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基于改进 MOEA/D算法的食品生产线
Delta机器人轨迹优化
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摘要：［目的］通过优化 Delta 机器人的分拣轨迹，在保证分拣精度的前提下，同时降低综合能耗、缩短运行时间并减小

运行冲击。［方法］在对食品自动化生产线进行分析的基础上，提出一种结合 5 次非均匀有理 B 样条曲线、多目标优化和

基于分解的多目标进化算法的食品分拣 Delta 机器人轨迹优化方法。以综合能耗、运行时间和运行冲击为优化多目

标，通过改进的基于分解的多目标进化算法求解，对 5 次非均匀有理 B 样条曲线进行优化并验证。［结果］该方法提升了

食品生产线的工作效率（运行时间降低 5.00%），延长了设备使用寿命（运行冲击降低 17.32%），并减少了食品损耗。［结

论］5 次非均匀有理 B 样条曲线与多目标优化的结合，能够有效平衡 Delta 机器人的高速性与运行平稳性。
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Abstract: ［［Objective］］ By optimizing the sorting trajectory of Delta robots, while ensuring sorting accuracy, this paper aims to reduce 

comprehensive energy consumption, shorten operating time, and minimize operational impact. ［［Methods］］ Based on the analysis of 

automated food production lines, a trajectory optimization method for food sorting-oriented Delta robots was proposed, which combined 5-

order non-uniform rational B-spline curves, multi-objective optimization, and multi-objective evolutionary algorithms based on 

decomposition. By taking comprehensive energy consumption, operating time, and operational impact as optimization objectives, an 

improved multi-objective evolutionary algorithm based on decomposition was used to solve and verify 5-order non-uniform rational B-

spline curves. ［［Results］］ This method has improved the efficiency of the food production line (reducing operating time by 5.00%), extended 

the service life of equipment (reducing operational impact by 17.32%), and reduced food loss. ［［Conclusion］］ The combination of 5-order 

non-uniform rational B-spline curves and multi-objective optimization can effectively balance the high-speed and smooth operation of Delta 

robots.
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在当今食品工业快速发展的背景下，自动化生产已

成为提升效率、保障食品安全与质量的核心手段。Delta

机器人凭借其结构轻巧、运动速度快、定位精度高等显著

优势，在食品分拣领域得到了广泛应用［1］。在实际应用过

程中，Delta 机器人为追求分拣速度，会产生较大的运行冲

击，影响精度和降低寿命，同时伴随较高能耗［2-3］。因此，

如何在保证分拣精度的前提下，实现 Delta 机器人运行轨

迹优化，以同时降低综合能耗、缩短运行时间和降低运行

冲击，成为当前食品自动化生产领域亟待解决的关键

问题。

目前，众多学者围绕食品自动化生产分拣机器人轨

迹规划与优化展开了深入研究，并提出了多种优化算法

与曲线拟合方法［4-5］。如粒子群算法、蚁群算法等智能优

化算法在轨迹参数优化中展现出了良好的性能，5 次 B 样

条曲线、非均匀有理 B 样条曲线等方法也为机器人平滑

轨迹的生成提供了有效手段［6-8］。Guo 等［9］为了提高番茄

包装过程的效率，提出了一种结合 3-5-5-3 多项式插值、粒

子群优化和遗传算法的优化并联机器人的操作时间。与

常规方法相比，所提方法具有更好的全局收敛性，在 Delta

机器人分拣中的路径更加平滑和高效，并为自动化番茄

包装提供技术支持。郭彤颖等［10］针对机器人运行过程中

短时间、低能耗、弱冲击等需求，以运动时间、关节能耗、

轨迹平滑度（跃度）为多目标，结合改进多目标灰狼优化

算法和 4-3-3-4 多项式插值用于机器人轨迹优化。所提方

法相比于优化前运动时间缩短 12%~18%，关节能耗降低

15%~20%，轨迹跃度减少约 20%，有效降低了机械冲击。

在动态障碍物场景下，避障成功率达 96.3%，响应延迟低

于 0.4 s，满足实时控制需求。郭凌岑等［11］为了有效提高

机器人分拣的精度和效率，以运行时间、能耗和冲击为多

目标，通过多目标算法（NSGA-Ⅲ）求解，对 5 次非均匀有

理 B 样条曲线进行优化。该方法具有较高的精度、效率

和稳定性，分拣成功率为 100%，运行时间为 0.231 s，有效

满足了食品生产对高效、稳定作业的需求。Wang 等［12］为

进一步提高机器人轨迹规划性能，以时间最优、能量最

优、平滑度最优为多目标，通过多目标算法（MOPSO）求

解，对 5 次 B 样条曲线进行优化。该研究为机器人多目标

轨迹规划提供了一种兼顾效率与鲁棒性的方法，所提方

法在动态障碍物场景下仍能保持较高的避障成功率

（97.5%），响应延迟低于 0.5 s，满足实时控制需求。但现

有研究多侧重于单一目标的优化，难以同时兼顾能耗、时

间与冲击等多方面性能指标，且在食品分拣这一特定场

景下，Delta机器人轨迹的综合性能优化研究仍有待深化。

为实现 Delta 机器人分拣轨迹的优化升级，助力食品

自动化生产技术发展，试验融合 5 次非均匀有理 B 样条曲

线和改进基于分解的多目标进化算法（multi-objective 

evolutionary algorithm based on decomposition，MOEA/D）

完成 Delta 机器人分拣轨迹优化。该方法以多目标优化

为核心导向，构建低能耗、高效率、高稳定性的多目标优

化模型，采用改进 MOEA/D 算法求解模型。结合 5 次非

均匀有理 B 样条曲线的高连续性、平滑性优势，基于最优

解集对机器人分拣轨迹进行拟合修正，实现轨迹精细化

优化。旨在为食品自动化生产提供一定的技术支撑。

1　食品自动化生产线概述

食品自动化生产线结构如图 1 所示，主要由上位机、

工控机、传送装置、Delta 机器人、工业相机、图像采集卡等

组成。上位机实时显示生产线各环节运行状态（如传送

带速度、机器人工作效率等），通过可视化界面呈现生产

数据［13-14］。工控机接收上位机的生产指令，转化为具体

控制信号（如脉冲信号、模拟量信号），同步控制生产线各

设备（传送带、机器人等）。传送装置与 Delta 机器人配

合，为食品提供稳定的输送平台，表面通常采用食品级材

料（如 PU 皮带），避免污染且减少摩擦损伤。Delta 机器人

根据工控机指令，通过末端执行器（如真空吸盘、柔性夹

爪）抓取食品，按类别（如合格/不合格、规格分类）放置到

对应区域。工业相机与图像采集卡结合完成视觉感知，

工业相机安装于分拣传送带上方，采用高速全局快门相

机，配合 LED 条形光源，确保在高速运动下清晰拍摄食品

图像。图像采集卡通过 PCIe 接口与工控机连接，实时传

输 相 机 采 集 的 图 像 数 据 ，为 后 续 图 像 处 理 提 供 原 始

数据。

2　食品生产线 Delta轨迹优化方法

试验聚焦食品生产线 Delta 机器人，针对其关节空间

轨迹优化方法展开深入探究。采用 5 次 B 样条曲线对机

器人的食品分拣轨迹进行规划，构建低耗、高效、稳定的

多目标优化模型，通过改进的基于分解的多目标进化算

图 1　食品自动化生产线结构

Figure 1　Structure of automated food production line
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法求解，实现对 5 次非均匀有理 B 样条曲线所规划 Delta

机器人运行轨迹的精准优化。

2.1　5次非均匀有理 B样条曲线

在 Delta 机器人轨迹规划中，多项式插值虽能拟合出

光滑连续的轨迹，但其全局关联性较强，存在局部不可控

的明显缺陷。而 B 样条曲线不仅具备优异的连续可导

性，更关键的是拥有突出的局部可控性，极大提升了路径

优化的灵活性。为确保各关节轨迹严格满足速度、加速

度等动力学约束，同时避免运动过程中出现冲击、振动，

保障运行平稳性，试验选择 5 次非均匀有理 B 样条曲线进

行关节轨迹插值。

非均匀有理 B 样条曲线如式（1）所示［15-16］。

c ( u )=
∑
i= 0

n

ω idi Ni,k ( u )

∑
i= 0

n

ω i Ni,k ( u )
,u∈ [ 0,1 ]， （1）

式中：

c ( u )——曲线上对应参数 u 的点坐标向量；

n——控制点数；

di——第 i个控制点；

ωi——第 i个控制点对应的权重因子；

Ni，k ( u )——第 i个 k次 B 样条基函数。

k 次 B 样条基函数 Ni，k ( u )，采用德布尔—考克斯（De 

Boor-Cox）递推公式定义，如式（2）所示。
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 。 （2）

插补过程的核心是在参数区间内按一定步长离散 u，

求取出所有插补点 c ( ui )，如式（3）所示。

c ( ui )= ∑
i= 0

n

Ni,k ( ui ) ⋅ di。 （3）

五次非均匀有理 B 样条曲线样例如图 2 所示。

2.2　多目标优化模型

试验将综合能耗、时间最优与冲击最小作为多目标

优化方向，其中综合能耗涵盖负载损耗、摩擦损耗及能量

转化损耗，时间最优为运行时间最短，冲击最小为运行最

平稳轨迹，能耗、时间与冲击计算如式（4）所示［17-19］。
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， （4）

式中：

E——能耗，J；

T、ti——运行时间和第 i个相邻节点间隔，s；

J、J i——机器人冲击指标和第 i个路径点冲击量，

mm/s3；

τi——第 i个驱动电机的负载转矩，N·mm；

wi——第 i个驱动电机的转速，mm/s；

P elec——电机的额定功率，W；

τelec——电机的额定转矩，N·mm；

fci——第 i个关节所受的库伦摩擦，N；

fvi——第 i个关节所受的黏性摩擦，N；

w cvi——第 i个关节的速度，mm/s。

为确保该机器人运行时的性能与稳定性，引入约束

项如式（5）所示。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

|| si ( t ) ≤ smax

|| s*
i ( t ) ≤ wmax

|| s**
i ( t ) ≤ amax

|| s***
i ( t ) ≤ Jmax

|| Mi ( t ) ≤Mmax

|| Fi ( t ) ≤ Fmax

， （5）

式中：

si ( t )——关节 i在时间 t的角位移，rad；

s*
i ( t )——关节 i在时间 t的速度，mm/s；

s**
i ( t )——关节 i在时间 t的加速度，mm/s2；

s***
i ( t )——关节 i在时间 t的加加速度，mm/s3；

Mi ( t )——关节 i在时间 t的力矩，N·mm；

Fi ( t )——关节 i在时间 t的载荷，N；

smax——关节角位移最大值，rad；

wmax——速度最大值，mm/s；

amax——加速度最大值，mm/s2；

Jmax——加加速度最大值，mm/s3；

图 2　曲线样例

Figure 2　Curve sample
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Mmax——力矩最大值，N·mm；

Fmax——载荷最大值，N。

试验通过改进的基于分解的多目标进化算法求解多

目标模型，最终获得覆盖均匀、收敛性好的 Pareto 最优解

集。常用的分解方法有 3 种，其中切比雪夫权重聚合法最

为 常 用［20］。 其 分 解 机 制 为 ：引 入“ 参 考 点 ”z∗ =
( z∗

1，z∗
2，…，z∗

M )（取所有目标当前最优值），子问题目标为

最小化最大加权偏差，如式（6）所示。

min g ( x | λ,z∗ )= max
1 ≤ i≤M

{ λi,j| fi ( x )- z∗
i | }， （6）

式中：

gj ( x | λ，z∗ )——通过 Tchebycheff法分解后得到的第 j

个单目标的目标函数值；

i——种群规模；

j——目标维度；

λ——权重变量；

x——决策变量；

fi ( x )——第 i个目标函数的取值；

| fi ( x )- z∗
i |——解 x 在第 i 个目标上与参考点的绝对

偏差。

MOEA/D 算法虽在多目标优化领域表现出色，但仍

存在高维决策变量适应性差、收敛速度和解集多样性难

以平衡等问题。

（1） 针对高维决策变量适应性差的问题，融合差分进

化和局部搜索算子。

在基于分解的多目标进化算法框架下使用差分进化

算子时，基于种群中已有的个体来生成新解，通过对邻域

内的随机解执行差分变异操作，如式（7）所示。

y= xr1 + F ( xr2 - xr3 )， （7）

式中：

y——通过差分变异操作生成的新解向量；

xr1、xr2、xr3——邻域内随机解；

F——缩放因子（增强全局搜索能力）。

局部搜索算子则是对已经得到的表现较好的解进行

进一步的精细化处理。对表现优异的解 xk进行附近小范

围区域内搜索，对表现优异的解进行局部优化，如式（8）

所示。

yi = xk,i + δsign ( r- 0.5 )( xmax ,i - xmin ,i ) ( )1 - g
G

，

（8）

式中：

yi——通过局部搜索生成的新候选解；

xk，i——当前种群中表现优异的解；

xmax，i、xmin，i——解空间中变量的上界和下界；

r——随机数；

δ——局部步长（用于平衡算法的探索与利用能力）；

g——当前迭代次数；

G——最大迭代次数。

（2） 针对收敛速度和解集多样性难以平衡问题，根据

迭代阶段动态调整邻域。

初期（探索阶段）：扩大邻域，促进信息共享，加速收

敛，如式（9）所示。

T ( g )= Tmax( )1 - g
G

， （9）

式中：

T ( g )——当前迭代次数 g 对应的邻域大小；

Tmax——邻域的最大初始值。

后期（利用阶段）：缩小邻域，抑制干扰，保持多样性，

如式（10）所示。

T ( g )= Tmin +(Tmax - Tmin ) g/G， （10）

式中：

Tmin——邻域的最小初始值。

求解过程：

步骤 1：算法初始化，权重向量、决策变量种群、参考

点、动态邻域等。

步骤 2：迭代优化，动态调整邻域大小，生成新解（融

合差分进化算子，提升高维适应性），局部精细搜索（局部

搜索算子），更新参考点，邻域解更新。

步骤 3：算法终止与结果处理，当迭代次数达到最大，

算法终止。根据食品生产线的实际需求，从 Pareto 解集

中选择最终轨迹。求解过程如图 3 所示。

图 3　求解过程

Figure 3　Solution process
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3　食品生产线 Delta分拣试验

3.1　参数设置

为验证所提轨迹优化方法在食品自动化生产线中的

优越性，以 35 g 盒装果冻为分拣目标，搭建全流程分拣系

统试验平台，通过对比试验验证轨迹规划与优化方法的

有效性。分拣目标如图 4 所示。控制计算单元为搭载

Intel Core i7-13700H 处理器、32 GB 内存的计算机，试验

全程在温度 20~25 ℃、相对湿度 40%~60%、环境振动加速

度≤0.1 g 的受控环境中，通过  MATLAB R2018b 完成。

通过 5 次非均匀有理 B 样条曲线对 Delta 机器人分拣轨迹

进行规划，优化模型以综合能耗、运行时间和运行冲击为

多目标，采用改进的基于分解的多目标进化算法求解。

食品分拣系统组成见表 1，轨迹型值点见表 2，优化模型参

数见表 3。

3.2　Delta分拣试验分析

为验证所提改进基于分解的多目标进化算法在食品

自动化生产线 Delta 机器人分拣轨迹优化中的有效性，选

取多目标优化领域常用的 NSGA-Ⅲ（非支配排序遗传算

法Ⅲ）与标准基于分解的多目标进化算法作为对比算法，

从 Pareto 前沿解集的指标展开量化对比分析，不同方法的

Pareto 前沿解分布如图 5 所示。

由图 5 可知，标准基于分解的多目标进化算法因未引

入局部搜索算子，部分解陷入局部最优，前沿存在明显不

连续区域。NSGA-Ⅲ虽能覆盖较广目标空间，但受限于

参考点分布，解的收敛性较差，与理论最优存在差距。试

验方法在解空间上相比于基于分解的多目标进化算法和

NSGA-Ⅲ具有更优的收敛性和均匀性。更适用于食品自

动化生产线 Delta机器人分拣轨迹的多目标优化场景。

在多目标优化问题中，Pareto 解集包含多个“非支配

解”，不存在绝对意义上的“全局最优”，需通过多属性决

图 4　分拣目标

Figure 4　Sorting target

表 1　食品分拣系统组成

Table 1　Composition of food sorting system

试验目标

35 g 盒装果

冻食品

机器人

三轴 Delta

机器人

运动控

制卡

DMC-41

X3

相机

MER2-204-30GC-P-L-F02

光源

普密斯环形

无影光源

传送带

200-T5-

1440

伺服驱

动器

JSDG2S-

15A-E

振动加速

度传感器

ACC385H

伺服电机

JSMA-PBC04

AAKB

表 2　轨迹型值点

Table 2　Trajectory type value point mm

P1

317.230 3，-40，0

P2

317.230 3，-40，20

P3

317.230 3，-25，45

P4

317.230 3，0，50

P5

317.230 3，25，45

P6

317.230 3，40，20

P7

317.230 3，40，0

表 3　优化模型参数

Table 3　Optimize model parameters

种群规模

100

最大迭代

次数

300

稀疏程度

上下界

［0.1，10］

变异率

0.5

交叉率

0.5

缩放因子

0.6

局部搜索步

长初始值

0.05

邻域范围

［5，20］

库伦摩擦

系数

0.05

黏性摩擦

系数

0.01

图 5　不同方法 Pareto 前沿解

Figure 5　Pareto frontier solutions using different methods
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策方法从 Pareto 解集中筛选出符合实际需求的“最终最优

解”。试验通过 TOPSIS 法求出理想解。不同方法最优解

见表 4。

由表 4 可以看出，试验所提优化方法在食品自动化生

产线 Delta 机器人分拣轨迹优化任务中，综合性能显著优

于 NSGA-Ⅲ与基于分解的多目标进化算法。试验方法最

优综合能耗为 1.703 7 J，较 NSGA- Ⅲ 的 1.845 4 J 降低

7.68%，较基于分解的多目标进化算法的 1.734 8 J 降低

1.79%，降低食品生产线长期运行的能耗成本。在分拣效

率上，试验方法的运行时间为 0.220 5 s，分别较 NSGA-Ⅲ
（0.235 1 s）和基于分解的多目标进化算法（0.232 1 s）降低

6.21% 和 5.00%，可更好匹配 35 g 盒装果冻的连续分拣。

试 验 方 法 的 运 行 冲 击 为 433.8 mm/s3，较  NSGA- Ⅲ
（584.8 mm/s3）和 基 于 分 解 的 多 目 标 进 化 算 法

（524.7 mm/s3）分别降低 25.82% 和 17.32%，大幅减弱了机

器人高速运动对果冻包装的冲击作用，可有效避免果冻

盒移位、变形等问题，保障食品分拣质量。

试验所提方法优化前后 Delta 各关节加加速度曲线

如图 6 所示。

由图 6 可以看出，试验所提优化方法能显著改善机器

人关节运动的平稳性，有效抑制运行冲击，为 35 g 盒装果

冻的安全分拣提供关键保障。而优化后的关节加加速度

曲线呈现出显著的平滑化特征：①  加加速度峰值大幅降

低，各关节加加速度最大值控制在 600 mm/s3 以下，较优

化前各关节加加速度最大值下降 25% 以上，且无明显尖

峰脉冲；②  曲线全程连续无突变，轨迹启停阶段加加速度

从 0 平稳过渡至峰值，运动切换处曲线斜率较为平缓；

③  各关节加加速度波动幅度显著减小，曲线整体更接近

“平缓梯形”，表明机器人关节运动的动态特性更稳定，能

有效避免冲击荷载传递至末端吸盘与果冻包装。

为了进一步验证所提轨迹优化方法的优越性，以某

食品厂生产的 35 g 盒装果冻作为分拣目标，将试验方法

与文献［9］（结合 3-5-5-3 多项式插值、粒子群优化和遗传

算法）、文献［11］（结合 5 次非均匀有理  B 样条曲线和改进

的第三代非支配排序遗传算法）和文献［12］（结合五次 B

样条轨迹和改进多目标粒子群算法）中的方法进行对比。

采用同步带式传送带，设置两种工业常用输送速度（100，

200 mm/s），配备光电传感器实现果冻到位触发（触发精

度±0.5 mm）。果冻随机放置于传送带（单次放置偏差

±10 mm，姿态角偏差±5°），总计 500 个；试验以“分拣成

功率、平均耗时、包装损伤率”为核心评价指标，验证不同

方 法 在 动 态 输 送 场 景 下 的 适 配 能 力 ，具 体 分 拣 结 果

见表 5。

由表 5 可以看出，试验所提轨迹优化方法在食品自动

化分拣场景中综合性能显著优于文献［9］、文献［11］与文

献［12］的对比方法，具体优势体现在分拣成功率、效率与

包装保护的协同提升上。在 100 mm/s 低速输送场景下，

试验方法分拣成功率达 99.80%，较文献［9］、文献［11］、文

献［12］的分别提升 4.60%，2.20%，3.00%，包装损伤率低至

0.20%，较文献［9］的降低 87.5%。在 200 mm/s 高速输送

场景下，试验方法仍保持 97.60% 的高成功率，较对比方法

中最优的文献［11］的提升 5.20%，平均耗时 0.65 s，优于所

有对比方法，包装损伤率 1.00%，较文献［9］、文献［12］的

分别降低 82.8%，76.2%。这一优势源于试验方法通过

5 次非均匀有理 B 样条与改进多目标算法优化的轨迹，既

表 4　不同方法最优解

Table 4　Optimal solutions using different methods

方法

NSGA-Ⅲ

基于分解的多目标

进化算法

试验方法

能耗/J

1.845 4

1.734 8

1.703 7

运行时间/s

0.235 1

0.232 1

0.220 5

运行冲击/

（mm·s-3）

584.8

524.7

433.8

图 6　优化前后 Delta 各关节加加速度曲线

Figure 6　Acceleration curves of Delta joints before and after optimization
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能精准匹配传送带动态速度和提升抓取响应效率，又能

通过运行冲击控制保障包装完整性，充分验证了所提方

法在食品自动化分拣场景中的优越性与实用性。

4　结论

该研究针对食品自动化生产线中 Delta 机器人分拣

轨迹“高速性、平稳性和低耗能难以协同”的核心问题，提

出了一种结合 5 次非均匀有理 B 样条曲线与改进 MOEA/

D 算法的轨迹优化方法，并通过试验进行验证。结果表

明，试验所提 5 次非均匀有理 B 样条曲线与改进基于分解

的多目标进化算法相结合的轨迹优化方法，可有效平衡

Delta 机器人的高速分拣与平稳运行，为食品自动化生产

线提供了低耗、高效、稳定的技术方案。在两种工业级输

送速度（100，200 mm/s）下，试验方法的分拣成功率分别

达 99.80%，97.60%，较文献［9］、文献［11］、文献［12］的对

比方法最高提升 8.00%。平均耗时（0.77 s/0.65 s）较对比

方法最低降低 1.28%，有效提高分拣效率。包装损伤率

（0.20%/1.00%）较对比方法最低降低 87.5%，有效避免果

冻盒移位、变形。表明试验方法能精准匹配食品生产线

的动态输送场景，对推动食品工业自动化升级具有重要

的工程应用价值。后续研究可进一步探索多品种食品混

线分拣场景下的轨迹自适应优化，以提升方法的泛化

能力。
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