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摘要：目的 为了提高拆卸效率，减少拆卸成本和拆卸能耗，提出一种基于社会工程算法的优化方法。

方法 首先根据社会工程算法的原理设计了编码和解码方式，然后引入交换子和交换序列的概念，对算

法中的训练和再训练、发现攻击和响应攻击等步骤进行设计，最后选取一个高速电子套结机作为实验对

象进行了验证。结果 与其他多目标优化算法相比，具有良好的寻优能力。结论 提出的算法有效地解决

了拆解线平衡问题，与其他算法相比具有更好的性能。 
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ABSTRACT: This paper aims to improve disassembly efficiency and reduce disassembly cost and disassembly energy 

consumption, and an optimization method based on a social engineering optimizer is proposed. Firstly, in this paper, the 

encoding and decoding method is designed according to the principle of social engineering optimizer. And then the con-

cepts of swap sub and swap sequence are introduced. Next, the steps of training and retraining, discovering attack and re-

sponding to attack in the algorithm are designed. Finally, a high-speed electronic tacking machine is selected as the ex-

perimental objective for validation. This method has good optimization capacity compared with other multi-objective al-

gorithms. The proposed algorithm effectively addresses the disassembly line balancing problem and has better perform-

ance compared with other algorithms. 
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随着制造业的不断发展，大量报废（End–Life，
EOL）产品带来的资源再利用和潜在的环境污染问题
亟待解决。如何高效、经济地处理 EOL 产品已成为
一个研究热点。EOL 产品的拆卸是回收或维护的重要
组成部分[1]，可以减少环境污染，促进资源回收。拆
卸序列规划（Disassembly Sequence Planning，DSP）
旨在生成零件或子装配的拆卸顺序[2]，以满足各种拆
卸要求，例如拆卸成本和收益。然而，随着报废产品
数量的大量增加，针对单个产品的拆卸序列规划方法
已不适用，由此产生了拆解线平衡问题（Disassembly 
Line Balancing Problem，DLBP）的概念[3]。拆解线平
衡问题旨在简化拆卸活动，使每个工作站消耗的总拆
卸时间大致相同，并接近周期时间。 

DLBP 问题在提出后逐渐引起了人们的重视。以
往对 DLBP 的研究主要集中在线性规划方法和启发
式算法上。Altekin 等[4]指出回收产品的可变性可能导
致某些拆卸任务的操作失败，并提出了一种基于混合
整数规划的方法来解决问题。Riggs 等[5]考虑到 EOL
产品的各种状态所引起的 DLBP 问题的复杂性，采用
联合优先图方法处理各种 EOL 状态下的 DLBP 问题。
Ilgin 等[6]开发了一种线性物理规划方法，用于处理混
合模型 DLBP 目标中的不确定性。Altekin[7]开发了 2
个二阶锥规划模型和 5 个分段线性混合整数规划模
型，减少随机拆卸流水线平衡问题的工作站数量，并
对这些模型的求解结果进行了比较和分析。Tuncel
等[8]指出，回收产品的质量和结构具有高度的不确定
性，不同质量和结构的回收产品的拆卸方法也不同。
基于这些考虑，他们提出了一种基于蒙特卡罗的强化
学习技术来处理拆解线平衡问题中的随机动力学问
题。以线性规划为主的方法能够得到精确解。随着拆
解产品零件数量的增加，算法的复杂度以指数级增
加，对中大规模的 DLBP 问题实际不可行。元启发式
方法在求解多目标 DLBP，特别是求解大规模多目标
DLBP 时非常有效。它们可以在较短的时间内获得接
近最优解甚至最优解，因此，越来越多的元启发式算
法（如粒子群算法[9]、人工蜂群算法[10]、禁忌搜索算
法[11]、变邻域搜索算法[12]）已先后用于求解多目标
DLBP 问题。Kalayci 等[13]提出了模糊 DLBP，将拆
卸次数假设为三角模糊数，并采用一种混合离散人工
蜂群算法求解该问题。张彪等[14]提出了多目标模糊拆
解线平衡问题，利用三角模糊数表征不确定性下拆解
线的拆卸次数，并采用改进的人工鱼群算法求解该问
题。郑斐峰等[15]首先提出了不给定任务时间概率分布
的随机 DLBP 的无分布模型。Bentaha 等[16]针对随机
DLBP 开发了 2 种以拆卸收益最大化和工作量平衡为
目标的随机规划模型，并提出了一种结合 L–shaped
算法和蒙特卡罗抽样技术的精确求解方法来求解模
型。Ren 等[17]考虑拆卸对环境的影响提出了一种基于
2–Opt 算法的三相方法来解决多目标 DLBP，并与
Avikal 等[18-19]提出的 2 种启发式方法进行了对比。
Wang 等[20]提出了一种多目标离散花授粉算法来解决

多目标随机双边部分拆解线平衡问题。 
上述研究成果促进了智能算法在拆解线平衡问

题中的应用。然而，根据 No Free Lunch 理论[21]，上
述方法不能解决所有的优化问题。基于当前或新的优
化问题的新算法有可能优于解决当前的元启发式算
法，因此，仍有必要尝试寻找新的优化算法来解决
DLBP 问题。Fathollahi–Fard 等[22]提出的社会工程算
法（Social Engineering Optimizer，SEO）是受社会工
程理论概念的启发，有 4 个主要步骤和 3 个待定参数，
比传统方法更简单、更智能。该方法首先生成 2 个随
机的解决方案，即攻击者和防御者。根据社会工程技
术的规则，攻击者获取防御者的信息以达到预期的目
标（得到最优值），防御者则进行躲避。当攻击者达
到目标时，它会从当前位置寻找下一个受害者（一个
新的防御者）。目前还没有研究将 SEO 算法应用于
DLBP 问题。 

结合以上文献，提出了一种改进的 SEO 算法。
与原来的 SEO 算法不同，使用交换序列而不是拆卸
序列作为待优化的个体。为了将原算法改进为能够求
解离散优化问题，在算法的攻击阶段定义了 3 个序列
操作算子来取代原本的数值计算。 

1  拆解线平衡数学模型 

针对拆解线平衡问题的特点，建立如下多目标拆
解线平衡优化模型[25]： 
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式中：M 为拆卸任务总数；N 为工作站总数；Tb

为拆卸节拍，即工作站的工作时间上限；tm 为第 m 个

拆卸任务的操作时间；xmn 表示拆卸任务是否被分配

到工作站，若任务 m 被分配到工作站 n，xmn=1；Ui

为第 i 个拆卸任务的单位时间成本；S 为开启一个工

作站的固定运行成本；C 为拆卸优先矩阵，若零件 i

必须在零件 j 之前拆卸，C(i, j)=1。式（1）表示拆解

线的闲置率；式（2）表示拆卸任务安排的平滑度，

即各工作站的闲置时间差异；式（3）表示各工作站

的单位时间拆卸成本和所有工作站的运行成本之和。 

目标函数中，式（4）表示最小化拆解线的闲置

率；式（5）表示最小化各工作站的闲置时间差异；

式（6）表示最小化拆卸成本。由于式（4）—（6）

的量级差异过大，因此生成 Pareto 前沿前要先进行归

一化。 

约束条件中，式（7）表示开启的工作站数不小

于理论需要的工作站数，且不大于拆卸任务总数；式

（8）表示每个工作站执行拆卸任务的时间不得大于

拆卸节拍；式（9）表示每个拆卸任务只能执行一次；

式（10）表示拆卸任务的执行必须满足优先约束条件。 

2  改进的社会工程算法 

社会工程算法的出现是受到社会工程理论的启

发。社会工程（Social Engineering, SE）是指通过某

种技术获取人们的个人信息，诱导或强迫人们满足社

会工程师要求的行为[23]。改进的社会工程算法引入了

交换子和交换序列对其进行离散化改造。 

2.1  交换子和交换序列 

假设由 n 个零件组成的机构的拆卸序列为 S = 

(ai), i = 1, 2, …, n。令 aj 和 ak 为 S 中的两步拆卸操作，

定义 OS(aj, ak)为交换子，表示交换拆卸操作 aj 和 ak。

交换序列为多个交换子组成的序列。由 l 个交换子形

成的交换序列表示为 SS = (OS1, OS2, …, OSl)。当交换

序列作用于拆卸序列时，交换序列中的所有交换子依

次作用于拆卸序列。为了使 SEO 能够解决离散优化

问题，提出 3 个操作算子[24]。 

1）加法算子 。设 SS1 和 SS2 是长度均为 n 的交

换序列，加法算子的具体操作是将 2 个交换序列叠加

在一起，表示为 SS = SS1  SS2。SS 的长度为 2n。 

2）乱序算子 。假设 SS 是长度为 n 的交换序列，

β[0,1]是 SEO 的输入参数。设 μ= ceil[n × U(0, 1)], ν = 

ceil[n × sin(β)]，乱序算子的具体操作为重新排列拆卸

序列中的第 μ 位到第 μ + ν 位，若 μ + ν ≥ n，则重新

排列第 μ 位到最后一位，表示为 SS′ = SS [U(0, 1) × 

sin(β)]。应特别注意，重新排序拆卸序列里第 μ 位到

μ + ν 位以外的其他拆卸任务的操作表示为 SS′ = SS  

 [1 − U(0, 1) × sin(β)]。 

3）平均算子◎。设 SS1 和 SS2 是长度均为 n 的交

换序列，平均算子的具体操作为对 SS1 和 SS2 的每一位

按照相同的概率随机选择一个组成新的交换序列，表

示为 SS = SS1 ◎  SS2。SS 的长度为 n。 

2.2  生成可行解 

社会工程算法通过模拟社会工程的步骤来实现

搜索。社会工程算法分为 4 个主要步骤，第 1 步是初

始化。社会工程算法需要生成 2 个初始的可行解，分

别称为攻击者和防御者。结合 SEO 的基本步骤，可

行解的生成方法如下： 

1）根据约束关系生成优先矩阵 C。 

2）寻找矩阵中全为 0 的行，随机选择其中一行，

将该行代表的零件拆卸；将矩阵中该行对应的列全部

置 0，并移除这一行。 

3）重复上述步骤，直到优先矩阵为空，生成可

行的拆卸序列。 

4）生成 3 条拆卸序列，按照适应度排序，将适

应度居中的作为基本序列，根据文献[24]给出的方法，

生成 2 条交换序列，即为可行解。将适应度最好的拆

卸序列生成的交换序列作为攻击者，另一个交换序列

为防御者，见图 1。 
 

 
 

图 1  生成攻击者和防御者 
Fig.1 Attackers and defenders generation 

 

2.3  训练和再训练 

如图 2 所示，设交换序列的长度为 n，预先设置
1 到 n 之间的一个随机整数 α。然后随机选择攻击者
中的 α 个交换子，替换防御者中相应的位置，生成 α 

 

 
 

图 2  训练和再训练 
Fig.2 Training and retraining 
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个新解。如果新解中的最优解比防御者好，则用该解

代替防御者。 

2.4  发现攻击 

为了发现攻击，社会工程算法定义了 4 种攻击方

式，分别是获取信息（Obtaining）、钓鱼（Phishing）、

调虎离山（Diversion Theft）和假托（Pretext）。这一

步的操作为从 4 种攻击方式中随机选择一种方式。在

攻击操作中只用到一个参数 β 作为搜索时的输入变

量。4 种攻击方式如下。其中，防御者表示为 pdnew

和 pdold，攻击者表示为 pa。 
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2.5  验证可拆卸性 

通过上述步骤生成的新防御者需要验证其可拆

卸性。从序列的第 1 个位置开始，如果该位置代表的

拆卸任务可以执行，则检查下一个任务的可执行性；

如果无法执行，则随机选择一个可执行的任务代替，

然后检查下一个任务的可执行性。重复上述操作，直

到最后一个任务满足拆卸要求为止。 

2.6  响应攻击 

令 k 为攻击次数。每次攻击后，评估新防御者的

适应度并与旧防御者进行比较，然后选择适应度更好

的作为防御者。如果防御者的适应度优于攻击者，则

两者的身份将互换。当攻击持续 k 次后，攻击停止，

再生成新的防御者。重复上述步骤，直到达到最大迭

代次数或算法停止。 

2.7  算法流程 

改进的 SEO 算法流程如下所示。 

Step1：输入问题信息：优先矩阵 C，拆卸任务

信息，拆卸任务 i 的执行时间 ti 和单位时间成本 Ui，

工作站的固定运行成本 S，拆卸节拍 Tb。 

Step2：设置算法参数：最大迭代次数 Imax，攻击

次数 k，再训练率 α，攻击参数 β。 

Step3：设置迭代次数 gen = 1，生成最初的攻击

者和防御者。 

Step4：对防御者进行训练和再训练，生成 α 个

新解，选择最优的作为防御者。 

Step5：设置攻击次数 a = 1。 

Step6：从 4 种攻击方法中随机选择一种生成新

防御者，若新防御者的适应度更好，替换原防御者。 

Step7：检查拆卸序列的可拆卸性，修正拆卸序列。 

Step8：判断防御者是否优于攻击者，若优于，

则防御者成为新的攻击者，否则不做改变。 

Step9：判断攻击次数是否达到上限值，若达到，

则停止攻击，算法转至 Step10；否则转至 Step6。 

Step10：生成新的防御者。 

Step11：判断算法终止条件。若 gen = Imax 或满足

预设终止条件，算法终止，输出攻击者；否则转至

Step4。 

3  算法验证 

为验证算法的有效性以及将文中所提模型和算

法推广于实例应用,基于处理器为 Intel(R) Core(TM) 

i5–7400 CPU @ 3.00GHz，8.00GB 内存的计算机，

Win10 系统下采用 Matlab R2018a 开发了所提算法的

实验程序。 

以文献[25]中的高速电子套结机为例，确定最大迭

代次数 Imax=500，攻击次数 k=30，再训练率 α=0.5，

攻击参数 β=5π/18，拆卸节拍 Tb=600，运行一次的

Pareto 前沿，见图 3，前沿中的求解结果见表 1。由

于 f1、f2 和 f3 的量级差异过大，因此对其归一化生成

f4、f5 和 f6。 
 

 
 

图 3  Pareto 前沿 
Fig.3 Pareto frontier 

 
为了验证改进 SEO 算法相比其他算法的有效性，

选择蚁群算法[25]和遗传算法[26]与之对比，确定最大

迭代次数 Imax=200，攻击次数 k=10（对应遗传算法和

蚁群算法的种群数为 10），再训练率 α=0.5，攻击参

数 β=5π/18，拆卸节拍 Tb=600，每个算法运行 30 次。

为了验证所提出的 SEO 的有效性，使用非支配排序

遗传算法–II（NSGA–II）、蚁群优化算法（Ant Colony 
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表 1  拆解线平衡 Pareto 最优解集 
Tab.1 Optimal solution set of Pareto for disassembly line balancing 

归一化后 
序号 线平衡方案 f1 f2 f3 

f4 f5 f6 

1 
[32, 21, 33, 36, 16, 37, 42] → [29, 47, 46, 44, 14, 4, 39, 43, 31, 52, 3, 2] 
→ [25, 45, 26, 1] → [12, 30, 9] → [34, 11, 23, 38, 15, 27, 49, 18, 17, 
35] → [28, 51, 40, 19, 22, 41, 7, 24, 50, 48, 8, 13] → [20, 10, 6, 5] 

0.058 0.074 131.0 0.067 1 0 

2 
[18, 37, 33, 42, 21, 36] → [4, 3, 32, 26, 31, 52, 47] → [1, 9, 12] → [25, 
34, 35, 45, 22, 29, 39, 2, 46] → [30, 16, 43, 24, 49, 51, 7, 44, 14, 40, 
11] → [23, 38, 41, 17, 15, 50, 27, 19, 28, 48, 8, 13] → [20, 10, 6, 5] 

0.058 0.008 151.2 0.167 0 0.924

3 
[37, 33, 26, 21, 32] → [29, 36, 14, 42, 4, 39, 11, 18, 31, 52] → [23, 25, 
45, 47, 3, 38, 17, 2, 46] → [1, 15, 44, 12, 30] → [35, 24, 9, 49, 16, 27, 
28] → [34, 43, 51, 40, 8, 19, 50, 41, 48, 22, 7, 13] → [20, 10, 5, 6] 

0.058 0.022 155.0 0 0.248 1 

4 
[21, 37, 39, 36, 18, 42, 33] → [47, 3, 29, 4, 32, 16, 26, 46] → [44, 30, 
14, 1, 12] → [43, 11, 31, 23, 35, 38, 45, 15, 52, 28, 24, 8] → [2, 25, 9, 
49, 17] → [51, 27, 19, 34, 40, 41, 50, 22, 7, 13, 48] → [20, 10, 6, 5] 

0.058 0.055 144.0 0 0.47 0.541

5 
[33, 36, 21, 26] → [29, 32, 4, 37, 16, 42, 3, 18, 47, 14] → [11, 31, 1, 45, 
2, 46, 39, 30, 43] → [9, 12, 25] → [44, 23, 52, 35, 38, 15, 49, 27, 34, 
22] → [28, 51, 19, 7, 17, 24, 40, 8, 41, 50, 13, 48] → [10, 6, 20, 5] 

0.058 0.026 137.4 1 0.714 0.266

6 
[21, 29, 26, 36, 14, 4] → [11, 33, 32, 42, 16, 31, 25] → [37, 23, 47, 52, 
39, 3, 18, 2, 38, 15, 17, 46] → [30, 44, 49, 43, 45, 28, 1] → [51, 27, 9, 
12] → [19, 35, 40, 41, 34, 24, 22, 50, 48, 7, 8, 13] → [20, 10, 6, 5] 

0.058 0.081 150.0 0.5 0.265 0.789

  
Optimization，ACO）、人工蜂群（Artificial Bee Colony，

ABC）的模型来解决上面给出的图例。让种群数量 m

分别为 5 和 30，其他参数与上节相同。运行结果通

过帕累托解决方案的数量（NPS）、平均理想距离

（MID）、增强的反转世代距离（IGD–NS）和超体积

（HV）等 4 个指标进行评估。其中，NPS 反映算法

的效率，MID 反映算法的部分多样性，IGD–NS 表示

真实前沿的每个点距已知前沿的最近欧式距离，反映

了算法的收敛性和多样性，HV 表示所有不同的 Pareto

前沿在解空间里的总体积，解决了算法在 3 个以上指

标时 Pareto 前沿优势不明显的问题，反映了算法的收

敛性和部分多样性。30 次运行后的结果见表 2 和图 4。 
 

 
 

图 4  SEO、NSGA–II、ABC 和 ACO 的不同指标的箱线图（“+”表示数据中的异常值） 
Fig.4 Boxplot graph of different metrics for SEO, NSGA-II, ABC and ACO ("+" indicates an outlier in data) 

 

表 2  运行 30 次的各评价指标的平均值 
Tab.2 Average value of evaluation metrics for 30 runs 

m = 5 m = 30 
Algorithm 

NPS 值 MID 值 IGD-NS 值 HV 值 NPS 值 MID 值 IGD-NS 值 HV 值 

SEO 2.87 0.823 1464.9 2 191 21.67 1.107 223.9 2 362 

NSGA–II 1.97 1.039 625.5 1 701 16.87 0.981 500.0 2 249 

ABC 1.87 1.083 677.1 1 670 17.20 0.977 247.6 2 351 

ACO 1.93 0.993 686.7 1 741 18.00 1.035 430.5 2 246 
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从 4 图中可以看出，当种群数量达到一定程度

时，几种方法的性能相似，但 SEO 得到的帕累托前

沿 分 布 较 广 最 优 解 较 多 。 当 种 群 数 量 较 少 时 ，

NSGA–II、ACO 和 ABC 求得的 Pareto 前沿较差且分

散度较高，而 SEO 能够在攻击次数和迭代次数较低

的情况下保留较好的优化精度和分散度。具有良好的

收敛性。 

4  结语 

文中提出了一种基于改进社会工程算法的多目

标拆解线平衡优化方法。该算法的主要创新之处在于

引入了交换子和交换序列来解决离散拆解线平衡优

化问题。在此基础上，定义了基于交换序列的社会工

程算法操作算子。使用一个高速电子套结机的案例验

证了所提出方法的有效性，使用 4 个指标评价将提出

的社会工程算法与 3 种经典算法进行对比，显示了所

提出方法的优越性。与经典算法相比，该算法可以有

效地解决拆卸序列规划问题。 

在实际生产中，拆卸过程中的许多要素是不确定

的，如拆卸时间[27]、零件的质量和需求[28-29]、工人的

操作水平[30]等。在 DLBP 中加入物联网和智能技术的

概念是一种解决方案[31]。在接下来的研究中，将会考虑

兼顾模糊和不确定性的 DSP 和 DLBP 组合优化问题。 
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