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考虑能耗的混流装配线物料配送多目标调度方法

周炳海ꎬ 费芊然
(同济大学 机械与能源工程学院ꎬ 上海　 ２０１８０４)

摘　 　 　 要: 为了提高混流装配线物料配送的能源利用效率ꎬ考虑采用“转运”概念的送料机器人和线边集

成超市配送模式ꎬ构建了存在换电情形的物料供应模型. 结合送料机器人的能耗特点ꎬ以最小化送料机器人的

使用数量和配送能耗为优化目标ꎬ建立了数学模型. 在此基础上提出了变邻域搜索策略的改进型离散差分进

化算法(ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ)ꎬ用以解决多目标优化问题ꎻ该算法以最近邻启发式方法构建初始解ꎬ并引入变邻域策

略进行局部搜索以提高解的质量. 最后通过仿真实验验证了算法的可行性和有效性.
关　 键　 词: 混流装配线ꎻ送料机器人ꎻ物料配送ꎻ线边集成超市ꎻ能源消耗ꎻ多目标进化算法

中图分类号: ＴＰ ２９　 　 　 文献标志码: Ａ　 　 　 文章编号: １００５ － ３０２６(２０２０)０２ － ０２５８ － ０７

Ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｍｉｘｅｄ￣Ｍｏｄｅｌ
Ａｓｓｅｍｂｌｙ Ｌｉｎｅ Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ＺＨＯＵ Ｂｉｎｇ￣ｈａｉꎬ ＦＥＩ Ｑｉａｎ￣ｒａｎ
(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｔｏｎｇｊｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈａｎｇｈａｉ ２０１８０４ꎬ Ｃｈｉｎａ. Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ: ＺＨＯＵ
Ｂｉｎｇ￣ｈａｉꎬ Ｅ￣ｍａｉｌ: ｚｂｈ７１９＠ ｓｏｈｕ. ｃｏｍ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｐａｒｔｓ ｆｅｅｄｉｎｇ ｉｎ ｍｉｘｅｄ￣ｍｏｄｅｌ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｌｉｎｅꎬ
ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔｓ ｗｉｔｈ “ ｔｒａｎｓｆｅｒ” ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｎｄ ｌｉｎｅ￣ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｓｕｐｅｒｍａｒｋｅｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄꎬ ａｎｄ ｐａｒｔｓ
ｆｅｅｄｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｒｅｃｈａｒｇｅ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｏｂｏｔｓꎬ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｉｍ ｔｏ
ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｒｏｂｏｔｓ ｇｒｏｕｐ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｔｏｔａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ. Ｏｎ ｔｈｉｓ ｂａｓｉｓꎬ ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｍｕｌｔｉ￣
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｂｌｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄꎬ ｗｈｅｒｅ ａ ｎｅａｒｅｓｔ￣ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ａ ｖａｒｉａｂｌｅ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｓ ａ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ
ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｓ￣ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｂｙ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｍｉｘｅｄ￣ｍｏｄｅｌ ａｓｓｅｍｂｌｙ ｌｉｎｅꎻ ｍｏｂｉｌｅ ｒｏｂｏｔꎻ ｐａｒｔ ｆｅｅｄｉｎｇꎻ ｌｉｎｅ￣ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ
ｓｕｐｅｒｍａｒｋｅｔꎻ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎꎻ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 目前关于混流装配线物料配送问题的研究ꎬ
多以最小化碳排放或耗电量为目标ꎬ考虑能耗的

研究较少. 如 Ｘｉａｏ 等[１] 提出模拟退火算法ꎬ解决

以最小化碳排放为目标的车辆路径问题(ｖｅｈｉｃｌｅ
ｒｏｕｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍꎬＶＲＰ)ꎻ Ｉｌｇｉｎ 等[２] 则以最小化车

辆总行驶距离和耗电量为目标解决 ＶＲＰ 问题.
混流装配线边的零件进料问题为 ＮＰ￣ｈａｒｄ 问

题[３]ꎬ因此精确算法只适合求解小规模的零件配

送问题ꎻ而求解大规模的零件配送问题常用元启

发式算法ꎬ如 Ｆａｔｈｉ 等[４] 提出一种改进粒子群优

化算法解决以多载量小车运输行程和运载量为优

化目标的装配线零件进料问题ꎬＮｏｕｒｉ 等[５] 则考

虑多个机器人的车间机器人路径规划问题ꎬ并提

出基于邻域的遗传算法来优化作业完成时间.
在分析上述文献基础上ꎬ本文提出了考虑能

耗的零件配送问题ꎬ引入“转运”策略以减少能

耗ꎬ即允许送料机器人对配送物料进行拆分、交换

等操作ꎬ并构建变邻域搜索策略的改进型离散差

分进化算法对送料机器人进行调度ꎬ以期最小化

配送系统的送料机器人团队规模及总能耗.



　 　

１　 数学建模

１􀆰 １　 问题描述

在线边超市配送系统[６] 中ꎬ装配所需的物料

统一存放在装配工位旁的线边超市中ꎬ送料机器

人根据生产计划对各目标工位的 ＪＩＳ ( ｊｕｓｔ￣ｉｎ￣
ｓｅｑｕｅｎｃｅ)料箱进行配送. 机器人在配送过程中能

量耗尽时需进行充能ꎬ且在此期间无法执行配送

任务ꎬ因此需要重新分配补料任务ꎬ极大地增加了

调度的复杂度.
送料机器人的能耗主要与其载重及行驶距离

有关[７]ꎬ为了减少配送过程中的机器人能耗ꎬ本
文提出图 １ 所示的 “转运”策略ꎬ即在配送过程

中ꎬ允许送料机器人将其配送任务内的物料暂存

在线边超市或工位处ꎬ交由其他送料机器人进行

配送. 该策略可以有效地缩短送料机器人配送任

务中的行驶距离并优化载重分配ꎬ从而减少能耗.
许多学者已经建立了若干能耗模型ꎬ用以确定单

位行驶距离的能耗与机器人载重量之间的关系.
基于 Ｑｉｕ 等[８] 的研究ꎬ本文采用式(１)计算机器

人 ｒ 在工位 ｓ 和 ｓ′之间行驶的能耗:
Ｅｓｓ′ ＝ ｌｓｓ′ｆ(Ｑ∗

ｋ ) ＝ ｌｓｓ′ｆ(Ｑｋ０ ＋Ｑｋ) . (１)
式中:ｌｓｓ′表示工位 ｓ 与 ｓ′之间的距离ꎻ函数 ｆ(Ｑ∗

ｋ )
表示与机器人载重相关的能耗ꎻＱｋ０表示机器人未

载重时质量ꎻＱｋ 表示机器人运输时的装载质量.

图 １　 线边集成超市物料配送单元示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｐａｒｔ ｆｅｅｄｉｎｇ ｕｎｉｔ ｉｎ ａ ｌｉｎｅ￣

ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｓｕｐｅｒｍａｒｋｅｔ

　 　 为了解决考虑能耗的机器人物料配送调度问

题ꎬ做出如下具体假设:① 机器人装卸料的能耗

忽略不计ꎻ②机器人往来物料超市的工位间的速

度为定值ꎻ③机器人的充电时间为定值ꎬ机器人返

回后最早可于下一节拍开始工作ꎻ④同一机器人

完成的不同补货任务的补货时间不能重叠ꎻ⑤不

同机器人在同个工位进行的不同补货任务的时间

不能重叠ꎻ⑥物料自物料超市出发可经由多个机

器人配送到目标工位ꎻ⑦物料的转运操作只能在

物料超市和各工位处发生ꎻ⑧机器人在一个节拍

中最多补料一趟ꎻ⑨机器人的载重量和工位库存

容量均用标准化箱的数量表示.
１􀆰 ２　 数学模型

１) 参数及其定义:
Ｓ　 装配线的工位集合ꎬ且工位 ｓ ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ｜Ｓ ｜ ꎻ
Ｒ　 送料机器人集合ꎬ且机器人 ｒ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ

｜Ｒ ｜ ꎻ
Ｔ　 调度期间的生产节拍总数ꎻ
ｄｓｔ 　 工位 ｓ 在节拍 ｔ 的物料需求量ꎻ
Ｂｓ 　 工位 ｓ 处 ＪＩＳ 物料箱的容量ꎻ
Ｃｒ 　 送料机器人 ｒ 的物料配送能力ꎻ
ｖ　 送料机器人的配送速度ꎻ
ｌｓｓ′ 　 工位 ｓ 与 ｓ′之间的距离ꎬ且 ｓꎬｓ′∈Ｓ∪

{０}ꎬ其中{０}表示线边超市ꎻ
ｔｒ 　 送料机器人 ｒ 卸载单位物料的时间ꎻ
ｍ　 送料机器人未载重时的质量ꎻ
Ａｒｔ

ｓ 　 送料机器人 ｒ 在节拍 ｔ 时到达工位 ｓ 时

的电量ꎻ
２) 决策变量:
ｋｎ 　 送料机器人在工位 ｎ 时对应的配送物

料量ꎻ
Ｐ ｔ

ｒ 　 送料机器人 ｒ 在节拍 ｔ 经过的工位

集合ꎻ
ＰＮｔ

ｒ 　 Ｐ ｔ
ｒ 对应工位的物料量集合ꎬ{ ｋ１ꎬ􀆺ꎬ

ｋｎ}∈ＰＮｔ
ｒꎻ

ＰＭｔ
ｒ 　 Ｐ ｔ

ｒ 对应工位的装载物料的总质量ꎻ
ｘｔｒ
ｓ 　 ｘｔｒ

ｓ ∈{０ꎬ１}ꎬ若送料机器人 ｒ 在节拍 ｔ 时
服务工位 ｓ 则为 １ꎬ否则为 ０ꎬ且 ｓ∈Ｓ∪{０}ꎻ

ｙｒ
ｓｓ′ 　 ｙｒ

ｓｓ′∈{０ꎬ１}ꎬ若送料机器人 ｒ 服务完工

位 ｓ 后前往工位 ｓ′则为 １ꎬ否则为 ０ꎬ且 ｓ∈Ｓ∪
{０}ꎻ

ｚｒｔ 　 ｚｒｔ∈{０ꎬ１}ꎬ若 Ａｒｔ
０ ≥ξꎬ即机器人需充电

则 ｚｒｔ为 １ꎬ否则为 ０ꎬＡｒｔ
０ 表示机器人 ｒ 在周期 ｔ 到

达物料超市时的电量ꎻ
ξ　 机器人最低电量阈值.
３) 数学模型:

ｍｉｎ ｆ ＝ { ｆ１ꎬ ｆ２}ꎻ (２)
ｆ１ ＝｜ Ｒ ｜ ꎬ

ｆ２ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝１
∑
｜ Ｒ｜

ｒ ＝１
∑
ｓ∈Ｐｔｒ

∑
ｓ′∈Ｐｔｒ

ｚｒｔ ｌｓｓ′ ｙｒ
ｓｓ′ｆ(ＰＭｔ

ｒ ＋ ｍ) .

ｓ. ｔ.

ｄｓｔ ≤ ∑
ｒ∈Ｒ

∑
ｋｎ∈ＰＮｔｒ

ｋｎ􀅰ｘｔｒ
ｓ ≤ ｄｓｔ ＋ Ｂｓꎻ

∀ｓ ∈ Ｓꎻｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ. (３)

∑
ｓ∈Ｐｔｒ

∑
ｋｎ∈ＰＮｔｒ

ｋｎ ≤ Ｃｒꎻ
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∀ｒ ∈ Ｒꎻｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ. (４)

∑
ｓ′∈Ｐｔｒ

ｙｒ
０ｓ′ ＝ ∑

ｓ∈Ｐｔｒ

ｙｒ
ｓ０ ＝ １ꎻ

∀ｒ ∈ Ｒꎻｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ. (５)

０ ≤ ∑
Ｔ

ｔ ＝１
ｘｔｒ
０ －∑

Ｔ

ｔ′ ＝１
ｘｔ′ｒ
０ ≤１ꎻ∀ｒ ∈ Ｒ. (６)

∑
ｓ∈Ｓ

ｘｔｒ
ｓ ≤１ꎻ∀ｒ ∈ Ｒꎻｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ. (７)

ｔ􀅰∑
ｒ∈Ｒ

ｘｔｒ
ｓ ＋ ｔｒ􀅰∑

ｋ′ｎ∈ＰＮｔｒ

ｋｎ􀅰ｘｔｒ
ｓ ≤

ｔ′􀅰∑
ｒ∈Ｒ

ｘｔ′ｒ
ｓ ꎻ

∀ｓ ∈ Ｓꎻ１ ≤ ｔ < ｔ′ ≤ Ｔ. (８)

ｘｔｒ
ｓ 􀅰 ｔ ＋ ｔｒ􀅰∑

ｋ′ｎ∈ＰＮｔｒ

ｋ′ｎ( )＋
ｌｓｓ′
ｖ － ｘｔ′ｒ

ｓ′ 􀅰ｔ′ ≤

ｍ(１ － ｙｒ
ｓｓ′)ꎻ

∀ｒ ∈ Ｒꎻｔꎬｔ′ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＴꎻｔ ≠ ｔ′ꎻ
ｓꎬｓ′ ∈ Ｐ ｔ

ｒ . (９)
Ａｒｔ

ｓ′ ＝ Ａｒｔ
ｓ － ｙｒ

ｓｓ′ ｌｓｓ′ｆ(ＰＭｒ
ｔ ＋ ｍ)ꎻ

∀ｒ ∈ Ｒꎻｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴꎻｓꎬｓ′ ∈ Ｐ ｔ
ｒ . (１０)

Ａｒｔ
ｓ ≥ ξꎻ

∀ｒ ∈ Ｒꎻｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴꎻ
∀ｓꎬｓ′ ∈ Ｐ ｔ

ｒ ∪ {０} . (１１)
ｘｔｒ
ｓ ∈ {０ꎬ１}ꎻ∀ｓ ∈ Ｓꎻｒ ∈ Ｒꎻｔ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＴ. (１２)
ｙｒ
ｓｓ′ ∈ {０ꎬ１}ꎻ∀ｓꎬｓ′ ∈ Ｓꎻｒ ∈ Ｒ. (１３)
ｚｒｔ ∈ {０ꎬ１}ꎻ∀ｒ ∈ Ｒꎻｔ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＴ. (１４)
　 　 式(２)为目标函数ꎬ包含两个目标ꎬ分别为最

小化机器人团队规模和最小化机器人总能耗. 约
束(３)和(４)分别表示工位容量限制和机器人配

送能力限制ꎻ约束(５)和(６)保证每个机器人均从

线边超市出发并返回ꎻ约束(７)确保任意机器人

在某一时间仅在一个工位补料ꎻ约束(８)可避免

不同机器人在同一时刻对同一工位进行补料的情

况ꎻ约束(９)保证了机器人连续两次补料任务的

时间差ꎻ约束(１０)表示机器人到达工位时的电

量ꎻ约束(１１)确保机器人每次配送时的电量不低

于安全电量ꎻ约束(１２) ~ (１４)为二进制变量.
１􀆰 ３　 问题性质

性质 １ 　 给定参数 ＳꎬＴꎬＣｒꎬｄｓｔ (ｄｓ０ ＝ ０)ꎬ且
∀ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴꎬΨ ＝ ｍａｘ {∑

ｓ∈Ｓ
ｄｓｔ }ꎬ则全局目标

ｆ１( ｜Ｒ ｜ ꎬ机器人数量)的下界值为「Ψ / Ｃｒ ⌉(「⌉表
示向上取整) .

证明　 ∀ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴꎬΨ ＝ ｍａｘ{∑
ｓ∈Ｓ

ｄｓｔ}表示

所有工位在工作节拍 ｔ 内物料总需求量的最大

值. 为保证机器人在任意节拍 ｔ 内都能满足装配

线的物料需求、不发生缺货的情况ꎬ结合假设条件

和约束条件ꎬ可得该装配区域最少需要「Ψ / Ｃｒ⌉个

机器人ꎬ故性质 １ 得证.
性质 ２　 已知参数 ＳꎬＴꎬＣｒꎬｌｓｓ′ꎬ对于 ∀ｔ ＝ １ꎬ

２ꎬ􀆺ꎬＴꎬ安全电量 ξ 的阈值为 ξ ＝ ∑
｜ Ｓ｜

ｓ ＝０
ｌｓ(ｓ＋１)􀅰

ｆ (Ｃｒ ＋ ｍ) .
证明　 ∀ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴꎬ为避免送料机器人在

每个节拍 ｔ 的运输过程中发生电量耗尽导致无法

工作的情况ꎬ结合假设条件和约束条件可得ꎬ送料

机器人在节拍 ｔ 运输开始时的工作电量不得低于

∑
｜ Ｓ｜

ｓ ＝０
ｌｓ(ｓ＋１)􀅰ｆ(ＰＭｔ

ｒ ＋ ｍ)ꎬ故性质 ２ 得证.

性质 ３　 ∀ｔ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴꎬ如果机器人 １ 和机

器人 ２ 分别对应Ｐ ｔ
１ ＝ {ａꎬｂ}ꎬＰ ｔ

２ ＝ {ｃꎬｄ}ꎬａꎬｂꎬｃꎬｄ
∈Ｓꎬ且有 ａ < ｃ < ｂꎬ在机器人载重条件允许的情

况下宜进行转运操作.
证明　 若Ｐ ｔ

１ ＝ {ａꎬｂ}ꎬＰ ｔ
２ ＝ {ｃꎬｄ}ꎬ且 ａ < ｃ <

ｂꎬ则说明机器人 １ 和机器人 ２ 的行驶路径有重合

之处. 假设 Δ 表示 ｓ 和 ｓ ＋ １( ｓ∈Ｓ∪{０})之间的

距离ꎬｆ(ＰＭｔ
ｒ ＋ｍ) ＝ ＰＭｔ

ｒ ＋ｍꎬλａꎬλｂꎬλｃꎬλｄ分别表

示配送到工位 ａꎬｂꎬｃꎬｄ 的物料量ꎬ且λａ ＋ λｂ≤Ｃｒꎬ
λｃ ＋ λｄ≤Ｃｒꎬλｂ ＋ λｄ≤Ｃｒ . 若不采取转运操作ꎬ则
能耗 Ｅｎ ＝Δ[λａ ＋ (１ ＋ ｂ － ａ)λｂ ＋ λｃ ＋ (１ ＋ ｄ － ｃ) ×
λｄ ＋ (４ ＋ ｂ ＋ ｄ － ｃ － ａ)ｍ]ꎻ若在工位 ｃ 处采取转

运操作ꎬ则能耗Ｅ ｔ ＝ Δ[λａ ＋ (１ ＋ ｂ － ａ)λｂ ＋ λｃ ＋
(１ ＋ ｄ － ｃ)λｄ ＋ (４ ＋ ｄ － ａ)ｍ] . 综上ꎬ在进行转运

操作后Ｅ ｔ < Ｅｎꎬ即进行转运操作更有利于节省

能耗. 同理可得在其他工位处进行转运操作的

能耗.

２　 变邻域搜索策略的改进型离散差
分进化算法(ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ)

　 　 由于混流装配线边的零件配送问题为 ＮＰ￣
ｈａｒｄ 问题[３]ꎬ采用启发式算法可以更有效地在可

接受时间内解决问题. 多目标差分进化算法是基

于群体智能理论的优化算法ꎬ具有较强的鲁棒性

和全局寻优能力. 本文构建变邻域搜索策略的改

进型 离 散 差 分 进 化 算 法 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ ( ｍｕｌｔｉ￣
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｂｌｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｅａｒｃｈ)ꎬ在多目标差分

进化算法的基础上引入变邻域搜索策略进行局部

优化.
２􀆰 １　 编码

ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算法采用混合双层编码方式ꎬ如
图 ２ 所示ꎬ编码的长度为优化问题中装配线工位

的总数 ｜ Ｓ ｜ 的两倍ꎬ其中后 ｜ Ｓ ｜ 个工位为转运工
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位. 第一层编码表示机器人服务工位的详细信息ꎬ
第二层表示机器人的配送物料量.

图 ２　 编码方式
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｍｏｄｅ

２􀆰 ２　 种群初始化

选择合适的初始种群能加快算法的收敛并影

响解的优劣. 根据上述编码形式ꎬ本文采用最近邻

启发式(ＮＮＨ)算法构建初始可行解ꎬ步骤如下:
① 令 ｔ ＝ １.
② 选取机器人 ｒ ＝ １ꎬ从超市出发随机服务某

个工位 ｓ. 如果服务该工位可行时ꎬ即满足约束

(３) ~ (１４)ꎬ则前往工位 ｓ ＝ ｓ ＋ １ꎬ否则该机器人

返回超市ꎬ下一个机器人从超市出发( ｒ ＝ ｒ ＋ １) .
直到所有工位 ｓ 的物料需求均被满足为止.

③ ｔ←ｔ ＋ １.
④ 重复步骤②和③ꎬ直至 ｔ ＝ Ｔ 为止.
重复上述步骤② ~ ⑤共 Ｎ 次ꎬ生成初始

种群.
２􀆰 ３　 变异运算

本文算法采用的是差分进化算法(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ简称 ＤＥ)中标准的变异策略

ＤＥ / ｒａｎｄ / １[９] . 根据一般的 ＤＥ 变异算子的结构ꎬ
在第 Ｇ 次迭代时ꎬ在种群中随机选择 ３ 个个体ꎬ
通过把 ２ 个个体之间的加权向量差加到第 ３ 个个

体上来产生新的变异个体 Ｖ ｉ(Ｇ) . 本文采用如下

针对整数规划和混合整数规划的变异算子来生成

变异个体:
Ｖ ｉ(Ｇ) ＝ Ｘａ (Ｇ － １) 􀱇Ｆ􀱋(Ｘｂ (Ｇ － １) －

Ｘｃ(Ｇ － １)) . (１５)
式中:ａꎬｂꎬｃ∈{１ꎬ􀆺ꎬＮ}是随机选择的ꎬ且 ａ≠ｂ≠
ｃ≠ｉꎻＦ∈[０ꎬ１]是控制偏差变量放大的变异常数

因子. 等式(１５)的等号右侧由两部分运算组成.
第一部分表示两个个体 Ｘｂ 和 Ｘｃ 之间的加权差ꎬ
用下列等式表示:
Δｉ(Ｇ) ＝ Ｆ􀱋(Ｘｂ(Ｇ － １) － Ｘｃ(Ｇ － １))⇔

δｉｊ(Ｇ) ＝
(ｘｂｊ(Ｇ) － ｘｃｊ(Ｇ)ꎬｒａｎｄ( ｊ)≤Ｆꎻ
０ꎬ其他.{ (１６)

其中 Δｉ(Ｇ) ＝ δｉ１ (Ｇ)ꎬ􀆺ꎬδｉꎬＴ － １ (Ｇ)是临时变量ꎬ
ｒａｎｄ( ｊ)是[０ꎬ１]之间的随机数. 第二部分表示

Δｉ(Ｇ)和目标个体的加和ꎬ用下列等式表示:
Ｖ ｉ(Ｇ) ＝ Ｘａ(Ｇ － １)􀱇Δｉ(Ｇ)⇔
ｖｉｊ(Ｇ) ＝ ｘａｊ(Ｇ － １)􀱇δｉｊ(Ｇ) ＝
０ꎬ(ｘａｊ(Ｇ － １) ＋ δｉｊ(Ｇ) ＋ ｎ)％ ｎ ＝ ０ꎻ
(ｘａｊ(Ｇ － １) ＋ δｉｊ(Ｇ) ＋ ｎ)％ ｎꎬ其他.{ (１８)

式中 ％ 表示模运算符ꎬ用来计算其左边的整数除

以其右边的整数得到的余数.
２􀆰 ４　 交叉运算

交叉算子是指将变异个体的参数与另外预定

的目标个体按一定规则混合来产生试验个体. 其
中通过将变异个体和父代个体 Ｘ ｉ(Ｇ － １)组合得

到交叉个体 Ｕｉ(Ｇ)ꎬ交叉个体的形成过程如下:
① 如果 ｒａｎｄ( ｊ)≤Ｗꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎꎬ则 ｕ′ｉｊ(Ｇ) ＝

ｖｉｊ(Ｇ)ꎬ否则为空ꎬ生成个体ｕｉ′(Ｇ)ꎻ
② 在 Ｕ′ｉ (Ｇ)空缺的部分中填入 Ｘ ｉ (Ｇ － １)

中相应位置的机器人编号和物料配送量ꎬ形成

Ｕｉ(Ｇ) .
２􀆰 ５　 选择运算

在交叉运算之后ꎬ选择算子将决定试验个体

是否可以保存至下一次迭代. 本文将使用非支配

排序方法将种群分成各个非支配层ꎬ随后计算各

层级每个个体的拥挤度[１０]ꎬ最后在 Ｕｉ (Ｇ) 和

Ｘ ｉ(Ｇ － １)中选择优者成为 Ｘ ｉ(Ｇ) .
２􀆰 ６　 局部优化

为了增强其局部搜索的能力ꎬ本文在每次迭

代过程中加入变邻域搜索策略(ＶＮＳ)ꎬ对结构邻

域内的解进行搜寻改进. ＶＮＳ 的思路是在不同的

邻域结构 Ｎ１ꎬ􀆺ꎬＮｋ 之间进行搜索. 从第一个邻域

结构开始进行局部搜索ꎬ直到无法进一步地改进

为止. 本文提出的邻域结构如下:
随机交换( ｒａｎｄｏｍ ｅｘｃｈａｎｇｅꎬＲＥ):随机选择

Ｚ 对机器人ꎬ交换其服务工位的配送物料量.
随机转移( ｒａｎｄｏｍ ｒｅｍｏｖｅꎬＲＲ):随机删除机

器人 ｒ 在周期 ｔ 的配送任务ꎬ将其配送物料随机

分配给其他机器人配送.
贪婪转移(ｇｒｅｅｄｙ ｓｈｉｆｔꎬＧＥ):该邻域结构依

据贪婪算法的思想ꎬ将周期 ｔ 内配送距离最长的

机器人的配送任务删除ꎬ并逐个分配到使机器人

配送距离增加最少的配送计划中.
转运(ｏｐｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｆｅｒꎬＯＴ):根据性质 ３ 选择

Ｚ 对机器人执行转运操作.
２􀆰 ７　 计算复杂度

ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算法流程如图 ３ 所示. 当装配线

工位数、机器人数量和生产节拍分别为 ｜ Ｓ ｜ ꎬ ｜ Ｒ ｜
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和 Ｔ 时ꎬ算法的时间复杂度为 Ｏ( ｜ Ｓ ｜􀅰｜ Ｒ ｜􀅰Ｔ)ꎻ随
着工位数、生产节拍数及待分配机器人数量的增

加ꎬ计算复杂度将会大幅上升. ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 基本

操作及最坏情况下的复杂度如下:
① 在一次迭代中从候选解中找出非支配解

Ｏ(２Ｎ)ꎻ
② 用非支配排序和拥挤度计算方法ꎬ从数量

为 ２Ｎ 的候选解中选取 Ｎ 个解:Ｏ(４Ｎ２) ＋ Ｏ(２Ｎ
× ｌｂ(２Ｎ))ꎻ

③ 选取解在邻域结构中进行优化ꎬ即Ｏ(Ｎ ×Ｚ).
因此ꎬ ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算 法 的 复 杂 度 约 为

Ｏ(４Ｎ２)ꎬ可见该算法的计算复杂度合理ꎬ可以有

效地得出最优解.

图 ３　 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ算法流程图
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验与分析

为了测试本文提出的 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算法的性

能ꎬ在 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５ － ７３００Ｕꎬ２􀆰 ７１ＧＨｚ ＣＰＵꎬ８ＧＢ
ＲＡＭ 内存的计算机上使用 ＭＡＴＬＡＢ(２０１６ａ)对
该算法进行了实验.
３􀆰 １　 实验参数

为了验证算法的有效性ꎬ基于文献[１１]中汽

车混流装配线零件进料问题及线边超市的相关实

验参数构建实验算例. 零件需求和工位初始库存

均依据均匀分布随机生成ꎬ分别为[ ｒｎｄｕｎｉ(０ꎬ４) ]
和[ ｒｎｄｕｎｉ(２ꎬ４) ]ꎬ其中[􀅰]表示四舍五入取整. 每
个机器人的最大载重 Ｆｍａｘ为 １０ 箱ꎬ装配线的周期

时间 ｔ 和机器人在相邻工位及超市间的行走时间

ｔｗ 分别为 ９０ ｓ 和 ５ ｓ.
ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＩＢＥＡ 的结构和本文算法的结构

相似ꎬ并具有权威性且应用广泛ꎬ因此将本文提出

的 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算法与这两个标杆算法进行比

较ꎻ此外ꎬ本文还将与最新的 ＭＯＥＡ / ＣＴ 算法[１２]

进行比较ꎬ该算法在 ＭＯＥＡ 算法的基础上提出了

坐标转换策略、外部档案更新策略及多样性维护

策略ꎬ以提高帕雷托前沿解集的多样性和收敛性.
算法参数的设置如表 １ 所示.

表 １　 多目标算法参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 参数
参数设置

小 中 大

种群规模 ２０ ５０ １００
ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 变异因子 ０􀆰 ４ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ５

邻域参数 Ｚ ２ ５ １０
种群规模 ２０ ５０ １００

ＮＳＧＡ￣ＩＩ 变异因子 ０􀆰 ４ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ５
交叉因子 ０􀆰 ５ ０􀆰 ５５ ０􀆰 ６
种群规模 ２０ ５０ １００

ＩＢＥＡ 变异因子 ０􀆰 ４ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ５
交叉因子 ０􀆰 ５ ０􀆰 ５５ ０􀆰 ６
种群规模 ２０ ５０ １００

ＭＯＥＡ / ＣＴ 变异因子 ０􀆰 ４ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ５
交叉因子 ０􀆰 ５ ０􀆰 ５５ ０􀆰 ６

３􀆰 ２　 性能参数

本文是多目标算法ꎬ用单一性能指标很难较

好地评价多目标算法的性能ꎬ因此本文使用下列

性能指标测试算法:
①非支配解的数量:λＡ ＝ ｜ＮＡ ｜ ꎬ其中 ＮＡ 表示

算法 Ａ 中找到的非支配解数量ꎬ非支配解的数量

越多表示决策者选择范围越大.
②非支配解最优度:ψＡ ＝ ｜Ｎ∗

Ａ ｜ / ＮＡꎬ其中 Ｎ∗
Ａ

表示解集 ＮＡ 中不受其他算法解支配的解的数

量. ψＡ 越高ꎬ表示该算法越优.
③分布度指标:

Δ ＝ １
Ｄ

１
｜ ＮＡ ｜ ∑ｘｉ∈ＮＡ

(Ｄｉ －􀭺Ｄ) ２ ꎬ 其 中 􀭺Ｄ ＝

１
｜ ＮＡ ｜ ∑

ｘｉ∈ＮＡ

ＤｉꎬＤｉ 表示非支配解集中解 ｘｉ 与其在
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目标函数空间内最近邻解之间的欧氏距离 ꎬΔ 的

值越小ꎬ表示非支配解分布得越均匀ꎬ多样性越高.
３􀆰 ３　 算法对比实验及结果分析

为了验证 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算法的性能ꎬ将其与

标杆算法 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎬ ＩＢＥＡ 和 ＭＯＥＡ / ＣＴ 算法的

测试结果进行对比. 算例分为大、中、小三个规模ꎬ
针对每个算例ꎬ各个算法均独立运行 １５ 次. 分别

计算三个规模下每个算法测试的三个性能指标

λＡꎬφＡꎬΔ 的平均值ꎬ如表 ２ 所示.

表 ２　 算法的实验结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

组别

问题规模 λＡ φＡ Δ

｜ Ｓ ｜ Ｔ ＶＮＳ￣
ＭＤＤＥ

ＭＯＥＡ
/ ＣＴ

ＮＳＧＡ￣
ＩＩ ＩＢＥＡ ＶＮＳ￣

ＭＤＤＥ
ＭＯＥＡ
/ ＣＴ

ＮＳＧＡ￣
ＩＩ ＩＢＥＡ ＶＮＳ￣

ＭＤＤＥ
ＭＯＥＡ
/ ＣＴ

ＮＳＧＡ￣
ＩＩ ＩＢＥＡ

１ １０ ３０ １２􀆰 ５１ ２０􀆰 １２ ８􀆰 ７２ ９􀆰 ２２ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ２４ ０􀆰 １１ ０􀆰 １６ ０􀆰 ６５ ０􀆰 ８０ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ８２

２ １０ ６０ １４􀆰 ３６ １６􀆰 ７３ ６􀆰 ２９ ５􀆰 ８７ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ２８ ０􀆰 １２ ０􀆰 １３ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９９

３ １０ ９０ １５􀆰 ５６ １６􀆰 ９９ ８􀆰 ７８ ９􀆰 ５２ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ３０ ０􀆰 ０７ ０􀆰 １９ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９９

４ １０ １２０ １７􀆰 ５５ １９􀆰 ６３ ９􀆰 ３４ ９􀆰 ６８ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ３５ ０􀆰 １６ ０􀆰 １０ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９８

５ ２０ ３０ １８􀆰 ９０ ２２􀆰 ３０ １０􀆰 １５ １１􀆰 ２０ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ２５ ０􀆰 １３ ０􀆰 １１ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９１

６ ２０ ６０ ２０􀆰 １９ ２４􀆰 ６４ １２􀆰 ３３ １３􀆰 ５６ ０􀆰 ７２ ０􀆰 ２３ ０􀆰 １０ ０􀆰 １３ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９８

７ ２０ ９０ ２１􀆰 ２５ ２５􀆰 ７８ １２􀆰 ５７ １２􀆰 ６７ ０􀆰 ７４ ０􀆰 ２４ ０􀆰 １０ ０􀆰 １０ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９３

８ ２０ １２０ ２５􀆰 １９ ３０􀆰 ３１ １５􀆰 ５６ １５􀆰 ４７ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ３９ ０􀆰 １６ ０􀆰 １１ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９８

９ ４０ ３０ ２９􀆰 １２ ３５􀆰 ０６ １６􀆰 ６７ １７􀆰 ８９ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ２０ ０􀆰 １６ ０􀆰 １８ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９９

１０ ４０ ６０ ３７􀆰 ５７ ４０􀆰 ７４ ２０􀆰 ６７ ２０􀆰 ９８ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ３６ ０􀆰 １８ ０􀆰 １３ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９６

１１ ４０ ９０ ４０􀆰 ０７ ４４􀆰 ２３ ２５􀆰 ３６ ２７􀆰 ５０ ０􀆰 ７３ ０􀆰 ３０ ０􀆰 １２ ０􀆰 １５ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ９７ ０􀆰 ９７

１２ ４０ １２０ ４６􀆰 ９５ ４９􀆰 ５３ ３０􀆰 ０５ ３３􀆰 ９４ ０􀆰 ７７ ０􀆰 ２４ ０􀆰 １４ ０􀆰 １７ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９６

　 　 根据表 ２ 的实验结果ꎬ可以得出如下结论:
①根据表中 λＡ 指标值可知ꎬＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算

法找出的非 支 配 解 数 量 远 多 于 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和

ＩＢＥＡꎬ并且随着问题规模的增加ꎬ它们之间的差

距逐渐增大.
②根据表中 φＡ 指标值可知ꎬ ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 找

出的解的质量远优于 ＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＩＢＥＡ. 比如在

小规模问题中ꎬＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＩＢＥＡ 找出的非支配

解集中大约有 ９３％ 的解受到由 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 得到

的非支配解集中的解支配ꎬ而仅有 ５％ 的解支配

ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算法找到的非支配解集中的解. 这可

以说明 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算法具有更优的搜索能力.
③根据表中 Δ 指标值可以看出ꎬＶＮＳ￣ＭＤＤＥ

算法找出的非支配解的分布度值比其他算法更

小ꎬ表明 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 能进行更好的全局搜索.
④ ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算法和 ＭＯＥＡ / ＣＴ 算法在性

能上相差不大ꎬＭＯＥＡ / ＣＴ 算法在数量和分布度

方面略优于本文算法ꎻ但是由于 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算

法考虑了转运策略ꎬ而其他算法并无体现ꎬ因此其

在寻优能力上表现最好.
除了算法运行结果对比ꎬ各算法运行时间对

比如图 ４ 所示ꎬ当问题规模较小时(如组别 １ ~

６)ꎬ４ 种算法的运行时间都很短ꎬ均低于 ５００ ｓꎬ其
中ꎬＶＮＳ￣ＭＤＤＥꎬＮＳＧＡ￣ＩＩ 和 ＩＢＥＡ 的运行时间基

本相等. 随着问题规模的扩大ꎬ各算法运行时间均

有较大的增幅ꎬ尤其是 ＭＯＥＡ / ＣＴ 算法ꎻ但总体

而言ꎬ各算法均在可接受的时间内解决机器人物

料配送问题ꎬ并获得较优解.
以上对比测试证明了 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 算法的有

效性ꎬ表明该算法在处理大规模混流汽车装配线

物料配送问题时能够提供满意解.

图 ４　 算法运行时间
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｒｕｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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３􀆰 ４　 邻域结构分析

为分析各邻域结构对算法的影响ꎬ对 ｜ Ｓ ｜ ＝
２０ꎬＴ ＝ ３０ 规模的算例进行重复实验ꎬ统计非支配

解数量ꎬ结果如图 ５ 所示. 图 ５ 直观地展现了各邻

域结构对算法结果的影响ꎬ可以看出ꎬＯＴ 的非支

配解值的分布集中ꎬＲＲ 次之ꎬＲＥ 分布较散ꎻ邻域

结构 ＧＥ 和 ＯＴ 均对非支配解具有优化作用ꎬ由
此可知ꎬ转运可有效改善机器人物料配送的能源

利用率.

图 ５　 邻域结构统计箱型图
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｂｏｘ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

４　 结　 　 语

本文对混流装配线线边集成超市的物料配送

问题进行了研究ꎬ并提出了转运策略以降低能耗.
针对该组合优化问题ꎬ采用最近邻启发式算法构

建初始解ꎬ并在改进型离散差分进化算法的基础

上引入变邻域策略进行局部搜索ꎬ构建了变邻域

搜索策略的改进型离散差分进化算法 (ＶＮＳ￣
ＭＤＤＥ ) . 最 后ꎬ 通 过 与 ＮＳＧＡ￣ＩＩꎬ ＩＢＥＡ 和

ＭＯＥＡ / ＣＴ 算法的对比验证了本文算法的可行性

和优越性ꎬ该算法可有效地减少送料机器人的使

用数量并降低能耗. 后续可以对随机交换、随机转

移、贪婪转移ꎬ以及转运等邻域结构进行更深入的

研究ꎬ以提高 ＶＮＳ￣ＭＤＤＥ 在求解大规模问题时

的效率和效果.
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