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摘要:炼油生产调度为混合整数规划问题,随着规模的增大,其求解时间随问题规模呈指数增加,使得大规模长
周期炼油生产调度问题难以在合理的时间内求解. 针对该问题,本文提出了一种基于生产任务预测与分解策略的
炼油生产调度算法,该算法能在短时间内获得大规模调度问题的满意解. 所提算法将原问题沿时间轴分解为若干
个调度时长相同的单时间段子问题,并设计了基于深度学习的单时间段生产任务(组分油产量)预测模型,用于协调
子问题的求解. 其中,生产任务预测模型通过易于获得的小规模问题的全局最优调度方案训练得到. 最后,通过与
商业求解器Cplex以及现有算法的对比,实验结果表明了所提算法的有效性.
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Abstract: Refinery production scheduling is a mixed integer programming problem. As the scale increases, its solu-
tion time increases exponentially with the problem size, making it difficult to solve large-scale long-period oil refining
production scheduling problems in a reasonable time. Aiming at this problem, this paper proposes a refinery production
scheduling algorithm based on production task prediction and decomposition strategy, which can obtain a satisfactory so-
lution to large-scale scheduling problems in a short time. The proposed algorithm decomposes the original problem into
several single-period sub-problems with the same duration along the time axis, and designs a single-period production task
prediction model based on deep learning to coordinate the solution of the sub-problems. The production task prediction
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1 引引引言言言

随着工业4.0战略的提出和各种新技术不断涌现,
如大数据、人工智能、5G、物联网和信息物理系统
等[1],调度作为企业提高生产效率的重要工具之一,
由此面临着新的挑战,如全厂调度、长周期调度和实

时调度等[2]. 对于大规模的炼油生产调度问题,变量
和约束的数量可以超过1000万个,导致传统的求解方
法无法满足快速求解的需要[3–4]. 为此,需要研究快速
求解大规模长周期炼油生产调度问题的方法.

炼油生产调度问题的决策变量包括连续变量(如
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进料流量、调和流量等)和离散变量(如操作模式等).
因此,炼油生产调度通常是一个具有非确定性多项式
(nondeterministic polynomial-hard, NPhard)时间求解
特性的混合整数规划(mixed integer programming, M-
IP)问题.随着调度时长的扩大,调度问题的规模呈指
数增大,使得现有的商业MIP求解器的计算时间呈指
数增加,甚至难以在合理的时间内找到可行解. 目前,
为了缩短大规模调度问题的求解时间,一些学者提出
了不同的基于分解策略的调度算法[5–9]. 如在经典
的Job-shop调度问题[10–12]或炼钢调度问题[13–15]中,
这种算法生成的子问题不再是NP-hard问题,可以在
多项式求解时间内求解,如动态规划[16–18]等. 因此,
在这两类问题中,传统的拉格朗日分解算法[5–7]和Be-
nder分解算法都可以成功应用. 然而,由于炼油生产
中装置连接和操作规则的复杂性,子问题求解时间较
长[18]. Shah和Ierapetritou[19]提出了一种用于炼油生

产调度的拉格朗日分解算法,其性能优于经典的拉格
朗日分解算法,但求解时间仍然过长. 同时,作者指出
该算法的主要时间开销是子问题求解(约占90%).
Tian等人[20]提出了一种用于处理大规模化工全厂生

产过程调度的分解算法. 该算法包含两个步骤. 第1步
求解一个简化的整体模型;第2步根据第1步的结果独
立地求解子模型. 然而,以上方法都是基于空间分解
的方法,当调度时长进一步扩大,子问题的规模随调
度时长变大,其求解时间进一步增加,导致分解算法
性能的下降. 此外,随着调度范围的扩大,子问题和
松弛变量的数量增加,使得传统的分解算法难以收
敛[21–22].

进化算法也被用于炼油生产调度问题. Remteke
和Srinivasan[23]将图表示与遗传算法相结合,求解大
型炼油厂原油调度问题,该方法大大减小了问题规模,
提高了求解精度.然而,对于大规模的问题,该算法求
解时间仍不理想. Zhang等[24]针对炼油生产调度混

合整数线性规划(mixed integer linear programming,
MILP)问题,设计了离散粒子群优化(discrete particle
swarm optimization, DPSO)算法,其离散变量的解空
间由粒子群算法搜索,连续变量由商业求解器Cplex
求解. 显然,该方法中,解的搜索空间仍然随着问题的
大小呈指数增长. 另外,进化算法是随机算法,在调度
问题中由于约束较多,存在可行解的获取耗时较长的
问题.

对于大规模NP-hard问题,目前还没有有效的求解
方法[25]. 为了在合理的时间内解决大规模问题,启发
式是一种有效的方法[26]. Shah等[27]提出了一种基于

分解的启发式策略,能够快速获得好的解. 该方法所
考虑的生产系统比较简单,没考虑实际的操作规则,
当调度时长进一步增大时,子问题的求解也会出现组

合爆炸. Chen等[28]提出了一种基于知识迁移的调度

方法,可以使大规模炼油生产调度问题在短时间内获
得满意解. 然而该方法本质上是基于案例推理方法的,
受限于知识获取且泛化性弱. Harjunkoski和Bauer[29]

详细分析了将启发式应用于调度问题的必要性,并指
出当前的启发式规则的缺点之一是没有考虑具体问

题的结构.

目前,对于大规模炼油生产调度问题,现有算法的
主要困难是当调度时长进一步扩大时,其求解效率降
低[19]. 为此,本文提出了一种基于预测与分解策略的
算法(prediction and decomposition algorithm, PDA).
该算法将长周期大规模炼油生产调度问题沿时间轴

分解为若干个子问题,逐个求解子问题获得原问题的
满意解. 由于子问题的规模较小,其求解时间较短
(10−1秒级),使原问题求解耗时较少. 另一方面,为了
使它们的解能构成原问题的满意解,本文构建了基于
深度学习的子问题组分油产量预测模型. 通过让子问
题的解尽可能达到组分油产量的预测值,使各个子问
题协调求解. 由于短周期小规模问题易于求得全局最
优解,该算法从短周期问题的全局最优解中学习子问
题的组分油产量预测. 本文提出了基于订单流量的多
个指标,消除了订单信息描述中的时间因素,使小规
模案例的生产目标知识能迁移到大规模案例中.

用于组分油产量预测的模型是影响PDA求解精度
的关键部分. 不同领域的研究表明,卷积神经网络
(convolutional neural network, CNN)结构比其他网络
结构(如反向传播(back propagation, BP)神经网络)更
能有效地学习事物的特征,是目前建模领域最有效的
方法之一[30–31]. 例如, CNN已成功应用于软测量[32]、

故障诊断[33–34]、控制器设计[35]等工业领域.由于炼油
生产过程中的订单信息具有二维属性,因此本文采用
CNN来构建生产任务预测模型.

本文符号定义,如表1所示.

表 1 符号定义
Table 1 Symbol definition

1)参参参数数数.
U : 装置的集合;

Uu: 连接到装置u的进料口的装置的集合;

Mu: 装置u运行模式集合;

Order/T: 订单/时间段的序列号的集合;

Su: 装置u的侧线集合;

Su′,u: 装置u′上进入装置u的侧线集合;

O/OC: 产品/组分油(或相应储罐)的集合;

gO/gOC: 汽油的产品/组分油(或相应储罐)的集合;

P/gP: 产品/汽油产品物性指标的集合;

n Unit: 生产装置的数量;

n O/n OC: 产品/组分油种类的数量;
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n T/n L: 时间段/订单的数量;

TTu,m,m′ : 装置u从模式m到m′需要的过渡时间;

DSl,t: 如果订单l在时间段t内可用, DSl,t = 1,否则, DSl,t =

0;

YMu,m,s: 装置u在运行模式m下侧线s的收率;

Bu,t: 如果装置u在时间段t内处于模式转换状态, Bu,t = 1,

否则, Bu,t = 0;

FOoutMax: 供应订单的最大流量;

PROmin
o,p /PROmax

o,p : 产品o的物性指标p允许的最小/最大值;

rmin
oc,o/rmax

oc,o : 组分油oc在产品o中占比的下/上限;

PCru: 原油成本惩罚系数;

POpu,m: 装置u在模式m下的运行成本惩罚系数;

PInOC/PInO: 组分油/产品库存的惩罚系数;

PD: 组分油偏离预测产量的惩罚系数;

POD: 订单脱销的惩罚系数;

Qoc,t: 单时间段子问题的组分油产量预测值;

Fumin
u /Fumax

u : 装置u输入流量的上下限;

PROoc,p: 组分油oc的物性p的值;

YMu,m,s: 装置u侧线s在操作模式m下的收率;

H: 大M法描述中的大数;

DVleftl,o: 现时订单l中产品o的剩余需求量;

RAl
o: 订单l中产品o的需求量;

RSl: 订单l的开始时间;

RTl: 订单l的到期时间;

BTt:时间段t的开始时间;

2)变变变量量量.
yu,m,t: 在时间间隔t内,如果装置u处于工作模式m, yu,m,t=

1,否则, yu,m,t = 0.

INVOCoc,t/INVOo,t: 在时间段t结束时,组分油oc/产品o的

库存量;

Fuu,m,t: 时间段t内设备u在模式m时的输入流量;

QOoc,t: 时间内t内生产的组分油oc流量;

Dl,o,t: 时间内t内产品o供应订单l的流量;

Focooc,o,t: 时间段t内用于产品o的组分油oc的流量;

Oproo,p,t: 时间段t内产品o物性p的超额量;

Poutoc,t: 用于线性化的辅助变量;

SAl
o,t: 指在时间段t开始之前,产品o(订单l)已完成的总的供

应量;

PFl
o,t/EPF

l
o,t: 时间段t内,产品o(订单l)的产品流量/使能产

品流量;

SPFl
o,t/SEPF

l
o,t: 时间段 t内,产品 o (订单 l)的综合产品流

量/综合使能产品流量.

2 炼炼炼油油油生生生产产产调调调度度度问问问题题题描描描述述述

2.1 炼炼炼油油油生生生产产产工工工艺艺艺描描描述述述

炼油是一个连续的生产过程,如图1所示. 原油进

入常压塔装置 (atmospheric distillation unit, ATM)进

行初次蒸馏,将较轻的分馏油分离,其塔底的重油进
入减压塔(vacuum distillation unit, VDU),以再次分离
其中的轻质分馏油;催化裂化装置(fluid catalytic cra-
cking unit, FCCU)采用化学反应过程将VDU侧线重
质油裂解为轻质油,以增加炼油生产系统中轻质油的
收率;所获得的各类轻质分馏油进入二次提质阶段,
包含醚化装置(ethylene, ETH)、加氢脱离装置 (hyd-
rodesulfurization, HDS)、加氢精制装置(hydrorefining
unit, HTU) HTU1和HTU2、甲基叔丁基醚生产装置
(methyl tert-butyl ethe, MTBE)和重整装置 (reformi-
ng, RF)等. 分馏油 (如图1中的常一线、减一线、Lsd
(light straight-run diesel), HG (hydrodesulfurization
gasoline), Ref (reforming gasoline)和EG (etherified ga-
soline))等直接进入下游装置而不经过储存. 经过提质
的分馏油称为组分油. 组分油存储在组分罐中;炼油
生产根据市场需求,及时调和出所需的产品油. 各生
产装置具有不同的操作模式,在不同操作模式下,生
产装置的侧线收率和运行成本是不同的. 如表2给出
装置的操作模式, G代表汽油模式, D代表柴油模式,
M代表平和模式, H代表苛刻模式, GD代表汽油–柴油
模式,以此类推. 表中各操作模式后的数字代表该模
式在对应装置上的模式编码.

表 2 装置的操作模式(模式(代码))
Table 2 Operating modes of production units (mode

(code))

ATM/VDU FCCU/ETH/HDS HTU1/HTU2

G(0) GG(0) M(0)
D(1) GD(1) H(1)

DG(2)
DD(3)

该炼油过程的操作规则包括: 1)生产装置一次只
能在一种模式下运行. 操作模式切换时,生产装置需
经历相应的固定时长的模式过渡过程; 2) FCCU, ETH
和HDS等在操作模式切换启动时,须处于相同的操作
模式; 3)产品的物性指标值应在规定的范围内; 4) 忽
略产品混合时间; 5)每种组分油或最终产品油储存在
一个专用的储罐中.

2.2 炼炼炼油油油生生生产产产调调调度度度问问问题题题描描描述述述

一般地,炼油生产调度是在给定客户订单、系统初
始状态和操作规则的情况下,通过调整所有装置在每
个时刻的运行模式(离散变量)和进料流量(连续变量),
以及储罐的库存量,以期达到炼油生产总成本最小的
目标.通常情况下,炼油生产调度问题的优化目标为
最小化生产成本,包含原材料成本、操作成本、库存成
本和缺货成本;约束包括物料平衡、设备产能限制、产
品物性指标限制、订单交货限制和操作规则等[5–6].
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3 基基基于于于预预预测测测与与与分分分解解解策策策略略略的的的调调调度度度算算算法法法

本节首先介绍沿时间轴分解大规模调度问题的基

础,即离散时间建模方法;其次,介绍本文所提算法的
总体策略和算法的两个主要组成部分,单时间段模型
和基于CNN的生产任务预测模型.

3.1 基基基于于于离离离散散散时时时间间间的的的建建建模模模方方方法法法

本文采用离散时间建模方法[36]建立大规模炼油

生产过程调度模型. 该方法首先根据调度精度需求将
整个调度区间划分为若干相等的时间段,其次假定操
作只能在时间段的端点处改变,在每个时间段内部,

操作保持不变.例如图2展示了离散时间建模方法所
获得的ATM, VDU和FCCU等装置的调度方案.在该
方案中,首先,调度时间轴被分为5个时间段,每个时
间段包含10个小时. 其次,在时间段2内, ATM的进料
流量和操作模式分别保持在240 t/h和M2不变;在时
间段2的端点处, ATM的操作分别变为300 t/h和M1,
并在时间段3内保持不变.基于该建模方法建立具体
问题的调度模型,优化求解后可确定每个时间段上的
操作,获得调度方案.本文基于该等长时间段的特点,
提出了沿时间轴的分解算法,将大规模炼油生产调度
问题分解为多个单时间段子问题来求解.

图 1 炼油生产系统简化流程图[36]

Fig. 1 Simplified flow sheet of refinery systems[36]

M1/220 (t h) M2/240 (t/h) M1/300 (t/h) M1/240 (t/h) M1/210 (t/h)ATM

VDU

FCCU

0 10 20 30 40 50

 / h

M2/100 (t/h) M2/102 (t/h) M1/125 (t/h) M1/109 (t/h) M2/95 (t/h)

M3/40 (t/h) M1/45 (t/h) M2/60 (t/h) M1/44 (t/h) M1/39 (t/h)

图 2 炼油生产调度方案的离散时间表达(操作模式: M1/M2/M3,进料流量: x (t/h) (吨/小时))

Fig. 2 The discrete-time representation of refinery scheduling scheme (operating mode: M1/M2/M3; feeding flowrate:
x t/h)

3.2 总总总体体体策策策略略略

所提算法的思路如下所述. 首先,由于生产调度活

动沿时间轴依次进行,因此可以利用离散时间建模方

法等长时间段的特性,通过依次求解各个单时间段上

的优化问题来求解生产调度问题;其次,对于同一个

系统,相同的系统状态(包括内部和外部),对应相同的

系统最优操作,因此可以从易于求解的小规模问题的

全局最优解中学习单时间段上的操作知识(即生产任

务),并将该知识用于快速获得难以求解的大规模问题

的一个满意解.

所提算法的总体策略结构如图3所示,原大规模长

周期调度问题为基于离散时间方法建立的模型,因此

将原问题按离散时间段分解为若干个子问题.由于时

间段等长,每个时间段内的子问题可以采用统一结构

的数学模型描述(除了部分输入的模型参数不同).由

于子问题的规模较小,其求解时间较短(10−1秒级),

因此原问题可以通过逐个求解子问题的方式在短时

间内获得解. 由于各个子问题单独求解,其解仅仅具
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有局部的最优性. 本文通过给各个子问题分配生产任
务来协调各个子问题在整个调度区间内的求解,使各
个子问题的解具有在全局范围内优化的特点. 由于本
文忽略产品调合的时间,因此调度的目标是组分油生
产的协调,即炼油厂可以通过组分油的产量协调整个
调度区间内企业的生产. 因此,将每个时间段上组分
油产量作为单时间段上生产任务分配的内容.为此,

本文构建了一个用于预测组分油产量的模型,通过子
问题的组分油产量尽可能达到其预测值,使各个子问
题协调求解. 另一方面,由于短周期调度问题易于求
得全局最优解,本文通过短周期调度问题获得大量具
有全局最优性的组分油产量分配数据,用于训练该预
测模型. 该方法虽然不能保证获得全局最优解,但协
调后的子问题的解具有在全局范围内优化的特点.

= 1, , _T

: ; INVOo ; INVOCoc ; PROo ; Fu ; Foc oc ; Focooc,o ; QOoc ; QIo ; o
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　　   ; o 5
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2 3 4 53 4 5 T

获得所有时间段上所有装置的操作模式 

   MILP 转变
 LP

 LP 

图 3 基于生产任务预测的分解算法的流程图

Fig. 3 Scheme of production task prediction based decomposition algorithm

通过依次求得所有子问题的解,获得所有时间段
上所有装置的操作模式yu,m,t,从而确定原问题中所
有离散变量的值.原问题从难以求解MILP转化为易
于求解的线性规划(linear programming, LP)问题.通
过求解该LP问题可获得原问题的一个满意解.

如上所述,所提出的PDA算法的核心模块为单时
间段子问题模型(第3.3节)和基于CNN的任务分配预
测模型(第3.4节).

3.3 单单单时时时间间间段段段子子子问问问题题题建建建模模模

在图3中,时间段t的单时间段子问题称为子问

题t(t ∈ [1, n T]). 每个子问题t只包含原问题在相

应时间段内的变量. 同样,每个子问题只包含原问

题在相应时间段上的约束. 对于子问题 t的约束

fu,m,t(yu,m,t−1, yu,m,t)>0,其中yu,m,t−1是子问题t的

已知参数. 参数yu,m,t−1的值由子问题t− 1的解得到.
yu,m,t−1是原问题中的一个变量,在子问题t中则成为

一个已知参数. 通过这种方法,可以处理不同时间段
间的约束条件,从而不需要额外的处理就可以得到原
问题的可行解. 子问题的目标不仅包含原问题所涉及
的项目(除了订单脱销惩罚),而且还包含绝对值项
|QOoc,t−Qoc,t|,这表示组分油的产量QOoc,t应尽量

接近预测产量Qoc,t. Qoc,t是子问题t的参数,是CNN
模型在时间段t时的输出,用于协调子问题间的求解.
因此,每个子问题都有相同的目标和约束,除了一些
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参数(即yu,m,t, INVOCoc,t, INVOo,t, Qoc,t)的不同.

子问题采用离散时间方法建模,其给定的时间段
数量为1. 子问题t的输入参数为当前时间段的组分油

产量 Qoc,t、上一个时间段的生产装置操作模式

yu,m,t−1、上一个时间段的库存量 INVOCoc,t−1和

INVOo,t−1. 其中Qoc,t为CNN模型的输出,其他3个参
数为上一个时间段子问题t− 1的输出.子问题t的优

化目标如下:

min f =

min
∑
m

(Fu1,m,tPCru)+
∑
u

∑
m

(Fuu,m,tPOpu,m)+

(PInOC
∑
oc

INVOCoc,t+PInO
∑
o

INVOo,t) +∑
oc

Poutoc,tPD+
∑
o

∑
p

Oproo,p +∑
l

∑
o

(Dl,o,tPOD× RTl). (1)

在优化目标(1)中,第1项表示最小化原材料成本;
第2项表示最小化操作成本;第3项表示最小化库存成
本. 前3项同样也是原问题的优化目标项.单时间段子
问题中没有原问题的缺货成本项,因为在调度周期的
中间,不能判断订单是否缺货;第4项表示组分油产量
的实际值与预测值之间的偏差;第5项表示最小化所
有产品的物性指标超额量(Oproo,p);第6项表示当两
个订单都需要某一产品时,提前到期的先供应.

子问题t的约束条件主要包括物料平衡、产能限

制、订单供应和组分油生产约束等.

1)装置进料流量约束.

yu,m,tFu
min
u 6 Fuu,m,t 6 yu,m,tFu

max
u

u ∈ U,m ∈ Mu, (2)

式(2)描述了在当前时间段t中,当装置u处于操作模

式m时,即yu,m,t = 1时,则该模式下装置的进料流量
Fuu,m,t为非零值;否则,当yu,m,t = 0时, Fuu,m,t为零.

2) 生产装置间的物料平衡.∑
m∈Mu

Fuu,m,t =∑
m∈Mu′

∑
u′∈Uu

∑
s∈Su,u′

Fuu′,m,tYMu′,m,s, ∀u ∈ U, (3)

式(3)表示互连装置间的物料守恒.

3) 组分罐物料平衡.

INVOCoc,t =

INVOCoc,t−1+
∑

m∈Mu

∑
u∈Uoc

∑
s∈Su,oc

Fuu,m,tYMu,m,s−∑
o

Focooc,o,t, ∀oc ∈ OC, (4)

式(4)描述了组分油oc的库存等于初始库存加上在该
时间段t上的输入量,减去用于调和产品的输出量. 其
中, INVOCoc,t−1是子问题t的组分油oc初始库存量,

等于子问题t− 1求得的库存量.

4) 产品调和约束.∑
oc∈gOC

PROoc,pFocooc,o,t>PROmin
o,p

∑
oc∈gOC

Focooc,o,t,

o ∈ gO, p ∈ gP, (5)∑
oc∈gOC

PROoc,pFocooc,o,t−PROmin
o,p

∑
oc∈gOC

Focooc,o,t6

Oproo,p, ∀o ∈ gO, p ∈ gP, (6)∑
oc∈gOC

PROoc,pFocooc,o,t6PROmax
o,p

∑
oc∈gOC

Focooc,o,t,

o ∈ gO, p ∈ gP, (7)

PROmax
o,p

∑
oc∈gOC

Focooc,o,t−
∑

oc∈gOC

PROoc,pFocooc,o,t6

Oproo,p, ∀o ∈ gO, p ∈ gP, (8)

rmin
oc,o

∑
oc∈gOC

Focooc,o,t 6 Focooc,o,t 6

rmax
oc,o

∑
oc∈gOC

Focooc,o,t, ∀o ∈ gO, oc ∈ gOC, (9)

式(5)–(8)为汽油辛烷值(RON)、硫含量和倾点因子3
个指标的上下限约束. 柴油具有类似的物性约束描述,
此处省略.其中, Oproo,p为产品物性指标的盈余量,
在目标函数中作为惩罚项,以获得最小盈余. 式(9)描
述了组分油在相应产品中的百分比限制.

5) 产品罐物料平衡.

INVOo,t =

INVOo,t−1 +
∑

oc∈OC

Focooc,o,t −
∑

l∈Order

Do,l,t,

∀o ∈ gO, (10)

式(10)为产品罐的质量平衡. INVOo,t−1表示子问题t

的产品o初始的库存量,等于子问题t− 1结束时产品

罐o的库存量.

6) 订单供应约束.

Dl,o,t 6 DVleftl,o, ∀o ∈ O, l ∈ Order, (11)

Dl,o,t 6 DSl,tFOoutMax, ∀o ∈ O, l ∈ Order. (12)

式(11)描述系统供给订单的量必须在订单的剩余需求
范围内.式(12)描述对订单的供应必须在订单允许的
期限内.

7) 操作模式限制.∑
m∈Mu

yu,m,t = 1, ∀u ∈ U, (13)

yFccu,m,t > yEth,m,t−1(1−BFccu,t)−BFccu,tH,

m ∈ MFccu, (14)

yFccu,m,t 6 yEth,m,t−1(1−BFccu,t) +BFccu,tH,

m ∈ MFccu. (15)

式(13)表示装置在一个时间段内只能运行一种模式.
式(14)–(15)描述了FCCU装置和ETH装置的模式转换
过程必须从同一模式开始.



第 5期 陈远东等: 基于预测与分解策略的大规模炼油过程生产调度算法 839

8) 不同时间段之间的操作规则约束.

yu,m,t > yu,m,t−1Bu,t −H(1−Bu,t),

∀u ∈ U,m ∈ Mu, (16)

yu,m,t 6 yu,m,t−1Bu,t +H(1−Bu,t),

∀u ∈ U,m ∈ Mu, (17)

式中yu,m,t−1是子问题t的参数. 式(16)–(17)为装置u

在模式转换过程中,当前时间段t的操作模式yu,m,t

必须与以前时间段的操作模式yu,m,t−1相同. Bu,t

是子问题 t的参数,其值取决于操作模式 yu,m,t−2和

yu,m,t−1,即前后模式相同则不存在切换,若不同则发
生切换. Bu,t在每个子模型求解前确定,不属于子模型
求解的一部分,它是多个0–1变量间逻辑关系的判断.
H是大M法中的大数(在本文案例中的取值为10).

9) 组分油产量控制.

为了使变量QOoc,t尽可能接近其预测值Qoc,t,目
标函数中产生了绝对值项,即|QOoc,t−Qoc,t|. 本文给
出了一种线性化方法: 增设一个辅助变量Poutoc,t >
0,则

min
∑
oc

|QOoc,t −Qoc,t|, (18)

QOoc,t > 0, Qoc,t > 0, ∀oc ∈ OC, (19)

可以表示为

min
∑
oc

Poutoc,t, (20)

|QOoc,t −Qoc,t| 6 Poutoc,t, ∀oc ∈ OC, (21)

QOoc,t > 0, Qoc,t > 0, Poutoc,t > 0,

oc ∈ OC, (22)

非线性式(21)可以线性化如下:

QOoc,t − Poutoc,t 6 Qoc,t, ∀oc ∈ OC, (23)

QOoc,t + Poutoc,t > Qoc,t, ∀oc ∈ OC, (24)

因此,单时间段子问题的目标函数变为

min f =

min
∑
m

(Fu1,m,tPCru) +
∑
u

∑
m

(Fuu,m,tPOpu,m) +

(PInOC
∑
oc

INVOCoc,t+PInO
∑
o

INVOo,t) +∑
oc

Poutoc,tPD+
∑
o

∑
p

Oproo,p +∑
l

∑
o

(Dl,o,tPOD× RTl). (25)

最后,子问题的目标为式(25),约束式包括式(1)–
(17)(23)–(24).

子问题t的主要输出如下:

1) 时间段t上所有生产装置的操作模式(yu,m,t);

2) 时间段t上所有组份油罐(INVOCoc,t)以及所

有产品油罐(INVOo,t)的库存量;

3) 时间段t向每个订单的供货量(Dl,o,t).

根据当前时间段子问题t的输出可以确定下一个

时间段t+ 1的系统状态,并以此为输入,通过CNN模
型预测时间段t+ 1的子模型的关键参数,即组分油产
量Qoc,t+1,它用于协调下一个时间段的生产. 在下一
节中,将介绍Qoc,t的预测过程.

3.4 基基基于于于CNN的的的组组组分分分油油油产产产量量量预预预测测测模模模型型型
在本节中,首先说明使用CNN结构的原因,然后

详细说明CNN模型的输入,以及为了实现知识迁移而
提出的产品流量的相关定义,最后总结CNN模型训练
数据的结构及分析其可行性.

3.4.1 炼炼炼油油油生生生产产产过过过程程程系系系统统统状状状态态态的的的特特特点点点

订单信息是系统状态的重要组成部分. 如图4中的
两个不同订单案例. 每个案例有4个订单. 假设每个订
单只包含一种产品. 所有订单中产品的需求量和它的
供应区间长度是相同的,唯一的区别是供应区间的位
置不同.从图4可以看出,该差异导致系统最优产量的
显著变化,即从(10,10,10,10)到(0,40,0,0). 因此,可以
发现,系统操作不仅取决于订单本身的信息(横向信
息),还与不同订单之间的相对位置信息(纵向信息)有
很大关系.由此可见,影响系统操作的订单信息具有
二维特征,因此利用CNN结构建立组分油产量预测模
型.

图 4 仅由订单相对位置的不同所引起的系统操作的差异
Fig. 4 The different relative positions of orders cause the

changes of system operations

3.4.2 CNN模模模型型型的的的输输输入入入
CNN模型的输入是当前系统状态信息,输出为组

分油产量. 由于CNN模型将从许多小规模(较短的调
度时长)案例的全局最优解中学习关于组分油产量分
配的知识,并将其应用于大规模(较长调度时长)的问
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题中. 因此,知识需要在具有不同调度时长和订单信
息的问题之间转移. 然而,原始的订单信息无法完成
知识转移的任务,因此,本节首先给出描述订单信息
的一些基本概念定义,然后描述当前系统状态和未来
系统状态. 最后给出由这二者构成的系统状态描述.

1) 产品流量定义.

这里的产品指订单中的产品,而非生产系统的产
品. 一般来说,在炼油调度问题的描述中,系统状态的
两个主要部分是库存信息和订单信息.库存信息可以
用它的原始数据来描述,因为它有一个上限,即储罐
的容量上限.订单信息包括订单数量(n L )、订单(l)
中产品(o)的需求量(RAl

o)以及订单的供应期限[RSl,

RTl]. 这三者的组合称为原始订单信息.如果使用原
始订单信息来表示,则RAl

o和RTl在训练数据中通常

值较小,因为它是由小规模的案例生成的;在预测数
据(由大规模案例产生的)中RAl

o和RTl则相对较大,
这意味着预测数据的值总是超出训练数据的范围.因
此,利用原始订单信息进行预测的精度必然很低.

为了解决该问题,本文采用了产品流量的概念[28],
即在给定的时间段t内,产品o(订单l)的剩余需求量与
该产品的剩余时间的比值称为产品o(订单l)的产品流
量,记为PFl

o,t. PF
l
o,t计算公式如下:

PFl
o,t=

RTl
o−SAl

o,t

RTl−BTt

, o∈O, l∈Order, t∈T, (26)

SAl
o,t =

t−1∑
t′=1

Dl,o,t′ , o∈O, l∈Order, t∈T, (27)

其中t指任意给定的时间段.

在订单需求合理的情况下,无论调度周期多长,订
单的产品流量将始终在系统生产能力范围内.这样,
系统环境状态的知识就可以在不同的调度时长的案

例间迁移.

2) 使能产品流量.

使能产品流量(记为EPFl
o,t)描述产品是否可以在

某个时间段内供应.其定义如下:

EPFl
o,t=

{
PFl

o,t, 若产品可在时间段t供应,

0, 若产品不可在时间段t供应.
(28)

3) 综合产品流量.

由于订单数量也随着调度周期的增加而增加,为
了消除订单数量这一因素,将所有订单的相同产品的
产品流量合成系统的综合产品流量,记为SPFt,o,即

SPFo,t =
∑
l

PFl
o,t, o ∈ O, l ∈ Order, t ∈ T.

(29)

4) 综合使能产品流量.

类 似 于 SPFt,o,综 合 使 能 产 品 流 量 (记 为

SEPFt,o)描述如下:

SEPFo,t =
∑
l

EPFl
o,t, o ∈ O, l ∈ Order, t ∈ T.

(30)

5) 当前与未来系统状态.

某一时间段的当前系统状态由两部分组成: 库存
状态和订单状态,如图5所示. 库存状态由库存量数据
表示.

图 5 时间段2的系统状态表达,由当前系统状态和未来系统
状态组成,其中, LF=2. 括号内的参数代表指标所需的
变量个数

Fig. 5 The representation of system state of slot 2 by current
system state and future system state with LF=2.The p-
arameters in brackets mean the number of variables u-

sed to represent the corresponding index

为了提高某一时间段内生产任务的预测精度,采
用相对于该时间段的多个未来时间段的未来系统状

态,来辅助描述该时间段的系统状态. 参数LF指涉及

的未来时间段的数量,如图5所示. 未来系统状态的描
述仅采用未来时间段上的产品流量,而不包含未来时
间段上的库存状态.

在计算PFl
o,t时,需要明确在时间段t开始前,订单

l中的产品o已完成的供应量SAl
o,t. 但当给定的时间

段 t是未来的时间段时,产品供应还未实现,因此
SAl

o,t是未知的. 为此,对未来时间段,本文假设在所
描述的当前时间段上,产品的剩余需求量在其允许的
未来时间段内是均衡供应的. 基于这个假设,可以计
算出未来时间段中的产品流量.

6) 系统状态.

时间段 t的系统状态由两部分组成: 当前系统
状态(INVOini

o,t , INVOCini
oc,t , SEPFo,t , SPFo,t)和LF

个未来系统状态((SPFo,t+1, SEPFo,t+1), · · · , (SP-
Fo,t+LF, SEPFo,t+LF)). 其中INVOCini

oc,t (INVOini
o,t )
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由n OC(n O)个变量描述. SPFo,t(或 SEPFo,t)由
n O个变量描述. 因此,时间段t的系统状态由n OC+

n O+ (LF + 1)× 2× n O个变量描述. 以图5中的
时间段2为例,其中LF = 2,时间段2的系统状态包括
n OC+ 7× n O个变量.

由于订单信息的二维性质,本文将系统状态重新
排列成一个矩阵. 变量SPFo,t和SEPFo,t分别位于两

个不同的通道中. 例如,当n O = 8, n OC = 10和

LF = 9时, CNN模型的输入数据的形状如图6所示,
其中ceil(·)函数指向上取整. 需要注意的是,两个通道
的库存数据是相同的. 虚拟组分油储罐仅做占位使用.
CNN网络结构如图7所示,该结构包含3类卷积核,第
1类用于获取系统的整体信息,因此其卷积核尺寸与
通道尺寸一致;第2类用于获得不同产品油需求量的
对比信息;第3类用于获得产品油本身的需求信息.输
出为所有组分油的产量,即一个n OC维的向量.

_OC = 10

_OC = 8

_O × (1 + LF) = 80

_O × (1 + LF) = 80

: 

: 

: SPF 

: SEPF 
: 虚拟组分油储罐库存(0 库存)

178 

1 + LF = 10

_O = 8

 1

_O = 8

 2

1 + LF = 10

ceil( _OC/ _O) + 1 + (1 + LF) = 13

2×8×13 

图 6 将输入数据从向量形式转化为矩阵形式

Fig. 6 The input data is rearranged from a vector into a tensor

图 7 基于订单信息的产品流量表达的炼油生产调度问题
的CNN结构

Fig. 7 A tailored CNN structure for refinery scheduling
problem with product flowrate representation of

order information

3.4.3 训训训练练练数数数据据据

训 练 数 据 的 特 征 为 INVOini
o,t , INVOCini

oc,t,

SPFo,t, SEPFo,t, · · · , SPFo,t+LF, SEPFo,t+LF,标签
为变量Qoc,t. 这些变量的每个下标t构成了一个具体

的完整样本. 随机生成N个具有K个时间段的原问题

或其简化问题的小规模案例,求解这些案例后可获
得N ×K个训练样本.

3.4.4 组组组分分分油油油产产产量量量预预预测测测的的的可可可行行行性性性分分分析析析

由产品流量的定义可知,在每个当前时间段,系统
订单状态都是由其对应的整个未来时间段上的订单

量所决定,如图5所示,描述系统订单信息的指标具有
全局特性,即包含未来整个调度时间轴的信息,因此,
在每个时间段上可以获得具有全局优化性的操作.另
一方面,每个时间段上的组分油产量分配知识是通过
易于获得全局最优解的小规模案例学习获得,因此分
配知识具有全局优化性. 最后,时间因素导致不同调
度时长的订单信息无法统一数据值范围.通过产品流
量概念,订单信息中调度时长因素被消除,操作知识
实现了小规模到大规模的转移.

4 实实实验验验研研研究究究

本节首先验证CNN结构的预测性能,其次验证其
在小规模案例下解的精确性,最后在大规模案例下,
比较 PDA与Cplex和现有算法DPSO[24]和KTA[28]的

性能.所有案例均使用Intel Core i7-3770 CPU @3.40
GHz 3.40 GHz 32 GB计算机,采用Windows 7系统上
的Python 2.7平台paddle-paddle1.8.4深度学习包和
Cplex 12.6.0求解器求解.

4.1 参参参数数数设设设置置置

本案例研究中所考虑的炼油生产系统如图1所示.
本文案例的调度时长采用与文献[28]相同的调度区间
规模,最大为200个时间段的大规模案例. 目前其他文
献中最大的调度区间为30个时间段[24]. 生产系统中组
分油(n OC)、产品(n O)以及多模式装置(n Unit)的
数量分别为8, 8和5. 为了得到更详细的调度方案,本
文将离散时间段长度设为1 h. 在CNN预测模型中,输
入数据的维度为 2× 8× 12,输出数据的维度为 8.
CNN模型的结构如下,卷积核类型有7种,大小分别
为8× 12, 8× 1, 8×3, 8×5, 1×3, 1×4和1×5. 这些
卷积核的数目分别是100, 50, 50, 50, 50, 50和50. 所
有池化层的大小为1×1,所有池化层的步长为1. 随后
是两个全连接层,其分别含有100和50个隐层节点.
CNN模型的训练数据由完整周期调度模型随机生成
的4600个案例产生. 每个案例具有15个时间段(即每
个案例包含15个样本). 所有案例均由Cplex求解器求
解,停止准则为相对间隙小于某个小值(例如0.001)
或求解时间超过120 s. 前4000个案例的样本用于训
练,后400个的用于验证,最后200个的用于测试.训练
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的目标函数为均方根误差,选择学习率为0.001的Ad-

am优化器.

4.2 CNN模模模型型型的的的预预预测测测精精精度度度

本文采用单隐层神经网络(single hidden-layer

algorithm, SDA)与本文设计的CNN模型做预测精度

对比. SDA的输入维度为n OC+n O+(LF+ 1)×2×
n O,其中LF的取值为9,即SDA的输入维度是 176,

输出维度为n OC,即8. 对SDA设置3种具有不同隐

藏层神经元数量(即120, 80和50)的模型结构,相应的

模型分别记为 SDA120, SDA80和SDA50. 它们的训

练数据和优化器参数与PDA相同,且训练同样的轮数.

从测试数据集中随机选取100个数据进行测试.结果

如图8所示. 由于测试样本的标签是一个8维向量,因

此取标签数据的平均绝对值误差,即图7的垂直轴数

值为σ=
∑
i

|xi−ei|/8,其中x是预测数据, e是真实的

数据. 为提高预测精度将预测数据归一化处理. 从

图8可以看出, CNN模型的精度要优于SDA模型.

图 8 4种不同网络结构的预测精度的比较
Fig. 8 The comparison of prediction accuracy of four different

network structures

4.3 小小小规规规模模模案案案例例例的的的求求求解解解

PDA在小规模案例中没有明显的求解优势,在本
小节中,主要研究在小规模案例中PDA的求解精度.
计算结果如表3所示,其中共有3种调度长度,分别为
13, 15和17个时间段. 每种调度时长包含3个具有不同
订单数量的案例. 案例1, 4和7的订单需求较小,案例
2, 5和8的订单需求量中等,案例3, 6和9的订单需求量
较大.

表 3 PDA, Cplex和随机求解在小规模问题上的比较
Table 3 Small-scale problem results comparison of PDA, Cplex, and Random solution

时间段数量 案例
PDA Cplex 100个随机解

目标值 时间/s 目标值 时间/s Gap/% 均值 最小值 最大值

13

1 1207197 1.3
1145122 3 5.7

1368054 1218413 1572161
1142121 3600 2.3

2 1551771 1
1545207 3 28.3

2830496 1861310 4064548
1539484 3600 1.9

3 5058794 1.2
5058794 425 2.2

9453695 7586449 11072737
5058794 510 0

15

4 1328689 1.2
1327869 5 6.3

1432593 1330439 1574731
1324839 3600 4.4

5 1751749 1.5
1751661 15 14.7

2640373 1901051 3850919
1749042 3600 4.6

6 3925768 1.5
3893103 250 14.7

7646101 5718876 9625969
3885210 3600 0.03

17

7 1565437 1.5
1564808 5 10.1

1750612 1575179 1889627
1560647 3600 8.4

8 1999840 1.4
1864196 3 22.5

2751048 2188611 3909781
1855521 3600 2.1

9 2095563 1.6
2055603 3 29.1

3754649 2274443 6231071
2021465 3600 5.5

虽然最优操作的知识是由15个时间段的案例产生
的,但该最优操作知识针对一个时间段,因此,它可以
用来解决任意调度长度的问题.

在表3中,针对每个案例产生100个随机解.在每个
案例中,最好的随机解都比PDA的解要差. 在具有3个
订单的案例中(即案例1, 4和7),由于订单需求量较小,
这些案例的订单通过最小的原油进料流量即可完成,

意味着这些案例的原油成本基本相同,且不存在缺货
惩罚. 在目标函数中,原油成本和订单缺货惩罚是两
个主要部分. 因此,订单需求小的案例的目标值会彼
此接近,意味着在这类型的案例中要找到优势明显的
解比较困难.然而, PDA在这类案例中得到的解仍然
比通过随机求解得到的最好解要好.在所有案例中,
PDA算法的求解时间均小于2 s,且得到的解接近
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Cplex运行1 h后的解. 特别是在案例3中,用PDA方法
得到了最优解,这表明从小规模问题中提取的操作知
识可以将大规模问题的解引导到它们的最优解空间.

图9中给出了Cplex, PDA和随机求解3种求解方法
在小规模案例上获得的详细调度方案(仅显示装置操
作模式的执行方案).在第1个时间段内,由于初始系
统环境相同, PDA获得了与Cplex相同的操作.然而,
由于PDA的求解过程涉及CNN模型的预测误差和包
含经验规则的单时间段子模型的求解,因此, PDA的
解逐渐偏离最优解,如图9所示. 尽管如此,在每个时
间段中, PDA总是能为当前的时间段找到一个较好的
操作,最终找到一个较好的解决整个调度区间的方案.

4.4 大大大规规规模模模案案案例例例的的的求求求解解解

在本小节中,通过几个大规模的案例说明PDA的
求解效率.由于现有的大多数分解算法对调度问题进
行空间分解,因此,当调度时长进一步扩大时,空间分
解方法所得子问题仍然会发生组合爆炸,导致空间分
解算法在大规模长周期情况下的求解性能必然较差.
因此,这里仅使用商业解算器Cplex和现有文献中的
算法KTA(knowledge transfer algorithm)[28]、DPSO(d-
iscrete particle swarm optimization)[24]进行比较. 比较
算法均以运行时间作为停止准则,其详细的设置情况
见表4. 由于停止标准为算法运行时间,因此DPSO的
种群规模设定为固定值20. DPSO的其他参数设置与
文献[24]相同. KTA是一种基于知识迁移的启发式方

法,其参数设置与文献[24]相同.

本文在本节中共设置了9种调度长度,从50到200.
为了更好地说明所提出的PDA的性能,针对每种调度
长度设计了3种订单需求,分别对应小、中和大.由于
篇幅限制,本节部分案例的模型规模统计见表4所示.

图 9 Cplex, PDA和随机求解的调度结果比较
Fig. 9 Comparison of the solutions of Cplex, PDA, and

random solving

表 4 Cplex软件约简后的部分大规模案例的模型规模
Table 4 The reduced model sizes of some large-scale cases by Cplex

时间段数量 案例 约束数量 变量数量 离散变量数量 系数矩阵非0值数量

50
1 23126 14258 2504 70248
2 23126 14538 2504 70808
3 23150 14522 2504 70776

120
10 56644 41660 6144 185602
11 56652 41484 6144 185250
12 56660 41500 6144 185282

200
25 94812 66892 10304 305266
26 94828 63404 10304 298290
27 94852 64492 10304 300466

大规模案例的实验结果如表5所示. 表5中的差距
由以下公式定义:

Gap =
solution− lowerbound

solution
× 100%. (31)

间隙值Ga由Cplex给出.式(31)中: solution指Cpl-
ex找到的当前最佳可行解, lowerbound指最优解的下
界(对于极小化问题而言). Gap可以意味着解决方案
有多好,但并不代表解决方案有多坏.

对于采用传统数学方法的Cplex求解器,从表4可

以看出,当Cplex运行1 h,在所有案例中, Cplex的解都
差于PDA.在所提的PDA方法中,每个时间段的系统
状态是包含整个调度周期内的信息的. 然而,它仅仅
由当前时间段和未来9个时间段的产品流量来描述
的(如图4所示,产品流量表示的信息范围是整个未来
调度区间). 因此,随着调度范围的扩大,它表示精度
有所下降,导致PDA的性能下降. 同样, Cplex的性能
也随着调度范围的增加而急剧下降. 尽管如此,在大
规模案例中,所提出的PDA的性能要优于Cplex.
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表 5 PDA, KTA, Cplex和DPSO在大规模问题上的比较
Table 5 Result comparisons of PDA, KTA, Cplex and DPSO in large-scale problems

时间段数 案例
PDA KTA Cplex DPSO (运行10次)

目标值 运行时间/s 目标值 运行时间/s 目标值 运行时间/s Gap/% 均值 运行时间/s

50

1 4675492 6.5 4723711 9.7
4854782 3600 13.8

4723756 100
4718517 10800 11.3

2 5542057 6.5 5533976 9.9
5681813 3600 25.8

5579710 100
5565598 10800 24.2

3 6045812 7.7 6322416 10
7420069 3600 40.5

7989362 100
7409255 10800 37.9

70

4 7670199 9.1 7858674 12.6
7877157 3600 24.5

7711694 140
7813005 10800 22.6

5 9303829 8.2 9392308 12.8
12489819 3600 51.1

10397997 140
11424821 10800 47.1

6 8793371 9.6 7938448 13.2
10190385 3600 42.7

8644784 140
8473354 10800 25.9

100

7 10153147 13.6 10423449 21.9
10169900 3600 19.2

10504983 200
9838196 10800 15.9

8 12014779 15.8 12151354 21.1
17362700 3600 50.7

13378985 200
12934745 10800 33.8

9 12951232 14.1 15266410 21.6
33843168 3600 74.7

17894629 200
28542155 10800 70.1

120

10 15821153 15.5 15959069 24.1
16045809 3600 37.9

15964259 260
16010601 10800 37.7

11 15526665 15.2 16289536 24.1
50544834 3600 79.8

27525683 260
50544785 10800 79.7

12 15623251 14.7 18779604 24.3
50569701 3600 79.7

28671115 260
50556239 10800 79.5

140

13 16794608 15.3 16857378 28.6
41365956 3600 71.4

20087710 320
41237900 10800 71.3

14 16557377 15.4 16612104 28.6
43942737 3600 73.1

19577124 320
43743654 10800 72.8

15 17169750 16.4 17422713 28.9
43436783 3600 72.5

25351892 320
41529366 10800 71.2

160

16 17764745 18.8 18669299 32.8
20355035 3600 34.1

17832990 380
18224859 10800 26.2

17 18490427 19.5 18910125 32.9
20371486 3600 35.7

18759586 380
20102595 10800 34

18 19174377 19.6 19337311 35.3
21085578 3600 36

19517243 380
20965329 10800 35.4

180

19 18221512 21.2 18517840 39.5
20939038 3600 28.6

18221597 440
20939038 10800 28.6

20 18610535 21.4 18615858 36.7
21626378 3600 30.8

18701721 440
21563215 10800 29.9

21 24744501 21.8 24971814 37.6
47907988 3600 63.9

27586063 440
36072802 10800 52.1

190

22 18389803 23.3 19998096 39.5
21190300 3600 25.9

18582118 470
21189809 10800 25.7

23 25190782 22.9 27131762 39.6
27187702 3600 33.4

27245197 470
27187656 10800 33.4

24 25336446 22.4 25673649 39.9
39022398 3600 53.7

25599338 470
33029486 10800 45.3

200

25 18695749 24.9 19209830 42.3
21059621 3600 21.5

18765369 500
21059621 10800 21.5

26 25007387 30.6 25255777 43
26796645 3600 31.2

25330368 500
26782050 10800 31

27 26285143 25.7 32608939 43.3
109296000 3600 84.5

30986128 500
98153797 10800 82.6
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对于进化算法DPSO,由于它是一种随机方法,本
文对每个案例运行10次,主要考察每个案例解的平均
值.由于搜索空间随模型大小呈指数增长. 在给定时
间内, DPSO生成的所有案例解的平均值都比PDA差,
如表4所示. 因此,在大规模问题中, DPSO的性能比
PDA差. KTA算法本质上是案例推理,使得其泛化能
力较采用了CNN模型的PDA算法要差.

5 结结结论论论与与与展展展望望望

本文根据离散时间建模方法的等长时间段的特点,
针对大型长周期炼油生产调度问题,提出了一种基于
预测和分解策略的调度算法,使得问题能在较短的时
间内获得满意解. 通过与商用求解器Cplex、现有算
法KTA、DPSO的对比实验表明,所提算法可以在30 s
内获得比Cplex运行1 h得到的解更好,同时也优于现
有算法KTA和DPSO.在大规模问题求解上,进化算法
和数学规划方法都存在组合爆炸问题,而本文所提的
算法属于启发式方法,是当前快速求解大规模问题的
有效方法.

近年来,强化学习算法在训练决策器方面具有很
好的性能,而所提方法本质上是提出了一个单时间段
调度决策器. 因此,可以将该决策器可视为一个用于
调度的智能体,置于强化学习框架下,对其决策性能
进行进一步优化. 未来将对这一方面的工作做进一步
研究.
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