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［摘要］ 针对制造车间自动导引车 （ＡＧＶ） 调度中存在收敛速度慢、 易陷入局部最优及多目标难以协同

优化等问题， 本文提出一种动态混合频率的粒子群⁃遗传 （ＰＳＯ⁃ＧＡ） 优化算法。 该算法构建了以调度成

本、 任务延误及响应速度为核心的多目标加权模型， 并通过分阶段动态调整种群混合频率与个体交换比

例， 有效平衡了全局探索与局部开发能力。 基于企业无尘车间的真实排产数据， 开展了所提算法分别与

标准遗传算法 （ＧＡ）、 标准粒子群算法 （ＰＳＯ） 的对比仿真实验。 结果表明： 与 ＧＡ 算法相比， 本文算

法将 ＡＧＶ 需求量从 ８ 台降至 ５ 台 （减少 ３７􀆰 ５％ ）， 目标函数值降低， 平均任务响应时间从 ２􀆰 ８６ ｍｉｎ 缩短

至 １􀆰 ２９ ｍｉｎ （缩短 ５４􀆰 ９％ ）， 紧急任务响应时间低至 ０􀆰 ９３ ｍｉｎ， 同时依然保证了 １００％ 的任务准时交付

率； 与 ＰＳＯ 算法相比， 本文算法在寻得更优解 （目标函数值降低 ２􀆰 ３％ ） 的同时有效避免了早熟收敛。
本文算法显著提升了 ＡＧＶ 系统的调度效率、 资源利用率与动态适应性。
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０　 引言
随着制造业向智能化转型， 自动导引车 （ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｇｕｉｄｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅ， ＡＧＶ） 已成为生

产车间柔性生产与智能物流的核心单元， 应用日益广泛。 ＡＧＶ 调度系统作为协调设备、
任务与资源的核心中枢， 其优化水平直接决定生产物流的效率、 成本与可靠性， 是衡量

智能制造水平的关键指标。 为此， 国内外学者提出多种调度算法， 其中常见的有遗传算

法 （ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ） 和粒子群优化算法 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）。 遗

传算法 （ＧＡ） 凭借全局搜索强、 适配性广的优势成为经典， 如张达等［１］ 提出遗传局部

搜索算法来求解多目标生产车间调度问题； Ｃｈｅｎｇ 等［２］ 设计等量分批策略 ＧＡ 以解决小

批量混流车间调度。 粒子群优化算法 （ＰＳＯ） 以收敛快、 局部优化高效著称， 如汤旻安

等［３］提出含综合影响因子的 ＰＳＯ 算法来优化路径规划。
但单一算法存在固有缺陷： 纯 ＧＡ 易在迭代后期陷入收敛停滞； 纯 ＰＳＯ 全局搜索不

足， 动态任务场景下易陷入局部最优。 于是出现了固定模式混合 ＰＳＯ⁃ＧＡ 算法， 如： Ｙｕ
等［４］提出固定种群比例； Ｘｕ 等［５］ 采用每 ３ 代固定交换种群个体的策略。 但这些固定模

式混合 ＰＳＯ⁃ＧＡ 算法仍缺乏对迭代进程与任务负载的动态适配性， 且多目标优化片面侧

重成本或效率， 难以平衡调度成本、 响应速度与任务可靠性。
针对上述瓶颈， 本文提出一种动态混合频率的 ＰＳＯ⁃ＧＡ 优化算法， 旨在解决传统算

法动态适应性差、 多目标优化片面的问题， 为复杂生产环境下 ＡＧＶ 智能调度提供高效

方案。 本文的核心创新点体现在以下三方面： 构建多目标加权模型， 协同平衡多重指

标； 设计分阶段动态混合策略， 实时调整种群交换频率与比例， 兼顾全局连通与局部优

化； 提出自适应资源分配机制， 动态调节采样粒度， 降低计算冗余。

１　 问题描述与数学模型
１􀆰 １　 问题描述

此次项目面向企业生产实际， 应用环境为室内的无尘生产车间。 ＡＧＶ 在生产车间内作

业的路线大致为一矩形环道， 环道由磁条铺设而成， 宽约 ９０ ｍ， 长约 １２０ ｍ。 该环道横跨

三个生产区域。 在环形轨道最左侧为入库待命区， 含有仓储入库区、 停止空闲等待区、 包

材放置区和栈板放置区。 环形轨道中间区域为质检与充电区， 对生产的液晶面板进行质量

检测， 并包含有充电区、 调度平台服务器部署位置等［６］ 。 环形轨道右侧为拣选装载区， 有

若干条生产线， 以及每条生产线对应的用于 ＡＧＶ 停止时装卸货物的等待站台。 为后续建

·２８５·
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图 1 AGV 运行示意图
Fig.1 AGV operation diagram

W=120 m

L=90 m模方便， 绘制了 ＡＧＶ 的运行地图 （见图 １）。
ＡＧＶ 运行地图建立后， 为进一步实现

对 ＡＧＶ 调度的优化， 在建立模型时， 参照

环形轨道小车的通用建模思路［７］ ， 结合无尘

车间 ＡＧＶ 实际工况， 对 ＡＧＶ 的运行情况做

如下假设：
１） 忽略电量不足、 ＡＧＶ 故障、 产线故

障等造成的时间延误；
２） ＡＧＶ 只能顺时针运行；
３） ＡＧＶ 只有停止与匀速运动， 行驶的

后一台 ＡＧＶ 无法超越前一台 ＡＧＶ；
４） ＡＧＶ 每次只能执行一个任务， 且执

行任务时均视为满载。
１􀆰 ２　 数学模型

１􀆰 ２􀆰 １　 目标函数

建立综合考虑原始成本、 延误惩罚和动态响应的多目标函数， 即

ｍｉｎ Ｙ ＝ λ１ ·ｎｃ∑
ｎｒ

ｉ ＝ １
ｃｉｒ（ＴＴ

ｉ） ＋ λ２∑
ｎｒ

ｉ ＝ １
ｃｉｒｍａｘ（Ｔｃ

ｉ － Ｔｄ
ｉ，０） ＋ λ３∑

ｎｒ

ｉ ＝ １
（ｃｉｒＴｒ

ｉ ＋ θｉｉｃｉｒ）。 （１）

其中： ｎｃ—计划使用的 ＡＧＶ 数量； ｃｉｒ—第 ｉ 个任务的产品价值权重； ＴＴ
ｉ—第 ｉ 个任务的

实际处理时间； Ｔｃ
ｉ—第 ｉ 个任务完成时间； Ｔｄ

ｉ—第 ｉ 个任务最晚完成时间； Ｔｒ
ｉ—第 ｉ 个任

务响应时间； ｉｉ—紧急任务标识 （０ 为常规任务， １ 为紧急任务）； λ１， λ２， λ３—权重系数

（ λ１ ＝ ０． ４，λ２ ＝ ０． ３，λ３ ＝ ０􀆰 ３ ）； θ—紧急任务惩罚系数 （ θ ＝ ２ ）。
该目标优化函数由调度成本、 任务延误时长及响应速度三个子指标构成， 旨在实现

系统综合效能的最优平衡。 其中： １） 调度成本指标重点考量任务执行过程中的资源消

耗， 具体量化为 ＡＧＶ 的投入数量及其运行的总服务时长， 以促使算法在满足需求的前

提下最小化资源负载。 ２） 针对车间生产严格的时效性要求， 模型引入软时间窗策略建

立任务延误指标， 允许在特定范围内的适度延误， 但施加基于 “延误时长 × 任务价值”
的非线性惩罚， 从而迫使高价值任务优先获得调度资源。 ３） 响应速度指标侧重于评估

系统对动态任务的敏捷性， 特别是针对紧急插单任务引入阶跃式惩罚机制， 若紧急任务

未被及时响应， 惩罚值将显著增加， 迫使算法调整搜索方向以优先处理紧急队列。
本研究通过线性加权法将上述三个相互制约的指标耦合为单目标适应度函数， 实现

复杂约束下的协同优化。
１􀆰 ２􀆰 ２　 约束条件

时间约束公式为：
Ｔｃ

ｉ ＝ Ｔｓ
ｉ ＋ Ｔｗ

ｉ ＋ Ｔｃ１
ｉ ＋ Ｔｒ

ｉ ＋ Ｔｅｘ
ｉ ＋ Ｔｃ２

ｉ ＋ Ｔｃ３
ｉ 。 （２）

其中： Ｔｓ
ｉ为第 ｉ 个任务开始执行时间； Ｔｗ

ｉ为第 ｉ 个任务等待 ＡＧＶ 响应时间； Ｔｃ１
ｉ 为第 ｉ 个任

务取物料时间， 根据 ＡＧＶ 状态动态调整； Ｔｒ
ｉ为第 ｉ 个任务 ＡＧＶ 行驶时间； Ｔｅｘ

ｉ 为第 ｉ 个任

·３８５·
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务从待命区出发的额外时间； Ｔｃ２
ｉ 为第 ｉ 个任务在 Ｂ 侧出货点装卸时间； Ｔｃ３

ｉ 为在 Ａ 侧入库

点卸货时间。
停车容量约束公式为：

∑
ｎｒ

ｋ ＝ １
Ｐｋ

ｔ ≤ ｎｍ，ｔ ∈ ［８，２０］。 （３）

其中： ｎｒ 为空闲 ＡＧＶ 数量； Ｐｋ
ｔ为第 ｋ 辆 ＡＧＶ 在 ｔ 时刻的位置状态； ｎｍ 为最大停车容量。

任务完成时间约束公式为：
０ ≤ Ｔｎ

ｉ ≤ Ｔｃ
ｉ ≤ Ｔｍ

ｉ 。 （４）
其中： Ｔｎ

ｉ为完成第 ｉ 个任务的理论最短时间； Ｔｍ
ｉ 为第 ｉ 个任务允许最长完成时间。

任务序列约束公式为：

ｔｓ
ｋ（ｎ ＋ １） ≥ ｔｓ

ｋ（ｎ） ＋
Ｗ ＋ ２Ｌ － Ｌｓ（Ｘ ｎ

ｋ － １）
（１ － δ）ｖ１ ＋ δ － ｖ２

＋ Ｔｃｉ
ｉ。 （５）

其中： ｔｓ
ｋ（ｎ ＋ １） 为下一个任务开始时间； ｔｋｓ （ｎ） 为当前任务开始时间； Ｗ 为环形轨道宽

度； Ｌ 为环形轨道长度； Ｌｓ 为相邻出货点之间的距离； δ 为出发状态参数； Ｘｎ
ｋ 为服务站

点编号； ｖ１ 、 ｖ２ 分别为空载和满载行驶速度 （ ｖ１ ＞ ｖ２ ）。
ＡＧＶ 状态判定系数 δ 的表达式为：

δ ＝
１，Ｐ ｔ

ｋ ＝ ０，

０，Ｐ ｔ
ｋ ＝ １。{ （６）

其中： ０ 表示 ＡＧＶ 位置为空闲等待区； １ 表示 ＡＧＶ 位置为非空闲等待区。

２　 动态混合 ＰＳＯ⁃ＧＡ 算法设计
２􀆰 １　 编码方案与种群初始化

２􀆰 １􀆰 １　 混合编码策略

图 2 PSO 染色体编码规则图
Fig.2 Diagram of chromosome

encoding rules using PSO

ＰＳＯ 编码策略： 采用实数编码方式， 每个染色体

包含 （２ × 站点数 ＋ １） 个决策变量， 染色体编码结

构如图 ２ 所示。 本研究设有 ７ 个站点， 则每个染色体

含 ２ × ７ ＋ １ ＝ １５ 个决策变量 （７ 个站点的优先级、 等

待时间及 ＡＧＶ 数量）。
ＰＳＯ 编码实例： 初始化种群规模为 ２００， 采用实

数编码， 每个染色体代表一种调度方案。 每个染色体

包含 １５ 个决策变量 （对应 ７ 个站点）， ７ 个站点的染色体可编码为 ［３，０，２，１，０，５，４，５，
０，７，８，０，１０，６，４］ ， 表示站点 ２ 和 ５ 无任务、 站点 ４ 优先级最高、 使用 ４ 台 ＡＧＶ。

ＧＡ 编码策略： 由于实数编码不利于遗传算法搜索及迭代［８］ ， ＧＡ 转换为 ５ 位二进制

编码以适配遗传操作。 每个染色体的长度为 ５ × （２ × 站点数 ＋ １）。
２􀆰 １􀆰 ２　 种群初始化

采用分层初始化策略。 设 ＰＳＯ 种群有 １２０ 个粒子， 其位置和速度随机生成； 设 ＧＡ

·４８５·
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种群有 ８０ 个个体， 采用均匀分布随机生成； 精英个体保留前代最优的 ４ 个个体。
２􀆰 ２　 适应度评估与优化机制

２􀆰 ２􀆰 １　 适应度函数设计

适应度函数定义为：
Ｆ ＝ １０９ － Ｙ。 （７）

其中： Ｙ 为目标函数值。 为便于选择操作的概率计算， 本设计确保适应度 Ｆ 的值始终为

正数， 且目标函数值越小， 适应度越高。
２􀆰 ２􀆰 ２　 粒子群优化机制

速度更新公式为：
ｖｔ ＋１
ｊｄ ＝ ｗｖｔｊｄ ＝ ｃ１ ｒ１ （ｐｄｅｓｔ ｊｄ － ｘｔｊｄ） ＋ ｃ２ ｒ２ （ｇｂｅｓｔ ｊｄ － ｘｔｊｄ）。 （８）

其中： ｖｔｊｄ为粒子 ｊ 在维度 ｄ 上 ｔ 时刻的速度； ｗ 为惯性权重； ｃ１ 为个体学习因子； ｃ２ 为社

会学习因子； ｒ１ 、 ｒ２ 为增加搜索随机性的均匀分布随机数； ｐｂｅｓｔ ｊｄ为粒子 ｊ 在维度 ｄ 上的

历史最优位置； ｇｂｅｓｔ ｊｄ为种群在维度 ｄ 上的历史最优位置， ｘｔｊｄ为粒子 ｊ 在维度 ｄ 上 ｔ 时刻

的位置。
位置更新公式为：

ｘｔ ＋１
ｊｄ ＝ ｘｔｊｄ ＋ ｘｔ ＋１

ｊｄ 。 （９）
　 　 自适应惯性权重 ｗ 的计算公式为：

ｗ ＝ ｗｍａｘ － （ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ） × Ｉ
Ｉｍａｘ

。 （１０）

其中： ｗｍａｘ ＝ ０． ９； ｗｍｉｎ ＝ ０． ４ ； Ｉ 当前迭代次数； Ｉｍａｘ为最大迭代次数。
２􀆰 ２􀆰 ３　 遗传算法操作

ＧＡ 部分负责保持种群多样性， 采用以下操作：
１） 选择操作。 采用锦标赛选择 （规模 ３）， 自适应调整选择压力。
２） 交叉重组操作。 使用单点交叉策略［９］ ， 前期高位交叉探索解空间， 后期低位交

叉精细优化。
３） 变异操作。 采用单点变异策略［１０］ ， 每条染色体发生突变的概率为 １％ ， 发生突

变的个体在随机选择的位置经历 ０ 和 １ 的随机翻转。
４） 精英保留。 每代保留 ４ 个最优解， 确保优秀基因不会丢失。

２􀆰 ３　 动态混合策略

混合频率动态调整， 根据优化进程分为两个阶段： 前期阶段 （迭代第 １—８０ 代） 每

３ 代进行一次种群交换， 快速传播优良基因， 加速收敛； 后期阶段 （迭代第 ８１—２００ 代）
每 １０ 代进行一次种群交换， 保持种群多样性， 避免早熟收敛。 交换比例动态调整， 前

期阶段交换种群 １２％ 的个体， 进行 ＰＳＯ 与 ＧＡ 双向交换； 后期阶段交换种群 ８％ 的个体，
进行单项交换。
２􀆰 ４　 终止条件

根据实际的生产情况设定最大迭代次数， 当混合算法迭代次数达到最大迭代次数

时， 算法结束运行。 这样能够在不牺牲解决方案精度的前提下， 以较为简单且稳定的方

·５８５·
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式结束算法的迭代。
２􀆰 ５　 算法框架

动态混合 ＰＳＯ⁃ＧＡ 算法的核心思想是在不同优化阶段采用不同的混合策略， 整体框

架如图 ３ 所示。

图 3 PSO-GA 混合算法流程图
Fig.3 PSO-GA hybrid algorithm flow chart

３　 实验验证与结果分析
３􀆰 １　 实验设计

实验在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 系统下进行， 使用 ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２２ｂ 软件， 硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ

·６８５·
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ｉ５ 处理器、 ８ ＧＢ 内存。 为了还原真实生产场景， 选取某工作日 ８：００—２０：００ 的生产数据

作为输入。 仿真总任务数为 ３５０ 个， 任务类型包括取料、 送料、 返库等， 单位时间内的

任务达到数量服从泊松分布。 其中常规物料搬运任务占比 ８０％ ， 紧急插单任务占比

２０％ 。 任务生成的具体分布涵盖了所有 ７ 个出货站点与 １ 个入库点， 能够充分测试算法

在非均衡负载下的适应能力。

表 １　 实验环境参数

Ｔａｂ．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数名称 参数单位 参数值

磁轨长度 ｍ １２０ × ９０（长 × 宽）

ＡＧＶ 行驶速度 ｍ·ｓ － １ ０． ６（空载），０． ４（满载）

出货站点数 个 ７

取材站点数 个 １

仓储站点数 个 １

等待区数 个 １

　 　 实验环境参数以及混合算法参数的设置

如表 １、 ２ 所示。 其中 ＰＳＯ 的惯性权重 ｗ 设

置为［０． ４， － ０． ９］， 是为了平衡前期的全局

搜索与后期的局部开发； ＧＡ 的交叉概率为

０􀆰 ８， 变异概率为 ０􀆰 １， 这是遗传算法常用

的经验值［１０］ ， 并经过 １０ 次预实验微调确

定。 该参数组合在收敛速度与种群多样性保

持上表现最佳， 混合频率与比例通过控制变

量法的预实验确定。

表 ２　 混合算法参数

Ｔａｂ． ２　 Ｈｙｂｒｉｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
参数类型 参数名称 参数值

种群参数

总种群大小 ２００

ＰＳＯ 种群比例 ６０％

ＧＡ 种群比例 ４０％

ＰＳＯ 参数
惯性权重范围 ［０． ４，０． ９］

学习因子 ｃ１ ＝ ２． ０，ｃ２ ＝ ２． ０

ＧＡ 参数

交叉概率 ０． ８

变异概率 ０． １

精英保留数 ４

混合参数
前期混合频率 ３

后期混合频率 １０

３􀆰 ２　 权重敏感性分析与选取依据

目标函数 （式 （１）） 中的权重系数 λ１ 、
λ２ 、 λ３ 分别反映了调度策略对系统运营成

本、 任务准时性及动态响应速度的侧重程

度。 由于多目标优化结果通常依赖于权重的

分配， 为了验证本文所选权重组合 （０􀆰 ４，
０􀆰 ３，０􀆰 ３）的合理性， 并探究系统资源配置对

决策偏好的敏感性， 本文选取了三组具有代

表性的权重场景进行对比实验， 结果如图 ４
所示。

方案一： 成本优先策略下的资源约束与

系统拥堵。 当设定权重组合为λ１ ＝ ０􀆰 ６， λ２ ＝
０􀆰 ２， λ３ ＝ ０􀆰 ２ 时， 算法受到强烈的成本最小

化约束， 将 ＡＧＶ 配置数量压缩至物理极限的 ４ 台。 然而， 仿真结果表明， 此时系统的运

力供给小于任务需求， 导致任务队列积压严重。 尽管设备成本降至最低， 但产生了巨大

的延误惩罚。 这证明了在当前生产负荷下， ４ 台 ＡＧＶ 无法满足基本的准时交付要求， 即

该配置方案不可行。
方案二： 服务优先策略下的资源冗余与边际效益递减。 当降低成本权重以追求极致

服务质量时， 在 λ１ ＝ ０􀆰 ２， λ２ ＝ ０􀆰 ３， λ３ ＝ ０􀆰 ５ 条件下， 系统倾向于配置 ６ 台 ＡＧＶ。 在此

配置下， 系统处于 “资源富余” 状态， 平均响应时间压缩至物理极限 ０􀆰 ４８ ｍｉｎ。
方案三： 均衡策略下的最优配置。 在均衡权重组合λ１ ＝ ０􀆰 ４， λ２ ＝ ０􀆰 ３， λ３ ＝ ０􀆰 ３ 下，

算法收敛于 ５ 台 ＡＧＶ。 此时系统达到了供需平衡的拐点。
相比于方案一， 方案三仅增加 １ 台 ＡＧＶ 便消除了所有延误， 平均响应时间骤降 ７６％

·７８５·
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（至 １􀆰 ２９ ｍｉｎ）， 实现了从 “拥堵” 到 “通畅” 的质变。 相比于方案二， 方案三在保证

１００％准时交付的前提下， 有效控制了设备规模。 方案二设备是 ６ 台， 虽然比方案三缩短

了响应时间， 但是投入了额外的设备成本， 在完成任务准时交付的前提下， 存在资源浪费。

图 4 权重敏感性分析图
Fig.4 Weight sensitivity analysis diagram

本文均衡策略成本优先策略
方案二

平
均

响
应

时
间
/m
in

AG
V

配
置

数
量
/台

AGV 配置数量 平均响应时间
5.50 min

1.29 min

0.48 min

方案三方案一
服务优先策略

３􀆰 ３　 结果对比与分析

根据上述实验设计， 以车间实际排产任务进行仿真验证， 并与传统 ＧＡ 算法以及传

统 ＰＳＯ 算法仿真效果进行对比。 图 ５、 图 ６、 图 ７ 分别展示了在相同任务负载下， ＧＡ、
ＰＳＯ 以及本文提出的动态混合频率 ＰＳＯ⁃ＧＡ 三种算法的全局调度甘特图。 图 ５ ～ ７ 中， 横

坐标代表仿真时间， 纵坐标代表 ＡＧＶ 编号， 不同颜色的色块代表不同的常规任务， 红

色色块代表紧急插单任务。
在 ＧＡ 算法中， 系统需要调用 ８ 台 ＡＧＶ 才能完成所有任务， 且各 ＡＧＶ 的时间轴上

存在大量空白区域， 表明资源冗余严重。 ＰＳＯ 算法将需求降低至 ７ 台 ＡＧＶ， 虽然数量有

所减少， 但在调度中仍有明显的资源闲置。 而 ＰＳＯ⁃ＧＡ 混合算法仅需 ５ 台 ＡＧＶ 即可完成

同等规模的任务量， 各 ＡＧＶ 的任务块排列紧凑， 大幅减少了非工作状态的空窗期。 相

比之下， ＧＡ 与 ＰＳＯ 算法的甘特图呈现出明显的稀疏特征， 说明传统算法在处理多任务

并行与冲突消解时， 往往采用保守的等待策略， 导致时间资源的浪费。 这表明本文算法

具有极强的全局搜索与资源优化能力， 能够在减少 ３７􀆰 ５％ 的设备投入 （相比 ＧＡ） 的前

提下， 依然保证按时完成任务， 极大降低了系统的硬件成本。
为了深入探究调度策略的差异， 选取仿真初期高负荷时段 （８：００—９：３０） 进行局部

放大分析。 在 ＧＡ 算法的局部视图中， 任务块之间呈现明显的碎片化分布 （见图 ８）。 例

如， ＡＧＶ 在完成一个任务后， 往往需要等待较长时间才能衔接下一个任务， 这种断断续

续的模式极大地拉低了作业效率。 ＰＳＯ 算法虽然在一定程度上缩短了任务间隔， 但任务

块的排列仍呈阶梯状， 并行度不足 （见图 ９）。 相比之下， ＰＳＯ⁃ＧＡ 混合算法展现了优异

的任务衔接能力。 如图 １０ 所示， 不同颜色的任务块在时间轴上实现了更好的衔接。 特

别是在处理红色紧急任务与其他常规任务的冲突时， 本文算法能够灵活调整常规任务的

执行次序， 利用微小的时间间隙插入任务， 从而减少了不必要的等待时间。

·８８５·
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图 5 遗传算法任务执行甘特图
Fig.5 Gantt chart of genetic algorithm task execution
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图 6 粒子群算法任务执行甘特图
Fig.6 Gantt chart of particle swarm algorithm task execution
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图 7 PSO-GA 动态混合算法任务执行甘特图
Fig.7 Gantt chart of PSO-GA dynamic hybrid algorithm task execution
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图 8 遗传算法任务执行的局部甘特图
Fig.8 Local gantt chart of genetic algorithm task execution
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图 9 粒子群算法任务执行局部甘特图
Fig.9 Local gantt chart of particle swarm algorithm task execution
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图 10 PSO-GA 动态混合算法任务执行局部甘特图
Fig.10 Local gantt chart of PSO-GA dynamic hybrid algorithm task execution
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生成染色体后， 目标函数随着迭代次数的增加逐渐降低， 直至达到一个较优解。 为

能清晰看出优化过程， 图 １１ 展示了在相同实验参数下， 遗传算法、 粒子群算法与本文

提出的动态混合频率 ＰＳＯ⁃ＧＡ 算法的目标函数值随迭代次数的变化曲线。 图 １１ 中横坐标

表示迭代次数， 纵坐标表示目标函数值 （适应度值）， 局部放大图展示了迭代后期 （第

１５０—２００ 代） 的详细收敛情况。 从迭代初期 （前 ２０ 代） 可以看出， ＰＳＯ 算法 （蓝色点

划线） 与 ＰＳＯ⁃ＧＡ 混合算法 （红色实线） 的曲线下降斜率最大， 表现出极快的收敛速

度。 这表明引入粒子群的记忆机制能够引导种群快速向更优解区域靠拢。 相比之下， ＧＡ
算法 （绿色虚线） 的下降过程较为缓慢且呈现明显的阶梯状， 说明单一的交叉变异操作

在初期搜索效率较低， 难以快速定位解空间中的优质区域。
在大约第 １５ 代之后， ＰＳＯ 算法的曲线迅速趋于水平， 不再下降。 这说明标准 ＰＳＯ

算法出现了明显的早熟收敛现象， 粒子群陷入了局部极值点无法跳出。 而本文算法在经

历了初期的快速下降后， 并未像 ＰＳＯ 那样立即停滞， 而是继续保持了一定的下降趋势。
这得益于本文引入的动态调整策略以及遗传变异操作， 使得算法在发现局部极值后仍保

持了种群的多样性， 具备持续进化的能力。
结合图 １１ 中的后期收敛放大图及表 ３ 可见， 三种算法最终收敛的目标函数值呈现出

显著差异。 ＰＳＯ 算法虽然最快稳定， 但最终解的质量最差 （值约为 ４􀆰 ４４ × １０４ ）。 ＧＡ 算

法虽然收敛慢， 但最终精度优于 ＰＳＯ （值约为 ４􀆰 ３８ × １０４ ）， 这证明了遗传算法在全局搜

索上的优势。 本文混合算法结合了二者的优点， 最终收敛值最小 （值约为 ４􀆰 ３４ × １０４ ）。
相比于 ＧＡ 和 ＰＳＯ， 本文混合算法寻找到的解更优， 这证明了本混合策略能够有效平衡

开发与探索之间的矛盾， 实现了全局最优解的快速定位。

图 11 三种算法收敛曲线对比
Fig.11 Comparison of convergence curves
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表 ３　 三种算法性能对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

性能 ＧＡ ＰＳＯ ＰＳＯ⁃ＧＡ

ＡＧＶ 数量 ／ 台 ８ ７ ５

任务延误率 ０ ０ ０

目标函数值 ４． ３８ × １０４ ４． ４４ × １０４ ４． ３４ × １０４

紧急任务响应时间 ／ ｍｉｎ １． ４３ １． １４ ０． ９３

平均任务响应时间 ／ ｍｉｎ ２． ８６ １． ９６ １． ２９

综上所述， 本文提出的改进算法在保证收敛速度接近 ＰＳＯ 的同时， 大幅提升了求解

精度， 避免了陷入局部最优， 在解决此类复杂调度问题时具有最佳的综合性能。

４　 结论
本研究针对制造车间 ＡＧＶ 调度中存在的收敛停滞、 动态适应性弱及多目标平衡不

足等问题， 提出一种动态混合频率的 ＰＳＯ⁃ＧＡ 优化算法。 通过构建多目标加权模型， 协

同优化调度成本、 任务延误时长与响应速度， 利用分阶段动态调整种群混合频率及交换

比例， 结合自适应资源分配机制降低计算冗余， 实现全局探索与局部优化能力的精准平

衡。 与单一 ＧＡ 以及 ＰＳＯ 算法相比， 目标函数值更低， 紧急任务响应时间更短， 仅需

０􀆰 ９３ ｍｉｎ， 且任务调度甘特图分布更加均衡。 ＡＧＶ 需求量从 ８ 台降至 ５ 台， 减少了

３７􀆰 ５％ ， 并且实现了平均任务的快速响应， 平均响应时间仅 １􀆰 ２９ ｍｉｎ。
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