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基于模糊聚类的冷轧合同组批优化方法
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摘 要: 针对冷轧企业大批量生产模式与多品种、小批量的市场需求之间存在的矛盾,建立以合同交货期差异度、工

艺路线差异度和调整次数最小化为目标,同时满足批次重量、出 (入)口宽度、出 (入)口厚度、抗拉强度等工艺约束的

冷轧合同组批模型,构建了基于改进粒子群的模糊聚类算法并进行求解. 利用国内某冷轧企业实际生产数据对所提

出模型和算法进行了验证,结果表明,所提出的方法优于FCM算法,能够满足企业批量计划的需求.
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Optimization method of order batching for cold rolling based on fuzzy
clustering

PAN Rui-lin†, WANG Xue-min, BAO Wei, LI De-peng, RU Wei
(School of Management Science and Engineering，Anhui University of Technology，Maanshan 243032，China)

Abstract: Nowadays, one of the most important challenges faced by cold-rolling mills industries is the adjustment of

the production mode in order to satisfy market requirements subjected to fluctuations over time, mainly product varieties,

demands, etc. Therefore, an order batching model including three objectives is proposed, which are to minimize the difference

of delivery, the difference of process route, and adjustment times of mills. Meanwhile, the model meets the requirements

of process constraints such as the weight, the width of outlet(inlet), the thickness of outlet(inlet), and the tensile strength.

And then a fuzzy clustering algorithm based on an improved particle swarm optimization which is used to solve the model

is established. Experiments with real data of a cold-rolling mills production processes indicate that the proposed model and

algorithm are superior to the FCM algorithm and can meet the requirement of the batch planning.
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0 引引引 言言言

冷轧企业的生产过程较为复杂,产品除经过轧制

外,通常还需要脱脂、退火、平整、剪切和涂镀等工序.

冷轧企业组织生产一般是大批量的,而市场的产品需

求则是多品种、小批量的,因此,若要保持生产的连续

性, 则需要不断地调整冷轧机组及运行方式.为了解

决生产模式与市场需求之间的矛盾,冷轧企业通常采

用组批的方式组织生产, 以减少机组的调整频率,降

低成本,从而提高冷轧生产线的整体作业水平.

组批的本质是组合优化问题,其建模方法可以大

致分为两类: 运筹学方法[1-6]和聚类方法[7-13],求解方

法主要包括多目标蚁群算法[14]、遗传算法[15]等智能

优化算法以及各种聚类算法. 文献 [16]提出了混合模

型子空间聚类方法,以合同中待加工钢卷的宽度、冷

轧机组的入口厚度、出口厚度以及合同的交货期为

约束, 对生产合同进行组批.文献 [17]研究了转运线

产品的优化组批、排序和机器利用率等问题,提出了

一种以最小化总处理时间 (包括工装更换时间、输送

时间、重新装载时间等)为目标函数的混合整数规划

模型.文献 [18]以分拣区的负荷平衡和最小化总批次

数为目标建立了仓储分拣系统订单组批模型, 并在

FlexSim仿真系统应用群体遗传算法进行求解.从上

述文献来看,模型中的约束条件大多没有同时体现合

同的出 (入)口宽度、出 (入)口厚度、抗拉强度等关键

因素,目标函数大多没有考虑工艺路线.另外,虽然目

前优化算法与聚类算法有一定的结合,但适用于冷轧

收稿日期: 2015-10-10；修回日期: 2016-02-06.

基金项目: 国家自然科学基金项目(71172219, 71302056)；安徽省科技厅软科学重大项目(1502052006).

作者简介: 潘瑞林 (1973−),男,副教授,博士,从事生产运作管理、智能优化算法等研究；王学敏 (1992−),女,硕士生,

从事生产运作管理的研究.
†通信作者. E-mail: rlpan@163.com



142 控 制 与 决 策 第 32 卷

合同组批方面的却很少. 从钢铁企业调研中发现,由

于组批时考虑的因素较多,目前多采用人机交互的方

式,容易造成宽度、厚度以及抗拉强度等因素跳跃较

大,违反工艺约束等问题.

本文以合同交货期差异度、工艺路线差异度和

调整次数最小化为目标,以待加工钢卷的批次重量、

出 (入)口宽度、出 (入)口厚度、抗拉强度为约束建立

冷轧合同组批数学模型.在模型求解过程中, 提出了

合同交货期余弦差异度和工艺路线差异度的计算方

法,并设计了基于改进粒子群的冷轧合同组批模糊聚

类算法. 以国内某冷轧企业为案例对模型和算法进行

了验证,取得了满意的效果.

1 冷冷冷轧轧轧合合合同同同组组组批批批模模模型型型

1.1 合合合同同同组组组批批批编编编制制制流流流程程程

合同组批即根据合同的规格、交货期以及生产

工艺等因素将其划分为多个批次, 然后按批次进行

排产, 以减少批次间及批次内的调整次数, 从而充分

发挥各机组的产能优势, 提高现有资源的利用率.从

CIMS的框架来看,合同组批位于生产计划的上层,是

编制生产计划的前提条件,组批结果的好坏直接决定

了生产计划的执行效率.若组批时引入生产计划需要

考虑的诸如重量、宽度、厚度和抗拉强度等因素, 则

可以实现组批与生产计划的无缝集成,利于生产管理

者的理解和接受,可操作性较强.
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图 1 冷轧合同组批编制流程

图 1为冷轧合同组批编制流程,主要考虑合同规

格、轧制规程、工艺路线等因素, 其中合同规格的主

要属性有钢种、出 (入)口宽度、出 (入)口厚度和抗拉

强度等.由于钢种和抗拉强度具有较强的耦合关系,

本文选取抗拉强度作为组批属性,若不同钢种的抗拉

强度在一定范围内,则可以进行组批.

将合同集合根据组批原则划分为若干个子集合

(批次),则组批问题可以转化为聚类问题.本文将采用

聚类的思想建立组批优化数学模型.

1.2 符符符号号号定定定义义义

i = 1, 2, · · · , I表示形成的聚类中心 (批次);

j = 1, 2, · · · , N表示合同编号;

Ui表示第 i个批次所包含的合同集合;

|Ui|表示批次 i中包含的合同数;

ωij表示合同 j对聚类中心 i的隶属程度;

Ω表示隶属度矩阵, Ω = {ωij , 1 6 i 6 I, 1 6 j 6
N};

dij表示聚类中心 i到合同 j的距离;

λj是拉格朗日算子;

m是模糊指数;

Wj为合同 j的原料入口宽度;

Fi为批次 i内所有合同原料入口的最大宽度差;

W ′
j为合同 j的产品出口宽度;

F ′
i 为批次 i内的产品出口最大宽度差;

Hj为合同 j的原料入口厚度;

a为原料入口厚度分界点;

Qi、Q
′
i为批次 i内的原料入口最大厚度差;

H ′
j为合同 j的产品出口厚度;

b为产品出口厚度分界点;

Yi、Y
′
i 为批次 i内的产品出口最大厚度差;

σbj为合同 j的抗拉强度;

Z为批次内抗拉强度最大比值;

Mj表示合同 j的重量;

P 表示每个批次的重量限制;

Gi表示批次 i中相邻合同的交货期差异度;

Si表示批次 i中包含不同规格合同时导致生产

机组调整的次数;

j、k表示批次 i中的合同编号;

Rj,k表示合同 j与 k工艺路线的差异度;

α、β与 γ分别表示合同交货期差异度、机组调

整次数、工艺路线差异度的权重.

1.3 数数数学学学模模模型型型

基于冷轧生产合同和生产工艺的要求,分别建立

聚类过程目标函数与聚类评估目标函数.

目标函数

E(Ω) =

I∑
i=1

N∑
j=1

((ωij)
m · d2ij)+

N∑
j=1

λj ·
(
1−

I∑
i=1

ωij

)
, (1)

E(G,S,R) = min
( I∑

i=1

(
α ·Gi + β · Si+

γ ·
( ∑
j,k∈Ui

Rj,k

)/
C2

|Ui|

))
. (2)

约束条件

α+ β + γ = 1; (3)
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j∈Ui

Mj 6 P ; (4)

max
j∈Ui

Wj − min
j∈Ui

Wj 6 Fi; (5)

max
j∈Ui

W ′
j − min

j∈Ui

W ′
j 6 F ′

i ; (6)
max
j∈Ui

Hj − min
j∈Ui

Hj 6 Qi, Hj > a;

max
j∈Ui

Hj − min
j∈Ui

Hj 6 Q′
i, Hj 6 a;

(7)


max
j∈Ui

H ′
j − min

j∈Ui

H ′
j 6 Yi, H

′
j > b;

max
j∈Ui

H ′
j − min

j∈Ui

H ′
j 6 Y ′

i , H
′
j 6 b;

(8)

max
j∈Ui

σbj/min
j∈Ui

σbj 6 Z. (9)

式 (1)是聚类过程目标函数, 第 1项表示生产合

同与聚类中心的距离, 第 2项为ωij的控制项; 式 (2)

是聚类评估目标函数,保证组批结果中合同的交货期

相近, 工艺路线相似且机组调整最少, 第 1项为批量

合同交货期差异度,第 2项为批量合同的机组调整次

数,第 3项为批量合同工艺路线差异度;式 (3)为交货

期差异度、调整次数、工艺路线差异度的权重约束;

式 (4)为组批形成的批量合同的重量限制;式 (5)、(6)

分别为原料入口、产品出口宽度差的约束;式 (7)、(8)

分别为原料入口、产品出口厚度差的约束;式 (9)是原

料抗拉强度的变化约束.

合同交货期差异度Gi由下式求得:

Gi =

|Ui|−1∑
j=1

cos
(π
2
· gj

∩
gj+1

gj
∪

gj+1

)
, (10)

合同的交货期属性以区间表示.其中: gj表示合同 j

的交货期窗口大小, gj
∩

gj+1表示相邻合同的重叠交

货期, gj
∪

gj+1表示相邻合同的最大交货期. Gi越小,

表示批次 i内相邻两个合同的交货期相似度越大.

工艺路线差异度Rj,k由下式求得:

Rj,k = 1− Lj,k

max(len(j), len(k))
. (11)

其中: Lj,k表示合同 j, k工艺路线中公共子序列的长

度; len(j)、len(k)分别表示合同 j, k的工艺路线长度.

Rj,k越大,表示合同 j, k工艺路线的差异度越大.

式 (10)和 (11)分别用来计算交货期和工艺路线

两个区间型变量的距离,而对于宽度、厚度和抗拉强

度连续型变量的距离宜采用欧氏距离公式来计算.本

文根据实际问题, 综合式 (10)和 (11), 设计如下公式

来实现式 (1)中的聚类中心 i到合同 j的距离 dij :

dij =

√√√√ D∑
d=1,d/∈p

(vid−xjd)
2
+ cos

(π
2
· gi

∩
gj

gi
∪

gj

)
+

(
1− Li,j

max(len(i), len(j))

)
. (12)

其中: d = 1, 2, · · · , D表示合同的属性维度序号; vid
表示第 i个聚类中心的第 d维属性; xjd表示第 j个合

同的第 d维属性; p为包含交货期和工艺路线属性的

集合.式 (12)即为混合型样本间距离公式.

2 基基基于于于改改改进进进粒粒粒子子子群群群的的的冷冷冷轧轧轧合合合同同同组组组批批批聚聚聚类类类

算算算法法法

2.1 模模模糊糊糊C均均均值值值算算算法法法和和和改改改进进进粒粒粒子子子群群群算算算法法法

模糊C均值聚类算法是一种广泛使用的划分

方法.考虑一个样本集X = {x1, x2, . . . , xn}, 将其划

分为 I个子集合, I是大于 1的正整数.对于任一子集

合, 可用聚类中心 i和隶属程度ωij两个参数来描述,

ωij > 0,
I∑

i=1

ωij = 1, 1 6 j 6 n. 对于任一个样本,根

据该样本到所有聚类中心的隶属度来判断该样本划

分到某一聚类中.

粒子群优化算法是一种源于对鸟群觅食行为模

拟的群体智能方法. 基于种群操作的粒子群优化算法

初始为均匀分布于解空间的若干可能解,具有很强的

全局搜索能力,不易陷入局部区域,收敛速度很快. 与

遗传算法相比, 粒子群算法简单、容易实现、需要设

置的参数较少、不需要经过交叉、变异等操作, 优化

结果甚至优于遗传算法.与蚁群算法相比,粒子群算

法能够保留个体和全局的最优信息,并利用最优信息

指导进一步搜索.

为了使得粒子群算法具有更强的寻优能力, 文

献 [19]在粒子速度更新方程中加入了邻域信息,每次

迭代中邻域信息进行动态更新,符合以全局为主、邻

域为辅的寻优原则.为了在全局搜索与局部搜索之间

取得更好的平衡,文献 [20]构造了 3种非线性惯性权

重递减策略.本文将文献 [20]中w2- PSO策略与文献

[19]进行整合,得到粒子的速度、位移和惯性权重更

新公式如下:

w = (wstart − wend) ·
( t

tmax

)2

+

(wend − wstart) ·
( 2t

tmax

)
+ wstart, (13)

vi(t+ 1) = w · vi(t) + c1 · r1(t) · (pi(t)− xi(t))+

c2 · r2(t)(pg(t)− xi(t))

t
+

c3 · r3(t)(pil(t)− xi(t)) · (t− 1)

t
, (14)

xi(t+ 1) = xi(t) + vi(t+ 1). (15)

其中: vi、xi分别表示第 i个粒子的速度和位移; c1、c2
和 c3是学习因子; r1、r2和 r3是均匀分布在 (0, 1)区
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间的随机数; w是惯性权重; wstart和wend分别是初

始惯性权重和最大迭代次数的惯性权重; pi是第 i个

粒子个体极值, pil是粒子 i的局部最优值, pg是粒子

群的全局极值; t是当前迭代次数, tmax是最大迭代次

数.

模糊聚类算法实现简单、快速,而且能够有效处

理大数据集,但是存在诸多问题,如:算法对初始聚类

中心敏感、收敛速度慢、易陷入局部最优等.为了弥

补模糊聚类算法的缺陷,本文提出一种基于改进粒子

群的冷轧合同组批模糊聚类算法,既能充分发挥粒子

群优化算法的全局搜索能力,又能避免模糊聚类算法

陷入局部最优.

2.2 算算算法法法关关关键键键技技技术术术设设设计计计

粒子编码、适应度函数和隶属度矩阵更新是算

法中 3个关键技术,具体设计如下.

1)粒子编码.

聚类算法的关键是确定聚类中心.粒子编码时,

随机选取 I个样本作为初始聚类中心并组成一个粒

子. 按照这种方式生成指定规模的初始粒子群.

2)适应度函数.

任一粒子都是由 I个聚类中心直接组成,因此每

个粒子代表一种聚类方式,其适应度值大小表示样本

集在该聚类方式下聚类效果的优劣.目标函数 (2)是

所有批次的合同交货期差异度、调整次数、工艺路线

差异度之和,是对聚类结果的评价,因此,选取目标函

数 (2)作为算法的适应值函数.

3)隶属度矩阵更新.

本文提出的算法将改进的粒子群算法与模糊聚

类算法相结合从而获得最优聚类结果,因此, 选取目

标函数 (1)作为该算法的聚类过程目标函数; 当使用

粒子群算法获得聚类中心 i后, 目标函数 (1)中 dij可

由式 (12)计算得到, 此时可将其视为一常数.利用

Lagrange乘数法对式 (1)进行求导可得隶属度ωij ,即

∂E

∂λj
=

N∑
j=1

(
1−

I∑
i=1

ωij

)
= 0,

∂E

∂ωij
=

N∑
j=1

I∑
i=1

(m · d2ij · ωm−1
ij )−

N∑
j=1

λj = 0.

整理可得
1−

I∑
i=1

ωij = 0,

I∑
i=1

(m · d2ij · ωm−1
ij )−

N∑
j=1

λj = 0,

从而求得

ωij =


1
/ I∑

k=1

( dij
dkj

) 2
m−1

, dij ̸= 0;

1, dij = 0, k = j;

0, dij = 0, k ̸= j.

(16)

式 (16)中的第 2、第 3项表明: 当聚类中心 i到合

同 j的距离 dij = 0时, 合同 j的位置与聚类中心的

位置重合,此时合同 j一定完全隶属于聚类中心 i,即

ωij = 1, 合同 j对于其余聚类中心的隶属度ωij = 0;

当聚类中心 i到合同 j的距离 dij ̸= 0时,由式 (16)的

第 1项计算隶属度矩阵可使式 (1)达到最小值.

2.3 算算算法法法步步步骤骤骤

基于改进粒子群的冷轧合同组批模糊聚类算法

的具体步骤设计如下.

Step 1: 初始化算法参数.

Step 2: 初始化粒子群.由N个具有D维属性的

合同构成一个N ×D维的样本集. 随机选择 I个样本

作为初始聚类中心并构成聚类中心集合V ,重复该过

程直至产生初始粒子群为止.

Step 3: 计算各样本到各聚类中心的距离. 对于粒

子 j, 首先将粒子编码根据其生成规律解析成 I个聚

类中心编码;然后由式 (10)和 (11)计算Gi和Rj,k;最

后由式 (12)计算 dij .

Step 4: 更新隶属度矩阵.当隶属度ωij按式 (16)

迭代时,目标函数 (1)取值最小. 结合 Step 3得到的 dij

和式 (16)重新计算ωij并更新隶属度矩阵Ω.

Step 5: 解析聚类结果. 根据 Step 4得到的Ω, 结

合式 (4)∼ (9),得到该隶属度矩阵所对应的组批结果.

Step 6: 适应值评价.根据 Step 5的聚类结果, 将

目标函数 (2)计算所得的结果作为粒子的适应度值.

本文规定,批次内合同规格不相同时需要进行调整.

Step 7: 更新粒子的惯性权重、速度和位移.首先

按照式 (13)更新惯性权重;然后按照式 (14)调整粒子

的飞行速度,并判断是否超过最大速度 vmax,若超过,

则用 vmax取代;最后按照式 (15)更新粒子的位移,并

判断是否超过论域空间边界, 若超过,则该粒子的位

移用原值取代.

Step 8: 更新粒子和种群的最好位置.将粒子的当

前位置与其最好位置进行比较,选择较优的位置作为

该粒子的最好位置.从种群的所有粒子中选出最好位

置与当前种群的最好位置比较,并将较优的作为当前

种群的最好位置.

Step 9: 终止条件判断. 若算法达到了指定的迭代

次数,算法结束;否则返回Step 3.

Step 10: 结果输出, 包括最佳粒子、最佳粒子适

应值、组批划分等.
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3 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

3.1 实实实验验验环环环境境境和和和数数数据据据

采用 Java语言在PC Corei5/CPU2.5G Hz/RAM4.0

GB计算机上编程实现, 实验环境为myEclipse8.5.在

参考相关文献和分析算法多次实验结果的基础上,确

定了算法的基本参数.为了便于描述, 本文将模糊C

均值聚类算法简称为 “ FCM算法 ”, 将基于改进粒子

群的冷轧合同组批聚类算法简称为 “本文算法 ”.

1) FCM算法参数.模糊指数m = 2, 聚类数目 I

= 4,迭代次数 iterations= 100.

2)本文算法参数. 一般来说,随着种群规模的增

大,算法的收敛速度越慢,搜索精度越高,稳定性也越

好. 但是, 种群规模太大会造成运行时间过长, 因此,

在考虑精度、稳定性与运行时间之间的权衡关系以及

实际问题维度的情况下, 设定种群规模 pnum= 100.

惯性权重w较大时, 算法的全局搜索能力较强, 较小

时, 算法的局部搜索能力较强, 经过多次实验最终设

定wstart = 0.95, wend = 0.4. 学习因子 c1、c2、c3分别

调节向个体和全局最优解方向飞行的最大步长.较小

的值允许粒子在被拉回之前在目标区域外徘徊, 而

较大的值会导致粒子突然冲向或越过目标区域.合适

的 c1、c2、c3可以加快收敛速度且不易陷入局部最优,

结合本文实际,令 c1 = c2 = c3 = 2. 其他参数与FCM

算法参数相同.

3)模型参数.两种算法均用以求解同一冷轧合同

组批模型,模型相关的参数设置完全一致.具体包括:

交货期差异度权重α = 0.5;调整次数权重β = 0.2;工

艺路线差异度 γ = 0.3;原料重量限制P = 2200 t;为

方便起见,本文将每个批次的同一约束的上限设定为

相同值,即: 原料入口最大宽度差Fi = 220mm;产品

出口最大宽度差F ′
i = 80mm;原料入口厚度Hj的分

界点 a = 3.2mm,当Hj > 3.2mm时原料入口最大厚

度差Qi = 0.8,当Hj 6 3.2mm时Q′
i = 0.5;产品出口

厚度H ′
j的分界点 b = 1.5mm, 当H ′

j > 1.5mm时产

品出口最大厚度差Yi = 0.6,当H ′
j 6 1.5mm时Y ′

i =

0.5;抗拉强度最大比值Z = 1.2.

表 1 相关的生产实际数据

抗拉强度 入口厚度 出口厚度 入口宽度 出口宽度 重量 最早交货 最晚交货
订单号 钢种

MPa mm mm mm mm kg
工艺路线

时间 时间

1 SPCC 270.00 4.50 1.15 1 310 1 285 202 720 1 8月19日 8月22日

2 M250P1 440.00 4.50 1.40 1 345 1 320 228 400 1 8月18日 8月21日

3 M250P1 440.00 4.50 1.40 1 345 1 320 203 760 1 8月18日 8月21日

4 M250P1 440.00 4.50 1.40 1 345 1320 248 380 1 8月18日 8月21日

5 M170P1 340.00 5.00 1.20 1 286 1260 203 130 1 8月20日 8月23日

6 M250P1 440.00 4.50 1.40 1 345 1320 249 370 1 8月18日 8月21日

7 M210P1 390.00 4.80 1.50 1 345 1320 159 040 4 8月18日 8月21日

8 SPCC 270.00 4.50 1.15 1 310 1285 275 990 1 8月19日 8月22日

9 M210P1 390.00 5.00 1.50 1 291 1266 250 200 5 8月19日 8月22日

10 M210P1 390.00 5.00 1.50 1 291 1266 158 240 5 8月19日 8月22日

11 SPCC 270.00 4.50 1.20 1 330 1305 278 190 5 8月19日 8月22日

12 M210P1 390.00 5.00 1.50 1 291 1266 199 760 5 8月19日 8月22日

...
...

...
...

...
...

...
...

...
...

...

表 2 工艺路线编号与名称对照

工艺路线编号 工艺路线名称

1 酸洗→冷轧

2 酸洗→冷轧→脱脂→罩式退火→二次冷轧

3 酸洗→冷轧→脱脂→罩式退火→涂镀

4 酸洗→冷轧→连续退火→涂镀

5 酸洗→冷轧→脱脂→罩式退火→平整

根据国内某冷轧企业的生产实际,整理并截取了

45组实验数据,限于篇幅,表 1中只列出部分数据. 表

1中工艺路线编号和名称对应关系如表 2所示.

3.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

为了验证本文所提出的模型和算法的有效性,分

别采用两种算法进行测试与对比,见表 3.

聚类结果中各批次内的重量、宽度、厚度和抗拉

强度的约束情况如表 4所示.
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表 3 两种算法的聚类结果

聚类结果
算法

批次号 批次 批次重量 / t

1 {14, 19, 26, 27} 939.000

2 {3, 6, 7, 9, 10, 12, 32, 35, 36, 38} 2 082.400

FCM算法 3 {2, 4, 17, 24, 28, 31, 34, 37, 39, 41} 2 131.600

4 {1, 8, 11, 15, 16, 18, 25} 1 635.030

5 {5, 13, 20, 21, 22, 23, 29, 30, 33, 40, 42, 43, 44, 45} 2 786.540

1 {3, 6, 9, 12, 17, 28, 31, 35, 37, 38} 2 173.290

2 {5, 7, 10, 13, 24, 32, 33, 39, 44, 45} 1 904.050
本文算法

3 {2, 4, 20, 21, 22, 34, 36, 40, 41, 42} 2 113.230

4 {1, 8, 11, 15, 16, 18, 19, 26, 27} 2 190.820

5 {14, 23, 25, 29, 30, 43} 1 193.180

表 4 各批次满足约束的情况

与最大重量 与最大入口 与最大出口 与最大入口 与最大出口 与最大抗拉强

算法 批次号 的差值 宽度差的差值 宽度差的差值 厚度差的差值 厚度差的差值 度比值的差值

kg mm mm mm mm MPa

1 1261.000 200.000 60.000 0.000 0.150 0.200

2 117.600 155.000 15.000 0.300 0.200 0.072

3 68.400 145.000 5.000 0.000 0.000 0.072

FCM算法 4 564.970 200.000 60.000 0.300 0.250 0.200

5 −586.540 169.000 30.000 −0.700 −0.100 −0.094

均值 502.993 175.000 35.000 0.150 0.150 0.136

均方差 552.514 29.155 29.155 0.173 0.108 0.074

1 26.710 155.000 15.000 0.300 0.200 0.072

2 295.950 151.000 10.000 0.000 0.000 0.053

3 86.770 145.000 5.000 0.000 0.000 0.072

本文算法 4 9.180 185.000 45.000 0.000 0.150 0.200

5 1 006.820 165.000 25.000 −0.700 −0.100 −0.430

均值 104.653 159.000 18.750 0.075 0.088 0.099

均方差 131.788 17.814 17.970 0.150 0.103 0.068

对于表 3和表 4中的结果作如下说明:

1)表 4中的数值均为各属性的约束上限减去组

批后的实际值所得. 正值 (负值)的含义是指该属性的

取值满足 (不满足)约束条件,正值或负值的绝对值越

小表示结果越好.

2) 两种算法在聚类过程中均指定聚类数目为 4

个,但最终均得到 5个批次. 第 5个批次是由于某些合

同不同程度地违反了约束条件 (存在负值)而不能聚

到前 4个批次所造成的. 因此,表 4中的均值和均方差

是根据前 4个批次计算得到的.

通过对表 3和表 4分析,可得如下结论:

1)表 3中, FCM算法中 5个批次内的合同数分别

为 4、10、10、7、14; 本文算法中 5个批次内的合同数

分别为 10、10、10、9、6.可见, FCM算法的结果中各

批次内的合同数分布较为参差,而本文算法结果中各

批次内合同数的分布更为均匀.

2)对比表 4中前 4个批次,本文算法得到的聚类

结果的均值和均方差均小于 FCM算法, 这表明本文

算法所得聚类结果波动较小且接近最大约束, FCM算

法的结果中各属性的值分布较离散且与最大约束的

差距较大.

3) 两种算法所得的前 4个批次均满足约束 (正

值),而批次 5均不完全满足约束. FCM算法对应的批

次 5合同数量较多,有 4个属性不满足约束且数值的

绝对值很大;而本文算法的第 5批次合同数量远少于

FCM算法, 虽然还有 3个属性不满足约束, 但绝对值

非常小. 因此,在控制各批次内各属性满足约束的能

力方面,本文算法明显优于FCM算法.

两种聚类算法所得结果对应的各项优化子目标

对比情况如表 5所示.
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表 5 两种算法的聚类结果各优化子目标对比

批次
优化目标 算法

1 2 3 4 5
均值 均方差

FCM算法 0.588 0.588 1.176 0.588 1.176 0.735 0.294
交货期差异度

本文算法 0.588 1.176 0.588 0.588 0.588 0.735 0.294

FCM算法 0.433 0.608 0.800 0.604 0.607 0.607 0.027
工艺路线差异度

本文算法 0.573 0.600 0.640 0.578 0.640 0.598 0.030

FCM算法 4/4= 1.000 10/7= 1.429 10/8= 1.250 7/3= 2.330 14/8= 1.750 1.502 0.579
单次调整对应的合同数

本文算法 10/6= 1.667 10/8= 1.25 10/6= 1.667 9/5= 1.800 6/5= 1.200 1.609 0.254

表 6 各批次内合同生产顺序

批次号 合同生产顺序

3(1 345)→6(1 345)→28(1 310)→31(1 305)→35(1 305)→12(1 291)→17(1 291)→

1
9(1 291)→37(1 285)→38(1 280)

7(1 345)→44(1 326)→24(1 315)→32(1 305)→10(1 291)→33(1 286)→5(1 286)→

2
13(1 286)→39(1 280)→45(1 276)

2(1 345)→4(1 345)→20(1 325)→22(1 325)→36(1 285)→40(1 280)→42(1 275)→

3
21(1 275)→41(1 270)→34(1 270)

26(1 345)→27(1 335)→11(1 330)→15(1 330)→16(1 330)→18(1 325)→19(1 325)→

4
1(1 310)→8(1 310)

5 14(1 330)→23(1 315)→25(1 310)→29(1 306)→30(1 306)→43(1 275)

关于表 5中的数据有以下说明:

1)均值和均方差是根据前 4个批次的聚类结果

计算得到的.

2)由于不同算法所得结果中各批次的合同数量

不同,不宜将调整次数直接作为评价指标.本文将每

个批次中 “单次调整对应的合同数 (合同数/调整次

数) ”作为评价指标,该值越大,优化效果越好.

通过对表 5分析,可得如下结论:

1)交货期差异度方面,两种算法的前 4个批次的

均值和均方差都相同,但从整体来看, FCM算法的聚

类结果中交货期差异度有 2个批次为 1.176, 3个批次

为 0.588;本文算法中 4个批次均为 0.588,仅有第 1个

批次为 1.176. 因此,本文算法在交货期方面的整体优

化效果优于FCM算法.

2) 工艺路线差异度方面, 本文算法聚类结果

中前 4个批次的均值小于FCM算法, 均方差略大于

FCM算法,但差距极小. 说明本文算法所得结果批次

内的工艺路线差异度整体较小,批次间的工艺路线差

异度稍大.因此, 本文算法对工艺路线差异度目标的

优化效果略优于FCM算法.

3)单次调整对应的合同数方面,本文算法前 4个

批次的均值大于 FCM算法,均方差明显小于FCM算

法, 说明本文算法单次调整对应的合同数较多, 且聚

类结果较稳定.因此, 本文算法对调整次数的优化效

果明显优于 FCM算法.

最后,在遵循冷轧企业实际生产时同批次内原料

保持渐窄的原则下, 确定了批次内合同的生产顺序,

见表 6. 批次 1中的 3 (1 345)表示合同编号 3对应的原

料入口宽度为 1 345 mm.

4 结结结 论论论

为了解决大批量生产与市场需求个性化之间的

矛盾,本文引入了合同交货期差异度和工艺路线差异

度的概念以及计算方法,建立了冷轧合同组批计划模

型; 约束中加入了更加符合合同组批实际要求的条

件, 如批次重量、出 (入)口宽度、出 (入)口厚度和抗

拉强度等. 所构建的基于改进粒子群的模糊聚类算法

集成了粒子群算法和FCM算法的优点, 整体优化结

果优于 FCM算法.采用某冷轧企业实际生产数据对

模型和算法的验证结果表明,该方法在满足约束条件

的能力以及各子目标优化等方面优于一般聚类算法,

所得结果更满足企业的实际需求.
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