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摘　要: 随着经济的发展, 机器人制造单元对制造行业的生产效率和生产质量有很大提高. 相对于传统的柔性制造

单元, 带机器人搬运的车间的调度问题还考虑了加工物料的搬运环节. 因此, 生产调度所面临的问题越来越复杂. 针
对 Pareto支配关系在高维多目标优化中的支配能力不足, 本文将 Lorenz支配和 CDAS支配分别与 NSGA-III算法

相结合, 并首次应用到带机器人制造单元的高维多目标车间调度问题上来. 考虑到现代生产过程的复杂化, 本文提

出对最大完工时间、加工总能耗、交货期提前量、延迟量、生产总成本等多个目标同时进行优化, 用于确定机器

人工作时操作状态和搬运顺序, 提高生产效率. 通过实验发现基于 Lorenz支配和 CDAS支配的 NSGA-III算法在该

生产调度问题上比传统的 NSGA-III在解的收敛性和均匀性上表现更优.
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Abstract: With the development of economy, robotic of economy, robotic cells have greatly improved the production
efficiency and quality of the manufacturing industry. Compared with that of the traditional flexible manufacturing cells,
the scheduling problem of shops with robot handling also involves material handling. As a result, the production
scheduling problem is becoming increasingly complex. In view of the lack of dominance of the Pareto dominance relation
in high-dimensional multi-objective optimization, the Lorenz domination and CDAS domination are combined,
respectively, with the non-dominated sorting genetic algorithm-III (NSGA-III) algorithm in this study and applied for the
first time to the high-dimensional multi-objective scheduling of shops with robotic cells. Considering the complexity of
modern production processes, this study proposes to optimize multiple objectives, such as maximum completion time,
total processing energy consumption, delivery lead time, delivery delay time, and total production cost, at the same time to
determine the operating state and handling sequence of the robot and improve production efficiency. Experiments show
that on the abovementioned production scheduling problem, the NSGA-III algorithm based on Lorenz domination or
CDAS domination performs better than the traditional NSGA-III algorithm in the solution convergence and uniformity.
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由于机器人制造单元对制造行业的生产效率和生

产质量有很大提高, 近 30 年来, 生产调度问题[1] 已成

为国内外自动控制领域、计算机科学等领域的研究热

点. 现代智能制造市场的需求越来越个性化、多样化,
使传统的量产模式受到了极大的挑战. 机器人制造单

元在实现量产的同时, 能够保持小批量定制生产的灵

活性, 能够更好地适应当前智能制造发展的需求, 而合

理的优化调度是机器人制造单元整体控制的一个重要

方面. 制造企业为了在激烈的竞争环境中生存和发展,
需要提供能够满足客户各种需求的资源调度方案. 单
一目标的寻优已经满足不了人们日常生活的需要, 工
业上对于优化目标个数增多的要求使得求解问题的难

度显著增加. 目前, 调度问题的理论和实践方法研究,
仍不能满足现实生产需求. 传统的优化算法在解决复

杂多目标问题中[2–5] 常常效率低下, 难以达到预期. 智
能优化算法[6–9] 通常是基于非劣解概念基础上的现代

启发式算法, 具有更好的处理高维多目标问题的能力.
因此 ,  在经典车间调整理论的基础上 ,  本文要针对

Pareto支配关系在高维多目标优化中的支配能力不足,
将另外两种支配关系与 NSGA-III 算法相结合去对生

产调度问题进行求解去解决机器人制造单元优化上的

多目标协同调度优化问题. 

1   问题描述

n J = {J1,

J2, · · · , Jn} m M = {M1,M2, · · · ,Mm}
M0 Ji p

Oi j = {Oi1,Oi2, · · · ,Oip}

m

n M0

本文主要研究的是有关 job-shop 类型的机器人的

智能制造车间的搬运问题. Job-shop 类型的机器人制

造单元主要由加工站、搬运机器人和控制系统等组成.
根据车间调度的工业路线特点, 可将 job-shop 类型的

机器人制造单元调度过程描述为: 有 个工件

将在 台加工机器 上进

行加工, 其中 为装载站兼卸载站. 每个工件 有 道

加工工序 , 且每个工件都有预先

设定好的工序加工顺序, 所有的工序都严格按照预定

的加工工序顺序在 台机器上进行. 现已知每道工序的

加工时间、每道工序对应的加工机器和任意两台机器

之间的搬运时间. 如图 1所示: 调度基本过程可描述为,
首先,  个工件在 上等待加工, 当加工任务开始时, 机
器手按照工序顺序, 当工件处于装载区或工件上一道

工序已完成时, 从该工件所在位置上取走工件并搬运

到该工件下一道工序对应加工机器上, 根据当前加工

机器状态决定是否开始加工. 当最后一道加工工序完

成后并由机器手将该工件搬运至卸载站上时, 则为加

工任务结束.
 

装载站 卸载站

机器臂

工作台

 
图 1    以搬运机械人为中心的制造单元

 

近年来, 在生产过程中人们越来越关注能够使多

项决策目标都能得到满足的生产调度方案. 通常考虑

多个目标共同优化的方案. 同时, 由于对环境问题的重

视, 本文又引入了加工总能耗, 生产总成本等一系列的

绿色调度目标. 以下是本文要优化的 5个目标:
1) 最大完工时间:

Cmax =max(Ci) , i = 1,2, · · · ,N (1)

2) 加工总能耗:

Etotal =
∑M

i=1

(∑Ni

j=1
ti jPm,i+ ti,idlePi,idle

)
+
∑Nb

i=1
tb,iPb+ tb,idlePb,idle (2)

3) 交货期提前量:

ET =
∑N

j=1
(DT j−RT j), DT j > RT j (3)

4) 交货期延迟量:

LT =
∑N

j=1
(RT j−DT j), DT j < RT j (4)

5) 生产总成本:

Ctotal = costeEtotal+
∑M

i=1

∑Ni

j=1
ti jCu,i (5)

N Ci i

Ni i

ti j i j Pm,i

其中, 最大完工时间指所有工件完成加工后的总加工

时间,  为工序总数;  为第 个工件的完工时间. 加工

总能耗指调度过程中机器加工总功率与机器手搬运总

功率之和. M 为机器总个数;  为第 个机器上的加工工

序数;  为第 个机器上第 道工序的加工时间;  为
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i ti,idle i

Pi,idle i Nb

tb,i i Pb

tb,idle Pb,idle

N DT j j

RT j j

coste

Etotal Cu,i i

第 个机器的加工功率 ;   为第 台机器空载时间 ;
为第 台机器空载功率 ;   为机器手搬运次数 ;

为第 次搬运所花费的时间;  为机器手拌搬运功率;
为机器手空载时间;  为机器手空载功率. 交

货期为制造企业交付加工产品的时间. 若工件在理想

交货时间前完成生产则为提前, 在理想交货时间后完

成则为延迟.  为工件个数;  为第 工件的理想交货

时间;  为第 工件的实际交货时间. 生产总成本为加

工所需电费与机床使用成本之和.  为电价 (单位能

耗成本);  为加工总能耗;  为第 台机器单位时间

的使用成本. 

2   算法描述

NSGA-III[10] 是 Deb和 Jain在 2014年提出来的用

于处理多个优化目标的进化优化算法. 其主要思路是

在 NSGA-II 的基础上引入了参考点机制, 对于那些非

支配并且接近参考点的种群个体进行保留, 相比 NSGA-
II拥有优秀的处理更高维度目标的能力. 

2.1   NSGA-III 基本算法流程

本文以 NSGA-III的算法基本框架, 全局搜索以遗

传算法为基础, 使用了一种符合调度问题特点的交叉

变异策略, 并提出了两种更改支配关系的改进措施. 改
进后的 NSGA-III 将具有更好的处理高维数据的能力,
用于解决本文所提出的机器人制造单元的高维多目标

调度问题. NSGA-III的算法流程如下.
N Pt

N

Qt 2N Rt = Pt+Qt

Step 1. 初始化, 随机产生大小为 的父代种群 .
更新操作, 父代通过交叉、变异产生大小为 的子代种

群 , 合并为大小为 的种群 .
Rt

(F1,F2, · · · )
Step 2. 计算目标值, 通过非支配排序, 将 划分为

不同的非支配层 .

S t Fl

N N S t = S t∪Fi,

i = 1,2, · · · , l S t = S t∪Fi, i = 1,2, · · · , l−1 Pt+1 =

S t K = N − |Pt+1| Fl

Step 3. 选择优先级高的非支配子集保留到下一代,
用 来保留. 设 为临界层, 临界层为加上该层解数目

大于等于 时的非支配层. 若数目等于 则

, 否则 . 令
. 用 来记录需要从 中补充的解的个数.
Step 4. 每一维度最大值作为极值点, 最小值作为

理想点, 对每个解的目标值做归一化处理.
C(M+

H−1,H)

Step 5. 以极值点构造超平面, 产生均布的

个参考点, M 为维度数, H 为每维分割份数.
S t FlStep 6. 对 中和 层中每个解找出距离最近的参

考点分别进行关联.

S t

Fl S t

Step 7. 对于 中关联少的参考点, 找出 Fl 层对应

参考点关联的一个最近的解进行补充. 每添加一个解,
就将该解从 中删除, 并将 中关联解的个数更新排

序. 重复 Step 7直至补充 K 个解.
Step 8. 返回 Step 2, 直至迭代次数达到预设值, 对

当前解集进行非支配排序找出第一非支配层的解作为

最终解集. 

2.2   改进的 NSGA-III
随着目标数量的增加, 算法对解的选择压力变小,

基于 Pareto支配, 解之间很难存在支配关系, 这导致解

集中很大部分的解都是非支配的. 而算法本身就强调

保留种群中的非支配解, 所以在每一代种群中, 就没有

太多的空间来保留新解. 这样就减缓了算法的搜索过

程, 使算法效率变得低下. 使用改变支配关系的方法,
将解的目标值进行调整, 可以扩大每个解的支配空间,
从而提高解之间的区分度. 本文分别将 Lorenz 支配和

CDAS 支配与 NSGA-III 结合来进行优化. 第 2.2.1 节

和第 2.2.2节分别介绍了 Lorenz支配和 CDAS支配. 

2.2.1    Lorenz支配
f (x) =

[
f1 (x) , f2 (x) , · · · , fm (x)

]
f ′ (x) =

[
f1 (x) , f1 (x)+ f2 (x) , f1 (x)+ f2 (x)

+ f3 (x) , · · · ,
∑m

i=1
fi (x)
] (6)

i i (i = 1,2, · · · ,m) m

f (x)

f ′ (x)

Lorenz 支配 (式 (6)) 是将标准化后的每一个解的

目标值, 按照从小到大进行排列, 之后在一个新列表里,
第 个位置存放前 个目标值的和  ,  为维

度数. 所有解的目标值 都用 Lorenz修改过后, 用此

新的目标值 来进行非支配排序, 修改过支配关系

后, 每个解的支配空间将会变大, 每个解之间就有更好

的区分度.
S

S

如图 2 所示是一个双目标的例子, 对于解 , 基于

Pareto 支配区域为 (a), 经 Lorenz 支配 的支配空间增

加到 (a)、(b)、(c). 图 2 中, X 是一个解序列所求出对

应的目标值的坐标. 

2.2.2    CDAS支配
φi = S ×π

fi′ (x) =
r× sin(ωi+φi)

sinφi
, i = 1,2, · · · ,m (7)

r

ωi

CDAS支配 (式 (7))如图 3所示, 式中,  为该解的

目标值点与原点之间的距离;  为该点与原点连线和
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φi i

S S = 0.5

S < 0.5

S > 0.5

第 i 维的夹角;  为该点与第 维上一个可控的夹角, 其
大小由系数 控制. 当 时, CDAS 支配与 Pareto
支配效果相同; 当 时, CDAS 支配将使原目标值

点的支配区域扩大; 当 时, CDAS 支配将使原目

标值点的支配区域变小. 图 3 中, X 是一个解序列所求

出对应的目标值的坐标.
 

f2

f1=f2

f1

(a)

(b)

(c)

X

 
图 2    Lorenz支配关系

 

 

r

fj

X

fi
fi (X) f ′

i (X)

ωi φi

 
图 3    解 x 修改前后第 i 维目标值

 

S

f (x)

f ′ (x)

通过试验发现, 当 取 0.25 时, 求解多目标优化问

题的效果最佳. 此时根据 CDAS 支配将原目标值

修改为 , 扩大该解的支配区域.

S = 0.5

S = 0.25

以双目标优化问题为例, 如图 4所示, 当 , 即
Pareto支配关系下解A、B、C是互不支配的. 取 ,
增大扩张角, 从图中虚线部分可以看到每个解的支配

区域都有所扩大, 解之间出现了更细微的序值分布, 此
时, 3个解从互不支配变为解 B支配解 C.
 

f2

f1

A

A′

B

B′

C

C′

 
图 4    CDAS修改后解支配关系 

3   实验分析

为了验证本文提出的改进算法的有效性, 通过对

本文算法与传统的 NSGA-Ⅲ算法进行对比. 并从以下

3个方面来测试算法性能.
1)收敛性: 反映解集与真实 Pareto前沿趋近程度.
2) 多样性: 反映是否所得的 Pareto 最优解集中的

解都分布在 Pareto 前沿上.
3) 均匀性: 反映所得的 Pareto 最优解集中的解在

目标空间中分布的均匀程度.
本次实验采用世代距离 GD (generational distance)、

反向世代距离 IGD (inverted generational distance)和间

距 Spacing 作为评价算法性能的指标. 其中, GD 用于

评价解集收敛性, IGD 用于评价解集收敛性和多样性

的综合性能, Spacing评价解集均匀程度.
本文提出的改进优化算法以 PyCharm Python 3.8

为开发工具编程实现, 其中相关参数设置如下: 实验设

计环境和配置为 Intel(R)Core(TM) i5-7300HQ CPU@
2.50、8.00 GB RAM、Windows 10 64位操作系统. 交
叉概率设为 1.0, 变异概率设为 0.5, 迭代次数设为 50,
种群大小设为 40. 表 1 中, Ind 表示案例编号, J 表示该

案例工件个数, M 表示加工机器台数, S 表示加工工序

总数, 上标 1 为 C-NSGA-III 算法测试结果, 上标 2 为

L-NSGA-III算法测试结果, 上标 3为 NSGA-III算法测

试结果, 下标 AVG为均值, SD为标准差, MIN为最小

值. 本文挑选了由小到中到大型的案例共 10个进行了

实验, 用来测试本文所提出的算法的性能, 各案例均按

照一定规则随机生成. 每个案例运行 10 次, 取均值作

为测试结果.
为了更好的描述最优方案的调度过程, 可以通过

甘特图来分析工件的加工顺序与机器人的搬运顺序,
如图 5为案例 CS-3-16-5的甘特图. 该案例包含 3个工

件, 5 台加工机器, 16 道工序. 图中, 横坐标为时间轴,
纵坐标为加工机器序号, M0 为装载卸载站. 纯色矩形

代表加工过程, 虚线矩形代表工件在当前机器上的等

待时间, 实线代表机器人带载过程, 虚线代表空载过程.
“J00”代表工件 0 的第 0 道工序, 之后以此类推. 则案

例 CS-3-16-5 的加工过程可描述为: 机器人将工件

2 从 M0 搬出至 M3 进行工序 J20 的加工, 搬运后机器

人返回至 M0 开始搬运工件 0 至 M1 进行工序 J00 的

加工, 随后返回 M0 搬运工件 1 至 M5 加工工序 J10.
随后机器人转至 M3 取走在 M3 上完成加工的且已在
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输出缓冲区上等待的工件 2, 搬运至M2加工工序 J21.
以此类推, 直到所有工件加工结束.

表 1、 表 2、 表 3分别为 C-NSGA-III、L-NSGA-
III 和 NSGA-III 算法在 GD、IGD、Spacing 上的对比

结果. 通过对比可以得出, C-NSGA-III 和 L-NSGA-
III 都在 GD 上表现良好, 在绝大部分案例上数值都小

于 NSGA-III, 且标准差不大, 说明改进算法较为稳定.
在 GD最小值上, C-NSGA-III始终为 0, 总体可得两种

改进算法在收敛性上都要优于 NSGA-III. 但在 IGD值

上, NSGA-III 几乎始终占优, 说明 C-NSGA-III 和 L-
NSGA-III 在多样性上会变差, 分析原因是两算法均加

大了支配空间, 它们的解相当于 Pareto 关系下的解的

子集, 所以解的多样性会变差. 比较 Spacing值可知, 两
改进算法在解集均匀程度上, 较优于 NSGA-III. 总体来

说, C-NSGA-III和 L-NSGA-III算法有效地提升了解集

的收敛性和均匀性, 在多样性上表现一般.
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图 5    案例 CS-3-16-5甘特图
 

表 1     C-NSGA-III、L-NSGA-III与 NSGA-III算法 GD指标对比表
 

Ind J M S GD1
AVG GD1

SD GD1
MIN GD2

AVG GD2
SD GD2

MIN GD3
AVG GD3

SD GD3
MIN

1 3 5 16 0.002 9 0.002 6 0.000 0 0.004 7 0.002 5 0.002 0 0.007 4 0.003 5 0.001 8
2 4 4 23 0.001 8 0.001 1 0.000 0 0.001 5 0.000 7 0.000 5 0.007 9 0.003 6 0.003 9
3 7 5 40 0.001 5 0.001 4 0.000 0 0.000 8 0.000 8 0.000 0 0.004 5 0.002 1 0.001 7
4 8 6 55 0.004 8 0.005 9 0.000 0 0.011 2 0.007 8 0.000 0 0.014 1 0.006 2 0.004 8
5 11 6 74 0.003 1 0.002 7 0.000 0 0.006 3 0.006 2 0.000 0 0.007 8 0.006 5 0.000 0
6 12 6 86 0.002 6 0.003 1 0.000 0 0.002 8 0.001 8 0.000 0 0.005 3 0.004 1 0.001 1
7 14 8 95 0.009 6 0.007 6 0.000 0 0.007 4 0.004 6 0.000 0 0.011 6 0.008 5 0.000 0
8 16 8 97 0.005 6 0.003 9 0.000 0 0.004 7 0.004 3 0.000 0 0.007 4 0.004 6 0.000 0
9 19 10 107 0.003 2 0.005 5 0.000 0 0.015 7 0.012 0 0.000 0 0.008 0 0.008 2 0.000 0
10 20 9 135 0.019 6 0.032 2 0.000 0 0.021 0 0.028 3 0.000 0 0.022 2 0.014 0 0.000 0

 

表 2     C-NSGA-III、L-NSGA-III与 NSGA-III算法 IGD指标对比表
 

Ind J M S IGD1
AVG IGD1

SD IGD1
MIN IGD2

AVG IGD2
SD IGD2

MIN IGD3
AVG IGD3

SD IGD3
MIN

1 3 5 16 0.149 1 0.043 5 0.090 6 0.126 1 0.056 0 0.061 8 0.053 7 0.019 0 0.026 7
2 4 4 23 0.219 4 0.045 9 0.155 4 0.113 3 0.031 2 0.073 8 0.059 3 0.024 7 0.028 7
3 7 5 40 0.166 2 0.038 3 0.079 7 0.107 0 0.036 5 0.059 5 0.065 3 0.027 3 0.026 2
4 8 6 55 0.293 1 0.128 3 0.118 8 0.254 2 0.119 2 0.085 6 0.093 2 0.028 8 0.041 1
5 11 6 74 0.245 1 0.042 5 0.165 7 0.282 4 0.091 8 0.158 9 0.096 8 0.035 0 0.052 6
6 12 6 86 0.278 6 0.085 1 0.172 8 0.176 2 0.054 7 0.072 2 0.080 3 0.030 6 0.031 5
7 14 8 95 0.280 7 0.109 1 0.132 8 0.210 6 0.084 0 0.111 8 0.108 7 0.034 0 0.060 4
8 16 8 97 0.227 9 0.062 7 0.133 6 0.230 9 0.042 0 0.151 2 0.106 5 0.048 4 0.048 1
9 19 10 107 0.260 9 0.070 5 0.191 0 0.306 5 0.113 0 0.189 4 0.125 5 0.075 3 0.044 9
10 20 9 135 0.343 4 0.110 7 0.125 7 0.269 5 0.083 6 0.155 9 0.185 4 0.150 6 0.036 8
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表 3     C-NSGA-III、L-NSGA-III与 NSGA-III算法 Spacing指标对比表
 

Ind J M S S1AVG S1SD S1MIN S2AVG S2SD S2MIN S3AVG S3SD S3MIN

1 3 5 16 0.049 6 0.036 9 0.010 8 0.046 4 0.025 5 0.018 8 0.107 2 0.048 6 0.044 1
2 4 4 23 0.031 2 0.015 4 0.010 8 0.033 0 0.011 3 0.013 4 0.082 8 0.038 5 0.054 6
3 7 5 40 0.028 5 0.016 2 0.006 8 0.029 3 0.016 9 0.010 7 0.087 3 0.040 3 0.048 8
4 8 6 55 0.053 2 0.036 8 0.009 8 0.058 9 0.022 8 0.022 2 0.086 7 0.020 1 0.058 0
5 11 6 74 0.043 9 0.015 5 0.025 9 0.051 8 0.016 9 0.022 9 0.078 1 0.015 6 0.054 7
6 12 6 86 0.035 4 0.015 9 0.013 4 0.038 7 0.013 9 0.017 5 0.076 5 0.039 9 0.046 7
7 14 8 95 0.053 7 0.028 6 0.029 7 0.062 1 0.024 9 0.023 5 0.085 9 0.024 0 0.059 3
8 16 8 97 0.044 0 0.014 8 0.027 3 0.052 5 0.022 9 0.031 8 0.078 0 0.019 5 0.050 3
9 19 10 107 0.059 4 0.033 6 0.012 9 0.062 5 0.037 7 0.013 1 0.108 2 0.035 0 0.066 8
10 20 9 135 0.061 2 0.031 6 0.018 1 0.076 8 0.046 0 0.034 7 0.102 5 0.049 1 0.017 6

 
 
 

4   结论与展望

本文针对研究机器人制造单元的多目标协同调度

问题, 同时优化 5 个目标: 最大完工时间, 加工总能耗,
交货期提前量, 交货期延迟量及生产总成本. 针对 job-shop
的特点, 分别将 Lorenz 支配和 CDAS 支配与 NSGA-
III结合来进行优化并将结果与 NSGA-III进行比较, 证
明该算法有效.
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