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基于改进 NSGA-III的多 Delta机器人
协作食品动态分拣研究
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摘要：［目的］探索提升多 Delta 机器人协作的食品动态分拣准确率和效率的方法。［方法］基于多 Delta 机器人食品自动

化生产线，提出一种结合动态目标跟踪、多机器人任务分类和机器人轨迹规划的多 Delta 机器人协作食品动态分拣方

法。通过精确计算传送带移动距离，并结合相机实时采集的目标坐标信息，实现对食品动态位置的精准捕捉。通过集

中控制分配策略，根据各机器人的工作状态与任务优先级，科学合理地进行任务分配。通过改进的第三代非支配排序

遗传算法和 5 次非均匀有理 B 样条曲线实现多目标综合最优轨迹规划。并通过搭建试验平台对所提方法的性能进行

全面验证。［结果］试验所提多 Delta 机器人协作分拣方法具有优异的性能。在实际运行中，该方法实现了食品分拣的

高精度、高效率与高稳定性，分拣成功率为 100%，分拣平均时间为 0.231 s，平均运行冲击为 4.45×103 （°）/s3，平均运行能

耗为 2.45×102 （°）/s2，有效满足了食品生产对高效、稳定作业的需求。［结论］通过优化现有动态分拣方法并结合多机器

人可以实现食品的准确、高效和稳定分拣。
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Abstract: ［［Objective］］ To explore methods for improving the accuracy and efficiency of food dynamic sorting through multi-Delta robot 

collaboration. ［［Methods］］ Based on a multi-Delta robot food automation production line, a collaborative dynamic sorting method integrating 

dynamic target tracking, multi-robot task classification, and robot trajectory planning is proposed. By accurately calculating the movement 

distance of the conveyor belt and combining it with real-time target coordinates acquired by cameras, accurate tracking of the dynamic 

positions of food items is achieved. A centralized control allocation strategy is adopted to assign tasks scientifically and rationally according 

to each robot's working status and task priority. Multi-objective comprehensive optimal trajectory planning is realized using an improved 

third-generation Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA-III) and a fifth-order Non-Uniform Rational B-Spline (NURBS) curve. 

The performance of the proposed method is comprehensively verified through the construction of an experimental platform. ［［Results］］ The 

proposed multi-Delta robot collaborative sorting method exhibits excellent performance. In practical operation, it achieves high accuracy, 

efficiency, and stability in food sorting, with a sorting success rate of 100%, an average sorting time of 0.231 s, an average operational 

impact of 4.45×103 (° )/s3, and an average energy consumption of 2.45×102 (° )/s2, effectively meeting the requirements for efficient and 
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stable food production. ［［Conclusion］］ By optimizing existing dynamic sorting methods and integrating multiple robots, this approach 

enables accurate, efficient, and stable food sorting.

Keywords: food automation production line; multiple Delta robots; dynamic target tracking; Non-dominated Sorting Genetic Algorithm III; 

Non-uniform Rational B-Spline

在食品工业加速向智能化、自动化转型的当下，食品

生产对分拣效率、精度及柔性化程度的要求不断攀升。

Delta 机器人以其结构紧凑、运动速度快、定位精度高的特

性，成为食品生产线自动化改造的关键设备［1］。然而，单台

Delta机器人在处理动态目标分拣任务时，受限于自身工作

效率，极易出现目标漏检、漏抓等问题，制约了食品自动化

生产线整体效能的提升［2-3］。与之相比，多 Delta机器人协

作系统具备强大的任务处理能力与协同作业优势，可实现

食品自动化生产效率与灵活性的双重提升［4-5］。因此，对

多 Delta机器人协作在食品自动化生产中的动态分拣方法

进行优化和完善，具有重要的现实意义。

目前，有关 Delta 机器人在食品自动化生产中的动态

分拣方法研究主要集中在机器视觉、分拣路径优化和多

机器人任务分配等方面［6-7］。傅明娣等［8］提出了一种结

合机器视觉、多目标模型和改进蜣螂优化算法的机器人

分拣策略，在 Delta 机器人分拣过程中具有较优的分拣效

率和运动冲击，分拣效率<0.60 s-1，运动冲击<16 m/s2。

张培森等［9］提出了一种结合 PH 曲线、NUBRS 插值点的

Delta 机器人轨迹优化方法，该方法在 Delta 机器人分拣过

程中运行更加平稳，分拣效率<50 次/min。李文鹏等［10］

提出了一种结合时间最优规划和加速度约束的 Delta 机

器人分拣轨迹规划，该方法在 Delta 机器人分拣可以实现

稳定高效的时间最优控制，单次求解时间仅为 0.015 s。

王曦等［11］提出了一种结合多目标模型、改进 NSGA-II 算

法和 5 次 B 样条插值法的 Delta 机器人轨迹优化方法，不

仅降低了运行时间，还降低了运行振动和能耗，获得了较

好的运行性能。上述文献对食品自动化生产中 Delta 机

器人动态分拣方法进行了深入研究，但单台 Delta 机器人

受限于自身工作效率，在食品自动化生产中极易出现目

标漏检、漏抓等问题。

试验拟提出一种融合动态目标跟踪、多机器人任务

分类和机器人轨迹规划的食品自动化生产线动态分拣方

法，借助改进的第三代非支配排序遗传算法（NSGA-III）

和 5 次非均匀有理 B 样条，完成多目标综合最优的轨迹规

划，进而结合动态目标跟踪与多机器人任务分类，实现食

品自动化生产线的高效动态分拣，旨在为食品生产自动

化进程提供有力的技术支撑，推动食品行业向智能化、高

效化方向发展。

1　多 Delta机器人食品自动化生产线概述
食品自动化生产线组成如图 1 所示，主要由图像采集

系统、传送装置、计算机、PLC 和 Delta机器人等组成，完成

感知、决策和执行。图像采集系统与传送装置构成感知

层，负责获取食品信息与传输物料。计算机作为决策层

核心，完成数据处理与任务规划。PLC 与 Delta 机器人组

成执行层，实现精准控制与分拣操作。各部分通过工业

以太网、串口通信等协议实现数据交互，确保系统高效协

同。食品随传送带移动，光电传感器触发相机对图像进

行采集，编码器同步记录传送带位移［12-13］。计算机解析

图像数据，结合传送带速度预测食品实时位置，通过任务

分配算法划分分拣任务，并规划机器人最优轨迹。PLC

将控制指令传输至 Delta 机器人，驱动其按规划轨迹完成

抓取和分拣动作，将食品分拣至对应位置。

2　多 Delta机器人食品动态分拣方法
2.1　动态目标跟踪

试验结合传送带编码器和相机获取目标坐标数据，

最终实现对食品自动化生产线动态目标实时位置坐标的

精准获取［14-15］。通过上位机对相机采集的图像数据进行

深度分析，通过一系列图像处理算法（如边缘检测、特征

提 取 、目 标 识 别 等），获 取 目 标 位 置 和 角 度 信 息 ，为

( xi，yi，ri )。通过编码器脉冲值并进行数据处理，建立目

标物体在传送带上的唯一位置标识体系 ( xi，yi，ri，Ni )T。
计算过程如式（1）所示。
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ï

ï
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x= xi +( N- Ni )
1
λ

y= yi
r= ri

， （1）

式中：

( x，y，r )——目标实时位置和角度信息；

λ——单位脉冲传送距离倒数；

Ni——采集脉冲数值。

图 1　多 Delta 机器人食品自动化生产线

Figure 1　Multi-Delta robot food automation production line
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2.2　多机器人任务分配

针对多机器人协作分拣系统的性能，试验提出一种

基于目标排序间隔均分的多机协作分配策略。通过动态

调整分配规则，有效规避因单台机器人漏抓导致的生产

延误，实现分拣效率与可靠性的双重提升［16-17］。

以垂直于传送带运动方向的视野边界作为基准线 L，

考虑到实际应用中机器人与传送带安装存在空间位置偏

差，引入安装夹角 θ表征二者的非平行关系。为简化计算

流程并实现高效任务分配，试验将所有目标物体的坐标

统一转换至首台机器人的坐标系下进行处理。基于传送

带的运动特性，目标物体与基准线 L 的空间距离直接决定

其进入机器人工作区域的先后顺序。试验设定目标的位

置坐标为 ( xi，yi )，其到基准线 L 的距离如式（2）所示。

L=
|| yi - cot θ ⋅ xi - l ( cot θ ⋅ t cos θ )+ sin θ

1 + cot θ ⋅ cot θ
。 （2）

2.3　轨迹优化方法

2.3.1　轨迹规划　在轨迹规划过程中，采用非均匀有理 B

样条曲线插值进行轨迹规划，能够针对特定轨迹段进行

精细化形态优化，极大提升轨迹设计的灵活性［18-20］。同

时，该曲线所具有的高阶连续可导属性，可确保运动过程

中加加速度的平滑过渡，有效避免因动力学突变导致的

机械冲击与振动问题。k次 B 样条函数如式（3）所示。

p ( u )= ∑
n= 0

N

dn Nn,k ( u ),0 ≤ u≤ 1， （3）

式中：

N——插值点数；

dn——曲线控制点；

Nn，k ( u )——k次 B 样条基函数；

p——关键点。

k次 B 样条曲线的基函数Ni，k ( u )如式（4）所示。
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Ni,0 ( u )=ì
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1,ui ≤ u≤ ui+ 1

0,others

Ni,k ( u )= u- ui
ui+ k - ui

Ni,k- 1 ( u )+

        ui+ k- 1 - u
ui+ k- 1 - ui+ 1

Ni+ 1,k- 1 ( u )

, （4）

式中：

ui——节点参数。

采用 5 次非均匀有理 B 样条曲线插值将离散插补点

拟合为连续平滑的运动轨迹，最终生成适用于 Delta 机器

人的门型分拣轨迹，如图 2 所示。

2.3.2　轨迹优化　为实现 Delta 机器人分拣轨迹的全局

最优解，构建基于改进 NSGA-III算法的多目标优化模型。

该模型以工作效率、系统稳定性和能耗作为优化多目标，

采用多项式插值法对轨迹参数进行精细化调整。工作效

率指标聚焦于单位时间内任务完成量，通过优化运动速

度规划与路径设计，缩短任务执行周期；系统稳定性则着

重提升机器人对外界扰动及自身振动的抗干扰能力，确

保长时间高精度作业；能耗优化旨在降低运行成本，契合

绿色制造理念。通过量化关键目标，构建如式（5）所示的

目标函数。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï
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n= 1
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a2
n dt

κ3 = ∑
n= 1

N 1
T ∫

0

T

J 2
n dt

， （5）

式中：

κ1、κ2、κ3—— 运 行 时 间（s）、能 耗（（°）/s2）和 冲 击

（（°）/s3）；

T——分拣时间，s；

an、Jn——路径点 n 的加速度（（°）/s2）和脉动冲击量

（（°）/s3）；

N——节点数；

tn——节点时间间隔，s。

选取关节位移、速度、加速度、加加速度、力矩及载荷

等关键参数作为约束条件，约束如式（6）所示。
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|| pj ( t ) ≤ pmax

|| p*
j ( t ) ≤ vmax

|| p**
j ( t ) ≤ amax

|| p***
j ( t ) ≤ Jmax

|| Mj ( t ) ≤Mmax

|| Fj ( t ) ≤ Fmax

， （6）

式中：

pmax、vmax、amax、Jmax、Mmax、Fmax——关节位移（（°））、速

度（（°）/s）、加 速 度（（°）/s2）、加 加 速 度（（°）/s3）、力 矩

（N·mm）及载荷（N·mm2）的最大值。

采用 NSGA-III算法求解上述多目标优化模型。此算

法依托参考点机制，具备出色处理高维目标空间的能力，

同时借助精英保留策略，可提高收敛速度并提升解集

质量。

具体求解流程：

步骤 1：对种群进行初始化操作，计算每个个体的适

图 2　5 次非均匀有理 B 样条轨迹

Figure 2　Five non-uniform rational B-spline trajectories
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应度，将种群映射到参考点集合。

步骤 2：执行遗传操作，包含选择、交叉和变异，以此

生成子代种群。之后，借助非支配排序和参考点关联策

略，从子代种群中筛选出精英个体，进而组成新的父代

种群。

步骤 3：不断重复上述步骤，直至满足预设的终止条

件。最终得到一组分布均匀的 Pareto 前沿解集，这些解集

可为 Delta机器人的轨迹优化提供多方案决策依据。

NSGA-III 算法在环境选择阶段存在一个弊端，即对

种群收敛性的关注不够。为了改善这一情况，通过 PBI距

离进行优化。假设 f n ( x )= ( f n1 ( x )，f n2 ( x )，…，f nM ( x ) )T

为各个目标值的归一化向量，L为参考方向，dj，1 ( x ) 为
f n ( x )的投影距离，dj，2 ( x )为 f n ( x )的垂直距离，如式（7）

和式（8）所示。

dj,1 ( x )= f n ( x )Tωji / ωji ， （7）

dj,2 ( x )= f n ( x )- dj,1 ( x ) (ωji/ ωji ) 。 （8）

为增强种群多样性，规避算法陷入局部最优解的问

题，引入自适应交叉 P c 和变异率 Pm 的改进策略，如式（9）

和式（10）所示。

P c = P min
c + ( P max

c - P min
c )

2
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m )
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ê ù
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úúúú

( g- 1 ) π
gmax - 1 ，

（10）

式中：

P min
c 、P min

m ——交叉率和变异率最小值；

gmax、g——迭代最大和当前值；

P max
c 、P max

m ——交叉率和变异率最大值。

3　食品分拣试验
3.1　食品分拣参数

为验证试验所提多 Delta 机器人协作分拣方法的实

际性能，搭建双 Delta 机器人食品自动化生产线动态分拣

试验平台。选取 100 g 伊利杯装酸奶作为分拣对象，依托

高性能计算设备开展数据处理与算法验证，处理器采用

AMD Ryzen Threadripper PRO 7995WX，图形处理单元为

NVIDIA RTX 6000 Ada Generation 显卡，配备 Trident Z5 

RGB DDR5-8000 128 GB 内存，主板型号为 ROG Zenith 

II Extreme TRX50。食品分拣平台参数见表 1，机器人约

束见表 2。

试验中构建了一个多目标模型，以工作效率、系统稳

定性和能耗作为优化目标，通过改进的 NSGA-III 算法进

行求解。经过多轮计算与参数调试，最终确定算法参数

如表 3 所示。

3.2　试验结果

为了验证试验所提多目标优化方法的卓越性能，在

笛卡尔坐标系下开展分拣试验研究。选取起点坐标为

（-250，180，-680） mm，放置点坐标为（-20，-180，

-680） mm 作为研究对象。通过试验所提改进的 NSGA-

III 算法与传统 NSGA-III 算法对多目标问题进行求解，分

析优化前后获得的 Pareto 前沿解集，结果如图 3 所示。

表 1　食品分拣平台

Table 1　Food sorting platform

项目

试验目标

机器人

相机

传送带

编码器

伺服电机

减速机

光源

参数

100 g 伊利杯装酸奶

3+1 轴 Delta机器人

魔客仕 UC50

速度可调

OMRONE6B2-CW5B

MHMF082L1V2M

MHMF012L1U2M

42MM23A89P

LED 光源

表 2　机器人约束

Table 2　Robot constraints

约束

角位移

角速度

角加速

单位

（°）

（°）/s

（°）/s2

数值

100

600

2 000

约束

角加加速

力矩

载荷

单位

（°）/s3

N·mm

N/mm2

数值

50 000

21.6

2

表 3　算法参数

Table 3　Algorithm parameters

参数

种群规模

变异概率

交叉概率

数值

100

［0.001，0.02］

［0.3，0.7］

参数

目标数

最大迭代次数

数值

3

200

图 3　优化前后 Pareto 前沿解

Figure 3　Pareto frontier solutions before and after optimization
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由图 3 可知，试验所提改进 NSGA-III 算法得到的

Pareto 前沿解在目标函数值上整体优于 NSGA-III 算法，

优化后更靠近最优值。表明所提多目标优化方法（基于

改进 NSGA-III算法）在搜索能力、解的质量和算法收敛性

等方面表现出了相对于 NSGA-III 算法的优越性，验证了

该方法在实际应用场景中的有效性和优越性，能够更好

地满足多目标优化的需求。

为验证试验所提方法的优越性，采用试验所提动态分

拣方法，将单 Delta 机器人与多 Delta 机器人分拣效果进行

对比分析，食品数量为 500，传送带速度为 100~300 mm/s，

单 Delta机器人与多 Delta机器人分拣成功率见表 4。

由表 4 可知，当传送带速度为 100 mm/s 时，单/多

Delta 机器人分拣成功率均为 100%。当传送带速度为

200，300 mm/s 时，单 Delta 机器人的分拣成功率下降到了

93.00% 和 80.00%，而多 Delta 机器人的分拣成功率仍保持

在 100%；在该速度下，多 Delta 机器人的分拣能力更具优

势，能够适应更高的传送带速度，保证分拣成功率，而单

Delta 机器人的分拣效果受到了一定影响。表明多 Delta

机器人在高速传送带的情况下表现得更加稳定和可靠，

体现了多 Delta机器人在分拣任务中的优越性。

为进一步验证试验所提方法的优越性，在试验环境

下，采用试验所提动态目标跟踪、多机器人任务分类方

法，Delta 机器人在实际作业中食品数量为 500，传送带速

度为 300 mm/s，将试验所提改进 NSGA-III 算法与 NSGA-

III 算法、文献［8］改进蜣螂优化算法和文献［11］改进

NSGA-II算法进行对比分析。不同方法运行时间、运行冲

击和运行能耗分别见表 5~表 7。

由表 5~表 7 可知，试验所提方法的运行时间、运行冲

击和运行能耗均为最优，相比于 NSGA-III 算法、文献［8］

改进蜣螂优化算法、文献［11］改进 NSGA-II 算法，试验所

提方法运行时间分别降低了 2.53%，2.94%，2.12%，运行冲

击分别降低了 8.44%，5.52%，4.91%，运行能耗分别降低了

7.89%，6.84%，6.49%。综合对比分析，试验所提方法在运

行时间、运行冲击和运行能耗的优化上均最优，表明系统

运行效率更高、运行更加平稳和能源利用效率更高，符合

节能的需求和发展趋势。

4　结论
试验提出了一种结合动态目标跟踪、多机器人任务

分类和机器人轨迹规划的多 Delta 机器人协作食品自动

化生产线动态分拣方法。该方法能够实现多 Delta 机器

人协作食品分拣的准确、高效和稳定控制。分拣成功率

达 100.00%，平均分拣时间为 0.231 s，平均运行冲击为

4 450 （°）/s3，平均运行能耗为 245 （°）/s2。相比于 NSGA-

III、文献［8］和文献［11］方法，试验所提方法运行时间分

别 降 低 了 2.53%，2.94%，2.12%，运 行 冲 击 分 别 降 低 了

8.44%，5.52%，4.91%，运 行 能 耗 分 别 降 低 了 7.89%，

6.84%，6.49%。综上，通过优化现有动态分拣方法、采用

多机器人协作以及改进的多目标优化算法，能够显著提

升食品生产线中 Delta 机器人的动态分拣性能。随着技

术的持续创新与实践验证，多 Delta 机器人动态分拣技术

有望在食品生产领域发挥更大价值，推动行业向智能化、

高效化、绿色化方向发展。
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