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摘　要：在拆解序列规划问题中，为了提高拆解效率、降低拆解能耗，引入了机器人并行拆解模式，构建
了机器人并行拆解序列规划模型，并设计了基于强化学习的遗传算法。为了验证模型的正确性，构造了混合

整数线性规划模型。算法构造了基于目标导向的编解码策略，以提高初始解的质量；采用Ｑ学习来选择算法
迭代过程中的最佳交叉策略和变异策略，以增强算法的自适应能力。在一个３４项任务的发动机拆解案例中，
通过与四种经典多目标算法对比，验证了所提算法的优越性；分析所得拆解方案，结果表明机器人并行拆解模
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式可以有效缩短完工时间，并降低拆解能耗。
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　　拆解是装备维修与再制造、退役装备回收过
程中的关键环节［１］。拆解可得到有价值的零部

件，不仅可以节约资源、减少废弃物填埋量，还能

带来一定的经济效益［２］。为了提高拆解效率并
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降低拆解能耗，需要合理地规划拆解任务顺序，这

类问 题 被 称 为 拆 解 序 列 规 划 （ｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｐｌａｎｎｉｎｇ，ＤＳＰ）问题。

常见的拆解方式有序列拆解和并行拆解两

种［２］。序列拆解中同一时刻只能进行一项拆解

操作，而并行拆解在同一时刻允许同时拆解多

个零部件。显然，并行拆解能够缩短产品的拆

解完工时间［３］。为了降低手工拆解的事故率，

同时考虑机器人的灵活性，未来机器人拆解将

成为手工拆解的替代方案［４］。机器人并行拆解

模式可以进一步提高拆解效率，同时需要考虑

拆解过程中工具的更换［５］，本文将对机器人并

行拆解序列规划（ｒｏｂｏｔｉｃｐａｒａｌｌｅｌＤＳＰ，ＲＰＤＳＰ）
问题展开研究。

为了评价拆解效率，通常将拆解完工时间作

为ＲＰＤＳＰ的主要评价指标之一。此外，绿色制造
要求减少拆解过程中的能耗。文献［６］将拆解能
耗定义为基本拆解能耗和拆解任务转换能耗；文

献［７］考虑回收产品能够节约制造的能耗。拆解
能耗主要受机器人的功率、待机功率和工具转换

等因素的影响。因此，ＲＰＤＳＰ的优化目标包括拆
解完工时间和拆解能耗。

ＤＳＰ的优化方法主要包括精确方法和元启
发式方法。文献［８］建立了以利润为导向的
ＤＳＰ模型，采用精确求解器进行求解。精确方
法不适用于大规模问题，而元启发式方法能够

在合理时间内找到近优解，如遗传算法［９－１１］、分

散搜索算法［６］、量子免疫克隆算法［１２］、人工蜂群

算法［７，１３］等均用于优化 ＤＳＰ。上述算法在迭代
过程中的策略是固定的，寻优能力有限，而多策

略算法性能更优，如基于概率的交叉变异策

略［１４－１５］、基于组合的交叉变异策略［１６］用于求解

多种组合优化问题。

以Ｑ学习为代表的强化学习与元启发式算
法相结合，能够利用Ｑ表记录算法迭代中的状态
变化，进而动态地改变寻优策略，提高多策略算法

的自适应能力，得到更优的解［１７］，如自适应遗传

算法［１８］、基于Ｑ学习的人工蜂群算法［１９］等成功

应用于车间调度问题。鉴于这类算法的优越性能

以及ＲＰＤＳＰ问题的复杂性，本文将结合问题特
征，设计基于强化学习的遗传算法，通过 Ｑ学习
动态决策遗传算法策略。

综上，本文考虑将机器人并行拆解方式引入

拆解序列规划问题中，建立最小化完工时间和能

耗的多目标机器人并行拆解序列规划模型，并设

计基于强化学习的遗传算法，通过工程案例来验

证所提模型和算法的性能。

１　机器人并行拆解序列规划模型

１．１　问题描述

ＲＰＤＳＰ是在已知机器人数、拆解任务时间、
优先关系、拆解工具等拆解信息的前提下，合理地

将拆解任务分配到机器人中，尽可能缩短拆解完

工时间，降低拆解能耗。

该问题的主要特点如下：

１）机器人并行作业：充分利用机器人操作的
灵活性，将多个机器人布置在产品的不同方位同

时并行作业，如图１所示，４个机器人可以同时作
业，从而极大地缩短产品的下线时间。

图１　机器人并行拆解序列规划示意图
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｒｏｂｏｔｉｃｐａｒａｌｌｅｌ

ｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｓｅｑｕｅｎｃｅｐｌａｎｎｉｎｇ

２）作业时间组成复杂：不同任务在不同机器
人中的作业时间不同，拆解完工时间取所有机器

人的最大完工时间。每个机器人的完工时间中包

含拆解作业时间、工具更换时间以及待机时间。

需要指出的是，若机器人作业开始时刻之前存在

待机时间，且机器人末尾存在工具更换时间，则可

将工具更换时间前移至作业开始时刻之前，以缩

短机器人完工时间。

３）拆解能耗组成复杂：机器人在不同工况下
均会产生对应的能耗，机器人的能耗包含拆解作

业能耗、工具更换能耗以及待机能耗。

４）拆解约束多且复杂：在规划拆解任务序列
时需要考虑任务之间的优先关系，即优先约束；多

个任务可以在不同机器人中同时作业，则需要考

虑任务的时间先后约束；此外，任务的位置决定了

任务之间是否存在工具更换，即任务位置约束和

工具更换约束。

该问题的难点在于如何合理地安排不同任务

在不同机器人中的作业时间窗，同时满足作业时

间约束、优先约束、任务位置约束、工具更换约束

等多个拆解约束，并优化完工时间、拆解能耗等评

价指标。

·５２·
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１．２　数学模型

本文数学模型符号如表１所示，决策变量如
表２所示。

表１　数学模型符号
Ｔａｂ．１　Ｓｙｍｂｏｌｓｉｎｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ

符号 含义

ｉ，ｊ
拆解任务编号，拆解任务集合为 Ｉ，且 ｉ，ｊ∈Ｉ，最
大拆解任务数为 Ｉ

ｍ
机器人编号，机器人集合为 Ｍ，最大机器人数
为 Ｍ

ｔｉｍ 任务ｉ在机器人ｍ中的拆解时间

ｏｉ 任务ｉ的工具类型，工具类型总数为Ｏ

ｋ
任务在机器人中的位置，位置集合为 Ｋ，最大位
置为 Ｋ；设集合Ｋ′＝｛１，…， Ｋ －１｝

ｔｂ 拆解工具更换时间

ｐｉｊ
任务之间的优先关系属性：若任务ｉ是任务 ｊ的
直接紧前任务，则ｐｉｊ＝１；否则ｐｉｊ＝０

ｅｄｍ 机器人ｍ拆解作业时的单位时间能耗

ｅｃｍ 机器人ｍ更换工具时的单位时间能耗

ｅｓｍ 机器人ｍ待机时的单位时间能耗

ψ 极大数

表２　数学模型决策变量
Ｔａｂ．２　Ｄｅｃｉｓｉｏｎｖａｒｉａｂｌｅｓｉｎｔｈｅｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ

变量 含义

ＴＣ 所有机器人的最大完工时间（非负变量）

ｘｉｍ １，任务ｉ被分配到机器人ｍ；否则为０

ｙｍ １，机器人ｍ启用；否则为０

ｚｉｍｋ
１，任务 ｉ被分配到机器人 ｍ的第 ｋ位置处；否
则为０

ａｉｍ
１，任务ｉ是机器人 ｍ中的最后一个拆解任务；
否则为０

ｂｍ
１，机器人ｍ中首尾任务的拆解工具不同；否则
为０

ｄｍｋ
１，机器人ｍ的第ｋ位置与第ｋ＋１位置处任务
的拆解工具不同；否则为０

ｔｆｉ 任务ｉ的完工时刻（非负变量）

Ｔｓｍ 机器人ｍ的开始作业时刻（非负变量）

机器人并行拆解序列规划问题的数学模型如

下所示。

综合优化目标：最小化完工时间和拆解能耗，

其表达式为

ｍｉｎＦ＝（ｆ１，ｆ２） （１）
子目标１：所有机器人的最大完工时间，即

ｆ１＝ＴＣ （２）
子目标２：所有机器人的拆解能耗总和，即

ｆ２＝∑
ｍ∈Ｍ
∑
ｉ∈Ｉ
ｅｄｍｘｉｍｔｉｍ＋∑

ｍ∈Ｍ
ｅｃｍｔｂ∑

ｋ∈Ｋ′
ｄｍｋ＋ｂ( )ｍ ＋

∑
ｍ∈Ｍ
ｅｓｍ ＴＣ－∑

ｉ∈Ｉ
ｘｉｍｔ( )ｉｍ （３）

约束条件主要包括拆解模式约束、作业时间

约束、优先约束、任务位置约束、工具更换约束，具

体约束条件如下：

约束１：采用完全拆解模式，即所有任务都被
拆解，其表达式为

∑
ｍ∈Ｍ
ｘｉｍ ＝１　ｉ∈Ｉ （４）

约束２：机器人ｍ开始作业时刻约束，即

Ｔｓｍ ＝∑
ｉ∈Ｉ
ｚｉｍ１（ｔ

ｆ
ｉ－ｔｉｍ）　ｍ∈Ｍ （５）

线性化ｚｉｍ１ｔ
ｆ
ｉ，令πｉｍ＝ｚｉｍ１ｔ

ｆ
ｉ，则新的约束２如

式（６）所示：

Ｔｓｍ ＝∑
ｉ∈Ｉ
（πｉｍ －ｚｉｍ１ｔｉｍ）　ｍ∈Ｍ （６）

对πｉｍ进行约束，如式（７）～（８）所示：
πｉｍ≤ｔ

ｆ
ｉ　ｉ∈Ｉ，ｍ∈Ｍ （７）

ｔｆｉ－ψ（１－ｚｉｍ１）≤πｉｍ≤ψ·ｚｉｍ１　ｉ∈Ｉ，ｍ∈Ｍ

（８）
约束３：单个机器人的完工时间约束，即

ｔｆｉ≥ｘｉｍｔｉｍ　ｉ∈Ｉ，ｍ∈Ｍ （９）
约束４：拆解序列的完工时间约束，即

ｘｉｍｔ
ｆ
ｉ＋ｍａｘ（０，ｂｍｔｂ－Ｔ

ｓ
ｍ）≤ＴＣ　ｉ∈Ｉ，ｍ∈Ｍ

（１０）
线性化式（１０），引入０－１变量 τｆｉｍ＝ｘｉｍｔ

ｆ
ｉ和

非负变量τｂｍ＝ｍａｘ（０，ｂｍｔｂ－Ｔ
ｓ
ｍ），新的约束４如

式（１１）所示：
τｆｉｍ＋τ

ｂ
ｍ≤ＴＣ　ｉ∈Ｉ，ｍ∈Ｍ （１１）

对τｆｉｍ进行约束，如式（１２）～（１３）所示：
τｆｉｍ≤ｔ

ｆ
ｉ　ｉ∈Ｉ，ｍ∈Ｍ （１２）

ｔｆｉ－ψ（１－ｘｉｍ）≤τ
ｆ
ｉｍ≤ψ·ｘｉｍ　ｉ∈Ｉ，ｍ∈Ｍ

（１３）
引入辅助０－１变量 θｍ对 τ

ｂ
ｍ进行约束，如

式（１４）～（１７）所示：
τｂｍ≥ ｂｍｔｂ－Ｔ

ｓ
ｍ　ｍ∈Ｍ （１４）

τｂｍ≤ψ·θｍ　ｍ∈Ｍ （１５）

τｂｍ≤ｂｍｔｂ－Ｔ
ｓ
ｍ＋ψ（１－θｍ）　ｍ∈Ｍ （１６）

τｂｍ≤ｔｂ　ｍ∈Ｍ （１７）

·６２·
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约束５：任务的拆解时刻存在优先关系，任务
的时间窗约束可表示为

ｔｆｊ－ｔ
ｆ
ｉ＋ψ３－∑

ｍ∈Ｍ
ｘｉｍ －∑

ｍ∈Ｍ
ｘｊｍ －ｐ( )ｉｊ≥∑

ｍ∈Ｍ
ｘｊｍｔｊｍ

ｉ，ｊ∈Ｉ，ｉ≠ｊ （１８）
约束６：机器人中的相邻任务约束，即

ｔｆｊ－ｔ
ｆ
ｉ＋ψ（２－ｚｉｍｋ－ｚｊｍ，ｋ＋１）≥ｔｊｍ＋ｄｍｋｔｂ

ｉ，ｊ∈Ｉ，ｉ≠ｊ；ｍ∈Ｍ；ｋ∈Ｋ′ （１９）
约束７：机器人中任务位置的优先约束，即

∑
ｋ∈Ｋ
ｋ·ｚｉｍｋ－ Ｋ（３－ｘｉｍ －ｘｊｍ －ｐｉｊ）

≤∑
ｋ∈Ｋ
ｋ·ｚｊｍｋ　ｉ，ｊ∈Ｉ，ｉ≠ｊ；ｍ∈Ｍ （２０）

约束８：位置约束，机器人中的任务都被分配
了位置，其表达式为

∑
ｋ∈Ｋ
ｚｉｍｋ ＝ｘｉｍ　ｉ∈Ｉ，ｍ∈Ｍ （２１）

约束９：位置约束，机器人中的位置不一定被
分配了任务，其表达式为

∑
ｉ∈Ｉ
ｚｉｍｋ≤１　ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ （２２）

约束１０：位置约束，在机器人中按位置顺序
分配任务，其表达式为

　∑
ｉ∈Ｉ
ｚｉｍｋ≥∑

ｊ∈Ｉ
ｚｊｍ，ｋ＋１　ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ′

（２３）
约束１１：机器人启用与任务之间的关系，即

ｙｍ≤∑
ｉ∈Ｉ
ｘｉｍ≤ Ｉｙｍ　ｍ∈Ｍ （２４）

约束１２：机器人中相邻任务的工具类型改变
约束可表示为

∑
ｉ∈Ｉ
ｏｉｚｉｍｋ－∑

ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ，ｋ＋１≤Ｏ·ｄｍｋ＋Ｏ·（２－∑

ｉ∈Ｉ
ｚｉｍｋ－

∑
ｊ∈Ｉ
ｚｊｍ，ｋ＋１）　ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ′ （２５）

∑
ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ，ｋ＋１－∑

ｉ∈Ｉ
ｏｉｚｉｍｋ≤Ｏ·ｄｍｋ＋Ｏ·（２－∑

ｉ∈Ｉ
ｚｉｍｋ－

∑
ｊ∈Ｉ
ｚｊｍ，ｋ＋１）　ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ′ （２６）

２ｄｍｋ≤∑
ｉ∈Ｉ
ｚｉｍｋ＋∑

ｊ∈Ｉ
ｚｊｍ，ｋ＋１　ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ′

（２７）
ｄｍｋ≤ｍａｘ∑

ｉ∈Ｉ
ｏｉｚｉｍｋ－∑

ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ，ｋ＋１( ，∑

ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ，ｋ＋１－

∑
ｉ∈Ｉ
ｏｉｚ )ｉｍｋ　ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ′ （２８）

线性化式（２８），引入非负变量 βｍｋ和０－１变
量αｍｋ，式（２８）可改写为式（２９）～（３３）：

βｍｋ≥∑
ｉ∈Ｉ
ｏｉｚｉｍｋ－∑

ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ，ｋ＋１　ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ′

（２９）

βｍｋ≥∑
ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ，ｋ＋１－∑

ｉ∈Ｉ
ｏｉｚｉｍｋ　ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ′

（３０）

βｍｋ≤∑
ｉ∈Ｉ
ｏｉｚｉｍｋ－∑

ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ，ｋ＋１＋２Ｏ·αｍｋ

ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ′ （３１）

βｍｋ≤∑
ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ，ｋ＋１－∑

ｉ∈Ｉ
ｏｉｚｉｍｋ＋２Ｏ（１－αｍｋ）

ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ′ （３２）
ｄｍｋ≤βｍｋ≤Ｏ　ｍ∈Ｍ，ｋ∈Ｋ′ （３３）

约束１３：机器人中最后位置处的任务约束，
机器人启用时存在最后位置任务，可表示为

∑
ｉ∈Ｉ
ａｉｍ ＝ｙｍ　ｍ∈Ｍ （３４）

约束１４：机器人中任意任务不一定处于最后
位置处，其表达式为

ａｉｍ≤∑
ｋ∈Ｋ
ｚｉｍｋ　ｉ∈Ｉ，ｍ∈Ｍ （３５）

约束１５：机器人中任务处于最后位置时的约
束可表示为

∑
ｋ∈Ｋ
ｋ·ｚｉｍｋ≥∑

ｊ∈Ｉ
∑
ｋ∈Ｋ
ｚｊｍｋ－ Ｋ（２－ａｉｍ －ｘｉｍ）

ｉ∈Ｉ，ｍ∈Ｍ （３６）
约束１６：机器人中首尾位置处工具类型改变

约束可表示为

∑
ｉ∈Ｉ
ｏｉａｉｍ－∑

ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ１≤Ｏ·ｂｍ ＋Ｏ（２－∑

ｉ∈Ｉ
ａｉｍ－∑

ｊ∈Ｉ
ｚｊｍ１）

ｍ∈Ｍ （３７）

∑
ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ１－∑

ｉ∈Ｉ
ｏｉａｉｍ≤Ｏ·ｂｍ ＋Ｏ（２－∑

ｉ∈Ｉ
ａｉｍ －

∑
ｊ∈Ｉ
ｚｊｍ１）　ｍ∈Ｍ （３８）

ｂｍ≤ｙｍ　ｍ∈Ｍ （３９）

ｂｍ≤ｍａｘ∑
ｉ∈Ｉ
ｏｉａｉｍ －∑

ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ１( ，∑

ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ１－

∑
ｉ∈Ｉ
ｏｉａ )ｉｍ 　ｍ∈Ｍ （４０）

线性化式（４０），引入非负变量 ξｍ和０－１变
量ζｍ，式（４０）可改写为式（４１）～（４５）：

ξｍ≥∑
ｉ∈Ｉ
ｏｉａｉｍ －∑

ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ１　ｍ∈Ｍ （４１）

ξｍ≥∑
ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ１－∑

ｉ∈Ｉ
ｏｉａｉｍ　ｍ∈Ｍ （４２）

ξｍ≤∑
ｉ∈Ｉ
ｏｉａｉｍ －∑

ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ１＋２Ｏ·ζｍ　ｍ∈Ｍ

（４３）

ξｍ≤∑
ｊ∈Ｉ
ｏｊｚｊｍ１－∑

ｉ∈Ｉ
ｏｉａｉｍ＋２Ｏ（１－ζｍ）　ｍ∈Ｍ

（４４）
ｂｍ≤ξｍ≤Ｏ　ｍ∈Ｍ （４５）

综上，机器人并行拆解序列规划问题的混合

整数线性规划模型可表示为：

优化目标：式（１）～（３）。
约束条件：式（４）、式（６）～（９）、式（１１）～

（２７）、式（２９）～（３９）、式（４１）～（４５）。

·７２·
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１．３　模型验证与示例

采用精确求解器 ＣＰＬＥＸ对数学模型进行验
证，并通过拆解方案对问题特征进行说明。如

图２所示的１１项拆解任务案例中，存在３种拆解
工具，分别用 Ｏ１、Ｏ２、Ｏ３来表示。提供４种不同
类型的机器人，不同机器人拆解同一任务的拆解

时间不同，如表３所示。

图２　１１项拆解任务优先关系
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｃｅｄｅｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆ１１ｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｔａｓｋｓ

模型中的参数分别设置为：ｔｂ＝２ｓ，ｅ
ｄ
ｍ ＝

［０３ｋＷ，０２５ｋＷ，０３５ｋＷ，０４ｋＷ］，ｅｃｍ＝
０８·ｅｄｍｋＷ，ｅ

ｓ
ｍ＝０１·ｅ

ｄ
ｍｋＷ，ψ ＝１２２。分别

以两个子目标为优化目标进行计算，即求解两个

混合整数线性规划模型，优化结果如表４所示。
结果方案的甘特图如图３所示，图中红色框表示
工具更换时间。

表３　机器人在１１项任务上的拆解时间
Ｔａｂ．３　Ｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｔｉｍｅｏｆｒｏｂｏｔｓｏｎ１１ｔａｓｋｓ

单位：ｓ

机器

人编

号

任
务
１

任
务
２

任
务
３

任
务
４

任
务
５

任
务
６

任
务
７

任
务
８

任
务
９

任
务
▼〝

任
务
▼〞

１ ８ ９ １５ １２ １０ ８ １２ １０ １２ １０ １４

２ １０ ８ １７ １１ １０ ８ １１ １１ １３ １１ １２

３ ８ ７ １６ １０ ９ １１ ７ ９ １２ １２ １３

４ ９ ８ １２ １０ ８ ９ １０ １２ １２ １０ １２

表４　１１项任务的拆解案例结果
Ｔａｂ．４　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｃａｓｅｓｗｉｔｈ１１ｔａｓｋｓ

子目标 结果值 差距值／％ 运行时间／ｓ

ｆ１ ６０ １．６７ ７７．７８

ｆ２ ３９．１０５ ０．６２ ６９．９５

在图３（ａ）所示的完工时间最小的拆解方案
中，启用了３个机器人，分别为机器人１、３、４。完
工时间主要受优先关系、工具更换以及机器人拆

解时间的影响。该方案的完工时间为６０ｓ，可以
从中提取出关键拆解路径：２→５→７→９→１０→１１。

任务２和５的作业时间差主要是工具更换时间，
任务５、７、９、１０、１１的时间窗由优先关系决定。因
此，优化完工时间需要找到关键拆解路径。

在图３（ｂ）所示的能耗最小拆解方案中同样
启用了３个机器人，分别为机器人１、２、３。机器
人２的作业时间最长，其原因是拆解能耗主要由
机器人的拆解作业功率与拆解时间来决定，机器

人２的功率最小，让功率小的机器人多承担拆解
任务可以降低总能耗。因此，在优化能耗时应尽

可能给功率小的机器人多分配任务。

（ａ）完工时间最小的拆解方案
（ａ）Ｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｓｃｈｅｍｅｗｉｔｈｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅ

（ｂ）能耗最小的拆解方案
（ｂ）Ｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｓｃｈｅｍｅｗｉｔｈｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍ

ｅｎｅｒｇｙｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

图３　１１项任务的拆解方案甘特图
Ｆｉｇ．３　Ｇａｎｔｔｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｓｃｈｅｍｅｗｉｔｈ１１ｔａｓｋｓ

本节精确方法只适用于求解小规模问题，针

对大规模多目标优化问题，考虑采用元启发式算

法进行求解。遗传算法作为经典的元启发式算

法，与强化学习结合后，在组合优化问题中表现出

优越的性能，因此下一节将设计基于强化学习的

遗传算法。

２　基于强化学习的遗传算法

遗传算法主要包括初始化、交叉、变异等算

子，其中交叉和变异存在多种操作方式，强化学习

可以在算法迭代过程中根据算法环境动态地决策

遗传算法的操作算子，以增强算法的寻优能力。

基于强化学习的遗传算法框架如图４所示。

２．１　编码策略

编码序列包含拆解任务序列和机器人分配序

列。拆解任务序列采用整数编码，基于任务优先

关系来确定拆解任务顺序。机器人分配序列由拆

解任务对应的机器人编号组成。在编码阶段可以

采用如下所示的启发式规则。

·８２·
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图４　基于强化学习的遗传算法框架
Ｆｉｇ．４　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

　　规则１：最小完工时间与关键拆解路径相关，
因此在编码任务时应尽可能优先分配有优先约束

的任务及其直接紧前任务，且在分配机器人时应

使关键路径上任务的拆解时间尽可能短，从而缩

短拆解完工时间。

规则２：拆解能耗主要和机器人功率与拆解
时间之积相关，因此机器人功率与拆解时间之积

较小的机器人应该多分配任务，反之则应该少分

配任务，以降低总的拆解能耗。

需要指出的是，规则１中强调的是优先分配
存在优先约束的任务，而无优先约束的任务应尽

可能分配到机器人的空闲时间窗中，避免任务分

配时因优先约束而存在过多的空闲时间。具体编

码过程如算法１所示。

算法１　编码策略
Ａｌｇ．１　Ｅｎｃｏｄｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ

输入：任务数 Ｉ，优先矩阵Ｐ，种群数Ｎ，拆解时间Ｔ
输出：编码序列Ｐｏｐ

１．ｗｈｉｌｅ Ｐｏｐ ＜Ｎｄｏ

２．　ｆｏｒｋ＝１ｔｏ Ｉｄｏ
３．　　根据优先矩阵和规则１挑选任务ｉｋ
４．　　根据拆解时间和规则２挑选机器人ｍｋ
５．　　更新优先矩阵Ｐ
６．　ｅｎｄｆｏｒ
７．　得到可行编码序列Ｐｏｐｎ＝｛ｉｋ；ｍｋ｝

８．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
９．ｒｅｔｕｒｎＰｏｐ＝｛Ｐｏｐｎ｝

２．２　解码策略

解码时需要确定任务的作业时间窗，分配任

务时需要考虑优先约束和工具更换时间，并且尽

可能使任务之间无空闲时间，从而确保完工时间

最短、能耗最小。解码策略如算法２所示。

算法２　解码策略

Ａｌｇ．２　Ｄｅｃｏｄｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ

输入：编码序列，任务数 Ｉ，优先矩阵Ｐ，种群规模Ｎ，
任务拆解时间Ｔ，拆解工具Ｏ
输出：解码序列

１．ｗｈｉｌｅ Ｐｏｐ ＜Ｎｄｏ

２．　ｆｏｒｋ＝１ｔｏ Ｉｄｏ
３．　　根据矩阵Ｐ确定位置ｋ处任务的所有紧前任务

的最大完工时间Ｔｐｍａｘ
４．　　确定机器人ｍｋ中的最大完工时间Ｔ

ｍ
ｍａｘ

５．　　根据工具Ｏ信息确定当前任务与机器人 ｍｋ中

的末位任务是否存在工具更换时间ｔｂ
６．　　当前任务的开始时刻为ｍａｘ（Ｔｐｍａｘ，Ｔ

ｍ
ｍａｘ＋ｔｂ）

７．　　确定任务的完工时刻ｔｋｍ＋ｍａｘ（Ｔ
ｐ
ｍａｘ，Ｔ

ｍ
ｍａｘ＋ｔｂ）

８．　ｅｎｄｆｏｒ

９．　确定每个机器人的任务开始时刻 Ｔｓｍ与最后一项

任务的完成时刻Ｔｆｍ
１０．　确定每个机器人的最后一项任务与第一项任务

是否存在工具更换时间ｔｂ
１１．　机器人ｍ中完工时间Ｔｍ＝Ｔ

ｆ
ｍ＋ｍａｘ（０，ｔｂ－Ｔ

ｓ
ｍ）

１２．　拆解序列的最大完工时间为ＴＣ＝ｍａｘ（Ｔｍ）

１３．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１４．ｒｅｔｕｒｎ所有任务的作业时间窗以及最大完工时间

２．３　选择算子

因ＲＰＤＳＰ是多目标优化问题，在进行拆解方
案选择时无法直接比较适应度值的大小，而是通

过多目标评价指标超体积（ｈｙｐｅｒｖｏｌｕｍｅ，ＨＶ）来
评价拆解序列的质量，记为 ｈ，设参考点为 ｒ ＝
（ｒ１，ｒ２）

Ｔ，则ｈ值为染色体ｘ的目标值到参考点

ｒ之间的超体积，其表达式为

·９２·
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ｈ（ｘ）＝［（ｒ１ －ｆ１（ｘ））／ｒ１］×［（ｒ２ －ｆ２（ｘ））／ｒ２］

（４６）
可以计算染色体ｘｉ被选择的概率Ｐ（ｘｉ）为

　Ｐ（ｘｉ）＝０．１＋０．９ｈ（ｘｉ）／∑Ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘｉ） （４７）

２．４　交叉算子

受优先约束的制约，交叉过程中需确保结果

的可行性，为此设计了以映射交叉为主的５种交
叉方式，包括单点交叉、双点内交叉、双点外交叉、

多点交叉、随机交叉，如图５所示。前四种交叉方
式均采用映射交叉，父代１中需要交叉的序列通

（ａ）单点交叉
（ａ）Ｓｉｎｇｌｅｐｏｉｎｔｃｒｏｓｓｏｖｅｒ

（ｂ）双点内交叉
（ｂ）Ｄｏｕｂｌｅｐｏｉｎｔｉｎｎｅｒｃｒｏｓｓｏｖｅｒ

（ｃ）双点外交叉
（ｃ）Ｄｏｕｂｌｅｐｏｉｎｔｏｕｔｅｒｃｒｏｓｓｏｖｅｒ

（ｄ）多点交叉
（ｄ）Ｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔｃｒｏｓｓｏｖｅｒ

（ｅ）随机交叉
（ｅ）Ｒａｎｄｏｍｃｒｏｓｓｏｖｅｒ

图５　交叉算子
Ｆｉｇ．５　Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒｏｐｅｒａｔｏｒ

过父代２映射得到，这些序列满足优先约束，则组
成的子代同样满足优先约束。随机交叉中按照参

考序列中的顺序依次选择两个父代中的个体，组

成新的子代同样满足优先约束。

２．５　变异算子

同样地，受优先约束制约，变异操作也需要考

虑结果的可行性。通常有交换变异和插入变异两

种方式，如图６所示。在确定变异点后，先找到该
任务的直接紧前任务和紧后任务，则该任务可以

变动的范围在距离其最近的紧前任务和紧后任务

之间。若选择的两个变异点互为彼此可变动区间

中的任务，则可执行交换变异。

（ａ）交换变异
（ａ）Ｅｘｃｈａｎｇｅｍｕｔａｔｉｏｎ

（ｂ）插入变异
（ｂ）Ｉｎｓｅｒｔｉｏｎｍｕｔａｔｉｏｎ

图６　变异算子
Ｆｉｇ．６　Ｍｕｔａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｏｒ

２．６　强化学习策略

本文用到的强化学习是 Ｑ学习，主要包括状
态（ｓ）、动作（ａ）、奖励值（ｒ）和Ｑ值表等要素。在
基于 Ｑ学习的多目标遗传算法（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＱｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＯＧＡＱＬ）
中，Ｑ学习根据遗传算法的状态 ｓ来执行最佳的
动作ａ，即执行最佳的交叉变异算子［２０］，同时获

取奖励值ｒ，并更新 Ｑ值表，得到新的状态 ｓ′，以
此循环直至算法结束。

在评价算法的状态（ｓ）时，主要考虑算法在
迭代过程中种群的平均适应度（ｆ）、种群的多样
性（ｄ）和最佳个体的适应度值（ｍ），其表达式
如式（４８）～（５１）所示。

ｆ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘｇｉ）∑

Ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘ１ｉ） （４８）

ｄ＝ 　
　∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘｇｉ）－ｈ（ｘ

ｇ
ｉ）[ ]／Ｎ

　
　∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘ１ｉ）－ｈ（ｘ

１
ｉ）[ ]／Ｎ

（４９）

·０３·
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ｍ ＝ｍａｘ
１≤ｉ≤Ｎ

ｈ（ｘｇｉ）／ｍａｘ１≤ｉ≤Ｎ
ｈ（ｘ１ｉ） （５０）

ｓ ＝ｗ１ｆ ＋ｗ２ｄ ＋ｗ３ｍ （５１）
式中：ｈ（ｘ１ｉ）表示第一次迭代后个体 ｘｉ的超体积
值；ｇ表示迭代次数；ｗ１、ｗ２、ｗ３为权重系数，分别
取０３５、０３５和 ０３。ｓ

"

［０，１］，将其分为 ２０
个区间，区间间距为００５，ｓ落于不同区间表示
算法处于不同的状态。

遗传算法中有５种交叉方式和 ２种变异方
式，交叉与变异组合共１０种动作。奖励值为算法
迭代过程中种群超体积的增量，其表达式为

ｒ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘｇｉ）－∑

Ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘｇ－１ｉ ） （５２）

综上分析可知，Ｑ学习中存在 ２０种状态和
１０种动作，则 Ｑ值表的维度为２０×１０。初始 Ｑ
值表值为０，迭代过程中其更新公式［２１］为

Ｑ（ｓ，ａ）＝（１－α）Ｑ（ｓ，ａ）＋α［ｒ＋γｍａｘ
ａ
Ｑ（ｓ′，ａ）］

（５３）
式中，α表示学习率，γ表示折扣因子。

２．７　算法伪代码

ＭＯＧＡＱＬ的伪代码如算法 ３所示。

算法３　ＭＯＧＡＱＬ伪代码
Ａｌｇ．３　ＰｓｅｕｄｏｃｏｄｅｏｆＭＯＧＡＱＬ

输入：拆解特征数据，算法参数，包括种群数Ｎ，最大迭
代次数 Ｇ，交叉概率 ｐｃ，变异概率 ｐｍ，Ｑ学习的学习率

α、折扣因子γ
输出：拆解方案

１．Ｑ值表置为０，外部档案置空
２．算法初始化，生成Ｎ个个体，计算个体适应度值，根
据Ｐａｒｅｔｏ支配关系更新外部档案

３．ｆｏｒｇ＝１ｔｏＧｄｏ／／迭代过程
４．　根据ε贪婪规则确定动作 ａ，即交叉方式和变异

方式

５．　ｆｏｒｎ＝１ｔｏＮｄｏ／／种群个体寻优过程
６．　　执行选择操作
７．　　ｉｆｒａｎｄ＜ｐｃｔｈｅｎ

８．　　　执行交叉操作
９．　　ｅｎｄｉｆ
１０．　　ｉｆｒａｎｄ＜ｐｍｔｈｅｎ

１１．　　　执行变异操作
１２．　　ｅｎｄｉｆ
１３．　ｅｎｄｆｏｒ
１４．　筛选非劣解，更新外部档案
１５．　计算奖励值，更新状态ｓ和Ｑ值表
１６．　更新贪婪概率ε＝１－ｇ／Ｇ
１７．ｅｎｄｆｏｒ
１８．ｒｅｔｕｒｎ外部档案中的拆解方案

３　应用案例分析

以文献［２２］中的发动机拆解为例，分析所提
模型与算法的应用性能。该发动机含３４项拆解
任务，任务之间的优先关系如图７所示，共５种机
器人，机器人的功率分别为 ０９ｋＷ、１０ｋＷ、
１２ｋＷ、１２５ｋＷ、０７５ｋＷ，共５种类型的拆解工
具，工具更换时间为３ｓ。

图７　发动机拆解任务的优先关系
Ｆｉｇ．７　Ｐｒｅｃｅｄｅｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｏｆｅｎｇｉｎｅｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｔａｓｋｓ

３．１　算法对比

引入４种经典多目标算法与 ＭＯＧＡＱＬ进行
对比，包括非支配排序遗传算法Ⅱ（ｎｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄ
ｓｏｒｔｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ⅱ，ＮＳＧＡⅡ）、强 度
Ｐａｒｅｔｏ进化算法 ２（ｓｔｒｅｎｇｔｈＰａｒｅｔｏｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ２，ＳＰＥＡ２）、多目标粒子群优化（ｍｕｌｔｉ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＯＰＳＯ）和多
目标人工蜂群（ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，
ＭＯＡＢＣ）算法。算法的种群数为 １００，最大运行
时间为３００ｓ；交叉和变异概率分别设为 ０８和
０２；ＭＯＰＳＯ中的加速度系数分别为１５和１５，
权重系数为 ０５；ＭＯＡＢＣ中的 Ｌｉｍｉｔ设为 １００；
ＭＯＧＡＱＬ中的其他参数设置为α＝０１和γ＝０４。

每种算法分别独立运行２０次，将所有的结果
进行非支配解筛选，将其目标值作为真实 Ｐａｒｅｔｏ
前沿。对结果进行归一化处理，并采用超体积、反

世代距离（ｉｎｖｅｒｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎａｌｄｉｓｔａｎｃｅ，ＩＧＤ）和
广泛性（ｓｐｒｅａｄ）评价算法的非支配解集。５种算
法在３种指标上的均值和９５％的置信区间如图８
所示。

对比可知：在 ＨＶ和 ＩＧＤ指标上，ＭＯＧＡＱＬ
的均值优于４种对比算法，ＭＯＧＡＱＬ的置信区间
跨度明显小于 ＮＳＧＡⅡ和 ＳＰＥＡ２，且与对比算法
的置信区间无重叠；在 ｓｐｒｅａｄ指标上 ＭＯＧＡＱＬ
的均值优于ＭＯＰＳＯ和 ＭＯＡＢＣ，置信区间跨度与
ＮＳＧＡⅡ和 ＳＰＥＡ２相差不大。对比结果表明
ＭＯＧＡＱＬ的收敛性和分散性优于对比算法。取
每种算法取得最佳 ＨＶ指标时算法的迭代数据，

·１３·
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绘制如图９所示的迭代图。

（ａ）ＨＶ　　　　　（ｂ）ＩＧＤ　　　　　（ｃ）ｓｐｒｅａｄ

图８　算法在评价指标上的均值和９５％置信区间
Ｆｉｇ．８　Ｍｅａｎｖａｌｕｅｓａｎｄ９５％ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｉｎｔｅｒｖａｌｓｏｆ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

图９　算法在ＨＶ指标上的迭代图
Ｆｉｇ．９　ＩｔｅｒａｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＨＶｉｎｄｉｃａｔｏｒ

５种算法取得最大 ＨＶ值分别为 ０７３３４、
０８０８８、０８１８２、０８２４６、０８５２７，ＭＯＧＡＱＬ的
收敛性优于４种对比算法，５种算法收敛性能从
优到劣的排列顺序是 ＭＯＧＡＱＬ＞ＭＯＡＢＣ＞
ＭＯＰＳＯ＞ＳＰＥＡ２＞ＮＳＧＡⅡ。绘制５种算法结果
的 Ｐａｒｅｔｏ前沿，如图 １０所示。ＭＯＧＡＱＬ的
Ｐａｒｅｔｏ前沿更靠近真实 Ｐａｒｅｔｏ前沿，且 ＭＯＧＡＱＬ
取得了已知最优子目标值，图中标记出了这两个

方案Ａ和Ｂ。

图１０　算法的Ｐａｒｅｔｏ前沿
Ｆｉｇ．１０　Ｐａｒｅｔｏｆｒｏｎｔｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

在对比算法中，ＮＳＧＡⅡ、ＳＰＥＡ２与所提
ＭＯＧＡＱＬ均采用了交叉、变异算子，所不同的是

ＮＳＧＡⅡ和 ＳＰＥＡ２采用的是确定型算子，即在算
法迭代过程中交叉与变异策略不变，而所提

ＭＯＧＡＱＬ有５种交叉算子和２种变异算子，通过
Ｑ学习动态决策算法迭代过程中的交叉与变异策
略，增强了算法的寻优能力。在 ＭＯＰＳＯ与
ＭＯＡＢＣ中需要将连续性算子离散化，且同样采
用确定型算子，其性能也比所提ＭＯＧＡＱＬ差。

３．２　拆解方案分析

在图１０给出的所有方案中：方案 Ａ的完工
时间最小（５９３ｓ），拆解能耗为１５９９２９ｋＷ·ｓ；
方案Ｂ的拆解能耗最小，为１２７０６５ｋＷ·ｓ，完
工时间为８３２ｓ。观察图１０可知，ＭＯＧＡＱＬ求得
的３１个拆解方案均为可选优质方案，不同方案在
两个子目标上各有侧重，任何一个方案都无法同

时使两个子目标最小。绘制方案 Ａ和 Ｂ的甘特
图，如图１１所示。图中红色表示工具更换时间，
空白部分表示待机时间。

（ａ）拆解方案Ａ
（ａ）ＤｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｓｃｈｅｍｅＡ

（ｂ）拆解方案Ｂ
（ｂ）ＤｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｓｃｈｅｍｅＢ

图１１　拆解方案甘特图
Ｆｉｇ．１１　Ｇａｎｔｔｃｈａｒｔｏｆｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｓｃｈｅｍｅ

方案 Ａ启用了５个机器人，共产生２２次工
具更换，工具更换时间为 ６６ｓ，空闲时间为

１５３６ｓ。在第 ２个机器人中，因任务 ５与任务
３３的工具类型不同，即机器人的首尾任务存在
工具更换时间３ｓ，故将该工具更换时间提至任
务５之前，从而缩短第２个机器人的完工时间。
该方案的关键路径是 ３→５→６→７→１０→１２→
１１→１５→２０→２８→２９→３０→３１→３２→３３。该路
径主要受优先约束制约，无法并行拆解，完工时

间主要由该路径决定，其他任务之间优先约束

较少，可以并行拆解。

·２３·



　第２期 汪开普，等：基于强化学习与遗传算法的机器人并行拆解序列规划方法

方案Ｂ中只启用了机器人１和５，拆解作业时
间分别为７００ｓ和７９８ｓ，共产生１６次工具更换，工
具更换时间为４８ｓ，空闲时间为１６６ｓ，远小于方案
Ａ中的空闲时间。机器人总能耗主要由拆解作业
能耗和工具更换能耗组成，待机能耗相对较小。机

器人１和５的功率小于另外３个机器人，故选用了
这两个机器人，从而降低总的机器人拆解能耗。若

机器人之间的任务分配不均，则会增大完工时间，

进而导致机器人的空闲时间增加，过长的待机时间

同样会产生可观的待机能耗。因此，需要在不同功

率的机器人与拆解任务分配之间寻找平衡。

４　结论

针对装备维修与再制造以及退役装备回收的

拆解规划问题，本文引入了机器人并行拆解模式，

构建了机器人并行拆解序列规划模型，考虑了优

先约束和拆解工具更换对拆解时间的影响，从完

工时间和拆解能耗两个维度衡量拆解序列的性

能。基于拆解特征，设计了基于强化学习的遗传

算法，通过Ｑ学习来决策算法迭代过程中的最佳
交叉变异算子，提升了算法结果的质量。在发动

机拆解案例中，验证了所提算法的性能优于四种

经典多目标算法，且所提算法能够得到在完工时

间和拆解能耗上各有侧重的多种拆解方案。

未来研究中可以考虑采用深度强化学习算

法［２３］来指导拆解序列的规划，进一步增强算法对

动态环境的适应性。
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ｐｌａｎｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
ＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，４３（５）：１２７－１３６．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　ＣＨＥＮＲＨ，ＹＡＮＧＢ，ＬＩＳ，ｅｔａｌ．Ａｓｅｌｆｌｅａｒｎｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｆｌｅｘｉｂｌｅｊｏｂｓｈｏｐ
ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆ＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０２０，１４９：１０６７７８．
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［１９］　ＷＡＮＧＪ，ＴＡＮＧＨＴ，ＬＥＩＤＭ．ＡＱｌｅａｒｎｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅ
ｃｏｌｏｎｙｆｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄａｓｓｅｍｂｌｙｆｌｏｗｓｈｏｐｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｗｉｔｈ
ｆａｃｔｏｒｙｅｌｉｇｉｂｉｌｉｔｙ，ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎｃａｐａｃｉｔｙａｎｄｓｅｔｕｐｔｉｍｅ［Ｊ］．
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２３，
１２３：１０６２３０．

［２０］　郭洪飞，陆鑫宇，任亚平，等．基于强化学习的群体进化
算法求解双边多目标同步并行拆解线平衡问题［Ｊ］．机械
工程学报，２０２３，５９（７）：３５５－３６６．
ＧＵＯＨ Ｆ，ＬＵＸＹ，ＲＥＮ Ｙ Ｐ，ｅｔａｌ．Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ
ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｓｗａｒｍｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｓｏｌｖｅｔｗｏｓｉｄｅｄ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｐａｒａｌｌｅｌ ｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙ ｌｉｎｅ
ｂａｌａｎｃｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０２３，５９（７）：３５５－３６６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　朱建文，赵长见，李小平，等．多约束强化学习最优智能
滑翔制导方法［Ｊ］．国防科技大学学报，２０２２，４４（４）：

１１６－１２４．
ＺＨＵＪＷ，ＺＨＡＯＣＪ，ＬＩＸＰ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｏｐｔｉｍａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｇｌｉｄｉｎｇｇｕｉｄａｎｃｅｖｉａｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，
４４（４）：１１６－１２４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　ＧＯＴＦ，ＷＡＨＡＢＤ Ａ，ＡＢＲＡＨＭＡＮ Ｍ Ｎ，ｅｔａｌ．
Ｇｅｎｅｔｉｃａｌｌｙｏｐｔｉｍｉｓｅｄｄｉｓａｓｓｅｍｂｌｙｓｅｑｕｅｎｃｅｆｏｒａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｒｅｕｓｅ［Ｊ］．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１２，３９（５）：５４０９－５４１７．

［２３］　ＬＩＵＷ，ＷＡＮＧ Ｒ，ＺＨＡＮＧ Ｔ，ｅｔａｌ．Ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎｏｆ
ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｒｉｅｎｔｅｅｒｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０２３，２７（５）：
１２６０－１２７４．
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