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粒子群遗传算法在离散制造业排产中的研究① 
陈园园 1,2, 夏筱筠 2, 柏  松 3, 宋  佳 2 
1(中国科学院大学, 北京 100049) 
2(中国科学院 沈阳计算技术研究所, 沈阳 110168) 
3(中航工业沈阳黎明航空发动机(集团)有限责任公司, 沈阳 110043) 

摘 要: 在离散制造业中, 排产方法的优劣直接影响生产的效率. 为了使算法更好的应用到排产当中, 首先分析

离散制造业的生产特点. 同时, 为了提高算法的搜索性能, 分析遗传算法与粒子群优化算法的优缺点, 提出了一

种粒子群遗传混合算法(PSO_GA). 该算法中, 在遗传算法的基础上引入参数, 从而动态控制每次迭代交叉变异

比, 进而提高群体多样性. 同时为了克服遗传算法自身收敛速度慢的缺点, 在适当的迭代周期内引入粒子群优化

算法, 从而提高算法的搜索速度和精度. 最后, 针对排产模型进行仿真实验, 结果表明该算法具有很好的搜索性

能.  
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Abstract: In discrete manufacturing industry, the pros and cons of production scheduling method directly affects the 
efficiency of production. In order to make the algorithm be better applied to the production scheduling, characteristics of 
discrete manufacturing industry production are analyzed. At the same time, in order to improve the search performance 
of the algorithm, the advantages and disadvantages of genetic algorithm and particle swarm optimization algorithm are 
analyzed, and a PSO_GA hybrid algorithm is proposed. In this algorithm, introducing parameters on the basis of genetic 
algorithm, thus crossover and mutation are automatically controlled for each iteration. Then, population diversity is 
improved. In order to overcome the disadvantage of genetic algorithm with low convergence rate, particle swarm 
optimization algorithm is introduced in the appropriate iteration cycle, so as to improve the search speed and precision of 
the algorithm. Finally, the results of simulation experiments for production scheduling model verify the search 
performance of the algorithm. 
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Job-shop 调度问题是一类经典的 NP-Hard 组合优

化问题, 它是求解每道工序具有特定加工机器的一类

调度问题. 而离散制造业具有小批量、多品种、并行、

异步生产、设备功能多、冗余度高等特点[1]. 这些特点

使得离散制造业中可以加工某道工序的设备往往不止  
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一个, 且每种工件所包含的工序数也不相同. 因此,与
经典的 Job-shop 问题相比, 离散制造业排产问题的可

行解空间更大, 问题的复杂性更高, 对其展开研究具

有重要意义.  
  近年来, 随着并行计算的研究和发展, 遗传算法 
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(GA)、禁忌搜索算法(TS)和模拟退火算法(SA)等智能

优化算法被广泛应用于排产问题中, 并取得了很好的

效果. 其中, 遗传算法在求解复杂优化问题上存在着

巨大的潜力, 并在工程领域中得到成功应用, 受到许

多专家学者的广泛关注. 尤其在生产调度领域, 遗传

算法被认为是一种很有前途的智能优化方法[2], 但是

遗传算法的局部搜索能力较差, 导致单纯的遗传算法

比较费时, 并且在进化后期搜索效率较低. 1995 年

Eberhart 和 Kennedy 提出了粒子群优化算法(PSO)[3]. 
这种算法以其实现容易、精度高、收敛快等优点引起

了学术界的响应, 并且在解决某些实际问题时, 展示

了其优越性[4]. 但是它存在容易产生早熟收敛、全局寻

优能力较差等问题. 因此, 本文在分析粒子群优化算

法和遗传算法的基础上, 在遗传算法中引入参数, 从
而动态控制每次迭代交叉变异比, 进而提高群体多样

性. 并根据两种算法的搜索特征, 将两种算法合理的

结合在一起, 提出 PSO_GA 混合算法, 来提高离散制

造业排产的效率.  
 
1 离散制造业排产问题描述 

离散制造业的排产问题可描述为: 在 m 台设备上

加工 n种工件, 其中工件 ni有 Ji道工序. 每种工件的工

序是预先确定的, 每道工序可以在一台或多台不同的

设备上加工, 并且已知每种工件的截止时间及每道工

序在不同设备上的加工时间. 问题的约束条件为 [5]: 
同一工件的工序之间有先后约束, 不同工件的工序之

间没有先后约束; 每道工序在某一时刻只能在一台设

备上加工, 且在加工期间不可以被中断; 任意时刻任

一台设备最多只能加工一道工序; 不同工件之间其截

止时间越早优先级越高. n种工件在m台设备上加工的

离散制造业排产优化数学模型可以有多种优化目标, 
这里以最大加工时间最短为优化目标, 其优化数学模

型如下式:  
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式中 TEiJi为工件 i 的第 Ji道工序的加工完成时间, 
即工件的加工完成时间; Ji为工件 i 的总工序数; TSij 为

工件 i 的第 j 道工序的加工开始时间; TEij-1为工件 i 的
第 j-1道工序的加工结束时间; UTi为工件 i的加工截止

时间; TSrl为设备 r 的第 l道工序的加工开始时间; TErl-1

为设备 r 的第 l-1 道工序的加工结束时间; m 为设备数; 
n 为工件数; Mij为加工工件 i 的第 j 道工序的设备号.  

 
2 PSO_GA混合算法 

粒子群优化算法(PSO)是一种基于迭代的优化方

法, 系统初始化为一组随机解, 通过迭代搜寻最优值. 
它用无质量无体积的粒子作为个体, 并为每个粒子规

定简单的行为规则, 从而使整个粒子群表现出复杂的

特性, 可用来求解复杂的优化问题[6]. 设N个粒子群在

一个 D 维空间中进行搜索, 其中第 i 个粒子的位置为

Xi=(xi1,xi2,…, xiD), 速度为 Vi=(vi1,vi2,…, viD), 在第 k 次

迭代后, 粒子 i 的最好位置为 Pi(k)= (pi1(k),pi2(k),…, 
piD(k)), 全局最优粒子位置为 Pg(k)= (pg1(k),pg2(k),…, 
pgD(k)). 在搜索过程中, 每个粒子按如下公式来更新

其位置和速度[7]:  
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其中 c1 和 c2 为加速因子; r1 和 r2 是[0,1]中的随机数;  
1≤d≤D; ω 为惯性因子.   
  从每个粒子更新其位置和速度的公式可以看出, 
由于初始粒子群是随机产生的, 粒子群分布较广, 没
有规律可循. 因此对于初始粒子群单凭公式(2)和(3)更
新位置, 通过迭代寻求最优值时, 将导致该算法在前

期迭代中搜索效率很低. 同样, 在迭代后期, 由于粒

子群已接近全局最优, 将导致更新速度变化很小, 甚
至为零, 使得该算法陷入局部最优. 为了克服这些缺

点, 需要对其进行改进来改善其搜索能力.  
  遗传算法(GA)是现代计算算法中非常重要的一种

全局最优化算法. 遗传算法是从生物进化过程中获取

的灵感, 利用计算机模拟自然选择和生物的交配、变

异现象, 从而实现对现实问题的求解[8]. 对于随机初

始化的个体, 由于个体之间通过交叉、变异和选择操

作, 能够将个体中较好的部分进行结合得到较优解, 
因此该算法在前期迭代中搜索效率较高; 但是在迭代

后期, 通过交叉已经很难找到较优解, 使得该算法搜
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索能力急剧下降, 甚至停止搜索.  
  为了克服粒子群优化算法和遗传算法的缺点, 本
文对两种算法进行优势互补, 并结合离散制造业排产

问题的特点,将这两种基于群概念的算法结合起来对

离散制造业排产问题进行求解,充分发挥二者优点, 得
到一个整体性能更优的 PSO_GA 混合算法.  
2.1 自适应参数策略 

由于粒子群优化算法的性能对其参数的依赖性很

大, 因此在 PSO_GA 混合算法中, 本文对与粒子更新

速度相关的部分参数进行自适应调整, 进而改善算法

的搜索性能. 在 PSO 算法中, 惯性因子ω 对 PSO 的收

敛性影响很大. 当ω 取值较大时, 可以对解空间进行

大范围搜索, 但是这样会导致搜索精度不高; 当ω 取

值较小时, 提高了算法精度, 但这样会使算法陷入局

部最优. 因此, 本文采用文献[7]提出的线性函数对ω

进行自适应调整. 其线性函数为:  

k
iter

×
−

−=
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minmax
max

ωωωω        (4) 

其中 maxω 为最大惯性因子; minω 为最小惯性因子; itermax

为最大迭代次数; k 为当前迭代次数.  
2.2 交叉和变异策略 

交叉策略是遗传算法中产生新个体的主要操作过

程, 它以某一概率相互交换某两个染色体之间的部分

染色体, 从而产生新的染色体. 在 PSO_GA 混合算法

中采用合适的交叉策略, 将对算法的搜索性能影响很

大. 由于染色体中哪一部分基因较好并不确定, 为了

改善该算法的搜索性能, 在交叉过程中, 本文将结合

概率算法, 在两个染色体中随机选择一个位置, 同时, 
为了使算法有更好的灵活性, 本文为该算法引入一个

参数 plcross. 该参数表示交叉长度占总长度的百分比, 
用于确定交叉长度 l ,其中 l=plcross*L; L 表示染色体总

长度. 因此随机产生的位置应保证其后的染色体片段

长度应大于等于交叉长度, 并根据交叉长度, 确定交

叉片段进行交换. 例如: 染色体 A={2,3,1,2,1,4,3,1,2,4}
和染色体 B={1,2,4,2,3,4,1,1,3,4}进行交叉操作, 其中

plcross=0.6, 随机选择一个位置为 2. 经交叉后得到新

的染色体为: A’ ={2,2,4,2,3,4,1,1,2,4}和 B' ={1,3,1,2,1, 
4,3,1, 3,4}.  

变异策略是对个体的某一个或某一些基因座上的

基因值按某一较小的概率进行改变, 它也是产生新个

体的一种操作方法. 在 PSO_GA 混合算法中, 为了使

该算法的搜索效率更高, 更具灵活性, 对于变异策略, 
本文同样引入一个参数 plmutate, 该参数表示变异长

度占总长度的百分比 , 用于确定变异长度 l ,其中

l=plmutate*L; L 表示染色体总长度. 结合概率算法, 
在一个染色体中随机产生 l个位置, 同时随机产生 l个

数 a1,a2,…,al, 让随机产生的数分别替换该染色体中随

机产生的 l个位置, 其中 1≤ai≤m; m 为机器个数. 例如: 
染色体 A={2,3,1,2,1,4,3,1,2,4}, m=4, plmutate=0.3, 随
机选择的 3 个位置为 2,5,7, 随机产生的 3 个数为 2,3,4. 
经过变异后得到新的染色体为: A={2,2,1,2,3,4,4,1,2,4}.  
2.3 选择策略 

在遗传算法中, 选择策略是把当前群体中适应度

较高的个体按某种规则或模型遗传到下一代群体中. 
一般要求适应度较高的个体将有更多的机会遗传到下

一代群体中, 而不同的选择策略将对算法的性能有着

重要的影响. 在 PSO_GA 混合算法中, 本文将采用轮

盘赌选择策略, 该策略是依据个体的适应度值计算每

个个体在子代中出现的概率, 并按照此概率随机选择

N 个个体构成子代种群. 轮盘赌选择策略的出发点是

适应度值越好的个体被选中的概率越大. 因此, 在求

解离散制造业排产问题的时候, 必须首先将问题的适

应度函数进行转换 , 其转换方法为 fi=max-fi,其中

max=max{f1,f2,…,fz }. PSO_GA 混合算法轮盘赌选择策

略的步骤为[8]:  
① 将种群中个体的适应度值进行叠加, 得到总

的适应度值 ∑=
Z

i
ifF , 其中 z>N; z 为种群中个体的个数.  

② 将每个个体的适应度值除以总的适应度值, 

得到个体被选择的概率, 即 F
f

p i
i = .  

③ 计算个体的累计概率, 并构造一个轮盘.  
④ 轮盘选择: 产生一个[0,1]区间内的随机数, 若

该随机数小于或等于个体的累积概率且大于个体 i-1
的累积概率, 选择个体进入子代种群, 并将个体从种

群中移除.  
⑤ 重复 1-4 步 N 次, 得到的 N 个个体构成新一代

种群. 
2.4 PSO_GA 混合算法 

PSO_GA 混合算法是结合粒子群优化算法和遗传

算法的优缺点而提出的一种搜索算法, 由于要解决问

题的形式和规模的不同, 其结合方式也会有所改变. 
因此为了使该算法具有更强的灵活性, 本文为该算法

引入了两个参数 GAp 和 PSOp . 其中 GAp 表示第一阶段遗
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传算法的迭代次数占总次数的百分比; PSOp 表示第二

阶段粒子群优化算法的迭代次数占总次数的百分比. 
因此, PSO_GA 混合算法可描述为: 首先利用遗传算

法前期搜索效率高的特点进行 1GAMG 次迭代, 得到一定

进化程度的初始种群; 然后利用粒子群算法中期收敛

速度快的特点进行 PSOMG 次迭代, 但粒子群算法又容易

陷入局部最优, 所以最后还要用遗传算法的变异和交

叉操作进行调整, 进行 1GAPSO MGMGMG −− 次迭代, 以便

找到更好的优化结果 . 其中 MG为总的迭代次数 ; 

⎣ ⎦GAGA pMGMG ⋅=1 ;  ⎣ ⎦PSOPSO pMGMG ⋅= .  
 

3 排产问题的PSO_GA混合算法求解 
3.1 个体编码 

对于排产问题的编码设计方式, 大都采用基于工

序的编码方式, 但是这种编码方式一般需要设计较复

杂的修补方式, 以防止因交叉或变异而产生的不合理

情况, 如某个工序的重复出现. 为了防止以上问题的

出现, 本文采用基于设备的编码方式, 每段基因代表

加工工序的设备. 对于 n 个工件 m 台设备的排产问题, 
假设每个工件的工序数相同,都为 k;  每个工序可以在

任 何 设 备 上 加 工 . 其 编 码 可 表 示 为

{o11,o12,…,o1k,……,on1,on2,…,onk}, 其中 1≤oij≤m; oij表示

加工第 i 个工件的第 j 道工序的设备号. 例如 2 个工件

2 台设备的排产问题, 每个工件包含 2 道工序, 其编码

｛1,2,2,1｝表示第 1 个工件的 2 个工序先后在设备 1,2
上加工, 第2个工件的2个工序先后在设备 2,1上加工.  

然而, 事实上, 排产问题中的工件所含工序数往

往不同, 并且每个工序只能在一台或某几台设备上加

工, 为了用上面介绍的编码方式编码, 则需要对排产

问题进行调整, 其调整方式为: (1)将工件的工序数改

为所有工件所含工序数中的最大值 k; (2)对工序数达

不到 k 的工件引入虚工序[9], 并将虚工序对应设备的

加工时间设为 0; (3)对于不能在某个设备上加工的工

序, 将其在该设备上加工的时间设为∞或一个很大的

数. 例如 2 个工件 2 台设备的排产问题, 其中工件 N1

含 1 道工序, 并且该工序只能在设备 M2加工; 工件 N2

含 2 道工序, 其中第一道工序只能在设备 M1 上加工, 
第二道工序可以在设备 M1 和 M2 上加工, 其调整结果

如表 1 所示.  
 
 

表 1  调整后的加工时间表 
工

件

工

序 

加工设备和时间 

M1 M2 

N1 o11 ∞  3 

o12 0 0 

N2 o21 2 ∞  

o22 3 4 

3.2 适应度函数设计 
适应度函数设计是解决排产问题的核心, 该函数

用于判别一个解的优劣, 从而决定该解在迭代过程中

被保留的可能性大小. 本文采用适应度函数设计方式

主要是模拟实际的生产过程, 通过设置标志保证设备

之间的并行, 采用的排产目标为全部工件的加工工期

最短. 该适应度函数是一个以解 D、设备数 m、工序

加工时间 T 和工件截止时间 UT 作为输入, 以工期 f、
排产方案 MG 和工序开始加工时间 ST 作为输出的函

数, 其中工期为判断解的优劣的依据, 越短越好, 其
设计流程为:  

① 根据输入的解 D, 初始化每个设备上加工的工

序 MG 及工序的加工标志 F,  若 ( ) 1−=iF 表示工序 i 可
以被加工; 若 ( ) 0=iF 表示工序 i 还没有被加工, 并且还

不能被加工; 若 ( ) 1=iF 表示工序 i 已经被加工;  
② 将设备中可以加工的工序按开始时间进行排

序, 即调整 MG 中工序的加工顺序, 保证可以早加工

的工序先加工;  
③ 依次加工设备上可以加工的且开始时间最早

的工序, 即将被加工工序的加工标志 F 改为 1;   
④ 初始步骤 3 中刚加工工序的开始时间, 若该工

序是工件的第一道工序并且是设备上加工的第一道工

序, 则开始时间为 0, 否则开始时间为工件中前一道工

序的结束时间和设备上前一道工序的结束时间两个时

间的较大值;  
⑤ 判断步骤 3 中刚被加工工序的结束时间是否

超过了截至时间, 若没有超过截止时间, 则执行步骤

6, 否则工期 f=-1, 并跳出函数, 输出结果;  
⑥ 将骤 3 中刚加工的工序所在工件的下一道工

序的加工标志 F 改为-1;  
⑦判断所有设备上的工序是否加工完成, 若已全

部完成, 则执行步骤 8), 否则转步骤 2;  
⑧ 将工序结束时间的最大值作为工期, 并输出

结果;  
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3.3 排产问题的混合算法求解流程 
① 获取排产问题的基础数据, 如: 设备数、工件

的加工截止时间和各工序在设备上加工所需的时间;  
② 初始化算法参数, 如: 种群规模 N、迭代次数

M、交叉概率 pc、变异概率 pm、交叉长度比例 plcross、
变异长度比例 plmutate、第一阶段遗传算法迭代次数

比例 pGA、粒子群优化算法迭代次数比例 pPSO、惯性因

子最大最小值和两个加速因子;  
③ 工件按截止日期排序, 以保证截止日期靠前

的工件优先加工;  
④ 用随机函数初始化 N 个有效解;  
⑤ 使用遗传算法进行 ⎣ ⎦GAGA pMGMG ⋅=1 次迭代;  
⑥  使用粒子群算法进行 ⎣ ⎦PSOPSO pMGMG ⋅= 次迭

代;  
⑦ 调整参数: 交叉长度比例 plcross、变异长度比

例 plmutate;  
⑧ 使用遗传算法进行 1GAPSO MGMGMG −− 次迭代;  
⑨ 得到最佳个体, 输出结果;  
 

4 仿真结果及分析 
为了验证 PSO_GA 混合算法的有效性, 本文采用

3 个标准测试函数(见表 2)进行实验验证. 测试函数的

特点为: Sphere 是单峰函数, 各个变量之间无相互作

用; Rosenbrock 是一个复杂的单峰病态函数, 其部分

变量之间的关联性特别强, 全局极值点分布区域特别

小, 所以运用传统的方法很难找到较好值; Rastrigin 是

多峰函数, 变量之间相互独立, 有大量的局部极小值, 
因此很容易陷入局部最优; 同时为了验证该算法对排

产问题的有效性, 本文还会采用文献[10]中的 10 个工

件、10 台设备的排产问题进行仿真实验[10]. 并与采用

本文提出的交叉、变异和选择策略的遗传算法(GA)和
改进粒子群优化算法(PSO)的实验结果进行比较. 其
仿真实验以 MATLAB7.1 为开发环境.  

表 2  3 个标准测试函数 
函数名称 函数公式 x 取值范围 

Sphere ( ) ∑
=

=
n

i
ixxf

1

2
1

 100100 ≤≤− ix

Rosenbrock ( ) ( ) ( )[ ]∑
=

+ −+−=
n

i
iii xxxxf

1

22
12 1100

 3030 ≤≤− ix

Rastrigin ( ) ( )( )∑
=

+−=
n

i
ii xxxf

1

2
3 102cos10 π  55 ≤≤− ix

4.1 参数设置 
算法的参数对于算法的性能有着较大的影响, 因

此如何进行参数设置是一项重要内容. 本文的实验仿

真分为测试函数仿真和排产问题的仿真, 函数要比排

产问题简单和容易找出最优值, 因此两种问题的部分

参数会不相同, 如: 种群大小和迭代次数. 在函数问

题中三种算法种群规模都设为 100, 迭代次数都设为

20. 而对于排产问题, 三种算法的种群规模 N 都设为

150; 由于遗传算法和粒子群优化算法后期的搜索能

力几乎为 0, 所以在进行两个基本算法的比较仿真实

验时, 迭代次数 M 设为 600. 而进行三个算法的比较

仿真实验时, 迭代次数 M 设为 800;  
对于种群规模的选择, 当增大种群规模时, 最终

的优化结果会增大, 但是当增大到一定值时, 再增大

种群规模, 其最终的优化结果提高的并不明显, 因此

本文分别采用 100 和 150.   
由于本文采用的遗传算法中的交叉和变异操作

之后都会保留原始群体, 所以交叉概率 pc 和变异概率

pm 的值都取为 1; 遗传算法中交叉长度比例 plcross 设
为 0.6、变异长度比例 plmutate 设为 0.3. 粒子群优化

算法中惯性因子最大和最小值分别设为 1.4 和 0.2, 两
个加速因子都设为 2.0. PSO_GA 混合算法中第一阶段

与遗传算法参数相同, 第二阶段与粒子群优化算法参

数相同, 第三阶段中, 由于最优个体已经接近最优解, 
仅需少量的变动, 甚至仅改变染色体中的一个位置, 
就能找到最优解, 因此, 需要遗传算法中的变异操作

逐渐找到更好的解, 所以将交叉长度比例变为 0.3、变

异长度比例变为 0.2.  
4.2 实验结果及分析 

为了评价不同算法的优劣, 采用以下评估指标: 
平均最优适应值 Fave, 平均成功率 Ras, 其定义如

下:  
① 平均最优适应值 Fave: N 次试验所得函数值的

算术平均值.  
② 平均成功率 Ras: 进行N次试验, 其中Ns次寻

优成功, 则平均成功率 Ras=Ns/N.  
为了消除随机带来的偶然性, 对每个函数寻优实验都

进行 50 次, 即 N=50, 其实验结果见表 3.   
表 3  3 个标准测试函数的测试结果 

函数 算法 Fave Ras 

 改进 PSO 3.37e-8 38/50 

( )xf1
 改进 GA 6.45e-12 45/50 

 PSO_GA 2.31e-12 48/50 
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 改进 PSO 4.09e-5 27/50 

( )xf2
 改进 GA 2.83e-8 40/50 

 PSO_GA 9.17e-12 46/50 

 改进 PSO 1.02e2 0 
( )xf3

 
改进 GA 3.3e-2 24/50 

 PSO_GA 4.18e-7 41/50 

  从测试结果中可以看出, 函数 Sphere, 三种算法

都能很好的找到最优值; 函数Rosenbrock, 改进GA和

PSO_GA 算法的优化率明显要高于改进 PSO 算法; 函
数 Rastrigin, 采用改进 PSO 算法很难找到最优解, 并
且每次找到的解都与最优解相差很大, 因此该算法很

容易跳入局部最优, 由于偶然性的存在, 不能保证每

次使用 PSO_GA 算法都能找到最优值, 但找到最优解

的概率都能达到 80%以上, 因此 PSO_GA 算法克服了

PSO 算法容易跳入局部最优的缺点.  
     将 3 种算法分别求解排产问题, 其中图 1 为遗传

算法和粒子群优化算法在离散制造业排产问题的实验

仿真结果, 从实验仿真结果图中可以看出遗传算法具

有前期搜索效率高, 全局寻优能力强, 但后期搜索速

度慢的特点; 粒子群算法具有前期搜索效率低, 到中

期收敛速度快, 最后陷入局部最优的特点, 因此两个

算法具有很强的互补性. 仅仅从图 1 中可以得出若将

两个算法结合在一起, 发挥各自优势, 其性能将有很

大的改善.  
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图 1  两种基本算法性能比较 

 
     图 2 为遗传算法、粒子群优化算法和本文提出的

PSO_GA 混合算法在离散制造业排产问题的实验仿真

结果, 从图中的实验仿真结果中可以看出, 本文提出

的 PSO_GA 混合算法正好结合了遗传算法与粒子群优

化算法的优点, 具有前期搜索效率高, 全局寻优能力

强, 后期仍表现很强的搜索能力的特性. 三个算法中, 
对于同一组初始群体, PSO_GA 混合算法得到最优的

排产结果, 其排产结果甘特图如图 3 所示.  
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图 2  三种算法性能比较 
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图 3  排产结果甘特图 

 
5 结论 
  本文针对离散制造业排产问题的特点, 设计了基

于设备的编码方式, 并分析遗传算法和粒子群优化算

法的优缺点, 进而提出了 PSO_GA 混合优化算法, 该
算法不但克服了遗传算法和粒子群优化算法的缺点, 
同时, 也继承了两种算法的优点, 通过实验仿真, 将
PSO_GA 混合优化算法与两个算法进行比较, 结果表

明本文提出的 PSO_GA 混合优化算法是求解离散制造

业排产问题的一种可行的且有效的算法.  
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