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面向人机物三元数据的热轧调度问题研究

李洪泽, 凌卫青†, 刘飞翔
(同济大学电子与信息工程学院，上海 201804)

摘 要: 随着钢铁行业的数字化发展,其订单逐渐趋于多样化和随机化,这对热轧调度模型的适应性和灵活性等
提出了新的要求.针对热轧调度问题,当前的主流方法是启发式算法,但其存在两个问题:一是没有考虑数据的组
织表示;二是此类算法具有很强的针对性,当问题发生很小的改变就需要进行复杂的参数调整.相比之下,机器学
习具有更好的适应性和灵活性,对此,采用本体进行人机物三元数据的组织表示,提出一种指针网络+强化学习的

热轧调度求解方法.采用指针网络来学习序列到序列的映射,同时为解决指针网络训练困难和性能不高等问题,
通过actor-critic网络进行训练,提高模型的准确性和收敛速度.最后,通过设计相应的实验对算法的性能进行仿真
并与LK-H的局部搜索算法进行对比,进一步验证了所提出方法的有效性.
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Research on hot rolling scheduling problem oriented to human-cyber-
physical data
LI Hong-ze, LING Wei-qing†, LIU Fei-xiang

(College of Electronics and Information Engineering，Tongji University，Shanghai 201804)

Abstract: With the digital development of the steel industry, the orders become multiple species and random change,
which puts forward new requirements for the adaptability and flexibility of the hot-rolling scheduling model. For the
hot rolling scheduling problem, the current mainstream method is a heuristic algorithm, which has two problems: one
is that it does not consider the organizational representation of data; the other is that this kind of algorithm has strong
pertinence. When the problem changes very little, it needs complex parameter adjustment. Compared with machine
learning, it has better adaptability and flexibility. Therefore, this paper uses ontology to represent the organization of
human-cyber-physical data and proposes a hot rolling scheduling solution method of pointer network + reinforcement
learning for the first time. The pointer network is used to learn the mapping from sequence to sequence. In order to
solve the problems of the pointer network training difficulty and low performance, the actor-critical network is used to
improve the accuracy and convergence speed of the model. Finally, the effectiveness and performance of the algorithm
are simulated by designing the corresponding experimental scheme and compared with LK-H’s local search algorithm to
further verify the effectiveness of the proposed method.
Keywords: human-cyber-physical data；ontology；hot rolling scheduling；pointer network；reinforcement learning

0 引 言

钢铁行业作为我国重要的基础产业正面临严峻

的挑战,钢铁行业出现利润率低、库存率高、负债率
高等问题.在我国改革的大背景下,利用数字化转型
来优化钢铁生产过程已成为趋势.热轧通常被认为
是整个钢铁生产过程中最为核心的环节,对产品的质

量、企业生产效率、企业效益有着至关重要的影响.
如何安排订单的生产计划以实现企业的效益最大化

就是热轧生产调度要解决的问题,作为钢铁行业中一
个极其复杂的问题,近年来,研究人员对该领域进行
了深入的研究.
目前,围绕热轧调度问题的研究大多采用启发式
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算法,如模拟退火算法[1]、蚁群算法[2]、混合变邻域搜

索算法 (HVNS)[3]、遗传算法[4]等. Jia等[5]将热轧生

产调度问题表述为一个多目标的收集奖励车辆路

线模型 (PCVRP),提出了Pareto最大最小蚂蚁系统算
法 (P-MMAS)来对模型进行求解,同时提出了基于
TOPSIS法的多目标决策方法,使用该方法从Pareto
最优解中选择轧制批量. Pan等[6]针对紧凑型带钢

(CSP)生产过程的热轧生产调度问题,提出了一个混
合整数规划模型,使用该模型将问题抽象为两个耦
合子问题的组合,分别为带钢分配问题和带钢排序问
题,并提出了一个两阶段启发式算法,即板带分配算
法和板带排序算法. Zhang等[3]在上述问题的基础上,
鉴于板带排序算法在平均厚度这个变化目标上表现

不佳,提出了一种混合变量邻域搜索算法 (HVNS)来
求解如何才能使得相邻带钢在轧制过程中的平均厚

度变化最小. Pan等[7]在上述问题基础上,继续研究
板带排序问题,提出了一种多目标优化算法来求解板
带排序问题的Pareto最优或近似最优解.

从目前的研究现状来看,这些启发式算法在特定
的问题上已经取得了不错的效果,并且随着算法的不
断改进,局部最优问题也得到了相应改进.但是,这些
算法需要针对不同的热轧调度问题分别设计,当出现
新的订单或者订单发生改变时,需要进行复杂的参数
修改等操作.相比之下,随着机器学习的发展,其在组
合优化问题方面逐渐表现出良好的性能,此外,也有
学者通过机器学习来研究设计新的启发式算法[8].
强化学习作为机器学习的一个领域,其主要原理

是通过代理 (agent)执行某个动作 (action)后,通过观
察(observation)得到环境的奖励(reward),强化学习的
目标就是不断最大化奖励函数.将强化学习应用于
组合优化问题起源于pointer network网络[9]的提出,
其作为一种新的网络可以解决从一个序列到另一个

序列的映射问题,输出序列的内容与输入序列的内容
完全一致,只是序列的顺序发生了改变.文献 [10]借
用pointer network网络,另外加上attention mechanism,
采用 actor-critic进行训练以求解简单的组合优化问
题,如旅行商问题 (TSP). actor-critic作为强化学习的
框架,结合了以值为基础 (如Q learning)和以动作为
基础 (如policy gradients)的两类强化学习算法,既能
处理连续的动作,又能单步更新.也有一些强化学习
在调度方面的应用研究,如:文献 [11]将强化学习应
用到自动化生产线的调度,避免了手工提取特征,克
服了结构化数据集的不足;文献 [12]将其应用到混合
车间调度问题,更有利于实现全局最优解;文献 [13]
设计了一种深度强化学习方法,并将其应用于急诊科

病人的排班过程中.
强化学习的自学习能力提供了简化问题求解的

思路,在实际应用中,它允许不知道具体的模型,但是
可以写出奖励函数,然后通过逐渐训练得出答案.热
轧调度问题作为TSP问题的一种变形,其输入为需要
进行轧制的单元,输出为轧制单元的轧制顺序.采用
指针网络编码器对输入的轧制单元进行编码;然后
利用解码器对轧制单元的编码信息和已经确定的轧

制单元序列进行解码,得到下一个进行轧制的单元;
最后借鉴文献[10],利用actor-critic对其进行训练.
此外,围绕热轧调度的研究,存在的另一个问题

是缺少数据的组织表示等相关的研究.在钢铁行业
数字化转型的关键时期,要重新审视企业数据,从数
据的角度出发来研究问题.已有模型的建立依赖于
轧机能力约束、产品工艺约束以及订单信息等,这些
都是来自确定的已知数据,但是关于数据的组织表示
并没有涉及,只是针对具体的问题.在数字转型、知识
驱动的行业背景下,需要参考已有的一些数据融合处
理方法[14-15],重新考虑数据的组织表示等问题.
如今数据的来源与形式也发生了变化,如果还像

以往只重视传感器的数据,则会失去企业数字化的意
义.虽然人类在许多方面无法与传感器竞争,但是人
具有很强的理解能力和处理不确定信息的能力,可
以理解许多复杂的情况,以人为传感器,可以弥补物
理传感器的局限性,充分考虑实体概念关系等语义信
息.信息技术的发展,使得互联网数据激增,同时也出
现了大数据、云计算等新技术,把互联网中的数据加
入进来,以增强感知和决策.本团队将上述3种来源
的数据描述为人机物三元数据,从而出现了面向人机
物三元数据[16]组织和表示的问题.传统结构化的数
据可以很方便地存储和利用,如今要考虑的是多元异
构的数据,同时还要保留数据的语义信息.
本体作为一种语义化的数据描述和共享的方法,

主要包括4个元素:概念、关系、公理和实例,可以解
决语义冗余、数据异构等问题,在知识密集型上下文
中扮演着重要的角色[17],已被广泛用于解决数据的
组织表示和融合等问题[18-19].综上所述,本文将热轧
调度问题相关数据采用本体进行组织表示,然后应用
“指针网络+强化学习”的方法模型(下文称RL模型)
对问题进行求解,整体结构如图1所示.

1 问题描述与建模

热轧的生产调度是指在考虑轧制规则和轧机约

束的条件下,根据订单安排不同规格钢材的轧制顺
序,最大限度地减少更换轧辊的时间,同时节约安装
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图 1 热轧调度问题整体框架

轧辊的成本.不同的轧制单元对应于不同的轧制规
格,当发生转换时,需要额外的调整时间,所以合理地
安排轧制顺序可以提高效率.同时,不同的轧制单元
可能对应于不同的交货期,所以在设计顺序时要满足
客户的交货时间,不然会产生延期成本.

本文把热轧的批量调度问题描述为:需要轧制
的单元已经确定,并且每个轧制单元的规格、交货的
时间等属性都是已知的,需要做的就是对轧制单元进
行合理排序,使得生产过程中设备的调整时间和拖延
惩罚最小.该问题可以归纳为旅行商问题,需要轧制
的单元为需要走的城市,城市之间的距离代表不同轧
制单元设备的调整时间,同时考虑到交货期限就是某
个城市必须在特定的时间内到达,不然会产生交货延
期惩罚.接下来对问题进行数学模型的构建.

1)定义符号含义.
i为轧制单元编号,假定有n个,即i = 1, 2, . . . n;
k为不同轧制单元的轧制规格编号,假定有m个,

即k = 1, 2, . . .m;
ri为轧制单元i的轧制规格;
pi为轧制单元i的轧制时长;
di为轧制单元i的交货日期;
si为轧制单元i轧制的开始时间;
ci为轧制单元i轧制结束时间,有ci = si + pi;
tkk′为轧制规格从k到k′的调整时间;
γ为延期的单位惩罚值;
U为一相对大的常数.
2)定义决策变量.

xijk =


1, 表示在轧制规格k内轧制单

元 i先于轧制单元 j生产;

0, otherwise.

ykk′ =

1, 表示轧制规格由k切换到k′;

0, otherwise.

zik =

1, 表示轧制单元i属于规格k;

0, otherwise.

3)定义优化目标.
最小化轧制规格变化引起的设备调整时间.即

minZ1 =

m∑
k=1

m∑
k′=1

n∑
i=1

zikykk′tkk′ ; (1)

最小化延期惩罚

minZ2 = γ

n∑
i=1

max (0, ci − di). (2)

4)考虑相关约束.
考虑到轧制单元 i只能被安排在一个轧制规格,

有
m∑

k=1

zik = 1, i = 1, 2, . . . n. (3)

考虑轧制单元在加工时不允许中断,有

ci = si + qi, i = 1, 2, . . . , n. (4)

考虑不能同时加工两个轧制单元,有

sj − ci + U(1− xijk) ⩾ 0,

i, j = 1, 2, . . . , n, k = 1, 2, . . . ,m. (5)

考虑轧制单元间的先后顺序关系,有

(si − sj)xijk ⩽ 0,

i, j = 1, 2, . . . , n, k = 1, 2, . . . ,m; (6)

(ci − cj)xijk ⩽ 0,

i, j = 1, 2, . . . , n, k = 1, 2, . . . ,m. (7)

考虑取值约束,有

si ⩾ 0, ci ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , n; (8)

xijk + xjik = 1,

i, j = 1, 2, . . . , n, i < j, k = 1, 2, . . .m; (9)

xijk ∈ {0, 1},

i, j = 1, 2, . . . , n, i < j, k = 1, 2, . . .m. (10)

2 数据本体表示

数据的有效组织表示是其可以高效应用的关键,
像单一结构化的数据,一般直接将其存储到结构数据
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库中,但随着数据的大量增加和需求的不断变化,面
向三元数据的组织表示便成为一个新的挑战.本体
因其良好的结构化形式以及可以表达概念及概念之

间的关系,已被广泛用来组织和表示数据,更进一步
可以进行知识的推理等.要构建热轧调度相关的本
体,需要从整体的角度出发来分析所涉及的概念和关
系.为了使概念关系清晰明确,本文从整个热轧排产
进行分析,图2为热轧排产的关系概念示意图.

图 2 热轧排产的关系概念示意图

根据前面对问题的分析,人的数据多指专家经验
等,在本例中为更换不同轧制规格设备所用的时间;
机的数据为来自互联网的数据,在本例中为轧制成品
的交付时间;物的数据多是来自传感器的数据,包括
钢坯的钢种、规格、长度、硬度和表面等级等.在分析
了本例中涉及到的数据后,需要进一步根据图2确定
数据的各个实体类与属性,以及实体与实体、属性与
属性的关系,最后添加实例.
根据图2中类和属性概念进行提取,绘制本例的

本体模型,如图3所示.

rolling unit

time constraintscontraints

physical property

specifications

type

size

has constraints

has property

has specifications
has size

has type

is-a

图 3 轧制单元本体模型示例

根据图3的本体模型,本文采用protégé软件进行
具体构建,部分展示见图4.

thing

constraints specifications size type
unit

rollingunit

timeconstraints

physicalproperty

图 4 部分本体展示图

3 模型设计

3.1 模型输入

模型采用指针网络和强化学习方法,指针网络可
以解决从一个序列到另一个序列的映射问题,需要大
量的带标签的数据进行训练.然而,热轧调度排序没
有大量的训练数据,可以利用强化学习的奖励机制进
行有效训练,解决缺乏指针网络训练集的问题.通过
随机生成序列和强化学习计算奖励来不断地训练指

针网络.接下来介绍随机生成的序列如何与轧制单
元对应起来.
本文将轧制单元映射为 x-y坐标中 0-1之间的

点,每个轧制单元具有 4个属性,即x坐标、y坐标、

轧制需要的时间和交付日期.假设有 100个不同的
轧制规格,也就是将0-1矩形分为100个小方格,通过
X : (x, y)可以计算跳跃惩罚,即

L1(π|S) =
n−1∑
i=1

(∥ceil(xπ(i)
)− ceil(xπ(i+1)

)∥2)+

∥ceil(yπ(i)
)− ceil(yπ(i+1)

)∥2. (11)

其中:L1(π|S)表示跳跃惩罚计算函数; ceil表示向上
取整函数;π表示策略,也就是需要轧制的集合S的轧

制顺序.为了简化计算,可用二者的欧氏距离来代替
跳跃惩罚,有

L′
1(π|S) =

n−1∑
i=1

∥Xπ(i) −Xπ(i+1)∥2, (12)

其中∥ · ∥2表示二范式.
设定一个起始加工时间,通过交付日期便可算出

其距离交付时间的时间跨度,也就是将轧制时间和交
付时间进行一致化处理,当策略π确定后,每个的延
期时间惩罚也可以算出来,公式如下:

L2(π|S) =
n∑

i=1

max(0, tπ(i) − Tπ(i)). (13)

其中: tπ(i)表示按策略π进行轧制第 i个钢胚的交付

时间,Tπ(i)表示第i个钢胚轧制完所用时间.
最后,通过归一化处理得到L (π|S)的计算公式

为

L(π|S) = α1L1(π|S) + α2L2(π|S), (14)

其中α1和α2为归一化参数.至此,模型的输入已经
确定,根据问题分析可知需要的数据是哪些,直接
从所构建的本体中获得数据属性中的具体数据.例
如:由 type类中的datatype property可得知需要轧制
的钢胚 (轧制单元)的类型,由 time constrationts中的
datatype property可获得某轧制单元交付的时间.网
络优化目标也已经确定,接下来介绍网络模型.
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3.2 指针网络

指针网络是由 seq2seq网络模型改进而来,主要
解决输出字典大小不随输入大小改变的问题.指针
网络包括两个递归神经网络 (RNN)模块,即编码器和
解码器,两者是长短时记忆 (LSTM)单元,可以将输入
序列映射为一系列按概率指向输入序列元素的指针,
结构如图 5所示.其在 seq2seq基础上添加了注意力
模块,将softmax的结果作为条件概率输出,公式表示
如下:

ui
j = vT tanh(W1ej +W2di), j ∈ (1, . . . , n); (15)

p(Ci|C1, . . . , Ci−1, P ; θ) = softmax(ui). (16)

其中:向量ui为输入元素的指针; v、W1和W2是指针

网络模型可以训练的参数; softmax将向量ui进行归

一化,即标准化为输入字典上的输出分布; p(Ci|C1,

. . . , Ci−1, P ; θ)表示选中的条件概率.
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图 5 指针网络结构图[9]

以图4为例进行说明.模型的编码器为LSTM网
络,将需要轧制的4个轧制单元信息一次输入LSTM
网络中,然后输出整个轧制单元集的信息和重点包
含该轧制单元的信息,将此网络节点称为该轧制单
元的节点.模型的解码器也为LSTM网络,将当前轧
制单元作为输入,将LSTM网络输出分别与编码器部
分的n和轧制单元作为输入,得到n个输出,再通过
softmax进行归一化处理,得到下一个轧制单元的概
率分布.

3.3 强化学习

采用actor-critic进行训练,其主要包括:一个行动
者网络,用于预测给定决策步骤下一个动作的概率分
布;一个评论家网络,用于估计给定状态下问题的回
报.可以结合值优化和策略梯度优化的优点,进行单
步更新,具有效率高、收敛快等特点.

参考文献 [10]基于策略梯度来优化指针网络的
参数θ.对于给定的热轧集合S,网络的优化目标是最
小化跳跃惩罚和延期惩罚期望

J(θ|S) = Eπ∼pθ(.|s)L(π|S), (17)

其中L(π|S)表示轧制单元集合S确定的情况下,依
照策略 π行动得到的期望累计损失,前面已经求
出.本文直接参考文献 [20]提出的REINFORCE算法
对行动者网络进行优化,即

∇θJ(θ|S) =

Eπ∼pθ(.|s) [(L(π|S)− b(S))∇θlogpθ
(π|S)]. (18)

评论家网络以均方误差为目标,采用随机梯度下
降进行训练,即

l(θr) =
1

B

B∑
i=1

∥bθr(Si)− L(πi|Si)∥22. (19)

综上所述,首先采用指针网络进行序列到序列的
学习,由于其是监督学习,需要标签数据;然后引入强
化学习算法,采用策略梯度进行训练;最后,为了提高
收敛速度,进一步添加评论家网络.算法流程如图 6
所示.
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图 6 算法流程

4 实验分析

为了验证上述方法的有效性,进行了多次实验.
首先,由数学模型可知,热轧调度问题是一个双

目标问题,采用式 (12)和 (13)进行计算.对于每个目
标分别设置一个权重,如式 (14)所示,根据计算结果,
选择合适的调度顺序.其次,实验分为两个部分:第
1部分将时间惩罚的权重设置为 0,其变为典型的
TSP问题;第 2部分将权重各设置为一半,也就是更
改第1部分中的奖励函数,由原来的L′

1(π|S)更改为
L(π|S).整体实验步骤如图7所示.
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图 7 实验步骤

实验采用python语言和PyTorch框架,运行环境
为Window 10操作系统、8 G内存、Intel Core i5-5200U/
2.2 GHz.

4.1 第1部分

首先只考虑跳跃惩罚这一个优化目标.假设轧
制单元为坐标对应的点,是从一个固定的分布中随机
产生的,并且其范围为 [0, 1]×[0, 1].轧制单元的时间

属性设为零,这种情况更接近TSP问题,主要用来验
证模型的正确性和有效性.设定序列长度为18,也就
是随机生成18个坐标点.实验过程中部分点的坐标
如表1所示,部分结果如图8所示.

表1 坐标点

序号 1 2 3 4 5 6

x 0.996 4 0.885 4 0.298 5 0.470 4 0.702 8 0.594 6

y 0.909 0.676 2 0.596 9 0.027 5 0.757 2 0.654 5

序号 7 8 9 10 11 12

x 0.257 0 0.534 5 0.965 7 0.566 3 0.849 4 0.188 9

y 0.170 3 0.200 1 0.648 6 0.141 0 0.655 9 0.448 0

序号 13 14 15 16 17 18

x 0.721 6 0.890 1 0.728 8 0.391 7 0.8546 0.631 6

y 0.768 3 0.039 2 0.762 2 0.461 6 0.229 9 0.863 3
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图 8 模型训练过程
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通过实验可以得到训练过程中排产结果.其中:
不同的点对应于需要加工的轧制单元,其距离对应
于惩罚值.从图 8中可以直观地看出训练的变化情
况.为了验证结果的精确性,另外使用开源LK-H[21]

的局部搜索算法进行对比验证.设定二维随机分布
的数据集分别为1 000、2 000、3 000、4 000个,分为训
练集和测试集进行实验,得到结果如表2所示.

表2 随机数据结果平均值对比表

数据样本 RL LK-H

1 000 3.97 3.88

2 000 3.95 3.76

3 000 3.80 3.81

4 000 3.81 3.77

如表2所示,在x-y二维随机生成数据测试中,本
文方法 (RL)在少量训练时表现差于LK-H算法,在训
练量增加后接近甚至优于LK-H算法,说明了该方法
的有效性.除此之外,当问题更改后,启发式算法要进
行复杂的模型设计,采用强化学习+指针网络的模

型,可以更方便地进行调整.例如在调度中考虑延时
惩罚,只需要更改奖励计算函数,在原来距离惩罚的
基础上再加上延时惩罚.

4.2 第2部分

在验证了本文方法模型的可行性和正确性后,添
加最小化延期惩罚优化目标,同样在 [0, 1]×[0, 1]之
间随机生成点.此外,再生成 [5, 10]之间随机数,表示
轧制单元需要的轧制时间,然后再随机生成 [5, 10]之
间的随机数,依次累加表示轧制的交付时间,此次设
定序列长度为20,其他参数不变进行实验.

首先设定跳跃惩罚和延时惩罚权重对半进行模

型的训练,得到训练过程的惩罚值变化曲线如图9所
示.
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图 9 惩罚值变化曲线 (1)

为了分析算法的性能,从实验数据中取出训练过
程惩罚值,见表3.

然后设定跳跃惩罚和延时惩罚权重分别为 0.8
和0.2,再次进行模型的训练,得到训练过程的惩罚值

变化曲线,如图10所示.

表3 训练过程归一化惩罚值

reward 0.4 0.36 0.38 0.37 0.35 0.35 0.34 0.34
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图 10 惩罚值变化曲线 (2)

为了分析算法的性能,从实验数据中再次取出训
练过程惩罚值,见表4.

表4 训练过程归一化惩罚值

reward 0.60 0.55 0.54 0.54 0.53 0.53 0.52 0.52

由不同权重下训练过程中的曲线和惩罚值可以

发现,随着训练批次增加,惩罚值慢慢变小并逐渐趋
于稳定,说明热轧的调度顺序逐渐趋于最优,而且在
不同的权重下,惩罚值是不一样的,这说明不同权重
下的调度顺序也有所不同.最后,结合实验分析结果
进一步表明了该方法的有效性.
将求解之后得到的结果,也就是轧制顺序,再加

入到本体 rolling unit的 sequence属性中,通过本体便
可直接查看或者进行更进一步的知识推理等.

5 结 论

本文提出了一种基于本体的人机物三元数据组

织表示方法.该方法可以保留其概念与概念之间的
关系,并针对实际钢铁热轧调度中的三元数据表示
问题,采用所提出方法完成了本体构建.同时,还提
出了指针网络+强化学习的方法来求解组合优化问

题.该方法不同于传统的启发式算法,其可以通过更
改奖励函数计算方法方便高效地对钢铁热轧调度问

题进行求解,通过算法模拟和性能对比验证了所提出
方法求解组合优化问题的有效性.该方法是机器学
习方法用于解决组合优化问题的一次尝试,还需要进
行深入研究.未来研究可从以下两点进行:一是解决
实际的调度问题还有诸多影响因素需要考虑,在后续
的研究中可以考虑如何将这些因素加入到模型的动

态变量中;二是充分发挥本体的推理能力以及强化
学习的自学习能力,进一步推动钢铁生产各个阶段调
度和排产的智能化.
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