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摘要 随着制造企业的智能化, “人-机-物”全面互联融合的新发展模式成为新一代智能制造的方向. 同时, 工人

与机器人协同制造已普遍存在于现代制造车间, 相较于传统的人机独立生产模式增加了人机资源配置的问题,
使得调度问题更加复杂, 对算法设计带来了新的挑战. 因此, 本文考虑人机协同制造的特点建立了人机协同能

效车间调度问题, 以最小化最大完工时间和总能耗为优化目标, 提出了一种群智能协同优化算法求解. 该算法包

含如下特点: 首先, 提出了一种双阶段协同搜索框架, 即第一阶段以群智能优化实现快速收敛并构建精英存档,
第二阶段以反馈协同搜索在精英解附近进行多方位勘探增加分布性. 其次, 针对人机资源配置问题提出了多层

协同搜索算子实现快速收敛. 最后, 针对问题特性, 提炼问题知识, 设计多策略协同初始化方法提供高质量初始

种群, 同时提出多操作协同局部搜索高效优化两个目标. 为了验证提出算法的有效性, 本文生成了15个不同规模

的案例, 并进行了参数、消融和对比仿真实验. 结果表明, 本文提出了多种的协同方法能有效提升算法性能和搜

索质量, 通过对比最新相关算法验证了所提算法的有效性, 为人机协同制造的调度排产在方法上提供了可靠的

指导.
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1 引言

随着物联网、大数据、云计算、人工智能技术的

快速发展, 我国提出了“制造强国”的发展目标. 在“智
能制造发展规划(2016~2020年)”、“中国制造2025”和
“互联网+制造”等的指导下, 我国制造业加速数字化、

信息化、智能化, 实现“人-机-物”的全面互联融合
[1~3].

现如今, 在装备制造、车辆制造、船舶制造的焊接场

景中工人和机器人协同制造已成为普遍现状
[4]. 相较

于工人和机器独立生产的传统车间调度场景, 人机协

同制造中工件可选择工人和机器人两种加工资源, 这

提升了生产柔性, 但同时也增加了问题的复杂性. 在

该问题中, 工人具备多种技能等级, 机器人也可被视

为具有特殊技能的工人, 每种等级的加工资源的加工

时间和能耗功率都不同. 此外, 一个工件的工序可被

多个工人或机器人同时加工以缩短完工时间, 但使用

资源数量越多, 能耗也越高. 因此, 工序需要合理地选

择加工资源类型和数量以实现人机高效协同制造, 上
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述多人多机协同的复杂性对算法设计带来了新的

挑战.
目前国内外关于多人多机协同车间调度问题的研

究很少, 主要研究集中于人机协同装配线调度
[5~7]. 该

问题属于单人单机
[5]
或单人多机

[8]
协同制造, 目标是合

理地将工件分配在工人和机器人的产线使完工时间最

小, 其中包含一条或多条机器人产线. 相关工作如下:
Mokhtarzadeh等人

[9]
将电路印刷版车间的装配产线抽

象为人机协同调度并设计了约束规划(constraint pro-
gramming, CP)方法进行求解, 并在短时间内获得了比

混合整数线性规划(mixed-integer linear programming,
MILP)方法更好的解. Faccio等人

[10]
认为在产线装配时

应该考虑人和机器的安全距离以防止安全事故的发

生, 并对此问题建立MILP模型. Ferreira等人
[8]
则提出

了遗传算法对人机协同装配线调度问题求解, 实验结

果表明算法在性能上优于CP和MILP. Ren等人
[11]

将启

发式规则与粒子群优化算法, 相较于其他进化算法取

得了更优的结果. Vieira等人
[6]
提出了一种双层优化模

型, 上层产生调度序列, 下层通过递归仿真的方式搜索

最优解并反馈给上层调整调度序列, 在有限时间内取

得了优质解. Yu等人
[7]
将装配调度建模为棋盘问题,

并用深度Q网络算法优化棋盘走向最终输出最优调度

方案. Casalino等人
[12]

构建Petri网络对产线装配序列进

行建模, 实时输出工人和机器人的资源分配结果. Alir-
ezazadeh和Alexandre[13]将人机资源的动态分配构建为

有向图, 通过图的结果调整输出排产方案.
多人多机协同制造的问题可分为人机协同流水线

调度
[4,14,15]

和人机协同柔性车间调度
[16~18]. 关于人机协

同流水线调度, Wang等人
[15]

在人机协同装配线调度上

扩展, 并提出了人机协同流水线调度问题, 采用一种近

似方法求解.在此基础上Vahedi-Nouri等人
[14]

根据车间

中的再制造特性提出了新的调度模型, 并采用MILP和
CP进行求解. 随后, Lu等人

[4]
将焊接流水车间的场景

抽象为人机协同能效流水车间调度, 并提出了基于

Pareto支配的模因算法, 对比相关的多目标优化算法

取得了更优的结果.
关于人机协同柔性车间调度, Guo[16]认为飞机装

配场景中工人的飞机装配和机器人的零件配送构成协

同制造, 并构建了MILP和CP模型, 实验结果表明CP模
型在MILP模型的基础上减少13%的完工时间. Zhang
等人

[17]
将车间内的工人分为不同的技能等级, 建立了

人机协同柔性车间调度问题, 并提出分层强化学习算

法, 对比决策树等机器学习方法以更少的时间取得更

优的结果. Cai等人
[18]

使用NSGA-II算法求解装配场景

下的人机协同柔性车间调度问题, 取得了良好的效果.
Maderna等人

[19]
提出了决策树算法对调度序列的资源

分配进行决策, 实验结果表明所提方法比随机策略减

少了15%的生产周期.
目前国内外对人机协同调度问题的研究集中于轻

工业场景下的单人单机或单人多机协同调度, 但在装

备制造、车辆制造、船舶制造等重工业制造生产场景

中主要为多人多机协同调度, 例如焊接车间中的焊工

和焊接机器人的协同制造. 面对此类复杂的人机协同

特性, 目前鲜有相关研究. 在方法层面, 尽管针对多人

多机协同调度问题已存在初步研究
[6], 但求解性能有

待提升. 因此, 设计高效的调度算法对指导现实人机

协同生产具有重要意义.
此外, 装备制造等重工业车间生产时需要消耗大

量能源. 但当今世界, 随着全球变暖问题日益严重和

极端天气频发, 可持续的绿色制造成为现代制造业的

核心主题
[20]. 随着不可再生能源的过度开采, 能源价

格骤增, 节能成为绿色制造的关键内容
[21]. 然而, 仅依

靠设备优化和工艺优化实现节能增效的成本高且提升

幅度有限. 而高效的调度优化方法成本低, 同时能协同

优化企业的经济和能耗指标, 实现节能和增效
[22]. 因

此, 能效车间调度受到国内外学者的广泛关注.
能效车间调度的研究主要面向下列车间类型: 并

行机调度
[23]

、流水线调度
[24,25]

、作业车间调度
[26]

和

柔性车间调度
[27~30]. 针对单机调度问题, Liu等人

[23]
提

出了一种优化完工时间和能耗的数学模型, 并采用了

NSGA-II算法进行求解. 针对流水线调度, Ramezanian
等人

[24]
构建了一种带工序相关准备时间的能效流水

车间调度问题, 同时提出了一种启发式的贪心迭代算

法, 取得了良好的结果. Wang等人
[25]

提出一种带异构

工厂约束的混合流水能效车间调度问题, 并设计学习

驱动的模因算法求解, 取得了更优的结果. 针对绿色

作业车间, Masmoudi等人
[26]

提出了MILP模型并采用

遗传算法求解. 针对能效柔性作业车间调度问题, Li
等人

[30]
采用二型三角模糊数表征不确定加工时间, 提

出贪心节能策略有效降低能耗, 并提出一种结合Q学
习的模因算法, 相较于最新算法取得最优结果. 针对

分布式同构能效柔性作业车间调度, 李瑞等人
[27,28]

设
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计了全主动调度节能策略, 提出了知识驱动的模因算

法和基于意外流行指标的自适应模因算法, 相较于对

比算法取得了显著性的优势. Li等人
[29]

进一步考虑了

分布式异构工厂特性, 将进化算法与深度强化学习结

合实现高效优化. 由于在能效车间调度中, 绿色指标

和经济指标存在冲突, 因此如何有效平衡两个目标成

为关键问题, 这使得能效车间调度比传统车间调度更

复杂, 尤其在人机协同的调度问题中, 大量工人和机

器人的使用使得生产过程消耗大量电力, 因此, 能耗

指标的优化尤为关键. 如何平衡人机协同车间调度中

能耗与经济指标, 给算法设计带来了新的挑战.
综上所述, 本文面向重工业制造的焊接车间场景,

结合多人多机协同的特性, 将实际制造场景提炼为人

机协同能效车间调度问题(human-robot collaborative
energy-efficient shop scheduling, HRCES). 为了求解该

复杂问题, 本文提出一种双阶段协同反馈优化方法

(two phase cooperative feedback optimization, TPCFO),
通过多阶段协同、多策略协同初始化、多层协同搜

索、多操作协同局部搜索, 对HRCES高效求解, 获得

综合性能良好的Pareto调度解集,协同优化最大完工时

间和总能耗指标.

2 人机协同能效车间调度问题

2.1 问题表征

在人机协同能效车间调度问题中, 总共有n个工

件, 所有工件需要以相同的顺序经过ns个工序加工, 每
个工件的每道工序在加工时可选择no个初等工, nk个
高级工或nr个机器人. 工序分为简单和复杂工序. 初等

工和机器人只能加工简单工序, 高级工可以加工所有

类型工序. 针对一项简单工序, 三者的原始加工时间

关系为po>pk>pr. 在该问题中, 工件i的第j个工序Oij可

同时被多个工人或多个机器人加工, 实际加工时间为

所选资源类型的原始加工时间除以资源数量. 使用资

源数量越多, 实际加工时间越小, 完工时间越早, 但产

生的能耗越高, 目标之间存在明显冲突. 因此, 该问题

可以被建模为多目标优化问题.
人机协同能效车间调度问题可以分解为三个子问

题: (1) 确定所有工件的加工顺序; (2) 为每个工件的每

道工序选择资源类型, 即初等工、高级工或机器人;
(3) 为每个工件的每道工序选择合理的资源数量. 使

得车间最大完工时间和总生产能耗同时最小.
该问题中存在如下约束: (1) 所有工件的加工顺序

与第一道工序的顺序相同; (2) 每个工件的当前工序需

要等待其上一道工序和同工序的前置工件完工; (3) 当
前工序选择工人或机器人加工后, 同道工序的其他工

件的人机资源类型需要保持一致(如果某道工序选择

工人加工, 则该道工序下的不同工件可进一步选择初

等工或高级工加工); (4) 每个工件的工序只能被一种

资源类型加工, 但一个工件可同时被多个相同类型资

源加工; (5) 初等工和机器人只能加工简单工序; (6)
每个工人或机器人同一时刻只能加工一个工件.

该问题还有如下假设: (1) 所有工件的加工时间是

确定值; (2) 动态事件(如机器损坏和工件插入)不会发

生; (3) 机器人加工时间最少, 但功率最高. 高级工加工

时间比初等工少, 使用的设备相同, 所以加工功率

相同.

2.2 计算模型

为了进一步描述问题模型, 本节介绍最大完工时

间和总能耗的计算公式如下:

{ }f fmin , , (1)1 2

{ }f C C i I j J= = max , , , (2)i j i1 max ,

f E E= TEC = + , (3)W I2

其中, 式(1)表示多目标优化模型; 式(2)表示优化最大

完工时间Cmax, Ci,j表示工件i的工序j的完工时间, I={1,
2, …, n}表示工件集合, Ji={1, 2, …, ns}表示工件i的工

序集合; 式(3)表示优化总能耗(total energy consump-
tion, TEC), EW和EI分别为总加工能耗和总空闲能耗.

最大完工时间Cmax的推算公式如下:

C t= , (4),1 ,11 1

C C t k n= + , = 2, ..., , (5),1 ,1 ,1k k k1

C C t j n= + , = 2, ..., , (6)j j j s, , 1 ,1 1 1

{ }C C C t

j n k n

= max , + ,

= 2, ..., , = 2, ..., ,
(7)j j j j

s

, , , 1 ,k k k k1

t
p x y

u
k I j J=

× ×
, , , , (8)j

h q

j h j h j q

j
k i,

=1

3

=1

3 , , , , ,

,
k

k k

k

其中, 式(4)表示加工顺序π中第一个工件的第一道工
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序的完工时间为实际加工时间; 式(5)表示第一道工序

的后续工件的完工时间为前序工件完工时间与自身加

工时间之和; 式(6)为 中第一个工件的后续工序的完

工时间; 式(7)表示当前工序的完工时间为同道工序的

前置工件的完工时间与同工件前置工序的完工时间中

最大值与自身加工时间之和; 式(8)表示工序O j,k
的实

际加工时间为各项资源的原始加工时间 p j h, ,k
除以资

源数量u j,k
, x j h, ,k

为0-1决策变量表示工序O j,k
的资源

类型选择, h=1, 2, 3分别表示选择初等工、机器人、

高级工, yj q, 为0-1决策变量表示当前工序j中所有工件

选择的资源类型, q=1, 2, 3分别表示简单工序选择工

人、简单工序选择机器人、复杂工序选择高级工.
总能耗TEC中EW和EI的推算公式如下:

E k R k R

t x y

= [ + (1 ) ]

× , (9)

W
k

n

j

n

h q
w I h w W h

j j h j q j

=1 =1 =1

3

=1

3

, ,

, , , , ,

s

k k k

u u= [ + 0.5 × ln( )], (10)j j j, , ,k k k

E R C C t x= ( ) × , (11)I
h

I h
k

n

j

n

j j j j h
=1

3

,
=1 =1

, , , , ,

s

k k k k1 1

其中, 式(9)为总加工能耗, RW,h和RI,h为各类资源的加

工和空闲功率, kw为加工冷却率, 表示机器使用到一

定时间需要停工冷却防止使用过度而造成损坏; 式

(10)表示能耗与数量的非线性映射 ; 式(11)表示总空

闲能耗.

2.3 模型举例

为了更直观地介绍该问题的目标函数计算过程.
表1给出了一个简单的HRCES示例, 包含4个工件和3
道工序. 工序1和2为可被所有资源加工的简单工序,

工序3为只能由高级工加工的复杂工序. 在该示例中

可分配的加工资源包含4名初等工、3名高级工和2台
机器人. 工人操作机器的加工功率为RW,1=2, 空闲功率

为RI,1=1, 机器人的加工和空闲功率为RW,2=4, RI,2=2, 设
备冷却率为kw=0.2.

图1展示了一个可行解的甘特图. 图中工件的加工

顺序为I2-I3-I1-I4, 每个工序上方的括号表示初等工、

高级工、机器人等资源的选择数量. 纵轴左侧y表示每

道工序的资源选择类型, y=1, 2, 3表示选择初等工、机

器人、高级工. 该解由工件I2的工序J1开始加工, 由于

工序J1选择机器人加工, 因此查询表1中机器人的原始

加工时间, 并根据工序的资源数量计算实际加工时间,
再依据式(4)~(8)计算每个工件的完工时间, 最终得到

最大完工时间为24. 随后, 根据式(9)~(11)计算总能耗

TEC. 以工件I2的工序J2为例, EW(k=1,j=2)=(0.8×2+0.2×1)
×3×(1+0.5×ln2)=1.8×3×1.35=7.29. 该工序完工后的空

闲能耗EI(k=2,j=2)=1×3=3. 同样地, 累加所有的加工能耗

和空闲能耗可求得TEC.

2.4 问题特性

分析复杂调度问题的特性能提炼求解问题的专家

知识, 进而指导设计高效的求解算法. 本节对HRCES
的两个优化目标的特性进行了如下分析.

特性1: 每个工序使用越多的资源数量和选择越少

加工时间的资源类型可使Cmax越小. 在不考虑资源空

闲时间的前提下, 可以预估Cmax的下界.
分析1: 由式(8)可知实际加工时间t由原始加工时

间p、资源数量选择u、工序资源类型y和工件资源等

级x协同决定. 当所选资源类型不变时, u越大实际加工

时间t越小, 使得整体的完工时间越小. 当u不变时, 选
择加工速度越快的资源, 则t越小, 使得Cmax越小. 假设

所有工件的所有工序选择最多最快的资源, 则解的完

表 1 图1示例中所有工件的各类资源的原始加工时间

Table 1 Original processing time of each resource of all jobs in Figure 1

工件
工序J1 (简单) 工序J2 (简单) 工序J3 (复杂)

初等工 高级工 机器人 初等工 高级工 机器人 高级工

I1 8 7 6 12 8 6 12

I2 12 8 6 8 5 4 9

I3 10 8 6 10 6 4 9

I4 12 4 4 8 6 4 12
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工时间可靠近下界, 但能耗也最大.
特性2: 每个工序使用越少的资源数量和选择越低

能耗的资源类型可使TEC越小. 在不考虑资源空闲能

耗的前提下, 可以预估TEC的下界.
分析2: 该过程与分析1相似. 由式(9)~(11)可知, 总

能耗取决于加工和空闲时间, 而工序使用资源数量越

多, 则加工能耗越大. 如果工序选择机器人加工, 虽然

速度更快, 但能耗更大. 因此, 所有工件的所有工序使

用最少工人加工, 则可使TEC靠近下界.
特性3: 增加关键路径上的关键工序的资源数量或

替换更快的资源类型, 可有效减少Cmax.
分析3: 已知调度序列的最大完工时间只取决于关

键路径 上的关键工序的完工时间. 而在该问题中

C t=
i

i
c

max , tc表示关键工序加工时间. 因此增加关键

工序的 u使得实际加工时间 t减少 , 因此C max
=

t t C< <
i

i
i

i max.

特性4: 减少非关键路径上工序的资源数量或为非

关键工序替换能耗更低的资源, 可在不改变Cmax的前

提下有效减少TEC.
分析4: 结合分析2和3可知, 如果不改变关键工件

的资源数量和类型, 则Cmax不变. 因此减少非关键工件

的实际加工时间, 在关键路径不变的前提下可减少空

闲时间, 降低总能耗.

3 协同优化算法

3.1 算法框架

图2展示了所提方法TPCFO的双阶段进化框架.
在第一阶段中, 算法首先通过多策略协同初始化生成

初始种群. 其次, 算法通过多层协同全局搜索更新种

群. 随后, 算法对种群的精英个体执行多操作协同局

部搜索以提升种群的收敛性. 在第二阶段, 算法在精

英存档中执行贪心迭代搜索以增强解的收敛. 最后,
算法在精英存档中输出非支配调度方案集.

3.2 编码与解码

HRCES的排产方案由3个子问题耦合决定: 工件

加工顺序、工件资源类型选择和工件资源数量选择.
由于资源类型选择约束复杂, 本文采用4层向量表征

HRCES的排产方案, 包括工件顺序(job sequence,
JS)、工序资源类型(operation resource type, OT)、工

件资源类型(job resource type, JT)和资源数量(resource
count, RC). 图3展示了图1中甘特图的编码方案. 通过

多向量协同编码保证调度方案的可行性.
解码策略: 首先, 根据JS向量确定工件加工顺序.

其次, 根据OT向量确定每道工序选择工人或机器人.
再次, 根据JT向量细化工件选择初等工或高级工, 并

根据以上信息获得每个工件所选资源类型的原始加工

时间. 随后, 根据RC向量获取每个工件使用的资源数

量, 并根据式(8)计算每个工件的实际加工时间. 重复

上述过程可获得所有工序的实际加工时间. 最后, 根

据式(4)~(11)计算Cmax和TEC.

图 1 (网络版彩图)HRCES的甘特图示例
Figure 1 (Color online) Gantt chart example for the HRCES.

图 2 (网络版彩图)TPCFO算法流程图
Figure 2 (Color online) Flow chart of TPCFO.
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3.3 多策略协同初始化

初始种群的质量奠定算法后续的搜索效率, 设计

良好的初始化策略可使算法花费少量计算资源即可获

得具有良好收敛性和分布性的种群, 避免算法在前期

过多地无效搜索而浪费计算资源, 为算法后续勘探提

供更多资源
[31]. 根据特性1和2可知, 影响Cmax和TEC核

心的变量为工件的资源类型和资源数量. 基于上述特

性, 本文设计并协同三个初始化策略来构造初始化种

群实现压缩搜索空间的目标.
策略1(最小加工时间原则): 所有工件使用最多的

资源数量和选择最快的资源类型.
策略2(最小能耗原则): 所有工件使用最少的资源

数量和选择最小加工能耗的资源类型.
多策略协同初始化策略: 策略3与Nawaz-Enscore-

Ham算法
[32]

类似, 属于贪心插值法与策略1和2协同使

用. 首先, 以策略1构造大小为ps/10的子种群, ps表示

初始种群中解的数量. 其次, 计算子种群中每个解的所

有工件在所有工序上的累计实际加工时间. 再次, 根据

累计时间降序重排工件. 随后, 第一个工件不动, 将剩

余工件按序插入到所有可能的位置, 并计算不完整解

的最大完工时间. 在所有候选解中, 保留最大完工时

间最小的解作为后续待搜索的新的子序列, 直到所有

工件都搜索完毕即可获得靠近Cmax真实下界的初始子

种群.同样地,对使用策略2生成的子种群降序排序, 并
在搜索过程中以最小TEC为标准保留子序列, 最终得

到靠近TEC下界的初始子种群. 剩余8/10×ps个体用随

机策略生成以确保初始种群良好的分布性.
多策略协同后, 算法获得收敛性和分布性良好的

初始种群. 在种群两端分布着靠近优化目标下界的收

敛良好的解集, 在种群的中间区域的个体具备良好的

分布性以增加后续全局搜索中种群的分布性.

3.4 多层协同全局搜索

HRCES的目标函数值由4个耦合向量共同决策,
使该问题搜索空间庞大, 即

n!× n n n n( + ) + +
s n i n

k o
i n

r
s n n i n

k
=1: /2 =1: =1: = /2: =1:s s s

,

其中n!表示工件加工顺序的排列, 后半部分为资源类

型和数量的组合数. 随着工件和资源数量增加, 问题

求解难度呈非线性快速增长, 对算法设计带来了挑战.
因此在设计交叉算子时需要考虑多个子问题的优化特

点. 通过不同的信息交换策略, 使得父代之间充分交换

基因信息从而产生较大的搜索步长, 让算法在进化前

期快速收敛到非支配解集附近.
JS向量交叉: JS向量采用如图4所示的部分匹配

交叉(partial match crossover, PMX)算子
[4]. 首先, 随机

从1到n选择交换区间的上下界. 其次, 交换所选区域中

JS1和JS2的基因, 即图4中黄色和蓝色部分. 再次, 将

JS1和JS2的交换区域外的基因按照原位置的顺序填入

新的解JS3和JS4中. 随后, 以JS3为例, 由于工件2和5已
经在蓝色区域出现, 因此根据所选区域数字的映射关

系, 2对应7, 则将JS3中2换为7. 同样地, 5与4对应, 但4
也在蓝色区域, 所以进一步递归查找, 直到找到一个没

出现过的数为止. 如黑色箭头所指, 5最后与1对应, 因
此将JS3中1换为5. 经过PMX算子, 父代可以保留所选

区域中大部分的优质基因, 并产生小范围的扰动, 在不

丢失太多搜索知识的前提下, 使得父代在小范围内探

索新的解.
OT-RC-JT协同交叉: HRCES中简单工序的资源

选择能影响该工序上所有工件的加工时间和能耗. 但

改变OT向量中的资源类型选择后, RC和JT向量的新

值可能违反约束. 因此, 在本节中, 根据特性1和2设计

了一种协同交叉算子确保父代个体能交换不同工序的

资源类型的选择信息. 图5展示了算子执行过程. 算子

首先产生图中绿色的0-1决策向量. 其次, 遍历每道工

序对应的决策向量, 如果值为1, 则交换父代OT, RC和
JT向量中当前工序的资源选择信息. 图5中蓝色和黄

色为需要交换的基因, 图5的下方为生成的子代. 通过

该算子能在不违反约束的前提下改变整个工序的资源

类型选择. 例如OT1的工序1选择工人加工, 在交换后

图 3 (网络版彩图)图1中示例的编码
Figure 3 (Color online) Encoding of the example in Figure 1.
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变为了2即机器人加工, 则第一道工序整体的实际加工

时间缩短, 使得完工时间减少. 而OT2的工序1变为了1
即工人加工, 相应地能耗也会降低.

JT-RC协同交叉: 为了让父代解能交换工件的资

源类型和数量选择的优质基因, 本节设计了一种JT-
RC协同交叉算子. 由于JT向量中值的改变可能违反

约束, 因此在设计算子时, RC与JT一同改变. 例如工

件1的工序1选择4个初等工加工, 如果在信息交叉后变

为高级工,则违反约束,因为车间中高级工只有2人,图
6展示了算子的交叉过程. 首先随机产生0-1矩阵. 其

次, 扫描RC与JT矩阵, 如果Rand矩阵中同行列为1,
则交换两个解在该位置的RC和JT的值. 为了防止产

生不可行解, 只有两个解在OT向量中相同值所在的行

才能发生交换. 图6中两个解的第二道工序的资源类型

不同, 因此不会交换信息.
本节还设计了两个突变算子以增加全局搜索过程

中解的多样性, 其描述如下.
JS突变: 随机交换JS向量中两个工件的位置.
RC突变: 随机选择一个工件的工序, 在其约束范

围内重选资源数量.
多层协同全局搜索: 对于两个父代解. 首先, 采用

JS交叉算子交换工件加工顺序的搜索信息; 其次, 采

用OT-RC-JT协同交叉算子交换两个解人机类型选择

的信息; 再次, 采用JT-RC协同交叉算子交换两个解的

资源数量与相应资源等级选择的信息;最后,对两个子

代的JS和RC向量执行突变算子. 产生两个随机数r1和
r2与阈值Pm比较, 如果r1<Pm则执行JS突变, 如果r2<Pm
则执行RC突变. 通过多层协同全局搜索, 两个解能充

分地交换各个子问题层面的搜索信息以加速种群

收敛.

3.5 多操作协同局部搜索

分析问题特性有助于设计高效邻域结构, 实现提

高局部搜索效率, 进而节省计算资源让算法执行更多

次的搜索. 基于特性3和4本文设计了5种邻域结构来

优化不同目标函数, 其描述如下.
邻域结构N1: 随机交换JS上两个工件的位置使得

加工时间大的工件提前加工并减少资源空闲时间以增

加种群的分布性.
邻域结构N2:随机选择两个JS上的工件,提前加工

靠后的工件, 将后者插入到前者之前, 尝试减少等待

时间.
邻域结构N3: 基于特性3, N3随机选择一个关键工

件, 增加其使用的资源数量以有效减少Cmax. 图7展示

了相应案例. 首先找到图1中甘特图的关键路径, 随机

选择了I3的工序J1并增加其资源数量, 最终Cmax由24变
为19.

邻域结构N4: TEC取决于加工和空闲时间, 两者越

少, TEC越小. 而在不增加Cmax的前提下, 无法直接增

图 4 (网络版彩图)PMX算子
Figure 4 (Color online) The PMX operator.

图 5 (网络版彩图)OT-RC-JT协同交叉算子
Figure 5 (Color online) OT-RC-JT cooperative operator.

图 6 (网络版彩图)JT-RC协同交叉算子
Figure 6 (Color online) JT-RC cooperative operator.

王凌等: 面向人机协同能效车间调度的群智能优化算法

1682



加关键路径上工件的加工时间. 因此, N4主要关注非关

键工件. 通过扫描所有非关键工件, 在不改变关键路径

和不违反约束的前提下, 尝试降低工件的资源数量至

最少. 图8展示了N4的过程, I2的工序J2原本资源数量

是4, 该工序后有大量的空闲时间, 因此降低资源数量

到2并保证其完工时间不超过I3的开始时间. 最终在不

改变Cmax的前提下减小TEC.
邻域结构N5: 随机选择一个工件的工序, 在不改变

整道工序资源类型选择的前提下, 尝试改变其资源类

型或数量. 如果选择的工件所处的工序都由机器人(简
单工序)或高级工加工(复杂工序)完成, 则只改变资源

数量. 如果所选工件的所处工序是简单工序并选择初

等工加工. 则替换其资源类型, 并在可选范围内重新

设置资源数量. 邻域结构N5的步长较小, 可让解在优

化后期逐步靠近最优解.

3.6 双阶段协同反馈优化

为了在有限的时间内求得更好的非支配解集, 本

文设计了一种双阶段协同反馈优化算法(TPCFO). 在

第一阶段, 算法执行协同模因算法让种群快速收敛到

非支配解集附近. 在第二阶段, 算法在精英存档附近

执行变邻域反馈搜索以广泛地探索不同进化方向进而

增加存档的分布性. 具体描述如下.

3.6.1 协同模因算法

协同模因算法的具体步骤如下. 步骤1: 执行多策

略协同初始化策略产生高质量的初始种群Pt. 步骤2:

使用双人锦标赛策略在当前种群Pt中选择精英解构建

交配池Mt. 步骤3: 对当前种群的每个解与随机在交配

池Mt中选择的一个精英解执行多层协同搜索全局搜

索,以充分交换优质搜索信息.步骤4:对产生的两个新

解以Pm的概率执行突变策略. 步骤5: 将子种群与原始

种群合并, 并采用SPEA2[33]算法的环境选择策略实现

快速更新种群. SPEA2的环境选择策略的密度估计策

略仅考虑当前解与最近解的距离, 而在多目标车间调

度中常用的NSGA-II[34]算法的拥挤度距离策略则考虑

两侧解的距离. 对于边界点只有一个邻域解的情况, 拥
挤度距离策略无法有效计算拥挤度. 因此, 本文选择

SPEA2的环境选择策略. 式(12)展示了其过程, 前半部

分表示当前个体i被父种群Pt和子种群Ct中所有个体j
的支配数, 后半部分为个体i与最近个体k的密度, 其

中 i
k表示两个解之间的欧式距离. 随后选择F(i)<1的

个体作为非支配解集进入新的种群. 因为前半部为0
表示非支配解, 而后半部分小于1表示密度低. 当新种

群中个体不足ps则执行截断操作. 计算剩余个体中密

度最高的个体, 直到剩余个体数能等于新种群的空余

位置数.

{ }F i j j P C j i( ) = || | + || + 1
+ 2. (12)

j P C
t t

i
k

+t t

步骤6: 将得到种群Pt+1的非支配解集存入精英存

档Ω, 防止精英解个数超过种群容量而造成精英解被

丢弃, 进而降低最终非支配解集的收敛性和分布性.
步骤7: 对种群Pt+1中的非支配解执行多操作协同局部

图 7 (网络版彩图)N3邻域结构
Figure 7 (Color online) Neighborhood structure of N3.

图 8 (网络版彩图) N4邻域结构
Figure 8 (Color online) Neighborhood structure of N4.
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搜索, 每个解随机地执行邻域动作, 如果产生的子代支

配父代, 则替换父代, 如果子代和父代互不支配则存入

精英存档Ω. 重复步骤2~7直到第一阶段的计算资源

耗尽.

3.6.2 变邻域反馈搜索

在第一阶段中种群快速靠近真实的非支配前沿

面, 但算法会收敛于局部最优解. 步长大的交叉变异算

子无法有效地继续向前搜索. 因此, 在第二阶段算法需

要使用小步长的局部搜索算子对精英解进行微调. 为

了提升局部搜索的效率, 本文设计了一种反馈机制,
在每次执行完局部搜索后, 算法都会获得一个反馈Rt.
通过反馈值, 算法决定是否继续执行当前算子以持续

优化当前解的目标函数. 通过贪心地执行多操作局部

搜索提升非支配解集的收敛性. 具体步骤如下: 对精

英种群中每个解执行N1, 如果得到的子代更优则Rt=1
否则Rt=0. 如果当前Rt=1则继续执行N1否则执行N2.
同样地, 后续每个邻域结构执行时都会获得反馈, 算

法根据反馈决定是否继续执行当前邻域动作, 直到第

二阶段的计算资源耗尽时跳出当前局部搜索. 最终算

法输出精英存档中的非支配解集作为最终结果.

3.7 算法复杂度分析

在第一阶段中多策略协同初始化采用三种规则,
规则1和2都只与决策变量规模以及种群大小有关, 因

此时间复杂度为O(ps×n×ns/5). 在多策略协同后, 由于

NEH规则的使用,复杂度变为O(ps×n2×ns/5).剩余个体

随机生成, 因而整体的时间复杂度为O(ps×n(n+4)×ns/5).
交配选择的时间复杂度为O(ps). 多层协同全局搜索的

时间复杂度为O(ps×(n2+ns+n×ns)). 环境选择的复杂度

为O(ps3). 第二阶段局部搜索中N1复杂度为O(1), N2复

杂度为O(n), N3和N4的复杂度为O(n2×ns). 因此整体算

法的时间复杂度为O(ps×n2×ns).

4 数值仿真实验与分析

4.1 实验设置

本文所有代码均采用MATLAB 2022编写. 硬件仿

真环境为Inter(R) Core(TM) i9-13900k CPU浮点数计

算频率为3.00 GHz, 运行内存为64 GB. 为了验证本文

提出算法的有效性, 本文根据文献[4]生成了15个不同

规模的HRCES测试用例. 其中工件总数n {20, 40, 60,

80, 100},工序总数ns {4, 6, 8},将前 n / 2s 工序定义为

可被工人和机器人协同加工的简单工序, 将后半部分

工序定义为只能由高级工加工的复杂工序. 在实际场

景中初等工最多, 机器人和高级工数量相同. 因此, 阶
段数4, 6, 8对应的初等工人数、高级工人数、机器人

数{no, nk, nr}分别为{2, 1, 2}, {4, 2, 4}, {6, 3, 6}.简单工

序中工件的初等工原始完工时间pi,j,1随机在[10, 20]区
间取值. 复杂工序中工件的高级工的原始完工时间

在[20, 40]中取值 . 高级工的原始完工时间p i , j , 2为

p / 2i j, ,2 . 机器人的原始完工时间pi , j ,3为(0.5×rand+

0.5)×pi,j,2. 如果当前工序是复杂工序则pi,j,1和pi,j,3为0,
表示初等工和机器人无法加工该工序. 每道工序可选

的初等工人数和机器人数相同. 每个测试问题中工人

的加工和空闲功率为RW,1=RW,2=5和RI,1=RI,2=2.5, 机器

人的加工和空闲功率为RW,3=10和RI,3=5. 表2展示了不

同测试问题的各项参数. 为了公平比较, 所有算法采用

相同的最大运行时间为终止准则, Max_T=0.05×n×ns,
Max_T至少为10 s.

本文采用多目标优化指标超体积(hypervolume,
HV)[35]和世代距离(generation distance, GD)[34]来评价

算法的综合性能和收敛性. HV指标由非支配解集与最

大值参考点围成的超立方体的体积决定, HV越大表示

非支配解集越接近于真实前沿面, 点与点之间分散得

越均匀, 算法综合性能越好. 而GD表示非支配解集上

的点与所有参考前沿面上点的最近距离的和. GD越小

表示算法求得的非支配解集与参考前沿面越接近, 说

明算法的收敛性越好. 参考前沿面为所有运行算法的

所有运行次数中得到的非支配解集组成的种群的非支

配解集, 表示目前的最好的解集.

4.2 参数实验

算法的参数设置能影响算法的性能, 本文采用田

口正交实验
[36]

方法分析最优参数配置. 本文所提算法

包含三个关键参数: (1) 种群大小(ps); (2) 突变概率

(Pm); (3) 第一阶段资源占比Tr. 每个参数设置3个水平,
采用L9(3

3)的正交设计, 参数组合如表3所示. 每个参数

组合在随机生成的测试问题上独立运行20次, 停止条

件为最大运行时间, 统计HV和GD指标的均值. 最后

对田口实验进行分析. 表4展示了在各指标上各参数
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表 2 测试问题参数

Table 2 The parameters of experimental instances

Instance n ns no nk nr
P01 20 4 2 1 2

P02 20 6 4 2 4

P03 20 8 6 3 6

P04 40 4 2 1 2

P05 40 6 4 2 4

P06 40 8 6 3 6

P07 60 4 2 1 2

P08 60 6 4 2 4

P09 60 8 6 3 6

P10 80 4 2 1 2

P11 80 6 4 2 4

P12 80 8 6 3 6

P13 100 4 2 1 2

P14 100 6 4 2 4

P15 100 8 6 3 6

表 3 正交实验表与各参数组合的指标

Table 3 Orthogonal table and the metric of each parameter combination

ps Pm Tr HV GD

80 0.1 0.5 0.217185 0.003074

80 0.2 0.6 0.227224 0.001991

80 0.3 0.7 0.232597 0.001331

100 0.1 0.6 0.217311 0.002822

100 0.2 0.7 0.230161 0.001618

100 0.3 0.5 0.216935 0.003232

120 0.1 0.7 0.219096 0.002867

120 0.2 0.5 0.215958 0.003148

120 0.3 0.6 0.240624 0.000610

表 4 各参数水平在所有指标的评价响应值
a)

Table 4 Average response values of each parameter level on all metrics

水平
HV GD

ps Pm Tr ps Pm Tr

1 0.2257 0.2179 0.2167 0.0021 0.0029 0.0032

2 0.2215 0.2244 0.2284 0.0026 0.0023 0.0018

3 0.2252 0.2301 0.2273 0.0022 0.0017 0.0019

Delta 0.0042 0.0122 0.0117 0.0004 0.0012 0.0013

Rank 3 1 2 3 2 1

a) 加粗数据表示最优指标值
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水平的响应值. HV指标越大说明算法性能越好, 而GD
指标相反. 由表3和4可知, 最优的参数选择为ps=80,
Pm=0.3, Tr=0.6.

4.3 算法协同策略有效性验证

本文提出的TPCFO算法中包含几个关键策略: 多

策略协同初始化、多层协同全局搜索、多操作协同局

部搜索、多阶段协同、反馈机制和改进的环境选择策

略. 为了分析每个改进的有效性, 本文设置了相应变体

算法. (1) A-I: 表示TPCFO删去多策略协同初始化并采

用随机初始化. (2) A-L: 表示TPCFO删去多操作协同

局部搜索. (3) A-T: 表示TPCFO删去多阶段协同进化,
只采用第一阶段的协同模因算法. (4) A-F: 表示

TPCFO在第二阶段的搜索删去反馈机制, 并且每个局

部操作执行一次. (5) A-X: 表示TPCFO删去多层协同

搜索并只保留JS交叉算子与文献[6]一致. (6) A-E: 表
示TPCFO删去SPEA2[33]的环境选择策略, 而采用

NSGA-II[34]的环境选择策略. (7) A: 表示TPCFO未删

去所有改进策略. 每个变体算法以相同的运行时间独

立运行20次, 统计HV和GD指标的均值, 其结果在表5
和6中展示, 其中加粗表示最优指标值. 由表5和6可知

本文提出的算法相较于对比算法在大部分测试问题上

都取得了最好HV和GD指标. 说明了删除了各种改进

策略后算法性能明显下降, 表明了本文提出的各类改

进点的有效性.
为了进一步分析不同改进点对算法性能的影响,

将得到的指标统计结果进行Friedman秩和检验来分析

不同算法之间的显著性. 表7展示了秩和检验的结果.
该方法会根据每个算法的指标统计结果对算法性能做

排序, 同时分析每个算法与最优算法之间的显著性差

异, 排名的值越小说明算法性能越好. 由表7可知, 本

文提出的算法相较于变体算法在HV和GD指标上均取

得了最高排名. 通过P值可知, TPCFO算法相较于其他

变体算法都取得了显著性的优势, 表明删去改进点后

算法性能显著变差, 验证了本文提出的各类改进策略

的有效性. 根据表5~7的结果, 通过对比算法A与A-I可
知, 算法A在各类指标取得了显著性的优势, 验证了多

策略协同初始化的有效性, 因为不同的启发式策略能

让种群快速靠近算例下界, 为剩余搜索过程节省了大

量的计算资源. 对比算法A与A-L可验证多操作协同局

部搜索的有效性. 每个邻域结构对解的有效性不同, 多
种操作协同保证每个解执行有效的操作以加速收敛.
对比A与A-T可知, 多阶段协同有效地增加了算法的综

合性能, 因为第一阶段的全局搜索使得算法快速靠近

表 5 所有变体算法的HV(max)指标的统计结果
a)

Table 5 Statistical results of HV(max) metric for all variant algorithms

Instances A-I A-L A-T A-F A-X A-E A

P01 0.2770 0.2683 0.2686 0.2681 0.2716 0.2679 0.2685

P02 0.4497 0.4619 0.4610 0.4587 0.4583 0.4561 0.4622

P03 0.4839 0.5262 0.5288 0.5256 0.5146 0.5174 0.5326

P04 0.2428 0.2620 0.2628 0.2579 0.2595 0.2552 0.2630

P05 0.4042 0.4264 0.4314 0.4161 0.4256 0.4103 0.4329

P06 0.5636 0.5753 0.5808 0.5481 0.5727 0.5239 0.5856

P07 0.2382 0.2568 0.2515 0.2393 0.2479 0.2255 0.2595

P08 0.4297 0.4618 0.4565 0.4286 0.4531 0.4183 0.4751

P09 0.5436 0.5478 0.5607 0.5351 0.5758 0.5222 0.5877

P10 0.2416 0.2665 0.2599 0.2407 0.2504 0.2343 0.2665

P11 0.4746 0.4784 0.4879 0.4469 0.4867 0.4344 0.5105

P12 0.5937 0.5389 0.5529 0.5289 0.5840 0.5250 0.5722

P13 0.2576 0.2747 0.2641 0.2281 0.2745 0.2051 0.2790

P14 0.5039 0.4824 0.4945 0.4613 0.4956 0.4511 0.5154

P15 0.5421 0.5287 0.5296 0.5180 0.5536 0.5217 0.5414

a) 加粗数据表示最优指标值
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下界, 第二阶段执行精英局部搜索使得种群有足够计

算资源探索新的非支配解, 增加了前沿面的多样性.
对比A与A-F可知, 设计的反馈机制有效地增加了算法

的综合性能, 因为反馈信息可以使当前解不断地执行

当前有效的邻域结构进而持续优化目标函数. 对比A
与A-X可知, 针对不同子问题设计的交叉算子能有效

地促进解的信息交换增加搜索步长并加速收敛. 对比

A与A-E可验证本文采用的环境选择策略的有效性, 因
为综合性能指标的快速计算使得算法有更多的时间执

行搜索操作进而增强种群的收敛性.

4.4 与现有算法对比

为了进一步验证所提算法的有效性, 将TPCFO对
比最新相关算法PMA[4]

和两种经典求解方法SPEA2[33]

和NSGA-II[34]. 每个算法的参数设置如下: 根据文献

[4], PMA的种群大小ps=100, 变异率Pm=0.2, 局部搜索

次数LS=30. 针对SPEA2和NSGA-II的参数与TPCFO保
持一致. 种群大小ps=80, 变异率Pm=0.3. 为了保证对比

表 6 所有变体算法的GD(min)指标的统计结果
a)

Table 6 Statistical results of GD(min) metric for all variant algorithms

Instances A-I A-L A-T A-F A-X A-E A

P01 0.0002 0.0015 0.0014 0.0015 0.0014 0.0016 0.0014

P02 0.0010 0.0003 0.0003 0.0005 0.0009 0.0007 0.0002

P03 0.0017 0.0008 0.0008 0.0008 0.0017 0.0010 0.0005

P04 0.0022 0.0003 0.0002 0.0009 0.0017 0.0012 0.0002

P05 0.0015 0.0008 0.0004 0.0016 0.0017 0.0018 0.0004

P06 0.0011 0.0013 0.0009 0.0025 0.0017 0.0036 0.0005

P07 0.0021 0.0003 0.0007 0.0021 0.0018 0.0034 0.0002

P08 0.0024 0.0018 0.0020 0.0034 0.0030 0.0036 0.0006

P09 0.0016 0.0039 0.0031 0.0038 0.0028 0.0041 0.0008

P10 0.0030 0.0003 0.0009 0.0033 0.0030 0.0038 0.0005

P11 0.0022 0.0028 0.0020 0.0045 0.0032 0.0044 0.0006

P12 0.0008 0.0070 0.0058 0.0052 0.0037 0.0052 0.0027

P13 0.0030 0.0008 0.0018 0.0055 0.0016 0.0070 0.0006

P14 0.0012 0.0044 0.0035 0.0048 0.0040 0.0047 0.0010

P15 0.0007 0.0055 0.0054 0.0045 0.0035 0.0039 0.0028

a) 加粗数据表示最优指标值

表 7 所有变体算法的Friedman秩和检验结果
a)

Table 7 Results of Friedman rank and sum test for all variant algorithms

Algorithm
HV GD

Rank P-value <0.05? Rank P-value <0.05?

A-I 5.4000 0.0000 Y 4.6000 0.0008 Y

A-L 3.8667 0.0139 Y 4.4667 0.0014 Y

A-T 3.5333 0.0369 Y 3.8667 0.0113 Y

A-F 6.6000 0.0000 Y 6.3333 0.0000 Y

A-X 4.0667 0.0073 Y 5.2667 0.0000 Y

A-E 7.6000 0.0000 Y 7.0667 0.0000 Y

A 1.6667 – – 1.6000 – –

a) 加粗数据表示最优指标值
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的公平性, 所有算法采用相同的最大运行时间为终止

准则, Max_T=0.05×n×ns, Max_T至少为10 s. SPEA2和
NSGA-II使用与TPCFO相同的全局搜索算子. 每个算

法独立运行20次.
表8和9展示了HV和GD指标的统计结果, 表格最

后一行统计了算法显著性统计结果. 由表8和9可知,

表 8 所有对比算法的HV(max)指标的统计结果
a)

Table 8 Statistical results of HV(max) metric for all compared algorithms

Instances SPEA2 NSGA-II PMA TPCFO

P01 0.3384+ 0.3376+ 0.2822− 0.3307

P02 0.4576− 0.4476− 0.2852− 0.4719

P03 0.4868− 0.4805− 0.3067− 0.5476

P04 0.3162− 0.3137− 0.1975− 0.3370

P05 0.4254− 0.4114− 0.2298− 0.4766

P06 0.4933− 0.4831− 0.2671− 0.5416

P07 0.3414− 0.3384− 0.1758− 0.3649

P08 0.3906− 0.3883− 0.2021− 0.4735

P09 0.4625− 0.4594− 0.2323− 0.5437

P10 0.3116− 0.3169− 0.1465− 0.3455

P11 0.4100− 0.3973− 0.1817− 0.4951

P12 0.5347= 0.5196= 0.2674− 0.5435

P13 0.3709− 0.3627− 0.1213− 0.3829

P14 0.3896− 0.3739− 0.1633− 0.4401

P15 0.4949− 0.4622− 0.2779− 0.5214

−/=/+ 13/1/1 13/1/1 15/0/0

a) 加粗数据表示最优指标值, 符号“−/=/+”表示对比算法显著性差于、没有显著性、显著性好于TPCFO

表 9 所有对比算法的GD(min)指标的统计结果
a)

Table 9 Statistical results of GD(min) metric for all compared algorithms

Instances SPEA2 NSGA-II PMA TPCFO

P01 0.0002+ 0.0003+ 0.0158− 0.0013

P02 0.0010− 0.0013− 0.0286− 0.0002

P03 0.0021− 0.0027− 0.0350− 0.0004

P04 0.0021− 0.0022− 0.0333− 0.0003

P05 0.0020− 0.0020− 0.0416− 0.0003

P06 0.0021− 0.0024− 0.0361− 0.0004

P07 0.0020− 0.0022− 0.0392− 0.0002

P08 0.0038− 0.0033− 0.0412− 0.0006

P09 0.0028− 0.0031− 0.0439− 0.0009

P10 0.003− 0.0023− 0.0453− 0.0004

P11 0.0045− 0.0040− 0.0564− 0.0006

P12 0.0015= 0.0018= 0.0469− 0.0023

P13 0.0016− 0.0021− 0.0593− 0.0005

P14 0.0025− 0.0034− 0.0466− 0.0012

P15 0.0020+ 0.0033= 0.0381− 0.0027

−/=/+ 12/1/2 12/2/1 15/0/0

a) 加粗数据表示最优指标值, 符号“−/=/+”表示对比算法显著性差于、没有显著性、显著性好于TPCFO
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TPCFO相较于对比算法几乎在所有测试问题上都取

得了最好HV和GD指标, 同时显著性统计说明算法的

表现在20次独立运行中具有显著性的优势, 验证了本

文提出算法能够有效地求解人机协同的能效车间调度

问题.
分析算法能取得成果的原因如下: 人机协同的问

题对算法设计带来了新的复杂性即三个耦合的子问

题. 首先, 本文分析了问题特性, 对算子设计给出了指

导思想. 其次, 采用了多种协同思想, 保证算法在初始

化、全局搜索、局部搜索中都有多样化的策略和操作

优化目标, 多种协同策略丰富了算法优化的手段, 保证

了算法在后期能有效收敛. 再次, 多阶段协同的思想使

得算法面对复杂问题时能够有较好的表现. 第一阶段

使用大步长的多层协同全局搜索保证算法快速收敛,
同时使用多操作局部搜索强化算法收敛. 第二阶段预

留大量计算资源使得算法在精英解的附近展开勘探,
搜索更多非支配解集. 随后, 反馈机制的思想让算法在

第二阶段搜索时能够不断强化有效算子的使用, 避免

无效算子浪费计算资源. 最后采用快速环境选择策略

节省计算时间, 预留更多计算资源给全局搜索. 虽然

SPEA2与NSGA-II都采用了多层协同搜索. 但收敛到

后期陷入局部最优, 协同全局搜索无法进一步提升解

的质量. 因此TPCFO中的小步长局部搜索使得算法取

得了优势. PMA中虽然有相似的局部搜索算子, 但其

缺乏对问题性质的有效分析, 没有从不同的子问题设

计搜索算子, 导致算法前期收敛速度缓慢.
图9展示了所有对比算法在不同工件规模Pareto面

的对比, 每个算法选择20次运行中HV指标最好的解

集. 由图可知, 算法TPCFO在收敛性和分布性上都优

于所有对比算法验证了本文算法的有效性.

5 总结与展望

本文以实际重工业生产场景为背景将焊接车间中

图 9 (网络版彩图)对比算法在不同规模问题的Pareto面对比图
Figure 9 (Color online) Pareto front comparison plots for all compared algorithms on different scales of instances.
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的人机协同特性提炼为人机协同的能效车间调度问

题. 该问题在传统流水线调度的场景下, 考虑了工人和

机器资源的类型选择的问题. 另外, 该问题中存在多种

技能等级的工人和机器人, 工件的工序需要选择相对

应等级的资源进行加工, 这些现实中存在的约束增加

了问题求解的复杂性. 面对问题带来新的挑战, 首先,
对问题本身的特性进行了分析, 提炼有效操作指导算

子设计. 其次, 算法以协同思想为指导在初始化协

同、全局搜索协同、局部搜索协同、算法协同部分设

计了多种策略保证算法在搜索步长和方法上具有多样

性, 从而能在搜索过程中根据不同的解的现状采取针

对性的有效方法提升算法的收敛性. 最后, 通过仿真

实验验证了本文以协同思想为指导的方法设计在问题

求解上有显著的优势, 相较于对比算法取得了最好的

结果, 为后续关于复杂的人机协同车间调度的研究提

供的算法设计的指导思想.
关于人机协同的车间调度问题还有如下方向可以

进一步挖掘: (1) 采用数据驱动的机器学习算法加强算

法自主求解不同问题的能力; (2) 进一步探索车间调度

中, 人机协同制造的新方式, 例如人机存在资源竞争;
(3) 考虑人机协同车间调度问题中面临的新的动态事

件和应对方法.
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A swarm intelligence optimization algorithm for human-robot
collaborative energy-efficient shop scheduling

WANG Ling, LI Rui & CHEN JingFang
Department of Automation, Tsinghua University, Beijing 100084, China

With the intelligentization of manufacturing enterprises, the new development mode of “human-robot-cyber” comprehensive
interconnection and integration has become the direction of the new generation of intelligent manufacturing. Collaborative
manufacturing between workers and robots has become a common practice in modern manufacturing workshops, leading to increased
challenges in resource allocation due to the departure from traditional, human-machine independent production scheduling mode.
This complexity poses new challenges for algorithm design. Therefore, this paper addresses the characteristics of human-robot
collaborative energy-efficient shop scheduling problem. The optimization objectives are to minimize the maximum completion time
and total energy consumption. To achieve this, a swarm intelligence optimization algorithm is proposed. This algorithm features the
following components: Firstly, a two-stage collaborative search framework is present. In the first stage, swarm intelligence
optimization is employed to achieve rapid convergence and build an elite archive. In the second stage, a feedback collaborative search
is conducted near elite solutions to explore a wide range of solutions. Secondly, multiple collaborative search operators are introduced
to address human-robot resource allocation issues for rapid convergence. Lastly, in consideration of the problem’s characteristics,
problem-specific knowledge is extracted, and a multi-strategy collaborative initialization method is designed to provide a high-quality
initial population. Additionally, multiple collaborative local search operations are proposed for efficient optimization of the two
objectives. To validate the effectiveness of the proposed algorithm, 15 cases of varying sizes are generated. The conducts parameter
tuning, ablation, and comparative simulation experiments are adopted. The results demonstrate that the various collaborative methods
proposed in this paper effectively enhance algorithm performance and search quality. Through comparisons with the latest relevant
algorithms, the effectiveness of the proposed algorithm is evaluated, providing reliable guidance for scheduling and production in
human-robot collaborative manufacturing.

intelligent manufacturing, human-robot collaborative shop scheduling, energy-efficient scheduling, cooperative
optimization
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