｅｌｉｎｇＳａｌｅｓｍａｎＰｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ）等等．因此，解
简单地表示成一个排列，即 ｎ维问题的解可以表示为
１，２，……，ｎ的一个排列，这 ｎ个自然数的所有排列就
构成了问题的解空间．

在ＥＤＤＰＳＯ中初始种群采用随机的方式生成，尽
可能地使初始解在搜索空间中分散，以保证种群的多

样性．
４３ 概率模型及其更新

ＥＤＤＰＳＯ的概率模型 Ｐ是一个ｎ×ｎ的矩阵，Ｐ＝
ｐ１１ … ｐ１ｎ
  

ｐｎ１ … ｐ









ｎｎ

，其中元素 ｐｉｊ表示基因ｉ在位置ｊ的概

率．初始时概率模型 Ｐ中的所有元素 ｐｉｊ＝１／ｎ．采用
ＰＢＩＬ（ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＢａｓｅｄＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＬｅａｒｎｉｎｇ）的更新方
式［１５］．在粒子的状态更新之前，算法抽取所有粒子的个
体最优值，构建出一个反映当前种群所有个体最优值

空间分布的概率模型，概率模型 Ｐ以学习速率α∈［０，
１］向该模型进行学习，实现概率矩阵的平滑变动．概率
模型 Ｐ的更新公式如下：

ｐｉｊ＝（１－α）·ｐｉｊ＋α·
１
Ｎ·∑

Ｎ

ｋ＝１
·Ｉ（ｌｋｊ，ｉ），１≤ｉ，ｊ≤ｎ

（３）

Ｉ（ｌｋｊ，ｉ）＝
１， ｉｆｌｋｊ＝ｉ
０，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（４）

其中 Ｎ表示个体最优值的个数，即种群规模，ｌｋｊ表示粒
子ｋ的个体最优值第ｊ维分量的基因．式（３）和式（４）所
描述的概率模型 Ｐ中的每一个元素的更新，都需要遍
历 Ｎ个个体最优值的某一维基因，而 Ｐ中总共有ｎ×ｎ
个元素，因此更新 Ｐ的时间复杂度为Ｏ（ｎ２·Ｎ）．
４４ 最长公共子串的求解

算法采用动态规划方法求解最长公共子串问

题［１９］．假设有两个排列 Ａ＝（Ａ１，Ａ２，…，Ａｐ）与 Ｂ＝（Ｂ１，
Ｂ２，…，Ｂｑ），Ｃｉｊ表示两个子排列（Ａ１，Ａ２，…，Ａｉ）和（Ｂ１，

Ｂ２，…，Ｂｊ）的最长公共子串，其中１≤ｉ≤ｐ，１≤ｊ≤ｑ，那
么存在如下关系：

如果 Ａｉ＝Ｂｊ，那么 Ｃｉ，ｊ＝Ｃｉ－１，ｊ－１Ａｉ．
如果 Ａｉ≠Ｂｊ，那么

Ｃｉ，ｊ＝
Ｃｉ，ｊ－１， ｉｆ｜Ｃｉ，ｊ－１｜＞｜Ｃｉ－１，ｊ｜
Ｃｉ－１，ｊ ，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

．

其中，排列与元素的运算表示该排列的末尾加
上该元素组成一个新排列，比如（２，４，１，３）５＝（２，４，
１，３，５），Ｃ０，ｊ＝Ｃｉ，０＝Φ表示空串．

Ｂ １ ４ ２ ７ ３ ５ ６

Ａ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

２ ０ ０↑ １↑ １ １← １← １← １←

４ ０ ０↑ １↑ １↑ １↑ １↑ １↑ １↑

６ ０ ０↑ １↑ １↑ １↑ １↑ ↑ ２

３ ０ ０↑ １↑ １↑ １↑ ２ ２ ２↑

５ ０ ０↑ １↑ １↑ １↑ ２↑ ３ ３←

７ ０ ０↑ １↑ １↑ ２ ２↑ ３↑ ３↑

１ ０ １ １↑ １↑ ２↑ ２↑ ３↑ ３↑

图３ 最长公共子串生成示意图

假设粒子当前解排列 Ａ＝（２，４，６，３，５，７，１）和全局
最优值排列 Ｂ＝（１，４，２，７，３，５，６），图３是 Ａ和Ｂ的最
长公共子串生成示意图．根据最长公共子串的求解流
程［１９］，从最后一个格子开始，依据箭头指向往前推，即

可得到粒子当前解排列 Ａ和全局最优值排列Ｂ的最长
公共子串为（２，３，５）．
４５ 粒子状态更新

在粒子状态更新过程中，粒子的新解首先继承最

长公共子串中的基因，使得粒子可以保留自身较好的

基因，但是最长公共子串同时也是全局最优值的子串，

继承过多会使得粒子之间的相似度增加，破坏种群的

多样性．为了保证种群的多样性，所有最长公共子串中
的基因都以概率λ∈（０，１）来继承，继承的基因直接从
最长公共子串中复制到新解的相同位置上．粒子新解
剩余的空位置从概率模型中抽样获得基因进行填充．
最长公共子串的计算以及概率模型的更新在粒子状态

更新过程之前完成，显然，单个粒子状态更新过程的时

间复杂度为 Ｏ（ｎ２）．
第 ｔ＋１次迭代中粒子 Ｘｋ的状态更新过程如下：

设 Ｉ＝（１，２，…，ｎ），Ｊ＝（１，２，…，ｎ），Ｘｔ＋１ｋ 为空；
ｆｏｒｊ＝１：ｎ ／／遍历粒子当前值 Ｘｔｋ的所有位置
ｉｆ（ｘｔｋｊ是最长公共子串中的基因 ＆＆ｒａｎｄ（）≤λ）
直接复制 ｘｔｋｊ到Ｘｔ＋１ｋ 的位置ｊ；

／／继承最长公共子串中的基因
Ｉ＝Ｉ｛ｘｔｋｊ｝，Ｊ＝Ｊ－｛ｊ｝；

ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｆｏｒ
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ｗｈｉｌｅ（Ｊ不为空）
从 Ｊ中随机选择一个位置ｊ；

／／随机选择一个空位置

以概率 ｐｉｊ／∑ｉ∈Ｉ
ｐｉｊ随机选择一个基因ｉ∈Ｉ；

在 Ｘｔ＋１ｋ 的位置ｊ插入基因ｉ；／／从概率模型中抽样
Ｉ＝Ｉ－｛ｉ｝，Ｊ＝Ｊ－｛ｊ｝；

ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｒｅｔｕｒｎＸｔ＋１ｋ ．
４６ 算法特点

标准 ＰＳＯ的所有粒子都从自身的个体最优值以及
同一个全局最优值获得更新信息，所有的粒子都将追

逐同一个最优个体，使得在算法中后期整个种群都局

限在一个较小的空间范围内，容易陷入局部最优．
ＥＤＤＰＳＯ采用ＥＤＡ抽取所有的个体最优值信息，

构建了一个描述优质解空间分布信息的概率模型，粒

子从概率模型的抽样中获得基因，也就是说粒子可以

向所有的个体最优值信息进行学习，增强了粒子向全

局信息学习的能力，避免了算法陷入局部最优．概率模
型采用ＰＢＩＬ的更新方法，以一个学习速率向当前优质
解的统计信息进行学习，即在算法的迭代过程中，所有

粒子的个体最优值信息被统计出来更新概率模型，而

算法又通过对更新的概率模型抽样来引导粒子状态的

更新，所以，代表了粒子群优秀搜索经验（包括所有的

个体最优值和全局最优值）的概率模型引导着整个种

群的搜索与进化．
ＥＤＤＰＳＯ继承了当前解排列和全局最优值排列的

最长公共子串中的基因，使得粒子可以直接继承自身

的优秀基因，同时最长公共子串又是全局最优值的一

个子串，因此加强了全局最优值在粒子群演化过程中

的引导作用，提高了算法的寻优能力．
此外，ＥＤＤＰＳＯ参数较少，仅包含两个参数：概率模

型的学习速率α以及最长公共子串的继承概率λ．学习
速率α具有平衡算法全局勘探能力与局部开采能力的

作用，α越大局部开采能力越强，α越小则全局勘探能

力越强．参数λ具有平衡最长公共子串中基因继承力
度与群体多样性的作用，λ越大则继承较多最长公共子

串中的基因，粒子之间的相似度也较高，破坏了种群的

多样性，反之，种群的多样性得到了保证，但是粒子也

将丢失大量的优秀基因，降低了算法的寻优能力．

５ 仿真实验

为了测试算法的性能，ＥＤＤＰＳＯ在最小化总完工
时间的ＰＦＳＰ和 ＴＳＰ两个经典的排列问题上进行了实
验．实验中所有的算法都采用 Ｃ＋＋语言编写，在 ＡＭＤ
Ａｔｈｌｏｎ２８１ＧＨｚＣＰＵ以及２ＧＢ内存的台式机上运行．

下面首先简单介绍最小化总完工时间的 ＰＦＳＰ，接
着对ＥＤＤＰＳＯ的参数取值进行分析，然后 ＥＤＤＰＳＯ与
最新最好求解该问题的 ＥＤＡ进行比较，再与离散 ＰＳＯ
进行比较，通过这两方面的比较，来说明 ＥＤＤＰＳＯ相对
于单一离散 ＥＤＡ和单一离散 ＰＳＯ的优势．最后还测试
了ＥＤＤＰＳＯ在 ＴＳＰ上的表现，进一步说明我们提出的
算法可以很好的扩展至其它排列类组合优化问题，具

有很好的通用性．
５１ 求解最小化总完工时间的ＰＦＳＰ的实验结果
５１１ 最小化总完工时间的ＰＦＳＰ简介

ＰＦＳＰ是一个经典的 ＮＰ难问题，可以简单地描述
为：有 ｎ个作业需要在ｍ台机器上进行处理，对于一个
排列，假设 ｐｉ，ｊ表示排列第ｊ个位置上的工作在机器ｉ上
处理所需要的时间，Ｃｉ，ｊ表示排列第ｊ个位置上的工作
在机器ｉ上的完成时间，那么该排列的总完工时间 Ｔｓｕｍ
的求解方法如下：

Ｃｉ，０＝Ｃ０，ｊ＝０ （５）
Ｃｉ，ｊ＝ｍａｘ｛Ｃｉ，ｊ－１，Ｃｉ－１，ｊ｝＋ｐｉ，ｊ，１≤ｉ≤ｍ，１≤ｊ≤ｎ （６）

Ｔｓｕｍ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｃｍ，ｊ （７）

最小化总完工时间的ＰＦＳＰ就是求 Ｔｓｕｍ的最小值．
选用Ｔａｉｌｌａｒｄ前 ９０个问题实例进行实验，这 ９０个

实例按照规模大小（ｎ×ｍ）每 １０个实例一组共分成 ９
组为：２０×５（ｔａ００１－ｔａ０１０）、２０×１０（ｔａ０１１－ｔａ０２０）、２０×
２０（ｔａ０２１－ｔａ０３０）、５０×５（ｔａ０３１－ｔａ０４０）、５０×１０（ｔａ０４１－
ｔａ０５０）、５０×２０（ｔａ０５１－ｔａ０６０）、１００×５（ｔａ０６１－ｔａ０７０）、１００
×１０（ｔａ０７１－ｔａ０８０）、１００×２０（ｔａ０８１－ｔａ０９０）．
５１２ ＥＤＤＰＳＯ的参数分析

ＥＤＤＰＳＯ有两个参数：最长公共子串的继承概率λ
以及概率模型的学习速率α．过大的λ值会破坏群体的
多样性，过小的值又会使得粒子丢失大部分的优秀基

因；α值越大，算法的局部开发能力越强，值越小，算法

的全局探索能力越强．
本文考查了λ＝［０，０２，０４，０５，０６，０８，１］和α＝

［０，００１，００２，００５，００８，０１，０５，１］共 ５６种参数组合
下算法的表现．在这里为了简化表格，我们引入平均相

对偏差值Δ＝
Ｖ－Ｓｂｅｓｔ
Ｓｂｅｓｔ

×１００％来量化描述不同参数组

合下 ＥＤＤＰＳＯ算法的表现，其中 Ｖ表示算法对某一问
题实例运行多次取得的平均值，Ｓｂｅｓｔ表示该实例迄今为
止求得的最优值．可见，Δ值越小，表示该算法的寻优能
力越强．每种参数组合下的算法都对９０个实例运行１０
遍得到９０个Δ值，对这９０个Δ值求平均值，得到表１．
算法的其他参数为：种群规模为５０，以生成２０００００个候
选解作为算法的结束条件．从表１的数据可见，λ＝０５，

α＝００２时，算法取得的结果最好．
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表１ 不同参数组合下ＥＤＤＰＳＯ算法的表现

αλ ０ ０．０１ ０．０２ ０．０５ ０．０８ ０．１ ０．５ １

０ １４．１７ ４．２７１８ ３．７３８３５ ３．６７３０２ ３．６９６４８ ３．７２６５５ ３．９３１３６ ４．１４１０４

０．２ １４．０３４６ ３．７０２０６ ３．３３１６５ ３．０３１９６ ２．９５２０５ ２．８９０９５ ３．１１２３ ３．３９５３１

０．４ １３．７３９ ３．１５３４１ ２．４７３０３ ２．４６４４１ ２．６７２９７ ２．７３３０３ ３．５８３５２ ４．０１７４４

０．５ １３．５７５８ ２．６７８９４ ２．２９９９９ ２．６７７０６ ２．８９７７１ ２．９８８７５ ４．０３８３７ ４．５１９３７

０．６ １３．４１６６ ２．３３９１９ ２．４６９６５ ２．９１６５１ ３．１５５９９ ３．２８５２ ４．４３９５５ ４．９４３６４

０．８ １２．８６１ ２．７１５５９ ３．０４３６８ ３．５４８４４ ３．８５３８９ ４．００６４８ ５．１００６５ ５．５４８１２

１ １１．２６９７ ８．３５３５１ ７．８０７６３ ７．２２７２５ ７．０７８０２ ６．９５７９１ ７．０００２８ ７．２１２６

参数λ具有平衡最长公共子串中基因的继承力度

与群体多样性的作用．我们来考查α取值０．０２时，不同
的λ取值对群体多样性的影响．多样性采用文献［２０］
的定义：

Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｐｃ）＝
∑

πＡ，πＢ∈Ｐｃ，πＡ≠πＢ

Ｈａｍｍｉｎｇ（πＡ，πＢ）

Ｎ×（Ｎ－１）×ｎ （８）

其中，Ｐｃ表示种群，Ｎ表示种群的规模，ｎ表示排列的

大小，并且有 Ｈａｍｍｉｎｇ（πＡ，πＢ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｆｎ（πＡ，ｉ，πＢ，ｉ），以

及 ｆｎ（πＡ，ｉ，πＢ，ｉ）＝
０， πＡ，ｉ＝πＢ，ｉ
１，{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

．可见，Ｈａｍｍｉｎｇ（πＡ，

πＢ）的最大值为 ｎ，因此种群 Ｐｃ的多样性的取值区间为
［０，１］，Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｐｃ）值越大，种群 Ｐｃ的多样性就越高．

算法对９０个问题实例进行实验，每个实例运行 ５
遍，每次运行的最大迭代数为２０００．记录每次迭代的群
体多样性，并且对所有的实例求平均值，得到图４．从图
４可以看到，较大的λ值使得粒子之间具有较高的相似
度，破坏群体多样性，较小的值带来较高的多样性．但
是λ值越小，粒子丢失越多的优秀基因，降低了算法的

寻优能力．从图中我们发现算法初始时的群体多样性
都没有达到１，只是近似于１，那是因为种群的初始化是
随机的，我们不能保证初始群体中任意两个个体上的

任意位置上的基因都不相同．如图 ５所示，λ过小与过
大时算法的表现都很差，特别是取值为１时，粒子的基
因全部继承最长公共子串，算法的表现最差．如图６所
示，当α取值为 ０时，表示概率模型不具有学习的能
力，永远保持初始时的平均值，由概率模型采样获得的

解永远都是随机分散的，这时算法的表现最差．当α取
值为１时，概率模型只反映当前种群的个体最优值信
息，算法只具有局部开发能力，不具备全局探索能力，

算法的表现也比较差．图 ６中有一种特殊的情况，即α
取值为０时，λ值越大，算法表现越好，当λ为 １时，算
法的表现最好，如图７所示．因为此时概率模型的采样
等同于随机生成，算法只能通过粒子自身优秀基因的

继承与积累而获得进化的能力．图８与图９是 ＥＤＤＰＳＯ
在不同参数取值下的比较（对于每个问题实例，算法均

运行３０遍求得平均值）．显然，当λ＝０５以及α＝００２
时，算法具有较好的收敛性，参数过小或者过大都将导

致算法过快收敛．

５１３ 与求解排列问题的ＥＤＡ实验比较
为了说明提出的算法相对于单一离散 ＥＤＡ的优

势，ＥＤＤＰＳＯ与 ＺＥＤＡ进行了实验比较．ＺＥＤＡ是 Ｚｈａｎｇ
等人［２０］提出的求解排列组合优化问题的 ＥＤＡ，也采用
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了当代个体解和种群最好解的最长公共子串信息生成

下一代新个体解，是最近的性能最好的解决最小化总

完工时间的 ＰＦＳＰ算法．ＺＥＤＡ的参数设置［２０］：α＝０３，β
＝０２，λ＝０８，以生成 ２０００００个候选解作为算法的结
束条件．

表２是算法在每个实例上运行５０次得到的最优值
Ｂｅｓｔ、平均值Ｍｅａｎ和标准差 Ｓｔｄ．．加粗字体表示两种算
法中最好的结果．从表中可见在９０个实例上 ＥＤＤＰＳＯ
在最优值、平均值和标准差上均优于 ＺＥＤＡ，这显示 ＥＤ
ＤＰＳＯ具有比ＺＥＤＡ更好的寻优能力和更稳定的性能．

表２ ＺＥＤＡ和 ＥＤＤＰＳＯ的比较

Ｉｎｓｔａｎｃｅ ＺＥＤＡ ＥＤＤＰＳＯ Ｉｎｓｔａｎｃｅ ＺＥＤＡ ＥＤＤＰＳＯ Ｉｎｓｔａｎｃｅ ＺＥＤＡ ＥＤＤＰＳＯ

ｔａ００１

Ｂｅｓｔ １４３０８ １４０３４

Ｍｅａｎ １４７１２．４ １４０８６．３

Ｓｔｄ． ２２３．７６ ４２．２３６

ｔａ０３１

Ｂｅｓｔ ７０４０９ ６５５５６

Ｍｅａｎ ７２８００．３ ６５９７４．８

Ｓｔｄ． １１１３．９４ ２０９．８１５

ｔａ０６１

Ｂｅｓｔ ２８１６９４ ２６０１２７

Ｍｅａｎ ２８６８３２ ２６１８７１

Ｓｔｄ． ２８０３．４８ １１２１．３３

ｔａ００２

Ｂｅｓｔ １５３２４ １５１５１

Ｍｅａｎ １５８６８．２ １５２４５．９

Ｓｔｄ． ２１４．１８３ ４４．６８９８

ｔａ０３２

Ｂｅｓｔ ７４９４７ ６９０１４

Ｍｅａｎ ７７１３０．２ ６９７４５．４

Ｓｔｄ． １３９４．２７ ２５２．１８

ｔａ０６２

Ｂｅｓｔ ２７２７２５ ２４８６２３

Ｍｅａｎ ２７８１０７ ２５０５８９

Ｓｔｄ． ２５５９．７８ １１８１．６１

ｔａ００３

Ｂｅｓｔ １３７６９ １３３１３

Ｍｅａｎ １４０９２ １３４９１．３

Ｓｔｄ． １９８．１６６ ８８．６１９７

ｔａ０３３

Ｂｅｓｔ ６８５９９ ６４２７９

Ｍｅａｎ ７１６３８．１ ６４７１０．９

Ｓｔｄ． １２０６．２６ ２０９．７４８

ｔａ０６３

Ｂｅｓｔ ２６３００２ ２４２４８７

Ｍｅａｎ ２７０８０４ ２４５２２３

Ｓｔｄ． ３３７７．８６ １１８２．５８

ｔａ００４
Ｂｅｓｔ １５６５７ １５４４７
Ｍｅａｎ １６２２６．３ １５５５３．３
Ｓｔｄ． ２６７．９４６ ５７．４７５２

ｔａ０３４
Ｂｅｓｔ ７４２１３ ６９２０２
Ｍｅａｎ ７６２６１ ６９７１１．１
Ｓｔｄ． １０２６．７８ ２４１．８３５

ｔａ０６４
Ｂｅｓｔ ２５４８３４ ２３２７２３
Ｍｅａｎ ２６２５２７ ２３４６６４
Ｓｔｄ． ３０３０．１３ ７９４．９１２

６６５ 电 子 学 报 ２０１４年



续表

Ｉｎｓｔａｎｃｅ ＺＥＤＡ ＥＤＤＰＳＯ Ｉｎｓｔａｎｃｅ ＺＥＤＡ ＥＤＤＰＳＯ Ｉｎｓｔａｎｃｅ ＺＥＤＡ ＥＤＤＰＳＯ

ｔａ００５

Ｂｅｓｔ １３６６９ １３５２９

Ｍｅａｎ １４１５３．１ １３６０１．５

Ｓｔｄ． １９７．３８３ ４１．５５１５

ｔａ０３５

Ｂｅｓｔ ７５５０５ ７０１３１

Ｍｅａｎ ７７５３４．７ ７０６４１．５

Ｓｔｄ． ９９５．４８１ ２２３．６２６

ｔａ０６５

Ｂｅｓｔ ２６８５７７ ２４６０８７

Ｍｅａｎ ２７４５０３ ２４７５８２

Ｓｔｄ． ３１９１．２５ １０８８．９７

ｔａ００６

Ｂｅｓｔ １３５０７ １３１２３

Ｍｅａｎ １４２０２．３ １３２２７

Ｓｔｄ． ３０３．２３１ ７６．０９２

ｔａ０３６

Ｂｅｓｔ ７２９７０ ６７６９２

Ｍｅａｎ ７５５５７．３ ６８１８２．１

Ｓｔｄ． １０４６．１９ ２６９．４７７

ｔａ０６６

Ｂｅｓｔ ２６０２５２ ２３８４７２

Ｍｅａｎ ２６７２１６ ２４０４１２

Ｓｔｄ． ３４０８．２４ １３２８．５６

ｔａ００７

Ｂｅｓｔ １３８９０ １３５５７

Ｍｅａｎ １４４１３．７ １３６９３．１

Ｓｔｄ． ２０７．５８６ ７４．６６６４

ｔａ０３７

Ｂｅｓｔ ７２１３８ ６７１４１

Ｍｅａｎ ７４１７５．９ ６７６５９．５

Ｓｔｄ． ９１４．４９８ ２８１．５２２

ｔａ０６７

Ｂｅｓｔ ２６５５２６ ２４６１３１

Ｍｅａｎ ２７３８０１ ２４７８０１

Ｓｔｄ． ３８９０．１４ １１７０．３８

ｔａ００８

Ｂｅｓｔ １４３５６ １３９５３

Ｍｅａｎ １４７６４．９ １３９９９

Ｓｔｄ． ２０９．８５４ ２８．４１８３

ｔａ０３８

Ｂｅｓｔ ６９５１９ ６５３９８

Ｍｅａｎ ７３００１．３ ６５７３８

Ｓｔｄ． １２４２．４５ ２１５．４１７

ｔａ０６８

Ｂｅｓｔ ２６１２３０ ２３７３３９

Ｍｅａｎ ２６８６８４ ２３９５４７

Ｓｔｄ． ２８４２．９２ １５６１．０７

ｔａ００９

Ｂｅｓｔ １４７５８ １４３１５

Ｍｅａｎ １５３００．３ １４４３５．３

Ｓｔｄ． ２７５．３３６ ８８．７４０１

ｔａ０３９

Ｂｅｓｔ ６７７２１ ６３８１９

Ｍｅａｎ ７０２０３．４ ６４１９８．４

Ｓｔｄ． ９６２．８０３ ２１２．１９６

ｔａ０６９

Ｂｅｓｔ ２７８１０５ ２５５０５２

Ｍｅａｎ ２８４００３ ２５６２０６

Ｓｔｄ． ２７４０．７２ ７４４．５４３

ｔａ０１０

Ｂｅｓｔ １３１９７ １２９７９

Ｍｅａｎ １３６７６．２ １３０７６．３

Ｓｔｄ． ２２１．３６３ ６０．６３８４

ｔａ０４０

Ｂｅｓｔ ７４５６０ ６９７３３

Ｍｅａｎ ７６９３５．１ ７０２３６．２

Ｓｔｄ． １１０９．５２ ２３０．６７１

ｔａ０７０

Ｂｅｓｔ ２７１１６８ ２４９４１３

Ｍｅａｎ ２７９２７５ ２５０７５４

Ｓｔｄ． ３４４３．３２ ８７９．８８２

ｔａ０１１

Ｂｅｓｔ ２１５７２ ２０９１１

Ｍｅａｎ ２２２２８．１ ２１０９５．７

Ｓｔｄ． ３１７．９４ １１３．７１６

ｔａ０４１

Ｂｅｓｔ ９５４８０ ８９０４５

Ｍｅａｎ ９８６６１．３ ９０１８９．６

Ｓｔｄ． １２５７．４８ ５５４．５２６

ｔａ０７１

Ｂｅｓｔ ３３５８６０ ３０７６３３

Ｍｅａｎ ３４４４３３ ３１０９７９

Ｓｔｄ． ３６９８．８６ １２０８．９５

ｔａ０１２

Ｂｅｓｔ ２３１８１ ２２４４０

Ｍｅａｎ ２３６５８．８ ２２８４０．６

Ｓｔｄ． ２５１．００１ ９９．１０２６

ｔａ０４２

Ｂｅｓｔ ９０８７０ ８４８８４

Ｍｅａｎ ９３８８２．７ ８５６６６．２

Ｓｔｄ． １３５８．４６ ３６４．８３８

ｔａ０７２

Ｂｅｓｔ ３１０４８６ ２８３２４０

Ｍｅａｎ ３１８３６７ ２８６８２１

Ｓｔｄ． ３７６９．３３ １４５５．８３

ｔａ０１３

Ｂｅｓｔ ２０２２１ １９８７２

Ｍｅａｎ ２０８９１．６ １９９５２．３

Ｓｔｄ． ３１５．１３９ ５１．００９３

ｔａ０４３

Ｂｅｓｔ ８７７５６ ８１４９１

Ｍｅａｎ ９２４１０．４ ８２５６８．５

Ｓｔｄ． １６１９．２８ ６４５．００７

ｔａ０７３

Ｂｅｓｔ ３２４１３６ ２９７５７１

Ｍｅａｎ ３３３９６４ ３００６７０

Ｓｔｄ． ３８２２．３ １２９０．２２

ｔａ０１４

Ｂｅｓｔ １８９９５ １８７５０

Ｍｅａｎ １９７１７ １８９５１

Ｓｔｄ． ３３９．６８３ ７６．４９２７

ｔａ０４４

Ｂｅｓｔ ９３７５６ ８８３２４

Ｍｅａｎ ９７８７１．４ ８８９７８．３

Ｓｔｄ． １５８０．３７ ４３６．１９５

ｔａ０７４

Ｂｅｓｔ ３３８２７７ ３１０７２６

Ｍｅａｎ ３４５９４０ ３１３９６３

Ｓｔｄ． ３１９８．１３ １２３８．０５

ｔａ０１５

Ｂｅｓｔ １９２６８ １８７１３

Ｍｅａｎ １９８４８．２ １８７９９．１

Ｓｔｄ． ３３８．２３６ ６０．１４０６

ｔａ０４５

Ｂｅｓｔ ９４６５６ ８８０５４

Ｍｅａｎ ９７９９１．８ ８９０９４．１

Ｓｔｄ． １５０６．２９ ４８２．１６３

ｔａ０７５

Ｂｅｓｔ ３２２２０５ ２９４５９９

Ｍｅａｎ ３３１０５４ ２９６６９１

Ｓｔｄ． ２８７５．９６ １０１２．８６

ｔａ０１６

Ｂｅｓｔ １９５４３ １９３３６

Ｍｅａｎ ２０１５７．４ １９４６３．３

Ｓｔｄ． ２５５．２９ ６５．８５２３

ｔａ０４６

Ｂｅｓｔ ９４３９４ ８８１５０

Ｍｅａｎ ９７５４８．９ ８９０９５．６

Ｓｔｄ． １２７７．７９ ４２５．１６３

ｔａ０７６

Ｂｅｓｔ ３０７８４３ ２７９４４４

Ｍｅａｎ ３１５３１６ ２８２４１０

Ｓｔｄ． ３８５０．４４ １３０２．６７

ｔａ０１７

Ｂｅｓｔ １８８５２ １８３７６

Ｍｅａｎ １９４２０．９ １８５３２．７

Ｓｔｄ． ３２３．０８９ ８７．６７９７

ｔａ０４７

Ｂｅｓｔ ９５９４４ ９０５５４

Ｍｅａｎ ９８６４４．９ ９１４２６．６

Ｓｔｄ． １２８１．４６ ３８１．３２７

ｔａ０７７

Ｂｅｓｔ ３１７０１５ ２８８０２１

Ｍｅａｎ ３２４７８４ ２９０６７１

Ｓｔｄ． ３３０１．１４ １１４３．１７

７６５第 ３ 期 周雅兰：求解排列问题的分布估计离散粒子群优化算法



续表

Ｉｎｓｔａｎｃｅ ＺＥＤＡ ＥＤＤＰＳＯ Ｉｎｓｔａｎｃｅ ＺＥＤＡ ＥＤＤＰＳＯ Ｉｎｓｔａｎｃｅ ＺＥＤＡ ＥＤＤＰＳＯ

ｔａ０１８

Ｂｅｓｔ ２０７６１ ２０２６８

Ｍｅａｎ ２１２９２ ２０４５６．１

Ｓｔｄ． ２９１．５４４ ９１．７０５３

ｔａ０４８

Ｂｅｓｔ ９４８４７ ８８３２４

Ｍｅａｎ ９７１２９ ８９４１９．６

Ｓｔｄ． ９８０．６８７ ３４３．４９３

ｔａ０７８

Ｂｅｓｔ ３２６６２４ ３０００８６７

Ｍｅａｎ ３３３３０５ ３０３１２５

Ｓｔｄ． ３２２５．２９ １３３４．０１

ｔａ０１９

Ｂｅｓｔ ２０６１６ ２０３３０

Ｍｅａｎ ２１４０６．６ ２０４３８

Ｓｔｄ． ３３３．５１８ ８４．２２３７

ｔａ０４９

Ｂｅｓｔ ９４３５８ ８７３９１

Ｍｅａｎ ９６６５０．２ ８８３１７．３

Ｓｔｄ． １３０７．４９ ４４２．６９４

ｔａ０７９

Ｂｅｓｔ ３３８０８１ ３１０９５０

Ｍｅａｎ ３４４２４９ ３１３６１７

Ｓｔｄ． ３５５３．８２ １３９１．４

ｔａ０２０

Ｂｅｓｔ ２１７５１ ２１３５７

Ｍｅａｎ ２２２４７．１ ２１４５６．６

Ｓｔｄ． ２５９．８１５ ５９．５４８３

ｔａ０５０

Ｂｅｓｔ ９６７１９ ９００４３

Ｍｅａｎ ９８８６９．９ ９０９８２

Ｓｔｄ． １１７７．９ ３８７．１２１

ｔａ０８０

Ｂｅｓｔ ３３１９４１ ３０１０５６

Ｍｅａｎ ３３９１３５ ３０４０３８

Ｓｔｄ． ３８５８．４６ １３７６．８３

ｔａ０２１

Ｂｅｓｔ ３４３９４ ３３８０６

Ｍｅａｎ ３５００６．５ ３３９８５．２

Ｓｔｄ． ３３５．７０４ １３６．９３４

ｔａ０５１

Ｂｅｓｔ １３６９５７ １２８４１２

Ｍｅａｎ １３９６２７ １２９７６６

Ｓｔｄ． １１９５．５３ ６５２．０８７

ｔａ０８１

Ｂｅｓｔ ４１１０６０ ３７７７１８

Ｍｅａｎ ４１９１２５ ３８２０７４

Ｓｔｄ． ４０９３．６５ １５２７．３４

ｔａ０２２

Ｂｅｓｔ ３１９５６ ３１５８７

Ｍｅａｎ ３２８１９．３ ３１７８３．６

Ｓｔｄ． ３１９．９４７ １１８．０９９

ｔａ０５２

Ｂｅｓｔ １３０１６６ １２１９１４

Ｍｅａｎ １３３０７８ １２２９８１

Ｓｔｄ． １３２７．５７ ５６６．９４７

ｔａ０８２

Ｂｅｓｔ ４１５１３６ ３８４６３９

Ｍｅａｎ ４２２９５５ ３８８９０７

Ｓｔｄ． ４２０８．６ １６４３．２８

ｔａ０２３

Ｂｅｓｔ ３４４９６ ３３９２０

Ｍｅａｎ ３５１５８．５ ３４１５０．８

Ｓｔｄ． ３２４．３７５ １０８．７０２

ｔａ０５３

Ｂｅｓｔ １２８１７０ １１８７０２

Ｍｅａｎ １３１６９４ １２０１５２

Ｓｔｄ． １５１１．９８ ７３１．０２２

ｔａ０８３

Ｂｅｓｔ ４１０１３８ ３８２９２８

Ｍｅａｎ ４２１７５０ ３８５３６４

Ｓｔｄ． ４０９２．２１ １３７５．１８

ｔａ０２４

Ｂｅｓｔ ３２０６５ ３１６９８

Ｍｅａｎ ３２９０５．９ ３１８１４．５

Ｓｔｄ． ４７４．６９６ ６２．０２２３

ｔａ０５４

Ｂｅｓｔ ３０７４８ １２２８１４

Ｍｅａｎ １３３４２１ １２４２０３

Ｓｔｄ． １２９７．３７ ６０８．７５２

ｔａ０８４

Ｂｅｓｔ ４１５６３３ ３８６１５１

Ｍｅａｎ ４２３２０２ ３８９４７５

Ｓｔｄ． ３５４１．４５ １４３５．３７

ｔａ０２５

Ｂｅｓｔ ３４９０４ ３４６１６

Ｍｅａｎ ３５６３２．１ ３４８２２．５

Ｓｔｄ． ３６６．８７９ ９３．４８８７

ｔａ０５５

Ｂｅｓｔ １２８９７５ １２０６３２

Ｍｅａｎ １３２６５１ １２１７９５

Ｓｔｄ． １５５７．６ ５８０．０５

ｔａ０８５

Ｂｅｓｔ ４１２２５５ ３８２０６７

Ｍｅａｎ ４２２１０５ ３８５４９９

Ｓｔｄ． ４０９５．３７ １７０２．５４

ｔａ０２６

Ｂｅｓｔ ３２８５８ ３２５６４

Ｍｅａｎ ３３９２９．４ ３２７５６

Ｓｔｄ． ３４５．１８２ ２１４．５７７

ｔａ０５６

Ｂｅｓｔ １３１００６ １２２９１８

Ｍｅａｎ １３３６３１ １２３９８６

Ｓｔｄ． １２９９．４９ ４５７．０４５

ｔａ０８６

Ｂｅｓｔ ４１６２６０ ３８４２１３

Ｍｅａｎ ４２４１８４ ３８７６８８

Ｓｔｄ． ４４３７．８３ １５２５．５７

ｔａ０２７

Ｂｅｓｔ ３３２０９ ３３０６９

Ｍｅａｎ ３４２０９．４ ３３２４３．９

Ｓｔｄ． ３７２．６２６ ９４．６０７７

ｔａ０５７

Ｂｅｓｔ １３３０８１ １２５１５５

Ｍｅａｎ １３５９８５ １２６５１３

Ｓｔｄ． １５１７．６７ ５４９．３７７

ｔａ０８７

Ｂｅｓｔ ４１６１４１ ３８５９８８

Ｍｅａｎ ４２６６９４ ３８９４４０

Ｓｔｄ． ４４６９．９５ １５２１．２７

ｔａ０２８

Ｂｅｓｔ ３２７６９ ３２４５６

Ｍｅａｎ ３３６０６．５ ３２６０８．２

Ｓｔｄ． ３３１．６１１ ９７．２８０４

ｔａ０５８

Ｂｅｓｔ １３１０３９ １２４５８３

Ｍｅａｎ １３６０１１ １２６３７９

Ｓｔｄ． １７２４．９１ ６５１．６９６

ｔａ０８８

Ｂｅｓｔ ４２３７０５ ３９６６３７

Ｍｅａｎ ４３３４９５ ３９９９５０

Ｓｔｄ． ３７７８．６５ １５６５．２１

ｔａ０２９

Ｂｅｓｔ ３４１５８ ３３６２３

Ｍｅａｎ ３４９８０．４ ３３８４７．４

Ｓｔｄ． ４１２．９６６ ８８．０９３６

ｔａ０５９

Ｂｅｓｔ １３１８９５ １２４１６０

Ｍｅａｎ １３４８５１ １２５１９５

Ｓｔｄ． １３１８．９ ４９７．４６

ｔａ０８９

Ｂｅｓｔ ４１８１２２ ３８７０７７

Ｍｅａｎ ４２４２２９ ３９０８８５

Ｓｔｄ． ３２１２．９ １３６７．４９

ｔａ０３０

Ｂｅｓｔ ３２３２７ ３２２６９

Ｍｅａｎ ３３４８４．９ ３２６４５

Ｓｔｄ． ４１８．５９３ １４１．９０７

ｔａ０６０

Ｂｅｓｔ １３２６８２ １２６３６５

Ｍｅａｎ １３６７９４ １２７３００

Ｓｔｄ． １７６３．９４ ４９９．４

ｔａ０９０

Ｂｅｓｔ ４２４７５１ ３９１９５７

Ｍｅａｎ ４３１３３６ ３９５１７０

Ｓｔｄ． ３３９６．３ １３５２．７４
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５１４ 与求解排列问题的其他离散ＰＳＯ实验比较
为了说明提出的算法相对于单一离散 ＰＳＯ的优

势，ＥＤＤＰＳＯ与 ＳＤＰＳＯ进行了实验比较．ＳＤＰＳＯ［１０］将
粒子的速度和位置都表示为集合，各项运算都统一为

集合的运算，是最近的性能最好的求解排列问题的离

散ＰＳＯ．为了验证ＥＤＤＰＳＯ引入当前解和全局最优值的
最长公共子串信息能提高性能，ＥＤＤＰＳＯ与 ＧＭＤＰＳＯ
（ＧｕｉｄｅｄＭｕｔａｔｉｏｎＤＰＳＯ）进行了对比实验．ＧＭＤＰＳＯ是
ＥＤＤＰＳＯ的一个变种，与 ＥＤＤＰＳＯ的不同之处是它没
有引入最长公共子串机制，而是直接以概率λ复制全

局最优值获得基因，即 ＧｕｉｄｅｄＭｕｔａｔｉｏｎ操作［２１］．三种算
法的参数设置如下：ＳＤＰＳＯ的种群规模按文献［１０］设
为２０，ＥＤＤＰＳＯ和 ＧＭＤＰＳＯ设为 ５０；ＧＭＤＰＳＯ的λ＝
０２，α＝００２；三种算法均以生成２０００００个候选解作为
算法的结束条件，对每个实例都运行５０遍．在这里为了
简化表格，我们只选择每个问题实例的平均相对偏差

值Δ作为比较对象．
表３是对９０个实例每组１０个实例的平均相对偏

差值Δ值求平均值的结果．表中加黑字体表示三种算
法中最好的结果．从表中可见，ＧＭＤＰＳＯ与 ＥＤＤＰＳＯ都
采用了ＰＢＩＬ的概率模型更新方式，较好地平衡了局部
开采能力与全局勘探能力．但是 ＧＭＤＰＳＯ的所有粒子
都在同一个最优值附近的空间进行搜索，不利于维护

种群的多样性，而 ＥＤＤＰＳＯ不仅采用了 ＰＢＩＬ的概率模
型更新方式，还采用了继承当前解和全局最优值的最

长公共子串信息的方式，具有更优的寻优能力．ＳＤＰＳＯ
算法在问题规模较小时表现较好，但是规模较大时不

如 ＥＤＤＰＳＯ和ＧＭＤＰＳＯ．总体来说，ＥＤＤＰＳＯ的表现比
其他两种离散ＰＳＯ算法更好．

表３ 三种离散ＰＳＯ的比较

Ｐｒｏｂｌｅｍ ＳＤＰＳＯ ＧＭＤＰＳＯ ＥＤＤＰＳＯ

２０×５ ０．４２３４７３ １．４６４４ ０．７４３２２４

２０×１０ ０．６８３５７８ １．６３９７６ ０．９４４７８９

２０×２０ ０．５８９０３９ １．２５２０２ ０．７５４２８８

５０×５ ４．０４４５６ ３．０３３０１ ２．０９０２

５０×１０ ５．２５５９３ ４．０８７４６ ２．９９３９２

５０×２０ ４．９６７５８ ３．８２４６２ ２．８３０６６

１００×５ ８．０４６６９ ３．４０８０５ ２．９４６７５

１００×１０ ９．２３４７４ ４．３１１３２ ３．６５１３３

１００×２０ ８．７７２３４ ４．２１５１５ ３．６７３８７

５２ 求解ＴＳＰ的实验结果
为了进一步验证算法的有效性，ＥＤＤＰＳＯ在另一

个经典的排列组合优化问题旅行商问题上进行实验，
并与最近的求解该问题性能最好的 ＳＤＰＳＯ算法［１０］进
行实验比较．

表４ ＥＤＤＰＳＯ与ＳＤＰＳＯ的比较

Ｉｎｓｔａｎｃｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＥＤＤＰＳＯ１ ＳＤＰＳＯ１ ＥＤＤＰＳＯ２ ＳＤＰＳＯ２

ｅｉｌ５１

Ｂｅｓｔ ４９９ ６６５ ４２７４３９

Ｍｅａｎ ５７３．１ ７０４．８８ ４３８．８ ４４８．７４

Ｓｔｄ． ３８．５９６ １７．１１５７ ５．３９２５９ ６．６４１７２

ｅｉｌ７６

Ｂｅｓｔ ７５１ １１８０ ５４５ ７７９

Ｍｅａｎ ８６０．８２ １２４０．４６ ５７４．１８ ８４４．３８

Ｓｔｄ． ５６．５５７１ ３０．３０２ １３．５８９２ ３０．２６０１

ｋｒｏＡ１００

Ｂｅｓｔ ４１３３６ ７７６９５ ２３２２８ ５６４３８

Ｍｅａｎ ４９３４１．４ ８４１８９．１ ２４８８１．８ ６１５３６．９

Ｓｔｄ． ４０９９．０８ ２３４５．１６ ９２３．４９９ １８４２．１３

ｅｉｌ１０１

Ｂｅｓｔ １０２１ １７８２ ６７２ １１９８

Ｍｅａｎ １１４７．６ １８８２．３ ７００．０２ １２７６．８４

Ｓｔｄ． ７３．６９８ ３８．３９２８ １４．１４８５ ３２．９１２８

ｋｒｏＡ１５０

Ｂｅｓｔ ７１４６５ １４６４１９ ３５０５６ １０９０８７

Ｍｅａｎ ８１３３０ １５３７４４ ４１３１７．６ １１５０４６

Ｓｔｄ． ５２４７．８ ２７８３．４５ ３１７２．０４ ２４９１．２２

ｋｒｏＡ２００

Ｂｅｓｔ ９８５０３ ２１５３６９ ５８３５３ １７１３３４

Ｍｅａｎ １１３０４０ ２２３８６６ ６４４６４．９ １７７４５２

Ｓｔｄ． ５３３６．８９ ２９３５．１３ ２２１５．７１ ２７７１．４９

对于ＴＳＰ，ＳＤＰＳＯ关于位置的元素（ｉ，ｊ）有两种表
示形式：一是（ｉ，ｊ）表示第 ｉ个位置上的城市为ｊ（ＳＤＰ
ＳＯ１）；二是（ｉ，ｊ）表示城市 ｉ与城市 ｊ的邻接边（Ｓ
ＤＰＳＯ２）．显然 ＳＤＰＳＯ１算法具有更强的通用性，可适用
于所有的排列组合优化问题，而 ＳＤＰＳＯ２则引入了 ＴＳＰ
的特点，具有针对性．

与两种ＳＤＰＳＯ相对应，对于 ＴＳＰ，ＥＤＤＰＳＯ的概率
模型元素 ｐｉｊ也有两种表示形式：一是 ｐｉｊ表示在位置ｊ上
选择城市 ｉ进行填充的概率（ＥＤＤＰＳＯ１）；二是 ｐｉｊ表示
城市 ｉ之后紧接着是城市 ｊ的概率（ＥＤＤＰＳＯ２），这里
ＥＤＤＰＳＯ２算法统计城市邻接边的信息，最长公共子串
表示粒子与全局最优值的公共邻接边．

四个算法的参数设置与前面的实验相同．
表４是四个算法的实验结果．从表中可以看出，由

于引入了与ＴＳＰ相关邻接边的概念，ＥＤＤＰＳＯ２与ＳＤＰ
ＳＯ２的表现分别比对应的 ＥＤＤＰＳＯ１与 ＳＤＰＳＯ１要好．
ＥＤＤＰＳＯ１比 ＳＤＰＳＯ１具有更好的最优值Ｂｅｓｔ和平均值
Ｍｅａｎ，而 ＥＤＤＰＳＯ２的最优值 Ｂｅｓｔ、平均值 Ｍｅａｎ和标准
差 Ｓｔｄ．（除 ｋｒｏＡ１５０实例外）是四个算法中最好的结果．
由此可见ＥＤＤＰＳＯ具有比ＳＤＰＳＯ更好的寻优能力．

６ 结论

提出适用于求解任意排列组合优化问题的 ＥＤＤＰ
ＳＯ，提出算法的新解部分来自粒子当前解排列与全局
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最优排列的最长公共子串，剩余部分从描述所有个体

最优值分布信息的概率模型中抽样获得，每个粒子具

有更全面的学习能力，能避免算法陷入局部最优值从

而提高寻优性能．在最小化总完工时间的流水作业调
度问题上的实验结果表明，提出的算法具有比最新用

于解决该问题的ＥＤＡ和ＤＰＳＯ更优的性能．此外算法还
在另一个经典排列问题旅行商问题上进行了实验比
较，表明算法具有较强的通用性．
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