
增材制造排样与调度优化研究综述

吴斌,陈宏力,韩凯歌

引用本文:

吴斌, 陈宏力, 韩凯歌. 增材制造排样与调度优化研究综述[J]. 控制与决策, 2026, 41(4): 1097-1109.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2025.0719

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

面向建材装备集团制造的分布式多项目资源调度

Distributed multi-project resource scheduling oriented to manufacturing of building materials equipment group

控制与决策. 2021, 36(9): 2133-2142   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1802

基于弱关联的自适应高维多目标进化算法

A weak association-based adaptive evolutionary algorithm for manyobjective optimization

控制与决策. 2021, 36(8): 1804-1814   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1723

基于复杂昂贵仿真的体系效能多目标优化

Complex and expensive simulation based multi-objective optimization to system-of-system effectiveness

控制与决策. 2021, 36(3): 589-598   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0844

求解约束优化问题的改进果蝇优化算法及其工程应用

Improved fruit fly optimization algorithm for solving constrained optimization problems and engineering applications

控制与决策. 2021, 36(2): 314-324   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0557

基于互信息操作变量曲线参数化的间歇过程批内修正优化

Intra-batch correction optimization of batch process with manipulated variable trajectory parameterization based on mutual
information

控制与决策. 2021, 36(1): 234-240   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0825

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2025.0719
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1802
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1723
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0844
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0557
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0825


 

增材制造排样与调度优化研究综述

吴　斌†，陈宏力，韩凯歌

(南京工业大学 经济与管理学院，南京 211816)

摘　要: 在智能制造加速推进的背景下, 增材制造 (AM)作为关键支撑技术, 其排样与调度优化直接影响资源利

用率和制造效率. 该问题涉及工件布局、分配与排序等多个环节, 具有强耦合、多约束、多目标等特征, 求解难度

大、复杂度高. 对此, 系统地阐述了 AM排样与调度优化领域的研究进展, 从问题定义、模型约束、优化目标及算

法应用等多维度展开分析. 研究表明, 尽管数学规划、启发式算法与智能算法等优化方法已得到应用, 但在实际

适应性、系统集成、算法创新及可持续性等方面仍有待提升. 未来研究应着力于智能融合、多目标协同及绿色制

造, 以推动 AM排样与调度向高效、智能、绿色方向发展.
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A  review  of  optimization  approaches  for  nesting  and  scheduling  in
additive manufacturing
WU Bin†，CHEN Hong-li，HAN Kai-ge

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

Abstract: With  the  advancement  of  intelligent  manufacturing,  additive  manufacturing  (AM)  has  emerged  as  a  key
enabling  technology,  its  nesting  and  scheduling  optimization  directly  impact  resource  utilization  and  delivery
efficiency. These problems involve part layout, task allocation, and time sequencing, characterized by strong coupling,
multiple  constraints,  and  multi-objective  complexity.  This  paper  systematically  reviews  the  research  progress  in  AM
nesting  and  scheduling  from  the  perspectives  of  problem  definition,  model  constraints,  optimization  objectives,  and
algorithmic  approaches.  Although  various  methods  such  as  mathematical  programming,  heuristics,  and  intelligent
optimization  have  been  applied,  challenges  remain  in  terms  of  real-world  adaptability,  system  integration,  algorithm
innovation,  and  sustainability.  Future  research  should  emphasize  intelligent  integration,  multi-objective  coordination,
and green manufacturing to drive AM nesting and scheduling toward higher efficiency, intelligence, and sustainability.
Keywords: additive  manufacturing；nesting  problem； scheduling  problem； integrated  optimization；optimization
algorithms

 

0    引　言

增材制造技术 (AM), 又称 3D打印技术, 作为工

业  4.0 与智能制造领域的关键使能技术 , 起源于

20世纪 80年代的快速成型技术. 它基于离散-堆积

的数字化制造范式, 彻底颠覆了传统的加工制造模

式
[1]. 凭借对复杂几何结构的高度兼容性, AM 技术

已成为航空航天、生物医疗等众多领域高复杂度零

件设计与制造的核心技术, 并显著提升了生产系统

的柔性
[2]. 近年来, 全球 AM市场呈现出强劲的增长

势头. 据统计, 2024年全球 AM市场收入达到了 219

亿美元, 预计 AM市场规模将以 18%的年复合增长

率持续攀升, 到 2034年, 市场规模有望达到 1 450亿
美元

[3].
随着该技术向多材料打印、微尺度制造等复杂

应用场景拓展, 现有模型和算法无法适应新场景与

新约束的挑战, 制约了生产效率的进一步提升. 尤其

在排样-调度协同优化领域, 需同时处理三维空间布

局优化、支撑结构生成算法以及多设备动态调度等

强耦合难题. 因此, 探索面向 AM工艺特性的排样与

调度一体化集成优化方法, 实现几何约束、工艺可行
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性与生产效率的协同优化, 对突破现有的技术瓶颈、

推动 AM技术从“原型制造”向“批量智能制造”转

型, 具有重要的学术价值与工程实践意义.
AM排样与调度问题的学术探索可追溯至 20

世纪 90年代. 1997年 Ikonen等[4]
率先对 AM排样

问题开展研究, 他们综合考虑了放置方向、位置以及

零件之间的相互关系, 将该问题建模为一个三维装

箱问题, 并运用遗传算法进行优化求解, 为后续研究

奠定了基础 .  2006年 Canellidis等 [5]
将 AM排样问

题简化为二维装箱问题, 引入“左边界-下边界”(LB-
DB)改进放置规则, 并结合遗传算法进行优化求解.
在此基础上, 2008年 Gogate等[6]

提出了一种两阶段

方法, 即先通过特征分析筛选零件方向, 再利用遗传

算法优化三维布局, 以此来优化零件在 AM平台上

的放置方向和顺序. 2016年, Zhang等[7]
针对多零件

二维放置问题, 提出了“先优化方向再优化紧凑性”

的策略, 基于遗传算法实现了多零件在指定 AM机

器平台最优放置.
随着 AM技术的逐渐普及, AM的生产调度问

题开始受到关注. 2017年, Li等[8]
首次构建了 AM生

产调度模型, 并结合启发式规则来解决零件在异构

AM机器上的分配问题. 随后, 2018年 Chergui等[9]

系统性地研究了 AM技术中的排样与调度问题, 并
开发了一种基于 EDD规则的启发式算法来解决该

问题. 2020年, Oh等[10]
建立了包含 6个主要类别和

8个补充标准的分类框架, 对 AM排样与调度问题

进行了较为系统全面的综述. 2021年, Alicastro等[11]

提出一种基于强化学习的局部迭代搜索算法, 用于

优化多 AM机器调度问题. 2022年, Rohaninejad等[12]

研究了多材料环境下 AM调度问题, 建立了考虑总

完成时间与延误惩罚的多目标优化模型, 提出融合

遗传算法与局部搜索策略的混合算法进行求解. 同
年, Tafakkori等[13]

整合了经济、环境、社会可持续性

指标, 建立了包含最大化利润、最小化能耗与商誉损

失 (包括交货期延误、协商成本)的多目标模型, 为
绿色 AM调度提供了多目标求解框架 .  2024年 ,
Pinto等[14]

梳理 AM领域研究演进脉络, 剖析现有数

学模型的核心特征与决策维度, 将排样与调度问题

归纳为批次形成、机器选择等 6大决策类型, 揭示其

与零件分解、订单接受等新兴优化问题的关联性, 并
对相关研究进行系统化整合, 为 AM领域发展提供

参考.
本文系统地梳理了 1997年至 2024年间国内外

相关文献, 检索范围覆盖Web of Science、IEEE Xplore、
Springer Link、Elsevier Science Direct、CNKI等数据

∼

库, 并对符合研究主题的文献进行了严谨的系统分

类与筛选. 经文献计量分析可知, 该领域的国内外发

文量呈现出显著的增长趋势 (如图 1所示). 从图 1

的文献计量分析可以看出, AM排样与调度领域的

研究具有明显的阶段性特征: 在 1997年   2016年

期间, 全球年均发文量不足 28篇; 自 2017年起, 该

领域研究进入快速发展阶段, 截至 2024年, 复合增

长率已达到 10.4%. 值得注意的是, 尽管国内研究起

步相对较晚, 但在国家智能制造专项的有力推动下,

自 2020年以来, 国内年均发文量的增速高达 18.9%,

与国外研究的差距正在缩小.
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图1   中英文论文发表数量趋势
 

本文在阐明 AM排样与调度概念内涵的基础

上, 从模型构建与算法设计两方面系统地综述了相

关研究成果, 凝练了未来的研究方向和内容, 可为

AM排样与调度问题的深入研究提供参考.
 

1    AM 排样与调度问题
 

1.1    AM 排样问题

增材制造排样问题的核心在于, 如何在有限的

制造资源约束下, 优化多个零件的空间布局, 以提升

资源利用率、降低生产成本并缩短制造周期, 相关研

究主要聚焦于以下两个方面:

1)零件批次构建. 根据零件的特征将它们组合

成可在同一台设备中进行生产的批次
[15]. 这种分组

决策会对生产时间和成本产生较大影响
[16]. 在传统

制造过程中, 零件批次构建大多被建模成一维背包

问题
[10]. 而在 AM领域, 按照设备平台空间以及工艺

要求, 需建模为二维或三维装箱问题.

二维装箱: 主要是在有限平面空间内规划零件

布局, 最大化平面空间利用率, 如图 2所示.
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三维装箱: 进一步考虑高度约束, 在立体空间内

对零件布局进行优化, 最大化体积利用率.
2)零件布局与放置. 零件需在批次边界内精确

定位, 以避免几何重叠以及成型干涉. 零件放置策略

可采用并行 (即所有零件同时放置)或串行 (即根据

特定规则依次确定各零件的位置)方式. 零件方向优

化 (即零件绕 X、Y、Z 轴的旋转自由度)是提升 AM
设备利用率、缩短生产周期、降低成本并保证批次构

建质量的关键策略, 其目标是确定各零件的最佳构

建方向. 

1.2    AM 调度问题

AM调度问题主要研究: 在资源受限条件下, 通
过建模与优化算法实现任务的有效分配, 使其在满

足优先级、交货期等约束的同时, 优化生产效率、能

耗等关键绩效指标. 现有文献主要围绕以下两大方

向展开深入探讨.
1)任务分配需依据机器可用性进行精准规划.

分配的时候需综合考虑设备的打印速度、加工精度

等指标, 保证任务在最匹配的设备上高效完成. 批次

任务既可分配至单台机器独立执行, 也可交由多台

并行机器协同处理. 多台并行机器的协作能够显著

缩短生产周期, 提升增材制造系统在时间维度上的

竞争优势.
2)任务排序需综合考量多种生产约束条件, 涵

盖机器容量、任务优先级、时间窗口、机器能力与可

用性以及机器特定要求等多方面因素. 合理规划任

务序列对调度性能指标具有显著影响, 能够有效提

升生产效率. 具体的调度流程如图 3所示.
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1.3    AM 排样与调度集成优化问题

在增材制造中, 排样与调度问题具有强耦合性,
单独优化排样或调度可能会导致资源浪费或效率降

低. 因此, AM的排样与调度问题逐渐演化为一个集

成优化问题, 旨在构建高效柔性的生产系统.

n

P = {P1, P2, . . . , Pn} m

AM排样与调度集成优化问题可以描述为: 在
一个 AM系统中 , 有 个待打印零件组成的集合

、 台 3D打印机组成的集合

M = {M1,M2, . . . ,Mm}

Bk ⊆ N (k = 1, 2, . . . , b)

Bk Mk

Mk ⊆ M

和一组可用资源 (如材料

等 ). 所有零件可按照生产需求划分为若干批次

, 其中批次表示为由 AM

机器在单个建造周期内同时生产的一组零件. 每个

批次 可以由其可选的打印机组 中的任意一台

设备完成加工,  .
AM排样与调度集成优化问题可分解为零件排

样、批次构建、设备分配和工序调度 4个关键子问

第4期 吴  斌 等: 增材制造排样与调度优化研究综述 1099



题. 这些子问题本身是 NP难题并且相互耦合, 所以

该集成优化问题属于 NP-hard问题.
AM排样与调度集成优化问题不仅涉及到排样

过程中的几何布局优化, 还包括调度过程中的时序

与资源分配, 所以该问题的复杂度远超传统调度问

题. 以下是该问题的突出难点:
1)排样与调度的高度耦合性. 零件在打印平台

上的布局直接影响批次高度和加工路径; 不合理布

局会延长时间并提升打印路径复杂度; 复杂零件需

支撑结构, 也会增加时间与成本. 同时, 设备的可用

性、零件的优先级以及交付期等调度因素也会反过

来影响排样方案. 因此, 这种高度的耦合关系加大了

排样与调度集成优化问题的求解难度.
2)资源冲突与调度优先级的协调. AM的资源

涉及加工设备、物料资源、订单任务等诸多要素. 这
些因素相互耦合, 在时间约束、设备能力和任务优先

级等方面容易引发冲突. 在多批次任务环境下, 设备

过载可能会导致任务延期或设备故障, 而任务分配

不均则会造成设备利用率低下. 此外, 紧急或高优先

级任务的插入会干扰既定调度方案, 对加工质量要

求严苛的零件则必须分配至工艺性能最优的设备.

上述这些因素相互交织, 极大地增加了集成优化模

型构建与求解的难度.
3)多样化且相互制约的优化目标. 在实际增材

制造生产环境中, 调度优化通常需要兼顾缩短打印

时间、减少支撑材料、提高构建平台利用率、降低能

耗、提升设备利用率等目标. 然而, 这些优化目标之

间往往存在相互制约: 如提高排样密度可提升空间

利用率, 但可能导致打印路径复杂化, 从而延长打印

时间. 优化设备负载分配可能会对部分任务进行延

迟制造, 进而影响订单的交付周期. 这种多目标、多

约束的优化需求不仅增加了建模的复杂性, 同时也

对求解算法的鲁棒性和计算效率提出了更高要求. 

2    AM 排样与调度模型 

2.1    排样与调度问题的约束条件

在实际的生产作业环境中, AM排样与调度问

题非常复杂, 研究者在建立 AM排样与调度问题的

模型时, 往往会对真实的生产环境条件进行适当的

简化, 忽略一些次要因素, 基于主要要素进行建模分

析. 本文总结了现有文献中各类模型所考虑的约束

条件, 并进行了分类标注, 如图 4所示.
 
 

AM
 排
 样
 与
 调
 度
 问
 题
 约
 束
 条
 件

[2,12,54,58,62-64,77]订单与运输相关

[2 ,8,12,22-23,26,29-30,34,机器与调度顺序相关 38-39,44-46,54,58-76]

A1: 

A2: 

A3: 

A4: 

A8: 

A9: 

A5: 

A6: 

A7: 

A10: 

A11: 

A12: 

A13: 

A16: 

A17: 

A18: 

A14: 

A15: 

图4   AM 排样与调度模型中的约束条件
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当前模型主要考虑的约束条件主要分为 4类:
零件排样相关、零件分割相关、机器与调度顺序相关

以及运输与订单相关.
此外, 不同的机器类型 (如单机 SM, 并行机 PM,

流水车间 FS)[78] 亦需充分考虑.
值得注意的是, 在 PM中, 不同学者所做的假设

是不同的, 如 Feng等[79]
、Alcan等[80]

、雷德明等
[58]

假

设在不同的并行机器上处理问题, 而 Chen[17]、Ying
等

[81]
则考虑在相同的并行机器上建立模型.
在 AM的调度问题中, AM中的预处理和后处

理阶段相对被较少考虑, 这些预处理和后处理操作

对于 AM系统来说是不可或缺的, 但现有研究中却

大多被忽视 . 仅有少部分学者如周祥曼等
[82]
、Li

等
[83]
、Canellidis等 [5]

以及 Thürer等 [84]
考虑了这些

问题.
此外, 多材料的 AM场景也需得到充分考量. 在

此类场景中, 单个批次或生产周期可能涉及多种材

料的使用, 因此设置时间的考量变得至关重要. 部分

学者如 Toksari等[85]
、Rohaninejad等[59]

考虑了顺序

依赖的设置时间来解决此问题. 今后, 此类场景在

AM领域需要进一步研究. 

2.2    排样与调度问题的优化目标

在排样问题上, 最大化平台空间利用率即排样

率, 是众多研究的首要目标. 通过优化零件的布局和

构建方向, 以减少打印层数和缩短打印路径, 从而提

升效率. 此外, 最小化批次高度和最大化零件间的重

叠体积也是常见目标. 在调度问题方面, 核心目标一

般是最小化最大完工时间 (Makespan), 即缩短整体

生产周期, 其他常见目标包括最大化设备间负载均

衡以及最小化生产成本等.
本文梳理了文献中优化模型的目标函数

特征 , 将优化目标主要分为 5类 : 几何优化目

标
[4,5,7,20,24-25,29,31,34-36,40-44,76]

、 时 间 与 成 本 优 化 目

标
[8-9,13,17-19,21-23,26-28,30-31,37-39,45-49,56-62,64-71,73-75,77]

、质量优化

目标
[19-20,50-53]

、力学与稳定性优化目标
[32-33,63,77]

以及

综合性能优化目标
[2,6,13,21,45,54-55,65,72], 具体如表 1所示.

早期的排样问题多考虑几何优化目标 . 随着

AM调度问题的兴起并与排样问题的集成优化, 学
者更关注于时间与成本优化目标. 多数学者选择将

最小化最大完工时间作为模型的优化目标. 除此之

外, 部分学者综合考虑多个优化目标, 建立了多目标

优化模型. 其中: Fera等[18]
在考虑最小化最大完工

时间的基础上将总成本也考虑在内; Zhang等[19]
在

模型中考虑了最小化总完工时间、成本以及最大化

零件表面质量; Wu等[20]
在其优化模型中考虑了最

小化批次高度、表面粗糙度和支撑结构体积; 李天群等
[60]

以及刘刚等
[61]

在最小化最大完工时间的基础上考虑

了打印成本的最小化. 

3    AM 排样与调度问题优化方法

在 AM排样与调度问题研究中, 学者们主要采

用数学规划算法 (精确算法)、启发式算法与智能优

化算法进行模型求解. 表 2将本文所搜集的文献, 依
据其优化目标、机器配置、约束条件和优化算法等进

行了汇总. 

3.1    数学规划方法

在优化算法的研究过程中, 早期工作主要聚焦

于单机环境. 研究目标经历了从单一性能指标向多

目标综合优化的演进. Toksari等[85]
针对单机打印多

材料复合零件的调度问题, 建立了最小化最大完工

时间的混合整数线性规划 (MILP)模型 , 并利用

CPLEX求解器优化单机生产效率. 在此基础上, Lin
等

[21]
拓展研究维度, 构建了最小化总能耗与完工时

间的双目标 MILP模型, 采用 ε-约束法求解, 首次在

单机环境下获得了 Pareto最优前沿, 实现了多目标

调度优化.
随着 AM系统复杂度的提升, 多机器调度问题

成为研究重点 .  Kucukkoc[22] 将单机模型扩展至多

AM机器系统, 构建了以最小化加工时间为目标的

MILP模型, 用 CPLEX求解框架实现多机协同调度.
Ransikarbum等

[77]
进一步引入多目标优化视角, 针

对多机环境下的零件分配问题, 建立了包含总成本、

 

表1     AM 排样与调度问题模型中的优化目标

目标类型 编号 优化目标

几何优化

B1 最小化批次高度

B2 最大化重叠体积

B3 最小化总重叠面积

B4 最小化打印边界

B5 最小化支撑结构体积

B6 最小化零件到起始打印距离

B7 最大化排样率

时间与成本优化

B8 最小化最大完工时间

B9 最小化延迟时间

B10 最小化成本

质量优化
B11 最小化表面粗糙度

B12 最大化表面质量

力学与稳定性优化
B13 最小化点力矩度量

B14 最大化负载平衡

综合性能优化

B15 最大化利润

B16 最大化生产率

B17 最大化能源利用率
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∼表2     1997 年  2024 年 AM 排样与调度问题文献总结

参考文献 目标编号 机器配置 约束条件编号 解决办法

Ikonen(1997)[4] B6 SM A3、A4 遗传算法

Dickinson(1998)[32] B13 SM A3、A5 模拟退火算法

Dickinson(2002)[33] B13 SM A3、A5 模拟退火算法

Zhang(2002)[34] B1 SM A3、A5、A6 模拟退火算法

Canellidis(2006)[5] B7 SM A2、A5、A6 遗传算法

Gogate(2008)[6] B16 SM A1、A3、A5 遗传算法

Yang(2008)[29] B7 SM A1 A3、A5、A6 遗传算法

Canellidis(2013)[31] B7 SM A1、A2、A5 遗传算法

Wu(2014)[20] B1、B5、B11 SM A2、A5 遗传算法

Vanek(2014)[35] B4、B5 SM A1、A3、A6 禁忌搜索算法

Attene(2015)[24] B1 SM A3、A7 启发式算法

Chen(2015)[25] B1 SM A3、A5、A6 启发式算法

Freens(2015)[38] B10 PM A11 整数线性规划

Yao(2015)[43] B4 SM A3、A6 模拟退火算法

Zhang(2016)[7] B3 SM A2、A3 遗传算法

Li(2017)[8] B10 PM A1、A2、A6 混合整数规划、启发式算法

Ransikarbum(2017)[77] B9、B10、B14 PM A11 混合整数线性规划

Zhang(2017)[19] B8、B10、B12 SM A2、A6 遗传算法

Chergui(2018)[9] B9 PM A2、A6、A11 启发式算法

Fera(2018)[18] B8、B10 SM A11 遗传算法

Zhou(2018)[30] B8 PM A11、A14 遗传算法

Zhang(2018)[42] B3 SM A2、A4 遗传算法

Oh(2018)[46] B8 PM A1、A2、A8、A11 启发式算法

Jung(2018)[62] B8 PM A7、A8 启发式算法

Filip(2018)[74] B8 FS A2、A11 局部搜索

Li(2019)[2] B15 PM A13、A14、A17 启发式算法

Chen(2019)[17] B8 PM A13、A16、A18 模糊混合子线性规划、模糊混合子二次规划

Kucukkoc(2019)[22] B8 SM A8 混合整数线性规划

Araújo(2019)[36] B1 SM A1、A3、A6 启发式算法, 遗传算法

Jiang(2019)[41] B2 SM A2、A6、A9 启发式算法

Li(2019)[54] B15 PM A13、A17、A18 启发式算法

Kapadia(2019)[64] B9 FS A3、A4、A6 遗传算法

Griffiths(2019)[66] B10 SM A2、A5 禁忌搜索算法

Luzon(2019)[73] B8 SM A11、A12 启发式算法

Litvinchev(2019)[76] B1 SM A3、A5 整数线性规划

Tavakkoli (2020)[23] B8 PM A9、A11 混合整数线性规划

Oh(2020)[26] B8 SM A2、A4、A11 启发式算法

Yılmaz(2020)[28] B8 PM A8、A16 启发式算法

Zhang(2020)[57] B8 PM A2、A5、A15 遗传算法

Fera(2020)[67] B8、B10 SM A11 禁忌搜索算法

Darwish(2021)[63] B14 PM A11、A17 启发式算法

Kim(2021)[69] B8 PM A9 混合整数规划、粒子群优化算法、遗传算法、帝国竞争算法

Tafakkori (2022)[13] B9、B15、B17 PM A2、A6、A14、A17 遗传算法、灰狼优化算法、改进的 β-约束方法

Wu(2022)[27] B10 PM A4、A11、A14、A16 启发式算法

Kapadia(2022)[65] B15 FS A1、A2、A6、A17 遗传算法

Toksarı (2022)[85] B8 SM A9、A10 混合整数线性规划

Lin(2023)[21] B8、B17 PM A2、A6 混合整数线性规划

Jae (2023)[37] B8 PM A2、A5、A6 混合整数线性规划、遗传算法、粒子群优化算法

Nascimento(2023)[48] B9、B10 PM A1、A2、A11 约束规划

Liu(2023)[56] B8 SM A1、A2、A6 整数线性规划
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总延误、负载均衡等多目标 MILP模型 , 并利用

CPLEX求解 .  Tavakkoli-Moghaddam[23]
针对异构并

行 AM机器, 考虑零件材料类型和交货期约束, 构建

了最小化加工时间与总延迟时间的双目标 MILP模

型, 并采用增强 ε-约束法提升多目标求解效率. 

3.2    启发式算法

启发式算法主要用于解决零件分割、方向优化

和排样问题. 针对复杂三维模型拆分难题, Attene[24]

提出了“split-and-pack”分层策略, 该方法通过几何

变换与启发式搜索迭代优化分割路径, 旨在最大化

构建平台空间利用率并提升零件重组效率. 在研究

零件分解问题的基础上, Chen等[25]
进一步研究零件

的排样问题, 构建了一个以最小化支撑体积、打印时

间及组装成本为目标的多目标优化模型. 设计了基

于 Dapper的混合优化算法, 该算法首先采用带优先

级的有界束搜索对解空间进行分层探索, 以实现全

局寻优; 随后, 引入局部优化技术对所得解做进一步

精细化寻优, 从而有效逼近全局最优的排样方案.
Oh等[26]

则聚焦于批次方向策略对大规模定制模式

下 AM生产时间的影响, 提出平躺 (LP)与站立 (SP)
两种启发式策略, 结合动态规划和先进先出 (FIFO)
进行优化求解, 实验揭示了不同方向策略对完工时

间的影响.
在 AM的调度优化中, 研究者基于规则驱动设

计了多种启发式方法. Chergui等[9]
将排样与调度问

题集成考虑, 以最小化总延迟和最大化设备利用率

为目标, 设计了基于最早交货期 (EDD)规则的启发

式算法, 通过订单优先级排序实现交货期与效率的

平衡. 针对并行机器调度, Jung[62]采用最长处理时间

优先 (LPT)与列表调度相结合的启发式方法, 以最

小化最大完工时间为目标, 有效解决了负载均衡问

题.

面对生产环境的不确定性, 研究者致力于设计

动态适应性算法. Darwish等[63]
针对分布式 AM 的

实时调度, 提出基于在线图着色的任务分配模型与

自适应实时优先级调度算法, 通过动态调整任务优

先级实现能源与资源的协同优化. Wu等[27]
在云平

台多任务调度中, 结合混合整数规划模型与非抢占

式启发式算法, 以最小化单位体积材料成本为目标,
解决了在线调度中的实时响应问题. Yilmaz等[28]

则

将调度优化扩展至供应链协同层面. 这些研究拓展

了启发式方法在动态与分布式环境中的应用边界,
显示了其在应对大规模复杂场景时的优势. 

3.3    遗传算法 (GA)

在 AM的排样问题上, 遗传算法被广泛应用于

多维度与复杂几何的优化. Ikonen等[4]
用遗传算法

解决了含孔洞结构的三维非凸物体排样问题, 设计

了 3段子列表染色体 (顺序-方向-关系)结构, 结合

计算几何评估模拟器解决复杂排样难题. Gogate等[6]

进一步引入多目标优化, 构建了“方向筛选-布局搜

索”两阶段遗传算法, 在最大化排样率的同时, 最小

化完工时间与支撑体积 . 在此基础上 ,  Yang等 [29]

进一步设计了二维/三维分层染色体结构, 以实现多

零件协同布局优化.
在 AM调度问题中, 遗传算法从单机优化向多

机协同调度演进. Fera等[18]
针对单机环境, 建立了优

化完工时间、成本及生产效率的多目标模型, 提出矩

阵编码与二维交叉算子 (2D Crossover)的改进遗传

算法优化求解. 针对多机并行调度问题, Zhang等[57]

引入结合无适配多边形 (NFP)与 BL规则的改进遗

传算法, 在寻优效率上超越标准 GA. Kapadia等 [64]

则结合 BL启发式算法, 研究不同调度策略 (先进先

出-FCFS、最早交货期-EDD)对系统性能的影响, 验
证了 GA在方向优化与批次划分中的协同作用.

表 2 (续)

参考文献 目标编号 机器配置 约束条件编号 解决办法

Lu(2023)[68] B8 PM A2、A5、A8 启发式算法、遗传算法

Willy(2024)[45] B8 PM A9、A10、A16 混合整数线性规划、粒子群优化算法

Hu(2024)[47] B9 PM A1、A2、A8 混合整数线性规划、启发式算法

Dominik(2024)[49] B10 PM A9、A11、A14 启发式算法

Almuflih(2024)[50] B11 SM A1、A3、A15 灰狼优化算法

Akgun(2024)[51] B11 SM A2、A4 遗传算法、粒子群优化算法

Liu(2024)[52] B11 SM A3、A5 机器学习

李天群(2018)[60] B8、B10 PM A6、A14、A16、A18 遗传算法

何珮洋(2021)[75] B10 SM A8、A10、A11、A16 分支定价算法

刘刚(2023)[61] B8、B10 PM A8、A13 遗传算法

闫飞一(2024)[72] B16 FS A11、A12、A13 启发式算法
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随着 AM向分布式生产演进, 遗传算法与云制

造的结合成为研究热点. 针对云制造环境下的分布

式 AM调度问题, Zhou等[30]
构建了包含模型尺寸、

打印材料、精度等属性的服务交易与匹配模型, 提
出 3D打印服务调度方法 (3DPSS), 以改进遗传算法

为核心, 通过服务选择向量与任务优先级向量优化

解空间. 刘刚等
[61]

采用改进的非支配排序遗传算法

(NSGA-II), 同时优化任务成本与时间, 通过引入正

态分布交叉与动态拥挤距离, 提升 Pareto解质量.
面对生产环境的不确定性, 遗传算法向动态多

目标场景延伸. Zhang等[19]
提出“特征筛选-多属性

决策”两步法遗传算法. 首先生成零件方向候选集,
再利用集成多属性决策模型搜索最优方向组合, 实
现构建方向的动态适应. Kapadia等[65]

针对增材制

造环境下的单机订单接受与调度问题, 设计基于属

性的遗传算法 (P-GA), 考虑含提前/延迟惩罚的动态

约束, 采用改进的优先操作交叉 (IPOX)和邻域变异

算子实现订单排序与开始时间的协同优化. Canellidis
等

[31]
采用遗传算法结合 3种放置策略 (左下/底部放

置-LBDB、无适配多边形-NFP、混合方法)求解复杂

布局问题, 基准测试表明混合策略具有更好的鲁棒

性. 

3.4    模拟退火算法与禁忌搜索算法

Dickinson等[32]
提出了一种基于模拟退火算法

(SA)的串行排样方法. 该方法依次处理每个零件, 每
次仅优化 3个位置变量和 3个方向变量, 显著降低

了计算复杂度. 针对三维排样问题, Dickinson等[33]

设计了启发式排序与 SA混合的算法框架: 首先利

用启发式算法生成零件排序以构建初始解; 随后采

用 SA优化各零件的空间位置, 实现了效率与精度的

平衡. Zhang等[34]
将模拟退火算法应用于多目标优

化问题, 考虑批次高度和重叠面积的最小化, 设计了

旋转-平移组合扰动算子 (Rotate-Stroll Operator), 并
引入重叠检测机制确保布局可行性.

在排样方向与结构优化领域, 禁忌搜索算法凭

借其记忆机制有效避免重复搜索. Griffiths等[66]
针

对零件的放置方向和排样问题, 提出六阶段迭代禁

忌搜索算法 (TS)框架: 前期利用 TS优化零件姿态

以最小化支撑体积和打印时间; 后期采用二维装箱

算法完成空间布局, 实现了方向与布局的解耦求解.
Vanek等[35]

开发了“聚类预分-TS精修”的 PackMerger
算法, 该算法首先通过四面体化与聚类将模型分割

为可打印子结构, 再利用基于高度场的 TS优化排样

顺序, 目标为最小化打印边界、支撑结构体积, 适配

多部件复杂制造场景. 在调度领域, Fera等[67]
针对

AM单机调度问题, 建立了最小化提前期和拖后期

(E&T)以及生产成本的多目标优化模型, 提出了改

进的禁忌搜索算法, 通过引入“批次间零件交换”的

邻域操作和体积约束冲突消解机制, 实现多目标解

空间的有效探索, 显著提升了算法性能. 

3.5    混合算法

在 AM排样与调度优化中, 通过融合不同优化

算法与策略的优势, 可显著提升混合算法的优化性

能. Araújo等[36]
提出了结合深度左下角填充 (DBLF)启

发式与遗传算法 (GA)的混合框架: 首先利用 DBLF
生成可行初始布局; 再通过 GA的交叉变异操作优

化零件顺序与方向, 该方法在排样率与计算效率间

取得很好的平衡. Lu等[68]
提出变邻域搜索 (VNS)与

偏置随机键遗传算法 (BRKGA)混合的算法求解二

维排样问题 , 利用 VNS进行局部邻域搜索 , 通过

BRKGA优化全局布局, 实现了二维排样中生产时间

的最小化.
对于大规模调度问题, Kim等

[69]
设计结合粒子

群优化、遗传算法以及帝国竞争算法的并行混合算

法, 通过多种群协同搜索提升算法性能. Tafakkori等[13]

将利润、能源消耗、客户满意度作为优化目标, 采用

改进 ε-约束法、NSGA-II以及多目标灰狼优化器的

多算法协同策略进行优化求解. Lee等[37]
则针对排

样-调度两阶段问题, 设计了分层求解器: 第 1阶段

使用 GA优化零件布局顺序; 第 2阶段通过 PSO结

合时间下界规则 (LBM)与完工时间调度规则 (CTD)
生成最优调度方案, 以实现时空协同优化. 

4    应用研究

AM排样与调度在理论方面取得进展的同时,
在航空航天、汽车制造、医疗保健以及船舶制造等行

业也得到了应用. 针对多台 AM机器中的调度优化

问题, Ransikarbum等
[77]

考虑了总成本、打印机负载

平衡以及总延迟等目标, 建立多目标优化模型, 在某

汽车零配件企业进行了实例验证, 结果表明该模型

能有效权衡不同目标, 能够为决策者提供高效的部

件分配策略. Freens等[38]
基于整数线性规划建立了

两阶段 AM调度模型, 首先通过规划模型将零件合

理分配到不同生产批次; 然后利用第三方优化软件

对每个批次的零件进行空间排样优化, 以确定其在

AM构建平台上的最优布局. 经某工厂生产数据验

证, 该方法平均提升排样率约 10%, 缩短等待时间

0.246天. Kim等
[70]

针对船模生产企业的 AM调度

问题, 提出融合线性规划与遗传算法的混合算法, 用
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于优化船模的模块分配和加工顺序. 实证数据表明,
与传统启发式方法相比 , 该方法使完工时间减少

14%, 在不同问题规模下均表现出优越性能. Aloui
等

[39]
建立了以最小化总延迟和最大化生产率为目标

的混合整数规划模型, 提出融合最早到期日 (EDD)
规则与最短估计制造时间规则的启发式求解算法.
在某企业实际应用中表明, 该算法在保证解的质量

的同时有效提高了计算效率. 

5    总结与展望

当前有关 AM排样与调度问题的研究取得了显

著的进展, 但该领域仍存在一些亟待解决的问题, 主
要表现在以下几个方面:

1)模型简化过度, 现实适应性不足. 现有研究多

采用简化几何形状近似实际零件, 易导致排样结果

失准, 影响材料利用率和生产效率. 同时, 模型常基

于确定性需求假设, 难以有效应对实际生产中普遍

存在的需求波动、机器故障等不确定性因素. 因此,
现有成果难以直接应用于实际生产环境, 亟需在建

模中充分考虑此类现实复杂性.
2)排样与调度集成研究薄弱. 虽有部分研究开

始探索集成优化, 但大量工作仍将排样与调度视为

独立问题分别求解, 缺乏对两者间相互作用的深入

分析, 导致生产计划难以达到整体最优. 此外, AM
排样/调度与零件分解、订单管理、库存管理等决策

的关联性未获充分重视, 各环节相对孤立, 缺乏协同

优化的系统框架.
3)优化算法不够丰富. 传统优化算法在处理大

规模、复杂的 AM排样与调度问题时, 往往在计算效

率和求解质量之间平衡, 求解能力有限. 尽管机器学

习在 AM领域已有一定应用, 但在排样与调度问题

中, 如何更有效地利用机器学习技术来提高计算效

率、优化求解质量以及提升多目标问题决策能力等

方面, 仍有较大的提升空间.
4)新场景研究滞后. 针对多机器人协作的 AM

生产场景, 相关研究尚处于起步阶段. 如何实现高效

任务分配、协同排样及冲突规避以充分发挥多机器

人系统潜力, 是亟待解决的关键问题. 在云制造环境

下, 如何整合分布式 AM资源, 实现订单动态分配与

协同生产, 在满足客户需求的同时兼顾资源约束, 相
关研究仍显匮乏.

5)可持续性考虑欠缺. 现有研究较少系统评估

AM排样与调度决策对能源消耗、碳排放等环境因

素的影响, 缺乏将可持续性目标纳入优化模型的深

入研究. 此外, 排样过程中减少材料浪费及探索材料

循环利用的研究不够深入, 未能充分挖掘 AM在可

持续制造方面的潜力.
针对上述问题, 结合大数据、大模型、云制造及

数字孪生等技术的快速发展, 未来 AM排样与调度

问题在以下领域需要重点关注:
1)数据驱动的智能决策. 应用高精度三维建模

技术、特征提取与匹配算法, 取代简化几何近似的传

统方法, 提升复杂零件的排样精度. 通过融合机器状

态与生产进度等实时数据, 结合强化学习与数字孪

生建立动态决策机制, 实现对需求波动和设备异常

的自适应响应.
2)系统集成与协同优化. 系统剖析排样与调度

之间的内在逻辑与信息传递机制, 探讨调度决策反

馈于排样优化的作用机理. 开发涵盖零件排样与调

度、订单管理、库存管理的跨层级集成优化框架, 通
过共享决策变量 (如设备负载率、任务紧急性)与反

馈机制实现动态协同优化, 以实现从原材料到成品

交付的全流程效率提升与成本控制.
3)混合算法与多目标优化. 融合机器学习、深度

学习与传统优化算法优势, 研发智能优化辅助端到

端学习、机器学习增强智能优化、大模型驱动智能优

化等混合算法. 此外, 开发 Pareto前沿解集的可视化

交互工具, 支持生产管理者依据实时工况 (如紧急订

单)动态调整目标权重, 从而提升大规模复杂 AM
排样与调度问题的求解效率和质量.

4)拓展新兴场景研究. 深入剖析云制造环境下

分布式 AM资源的优化配置与协同调度机制, 重点

突破订单动态分配、跨平台资源调度、安全数据共享

等关键问题. 针对多机器人协作的增材制造问题, 开
发融合任务分配、路径规划与冲突避免的高效协作

排样与调度策略, 显著提升多机器人系统的生产效

率、灵活性及鲁棒性.
5)可持续性与资源效率. 将能源消耗、碳排放等

可持续性指标纳入 AM排样与调度优化目标, 开发

绿色 AM生产调度模型与算法. 研究排样调度过程

中材料浪费的削减机制与材料利用率的提升路径,
探索材料循环利用策略, 从而显著降低 AM生产过

程的资源与能源消耗.
综上所述, 当前 AM排样与调度研究虽取得了

初步成果, 但仍面临诸多挑战. 未来研究应着力于:
弥合模型与现实差距、深化系统集成研究、拓展新兴

应用场景、创新优化算法架构、强化可持续性目标,
以此推动 AM生产系统向高效化、柔性化、可持续

化演进. 期待更多学者深入探索并推动研究成果的

工程转化.
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