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摘　要　针对数控加工中平面多轮廓样片的空行程路径优化问题,文中提出了一种基于改进变邻域搜索(ModifiedVariable

NeighborhoodSearch,MVNS)的元启发式方法.首先,将空行程路径优化问题转化为一类广义旅行商问题(GeneralizedTraveＧ

lingSalesmanProblem,GTSP).其次,针对 GTSP中的顺序序列问题,对传统的变邻域搜索中的局部搜索和抖动阶段进行了改

进.在局部搜索中,设计了基于２Ｇopt和插入算子的邻域结构,同时采用了一种增量计算方法,提高了求解质量和搜索效率;在

抖动阶段中,结合遗传算法设计了分块和重组等算子,避免了过早地陷入局部最优.然后,利用禁忌搜索混合动态规划(Tabu

SearchwithDynamicProgramming,TSＧDP)算法排除重复的裁剪序列,并确定入刀点位置.最后,通过应用实例和对比实验,从

求解精度和运行时间角度检验所提算法的有效性.对于服装样片的测试,所提算法相比服装 CAD的精度值提升了５１％以上,

平均运行时间为９．３s;对于 TSP的测试,所提算法在多数算例上达到或超过对比算法的精度值;对于 GTSP的测试,虽然所提

算法在少数算例上达到或超过对比算法的精度值,但是平均误差与对比算法的差距不超过１％,并且平均运行时间比对比算法

缩短了７３．７％.实验结果表明了该算法能同时兼顾求解精度和运行时间,具有一定的应用价值.
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Abstract　TosolvetheoptimizationproblemofnonＧcuttingpathformultiＧcontoursegments,amodifiedvariableneighborhood

search(MVNS)basedmetaheuristicalgorithmisproposedforcomputernumericalcontrol(CNC)processingsystems．Firstly,

thispapertransferstheoptimizationproblemintoageneralizedtravelingsalesmanproblem (GTSP)．Secondly,forthesequential

sequenceproblemsinGTSP,itmodifiesthelocalsearchandshakingprocedureintraditionalvariableneighborhoodsearch．A２Ｇ

optwithinsertionoperatorofneighborhoodstructureandanincrementalcalculationmethodareproposedforlocalsearch,which

improvethesolutionqualityandsearchefficiency．Combininggeneticalgorithm,someoperatorssuchaspartitionandreorganiＧ

zationaredesignedforshakingprocedure,whichavoidtoprematurelyfallintolocaloptimum．Furthermore,aTabusearchwith

dynamicprogramming(TSＧDP)algorithmisusedtoeliminateduplicatecuttingsequencesanddeterminethestartingpointof

eachsegment．Finally,throughtheapplicationexamplesandcomparativeexperiments,theeffectivenessoftheproposedalgorithm

istestedfromtheperspectiveofsolutionaccuracyandrunningtime．Inthetestofclothsegments,theproposedalgorithmimＧ

provestheresultsofgarmentCADaboutmorethan５１％,andtheaveragerunningtimeis９．３s．InthetestofTSP,theproposed

algorithmachievesorexceedstheaccuracyvalueofthecomparisonalgorithminmostinstances．InthetestofGTSP,althoughthe

proposedalgorithmachievesorexceedstheaccuracyofthecomparisonalgorithminsomeinstances,thedifferenceoftheaverage

errorbetweentheproposedalgorithmandthecomparisonalgorithmiswithin１％,andaveragerunningtimeoftheproposedalgoＧ

rithmis７３．７％shorterthanthecomparisonalgorithm．Thus,thetestresultsdemonstratethattheproposedalgorithmcansimulＧ

taneouslyconsiderthesolutionaccuracyandrunningtime,whichhasacertainapplicationvalue．

Keywords　Computernumericalcontrolcutting machine,NonＧcuttingpath,Generalizedtravelingsalesmanproblem,Variable

neighborhoodsearch,Tabusearch

　



１　引言

数控裁床是一种裁剪平面多轮廓样片的数控系统,相比

传统的手工裁剪,极大地提高了制品的生产效率和原材料利

用率[１Ｇ２].裁刀经过的总路径由样片的裁剪有效行程和不同

样片之间的走刀空行程构成,其中有效行程为每个样片轮廓

长度的总和,是固定的;而走刀空行程则随着裁刀走过的样片

序列、样片的入刀点位置不同而发生变化.因此,裁剪路径优

化问题即为优化空行程问题.通过对空行程的优化可以减短

空行程长度,从而有效地缩短走刀时间,提高生产效率.

空行程的长短取决于样片裁剪序列和每个样片的入刀

点,是一个两级优化问题.因此,该问题可转化为一类广义旅

行商问题,从而可采用智能算法进行求解,如模拟退火算

法[３]、遗传算法[４]和禁忌搜索算法[５]等.近年来,为了提高

GTSP中求解算法的精度和运行时间,不少学者对传统的智

能算法进行了改进.Ardalan等[６]提出了一种帝国发展机

制,解决了传统帝国竞争算法(ImperialistCompetitiveAlgoＧ

rithm,ICA)易陷入局部最优的不足.Wang等[７]提出了一种

改进的量子进化算法(ImprovedQuantumEvolutionaryAlgoＧ

rithm,IQEA),可以有效地提高解的精度.Smith等[８]提出了

一种自适应大邻域搜索算法,加快了传统大邻域搜索算法的

运行时间.同时,一些学者提出了新颖的算法,如线性时间算

法[９]、空间驱动算法[１０]和人工蜂群算法[１１]等,求解效果较

好.上述算法在多个算例中均表现出了一定的优越性,但是

离最优值仍然存在一些差距,求解精度和运行时间有提高的

空间.

目前,在不同类型的优化问题中变邻域搜索(Variable

NeighborhoodSearch,VNS)算法的求解精度与运行时间均取

得了不错的效果.VNS最早由 Hansen等[１２]提出,是一种有

效的局部搜索算法.Xu等[１３]利用 VNS求解路径规划问题,

运行时间较短.Ranjbar等[１４]通过 VNS解决人才调度问题,

优化效果较好.Palubeckis等[１５]将 VNS和模拟退火算法相

结合,在大规模问题中求解精度较高.此外,VNS已经成功

地应用于求解各种类型的 TSP[１６Ｇ１８]、生产规划问题[１９]、离散

有序中值问题[２０]等.虽然传统的 VNS的求解精度相对较

高,但是也存在易陷入局部最优、在大规模问题中运行时间较

长等问题.

为了同时兼顾求解精度和运行时间,本文提出了一种基

于改进变邻域搜索的元启发式方法,用于求解空行程路径优

化问题.首先建立数学模型将数控裁床路径优化问题转化为

一类广义旅行商问题,通过 MVNS算法求解样片的裁剪序

列;然后采用 TSＧDP算法得到样片的入刀点.本文通过服装

样片应用实例和标准算例验证了所提算法能有效地优化样片

的空行程,且与IQEA等算法相比具有一定的优越性.

２　问题描述

待裁剪的样片排样图由若干个独立样片构成,样片外轮

廓的形状并不规则,包括直线、圆弧和曲线.确定样片的排样

图后,每个样片外轮廓的特征点可以用几何信息代替[４].数

控裁床裁剪时,裁刀由裁床原点出发,选择一个样片的入刀

点,如图１中样片上的小圆点所示.裁刀裁完一个样片后,回

到入刀点,即完成了一个样片的裁剪.此时,该样片的入刀点

即变为出刀点,裁刀从该点移动到另外一个样片,直到完成所

有样片的裁剪,最后回到裁床原点,图１虚线所示路径为一个

完整的空行程.

图１　空行程路径示意图

Fig．１　DiagramofnonＧcuttingpath

数学上把上述问题归结为一类 GTSP[６],为此,本文定义

如下６个变量:m 表示一个数控裁床需要裁剪的样片总数;Vi

表示第i个样片的序号;r表示数控裁床原点;ri 表示第i个

样片的入刀点;rij表示第i个样片的第j个轮廓点;ni 表示第

i个样片的轮廓点总数.因此,裁床样片空行程数学模型表

述如下:假定裁剪序列为V＝{r,V１,V２,􀆺,Vm},V 对应的入

刀点集为R＝{r,r１,r２,􀆺,rm},则空行程长度为[７]:

L(V)＝d(r,r１)＋ ∑
m－１

i＝１
d(ri,ri＋１)＋d(rm,r) (１)

其中,d(r,r１)和d(rm,r)分别表示裁床原点到第１个样片和

最后１个样片入刀点的距离;∑
m－１

i＝１
d(ri,ri＋１)表示第１个样片

的入刀点到第m－１个样片的入刀点的总距离;d(ri,rj)表示

第i个样片入刀点到第j个样片入刀点的距离,且d(ri,rj)＝

d(rj,ri).

本文的目的是针对平面多轮廓样片的空行程路径优化问

题,提出了一种基于改进 VNS的元启发式方法,使得式(１)中

空行程长度L(V)在尽可能短的求解时间内最小化,并获得样

片入刀点位置.

Lmin＝min(L(V)) (２)

３　变邻域搜索算法

空行程路径优化问题实际上是优化裁刀的裁剪序列V
和确定每个样片的入刀点位置R,其中样片的裁剪序列对空

行程路径的影响更为显著.为此,本文采用 MVNS算法优化

样片的裁剪序列,再通过 TSＧDP算法排除重复的裁剪序列,

确定每个样片入刀点,最终得到优化后的空行程.

３．１　初始化

算法的解可以用一个二维整数矩阵表示,包含了样片序

号和入刀点序号.裁床原点可以看作只含一个轮廓点的样

片,则数量为m 的待裁剪样片用０,１,２,􀆺,m 进行编号,每个

样片的轮廓点用１,２,􀆺,ni 进行编号.因此,该矩阵第１行

表示裁剪序列,第２行对应位置表示该样片入刀点在每个样

片轮廓点集内的序号.当算法初始化时,裁剪序列和样片入

刀点序号均随机产生.以６个样片为例,算法解的表示方式

如图２所示.
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图２　解的表示方式

Fig．２　Solutionrepresentation

３．２　局部搜索

在传统的局部搜索中,每个邻域结构搜索范围较小,使得

邻域解不多,导致求解精度不高.同时,每次搜索时都将重新

计算每个邻域解的路径长度,当测试算例规模较大时求解时

间代价较大[１６].因此,为了提高求解精度,本文提出了一种

基于２Ｇopt及插入算子的邻域结构和增量计算方法,使得在

每个邻域结构中增大对解的搜索范围,并缩短运行时间.

在局部搜索中采用变邻域下降(VariableNeighborhood

Descent,VND)框架[１４],通过邻域结构中的算子有序地选取

样片序号并对其进行变换.对于一个裁剪序列,２Ｇopt算子随

机选择两个样片,翻转这两个样片间的序列;插入算子将被选

中的一个样片序号插入到另一个被选中的样片序号后.以２Ｇ

opt算子构成的第１个邻域结构为例,定义一个随机的裁剪

序列β＝{r,β１,β２,􀆺,βm},用整数集可以表示为{０,１,２,􀆺,

m}. 定 义 该 邻 域 结 构 为 N１,即 {β(０,１)β(０,２),β(０,３),􀆺,

β(m－１,m)},如式(３)所示.其中β(i,j)表示对β中第i个序号和

第j个序号之间的序列片段进行翻转,保持其他序列片段不

变,若执行β(i,j)后的路径长度优于当前最短路径,则更新当

前最短路径.传统 VNS中邻域结构一般会产生(m＋１)个邻

域解[１６],本文通过式(３)可以产生(m＋１)×m/２个邻域解,尽

可能增大搜索范围以提高求解质量.针对邻域结构 N２ 中的

插入算子,遍历方式与 N１ 相同,仅操作算子不同.

β(０,１)＝(β２,r,β１,β３,􀆺,βm)

β(０,２)＝(β２,β１,r,􀆺,βm)

　􀆺

β(m－１,m)＝(r,β１,β２,β３,􀆺,βm,βm －１)

(３)

然而,因为空行程是一个闭合回路,若将裁剪序列的初始

序号设置为固定值如数字０,则图３中的序列A,B 均可以转

化为序列D.此外,鉴于空行程长度与路径方向无关,序列C
可以通过改变路径方向转化为序列D.因此,式(３)必然会产

生重复的裁剪序列而造成多余的计算,故本文做了进一步的

优化,优化方法如下:在 N１ 中,对重复序列的筛选比较耗时,

采取折中方式搜索式(３)中的奇数行或偶数行,从而将范围变

为(m＋１)×m/４;在N２ 中,仅β(i,i＋１)未对原序列做出改变,而

其余序列并未重复,故可以不执行β(i,i＋１),从而将范围变为

m×(m－１)/２,m＞３.因此,优化后的搜索范围仍然比传统

VNS的搜索范围要大很多.

图３　裁剪序列

Fig．３　Cuttingsequences

为了进一步缩短运行时间,本文采用了一种增量计算方

法[２１],仅计算部分样片间的长度而无需重新计算新路径长

度.以２Ｇopt算子为例,假定原序列为α,变换后的序列为β,

变换位置分别为i和j,２Ｇopt算子如图４所示.

图４　２Ｇopt算子

Fig．４　２Ｇoptoperator

显然,图４所示序列中的翻转片段和头尾处的样片序列

距离值并未改变,只需计算样片序号i和j 附近的样片入刀

点距离,即可获得新路径的距离增量,最终通过距离增量来判

断新路径的长短.

３．３　抖动阶段

在传统的抖动阶段,随机选取一个邻域算子对操作对象

进行处理,导致改变的程度过小,容易陷入局部最优[１６].因

此,为了避免算法过早陷入局部最优,本文在抖动阶段设计分

块、重组操作,增加对解的改变程度;同时,引入遗传算法中的

交叉与变异机制,进一步增大全局搜索范围.

首先,将裁剪序列随机地分成n块连续的序列片段,然后

按块打乱顺序后重新组合在一起.以６个样片为例,分块与

重组操作如图５所示.

图５　分块与重组

Fig．５　Partitionandreorganization

然后,产生一个[０,１]范围内的随机概率p,当交叉概率

pc 小于p 时,则执行交叉操作.在交叉过程中,会产生一个

随机解xp,对当前代获取的解xg 与xp 进行交叉操作.以６
个样片为例,具体操作过程如图６所示.在每次交叉时随机

产生一个概率数组r,其元素ri 是 [０,１]范围内的一个随机

概率,i＝１,２,􀆺,m＋１.通过均匀交叉获取xp 中ri＜Y 的样

片序号,其中Y 为设定的阈值,选中的序号集定义为α;通过

顺序交叉依次选取xg 中与α不相同的样片序号,选中的序号

集定义为β,进而将α和β重新组合成新的裁剪序列.

图６　交叉操作

Fig．６　Crossoveroperation

最后,若[０,１]范围内的一个随机概率δ大于变异概率

pm,则不执行变异操作;否则对上述操作后的样片序列执行

变异操作,变异算子从３Ｇopt和交换算子中随机选择１个.

其中,３Ｇopt随机选取两个不相连的样片序列片段,分别将这

２个片段间的序列进行翻转;交换算子交换两个样片的样片

序号位置.

此外,算法的后期比前期更易陷入局部最优,不同于标准

遗传算法的多个个体,MVNS的个体只有一个.为保证前期

优秀个体的稳定性,本文对pc 和pm 进行动态调整,设计了一

５３２廖义辉,等:基于改进变邻域搜索的数控裁床路径优化



种线性递增的概率公式:

pc＝pcmin＋g∗(pcmax－pcmin)
z

(４)

pm＝pm min＋g∗(pmmax－pm min)
z

(５)

其中,pcmax和pcmin分别表示pc 的上下限,pm max和pm min分别

表示pm 的上下限,g和z 分别表示 MVNS算法中的当前迭

代数和最大迭代数.

３．４　TSＧDP算法

经过 MVNS算法优化裁剪序列后,采用动态规划算法确

定每个样片入刀点.由于动态规划是一种精确算法,求解过

程比较耗时,因此可以先通过禁忌搜索排除相同的裁剪序列

以避免重复的计算.因此,本文设计了一种 TSＧDP算法.

在禁忌搜索中,首先设置一个禁忌表,将经 MVNS算法

获得的裁剪序列放入该表,若下次迭代中获得的裁剪序列已

存在于表内,则不执行动态规划算法,继续 MVNS搜索;否则

通过动态规划算法确定每个样片的入刀点.其中对禁忌表内

的裁剪序列并不是永远禁止的,任何一个表内的裁剪序列迭

代T 次后或已重复t次后将从表内去除.

通过禁忌搜索的筛选,若允许执行动态规划算法,则其示

意图如图７所示.图７中,样片数 m＝４,裁床原点r既表示

裁刀的初始位置(起点s),也表示裁刀加工完毕后回到的终

点位置(终点e),则节点集数k＝６.求解最短空行程的过程

为[７]:首先,确定第k－１段所有轮廓点到达终点e的最短空

行程长度;其次,确定第k－２段中所有轮廓点到终点e的最

短空行程长度,该步骤需要上一步所形成的信息.反复执行

上述操作直到确定起点s到终点e的最短空行程长度.

图７　动态规划算法

Fig．７　 Dynamicprogrammingalgorithm

３．５　总体算法流程

本文采用 MVNS结合 TSＧDP算法求解空行程路径优化

问题,其算法流程如图８所示.

图８　MVNS结合 TSＧDP算法流程图

Fig．８　FlowdiagramofMVNSwithTSＧDPalgorithm

图８中有３个停止条件,达到任何一个即停止搜索:当前

迭代数s超过最大迭代数smax;算法搜索时间超过限定的时间

tmax(单位为s);当前代最优解与上一代最优解之比连续h次

大于设定的比值θ.

４　实验结果与分析

算法采用混合编程的方式进行仿真验证,即利用 Visual

Sudio２０１５软件设计 C＋＋执行 MVNS算法,通过 MATＧ

LAB２０１６a软件执行其余的算法.实验平台使用 Win７操作

系统的PC机,处理器为１．５GHzAMD A４Ｇ５０００APU with

Radeon(TM)HDGraphics,内存为４GB.

实验中 的 主 要 参 数 设 置 如 下:最 大 迭 代 数smax ＝１０,

MVNS算法中的最大迭代数z＝２０,局部搜索中的邻域结构

数量kmax ＝２,抖动阶段的分块数n＝５,交 叉 概 率 上 下 限

pcmax＝０．４,pcmin＝０．１,变异概率上下限pm max＝０．３,pm min＝

０．０１,运行时间上限tmax＝６０,次数上限值h＝４,设定比值θ＝

０．９.

４．１　应用实例

选取１０份由博克服装 CAD软件生成的排样图,独立运

行１０次.表１列出了本文算法针对１０份排样图的优化结

果,优化率表示本文算法获取的空行程长度相比于CAD软件

获取的空行程长度的优化百分比.表１中,时间为求解每份

排样图空行程的平均运行时间.

表１　不同排样图的优化结果

Table１　Optimizationresultsofdifferentlayoutdrawings

排样图 样片数 CAD软件/mm MVNS/mm 优化率/％ 时间/s

１ １１ ３９１４ １９１２ ５１．１５ ０．５

２ ３０ １７９７４ ７０５２ ６０．７６ ３．２

３ ３５ ２９５２３ １０５６０ ６４．２３ ５．８

４ ６６ ４８８５４ １４１８４ ７０．９７ ９．３

５ ７０ ２９５２４ １０５６８ ６４．２０ ５．８

６ ７２ ３２６４５ １３６５５ ５８．１７ ９．１

７ ８２ ２６８３７ １８０１２ ６７．１１ ６．２

８ １０５ ４３４２５ １５３７９ ６４．５９ １１．７

９ １４０ ５７０８７ ２１３８３ ６２．５７ １８．９

１０ ２２２ ８８８５４ ５５６０９ ６２．５８ ２２．１
平均值 － － ６２．６３ ９．３

针对表１中的数据,主要从优化率和运行时间两方面进

行分析.在优化率方面,目前大多数服装CAD软件采用的算

法是把排样顺序作为裁剪顺序,通过最近邻算法确定入刀点

的位置,虽然花费的时间较短,通常在１０s以内,但是裁剪效

果并不理想.对于样片数量为１１~２２２的排样图,使用本文

算法时的优化率为５１％~７１％;当样片数低于１００时,空行

程长度缩减了２００２~３４６７０mm,优化率为５１％~７１％;当样

片数高于１００时,空行程长度缩减了２７７１２~５５６０９mm,优化

率均高于６０％.这说明文本算法对大规模样片的裁剪效果

更加突出.在时间方面,１０组数据的平均运行时间为９．２６s,

样片数量最多的排样图运行时间为２２．１s,当样片数低于１００
时其运行时间低于１０s,当样片数高于１００时其运行时间为

１１．７~２２．１s,因此运行时间较短.在图９所示的空行程优化

图中样片数为３０,粗实线表示裁刀空行程轨迹.

６３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



图９　空行程优化结果

Fig．９　OptimizationresultofnonＧcuttingpath

由于服装样片的平均轮廓点数为２５~７０,轮廓点数量较

多,使得动态规划的遍历次数较多,导致运行时间稍长.因

此,针对大规模样片,在误差允许的情况下,可以通过减少对

轮廓点的遍历次数来缩短运行时间,选取表１中样片数大于

１００的排样图,结果如表２所列.由表２可知,当轮廓点数缩

减为原来的约１/４~１/９时,优化率依旧保持在６０％以上,而

求解时间从原来的１１~２２s缩短到７~１３s.因此,可以根据

实际情况,牺牲少量的精度来缩短求解时间.

表２　大规模排样图的优化结果

Table２　OptimizationresultsoflargeＧscalelayoutdrawings

样片数
处理前

轮廓点数 优化率/％ 时间/s

处理后

轮廓点数 优化率/％ 时间/s
１０５ ３５００ ６４．５９ １１．７ ７３１ ６３．０８ ７．１８
１４０ ５１９６ ６２．５４ １８．９ ９８４ ６１．７３ １１．７
２２２ １１９６５ ６２．５８ ２２．１ １３１４ ６１．１０ １２．１

４．２　对比实验

本文对 GTSP的处理是先用 MVNS算法搜索裁剪序列,
该过程可以看作对 TSP的求解,因此通过对 TSP的测试可

以评估 MVNS算法的性能,选取标准TSPLIB库中常用的１０
组测试算例进行测试.通过每种算法所求得的长度优化值

value与目前网站公布的最优值Optimum 获取误差error[２]:

error＝value－Optimum
Optimum ×１００ (６)

本文算法独立运行１０次,将优化值与改进的变邻域搜索

算法 (Improved VNS,IVNS)[１６]和 一 种 无 监 督 学 习 算 法

GSOA[２２]进行比较,结果如表３所列,其中加粗的数据表示３
种算法在每个算例中的最优结果,原文中未给出优化值的算

例不显示结果.

表３　３种算法对 TSP基准算例的测试结果

Table３　TestresultsofthreealgorithmsforTSPbenchmarkinstances

No． Instances
No．of
cities

Optimal
IVNS

value error/％
GSOA

value error/％
MVNS

value error/％
１ berlin５２ ５２ ７５４２ ７５４４．３６ ０．０３ － － ７５４４．３６ ０．０３
２ st７０ ７０ ６７５ ６７７．１１ ０．３１ ６８２．６ １．１３ ６７７．１７ ０．３２
３ eil７６ ７６ ５３８ ５４５．３９ １．３７ ５５８．８ ３．８６ ５４４．３６ １．１８
４ kroA１００ １００ ２１２８２ ２１６１８．２ １．５８ － － ２１２８２ ０．００
５ lin１０５ １０５ １４３７９ １４３８３ ０．０３ １４３８３．３ ０．０３ １４４４２ ０．４４
６ pr１３６ １３６ ９６７７２ ９７９７９．１１ １．２５ １０００２３．５ ３．３６ ９８７３０ ２．０２
７ pr１５２ １５２ ７３６８２ ７３８４７．６ ０．２２ ７４２８６．２ ０．８２ ７４１５５ ０．６４
８ rat１９５ １９５ ２３２３ ２４５０．１４ ５．４７ ２３２７．９ ０．２１ ２３９１．４ ２．９４
９ kroA２００ ２００ ２９３６８ ３０３００．５６ ３．１８ ３０４３４．１ ３．６３ ２９６１６ ０．８４
１０ rd４００ ４００ １５２８１ １６１５５．９１ ５．７３ １５２８１ ０．００ １５８５７ ３．７７

Average １．９２ １．６３ １．２２

　　对表３中３种算法的测试结果进行分析可知,MVNS在

算例kroA１００中达到最优值,误差为０;其余算例中,MVNS
的误差均在４％以内.对比 MVNS和IVNS的优化值结果,

MVNS在６个算例上均优于IVNS;在其余４个算例中,两者

差距不超过１％,平均误差分别为１．９２％和１．２２％,可以看

出 MVNS对 VNS的改进效果更优.对比 MVNS和 GSOA
的优化值结果,MVNS在５个算例上获得了比IVNS更优的

结果;在其余３个算例中两者差距不超过４％,平均误差分别

为１．６３％和１．２２％,结合IVNS的平均误差１．９２％可以看

出,MVNS具有较高的求解精度.

为了评估本文方法的整体效果,将 MVNS与 TSＧDP混

合,选取标准 GTSPLIB库常用的１１组算例进行测试.本文

算法独 立 运 行 １０ 次,将 其 优 化 值 与 近 年 来 的 有 效 算 法

ICA[６]、IQEA[７]进行比较,结果如表４所列.

表４　３种方法对 GTSP基准算例的测试结果

Table４　TestresultsofthreemethodsforGTSPbenchmarkinstances

No． Instances Optimal
ICA

value error/％
IQEA

value error/％
MVNS

value error/％
１ １１eil５１ １７４ １７４ ０．００ － － １７４ ０．００
２ ２０kroB１００ １０３２８ １０３２８ ０．００ １０３２８ ０．００ １０３２７ －０．０１
３ ３０kroA１５０ １１０１８ １１０１８ ０．００ １１０１８ ０．００ １１１０７ ０．８１
４ ４０kroA２００ １３１１１ １３１１６ ０．０４ １３１１２ ０．０１ １３３５６ １．８７
５ ５３gil２６２ １０１３ １０１３ ０．００ １０１３ ０．００ １０４２．２ ２．８８
６ ４６pr２２６ ６４００７ ６４００７ ０．００ － － ６４００７ ０．００
７ ５３pr２６４ ２９５４９ ２９５４９ ０．００ ２９５４９ ０．００ ２９８２７ ０．９４
８ ６０pr２９９ ２２６１２ ２２６１５ ０．０１３ ２２６１５ ０．０１ ２３９９２ １．６８
９ ８４fl４１７ ９６５１ ９６５１ ０．００ ９６５１ ０．００ ９６６０ ０．０９
１０ ８８pr４３９ ６０１００．４ ６０１００．４ ０．００ － － ６０８９６ １．３２

Average ０．０１ ０．０１ ０．９６

７３２廖义辉,等:基于改进变邻域搜索的数控裁床路径优化



　　对表４中３种方法的测试结果进行分析可知,MVNS在

２个算例(１１eil５１和４６pr２２６)中达到最优值,误差为０;在算

例２０kroB１００中的优化值１０３２７优于最优值１０３２８,误差为

－０．０１％;其余算例的误差均在 ３％ 以内.对比 MVNS和

ICA的优化值结果,MVNS 有 １ 个算 例 (２０kroB１００)优 于

ICA;在２个算例(１１eil５１和４６pr２２６)上达到与ICA 相同的

值;在其余７个算例中,两者差距均未超过３％.对比 MVNS
与IQEA的优化值结果,MVNS有１个算例(２０kroB１００)优

于IQEA,有１个算例(４６pr２２６)达到与IQEA相同的值;在其

余５个算例中,两者差距均未超过３％.此外,三者的平均误

差分别为０．０１％,０．０１％和０．９６％.因此,可以看出,本

文方法的求解精度与近年来的有效算法的平均误差值不

超过１％.

为了进一步评估本文方法的时间性能,将本文方法与上

述对比算法中效果最好的IQEA进行对比.由于时间对比实

验需要保证测试环境一致,且运行时间也与设计的代码有一

定关系,目前主要存在两种评估方式:１)复现对比算法,但是

其难以保证与原作者的代码一致,处理起来比较困难;２)将本

文方法置于对比算法的实验环境下进行测试,与对比算法文

献中给出的结果进行对比,此方式更有说服力,因此本文采用

此方式.本文方法在文献[７]中的实验环境下运行,对各个算

例进行３０次独立运算,而IQEA的实验结果与原文献保持一

致,运行时间的对比结果如表５所列,其中time和aver分

别表示求解 每 个 算 例 的 平 均 运 行 时 间 和 平 均 路 径 长 度.

dev表示本文方法的time值相比于IQEA 的time值 所 缩

短的百分比.

表５　运行时间对比结果

Table５　Resultsofrunningtimecomparison

No． Instances
IQEA

aver time/s
MVNS

aver time/s dev/％

１ ２０kroB１００ １０４１６ ４３ １０４０１ １１．５ ７３．３

２ ３０kroA１５０ １１１８２ ５０ １１２７８ １２．２ ７５．６

３ ４０kroA２００ １３２２２ ６６ １３４５６ １４．７ ７７．７

４ ５３gil２６２ １０５２ ３８ １０６６ １４．２ ６２．６

５ ５３pr２６４ ３００１８ ７８ ３０１３３ １５．７ ７９．９

６ ６０pr２９９ ２２８３２ ８０ ２４１７６ １７．１ ７８．６

７ ８４fl４１７ ９８０１ ７８ ９７７１ ２５．０ ６７．９

Average ６７ １５．８ ７３．７

对表５中两种方法的测试结果进行分析可知,从运行时

间time来看,本文方法优于IQEA;在７个算例中,IQEA 的

运行时间为３８~８０s,而本文方法的运行时间为１１．５~２５s,

平均运行时间相比于IQEA 缩短了７３．７％,再结合表１与

表２的测试结果可知,本文算法的运行时间较短.从平均路

径长度aver来看,本 文 方 法 在 ３个 算 例 中(２０kroB１００和

８４fl４１７)优于IQEA,其余算例中两者求得 的 结 果 较 为 相

近,再结合表３与表４的测试结果可知,本文方法的求解

精度较高.因此,本文能够同时兼顾算法的求解精度与运

行时间.

结束语　本文针对空行程路径优化问题,提出了一种基

于改进 VNS的元启发式方法.该方法以最短空行程长度为

主要目标,同时考虑算法的运行时间,将空行程路径优化问题

转化为一类 GTSP,对传统 VNS中的局部搜索和抖动阶段进

行改进以优化样片裁剪序列,并设计 TSＧDP算法确定入刀点

位置.对实际服装样片数据和标准问题进行测试,结果表明

了本文方法的有效性.

然而,本文方法仍存在一些不足,值得进一步探究:１)除

了外轮廓的空行程问题,可以继续探索样片的内轮廓空行程

问题;２)在入刀点的优化阶段,可以对 TSＧDP算法进行改进

或者寻求其他搜索算法来替换该算法,从而进一步提高本文

方法的求解精度和运行时间;３)鉴于变邻域搜索算法的通用

性,今后将进一步拓展该算法的应用领域.
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