
 

 

分布式估计算法在考虑差异工件的并行批处理机
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摘　要: 论文考虑包含差异工件的并行批处理机调度问题, 优化目标是最小化制造跨度. 在不违背机器容量的限制

下, 所有工件需要被分成不同的批次, 然后被安排在机器上进行加工. 首先根据问题提出一个混合整数规划模型, 并
提出一个下界; 采用 FF-LPT 规则实现对工件的分批和排序; 然后提出基于 4 种更新机制的分布式估计算法

(EDA) 来对问题求解. 最后通过实验对各类规模不同的算例进行仿真, 并将结果和模拟退火算法 (SA)、遗传算法

(GA)作对比, 验证了算法的有效性.
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Abstract: This paper aims at minimizing makespan of parallel batch processing machines with non-identical job sizes. All
the jobs are grouped into batches within the restraint of machines’ capacity and then scheduled on the machines. First, a
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引言

在工业生产中, 集成电路芯片的制造包括生产、

探测、装配和测试环节[1–3]. 在测试过程中, 需要将半

导体芯片置于高温烤箱中进行耐温测试以检测出潜在

的风险. 为了提高测试效率, 芯片被分成不同的批次集

中放在烤箱中处理. 这里, 半导体芯片就类似于工件,

烤箱类似于机器. 这是一个典型的批处理机调度的例子.

批调度问题不同于传统的机器加工问题，一个批
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处理机能同时加工处理多个工件, 从而有效提高资源

的利用率. 研究批调度问题, 通过优化调度有效提高生

产效率, 降低生产成本, 对于提高生产管理水平、获取

更高的经济效益有着重要的现实意义[4].
人们对批调度问题的研究由来已久. Gimple 和

Ikura[5]最先研究了工件尺寸相同、到达时间和交货期

相一致的单机批调度问题. Lee 和 Uzsoy[6]提出了动态

规划的方法来解决此类调度问题, 优化目标是最小化

最大延迟时间和最小化延迟工件数, 局限性在于这种

基于动态规划的精确求解方式需要较长的计算时间.
Uzsoy[7]首次将工件尺寸相同的性质扩展到差异工件.
在此基础上, Zhou[8]融入了工件动态到达的限制, 并结

合距离矩阵提出了构造性启发式算法, 这些一次性启

发式算法在处理大规模工件问题时虽然在运行时间上

占优, 但解的质量并不太好.
在实际生活中, 工厂往往采用多台机器并行处理

的方式来提高生产效率 .  Chang [ 9 ]、Damodaran 和

Chang[10]等考察了并行批处理机调度问题, 优化目标是

最小化制造跨度. 其中 Chang采用模拟退火算法, 通过

交换初始解中不同批中的工件生成邻域解, 这导致初

始解的质量对最终解的质量有很大影响, 从而影响算

法的性能. Chen[11]在并行机基础上纳入了动态到达的

约束, 并结合蚁群算法和遗传算法以及 ERT-LPT规则

来优化完工时间, 并且取得了不错的效果.
元启发式算法也被越来越多的学者应用到调度问

题中. 例如基于构建性的蚁群算法[12], 基于邻域搜索的

模拟退火算法[3,9]和进化算法，其中进化算法包含但不

限于遗传算法[13]、粒子群算法[14]、差分进化算法[15]

等. 分布式估计算法作为一种较新的基于种群的进化

算法, 在求解组合优化问题方面具有良好的表现, 比如

置换流水车间问题[16], 护士排班问题[17], 但是在并行机

调度方面的应用研究却很有限. 因此, 本论文采用分布

式估计算法求解考虑差异工件的并行批处理机调度问题.
论文组织如下: 第 1章节为问题描述; 第 2章节详

细介绍分布式估计算法在考虑差异工件的并行批处理

机调度中的应用; 第 3章节为仿真实验; 第 4章节为结

论与展望.

1   问题描述

1.1   数学模型

论文考虑包含差异工件的并行批处理机调度问题,

相关假设如下:
(1) 将 n 个工件分配到 m 个批处理机加工;
(2) 工件具有不同的尺寸和加工时间;
(3) 各台机器容量一致, 工件 j 只需在其中一台机

器上加工, 且它在所有机器上加工时间相同;
(4) 工件集中分批, 按照批次顺序安排在机器上加

工;
(5) 批的尺寸等于批中所有工件尺寸之和, 且不能

超过机器容量限制, 批的加工时间等于批中工件最大

加工时间;
(6) 一旦某个批次开始加工, 加工过程不能中断且

不能有新的工件加入到当前批中;
(7) 优化目标是 makespan, 也就是使最后离开加工

系统的批次的完工时间最小;
该问题采用调度理论中的三元组法[18]可表示为

Pm|batch, B, sj|Cmax, 以下给出相关参数定义及混合整数

规划模型:
① 集合

{ j | j = 1,2,3, · · · ,n}工件集合:    
{b| b = 1,2,3, · · · ; b ≤ n}批集合:      
{k | k = 1,2,3, · · · ,m}机器集合:    

② 参数

sj: 工件 j 尺寸;
pj: 工件 j 加工时间;
B: 机器容量;
③ 决策变量

PTbk: 在机器 k 上加工的批 b 的加工时间;
CTbk: 批 b 在机器 k 上的完工时间;
Cmax: 最终完工时间;
xjbk: 工件 j 分在批 b 中安排在机器 k 上加工时为

1, 否则为 0;
数学模型如下:

Minimise Cmax (1)

s.t.
n∑

b=1

m∑
k=1

x jbk = 1, j = 1, · · · ,n (2)

n∑
j=1

s jx jbk ≤ B, b ≤ n; k = 1, · · · ,m (3)

PTbk ≥ p jx jbk, j = 1, · · · ,n;b ≤ n; k = 1, · · · ,m (4)

CTbk =CTb−1,k +PTbk, b ≤ n; k = 1, · · · ,m (5)
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Cmax ≥CTbk, b ≤ n; k = 1, · · · ,m (6)

x jbk = {0, 1}, j = 1, · · · ,n; b ≤ n; k = 1, · · · ,m (7)

式 (1) 为优化目标; 式 (2) 保证一个工件只能分配

在一个批中只能在一个机器上加工; 式 (3)保证批的容

量不超过机器的容量限制; 式 (4)说明批的加工时间为

批中最长加工时间; 式 (5)表明前后批完工时间之间的

关系 ;  式 (6) 为 Cm a x 的计算方法 ;  式 (7) 是对变量

xjbk 的取值约束.
1.2   问题下界

为了能更有效评估后续算法中解的质量, 我们考

虑这样一个下界: 假设存在某种单位工件 ej 具有单位

尺寸单位工时, 一个尺寸为 sj、加工时间为 pj 的普通

工件可表示为 sj*pj 个 ej, 此时问题转化成若干个性质

相同的单位工件的并行机调度问题. 理想状态下所有

单位工件能完美分配到批中, 即批中所有工件尺寸之

和恰好等于批的容量, 然后均匀分配到各台机器上加

工, 可得:

LB =
n∑

i=1

si pi/(m∗B)

显然这样计算得出的结果是一个有效的下界, 其
中批的利用率达到最高.

2   分布式估计算法在考虑差异工件的并行批

处理机调度中的应用

2.1   分布式估计算法

分布式估计算法是一种基于概率模型的进化算法,
最早于 1996 年由 Mühlenbein, Bendisch[19]等人提出,
是当前国际进化计算领域的研究热点. 根据变量之间

的相关性, 算法可分为三类: 变量无关、双变量相关和

多变量相关; 按照变量的类型可分为离散变量的分布

式估计算法和连续域上的分布式估计算法.
分布式估计算法不同于经典的遗传算法, 它摒弃

了遗传算法中采用选择、交叉、变异的方式生成子代

种群的策略, 转而采用概率模型来更新下一代种群, 通
过收集统计全局信息, 学习优势个体特征来更新概率

模型进行采样, 然后生成新的个体. 该算法基本流程如

图 1所示.
2.2   编码与解码

论文采用基于工件序列的编码方式, 每个工件有

相应的序列编号, 根据不同的排列可得到不同的调度

方案.
 

初始化概率矩阵

根据概率矩阵采样生
成新种群

根据适应度抽样选取
优势个体

估计所选个体的概率
分布

更新概率矩阵

否
满足终止条件？

算法终止

是

 
图 1    EDA基本流程图

 

给定一个工件序列, 首先我们采用 FF (First-Fit)规
则进行分批 ,  然后根据 LPT (Longerst  Processing
Time) 方法选择当前处于空闲状态的机器进行调度.
FF规则如下:

步骤 1: 选择工件序列中第一个工件加入到当前批

中, 若违反机器容量约束, 考虑下一个工件;
步骤 2: 每当工件完成分批, 则从序列中去除该工

件; 若当前批容量已满或不能容纳其它任何工件, 则新

建一个批;
步骤 3: 重复步骤 1~2, 直到所有工件完成分批;
分批完成后, 按批次的加工时间由长到短重新排

列, 并根据此排列顺序选择非加工状态的机器进行加

工, 若存在多台非加工状态的机器, 则任选其中之一进

行加工.
考虑 10个工件在两台机器上加工, 假设各台机器

容量均为 15, 工件序列为[4, 5,1,3,6,2,9,10,7,8], 工件属

性及分批调度结果如图 2所示.
2.3   概率模型与更新机制

算法采用概率矩阵 P 来表征分布估计模型 ,
Pij(t)表示第 t 代中工件 i 出现在位置 j 周围的概率, 这
里用“周围”是因为我们考虑了几种不同的更新策略来

计算工件 i 在位置 j 左右的概率，而不是仅仅在固定

位置 j 上.
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n 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

s 8 4 5 5 7 8 4 5 6 4

p 4 10

12

M1 b3

b4

b1 b2

b5M2

0 10 17 21

1 {4,5} 2 {1,3} 3 {6,2} 4 {9,10,7} 5 {8}

13 12 14 5

7 4 10 9 8

4 5 7 2 6 8 9 3

Batch b

Sb

Pb

 
图 2    10工件调度示意图

Pi j(t) =


p11(t) · · · p1n(t)
...

. . .
...

pn1(t) · · · pnn(t)


算法初始阶段所有概率值均设为 1/n, 以保证工件

能被均匀抽样. 对于每一代种群, 设种群规模为 Q, 我

们根据个体的 Cmax 值计算适应度值 (fitness), 然后挑选

最优 SP_Size 个个体估计其概率分布, 通过对其学习来

更新概率矩阵. 这里的 fitness 及 SP_Size 计算如下:

f itness(i) = 1.1 ∗max{Cmax(1), · · · ,Cmax(Q)} −Cmax(i);
S P_S ize = α ∗ Q

其中, α 为优势个体选择比例, 0<α<1.

论文中采用 FF-LPT规则解码, 因此工件的位置对

于批的形成有很大影响, 相邻位置的工件就越有可能

分配到同一个批中. 我们考虑 4 种更新机制来完善概

率矩阵, 第一种更新机制学习优势个体中当前位置工

件的概率分布; 第二种更新机制学习当前位置及其之

前位置工件的概率分布; 第三种更新机制与第二种相

反, 通过学习优势个体中当前位置及其之后位置工件

的概率分布; 第四种更新机制考虑当前位置及其邻域

内工件的概率分布. 具体更新方式如下:

(1) pi j(t+1) = (1−β)pi j(t)+
β

S P_S ize

S P_S ize∑
k=1

Ik
i j

Ik
i j =

{
1, i f工件i放在位置 j上
0, otherwise

(2) pi j(t+1) = (1−β)pi j(t)+
β

j∗S P_S ize

S P_S ize∑
k=1

Ik
i j

Ik
i j =

{
1, i f工件i放在位置 j或之前位置
0, otherwise

(3) pi j (t+1) = (1−β) pi j (t)+
β

(n− j+1)∗S P_S ize

S P_S ize∑
k=1

Ik
i j

Ik
i j =

{
1, i f工件i放在位置 j或之后位置
0, otherwise

(4) pi j(t+1) = (1−β)pi j(t)+
β

S P_S ize

S P_S ize∑
k=1

Ik
i j

|v j|

Ik
i j =


1, i f工件i放在位置 j邻域范围内,

邻域大小为|v j|
0, otherwise

其中, β 为学习率, 0<β<1; vj 为单边邻域大小, 例如当

vj= 2 时, 位置 5 的邻域为位置 3, 4, 5, 6, 7, |v5|为 5; 位

置 1的邻域为位置 1, 2, 3, |v1|为 3.

为了阐明概率矩阵更新过程 ,  我们用一个包含

5 个工件的算例示范. 假设挑选 4 个优势个体, 如图 3

所示. 设 vj 为 1, 根据 4 种更新机制统计各个位置的工

件信息, 构建优势个体的概率分布矩阵, 结果如图 4所

示. 通过学习优势个体的概率分布特征来更新概率矩

阵 P, 然后基于比例选择采用轮盘赌的方式依次决定各

个位置上工件编号, 即可获得新的个体.
 

个体1 2 1 5 4 3

个体2 3 2 1 5 4

个体3 4 5 3 2 1

个体4 3 4 2 5 1

 
图 3    挑选的 4个优势个体

 

2.4   面向差异工件的并行批处理机调度问题的分布式

估计算法

综上, 面向差异工件的并行批处理机调度问题的

分布式估计算法如算法 1所示.

算法 1. 面向差异工件的并行批处理机调度问题的分布式估计算法

初始化参数 Q, α, β, gen(迭代次数), 随机生成初始种群;
t = 0 ;
While t < gen
采用 FF-LPT规则对种群中个体进行解码, 计算适应度值;
根据适应度值选取最优的 SP_Size 个个体, 并估计其概率分布;
选取 2.3中的更新策略对概率矩阵进行更新;
根据新的概率矩阵采样生成新的种群;
令 t = t+1;
end
输出最优调度方案及 makespan.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2019 年 第 28 卷 第 6 期

216 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


3   实验设计与结果分析

3.1   实验设计

本实验根据文献[9]提出的方法生成随机算例, 算
例规模按 3个标准划分: 工件数量 n, 工件尺寸 s, 加工

时间 p ;  其中 s、p 均服从离散均匀分布 ;  机器数量

m 为 2或 4, 容量均为 20. 具体参数见表 1.

每类算例提供一个编号. 例如包含 50 个工件, 工

件尺寸服从[1, 10]分布, 加工时间满足[1, 20], 在两台

机器上加工的一类算例编号为 J2S3P2M1. 每类算例随

机生成 10个子算例, 每个算例计算 10次.
 

位置 位置

位置

工件

0 1/4 1/4 0 2/4

1/4 1/4 1/4 1/4 0

2/4 0 1/4 0 1/4

1/4 1/4 0 1/4 1/4

0 1/4 1/4 2/4 0

工件

4/20 4/16 3/12 2/8 2/4

4/20 3/16 2/12 1/8 0

4/20 2/16 2/12 1/8 1/4

4/20 3/16 2/12 2/8 1/4

4/20 4/16 3/12 2/8 0

工件

1/8 2/12 2/12 3/12 2/8

2/8 3/12 3/12 2/12 1/8

2/8 3/12 1/12 2/12 1/8

2/8 2/12 2/12 2/12 2/8

1/8 2/12 4/12 3/12 2/8

（a） 更新机制1下优势个体的概率分布 （b） 更新机制2下优势个体的概率分布

（c） 更新机制3下优势个体的概率分布

位置

工件

0 1/8 2/12 2/16 4/20

1/4 2/8 3/12 4/16 4/20

2/4 2/8 3/12 3/16 4/20

1/4 2/8 2/12 3/16 4/20

0 1/8 2/12 4/16 4/20

（d） 更新机制4下优势个体的概率分布 

图 4    不同更新机制下优势个体概率矩阵计算结果
 

 

表 1     算例规模
 

维度 等级

n 20, 50, 100
s Uniform [2 4], [4,8], [1,10]
p Uniform [1,10], [1,20]
m 2, 4

 
 

影响 EDA性能的参数主要有 4个: Q, α, β, gen. 其
中, 优势个体的选择比例 α 对概率矩阵的更新有很大

影响, 若比例选择过小, 子代种群与当代个体相似度较

高, 则容易陷入局部最优; 若比例选择过大, 个体的优

势特征弱化, 导致概率矩阵的学习效果差. 为此, 论文

考虑 3 种不同的 α 值进行预实验. 为了选取合适的参

数值展开后续实验, 我们采用田口方法对不同水平的

参数进行评估, 将参数作为因子, 并对每个因子设置

3水平的参考值, 具体的参数设置见表 2 .
 

表 2     参数设置
 

参数
水平

1 2 3
Q 40 50 60
α 0.1 0.2 0.3
β 0.1 0.2 0.3

gen 200 300 500
 
 

算法提供了 4种更新策略, 为方便表述, 依次记为

EDA1, EDA2, EDA3, EDA4, 其中 EDA3表示采取第三

种更新策略. 由于 EDA4 中需要考虑单边邻域 v, 因此

为 EDA4 单独设立 5 因素 3 水平的实验, 参数顺序为

Q, α, β, v, gen. v 具有 3 水平, 分别是[2,3,5], 其余因素

同表 2 .
根据实验参数和因子水平，选取正交阵列

L9(34) 和 L27(35), 其中 L9(34) 表示针对 3 因素 4 水平

的问题设计 9 种实验. 我们针对 50 规模的工件, 生成

12(3×2×2) 个算例, 每个算例采取 9次试验, 算 5次, 一
共计算 12×9×5次; 对于 EDA4, 需要计算 12×27×5次.
最后的平均响应变量值 (ARV)计算方式如下:

ARV =

n∑
i=1

Cmax(i)/LB(i)

n

其中, n 为算例个数. 显然, ARV越小越好.
图 5 中各子图横坐标为因子水平值 ,  纵坐标为

ARV, 分析可知, EDA1最优参数组合为: Q=60, α=0.2,
β=0.1, gen=500; EDA2 最优组合为: Q=60, α=0.1,
β=0.1, gen=500; EDA3 最优组合为: Q=50, α=0.1,
β=0.3, gen=500; EDA4 最优组合为: Q=60, α=0.1,
β=0.3, ν=2, gen=500.
3.2   实验结果及分析

为了评估算法的性能, 我们将和文献[9]提出的模

拟退火算法 (SA) 以及经典的遗传算法 (GA) 作对比.
SA 中各项参数与原文献一致, GA 中种群规模和迭代
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次数同 EDA一样, 变异概率设为 0.1. 所有的算法均由

Mat l a b 实现 ,  实验环境为 4 核 3 . 4  GHz、8  GB

RAM的Windows10系统.

表 3、表 4 分别给出了 2 台和 4 台机器环境下所

有算例的结果. 实验中分别统计了各个算法运行得到

的最优值、平均值、最差值及运行时间等, 这里只给

出了比值 ratio，计算公式为:

ratio = ave(Cmax)/LB

ratio 越小, 说明结果越接近下界, 所得到的解越接

近最优解.
 

Q α β gen

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

Q α β gen

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

Q α vβ gen

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

1.31

1.30

1.29

1.28

1.27

1.37

1.36

1.35

1.34

1.33

Q α β gen

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

1.431

1.428

1.425

1.422

1.419

1.416

1.43

1.42

1.41

1.40

1.39

1.38

1.37

1.36

（a ）EDA1的因子水平趋势 （b ）EDA2的因子水平趋势

（c）EDA3的因子水平趋势 （d ）EDA4的因子水平趋势 

图 5    不同更新机制下 EDA的因子水平趋势
 

从表 3、表 4 中可以看出, 对于绝大部分算例, 我
们提出的 4 种 EDA 得到的解均是要优于 SA 算法的.
对于 2台机器, EDA1的 ratio 均值为 1.24, GA为 1.27,
SA 为 1.44. 随着工件规模的增加, 算法的解的质量也

越来越好, 尤其是在较多并行机的情况下.
值得注意的是, 4种 EDA算法中, EDA1的性能是

最好的, 其次是 EDA2, EDA3 的性能最差. EDA2 与

EDA3的更新机制是截然相反的, EDA3考虑当前位置

及其之后位置工件的概率, 但是由于采样时我们是按

照顺位比例选择的方式依次决定各个位置的工件, 这
导致 EDA3 效率较低. 而 EDA1 只考虑当前位置的工

件的概率分布, 使得概率分布极为“精纯”, 所以性能较好.

另外, GA 的性能比想象中好很多, 对于小规模算

例, GA 的解甚至比 EDA1 还要占优; 但对于大规模工

件, EDA1得到的解的质量要优于 GA.
 

表 3     M1类算例结果
 

算例
算法

EDA1 EDA2 EDA3 EDA4 GA SA
J1S1P1 1.40 1.40 1.49 1.40 1.37 1.63
J1S1P2 1.44 1.42 1.50 1.43 1.40 1.61
J1S2P1 1.21 1.20 1.25 1.23 1.20 1.32
J1S2P2 1.24 1.23 1.31 1.27 1.21 1.41
J1S3P1 1.19 1.19 1.24 1.20 1.19 1.35
J1S3P2 1.21 1.20 1.26 1.22 1.19 1.35
J2S1P1 1.28 1.38 1.52 1.40 1.28 1.54
J2S1P2 1.26 1.35 1.49 1.39 1.29 1.50
J2S2P1 1.16 1.20 1.34 1.26 1.22 1.38
J2S2P2 1.18 1.23 1.36 1.28 1.24 1.39
J2S3P1 1.16 1.18 1.30 1.25 1.17 1.33
J2S3P2 1.16 1.17 1.30 1.24 1.17 1.34
J3S1P1 1.26 1.37 1.55 1.41 1.38 1.55
J3S1P2 1.30 1.43 1.61 1.44 1.41 1.60
J3S2P1 1.19 1.30 1.40 1.31 1.34 1.43
J3S2P2 1.21 1.32 1.41 1.33 1.34 1.43
J3S3P1 1.21 1.25 1.40 1.30 1.25 1.41
J3S3P2 1.20 1.24 1.35 1.28 1.24 1.37
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表 4     M2类算例结果
 

算例
算法

EDA1 EDA2 EDA3 EDA4 GA SA
J1S1P1 2.63 2.63 2.63 2.63 2.63 2.63
J1S1P2 2.68 2.68 2.68 2.68 2.68 2.68
J1S2P1 1.31 1.30 1.38 1.34 1.30 1.46
J1S2P2 1.41 1.41 1.44 1.42 1.41 1.51
J1S3P1 1.41 1.41 1.43 1.41 1.40 1.54
J1S3P2 1.44 1.44 1.46 1.45 1.43 1.49
J2S1P1 1.37 1.46 1.60 1.50 1.43 1.62
J2S1P2 1.33 1.44 1.56 1.45 1.41 1.56
J2S2P1 1.20 1.25 1.36 1.29 1.26 1.40
J2S2P2 1.20 1.26 1.37 1.30 1.27 1.42
J2S3P1 1.20 1.21 1.34 1.28 1.18 1.37
J2S3P2 1.20 1.21 1.33 1.27 1.19 1.37
J3S1P1 1.31 1.45 1.58 1.44 1.43 1.58
J3S1P2 1.33 1.48 1.65 1.50 1.49 1.64
J3S2P1 1.22 1.31 1.41 1.33 1.34 1.44
J3S2P2 1.24 1.32 1.43 1.34 1.36 1.45
J3S3P1 1.23 1.28 1.42 1.33 1.25 1.43
J3S3P2 1.21 1.24 1.37 1.29 1.25 1.39

 
 

运行时间方面, 4种 EDA均是要长于 GA、SA的.
这是由于 EDA 生成下一代种群需要反复对概率矩阵

采样生成新的个体, 这一过程相对于 SA 中邻域搜索

或GA中交叉、变异要繁杂很多，因此造成时间上的冗余.
图 6给出了 J2S2P1M1类典型算例的收敛趋势图.

从中可以看出 EDA1 的收敛性更好. 其他类算例的收

敛趋势与此类似.
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图 6    J2S2P1M1类典型算例收敛趋势图

4   结论与展望

本文研究了分布式估计算法在考虑差异工件的并

行批处理机调度中的应用问题. 首先提出了一个混合

整数规划模型和一个下界, 然后采用 FF-LPT规则实现

对工件的分批和排序; 对于基于概率矩阵的分布式估

算法, 提出了 4种不同的更新机制, 并通过仿真实验和

SA、GA 对比, 验证了算法的有效性. 经比较知, 对于

采取不同更新机制的 EDA ,  EDA1 的性能最好 ,
EDA2次之, EDA3性能最差.

未来的研究可考虑通过局部优化来进一步优化算

法的性能, 以及考虑多阶段并行机调度问题或不同的

优化目标等.
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