
基于强化学习的遗传算法求解一种新的钻削路径优化问题

朱光宇,张德颂

引用本文:
朱光宇,张德颂. 基于强化学习的遗传算法求解一种新的钻削路径优化问题[J]. 控制与决策, 2024, 39(2): 697-704.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2022.1112

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于机床超低待机状态的流水车间能耗调度

Energy consumption scheduling in flow shop based on ultra-low idle state of numerical control machine tools

控制与决策. 2021, 36(1): 143-151   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0433

基于平衡鲸鱼优化算法的无人车路径规划

Path planning of unmanned ground vehicle based on balanced whale optimization algorithm

控制与决策. 2021, 36(11): 2647-2655   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0416

超启发式交叉熵算法求解模糊分布式流水线绿色调度问题

Hyper-heuristic cross-entropy algorithm for green distributed permutation flow-shop scheduling problem with fuzzy processing time

控制与决策. 2021, 36(6): 1387-1396   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1681

基于MCPDDPG的智能车辆路径规划方法及应用

The method and application of intelligent vehicle path planning based on MCPDDPG

控制与决策. 2021, 36(4): 835-846   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0460

基于$pm3sigma$正态概率区间分族遗传蚁群算法的移动机器人路径规划

Path planning of mobile robot based on pm$3sigma$ normal probability interval population division using genetic ant-colony
algorithm

控制与决策. 2021, 36(12): 2861-2870   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0745

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2022.1112
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0433
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0416
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1681
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0460
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0745


第 39卷 第 2期 控 制 与 决 策 Vol.39 No.2
2024年 2月 Control and Decision Feb. 2024

基于强化学习的遗传算法求解一种新的

钻削路径优化问题

朱光宇†, 张德颂
(福州大学机械工程及自动化学院，福州 350108)

摘 要: 孔加工是机械制造的基本工序之一.针对数控机床的刀具路径优化问题,提出一种新颖的孔加工刀具路
径优化模型—–带可决策孔的孔加工多刀具路径优化问题 (MTdDPO).在该模型中,工件上的孔分为两类:固定孔
和可决策孔. MTdDPO的目标是通过判断可决策孔的路径归属和路径内各孔的加工顺序来实现加工路径长度的
最小化.为实现MTdDPO的优化,提出基于强化学习的分段遗传算法 (RLSGA).在RLSGA中,种群被视为智能体,
智能体的状态是种群的多样性系数, 3种不同的分段交叉算子是智能体的动作,智能体的奖励与种群的适应度值
和多样性系数的变化有关.针对MTdDPO,新建5个基准测试问题,并在测试问题上将RLSGA与其他4个算法进
行对比.结果表明, RLSGA的表现明显优于其他算法, RLSGA能够有效地解决MTdDPO问题.
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Genetic algorithm based on reinforcement learning for a novel drilling
path optimization problem
ZHU Guang-yu†, ZHANG De-song

(School of Mechanical Engineering and Automation，Fuzhou University，Fuzhou 350108，China)

Abstract: Hole-making is one of the basic processes of mechanical production. For the problem of toolpath optimization
of computer numerical control (CNC) machine tools, a novel toolpath model for hole-making called as multi-tool drilling
path optimization problems with decidable holes (MTdDPO) is proposed. In the MTdDPO, holes on workpieces are
divided into two categories: fixed holes and decidable holes. The goal of the MTdDPO is to minimize the length of the
machining path by judging the path ownership of decidable holes and the machining sequence of all holes in each path.
To realize the optimization of the MTdDPO, a segmented genetic algorithm based on reinforcement learning (RLSGA) is
proposed. The population of the RLSGA is regarded as the agent, the states of the agent are the intervals of the diversity
coefficient of the population, three different segmental crossover operators are the actions of the agent, and the reward of
the agent is related to the changes in fitness value and diversity coefficients of the population. Based on the MTdDPO,
5 benchmark test problems are designed, and the RLSGA is compared with other 4 algorithms on these test problems.
Results show that the performance of the RLSGA is significantly better than other algorithms, which means the RLSGA
can effectively solve the MTdDPO problems.
Keywords: drilling path optimization；genetic algorithm；reinforcement learning；combinatorial optimization

0 引 言

孔加工是机械零件制造的基础工序之一.为了
实现自动化生产,企业通常使用数控机床对工件进行

孔加工[1].在数控机床上,孔加工过程的时间成本主
要包括两部分:切削时间和非切削时间.对于一个特
定的孔,不论其工艺规划如何,它的第1步加工通常
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是钻削.在钻削阶段,非切削时间平均占总加工时间
的70 %左右[2],因此它存在很大的优化空间.数控机
床非切削时间的优化可以归结为一个组合优化问题:
钻削路径优化问题(drilling path optimization, DPO)[3].
根据待加工孔的种类和数量,工件可分为两类:

第1类工件上,只有一种待加工孔,即所有待加工孔
的直径和工艺规划完全相同;第2类工件上,有多种
待加工孔,即待加工孔的直径或者工艺规划并不完全
相同.对于第1类工件,其任意一个工艺要求的加工
只使用一种刀具;而对于第2类工件,任意一个工艺
要求的加工通常都需要使用多种刀具.第1类工件的
DPO被称为单刀具DPO,学者们通常将其建模为旅
行商问题进行求解[4].本文作者[3,5]也针对单刀具

DPO问题开展了研究.然而,在现实的生产活动中,大
多数工件上都有多种待加工孔,属于第2类工件.针
对第2类工件,学者们基于实际情况提出了不同的数
学模型予以解决,如:基本多刀具DPO[6],带优先约束
的多刀具DPO[7],时间顺序相关的多刀具DPO[8]等.
本文所提出的模型正是基于第2类工件.

在数控机床上,孔的加工方法有钻、扩、铰和镗
等,分别对应不同工序.对于不能通过一次钻削成型
的孔,为了保证加工精度,减轻后续刀具负担,需要在
该孔的位置预先钻削一个底孔[9].针对包含钻削底
孔的工件,为实现刀具钻削路径优化,本文提出一种
带可决策孔的多刀具钻削路径优化模型 (multi-tool
DPO with decidable holes, MTdDPO).在MTdDPO中,
可行解的编码方式复杂,常规的启发式算法或路径
规划算法应用于该模型的优化效果不佳.为了优化
MTdDPO,本文设计出基于强化学习的分段遗传算法
(segmented genetic algorithm based on reinforcement
learning, RLSGA).在不同的多样性状态下,种群通过
尝试与积累选择最佳的交叉算子以获得刀具的最短

路径.
遗传算法 (genetic algorithm, GA)是解决组合优

化问题的常用方法之一, GA被应用于各类DPO模型
的求解[2]. Zhu等[10]使用多级方法对GA进行改进,实
现了单刀具DPO的优化; Khalkar等[11]使用GA对带
优先约束的多刀具DPO进行求解.虽然GA在求解问
题时收敛速度快,但是随着迭代的进行, GA种群的多
样性往往无法保持,进化中后期种群搜索趋于缓慢,
容易陷入局部最优.为了改善GA存在的缺陷,增强
算法的各项性能,在组合优化领域,基于强化学习理
论的GA得到了广泛的应用[12],如:李润佛等[13]使用

强化学习自动调整GA的参数,求解船舶调度问题.
本文首先介绍所提出的MTdDPO模型;然后介

绍所设计的RLSGA算法;最后,对比并分析RLSGA
与其他4个算法在5个新建的测试问题上的表现,实
验结果表明了该方法的有效性.

1 带可决策孔的多刀具钻削路径优化模型

1.1 实际生产与数学模型

在汽车、航空航天和医疗等常出现的平板类、箱

体类零件加工的生产中,会遇到如下情况:假设在某
个工件上需要加工若干个孔,需要加工的孔分为3种
类型:类型 I (孔径3 mm),数量若干,仅需钻削工序加
工;类型 II (孔径5 mm),数量若干,仅需钻削工序加工;
类型 III (孔径12 mm),数量若干,需预钻削底孔、扩孔
的多道工序加工.对于 I孔和 II孔,使用符合孔径的
刀具钻削一次即可完成加工;对于 III孔,预钻削底孔
时, I孔和 II孔所使用的刀具都可以作为 III孔预钻削
底孔时的刀具.
从上述实例可以引申出一个优化问题:当 III孔

在预钻削时使用 I孔或 II孔中的哪一把刀具,才能使
得I孔和II孔的刀具移动路径之和最短？换言之,预钻
削底孔时使用的刀具是可决策的,因此,将需要预钻
削的孔定义为“可决策孔”.根据这一定义,本文建立
带可决策孔的多刀具钻削路径优化模型 (MTdDPO),
其详细描述如下.
假设工件上,需要加工若干个不同直径、精度或

表面粗糙度的孔,这些孔在MTdDPO中被分为固定
孔、可决策孔两类:固定孔仅需一次钻削成型,单个
工序即可制成;可决策孔需要经过多道工序,使用不
同的刀具多次加工成型.在MTdDPO中,加工过程被
分为粗加工和后续加工两个阶段.粗加工阶段包括
固定孔的钻削和可决策孔的底孔预钻削;后续加工
阶段包括可决策孔的其他工序 (如半精加工或精加
工工序).在粗加工阶段,在对可决策孔的底孔进行预
钻削时,允许使用固定孔中的任意一直径刀具进行加
工.当某个工件上有可决策孔,固定孔中直径类型数
目大于等于 2 (即此时至少有 2把刀具),且可决策孔
中最小的孔径大于固定孔中最大的孔径时,孔加工
的钻削路径优化模型可视为MTdDPO. MTdDPO的
目标是最小化粗加工阶段 (固定孔和可决策孔的底
孔加工阶段)中所有刀具路径的总长度,故MTdDPO
需要解决两方面问题以最小化加工的路径: 1)粗加
工阶段中的可决策孔在预钻削底孔时使用固定孔

的哪把刀具,即可决策孔钻削底孔时的路径归属问
题; 2)同一刀具的孔钻削顺序.
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MTdDPO只涉及粗加工阶段刀具路径的优化,
至于可决策孔的后续加工阶段,可以建模为基本多刀
具DPO或单刀具DPO,学者们已经开发了多种先进
的算法来解决这类问题[3-5],因此本文不作讨论.

假设某工件上需要加工N个孔,其中固定孔有J

种直径类型,即在可决策孔的底孔预钻削时有J把刀

具可供选择.若将粗加工阶段中每把刀具的路径标
记为pathj (j = 1, 2, . . . , J),则MTdDPO的目标函数
可表达为

min f =

J∑
j=1

( |Nj |∑
i=1

d(i, i+ 1) + d(|Nj |, 1)
)
. (1)

其中: d(a, b)表示孔a和孔 b之间的欧氏距离;Nj =

mj

∪
nj是路径j上所有孔的集合,mj和nj分别表示

pathj上固定孔的集合和可决策孔的集合.

1.2 MTdDPO的可行解

在MTdDPO中,一个 J条路径问题的可行解如

下式所示:

X =



path1 : [x1
1, x

1
2, . . . , x

1
|N1|],

path2 : [x2
1, x

2
2, . . . , x

2
|N2|],

...

pathJ : [xJ
1 , x

J
2 , . . . , x

J
|NJ |].

(2)

一个可行解分为J段,每段分别表示在各个路径上的
孔的加工顺序.
本文作者设计了一个14孔工件[3,5],被一些学者

用作单刀具DPO的测试问题[1,14].本文将此工件修
改为带可决策孔的零件模型,如图1所示.每个孔的
编号后面括号内为孔坐标,其中可决策孔为孔4、6、
7、8、9、11、12.固定孔的钻削需要两把不同直径的刀
具,即J = 2.图1所展示的可行解为

X = ⟨path1 : [2, 4, 6, 5, 11, 12, 13],

path2 : [1, 9, 10, 14, 8, 7, 3]⟩.

图1中,可决策孔内圆圈表示在该孔位置预钻削的底
孔.
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图 1 MTdDPO的一个可行解

2 基于强化学习的分段遗传算法

GA将问题的可行解视为染色体,多个染色体构
成种群.种群在选择、交叉、变异等操作下不断迭代进
化直至收敛.
强化学习理论的核心思想是“尝试”与“积累”,

智能体通过根据自身状态和积累的奖励在环境中执

行动作,获取即时奖励并更新积累奖励.
为求解MTdDPO,本文为GA设计3种分段交叉

算子,加入迁移操作,并基于强化学习,以种群为智能

体,设计了状态 (state, s)、动作 (action, a)、即时奖励
(reward,R),根据种群的状态选择不同的分段交叉算
子,在保证收敛性的同时,增强种群的多样性.

在 GA中,染色体的优劣表达为适应度值 fit
(fitness),适应度值越高,染色体越好. MTdDPO的目
的是最小化粗加工阶段刀具路径总长度TL (所有路
径长度之和).对于一个含有n个染色体的种群,设Li

j

为第 i (i = 1, 2, . . . , n)个染色体第j把刀具的路径长

度,则第i个染色体的适应度值为
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fiti = 1

TLi =
1

J∑
j=1

Li
j

. (3)

2.1 状 态

为了增加GA种群的多样性,在 t时刻,种群popt

的状态由其多样性系数所决定.种群的多样性系数
div由下式计算:

div(popt) =
(
1− 0.5

t

tmax

)
· ep. (4)

其中: tmax是最大迭代数;系数p由下式计算:

p = −
(mean[fitt])2 ·

n∑
i=1

(D[i]− 1)

n · (best[fitt]− mean[fitt])
, (5)

mean[fitt]和best[fitt]分别是 t时刻种群适应度值的

平均值和最优值,D[i]表示与第 i个染色体适应度值

相同的染色体的个数 (包括自身).多样性系数 div∈
[0, 1], div→ 1时种群的多样性越好;反之,则越差.

定义: s1t : div ∈ [0, 0.25)、s2t : div ∈ [0.25, 0.75]、

s3t : div ∈ (0.75, 1]是种群在t时刻的3个状态.

2.2 动 作

可行解的编码方式决定染色体的交叉方式.如
式 (2)所示,在MTdDPO中,可行解采用分段向量形
式进行编码,因此GA应用于MTdDPO的求解时,本
文设计了分段交叉算子 (segmented crossover, SX),
包括3种形式:正序分段交叉算子 (positive segmented
crossover, PSX)、逆序分段交叉算子 (reverse segment-
ed crossover, RSX)和错位分段交叉算子 (intersect
segmented crossover, ISX).同时, 3个交叉算子即为智
能体(种群)在任何状态下都可以选择的3个动作.
2.2.1 正序分段交叉算子(PSX)
在RLSGA中,交叉定义为:一个染色体在每段

pathj上不同位置随机选取一定长度的基因片段与

另一染色体的相同位置相同长度的基因片段进行交

换.交叉包括多片段交换、重复置空、完备性检测与互
补、空位补全4个步骤.染色体的正序分段交叉操作
如图2所示.其中: path1上的固定孔集合m1 : {1, 2},
编码右上角以“△”符号标记; path2上的固定孔集合

m2 : {3, 4},编码右上角以“⃝”符号标记;未标记的
编码是可决策孔.
步骤1:多片段交换.在RLSGA中,每个染色体都

由多条路径组成,不同染色体每条路径上孔的数量
不尽相等.当对两个染色体执行正序分段交叉操作
时,在每个路径上随机截取片段进行交换,如图 2(a)
所示.为保证片段等长、等位,在对某路径进行片段截

!
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图 2 正序分段交叉算子步骤

取时,起、终点从两染色体中该段路径的较短者中随
机选取.

步骤2: 重复置空.多个片段交换后,交换片段内
的编码将固定不动,片段外若有与片段内存在相同的
编号,则置空等待补全.在图2(b)中,对于置空的位置
以白底罗马数字标记,染色体1在接收来自染色体2
的片段{5, 2}后,因为出现了两个孔2,所以片段外的
孔2被置空,标记为“I”.同理标记“II”“III”“IV”.
步骤3: 完备性检测与置空位转移. mj是路径 j

上固定孔的集合,即对于 pathj , |mj |是恒定的.基于
这一性质,路径的完备性定义为:在置空状态下,若
某条路径上尚存的固定孔数量加上置空位数量小于

|mj |,则其为非完备路径;若两者相等,则为完备路径;
若前者大于后者,则为过完备路径.非完备路径无法
执行步骤4的“空位补全”,因为其空位数量小于需要
补入的固定孔的数量.此时,需要不断将随机一条过
完备路径上的随机置空位转移至非完备路径,直到变
为完备路径.对所有非完备路径进行置空位转移,直
到染色体中不存在非完备路径,见图2(c).
步骤4: 空位补全.所有未在染色体上的固定孔

先补入合理置空位后,对于剩下的可决策孔采用增
量最小原则以随机顺序依次补入剩余置空位.图2(d)
中,右下角以“∗”符号标记的编码是经过补全的编码.
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2.2.2 逆序分段交叉算子(RSX)
逆序分段交叉与正序分段交叉的区别在于,逆序

分段交叉对截取的片段前后倒转后再进行交换.其
余步骤与正序分段交叉相同.
2.2.3 错位分段交叉算子(ISX)
错位分段交叉用于增加种群的多样性.错位分

段交叉在截取片段时,只要求片段等长,不要求片段
等位.在执行错位分段交叉时,在路径较短者上确定
片段起、终点后,在较长者上以随机满足条件的起点
截取相同长度的片段后进行交换.其余步骤与正序
分段交叉相同.

2.3 即时奖励

环境反馈给智能体的即时奖励能够反映某状态

下其执行的动作在本时刻的合理性. RLSGA中,智能
体的即时奖励R分为 3个部分,分别是多样性奖励
R1、最佳适应度值奖励R2和平均适应度值奖励R3.
2.3.1 多样性奖励

在GA算法的迭代中后期,有极大的概率使种群
中的所有染色体全部同化为同一个染色体,这种现象
容易让GA陷入局部最优.为了在一定程度上抑制种
群同化的速度,保持种群的多样性,在RLSGA中加入
了多样性奖励.多样性奖励表达为种群多样性系数
div的变化, t时刻多样性奖励由下式计算:

R1
t = div(popt)− div(popt−1). (6)

2.3.2 最佳适应度值奖励

RLSGA的目标是提高种群中最佳适应度值
best[fit],从而在迭代结束时,将其输出作为本次优化
的最优解.因此,若最佳适应度值提高,则需要给予种
群正向反馈;否则,将给予种群负向反馈.在 t时刻,最
佳适应度值奖励为

R2
t =


+1.5, best[fitt] > best[fitt−1];

−0.5, best[fitt] = best[fitt−1];

−1.0, best[fitt] < best[fitt−1].

(7)

2.3.3 平均适应度值奖励

种群的平均适应度值mean[fit]反映了整个种群
的进化状态和趋势.在t时刻,平均适应度值奖励由下
式计算:

R2
t =


+1.0, mean[fitt] > best[fitt−1];

−2.0, mean[fitt] = best[fitt−1];

−0.5, mean[fitt] < best[fitt−1].

(8)

需要强调的是,若种群 t时刻的平均适应度值与

t−1时刻的相等,则说明种群极大概率没有发生任何
变化,此时将给予较大的惩罚.
智能体在t时刻的即时奖励为3部分之和,即

Rt = R1
t +R2

t +R3
t . (9)

2.4 RLSGA学习与迭代流程

综上,在RLSGA中,智能体的学习与迭代流程如
图3所示.
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图 3 RLSGA算法学习与迭代流程

图3中,Qt是t时刻的Q表,用于存储每个状态下
不同动作的累积奖励. Q表的更新使用Q-learning算
法,更新时单步采样的动作at+1与 t + 1时刻选取的

at+1是相互独立的. Q-learning算法中,Q表由下式进
行更新:
Qt+1(st, at) =

(1− α)Qt(st, at) + α[Rt + γQt(st+1, at+1)]. (10)

其中:α ∈ [0, 1)是学习率, γ ∈ [0, 1]是折扣率. Q-
learning算法允许智能体在迭代过程中增量式地学

习,更新累积奖励,从而使得智能体随着迭代的进行,
能够更加精准地判断在当前状态下应采取何种动作

才能谋取最大的收益.

RLSGA的流程可以概括如下.

1)选择.采用轮盘赌的方式,从大小为n的种群

中选择出n个染色体(可重复)组成子种群.

2)选择动作.种群根据自身的多样性系数获取

状态st后,根据状态和累积奖励Qt选择一个动作 (交

叉算子),动作的选择方式采用 ϵ-贪心法,即以 ϵ (ϵ ∈
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[0, 1])的概率随机选择一个动作,以1 − ϵ的概率选择

累积奖励最大的动作.

3)交叉.子种群中染色体以pC概率进行交叉.

4)变异.子种群中每个染色体以pMu概率发生

变异,变异定义为:随机路径上的随机两个编码互换.

5)迁移.子种群中每个染色体以pMi概率进行迁

移,迁移定义为:随机路径上某个可决策孔转移至另

一路径上的随机位置.

6)合并种群.子、父种群共2n个染色体,两者合

并后取前n个适应度值大的个体作为下一代种群.

7)获取即时奖励.根据种群前后代适应度值、多

样性系数等关系获取即时奖励Rt.

8)更新Q表为Qt+1.

3 实验设计与结果分析

对于本文所提出的MTdDPO模型,设计5个测试

问题.在测试问题上检测RLSGA的有效性.

3.1 测试问题设计

本文设计3种规模共5个测试问题,包括: 14孔2

路径 (14-2), 29孔2、3路径 (29-2, 29-3), 51孔3、4路径

(51-3, 51-4)问题. 14孔问题是根据文献 [3, 5]所给单

刀具DPO基准测试问题改编而成,其孔位如图1所

示.所有测试问题的孔类型和位置参见3.3节的图4.

3.2 对比算法及算法参数

粒子群算法PSO[14]、最优觅食算法OFA[15]、鲸

鱼优化算法WOA[16]是优秀的启发式算法,本文使用

文献 [5]提出的离散算子对3种算法改进以应用于

MTdDPO.特别地,为了验证强化学习框架对GA的

影响,在对比算法中加入不带强化学习框架的分段遗

传算法SGA.该算法的种群没有状态、即时奖励等属

性,染色体在执行交叉时,随机选择一个交叉算子执

行.

算法的参数设置如下:在PSO中,设置ω = 0.3,

c1 = c2 = 0.5;在OFA中, k = 0.9 − 0.5
t

tmax
;在

RLSGA中,设定迭代过程中pC = 0.6, pMu = 0.1,

pMi = 0.1,设定学习过程中α = 0.9, γ = 0.9, ϵ = 0.1;

SGA的参数与RLSGA迭代过程的参数相同.

5种算法使用同一个随机初始化后的种群作为

初始种群进行优化. 5种算法在测试问题 14-2、29-

2、29-3、51-3、51-4上的种群大小n均分别设置为

50、80、100、150、200,最大迭代次数均设置为

tmax = 2000.每种算法在每个测试问题上独立运行

30次.

3.3 实验与分析

表1是5种算法在测试问题上独立运行30次所

得结果的所有路径总长度的平均值和最优值 (最佳

值以粗体标记). RLSGA在每个测试问题的平均值

和最优值上都取得了最好的效果,且RLSGA所得

的平均值与最优值之间的差距明显小于其他算法,

说明RLSGA的随机性较小,性能稳定.在复杂度较

低的问题14-2上,所有算法的每次运行都能成功得

到最优解.当测试问题孔数或路径增加时,问题的

复杂度也随之增加.在29孔的两个测试问题29-2和

29-3上, RLSGA的平均值和最优值都没有表现出明

显的优势,所有算法表现仍差距不大. RLSGA在51

孔的两个测试问题上则明显领先其他算法.总体来

看, RLSGA的表现最好,其次是SGA和PSO,而OFA

和WOA的表现并不理想.结果表明, RLSGA能够合

理且有效地优化MTdDPO模型.

图4是RLSGA在5个测试问题上最优解所对应

的刀具路径,图例中“固定孔1”指的是path1上的固

定孔集合m1,其余路径同理.
5种算法在 29-2和 29-3上获得最优解的迭代

曲线如图 5所示.从图 5中可以看出,在这两个问
题上,所有算法的收敛值差距很小.在处理 29-2时,
RLSGA、SGA和PSO的收敛速度较快,且RLSGA和
SGA几乎同时在迭代达到100时完成了收敛. OFA和
WOA的收敛速度较为接近.在29-3的求解上,所有算

表 1 算法运行结果对比

问题

总长度平均值 总长度最优值

RLSGA PSO OFA WOA SGA RLSGA PSO OFA WOA SGA

14-2 436.73 436.73 436.73 436.73 436.73 436.73 436.73 436.73 436.73 436.73

29-2 1 142.21 1 172.65 1 157.19 1 153.49 1 174.30 1 135.14 1 140.51 1 135.42 1 137.38 1 143.94

29-3 1 157.79 1 191.48 1 169.29 1 167.91 1 193.15 1 152.36 1 153.17 1 152.36 1 152.36 1 168.33

51-3 2 391.05 2 722.75 3 172.52 3 221.55 2 576.97 2 357.55 2 570.89 2 906.38 2 989.91 2 446.75

51-4 2 698.22 2 981.39 3 280.44 3 278.75 2 928.78 2 659.97 2 829.62 3 099.60 3 156.89 2 812.12
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图 4 RLSGA在测试问题上所得的最优路径图

RLSGA

PSO

OFA

WOA

SGA

5 10 15 200

(a)   29-2

!"#$/10
2

20

18

16

14

12%
&
'
(

)
/

(1
0

m
m

)
2

5 10 15 200

(b)   29-3

!"#$/10
2

RLSGA

PSO

OFA

WOA

SGA

18

16

14

12%
&
'
(
)

/
(1

0
m

m
)

2

图 5 29孔问题迭代曲线

法的收敛速度的差距不大.
51-3和 51-4的迭代曲线如图 6所示,在 51孔的

两个测试问题上,相较于其他 3种算法, RLSGA表
现出了明显的优势. RLSGA和PSO在51-3上经过迭
代 1 000次左右收敛到最优值. SGA在 51-3上明显
陷入局部最优,在迭代末期才跳出局部最优,找到
更优解.而在 51-4上, SGA虽然收敛速度快于 PSO,
且收敛曲线更为平滑,但最终收敛结果并没有明显
优于 PSO.从表 1的总长度平均值和最优值可以看
出, SGA和PSO在51-4上的表现基本一致.在两个测

试问题上, OFA和WOA在迭代 2 000次时的曲线表
明,种群仍然处于搜索状态,并没有收敛.
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图 6 51孔问题迭代曲线

根据RLSGA和SGA在29孔问题和51孔问题上
的表现可以总结出以下结论:

1) RLSGA算法的性能好于所有比较算法, SGA
的表现总体上优于除RLSGA以外的其他启发式算
法,说明遗传算法在优化MTdDPO时表现良好,与处
理其他组合优化问题时的表现相当.

2)从图 5和图 6可以看出,迭代前期, RLSGA的
收敛速度略微逊色于SGA,尤其在 51-3问题上最为
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明显,这是在强化学习框架的即时奖励中的多样性
奖励R1设计时所期望的结果—–牺牲部分收敛速度
以增强种群的多样性.可以看出, RLSGA在各个问题
上的收敛曲线都相对平滑,不会出现明显的断层式曲
线,说明算法较少陷入局部最优或陷入局部最优后能
及时跳出.

4 结 论

针对现实生产活动中的孔加工过程,本文提出
了一种带决策的孔加工多刀具路径优化问题模型

(MTdDPO),该模型将工件上的孔分为固定孔与可决
策孔.为了实现MTdDPO的优化,本文提出了基于强
化学习的分段遗传算法(RLSGA),该算法使得种群能
够通过尝试与积累,在不同的多样性系数状态下执行
不同的分段交叉算子以获得最大的收益.将RLSGA
与其他4种算法在所设计的MTdDPO的5个测试问
题上进行了比较,结果表明, RLSGA的表现明显优于
其他算法, RLSGA能够有效解决MTdDPO问题.
在未来的研究中,应对MTdDPO模型进一步完

善,考虑更多现实生产活动中存在的因素,并设计更
多规模的测试问题.
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