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摘 要: 针对产品结构特征建立几何约束矩阵,以最大化满足几何约束条件装配次数和最小化装配方向改变次数为

目标,研究产品装配序列优化问题.利用值变换的粒子位置和速度更新规则,基于具有随机性启发式算法产生初始种

群,提出一种带有深度邻域搜索改进策略的粒子群算法解决装配序列问题.通过装配实例验证了所提出算法的性能

并对装配序列质量进行了评价,所得结果表明了该算法在解决装配序列优化问题上的有效性与稳定性.
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Abstract: For the structure characters of the products, a matrix of geometric constraints is established. An optimization

model of assembly sequence planning is studied to maximize the number of assembly operations with the geometric assembly

constraints and minimize the number of changing assembly direction. The updating rules of particle position and velocity

are derived based on the value transformation. A heuristic algorithm with randomness characteristic is provided in order to

generate the initial populations. A particle swarm optimization algorithm with the depth local search strategy is developed to

solve the assembly sequence planning problem. To evaluate the performance of the algorithm and the quality of the assembly

sequences, an experiment of an assembly instance is tested. The results show the effectiveness and stability of the proposed

algorithm on solving the assembly sequence planning problem.
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0 引引引 言言言

装配序列优化 (ASP)是产品各零件的装配顺序

和装配方向的排序,是机械行业及军工企业装配过程

的关键环节.由于不确定性因素影响,配套零件的计

划供应时间与实际供应时间常常存在偏差,合理优化

装配序列不仅能够减少零件堆积时间,改善产线均衡,

而且对于降低产品成本及提高生产效率具有重要意

义.优化装配序列能够为企业提供生产运作、物流管

理的决策依据,实现从以粗放式管理为特征的传统机

械及军工制造企业向以信息化和集成化为特征的现

代制造企业转变.

产品装配序列优化是典型NP-难解问题,随着零

件个数的增多,求解规模将出现组合爆炸.因此,智能

优化算法在解决装配序列优化方面得到了广泛应用.

Romeo等[1]、Wang等[2] 分别运用遗传算法、蚁群算法

解决ASP问题; Cao等[3]提出了免疫和克隆选择相结

合的人工免疫系统来研究ASP问题; Lü等[4] 基于映

射策略、粒子位置和速度编码方式及粒子更新操作,

提出了离散粒子群算法以解决装配序列问题; Wang

等[5]、Li等[6]分别提出了混沌粒子群算法、离散粒

子群算法的混合算法以解决ASP问题; Zhang等[7]

利用免疫算法能克服粒子群算法早熟收敛的特性来

解决ASP问题; Somayé等[8]研究了ASP问题的解空

间分布,基于近优解在解空间呈现近似均匀分布的性
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质,提出了一种跳出局部搜索 (BLS)算法.

现有的群智能算法中种群多样性较差, 对初始

种群的质量和大小依赖性较强.本文在满足产品几何

约束条件下建立干涉矩阵.利用粒子位置和速度更新

规则, 通过具有随机性特点的启发式算法产生初始

种群,提高初始种群的质量. 现有的粒子群算法解决

ASP问题时容易陷入局部最优, 收敛速度不理想.本

文在文献 [8]的基础上, 提出基于 4种深度邻域搜索

改进策略的粒子群算法来解决装配序列优化问题,增

强粒子群算法局部搜索能力,在保证收敛速度的前提

下, 迅速生成最优装配序列.通过装配实例对算法进

行验证, 将实验结果与现有文献中的方法进行比较.

对基于装配序列方向改变次数、满足几何约束下装配

次数以及稳固支撑零件个数进行装配序列质量评价,

所得结果表明了采用本文算法解决装配序列优化问

题的有效性和稳定性.

1 问问问题题题描描描述述述

1.1 问问问题题题假假假设设设

1)产品所有零件都是刚性的,在装配过程中不可

发生形变;

2)装配方向包括± 𝑥,± 𝑦,± 𝑧;

3)每个零件只能被装配一次,且装配操作必须逐

步进行.

1.2 符符符号号号说说说明明明

𝑛: 组成产品的所有零件个数.

𝑝𝑖: 第 𝑖个零件, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑛.

𝑑𝑖: 第 𝑖个零件的装配方向, 𝑑𝑖 ∈ {± 𝑥,± 𝑦,± 𝑧}.

𝑋𝑙: 第 𝑖个装配序列, 𝑋𝑙 = [𝑥𝑙1, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑙𝑖, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑙𝑛].

其中: 𝑥𝑙𝑖 = (𝑝𝑙𝑖, 𝑑𝑙𝑖), 𝑝𝑙𝑖代表第 𝑙个装配序列的第 𝑖个

零件, 𝑑𝑙𝑖 = {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅, 6} ∈ {± 𝑥,± 𝑦,± 𝑧}代表该零件
的装配方向.

1.3 约约约束束束条条条件件件

采用干涉矩阵描述零件在所有装配方向上的几

何约束.通常干涉矩阵是根据装配方向建立的, 故干

涉矩阵可表示为

IM𝑘 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝐼11𝑘 𝐼12𝑘 . . . 𝐼1𝑛𝑘

𝐼21𝑘 𝐼22𝑘 . . . 𝐼2𝑛𝑘
...

...
. . .

...

𝐼𝑛1𝑘 𝐼𝑛2𝑘 . . . 𝐼𝑛𝑛𝑘

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (1)

其中: 𝑘 ∈ {± 𝑥,± 𝑦,± 𝑧}表示装配方向; 𝐼𝑖𝑗𝑘是一个

二进制变量,如果零件 𝑝𝑖在 𝑘装配方向上对零件 𝑝𝑗有

干涉,则 𝐼𝑖𝑗𝑘 = 1,否则 𝐼𝑖𝑗𝑘 = 0. 特别地, 𝐼𝑖𝑖𝑘 = 0,因

为零件不会干涉自身.

干涉矩阵的主要作用是导出下一个装配零件 𝑝𝑖

及其装配方向. 假设已有𝑚个零件完成装配, 临时

子装配体可以表示为𝑋sub = [𝑝1, 𝑝2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑝𝑚], 零件 𝑝𝑖

能否顺利装配取决于 𝐼𝑖𝑘的值, 𝑘 ∈ {±𝑥,± 𝑦,± 𝑧}.

𝐼𝑖𝑘的值由下式计算:

𝐼𝑖𝑘 = 𝐼𝑖1𝑘
⋁

𝐼𝑖2𝑘
⋁ ⋅ ⋅ ⋅⋁ 𝐼𝑖𝑚𝑘,

其中
⋁
为布尔操作 “或”. 如果 𝐼𝑖𝑘 = 0,则零件在 𝑘装

配方向上对所有零件都不干涉; 否则,说明零件 𝑝𝑖在

装配方向 𝑘上至少对一个零件有干涉.

1.4 目目目标标标函函函数数数

假设一个装配序列为𝑋𝑙 = [𝑥𝑙1, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑙𝑖, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑙𝑛],

设该序列满足几何约束的次数,即在不干涉已装配零

件前提下进行装配的零件个数为

𝑛𝑙𝑝 =

𝑛∑
𝑖=1

PI𝑖𝑘,

其中 PI𝑖𝑘可表示为

PI𝑖𝑘 =

{
1, 𝐼𝑖𝑘 = 0;

0, 𝐼𝑖𝑘 = 1;
𝑘 ∈ {± 𝑥,± 𝑦,± 𝑧}.

如果该序列中零件 𝑝𝑙,𝑖+1和零件 𝑝𝑙,𝑖的装配方向

相同,则该次装配不需改变方向,记𝑄𝑙𝑖 = 0;否则,记

𝑄𝑙𝑖 = 1,表示为

𝑄𝑙𝑖 =

{
0, 𝑑𝑙,𝑖+1 = 𝑑𝑙,𝑖;

1, 𝑑𝑙,𝑖+1 ∕= 𝑑𝑙,𝑖.

设序列完成装配需要改变方向的次数为𝑛𝑙𝑞,有

𝑛𝑙𝑞 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑄𝑙𝑖.

本文所研究的装配序列优化问题的目标函数是,

最大化满足几何约束条件下的装配次数与最小化装

配方向改变次数,即

max 𝑓 = max
𝑙

{𝑤1𝑛𝑙𝑝 + 𝑤2(𝑛− 𝑛𝑙𝑞)},
其中𝑤1、𝑤2为两个目标函数的权重.

零件之间的互相影响主要来源于违反几何约束

而导致的碰撞.若待装配零件没有稳固支撑, 则导致

零件移位;若装配方向改变,则导致装配过程不流畅.

因此, 最优的装配序列应在满足几何约束次数最大

化、装配方向改变次数最小化的基础上,确保每一个

待装配零件具有稳固支撑. 因而,本文将基于装备方

向改变次数、满足几何约束装配次数及稳固支撑个数

3个指标对装配序列质量进行评价.待装配的零件 𝑝𝑙𝑖

是否有稳固的支撑可以通过变量 𝑠𝑙𝑖表示, 若有稳固

支撑,则 𝑠𝑙𝑖 = 1,否则 𝑠𝑙𝑖 = 0. 装配序列𝑋中所有具有

稳固支撑的零件个数记为𝑛𝑙𝑠 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑠𝑙𝑖.定义第 1个

装配零件具有稳固支撑,即 𝑠𝑙1 = 1. 由于随着装配方

向改变次数、满足几何约束装配次数及稳固支撑个数

对装配质量均呈指数影响,可以建立装配质量评价指
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标值

𝑒 = 𝛼1e
𝑛𝑙𝑝/𝑛 + 𝛼2e

𝑛𝑙𝑞/𝑛 + 𝛼3e
𝑛𝑙𝑠/𝑛,

其中𝛼1、𝛼2、𝛼3为各自的权重系数. 指标值 𝑒越大,说

明装配质量越高.

2 算算算法法法设设设计计计

2.1 基基基本本本粒粒粒子子子群群群算算算法法法

粒子群算法 (PSO)是由Kennedy等[9]受鸟群觅

食行为的启发而提出的,通过粒子的位置和速度更新

寻找最优解,更新过程同时受到当前个体最优解和全

局最优解的共同引导.假设第 𝑖个粒子在第 𝑡代的位

置和速度分别为𝑋𝑡
𝑖 = (𝑥𝑡

𝑖1, 𝑥
𝑡
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡

𝑖𝑛)和𝑉 𝑡
𝑖 = (𝑣𝑡𝑖1,

𝑣𝑡𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑡𝑖𝑛),第 𝑖个粒子在第 𝑡代的个体最优解为𝑃 𝑡
𝑖

= (𝑝𝑡𝑖1, 𝑝
𝑡
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑡𝑖𝑛),当前的全局最优解为𝑃 𝑡

𝑔 = (𝑝𝑡𝑔1,

𝑝𝑡𝑔2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑝𝑡𝑔𝑛),则速度和位置的更新公式为
𝑣𝑡+1
𝑖𝑗 = 𝑤𝑣𝑡𝑖𝑗 + 𝑐1𝑟1(𝑝

𝑡
𝑖𝑗 − 𝑥𝑡

𝑖𝑗)+

𝑐2𝑟2(𝑝
𝑡
𝑔𝑗 − 𝑥𝑡

𝑖𝑗), (2)

𝑥𝑡+1
𝑖𝑗 = 𝑥𝑡

𝑖𝑗 + 𝑣𝑡+1
𝑖𝑗 . (3)

其中: 𝑤为惯性权重, 𝑐1和 𝑐2为学习因子, 𝑟1和 𝑟2为

[0, 1]之间的随机数. 本文采用线性变化的惯性权重

𝑤 = 𝑤max − 𝑡(𝑤max − 𝑤min)/𝐷max. (4)

其中: 𝑤max = 0.9为最大权重值, 𝑤min = 0.1为最小

权重值, 𝑡为当前迭代次数, 𝐷max为粒子群算法最大

迭代次数.

2.2 基基基于于于值值值变变变换换换的的的粒粒粒子子子位位位置置置和和和速速速度度度更更更新新新规规规则则则

假设粒子 𝑖的位置为𝑋𝑖 = [𝑥𝑖1, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥𝑖𝑛].

其中: 𝑥𝑖𝑗 = (𝑝𝑖𝑗 , 𝑑𝑖𝑗); 𝑝𝑖𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; 𝑑𝑖𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
6. 粒子 𝑖的速度为𝑉𝑖 = [𝑣𝑖1, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑣𝑖𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝑣𝑖𝑛]. 其中: 𝑣𝑖𝑗
= (𝑝𝑖𝑗 , 𝑑𝑖𝑗); 𝑝𝑖𝑗为零件的编号,与粒子位置不同的是

𝑝𝑖𝑗为 [0, 𝑛]之间的随机整数.

在式 (2)、(3)中, 粒子位置和速度的操作有 4项,

分别重新定义如下.

1)减法运算 (粒子位置和位置求差).

假设粒子𝑋1和𝑋2分别表示为𝑋1 = [𝑥11, ⋅ ⋅ ⋅,
𝑥1𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥1𝑛]和𝑋2 = [𝑥21, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥2𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝑥2𝑛], 由粒子位

置的减法运算可得到速度𝑉 = 𝑋2 −𝑋1. 速度向量𝑉1

的第 𝑗个元素的值定义为

𝑣𝑗 =

{
𝑥1𝑗 , 𝑥1𝑗 ∕= 𝑥2𝑗 ;

0, 𝑥1𝑗 = 𝑥2𝑗 .

2)加法运算 (粒子位置和速度求和).

在式 (3)中, 粒子的下一个位置由当前位置与速

度的求和获得. 重新定义的位置更新为

𝑥𝑡+1
𝑖𝑗 =

{
𝑥𝑡
𝑖𝑗 , 𝑣

𝑡+1
𝑖𝑗 = 0;

𝑣𝑡+1
𝑖𝑗 , 𝑣𝑡+1

𝑖𝑗 ∕= 0.

3)倍乘运算 (速度的倍乘).

在式 (2)中,为获得下一个速度,需要将速度与惯

性权重求和. 假设速度𝑉1 = [𝑣11, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑣1𝑗 , ⋅ ⋅ ⋅, 𝑣1𝑛], 常
数 𝑐 ∈ [0, 1]. 速度的倍乘为𝑉2 = 𝑐 × 𝑉1. 速度𝑉2的第

𝑗个元素的值定义为

𝑣2𝑗 =

{
𝑣1𝑗 , rand ⩽ 𝑐;

0, else.

其中 rand为 [0, 1]之间均匀分布的随机数.

4)加法运算 (速度和速度的求和).

在式 (2)中,为得到新的速度,需要进行速度之间

的求和.假设有速度𝑉1和𝑉2, 新的速度为𝑉3 = 𝑉1 +

𝑉2,速度𝑉3的第 𝑗个元素的值定义为

𝑣3𝑗 =

⎧⎨⎩
𝑣1𝑗 , 𝑣1𝑗 ∕= 0, 𝑣2𝑗 = 0;

𝑣1𝑗 , 𝑣1𝑗 ∕= 0, 𝑣2𝑗 ∕= 0, and rand ⩽ const;

𝑣2𝑗 , else.

其中: rand为 [0, 1]之间均匀分布的随机数; const为常

数,可以看出 𝑣3𝑗依赖 𝑣2𝑗或者 𝑣1𝑗的程度取决于 const

的值,故取 const= 0.5.

2.3 初初初始始始化化化粒粒粒子子子种种种群群群

ASP问题的初始解若完全随机产生,则装配序列

极有可能是杂乱无章的, 因此, 本文提出具有随机性

的启发式产生初始解,用于提高初始种群的质量及算

法搜索效率.该方法描述如下.

Step 1: 根据各方向干涉矩阵 IM𝑘,计算带方向的

干涉矩阵DIM =

6∑
𝑘=1

IM𝑘.

Step 2: 随机选择一个装配方向 𝑑1, 选择与其他

所有零件在 𝑑1方向拥有最少干涉次数的零件作为 𝑝1,

即

𝑝1 = {𝑝𝑖∣DIM(𝑝𝑖, 𝑑1) ⩽ DIM(𝑝𝑘, 𝑑1),

𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}.
Step 3: 随机产生𝑛个 [1 − 𝑛]的随机整数 (𝑛为零

件个数),记为 𝑎[𝑛].

Step 4: 依次将 𝑎[1] ∼ 𝑎[𝑛]赋值给 𝑝2 ∼ 𝑝𝑛,当 𝑎[𝑖]

= 𝑝1时,从 𝑎[𝑖+ 1]继续赋值,直到 𝑝𝑛被赋值.

Step 5: 随机产生 𝑝2 ∼ 𝑝𝑛的装配方向 𝑑2 ∼ 𝑑𝑛.

Step 6: 重复Step 1∼Step 5, 直至初始种群所有

粒子均被赋值.

2.4 深深深度度度邻邻邻域域域搜搜搜索索索的的的改改改进进进策策策略略略

由于基本粒子群算法容易陷入局部最优,影响算

法寻找全局最优解的能力. Somayé等[8]研究结果表

明, ASP问题存在多个局部最优解且近似均匀地分布

在解空间中.本文根据ASP问题解的形式, 基于 4种

增强邻域搜索方式,提出一种带有深度邻域搜索改进



1294 控 制 与 决 策 第 31 卷

策略的粒子群算法.

4种深度邻域搜索方式详细描述如下.

1)反转 (flip): 随机选择当前序列中的一个零件,

随机改变其装配方向;

2)交换 (exchange): 随机选择当前序列中的两个

零件,交换其装配顺序和装配方向;

3)插入 (insertion): 随机选择当前序列中的一个

零件,重新安排其顺序,其余零件依次后移;

4)倒置 (inversion): 随机选择当前序列的两个零

件,将两个零件之间的所有零件颠倒顺序.

在粒子更新过程中, 若粒子的适应度函数值连

续 𝐼max代没有更新, 则认为该粒子陷入了局部最优,

这时需要选择邻域搜索的操作方式.上述 4种邻域搜

索方式有很明显的强弱之分, 即从 1)∼ 4), 粒子位置

的改变逐渐增强,相应的跳出局部最优的能力也逐渐

增强.为粒子 𝑖设置计数器 𝑒𝑖,随着 𝑒𝑖的增大,该粒子

陷入局部最优的程度越大,则相应进行更深度的邻域

搜索. 本文粒子群最大迭代次数设为𝐷max,粒子的最

大未改进代数记为LDmax, 且LDmax = 𝐷max/10. 根

据 𝑒𝑖LDmax的值决定邻域搜索采用的方式.

改进的粒子群算法流程如下.

Step 1: 初始化算法各参数、种群规模、迭代次

数、学习因子、惯性权重以及各方向干涉矩阵.

Step 2: 产生初始种群. 计算每个粒子的适应度函

数,得到初始个体的最优和全局最优.

Step 3: 基于值变换的粒子位置和速度更新规则

为每个粒子更新速度和位置,计算更新后的适应度函

数,更新个体的历史最优.

Step 4: 根据 𝑒𝑖/LDmax的值决定邻域搜索采用的

方式并进行深度邻域搜索.

若 0.1 < 𝑒𝑖/LDmax < 0.25,则采用反转策略;

若 0.25 < 𝑒𝑖/LDmax < 0.50,则采用反转、交换策

略;

若 0.50 < 𝑒𝑖/LDmax < 0.75,则采用反转、插入策

略;

若 0.75 < 𝑒𝑖/LDmax < 1,则采用反转、倒置策略.

Step 5: 增加迭代次数, 若 𝑡 < 𝐷max, 则转 Step 3,

否则迭代终止,输出装配序列规划作为最终解.

3 实实实例例例验验验证证证

下面通过实例来验证本文算法的有效性. 由 11

个零件组成的装配体[8]二维结构如图 1所示.

算法参数设置如下: 学习因子 𝑐1 = 𝑐2 = 2. 粒子

种群规模𝐾 = 80, 最大迭代次数𝐷max = 100.利用

C语言编写程序,以 2.0 GRAM, 2.20 GHz CPU的 PC机

进行实验.将该算法与文献 [8]中提到的BLS算法、

X

Y

O

6 5 4 2 3 8 1 7 9 10 11

图 1 产品结构方框图

模拟退火算法 (SA)、遗传算法 (GA)、文化基因算法

(MA)、免疫算法和粒子群结合算法 (IPSO)进行比较.

算法比较结果如表 1所示.表 1中列出了相应算

法产生的装配序列目标函数值 𝑓及其所对应的方向

改变次数𝑛𝑞和满足几何约束的装配次数𝑛𝑝.本文提

出的带有深度邻域搜索策略的粒子群算法在迭代

100次的情况下可以得到最优函数值为 110的最优装

配序列, 装配方向改变次数为 0次, 装配过程满足几

何约束 11次, 即每个零件的装配操作都不对其他零

件产生干涉.运行 30次, 除有 1次得到函数值为 109

的序列外, 其余都可产生函数值为 110的序列, 表明

该算法具有较好的稳定性.本文所提出的算法与文献

[8]中的BLS、SA、GA、MA、IPSO算法相比, 在求解

结果上均具有优势, 收敛速度快.与当前最好的BLS

算法相比,平均方向改变次数改进了 11.86%,平均满

足几何约束的装配次数改进了 4.79%. 求解过程收敛

情况如图 2所示,可见该算法具有较快且稳定的收敛

速率.

表 1 算法比较结果

算法 目标值 𝑓 𝑛𝑞 𝑛𝑝 平均 𝑓 平均𝑛𝑞 平均𝑛𝑝

本文算法 110 0 11 109.7 1.56 10.72

BLS 110 1 11 109.7 1.77 10.23

SA 109 1 11 108.8 3.53 10.72

GA 109 1 11 102.6 2.81 9.51

MA 109 1 11 109.0 1.34 10.21

IPSO 109 1 11 108.4 3.23 10.94
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图 2 算法求解过程收敛曲线
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本文所提出的算法与BLS算法得到的装配序列

分别为

[(11,+𝑥)(8,+𝑥)(9,+𝑥)(7,+𝑥)(10,+𝑥)(1,

+ 𝑥)(3,+𝑥)(2,+𝑥)(4,+𝑥)(5,+𝑥)(6,+𝑥)],

[(6,−𝑥)(5,−𝑥)(4,−𝑥)(2,−𝑥)(3,−𝑥)(1,

− 𝑥)(10,−𝑥)(7,−𝑥)(9,−𝑥)(8,−𝑥)(11,−𝑥)],

但目标值相同,均为 110.为了进一步评价两种不同算

法得到的装配序列质量, 现对所得装配序列进行评

价, 以选择出对应的装配质量最高的序列进行生产.

取𝛼1 = 10, 𝛼2 = 𝛼3 = 1, 对应评价结果如表 2所示.

结果表明,本文提出的算法在解决ASP问题上具有良

好的有效性和稳定性,装配质量较高.

表 2 装配序列质量比较结果

算法 𝑛𝑙𝑞 𝑛𝑙𝑝 𝑛𝑙𝑠 质量指标值 𝑒

本文算法 0 11 10 54.72

BLS 1 11 5 45.65

4 结结结 论论论

对于机械制造企业,合理有效地优化装配序列环

节, 不仅能够提高装配车间的装配效率,缩短生产周

期,而且能够提高生产效率,降低生产成本. 本文通过

对产品装配结构分析,以各零件之间的干涉关系作为

几何约束,以最大化满足几何约束次数和最小化装配

方向改变次数为目标,建立了产品装配序列优化模型.

利用值变换的粒子位置和速度更新规则,基于带有随

机性的启发式算法产生初始种群,提出了带有深度邻

域搜索策略的粒子群算法解决装配序列优化问题.通

过实例对算法进行验证,将求解结果与现有的算法进

行了比较,所得结果表明,算法稳定性较好,收敛速度

较快, 得到的最优装配序列质量较高.在不同企业的

实际装配过程中, 产品具有很强的多样性, 零件的数

量可能很大,带有可形变的零件的产品装配序列优化

问题是今后的研究方向.
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