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不确定条件下炼钢-连铸生产调度的两阶段鲁棒优化方法

蒋胜龙1†, 文耀民1, 陈 兰1, 曹玲玲1, 彭功状2

(1. 重庆大学材料科学与工程学院，重庆 400044；2. 北京科技大学工程技术研究院，北京 100083)

摘 要: 根据炼钢-连铸生产过程的特点,建立一种考虑加工时间和运输时间不确定性的两阶段鲁棒优化模型,即
在第1阶段确定排序和指派变量,在第2阶段确定时间变量.针对两阶段鲁棒优化问题的复杂性和非线性难点,运
用线性对偶理论将其转换为最差场景下的网络优化问题.针对简化后的网络优化问题,提出一种基于协方差自适
应进化策略 (covariance matrix adaptation evolution strategy, CMA-ES)的求解算法,并引入基于瓶颈浇次的重启策略
以提升其搜索效率.最后,基于不同规模的测试实例进行模型灵敏度分析及算法对比测试.计算和统计结果验证
了所提出的调度模型在不确定性条件下的有效性及改进CMA-ES算法的竞争性.
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A two-stage robust optimization approach for steelmaking-continuous
casting production scheduling under uncertainty
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Abstract: According to the characteristics of the steelmaking-continuous production, this paper proposes a two-stage
robust optimization (TSRO) model considering the uncertainties of processing time and transportation time, where the
sequencing and assignment variables are determined in the first stage, and the timing variables are specified in the second
stage. Focusing on the complexity and nonlinearity of the TSRO problem, this paper applies the linear duality theory to
transform it into a network optimization problem in the worst-case scenario. To solve the simplified network optimization
problem, this paper proposes an evolutionary solution algorithm named covariance matrix adaptation evolution strategy
(CMA-ES) and introduces a bottleneck cast-based restart strategy to improve the algorithmic efficiency. Finally, this study
carries out various experiments based on randomly synthetic instances. The computational and statistical results show
the effectiveness of the proposed scheduling model under uncertainty and the competitiveness of the improved CMA-ES
algorithm.
Keywords: steelmaking-continuous casting；production scheduling；robust optimization；two-stage decision；evolution
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0 引 言

炼钢-连铸生产是钢铁制造流程中高品质产品
实现和能源环境约束的关键环节,其典型生产流程
为:高温液态铁水按照指定工艺路线,顺序经过炼钢、
精炼和连铸等工序加工转换至固态板坯或方坯.炼
钢-连铸生产调度是根据上级部门下达的生产计划
(一般以炉次、浇次为基本操作单元),考虑原料到达、

机器能力和工艺规程等约束条件,合理安排操作单元
在各工序的加工顺序和设备,确定各工序操作的时间
表,以追求等待时间、准时开浇和最大完成时间等一
个或多个目标的最优化,为企业生产系统的高效、稳
定、安全运行提供决策支持[1].

自上世纪90年代以来,炼钢-连铸生产调度问题
得到了国内外很多学者的关注,并在模型和算法研究

收稿日期: 2022-01-09；录用日期: 2022-07-06.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61873042).
†通讯作者. E-mail: jiang_shl@cqu.edu.cn.
*本文附带电子附录文件,可登录本刊官网该文“资源附件”区自行下载阅览.



第12期 蒋胜龙等: 不确定条件下炼钢-连铸生产调度的两阶段鲁棒优化方法 3517

方面取得了丰富成果.然而,实际生产过程中存在大
量不确定性[2]: 1)内部生产过程的非完全可知和非完
全可控性,例如:大量复杂物理化学变化引起的工序
操作时间频繁波动; 2)外部环境变化的非完全可预
测性,例如:高炉工况变化导致上游铁水的随机到达,
客户需求变化导致紧急生产任务的插入.这些不确
定性因素给调度模型构建和算法设计带来很大难度,
也使得最优调度解在实际执行过程易出现目标波动、

约束冲突等现象,相关调度软件也仅起到信息传递和
集成的作用—–理论研究与现实应用仍存在较大差
距.因此,如何提前考虑生产过程中存在的不确定性,
编制一个具有鲁棒性的调度方案成为该领域长期关

注的问题.
Dorn等[3]利用梯形模糊数描述加工时间,并采

用启发式方法构造了一个初始调度解,在执行过程
中,当调度解满意度指标超出预定目标时,使用禁忌
搜索算法进行动态修正; Slany[4]使用模糊约束建立

炼钢-连铸调度多准则决策模型,提出了一种模糊约
束满足与邻域搜索相结合的优化方法;孙福权等[5]

利用梯形模糊数描述连铸加工时间,将模糊优化问
题转化为精确优化问题,利用禁忌搜索算法进行柔
性决策;俞胜平等[6]采用三角模糊数描述加工时间,
使用“中间值最大隶属度”方法将模糊规划问题转

化为非线性规划问题,进而提出了基于遗传算法的
优化策略;针对加工时间和到达时间存在的不确定
性, Sun等[7]使用拉格朗日松弛法对原始调度问题

进行分解,设计了一种基于随机动态规划的求解算
法; Worapradya等[8]使用概率分布描述机器故障现

象,将炼钢-连铸调度问题转化为一个Minimax决策
问题后使用基于蒙特卡洛的双层遗传算法求解.在
不确定性事件出现时,通过仿真方法分析影响结果,
并采用遗传算法对调度方案的目标函数和稳定性指

标进行再优化[9]. Hao等[10]、Jiang等[11]使用随机分布

描述炼钢-连铸加工时间的不确定性,构造了一种基
于特征指标的软决策调度模型,运用仿真优化方法寻
求最优调度策略.
通过上述调研可以发现,围绕不确定炼钢-连铸

调度问题的主要研究思路均假设模型参数的先验知

识完全已知 (如随机分布函数和模糊隶属度函数),
然后构造相应的不确定模型以寻求最优解或满意

解.事实上,在实际生产过程中,决策者仅掌握着有限
的先验知识很难完全获知不确定参数的随机分布函

数或隶属度函数.与模糊优化和随机优化方法相比,
近年来兴起的鲁棒优化理论无需获取不确定变量的

精确先验信息,即可使最优解在不确定性条件下保持
较高可靠性.早在1973年, Soyster[12]就开始研究鲁棒

线性规划问题,但直至1998年El Ghaoui等[13]和Ben-
Tal等[14]提出了鲁棒正定规划理论之后,鲁棒优化理
论才得到迅速的发展和广泛应用[15].近年来,鲁棒优
化开始用于解决加工时间存在未知扰动的炼钢-连铸
调度问题: Rahal等[16]针对电炉冶炼的小规模调度问

题 (炉次数小于30),提出了一种基于线性仿射规则的
自适应鲁棒优化模型;针对转炉炼钢的小规模调度
问题 (炉次数小于50), Niu等[17]设计了一种分布式鲁

棒优化模型和带加速策略的禁忌搜索算法.这些工
作拓展了鲁棒优化理论在炼钢-连铸生产调度领域的
应用,但所关注的问题在约束条件、问题规模和不确
定性表征等方面仍与实际生产过程存在一定差距.
考虑炼钢-连铸实际生产过程在浇次决策、工艺

路径约束方面的复杂性以及多类未知扰动 (加工和
运输时间)并存的特点,本文通过线性对偶理论深入
分析炼钢-连铸生产调度问题的结构特征,构建一个
两阶段鲁棒优化调度模型,进而提出一种基于进化策
略的求解算法.最后,设计不同规模的测试实例以验
证所提出的模型和算法的有效性.

1 模型构建

在炼钢-连铸生产系统中:所有工序(I = {1, . . . ,
i, . . . , |I|})均按照流水式生产线布置;每个工序由若
干同型或异构机器组成(Mi = {1, . . . , k, . . . , |Mi|});
所有炉次 (J = {1, . . . , j, . . . , |J |})需要按顺序依次
经历所有工序,并指派合适的机器进行加工.由于钢
种冶炼工艺的差异,某些炉次可能会跳跃某个精炼工
序进行加工,且同一浇次内所有炉次需要按既定顺序
在连铸机上连续加工.

1.1 符号说明

定义如下已知参数:
IU = I\{|I|}表示除连铸之外的上游工序集合;
Ji表示经过工序i的炉次集合,Oi,j表述炉次j在

工序i的操作;
B = {1, 2, . . . , b, . . . , |B|}表示浇次集合,且 J̄b

表示浇次 b内包含的炉次集合, J̄b,r表示第 r个炉

次, J̄b,0为最后一个炉次;
Rj表示炉次j经过的工序列表,且R−

i,j、R
+
i,j分别

表示炉次j在工序i操作的上一工序或下一工序;
Pi,j表示炉次j在工序i的加工时间;
Di,i′表示工序i至工序i′的运输时间;
Sub表示浇次b开浇之前的准备时间;
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Atj表示炉次j对应的铁水到达时间;
γi表示工序i前等待时间系数;
bigM表示一个足够大的正整数.
定义如下决策变量:
xi,j,k(i ∈ IU , j ∈ Ji, k ∈ Mi)表示0/1变量,如果

炉次j分配在机器Mi,k,则为1,否则为0;
yi,j′,j(i ∈ IU , j′, j,∈ Ji)表示0/1变量,如果炉次

j′在工序i先于j加工,则为1,否则为0;
zb,k(k ∈ M|I|, b ∈ B)表示0/1变量,如果浇次 b

安排在连铸机M|I|,k上加工,则为1,否则为0;
ub′,b(b

′, b ∈ B)表示0/1变量,如果浇次b′先于浇

次b开浇,则为1,否则为0;
Si,j(i ∈ I, j ∈ Ji)表示炉次j在工序 i的开始时

间.

1.2 确定性优化模型

根据炼钢-连铸生产过程的工艺要求建立如下数
学模型:

P : min f =∑
j∈J

[ ∑
i∈Rj\{1}

γi
(
Si,j − SR−

i,j ,j
−

PR−
i,j ,j

−DR−
i,j ,i

)+γ1(S1,j − Atj)
]
. (1)

s.t.
∑
k∈Mi

xi,j,k = 1, ∀i ∈ IU , j ∈ Ji; (2)

yi,j′,j + yi,j,j′ = 1, ∀i ∈ IU , j′, j ∈ Ji; (3)∑
k∈M|I|

zb,k = 1, b ∈ B; (4)

ub′,b + ub,b′ = 1, ∀b′, b ∈ B; (5)

Si,j − Si,j′ + bigM(3− xi,j′,k − xi,j,k−

yi,j′,j) ⩾ Pi,j′ , ∀i ∈ IU , j ∈ Ji; (6)

SR+
i,j ,j

− Si,j ⩾ Pi,j +Di,R+
i,j
,

∀i ∈ IU , j ∈ Ji; (7)

S|I|,J̄b,1
− S|I|,J̄b′,0

+ bigM(3− zb′,k − zb,k−

ub′,b) ⩾ P|I|,J̄b′,0
+ Sub, ∀b, b′ ∈ B; (8)

S|I|,J̄b,r
− S|I|,J̄b,r−1

= P|I|,J̄b,r−1
,

∀b′ ∈ B, r ∈ {2, 3, . . . , |J̄b|}; (9)

S1,j ⩾ Atj , ∀j ∈ J. (10)

其中:目标函数 (1)表示最小化炉次加权等待时间总
和;约束方程 (2)保证每个炉次只能在一台机器上加
工;约束方程 (3)确保炉次先后顺序的唯一性;约束方

程 (4)保证每个浇次只能在一台连铸机上加工;约束
方程 (5)确保浇次加工先后顺序的唯一性;约束方程
(6)表示同一机器上两个紧邻炉次之间的开工时间的
先后关系;约束方程 (7)表示每个炉次在前后工序的
开工时间关系;约束方程 (8)表示同一浇次内两个紧
邻炉次之间的连续性操作要求;约束方程 (9)表示同
一连铸机上两个紧邻浇次之间的中间包准备时间要

求;约束方程 (10)表示每个炉次在炼钢工序的开始时
间要晚于其铁水的到达时间.

1.3 鲁棒优化模型

在实际炼钢-连铸生产过程中,由于大量物理变
化与化学反应相互耦合和影响,工序操作过程处于非
完全可知和非完全可控状态,操作加工时间Pi,j存在

一定的随机性.此外,由于天车运输易发生路径冲突,
工序之间的运输时间Di,i′也存在一定的随机性.因
此,最优调度解中某一操作Oi,j的加工时间Pi,j或运

输时间Di,i′的变化,既可能影响目标函数的最优性,
也可能违反约束条件,造成设备冲突、连铸断浇等
事故.假设受分布未知的干扰因素的影响,炼钢和精
炼工序操作Oi,j的加工时间Pi,j及其至下一工序的

运输时间Di,R+
i,j
的真实值落在不确定集Ξ内.根据

Bertsimas等[18]提出的鲁棒优化理论,不确定条件下
的炼钢-连铸生产调度问题可以描述为

RO : min
x,y,z,u,S

max
ξ∈Ξ

f(ξ); s.t.式(2) ∼ (10). (11)

Ξ =
ξi,j

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

Pi,j = P̄i,j + ξi,jP̂ i,j , ∀i ∈ IU , j ∈ Ji;

Di,R+
i,j

= D̄i,R+
i,j

+ ξi,jD̂i,R+
i,j
,

∀i ∈ IU , j ∈ Ji;

−1 ⩽ ξi,j ⩽ 1, ∀i ∈ IU , j ∈ Ji;∑
i∈IU

∑
j∈Ji

|ξi,j | ⩽ Γ


.

(12)

其中: P̄i,j和 D̄i,R+
i,j
表示标称值; P̂i,j和 D̂i,R+

i,j
表示最

大偏差; ξi,j表示随机干扰因素;Γ表示最大累计扰动
预算,反映了决策者对约束违反风险水平的容忍程
度.可见RO本质上是一种具有高保守性的静态决策
方法—–在最差场景下寻求所有决策变量的最优化.

1.4 两阶段鲁棒优化模型

从原调度问题P的形式可知,目标函数f仅与时

间变量Si,j直接相关.根据动态决策的时序特征,可
将不确定生产调度划分为如下两个决策阶段: 1)不
确定因素出现前提前确定最优炉次、浇次的排序和
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机器指派关系 (here-and-now变量),并将结果传递至
下一阶段,属于一个min优化问题; 2)根据上层结果
确定操作开始时间 (wait-and-see变量)以寻求最差场
景下的最优目标,属于一个max-min优化问题.据此
构造如下多层优化问题:

TSRO : min
x,y,z,u

max
ξ∈Ξ

min
S∈Ω(x,y,z,u,ξ)

f(ξ);

s.t.式(2) ∼ (5), (12),

Ω(x, y, z, u, ξ) = {S|式(6) ∼ (10)}.
(13)

根据Bruni等[19]的证明结论, TSRO的保守度要
低于RO,即fTSRO ⩽ fRO.

2 模型转换与简化

2.1 网络流转换

根据炼钢-连铸生产调度的排序、指派约束 (2)∼
(5)以及时间表约束 (6)∼ (10)可知:如果二进制变量
(x, y, z, u)可以确定一个可行的炼钢-连铸调度解,则
炉次、浇次的排序和机器指派关系应满足有向无

环网络G(V,A)的拓扑关系 (如图1所示),V为节点集
合,A为弧集合.

0,0

M1,1

1,1 1,3 2,7 1,5

M1,2

1,6 1,2 1,8 1,4

M2,1 M2,2

M3,1
M3,2

2,6 2,3 2,8 2,52,1 2,2 2,7 2,4

3,1 3,2 3,3 3,4 3,5 3,6 3,7 3,8

图 1 炉次、浇次排列和机器分配的有向图结构表达

在网络G(V,A)中,每一个节点(i, j)对应一个操

作Oi,j ,节点 (0, 0)表示铁水到达的虚操作.根据各炉
次工艺路径及其机器加工顺序约束 (2)∼ (10),节点
(i, j)的前向节点集合中至多含有两个元素:同机器
前向节点为δ1(i, j),同炉次前向节点为δ2(i, j).定义
节点之间的弧距离如下:

dδ1(i,j),i,j = Pδ1(i,j) + Sub,

i = |I|, j = Jb,1, b ∈ B;

dδ1(i,j),i,j = Pδ1(i,j), otherwise.

(14)

dδ2(i,j),i,j = Atj , i = 1, j = J1;

dδ2(i,j),i,j = Pδ2(i,j) +DR−
i,j ,i

, otherwise.
(15)

根据机器和工序先后关系,将A划分成以下两类
集合:

1)Ai,j :同属于机器Mi,k的弧 (δ1(i, j), i, j)集合.
其中连铸工序上同一浇次内弧集合为Ā|I|,K .

2)Aj :同属于炉次j的弧(δ2(i, j), i, j)集合.
(

∪
i∈I,k∈Mi

Ai,k)
∪
(
∪
j∈J

Aj) = A.若第1阶段优化

问题能够确定一个可行解,则根据上述网络关系,
忽略目标函数中的常数项, TSRO中的最下层问题

min
S∈Ω(x,y,z,u,ξ)

f(S)可转换为如下形式:

SP : min f =
∑

(i,j)∈V/{0,0}

γi(Si,j − Sδ2(i,j)) =

∑
(i,j)∈ν/{0,0}

Li,j · Si,j . (16)

s.t.

Si,j− Si′,j′ = di,j,i′,j′ , (i, j, i
′, j′) ∈ A|I|,k;

Si,j − Si′,j′ ⩾ di,j,i′,j′ , otherwise.

其中

Li,j = γ|I|, i = |I|;

Li,j = γi − γR+
i,j
, i ∈ IU .

根据线性对偶理论,

可将SP (16)转换为如下线性规划问题:

DSP : max φ(ω, ξ) =
∑

δi,j∈A

ωδ(i,j),i,jdδ(i,j),i,j .

s.t.∑
i′,j′∈δ(i,j)

ωi′,j′,i,j −
∑

i′,j′∈ ∆(i,j)

ωi,j,i′,j′ ⩽ Li,j .

ωδ1(i,j),i,j无约束, δ1(i, j), i, j ∈ A|I|,k;

ωδ1(i,j),i,j ⩾ 0, ωδ2(i,j),i,j ⩾ 0, otherwise.

(17)

其中∆(i, j)表示节点 (i, j)的后续节点集合. DSP问
题结构具有如下特征.
特征1 DSP等价于外部流量未知的最大网络

流问题.引入松弛变量ei,j ⩾ 0,流约束可以转换为∑
i′,j′∈δ(i,j)

ωi′,j′,i,j

∑
i′,j′∈∆(i,j)

ωi,j,i′,j′ = Li,j − ei,j ,即

(Li,j − ei,j)为节点(i, j)的外部输入输出流量.
特征2 A|I|,K中的负流量是抑制网络流最大化

的关键因素之一,即ωδ1(i,j),i,j < 0不利于网络流目标

函数的最大化,应尽量使ωδ1(i,j),i,j取值大于0.
由此可知, TSRO可简化为如下min-max问题:

TSRO : min
G

max
ξ∈Ξ,ω

φ(ω, ξ), (18)

且所有不确定元素均位于目标函数φ(ω, ξ)中.
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2.2 不确定集转换

根据式 (12)定义的不确集和式 (14)、(15)定义的
转换关系,节点 (i, j)输入弧距离的不确定性可分别

定义为

dδ1(i,j),i,j ∈

[d̄δ1(i,j),i,j − ξ1i,j d̂δ1(i,j),i,j , d̄δ1(i,j),i,j + ξ1i,j d̂δ1(i,j),i,j ],

dδ2(i,j),i,j ∈

[d̄δ2(i,j),i,j − ξ2i,j d̂δ2(i,j),i,j , d̄δ2(i,j),i,j + ξ2i,j d̂δ2(i,j),i,j ],

(19)

其中 ξ1i,j和 ξ2i,j表示位于 [−1, 1]之间的未知扰动系

数.根据网络流在炉次方向和机器方向的流动特征,
构造如下两类不确定集:

Ξi,k =


−1 ⩽ ξ1i,j ⩽ 1, ∀(i, j) ∈ Vi,k;∑
(i,j)∈νi,k

ξ1i,j ⩽ Γi,k.

Ξj =


−1 ⩽ ξ2i,j ⩽ 1, ∀(i, j) ∈ Vj ;∑
(i,j)∈νj

ξ2i,j ⩽ Γj .

其中Γi,k和Γj分别表示最大累计扰动预算.由于不
确定变量 ξ的引入, DSP模型的目标函数包含非线
性项目,根据Bertsimas等[18]提出的对偶变换方法,
可以将其转换为如下鲁棒线性对等 (robust linear
counterpart, RLC)问题:

RLC : max φ̄(ω, θ, ρ)
∑

i∈I,k∈Mi

φi,k +
∑
j∈J

φj . (20)

s.t.
∑

i′,j′∈δ(i,j)

ωi′,j′,i,j −
∑

i′,j′∈∆(i,j)

ωi,j,i′,j′ ⩽ Li,j ;

(21)

φi,k ⩾∑
i′,j′,i,j∈A(i,j)

ωi′,j′,i,j d̄i′,j′,i,j − θi,kΓi,k−

∑
i′,j′,i,j∈A(i,j)

ρi′,j′,i,j , ∀i ∈ I, k ∈ Mi;

(22)

φj ⩾∑
i′,j′,i,j∈A(i,j)

ωi′,j′,i,j d̄i′,j′,i,j − θjΓj−

∑
i′,j′,i,j∈A(i,j)

ρi′,j′,i,j , ∀j ∈ J ; (23)

θi,k + ρi′,j′,i,j ⩽ Γi,k, ∀i ∈ I, k ∈ Mi;

(24)

θj + ρi′,j′,i,j ⩽ Γj , ∀j ∈ J ; (25)

θj ⩾ 0, θi,k ⩾ 0, ρi′,j′,i,j ⩾ 0. (26)

其中: θj、θi,k、ρi′,j′,i,j表示引入的保护性变量,网络流
平衡约束(21)的对偶变量即为Si,j的取值.

TSRO : min
G

max
ω,θ,ρ

φ̄(ω, θ, ρ); s.t. (21) ∼ (26). (27)

式 (27)的本质目标在于寻找一个最优网络结构

G,使得其在满足约束(21)∼ (26)下网络流最大化.

3 基于CMA-ES的求解算法
由于原问题 P中包含大量二进制变量, TSRO

(27)中网络结构G的搜索空间也将急剧增长.因此,
本节设计一种基于自适应协方差矩阵进化策略

(covariance matrix adaptation evolution strategy, CMA-
ES)[20]的进化算法,以在有限时间内获得近似最优网
络.它的主要思想在于假设种群个体服从联合正态
分布N (m,σ2C),通过对协方差矩阵C和步长参数σ

的自适应学习机制使种群均值m尽可能分布在好的

搜索区域,以提升算法的搜索效率.为了避免CMA-
ES陷入局部最优,本文设计一种基于问题知识 (源
于瓶颈浇次定义)的CMA-ES算法 (knowledge-based
CMA-ES, KB-CMA-ES):首先将问题域TSRO(27)的
可行解编码为一个实值向量;然后设计相应的解码
和适应度计算方式,通过选择、重组、更新和采样策
略快速搜索到一个近似最优解.当CMA-ES陷入局
部最优时,通过扩大种群规模重启算法.算法流程如
图2所示.

89:;<π λ(1, 2, ..., )

=1 $>CMA-ES
!"? @ABCD1

"E

FGH)IJ

UVWJXY
ZI

!" #$
%&'()

RLP

!"? @A
BCD

2

KLMNOP
QR？

Y

N

STπ (1)

π λ(1, 2, ..., )

*+,-./0123
4567π λ*(1, 2, ..., )

π λ π λ(1, 2, ..., ) *(1, 2, ..., )

∩

λ= λ2

图 2 KB-CMA-ES流程

3.1 编码与初始化

通常,经典HFS调度问题的可行解可表示为首
工序、末工序[11]或瓶颈工序[21]的工件排列.由于炼
钢-连铸生产调度在末工序存在连续性加工和准备
时间约束,本文将问题域的网络结构G映射成连铸
工序的浇次排列,并使用一个两段式实数向量π =
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(π(1)|π(2))表达.其中:π(1)表示浇次优先级,π(2)表示

浇次延迟系数. π(1)(维度为 |B|)中,各浇次按照优先
级由高到低顺序加工.当浇次 b开始加工时,根据最
早可用原则选择连铸机,并获取其上一浇次b′的完工

时间Cb′ .为了减少等待时间并保证浇铸操作的连续
性,根据π(2)设定浇次b的开始时间,即Sb = S|I|,J̄b,1

= Cb′+Sub.其中: Sub表示延长后的准备时间, Sub =

(1 + π
(2)
b )Sub,π

(2)
b 表示延迟系数.

例如,浇次1,2,3在连铸工序的操作集合分别为
{O3,1, O3,2, O3,3}, {O3,4, O3,5}, {O3,6, O3,7, O3,8},那
么 (0.8, 0.3, 0.5|0.5, 1.0, 1.5)对应的连铸工序排列如
图3所示.

Μ1,1

1.5 Su1+

2.5 Su3+

2.0  Su2+

Μ1,2

Μ2,1

Μ2,2

Μ3,1

Μ3,2

Ο1,1 Ο1,3 Ο1,7 Ο1,5

Ο1,6 Ο1,2 Ο1,8 Ο1,4

Ο2,1 Ο2,2 Ο2,7 Ο2,4

Ο2,6 Ο2,3 Ο2,8 Ο2,5

Ο3,1 Ο3,2 Ο3,3
Ο3,4 Ο3,5

Ο3,6 Ο3,7 Ο3,8

图 3 炼钢-连铸全工序排列(J = {1, 6, 2, 3, 7, 8, 4, 5})

种群初始化过程如下.
step 1:首 先 按 照 最 长 的 加 工 时 间 (longest

processing time, LPT)规则生成一个初始浇次排列,
如{3, 1, 2};

step 2:依据浇次所处的位置pos(b)设置优先级
系数1/pos(b),如{0.5, 0.33, 1.0};

step 3:每个浇次分别设置最小、最大延迟系数
生成两个初始解,如π1 = {0.5, 0.33, 1.0|0.0, 0.0, 0.0},
π2 = {0.5, 0.33, 1.0|5.0, 5.0, 5.0};

step 4:在π1和π2上进行随机变换,生成其他(λ−
2)个初始个体解.

3.2 解码及适应度计算

根据编码方案确定连铸调度排列之后,可以计算
每个炉次的连铸开始时间S|I|,j ;然后,运用如下反向
倒排策略确定上游工序操作之间的连接关系,以构成
一个完整的有向图网络G(V,A).
输入:连铸开始时间S|I|,j .
step 1:初始化.
1) STj = calculate_casting_time (S|I|,j) /*计算

每个炉次的连铸开始时间*/
2) i = |I| − 1.
step 2: while i > 1 do

1)
−
J i = sort_charges(Ji,STj) /*根据连铸工序

开始时间对当前工序所有炉次进行排序*/
2)Xi,k = allocate_machine(

−
J i) /*根据负载平

衡规则选择加工机器*/
step 3: G(V,A) = construct_graph(Xi,k) /*根据

机器上的炉次排列构造一个有向图*/
返回: G.
按照上述反向倒排流程,连铸工序的浇次排列可

转换为一个全工序操作排列 (图3),由此可获得决策
变量 (x, y, z, u)的取值及其网络结构G(V,A).为评
价其适应度值,本文运用商业求解器软件包对线性
规划问题RLC (20)∼ (26)进行求解,其最优目标值即
为当前个体解π及其网络结构G(V,A)在最差场景下

的最大流值;输入输出流量约束 (21)的对偶变量即为
操作Oi,j的开始时间Si,j .在解码过程,如果出现RLC
不可行的情况,则令适应度函数值为一个极大数,如
1.0× 106.

3.3 瓶颈浇次定义

由特征2可知,浇次内的负流量是制约目标函数
达到最优的限制性因素之一.基于这一特征知识可
以定义瓶颈浇次为含有负流量总和最小的浇次,即

b∗ = arg min
b∈B,λ<0

|Bb|∑
r=2

λ|I|,Jb,r−1,|I|,Jb,r
.

当算法陷入局部最优时,需要生成一个新的种
群:在当前种群中找到每个个体编码向量中瓶颈浇
次b∗对应的元素,对其进行随机扰动,即

π
(1)
b∗ = Gauss(0, 1)× π

(1)
b∗ ,

π
(2)
b∗ = Gauss(0, 1)× π

(2)
b∗ .

其中Gauss(0, 1)表示符合高斯分布的随机数.

4 数值实验

本文数值实验涉及的程序代码均采用C++语言
编程实现,使用Gurobi 9.0求解RLC (20)∼ (26);运行
环境为个人电脑 Intel Core i7 1.8 GHz, RAM 16 GB;
操作系统为Windows 10 (64 bit).

4.1 测试实例生成

为分析本文提出的炼钢-连铸调度鲁棒优化模型
及算法的性能,本文利用国内某钢铁企业炼钢生产车
间为例进行测试.该炼钢车间包含转炉炼钢、LF精
炼、RH精炼和连铸4个工序,各工序上的机器数量分
别为3、4、2、3,其中LF、RH工序为可跳跃工序.根据
实际生产数据的统计信息获取炼钢-连铸生产调度模
型的相关参数 (见表1,其中Uni( )表示生成均匀分布
整数的函数).
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表 1 不确定炼钢-连铸调度问题的模型参数

序号 问题参数 参数取值 描述

1 P̄1,j Uni (25,35) 炼钢标准加工时间

2 P̄2,j Uni (35,45) LF精炼标准加工时间
3 P̄3,j Uni (20,40) RH精炼标准加工时间
4 P̄4,j Uni (25,35) 连铸标准加工时间

5 ξ1,j 0.10 炼钢最大时间偏移系数

6 ξ2,j 0.20 LF精炼最大时间偏移系数
7 ξ3,j 0.20 RH精炼最大时间偏移系数
8 ξ4,j 0.00 连铸最大时间偏移系数

9 D̄i′,i 5 相邻工序运输时间

10 Sub 60 中间包准备时间

11 skip (LF) 0.20 LF工序跳跃概率
12 skip (RH) 0.50 RH工序跳跃概率

为计算便利,在仿真实验中假设所有炉次均已提
前到达,即令Atj = 0,∀j ∈ J .各个工序等待时间成
本系数呈递增趋势,即令γi = 2i−|I|.

4.2 模型灵敏度分析

对于一个标准不确定性线性规划问题min cTx,

s.t.{aT
l x ⩽ bl, l = 1, 2, . . . , L},为估算第 l个约束条

件的冲突风险水平 ϵl, Bertsimas等[18]提出了如下计

算方法:

Pr
(|Hl|∑
h=1

al,hxh > bl

)
⩽ 1− Φ̂

(Γl − 1√
|Hl|

)
= ϵl, (28)

其中 Φ̂表示正态分布的累计密度函数.由式 (28)可
知,如果预先定义约束冲突风险水平 ϵl,则可确定不
确定变量的最大累积扰动预算值Γl.针对不确定炼
钢-连铸调度问题,不同规模下Γi,k和Γj的取值如表2
所示.

表 2 模型参数可选取值

ϵ Φ̂1−ϵ

Γi,k Γj

|Vi,k|=5 |Vi,k|=10 |Vi,k|=5 |Vj|=4 |Vj|=3

0.50 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
0.25 0.67 3.59 3.12 2.50 3.34 2.16
0.10 1.28 5.98 5.05 3.86 3.56 3.00
0.05 1.64 7.35 6.19 4.67 4.00 3.00
0.01 1.96 8.59 7.19 5.00 4.00 3.00
0.00 ∞ 15.0 10.0 5.00 4.00 3.00

本文以两个小规模炼钢-连铸生产调度问题 (|B|
×|J̄b| = 3×5, 3×10)为例,计算它们在不同约束冲突
风险水平下 (ϵ = {0.0, 0.05, . . . , 0.50})的目标函数值
及其相对百分比偏差(relative percent deviation, RPD).

RPD =

fg − min
g∈[G]

fg

min
g∈[G]

fg
× 100%.

其中: fg表示某场景g下的目标函数, [G]表示所有场

景集合.结果如图4所示,随着风险水平 (ϵ)的不断升

高,不确定调度问题目标函数偏差也不断降低,即调
度方案的鲁棒性越高,其最优目标损失越大.权衡风
险水平和目标损失,本文在后续仿真实验中令风险水
平ϵ = 0.10.
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图 4 不同风险水平下的RPD值

4.3 算法对比实验

为验证所提出的KB-CMA-ES算法性能,分别运
用标准CMA-ES、差分进化 (DE)和粒子群优化 (PSO)
算法求解TSRO (27).在初始种群大小方面,所有算
法均设置为4 × |π|.在算法参数方面,参考文献 [22-
23]的建议: 1) PSO:学习因子 c1 = c2 = 0.1,惯性
权重ω0 = 1.0; 2) DE:缩放因子β = 0.9,变异概率
Cr = 0.5.另外, KB-CMA-ES和CMA-ES算法的种群
大小及参数取值参考文献 [20].为公平比较,所有算
法均采用相同方式初始化种群,且在适应度函数评价
次数达250× |π|后终止.
由于尚无公开测试基准,本文根据表1参数随机

生成若干测试实例.首先,构造8组不同的浇次数量
3∼ 10,各浇次内炉次数量分别在 [5, 15]内随机取值.
在每个浇次水平下,炉次数分别随机生成 3个组合,
共产生8 × 3 = 24个测试实例.基于上述参数, 4个
对比算法针对每个调度实例分别独立运行10次,根
据所获得目标函数均值计算RPD值和CPU运行时
间.各个算法获得的RPD值和CPU运行时间结果见
表3 (表格底部为均值和标准差);其单因素方差分析
结果见表 4 (不同算法视为因素,目标函数值为响应
输出);实验结果分布的箱型图如图5所示 (显示中位
数、上下四分位数、上下边界和异常数据等信息).
在RPD优越性比较方面, 4种算法的性能存在

显著差异 (P值远小于 0.05).从表 4和图 5中可以看
出, CMA-ES、PSO和DE三种算法PRD值较为接近,
但 KB-CMA-ES获得的 RDP值要显著优于其他算
法.这主要是由于KB-CMA-ES的重启策略克服了
CMA-ES局部最优的弱点,可以在更大范围内搜索
优良解.在算法效率方面,所有算法的运行时间均
值为 90 s左右,而相互之间的差别并不显著 (P值大
于0.05).由此可见,在没有损失算法时间效率的前提
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表 3 算法对比结果

实例 |J|
KB-CMA-ES CMA-ES PSO DE

RPD CPU RPD CPU RPD CPU RPD CPU

3-1# 28 0.000 0 19.527 0 2.950 0 21.026 0 11.784 0 17.327 0 11.501 0 17.860 0
3-2# 26 0.000 0 14.793 0 1.950 0 13.595 0 1.892 0 11.462 0 0.000 0 12.774 0
3-3# 29 0.000 0 21.820 0 0.193 0 20.109 0 0.193 0 15.332 0 0.193 0 16.612 0
4-1# 42 0.260 0 31.976 0 0.324 0 29.249 0 0.000 0 19.780 0 0.222 0 20.075 0
4-2# 36 0.000 0 31.392 0 0.450 0 31.817 0 1.213 0 28.508 0 0.729 0 28.648 0
4-3# 41 0.060 0 38.468 0 0.707 0 36.574 0 0.105 0 33.335 0 0.000 0 35.894 0
5-1# 48 0.277 0 46.302 0 0.152 0 47.565 0 0.051 0 44.044 0 0.000 0 45.828 0
5-2# 43 0.000 0 35.639 0 0.645 0 37.712 0 1.272 0 32.507 0 0.583 0 33.436 0
5-3# 53 0.000 0 63.294 0 0.707 0 61.886 0 0.226 0 56.286 0 0.475 0 57.355 0
6-1# 58 0.000 0 57.617 0 2.354 0 56.670 0 2.055 0 51.386 0 1.561 0 55.241 0
6-2# 71 0.000 0 103.113 0 1.885 0 99.429 0 7.546 0 88.066 0 5.761 0 92.317 0
6-3# 50 0.000 0 71.129 0 1.308 0 60.353 0 1.837 0 56.308 0 0.727 0 56.775 0
7-1# 64 0.000 0 87.669 0 0.000 0 85.141 0 1.224 0 80.416 0 0.626 0 81.645 0
7-2# 72 0.167 0 91.806 0 1.476 0 91.903 0 1.747 0 93.719 0 0.000 0 91.833 0
7-3# 86 0.749 0 111.201 0 0.856 0 109.818 0 0.000 0 106.350 0 1.458 0 106.589 0
8-1# 78 0.000 0 123.485 0 0.869 0 117.905 0 2.254 0 112.247 0 1.608 0 113.620 0
8-2# 74 0.000 0 129.942 0 0.326 0 117.706 0 1.213 0 119.366 0 0.839 0 115.596 0
8-3# 80 0.126 0 127.131 0 1.252 0 118.668 0 1.063 0 117.116 0 0.000 0 116.390 0
9-1# 86 0.000 0 154.642 0 0.525 0 156.206 0 2.130 0 142.441 0 1.343 0 153.798 0
9-2# 108 0.000 0 226.919 0 1.215 0 220.023 0 2.376 0 203.240 0 0.607 0 207.823 0
9-3# 90 0.000 0 168.857 0 1.448 0 159.919 0 2.525 0 157.554 0 1.079 0 156.022 0
10-1# 88 0.000 0 198.005 0 1.841 0 205.297 0 2.120 0 183.257 0 0.572 0 182.954 0
10-2# 113 0.000 0 239.773 0 8.554 0 238.992 0 9.520 0 222.063 0 8.956 0 224.134 0
10-3# 107 0.000 0 196.586 0 1.115 0 196.616 0 3.134 0 182.089 0 1.549 0 180.972 0

Avg. 65.458 0 0.068 0 99.629 0 1.379 0 97.257 0 2.395 0 90.592 0 1.683 0 91.841 0
Std. 26.236 0 0.167 0 68.782 0 1.700 0 68.326 0 2.995 0 64.385 0 2.902 0 64.628 0

表 4 方差分析结果

项目 差异源 自由度df 离差平方和SS 均方MS F值 P值

组间 (算法影响) 3 7.562e+01 2.521e+01 5.375e+00 1.796e-03
RPD 组内 (误差) 100 4.689e+02 4.689e+00

总和 103 5.445e+02

组间 (算法影响) 3 1.400e+03 4.666e+02 1.136e-01 9.519e-01
CPU 组内 (误差) 100 4.107e+05 4.107e+03

总和 103 4.121e+05
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图 5 计算结果箱型

下, KB-CMA-ES相较于其他对比算法具有较为显著
的竞争性.

5 结 论

本文针对操作时间和运输时间具有不确定性的

炼钢-连铸调度问题,基于不确定调度决策的时序特
征,构造了一个两阶段鲁棒优化模型,运用线性对偶
对其进行转换,进而提出了一种基于瓶颈浇次的改
进CMA-ES算法对其进行求解.基于实际生产数据

开展的模型灵敏度分析与算法对比实验验证了所提

出的鲁棒优化调度模型及其求解算法在不确定性环

境下的有效性和竞争性.未来研究主要考虑如下两
方面内容:

1)在问题认知方面,充分利用生产过程积累的历
史数据,考虑基于数据驱动的不确定集与炼钢-连铸
生产调度的网络流特征的融合.

2)在模型设计方面,本文提出的鲁棒优化调度模
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型属于一种预防式调度方法,当随机扰动突破不确定
集限制时,如何将鲁棒优化理论与动态在线调度相结
合仍是一个值得深入研究的课题.
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