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基于混合学习策略的可变速AGV与机器绿色集成调度
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摘 要: 传统制造业正逐渐向智能化、绿色化制造模式转型.为实现柔性制造车间的增效减排,以最小化最大完工
时间和总能耗为目标,构建充电约束下可变速AGV与机器绿色集成调度模型,并设计一种基于混合学习策略的改
进NSGA-II算法进行优化求解.采用基于工序、机器、AGV及其速度的四段式染色体编码方案,对各编码段分别
设计不同的交叉变异算子;采用基于反向学习的精英保留策略,以提高算法的种群多样性;提出针对问题特征的
邻域搜索算子,基于Q-learning强化学习算法,动态调整迭代过程中的邻域结构,增强算法的局部搜索能力.最后
通过仿真实验表明,改进NSGA-II算法是求解该问题的有效方法.
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Hybrid learning strategy for green integrated scheduling with variable
speed AGV
CHEN Ren-sheng, WU Bin†, YAN Fei-yi

(School of Economics and Management，Nanjing Tech University，Nanjing 211816，China)

Abstract: The traditional manufacturing industry is gradually transitioning toward intelligent and environmentally
friendly production modes. To achieve efficiency improvements and emissions reduction in flexible manufacturing
workshops, this study aims to minimize makespan and total energy consumption. It constructs an integrated scheduling
model for a variable-speed AGV and machine under charging constraint. An improved NSGA-II optimization algorithm
is designed based on a hybrid learning strategy. This algorithm adopts a four-segment chromosome encoding scheme
based on process, machines, AGV and AGV speed, with different crossover and mutation operators for each encoding
segment. Additionally, an elite preservation strategy based on opposition-based learning is employed to enhance the
algorithm’s population diversity. Furthermore, a neighborhood search operator tailored to problem characteristics is
proposed, utilizing the Q-learning reinforcement learning algorithm to dynamically adjust the neighborhood structure
during the iteration process, thereby enhancing the algorithm’s local search capabilities. Finally, the effectiveness of the
improved NSGA-II in solving this problem is verified through simulation tests.
Keywords: green integrated scheduling；multi-objective optimization；hybrid learning strategy；variable speed AGV；
NSGA-II；charging constraint

0 引 䀰

随着我国“双碳”战略的提出,节能减排已成为
制造业发展的主要目标之一.柔性制造车间作为生
产系统的基础,其调度计划的合理性很大程度上影响
绿色制造的进程,基于此,一些学者已着手开展绿色
调度[1]问题的相关研究. AGV作为重要的智能车间

物流设备,考虑AGV运行与机器加工之间的协同优
化是打造智能化工厂[2]的重要举措, AGV和机器的
集成调度问题日益受到重视[3-5].可变速AGV能够通
过合理调整运输速度,在提高机器利用效率的同时控
制运输过程中产生的能耗.在实际生产车间中,还需
要考虑充电约束对AGV运输的影响,保证AGV自身
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电量消耗与集成调度之间的协调性.因此,综合考虑
充电约束下可变速AGV资源与机器资源的集成,构
建一个节能高效的智能化生产系统,对促进制造业绿
色化、智能化转型具有重要的理论价值和实际意义.

AGV在实际应用中可以表现出不同的速度,其
运行速度与实际能耗、完工时间都有着紧密的联系.
Yang等[6]研究了自动集装箱码头AGV调度,以最小
碳排放成本与延迟成本为目标,提出了一种考虑不
同运输环境下的AGV速度调整策略.郭兴海等[7]提

出了一种多目标与速度控制法,通过设定AGV速度
控制规则,确保AGV在静态与动态环境下的转向过
程,提升工作效率. Liu等[8]在仓库分拣系统的AGV
路径规划问题中假设AGV速度可以被调度,每一个
运输任务对应一个独立AGV速度,提出了一种自适
应遗传算法.目前的研究仅在部分AGV调度问题中
考虑到AGV的可变速度,尚缺乏在集成调度中可变
速AGV的研究.

对于AGV充电约束问题,部分学者分析了不同
充电策略与充电阈值对调度目标的影响[9-10]. Dang
等[11]使用自适应大领域搜索算法,研究了具有电池
约束的异构多负载AGV调度问题,允许AGV在临
近电池临界阈值时进行部分充电. Han等[12]提出了

一种基于数字孪生的动态AGV调度方法,借助虚拟
现实数据交互共生的特点,解决AGV调度系统中的
AGV充电问题. Zhan等[13]提出AGV双阶段充电策
略,开发了两个基于启发式算法的路由决策,根据电
池特性调整充电时长,并通过实例验证了该方法的有
效性.然而,上述研究对象均为恒定速度AGV,对于
充电约束下的可变速AGV考虑较少.可变速AGV在
不同速度状态下会消耗不同的电量,对于充电时刻的
安排具有更强的柔性,导致问题的求解难度更大.
柔性制造车间中AGV与机器集成调度作为NP

难问题,可以由许多智能优化算法[14-16]进行求解.其
中,遗传算法作为一种基于自然进化的智能优化算
法,具有结构简单、易于实现等优点,广泛应用于组

合优化问题. Lyu等[17]考虑集成调度问题中的AGV
路径冲突和AGV数量,提出了一种结合时间窗与
Dijkstra算法的改进遗传算法. Yuan等[18]使用非支配

排序遗传算法 (NSGA-II)求解车间调度问题,通过调
整迭代过程中父代个体比例,防止算法陷入局部最
优. Amelian等[19]结合NSGA-II和仿真方法,对随机
故障易发生的作业车间调度问题进行了多目标优化.

综合分析相关文献,目前在集成调度问题中尚
缺乏考虑充电约束下可变速AGV的相关研究.因
此,本文以最小化最大完工时间和总能耗为目标,考
虑AGV充电约束,构建可变速AGV与机器绿色集
成调度 (green integrated scheduling of variable speed
AGV and machine, GIS-VSAM)模型,设计一种四段
式染色体编码,对各编码段采用不同的交叉变异算
子,提出一种基于混合学习策略改进NSGA-II求解
该问题.分别使用反向学习策略与强化学习中的Q-
learning算法,改进精英保留策略与邻域搜索.最后通
过仿真实验验证了所提出算法的优越性.

1 问题描述

GIS-VSAM问题如图1所示,其描述为:作业车间
中有M台机器、N个工件、K个AGV,每个工件 i有

Oi道工序,Oij表示工件 i的第j道工序.工件与AGV
从装载区出发,工序Oij由AGV运输到该工序可选
机器中的一台上进行加工,工件加工完成后由AGV
运往卸载区. AGV的运输任务可以分为空载运行与
负载运行两个部分,分别表示AGV从当前位置运行
到工件所在位置,以及AGV将工件运送到本道工序
Oij所使用的加工机器旁.在单独一段空/负载运行任
务中, AGV保持匀速运行,不同任务间可以切换AGV
速度. AGV在不同速度以及空/负载运行情况下存在
不同的电量消耗,当AGV低于最低电量阈值时,需
要前往充电站充电.要求以最小化最大完工时间和
总能耗为目标,在满足约束条件的情况下,合理安排
AGV及其速度,将工件送往合适的机器上进行加工.
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图 1 GIS-VSAM问题示意图
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1.1 条件假设

1)所有AGV与工件的初始位置均为装载区,充
电站与卸载区处于同一位置.

2) AGV在空/负载状态下有多种运行速度,相同
速度情况下, AGV负载能耗高于空载能耗,不考虑
AGV等待时的能耗.

3) AGV运输速度越快单位时间能耗越高, AGV
空/负载运行任务过程中速度恒定,不同运输任务之
间可以变换AGV速度.

4) AGV的最低电量阈值能够满足AGV以最高
能耗完成一个最远距离任务并前往充电站.

5) AGV负载时不允许返回充电站,充电过程不
可中断,直至电量达到最高阈值为止.

6)不考虑机器故障、路径冲突等问题,忽略工件
的装卸载时间.

1.2 符号变量说明

模型中所使用的符号变量含义如下:工件索引
号 i ∈ {1, 2, . . . , N};工序索引号 j ∈ {1, 2, . . . , Oi};
机器索引号m ∈ {1, 2, . . . ,M}; AGV索引号k ∈ {1,
2, . . . ,K}; AGV速度索引号 r ∈ {1, 2, . . . , R}; p′和
p分别表示AGV某次运行的起点、终点;EP 和ES

分别表示机器加工与待机总能耗;EU和EL分别表

示AGV空/负载总能耗; dijkU 和 dijkL 分别表示AGV k

执行Oij的空/负载运行距离; dni、dck、dik分别表示

已完工的工件 i与卸载区n的距离、AGV k与充电

站 c的距离、AGV k与已完工的工件 i的距离; vr表
示AGV的第 r种速度;Oi’j′表示机器m在加工Oij

之前的一道工序;Oab表示AGV k在完成工序Oij后

的下一道工序;Pm
P 和 Pm

S 分别表示机器m的加工

与待机功率;P r
U 和P r

L分别表示AGV k使用第 r种

速度时的空/负载功率;PC表示AGV的充电速率;B
表示AGV的最高充电阈值; tkC表示AGV k的充电时

长;Ci表示工件 i到达卸载区的时刻;Cm表示机器m

完成所有任务的时刻;Sijm和Cijm分别表示工序Oij

在机器m上的开始与结束加工时刻; tijm表示加工时
长; USTijk、UETijk、LSTijk、LETijk分别表示AGV k

执行工序Oij空载开始与结束时间、负载开始与结束

时间; CSTijk和CETijk分别表示AGV k完成工序Oij

并到达充电站后的充电开始与结束时间; USBijk和

LEBijk分别表示AGV k执行工序Oij的空载开始与

负载结束时的电量.
定义如下决策变量:xijm,若工序Oij在机器m

上加工则为1,否则为0; yijk,若工序Oij由AGV k运

输则为1,否则为0;αijk,若AGV k完成工序Oij后前

往装取、运送某个完成所有工序的工件则为1,否则
为 0; ρijk,若AGV k完成工序Oij后需要充电则为 1,
否则为0;σp′pkr,若AGV k使用第r种速度从p′到p则

为1,否则为0.

1.3 GIS-VSAM数学模型

目标函数为

f1 = min(max(Ci)), ∀ i; (1)

f2 = min(EP + ES + EL + EU ). (2)

约束条件为

EP =
M∑

m=1

N∑
i=1

Oi∑
j=1

tijm · xijm · Pm
P ; (3)

ES =
M∑

m=1

(
Cm −

N∑
i=1

Oi∑
j=1

tijm · xijm

)
· Pm

S ; (4)

EL =

N∑
i=1

Oi∑
j=1

K∑
k=1

R∑
r=1

(dijkL

vr
+

dni
vr

· αijk

)
· P r

L; (5)

EU =

N∑
i=1

Oi∑
j=1

K∑
k=1

R∑
r=1

(dijkU

vr
+

dck
vr

· ρijk+

dik
vr

· αijk

)
· P r

U ; (6)

M∑
m=1

xijm ⩽ 1, ∀ i, j; (7)

K∑
k=1

yijk ⩽ 1, ∀ i, j; (8)

R∑
r=1

σp′pkr = 1, p′, p ∈ {1, 2, . . . ,M + 2}, ∀k; (9)

Sijm ⩾ max{LETijk, Ci′j′m}, ∀ i, i′, j, j′,m, k; (10)

LSTijk ⩾ max{UETijk, Ci(j−1)m}, ∀ i, j,m, k; (11)

USTabk ⩾ ρijk ·
(
LETijk +

dck
vr

+ tkC

)
+

(1− ρijk) · LETijk, ∀ i, j,m, k, r; (12)

tkC =
(
B − LEBijk +

dck
vr

· P r
U

)/
PC , ∀i, j, k, r;

(13)

USBabk = (1− ρijk) · LEBijk + ρijk ·B, ∀ i, j, k;

(14)

CSTijk = LETijk +
dck
vr

, ∀ i, j, k, r; (15)

CETijk = CSTijk + tkC , ∀ i, j, k. (16)

式 (1)和 (2)分别表示最小化最大完工时间和总
能耗的目标函数.式 (3)和 (4)分别表示机器加工能
耗、机器待机能耗.式 (5)表示AGV负载总能耗,包
括执行工序Oij的负载运行能耗、运输已完工的工
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件前往卸载区的负载运行能耗.式 (6)表示AGV空载
总能耗,包括执行工序Oij的空载运行能耗、前往充

电站的空载运行能耗、前往运输已完工工件的空载

运行能耗.式 (7)和 (8)分别表示一个工件只能同时
被一个AGV运输且只能同时被一个机器加工.式 (9)
表示AGV在两节点间运行时,只能保持一种速度.式
(10)和 (11)分别表示工件加工时间约束、工件运输时
间约束.式 (12)表示一个AGV完成前一个运送任务
后,若不需要充电,则AGV在原位置等待下一个任务;
若需要充电,则AGV需要前往充电站充电至电量最
高阈值后才能开始下一个任务.式 (13)表示充电时
长.式 (14)表示AGV的电量更新.式 (15)和 (16)分别
表示AGV到达充电站后的充电开始时间与充电结束
时间.

2 算法设计

NSGA-II算法具有强大的优化能力,特别是对于
多目标、大规模的NP难问题.然而, NSGA-II算法也
存在解集多样性较差、局部搜索能力不足等缺点.本
文针对NSGA-II算法的不足之处,设计一种基于混合
学习策略的改进NSGA-II (NSGA-II-HLS)算法进行
求解.

2.1 编码与解码

GIS-VSAM问题包含工序、机器、AGV及其速
度4个子问题,并考虑了AGV的充电约束,问题模型
复杂,因此本文采用四段式整数编码.相比基于工序
和机器的二段式编码,四段式编码更为直观,且简化
了后续的解码步骤,染色体编码如图2所示.

OS

MS

AS

VS

1 23

AGV2 AGV1 AGV3 AGV1 AGV2 AGV2AGV1 AGV3

2 1 3 32

1 1 12 23 3 3

3312 1 12 2

1 2 2 3 3 2 1 2 3 1 2 3 3 2 1 1

Job1 Job2 Job3

图 2 四段式编码

图2中第1段为工序编码段OS,每个数字代表工
件的编号,出现的次数代表该工件的第几道工序.第
2段为机器编码段MS,分别对应O11,O12, . . . , O33的

加工机器.第 3段为AGV编码段AS,表示运输各道
工件工序所使用的AGV.第4段为AGV速度编码段
VS,表示AGV执行每道工序的空载运行与负载运行
速度,其长度为其他编码段的两倍.
本文对GIS-VSAM问题解码规则设置如下.
step 1:初始化工件、机器、AGV及其速度信息.

step 2:对OS中从左至右的每一道工序,获取其
工件索引号 i和工序索引号j,在MS、AS、VS中查找
该工序对应的机器索引号m、AGV索引号k、AGV速
度索引号r.

step 3: AGV每道运输任务结束后,对自身电量
进行检查.如果AGV电量不足,则AGV以最高速度
前往充电站进行充电,计算AGV的到达时间与能耗.

step 4:找出AGV当前需要运输工件上一道工序
所在的机器m′,若AGV在机器m′旁,则转至step 6,否
则转至step 5.

step 5: AGV k以空载运行速度v′移动到机器m′

旁,计算AGV k的到达时间与能耗.
step 6:根据式 (11)确定AGV k的负载运行开始

时间,如果Oij为工件 i的第1道工序,则AGV k的负

载开始时间即为AGV k到达装载区的时间.
step 7: AGV k以负载运行速度v将工件 i从机器

m′运往机器m,计算AGV k的到达时间与能耗.
step 8:使用基于贪婪策略的插入式解码方法,遍

历机器m当前的空闲时间段,查找最早可插入Oij的

位置,并计算完工时间与能耗.
step 9:若Oij为工件i的最后一道工序,则选择最

早可用的AGV以最高速度前往运输工件 i并搬运至

卸载区,计算AGV的到达时间与能耗.
step 10:判断OS所有基因位是否结束,若未结束

则转至step 2,否则终止,输出最终结果.

2.2 交叉变异操作

为保证子代染色体中OS的合法性,使用改进优
先工序编码交叉算子 (improved precedence operation
crossover, IPOX)如图3所示,具体步骤如下.

step 1:将所有工件随机分到工件集S1和S2中.
step 2:将 Parent 1中包含在S1中的工件复制到

Child 1相同的位置上,将Parent 2中包含在S2中的工

件复制到Child 2相同的位置上.
step 3: 复制 Parent 2 中包含在 S2 的工件到

Child 1, Parent 1中包含在 S1的工件到 Child 2,保持
它们相对顺序不变.

Parent 1

Parent 2

Child 1

Child 2

S1 = {1,2}

S2 = {3,4}

IPOX

2 1 2 4 3 4 1 2 3 3

2 1 2 4 3 4 1 2 3 3

2 1 4 2 3 4 3 1 3 2

1 2 4 2 3 4 3 2 3 1

图 3 IPOX交叉操作

针对MS使用多点交叉 (multi-point crossover,
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MPX),由于MPX算子只针对同一工序所使用的加工
机器进行交叉,生成的子代染色体为可行解.同样,对
于AS和VS也采用MPX算子,如图4所示,具体步骤
如下.

step 1:随机生成一个与编码段相同长度的0/1数
组Random.

step 2:随机选择出两条父代染色体的编码段
Parent 1和Parent 2,交换Parent 1和Parent 2中与数组
Random中数字1对应的基因,保持其他基因不变,生
成子代编码段.

Parent 1

Parent 2

Child 1

Child 2

Random

1 2 3 2 4 1 4 1 2 2

2 1 3 2 4 3 4 2 31

1 0 0 1 0 1 0 1 0 1

1 4 3 2 3 1 2 1 4 2

2 4 3 2 3 3 2 1 4 3

图 4 MPX交叉操作

本文分别针对各基因编码段采用不同的变异方

法.在OS中,任意交换两道不同工件的工序位置,例
如将图 2中的OS“2, 1, 2, 3, 1, 3, 3, 2”变为“2, 2, 1, 3,
1, 3, 3, 2”,通过该方法始终保证OS的可行性.在MS
中,任选一道工序,从可选设备集中另选一台设备替
换当前设备.针对AS与VS,更改某道工序所使用的
AGV及其速度,作为对应编码段的变异操作.

2.3 基于反向学习的精英保留策略

反向学习 (opposition-based learning, OBL)[20]的
基本思想是生成原解的反向解,相较于随机解,其能
够以更高的概率到达全局最优.该策略可以有效增
加种群的多样性和质量,防止算法进入“早熟”状
态.本文将反向学习机制应用于改进NSGA-II算法
中的精英保留策略,对精英种群中的部分个体生成反
向解,通过生成更好的个体作为父代种群,以提高算
法的多样性和收敛性.
假设π = (x1, x2 . . . , xn)是N维解空间上的一

个解向量,对每一维上的xi均有xi ∈ [li, ui],则反向
解π′ = (x′

1, x
′
2 . . . , x

′
n)中第i维通过下式定义:

x′
i = (li + ui)− xi. (17)

考虑到算法后期种群中的大部分个体趋向于最

优解,使用OBL进行全局搜索的效益不大且影响算
法运行速度,根据算法当前所处的迭代代数,以一定
的比例Pr(i)选择精英种群P中前Nopp个个体, Pr(i)
随着迭代次数的增加而递减,即

Pr(i) = Pl + (Pu − Pl) · (GEN− i)/GEN. (18)

其中: GEN为最大迭代次数, i为当前迭代次数,Pu和

Pl分别为Pr(i)的最大值和最小值.通过对比原个体
与所生成的反向个体,选择最优的N个个体进入下

一次迭代过程,具体步骤如下.
step 1:读取当前迭代次数,根据式 (18)获取需要

生成的反向个体个数Nopp.
step 2:根据式 (17),生成精英种群P中前Nopp个

个体πi的反向个体π′
i.

step 3:若生成的反向个体为不可行解,则将π′
i修

复为可行解.
step 4:若原个体πi不支配反向个体π′

i,则将反向
解π′加入反向种群H .

step 5:结合种群H与P ,进行快速非支配排序与
拥挤度计算,选取前N个个体作为新种群.

2.4 基于强化学习的邻域搜索策略

强化学习[21](reinforcement learning, RL)的思想
是智能体Agent在与环境互动中使用学习策略选择
合适的行动,从而获得最大化的回报. Q-learning[22]

是一种典型的RL算法,它通过建立一个状态-动作对
表格 (Q表),将状态与动作的不断改变产生新的Q值

作为学习经验保存到Q表中.
邻域搜索是求解组合优化问题的一种简单有效

的元启发式算法[23].为提高NSGA-II算法后期的收
敛性,本文设计了一种基于Q-learning的邻域搜索策
略.由于种群中非支配解的质量会随着迭代过程不
断改变,将非支配解集的评价指标作为强化学习的
环境状态.超体积 (hypervolume,HV)[24]度量目标空
间中Pareto解集覆盖的支配解区域,能够同时反映出
解集的收敛性和多样性, HV值越大算法综合性能越
好. Spacing度量每个解到其他解的最小距离的标准
差, Spacing值越小解集越均匀.计算两个指标当前代
与上一代的差值∆HV和∆Spacing,以如下方式将状
态空间分为4个部分. S1 : ∆HV > 0,∆Spacing < 0;

S2 : ∆HV > 0, ∆Spacing ⩾ 0; S3 : ∆HV ⩽ 0,

∆Spacing < 0; S4 : ∆HV ⩽ 0, ∆Spacing ⩾ 0.
针对多目标优化下的GIS-VSAM问题,对工件、

机器和AGV三部分各设计2种邻域搜索算子,如图5
所示,其中1 ⩽ n ⩽ N (工件数).通过对各部分任意
选择一种领域搜索算子,组成23 = 8种邻域结构的方

式构成Q-learning中的动作集.
O1:随机选取n个相邻位置工序,倒序后插入任

意位置;O2:随机删除n个工序,然后按删除的顺序
依次插入到工序编码段中;M1:将任意 n个工序使

用的机器替换为可选机器中加工时间最少的机器;
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OS2

OS1

MS2

MS1

VS2

VS1

OS2

OS1

MS2

MS1

AS2

AS1

(a) O1 (b) O2

(c) M1 (d) M2

(e) A1 (f) A2

图 5 不同邻域结构

M2:将任意n个工序使用的机器替换为可选机器中

能耗最小的机器;A1:选择VS上的n个速度进行随机

互换;A2:选择充电次数最多的一个AGV,随机选取
其负责的n道工序,使用其他可选AGV运输.
使用 ϵ-greedy策略选择一个动作 at,状态 St执

行动作at后,Q-learning对动作at的表现进行评估并

给出一个奖赏值R.本文通过判断动作at执行后所

转移的状态设置奖赏函数,当所转移状态为 (S1,S2,
S3,S4)时,奖赏值 R分别为 (1, 0, 0,−1).再根据式
(20)更新Q(St, at)并加入到Q表中,有

Q(St, at) =

α[R+ γmaxQ(St+1, a)] + (1− α) ·Q(St, at). (19)

其中:Q(St, at)为当前St状态下采取动作at产生的

Q值,α为学习率, γ为折扣因子, maxQ(St+1, a)为下

一个状态St+1采取所有动作a的最高的Q值.

2.5 算法描述

基于以上主要流程,对于GIS-VSAM问题提出
的NSGA-II-HLS算法描述总结如下.

step 1:四段式编码,初始化种群、算法参数.
step 2:解码得到对应两个目标函数值,进行快速

非支配排序和拥挤距离计算.
step 3:对种群NP使用二元锦标赛选择,对不同

编码段进行不同类型的交叉操作,得到交叉种群.
step 4:对种群交叉后产生的子代个体,在不同编

码段上执行对应的变异操作,得到种群P .
Step 5:从精英种群P中选择最优的Nopp个个体

执行OBL策略,得到种群R,合并P和R,选出N个最

优个体作为新的种群NP.
step 6:若算法在连续 3次迭代内未产生优化效

果,则从当前代开始对种群NP使用基于Q-learning
的邻域搜索策略,否则转至step 8.

step 7:使用当前代的邻域结构进行邻域搜索并

更新Q表,选出N个最优个体作为新的种群NP.
step 8:如果满足终止条件 (最大迭代次数),则输

出最终解,否则,返回种群NP到step 3.

3 仿真实验

本文在Brandimarte[25]标准算例的基础上进行扩
展,用以测试算法的效率和可靠性.特别地,在表1中
对AGV充电与可变速度约束等数据进行说明.问题
规模用 i × j × k表示,其中 i代表工件数, j代表机器
数, v代表AGV数量.算法在Matlab R2021b软件上进
行编程实现,实验在平台Intel (R) Core (TM) i5-8265U
CPU@1.80GHz,内存 8.0GB上进行,每个算例运行
20次,对优化结果进行统计分析.通过田口实验方法
确定的NSGA-II-HLS算法参数如下:交叉概率Pc =

0.8,变异概率Pm = 0.1,反向生成概率下限Pl = 0.1,
反向生成概率上限Pu = 0.4,探索率ϵ = 0.7,学习率
α = 0.1,折扣因子γ = 0.7.

表 1 AGV相关数据说明

运输速度 空载能耗 负载能耗 充电速率 额定电量

0.5 0.5 1.5
0.75 0.85 2.55 20 100
1 1.2 3.6

3.1 改进策略有效性测试

为验证反向学习的有效性,分别使用NSGA-II
与NSGA-II-OBL (基于反向学习改进精英保留策略
的NSGA-II)求解10 × 6 × 3算例.从图6可以看出,
NSGA-II-OBL在求解最大完工时间与总能耗方面均
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图 6 两种算法收敛曲线对比
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优于NSGA-II,验证了该改进策略的有效性.
为验证 Q-learning算法对 NSGA-II-HLS中邻

域搜索的改进效果, 将 NSGA-II-HLS 与未使用
Q-learning 的算法 NSGA-II-LS 进行实验对比.在
NSGA-II-LS中,算法使用随机的方式选择邻域结构,
在参数设置以及其他改进策略方面均与NSGA-II-
HLS无异.从表 2可以看出, NSGA-II-HLS在求解 3
种不同规模算例上的两个指标HV和Spacing都优于
未使用Q-learning的NSGA-II-LS.实验结果验证了
Q-learning算法的有效性.

表 2 两种算法HV和Spacing指标对比

算法

HV Spacing

NSGA-II NSGA-II NSGA-II NSGA-II
-HLS -LS -HLS -LS

10×6×3 0.833 1 0.584 4 0.023 0 0.052 5
15×8×4 0.953 2 0.473 0 0.151 0 0.284 3
20×10×5 0.998 2 0.622 8 0.055 7 0.069 8

3.2 GIS-VSAM算例测试

为进一步验证NSGA-II-HLS的有效性,将其与
NSGA-II、MOEA/D、MOSSA和MOPSO进行比较.算
法共同参数为:种群规模 100,迭代次数 200.算法各
自参数设置如下: NSGA-II交叉概率为0.9,变异概率
为 0.1;MOEA/D邻域大小设置为 5;MOSSA参考文
献 [26]设置自适应参数;MOPSO惯性因子为 0.4,个
体学习因子为2,全局学习因子为2.采用HV和反转
世代距离 (inverted generational distance, IGD)衡量算
法的收敛性和多样性.其中, IGD计算真实Pareto前
沿上的最优解集到已知非支配解集之间的最小平

均距离, IGD的值越小算法的综合性能越好.本文选
取 5个算法产生的解集合中的非支配解作为近似
Pareto前沿 (approximate Pareto frontier, APF)以代替
真实PF,结果如表3所示.
表 3展示了不同算法在不同规模算例中的HV

和 IGD结果.如表 3所示, NSGA-II-HLS在测试中均
明显优于其他4种比较算法,验证了NSGA-II-HLS的
有效性.图7、图8分别为5种算法求解10× 6× 3算
例两个目标值的收敛曲线与Pareto前沿分布.可以看
出, NSGA-II-HLS得到的非支配解的结果在收敛性、
多样性和分布性上均明显优于其他算法.
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表 3 不同规模算例下各算法性能对比

算法
HV IGD

NSGA-II-HLS NSGA-II MOEA/D MOSSA MOPSO NSGA-II-HLS NSGA-II MOEA/D MOSSA MOPSO

10×6×3 1.172 7 0.900 9 0.735 1 0.269 0 0.152 7 0.027 6 0.173 3 0.212 2 0.805 5 0.955 4
10×6×4 1.200 1 0.776 9 0.568 7 0.120 6 0.159 5 0 0.270 2 0.464 6 1.031 8 0.956 2
10×6×5 1.181 6 0.811 8 0.599 4 0.063 1 0.134 0 0 0.225 6 0.356 5 1.087 7 0.941 2
15×8×3 1.209 6 0.903 0 0.813 9 0.242 8 0.078 8 0 0.231 9 0.283 4 0.895 6 1.185 2
15×8×4 1.148 1 0.894 2 0.769 8 0.241 1 0.107 3 0 0.180 6 0.271 9 0.888 6 1.068 4
15×8×5 1.172 1 0.836 8 0.530 0 0.158 0 0.033 8 0.002 8 0.186 8 0.384 8 0.861 2 1.161 5
20×10×3 1.121 3 0.784 1 0.814 2 0.256 6 0.145 2 0 0.315 9 0.276 6 0.887 3 1.038 6
20×10×4 1.187 5 0.564 6 0.512 7 0.254 1 0.082 8 0 0.241 9 0.281 4 0.846 5 1.124 8
20×10×5 1.177 6 0.792 1 0.506 6 0.079 1 0.037 5 0.016 1 0.309 3 0.530 1 1.127 8 1.247 9
20×15×3 1.083 6 0.745 6 0.885 5 0.215 6 0.082 8 0.028 1 0.315 6 0.244 5 1.021 7 1.200 5
20×15×4 1.186 6 0.649 8 0.787 7 0.152 5 0.099 2 0 0.321 4 0.241 0 1.007 3 1.113 9
20×15×5 1.209 5 0.657 7 0.480 0 0.155 1 0.086 3 0 0.384 5 0.555 3 0.981 4 1.146 5
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图 9 不考虑可变速AGV的GIS问题甘特图

e
q

u
ip

m
e
n

t

!"

!"

!"

Makespan: 61.3333 h

#$%: 1 285.57 kW.h

time

0 10 20 30 40 50 60

M6

M5

M4

M3

M2

M1

AGV3

AGV2

AGV1

0

(2,1)(2,2) (10,3) (9,3)(10,4)(10,5) (8,6)(9,4)(10,6)(10,5)

(8,2) (8,3) (8,4) (7,2) (8,5) (7,3) (27,3)

(10,1)(7,1) (5,2) (5,3)

(6,1) (6,2)

(4,3)(9,1)(8,1)

(9,2) (1,2) (1,3) (5,6) (2,4) (2,5) (2,6) (9,5) (1,6)

(6,6) (4,6)(6,5)(6,4)(4,5)

(3,6)(7,5)

(1,4)(7,4)(6,3)

(3,5)(5,5)(4,4)(5,4)

(3,4)(3,3)

(3,2)(3,1)(10,2)(4,2)(5,1)(1,1)(4,1)

V1 V3 V3 V3 V3

V1 V2 V2

V2V3 V3 V3V3 V3 V2 V2V3 V3 V3V2 V1

V1 V1 V1 V1V2 V2 V3

V3
V3 V3 V3

V3 V3

V3

V2 V2 V2

V2 V2 V2 V3 V1

V1 V1

V3 V3 V3

V3 V3
V3

V3

V3V2 V2 V2

V1

V1

V3 V3 V3 V3 V3 V3 V3

V3

V3V3V3V3

V2V1
V1 V1

图 10 GIS-VSAM问题甘特图

以 10 × 6 × 3算例为例,分别对不考虑可变速
AGV的GIS问题以及GIS-VSAM问题进行求解.在
GIS问题中, AGV以 V2速度恒定运行,其余参数相
同.通过对比图9和图10可以看出, GIS-VSAM问题
中的Makespan和总能耗均小于GIS问题,同时GIS-
VSAM问题中的AGV空闲时间更少、运输任务更加
紧凑.这是因为在GIS-VSAM问题中, AGV可以通过
合理控制速度,在保证工件尽快开始加工的前提下,
尽量使用更低能耗的速度.该结果表明了考虑可变
速AGV对集成调度问题的有效性.

4 结 论

本文研究了可变速AGV与机器的绿色集成调度
问题,考虑了AGV的充电约束,以最小化最大完工时
间与总能耗为目标,提出了NSGA-II-HLS算法.设计
了基于工序、机器、AGV及其速度的四段式编码
策略;对不同编码段设计了交叉变异算子;基于反向
学习机制改进了精英保留策略,提升了算法的种群多
样性;设计了邻域搜索算子组合,将Q-learning与邻域
搜索相结合,提高了算法的局部搜索能力.最后通过

实验验证了算法的有效性和优越性.然而,本文所建
立的集成调度模型未考虑AGV差异性以及路径冲突
问题,与实际的生产系统之间仍存在差异,在后续研
究工作中将着重考虑这些因素,并进一步改进求解算
法,提高算法的效率和寻优能力.
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