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增强人工蜂群算法求解半导体最终测试调度问题

吕 阳 1，2，钱 斌 1，2，胡 蓉 1，2，张梓琪 1
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摘 要： 本文提出一种增强人工蜂群算法（Enhanced Artificial Bee Colony，EABC），用于最小化半导体最终测

试调度问题（Semiconductor Final Testing Scheduling Problem，SFTSP）的最大完工时间 .该算法采用混合启发式方法

初始化种群，并利用前插式解码策略来提高初始解的质量 .在算法搜索阶段设计多种基于问题性质的探索策略

和基于贝叶斯网络的概率模型对问题解空间进行深度与宽度的协同搜索 .此外，提出基于重启策略的种群更新

机制以加强算法跳出局部最优的能力 .实验部分构造多种对比算法来验证EABC中各关键环节的有效性 .通过基

于实例的数值仿真以及与NFOA（Novel Fruit fly Optimization Algorithm）、KMEA（Knowledge‑based Multi‑agent Evolu‐
tionary Algorithm）和CCIWO（Cooperative Co‑evolutionary Invasive Weed Optimization）的算法比较验证了EABC的有效

性和鲁棒性 .
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Abstract： This paper proposed an enhanced artificial bee colony algorithm (EABC) to minimize the maximum com⁃
pletion time of the semiconductor final test scheduling problem (SFTSP). EABC used hybrid heuristic methods to initialize
the population, and used forward interpolation decoding strategies to improve the quality of the initial solution. A variety of
exploration strategies based on the problem features and a Bayesian network‑based probability model were designed to con⁃
duct a depth and width search of the problem solution space. In addition, a population update mechanism based on the restart
strategy was proposed to strengthen the algorithm's ability to jump out of the local optimum. In the experimental part, multi⁃
ple comparison algorithms were constructed to verify the effectiveness of the EABC’s key components. Simulation results
based on some instances and comparisons with NFOA(Novel Fruit fly Optimization Algorithm)、KMEA(Knowledge‑based
Multi‑agent Evolutionary Algorithm) and CCIWO(Cooperative Co‑evolutionary Invasive Weed Optimization) demonstrated the
effectiveness and robustness of the proposed algorithm.

Key words： semiconductor final test；artificial bee colony algorithm；heuristic rules；Bayesian network；multi‑strategy
integration；probability model；permutation‑based model

1 引言

芯片制造业是我国最重要的高新技术产业之一，

其发展水平决定了我国信息化、数字化的速度和高

度［1］.半导体最终测试调度问题（Semiconductor Final
Testing Scheduling Problem，SFTSP）作为半导体产品的

最终测试环节，通过对封装好的半导体产品进行性能

测试和筛选，剔除不合格产品，来保证产品的优质率 .
自 20世纪 90年代初以来，SFTSP受到众多学者的广泛

关注和研究 .Uzsoy等［2，3］和Wu等［4］设计了多条启发式

规则求解 SFTSP.随后，Wu等［5］和Hao等［6］采用元启发
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算法对 SFTSP进行求解 .近年来，Zheng［7］和 Sang［8］设计

了改进的元启发式算法对 SFTSP进行求解 .并取得了

不错的效果 .
人 工 蜂 群 算 法（Artificial Bee Colony algorithm，

ABC）作为一种经典的元启发算法，在函数优化、生产

调度等领域得到了越来越多的研究和应用 .Lu等［9］采
用ABC算法求解不相关并行机调度问题 .Li等［10］设计

混合 ABC算法求解分布式流水线问题 .Gao等［11］和
Gong等［12］采用ABC算法求解柔性作业车间调度问题

（FJSP），并取得了不错的效果，本文所研究的 SFTSP本
质上可以建模为一类带有多资源约束的 FJSP.因此，

采用 ABC算法求解 SFTSP是有意义的 .目前，ABC的

改进工作主要集中在算法各阶段的搜索机制上 .Li
等［13］通过加入邻域搜索算子改进了 ABC算法的雇佣

蜂阶段 .Banharnsakun等［14］设计优质解共享策略，以改

进 ABC算法的观察蜂阶段 .Li等［15］提出了一种 GABC
算法，改进了ABC算法的侦察蜂阶段 .文献调研可知，

现有 ABC相关改进算法大多注重于在算法的各个阶

段构造邻域算子来对种群中所有个体或者部分优质

个体执行局部搜索操作，从而提升算法自主搜索能

力，较少考虑种群优势信息的积累和算法跳出局部最

优能力的加强 .
本文针对 SFTSP，建立以最小化最大完工时间为优

化目标的排序模型，并提出一种增强人工蜂群算法进

行求解 .在EABC雇佣蜂阶段设计多种搜索策略来保证

算法搜索的深度；观察蜂阶段引入基于贝叶斯网络的

概率模型学习并积累种群优势信息；侦察蜂阶段设计

基于重启策略的种群更新机制来加强算法跳出局部最

优的能力 .
2 问题介绍

2.1 问题描述及相关符号定义

SFTSP描述如下：n个测试工件（半导体元件）需要

在m台机器上进行性能测试，每个工件 Ji必须通过一组

操作 {Oi1，Oi2，…，Oini
}，每个操作Oij允许在多台可用机

器Mi ∈ M上执行测试 .假设操作Oij选择机器Mi进行测

试，机器Mi需要一台测试机器、一台处理机器和一台附

属机器进行配合 .同一组的测试资源都是相同的，不同

组的测试资源不同 .对于机器Mi，所需要的资源是预先

确定的，在测试过程中不能互换使用，只有当所需的测

试机器、处理机器和附属机器都可用，并且作业到达机

器时，测试过程才能开始 .此外，还需要满足以下约束：

（1）测试过程不允许被中断，在整个测试过程中，需要

对机器和资源进行独占使用；（2）一个作业在任何时候

最多只能在一台机器上测试；（3）机器要测试一个工

件，需要预先设置一个与测试过程分离的时间；（4）所

有测试工件、机器和资源在初始时刻都是可用的，不同

工件的操作之间不存在优先约束 .工件的测试时间和

测试操作已提前给出 .所涉及到相关符号定义如表 1
所示 .

2.2 SFTSP排序模型

SFTSP的优化目标是找到一个最优工件操作序

πs*，使其按机器分配序πa*进行测试时，完工时间 Cmax
最小，即

Cmax = max {C (π1
Q1 )，C (π2

Q2 )，…，C (πm
Qm
) } （1）

SFTSP排序模型如下：

如果pk (πi
k )=0，则

C (πi
k ) = {max { S (πi

k )，Rik} + P (πi
k )， k = 1

max {C (πi
k - 1 ) + St (πpm (πik )pk (πik )，π

i
k )，Rik}，k ≠ 1（2）

否则

C (πi
k ) =

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

max {C (πpm (πik )pk (πik ) )，Rik} + P (πi
k )， k = 1

max {C (πi
k - 1 ) + St (πpm (πik )pk (πik )，π

i
k )，

C (πpm (πik )pk (πik ) )，Rik}， k ≠ 1
（3）

Cmax (π* ) = min
m ⊂ Ω Cmax (π ) （4）

表1 符号定义表

符号

ni

TS
M

π

NTi
NHi
NAi

SMi

πi

P (πik )
S (πik )
C（Mi）

C (πik )
pm(πik )
pk (πik )
St
Rik

Pf ik
Sf ik

定义

第 i个工件的操作数，i = {1，2，…，n }
所有工件的工序总数，TS =∑i = 1

n Ni

机器集合，M = {M1，M2，…，Mm}
问题的解序列，π = (πs，πa )
第Ti类测试机器的总数

第Hi类处理机器的总数

第Ai类附属机器的总数

机器Mi所需要的资源配置，SM i = {Ta，Hb，Ac}
为第 i台设备上所测试工件基于工序的排列，

πi = (πi1，πi2，…，πiQi )
工序πik所需的测试时间，k = 0，1，…，Qi ；P (πi0 ) = 0
工序πik的开始时间，k = 0，1，…，Qi ；S (πi0 ) = 0
某一时刻机器Mi上最后一个工件的完工时间

工序πik的完工时间

工序πik前一次测试所用设备号

工序πik在前一次测试设备上的排序中的位置

相关设置时间，表示同一个工件的上一个工序从机器 j

转移到机器 i所需要的设置时间

机器 i在加工工序πik时所需要的资源准备完毕时刻

πik - 1与πik之间的机器空闲时间

工序πik进行插入操作的开始加工时间
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π* = arg {Cmax (π ) } → min，∀π ⊂ Ω （5）
其中

C (πi
k ) = S (πi

k ) + P (πi
k ) （6）

如果NTa
> 0，NHb

> 0，NTa
> 0，则Rik = 0 （7）

否则，令 temp1，temp2，temp3 = 0
如果NTa

= 0，则
temp1 = min {C (MTa1 )，C (MTa2 )，…，C (MTa

k ) } （8）
如果NHb

= 0，则
temp2 = min {C (MHb1 )，C (MHb2 )，…，C (MHb

k ) } （9）
如果NAc

= 0，则
temp3 = min {C (MAc1 )，C (MAc2 )，…，C (MAc

k ) } （10）
Rik = max { temp1，temp2，temp3 } （11）

其中，式（1）至式（3）为最大完工时间的计算公式，式

（4）和式（5）表示在所有解序列集合Ω中找到最优解序

列π*，使得Cmax (π )最小，式（6）为工序的完工时间计算

公式，式（7）至式（11）为机器所需要的资源准备完毕

时刻 .
3 增强人工蜂群算法（EABC）
3.1 编码与解码

3.1.1 SFTSP的双矢量编码

EABC中食物源的编码采用常见的双矢量编码方

式［9］，种群中的每个食物源向量可以表示为 π =
(πs，πa ).
3.1.2 基于问题性质的前插式解码策略

基于所提排序模型以及相关定理进行解码操作 .
定理1 设πk1

a 是工件 i的第一个工序，当满足：

① NTk1 > 0，NHk1 > 0，NAk1 > 0；② Pf k11 ≥ P (πk1
a ) 时 ，

πk1
a 可以进行前插操作，且插入后的 Sf k11 = 0，其中，

Pf k11 = P (πpm (πk11 )pk (πk11 ) ).

定理 2 设πk1
k 是工件 i的第 a+1道工序，πk1

l 是工件

j 第 a+1 道 工 序 ，且 C (πpm (πk1k )pk (πk1k ) ) ≥ C (πk1
l - 1 )，令 temp =

C (πpm (πk1k )pk (πk1k ) ) - C (πk1
l - 1 )，当满足：

①NTk1 > 0，NHk1 > 0，NAk1 > 0；
②Pf k1l - temp ≥ P (πk1

k ) + St (πpm (πik )pk (πjk )，π
i
k )时，πk1

k 可进

行前插操作（插入到πk1
l 前），插入位置的开始时间为：

Sf k1k = C (πpm (πk1k )pk (πk1k ) ) + St (πpm (πk1k )pk (πk1k )，π
k1
k )，

其中，Pf k1l = C (πpm (πk1l )pk (πk1l ) ) - C (πk1
l - 1 )

定理 3 设πk1
k 是工件 i的第 a+1道工序，πk1

l 是工件

j的第 a+1道工序，且 C (πpm (πk1k )pk (πk1k ) ) < C (πk1
l - 1 )，当满足：①

NTk1 > 0，NHk1 > 0，NAk1 > 0；
②Pf k1l ≥ P (πk1

k ) + St (πpm (πik )pk (πjk )，π
i
k )时，可进行前插操

作插入位置的开始时间为：

Sf k1k = C (πk1
l - 1 ) + St (πpm (πk1k )pk (πk1k )，π

k1
k )，

其中，Pf k1l = C (πk1
l ) - C (πk1

l - 1 )

3.2 混合启发式规则

较好的初始化解可使算法搜索集中在解空间中有

潜力的区域进行，提高算法搜索性能 .因此本文分别针

对工序排列和机器分配设计了混合启发式规则用于生

成初始解 .
工件排序阶段采用文献［16］所设计的启发式规则

生成πs.
为了较好的平衡每台机器和每种资源的负荷情

况，机器分配阶段各工序根据累积负荷因子分配负荷

最小的测试机器或资源设备，并在后续过程中，更新机

器的累积负荷因子 LF和资源的累积负荷因子 SF.详细

过程如算法1.
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图1 工序前插情况1
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图2 工序前插情况2
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图3 工序前插情况3
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3.3 多策略融合的雇佣蜂阶段

雇佣蜂阶段设计了多种搜索策略实现在每一个食

物源附近的细致搜索 .结合多种搜索策略，提出个体更

新公式：

I gen + 1i = { [ repair⊙(swap⊙I geni ) (πa
i ) ]rm⊙rule }

其中，依次执行的三个操作分别为 swap⊙I geni ，

repair⊙(swap⊙I geni ) (πa
i )和 [ repair⊙(swap⊙I geni )(πa

i ) ]rm⊙
rule.
3.3.1 swap⊙I geni (πs

i )描述

swap⊙I geni (πs
i )表示随机选择操作序列上 ξ个位置

的序号执行随机交换操作 .本文针对 ξ设计自适应调节

机制如式（12）所示：

ξ (gen)= int { [ ξ (0)- ξ (genmax ) ]× genmax - gengenmax + ξ (genmax ) ] }
（12）

执行完此节操作后，个体更新公式变为如下所示：

I gen + 1i = [ repair⊙- ---
I geni (πa

i ) ]rm⊙rule （13）
3.3.2 repair⊙- ---

I geni (πa
i )描述

执行交换操作之后，同一个工件的不同工序所对

应的机器分配序会发生错乱，导致不满足机器与工序

之间的加工约束关系，需要对交换后的机器分配序列

执行修复操作，如图 4所示 .执行 repair⊙- ---
I geni (πa

i )后，得

到式（14）：

I gen + 1i = [ - ---I geni ]rm⊙rule （14）
3.3.3 I gen + 1i = [ - ---

I geni ]rm⊙ rule描述

为了进一步对交换后的解序列进行细致搜索，本

节设计了两条分配策略用于实现解序列的更新，过程

如下 .

I gen + 1i = [ - ---I geni ]rm⊙rule = {- ---I geni ⊙rule_1，rm > 0.5
- ---
I geni ⊙rule_2，rm ≤ 0.5（15）

rule_1：确定负荷最大的前 k个机器，随机选择这些

机器上的一道工序进行重新分配 .
rule_2：随机生成一个 1到m的整数 K，选择机器 K

上的工序对其进行重新分配，若可加工的机器只有一

台则不重新分配 .
3.4 基于贝叶斯网络的观察蜂阶段

作为蜂群协同进化过程，观察蜂通过相互学习从

而获取优质解信息，考虑到传统交叉操作所带来的模

式破坏问题，本节采用贝叶斯网络模型学习和积累优

质解信息，并通过采样概率模型生成新解来更新种群 .
观察蜂阶段根据食物源的适应度值采用锦标赛选

择策略从种群中选取 PS × θ个优质食物源，然后，基于

所选择的个体，分别构建对应于工件操作序和机器分

配序的贝叶斯网络，其中，贝叶斯网络的层数为 TS，每
层的节点数为m1，贝叶斯网络由 TS × m1个节点所构

成，节点Ni，j表示解序列中第 i个位置存放的编号为 j，在
SFTSP中，如果是工件操作序列，则m1取值为 n，如果是

机器分配序列，则m1取值为m.从Ni，j到Ni + 1，k的定向弧

所具有的权重为种群中精英个体中符合该子序的数量 .
针对概率模型采样生成新个体，一般选用轮盘赌

策略，但对于离散工件操作序或机器分配序采样时存

在如下问题：

（1）部分定向弧概率为 0，则意味在更新食物源时

在此位置无法得到对应的工件序号，使得算法在后续

迭代过程中有可能陷入局部最优 .
（2）面对离散问题进行采样时，直接轮盘赌策略往

往容易造成节点重复选中而产生非法解的情况 .
（3）当采样生成机器分配序列时，会出现工序在所

分配的机器上无法加工的情况 .
针对上述问题，本文从三个方面对贝叶斯概率模

型进行了改进 .针对问题 1，在初始化贝叶斯网络阶段

时，赋予所有可行的定向弧权重 1/ (PS × θ ).这一操作一

定程度上提升了种群个体的多样性，有利于防止算法

过早收敛陷入局部最优 . 针对问题 2和问题 3，结合基

算法算法1 机器分配规则机器分配规则

输入输入：：πs；

输出输出：：πa；

初始化LF和SF，令 j=1；
repeat

随机生成 rm = rand (0，1)；
If rm ∈ [ 0，0.4) then
令 k = min LF( i )，其中 i为可加工工序πsj的机器集合，则πaj = k，
并更新LF和SF，j = j + 1；
Else If rm ∈ [ 0.4，0.8) then
令 k = min SF( i )，其中 i为可加工工序πsj的机器集合，则πaj = k，
并更新LF和SF，j = j + 1；
Else If rm ∈ [ 0.8，1) then
令 k = i，其中 i为可加工工序πsj的机器集合，则πaj = k，并更新

LF和SF，j = j + 1；
Until j>TS；

 

1 1 3 3 5 4 2 2 4

3 2 1 2 3 2 2 1 3

π
s  

π
a  

5 1 1 3 2 4 3 2 4

3 2 3 2 2 2 1 1 3

π
s'  

π
a'  

3 3 2 1 2 2 2 1 3π
a'  

swap

repair

图4 交换和修复操作示意图
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于贝叶斯概率模型的特点，设计了一种改进概率模型

更新方式，进而保证轮盘赌策略的高效运行 .基于贝叶

斯网络的观察蜂阶段如算法2所示 .

由于优质食物源的编码在序关系和位置上存在相

似的块结构，而这些相似的块结构及其编码位置对应

贝叶斯网络中具有高权重的定向弧，因此使用改进的

基于贝叶斯网络的概率模型可以较好的保留优质序关

系，从而有更高的概率生成优质食物源，从而在加快算

法的收敛速度的同时实现种群的协同进化 .
3.5 改进侦察蜂阶段

当最优个体连续η代未更新，则意味着算法可能陷

入了局部最优，此时调用改进侦察蜂算法更新种群，具

体方法如下 .
首先对当前最优解的工件操作序列执行 3次扰

动操作，并采用 3.2节的算法 1生成机器分配序从而

组成新个体，重复上述操作生成 PS/2个个体来替换

老种群中适应度值较差的一半 .本文所设计的扰动

算子如下 .
（1）swap (πs )：随机选择序πs中的两个位置 a，b，并

把a，b中间的序列逆序 .
（2）insert (πs )：随机选择序πs中的一个位置 i，并把

位置 i后面的序插到序列最前面 .
3.6 算法流程图及复杂度分析

为克服传统算法在求解 SFTSP时存在的不足，本

文借鉴人工蜂群算法框架的灵活性，融合了多种搜索

策略和基于贝叶斯网络的概率模型，设计了一种增强

人工蜂群算法 .算法流程图如图5所示 .

由图 5可以看出，EABC的时间复杂度主要包括种

群初始化阶段、雇佣蜂阶段、观察蜂阶段和侦察蜂阶段

时间复杂度分析如下：

（1）种群初始化阶段的复杂度包括混合启发式算

法生成解序列O（n log n）和计算每个个体的最大完工时

间O (TS × m )，考虑种群规模，则种群初始化阶段的时

间复杂度为O (PS × (TS × m + n log n ) ).
（2）雇佣蜂阶段时间复杂度为O (PS × TS × m ).
（3）观察蜂阶段时间复杂度包括采样贝叶斯网络

生成新个体O (TS2 + TS × m )和利用新个体替换种群中

最差个体 O (PS)，所以观测蜂阶段时间复杂度为

O (TS2 + TS × m + PS).
（4）侦察蜂阶段时间复杂度为O (PS2 + PS × TS ×

m ).
设置算法最大运行代数为 genmax，EABC的整体时

间复杂度为：
O (PS，TS，n，m，genmax ) = O (PS × (TS × m + n log n ) ) +
genmax (O (PS2 + PS × TS × m ) + O (TS2 + TS × m + PS) )

从上式可知，EABC时间复杂度的最高次项是工序

总数 TS和种群大小 PS（实际上 PS是一个较小值，本文

为10），故EABC具有较低时间复杂度 .

算法算法2 基于贝叶斯网络的观察蜂算法基于贝叶斯网络的观察蜂算法

输入输入：：当前种群当前种群POPC；；

输出输出：：更新后的种群更新后的种群POPN；；

采用锦标赛选择算法从POPC中选取PS × θ个优质食物源构建贝叶

斯网络；

建立禁忌表Tabu = [ψ1，ψ2，…，ψn ]，令ψi = 0( i = 1，2，…，n )；
使用轮盘赌策略选择工件操作序贝叶斯网络的节点N1，i和机器分

配序贝叶斯网络的节点N1，j，（j = 1，2，…，m），令πs1 = i，πa1 = j，ψi =
ψi + 1，pos=2；
Repeat

使用轮盘赌策略选择πs网络的节点Npos，i和πa网络的节点Npos，j
Repeat

将Npos，i与Npos - 1，k1间定向弧权置0（k1为与节点Npos，i的第

pos层节点的个数）；

将Npos - 1，k2到Npos，k（k = 1，2，…，i - 1，i + 1，n）定向弧权重

新归一化处理；

计算P ( |Npos，k Npos - 1，k )，继而使用轮盘赌重新选择节点

Npos，i，πspos = i，ψi = ψi + 1；
Until ψi ≤ ni；
If工序 i不能在机器 j上加工 then

随机选择当前操作可利用且累积负荷最小的机器 j′对工序 i

进行加工，πapos = j′；
Else

πapos = j，pos = pos + 1；
Until pos－1>PS；
πw为种群POPC中最差的个体，采用新生成的个体替换πw的到新种

群POPN；

 

算法参数设置，混合启发式规则生成初始化种群

终止条件是否满足？ 输出最优解

随机选择操作序列上 ξ 个位置的序号执行随机交换操作

对交换后的机器分配序进行修复操作

对修复后的机器分配序执行基于规则的搜索操作

根据种群个体适应度值，采用锦标赛策略选择优质个体

基于优质个体建立贝叶斯网络，采样生成新解，对种群进行更新

最优解是否连续η 代没有更新

在保留部分优质个体的基础上，基于最优个体

对种群中适应度值偏低的一半的个体进行重构

是
否

是

否gen=gen+1

种群初始化阶段

雇佣蜂阶段

观测蜂阶段

侦查蜂阶段

图5 EABC算法流程图
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4 实验分析与比较

为确定算法的参数和性能，对其开展实验设计，采

用Wu等［7］根据真实半导体最终测试过程提供的 10组
测 试 实 例（可 通 过 http：//dalab. ie. nthu. edu. tw/news‑
en_content.php？id=0进行算例下载），其中包括“大数

据”（LS）实例和“大范围”（WR）实例各五组 .
4.1 参数设置

EABC的关键参数包括种群规模PS、精英个体占比

θ、迭代未更新次数 η，考虑计算效率和解决方案质量，

EABC参数决定如下：“大范围”实例参数采用PS=10、θ =
0.4、η = 3，“大数据”实例参数采用PS=10、θ = 0.4、η = 2.
4.2 EABC关键环节有效性验证

本节设计了四种ABC的变形算法与EABC进行对

比实验，分别对算法中各关键环节有效性进行验证 .变

形算法如下：

（1）EABC_ND：解码过程采用文献［9］的方法，其余

部分与EABC一致 .
（2）EABC_NM：雇佣蜂阶段采用单一策略的搜索

方式，其余部分与EABC一致 .
（3）EABC_NB：观察蜂阶段采用锦标赛算法选择个

体进行交叉操作来更新种群，其余部分与EABC一致 .
（4）EABC_NS：侦察蜂阶段对种群中重复或者迭代

过程中没有更新的解进行重构，其余部分与 EABC
一致 .

设定每种算法终止时间为 n × m × 3，每个测试算

例均进行 20次独立试验，各指标对应的最优结果用粗

体表示 .由表2可知，EABC在大部分问题上的测试结果

都明显优于所构造的对比算法，这验证了 EABC中各

关键环节的有效性 .

4.3 EABC与其他算法对比

为进一步验证 EABC 的性能，将 EABC 和求解

SFTSP的有效算法NFOA［7］、KMEA［17］和 CCIWO［8］进行

比较 .设定每种算法终止时间为 n × m × λ，λ取 1、2、3
三水平，每个测试算例均进行 20次独立试验，各指标

对应的最优结果用粗体表示 .由表 3(λ = 3)可知，

表2 EABC与其多种变形算法对比结果(λ = 3)
问题

规模

LS1
LS2
LS3
LS4
LS5
WR1
WR2
WR3
WR4
WR5
均值

EABC_ND
BST
96. 0
108. 0
96. 0
117. 0
96. 0

199. 0
186. 0
200. 0
193. 0
203. 0
149. 3

WST
110. 0
127. 0
119. 0
135. 0
121. 0
240. 0
210. 0
235. 0
237. 0
242. 0
177. 6

AVG
101. 1
115. 6
107. 9
124. 7
104. 6
216. 3
197. 7
218. 0
210. 0
218. 9
161. 5

EABC_NM
BST
99. 0
115. 0
106. 0
123. 0
98. 0
226. 0
194. 0
208. 0
202. 0
213. 0
158. 4

WST
114. 0
139. 0
125. 0
148. 0
124. 0
290. 0
244. 0
262. 0
238. 0
273. 0
195. 7

AVG
103. 9
125. 7
116. 6
132. 9
110. 7
246. 7
216. 2
231. 3
222. 8
241. 4
174. 8

EABC_NB
BST
96. 0
113. 0
104. 0
116. 0
96. 0

208. 0
191. 0
197. 0
195. 0
194. 0
151. 0

WST
112. 0
138. 0
120. 0
145. 0
114. 0
247. 0
210. 0
223. 0
222. 0
233. 0
176. 4

AVG
101. 2
120. 8
111. 6
124. 3
102. 9
231. 6
201. 6
213. 8
206. 2
211. 2
162. 5

EABC_NS
BST
95. 0
101. 0
100. 0
114. 0
96. 0

218. 0
184. 0
194. 0
189. 0
198. 0
148. 8

WST
114. 0
119. 0
114. 0
136. 0
106. 0

245. 0
208. 0
224. 0
211. 0
235. 0
171. 2

AVG
105. 7
109. 7
107. 9
126. 2
100. 6

228. 4
196. 8
209. 2
200. 9
217. 2
160. 2

EABC
BST
84. 0

96. 0

91. 0

107. 0

96. 0

215. 0

173. 0

193. 0

183. 0

189. 0

142. 7

WST
105. 0

106. 0

102. 0

120. 0

107. 0
243. 0

194. 0

226. 0

192. 0

212. 0

162. 1

AVG
91. 3

99. 8

95. 8

111. 9

100. 6

224. 4

183. 1

203. 8

187. 0

198. 9

149. 8

表3 EABC与NFOA、KMEA和CCIWO的比较(λ = 3)
问题

规模

LS1
LS2
LS3
LS4
LS5
WR1
WR2
WR3
WR4
WR5
均值

NFOA
BST
103. 0
110. 0
105. 0
122. 0
116. 0
230. 0
192. 0
216. 0
185. 0
214. 0
159. 3

WST
127. 0
128. 0
118. 0
131. 0
126. 0
264. 0
240. 0
243. 0
222. 0
235. 0
183. 4

AVG
115. 9
116. 8
110. 6
125. 6
120. 4
247. 5
217. 7
225. 4
201. 2
226. 3
170. 7

KMEA
BST
95. 0.
99. 0
96. 0
116. 0
106. 0
227. 0
180. 0
208. 0
186. 0
197. 0
151. 0

WST
106. 0
112. 0
104. 0
125. 0
116. 0
257. 0
210. 0
236. 0
198. 0
219. 0
168. 3

AVG
101. 1
106. 2
99. 9
119. 1
110. 0
238. 9
191. 2
217. 5
191. 1
205. 2
158. 1

CCIWO
BST
89. 0.
98. 0
92. 0
109. 0
98. 0
215. 0

174. 0
193. 0

184. 0
193. 0
144. 5

WST
102. 0

109. 0
104. 0
121. 0
109. 0
238. 0.

195. 0
227. 0
198. 0
219. 0
162. 2

AVG
94. 0
101. 9
97. 0
112. 5
102. 8
224. 8
180. 3

205. 4
189. 1
202. 3
151. 1

EABC
BST
84. 0

96. 0

91. 0

107. 0

96. 0

215. 0

173. 0

193. 0

183. 0

189. 0

142. 7

WST
105. 0
106. 0

102. 0.

120. 0

107. 0

243. 0
194. 0.

226. 0

192. 0

212. 0

162. 1

AVG
91. 3

99. 8

95. 8

111. 9

100. 6

224. 4

183. 1
203. 8

187. 1

198. 9

149. 9
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EABC在绝大部分算例上的测试结果明显优于对比算

法 .此外，为直观展示EABC与各对比算法实验结果的

离散程度和对称性，绘制实例 LS3、WR1和WR4的箱

线图，由图 6可以看出，EABC的整体效果要优于其他

三种对比算法，且随运行时间的增大，大部分实例的

最优解都有所改进 .此外，根据 λ在 1、2和 3三种取值

下每种算法的占优比进行方差分析（ANOVA），来进一

步验证各算法组内差异 .图 7显示了四种算法在不同

终止运行时间下的均值变化线及 95%置信度下的

Tukey’s HSD检验的置信区间，可以看出，EABC的占

优比在均值水平上与NFOA、KMEA有显著差异，且优

于CCIWO.

5 结论

本文针对半导体最终测试调度问题（SFTSP），提出

了一种增强人工蜂群算法（EABC）进行求解 .EABC具

有如下特点：（1）采用混合启发式方法初始化种群，并

结合前插式解码策略对问题解码过程进行优化，有利

于保证初始解的质量和分散性 .（2）设计包含多种搜索

策略的雇佣蜂阶段来保证算法对解空间的搜索深度 .
（3）引入基于贝叶斯网络的概率模型来学习和积累种

群中的优质信息（4）为了防止算法陷入局部最优的快

速下降陷阱，设计用于种群重构的改进侦察蜂阶段，来

进一步提升算法的搜索性能 .
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