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基于改进教与学算法的离散制造车间能效优化 

徐军辉，王艳 
(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：针对离散制造车间多目标性、多约束性的特点，以车间总耗能最小为优化目标，构建离散制

造车间能效优化模型；针对上述模型提出了一种基于改进教与学算法的离散车间能效优化方法，该

改进算法在教阶段引入自适应参数，提高算法的学习效率和适应性，同时在教和学两个阶段加入二

次离散过程，在保证算法的收敛性快速和寻优能力强的特点的前提下，使该算法能够应用于离散制

造车间优化中。对具体实例进行测试，将基本教与学算法、粒子群算法、鸡群算法与改进教与学算

法的结果进行比较，通过分析该改进算法优化的能效明显优于另外两种算法，验证了算法的有效性。 

关键词：离散制造车间；能效优化；教与学优化算法；自适应参数；二次离散 

中图分类号：TP278      文献标识码：A       文章编号：1004-731X (2016) 12-3019-08 

DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201612020 

Energy Efficiency Optimization for Discrete Manufacturing Workshop 
Based on Discrete Teaching-learning-based Optimization Algorithm 

Xu Junhui, Wang Yan 

(Engineering Research Center of Internet of Things Technology Applications Ministry of Education, Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract: Because the discrete manufacturing workshop is multi-objective and multi-constraint, an 
energy efficiency optimization model whose optimization objective was to minimize the total energy 
consumption was built for discrete manufacturing workshop. Besides, an improved teaching-learning-
based (TLBO) optimization algorithm for discrete energy efficiency workshop optimization was proposed. 
This improved algorithm introduced adaptive parameter in training phase to improve the learning 
efficiency and adaptability of the algorithm. In addition, second discrete process was introduced in the 
teaching stage and learning stage, respectively. This algorithm could be applied to the optimization of 
discrete manufacturing workshop under the precondition of ensuring the convergence of the algorithm is 
fast and strong searching ability of the characteristics. The experimental result was compared with basic 
teaching-learning-based optimization algorithm (TLBO), particle swarm optimization algorithm (PSO), 
chicken swarm optimization (CSO). Based on the analysis, optimization of this improved algorithm is 
superior to the other two algorithms, which indicates that the proposed algorithm is effective. 
Keywords: discrete manufacturing workshop; energy efficiency optimization; teaching-learning-based 
optimization algorithm; adaptive parameter; second discrete process 
 

引言1 

21 世纪以来，中国已经发展成为世界制造业

                                                        
收稿日期：2016-06-12      修回日期：2016-07-20; 
基金项目：国家自然科学基金(61572238)，国家高技

术研究发展计划(2014AA041505)，江苏省杰出青年基

金(BK20160001)； 
作者简介：徐军辉(1990-)，男，河南许昌，硕士

生，研究方向为离散制造能效优化；王艳(1978-)，
女，教授，博导，研究方向为网络控制优化。 

大国，离散制造车间作为产品制造企业的主要载 

体[1]，是我国工业自动化和现代化的主要发展目

标。当前离散制造车间总体表现为高耗能、低能效、

自动化程度低，这与国家正在大力倡导绿色制造的

概念相背离，这对离散制造车间的加工过程中的能

效优化提出了更高的要求。因此，开展对如何提高

离散制造车间的能效的研究也显得十分有必要。 

1
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当前离散制造车间具有多目标性、多约束性、

离散性等特点，对其进行的能效优化主要集中在结

构性优化和生产调度安排优化[2]。其中，结构性优

化主要集中在车间建设阶段，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，该

方法可研究范围较窄；另外，对加工过程进行生产

调度安排，合理安排机床加工顺序，减少加床待机

能耗，提高加工效率，从而达到能效优化的目的，

该方法具有普适性，研究价值更高。 

针对上述第二种优化方法做了大量的研究工

作，已经产生一定的成果，如，方水良等[3]提出一

种改进遗传算法,采用机器分配链和工序顺序链的

双链的结构进行编码，利用新生策略改进下一代生

成的种群，提高了求解的精度。A. Mahdavi 等[4]

通过改进蚁群算法的信息素更新规则，减少了传统

蚁群算法的时间复杂度，提高了求解问题的速度。

S. Karthikeyan 等[5]提出一种混合萤火虫算法来求

解多目标柔性作业车间调度问题，将邻域搜索算法

和萤火虫算法相结合，进而实现了全局搜索与局部

探索的有效平衡。彭建刚等[6]提出了基于进化算法

的柔性车间调度方法，运用云模型揭示模糊性和随

机性的优良特性维护进化种群设计算法，提高了算

法的收敛性和求解问题的准确性。 

目前针对离散车间能效优化所应用的算法主

要有，遗传算法[7]、粒子群算法[8]、人工蜂群算    

法[9]、蚁群算法[10]和鸡群算法[11]，这些算法的参数

设置对运行结果的影响至关重要，人为因素对问题

的求解有较大影响，因此若能减少人为因素的影

响，则能取得更优的求解结果。2011 年，Rao 等[12-14]

从实际的老师的教学和学生之间的学习过程中得

到启发，提出了一种新型的群智能算法—教与学优

化 算 法 (teaching-learning-based optimization, 

TLBO)，该算法具有收敛速度快，能够屏蔽参数干

扰的优点，能够最大程度避免人为因素的影响，因

此，现已被广泛应用于各种连续优化问题中。鉴于

该算法能够有效屏蔽参数干扰的优良特点，本文通

过改变部分参数更新方式，增加离散化过程，克服

了该算法不适用于离散制造车间的缺点，从而提出

一种离散教与学算法(ITLBO)，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，来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，不同的待加工工件有不同的加工工艺路

线，不同的加工工艺路线所选的机器具有差异性；

同时，若相同工序加工机器选择的不同，对应机器

的耗能情况也不同。当一工序被安排到不合理的机

床加工时，即该机床加工该工序时，相对其他机床

加工时的耗能更大，从而增加了离散车间的制造耗

能；另外，工件被安排的对应的加工机器合理性，

也直接影响加工的效率，延长机器的待机时间，从

而增加机床的待机耗能。 

现做如下假设： 

1) 某道工序在某一时刻只能用同一台机器进

行加工； 

2) 某个工件的一道工序一旦开始加工，在该工

序完成之前不能随意终止(即不考虑机器故障的 

发生)； 

3) 在零时刻所有工件的加工优先级都相同； 

4) 不同工件的各工序之间的加工顺序优先级

相同，同一工件的各工序的加工必须按照之前约定

好的加工顺序。 

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； 
c ：表示 ijegk 的缩写， i e、 均表示工件号，

j、g均表示工序号， k 表示设备号； 

h：表示设备号； 

{ |1 }kM M k m= ≤ ≤ ：表示设备集； 

{ |1 }iJ J i n= ≤ ≤ ：表示工件集； 

iO ：表示工件 iJ 的工序集； 
s：表示所有工件中的最大工序数； 

2
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ijO ：表示工件 iJ 的工序 j； 
{ | 1}ij k ijkM M X= = ，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,

0
ij k

ijk
O M

X
⎧⎪= ⎨
⎪⎩

工序 由设备 加工

，其他
；  

1,

0
ij eg k ij

c
O O M O

R
⎧⎪= ⎨
⎪⎩

与 同在 上加工， 先加工

，其他
； 

其中： m 、 n 、 M 、 J 、 iO 、 ijO 、 ijM 、 ijkS 表

示输入变量， ijkt 、 ijkE 、 kWM 、WM 表示输出变

量， ijkP 、 cR 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) 

约束条件： 
1) 机器约束 

ijk egk egkE E t− ≥ , 1vR = , 1ijk egkP 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 

ijk ijk ijkE S t− = ， 1ijkP =                   (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) 0ijk i j hS E −− ≥ ， ( 1) 1ijk i j hP 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  改进教与学优化算法 

2.1 基本教与学优化算法 

基本的教与学优化算法(TLBO)是一种典型的

群智能优化算法，通过效仿一个“班级”的学习方式

进行算法的更新。每个学生水平的提高需要“老师”

和其他“同学”的帮助，一方面，老师将优化过的知

识“教”给学生；另一方面，同学之间通过互相之间

的“学”过程，汲取之间优点。其中，老师和学生相

当于算法的独立个体，老师是所有个体中适应度最

好的个体之一，每个学生拥的若干个科目相当于对

应的若干个决策量。 

1) 老师的“教”阶段 

在TLBO算法中，定义班级成员为 j ( j =1，2，

3，…， N ，其中N为学生总数)，每个成员假定有

m 门科目，科目集合 1 2[ , , , ]j
mV v v v= (即每个成

员 j 由 m 个 决 策 量 组 成 ) ， 设 目 标 值 为

( )if V ( {1,2, , }i N∈ )，即 1 2( ) ( , , , )i
mf V f v v v= ，

( )if V 的值受 m 个决策量共同影响，一般假定

( )if V 的值越小效果越好，函数关系 f 由实际模型

而定。当 ( )if V 最小时，取此时的 iV 作为老师

teacherV ，取学生科目的平均值作为 Mean ，具体教

过程公式如下： 
Step 1：当 ( )if V 最优时， teacher = iV V        (6) 

Step 2：
1

1=
N

iMean V
N ∑ ；                (7) 

Step 3： new teacherold= +j j
jV V r V TF Mean− ⋅（ ）； (8) 

即， j
oldV 和 j

newV 分别表示第j个学生“教”阶段前和

“教”阶段后的科目集合，这里设定两个关键的参数

用于调整学习的速度，TF为教学因子TF=round[1+ 

rand(0,1)]，ri为学习步长(ri=rand(0,1))，相当于加

入的随机扰动。 

3
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2) 学生的“学”阶段 

在 学 生 的 互 相 “ 学 ” 阶 段 ， 每 个 学 生

gV ( {1,2, , }g N∈ )随机从所有的经过“教”阶段后

的学生中选取一个对象 cV ( {1,2, , }c N∈ 其中

g ≠ c )， gV 通过和 cV 进行比较两者之间的差异

化，吸取 cV 的优势部分来提高自己，具体的学过

程采用如下公式表示： 

{ old

old

( ) ( ) ( )
new ( ) ( ) ( )

g g c g c
g

g c g g c
g

V r V V f V f Vg
V r V V f V f V

V + ⋅ − <

+ ⋅ − >
=    (9) 

式 中 ： gr 表 示 第 g 个 学 生 的 学 习 步 长 ，

(0,1)gr rand= 。 

3) 更新阶段 

学生分别经过“教”阶段和“学”阶段之后，成绩

要进行更新优化，具体更新方法如下： 

{ old old new

new old new

( ) ( )
( ) ( )

z z z

z z z
V f V f Vz
V f V f V

V <
>

=          (10) 

式中：学生 { }1, 2, 3, ,z N∈ 。 

2.2 改进的教与学优化算法(ITLBO) 

基本的TLBO主要是针对解决连续问题提出

的，相关学者已经通过实例证明能够有效的解决连

续问题，离散制造车间能效优化问题属于离线复杂

性问题，因此TLBO不能有效应用于该能效优化问

题中，故提出改进教与学优化算法(ITLBO)用于解

决此类离散优化问题。本文关于具体改进过程[15]

主要有两方面，一方面，改进平均成绩Mean 参数，

提出自适应Mean ；另一方面，对学生经过“教”阶

段产生的 new
iV 进行离散化，即对该参数进行“再编

译”，采取同样的处理方式对“学”阶段产生的 i
newV

进行离散化的“再编译”。 

2.2.1 自适应Mean  

教与学算法在求解平均值时，不可避免的出现

小数位的值，但是，在离散问题求解过程中，由于

变量之间没有连续性，所以求解的平均值不能够直

接适用于离散问题中。例如假设两个学生

1=[1 3 2 5 4]V ， 2 =[4 1 5 3 2]V ， 求 取 平 均 值

=[2.5 2 3.5 4 3]Mean ，所求得平均值出现了小数

位，以及遗漏了决策量“1”和“5”，需要对数据进行

再处理，显然该算法不能有效应用于离散问题中，

所以，提出了一种新的自适应Mean 求解方法，即

从学生中选取一个与 ( )f Mean 效果最接近的值作

为Mean ，从而达到增强算法的适应性和提高求解

速度的效果，具体改进过程如下： 

Step 1：求解 Mean 值，然后分别求解出

( )f Mean 和各个学生的目标值 ( )ef V (其中，

1,2, ,e N= ， N 为学生总数)的值； 

Step 2：取每个学生的目标值与平均目标值之

间的绝对值 eD ： ( ( ) ( ))e
eD abs f Mean f V= − ； 

Step 3：假设 e k= 时， 即 min( )k eD D= ，令

Mean = kV 。 

其 中 ， eV 为 班 级 的 某 个 学 生 ， e,k ∈  

{1,2, , }N ( N 为学生总数)。  

2.2.2  “教”阶段离散化 

学生通过“教”阶段后，其对应的科目集合需要

经过离散化处理，若每个科目的决策量均不相同时，

首先采用取整法，将每个科目的决策量的余数去掉，

然后筛选出重复的数和超过区间的数，将超过区间

得科目的决策量置零，同时，从重复的数中随机选

择一个数保持不变，其余全部置零，取集合U (U 为

未正常显示的科目集合，总数为 n )，将U 中的科目

进行排列组合，有 n
nA 种排列，将所有排列方法依次

放到上述决策量置零的科目中，挑选出目标值最优

的科目的决策量排列方式，即为该学生经过“教”之

后的结果。取 new =[1 3.3 4.1 2.2 3.5 5.4 5.7 0.8]iV ，举

例如图1所示。 

 
图1  “教”阶段离散 
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若学生的各科目的决策量允许出现重复值时，

统计各个决策量重复出现的次数 av ( 1,2, ,a b= ，

b 为不相同的决策量个数总和)，进行离散化时，

先将每个科目的决策量的余数去掉，然后超过区间

的决策量置零。为了减少算法的复杂性，若决策量

超过 av 时，从所有该相同的数中，随机选择超过

的个数置为零；若低于 av ，统计该决策量低于 av 的

个数 al ，添加 al 个该决策量至上述集合U 中，对U

的排列组合方法同上所述。 

2.2.3  “学”阶段离散化 

“学”阶段的离散化过程与“教”阶段基本相似，

不同之处在于，“学”阶段在 iV 与 jV ( iV ， jV 为两

个不同的学生)相减之后需要进行离散化过程，该

过程采用向下取整法，只保留整数位。由于“学”

之后产生的 new
iV 的离散化过程与“教”阶段的离散

化方式相同，这里不再做详细介绍。 

3  基于改进教与学算法的能效优化

方法 

3.1 初始化 

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每个学生，第 
一层 processX κ 即为工序层，表示第κ 个零件的工序；

第二层 machineX κ 即为机器层，表示第κ 个零件的工 

序加工时的机器。如下图1所示，学生 X κ 表示一

个3工件5机器的调度安排方案，其中第一排第一列

中的“1”表示工件1的第一道加工工序，第二排的第

一列中的“2”表示工件1的第一道工序在机器2上加

工。图2中第一排共有三个“1”，表示工件1共有三

道工序，三个“1”的位置表示三道工序被安排加工

的顺序。 

 
图2  初始化学生 

3.2 定义 ( )f X  

建立时间矩阵T，用于约束机器之间的加工顺

序。时间矩阵存储每台机器加工对应零件时所需的

时间，将学生的机器层数据作为横坐标，工序层数 
据作为纵坐标，利用 machine process( ( ), ( ))X Xκ κη η (其中

η 表示列)调出对应的时间；同时，建立对应能耗

矩阵W ，存储每台机器加工对应零件时的耗能量，

利用 machine process( ( ), ( ))X Xκ κη η (其中η 表示列)调出

对应的能耗量。所有能耗量的总和即为目标函数

( )f X ，具体定义式如下： 

machine process
1 1

( ) ( ( ), ( ))
pn

i i

i j
f X W X j X j

= =

=∑∑    (11) 

式中： p 为编码后的列数。 

3.3 TLBO 二次离散 

由于离散制造车间模型中，每个学生采用双层

设计，所以每次“教”和“学”过程分别进行之后，需

要将结果进行二次离散，离散处理之后的结果才能

满足调度要求。 

3.3.1 工序层离散 

离散过程大致同2.2.3小节的过程相同，不同之

处是工序的重复在该离散车间中是允许的。首先采

用向下取整法，然后根据每个零件的工序数，随机

置零 'm ( 'm 为多余的个数)个 'y ( 'y 为多出工序的

零件号)，其对应的机器层同时置零。假设零件数

为 N ，每个零件的工序总数为 iN ，统计每个零件

出现的个数 'h ，若 'h < iN ，则随机从工序层为零

的位置中挑选出( 'h – iN )个置为 i ，该过程具有随

机性。 

3.3.2 机器层离散 

将机器层的数据先采用取整法处理，然后找出

该层中为零的位置，根据工序层离散后的对应的零

件号，将可以用于加工的机器数，产生m种调度安

排。尝试每种调度安排，比对 ( )f X 的值，将取得

最小值的调度安排输出，作为ITLBO算法各个阶段

的运算结果。 
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4 实验结果及分析 

本文提出的ITLBO算法采用MATLAB程序编

写，程序的运行环境为cpu 3.40 GHz，内存4 GB，

软件为MATAB R2014a。为了验证所提算法的可行

性，选取实际生产中的真实数据，选取典型的群智

能算法：粒子群算法(PSO)和鸡群算法(CSO)，同

时选取为改进的教与学算法(TLBO)，通过实验仿

真与所提出的改进算法进行比较。 

4.1 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8台机器，6个零件，总共需要

26道工序。 

表1  零件工序加工信息表 

零件 工序 
加工所需耗能( w /kw.h) / 所需时间( t /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 -- -- 

 

表2给出了每台机器加工期间待机期间的单位

耗能情况。 

表2  机器单位时间待机耗能/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

考虑到算法运行的时间问题，将迭代次数设为

6 000次，学生数为20，循环迭代数设为50，未改

进的教与学算法参数设置保持一致。结合实际生产

需要，将机器的最大完工时间设为85，防止算法寻

优过程中生成的加工时间，从而导致生成的方案脱

离实际。机器的最大完工时间可以根据实际需要做

调整，灵活性较大。由于PSO、CSO算法的差异性，

除了迭代次数和循环迭代次数与TLBO相同外，需
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要对这两种算法设置另外的参数，其中，将PSO算

法的参数设置为： 1 2 2.0C C= = ， max 0.9w = ，

min 0.4w = ，将CSO算法的参数设置为：种群规模

为20只，其中公鸡4只，母鸡12只，小鸡4只，

max 0.9w = ， min 0.4w = ， 10G = ， max 1R = ，

min 0.1R = 。 

4.2 实验结果及分析 

在应用于离散制造车间的能效优化时，PSO算

法、CSO算法、TLBO算法和ITLBO算法的仿真结

果如下述图和表所示，表3列出了四种算法获得的

机器总耗能的最优值和平均值，从最优值和平均值

两方面都能明显的看出 ITLBO算法优于PSO和

CSO这两种群智能算法，相对于基础TLBO算法，

ITLBO算法改进效果明显。图3生成了迭代过程中

获得的机器总耗能的平均值曲线，ITLBO算法在求

解过程中收敛性明显快于另外三种,且迭代结果更

优。图4~7是四种算法生成的最优调度方案的甘特

图，可以观察具体生产调度安排详情，图7对比图6、

图5和图4的结果，ITLBO的排产结果待机时间极大

程度上低于TLBO、PSO和CSO的排产调度时间，

从而使待机耗能大幅度减少，另外ITLBO排产结果

的加工耗能明显低于另外两种。 

表 3  三种算法获得的机器总耗能值       kw.h 

算法 最优值 平均值 
PSO 121.22 128.11 
CSO 111.42 117.7 

TLBO 106.33 114.6 
ITLBO 100.33 108.11 

 
图3  四种算法的迭代仿真 

 
图4  PSO算法最优调度甘特图 

 
图5  CSO算法最优调度甘特图 

 
图6  TLBO算法最优调度甘特图 

 
图7  ITLBO算法最优调度甘特图 
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5  结论 

本文针对离散制造车间的能效优化提出了一

种改进教与学优化算法(ITLBO)，通过对 TLBO 的

“教”和“学”两个阶段的离散化处理，使其能够更有

效应用到离散制造车间能效优化中。同时，通过与

选取的两种典型的群智能算法和未改进的教与学

算法进行对比得出，改进教与学优化算法具有收敛

速度快、调度结果更优、能效更高的特点，验证了

该算法的可行性。因此，改进教与学优化算法应用

到离散制造车间的能效优化中是可行的，为实际生

产提供了理论依据。 
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