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基于参数知识鸽群算法的离散车间能效优化 

单鑫，王艳，纪志成 
(江南大学物联网技术应用教育部工程研究中心，江苏 无锡 214122) 

摘要：针对离散制造车间复杂性、约束性特点，以车间总能耗最小为优化目标，提出一种求解离散车

间能效优化的离散型知识鸽群算法。该算法在优化过程中引入参数知识以平衡局部收索和全局收索，

提高了算法收敛性和寻优能力。在算法中加入离散过程，不仅保留算法收敛性和寻优能力的特点，而

且具有处理离散问题的能力。通过实例测试，将粒子群，遗传算法与鸽群算法的结果进行比较分析，

鸽群算法在收敛性和寻优能力方面明显优于另外两种算法，验证了算法的合理性和有效性。 
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Abstract: Aiming at the characteristics of complexity, constraint in discrete manufacturing workshop, in 

order to minimize the total energy consumption of the workshop as the target, discrete knowledge pigeons 

algorithm was proposed to solve discrete workshop energy efficiency optimization. In this algorithm, 

parameter knowledge was introduced into the optimization process to balance local search and global 

search, and the convergence and optimization ability of the algorithm were improved. The discrete 

process was added to the pigeons algorithm, which not only preserved the convergence and optimization 

ability of the algorithm, but also made the algorithm capable of dealing with discrete problems. Through 

the test of concrete examples, the particle swarm optimization, genetic algorithm and pigeons algorithm 

results were compared and analyzed, the pigeons algorithm in convergence and optimization ability is 

superior to the other two algorithms, which verifies the rationality and validity of the algorithm. 
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引言1 

制造业竞争日益激烈，能源问题日益凸显，可
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方向为离散制造能效优化。 

持续制造成为当前制造业的必然选择。离散制造系

统流程工业能耗量大，是制造业节能减排的首要对

象[1]。研究表明，作为离散制造系统耗能主体的机

械设备，其有效能量利用率平均低于 30%，节能潜

力巨大[2]。我国离散制造业的特点是能耗大且能效

低，导致生产成本上升，环境污染加剧。因此，离

散制造系统能效优化方面的研究，对提高能源利用

1
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效率，加强制造业的竞争力显得很有必要性。 

为了寻求科学合理符合实际调度需求的生产

调度排产计划、缩短产品生产时间、降低产品能耗，

许多学者从不同的角度提出了多种解决方法，如：

数学归纳法、规则调度法、系统仿真法、计算智能

法，专家系统等[3]。离散车间的能效优化主要集中

在结构性优化和生产调度安排优化[4]。其中，结构

性优化主要通过对车间整体进行布局和节能设备

的更换，达到能效优化的目的，具有不可逆性，应

用范围狭窄；加工过程优化主要通过对工件工序合

理安排机床加工顺序，减少能耗，提高能效优化，

该方法具有普适性，符合生产实际需要，研究价值

极高。 

针对加工过程优化，国内外学者做了大量的研

究工作，产生了一定的成果，如，汪浩祥等[5]针对

知识化制造环境下的自适应调度问题，提出了基于

状态－Q 动作不确定性偏向学习的知识化制造自

适应调度策略，使调度效果更符合实际，提高了调

度效率。A.A.G. Bruzzone 等[6]通过建立一个能效

的调度模型(Energy-aware scheduling; EAS)对作业

车间的生产与调度进行优化，并且建立数学模型有

效求解车间能耗和设备空闲时间最小两个目标的

优化。魏英姿等[7]提出了一种基于性能预测的遗传

强化学习动态调度方法，对调度问题最优解采用优

先规则编码方式来表达求解；尹大威等[8]提出了一

种专家系统在炼钢动态调度中的应用，通过具有调

度专家控制方案对炼钢生产调度进行管理和相关

数据分析，以能效优化为目标，优化炉机匹配过程。

龙田等[9]提出基于调度规则和免疫算法的作业车

间多目标调度，采用优先级对大量调度方案进行求

解，从备选调度规则集中选出单个目标下性能最优

的调度规则。 

目前针对离散车间能效优化所应用的智能算

法主要有遗传算法、粒子群算法、蚁群算法、免疫

算法等[10]，这些算法虽然在离散车间能效优化方

面具有一定的研究价值，但是这些算法的参数设置

对运行结果至关重要，并且还存在遗传交叉等学习

策略，致使算法步骤繁琐，因此若能减少参数设置，

避免遗传交叉等繁琐学习策略，可以使算法简单实

用。2014 年，Duan 等[11]受自然界鸽子归巢行为的

启发，首次提出了一种基于鸽子归巢行为的新型群

体 智 能优化 算 法 — 鸽 群 优化 (pigeon-inspired 

optimization，PIO)算法，该算法具有收敛速度快，

寻优能力强，参数较少的优点，因此该算法近来受

到广泛关注。本文通过对鸽群优化算法的大量实验

仿真模拟，采用鸽群参数知识来平衡算法的局部收

索和全局收索，通过鸽群优化算法再加上二次离散

过程，克服该算法不适用于离散制造车间的缺点，

从而提出一种离散知识型鸽群算法 (Discrete 

knowledge pigeons algorithm，DKPIO)，并将其应

用到离散制造车间的能效优化中。最后通过仿真实

验数据分析，验证该方案的有效性。 

1  问题描述 

在离散制造车间中，n 个待加工工件有 m 台可

用机器，每个工件有 k 道工序，工件的加工工序所

选择的机器具有差异性：不同的待加工工件有不同

的加工工艺路线，工件的同道工序有 m1 台机器可

加工，因为机器之间的差异性，相同工序选择不同

的加工机器，会产生不同的加工时间，加工能耗，

待机时间，待机能耗，这就为离散车间排产调度能

效优化带来节能空间。所以如何合理有效的安排工

件加工工艺对应的机器及加工顺序，直接影响离散

车间能效优化效率。 

对车间调度，现做如下假设约束： 

(1) 工件工序在机器上加工的顺序是由工艺

路线唯一确定的； 

(2) 工件的一道工序一旦开始加工，在完成该

工序之前不能随意停止(即不考虑机器故障的发生)； 

(3) 工件在同一时刻只能在一台机器上加工； 

(4) 在零时刻所有工件的加工优先级都相同； 

(5) 不同工件的各工序之间的加工顺序优先

级相同。 

2
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1.1 数学模型参数定义 

现将数学模型中所用的参数进行定义： 

m：表示加工设备的数量； 

n：表示待加工工件的个数； 

i：表示工件号；j 表示工序号；k 表示设备号； 

h：表示设备号； 

 |1kM M k m ≤ ≤ ：表示设备集； 

 |1iJ J i n ≤ ≤ ：表示工件集； 

iQ ：表示工件 iJ 的工序集； 

s：表示所有工件中的最大工序数； 

ijO ：表示工件 iJ 的工序 j； 

{ | X 1}ij k ijkM M  ，表示工件 iJ 的工序 ijO 的

可用设备集； 

ijkP ：表示工件的某道工序可以在多台设备上

加工； 

cR ：两个工件可以在同一台设备上加工； 

ijkt ：表示工序 ijO 在设备 kM 上的加工时间； 

ijkS ：表示工序 ijO 在设备 kM 上加工的开始

时间； 

ijkE ：表示工序 ijO 在设备 kM 上的完工时间； 

kw ：表示某个工件的某道工序在设备 kM 上的

耗能量； 

kWM ：表示所有工件在设备 kM 上的耗能量； 

WM ：表示加工所有工件的总能耗； 

1, O

0,

ij k
ijk

M
X

 


工序 由设备 加工

其他
 

1,O O O

0,

ij eg k ij
c

M
R

 


与 同在 上加工， 先加工

其他
 

式中： i ij ij ijkm n M J O O M S， ， ， ， ， ， ， 表示输入

变量； ijk ijk kt E WM WM， ， ， 表示输出变量；

ijk cP R， 表示决策变量。 

1.2 模型建立 

离散制造车间的数学模型和约束条件描述

如下： 

目标函数：本文取车间加工所有工件时，设备

总耗能最小为目标函数，具体数学描述如下： 

1
1

min min( )
m

i
i

f WM WM


               (1) 

1 1

n s

k k
i j

WM w
 

                        (2) 

1) 约束条件： 

ijk egk egkE E t ≥  

1, 1v ijk egkR P P                       (3) 

式(3)表示每台机器同一时刻只可以加工一个

工件。 

2) 加工过程约束 

, 1ijk ijk ijk ijkE S t P                     (4) 

式(4)表示某道工序开始加工便不可中断。 

3) 工艺路线约束 

( 1) ( 1)0, 1ijk I j h ijk i j hS E P P   ≥         (5) 

式(5)表示同一工件的不同工序之间存在顺序

约束，不同工件之间没有工序约束。 

2  改进鸽群优化算法 

2.1 鸽群优化算法 

基本的鸽群优化算法是一种群智能优化算法，

通过对鸽子独特的导航方式启发而来，最早应用于

航天领域。鸽群在寻找旅程的不同阶段使用不同的

导航工具，鸽群在迭代前期( 1N N 时，其中 N 为

当前迭代次数)依赖磁场，在迭代后期( 1N N 时)

依赖地标，根据迭代数选择不同的导航工具可以平

衡局部收索和全局收索的能力，并且加快收敛和寻

优能力。鸽群使用虚拟的导航工具，初始化鸽子的

位置，并且在多维空间中，鸽子的初始位置在每一

次迭代中都会得到更新。鸽群优化算法就是针对上

述鸽子导航行为，通过模拟其特性，来寻找全局最

优解。 

2.2 磁场算子 

在 鸽 群 优 化 模 型 中 ， 定 义 鸽 群 成 员

jV ( 1,2, ,j N  ，其中 N 为鸽子总数)，每个鸽子

维数为 D，即  1 2, ,j
mV v v v  表示第 j 个鸽子在

目标收索空间中的位置矢量，目标优化则为

3
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( )if V ( {1,2, , }i N  )，即鸽群优化目标受 m 个决

策量共同影响，在本文中 f 值越小能效优化效果

越好。当 ( )if V 在收索空间最小时，取此时 iV 为

全局最优值，鸽群在地图和指南针算子的更新过

程如下： 

当 ( )if V 最优时 
i

gV V                               (6) 

new old oldrand ( )j j Rt j
gV V e V V            (7) 

式中： old
jV 和 new

jV 分别表示第 j 个鸽子在更新位置

前和更新位置后的矢量坐标；R 是地图与指南针因

子；rand 是一个 0~1 的随机数，相当于加入的随机

扰动； gV 是当前鸽群全局最优位置，可以通过比

较所有鸽子的位置并选出适应度函数最优的那个

个体来获得。该迭代过程执行若干次后停止并将得

到的 jV 传递给地标算子继续运算。 

2.3 地标算子 

鸽群在优化目标函数后期，鸽群逐渐接近目的

地以后，会通过附近熟悉的地标来进行导航。在地

标算子阶段，此时取鸽群位置的中心位置为 Mean，

不需要其他智能算法中的局部最佳位置学习和变

异交叉等繁琐步骤，鸽群利用群体自身信息共享优

势，可以加速收敛，回归巢穴，使最后优化效果即

能快速收敛，又能最佳优化。具体的地标算子采用

如下公式表示。 

1

1
Mean

N
iV

N
                         (8) 

new old rand ( Mean)j j Rt
gV V e V          (9) 

2.4 更新阶段 

鸽群经过“磁场算子”阶段和“地标算子”阶段

优化后，对鸽群的位置矢量进行更新，具体更新方

式如下： 

当 old new( ) ( )i if V f V 时 

old=i iV V                             (10) 

当 old new( ) ( )i if V f V 时 

new=i iV V                             (11) 

3  离散型鸽群算法 

鸽群算法与众多算法一样都是针对连续函数

提出的智能算法，所以在离散问题求解中，由于变

量离散性，因此，使用鸽群算法解决离散车间调度

问题，就需要对鸽群算法和离散调度问题进行适当

的处理，使得鸽群算法可以更好的适用于离散车间

的能效优化。 

3.1 初始化 

建立鸽群位置矢量和调度能效优化二者之间

的映射关系，是算法及操作首要关键的问题，也是

鸽群算法应用于作业车间调度问题的关键。根据离

散制造车间的工序和机器对应排列的特点，采用双

层设计的方式随机初始化鸽群，第 1 层 i
PX 为工序

层，表示第 i 个零件的工序；第 2 层 i
MX 为机器层，

表示第 i 个零件某道工序的加工机器。如图 1 所示，

鸽子 iX 表示一个 3 工件 6 机器的调度安排方案，

其中第 1 排第 1 列中“1”表示工件 1 的第 1 道工序，

第 2 排的第 1 列中的“2”表示工件 1 的第 1 道工序

在机器 2 上加工。图 1 中的第 1 行共有 3 个 1，表

示工件 1 共有 3 道工序，3 个“1”的位置表示 3 道工

序被安排加工的顺序，第 2 排则对应相应的机器号。 

 

图 1  离散车间编码初始化 
Fig. 1  Discrete shop code initialization 

3.2 目标函数 f(X)  

建立时间矩阵 T，T 中存储每台机器加工对应

零件工序所需的加工时间，将鸽子的机器层数据作

为横坐标，工序层数据作为纵坐标，利用

( ( ), ( ))i i
M PX j X j （其中 j 表示列）调出对应的时间；

建立能耗矩阵 W，存储每台机器加工对应零件工

序时耗能量，利用 ( ( ), ( ))i i
M PX j X j （其中 j 表示列）
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调出对应的能耗。所有零件完成加工能耗量总和即

为目标函数 ( )f X ，具体定义如下： 

1 1

(X) ( ( ), ( ))
pn

i i
M P

i j

f W X j X j
 

           (12) 

3.3 磁场离散化 

鸽群算法在磁场阶段优化中，舍弃鸽群算法求

解速度 V 达到更新种群位置速度的方法，在研究

当前算法离散化的思路中，将一种“取整补全”的方

法应用于智能算法离散化，不仅优化了智能算法离

散化过程，易于编码，更加快智能算法的收敛速度

与寻优能力。 

3.3.1 鸽群位置矢量均不相同 

通过鸽群“磁场算子”更新公式(7)会出现连续

值，但是，在离散问题求解过程中，变量之间没有

连续性，所以求解的值不能够直接适用离散问题。

例 如 “ 磁 场 算 子 ” 更 新 公 式 (7) 中 假 设

[2 5 3 1 4]gV  ， old [4 1 5 3 2]jV  ，设

rand 0.5 ， 0.5Rte  ，则公式(7)所求出解结果为

new [0.7 3.3 0.9 0.1 2.4]jV  ，所求 new
jV 有小数，

所以需要对位置矢量经过离散化处理。 

1) 取整。采用四舍五入取整法，将优化结果

全部取整，得到 new [1 3 1 1 2]jV  。 

对照离散机床能效优化所需离散范围，筛选出

重复的数和超过区间的数，将超过区间对应位置矢

量置 0；同时从重复的数中随机选择一个数保持不

变，其余全部置 0。对 new [1 3 1 1 2]jV  中位置

矢量有 3 个“1”，所以我们需要将 3 个“1”中的 1 个

“1”位置矢量不变，另外将位置矢量中的 2 个“1”置

0（在这里我们取 new [1 3 1 1 2]jV  中第二个位

置矢量“1”置 0，其余位置上的矢量“1”置 0），得

new [0 3 1 0 2]jV  。 

2) 补 全 。 由 鸽 群 算 法 位 置 矢 量 中

[2 5 3 1 4]gV  ， old [4 1 5 3 2]jV  ，我

们可以看出位置矢量由 1-5 构成，且每个数只出现

一次，由 new [0 3 1 0 2]jV  我们得出遗漏了决

策变量“4”和“5”，所以我们需要将鸽群算法中的位

置矢量补充完整。 

取 决 策 变 量 中 遗 漏 的 决 策 变 量 集 合

[4 5]U  ，将 [4 5]U  中的位置矢量进行排列

组合( m
nA 中排列)，并将所有排列组合一次放入

new [0 3 1 0 2]jV  中遗漏的决策变量中，得

new [4 3 1 5 2]jV  ， new [5 3 1 4 2]jV  ，

挑选出适应度值最好的位置矢量排列方式，使目标

函数 ( )f X 排列方式的取值最小。 

3.3.2 鸽群位置矢量可以相同 

通过对鸽群“磁场算子”工件工序编码中，会改

变工件工序数目，所以我们需要对鸽群位置矢量可

以相同时出现的缺少工序或增加工序作相应的修

改。若鸽群中的位置矢量允许重现重复值时，统计

鸽群位置矢量重复出现的次数 b
aC (a 代表工件号，b

代表工序总数)。先对求解优化结果进行离散化，

将位置矢量取整，将超出矢量范围的位置置 0。若

优化求解位置矢量超过 b
aC 时，从该位置矢量相同

的数中，随机选择超过的位置矢量置 0；若优化求

解位置矢量低于 b
aC 时，统计该位置矢量低于 b

aC 的

个数 ah (a 代表工件号)，添加 ah 个位置矢量至上述

集合 U 中，对 U 的排列组合方法同上所述。 

4  鸽群知识参数优化 

在群智能算法中，参数选择关系到算法的收敛

速度和优化结果，参数的选择是优化问题中关键又

复杂的部分。第一，参数应用于不同的优化问题会

产生不同的优化效果; 第二，参数组合的情况复杂

多变。因此合理利用参数来动态实时实际的优化所

求问题，实现动态实时控制优化局部收索和全局收

索的进程，是算法参数研究中重要且不可或缺的一

部分。 

在基本鸽群算法中，鸽群算法采用固定参数，

即磁场因子“R”；磁场算子最大迭代次数 N1，N2

在鸽群优化算法也需要根据实际情况而定。固定参

数不能根据优化进程平衡全局收索和局部收索，鲁

棒性低，寻优能力低下。在本文我们运用知识参数

来动态实时实际的优化所求问题，通过将参数的取

5
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值按照优化结果进程规律的改变而改变，我们可以

实现动态实时控制优化局部收索和全局收索的进

程，增强算法鲁棒性。 

4.1 知识优化磁场因子“R”参数 

在鸽群算法中，磁场因子“R”控制鸽子的更新

收敛速度，对鸽群算法优化起着至关重要的作用。

通过公式(7)我们发现：当 R 很小时， Rte 的值很

大，鸽子获得更大初始速度，有利于快速收敛，并

且有更好的全局收索能力；当 R 变大时， Rte 的值

变小，鸽子获得初始速度逐渐变小，有利于在局部

收索中更细致地收索。我们可以合理准确利用鸽群

参数指南针因子“R”来平衡鸽群优化算法在全局收

索和局部收索的作用。 

由实验可得：参数“ Rte ”在范围[0,1]上比较合

理有效，且当 a 取值为 1，b 取值为 100。 

1 2

20
10

( max max)

ITER
x

N N


  


           (13) 

1
( )

t
f x

a b e


 
                     (14) 

公式(13)，(14)动态控制参数变化，使得参数

“R”在初始时很小，有利于鸽群优化算法快速收敛，

并且有更好的全局收索能力；经过充分地全局收索

以后逐渐变大并接近于 1，更好的完成局部收索。

鸽群参数知识优化策略很好地平衡局部收索和全

局收索能力，有很强的适应性和鲁棒性。知识参数

优化图像如图 2 所示。 

 

图 2  鸽群知识参数因子“R”迭代变化图像 
Fig. 2  Pigeons knowledge parameter "R" iterative image 

change 

4.2 知识优化迭代参数“N1, N2” 

鸽群算法特有的两段寻优方式(磁场算子，地

标算子)可以使鸽群在寻优的不同阶段具有不同的

优化效果。地图和指南针算子阶段便于鸽群进行全

局收索，并具有一定的收敛速度，不至于寻优速度

太慢，而地标算子中鸽群参考的方向为全局个体的

中心位置，由于不再由个体鸽群本身位置矢量的干

扰，种群可以很快地收敛到最优值。 

通过对比本文参数设置和大量试验数据，我们

知道在本实验中当鸽群算法迭代到 3 000~4 000 以

后，由图 3 可看出鸽群的收敛速度变得缓慢，即使

更新多代，寻优能力开始变得很差，因此在此阶段

进行鸽群的地标算子收索，不仅可以提高效率，提

高收敛速度，而且在寻优能力上可以更加优化。因

此在本实验鸽群算法中根据大量实验及数据，我们

将 N1=3 500，N2=1 500 时，不仅得到机器耗能总量

最优，而且随着迭代次数的增加，鸽群算法在后期的

寻优能力上与其他算法相比也具有较快的收敛速度

和寻优能力。 

 

图 3  收敛速度与迭代次数关系 
Fig. 3  Relation between convergence rate and iteration 

number 

5  实验结果及分析 

本文提出的 DKPIO 算法采用 MATLAB 程序

编写，程序运行环境为 CPU3.40 GHz，内存 4GB，

软件为 MATLAB R2011b.为了验证所提算法的可

行性，选取实际离散生产车间的真实数据，选取典

型的群智能算法：遗传算法(GA)和粒子群算法

6
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(PSO)，通过实验仿真与离散知识型鸽群(DKPIO)

算法进行比较。 

5.1 实验数据设置 

该实验数据从实际生产中获得，如表 1 所示，

本次柔性车间模型采用 6 个零件，8 台机器，总共

需要 26 道工序。 

表 2 给出了每台机器加工期间待机单位耗能

情况。 

考虑算法运行时间，我们统一将迭代次数设为 

5 000 次，鸽子数目为 20，循环迭代次数设为 50。

结合实际生产需要，将机器的最大完工时间设为

80，防止算法寻优过程中生成的加工时间，从而导

致生成方案不符合离散车间实际生产情况。机器在

最大完工时间内的最优能耗优化可以根据车间生

产实际需要调整，具有很大的灵活性。由于鸽群算

法，粒子群算法，遗传算法的差异性，除了迭代次

数和循环迭代次数与鸽群算法相同外，还需要对这

2 种算法设置参数，其中，将 PSO 算法的参数设置

为： 1 2 1.5C C  ， max 0.9W  ， min 0.4W  ，将

GA 算法参数设置为： 0.8jP  ， 0.1bP  ， 1jL  。 

表 1  零件工序加工信息表 
Tab. 1  Parts processing information table 

零件 工序 
加工所需耗能/kW·h, 所需时间/min 

K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8 

J1 

O11 -- 4.60/12 -- -- 4.89/14 -- 6.15/20 -- 

O12 5.83/18 -- -- 6.31/19 -- -- 3.95/11 -- 

O13 -- -- 5.51/14 3.57/9 -- 5.76/17 -- -- 

O14 -- 4.13/11 -- -- 3.42/9 -- -- 4.47/12 

O15 4.81/15 -- -- 3.42/8 -- -- -- 6.29/18 

J2 

O21 -- -- 4.43/12 5.92/19 4.83/14 -- -- -- 

O22 3.06/8 -- -- 3.09/9 -- -- 4.76/15 - 

O23 4.95/16 3.19/7 -- -- -- 3.69/9 -- -- 

J3 

O31 -- -- -- 4.24/11 3.80/10 -- -- 4.50/13 

O32 -- -- 4.54/12 5.83/18 -- -- 4.50/14 -- 

O33 3.08/9 -- -- 4.50/15 2.93/7 -- -- -- 

O34 -- 4.53/12 -- -- -- 2.67/5 -- 3.09/9 

O35 1.79/3 -- -- 2.59/4 -- 3.10/8 -- -- 

J4 

O41 -- 6.05/19 -- -- 3.01/7 -- 4.44/13 -- 

O42 -- -- 3.25/8 -- 3.96/11 -- -- 4.73/16 

O43 -- 4.27/11 -- 3.74/8 -- -- 5.64/18 -- 

O44 2.26/6 -- -- -- -- -- 4.44/14 3.58/9 

J5 

O51 -- -- -- 7.43/22 -- 4.39/12 4.89/17 -- 

O52 -- 4.11/18 -- -- 3.46/11 -- -- 3.60/9 

O53 3.37/9 -- 4.55/12 -- -- -- -- 2.72/7 

J6 

O61 -- 4.19/11 -- -- -- 3.48/9 3.31/14 -- 

O62 3.11/8 -- -- -- 3.06/6 -- -- 3.79/9 

O63 -- -- 4.07/11 -- 5.95/17 -- -- 5.98/18 

O64 1.92/5 -- -- 5.54/15 -- -- 2.79/7 -- 

O65 -- 4.47/11 -- -- -- 2.96/8 -- 2.98/7 

O66 6.07/19 -- -- 4.08/7 -- 4.71/15 -- -- 
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表 2  机器单位时间待机耗能 
Tab. 2  Machine standby energy consumption per unit time 

                                      /kW·h 

机器号 K1 K2 K3 K4 K5 K6 K7 K8

耗能量 0.30 0.42 0.24 0.21 0.21 0.24 0.33 0.42

5.2 实验结果及分析 

将 DKPIO，GA，PSO 算法分别应用于离散制

造车间能效优化时，PSO 算法、GA 算法和 DKPIO

算法的仿真结果如表 3、图 4~7 所示，表 3 列出了

上述 3 种算法在不考虑最大完工时间时获得的机

器总能耗的最优值和平均值，从最优值和平均值这

两个重要的评价指标我们可以明显看出 DKPIO 算

法无论在快速收敛，寻优最值等方面优于 PSO 和

GA。图 4 为 DKPIO，PSO，GA 三种算法迭代过

程中获得的机器总能耗的平均曲线，由图 4 曲线可 

 

以看出 DKPIO 算法在前期求解过程中收敛速度明

显优于 PSO，GA 算法，且迭代寻优结果明显优于

其他两种算法。图 5~7 是 3 种算法生成的最优调度

方案的甘特图，可以通过甘特图观察 3 种算法不同

的具体调度方案详情，从对比中我们可以发现

DKPIO 在排产中不仅安排工序能耗消耗最少的机

床加工工序，并且极大的减少了工件加工过程中的

待机时间，因而 PIO 排产结果加工总能耗明显低

于 PSO，GA 的加工能耗。 

表 3  3 种智能算法机器总能耗值/kW·h 
Tab. 3  Three kinds of intelligent algorithms for machine 

 energy consumption value         /kW·h 

算法 最优值 平均值 

PSO 113.45 131.79 

GA 107.42 114.73 

DKPIO 99.23 107.15 
 

     

图 4  3 种算法的迭代仿真                            图 5   GA 算法最优调度甘特图 
Fig. 4  Iterative simulation of 3 algorithms          Fig. 5  GA algorithm for optimal scheduling Gantt chart 

     

图 6  PSO 算法最优调度甘特图                         图 7  DKPIO 算法最优调度甘特图 
Fig. 6  PSO algorithm for optimal scheduling Gantt chart          Fig. 7  DKPIO algorithm for optimal scheduling Gantt chart 
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6  结论 

本文针对离散制造车间的能效优化提出了一

种离散知识型鸽群优化算法 (DKPIO)，通过对

DKPIO 的“磁场算子”和“地标算子”两个阶段离散

化处理，使其能够应用到离散制造车间的能效优化

中。同时选取 PSO 和 GA 两种典型的智能算法进

行对比得出，离散知识型鸽群算法具有前期收敛速

度快，寻优能力强，后期也可以加速收敛，排产耗

能更低的特点，验证了 DKPIO 算法的可行性。因

此，离散鸽群算法可以为离散制造车间能效优化提

供更好的排产方案，符合实际。 
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