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基于深度强化学习种群优化的演化式分拣调度算法

曾德天，曾增日，詹　俊

（国防科技大学 计算机学院，长沙 ４１００７３）

摘　要：机械制造中的产线分拣作业具有问题与数据的双重复杂性，为了对分拣操作进行优化以提高生产效
率，设计了一套分拣作业的数据表示方法与一种基于种群优化的演化式算法，同时整理并公开了一个真实的工

业数据集。数据表示方法通过借鉴词袋模型对原始作业数据进行抽象表示；演化式算法使用深度强化学习初始

化遗传算法中的种群，同时引入了精英保留策略以提高算法的优化能力。最后，将提出的算法与其他算法在真

实的工业数据集与旅行商问题数据集上进行了对比。结果表明，该算法能找到更优的分拣顺序与访问路径，验

证了算法的有效性。

关键词：遗传算法；深度强化学习；分拣作业调度；顺序优化
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ；ｓｏｒｔｉｎｇｊｏｂｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ；ｓｅｑｕｅｎｃｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　　工业分拣顺序优化（ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｉｎｄｕｓｔｒｉａｌｓｏｒｔｉｎｇｓｅ
ｑｕｅｎｃｅ，ＯＩＳＳ）为制造业中真实的生产调度问题［１］。ＯＩＳＳ是对
分拣顺序进行优化的一项研究，具有广泛的应用背景。由于

ＯＩＳＳ属于ＮＰＨａｒｄ问题，求解困难，所以寻找高效优质的求解
方法一直是相关领域的重要课题。

机械制造中的钢板分拣顺序优化作为典型的 ＯＩＳＳ问题，
可以将每个待分拣的钢板看做一个节点，当需要求解最优钢板

分拣顺序时，此问题即被近似抽象成旅行商问题（ｔｒａｖｅｌｉｎｇ
ｓａｌｅｓｍａｎｐｒｏｂｌｅｍ，ＴＳＰ），而如何在不同规模的输入数据上快速
取得有效解是一项具有挑战性的任务［２～４］。

传统的顺序优化主要使用元启发式算法［５］，如遗传算法

（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）［６］、模拟退火 （ｓｉｍｕｌａｔｅｄａｎｎｅａｌｉｎｇ，
ＳＡ）［７］、人工蜂群算法［８］、灰狼算法［９］等，但始终无法取得令人

满意的效果。Ｐｅｔｔｉｎｇｅｒ等人［１０］则最早将强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ
ｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）与ＧＡ结合起来，将ＧＡ中的种群作为ＲＬ的
状态，并通过传统Ｑ学习算法选择不同的交叉和变异算子，最
终算法的表现优于传统ＧＡ，但仅限于４０个节点以下的顺序优
化。此方法带来了良好的启发，之后的结合工作大部分遵循这

一思路［１１～１４］。而自 ｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏｓｅｑｕｅｎｃｅ的代表网络 ｐｏｉｎｔｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ［１５］被提出以来，神经网络求解顺序优化成为可能，同时

ＲＬ的引入进一步提升了神经网络的性能［１６］。受流行的

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构影响，Ｋｏｏｌ等人［１７］针对顺序优化将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｅｒ结构进行改进，并将改进后的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ联合 ＲＬ进行训
练，在１００个节点左右的ＴＳＰ问题上取得了最优结果。但当输
入数据的规模进一步增大时，深度网络的泛化性会变差，传统

的元启发式算法因维度恶化也易陷入局部最优，故本文将探讨

传统元启发式算法与深度强化学习（ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎ
ｉｎｇ，ＤＲＬ）相结合共同求解顺序优化问题。

针对上述不同规模的钢板分拣顺序优化，本文首先对场景

中复杂的钢板数据进行了抽象表示，并将 ＤＲＬ与 ＧＡ相结合，
同时引入了ＮＳＧＡⅡ的精英保留策略［１８］，最大限度提高了搜

索算法的优化能力。而实际测试结果表明本文提出的算法在

工业分拣顺序优化问题上可将生产效率最高提升１６．９３％，这
也说明了生产制造中的ＯＩＳＳ问题根据实际需求可以被进一步
优化。

１　钢板分拣顺序优化问题描述

图１展示了机械制造生产线上的钢板顺序分拣流程。假
设存在Ｎ∈Ｎ块切割后的钢板需要被分拣，而每块板中含有
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若干被切割后的零件，最终零件需要通过机械手臂被放置到物

料框。出于工业标准化流程的要求，框中存在一定的码垛规

则，即一个框中最多只能装载Ｔ∈Ｎ种不同类型的零件，相同
类型的零件被码放的层数不超过 Ｌ∈Ｎ层。一旦码垛规则不
被满足，则需要进行清框处理，而频繁地清框需要反复调度

ＡＧＶ搬运，耗费额外的人力物力。一般智能工厂在规划时，需
尽量减少无效的物料搬运［１９］，因此可以通过调整 Ｎ块钢板的
分拣顺序以降低清框频率。钢板分拣顺序优化可以被抽象为

一个带约束的优化问题，其中相关符号的定义见表１。优化的
目标及约束见式（１），即最小化Ｆ（ｘ），其中两个约束对应于码
垛规则（本文中Ｔ＝１６，Ｌ＝１０）。

图１　钢板分拣顺序优化示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｐｒｏｂｌｅｍａｂｏｕｔｓｏｒｔｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅ

表１　相关符号定义表
Ｔａｂ．１　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｒｅｌａｔｅｄｓｙｍｂｏｌｓ

符号 定义

ｘ
带分拣顺序的钢板数据，记为｛…→Ｐｉ－１→Ｐｉ→…→Ｐｊ－１→Ｐｊ→
…｝，Ｐ代表钢板，其中正整数下标ｉ，ｊ∈［１，Ｎ］，且ｉ≠ｊ。

Ｖθ 当前物料框中任一区域零件的堆叠层数，Ｖθ∈Ｎ。

θ 当前物料框中所有零件的种类数，θ∈Ｎ。

Ｆ
目标函数。输入为ｘ，根据码垛规则对给定分拣顺序的钢板集进
行分拣，输出为总清框次数。其数学定义见式（１），为递归形式。
初始化时Ｆ（ｘ）值为０，每次清框被触发时，Ｆ（ｘ）加１。

ｍｉｎ：Ｆ（ｘ；Ｖθ，θ）＝
０　　　　　　θ＝０∧Ｖθ＝０

Ｆ（ｘ；Ｖθ，θ）＋１θ＞Ｔ∨Ｖθ＞{ Ｌ

ｓ．ｔ．
Ｖθ≤Ｌ

θ≤{ Ｔ
（１）

由于零件种类繁多，故在钢板数据的抽象表示上本文借鉴

了自然语言处理中的词袋模型［２０］。首先为所有的零件创建一

个固定顺序的零件字典，共Ｄ∈Ｎ项，之后创建一个对应字典
中零件顺序的Ｄ维全零向量。当表示某一块钢板时，遍历钢
板中所含的零件，若某一类型零件的数量为ｋ∈Ｎ，则将向量中
对应位置上的数加ｋ。最后的 Ｄ维向量作为此钢板的原始表
示数据。

为便于研究，本文约定机械手的分拣规则为：按字典中的

零件种类顺序依次将钢板上某一类型的零件全部分拣完再处

理下一类型零件。这一分拣规则契合零件布局规则，即钢板套

料时倾向于将相同类型的零件排列在一起以达到最大化钢板

的空间利用率，同时有助于减少机械臂分拣时地反复运动。图

２中展示了典型的真实钢板零件分布，每个零件使用一种颜色
的线条包围，可以看到相同形状的零件被尽量排布在一起。

２　算法设计

ＤＲＬ拥有较好的泛化性且网络的前向计算耗时较少，为
了加速ＧＡ收敛同时取得更好的优化结果，本文将 ＤＲＬ与 ＧＡ

相结合，提出了一种新的演化式算法。

图２　真实的钢板零件分布示意图
Ｆｉｇ．２　Ｒｅａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｐａｒｔｓｉｎｓｔｅｅｌｐｌａｔｅ

演化式算法首先使用ＲＬ对策略网络进行训练，得出参数
化的决策网络，之后将原始的钢板数据集抽象编码并输入训练

完毕的决策网络，得到一个初始解（即钢板优化顺序），并将初

始解补充到ＧＡ的初始化种群中，使得 ＧＡ在初始时具有较高
质量的解，从而减少探索阶段的时间开销。使得ＧＡ可以注入
更多精力在开发阶段，从而加速整个过程收敛的同时提高结果

的可靠性。最后，将最终种群中适应度值最小的个体作为最佳

钢板分拣顺序。

２１　深度强化学习

钢板的原始向量数据较为稀疏，将其通过一个 Ｍ∈Ｎ维
的全连接层，得到一个Ｍ维的稠密向量作为嵌入表示，之后决
策网络的输入均为钢板的嵌入表示。嵌入层与决策网络进行

联合训练，其中决策网络选用了ｐｏｉｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ与Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。
ｐｏｉｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ是一个典型的ｅｎｃｏｄｅｄｅｃｏｄｅ架构，如图３所示。
ｅｎｃｏｄｅ和ｄｅｃｏｄｅ分别使用了单层的ＬＳＴＭ网络；同时对注意力
机制进行了改造，使得每次 ｅｎｃｏｄｅ的输出实际上是每个输入
钢板此次可能被选择的概率向量（图中红色箭头指向拥有最

大概率的钢板；黑色圆点代表此前已被选中的钢板，故当前时

刻概率为负无穷），其维度和 ｅｎｃｏｄｅ输入的序列长度一致，解
决了输出的向量长度固定问题。ｐｏｉｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ的注意力机制
可简述为如下公式：

ｕｉｊ＝ｖＴｔａｎｈ（Ｗ１ｅｊ＋Ｗ２ｄｉ） （２）

ｐ（Ｃｉ｜Ｃ１，…，Ｃｉ－１，Ｐａｌｌ）＝
ｅｕｉ

∑Ｎｋ＝１ｅｕ
ｋ　 ｋ∈［１，Ｎ］∧ｋ∈Ｎ

 （３）

其中：ｅｊ是 ｅｎｃｏｄｅ在时间序列 ｊ次的隐藏层输出，ｄｉ是 ｄｅｃｏｄｅ
在时间序列ｉ次的隐藏状态输出，ｕｉ＝［ｕ１

ｉ，ｕ２
ｉ，…，ｕｉＮ］，对 ｕ

ｉ

做式（３）所代表的归一化操作可得到所有钢板被选中的概率
向量；Ｃｉ为ｉ时刻选择的钢板编号，Ｐａｌｌ代表所有的钢板数据，
其中ｖＴ，Ｗ１，Ｗ２均为可训练的固定尺寸参数。而使用 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ结构代替 ＬＳＴＭ组成的 ｅｎｃｏｄｅｄｅｃｏｄｅ框架拥有更加强
大的表征与泛化能力，具体的网络结构细节见文献［１７］。

ＤＲＬ训练时使用了 ＡｃｔｏｒＣｒｉｔｉｃ框架［２１］，并使用 ｐｏｉｎｔｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋ或Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络作为Ａｃｔｏｒ进行决策，同时将指数滑
动平均作为Ｃｒｉｔｉｃ指导Ａｃｔｏｒ进行参数更新。通常强化学习可
以被抽象成一个马尔可夫决策过程，使用四元组〈ｓ，ａ，ｒ，ｐ〉表
示。其中ｓ表示状态（ｓｔａｔｅ），ａ表示动作（ａｃｔｉｏｎ），ｒ代表环境
给予的奖励（ｒｅｗａｒｄ），ｐ代表状态转移概率（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）。在钢
板分拣排序问题中，ａ定义为选择的某一钢板，ｓ定义为所有的
钢板数据与之前所有决策时刻所选择的钢板编号，ｒ初值为０。
当分拣ａ所对应的钢板时，清框次数加１则 ｒ减１。记决策策
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略为π，ｐ＝π（ｓ，ａ）是ａ在 ｓ下被选择的概率，一个 ｓ下所有 ａ
的概率和为１。

图３　Ｐｏｉｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ结构图
Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｐｏｉｎｔｅｒｎｅｔｗｏｒｋ

Ａｃｔｏｒ的损失函数计算如式（４）所示，ｎ为训练时样本的数
量，Ａπ（ｓ，ａ）为优势函数，其定义见式（６）。式（７）定义了在策
略π下的动作价值函数Ｑπ（ｓ，ａ），为当前状态ｓ下采取动作ａ
后获得的奖励 ｒ加上 γ倍衰减的下一个状态 ｓ′的值函数 Ｖπ
（ｓ′）。而式（８）则定义了状态的值函数，由此可知Ｖπ（ｓ）为Ｑπ
（ｓ）的期望值。Ｃｒｉｔｉｃ的损失函数计算如式（５）所示，括号内的
项为时间差分误差，对误差求平方和即为Ｃｒｉｔｉｃ的损失值。

Ｌπ＝－
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ａπ（ｓ，ａ）ｌｏｇπ（ｓ，ａ） （４）

Ｌｃｒｉｔｉｃ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｒ＋γＶπ（ｓ′）－Ｖπ（ｓ））

２
ｉ （５）

Ａπ（ｓ，ａ）＝Ｑπ（ｓ，ａ）－Ｖπ（ｓ）＝ｒ＋γＶπ（ｓ′）－Ｖπ（ｓ） （６）

Ｑπ（ｓ，ａ）＝ｒ
ａ
ｓ＋γＶπ（ｓ′） （７）

Ｖπ（ｓ）＝Ｅπ［ｒ＋γＶπ（ｓ′）］ （８）

２２　带精英保留策略的ＧＡ

使用ＧＡ对钢板分拣顺序进行优化时，首先需要将问题的
解编码为ＧＡ种群中的个体。在随机初始化种群时，任意挑选
某一顺序作为个体的初始值，如［Ｐ１→Ｐ２→…→ＰＮ］，其中Ｐ代
表对应钢板的Ｄ维向量，适应度函数为Ｆ（ｘ）。

选择算子：选择算子使用轮盘赌操作，以个体适应度值的

倒数作为其被选择的概率，选出一批 Ｆ（ｘ）较小的个体作为进
化的父体与母体。

交叉算子：首先随机选择起始下标 ｓｔａｒｔ与终点下标 ｅｎｄ，
将父体ｘｆ［ｓｔａｒｔ：ｅｎｄ］中的顺序片段保留传递至下一代。同时
将母体ｘｍ中所包含的ｘｆ［ｓｔａｒｔ：ｅｎｄ］基因全部删除，并在ｘｍ的
ｓｔａｒｔ位置处插入ｘｆ［ｓｔａｒｔ：ｅｎｄ］所含的顺序片段，从而形成新的
钢板顺序。

变异算子：使用单点交叉变异，在染色体 ｘ中随机选择两
个不同的位置ｉ和ｊ，并将对应位置上的钢板交换。

本文在ＧＡ中引入了 ＮＳＧＡⅡ的精英保留策略。将父代
种群与搜索产生的子代种群合并，根据个体的适应度进行排

序，选取前Ｓ∈Ｎ个个体作为下一代种群。精英保留策略的
引入有利于保持优良的个体，提高种群的整体进化水平。

在给出了上述的遗传算子定义后，ＧＡ在钢板分拣顺序优
化上的步骤如算法１所示。在随机生成初始种群后，不断的执
行选择、交叉、变异等遗传操作，直到执行完最大迭代周期数或

者最优适应度值达到收敛状态（其中收敛状态定义为当种群

中的最优个体连续５次不再优化），则结束搜索过程，否则继
续执行遗传进化操作。算法对应的流程如图４所示。

２３　整体算法运行步骤

算法１　演化式算法在顺序优化上的流程
输入：变异概率Ｒｍ；种群数量Ｓ。
输出：最终种群中适应度值最小的个体ｘ＿ｂｅｓｔ。
ａ）使用训练完毕的决策网络（训练部分见２．１节）初始化种群中
的个体。

ｂ）随机初始化种群中剩余的Ｓ－１个个体。
ｃ）对种群中的所有个体计算其适应度值。
ｄ）ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝０。
ｅ）ｗｈｉｌｅｉｔｅｒａｔｉｏｎ＜最大迭代周期 ｄｏ
ｆ）　选择算子（见２．２节）。
ｇ）　交叉算子（见２．２节），产生新个体Ｎｅｗ＿ｘ。
ｈ）　加入Ｎｅｗ＿ｘ到种群，同时删除适应度值最大的个体。
ｉ）　ｉｆＲｍ＞ｒａｎｄｏｍ（）ｔｈｅｎ
ｊ）　变异算子（见２．２节），产生新个体Ｎｅｗ＿ｘ’。
ｋ）　加入Ｎｅｗ＿ｘ’到种群，同时删除适应度值最大的个体。
ｌ）　ｅｎｄｉｆ
ｍ）　ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＋＝１。
ｎ）　ｉｆ状态是否收敛 ｔｈｅｎ
ｏ）　Ｂｒｅａｋ；
ｐ）　ｅｎｄｉｆ
ｑ）ｅｎｄｗｈｉｌｅ
ｒ）输出ｘ＿ｂｅｓｔ。

图４　算法流程图
Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　实验分析与性能评价

３１　实验细节

实验数据来源于某工程机械制造企业的自动化产线。产

线上的零件种类共有２２６种，即 Ｄ＝２２６。每块钢板从零件库
中挑选若干零件的形状进行激光切割与分拣。本文对某一时

间段内的钢板数据进行了收集，整理了共７０份真实的钢板数
据，包含了所有种类的零件。同时，为了对实验数据做进一步

的补充，通过随机抽取零件，生成了一批模拟钢板数据（１００
份）。通过同时使用模拟数据与真实数据，验证提出算法的泛

化性，相关数据的获取链接为：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｔｉａｎｔｉａｎ
ｈｕａｎｌｅ／ＪｏｂＳｃｈｅｄｕｌｉｎｇ。本次实验环境为：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７８５６５Ｕ＠
１．８ＧＨｚ处理器，８ＧＢ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，Ｐｙｔｈｏｎ３．８
编程。

３２　不同方法的优化效果

表２和３分别展示了不同方法在求解不同规模的真实验
证集与模拟验证集（通过随机抽取 Ｎ个钢板组成一条样本数
据）上的效果，样本数据的 Ｎ分别取１０，２０，３０，５０，６０，数据量
均为２０４８条。求解指标 Ｆ（ｘ）的值越小越好，相关方法的参
数设置如表４所示，其中演化式算法中的参数与 ＧＡ及 Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ＋ＲＬ中的参数设置相同。

以表２为例，当验证数据的 Ｎ＝１０时，随机顺序（目前产
线的方法，作为基准方法）产生的平均清框次数为６．９１，而演
化式算法给出解的平均清框次数为最优的５．７４，表中的百分
数为对应方法相比基准方法的下降幅度。同样的情况也发生

在其他输入尺寸的验证数据集上，从表中可以看出两个趋势：

ａ）ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ给出解的平均清框值均高于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，说
明ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ的优化性能要弱于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ。

ｂ）当验证数据的输入尺寸较小时，元启发式算法同样取
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得了较好的表现；而当数据输入尺寸逐步增大（＞１０）时，ＤＲＬ
开始优于元启发式算法。但演化式算法在所有尺寸上均取得

了最优表现，这表明ＧＡ中引入 ＤＲＬ在实际的大规模 ＯＳＳＩ求
解上具有优势。

表２　不同方法在不同尺寸的真实验证集下给出的清框频率值
Ｔａｂ．２　Ｏｂｊｅｃｔｖａｌｕｅｓｇｉｖｅｎｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｏｎｒｅａｌｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

方法
尺寸

１０ ２０ ３０ ５０ ６０
随机顺序 ６．９１ １４．２１ ２１．５４ ３５．５７ ４２．９４

模拟退火
６．５６ １３．７８ ２１．１７ ３５．４１ ４２．１９

５．０６％↓ ３．０３％↓ １．７２％↓ ０．４５％↓ １．７５％↓

ＧＡ
６．０８ １３．０５ ２０．３４ ３４．４３ ４１．７１

１２．０１％↓ ８．１６％↓ ５．５７％↓ ３．２０％↓ ２．８６％↓

ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ＋ＲＬ
６．５１ １３．３４ ２０．５９ ３４．４７ ４１．８１

５．７９％↓ ６．１２％↓ ４．４１％↓ ３．０９％↓ ２．６３％↓

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋ＲＬ
６．２９ １２．８９ １９．７８ ３２．８２ ３９．６４

８．９７％↓ ９．２９％↓ ８．１７％↓ ７．７３％↓ ７．６９％↓

演化式算法
５．７４ １１．７１ １８．８０ ３２．５６ ３９．５６

１６．９３％↓ １７．５９％↓ １２．７２％↓ ８．４６％↓ ７．８７％↓

表３　不同方法在不同尺寸的模拟验证集下给出的清框频率值
Ｔａｂ．３　Ｏｂｊｅｃｔｖａｌｕｅｓｇｉｖｅｎｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｉｚｅｏｎｓｉｍｕｌａｔｅｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ

方法
尺寸

１０ ２０ ３０ ５０ ６０
随机顺序 ５．５３ １１．２５ １６．９４ ２８．３４ ３４．１９

模拟退火
５．２０ １０．８６ １６．５６ ２８．０７ ３３．４７

５．９７％↓ ３．４７％↓ ２．２４％↓ ０．９５％↓ ２．１１％↓

ＧＡ
４．７６ １０．１９ １５．７８ ２７．１５ ３２．８２

１３．９２％↓ ９．４２％↓ ６．８５％↓ ４．２０％↓ ４．０１％↓

ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ＋ＲＬ
４．９８ １０．１９ １５．３８ ２５．８３ ３１．０３

９．９５％↓ ９．４２％↓ ９．２１％↓ ８．８６％↓ ９．２４％↓

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋ＲＬ
４．９２ １０．０４ １５．１１ ２５．４１ ３０．５８

１１．０３％↓ １０．７６％↓ １０．８０％↓ １０．３４％↓ １０．５６％↓

演化式算法
４．３８ ９．３９ １４．６９ ２５．２０ ３０．４３

２０．８０％↓ １６．５３％↓ １３．２８％↓ １１．０８％↓ １１．００％↓

表４　不同方法参数设置表
Ｔａｂ．４　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方 法 参 数 大 小

ＧＡ
种群数 ５０
变异概率 ０．１
迭代周期 ３０

模拟退火

初始温度 ２０
最低温度 １
迭代周期 ３０

同一温度重复次数 ５

ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ＋ＲＬ

训练周期 ３５０
Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ５１２
嵌入维度Ｍ １２８
词典长度Ｄ ２２６
ＬＳＴＭ单元 １层
隐藏层维度 １２８

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋ＲＬ

训练周期 ３５０
Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ ５１２
嵌入维度Ｍ １２８
词典长度Ｄ ２２６

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ单元 １层
隐藏层维度 １２８

　　表３模拟数据集中亦与之类似，结合了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋ＲＬ
与ＧＡ的演化式算法在所有的Ｎ上均有最佳的表现，尤其是验
证数据的规模逐步增大（＞３０）时，元启发式算法的表现开始恶
化，而演化式算法依然鲁棒，证明了ＤＲＬ初始化ＧＡ种群在寻优
过程中所带来的的优势。此外，演化式算法相比单独的 Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ＋ＲＬ具有更强的优化表现，说明ＧＡ也进一步提升了演
化式算法的优化性能，在演化式算法中两个模块相辅相成。

３３　消融实验

为了探究演化式算法中的ＤＲＬ部分，在图５（ａ）中分别展
示了深度网络ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ与Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在ＲＬ训练中的ｌｏｓｓ下
降曲线。从图中可以看出 ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ＋ＲＬ在初始阶段 ｌｏｓｓ值
较为波动，而在中后期趋于收敛。Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋ＲＬ的这一趋
势则更加明显，在 ２ｋ步左右其 ｌｏｓｓ达到了最大值；５ｋ步到
１２５ｋ步间ｌｏｓｓ下降明显，之后趋于收敛。图５（ｂ）中分别展示
了ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ与Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在训练数据上的平均Ｆ（ｘ）值变化
趋势。可以看到随着训练的进行，两个网络的平均 Ｆ（ｘ）值均
在不断优化。图５（ｃ）中分别展示了 ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
在同一真实验证集数据（Ｎ＝１０）上的平均 Ｆ（ｘ）值变化曲线。
由图可知，随着网络的优化，两个网络的平均Ｆ（ｘ）值均在不断
优化，ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ的平均 Ｆ（ｘ）值起始时为 ７．０８，最终稳定在
６．５１左右；而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ起始时为６．８，最终稳定在６．２９左
右。对比之下，同样说明了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络拥有更加优秀的
表现。

图５　ＤＲＬ训练中各项指标变化曲线
Ｆｉｇ．５　ＣｈａｎｇｅｃｕｒｖｅｏｆｖａｒｉｏｕｓｉｎｄｅｘｅｓｉｎＤＲＬｔｒａｉｎｉｎｇ

综上所述，从图中三个指标的变化中可以看出，随着训练

的进行，ＤＲＬ的决策网络在不断地收敛，而在验证集上的表现
也验证了决策网络的泛化能力。

为了研究演化式算法中的 ＧＡ部分，在图６中绘制了 ＧＡ
中变异概率与种群数量两参数变化时，ＧＡ在真实验证集（Ｎ＝
１０）上平均Ｆ（ｘ）值的变化曲线。变异概率取五组，分别为０．１，
０．３，０．５，０．７，０．９。从图中可以看出，随着种群数量的增大，平
均Ｆ（ｘ）值在不断地降低。而当种群的数量大于１０以后，红色
曲线（变异概率为０．１）基本上取得了最优的平均 Ｆ（ｘ）值（见
电子版），说明ＯＳＳＩ求解时 ＧＡ的变异概率并不需要过大，设
为０．１附近较为合适。

此外，从图６中可知当种群数量固定时，由变异概率的改
变引起的目标值变化幅度不超过０．０５。而当变异概率固定
时，由种群数量的改变引起的目标值变化幅度远超０．０５，这说
明了相比变异概率，种群数量对寻优过程具有更强的影响力，

在超参数的设置中应更加关注种群数量。

为了比较不同的初始化方法对后续ＧＡ搜索过程的影响，
本文亦对四种初始化种群的策略进行了研究。这四种策略分

别为随机初始化种群、使用训练完毕的 ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ初始化种
群、使用训练完毕的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ初始化种群、以及使用 ＳＡ算
法初始化种群。图７展示了 ＧＡ在四种初始化策略下在真实
与模拟验证集（Ｎ＝１０）上的优化表现与平均时间开销。折线
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代表不同策略的优化表现。由图可知，传统 ＧＡ的平均 Ｆ（ｘ）
值为６．０８１与４．７６，使用训练完毕的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ初始化ＧＡ种
群策略达到了最优的平均Ｆ（ｘ）值５．７４与４．３８；相比之下，提
升了０．３４１与０．３８次清框（约５．６％与８．０％）。

图６　ＧＡ中不同种群与变异
概率时目标值变化图

Ｆｉｇ．６　Ｃｕｒｖｅｏｆｏｂｊｅｃｔｖａｌｕｅｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｉｚｅａｎｄ
ｍｕｔａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｉｎＧＡ

图７　四种策略在验证集上的
优化表现与时间开销

Ｆｉｇ．７　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｆｏｕｒ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓｏｎｔｈｅｒｅａｌｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｅｔ

　　随机初始化的 ＧＡ在验证集上的整体平均时间开销为
９７．３１ｓ，而使用训练完毕的 ＤＲＬ初始化种群后 ＧＡ在整体时
间开销上具有更好的表现，其中使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ初始化种群
后ＧＡ在时间开销上最低，为９２．９８ｓ。而使用ＳＡ算法初始化
ＧＡ种群也能产生次优表现，但此时 ＳＡ算法的时间开销达到
了１２２６ｓ，极为耗时。

这说明了当ＧＡ中的初始种群拥有较好的解时有助于加
速搜索过程的收敛，而不同初始化策略的对比实验再次证明了

ＯＳＳＩ求解时使用 ＤＲＬ初始化种群个体能带来最大的清框值
减少。

３４　计算效率

表５展示了单独 ＧＡ与演化式算法在求解不同规模验证
数据集上的整体时间开销（运行１０次取平均），单位为秒。由
表中的数据可知，在钢板集的尺寸较大（大于５０）时，演化式算
法相比于传统的 ＧＡ，其时间开销优势明显，这对于大规模生
产中实时性要求高的场景而言极具吸引力。究其原因，当求解

数据规模较小时，ＧＡ在较短的时间内亦可寻得质量不错的
解；然而，当求解数据的规模逐步增大时，由于维度恶化，其所

需的时间开销亦明显增大；而演化式算法由于ＤＲＬ的加持，使
得ＧＡ专注于开发阶段，反而降低了整体的时间开销。

表５　ＧＡ与演化式算法在不同尺寸数据上的时间开销
Ｔａｂ．５　ＴｉｍｅｃｏｓｔｏｆＧＡａｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎ

ｄａｔａｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅ

方法
尺寸

１０ ２０ ３０ ５０ ６０

ＧＡ ９７．３１ １８７．６６ ３００．９８ ５５９．６１ ７２３．３８

演化式算法
１０４．６６ ２０３．５１ ３１２．１３ ４９７．９２ ６４２．９３

－７．４６％ －８．４５％ －３．７０％ １１．０２％ １１．１２％

４　公开数据集测试

为进一步验证演化式算法的泛化性，文中在 ＴＳＰ公开数
据集［１７］（每个节点１０万条测试数据）上对其进行了测试，并将
其与其他较为先进的算法进行了对比分析，测试结果如表６所
示，方法的参数设置见相关文献与表４。

表中的值为平均的路径长度，括号内为求解的时间开销；

其中开源求解器 ＯＲＴｏｏｌｓ运行时间过长，未纳入统计。从表
中可以看出演化式算法仍取得了最优的结果，尤其是在１００个
节点上，这进一步验证了本文算法的优化能力；但相比单独的

ＤＲＬ方法（ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ＋ＲＬ或 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋ＲＬ），由于后续 ＧＡ
的继续搜索，演化式算法的运行时间变长，这是以时间复杂度

的增加为代价换取优化质量的提升。

表６　不同方法在不同尺寸的ＴＳＰ数据集上的表现
Ｔａｂ．６　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｏｎＴＳＰｄａｔａｓｅｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓ

方法
节点数

２０ ５０ １００
ＬＫＨ３［２２］ ３．８４（１８ｓ） ５．７０（５ｍ） ７．７６（２１ｍ）
ＯＲＴｏｏｌｓ［２３］ ３．８５ ５．８０ ７．９９
Ｇｕｒｏｂｉ［２４］ ３．８４（７ｓ） ５．７０（２ｍ） ７．７６（１７ｍ）

ＰｏｉｎｔｅｒＮｅｔ＋ＲＬ ３．９８（０．６ｓ） ５．９５（３．８ｓ） ８．３０（５ｓ）
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ＋ＲＬ ３．８４（０．５ｓ） ５．７３（２．６ｓ） ７．９４（３．８ｓ）
演化式算法 ３．８４（１２ｓ） ５．７０（４３ｓ） ７．７５（２ｍ）

５　结束语

对分拣作业进行调度有助于优化企业生产流程，提高生产

效率。本文针对机械制造产线中的钢板分拣优化提出了一套

数据表示方法与一种演化式算法。数据表示方法通过类比词

袋模型对钢板数据进行抽象表示；演化式算法则通过 ＤＲＬ与
ＧＡ联合优化目标函数。从上述的实验中可得如下结论：ａ）本
文提出的数据表示方法对ＯＩＳＳ问题是有效的；ｂ）在结论ｂ）的
基础上，本文提出的演化式算法在真实的 ＯＩＳＳ验证集上将平
均清框次数最高降低了１６．９３％，证明了算法的优良性能；ｃ）
本文提出的演化式算法在时间开销上相比传统的 ＧＡ也具有
一定优势。本文研究的局限在于神经网络需要完成离线训练

后才能进行使用，而这一步耗时过长，下一步将重点研究缩短

网络的训练耗时；同时将针对生产线的上下游进行分析，构建

场景的数字孪生系统，整合调度策略，实现生产效率最大化。
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ｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１６，９６（３）：１２０１３３．

［１３］ＹａｎｇＸｉｎｓｈｅ．Ｆｉｒｅｆｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９：１６９１７８．

［１４］ＫｅｎｎｅｄｙＪ，ＥｂｅｒｈａｒｔＲ．ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｏｆＩｎ
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ
Ｐｒｅｓｓ，１９９５．

［１５］艾欣，李一铮，王坤宇，等．基于混沌模拟退火粒子群优化算法的
电动汽车充电站选址与定容［Ｊ］．电力自动化设备，２０１８，３８（９）：
９１４．（ＡｉＸｉｎ，ＬｉＹｉｚｈｅｎｇ，ＷａｎｇＫｕｎｙｕ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｔｉｎｇａｎｄｓｉｚｉｎｇ
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ｍａｔｉｏｎＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，２０１８，３８（９）：９１４．）
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［２３］刘柏良，黄学良，李军，等．含分布式电源及电动汽车充电站的配
电网多目标规划研究［Ｊ］．电网技术，２０１５，３９（２）：４５０４５６．（Ｌｉｕ
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ｈｉｃｌｅｃｈａｒｇｉｎｇｓｔａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＰｏｗｅｒＳｙｓｔｅｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，３９
（２）：４５０４５６．）

［２４］侯萍，王洪涛，张浩，等．用于组织和产品碳足迹的中国电力温室
气体排放因子［Ｊ］．中国环境科学，２０１２，３２（６）：９６１９６７．（Ｈｏｕ
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［２５］电动汽车充电基础设施发展指南（２０１５－２０２０年）［Ｊ］．汽车与社
会，２０１５（３５）：２２３１．（Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓｆｏｒｅｌｅｃｔｒｉｃｖｅｈｉｃｌｅ
ｃｈａｒｇｉｎｇｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ（２０１５－２０２０）［Ｊ］．Ａｕｔｏ＆Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１５
（３５）：２２３１．）

［２６］国家能源局．国家能源局关于２０１７年度全国电力价格情况监管
通报（风电部分）［Ｒ／ＯＬ］．（２０１８１００９）．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｅａ．ｇｏｖ．
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