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摘要摘要：：针对运输-装配协同优化问题，建立其整数规划模型，提出一种融合分解策略的学习型变邻

域搜索算法(learning variable neighborhood search with decomposition strategy，LVNS_DS)对其求解。

为降低问题的求解难度，设计一种分解策略将原问题分解为路径规划问题和装配线平衡问题；应

用LVNS算法对 2个子问题进行求解；通过合并子问题解可得原问题的完整解。相比常规VNS算

法，LVNS算法依据邻域动作概率值来转换邻域结构，依据邻域动作产生的贡献来动态地更新其概

率值，LVNS算法能以较大的概率值选择适于当前搜索阶段的邻域动作，从而易于找到子问题的优

质解。通过不同规模算例的仿真实验，验证了运输-装配协同优化的有效性和LVNS_DS算法的有

效性。
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optimization and the effectiveness of LVNS_DS are verified.

Keywords: collaborative optimization; coupling; assembly line balance; vehicle routing optimization; 
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0　引言　引言

企业间协同发展是增强企业竞争力的重要手

段
[1]
。受全球新冠病毒影响，全球性供应链逐渐缩

短，区域性供应链逐步加强。区域性供应链通过

准时化、智能化的数字平台使企业间价值传递更

为高效、迅速，有助于供应链企业实现协同发

展
[2-3]

，其中，解决物流和生产协同优化问题是实

现企业协同发展的具体手段。与物流和生产协同

优化问题相关的子问题通常具有NP-hard属性
[4-5]

，

例如，路径规划问题 (vehicle routing problem，

VRP)
[6-8]

、置换流水线问题(permutation flow shop 

problem，PFSP)
[9]
、简单装配线平衡问题(simple 

assembly line balancing problem，SALBP)
[10-11]

等。

针对这类问题的大规模实例，精确算法难以在

多项式时间内取得问题的最优解。因此，集成

多类NP-hard子问题的物流和生产协同优化问题

在问题建模和求解复杂度上远高于处理独立子

问题的难度。综上，研究此类问题的合理建模

方法与有效求解算法有助于实现企业间协同

发展。

一些学者研究了与物流和生产相关的协同优

化问题。例如，邓超等
[12]
针对带配件批量运输的

加工-运输-装配三阶段集成优化问题(three-stage 

assembly integrated scheduling problem with job 

batch transportation，3SAISP_JBT)，以最小化总

完工时间为目标建立问题的排序模型，采用融合

规则的分布估计算法对其求解。3SAISP_JBT将装

配阶段考虑为单机调度问题，而实际装配环节通

常带有复杂的工序优先约束，工序需求时间差别

较大，也未考虑路径规划对三者协同调度的影响。

AGV(automated guided vehicle)、智能仓储等技术

迅速发展，使物料供应的准时率不断提升，为运

输-装配协同优化提供技术支持。周炳海等
[13]
针对

准时化顺序供应的混流型装配线物料补给问题

(just-in-time material replenishment in mixed-model 

assembly problem， JITMR_MALP)，以工作站线

边库存为优化目标建立问题的整数规划模型，分

别针对小规模问题、大规模问题应用反向动态规

划算法与人工蜂群算法进行求解。同样 ，

JITMR_MALP未考虑装配环节存在工序优先关系

约束。Fathi等
[14]
针对厂内物流与装配问题，以运

输批次和装配厂库存成本为优化目标，采用融合

优先级规则的粒子群优化算法进行求解，由于运

输范围的限制，并未考虑运输路径规划对运输成

本的影响。此外，Golz等
[15]
针对动态混流型装配

线的物料补给问题 (part feeding problem at high-

variant mixed-model assembly lines，PFP_HMAL)，

以车辆运输成本和线边库存为目标，基于车辆路

径规划问题(vehicle routing problem，VRP)建立整

数规划模型。PFP_HMAL将物料考虑为位于指定

位置的单一仓库，没有考虑企业间协同优化来降

低库存。Rahman等
[16]
针对机器人装配线平衡及物

料调度问题，以装配节拍和总的拖延时间为优化

目标建立问题的数学规划模型，采用一种元启发

式算法进行求解。该模型考虑了工序约束、AGV

线路规划两者协同优化对物料供应和装配效率的

影响，受制于AGV运输线路、仓库数量及位置限

制，没有考虑AGV运输成本、线边库存与装配排

序对运输-装配的整体影响。

上述文献以不同侧重研究了与物流和生产相

关的协同优化问题，然而，多数文献尚未考虑装

配阶段工序优先关系约束对运输-装配协同优化产

生的影响，因此，本文研究了考虑工序优先关系
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约束的运输-装配协同优化问题 (transportation-

assembly collaborative optimization problems，

TACOP)并为其建立数学模型。TACOP研究的是

如何协调车辆运输方案与工序装配方案来最小化

运输成本、库存水平、装配线节拍。因此，

TACOP是同时考虑VRP、SALBP的两阶段协同优

化问题。其中，VRP与 SALBP均具有NP-hard属

性，在大规模问题上难以取得最优解，而TACOP

可行解数量近似于 VRP 和 SALBP 可行解数量之

积，致使TACOP具有更强的NP-hard属性，需要

一种合理的分解策略对TACOP解空间进行有效划

分。此外，虽然TACOP多个优化目标之间存在非

支配关系，但因问题存在明显的阶段性，且关乎

企业生产效率的生产节拍目标拥有更高的优先级，

因此，本文以生产节拍为主要优化目标，运输成

本、库存水平的非支配解为次要优化目标，建立

了TAOCP的整数规划模型。

由于TACOP优化目标存在特殊性，问题本身

具有NP-hard属性，因此，本文提出一种装配导向

式分解策略(assembly based decomposition strategy，

ADS)来适应优化目标的特殊需求，同时缩小问题

的解空间。ADS 将 TACOP 分解为包含多个 VRP

和一个SALBP的两阶段组合优化问题，通过优先

处理 SALBP 来获取包含优质装配解的集合。其

次，基于这些优质装配解来处理VRP问题，然后

通过逆向计算得出车辆出发时间、配件抵达时间。

最后可得 TACOP 的各项优化指标。为验证 ADS

的 有 效 性 ， 将 其 与 运 输 导 向 式 分 解 策 略

(transportation based decomposition strategy，TDS)

进行对比。由于TDS不具备决策车辆发出时间的

能力，导致车辆抵达装配厂的时间存在较大波动，

又因装配过程存在工序优先关系约束，易出现因

配件提前到达或到达不及时而产生的库存不足或

库存堆积等问题，最终导致难以获取SALBP的优

质解。相比之下，通过证明SALBP优质装配解存

在非唯一性，可使运输车辆与运输任务之间建立

十分灵活的组合方案，进而扩展了运输成本与库

存水平的非支配解。由于 ADS 不仅可以缩小

TACOP的解空间，而且其分解效果还能够较好地

适应优化目标之间的特殊关系，因此，ADS是一

种适用于TACOP的分解策略。

变邻域搜索算法(variable neighborhood search，

VNS)是一种元启发式算法
[17]
，与诸多智能算法相

比，由于VNS算法没有应用“群体”概念，而是

侧重于通过不同邻域结构之间的快速转换来迅速

锁定解空间中的优质解，所以VNS算法具有可变

参数少、结构简单、收敛性好、易于定义离散问

题邻域结构等优点，已广泛应用于生产调度问

题
[18]
、物流调度问题

[19]
等众多组合优化问题。由

于VRP与SALBP同属具有NP-hard特性的整数规

划问题，该类问题又易于设计基于排序的搜索策

略，因此，在VNS算法的基础上，提出一种学习

型变邻域搜索算法(learning variable neighborhood 

search，LVNS)对VRP和 SALBP两类整数规划问

题进行求解，并将求解原问题的算法称之为融合

分解策略的学习型变邻域搜索算法 (learning 

variable neighborhood search with decomposition 

strategy，LVNS_DS)。VNS 算法的关键在于设计

适合问题性质的邻域结构、扰动算子执行条件及

邻域结构执行顺序等因素
[20]
。因此，在LVNS算法

中，设计多种不同尺度的邻域动作，将同类型全

体邻域动作的集合定义为该类动作对应的邻域结

构。在处理大规模问题时，由于邻域结构规模通

常较大，搜索单一邻域结构需要耗费较多计算时

间资源，且当算法陷入该邻域最优解之后，执行

剩余邻域的搜索任务将浪费额外的计算时间资源。

相比VNS算法，LVNS算法利用不同类型邻域动

作在不同邻域结构之间的转换搜索，同时利用不

同搜索时段邻域动作的表现对邻域动作的选择概

率值进行实时地学习更新，同时使用包含最优策

略与随机策略的混合选择策略对学习后的邻域动

作进行选择，从而减小VNS算法易于陷入邻域结

构内局部最优的不足，提高算法的收敛性与求解

质量。综上，LVNS_DS算法步骤为首先利用ADS

•• 1262
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将TACOP分解为2类子问题，利用LVNS算法对2

类子问题进行求解，以获取优质运输解与装配解。

其次，将运输解与装配解合并为原问题解，同时

计算TACOP 3个优化指标的值。最后，由迭代型

算法的保优特性得到TACOP的优质解。

1　问题模型　问题模型

针对 TACOP 做如下假设：①装配厂需生产

产品的工序优先关系约束已知；②装配工序所需

配件来自不同配件厂；③配件厂位置坐标已知；

④所有环节均满足准时制原则；⑤单车辆至少能

够满足单个取货点的需求；⑥装配阶段每道工序

对应一件运输阶段的配件。

TACOP可简单描述为运输车自装配厂出发，

按照既定的路径，各自前往任务集内配件厂取货，

然后返回装配厂。装配线工作站线边配件按既定

节拍被装配至线上，产品按相同节拍在装配线移

动，并在末尾工作站形成成品。在此之前，装配

线上的产品均为半成品。求解TACOP是确定一种

合适的车辆分配方案、车辆出发方案、车辆路径

规划方案和装配排序方案，在保证装配效率的前

提下，得到运输成本、库存水平的非支配解集，

图1为该问题的示意图。

1.1　　TACOP数学模型数学模型

(1) 决策变量

决策车队中车辆按何种顺序完成运输任务：

zk  i  i' =
ì
í
î

1车辆k经工厂i 到工厂i′
0车辆k未经工厂i 到工厂i′

(1)

式中：i为0表示装配厂；i为其余取值表示配件厂。

决策装配线如何安排各工作站以完成装配

任务：

wi  j  p =
ì
í
î

1  配件i经工作站 j 以第p个被装配

0  配件i未经工作站 j 以第p个被装配

(2)

式中：wi j p̄ = 1为配件 i在工作站 j上以最后一个

被装配，即 p̄表示最后一道装配。

车辆的出发时刻：

t car_begin
k ≥ 0 k = 12,ncar (3)

式中：t car_begin
k 为车辆 k的出发时间；ncar为车辆最

大编号。

(2) 约束条件

车辆在发出后至多到达同一配件厂一次：

∑
i = 1

n ∑
i' = 1

n

zk  i  i' ≤ 1   k = 12,ncar (4)

车辆运输配件重量不可超过车辆的载重上限：

∑
iÎ S car

k

mi ≤ M k = 12,ncar (5)

式中：mi为配件 i质量；n为最大配件编号，即装

配工序总数为 n；M为车辆的载重上限；S car
k 为车

辆k的运输配件的任务集合。

工序分配至工作站时需满足装配线节拍：

∑
i = 1

n ∑
p = 1

p̄

wi  j  p ´ ti ≤ CT  j = 12,m (6)

式中：CT为装配线节拍约束；ti为配件 i的装配时

间；m为工作站最大编号，即工作站数目最大值。

每种工序仅能在某一工作站装配一次：

∑
j = 1

m ∑
p = 1

p̄

wi  j  p = 1 i = 12,n (7)

分配工序至工作站需满足工序约束集合Pset，

该集合用支配关系为{(i i′ )|i i′ i i′Î SALB }，i i′

 

配件

配件厂

装配站

图1 TACOP模型

Fig. 1 TACOP model
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表示工序 i先于 i′完成装配，SALB表示全部工序的

集合。

∑
j = 1

m ∑
p = 1

p̄

j ´wi  j  p ≤ ∑
j = 1

m ∑
p = 1

p̄

j ´wi'  j  p (8)

车辆数目的取值约束：

ncar
min ≤ ncar ≤ n (9)

ncar
min =

é

ê

ê

ê
êê
ê

ê ù

ú

ú

ú
úú
ú

ú( )nline ≤ ( )∑
iÎ SALB

mi M (10)

式中：ncar
min为车辆取值的最小值；nline为装配线并

行条数。由于单个配件不可分割，所以最小取值

可能无法构成可行解。

(3) 优化目标

1) 计算运输成本目标，其值与车辆数目、车

辆任务集划分和车辆路径规划三者有关：

min TC =min(Cper L +Cconstn
car ) (11)

式中：TC为总运输成本；Cper为每公里运输成本；

L 为车辆途径的总路程；Cconst 为车辆固定发车

成本。

L = ∑
k = 1

ncar ∑
i' = 0

n ∑
i = 0

n

(zk i i'li i') (12)

式中：li i'为工厂 i到工厂 i′的最短路程。

2) 装配节拍目标，其值与配件抵达装配厂时

间、配件装配排序两者有关：

min CT =
min(max(T ALB

1 T ALB
2 ,T ALB

j ,T ALB
m ))

(13)

式中：T ALB
j 为工作站 j的完工时间。

T ALB
j = ∑

p = 1

p̄ ∑
i = 1

n

(ti + t wait
i )wi  j  p (14)

式中：t wait
i 为因配件 i未抵达而产生的等待时间，

取决于配件 i 的抵达时间和上一个配件的完工

时间。

t wait
i =

ì
í
î

ïï

ïïïï

0    i = i0 or i ¹ i0    t finish
ipre

≥ t arr
i

t arr
i - t finish

ipre
   i ¹ i0    t finish

ipre
< t arr

i

(15)

式中：i0为首个被装配工序；t finish
ipre

与 t arr
i 分别为配

件 i前序工序的完工时间和配件 i的抵达时间。

i0 = ∑
i = 1

n

iwi11 (16)

t finish
i = t begin

i + ti (17)

式中：t finish
i 为配件 i的完工时间；t finish

ipre
计算包含于

t finish
i ；t begin

i 为配件 i开始装配的时间。

t arr
i = ∑

i' = 1

n ∑
k = 1

ncar

(t car_arr
k zk i i' ) (18)

t begin
i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

t arr
i   i = i0

max(t finish
ipre

 t arr
i )   i ¹ i0  tspace ≥ ti

max(CT ´ ĵ t arr
i )    i ¹ i0  tspace < ti

(19)

式中：t car_arr
k 为车辆 k抵达装配厂的时间；tspace为

在装配节拍CT下工作站剩余时间容量；ĵ为配件 i

被装配的工作站。

t car_arr
k = t car_begin

k + ∑
i' = 0

n ∑
i = 0

n

(zk i i' ´ li i' )/v (20)

式中：v为平均车速。

tspace =CT ´( ĵ - 1)+ t arr
i0
- t finish

ipre
(21)

ĵ = ∑
p = 1

p̄ ∑
j = 1

m

( j ´wi  j  p ) (22)

3) 计算库存水平目标，该目标通过配件在装

配厂的平均滞留时间来衡量：

min T̄re =min (∑i = 1

n

t den
i n ) (23)

式中：T̄re 为配件在装配厂的平均滞留时间；t den
i

为配件 i在装配厂被装配前的等待时间。

t den
i =

ì
í
î

ïï

ïïïï

0   i = i0 or i ¹ i0    t finish
ipre

≤ t arr
i

t finish
ipre

- t arr
i    i ¹ i0     t finish

ipre
> t arr

i

(24)

在实际生产中，装配效率相比运输成本、库

存水平拥有更高的优先级。因此，本模型将装配

节拍设置为主要优化目标，其余 2个目标的非支

配解设置为次要优化目标。

1.2　　问题示例问题示例

图 2为TACOP示例。该例中一类拥有 9道装

配工序的产品需在装配厂完成装配。每道装配工

序对应一种配件。图中装配厂不生产、储备配件，
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配件在需要的时候由配件厂运输至装配厂进行装

配。在考虑配件厂位置、装配工序约束、车辆等

因素后，计算出运输-装配协同优化方案。该方案

较为充分地考虑了配件厂位置因素与配件装配顺

序之间的关系，减少了配件在装配厂的囤积时间，

即缩小了库存成本，同时也取得了较好的运输、

装配方案，从而实现物流-装配协同优化。

2　问题的性质与分析　问题的性质与分析

耦合性多用于软件度量，是指程序中各模块

之间的信息、参数依赖程度
[21]
。TACOP是一类两

阶段组合优化问题。本文用耦合性衡量两阶段的

依赖程度、阶段内元素之间的依赖程度。因此，

本节按阶段间耦合性 (coupling between stages, 

CBS)与阶段内耦合性(coupling within stages, CWS)

对TACOP决策空间复杂度进行分析，在问题分析

基础上，提出此问题分解策略，以降低该问题的

求解难度。

2.1　　阶段间耦合性分析阶段间耦合性分析

在TACOP中，阶段间耦合性用于度量运输、

装配两阶段间的关联性。耦合性较弱表明运输阶

段、装配阶段的独立性较强。反之，独立性较弱。

阶段间耦合性体现于装配线线边库存。当装

配线线边库存充足时，耦合性较弱。当缩减线边

1

11

10

3

7

92

45

6

8

...

工件工厂

装配厂

1

10

11

2

3

4

5

7

6 8

9

1 4 3 7 6 8 10 9 115 2
2 4 6 8 10 12 14 160 2 4 6 8 10 12 14 1602 4 6 8 10 12 14 160CT

(a) 以P9规模产品为例的TACOP模型求解

(b) 装配过程排序

(c) 工序优先关系有向图

图 2 小规模TACOP的解决方案示例

Fig. 2 Solution example for small scale TACOP
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库存后，两阶段耦合性逐步增强，各阶段优化目

标开始相互影响。由于需要同时解决运输成本、

库存水平与装配效率的平衡问题，所以阶段间具

有耦合性的协同优化问题比单阶段问题的决策空间

复杂度大得多。在实际问题中，因为库存水平直接

影响企业的成本开支，所以优化企业成本必然要面

临协同优化中的耦合性。为降低TACOP的求解难

度，提出装配导向式分解策略 (assembly based 

decomposition strategy, ADS)，并将其与运输导向

式 分 解 策 略 (transportation based decomposition 

strategy, TDS)做对比，从决策空间复杂度与实际

需求 2个角度分析、验证了ADS是一种合理、有

效的分解策略。

2.1.1　　以以TDS对对TACOP分析分析

TDS首先优化运输环节，当一个运输解确定

后，再依据该解的配件抵达时间对装配环节进行

优化，如“先到先装配”规则
[12]
，然后可得该运

输解对应的装配解，最后由两阶段解共同构成

TACOP的完整解。TDS对优化指标和解空间的影

响具体分析如下：

在给定装配任务后，ncar辆运输车从装配厂同

时出发，即决策变量 t car_begin
k = 0k = 12,ncar，依

次前往任务集 S car
k 内配件厂取货，然后返回装配

厂。由于取货环节满足准时制原则，所以车辆返

回装配厂的时间 t car_arr
k  k = 12,ncar可以被计算，

因此，可确定各配件抵达装配厂的具体时间 t arr
i 。

基于“先到先装配”规则，在满足工序优先关系

约束和节拍约束的条件下，将抵达配件厂的配件

分配至装配线工作站，应用智能算法的迭代特性，

不断压缩节拍约束以得到 SALBP 的优质解。最

后，利用配件抵达装配厂时间与被装配时间之差，

计算配件在装配厂的滞留时间、因配件未抵达而

造成的装配线等待时间。由模型中式(18)和(24)可

知，在该分解策略下，由于运输车返回装配厂时

间不一致，导致装配线线边库存出现不同程度的

“间断”或“阻塞”，对企业的生产效率产生直接

影响。

此外，依据式(25)，(26)对该分解策略下问题

决策空间复杂度进行分析。

A = ∏
k = 1

ncar

(|S car
k |!) (25)

式中：A近似为运输阶段的问题决策空间复杂度；

| S car
k |为集合内元素个数。

B = ∏
j = 1

m

(|S ALB
j |!) (26)

式中：B 近似为装配阶段问题决策空间复杂度；

S ALB
j 为工作站 j内装配工序集。

综上，TDS策略下TACOP的决策空间复杂度

近似表示为A ´B。

2.1.2　　以以ADS对对TACOP分析分析

ADS是一种以装配需求为导向的逆向分解策

略。如图 3 所示，该策略将 TACOP 分解为一个

SALBP和多个VRP，并首先对SALBP进行求解，

然后对VRP进行求解，最后再将两阶段解组合为

原问题解。

由下述性质 1可知，相同优质节拍下 SALBP

通常存在多个优质解。算法 1能够利用单个优质

装配解扩展计算出包含多个优质装配解的集合。

在此基础上，从装配解集合中随机选取装配解，

以算法 2所述启发式方法将装配解包含的配件(配

Random

配件(配件工厂)

装配厂

VRP1
VRP2

1
carS 2

carS...

SALBP

Set

图3 ADS分解策略下TACOP求解流程

Fig. 3 TACOP solving process under ADS decomposition 
strategy
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件厂)分配至 ncar辆运输车，从而得到车辆的运输

任务集。其中，
-
M表示车辆平均载重，由式(28)计

算。设置
-
M的目的是均衡各车辆任务集的大小，

其原因在于，均衡各车辆载重不仅能够降低ncar个

VRP子问题的解空间，还能够平衡各时段工作站

的库存水平，从而避免某一工作站存在较大的库

存堆积。得到运输任务集后，将每个任务集看做

一个独立的VRP子问题，因此，可以同时对 ncar

个子问题进行求解。在装配排序、车辆路径排序

确定后，由于ADS策略下 t wait
i = 0i = 12n，所

以可反向推导出各车辆的出发时间 t car_begin
k 。最后，

计算运输成本、库存水平，实现算法的一次迭代

过程。在每次迭代中，算法能获取一组问题的解。

该解的评价值由装配节拍、库存水平、运输成本构

成。在迭代中，首先对比主要目标装配节拍，其

次，对比次要目标库存水平、运输成本构成的非

支配解。在算法终止时能够得到一组满足模型中

优化目标的优质解集。综上，该装配导向式分解

策略(ADS)不仅能够保证企业生产效率，而且还可

以平衡各车辆间运输任务集、决策车辆出发时间，

所以该策略能够较好地适应运输-装配协同调度

问题。

性质 1：在 SALBP中，若装配线处于最优节

拍下，且某工作站中存在优先关系互不支配又相

邻的工序，则该装配线最优节拍下的最优装配解

不唯一。

证明：设装配线达到最优节拍(或近似最优节

拍)CT *。S ALB
1 S ALB

2 ,S ALB
m 为m台工作站包含的

工序集。ΠALB
j = πALB

j1 π
ALB
j2 ,πALB

j p̄  j = 1 2,m为

m台工作站工序排序。πALB
j p̄ 为第 j台工作站最后一

项装配工序。若工序 πALB
j i 与工序 πALB

j i + 1 满足

πALB
j i ⊀ πALB

j i + 1 且 πALB
j i + 1⊀ π

ALB
j i ，则交换 πALB

j i 和 πALB
j i + 1

可得到新解ΠALB'
j =πALB'

j1 πALB'
j2 ,πALB'

j p̄  j=12,m。

此时，j工作站完工时间表示为T ALB'
j 。由式(27)可

推导T ALB'
j = T ALB

j ，又因装配节拍由完工时间最大

的工作站决定，所以 ΠALB'
j  j=12,m也是最优

解。因此，最优节拍下的最优装配解不唯一。

证毕。

T ALB'
j = ∑

iÎ S ALB
j

ti' = ∑
iÎ S ALB

j

ti = T ALB
j (27)

-
M =

∑
iÎ SALB

mi

ncar
(28)

∏
k = 1

ncar

(|S car_ADS
k |!) = (|S car_ADS

1 |!)´(|S car_ADS
2 |!)´ ´

(|S car_ADS
ncar |!)= (a1!)´(a2!)´ ´(a

ncar!) n!          (29)

A´B=∏
k=1

ncar

(|S car
k |!)´B =(|S car

1 |!)´(|S car
2 |!)´´(|S car

ncar|!)´

B>(|S car
k |!)´B=(|C 1

n+C 2
n+...+C n

n |!)´B=(|2n-1|!)´B

(30)

依据式(29)对ADS分解策略下的问题决策空

间复杂度进行分析。装配环节决策空间复杂度同

TDS复杂度相同，近似用B表示。运输环节的决

策空间复杂度由式 (29)推导得出≪ n!，其中，

S car_ADS
k 表示ADS策略分配得到的运输任务集，运

输任务数是固定值的，进而可用a表示。由式(30)推

出TDS运输复杂度近似为 (|2n-1|!)。由于 (|2n-1|!)>

n!，因此相比TDS，ADS策略下的决策空间复杂

度明显缩小。综上，从问题求解复杂度层面比

较，ADS较TDS拥有更小的决策空间，进而降低

求解难度。

算法算法1　　优质装配排序的扩展方法

输入：优质装配解

输出：优质装配解集合Set

Set¬ΠALB
j  j = 12,m, count¬ 0

Repeat

　count¬ count + 1

　ΠALB'
j  j = 12,m¬随机取Set中一个解

　J¬ random(1m)

　ΠALB''
j  j = 12,m¬交换 ΠALB'

j 任意相邻

工序

　If ΠALB''
j  j = 12,m¬不违背Pset then
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　　Set¬ Set + {ΠALB''
j  j = 1 2,m}

　End if

Until count = n ´ 10

算法算法2　获取车辆任务集S car
k  k = 1 2,ncar

输入：ncar-MnΠALB = πALB
1 πALB

2 ,πALB
n

输出：S car
k  k = 1 2,ncar

i¬ 0, Mk¬ 0 k = 1 2,ncar

k¬ 1

Repeat

　i¬ i + 1

　If mi +Mk >
-
M then

　　k¬ k + 1

　End if

　Mk¬Mk +mi, S
car
k ¬ S car

k + {πALB
i }

Until i = n

For k = 1 to ncar do

　If Mk = 0 then

　　ncar¬ k - 1，Break

　End if

End for

2.2　　阶段内耦合性分析阶段内耦合性分析

阶段内部耦合性(CWS)包括子问题SALBP耦

合性和多个 VRP 之间的耦合性。本节主要针对

SALBP耦合性进行分析。SALBP耦合性体现在工

序间优先关系约束，即工序之间的约束越多，

SALBP问题耦合性越强，如图4(a)所示。

一件拥有 n项工序的产品，在不考虑工序优

先关系约束下，其装配排序的可能性为 n!种。然

而，考虑该约束来构建装配解可以大大降低决策

空间复杂度，具体分析如下：

设工序编号为 i = 1 2,n，装配排序为

ΠALB = πALB
1 πALB

2 ,πALB
p ,πALB

n ， Dn ´ n 为连接

工序编号与装配排序变量的决策矩阵。三者关系

可表示为

(πALB
1 πALB

2 ,πALB
n )=Dn ´ n ´ (12,n) (31)

令Dn ´ n 内元素 dip 取值为 0或 1，dip = 1表示

工序 i 允许在第 p 个被装配，即 πALB
p ¬ i，dip = 0

表示工序 i不允许在第p个被装配。Dn ´ n所有元素

的取值由式(32)确定：

npre
i + 1 < τ < n - npro

i  i = 12,n (32)

式中：τ所在区间表示Dn ´ n中 i行取值为1的元素，

i行其余非此区间内元素取值为 0；npre
i 与 npro

i 分别

为工序 i前项约束工序的数目和后项约束工序的数

目，该值由工序优先关系计算得到。

应用上述理论对 P9算例装配顺序进行分析。

P9算例D9 ´ 9由图 4(b)可视化呈现，绿色元素取值

为1，表示该装配次序仅一种工序可供选择；蓝色

元素为可选元素，即0、1取值不确定；白色元素

取值均为0，表示某些工序不可能出现在某些装配

次序。由此可计算 P9 算例装配排序解空间为

48(2! ´ 4!)种，显然，该值远小于 362 880(9!)种。

因此，基于工序优先关系约束构建的工序矩阵来

生成装配解可有效降低SALBP解空间大小。

i1

i2

i3

i4

i5

i6

i7

i8

i9

π1 π2 π3 π4 π5 π6 π7 π8 π9 

非可选可选

1
2

3
4

5

6

7

8

9

既定

(a) 用有向图表示工序间优先关系约束

(b) 用矩阵表示装配顺序中可选择的工序

图4 装配约束有向图与其工序矩阵(P9)
Fig. 4 Assembly constrained directed graph and process 

matrix(P9)
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3　　LVNS_DS算法求解算法求解TACOP

LVNS_DS 算法由 ADS 和 LVNS 算法共同构

成。LVNS算法是一种基于VNS算法框架改进的

元启发式算法。相比VNS算法，LVNS算法利用

邻域动作转换来替换邻域结构遍历，且该转换过

程具备邻域动作学习能力与邻域动作选择能力。

3.1　　标准标准VNS算法框架算法框架

VNS算法框架主要包括扰动算子和变邻域下

降(variable neighborhood descent，VND)算子。算

法 3中{Nk|k = 12,kmax }为一系列邻域结构。在

VNS算法中，VND算子是依据预设的顺序依次遍

历邻域结构，以邻域结构内的局部最优解对历史

最优解进行更新。在整数规划模型中，获取邻域

结构局部最优解通常需要耗费相当多的计算时间

资源，原因在于，简单定义下的邻域结构通常对

应一个相当大的搜索空间。例如，针对拥有20个

元素的编码排序，获取单次插入算子的局部最优

解需要处理 2.43 ´ 1017(2 ´ 19!)个排序，且通常需

要对每个排序进行解码与评价。因此，以邻域结

构局部最优解的方式寻找全局最优解存在搜索效

率不高、搜索资源浪费的不足。

算法算法3　　解决最小化问题的VNS算法框架

输入：邻域结构、终止条件和参数设置

输出：最优或近似最优解xbest

生成初始编码及初始解x0；xbest¬ x0

Repeat

　x'¬由邻域结构{Nk|k = 12,kmax }生成可

行解

　k¬ 1

　Repeat

　　x'best¬x'邻域结构Nk的局部最优解

　　If x'best < x' then

　　　x'¬ x'best, k¬ 1

　　Else

　　　k¬ k + 1

　　End if

　Until k = kmax

　If x' < xbest then

　　xbest¬ x'

Until 满足终止条件

3.2　　邻域动作类型及定义邻域动作类型及定义

邻域动作(neighborhood action，NA)是改变解

邻域结构的具体方法。由于子问题SALBP和VRP

的解位于离散空间，通常对此类问题进行整数编码，

因此，设 π subp
1 π subp

2 ,π subp
n 为子问题(Subproblem)

的通用编码。针对该编码方式，定义了4种不同尺

度的邻域动作。图5为邻域动作示意图。为方便表

述，定义了与邻域动作相关的符号，如表1所示。

NA1：从编码排序中随机取一位元素π subp
i ，将

其与π subp
i + 1 交换位置。

NA2：从编码排序中随机取两元素 π subp
i 与

π subp
i' ，然后交换两元素的位置。

NA3：从编码排序中随机取两元素 π subp
i 与

π subp
i' ，将元素π subp

i 插入π subp
i′ 之后。

NA4：从编码排序中随机取两元素 π subp
i 与

π subp
i' ，将两元素之间的元素(包含两元素)以逆序方

式重排。

 

1NA

2NA

3NA

4NA

图5 邻域动作示意图

Fig. 5 Neighborhood action diagram

表1　邻域动作及相关符号

Table 1　Neighborhood actions and related symbols

参数

编号

概率值

相邻逆序

NA1

P1

交换

NA2

P2

插入

NA3

P3

局部逆序

NA4

P4
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3.3　　邻域动作选择及更新函数邻域动作选择及更新函数

在标准VNS算法中，邻域结构转换关系是预

先设置的，通常由随机式或启发式规则对邻域结

构的顺序进行排序。然后，算法按照既定顺序逐

一地对邻域结构进行搜索。由于问题类型、问题

规模和不同搜索阶段对邻域动作的需求存在差异，

所以按照搜索需求选择合适的邻域结构十分必要。

因此，提出一种包含学习型邻域动作选择方式的

LVNS算法。LVNS算法邻域动作选择过程由选择

函数决定，该函数如算法4所示。

算法算法4　NA的选择函数

输入：邻域动作选择概率Pkk = 1234

输出：NAs

a¬ random (01)
If  0 < a < 0.7 then

　Pmax¬max Pkk = 1234

　NAs¬NAmax

Else

　b¬ random (1234)
　NAs¬NAb

End if

算法中首先赋予邻域动作相同初始值：

P 0
k =

1
n_A

 k = 1 2 3 4 (33)

式中：n_A为邻域动作种类数。在邻域动作选择

过程中，不仅采用了最优策略，同时采用一定的

随机策略。

邻域动作概率值由学习函数依据式(34)、(35)

更新，该过程如算法5所示。

Pk =
( )1 +ω ´Pk∑k = 1

n_A
Pk

 k = 1 2 3 4 (34)

ω =
ì
í
î

ïï
ïï

αNAk执行后评价值下降

-βNAk执行后评价值未下降
(35)

式中：α为奖励系数；β为惩罚系数。奖励或惩罚

由每种邻域动作各自表现决定。

算法算法5　Pk的更新函数

输入：执行NAs 后的解 x，最优解 xbest，参数

设置

输出：Pkk = 1234

k¬ s

If x < xbest then

　ω¬ α

　Pk由式(34)递增

Else

　ω¬-β

　Pk由式(34)递减

End if

3.4　　LVNS算法求解算法求解TACOP子问题子问题

3.4.1　　子问题编码方法子问题编码方法

SALBP 和 VRP 是 TACOP 的两类子问题。由

于两问题在结构上存在相似性，所以采用相同的

编码方法。采用一维排序的方式表示SALBP中工

件装配排序和VRP中车辆途径的工厂排序。不同

点在于，SALBP中编码排序不能随机排列，其排

列方式受Pset约束，而VRP中编码排序不受工厂抵

达顺序的约束。本文用πALB
1 πALB

2 πALB
i πALB

n

表示SALBP编码排序，用πVRP
1 πVRP

2 πVRP
i πVRP

n_p

表示VRP中编码排序，n_p等于车辆需抵达工厂

的数目。

3.4.2　　子问题解码和评价方法子问题解码和评价方法

SALBP和VRP编码方式决定这两类问题在解

码时均不需要修正编码排序，编码排序即为装配

排序和车辆抵达工厂的排序。SALBP和VRP的解

码方法具体如算法6、7所示。评价装配解即计算

装配解对应的装配节拍。装配节拍完工时间由最

大工作站完工时间决定。评价运输解即计算车辆

从出发至返回装配厂的总时间，其计算方法已包

含于算法7VRP的解码之中，Ttotal表示单车辆运输

总时间。
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算法算法6　SALBP解码方法

输入：ΠALB = πALB
1 πALB

2 πALB
n CTm

输出：装配解

count_n¬ 0 j¬ 1 count_i¬ 1

Repeat

　count_n¬ count_n + 1

　i¬ πALB
count_n

　If T ALB
j + ti ≤ CT or j =m then

　　T ALB
j ¬ T ALB

j + ti, π
ALB
jcount_i¬ i

　Else

　　j¬ j + 1, count_i = 1

　　T ALB
j ¬ T ALB

j + ti, π
ALB
jcount_i¬ i

　End if

　count_i¬ count_i + 1

Until count_n = n

算法算法7　VRP解码方法

输入：ΠVRP=πVRP
1 πVRP

2 πVRP
n_p ，工厂位置信息

输出：单车辆运输解(抵达各工厂的时间)

count_n¬ 0, L¬ 0

Repeat

　count_n¬ count_n + 1

　If count_n ¹ n_p + 1 then

　　i¬ πVRP
count_n

　Else

　　L¬ L +配件厂 i′与装配厂之间的距离

　　Ttotal¬ L v

　End if

　If count_n = 1 then

　　L¬配件厂 i与装配厂之间的距离

　Else

　　L¬ L +配件厂 i与 i′之间的距离

　End if

　T VRP
i ¬ L v i′¬ i

Until count_n = n_p + 1

3.4.3　　LVNS求解两类子问题求解两类子问题

在 2.1.2节中，已分析了装配导向分解策略的

合理性。该策略将原问题分解为简单装配线平衡

问题(SALBP)和路径规划问题(VRP)。针对这两类

具有相似结构的问题，采用本文设计的LVNS分

别对其求解。求解的一般过程如算法8所示。

算法算法8　LVNS算法求解子问题的通用框架

输入：参数设置，问题实例

输出：优质解X *

初始化问题编码Π′，Pkk = 1234，Flag¬ 0

历史最优解X *¬解码Π′
历史最优评价值value*¬评价X *

历史最优编码Π*¬Π′
Repeat

　If Flag = n_A then

　　NAs¬以最优策略选择动作，Flag¬ 0

　　Π″¬对Π″ 执行NAs动作

　Else

　　NAs¬执行NA选择函数

　　Π″ ¬对Π*执行NAs动作

　End if

　X″ ¬解码Π″，value″ ¬评价X″
　If value″< value* then

　　X *¬X″value*¬value″Π*¬X″Flag¬0

　Else

　　Flag¬Flag + 1

　End if

　Pk¬执行Pk的更新函数

Until 程序运行时间> set_t

LB =max

æ

è

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç
tmax 

∑
iÎ SALB

ti

m

ö

ø

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷
(36)

算法8中，不同问题对计算时间的需求不同。

例如，SALBP中可采用n ´m作为计算时间的最大

值
[22]
。VRP中可采用 a ´ n_ p作为计算时间的最大

值，a通常取 1~3
[6]
，n_ p表示单车辆需途径的任

务点数目。因此，本文LVNS算法求解SALBP和

VRP时，set_t分别取 n ´m和 2 ´ n_ p。特别之处，
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应用LVNS求解SALBP时，解码Π′或Π″ 需要预设

节拍约束才能实现解码。本文中解码Π′和Π″ 时预

设的节拍约束分别为2 ´ LB
[22]
和value* - 1，前者用

于首次解码，后者则使用压缩的已发现的最优节

拍来寻找满足该装配节拍的更优值。LB 表示

SALBP装配节拍的下界，可由式(36)计算。Flag

值表示连续Flag代问题的优化目标没有改进。本

文设置当Flag与邻域动作种类数相同时启用扰动

策略。

3.5　　LVNS_DS求解求解TACOP

应用融合 ADS 分解策略的 LVNS 算法对

TACOP进行整体求解。首先，利用ADS分解策略

将TACOP分解为一个SALBP和多个VRP。其次，

采用LVNS求解SALBP后得到优质装配解。通过

算法 1将优质装配解扩充为包含优质装配解的集

合Set。然后从Set中任取装配解对该解应用算法2

后获取 ncar 辆运输车的任务集 S car
k k = 12ncar。

采用LVNS算法对ncar个VRP进行独立求解并得到

每辆车的优质运输解ΠVRP。最后，通过给定时间

下的迭代搜索，输出生产节拍 CT为主要优化目

标，运输成本 TC、平均配件滞留时间 T̄re 非支配

集为次要优化目标的优质解，求解非支配解时设

置程序最大运行时间与装配工序数目、车辆取值

范围成正相关，设置为 n ´(n - ncar
min + 1)。具体过程

如算法9所示。

算法算法9　LVNS_DS算法求解TACOP

输入：算例及参数设置

输出：满足问题约束和优化目标关系的优质解

CT = 2 ´ LB, t¬ 0

Repeat

　LVNS算法优化SALBP

Until t ≥ n ´m s

由算法1对ΠALB扩展得到Set，t¬ 0

Repeat

　ΠALB'¬从Set中随机取装配解，ncar¬ ncar
min

　Repeat

　　按算法2将ΠALB'
分解为ncar个VRP问题

　　For k = 1 to ncar do

　　　Repeat

　　　　LVNS算法优化第k个VRP

　　　Until t ≥ 2 ´ n_p s

　　End for

　　计算TC-T re ,更新TACOP优质解,

ncar¬ ncar + 1

　Until ncar = n

Until t ≥ n ´(n - ncar
min + 1) s

4　实验分析　实验分析

实验部分主要包括算法关键环节验证、算法

整体性能验证。关键环节验证设置 2 组对照实

验，分别验证装配导向式分解策略有效性和运

输-装配协同优化重要性。算法整体性能有效性

验证同样设置 2组对照实验，分别选取VNS算法

及 NSGA-Ⅱ、MOEA/D 与 LVNS_DS 进行实验对

比。实验设备处理器为AMD_Ryzen7_2700U，主

频为 2.20 GHz，RAM 为 8.00 GB，操作系统为

Win10。编程语言均为 Python3.8。在以上实验

中，实验结果取每种算法对每种算例运行20次后

的平均值。

4.1　　算例介绍算例介绍

TACOP算例主要由配件厂位置坐标信息、装

配工序优先关系、配件质量、装配线拥有工作站

数目，以及车辆信息等构成。目前，国内外学术

期刊上暂无求解TACOP的公开算例。本文基于公

开的装配线平衡问题算例 (https://assembly-line-

balancing.de)，对其补充配件厂位置坐标信息、车

辆信息、配件质量后构成TACOP的实验算例。具

体方法为：装配厂位置坐标设置为(0, 0)；配件厂

位 置 坐 标 (x, y) 以 装 配 厂 为 中 心 随 机 生 成 ，

(x y)Î Sfactory，km；设装配厂存在 10 条并行装配

线，即 nl = 10。不同算例所需装配线的工作站数

目如表 2 所示。配件质量设置为{ |mi miÎ[510]}，
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单位为 kg。该算例车辆信息设置：最大载重为

800 kg；费用为2.5元/km；固定费用为600元；平

均车速为45 km/h。

Sfactory ={(x y)|x yÎ[-50 50]}  x y ¹ 0 (37)

4.2　　算法评价指标算法评价指标

本文模型首先将 3个优化目标划分为主次目

标，即装配节拍为主要目标，运输成本、库存水

平的非支配解为次要目标。因此，本文中同一算

法不同解之间、不同算法解之间的“支配关系”

按上述关系进行对比，即在评价算法性能时，首

先需要比较不同解中主要目标的大小，然后比较

次要目标的支配关系，只有在主要目标相同时，

才比较次要目标。

不同算法求解同一问题得到的非支配解集可

以在二维或三维空间中定性地对比，也可使用更

加严谨的量化指标对算法性能做对比。本文采用

Ishibuchi等
[23-24]

提出的评价方法对算法进行定量评

估。该评价指标包括R_N和N_N两部分，R_N表

示算法获取非支配解的占优比，N_N 表示算法

获取非支配解的占优数。2 个指标的计算过程

如下：

(1) 针对同一问题，将 k 种不同算法获取的

非 支 配 解 集 S1S2SjSk 合 并 为 1 个

集合 Ssum。

(2) 以主次目标顺序计算 j算法获取结果的占

优个数N_N(Sj )，即统计Sj内元素不受Ssum内元素

支配的元素数量：

N_N(Sj )= |Sj -{xÎ Sj|$yÎ Ssum  x < y}| (38)

(3) 计算 j算法的占优比R_N(Sj )，即利用Sj中

不受 Ssum 支配的元素数目除以 Ssum 元素总数目

得到：

R_N(Sj )=
N_N(Sj )

|Ssum|
(39)

4.3　　参数实验参数实验

LVNS_DS算法关键参数包括邻域动作更新函

数中奖励系数α和惩罚系数β。本文采用实验设计

法(design of Experiments，DOE)对两参数进行设

置。参数水平设置如表 3所示。取R_N作为各参

数水平的响应值进行比较，具体响应值如表 4~5

所示，参数的响应曲线如图6。

表2　不同产品装配线的工作站数目

Table 2　Number of workstations for different product 
assembly lines

装配算例

JAESCHKE

JACKSON

BUXEY

KILBRID

LUTZ1

LUTZ2

工作站数目

4

5

6

8

10

40

表3　参数水平设置

Table 3　Parameter level setting

参数

α

β

水平

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

表4　参数设置及响应值

Table 4　Parameter setting and response value

组别

1

2

3

4

5

6

7

8

9

α

1

1

1

2

2

2

3

3

3

β

1

2

3

1

2

3

1

2

3

响应值

0.013

0.015

0.026

0.023

0.014

0.014

0.030

0.020

0.019

表5　参数水平及响应值

Table 5　Parameter level and response value

水平

1

2

3

极差

影响等级

α

0.018

0.017

0.023

0.006

1

β

0.022

0.016

0.020

0.005

2
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表4为各参数在不同取值组合下的实验结果，

表5为在表4的基础上进一步计算了各参数在不同

参数水平(即取值)下R_N的平均值，例如，参数α

取 1水平(即 0.1)时，由表 4可计算参数α在 1水平

下R_N的平均值为 0.018。最终通过表 5中数据确

定各参数的取值。

参数实验结果表明，存在奖励和惩罚系数的

极小值使算法性能达到较优状态。奖励与惩罚系

数的变化趋势对算法的影响趋势基本一致，但惩

罚系数的影响略大。原因在于，惩罚系数可以防

止算法对单一尺度邻域动做持续选择，促进算法

跳出局部最优；而奖励系数对算法起引导作用，

可引导算法大概率地选择最佳邻域动作，使算法

在不同搜索阶段应用不同尺度邻域动作对解空间

进行搜索，从而提升算法的搜索效率。在参数实

验结果分析基础上，取 α = 0.3， β = 0.4 作为

VNS_DS算法的参数取值。

4.4　　算法关键环节验证算法关键环节验证

关键环节实验包括验证ADS策略有效性和运

输-装配协同优化有效性。包含本文ADS策略的

算法命名为LVNS_DS，包含TDS策略的变形算法

命名为LVNS_TO，用装配解确定的变形算法来验

证运输-装配协同优化有效性，此变形算法命名为

LVNS_GS。

4.4.1　　验证装配导向式分解策略有效性验证装配导向式分解策略有效性

表 6是 3种算法的实验对比结果，表中NB表

示某指标下算法在所有算例中取得最好结果的

个数。

比较 2种分解策略，ADS在R_N和N_N两种

评价指标下均取得全部最好值。其原因在于，

ADS首先能够保证装配环节达到一种较优状态；

其次，由于优质装配解存在不唯一性(见性质 1)，

所以在ADS下运输-装配环节不是独立优化，而

是一种协同优化的。此外，LVNS_DS算法能够在

已知装配解和运输解后，借助配件在途时长和工

序开始装配时间逆向地计算车辆出发时间。因此，

算法能够通过决策车辆出发时间来减少车辆过早

或过晚地将配件运抵装配厂的现象，使多数配件

能够较为准时地抵达装配线，从而降低企业库存

成本，在计算指标上则表现为配件平均滞留时间

321

0.024

0.023

0.022

0.021

0.020

0.019

0.018

0.017

0.016

R
_N

的
均

值

(a) α参数水平

321

0.024

0.023

0.022

0.021

0.020

0.019

0.018

0.017

0.016

R
_N

的
均

值

(b) β参数水平

图6 参数设置响应曲线

Fig. 6 Parameter setting response curve

表6　LVNS_TO、LVNS _GS与LVNS_DS的对比结果

Table 6　Comparison results of LVNS_TO、LVNS _GS and 
LVNS_DS

算例

JACKSON

JAESCHKE

BUXEY

KILBRID

LUTZ 1

LUTZ2

NB

LVNS_TO

N_N

2.36

0.00

1.00

0.00

0.50

0.45

0

R_N

0.13

0.00

0.06

0.00

0.02

0.02

0

LVNS_GS

N_N

0.36

1.36

1.00

13.91

2.20

11.09

1

R_N

0.02

0.04

0.04

0.37

0.09

0.21

1

LVNS_DS

N_N

7.64

2.09

9.91

10.00

17.70

28.27

5

R_N

0.40

0.15

0.48

0.25

0.59

0.54

5
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减小。而TDS仅能保证运输解较优，但无法决策

车辆出发时间，难以很好地衔接配件抵达装配厂

的时间和配件需装配的时间，使装配线易于产生

配件短缺或配件滞留等问题，从而增加企业运营

中的浪费现象，在计算指标上则表现为装配线节

拍值过大或配件平均滞留时间较大，如图7所示。

在实际生产中，装配线节拍值过大、运输成本较

低的方案企业通常也不会采用，这是因为装配线

节拍直接影响企业的生产效率，低效的装配线不

利于后续生产或销售环节。因此，ADS较TDS更

适于TACOP。

4.4.2　　验证运输验证运输--装配协同优化有效性装配协同优化有效性

现有研究通常将装配解固定，然后研究如何

优化装配线线边库存和供料过程的运输成本。为

验证运输-装配协同优化有效性，首先，提出并证

明了优质装配解存在的不唯一性，然后，基于该

性质设计融合装配导向式分解策略 (ADS) 的

LVNS_DS算法对TACOP进行求解。因此，验证

运输-装配协同优化有效性即验证性质1对TACOP

影响程度。LVNS_DS算法求解TACOP时，运输

与装配之间通过一组包含优质装配解的集合建立

了协同关系，所以其对比算法(LVNS_GS)设计为

运输与装配之间基于确定的优质装配解。在对比

算法中，除装配解是确定解以外，算法其余部分

与本文 LVNS_DS 算法均相同。实验结果如表 6

所示。

由表6可知，考虑运输-装配协同优化策略的

LVNS_DS较LVNS_GS明显占优。原因在于，优

质装配解的不唯一性扩大了运输成本、库存水平

的非支配解空间，所以LVNS_DS能够取得更多非

支配解。相比之下，单一且确定的优质装配解限

制了运输成本、库存水平的非支配解空间。因此，

运输-装配协同优化不仅能够保证装配效率，还能

够保证一定的运输、库存优化效果。

4.5　　与其他算法对比与其他算法对比

为验证具有邻域学习能力的LVNS_DS算法在

求解TACOP时具有较好的性能，将其与主流多目

标算法NSGA-Ⅱ[25]
和MOEA/D

[26]
以及标准VNS算

法做对比。为保证公平性，NSGA-Ⅱ、MOEA/D

同样采用装配导向式分解策略。标准VNS算法应

用于该问题的实现过程与LVNS_DS算法相似，区

别仅在于邻域动作的选择方式。

本节实验的对比结果如表 7所示。在该结果

中，LVNS_DS算法表现最为出色，VNS算法略逊

于LVNS_DS算法，而NSGA-Ⅱ在求解TACOP时

效果不佳。其关键原因在于，基于GA的NSGA-

Ⅱ在处理局部搜索时是应用交叉、变异算子，这2

种算子在求解SALBP与VRP子问题时的作用效果

仅相当于VNS算法中 2种邻域操作，同时，由于

TACOP解空间较VRP、SALBP更为复杂，因此，

该算法不足以对 TACOP 解空间进行细致搜索。

MOEA/D存在相似的问题，但MOEA/D较NSGA-

Ⅱ拥有更小的计算复杂度，因此，实验结果中

MOEA/D比NAGA-Ⅱ略好。相比采用交叉变异的

局部搜素方式，基于单个体的LVNS_DS算法可根

据问题性质，采用不同尺度的邻域动作在解空间

中迅速转换，从而提升算法搜索效率。此外，

LVNS_DS算法改进了VNS算法中邻域结构的转换

方式，使其通过学习函数和选择函数来降低邻域

动作选择的盲目性，使算法能够自适应地选取合

适的邻域动作来执行不同阶段的搜索任务。因此，

LVNS_DS 算法相比 NSGA-Ⅱ、MOEA/D 和 VNS

算法在求解TACOP时拥有更好的计算性能。

工作站闲置时间

1 42 6 3 7 85 10 9 11

1 42 6 3 7 85 10 9 11

CT 16 18 16 18 16 18

(a) LVNS_TO

(b) LVNS_DS

图7 两种分解策略下装配解的计算结果示意图(P9)
Fig. 7 Schematic diagram of calculation results of assembly 

solution under two decomposition strategies(P9)
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5　结论　结论

在制造业中，运输阶段与装配阶段存在时间

上的连续性，但由于阶段间也存在耦合性，所以

通常被划分为独立的问题进行求解。本文研究了

运输—装配协同优化问题(TACOP)阶段间的耦合

性，对比了 2种解决耦合性的办法，通过理论分

析和数值实验验证了装配导向式分解策略(ADS)在

求解效率和解决质量上更适于TACOP。基于ADS

设计了一种融合该策略的学习型变邻域搜索算法

(LVNS_DS)对问题实现最终求解。由于ADS本身

倾向于获得更好的装配解，所以库存指标和运输

成本指标存在一定程度的牺牲，因此本文算法不

能取得节拍指标、库存指标、运输成本指标同时

最小化的方案。后续将进一步研究同时最小化运

输阶段与装配阶段各指标的算法，以及装配阶段

为U型、双边等更为复杂、实际的装配线与运输

阶段协同的优化问题。
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