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摘要：目的 针对目前烟草物流配送中心条烟分拣量大，不同条烟品规的分配对订单的总处理时间影响

较大的问题，研究平衡各个分拣区品规的分配，提高分拣效率。方法 建立以各分区品规相似系数和最

小为目标函数的数学模型，并采用改进的遗传粒子群动态聚类（GAPSO-K）算法进行求解。首先，结

合各品规分拣量对品规相似系数进行改进，并将其作为适应度函数；然后在粒子群算法中对惯性权重因

子进行改进，使其值可以进行自适应改变；最后，在粒子群动态聚类算法中引入遗传算法中的交叉变异

扩大解的搜索范围，基于 Matlab 对文中的其他算法进行求解对比，求得结果在 EM-plant 中进行仿真验

证。结果 结合某烟草物流配送中心数据仿真验证，利用 GAPSO-K 算法处理订单的时间为 234.5 s，较

传统时间大幅度较少，有效提升了柔性物流分拣效率。结论 采用该算法可充分发挥 2 种算法的优良性，

具有更好的收敛性及寻优性，为柔性物流品规分配提供了新思路。 
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ABSTRACT: In order to solve the problems of the large sorting quantity of cigarette in tobacco logistics distribution 
center and the great impact of assignment of cigarette specification on the total processing time of orders, the work aims 
to study the allocation of each sorting zone and improve the sorting efficiency. A mathematical model with the objective 
function of minimizing the similarity coefficients of specification in each zone was developed and solved by an improved 
genetic particle swarm dynamic clustering (GAPSO-K) algorithm. Firstly, the similarity coefficient of each specification 
was improved by combining the sorting quantity of each specification as the fitness function. Then, the inertia weight 
factor was improved in the particle swarm algorithm so that its value could be changed adaptively. Finally, the 
cross-variance in the genetic algorithm was introduced in the particle swarm dynamic clustering algorithm to expand the 
search range of the solution, and the results were compared with the other algorithms based on Matlab. The results were 
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simulated and verified in EM-plant. Combined with the data simulation verification in a tobacco logistics distribution 
center, the time for processing order with GAPSO-K algorithm was 234.5 s, which was significantly reduced compared 
with the traditional time, effectively improving the efficiency of flexible logistics sorting. The use of this algorithm can 
give full play to the goodness of both algorithms, with better convergence and merit-seeking, and provides a new idea for 
flexible logistics product rule allocation. 
KEY WORDS: product specification distribution; similarity coefficient of specifications; inertia weight factor; genetic 
particle swarm dynamic clustering algorithm 

由于自动化程度差异，物流分拣可被分为人工分

拣（MSS）和自动化分拣系统（ASS）[1]。自动化分

拣具有效率高、出错率低、常被用于柔性分拣中。柔

性分拣由于嵌入了信息化、模块化、可视化、机械化、

电子化等组件，故而其分拣过程中可以通过上位机及

时进行信息反馈，并对分拣过程中出现的问题及时反

馈。物流柔性分拣策略为多个分区对同一订单中的烟

并行分拣，并暂时存储至缓存区，等待上一分区流过

后缓存区挡板上下开合进行有序合流。并行分拣下，

订单总处理时间由各个分拣区中分拣时间 长的分

拣时间决定，各个分拣区的分拣时间是由订单在该分

区分拣的各品规的分拣量决定，若将 2 个分拣量较大

的品规放在一个分拣区进行分拣将延长该分区的分

拣时间，从而影响订单的总处理时间。基于此本文将

减少订单总处理时间作为目标来对分区之间的品规

分配问题进行研究。 
张贻弓等 [2]对自动分拣系统的品规分配优化提

出了 大 小蚁群算法（MMAS）结合动态优化来求

解模型。刘靖明等[3]针对 K-均值聚类算法易陷入局部

收敛结合了粒子群算法，来对聚类问题进行更好效果

的求解。李建明等[4]在品项似系数中加入了分拣量的

影响因子，并采用了结合禁忌搜索算法的动态聚类对

品项分配模型进行求解。王艳艳等[5]分析了品规的分

拣量拆分对并行分拣系统延时时间的影响，并设计启

发式算法进行求解。Lee 等[6]对基于品规之间的关联

性差异分配货位问题，提出了一种启发式聚类算法进

行求解，再结合关联性差异和空间填充曲线来对货位

区域进行分配。Peterson 等[7]在人工分拣系统里，分

析品规分配影响的因素，得到人在分拣区行走距离受

品规分配的影响较大。Wu 等[8]针对品规分配聚类问

题，建立了 0-1 整数规划模型，利用订单的总数和各

个品规订购量确定品规相似系数，采用归类方法进行

求解。Garfinkel 等[9]考虑到入库时货物品规间的相似

性，采用循环交换算法进行求解分析。Liu 等[10]根据

订单、品规数、分拣量 3 个限制条件分别对品规和客

户定义 2 个变量进行对比，建立了 0-1 整数规划模型，

提出原始-对偶算法求解模型。本文考虑到粒子群结

合动态聚类算法在解的搜索过程中容易陷入局部

优，故在粒子群算法的基础上结合遗传算法中的交叉

变异来扩大解的搜索范围，提高收敛速度。 

在现有的品规分配问题中，有着较多启发式算法
来求解问题，如：遗传算法、粒子群算法、灰狼算法
等。但这类算法对解搜索过程中依赖于参数的设定，
存在陷入局部 优的死角。故以上算法各自都有其适
用的途径，并不具备解决多种问题的普遍性，需要在
已有的算法中进行组合优化。基于此，本文对如何均
衡分拣区之间的品规分配问题进行研究，建立以各分
区品规相似系数之和为适应度函数的数学模型，并提
出 2 种聚类算法求解模型；然后针对动态聚类算法中
的均值取聚类中心容易陷入局部 优的缺点，利用粒
子群算法中的种群寻优和遗传算法中的交叉、变异等
步骤对动态聚类算法进行改进； 后经过某烟草物流
中心实例仿真验证该改进算法的高效性。 

1  问题描述 

1.1  物流柔性分拣系统 

物流柔性分拣系统主要由立式机、卧室机、开箱

机、滑箱机、传输皮带等部分组成，目前大部分物流

柔性分拣线采取异型烟和标准烟混合分拣的方式，由

于异型烟具有尺寸不同、分拣量较少、品规数量多等

特点，故而异型烟进行自动化分拣难度较大，对自动

分拣系统设计有着较高要求。本文对某烟草物流分拣

中心进行现场场景建模，如图 1 所示。整个分拣系统

由 4 条分拣线组成，分别为 3 条复合一体化分拣线以

及 1 条异型烟分拣线，提高了异型烟分拣及标烟分拣

效率。 
 

 
 

图 1  烟草物流分拣中心 
Fig.1 Tobacco logistics sorting center 

 

物流柔性分拣系统有 2 种分拣方式：串行分拣、

并行分拣[11]。串行分拣策略：前一个分拣区对订单分
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拣完成后，后一个分拣区可进行分拣，该分拣策略适

合分拣小批量小品规物品。并行分拣策略：多个分拣

区对一个订单同时分拣，依次进行合流，该分拣策略

适合大批量多品规的物流柔性分拣系统[12]。由于分拣

机中的卧式机品规种类较少，而立式机的品规种类较

多，故本文主要研究内容为立式机的品规分配。对一

定数量的立式机进行分区，基于每个分区来对烟的品

规进行分配，本文采取并行分拣策略来进行分拣，如

图 2 所示。本文研究方向为将烟的品规进行合理分

配，提高分拣效率，减少订单总处理时间。 
 

 
 

图 2  并行分区柔性分拣系统 
Fig.2 Parallel partitioned flexibility sorting system 

 

1.2  确定分区间的品规相似系数并改进 

各订单在各分拣区的分拣时间越短，其分拣效率

越高，订单的总处理时间就越短。为了减少各订单在

各分拣区的分拣时间，条烟品规分配的均匀性较为重

要。条烟的品规分配是将每个品种的烟指定到某个分

拣机的分拣通道进行分拣，该问题可归结为分类已知

数，是一个聚类问题。 
Jane 等[13]在聚类问题中引入了品规相似系数，用

来表示 2 种品规在一个分区的共存关系。如式（1）
所示，品规相似系数越大，表示该 2 种品规应该分配

到不同的分拣区。 
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式中：Sab 为品规 a 与品规 b 之间的品规相似系

数；m 为待分拣订单的总数。式（2）为 0-1 变量，

表示品规相似系数对应的 2 种品规必须同时出现在

一个订单中。 
由于在条烟物流分拣中，立式机每个储烟通道出

烟时间相同，故分拣量也是制约分拣时间的关键因

素。由于文献[13]提出来的品规相似系数并未考虑到

条烟的分拣量，所以本文在品规相似系数中加入条烟

的分拣量影响因子。考虑到品规分拣量可能会出现 2
种品规相同情况，为了避免无穷大产生，故而对分拣

量影响因子添加条件数 e，如式（3）所示。 
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式中：Pia 为品规 a 在订单 i 中的分拣量；e 为若

两品规分拣量相同则取一个小数，本文取 0.9，若分

拣量不同则为 1。 
由式（3）可知，若两品规分拣量都十分大并且

2 种分拣量相差很大，品规相似系数就会较大，则 2
种品规应分到不同的分拣区；若 2 种品规分拣量都很

小并且 2 种分拣量相差很小，则 2 种品规应分到一个

分拣区进行分拣。 

1.3  模型假设 

为了建立更好的数学模型，做出如下假设： 
1）前一个订单分拣完成后才可进行下一个订单

的分拣。 
2）各个分区的立式机完全相同，每台立式机每

分拣一条烟所需的时间都相等。 
3）立式机内的烟一直都余量充足，即补货效率高。 
4）每种品规只能分配到一个立式机的一个分拣位。 

2  品规分配优化建模 

为了减少订单总处理时间，解决品规分配的聚类

问题尤为重要。各分区品规相似系数和累加值越大，

品规的分配越不均匀，订单的总处理时间越长。即订

单总处理时间和各分区品规相似系数和累加值成正

比，故将求订单总处理时间 小值转换为求各分区品

规相似系数和累加值的 小值。目标函数如式（5）
所示。 

1 1
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式中： q 为分拣区的个数； n 为每个立式机的储

烟通道数； ajU 为决策变量，取 1 则表示品规 a 在分

拣区 j 中，取 0 取表示品规 a 不在分拣区 j 中。式（6）
表示品规 a 只能分配到一个分拣区；式（7）表示品

规 b 只能分配到一个分拣区；式（8）表示分拣区的

个数大于 1；式（9）表示品规的总个数等于分拣区

个数与每个立式机储烟通道数相乘，即 L 为自动分拣

系统立式机的储烟通道总数。 
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3  品规分配模型求解 

3.1  动态聚类算法的设计 

通过动态聚类算法（K-means）求解品规分配问
题模型，得到聚类中心。将各个品规的卷烟进行合理
归类，归类后筛选 优解。算法流程如图 3 所示，求
解品规分配问题步骤如下： 

 

 
 

图 3  K-means 算法流程 
Fig.3 K-means algorithm flow chart 

 
1）随机选取 K 个聚类中心。 
2）用式（3）代替动态聚类算法中的欧氏距离判

别，计算其余的每个品规和这 K 个品规的品规相似系

数，储存至 L 行 K 列的矩阵 A 中。 
3）寻找 A 矩阵中每一行的 小值对应的分拣区

号，记录每一个分拣区的个数为 K 行 1 列的矩阵 N。

设定每个分拣区 大容纳品规数为 M，先将 N 中小

于 M 的品规进行分配，后将 N 中大于 M 的品规进行

分配，按照从小到大品规相似系数对分拣区进行品规

分配，将分配完的品规从 A 矩阵中删除。 
4）计算未全部完成分配品规的各个分拣区品规

相似系数之和 SUM(j)，取其中 小值对应的分拣区，

从 A 矩阵中找出对应该分拣区品规相似系数的 小

值。将 小值对应的品规分配至该分拣区。 
5）判断是否存在未完成分配的分拣区，若存在

则转步骤 4，若不存在则转步骤 6。 
6）求新的聚类中心，即求每个分区的所有品规

数的均值然后取整。 

7）判断聚类中心是否已经不变，或者已经达到
大迭代次数；若没有则转步骤 2。 

由求解步骤可知，该算法可以快速地求得较好的
聚类结果，但是以 小 SUM(j)为聚类标准限制了搜
寻解的范围。一旦有一两个坏点的产生，进行后续迭
代容易会让算法陷入局部收敛。 

3.2  GAPSO-K 算法设计 

3.2.1  适应度函数 

适应度函数 ( )f x 作为评价粒子性能的主要指

标，计算各分区品规相似系数之和的累加值 R 作为适
应度，如式（10）所示。本文目标函数为求各分区品
规相似系数和累加值的 小值，故适应度等于目标函
数，如式（11）所示。 

1
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1 1
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3.2.2  粒子信息更新 

粒子特征信息有速度和位置，按照式（12）和式
（13）对种群中的每个粒子进行速度和位置的更新。 

1 and m 2 and m( ) ( )= ⋅ + ⋅ ⋅ − + ⋅ ⋅ −xv v w c r x x c r f x   (12) 
x x v= +          (13) 
式中： w 为权重； 1c 、 2c 为学习因子； mx 为个

体 佳位置； mxf 为群体 佳位置；rand 为随机数。 

3.2.3  选择 

根据个体的适应度大小不同进行选择。选择方法
常用的有轮盘赌、精英选择等。精英选择操作步骤是
先选取适应度前 N/2 个个体，然后进行后续的交叉变
异等操作，但精英选择容易让搜寻解陷入到局部
优。轮盘赌则是按照适应度的不同来计算每一个粒子
被选中的概率。其中遵循适应度越大个体越容易被选
中，扩大了对下一代个体的搜索范围，不易陷入局部

优[14]。轮盘赌示意图如图 4 所示，本文采取轮盘赌的
选择方式来对粒子进行选择，粒子 i 被选中的概率为： 

1

( )

( )

i
i N

i
i

f x
P

f x
=

=


        (14) 

式中： ( )if x 为粒子 i 的适应度。 
 

 
 

图 4  轮盘赌选择方法 
Fig.4 Roulette selection method 
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3.2.4  交叉 

采取基于交叉因子[15]的方式进行两两交叉。将轮
盘赌选择出来的 2 个父代粒子进行交叉得到子代粒
子，对比子代父代适应度大小，选择 优粒子进入下
一代，其余没有被选择的粒子直接进入下一代。这样
通过交叉不但可以增加粒子的多样性，不容易让求解
过程陷入局部 优解，而且可以加快求解速度，减少
迭代次数。子代粒子的位置以及速度计算方法如式
（15）~（16）所示。 

1 1 1 2( ) ( ) (1 ) ( )child x parent x parent x= × + − ×p p  (15) 

1 2

1 2

1

( ) ( )( )
( ( ) ( ),  2)

                ( ( ),  2)

parent v parent vchild v
norm parent v parent v

norm parent v

+
= ×

+
 
 (16) 

式中： 1p 表示 k×d 维的随机数向量， 1p 中每一

个分量都是 0~1 中的一个小数； 1( )parent x 表示父代

1 中的位置； 1( )parent v 表示父代 1 中的速度；

1( ( ),  2)norm parent v 表示求父代 1 速度向量的模。 

3.2.5  变异 

变异方法采用方向变异， M 为选出的变异的粒

子，经过变异操作后粒子变成了 1M ，则： 

1 2M M b= + ×p            (17) 
式中： 2p 为与 M 粒子同维数的一个随机向量，其

分量都是 0~1 之间的一个小数；b 为一个常数，此处取 2。  

3.2.6  惯性权重因子改进 

由于粒子群算法中粒子的速度受惯性权重 w 的

影响较大，若设置一个固定的权重数值，对搜寻 优

解的效率影响较大，基于此改进了一种自适应惯性权

重，让权重与迭代次数成反比，从而对解的前期搜索

范围大、后期搜索范围小，保证了算法的收敛速度。

权重的计算式如式（18）所示。 
1 max min

max
1

( )g w w
w w

G
× −

= −     (18) 

式中： maxw 和 minw 对应 大权重和 小权重； 1g
为当前迭代次数； 1G 为 大迭代次数。 

3.2.7  速度位置限制 

因粒子群算法在搜索 优解过程中容易出现速

度或者位置超过设定的范围，故要加以限制让解的范

围得到约束。 
若 maxix L> ，则 maxix L= ；若 minix L< ，则 minix L= 。

若 maxiv V> ，则 maxiv V= ；若 miniv V< ，则 miniv V= 。 

3.3  遗传粒子群动态聚类（GAPSO-K）算

法求解 

遗传算法（GA）是模拟自然界物竞天择、适者

生存的定律而产生的一种自适应全局优化算法，其基

本步骤为编码、选择、交叉、变异等。通过逐代筛选，

直到算法达到 大迭代次数结束。粒子群算法（PSO）

是模仿自然界中鸟类的群体捕食行为，将每个个体称

为粒子，用位置、速度、适应度来表征。粒子利用自

身历史 佳位置和种群历史 佳位置来更新速度和

位置，信息更新完计算适应度来衡量优劣程度[16]。 
本文在动态聚类算法的基础上结合了遗传算法

和粒子群算法，将遗传算法中的交叉变异操作加至粒

子群个体及种群更新之后，扩大解的搜索范围。对粒

子群的惯性权重 w 进行改进，让其可以自适应改变，

提高算法收敛速度。算法流程如图 5 所示，算法的求

解步骤如下： 
 

 
 

图 5  GAPSO-K 算法流程 
Fig.5 GAPSO-K algorithm flow chart 

 
1）参数初始化。随机产生种群规模为 N 的种群

1P ，定义可行解维数 d ， 大迭代次数 1G ，位置参

数限制 maxL 、 minL ，速度参数限制 maxV 、 minV ，惯性

权重 w ，学习因子 1c 、 2c ，变异概率 mp ，杂交概率 cp ，

聚类个数 K 。所求的每一个粒子位置 x 和速度 v 为

k×d 行 1 列的矩阵。 
2）计算种群 1P 中所有粒子的适应度 ( )f x 。适应

度函数求解过程为 3.1 节所描述的步骤 2~5，得到每

个粒子的适应度值然后对个体 佳位置 mx 、群体

佳位置 mxf 、个体 佳适应度值 my 、群体 佳适应度

值 myf 进行更新。 
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3）按照式（11）、式（12）对粒子的速度 v 和位
置 x 进行更新，得到新的种群 1T 。 

4）利用轮盘赌从种群 1T 挑选出来的 2 个父代粒

子以概率 cp 进行两两杂交，产生子代粒子 1C ，更新

子代粒子的位置 1( )C x 以及子代粒子的速度 1( )C v ，选

择子代粒子与父代粒子适应度较小的粒子进入下一
代，得到新种群 2T 。 

5）对 2T 种群以概率为 mp 进行方向变异，产生子

代粒子 1M ，更新子代粒子速度以及位置，选择子代

粒子与父代粒子适应度值较小的粒子进入下一代，得
到新种群 3T 。 

6）对种群 3T 中的所有粒子的适应度进行计算，

并根据式（11）和式（12）进行个体以及种群的 佳
位置和 优适应度更新。 

7）若迭代次数超过 大迭代次数或者种群的
佳位置不发生变化则算法结束，否则转到步骤 3。 

4  仿真分析 

4.1  仿真数据 

为了验证该算法性能，本文利用 MATLAB 通过
仿真方法对 GAPSO-K、粒子群动态聚类（PSO-K）、
K-means 等 3 种算法进行了对比分析。参数设置如下：
各个立式机分拣通道分拣一件烟的时间 t=0.3 s，每个
缓存区的合流时间 t=1 s，品规总数 m=50，订单的总
数 n=10。每个订单中的每种品规分拣量如表 1 所示。 

 
表 1  各品规在各订单中的分拣量 

Tab.1 Picking volume for each specification in each order 

品规

号 j 
订单号 i 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 2 8 1 0 9 3 6 7 5 10 

2 9 1 5 3 8 10 0 7 4 2 

3 6 9 0 2 1 3 8 0 5 4 

4 0 1 2 6 0 10 8 7 5 4 

5 5 3 4 8 6 1 2 9 0 10 

6 5 9 8 2 4 7 1 3 6 10 

7 7 1 9 4 8 10 3 0 5 6 

8 7 9 2 1 3 6 4 0 5 0 

9 3 2 0 7 6 8 4 9 5 10 
10 8 3 5 2 1 0 10 6 9 7 
11 3 6 0 9 7 0 8 10 4 1 
12 2 7 8 9 6 4 0 0 10 3 
13 3 4 8 9 7 0 6 1 10 5 
14 4 1 9 8 0 10 0 3 5 0 
15 0 6 3 2 0 9 1 10 7 4 

... ... ... ... ... ... ... ... ... ... ... 

50 3 0 1 9 6 5 4 2 7 10 

4.2  仿真结果与分析 

对 3 种优化算法（GAPSO-K、PSO-K 和 K-means）
在 MATLAB 上进行 30 次仿真验证，其算法的初始参

数设定如表 2 所示。仿真结果 优值结果见表 3。 
 

表 2  GAPSO-K 参数 
Tab.2 GAPSO-K parameters 

参数类型 取值 

初始种群 N 20 

可行解维数 d 1 

大迭代次数 G1 300 

小位置参数 Lmin 1 

大位置参数 Lmax 50 

小速度参数 Vmin –1.5 

大速度参数 Vmax 1.5 

大惯性权重 wmax 0.9 

小惯性权重 wmin 0.1 

自我学习因子 c1 0.5 

群体学习因子 c2 0.5 

变异概率 mp  0.1 

杂交概率 cp  0.6 

聚类个数 K 5 

 
表 3  优化后的品规号分配 

Tab.3 Optimized specification number allocation 

分拣区

区号 q

优化后的品规分配 

K-means PSO-K GAPSO-K 

1 
23、8、25、43、
24、41、22、

40、46、7 

16、22、28、26、
2、7、31、25、

38、46 

16、22、26、
2、7、31、25、

38、43、35 

2 
19、12、30、
49、50、14、
13、35、6、9

27、8、15、32、
36、39、50、48、

6、30 

29、3、42、45、
23、49、1、37、

4、12 

3 
29、3、44、45、
38、1、37、15、

18、10 

14、44、10、17、
20、18、41、19、

21、24 

28、13、50、
46、34、47、
11、33、24、9

4 
31、42、34、
32、36、5、48、

21、20、28

40、35、12、1、
34、9、33、13、

11、5 

27、8、15、32、
36、39、48、6、

30、21 

5 
26、11、16、
27、17、33、
39、4、47、2

29、3、42、45、
23、49、37、4、

43、47 

14、40、44、
10、17、20、
18、41、19、5



·132· 包 装 工 程 2024 年 3 月 

利用 EM-Plant 软件对分拣系统工艺流程图进行

1 1∶ 建模，并按照实际运行时需要的各种参数赋予

模型中的各个设备。按照分拣系统实际统运行时的控

制方法，编写该仿真系统的各种控制策略。将 3 种算

法得出的品规分配优结果利用 EM-Plant 软件进行仿

真验证，其复合一体化分拣系统二维模型如图 6 所

示。其系统是由补货小车、卧式机、立式机、传输带、

缓存区、包装机等部分构成。在 EM-Plant 中设置与

实际物流系统相近的参数，达到与实际高度相关，故

可在 EM-Plant 进行模拟得到较好的品规分配方案，

从而减少订单总处理时间。 
现场布局由 3 条复合一体化分拣线以及一条异

型烟分拣线组成。本文主要研究立式机的品规分配对

订单总处理时间的影响，故取其中的异型烟分拣线进

行研究。其中每个分拣区代表异型烟分拣线的一个子

线，异型烟分拣线如图 7 所示。现场采用了 5 条异型

烟子线，故而本文讨论的分区数目也为 5，整个异型

烟分拣线模型由立式机、传输带、缓冲区、合单区、

包装机等部分组成。由于现场布局条件使得每个子线

传输带长度不同，在 EM-Plant 中模拟传输带的长度

来表示。 
对前文经过 3 种算法得出的品规分配结果在异

型烟分拣线中进行仿真模拟获取订单总处理时间，并

且将各个分拣区的品规相似系数和累加值 M、订单的

总处理时间 t 进行对比，如表 4 所示。 
由表 4 可知，对比 3 种算法优化后得到的 M 平

均值，PSO-K 算法相较于 K-means 算法提升了

10.2%，GAPSO-K 算法相较于 K-means 算法提升了

15.2%。对比优化后的 t 平均值，PSO-K 算法相较于

K-means 算法提升了 12.5%，GAPSO-K 算法相较于

K-means 算法提升了 16.4%。由于 GAPSO-K 算法是

在 PSO-K 算法基础上进行改进的，2 种优化算法具

有一定的相似性，相较于 PSO-K 算法只提升了

5.6%。因此按照 GAPSO-K 算法得到的品规分配结

果 好，能大幅度降低订单总处理时间，提高分拣

效率。 
对比 MATLAB 仿真结果中 3 种算法 优值对品

规相似系数和的进化过程如图 8 所示。 
 

 
 

图 6  复合一体化分拣系统二维模型 
Fig.6 Two-dimensional model of composite integrated sorting system  

 

 
 

图 7  异型烟分拣线模型 
Fig.7 Shaped cigarette sorting line model 
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表 4  仿真结果对比 
Tab.4 Comparison of simulation results 

算法 M 平均值 M 优值 t 平均值/s t 优值/s

K-means 1 402 1 337 302.4 284.7 

PSO-K 1 259 1 193 264.6 253.2 

GAPSO-K 1 189 1 150 252.7 234.5 

 

 
 

图 8  3 种算法 优适应度进化过程对比 
Fig.8 Comparison of optimal fitness evolution  

process of three algorithms 
 

GAPSO-K 在迭代了 18 次后完成收敛，为 1 150；
PSO-K 在迭代 78 次后收敛于 1 193，K-means 则于 139
次迭代后收敛于 1 337。GAPSO-K 有 少的迭代次数

和 优的收敛结果，效果明显优于其他 2 种算法，并

且经过 EM-Plant 软件的验证得出该算法处理后的品

规对订单的总处理时间明显低于其他 2 种算法。 

5  结语 

本文针对柔性物流分拣系统，以品规相似系数作

为适应度函数建立品规聚类模型，针对模型求解提出

一种具有创新性的改进遗传粒子群动态聚类算法。考

虑到品规分拣量对适应度函数的影响，对品规项系数

引入了分拣量以及条件数进行改进。为提高算法子代

选择多样性，在算法中添加了遗传操作中的交叉变异

来提高搜索范围。利用 MATLAB 进行算法求解，通

过算例对比，证明所提算法对品规分配问题具有较好

的适应性。结合某烟草物流实例数据，利用 EM-Plant
软件进行系统仿真，相比其他 2 种算法，采用

GAPSO-K 算法得到的订单总处理时间从 302.4 s 减少

至 252.7 s，订单总处理时间较 K-means 算法的减少

了 16.4%，相较 PSO-K 算法减少了 5.6%，分拣效率

明显提升。结果表明了本文提出的 GAPSO-K 算法适

用于物流柔性分拣系统的品规分配，为提高物流柔性

分拣系统的效率提供了新思路。 
本文仅考虑了立式机的品规分配对订单总处理

时间的影响，但是在柔性物流分拣中卧式机品规分配

对分拣效率的影响也是不可忽略，因此卧式机品规分

配问题有待进一步研究。 
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