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摘 要: 针对流程工业某电化厂聚氯乙烯车间的生产过程,基于统一时间离散化方法,用广义粗糙集理论对投入产

出比、设备转化率等不确定参数进行描述,建立了基于广义粗糙集有限中间存储的流程车间调度问题模型. 该模型

以最大化产值及精度要求为目标,考虑了设备容量约束、设备生产能力、物料平衡等多种约束,并应用基于改进进化

策略的差分进化算法进行求解. 仿真结果表明了该算法和模型的可行性及有效性.
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Abstract: For an electro-chemical process of the chloride resin shop in the industry polyviny, the model of process industry

shop scheduling with finite intermediate storage is established based on generalized rough set, where the uniform time

discretization model is used to express the time, and the generalized rough set is also used to describe uncertain parameters,

such as the input-output ratio and the rate of equipment convertion. The aim of the model is to maximize output value and

precision, and the constraints such as equipment capacity, production capacity and material balance, are considered. Finally,

the improved differential evolution algorithm is applied to solve the problem. Simulation results show the feasibility and

effectiveness of the proposed algorithm and the model.
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1 引引引 言言言

流程工业生产车间存在着大量间歇和连续相混

合的生产线,而且往往还有许多不确定因素存在, 因

此对流程工业不确定车间调度进行探讨具有重要的

实际意义.另一方面, 流程工业生产过程中往往包含

多个阶段的加工过程, 需要中间存储进行缓存, 而中

间存储的能力往往是有限的. 因此,对不确定流程工

业生产调度问题的研究还需考虑有限中间存储问题.

目前,对不确定问题主要采用随机变量、模糊理论以

及粗糙集理论等进行描述. 用随机变量描述不确定因

素,需知道其概率分布函数, 但实际中很难对一些不

确定因素作出概率分布上的估计;模糊理论是用模糊

数来表示变量的可能取值,并用隶属度函数表示其取

相应值可能性的方法,它不需要精确的数据或模型便

能表示不确定变量, 操作性高; 而粗糙集是根据问题

描述对论域进行划分,并不需要预先知道属性的数量

特征描述、隶属度函数等,相比于模糊理论,它对于不

确定变量的限制要求更少. 因此,本文将结合粗糙集

理论研究有限中间存储的不确定流程工业车间调度

问题.

粗糙集理论最初是由波兰科学家 Pawlak[1]提出

的,已在许多领域得到了广泛的研究和应用. 目前,粗

糙集理论有了进一步的发展,通过将标准粗糙集进行

变形和推广, 衍生出了广义粗糙集模型, 适用于更为

广泛的领域.在生产调度领域,文献 [2]对基于广义粗

糙集的不确定性条件下 Flowshop调度问题进行了研
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究,并提出了粗糙遗传调度算法. 本文以流程工业某

电化厂聚氯乙烯 (PVC)车间调度为研究背景,采用粗

糙集理论描述投入产出比、设备转化率等不确定因

素,建立了基于统一时间离散化[3]的有限中间存储的

广义粗糙车间调度问题模型,并应用改进的差分进化

算法进行调度优化.

2 基基基于于于广广广义义义粗粗粗糙糙糙集集集的的的流流流程程程工工工业业业车车车间间间调调调度度度问问问

题题题模模模型型型

实际流程生产调度中存在许多不确定因素,例如

反应物纯度、操作时间、转化率、投入产出比、交货期

等,但已有文献大多是将操作时间和交货期等设为不

确定因素.本文针对实际车间中两个主要不确定因素,

即反应物纯度和设备转化率,在建模时将投入产出比

和设备转化率设为不确定变量, 并用广义粗糙集理

论[4]来描述不确定变量; 同时根据文献 [2]所描述的

目标函数转化方法,建立了有限中间存储的不确定流

程工业车间调度问题模型.

2.1 不不不确确确定定定参参参数数数的的的粗粗粗糙糙糙数数数表表表示示示

在推广至实数域的广义粗糙集中, 设𝑅是实数

集, (𝑎, 𝑏)是𝑅上的开区间, (𝑎, 𝑏)上的实数序列𝑆 =

{𝑥0, 𝑥1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑛}, 满足 𝑎 ⩽ 𝑥0<𝑥1 ⋅ ⋅ ⋅<𝑥𝑛⩽𝑏. 于是𝐴

= (𝑅,𝑆)称为由𝑆生成的逼近空间, 𝑆称为离散化

序列. 每个𝑆都在 (𝑎, 𝑏)上定义一个划分, 即𝜋(𝑆) =

{{𝑥0}, {𝑥0, 𝑥1}, ⋅ ⋅ ⋅ , {𝑥𝑛−1}, {𝑥𝑛−1, 𝑥𝑛}, {𝑥𝑛}}. 则对
于 ∀𝑥 ∈ (𝑎, 𝑏), 其在𝑆中的下近似𝐵𝑆(𝑥)和上近似

𝐵𝑆(𝑥)分别为

𝐵𝑆(𝑥) = sup{𝑥𝑖 ∈ 𝑆 : 𝑥𝑖 ⩽ 𝑥, 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}, (1)

𝐵𝑆(𝑥) = inf{𝑥𝑖 ∈ 𝑆 : 𝑥𝑖 ⩾ 𝑥, 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}. (2)

本文所研究的描述调度问题不确定参数的粗糙

变量𝑥 = (𝑥, 𝑥)类似于区间数的描述, 是用扩展到实

数域中的粗糙集的上下近似对来表示的. 定义两个粗

糙变量𝑥 = (𝑥, 𝑥)和 𝑦 = (𝑦, 𝑦)的加法运算如下:

𝑥+ 𝑦 = (𝑥+ 𝑦) + (𝑥+ 𝑦). (3)

2.2 有有有限限限中中中间间间存存存储储储的的的流流流程程程工工工业业业广广广义义义粗粗粗糙糙糙车车车间间间调调调度度度

问问问题题题模模模型型型

本文以某电化厂 PVC车间实际生产线为研究背

景,其简化的工艺流程如图 1所示. 其中: 圆圈表示物

料,方块表示工序,圆柱表示贮槽,箭头下方的数字表

示投入产出的质量比.

PVC车间的生产工艺主要包括以下三大反应:

反应 1 CaC2 + 2H2O→ Ca(OH)2 +C2H2.

此为乙炔发生和净化工段. 在乙炔发生器中加入纯度

为 80.6%的优等电石,在一定温度和压力下与水反应

生成中间产品乙炔.
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图 1 PVC车间简化工艺流程图

反应 2 C2H2 +HCL→ CH2 = CHCL.

此为氯乙烯单体 (VCM)合成工段及其压缩分流阶段.

原料乙炔气体 (纯度为 98%)和氯化氢气体 (纯度为

93%)以一定的质量比 (1:1.41∼1.49)充分混合后, 在

一定温度和压力条件下, 在VCM合成器中反应并生

成中间产品气态VCM.气态VCM经净化、压缩和分

馏生成 20% ∼ 30%盐酸和液态VCM.

反应 3 𝑛CH2 = CHCL→ (CH2 − CHCL)𝑛.

这里包含聚合、干燥包装和VCM回收 3个工段. 液态

VCM投入聚合釜,加入各种添加剂,在一定温度和压

力条件下, 反应 8 h后经干燥生成 PVC成品, 最后包

装. 在聚合工段, 没有反应的VCM回收后可继续与

新鲜VCM以一定的比例 (21.8∼27.3 : 0∼5)混合投入

聚合釜. 一个调度周期结束后, 从回收VCM储槽和

液态VCM储槽中将各 50%的VCM一起作为最终产

品. 除了液态VCM外, PVC车间的最终产品还有盐

酸和 PVC成品,即最终产品数𝑁 = 3.

在 PVC车间中, 乙炔发生器, VCM合成以及蒸

发分馏设备是连续生产的, 而聚合釜是间歇生产的;

VCM贮槽和回收VCM贮槽都有最大、最小存储容量

的限制.为了解决连续和间歇相混合的生产过程调度,

这里时间表示采用统一时间离散化模型 (UDM)[3],

即将调度时间划分为多个相同的时间段 (1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝐻 + 1),开始和结束时间点分别为 1和𝐻 + 1.

另外, 电石的纯度及聚合釜的转化率在一定范

围内变化,因此设反应 1中反应物的投入产出比及反

应 3中聚合釜转化率为粗糙数,这样最终产品的产量

及产值都为粗糙数. 本文采用粗糙数的上近似𝑃𝑖和

下近似𝑃 𝑖分别表示各产品产值𝑃𝑖的最大可能值和最

小可能值,而总产值𝑃 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑃𝑖, 𝑁为产品总数. 对于

企业经营者而言, 希望总产值𝑃 越大越好,因此应尽

可能提高下近似值𝑃 𝑖; 同时还希望粗糙数表示的这

个区间越小越好,这样便能更接近于精确数, 从而产

生了另一个指标要求,即精度要求. 因此本文将考虑

粗糙数精度和产值最大化的评价函数作为带有限中

间存储的广义粗糙车间调度问题的目标函数,即
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max 𝐽 = max{𝛼× (1− precision) + 𝛽 × ratio}. (4)

其中: 𝛼, 𝛽分别表示精度对于决策目标的重要性以及

产值下近似对于决策目标的重要性, 均为 (0, 1)间的

数. 精度指标 precison= (𝑃 − 𝑃 )/𝑃 , 精度越小, 说明

以粗糙数表示的不确定量精确度越高. 本文对目标

函数取的是最大值,因此精度指标改为 1 − precision.

产值指标 ratio= 𝑃/max(𝑃 ), 其中max(𝑃 )为企业经

营者希望达到的总产值的最大可能值. 若该值未知,

则可从联系算法的角度,设为从第 1代到当前代进化

种群中最大的总产值的下近似值,因此在当前代中该

值是个定值,只有𝑃 变化. 所以 ratio越大表示𝑃 越大,

即总产值的下近似越大,也即总产值越大.

带有限中间存储的不确定流程工业车间调度问

题的约束条件如下:

1)设备容量约束

①连续生产过程

𝑉𝑖,0 = 𝑉 0
𝑖, ∀𝑖; (5)

𝑉 min
𝑖 ⩽ 𝑉𝑖,𝑡 ⩽ 𝑉 max

𝑖 , ∀𝑖, 𝑡; (6)

𝑉 min
𝑖 ⩽ 𝑉𝑖,𝑡 +

∑
𝑚∈𝑂𝐼𝑖,𝑗

(𝑄𝑚,𝑡 × 𝜏 × 𝜌𝑚,𝑗)−
∑

𝑛∈𝑂𝑂𝑖,𝑗

(𝑄𝑛,𝑡 × 𝜏 × 𝜌𝑛,𝑗) ⩽ 𝑉 max
𝑖 , ∀𝑖, 𝑡. (7)

式 (5)为贮槽的初始储量;式 (6)表示在任一时间

段内, 贮槽 𝑖的储量应保持在其最小储量𝑉 min
𝑖 与最

大储量𝑉 max
𝑖 之间; 式 (7)表示在任意时间段内,上游

工序产出的产品 𝑗进入贮槽 𝑖的量, 与提供下游工序

加工的产品 𝑗的量之差值, 加上时刻 𝑡时的储量, 必

须介于贮槽的最大储量和最小储量之间, 这是一个

动态的容量约束. 其中: 𝑂𝐼𝑖,𝑗 , 𝑂𝑂𝑖,𝑗为向贮槽 𝑖输入

产品 𝑗以及提供物料 𝑗进行加工的工序集合; 𝑄𝑖,𝑡为

连续设备中,工序 𝑖在 𝑡时刻的流速; 𝜌𝑖,𝑗为工序 𝑖输出

物料 𝑗与总投入的比例, 即投入产出比, 且
∑

𝑗∈𝑀𝑂𝑖

𝜌𝑖,𝑗

= 1.

②间歇生产过程

𝑊𝑖,𝑗,𝑡𝑆
min
𝑖,𝑗 ⩽ 𝐵𝑡

𝑖,𝑗 ⩽ 𝑊𝑖,𝑗,𝑡𝑆
max
𝑖,𝑗 ; (8)

𝑉 min
𝑖 ⩽ 𝑉𝑖,𝑡 +

∑
𝑚∈𝑂𝐼𝑖,𝑗

(𝐾𝑚,𝑡 × 𝜌𝑚,𝑗)−
∑

𝑛∈𝑂𝑂𝑖,𝑗

(𝐾𝑛,𝑡 × 𝜌𝑛,𝑗) ⩽ 𝑉 max
𝑖 , ∀𝑖, 𝑡. (9)

式 (8)表示 𝑡时刻任务 𝑖在间歇生产设备上执行

时需要的物料量须介于设备容量的最大值𝑆max
𝑗 和

最小值𝑆min
𝑗 之间; 𝑊𝑖,𝑗,𝑡表示若时间段 𝑡任务 𝑖开始在

间歇生产设备 𝑗中进行,则为 1,否则为 0; 𝐵𝑡
𝑖,𝑗为 𝑡时

刻任务 𝑖在间歇设备 𝑗上开始处理的批量; 对于聚合

釜操作, 每釜的处理量必须相等, 即𝑆max
𝑗 = 𝑆min

𝑗 .

式 (9)的意义同式 (7).

2)设备生产能力约束

连续设备

𝑄min
𝑖 ⩽ 𝑄𝑖,𝑡 ⩽ 𝑄max

𝑖 , (10)

间歇设备

𝐾min
𝑖 ⩽ 𝐾𝑖,𝑡 ⩽ 𝐾max

𝑖 . (11)

其中: 𝑄min
𝑖 , 𝑄max

𝑖 (𝐾min
𝑖 ,𝐾max

𝑖 )分别为连续设备 (间

歇设备)工序 𝑖的最小和最大处理量.

由于各中间产品、最终产品的产量都是粗糙数,

在判断是否满足上述约束条件 1)和 2)时, 均以粗糙

数的下近似值及上近似值判断是否满足最小及最大

容量约束.

3)生产设备分配约束

对于间歇并行生产设备,有
𝐿∑

𝑗=1

𝑊𝑖,𝑗,𝑡 ⩽ 𝐿. (12)

式 (12)表示并行间歇生产设备的数不能超过其

并行生产设备量, 𝐿为间歇并行设备的数量.

4)物料平衡约束

CaC2 + 2H2O→ Ca(OH)2 +C2H2, (13)

C2H2 +HCL→ CH2 = CHCL, (14)

𝑛CH2 = CHCL→ (CH2 − CHCL)𝑛. (15)

5)特定条件约束

乙炔和氯化氢反应中,一般要求氯化氢过量,即

按 1 : 1.41:1.49的质量比投入反应.

3 求求求解解解广广广义义义粗粗粗糙糙糙车车车间间间调调调度度度问问问题题题的的的改改改进进进差差差分分分

进进进化化化算算算法法法

差分进化算法 (DE)[5-6]是Storn和Price于 1995年

提出的一种基于群体智能的随机搜索优化算法. 该

算法采用浮点矢量编码,具有原理简单,受控参数少,

可在连续空间内进行随机、直接、并行的全局搜索的

优点,已在多个领域得到广泛应用[7-12]. 在化工领域,

Wu等人[7]将免疫原理与DE相结合,提出一种新的改

进差分进化算法, 并将其应用于化工工程优化; 方强

等人[8]提出了一种基于优进策略的差分进化算法,利

用种群繁衍的有用信息改进子代分布,引进确定性寻

优操作,设计了单纯形寻优操作和重布操作来提高算

法性能.在生产调度方面, Pan等人[9]提出了一种新的

离散差分进化算法, 用于解决置换Flow Shop调度问

题; Qian等人[10]将差分进化算法加以改进,并用于多

目标 Job Shop问题的求解.

DE是一种高效的解决NP难题的进化算法,但其

缺点是容易使算法陷入局部最优. 已有文献一般采用

增大种群规模或多种群的方法来克服上述缺点,但同
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时大大增加了算法的计算量,没有从进化策略上进行

改进,不能从本质上克服早熟收敛的问题.因此,本文

在已有研究的基础上,将基于改进进化策略的差分进

化算法 (MTDE)[11]应用于有限中间存储的广义粗糙

车间调度问题求解.

3.1 非非非法法法个个个体体体的的的判判判断断断与与与修修修正正正

反应刚开始时,中间产物均按最大反应能力投入

反应物,若出现贮槽溢出的情况, 则首先调整投入反

应的中间产物的量,储存一部分在贮槽中.

如果经过调整还是出现后面贮槽溢出的情况,则

调整最初投入物的投入量,直至满足贮槽要求. 同时,

作如下假设:

1)原料充足;

2)无限产品库存容量;

3)稳定的生产状态,即对于连续生产设备,各工

序一旦有原料输入,便有产品输出;

4)因反应 2中的乙炔以最大反应能力投入反应,

均不会引起后面贮槽的溢出,故在此不考虑乙炔贮槽.

对于后续的各步反应而言,刚开始反应时,初始

投入物、中间产物等均按最大加工能力进行加工,若

按该比例投入反应,出现贮槽溢出的情况, 则首先调

整前步投入反应的中间产物的量,将减少的一部分中

间产物储存在贮槽中;如果经过调整仍出现后面贮槽

溢出的情况, 则相应继续向前调整投入物的投入量,

直至满足贮槽要求.

3.2 编编编 码码码

初始化种群时, 采用随机方法产生初始个体𝑥𝐺
𝑖

(1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑁𝑝), 𝑁𝑝为种群规模, 𝐺为当前进化代数,并

按照时间递增的顺序,同时产生所有工序在同一时间

段 𝑡所对应的处理量𝑄𝑗,𝑡(1 ⩽ 𝑗 ⩽ 𝑠, 1 ⩽ 𝑡 ⩽ 𝑛)为其

工序最大处理量𝑄max
𝑗 和最小处理量𝑄min

𝑗 之间的随

机数, 𝑠为工序数, 𝑛为总时间段数;即

𝑄𝑗,𝑡 = rand(𝑄min
𝑗 , 𝑄max

𝑗 ), (16)

其中 rand( )为随机数产生函数.

设时间段的长度为 𝜏 ,调度时间范围为𝑇 ,则调度

时间被分为𝑛 = 𝑇/𝜏个等长的时间段. 于是可将个体

编码成如下的向量:

𝑥𝐺
𝑖 = [𝑄1,1 𝑄1,2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑄1,𝑛 ∣ ⋅ ⋅ ⋅ ∣ 𝑄𝑠,1 𝑄𝑠,2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑄𝑠,𝑛].

(17)

其中每一维的值表示相应工序在某一时间段内的处

理量.

3.3 算算算法法法流流流程程程

Step 1: 种群初始化. 令进化代数𝐺 = 0 ,随机产

生初始种群𝑋𝐺 = [𝑥𝐺
1 𝑥𝐺

2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥𝐺
𝑁𝑝

],设置初始化个体

的缩放比例因子𝐹 , 交叉概率CR, 种群大小𝑁𝑝以及

最大迭代次数.

Step 2: 变异操作.文献 [12]提供了 10种DE的不

同变异策略, 本文仅讨论交叉操作取二项式形式的

变异策略.由于各种变异策略各有优劣, 将其相互结

合,在一定程度上可扬长避短, 本文对种群中的每个

个体分别从DE/rand/1/bin, DE/best/1/bin, DE/rand/

2/bin, DE/best/2/bin中选择两种策略进行变异操作,

产生两组变异个体,每组大小均为𝑁𝑝.

Step 3: 交叉操作.采用双向交叉操作,即在将变

异个体的向量位复制到父代个体的同时,将父代个体

的向量位复制到变异个体对应的向量位上, 通过对

Step 2产生的两组个体和父代个体分别进行双向交叉

操作,产生 4组试验个体并进入Step 4参与选择操作.

Step 4: 选择操作.将 Step 3产生的 4组试验个体

和父代个体一共 5组个体进行贪婪选择操作,选出适

应度最好的个体,并令𝐺← 𝐺+ 1.

Step 5: 判断算法是否终止.若最优解满足要求或

达到最大进化代数,则算法终止;否则,转向 Step 2.

4 仿仿仿真真真结结结果果果及及及分分分析析析

以某电化厂聚氯乙烯 (PVC)车间调度为实例,其

生产工艺流程如 2.2节所述. 电石初始投入量为 5∼
18 t, 氯化氢气体投入的质量比为 1.41∼ 1.49, 产生

液态VCM的比率为 2.38, 电石的投入产出比设为粗

糙数 (1.0/3.1, 1.0/3.0), 聚合釜的转化率设为粗糙数

(80%, 85%). 调度周期为 24 h, 以产值和精度要求为

目标.其中: 盐酸为 0.066万元/t, VCM为 0.42万元/t,

PVC为 0.62万元/t. 假设 PVC生产线的最小总产值

为 150万元. 生产中所涉及设备的相关信息见表 1;物

料反应的最大和最小能力见表 2; VCM贮槽和回收

VCM贮槽的最大和最小存储容量见表 3. 为了方便计

算,表 2和表 3中所有数据的单位均已转化为 t, 所有

表 1 设备信息表

工序 设备名称 设备数量 连续/间歇

反应 1 乙炔发生器 1 连续

反应 2 VCM合成 1 连续

蒸发分馏 蒸发分馏 1 连续

反应 3 聚合釜 9 间歇

表 2 物料反应的最大和最小能力

物料 最大反应能力 最小反应能力

电石 18.27 2

乙炔 165 123.77

表 3 贮槽的最大和最小存储容量

贮槽 最大存储容量 最小存储容量

CM贮槽 182 0

回收VCM贮槽 50 0
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物料的准备时间和设备的清洗时间均忽略不计.

相关的算法参数取多次实验效果较好的值进行

设置: 种群大小𝑁𝑝为问题维数的 5倍, 最大迭代次

数为 1 000, 差分进化算法 (DE)和改进差分进化算法

(MTDE)的变异率𝐹 及交叉概率CR分别为 0.5和 0.6,

遗传算法 (GA)的交叉概率和变异率分别为 0.8和

0.01. 所有相关程序均采用Microsoft Visual C++ 6.0

编写, 运行环境为Pentium-M 1.6 GHz, RAM 768 M

DDR333.

为了与基于模糊理论的不确定性表示进行比较,

本文将投入产出比设为三角模糊数 (1.0/3.1, 1.0/3.05,

1.0/3.0),聚合釜转化率设为三角模糊数 (80%, 82.5%,

85%); 然后仍以产值和精度要求为目标, 对基于模

糊理论的各算法进行仿真分析. 基于模糊理论和粗

糙集理论的各算法独立运行 20次的仿真结果分别

如表 4和表 5所示. 其中: 调度时间间隔 𝜏 = 1 (单位

为 h),算法权重因子𝛼 = 𝛽 = 0.5.

表 4 基于模糊理论的各算法仿真结果

算法 Bestfit Avgfit AT/s 𝑃min/万元 𝑃max/万元

GA 0.873 2 0.862 5 8.7 (116.8,122.3,127.9) (124.8,130.7,136.6)

DE 0.875 9 0.864 6 25.7 (117.0,122.4,128.0) (125.6,131.4,137.2)

R1B1 0.887 0 0.880 2 69.8 (125.9,131.7,137.6) (128.9,134.9,140.9)

R1R2 0.886 8 0.881 6 95.6 (126.4,132.3,138.2) (128.8,134.8,140.9)

R1B2 0.887 3 0.881 5 92.5 (125.6,131.5,137.3) (129.0,135.1,141.1)

B1R2 0.887 8 0.880 4 90.5 (124.1,129.9,1.7) (129.2,135.3,141.4)

B1B2 0.888 8 0.882 1 177.3 (125.4,131.3,137.1) (129.3,135.3,141.3)

B2R2 0.888 6 0.880 8 107.5 (125.2,130.9,136.8) (129.3,135.3,141.3)

表 5 基于粗糙集理论的各算法仿真结果

算法 Bestfit Avgfit AT/s 𝑃min/万元 𝑃max/万元

GA 0.873 2 0.862 5 7.5 (116.8,127.9) (124.8,136.6)

DE 0.878 7 0.864 2 22.4 (119.7,130.9) (126.4,138.2)

R1B1 0.888 2 0.881 9 68.2 (125.9,137.8) (129.2,141.2)

R1R2 0.889 4 0.882 0 83.0 (126.3,138.1) (129.6,141.6)

R1B2 0.892 9 0.881 2 77.1 (125.5,137.2) (130.7,142.9)

B1R2 0.890 4 0.880 9 84.3 (124.6,136.2) (129.8,141.9)

B1B2 0.895 0 0.880 9 159.4 (124.9,137.2) (131.4,143.7)

B2R2 0.889 2 0.880 4 99.9 (125.6,137.4) (129.5,141.6)

在表 4和表 5中, Bestfit为最优目标值, Avgfit为

20次运行平均最优值, AT为算法的平均运行时间 (单

位为 s), 𝑃min和𝑃max分别为总产值的最小值和最大

值 (单位为万元). 盐酸溶液浓度为 25%. R1B1, R1R2,

R1B2, B1R2, B1B2, B2R2分别为MTDE算法中 4种

变异方式[12]的两两结合.其中: R1为DE/rand/1/bin,

B1为DE/best/1/bin, R2为DE/rand/2/bin, B2为DE/

best/2/bin.

通过对表 4和表 5的比较可知: 1)采用不同的不

确定性表示 (模糊理论和粗糙集理论)处理不确定性

因素对各算法优化性能影响不大,其中基于粗糙集理

论的各算法的最优目标值和总产值最大值都略好于

基于模糊理论的各算法; 2)基于粗糙集理论的各算法

平均运行时间要比基于模糊理论的各算法平均运行

时间少,这是因为不确定参数在粗糙集理论中是用粗

糙集的上下近似值表示的,而在模糊理论中是用三角

模糊数的最大可能值、最乐观值和最悲观值表示的,

所以粗糙数的加、减、乘和比较运算等都比模糊数的

各种运算简单, 易于处理实际的不确定调度问题; 3)

MTDE算法的优化性能明显比DE和GA都好, 其最

小和最大总产值也比GA和DE有较大增加, 但由于

采用了多变异和双向交叉操作,算法的平均运行时间

都比DE和GA有所增加.

表 6是不同时间段长度 𝜏下 (单位为 h), DE算法

和采用R1B1, R1R2变异策略的MTDE算法 20次运

行的结果比较. 由表 6分析可知, 时间段长度 𝜏对算

法的性能有较大影响, 𝜏 = 2时各算法的最优目标值

和平均最优值都有不同程度的增加,总产值增加明显,

但平均运行时间反而明显减少. 因此, 𝜏 = 2的结果优

于 𝜏 = 1时取得的结果,这是由于时间段长度越小,问

题的维数就越大,优化就越困难,算法运行时间也就

越长.

表 6 时间段长度 𝝉 对调度结果的影响 (𝜶 = 0.5,𝜷 = 0.5)

𝜏 DE R1B1 R1R2

1 0.878 7 0.888 2 0.889 4
Bestfit

2 0.921 7 0.949 6 0.949 4

1 0.864 2 0.881 9 0.882 0
Avgfit

2 0.908 4 0.939 4 0.938 3

1 22.4 68.2 83.0
AT/s

2 5.8 20.8 25.2

1 (119.7,130.9) (125.9,137.8) (126.3,138.1)
𝑃min/万元

2 (130.2, 142.5) (141.8, 154.7) (141.0, 153.7)

1 (126.4,138.2) (129.2,141.2) (129.6,141.6)
𝑃max/万元

2 (139.5, 152.7) (147.3, 160.5) (147.2, 160.5)

表 7 权重因子𝜷对调度结果的影响 (𝜶 = 0.5, 𝝉 = 1)

算法 𝛽 Bestfit Avgfit 𝑃min/万元 𝑃max/万元

0.5 0.878 7 0.864 2 (119.7,130.9) (126.4,138.2)

0.6 0.958 8 0.944 6 (119.8,131.2) (125.6,137.5)

DE 0.7 1.040 0 1.025 2 (119.6,130.9) (124.8,136.4)

0.8 1.127 7 1.106 2 (118.3,129.5) (125.7,137.4)

0.9 1.207 8 1.190 4 (118.2,129.3) (125.1,136.9)

0.5 0.888 2 0.881 9 (125.9,137.8) (129.2,141.2)

0.6 0.974 6 0.964 7 (124.8,136.5) (129.2,141.1)

R1B1 0.7 1.058 7 1.049 6 (124.8,136.5) (129.0,141.3)

0.8 1.147 0 1.135 7 (124.9,136.5) (129.3,141.3)

0.9 1.238 2 1.220 2 (125.8,137.7) (130.1,142.3)

0.5 0.889 4 0.882 0 (126.3,138.1) (129.6,141.6)

0.6 0.973 0 0.966 5 (125.7,137.2) (129.0,141.1)

R1R2 0.7 1.059 0 1.052 4 (125.9,137.8) (129.0,141.0)

0.8 1.149 3 1.137 6 (125.5,137.4) (129.8,141.9)

0.9 1.235 4 1.221 4 (125.9,137.5) (129.7,141.8)

为分析权重因子 𝛽对调度结果的影响, 取𝛼 =

0.5, 𝛽 = 0.5 ∼ 0.9,分别用DE和MTDE算法 (取R1B1
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和R1R2的变异策略组合为例)进行比较, 仿真结果

如表 7所示. 通过对表 7的分析可知, 随着 𝛽值的增

加,对于同一种调度方案,目标值会随之增加,因而最

优目标值和平均最优值也都随之增加,但总产值没有

呈现一定的变化规律,变化幅度也相差不大.综合分

析可见,惯性权重 𝛽值对调度结果的影响不大.

下面对贮槽初始储量不同的情况进行仿真: 1)

初始贮槽中储量为零; 2)液态VCM贮槽和回收VCM

贮槽的初始值为R1B1运行的仿真结果 (𝛼 = 0.5,

𝛽 = 0.5时初始贮槽为零),分别为 (9.725 30, 14.547 61)

和 (8.234 34, 14.228 53). 通过对表 8的分析比较可知,

在初始贮槽储量不为零的情况下,无论是目标值还是

总产值,与初始贮槽储量为零的情况相比,都有不同

程度的提高,因此设备初始状态的产量会影响总产值.

表 8 初始贮槽储量对调度结果的影响

(𝜶 = 0.5,𝜷 = 0.5, 𝝉 = 1)

算法 贮槽初始值 Bestfit Avgfit 𝑃min/万元 𝑃max/万元

0 0.878 7 0.864 l2 (119.7,130.9) (126.4,138.2)
DE

非 0 0.896 3 0.887 8 (129.5,143.7) (133.7,148.4)

0 0.888 2 0.881 9 (125.9,137.8) (129.2,141.2)
R1B1

非 0 0.912 7 0.902 6 (133.0,147.8) (138.5,153.5)

0 0.889 4 0.882 0 (126.3,138.1) (129.6,141.6)
R1R2

非 0 0.916 8 0.902 2 (133.4,148.0) (139.8,155.1)

0 0.892 9 0.881 2 (125.5,137.2) (130.7,142.9)
R1B2

非 0 0.916 3 0.902 3 (133.2,147.9) (139.5,154.5)

0 0.890 4 0.880 9 (124.6,136.2) (129.8,141.9)
B1R2

非 0 0.911 1 0.901 9 (133.5,148.1) (138.1,153.1)

0 0.895 0 0.880 9 (124.9,137.2) (131.4,143.7)
B1B2

非 0 0.920 0 0.901 6 (133.2,147.8) (140.8,156.1)

0 0.889 2 0.880 4 (125.6,137.4) (129.5,141.6)
B2R2

非 0 0.918 6 0.905 5 (133.1,147.7) (140.3,155.6)

表 9显示了贮槽初始状态不同时一次完工后聚

合釜的状态 (MTDE的变异策略采用R1B1).

表 9 贮槽初始储量对聚合釜状态的影响

(𝜶 = 0.5,𝜷 = 0.5, 𝝉 = 1)

聚合釜编号 贮槽初始值 状态 已加工时间 加工批次

0 忙碌 4 1
1

非 0 忙碌 5 1

0 忙碌 2 1
2

非 0 忙碌 3 1

0 空闲 0 1
3

非 0 忙碌 1 1

0 空闲 0 1
4

非 0 空闲 0 1

0 空闲 0 1
5

非 0 空闲 0 1

0 空闲 0 1
6

非 0 空闲 0 1

0 空闲 0 1
7

非 0 空闲 0 1

0 空闲 0 1
8

非 0 空闲 0 1

0 忙碌 6 1
9

非 0 空闲 0 1

由表 9可知, 无论初始贮槽是否为零, 一个调度

周期 (24 h)内,每个聚合釜都参加了反应.在初始贮槽

为零的情况下, 1号聚合釜还被安排进行了第 2次加

工,同时 9号聚合釜只加工了 6 h,仍在忙碌状态,即 9

号聚合釜还没有产物产出.在初始贮槽不为零的情况

下, 9个聚合釜都已完成第 1轮的加工,且 1, 2, 3号聚

合釜正在进行第 2轮的聚合反应,但都未完成反应,无

产物产出,所以 1, 2, 3号聚合釜的第 2轮反应对产量

无影响.从以上分析可知,初始状态不为零的情况下,

有更多的产物, 因为 9号聚合釜的反应已完成 (而在

初始状态为零时, 9号聚合釜还在加工).

5 结结结 论论论

本文以化工行业中广泛存在的一类包含多个生

产工序 (连续的和间歇式的), 并且存在多种约束 (包

括资源、生产工艺和物质的量平衡等)的PVC车间调

度为实例,采用基于统一时间离散化的时间划分方法,

用广义粗糙集理论对不确定变量进行描述,建立了以

产值及精度要求为目标的,包含设备容量约束、设备

生产能力、设备分配、物料平衡等多种约束的调度问

题模型,并用改进差分进化算法进行了求解. 仿真实

验验证了本文调度模型和调度算法的可行性和有效

性. 计算结果表明,无论在产值还是稳定性等方面,改

进算法得到的调度结果均优于基本差分进化算法和

遗传算法. 这表明改进算法在求解带有限中间存储的

流程工业生产调度问题上具有一定的优越性.
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