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摘　 要:云制造环境下ꎬ云平台以制造服务组合的形式为个性化需求提供按需服务ꎬ可显著提升订单响应速度与提高资

源利用率ꎮ 采用哈里斯鹰算法构建制造服务组合ꎬ针对制造服务间物流转运问题ꎬ建立独特的编码与解码机制ꎮ 为解

决该算法存在早熟收敛问题ꎬ引入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ一维混沌系统ꎬ设计非线性逃逸能量更新机制和 ３种邻域搜索策略ꎮ 通过实

验验证了改进后的哈里斯鹰算法在解决云制造服务组合优化问题时具有显著优越性ꎮ
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０　 引言

制造业技术的不断突破推动了智能制造领域

的蓬勃发展ꎮ 为解决产能过剩并提高分布式制造

资源的利用率ꎬ制造服务优化配置问题受到了密

切关注ꎮ
目前针对制造服务优化配置问题已经有很多

研究成果ꎮ ＤＡＯ 等[１]针对多企业的协同生产问

题进行深入研究ꎬ提出一种独特的遗传算法ꎬ使得

求解效率大幅提高ꎮ ＡＫＢＡＲＩＰＯＵＲ 等[２]针对分

布式制造资源之间的物流问题对服务质量的影响

进行充分研究ꎬ提出一种混合整数规划模型ꎮ
ＷＡＮＧ等[３]在制造服务异常的情况下提出了一

种新的编码形式ꎬ可以对制造服务的异常情况进

行动态重构ꎮ ＺＨＡＮＧ 等[４]提出了制造社区的概

念与一种基于多目标优化的制造服务选择和组合

方法ꎮ ＬＩＡＮＧ 等[５]提出一种基于深度强化学习

算法的 ＱｏＳ－ａｗａｒｅ 云制造服务组合优化方法ꎬ规
避了元启发式算法参数设置复杂的问题ꎮ 王平

等[６]提出一种基于双层规划模型的资源服务组合

方法并采用云遗传算法对模型进行求解ꎮ
目前大多数的优化配置模型对多个任务与多

个子任务进行求解的较少ꎮ 为此ꎬ本文提出一种

基于改进哈里斯鹰算法ꎬ提高了全局的搜索能力ꎬ
以最小化加工成本为目标ꎬ解决了分布式制造服

务优化配置的问题ꎮ

１　 制造服务优化配置问题分析

在云制造环境中ꎬ接受订单的主体企业会将

一部分订单需求分配给合适的制造商ꎬ以减轻自

己的生产压力ꎮ 因此需要在满足制造任务要求的

情况下ꎬ选取合适的制造商和合适的物流线路ꎬ使
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得所有任务的完工总成本最小ꎬ具体的问题研究

模型如图 １所示ꎮ
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图 １　 制造服务优化配置

为了能够更加直观地描述这一模型ꎬ现对该

模型进行如下假设:
１)每个制造任务的不同制造子任务在不同制

造商可以并行加工ꎬ不同制造任务的总装任务也

可以在主体企业并行完成ꎮ
２)不同的制造商与制造商之间ꎬ制造商与主

体企业之间只有一次运输ꎮ
３)货物运输时运载能力为无穷大ꎬ同时货物

都可以在一次运输的过程中完成ꎮ
基于以上假设ꎬ本文建立以最小化成本为目

标函数的模型ꎬ目标函数如下所示ꎮ
Ｆ＝ＣＭ＋ＣＴ (１)

式中:ＣＭ 表示不同制造商的制造成本ꎻＣＴ 表示在

整个生产过程中由于物流而产生的成本ꎮ

ＣＭ ＝∑
ａ

ｋ ＝ １
∑
ｍ

ｊ ＝ １
∑
ｎｊ

ｉ ＝ １
Ｐｋ

ｉｊαｋ
ｉｊ (２)

ＣＴ ＝ＣＴ １＋ＣＴ ２ (３)

ＣＴ １ ＝∑
ａ

ｋ１ ＝ １
∑

ａ

ｋ２ ＝ １
Ｆｋ１ｋ２

＋ ｌｋ１ｋ２(∑
ｍ

ｊ ＝ １
∑
ｎｊ

ｉ ＝ １
βｋ１ｋ２
ｉｊ )[ ]{ 􀅰

ｓｉｇｎ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
∑
ｎｊ

ｉ ＝ １
βｋ１ｋ２
ｉｊ( ) } (４)

ＣＴ ２ ＝∑
ａ

ｋ ＝ １
Ｆｋ０

＋ Ｉｋ０(∑
ｍ

ｊ ＝ １
∑
ｎｊ

ｉ ＝ １
γｋ０

ｉｊ )[ ] ｓｉｇｎ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
∑
ｎｊ

ｉ ＝ １
γｋ０

ｉｊ( ){ }

(５)
式(１)表示所有任务的制造成本包括制造商

和主体企业的制造成本两部分ꎻ式(２)表示制造

商的制造成本包括所有制造商的制造任务成本总

和ꎻ式(３)表示物流成本包括制造商之间的物流

成本(式(４))和运输到主体企业之间的物流成本

(式(５))两部分ꎮ 式中符号的描述如表 １所示ꎮ

表 １　 目标函数符号描述

符号 描述

ｋ 制造商编号

ａ 制造商的个数

ｉ 制造子任务编号

ｍ 制造任务的数目

ｊ 制造任务编号

αｋ
ｉｊ

如果制造商 ｋ 有能力并完成第 ｊ 个制造任务的
第 ｉ 个制造子任务则为 １ꎬ否则为 ０

βｋ１ｋ２
ｉｊ

如果第 ｊ 个制造任务的第 ｉ 个制造成品从制造
商 ｋ１运往制造商 ｋ２则为 １ꎬ否则为 ０

γｋ０
ｉｊ

如果第 ｊ 个制造任务的第 ｉ 个制造成品从制造
商 ｋ 运往主体企业则为 １ꎬ否则为 ０

ｎｊ 第 ｊ 个制造任务中共有 ｎ 个制造子任务

Ｐｋ
ｉｊ

由制造商 ｋ 加工的制造任务 ｊ 的第 ｉ 制造子任务
所产生的成本

Ｆｋ１ｋ２ 制造商 ｋ１运往 ｋ２由于运输距离产生的成本

Ｆｋ０ 制造商 ｋ 运往主体企业由于运输距离产生的成本

ｌｋ１ｋ２ 制造商 ｋ１运往 ｋ２由于运输数目产生的成本

ｌｋ０ 制造商 ｋ 运往主体企业由于运输数目产生的成本

ｓｉｇｎ(ｘ) 如果 ｘ>０则为 １ꎬ否则为 ０

２　 制造服务优化配置问题模型求解

２.１　 编码与解码

本文主要考虑 ３个问题:多个制造任务、制造

商的选择和物流方式的选择ꎬ因此种群编码也与

这 ３部分有关ꎬ如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 改进型哈里斯鹰算法编码

　 　 图 ２中制造任务由制造任务数目与制造任务

子任务的数目有关ꎮ 深色序列的上半部分表示制

造子任务序列ꎬ深色序列的下半部分表示制造子

任务的制造商ꎮ 物流运输选择包括物流节点序列

和物流节点决策变量两个部分ꎮ 物流部分的上方

表示物流节点序列ꎬ其具体的节点序列与制造子

任务序列有关ꎬ主要满足以下规则:
１)运输节点序列中有意义数目与第一部分的

􀅰８２１􀅰
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不重复制造商节点数有关ꎻ
２)运输节点序列的顺序与第一部分制造商节

点的序列顺序相同ꎮ
转化后得到的物流部分编码如图 ３ 所示ꎬ无

色部分无意义ꎮ 深色上方序列表示运输节点序

列ꎬ深色下方序列表示对应节点的决策变量ꎮ

DD7%�� � � �� � � � � � � ��
DD7%�0	F � � � � � � � � � �

DD7%��

�
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图 ３　 物流编码

决策变量的解析主要满足以下规则:
①具有相同的决策变量的运输节点在同一次

运输过程中ꎻ
②不同的运输节点在同一个运输过程中ꎬ则

物流路线总是从左侧向右侧运输ꎻ
③所有运输线路的终点都是主体企业ꎻ
④如果没有相同的决策变量ꎬ则该制造商完

成任务后直接运输到主体企业ꎮ

　 　 根据以上规则ꎬ可以得出 ５条物流线路ꎬ其中

４条分别是 ３号、５号、１０号、６ 号直接运输到主体

企业ꎻ第 ５条物流线路是 ４号ꎬ首先运输到 １ 号然

后再运输到主体企业ꎮ

２.２　 种群初始化

为了使算法的初始解具有更强的全局搜索能

力ꎬ引入一维 ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌系统ꎬ如式(６)所示ꎮ
ｘ( ｉ＋１)＝ μ×ｘ( ｉ)×(１－ｘ( ｉ)) (６)

初始化流程如下(图 ４)ꎮ
１)生成小数序列:随机生成范围为(０ꎬ１)的

２８个混沌个体与种群的 ２８ 个维度相对应ꎬ完成

第一步初始化ꎮ
２)整数化:取得的 ２８ 个混沌个体ꎬ扩大 １０

倍ꎬ并向上取整得到整数序列ꎮ
３)物流编码处理:在整数序列中ꎬ前 １８ 位是

制造商选择部分ꎬ后 １０位是物流部分ꎮ 将制造商

选择部分在不改变顺序的情况下ꎬ除去重复的制

造商ꎬ得到运输节点序列ꎮ
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图 ４　 种群初始化

２.３　 种群更新策略

本文提出 ＭＨＨＯ(Ｍｕｌｔｉ－ＨＨＯ)算法ꎬ在 ＨＨＯ
算法的基础上通过改进逃逸能量更新策略和增加邻

域搜索策略两种方式ꎬ增加算法的全局搜索能力ꎬ改
进后的 ＨＨＯ算法(ＭＨＨＯ)流程如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 改进后的算法(ＭＨＨＯ)

搜索阶段如式(７)和式(８)所示ꎬ在开始阶

段ꎬＨＨＯ算法会根据初始种群ꎬ在可行解空间内

进行搜索ꎮ
ｘ( ｔ＋１)＝

ｘｒａｎｄ( ｔ)－ｒ１ ｘｒａｎｄ( ｔ)－２ｒ２ｘ( ｔ)
(ｘｒａｂｂｉｔ( ｔ)－ｘｍ( ｔ))－ｒ３[ＬＢ＋ｒ４(ＵＢ－ＬＢ)]

{ ｑ≥０.５
ｑ<０.５

(７)

ｘｍ( ｔ) ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ( ｔ) (８)

式中:ｘ( ｔ)和 ｘ( ｔ＋１)分别表示本次迭代和下一次

迭代过程中哈里斯鹰的位置向量ꎻｘｍ( ｔ)表示本次

迭代中哈里斯鹰种群的平均位置ꎻｘｒａｎｄ( ｔ)是猎物

的位置ꎻｒ１、ｒ２、ｒ３、ｒ４ 和 ｑ 是区间(０ꎬ１)中的随机

数ꎻＵＢ、ＬＢ 分别表示变量的上限和下限ꎻｘｒａｎｄ是当

前种群中随机选择的哈里斯鹰的位置ꎻＮ 表示种

群数量ꎮ
由图 ５ 可以看出ꎬ开发阶段较为复杂ꎬＨＨＯ

算法会根据猎物的捕捉概率 ｒ 和猎物的逃逸能量

Ｅ 两部分确定哈里斯鹰的迭代点位ꎮ 逃逸能量的

更新如式(９)所示ꎮ
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Ｅ＝ ２×(１－ｔ / Ｔ)×Ｅ０ (９)
式中:Ｅ 表示猎物的逃逸能量ꎻＥ０表示区间(－１ꎬ１)的
随机数ꎻｔ 表示当前的迭代次数ꎻＴ 表示算法预设的最

大迭代次数ꎮ 当 ｜Ｅ ｜≥０.５时表示有较多的逃逸能

量ꎮ ｒ≥０.５表示在本次捕猎中ꎬ猎物最终被追捕ꎮ 基

于这两个参数ꎬ在这个阶段包括 ４种迭代策略ꎮ
１)软围攻:当 ｜ Ｅ ｜ ≥０. ５ 和 ｒ≥０. ５ 时ꎬ如

式(１０)所示ꎮ

Ｘ(ｔ＋１)＝ Ｘｒａｂｂｉｔ(ｔ)－Ｘ(ｔ)－Ｅ ｜ＪＸｒａｂｂｉｔ(ｔ)－Ｘ(ｔ) ｜ 　 (１０)
式中 Ｊ ＝ ２(１－ｒ５)表示猎物尝试逃离时的能量强

度ꎬ其中ｒ５(０ꎬ１)是一个随机数ꎮ
２)硬围攻:当 ｜ Ｅ ｜ < ０. ５ 和 ｒ≥０. ５ 时ꎬ如

式(１１)所示ꎮ
Ｘ( ｔ＋１)＝ Ｘｒａｂｂｉｔ－Ｅ Ｘｒａｂｂｉｔ( ｔ)－Ｘ( ｔ) (１１)

３)渐进式软围攻: ｜ Ｅ ｜ ≥０. ５ 和 ｒ < ０. ５ꎬ如
式(１２)所示ꎮ

ｘ( ｔ＋１)＝
Ｙ:ｘｒａｂｂｉｔ( ｔ)－Ｅ Ｊｘｒａｂｂｉｔ( ｔ)－ｘ( ｔ) ｉｆ(Ｆ(Ｙ)≺Ｆ(ｘ( ｔ))
Ｚ:Ｙ＋Ｓ×ＬＦ(Ｄ) ｉｆ(Ｆ(Ｚ)≺Ｆ(ｘ( ｔ)){ (１２)

式中:Ｄ 表示种群的维度ꎻＳ 表示一个随机个体ꎻ
ＬＦ 的 Ｌｅｖｙ飞行函数ꎻ≺表示更优ꎮ

４)渐进式硬围攻:当 ｜ Ｅ ｜ <０.５ 和 ｒ<０.５ 时ꎬ如
式(１３)所示ꎮ

ｘ( ｔ＋１)＝
Ｙ:ｘｒａｂｂｉｔ( ｔ)－Ｅ Ｊｘｒａｂｂｉｔ( ｔ)－ｘｍ( ｔ) ｉｆ(Ｆ(Ｙ)≺Ｆ(ｘ( ｔ))
Ｚ:Ｙ＋Ｓ×ＬＦ(Ｄ) ｉｆ(Ｆ(Ｚ)≺Ｆ(ｘ( ｔ)){ (１３)

　 　 ５)逃逸能量更新策略

文中通过使用一种非线性逃逸能量更新策

略ꎬ其逃逸能量更新如式(１４)所示ꎬ曲线如图 ６
所示ꎮ

Ｅ＝ ２×(１－( ｔ / Ｔ)
１
３ )

１
３ ×Ｅ０ (１４)
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图 ６　 改进后的逃逸能量

由图 ６可以看出ꎬ改进的逃逸能量曲线中在

１２０次迭代左右依然有一定的概率进入搜索阶

段ꎬ能够在全局的范围内搜索更优的可行解ꎬ大大

提高了算法的全局搜索能力ꎮ
６)邻域搜索策略

邻域搜索通过不同种群个体进行交叉、置换

等操作ꎬ寻找该个体附近的优秀编码ꎮ 在本算法

中主要包括 ３种邻域搜索策略:
策略 １ꎬ随机选择 １ 个个体ꎬ随机选择某个位

置ꎬ将该位置的编码重新生成ꎻ
策略 ２ꎬ随机选择 ２ 个个体ꎬ随机选择 ２ 个位

置ꎬ将 ２个位置之间的编码交换ꎻ
策略 ３ꎬ随机选择 ２ 个个体ꎬ随机选择位置ꎬ

将指定位置的编码进行交换ꎮ

３　 仿真验证与分析

３.１　 算法设计

文中设计的制造服务优化配置仿真实验包括

３种情况:制造规模为 ３×１０、４×１０、５×１０ꎬ表示制

造任务数目分别为 ３、４、５ 个ꎬ制造商的数目为 １０
个ꎮ 其中制造任务 １—５的生产周期分别为 ２７ ｄ、
２６ ｄ、２５ ｄ、２６ ｄ和 ２８ ｄꎮ

３.２　 仿真结果分析

为了验证文中 ＭＨＨＯ 算法的优越性ꎬ将相同

的问题与 ＨＨＯ、ＰＳＯ(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ)、
ＮＳＧＡ－Ⅱ(ｎｏｎ－ｄｏｍｉｎａｔｅｄ ｓｏｒｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ－
ＩＩ)４种算法在上述仿真环境中进行比较ꎮ 仿真实

验利用 ＭＡＴＬＡＢ２０２１ａ 进行程序编写ꎬ运行环境

为 Ｗｉｎ１０系统ꎬ２.６ ＧＨｚꎬ１６ Ｇ 内存ꎮ 每个算法的

种群规模为 １００ꎬ迭代次数选定为 ２００次ꎮ 收敛曲

线对比如图 ７—图 ９所示ꎮ
从图 ７—图 ９ 中可以看出ꎬＭＨＨＯ 算法具有

最低的最小化成本ꎬ在不陷入局部收敛的情况下ꎬ
具有最快的收敛速度ꎮ 同时ꎬ由于引入 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 一
维混沌系统ꎬＭＨＨＯ 算法在初始具有最低的适应

度ꎮ ＭＨＨＯ算法的中期乃至后期都具有一定的搜

索能力ꎬ并没有出现局部收敛的问题ꎮ
将上述算法重复运行 ３０ 次ꎬ最优解、平均解、

平均收敛次数和平均求解时间等结果如表 ２ 所

示ꎮ 不同制造规模下 ＭＨＨＯ 算法都可以获得更

高质量的最优解和平均解ꎮ 在平均收敛次数方

面ꎬＭＨＨＯ算法稍劣于 ＨＨＯ 和 ＰＳＯꎬ但是有效避

免了陷入局部最优的问题ꎮ 相较于 ＮＳＧＡ－Ⅱꎬ
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ＭＨＨＯ算法的平均收敛次数更低ꎬ最优解与平均

解的质量更高ꎮ ＭＨＨＯ 算法的平均求解时间最

长ꎮ 但随着制造任务数量的增多ꎬ平均求解时间

与其他算法的差距越来越小ꎮ
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图 ７　 制造规模为 ３×１０ 的情况下

收敛曲线比较
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图 ８　 制造规模为 ４×１０ 的情况下

收敛曲线比较
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图 ９　 制造规模为 ５×１０ 的情况下

收敛曲线比较

表 ２　 不同制造任务规模下多种算法的求解性能比较

算法
最优解 平均解 平均收敛次数 平均求解时间 / ｓ

３×１０ ４×１０ ５×１０ ３×１０ ４×１０ ５×１０ ３×１０ ４×１０ ５×１０ ３×１０ ４×１０ ５×１０

ＭＨＨＯ ３１ ４１５ ４２ ９５４ ５４ ３４０ ３１ ５３０ ４３ １５８ ５４ ６２３ ３２ ４４ ５２ ４.４８７ ４.９８３ ５.３４４

ＨＨＯ ３２ ４０８ ４４ ７５０ ５７ ５８８ ３３ ０７７ ４５ ４４６ ５８ ２７４ ２１ ５２ ８３ ３.９１８ ４.３７９ ５.０４９

ＮＳＧＡ－Ⅱ ３１ ５７１ ４３ １８４ ５４ ６４０ ３１ ７０９ ４４ １０７ ５５ ４７８ ３７ ５１ ７８ ４.２１２ ４.８７５ ５.３３１

ＰＳＯ ３２ ５２１ ４５ ４１４ ５７ ２４８ ３３ ２５１ ４４ ３９２ ５８ ５８４ １９ ２４ ３２ ３.７９５ ４.０６７ ４.９１４

４　 结语

针对分布式制造服务优化配置问题ꎬ文中从

制造任务数目、制造商选择和物流方案三方面进

行研究ꎬ建立优化目标模型ꎬ设计独特的编码与解

码方式ꎮ 针对 ＨＨＯ算法全局搜索能力差的问题ꎬ
从种群初始化、逃逸能量更新和邻域搜索 ３ 个角

度进行改进ꎮ 最后ꎬ通过不同规模制造任务的案

例ꎬ验证了 ＭＨＨＯ 算法在求解质量、收敛速度方

面的有效性和优越性ꎮ 同时随着制造规模的增

加ꎬＭＨＨＯ算法将具有更强的优势ꎮ
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