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摘要:在实际柔性作业车间中,执行器配置与生产调度的高效协同有利于提高生产决策的全局性,从而提升车间
的柔性加工能力. 针对执行器配置与生产调度的多目标协同优化问题,以最小化综合生产成本和完工时间为优化
目标,构建了混合整数规划模型,使得小规模问题通过可以Gurobi精确求解. 本文提出了一种两阶段离散教学优化
算法,设计了学习强度自适应调整方法和改进关键工序移动策略,以提升算法的效率和多目标平衡搜索能力. 通过
仿真实验,分析验证了所提协同优化方法的优越性和所提算法的有效性.
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Abstract: In the practical flexible job-shop, the efficient collaboration between end-effector allocation and production
scheduling benefits providing global decision-making, thus facilitating the flexibility of the workshop. To address the
collaborative optimization problem of end-effector allocation and production scheduling, a mixed-integer programming
model is constructed to minimize the comprehensive production cost and makespan, enabling the accurate solution of small-
scale problems via Gurobi. In addition, a dual-stage discrete teaching-learning-based optimization algorithm is proposed,
incorporating a distance-based adaptive adjustment strategy for learning coefficient and an improved neighborhood search
based on critical operation movement to facilitate efficiency and objective balancing. Through simulation experiments, the
superiority of the proposed collaborative optimization method and the effectiveness of the proposed algorithm are analyzed
and validated.
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1 引引引言言言

在实际柔性作业车间中,加工设备常常配置多个
不同功能的执行器[1–2],以适应多种加工需求. 随着装
备技术的进步,执行器和设备本体普遍采用模块化设

计[3]. 通过标准化的软硬件接口,可以实现执行器与
设备本体的灵活适配,从而快速、低成本地重构加工
设备功能,有效提升加工设备对多种产品类型的适应
性. 可见,执行器的合理配置对提升柔性作业车间的
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加工能力起到关键作用.

为保障生产决策的高效可行,需考虑执行器的属
性特征. 针对执行器数量有限的情况,周光辉等[4]研

究了执行器分配和流转方法,降低了加工成本和碳排
放量. Li等[5]考虑了执行器机械性能与加工工艺参数

的关联特性,提出了一种节能集成调度方法. An等[6]

将执行器退化引起的维护作业纳入生产过程中,研究
了预测性维护与生产调度协同优化问题. Zhang等 [7]

研究了考虑执行器切换时间的生产调度问题.然而,
现有研究对执行器配置与生产调度的耦合特性考虑

不足,难以精准描述生产指标随配置方案的变化情况,
且主要聚焦于并行机[8–10]、无关并行机[7, 11]等生产环

境,在柔性作业车间中的研究尚有待深入.
教学优化算法[12]具有结构简单、参数少、性能优

异等优点 [13],自提出以来被广泛用于求解各类复杂
的车间调度问题[14–18]. 目前,教学优化算法求解生产
调度问题主要通过定义离散空间到连续空间的映射

关系,来实现解的编码和后续进化操作[19–21]. 然而,
由于离散空间的结构信息难以反映在连续空间中,基
于映射关系的算法结构在收敛速度和解的质量方面

的明显不足. 同时,如何利用问题知识引导教学优化
算法进行高效搜索,亦是本领域的热点问题.
本文面向柔性作业车间生产需求,研究了执行器

配置与生产调度协同优化方法,通过协同决策执行器
配置、工序分配和加工顺序,旨在统筹优化综合生产
成本和完工时间;并提出一种两阶段离散教学优化算
法,设计了基于距离自适应调整机制的教学算子和基
于改进关键工序移动的邻域搜索,有效提升了算法的
综合性能,为模型的高效求解提供有力支撑.

2 问问问题题题描描描述述述及及及数数数学学学模模模型型型构构构建建建

2.1 问问问题题题描描描述述述

本文研究的执行器配置与生产调度协同优化 (col-
laborative optimization of end-effector allocation and
production scheduling, COEAPS)问题如图 1所示,具
体可以描述为:有待加工工件集J ,工件i(i ∈ J )包含
工序集Oi且同工件的各工序遵循预设的工艺路线;车
间有设备本体集M和执行器集K,执行器k ∈ K可

分配到任意设备本体m ∈ M ,设备本体m的插槽容

量为Qm,且工序Oij (j ∈ Oi)仅可在其可选执行器集
Kij (Kij ⊆ K)中选择一个进行加工. 该问题还满足
以下假设: 所有的设备和原材料在初始时刻即可使用;
加工过程不可中断;运输时间忽略不计,加工区有足
够的缓冲区.
在COEAPS中,执行器配置将影响设备功能和加

工性能指标,进而约束可行的工序分配和加工顺序.
因此, COEAPS包含3个耦合的决策问题:执行器配置
到设备本体、工序分配到执行器、工序加工顺序.为了
兼顾生产成本和生产效率指标, COEAPS的优化目标
是最小化综合生产成本和完工时间. 该数学模型的符

号及定义如表1所示.

1 2 311 12 13 21 22 31 32 33

11 31 1312 22 333221

1 2

图 1 COEAPS问题示意图

Fig. 1 Diagram of COEAPS problem

表 1 变量符号声明
Table 1 Notations of COEAPS

符号 定义

J 待加工工件集

Oi 工件i的工序集

M 设备本体集

K 执行器集

i, i′ 工件编号, i ∈ J

j, j′ 工序编号, j ∈ Oi

m 设备本体编号, m ∈M

k 执行器编号, k ∈K

δm 设备本体m上的工序集

Pm 设备本体m的待机功率

Qm 设备本体m的插槽容量

Oij 工件i的第j个工序

cij Oij的完成时间

Kij Oij的适配执行器集, Kij ⊆K

Tij,k,m 执行器k在设备本体m加工Oij的加工时间

Eij,k,m 执行器k在设备本体m加工Oij的加工能耗

vij,k 执行器k加工Oij损耗量

ξe/ξt/ξm
能耗、执行器损耗和设备本体使用的成本

转换系数

L 足够大的正实数

Xij,k,m
若Oij由执行器k在设备本体m上加工,
则Xij,k,m = 1;否则Xij,k,m = 0

Yij,m,p
若Oij在设备本体m的第p个位置加工,
则Yij,m,p = 1;否则Yij,m,p = 0

Zk,m
若执行器k配置在设备本体m上,
则Zk,m = 1;否则Zk,m = 0

CPC 综合生产成本

Cmax 完工时间

2.2 数数数学学学模模模型型型

COEAPS的目标函数表示如式(1)所示:

minimize

{
f1 = CPC,

f2 = Cmax,
(1)

约束条件如下:∑
k∈K

∑
m∈M

Xij,k,m = 1, i ∈ J , j ∈ Oi, (2)
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Xij,k,m ̸= Xi′j′,k,m′ , i, i′ ∈ J ; j, j′ ∈ Oi;

k ∈ K; m,m′ ∈ M , (3)

Xij,k,m = 0,

i ∈ J , j ∈ Oi, k /∈ Kij,m ∈ M , (4)∑
m∈M

∑
p∈δm

Yij,m,p = 1, i ∈ J , j ∈ Oi, (5)∑
i∈J

∑
j∈Oi

Yij,m,p 6 1, m ∈ M , p ∈ δm, (6)∑
i∈J

∑
j∈Oi

Yij,m,p >
∑
i′∈J

∑
j′∈Oi′

Yi′j′,m,p+1,

m ∈ M ; p, p+ 1 ∈ δm, (7)∑
k∈K

Zk,m 6 Qm, m ∈ M , (8)∑
k∈K

Xij,k,m =
∑

p∈δm

Yij,m,p,

i ∈ J , j ∈ Oi, m ∈ M , (9)

Zk,m > Xij,k,m,

i ∈ J , j ∈ Oi, k ∈ K, m ∈ M , (10)

cij >
∑
k∈K

(Tij,k,mXij,k,m) + ci(j−1),

i ∈ J ; (j − 1), j ∈ Oi; m ∈ M , (11)

cij >
∑
k∈K

(Tij,k,mXij,k,m) ,

i ∈ J , j ∈ Oi, m ∈ M , (12)

ci′j′ + L[1−
∑
k∈K

(Yij,m,pYi′j′,m,p+1)]−∑
k∈K

(Ti′j′,k,mXi′j′,k,m) > cij,

i, i′ ∈ J ; j ∈ Oi; j
′ ∈ Oi′ ; m ∈ M ;

p, p+ 1 ∈ δm, (13)

其中: 约束(2)表示工序只被加工一次;约束(3)表示执
行器仅配置到一个设备本体;约束(4)表示工序只能在
其可选执行器上完成加工;约束(5)表示工序只能占据
一个加工位置;约束(6)表示预设的加工位置最多只能
被一个工序占用;约束(7)表示加工位置最多被选择一
次且不存在中间位置空缺的情况;约束(8)表示配置在
设备本体的执行器不能超过其插槽容量;约束 (9)–
(10)为决策变量间的一致性约束,避免出现矛盾决策;
约束(11)为工件的工艺路线约束;约束(12)表示工序
的加工开始时间不早于0时刻;约束(13)表示设备不能
同时加工多个工序.

2.3 综综综合合合生生生产产产成成成本本本目目目标标标函函函数数数

根据实际生产情况,本文在综合生产成本考虑了
3个方面的因素:能耗成本、执行器损耗成本和加工设
备折旧成本,可由式(14)计算得到. 下面对各部分成本
的量化过程进行描述:

CPC = PCe + PCt + PCm. (14)

a)能耗成本.
设备本体是生产车间的主要耗能单元,本文在能

耗成本的核算中考虑了设备本体总能耗带来的成本.

实际生产中,设备本体的总能耗主要包括加工能耗和
待机能耗[22]. 其中,加工能耗由行器、工序及设备本
体共同决定,用Eij,k,m表示执行器k在设备本体m加

工Oij的加工能耗;待机能耗可以由待机功率Pm与待

机时长相乘得到. 因此,能耗成本由能耗量乘以能耗
成本转换系数求得,如式(15)所示:

PCe = ξe{
∑
i∈J

∑
j∈Oi

∑
k∈K

∑
m∈M

(Eij,k,mXij,k,m) +∑
m∈M

Pm[Cmax −∑
i∈J

∑
j∈Oi

∑
k∈K

(Eij,k,mXij,k,m)]}. (15)

b)执行器损耗成本.
使用执行器加工将带来一定的执行器损耗,由工

序的工艺属性和执行器自身属性确定,用vij,k表示执

行器k加工工序Oij的损耗量,在实际应用中可通过模
型或数据驱动方法获得vij,k值

[23–24]. 因此,执行器损
耗成本可由式(16)计算得到,即

PCt =
∑
k∈K

ξt[
∑
i∈J

∑
j∈Oi

(vij,k
∑

m∈M

Xij,k,m)]. (16)

c)加工设备折旧成本.
加工设备运行会使得其零部件产生磨损、老化,将

带来一定的折旧成本. 在实际应用中,加工设备的折
旧成本通常不可忽略.本文认为加工设备折旧成本与
完工时间成正比,由式(17)算法得到,即

PCm =
∑

m∈M

ξmCmax. (17)

2.4 完完完工工工时时时间间间目目目标标标函函函数数数

完工时间定义为最后一个工序加工完成的时间.
根据定义,完工时间Cmax可由式(18)计算得到,即

Cmax = max{Cij}. (18)

3 两两两阶阶阶段段段离离离散散散教教教学学学优优优化化化算算算法法法

为了对大规模的COEAPS问题进行高效求解,需
要确定合适的离散编码形式,并提升算法的双目标平
衡搜索能力. 本文提出了一种两阶段离散教学优化
算法(dual-stage discrete teaching-learning-based opti-
mization, DDTLO),其整体流程如算法1[25](见表2)所
示.

3.1 编编编码码码与与与解解解码码码策策策略略略

编码方式需保证解的可行性并便于算法的进化.
针对COEAPS问题,本文设计了一种三行向量的编码
方式. 三行向量包括: 工序顺序向量OpSeq、工序分配
向量OpAssign和执行器配置向量EffectorAllocate.
图2所示为一个3工件(共8工序)、4执行器、2设备本
体示例的编码,这些向量的具体描述如下:

a) OpSeq向量: 该向量用于表示工序的加工顺序,
其长度等于待加工工序的总数,为保证同工件的工序
顺序约束[26],元素值为工件索引,用于表示该工件的
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工序,同工件的所有工序均用该工件索引表示,并依
据工件索引从左至右的出现顺序区分同工件的不同

工序,如:图2的OpSeq向量中第6个元素表示工件3的
第2个工序;

b) OpAssign向量: 该向量用于表示为工序分配的
执行器,其长度等于待加工工序的总数,向量各元素

与工序一一对应,元素值为执行器索引,用于表示为
对应工序分配的执行器;

c) EffectorAllocate向量: 该向量用于表示执行器
分配到设备本体的情况,其长度等于执行器的总数,
向量元素与执行器一一对应,元素值为设备本体索引,
用于表示对应执行器将配置到的设备本体.

表 2 算法 1: 离散教学优化算法的整体流程伪代码
Table 2 Algorithm 1: Pseudocode of the proposed discrete teaching-learning-based optimization algorithm

输输输入入入: 种群数量npop,算法终止条件
输输输出出出: Pareto前沿解集F

1 随机初始化得到种群P

2 while未到达终止条件 do
3 C ← DistAdpteTL(P ) %基于距离自适应调整机制的教学算子,参见第3.2小节
4 P ←MergeDiscardRep(P , C) %合并种群并去掉重复解
5 P ← NeighborSearch(P ) %基于改进关键工序移动的邻域搜索,参见第3.3小节
6 Ps← NonDominateSort(P ) %将P进行非支配排序[25],确定Pareto前沿存入Ps

7 P = Ps(1:npop)
8 end while
9 Ps← NonDominateSort(P )

10 F ← Ps{1} %将Ps中的Pareto前沿存入F

本文采用“主动解码”[27]的方式进行解码,其过程
可以描述为:按照OpAssign向量和EffectorAllocate向
量确定工序–执行器–设备本体的对应关系,从而确定
各工序相关的加工参数;按照OpSeq向量从左至右依
次安排工序,在不影响其他工序的开始时间和不违反
约束条件的前提下将工序安排在最早的开始时间.

3.2 基基基于于于距距距离离离自自自适适适应应应调调调整整整机机机制制制的的的教教教学学学算算算子子子

教学算子是教学优化算法的核心,包括“教授”和
“学习”两个阶段. 种群中的解根据目标函数值被分为
教师解和学生解,学生解通过从教师解和其他学生解
中获得部分编码片段的方式(即“学习过程”(实现更
新. DDTLO算法采用教学算子对OpAssign向量和Ef-

fectorAllocate向量施加扰动.采用多点交叉 (multi-
point crossover, MPX)操作实现编码片段的嵌入,
MPX操作示意图如图3所示.

1 3 1OpSeq 1 2 3 2 2

12 31 1311 21 32 22 23

1 2EffectorAllocate 2 1

1 3 1 OpAssign 2 2 4 2 4

13 21 2211 12 23 31 32

3 41 2

图 2 编码示例

Fig. 2 Illustration of coding method

2 12 13 2 1 1 2 4 1 4

1 2EffectorAllocate

EffectorAllocate

EffectorAllocate

2 11 3 1 OpAssign

OpAssign

OpAssign

2 2 4 2 4

2 11 23 2 3 1 4 4 1 2

13 21 2211 12 23 31 32 3 41 2

13 21 2211 12 23 31 32 3 41 2

图 3 MPX操作示意图

Fig. 3 Diagram of MPX operator
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学习强度是教学优化算法的重要参数,表示学生
解从教师解中获得元素的比例. 传统的教学优化算法
缺乏学习强度的有效调控机制,导致种群多样性难以
保持. 为此,在DDTLO算法的教学算子中设计了距离
自适应调整机制,即通过将目标空间的归一化距离线
性映射到学习强度的取值范围上,根据学生解与所选
教师解的实际距离计算学习强度,原理如图4所示,图
中d, dmax和dmin分别为学生解到其所选教师解、所有

教师解的最大和最小归一化距离. 学习强度ρ通过

式(19)计算,式中[ρmin, ρmax]为ρ的取值范围.通过ρ

与元素总数相乘并向上取整,可得到MPX操作的元素
数量,即

ρ =
(d− dmin)× (ρmax − ρmin)

dmax − dmin

. (19)

基于距离自适应调整机制的教学算子整体流程如

算法2(见表3)所示.

max

min

1

2

图 4 距离自适应调整机制原理

Fig. 4 Diagram of distance-based adaptive adjustment strategy

表 3 算法 2: 基于距离自适应调整机制教学算子伪代码
Table 3 Algorithm 2: Pseudocode of the teaching operator based on distance-adaptive adjustment mechanism

输输输入入入: 种群P ,学习强度取值范围[ρmin, ρmax]

输输输出出出: 子代种群C

1 [Te,Sd]← NonDominateSort(P ) %种群P中Pareto前沿作为教师解集Te,其余解为学生解集Sd

2 for n= 1 to size(Sd) do
3 te = SelRand(Te, 1) %教师解集Te中随机选择一个教师解te
4 ρ = DistAdpte(Sd(n), te, Te, ρmin, ρmax) %计算学习强度
5 Cte(n) = MPX(Sd(n), te, ρ) %采用MPX算子实现学习,得到子代学生解存入Cte
6 end for
7 for n= 1 to size(Sd) do
8 sd = SelRand(Sd, 1) %学生解集Sd中随机选择一个学生解sd
9 ρ = DistAdpte(Sd(n), sd, Sd, ρmin, ρmax) %计算学习强度

10 Csd(n) = MPX(Sd(n), sd, ρ) %采用MPX算子实现学习,得到子代学生解存入Csd
11 end for
12 C ←MergeDiscardRep(Cte,Csd) %将教授与学习阶段产生的子代解合并,并去掉重复解

3.3 基基基于于于改改改进进进关关关键键键工工工序序序移移移动动动的的的邻邻邻域域域搜搜搜索索索

柔性作业车间调度析取图中存在最长不可压缩

的工序序列,这些工序被称为关键工序[28]. 文献
[29–30]等通过改变关键工序加工顺序和加工设备,快
速降低了完工时间. 如图5所示为本文采用的两种邻
域结构,用于更新OpSeq向量和OpAssign向量. 其中,
邻域结构1将一个关键工序移出其所在的连续关键工
序块,并更新执行器选择;邻域结构2为一个关键工序
选择位于其他设备本体的执行器,并随机安排可行加
工顺序.

值得注意的是,传统的关键工序移动是完全随机
的,无法直接优化综合生产成本. 为实现完工时间和
综合生产成本的平衡搜索,本算法改进了关键工序及
其执行器的选择机制:先评估关键工序选择其他执行
器的综合生产成本,然后通过式(20)计算关键工序及
执行器被选中的概率,最后采用轮盘赌方式确定进行
邻域搜索的关键工序及其执行器.

( 1)

(a) 1

( +1)

(b) 2

...

...

...

...

( +1)

( 1)

图 5 基于关键工序移动的邻域结构

Fig. 5 Diagram of neighborhood structure based on critical
operation movement
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Prs =
CPCrs∑

r∈Θ

∑
s∈π

CPCrs

, (20)

式中: Prs表示关键工序 r选择执行器 s的概率; C-
PCrs表示关键工序r选择执行器s降低的综合生产成

本(不考虑增加综合生产成本的选择); Θ和π分别为当

前关键工序集和可选执行器集. 该选择机制使关键工
序移动更倾向于降低综合生产成本,其效果将在后文
验证.

4 仿仿仿真真真实实实验验验

COEAPS问题是标准柔性作业车间调度问题的拓
展,目前没有公开的标准测试集. 为此,生成6个小规
模算例(命名为S1-S6)和8个大规模测试算例(命名
为L1-L8). 其中: S1-S6采用随机方式生成, L1-L8基
于柔性作业车间调度问题的专用MK测试算例生成.

为了全面反映实际应用中的典型场景,测试算例的参
数设置覆盖了执行器数/设备本体数/插槽总容量受限
的情况. COEAPS测试算例主要参数如表 4所示,表
中U表示随机均匀分布, N表示正态分布, T为原MK
测试算例的加工时间. 本文所用算例文件及相关说明
可见于github.com/modesty-twh/COEAPS.git.

选取世代距离 (generational distance, GD)、分散
度(∆)和反世代距离(inverted GD, IGD)分别评估前沿
的收敛性、分布特性和综合性能,指标的定义式参见
文献[31],指标值越小表明该项性能越优. 由于部分
算例的真实前沿未知,按照文献通用做法[32–33],将实
验过程中找到的非支配解视为真实前沿. 经过预实验,
DDTLO算法参数设置为: npop = 50, ρmin = 0.01,
ρmax = 0.3. 精确求解通过Gurobi实现,其他算法使用
MATLAB R2020b编程,运行在Intel Core i7(3.0 GHz),
8 GB内存的计算机上.

表 4 COEAPS测试算例的参数
Table 4 Parameters of COEAPS benchmarks

名称算例来源工件数工序数执行器数设备本体数插槽总容量 加工时间 加工能耗

S1 — 2 5 5 2 3 U (2, 22) U (10, 30)
S2 — 3 9 4 3 5 U (2, 22) U (10, 30)
S3 — 3 9 10 3 5 U (2, 22) U (10, 30)
S4 — 4 10 6 3 7 U (2, 22) U (10, 30)
S5 — 4 13 10 4 7 U (2, 22) U (10, 30)
S6 — 5 13 10 4 8 U (2, 22) U (10, 30)
L1 MK06 10 50 10 9 17 N (T , 0.2T ) U (10, 30)
L2 MK08 30 285 10 8 21 N (T , 0.2T ) U (10, 30)
L3 MK09 20 240 10 7 13 N (T , 0.2T ) U (10, 30)
L4 MK10 20 240 15 6 12 N (T , 0.2T ) U (10, 30)
L5 MK12 30 193 10 5 8 N (T , 0.2T ) U (10, 30)
L6 MK13 30 231 10 10 18 N (T , 0.2T ) U (10, 30)
L7 MK14 30 277 15 7 14 N (T , 0.2T ) U (10, 30)
L8 MK15 30 284 15 6 14 N (T , 0.2T ) U (10, 30)

4.1 协协协同同同优优优化化化必必必要要要性性性验验验证证证

为验证COEAPS,将执行器配置与生产调度进行
协同优化的必要性,以顺序优化(end-effector allocati-
on and production scheduling, EAPS)作为对比. EAPS
先将执行器随机配置到设备本体,再优化工序分配和
加工顺序.为了降低偶然因素的干扰,每个算例上均
将执行器随机分配3次,记为EAPS1-3. 实验在小规模
算例S1-S6上开展.如图 6所示为COEAPS与EAPS1-3
得到的 Pareto前沿解的情况. 可以看出, COEAPS的
Pareto前沿完全支配EAPS1-3的Pareto前沿. 因此,将
执行器配置与生产调度进行协同能够获得更加全局

的优化结果.

4.2 教教教学学学算算算子子子和和和邻邻邻域域域搜搜搜索索索有有有效效效性性性验验验证证证

为了验证邻域搜索的有效性,设计了两种DDTLO
的变体作为对比,分别命名为DDTLO1和DDTLO2.

其中: DDTLO1采用标准教学算子, DDTLO2不包含
邻域搜索. 有效性实验在大规模算例L1-L8上开展,各
算法求解时间均为(工序数×执行器数×设备本体
数)/100 s. 评价指标结果如表 5所示. 可以看出, DD-
TLO明显优于对比算法,尤其在质量和综合性能指标
上的优势非常显著.同时注意到, DDTLO2的差异相
对较大.因此, DDTLO的优异性能主要得益于基于改
进关键工序移动邻域搜索提供的强大局部搜索能力,
而基于距离自适应调整机制的教学算子进一步平衡

了算法的搜索强度和种群多样性. 同时,所提距离自
适应调整机制不依赖问题结构,可以应用于求解其他
多目标优化问题,具有广泛的适用性.

4.3 算算算法法法性性性能能能验验验证证证

DDTLO算法性能验证包括与Gurobi求解结果对
比、与元启发式算法对比两个部分.
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图 6 COEAPS和EAPS1-3的Pareto前沿对比

Fig. 6 Comparison of Pareto frontiers between COEAPS and EAPS1-3

表 5 DDTLO, DDTLO1和DDTLO2的评价指标结果
Table 5 Metric values obtained by DDTLO, DDTLO1 and DDTLO2

算例
GD ∆ IGD

DDTLO DDTLO1 DDTLO2 DDTLO DDTLO1 DDTLO2 DDTLO DDTLO1 DDTLO2

L1 0.012 0.021 0.032 0.947 0.966 0.976 0.010 0.026 0.034
L2 0.006 0.022 0.027 0.499 0.628 0.691 0.001 0.011 0.027
L3 0.011 0.041 0.043 0.963 0.951 0.98 0.004 0.015 0.024
L4 0.025 0.030 0.032 0.887 0.906 0.956 0.015 0.049 0.043
L5 0.012 0.023 0.037 0.968 0.956 0.987 0.013 0.029 0.039
L6 0.003 0.008 0.024 0.967 0.984 1.004 0.008 0.024 0.045
L7 0.001 0.017 0.033 1.005 0.993 0.978 0.010 0.013 0.023
L8 0.001 0.003 0.014 0.856 0.945 0.981 0.015 0.017 0.037

a) DDTLO与Gurobi求解结果对比.

实验在小规模算例S1-S6上进行, DDTLO求解时
间为(工序数×执行器数×设备本体数)/10 s, Gurobi
求解每个前沿解的时间上限为7 200 s. 评价指标结果
如表6所示. 在S1-S4算例上, DDTLO算法获得的解与
精确解非常接近;在S5和S6算例上, Gurobi难以在时
限内找到精确解,此时DDTLO算法获得的解优于Gu-
robi求解结果.

b) DDTLO与元启发式算法对比.

选择3种对比算法: NSGA-III(non-dominated sor-
ting genetic algorithm)[34], MOGWO (multi-objective
grey wolf optimizer)[35]和TLO-O (teaching learning
metaheuristic algorithm with opposite-based learn-
ing)[36]. 其中, TLO-O于2022年提出,结合反向学习策
略[37]进行初始化,并采用翻转、调换方式实现局部搜

索. 所有对比算法的种群规模均为50、求解时间均为
(工序数×执行器数×设备本体数)/100 s. NSGA-III
和MOGWO的交叉概率为0.1、变异概率为0.01、外部
存储库规模为50. TLO-O的局部搜索概率为0.3.

表 6 DDTLO与Gurobi的评价指标结果
Table 6 Metric values obtained by DDTLO and Gurobi

算例
GD ∆ IGD

DDTLO Gurobi DDTLO Gurobi DDTLO Gurobi

S1 0 0 0 0 0 0
S2 0 0 0 0 0 0
S3 0.001 0 0.089 0 0.006 0
S4 0.005 0.003 0.078 0 0.007 0.001
S5 0.002 0.094 0.031 0.981 0.018 0.214
S6 0.001 0.021 0.014 1.003 0.004 0.036
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评价指标结果如表7所示. 可以看出,在收敛性和
分散性方面, DDTLO在7/8的算例中获得了最优值,

而在综合性能方面, DDTLO均显著优于对比算法. 因
此, DDTLO在解决COEAPS问题上具有较强竞争力.

表 7 DDTLO与元启发式算法对比的评价指标结果
Table 7 Metric values obtained by DDTLO and comparative meta-heuristics

算例
GD ∆ IGD

DDTLO NSGA-III MOGWO TLO-O DDTLO NSGA-III MOGWO TLO-O DDTLO NSGA-III MOGWO TLO-O

L1 0.008 0.046 0.045 0.006 0.972 1.012 0.98 1.019 0.016 0.051 0.029 0.039
L2 0.001 0.006 0.009 0.027 0.646 1.014 0.979 1.09 0.001 0.024 0.022 0.05
L3 0.004 0.006 0.121 0.02 0.94 1.011 0.996 1.141 0.002 0.034 0.112 0.019
L4 0.001 0.02 0.018 0.009 0.935 1.078 0.988 1.335 0.012 0.022 0.044 0.022
L5 0.004 0.006 0.008 0.006 0.869 1.009 0.946 1.021 0.012 0.036 0.027 0.028
L6 0.004 0.019 0.027 0.022 0.985 1.004 0.974 1.026 0.009 0.052 0.096 0.035
L7 0.01 0.031 0.041 0.019 0.987 1.009 0.994 1.004 0.006 0.02 0.062 0.029
L8 0.005 0.025 0.033 0.011 0.945 1.020 0.996 1.049 0.005 0.032 0.054 0.013

5 结结结论论论

执行器配置是柔性作业的重要决策问题.本文以
降低综合生产成本和缩短完工时间为目标,提出一种
基于改进教学优化算法的执行器配置与生产调度协

同优化方法. 结果表明,本文所提协同优化方法能够
提高决策的全局性,从而获得更优加工规划方案;所
提DDTLO算法在与精确求解器和同类算法的对比中,
表现出优异的求解性能和优势. 本文方法紧密贴合实
际加工场景,为柔性作业车间的智能化决策提供了必
要的建模和求解工具. 未来的研究可进一步推广到分
布制造环境下,并考虑执行器调度、完成时间约束等
实际情况.
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