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两类品种工件混流的多站点CSPS系统优化控制

唐 昊†, 李博川, 王 彬, 谭 琦

(合肥工业大学电气与自动化工程学院，合肥 230009)

摘 要: 研究一种两类品种工件混流的多站点传送带给料加工站系统的优化控制问题.系统中的站点如何协同
工作完成工件加工任务,是提高系统生产率的重要课题.将前视距离作为各站点的决策变量,通过站点间的局部
信息交互,提出一种品种均衡工作模式,并运用一种模型无关的串行反馈式多agent强化学习算法求解系统的最优
策略.实验结果验证了该工作模式的合理性和算法的有效性,并分析了部分参数变化对系统性能的影响.
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Optimal control of multiple CSPS system with two-type product mixed
flow
TANG Hao†, LI Bo-chuan, WANG Bin, TAN Qi

(School of Electrical Engineering and Automation，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China)

Abstract: This paper is mainly concerned with the optimal control of multiple CSPS system with two-type product mixed
flow. How the stations in the system work cooperatively to complete the machining task is one of the important subjects to
improve productivity. An operating mode based on equilibrium of products is proposed by using look-ahead range as the
control variable of each station and through the local information interaction between stations. A model-free multi-agent
reinforcement learning algorithm is used to derive the optimal control policy. Simulation results show the rationality of
the proposed operating mode and the effectiveness of the proposed algorithm, and the impact of different parameters on
system performance is also analyzed.
Keywords: multiple CSPS system；two-type product；multi-agent reinforcement learning；look-ahead control

0 引 䀰

在现代化企业生产中,存在着一类由生产加工站
作为加工主体的自动化生产线,其中生产加工站用于
传输工件进行加工,这样一类系统称为传送带给料加
工站 (CSPS)[1-4].例如,一些著名 IT品牌的手机或硬
盘等智能装配线,以及实际生产中广泛存在的食品
包装和产品分拣系统等,都可抽象化为CSPS生产模
型.因此,对于这类系统的优化控制问题的研究具有
十分重要的现实意义.

CSPS研究中,日本经营工学领域著名教授松井
正之做了大量基础性工作,例如单站点CSPS系统
的半Markov决策过程模型的建模和理论方程建立、
CSPS的各种控制模式和物理原理分析等[1-2].在此工

作基础上,文献 [3]提出了一种基于性能势的在线策
略迭代学习优化算法,用于解决单站点CSPS系统的
前视距离控制问题.关于多站点生产线的协同控制
问题亦有诸多研究,例如,文献 [5]研究了自动化冲压
线多个加工站的协同控制优化问题,文献 [6-7]给出
了多站点CSPS基于学习优化的协同控制方法.以上
这些研究都是考虑单一品种工件加工的情况,在实际
生产过程中,往往存在多种产品混线生产模式[8].文
献 [9]将多站点CSPS系统作为一个整体,使用遗传算
法及其改进算法求解最优前视距离控制问题.文献
[10]使用人工蜂群算法和禁忌搜索法优化多品种混
流装配线平衡问题.
本文考虑两类品种工件混合到达的多站点
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CSPS系统.同时在文献 [11]的前期研究基础上,提出
一种品种均衡工作模式,采用模型无关的串行反馈式
多agent强化学习算法来求解系统的最优前视距离协
同控制问题.实验结果验证了该工作模式的合理性
和算法的有效性,并分析了部分参数变化对系统性能
的影响.

1 系统模型和工作模式

图1为两类品种工件混流的多站点CSPS系统物
理模型图.传送带匀速运行,两个品种的工件分别按
照独立的泊松过程随机到达,传送带一侧串行分布着
多个功能相同的加工站点,每个加工站点都是一个决
策主体,故可视作一个agent,可以执行工件卸载或者
工件加工的操作.每个站点都配备前视距离传感器
用以感知传送带上一定范围内的工件信息,并分别配
备两个容量有限的缓存库 (buffer),用来存放两个品
种的待加工工件.此外,系统还为每个品种的工件配
备了无限容量的成品库 (bank)用来存放加工好的工
件.

agent !"

CSPS 1 CSPS 2 CSPS i CSPS N

buffer 1

buffer 2

#$%&

图 1 系统物理模型

在传统的CSPS系统中,站点根据缓存库状态信
息选取合适的前视距离,根据该范围内有无工件情
况选择工件卸载或者工件加工操作.在本文研究的
两类品种工件混线的多站点CSPS系统中,由于两个
品种工件混流到达,如果不考虑不同品种工件的到
达和缓存情况而直接按单品种CSPS情况进行卸载
或者加工操作,则会造成各品种生产明显不均衡的情
况.因此,本文提出一种品种均衡工作模式,其工作过
程概括为:在决策时刻,站点根据自身两个缓存库的
状态信息选取一段前视距离,若前视距离内有工件,
则等待其中缓存库相对剩余量最大的品种的第1个
工件到达本站捡取点,并卸载放入对应的缓存库中;
否则,从相对剩余量最小的缓存库中取一个工件进行
加工.此种情况下,若两个品种的缓存库相对剩余量
相等,则随机选取一个品种工件进行加工.这里,缓存
库相对剩余量定义为该缓存库剩余量与该缓存库容

量的比值.

不失一般性,作以下假设：
1)传送带匀速运行,前视距离可以等效为前视时

间进行处理;
2)各站点沿传送带间距相等;
3)每个品种工件的加工时间服从不同参数的

Erlang分布;
4)每个品种工件独立存放在相应的缓存库中,工

件的卸载时间忽略不计,工件加工完毕放入成品库的
时间也忽略不计.

2 优化模型和方法

2.1 决策过程

假设系统中站点个数为N .记品种j的到达率为

λj ,品种m在各站点的缓存库容量皆为Cm,站点 i品

种m的缓存库剩余量为sim,则有0 ⩽ sim ⩽ Cm, i =

1, 2, · · · , N ,m = 1, 2.站点 i的状态si由该站点所有

品种缓存库剩余量组成,即si = {si1, si2},其前视距离
记为ai(s

i).
假设在控制策略的作用下,各加工站点都由其初

始决策时刻T0 = 0开始进行状态演化.为了简单起
见,记站点 i的第n个决策时刻为Tn,状态为si(Tn) =

{si1(Tn), s
i
2(Tn)},行动为ai(s

i(Tn)).若决策时刻存在
一个品种的缓存库为满,则agent i直接从中取一个工
件进行加工,即ai(s

i(Tn)) = 0;若所有品种缓存库
都为空,则agent i一直等待传送带上有工件到达并捡
取,即等价于ai(s

i(Tn)) =∞.一般情况下,有ai(s
i) ∈

[lmin, lmax],其中 lmin为最小前视距离, lmax为最大前

视距离.根据前述品种均衡工作模式,若前视距离内
有工件品种m待捡取,且其到达捡取点的时间为ϕi

n,
则下一决策时刻为Tn+1 = Tn + ϕi

n.如果m = 1,则
下一决策时刻状态为{si1(Tn)− 1, si2(Tn)};如果m =

2,则下一决策时刻状态为{si1(Tn), s
i
2(Tn)− 1}.若前

视距离内没有工件到达,则根据前面所提到的品种
均衡工作规则,选取工件品种m进行加工,记其服务
时间为ui

m(Tn),则下一个决策时刻Tn+1为Tn+1 =

Tn + max(ui
m(Tn), ai(s

i(Tn))).如果m = 1,则下一
决策时刻状态为 {si1(Tn) + 1, si2(Tn)};如果m = 2,
则下一决策时刻状态为{si1(Tn), s

i
2(Tn) + 1}.

两品种混线生产的多站点CSPS系统的优化控
制目标是在兼顾各站点间负载平衡性的情况下最

大化系统在无穷时间段内的各品种工件相对处理

率及系统总处理率,因此定义T时段内工件到达总

数为Q(T ),系统加工的工件总数为P (T ),其中品种
M的工件到达数和加工数分别为Qm(T )和Pm(T ),
同时 agent i加工品种m的工件个数为P i

m(T ),则系
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统总的工件处理率为P (T )/Q(T ),品种m的相对处

理率为Pm(T )/Qm(T ),站点 i对品种m的负载率为

P i
m(T )/Qm(T ).

2.2 代价函数定义

在多品种多站点CSPS系统中,每个加工站点都
是一个决策主体.由于上游站点优先捡取工件,其决
策会对下游所有站点的决策产生影响,容易造成上游
站点负荷过重,下游站点负荷过轻的情况.为了平衡
各站点的负载率,可以借鉴文献 [6]提出的站点局部
信息交互思想,将站点i(i ̸= N)与其相邻的下游站点

进行信息交互.具体地,将相邻下游站点各品种缓存
库的状态信息通过代价函数反馈到其相邻上游站点,
作为其决策参考因素.通过逐级信息反馈,最终提高
系统各站点间的相互协作水平.
另外,当站点既不进行卸载又不进行加工操作时

只能等待,而每个品种工件的期望加工时间以及单位
时间流入生产线的总数皆为定值,于是从系统的长期
运行角度看,单位时间内一个站点的等待时间越短,
其加工时间越长,该站点的工件处理率也越高.因此
在CSPS系统的研究中,一个站点的单位时间等待代
价将是系统优化控制目标的一个重要部分.
最后,每个站点对每个品种的工件处理率越高,

则单位时间内该品种缓存库中临时存放的工件越少,
因此系统优化中也可将各品种缓存库的存储代价作

为一个性能进行考虑.
综上所述,定义以下代价系数.
Km

1 :相邻两站点间品种m的单位缓存库剩余量

差值的单位时间反馈代价;
K2:站点的单位时间等待代价;
Km

3 :单位时间品种m的单个工件存储代价.
站点 i在决策时刻Tn时,根据状态si(Tn)采取行

动 ai(s
i(Tn)),在转移到下一决策时刻状态 si(Tn+1)

前的单位时间代价函数记为 f i(si(Tn), ai(s
i(Tn)),

si(Tn+1), t),其计算分为以下两种情况:
1)若站点 i执行加工品种 j工件的操作,记样本

转移为⟨si(Tn), ai(s
i(Tn)), s

i(Tn+1), u
i
j(Tn)⟩,则

f i(si(Tn), ai(s
i(Tn)), s

i(Tn+1), t) =

2∑
m=1

[Km
1 · (θi · si+1

m (Tn)− sim(Tn))]+

K2 · γt +
2∑

m=1,m ̸=j

[Km
3 · (Cm − sim(Tn))]+

Kj
3 · (Cj − sij(Tn+1)), Tn ⩽ t < Tn+1. (1)

其中

θi =

1, i ̸= N ;

0, i = N.
(2)

γt =

0, Tn ⩽ t < Tn + ui
j(Tn);

1, Tn + ui
j(Tn) ⩽ t < Tn+1.

(3)

2)若站点 i执行等待品种 j工件到达的操作,记
样本转移为⟨si(Tn), ai(s

i(Tn)), s
i(Tn+1)⟩,则

f i(si(Tn), ai(s
i(Tn)), s

i(Tn+1), t) =

2∑
m=1

[Km
1 · (θi · si+1

m (Tn)− sim(Tn))] +K2+

2∑
m=1

[Km
3 · (Cm − sim(Tn))], Tn ⩽ t < Tn+1. (4)

式 (1)和 (4)中,Km
1 · (θi · si+1

m (Tn)− sim(Tn))即

为具有控制作用反馈功能的上下游站点信息交互项,
它与相邻的下游站点的状态有关.若代价函数中有
信息交互项,则称为协同工作模式,否则称为独立工
作模式.

2.3 基于性势能的多agent Q学习算法

利用式 (1)和 (4)构造基于局部反馈的多 agent
学习算法.系统中,每个站点都可视为一个 agent.根
据前述决策时刻的定义,统计意义上,任意决策时
刻两个或两个以上agent同时决策的概率为零.故每
个决策时刻将N个 agent分成两组[12],其中进行决
策的 agent单为一组,其余不参与决策的 (N − 1)个

agent为另一组.学习过程中,决策 agent根据自身状
态选择对应行动,并根据局部反馈信息更新其状态
行动值,即Q值.决策 agent i每次决策后至其下一决
策时刻获得的观测样本统一记为 ⟨si(Tn), s

i+1(Tn),

ai(s
i(Tn)), s

i(Tn+1), w
i(Tn), u

i
j(Tn)⟩,其中wi(Tn) =

Tn+1 − Tn,表示决策间隔时间.为表达间接起见,若
i = N ,则约定该样本数据中si+1(Tn)为空.若站点 i

执行的是等待品种j工件到达的操作,则假设ui
j(Tn)

= 0.那么根据该样本,可以计算Tn ∼ Tn+1之间的

折扣累积代价 f i
α(s

i(Tn), ai(s
i(Tn)), s

i(Tn+1)),此式
中的α(α ⩾ 0)为折扣因子[15].与式 (1)和 (2)相对应,
其计算也分为两种情况:

1)若站点i执行加工品种j工件的操作,则

f i
α(s

i(Tn), ai(s
i(Tn)), s

i(Tn+1)) =

2∑
m=1

[Km
1 · (θi · si+1

m (Tn)− sim(Tn))] · Tα(w
i(Tn))+

K2 · (Tα(w
i(Tn))− Tα(u

i
j(Tn)))+
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Tα(w
i(Tn)) ·

2∑
m=1,m ̸=j

[Km
3 · (Cm − sim(Tn))]+

Tα(w
i(Tn)) ·Kj

3 · (Cj − sij(Tn)− 1). (5)

2)若执行等待品种j工件到达的操作,则

f i
α(s

i(Tn), ai(s
i(Tn)), s

i(Tn+1)) =

2∑
m=1

[Km
1 · (θi · si+1

m (Tn)− sim(Tn))] · Tα(w
i(Tn))+

K2 · Tα(w
i(Tn))+

2∑
m=1

[Km
3 · (Cm − sim(Tn))] · Tα(w

i(Tn)). (6)

记Tα(t) =
w t

0
e−αtdt,且Tα(t)在α → 0时的极

限为T0(t) = t.
与文献 [6]类似,根据公式可以构造串行反馈

式Wolf-PHC学习算法[13-14].该算法是一种模型无关
的多 agent强化学习算法,决策 agent利用样本观测
值,根据式 (5)或 (6)计算平均和折扣性能准则下统
一的即时差分公式,然后再更新其Q值Qi(s

i(Tn),

ai(s
i(Tn))),并更新其随机策略πi和平均策略 π̄i,详

细过程此处不再赘述.
文献 [6]采取的是ε-greedy探索策略,但ε的取值

规则往往依赖于经验知识或反复试凑,其取值好坏对
学习效果影响较大.为更好地平衡学习过程中探索
与利用之间的矛盾,引入模拟退火方法解决行动探索
问题,即决策agent在每步学习时根据Metropolis准则
确定是执行探索行动还是利用行动.具体过程是,每
次学习时,随机选取一个探索行动ar,并根据当前的
随机策略πi选取一个利用行动ap,再产生一个随机
数δ ∈ (0, 1).若δ > e(Qi(s

i(Tn),ar)−Qi(s
i(Tn),ap))/Temp,

则接受探索行动;否则接受利用行动.这里,初始温度
Temp和温度衰减因子τ由算法初始化时设定为恒值.
综上,给出 agent i的串行反馈式Wolf-PHC算法

流程.
Step 1:令所有状态行动对的Q值为0,初始化随

机策略πi,为每个状态行动对设置相同的概率,初始
化温度Temp、温度衰退因子τ、学习步数.令n = 0,
T0 = 0.

Step 2:在当前状态 si(Tn)下随机产生一个行动

ar,根据随机策略 πi产生行动 ap,并根据Metropolis
准则决定ai(s

i(Tn))是采取探索行动ar还是采取利

用行动ap.
Step 3:执行行动ai(s

i(Tn)),记录样本观测数据

⟨si(Tn), s
i+1(Tn), ai(s

i(Tn)), s
i(Tn+1),

wi(Tn), u
i
j(Tn)⟩,

并计算Tn ∼ Tn+1之间的折扣累积代价f i
α(s

i(Tn),

ai(s
i(Tn)), s

i(Tn+1)), 进 而 更 新 状 态 行 动 值
Qi(s

i(Tn), ai(s
i(Tn))).

Step 4:更新随机策略 πi和平均策略 π̄i在状态

si(Tn)时的行动选择概率.
Step 5:若算法终止条件满足,则学习结束;否则

n := n+ 1, Temp := Temp · τ ,转至Step 2.
图2为系统在均衡工作模式下一个站点的在线

学习流程.
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图 2 品种均衡工作模式下站点在线学习流程

3 实验结果及分析

在两类品种工件混线的多站点CSPS系统仿真
实验中,取N = 4, j品种工件在各站点的工件服务时
间服从L阶的Erlang分布,每相的加工时间服从参数
为uj的指数分布.表1为相关参数设置.
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表 1 相关参数设置

C1 C2 lmin lmax u1 u2 L λ1 λ2 K1
1 K2

1 K2 K1
3 K2

3

参数值 4 5 0 4 4 5 4 0.4 0.6 0.6 0.9 2.0 0.2 0.3

算法性能评估时每次进行 10次独立实验,每次
独立实验时系统仿真运行20万步,然后取相关性能
值的统计平均值.在学习优化过程中每运行2 000步
对学习效果进行一次取样评估.每次学习中,每个
站点在各状态下采取各行动的初始概率都相等.这
里,非均衡工作模式的工作过程与传统的单一品种
CSPS的工作过程类似:在决策时刻,前视距离内有工
件,则卸载其中第 1个到达的工件;前视距离内无工
件,则从站点的所有缓存库中随机选取1个工件进行
加工.
实验首先将本文提出的品种均衡工作模式与非

均衡工作模式进行比较,分析这两种工作模式的优
劣.图3(a)为系统分别在独立工作模式和协同工作模
式下的总体处理率优化曲线图.其中,协同工作模式
又分为品种均衡工作模式和非均衡工作模式两种情

况.由图3(a)可见,独立工作模式和协同工作模式都
能显著提升系统的工件总处理率,但是协同工作模式
下系统的总处理率更高,其原因在于协同工作模式中
相邻 agent间进行了局域信息交互,改善了各站点的
出力均衡性,故间接提高了系统的总处理率.此外可
知,品种均衡工作模式和非均衡工作模式下系统的总
处理率几乎一致,并无明显优劣.
图3(b)与图3(c)分别为与之对应的不同品种工

件处理率的优化曲线.显然,品种均衡工作模式显著
缩小了不同品种工件的相对处理率之差,这是由于品
种均衡工作模式下agent在执行卸载或者加工操作时
需要适当平衡不同品种的缓存库剩余容量,从而显著
缓解两品种工件混线生产不均衡的问题.但是,在仿
真实验中,由于两品种工件的到达率和服务率存在差
异,无法完全实现均衡生产.随后,实验从系统的负载
率和代价性能两个方面分别对品种均衡工作模式与

独立工作模式进行比较.图4为系统分别在独立工作
模式和品种均衡工作模式下的总平均代价优化曲线,
其变化趋势与工件处理率正好相反.随着学习的进
行,两种情况下系统的平均代价都逐渐减小、趋于水
平并作微小波动.其中,品种均衡工作模式下需将下
游站点各品种的缓存库剩余容量与上游站点对应品

种的缓存库剩余容量相减反馈到上游站点的学习中,
由于代价函数中该反馈项的存在,在学习开始时,其
总平均代价比独立工作模式情况下要大.随着学习
步数的增多,各站点间对应品种缓存库剩余容量差值
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图 3 各工作模式下系统处理率
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图 4 两种工作模式下系统总平均代价

趋于减小,平均代价也迅速减小,最终两者的代价学
习值基本接近.
图5给出了品种均衡工作模式下系统中各站点

的平均代价优化曲线和工件处理率优化曲线.可见,
各个站点的平均代价随着学习的进行逐渐减小、趋

于水平并作微小震荡,而各站点的工件处理率随着学
习的进行也逐渐增大、趋于水平并作微小震荡.
为了直观地分析各个站点的出力平衡性,本文定

义各站点总体生产均衡度和品种m的生产均衡度,
用以表示各站点实际负载率与理想负载率的吻合程
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图 5 各agent的平均代价与工件处理率

度,计算公式分别为

σ =

(
1−

√√√√ 1

N
×

N∑
i=1

(P 1
m(T ) + P 2

m(T )

P (T )
− p̄

)2)
× 100%,

(7)

σm =
(
1−

√√√√ 1

N
×

N∑
i=1

(pm
i
− p̄)2

)
× 100%. (8)

其中:σ为各站点的总体生产均衡度,σm为各站点中

品种m的生产均衡度, pm
i
为站点 i品种m的实际负

载率, p̄为站点的理想负载率.本文所述系统中,生产
线共有 4个加工站点,每个站点的理想负载率皆为
25%.表 2比较了独立工作模式和品种均衡生产模
式下的生产均衡度 (单位为%).从仿真结果中可以看
出,品种均衡工作模式改善了站点间的负载均衡性,
提高了站点间的协作能力.

表 2 两种工作模式下的生产均衡度

独立工作模式 品种均衡工作模式

品种1生产均衡度 96.32 98.07

品种2生产均衡度 96.37 97.99

总体生产均衡度 96.35 98.02

实验同时分析了各品种工件缓存库容量配比和

系统工件处理率之间的关系.表 3给出了缓存库容
量配比不同情况下系统总的工件处理率仿真实验结

果.表3中每行数据表示品种1的缓存库容量固定时,
品种2缓存库容量变化对系统总处理率的影响.可以

看出,在品种 1缓存库容量固定的情况下,系统总处
理率随着品种2缓存库容量的增大而增大,但增幅逐
渐放缓.同时,表中也给出了缓存库容量之和固定时,
不同缓存库容量配比对系统工件处理率的影响.由
于工件到达率反映各品种工件到达的密集程度,而
服务率反映的是系统加工相应品种工件的能力,故
(λ1/µ1) : (λ2/µ2)反映系统在长期运行过程中,各品
种工件在缓存库中的累积程度.由表3可知,当品种1
和品种2的缓存库容量配比越接近(λ1/µ1) : (λ2/µ2)

时,系统的工件处理率就越大.其中黑体部分表示缓
存库容量之和为不同固定值时最大的系统工件处理

率,对应的是最优缓存库容量配比.在当前的参数配
置中, (λ1/µ1) : (λ2/µ2)为5: 6,表3中黑体部分对应
的都是在缓存库容量之和为固定值时最接近5: 6的
缓存库容量配比.例如,当两个品种缓存库容量之和
固定为9时,显然配比4: 5对应的系统总的处理率最
大与5: 6也最接近.

表 3 各品种缓存库容量配比不同时系统总的工件处理率

品种1

容量

品种2容量

2 3 4 5 6 7 8

2 0.833 6 0.857 3 0.869 1 0.871 3 0.877 0 0.880 8 0.891 2

3 0.846 5 0.867 2 0.874 9 0.884 2 0.889 3 0.893 9 0.896 4

4 0.853 5 0.872 2 0.885 3 0.892 7 0.894 9 0.897 6 0.900 6

5 0.866 0 0.881 1 0.891 9 0.896 8 0.898 7 0.903 7 0.904 0

6 0.869 9 0.891 5 0.896 4 0.897 9 0.899 8 0.905 5 0.908 5

7 0.872 8 0.896 1 0.896 4 0.899 5 0.904 3 0.907 1 0.908 4

8 0.877 1 0.895 7 0.897 9 0.899 7 0.905 7 0.906 8 0.909 3

下面研究服务率与到达率之比变化时的情况.
图6给出了两个品种总的到达率不变,各品种到达率
之比不同时系统的总处理率.当u1 = 4,u2 = 5和

u1 = 3,u2 = 6时,由于品种1工件在各站点的服务
率比品种2工件在各站点的服务率低,随着品种2工
件到达率的提高,每个站点加工品种2工件的概率便
提高,单位时间内期望的加工工件数会随之增加,系
统总的处理率也逐步提高.反之,当u1 = 5,u2 = 4

时,由于品种1工件在各站点的服务率比品种2工件
在各站点的服务率高,随着品种 2工件到达率的提
高,每个站点加工品种 1工件的概率便降低,单位时
间内期望的加工工件数会随之减少,系统总的处理
率也逐步降低.此外,由图 6可见,u1 = 4,u2 = 5

时,各品种到达率之比变化,系统工件处理率始终比
u1 = 3,u2 = 6时高,这是因为当u1 = 4,u2 = 5

时, (λ1/µ1) : (λ2/µ2)始终比u1 = 3,u2 = 6更接近
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于两个品种的缓存库容量之比.
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图 6 系统总的处理率

4 结 论

本文研究了两类品种工件混流到达的多站点

CSPS系统优化问题,提出了一种品种均衡工作模式,
采取模型无关的串行反馈式多 agent强化学习算法,
得到了较好的优化效果,并对系统参数性能进行了比
较分析.本文仅考虑了工件捡取点固定、工件服务率
固定的情况,在实际生产过程中,为了提高生产效率,
机械臂可移动捡取传送带上的工件,并且其路径规划
和加工速度可以适当调节.因此,对于多类品种工件
混线的可移动卸载式CSPS系统的优化控制将是一
个有意义的待拓展的研究课题.
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