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GENEROWANIE SEKWENCJI MONTAZOWYCH W ELASTYCZNYM
GNIEZDZIE MONTAZOWYM - ALGORYTM HEURYSTYCZNY
TYPU TABU SEARCH

Streszczenie. W artykule przedstawiono dwupoziomowy system wspomagania
podejmowania decyzji krotkookresowego planowania montazu w elastycznym gniezdzie
montazowym. Gniazdo skiada sie¢ ze stacji potgczonych zautomatyzowanym systemem
transportowym, w ktérym kilka réznych typéw wyrobéw jest jednocze$nie
montowanych. Na pierwszym poziomie za pomocg algorytmu genetycznego generowane
sg alternatywne sekwencje operacji. Nastepnie za pomoca heurystyki tabu search na
nizszym poziomie dokonywany jest wybor sekwencji montazowej dla kazdego wyrobu
oraz rozdziat operacji pomiedzy stacje w celu zréwnowazenia ich obciazenia oraz
zminimalizowania czasu transportu pomiedzy nimi.

GENERATION OF ASSEMBLY SEQUENCES IN FLEXIBLE ASSEMBLY CELL -
A TABU SEARCH APPROACH

Summary. The paper presents a two-level decision support for short term planning in a
flexible asssembly cell. The system is made up of several assembly machines linked with
an automated material handling, where several different product types can be
ssimultaneousslu assembled. First, a genetic algorithm at the upper level generates
alternative assembly sequences for a mix of products, and then a tabu search heuristic at
the lower level selects best assembly sequence for each product and determines an
allocation of assembly tasks among the machines so as to balance workloads and
minimize total transportation time.

1. Wstep

W krotkoterminowym planowaniu montazu realizowane sg dwa cele. Po pierwsze,
przydziat operacji montazowych do stacji posiadajacych ograniczong przestrzefi roboczg oraz
wybdr sekwencji montazowych. Kryterium optymalizacji przydziatu operacji jest minimalizacja

catkowitego czasu montazu oraz transportu detali w gniezdzie.
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W artykule zaproponowano dwupoziomowy system wspomagania podejmowania
decyzji dla krétkookresowego planowania montazu (rys.l). Na poziomie wyzszym za pomoca
algorytmu genetycznego generowane sg zbiory dopuszczalnych sekwencji i podsekwencji
montazowych dla kazdego montowanego wyrobu. Na poziomie nizszym za pomocg heurystyki
opartej na metodzie tabu search dokonywany jest wybdr sekwencji montazowej dla kazdego
wyrobu oraz przydziat operacji montazowych do poszczegdlnych stacji z jednoczesnym

zrbwnowazeniem obcigzen stacji i minimalizacja czasu transportu pomiedzy stacjami.

Rys. 1 Dwupoziomowe krétkoterminowe planowanie montazu
Fig. 1 A two-level short-term assembly planning

2. Podstawowe elementy algorytmu genetycznego

Analiza [7] zbioru dopuszczalnych sekwencji montazowych rzeczywistych zespotow
pozwolita stwierdzi¢, ze wiekszo$¢ sekwencji danego produktu jest prawie identyczna.
Réznice sprowadzajg sie miedzy innymi do odwrocenia fragmentu sekwencji, zamiany
miejscami dwoch czesci lub podzespotow, wymiany fragmentéw sekwencji miedzy réznymi
sekwencjami tworzac w ten sposéb nowe uporzagdkowanie. Wiasnie te wymienione 3 typy
réznic miedzy sekwencjami i zwigzane z nimi sposoby tworzenia nowych sekwencji
montazowych nasunety analogie z algorytmami genetycznymi. Ciecie i wymiana fragmentow
sekwencji odpowiada¢ bedzie operacji krzyzowania. Odwracanie fragmentéw sekwencji czy
wymiana dwoch sktadnikéw to mutacje. W niniejszym rozdziale opisana jest procedura
generowania sekwencji montazowych oparta na algorytmie genetycznym.

W algorytmie genetycznym realizowany jest proces reprodukcji. Najlepsze osobniki
poddawane sg dziataniu operatoréw krzyzowania. W celu rozszerzenia zbioru badanych roz-
wigzan proces ten jest zaktocany operatorem mutacji. Operator krzyzowania obcina i szczepi
gatezie grafu sekwencji montazowej, operator mutacji zmienia drzewo montazowe w bliskie

mu drzewo réznigce si¢ dwoma genami. Tak utworzong nowg populacje poddaje sie ocenie
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okreslajacej stopien przystosowania do $rodowiska. Oczywiscie sekwencje o wiekszej wartosci
funkcji dopasowania majg wieksza szanse na wybor do nastepnych operacji krzyzowania i
mutacji. Wybo6r chromosomu z najlepszymi warto$ciami funkcji dopasowania moze prowadzic,
szczeg6lnie w poczatkowej fazie dziatania algorytmu, do generowania kolejnych sekwencji w
otoczeniu ekstremow lokalnych. Z tego powodu selekcja chromosomow jest procesem loso-
wym. Spetnienie przez algorytm warunkéw zatrzymania procesu reprodukcji powoduje
wyprowadzenie najlepszego chromosomu.

Sekwencje montazowe w proponowanym algorytmie sg chromosomami - indywiduami
populacji zbioru mozliwych sekwencji, geny tworzagce chromosom to pojedyncze cze$ci mon-
towanego wyrobu. Konstrukcja kazdego algorytmu genetycznego wymaga okre$lenia nastepu-
jacych sktadnikéw: genetycznej reprezentacji potencjalnych rozwigzan, metody generowania
populacji rozwigzan poczatkowych, funkcji dopasowania, stuzacej ocenie potencjalnych roz-
wigzan, operatorow genetycznych, warunkéw zakonczenia generowania kolejnych populacji
oraz innych statych parametréw (a wsrdéd nich rozmiaru populacji, prawdopodobienstwa
zastosowania operatoréw genetycznych).

Kod chromosomow - reprezentacja potencjalnych rozwigzan. W literaturze
poswieconej zagadnieniom algorytméw genetycznych i ewolucyjnych (min.: [3,8]) mozna
odnalez¢ szereg wskazowek dotyczacych sposobdw reprezentowania drzew rozwigzan. Dla
potrzeb utworzonego systemu przyjeto nastepujacy sposéb reprezentacji sekwencji
montazowych. Pojedyncze sekwencje montazowe stanowig chromosomy poszczegdlnych
osobnikow populacji mozliwych rozwigzan. Skladajg sie one z gendéw o0znaczajgcych
poszczegblne czesci montowanego wyrobu. Sekwencja montazowa jest okre$lana przez
kolejno$¢ pojawiania sie kolejnych genéw w chromosomie. W celu wyodrebnienia w
strukturze wyrobu poszczegélnych podzespotéw wprowadza sie do chromosoméw symbole
kontrolne w postaci nawiasOw ograniczajacych z obu stron sekwencje podzespotow.
Interpretacja zapisanych za ich pomocag sekwencji jest zgodna z klasyczng kolejnoscia
wykonywania dziatan arytmetycznych. Na przyktad chromosom o nastepujacej strukturze:
(A(BC)(((DE)F))G) odpowiada nastepujacej sekwencji operacji: pobierz czes¢ D, potgcz z nig
cze$¢ E, do tak powstatego podzespotu dodaj czes¢ F; rGwnocze$nie z tg podsekwencjg potacz
cze$¢ B i C; uchwy¢ cze$é A i kolejno domontuj podzesp6t BC, DEF i cze$¢ G. Taki sposob
kodowania zapewnia mozliwo$¢ zapisu sekwencji montazowych w postaci tancuchow

znakowych o skoriczonej dtugosci i przy okreslonym, skoriczonym zbiorze symboli.
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Operatory genetyczne. W prezentowanym systemie, podobnie jak we wszystkich
klasycznych programach ewolucyjnych, zastosowano operatory genetyczne dwojakiego
rodzaju:

« krzyzowania - istotny w przeszukiwaniu obiecujgcych obszaréw przestrzeni rozwigzan i
odpowiedzialny za zbieznos$¢ obliczen,

e operator mutacji - wprowadzajacy do populacji pewien czynnik losowej zmiennosci.

Dziatanie operatora krzyzowania polega na potaczeniu cech dwdéch osobnikéw
rodzicielskich. Realizowane jest to poprzez wycinanie fragmentu kodu jednego z osobnikdéw i
umieszczanie go w kodzie drugiego z rodzicéw. Warunkami krzyzowania dwoch chromoso-
mow sg: wystepowanie w dwoch rozwazanych chromosomach (drzewach montazu)
identycznych podzespotdw, zréznicowanie poddrzew tych podzespotdéw, zréznicowanie
pozostatych czesci chromosomoéw. Dla przyktadu, zaktadajgc istnienie dwdch osobnikéw
rodzicielskich o kodach:

(ABC)((DE)F))G) i (C(BA)((DR)E)G),
za pomocg operatora krzyzowania mozna otrzyma¢ dwa r6zne osobniki pochodne o kodach:
(A(BC)(((DF1E))G) i (C(BA)(((DE)F))G).

Punkt krzyzowania sie¢ chromosomoéw jest okre$lony przez wspélny podzespét. Powstate w
wyniku krzyzowania osobniki potomne speiniajg narzucone na proces montazowy
ograniczenia, oczywiscie przy zatozeniu, ze ich sekwencje rodzicielskie tez je spekniaty.
Wynika to z wtasnosci systemdéw kolejkowych, jakimi sa sekwencje montazowe. Inna sytuacja
powstaje po uzyciu operatora mutacji.

Dziatanie operatora mutacji mozna zdefiniowaé jako lokalng zamiane miejsc dwoch
genow reprezentujgcych pojedyncze czesci lub podzespoty montowanego wyrpbu. Dla
przyktadu, z chromosomu (A(BC)(((DF)E))G) mozna otrzyma¢ osobnika pochodnego o
kodzie: (B(AC)(((DE)F))G).

Punkt mutacji kodu jest wybierany losowo na podstawie wspotczynnika
prawdopodobieristwa miejscowej mutacji. Efekt dziatania operatora mutacji moze by¢ bardzo
odlegly od kodu istniejagcego przed zastosowaniem tego operatora i niekoniecznie musi
reprezentowac¢ poprawnag sekwencje montazu. Dlatego po kazdym uzyciu operatora mutacji
wynik jego dziatania jest sprawdzany pod wzgledem dopuszczalno$ci sekwencji operacji na
podstawie grafu dopuszczalnych potaczen podzespotéw w montowanym wyrobie. W
przypadku stwierdzenia niezgodnosci kodu wynikowego z informacja zawarta w tym zbiorze

cata sekwencja - powstajgcy nowy chromosom jest usuwany.
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Funkcja dopasowania. Zadaniem funkcji dopasowania jest ukierunkowanie
poszukiwah przez program rozwigzania w strone sekwencji montazowych najtanszych pod
wzgledem kosztow wykonania. Funkcja oceny rozwigzan dopuszczalnych, obliczajgca dla
wystepujacych w populacji osobnikéw wartosci ich przystosowania do $rodowiska, moze
bazowac najednym lub jednoczes$nie kilku z wymienionych ponizej przyktadowych kryteriow:
e kryterium stabilno$ci aktualnie montowanych podzespotéw ,

» kryterium liczby podzespotdw niezbednych do dokonania montazu,
» kryterium liczby i rodzaju Srodkéw transportu niezbednych do dokonania montazu,
e kryterium ztozonos$ci ruchu koniecznego do dokonania montazu itp.

Populacja poczatkowa. Poczagtkowa populacja w proponowanym programie
generowania sekwencji montazowej jest ztozona ze zbioru Kkilku sekwencji otrzymanych
heurystyczng metodg oméwiong w [6], Wykorzystywane tam reguty preferuja sekwencje fatwe
do wykonania - sekwencje skladajgce sie z malej liczby czesci i podzespotdw. Populacje
poczatkowg mozna takze otrzymaé wykorzystujac doswiadczenia ekspertow, ktdrzy
zaproponuja kilka dobrych, ich zdaniem, uporzadkowan operacji montazowych.

State parametry algorytmu. Jednym z najwazniejszych parametréw programu
genetycznego jest liczebno$¢ populacji. W przyjetym rozwigzaniu zastosowano zmienng
liczebno$¢ populacji. Rozwigzanie to cechuje specyficzny mechanizm selekcji, wykorzystujacy
pojecie czasu zycia danego chromosomu, co jest réwnowazne liczbie pokolen, przez ktoére
chromosom pozostaje ,,zywy”. Czas zycia chromosomu zastepuje pojecie selekcji i poniewaz
zalezy on od przystosowania danego osobnika do $rodowiska, wptywa na liczebnos$¢ populacji
w kazdym pokoleniu. Programy ewolucyjne ze zmienng liczebno$cig populacji samoczynnie
dostrajajg liczebno$¢ populacji do etapu procesu reprodukcji. Podczas rekombinacji tworzy sie
pewna liczba osobnikéw potomnych, dotgczajacych sie¢ do populacji. Liczba ta jest wprost
proporcjonalna do poczatkowej liczebnosci populacji i wynosi: liczebnos¢ * r (gdzie: r jest
prawdopodobienstwem krzyzowania). Kazdy osobnik z populacji jest wybierany do
reprodukcji z jednakowym prawdopodobienstwem, niezaleznym od jego przystosowania.
Oczekiwana liczba potomkdéw danego osobnika jest wiec wprost proporcjonalna do czasu jego
zycia. Wynika stad, ze osobniki o wspotczynnikach dopasowania przekraczajagcych aktualng
$rednig powinny by¢é obdarzone wiekszymi warto$ciami czasu zycia, by mogty daé poczatek

wiekszej liczbie rozwigzan pochodnych.
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Opracowany system pozwala na swobodny wybo6r miedzy trzema nastepujacymi
strategiami obliczania czasu zycia osobnika [8]: przyporzadkowaniem proporcjonalnym,
przyporzadkowaniem liniowym, przyporzadkowaniem biliniowym.

Przedstawiony ogolnie w tym rozdziale program generowania sekwencji montazowej
badany byt eksperymentalnie dla wielu wyrobéw montowanych w rzeczywistych procesach
wytworczych. Miedzy innymi generowano sekwencje czterech zespotdw, skiadajgcych sie
facznie z 15 czesci. Wyniki tego eksperymentu (tabl.2) - koncowe sekwencje operacji dla
kazdego zespotu - stanowily podstawe zastosowania metody Tabu Search, réwnowazacej
obcigzenie elastycznego systemu montazowego. Istotne znaczenie w genetycznym tworzeniu
zbioru dopuszczalnych sekwencji montazowych ma uzyskanie dobrych populacji
poczatkowych. Testy przeprowadzone dla losowo wybranej populacji pierwotnej okazywaty
sie kilkakrotnie wolniejsze od testow startujacych z dobrych sekwencji. Przy duzej liczbie
czesci - dtugim chromosomie - ta duza roznica predkosci zanika. Zatem algorytm genetyczny

dobrze radzi sobie takze z populacjg dtugich chromosomoéw.

3. Algorytm heurystyczny dla wyboru sekwencji montazowych i zréwnowazenia
obcigzenia systemu

Elastyczny system montazowy sktada sie z M stacji montazowych / (/ = 1, ..., M),
potaczonych zautomatyzowanym systemem transportowym. W kazdej stacji i ze wzgledu na
limitowang powierzchnie roboczg tylko b, podajnikéw moze by¢ umieszczonych, co pozwala
na wykonanie ograniczonej liczby operacji montazowych . W systemie montowanych jest K
réznych typow wyrobow z N typow czesci sktadowych. Znany jest podzbidr typoéw czesci
sktadowych koniecznych do montazu kazdego wyrobu oraz zbiér dopuszczalnych sekwencji
montazowych. Zbidr ten reprezentuje pary typow czesci takich, ze w sekwencji montazowej
dla danego wyrobu pierwszy element pary bezposrednio poprzedza w operacji montazu drugi
element pary. Dany jest czas montazu czesci j w wyrobie k oraz czas transportu konieczny
do przemieszczenia wyrobu z jednej stacji do innej. Okre$lone jest zapotrzebowanie na
wyréb k.

Zaproponowany tu algorytm heurystyczny oparty zostat na metodzie Tabu Search. W
algorytmie ruchem jest zmiana przydziatu zadania montazu z jednej stacji do innej. Zmiana
przydziatu powoduje otrzymanie nowej wartosci funkcji celu Qmex reprezentujacej sume

obcigzen stacji montazowej oraz czasu transportu dla stacji, bedacej waskim gardtem w
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systemie [9, 10, 11], Dla kazdej zmiany przydziatu czesci do stacji okres$lana jest ze zbioru
dopuszczalnych sekwencji montazowych dla kazdego wyrobu sekwencja o najkrétszym czasie
wykonania.

Lista_Tabu zawiera zadania, ktérym zmieniono przydziat do stacji w kilku ostatnich
iteracjach.

StatusTabu jest utrzymywany przez Kkilka iteracji, w zalezno$ci od rozmiaru
rozwiazywanego problemu.

Long Term Memory opiera sie na czestosci przydzielania zadan do réznych stacji.

Algorytm heurystyczny dla wyboru sekwencji montazowych i zrbwnowazenia obcigzen
elastycznego systemu montazowego jest nastepujacy.

Qmax = (slat‘on workload + transfer time)

Krok 1 Przydziel wszystkie typy czesci do stacji montazowych.
Define: Aspiration Level, Long Term memory
Fix: TabujList, Status_Tabu, Maxjteralion,
Aspiration LevelJteration, Long TermJteration

Krok 2 Oblicz Q, dla kazdej stacji /. ZnajdZ stacje bedaca waskim gardiem,
ktéra spetnia warunek: Q,,nx—max(Qi)
Set:  NewJSolution = Qmx

Krok 3 Znajdz typ czesci j nie posiadajacy Status_Tabu i przydzielaj go do
pozostatych stacji/, posiadajacych wolne podajniki.
Dla kazdej zmiany przydziatu typu czesci do stacji znajdz dla kazdego
wyrobu k sekwencje montazowa o najkrétszym czasie wykonania.
Jezeli nie ma takiego typu czesci, zastosuj funkcje Aspiration Level.

Krok 4 Uaktualnij wszystkie zmienne Status_Tabu, Number_O fJteration.
If New Solution > Best Solution
and
Number_OfJteration = AspirationJevelJteration
and
Number_OjJteration < Maxjteralion
then
AspirationJevel function
goto Krok 2
Krok 5 Uaktualnij wszystkie zmienne Status Tabu, Number_OfJteration
If Best Solution > New_Solution
and
Number OfJteration < MaxJteration
set
Best Solution =New Solution
goto Krok 2
Krok 6 If Number OfJteration< Maxjteralion
and

Number OfJteration - Long TermJteration
and
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New_Solution >Besl_Solution

then apply
Long Term Memory
goto Krok 2
otherwise

TERMINATE

4. Przyktad liczbowy

Dla zilustrowania zaproponowanego algorytmu rozwazmy elastyczny system
montazowy, sktadajacy sie z M = 6 stacji montazowych. W systemie sposréod N - 15 typdw
czes$ci montowane sg K - 4 wyroby. Kazda stacja montazowa jest wyposazona w bi - 6
podajnikéw czesci. Zbiory czesci wymagane do montazu kazdego wyrobu Jk przedstawiono w
tablicy 2. Dodatkowo w tablicy tej przedstawiono dopuszczalne sekwencje montazowe dla
kazdego wyrobu. Zapotrzebowania na kazdy wyréb wynoszg: d: - 20, d2= 20, d} = 20,
di = 20. Czasy montazu dla kazdego typu czesci przedstawiono w tablicy 1. Tablica 3
przedstawia czasy transportu pomiedzy poszczeg6lnymi stacjami.

Tablica 1
Czasy montazu p,,
Stacja Typ czesci j

i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1 2 4 4 4 5 4 3 3 2 1 1 3 5 4 2
2 2 4 4 4 5 4 3 3 2 1 1 3 5 4 2
3 2 3 2 2 5 2 4 4 2 3 2 2 2 4 3
4 2 3 2 2 5 2 4 4 2 3 2 2 2 4 3
5 2 3 2 3 4 5 5 4 2 3 4 2 2 3 3
6 2 3 2 3 4 5 5 4 2 3 4 2 2 3 3
Tablica 2
Czesci sktadowe oraz sekwencje montazowe
Wyréb k Czedci sktadowe Jk Sekwencje montazowe
1 1,2,3,45,6,7 3.2.7.6.4.15
2.73.6.4.15
6.3.2.7.4.1.5
6.2.7.3.4.1.5
2 2,45.7,8.10,12,14 2.10.12.14.7.45.8

2.7.4.10.12.145.8
7.4.2.10.12.145.8
10.12.14.2.7.45.8
3 1,3,45,6.9,11.13.15 15.11.13.3.6.1.4.5.8
15.1.4.3.6.11.13.5.9
15.3.6.1.4.11.13.5.9
15.3.6.11.13.1.4.5.9
4 2,4,6,7,8.10,11,15 7.15.2.6.10.11.4.8
7.15.10.11.2.6.4.8
15.7.2.6.10.11.4.8
15.7.10.11.2.6.4.8
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Tablica 3
Czasy transportu ga
Stacja

[

2 3 4

(S}
(2]

o O B W N
N NN N O O
N N DN O O
N N O O NN
N D O O N N
o O N N NN
o O N N NN

W tablicy 4 przedstawiono przydziaty typéw czesci do poszczegélnych stacji
montazowych x /p wyznaczone poprzez rozwigzanie zadania programowania catkowito-
liczbowego, przy uzyciu standardowego pakietu optymalizacji dyskretnej LINGO [8] oraz xf B>

- przy zastosowaniu algorytmu heurystycznego.

Tablica 4

Stacja Typ czesci i

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

1 71 10 0/1 0/1

2 n 1/1 171 10 01

3 mn 171 0/1 1/0

4 n 01 10 1/0

5 01 1/0 0/1

6 0/1 1/0 1/0

Otrzymano nastepujace sekwencje montazowe dla kazdego wyrobu:

- rozwigzujac zadania programowania catkowitoliczbowego: J, = (3,2,7,6,4,1,5},
J2=1{7,4,2,10,12,14,58}, J3={15,3,6,11,13,1,4,5,9}, J4= {15,7,10,11,2,6,4,8}.
- stosujac algorytm heurystyczny :J, = {2,7,3,6,4,1,5}, J2= {2,10,12,14,7,4,5,8},
J3={15,11,13,3,6,1,4,5,9}, JA= {7,15,10,11,2,6,4,8}.

Rozwigzanie otrzymane w wyniku rozwiazania zadania programowania calkowito-
iczbowego wynosito Qmax = 400 dla stacji bedacych ,,waskim gardtem” i = 1,2,3,6 oraz dla
pozostatych stacji / = 4,5 : Qmax = 380. Czas obliczen wynosit 176 minut na komputerze klasy
P200.

Zastosowanie algorytmu heurystycznego doprowadzito do uzyskania tagcznego czasu
obcigzenia oraz transportu dla stacji bedacych ,waskim gardtem” w systemie i = 4,6 wartosci

Qmax =460 oraz dla pozostatych stacji odpowiednio: Omax =440 dla i = 1,2,3, Omax =200

dlai =5. Czas obliczerh wynidst dla algorytmu tabu 3 minuty 27 sekund.
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Dla oceny jako$ci zaproponowanego algorytmu przeprowadzono 100 testéw z
parametrami wejSciowymi przedstawionymi w tablicy 5. Czasy montazu byly generowane
losowo z przedziatu [1,10], a czasy transportu pomiedzy sasiednimi stacjami byty jednakowe i
wynosity 2 jednostki. Wyniki oceniono za pomocg dwoch wspotczynnikow:

1 Wzglednego przyrostu tgcznego czasu montazu itransportu dla stacji bedacej waskim

gardtem Qmax

2. Wzglednego skrocenia czasu obliczen:

CPU"
Ceru - cp(jr

gdzie H oznacza algorytm heurystyczny a IP rozwigzanie optymalne.

Tablica 5 dodatkowo przedstawia Srednie wartosci obu wspotczynnikOw eq i ecpu.
wyznaczone dla wszystkich testowanych problemoéw. Eksperymenty obliczeniowe wykazaty,
ze $redni wzgledny przyrost wartosci funkcji celu nie by! wiekszy niz 19%, z jednoczesnym

Srednim skréceniem czasu obliczerr 14 krotnym.

Tablica 5
Wyniki eksperymentéw obliczeniowych
Liczba stacji Liczba Liczba czesci
montazowych wyrobow sktadowych
«21 Ecpu
M K N
3 10 13 6.52
3 4 15 17 12.55
5 20 18 18.54
3 10 u 5.66
4 4 15 14 13.46
5 20 19 16.01
3 10 13 4.68
5 4 15 15 9.67
5 20 19 14.43

5. Podsumowanie

Oceny zaproponowanego algorytmu heurystycznego dla krotkoterminowego
planowania montazu w elastycznym systemie montazowym dokonano przeprowadzajac szereg
eksperymentéw obliczeniowych dla danych generowanych losowo. Wyniki poréwnywano z
wynikami otrzymanymi po rozwigzaniu zadan programowania catkowitoliczhowego. Rezultaty
eksperymentow obliczeniowych potwierdzajg, ze mozna otrzymywac¢ wyniki poréwnywalne z

rozwigzaniami optymalnymi w wielokrotnie krétszym czasie. Dwupoziomowe podejscie do
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generowania sekwencji montazowych za pomocg algorytmu genetycznego oraz wyb6r
sekwencji montazowych i zréwnowazenie obcigzeA w elastycznym systemie montazowym
wydaje sie by¢ przydatne w praktycznych zastosowaniach w krétkoterminowym planowaniu

montazu.
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Abstract

The two main short-term planning objectives for a flexible assembly cell are to assign
tasks to assembly machines with limited workin space and to select assembly sequences for a
mix of products in order to equalize machine workloads and to minimize machine-to machine
movements subject to precedence relations among the tasks.

The paper presents a two level decision support for the flexible assembly cell short-term
planning. First, a genetic algorithm at the upper level generates a set of alternative assembly
sequences for each product, and then a tabu search heuristic at the lower level selects one
assembly sequence for each product and determines an allocation of assembly tasks among the
machines so as to balance machine workloads and minimize total transportation time.

In order to evauate performance of the two-level approach proposed for the flexible assembly
cell short-term planning several test problems have been solved.

The final solution results have been compared with those obtained by solving to optimality the
0-1 programming model. The computational experiments have indicated that good solution
results can be obtained in a reasonable computation time.

The two-level approach with for the generating assembly sequences and tabu search for
sequence selection and machine loadin seems to be aplicable in practice such a short-term

allocation of the flexible assembly cell resources.



