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基于云边协作的工业互联网排产方法：以钢铁热轧
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摘　要：　随着工业互联网的蓬勃发展，工业生产需要满足用户的个性化需求 . 由于个性化产品规格多样种类繁

多，一个高效的智能排产方法对企业的生产制造尤为重要 . 从部署模式来看，现有的智能排产系统可分为企业本地部

署和云排产服务两类 . 本地排产系统的计算与存储资源相对有限，难以满足精确排产算法的需求；而云排产系统需要

大量工业核心排产数据的支撑并按需计费，计算存储与网络传输的开销使排产服务成本较高 . 此外，工业核心数据上

传至云可能存在数据泄露的风险 . 针对以上问题，本文以钢铁热轧生产为例，将边缘计算技术引入智能排产，提出了

一种云边协作的工业互联网排产框架（Production Scheduling based on Edge-Cloud-Collaboration，PSECC），本框架在边缘

端预处理原始工业数据，保证核心生产数据保留在企业端；在云端进行算法求解，通过部署通用型求解算法又为框架

赋予了可扩展性 . 本文基于PSECC框架设计实现了针对钢铁热轧排产任务的云边分解方法，实验证明本文提出的云

边协作排产方法与常规求解器的性能相似，但是可以避免工业核心数据上云，且云端求解器的选择更加灵活 . 在性能

方面，云排产的总排产时间是 PSECC 的1.4~3.7倍，其中网络传输时间是10~15倍 .
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Abstract:　With the rapid development of the industrial Internet, industrial production needs to satisfy personalized us⁃
er requirements. Due to the wide variety of personalized product specifications, an efficient and intelligent scheduling meth⁃
od is particularly important for manufacturing enterprises. From the perspective of deployment mode, existing intelligent 
scheduling systems can be divided into two categories: enterprise on-premises deployment and cloud scheduling services. 
The computing and storage resources of the local scheduling system are relatively limited, making it difficult to meet the 
needs of accurate scheduling algorithms. In contrast, cloud scheduling systems require the support of a large amount of in⁃
dustrial core scheduling data and charge on demand. The overhead of computing, storage, and network transmission makes 
scheduling service costs high. Additionally, uploading core industrial data to the cloud may carry the risk of data leakage. 
To address these issues, this paper takes the hot rolling production of iron and steel as an example, introduces edge comput⁃
ing technology into intelligent production scheduling, and proposes a cloud-edge collaborative industrial internet production 
scheduling framework (PSECC). The framework preprocesses the original industrial data at the edge to ensure that core pro⁃
duction data is kept at the enterprise end, while the algorithm is solved in the cloud. The framework is also extended by de⁃
ploying a general-purpose algorithm. Based on the PSECC framework, we designed and realized a cloud-edge decomposi⁃
tion method for hot rolling production scheduling tasks in steel. Experiments show that the performance of the cloud-edge 
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collaborative production scheduling method proposed in this paper is similar to that of the conventional solver, but it can 
avoid uploading industrial core data to the cloud, and the choice of cloud solver is more flexible. In terms of performance, 
the total scheduling time of cloud scheduling is 1.4 to 3.7 times that of PSECC, and the network transmission time is 10 to 
15 times..

Key words:　cloud-edge collaboration; industrial Internet; hot steel rolling; job shop scheduling; personalized custom⁃
ization; intelligent production scheduling
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1　引言

工业互联网是实现新一轮工业革命的核心，其发

展推动着制造业，特别是个性化定制生产的转型升级，

个性化定制是按照用户的需求，在有效时间内提供个

性化、定制化的产品，具有多品种、小批量、高时效性、

紧急程度多样的特点，并广泛存在于机械设计制造、电

子产品制造、钢铁生产等各种工业制造领域 . 工业生产

计划（即排产）通过寻找一组操作序列，在满足约束条

件下优化最大完工时间或其他性能指标 . 由于实际的

工业生产场景通常具有多个生产指标和约束条件，制

定精细的生产计划可以帮助企业解决个性化定制

问题［1］.
本文以钢铁热轧为例讨论实际生产调度问题 . 热

轧阶段的生产流程如图 1所示，首先将原始板坯送入加

热炉，将其加热到适当的变形温度，然后送入热轧机通

过粗轧和精轧逐渐对板坯施加压力，使其尺寸规格逐

渐符合订单的要求 . 热轧排产系统接收板坯的长度、宽

度、出炉温度等属性，再根据工艺要求求解最优的板坯

加工顺序 . 钢铁热轧过程可以描述为以下问题：每个板

坯相当于一个作业，分别通过加热炉、热轧机两个阶段

的操作，每个阶段有若干台可并行处理的机器，所有板

坯在流水线上顺序处理 . 钢铁热轧通常需要轧制一批

长度、宽度、出炉温度各不相同的板坯，由于轧制不同

属性的板坯需要调整生产系统（Manufacturing Execu⁃
tion System，MES）参数并带来一定开销，所以热轧生产

调度成为钢材生产中最核心的步骤之一 . 钢铁热轧排

产的目标是找到一组板坯的生产序列，使各相邻板坯

的属性过渡相对平滑，以提升生产效率、减少等待时间

和减轻设备磨损 .

钢铁热轧排产可看作流水车间任务调度问题［2］，现
有的相关排产系统可分为本地排产系统［3］和云排产系

统［4］两类 . 本地排产系统将算法部署在企业本地，由企

业负责系统的部署、维护与升级，相比于人工极大地减

少了排产时间，更加高效合理地制定生产计划 . 然而排

产问题属于组合优化问题，精确的排产算法通常具有

较高的时间和空间复杂度［5］. 而企业本地既缺少高效

的算法求解库又面临高昂的计算成本问题，无法满足

精确求解需求 . 云排产系统上传排产任务到云平台进

行求解，更高效地获得优质的排产结果，例如华为云商

店（marketplace.huaweicloud.com）为众多中小型企业提

供排产服务 . 与本地排产相比具有更加强大的计算能

力和更加丰富的求解算法 . 然而，由于每个工厂各自的

生产流程和需求不同，云排产系统通常根据不同的排

产需求设计不同的求解方案和应用 . 例如，在钢铁制造

行业中，不同车间的产品线流程以及属性约束、优化目

标有所区别，因此存在不同的建模和求解方法，导致在

云端重复构建排产应用［6］. 另外，云排产需要将企业具

体的生产数据直接上云，这存在核心排产数据泄露的

风险 . 在传输数据量方面，除了物料数据需要上云，包

括生产设备实时数据、物料库实时信息等关联模块的

数据也同时需要上云，若涉及到采样视频数据则其传

输量将以GB为单位计数，这需要较长的执行时间和大

量的传输数据，导致排产服务的成本较高 .
近年来，云边协作技术的出现很大程度上弥补了本

地排产和云排产的上述缺陷［7］. 云边协作是一种以云计算

系统
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图1　钢铁轧制工艺排产流程
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为主要算力、边缘计算进行预处理与部分计算的模式，通

过给予网络边缘设备一定的计算能力［8］和存储能力［9］，将
时延敏感的数据处理与分析任务下放至网络边缘处进行

计算，以降低时延、提升服务质量［10］. 这种云边协作模式

在医疗系统［11］、多媒体视频处理［12］、能源管理［13］等各领域

都有了一定的成果 . 虽然近几年出现了很多基于云边协

作模式的系统架构和相关应用，但是现有工作中针对工

业互联网的云边协作排产方法的研究较少［14］.
云边协作排产框架构建的主要难点在于如何设计

新的排产算法，即如何分配云端和边缘端的计算任务，

以实现快速响应和精确分析 . 现有的排产算法由于在

不同的生产场景下约束条件不同且较为复杂，领域专

家需要根据实际场景设计特定的算法来求解 . 而现有

的基于边缘计算的排产方法大多数将排产算法作为一

个整体部署在云端，原始数据在边缘通过预处理后，交

给云平台的特定应用求解，此方法由于在不同的场景

下在云端构建特定应用而缺乏可复用性；另一种排产

方法是将原始数据上传到云后，云平台将任务卸载到

各个边缘端求解，云平台会收到排产相关的各类核心

参数，从而存在核心数据泄露的风险 . 与现有研究工作

不同，本文关注如何分解排产算法，将排产任务可分为

两阶段：（1）在边缘端预处理原始工业数据，保证核心

生产数据保留在企业端的需求；（2）在云端进行算法求

解，通过部署通用型求解算法为框架赋予可扩展性，在

工序类似的不同生产场景下都可以复用同一套云端排

产服务 . 本文以钢铁热轧排产为例，针对云边协作场景

下的车间调度问题开展研究，提出了一种面向云边协

作的新型排产框架，并将该框架用于钢铁热轧排产过

程 . 具体而言，本框架设计了一种面向钢铁热轧排产的

云边任务分解方法，实现了排产模型，并讨论了排产模

型在实际场景下的有效性 .
本文的主要工作包括：（1）提出了一种云边协作排

产框架，通过构建边缘预处理模块与云端通用求解模

块，实现了排产模型的解耦合；（2）设计了针对钢铁热轧

排产场景下的云边协作方法，利用云边协作排产框架，

分解相应的排产算法，并优化中间结果的计算过程，降

低网络传输开销、提升排产效率；（3）设计实现了基于车

间调度问题的云边协作排产模型，并采用真实的钢铁集

团真实数据集，对排产任务执行流程以及结果性能指标

进行测试，验证了该模型在实际场景下的有效性 .
2　相关工作

边缘计算通过赋予网络边缘设备一定的计算与存

储能力，在边缘端执行计算与联网任务［15，16］. 而边缘计

算的体系结构在智慧城市［17］、智慧能源［18］、智慧农业与

工业互联网［19］等基于物联网（Internet of Things，IoT）的

场景中发挥了十分重要的作用，得以最大程度地减少

延迟、改进隐私保护并减少带宽与相关成本 . 由于终端

设备产生的大量数据无需全部上传至云端计算，而是

首先在网络边缘进行过滤与预处理，因此，与云计算模

式相比，其服务更快、响应时间更短［20］，即使在断网的

情况下也可以本地执行计算任务 .
目前在边缘计算与工业互联网的结合领域已经有

相当多的研究与应用，比如：结合边缘计算构建工业设

备监控系统［21，22］，将其用于在实际生产中集中监控和

管理众多设备、基于边缘计算评估设备能耗，构建系统

级电池模型［23］、基于边缘计算的智能计算框架［24］，将不

同流量准确发送给边缘服务器与云计算中心，以实现

计算卸载优化、面向工业互联网的实时需求的基于边

缘计算的混合计算框架［25］，以及基于边缘计算构建工

业机器人系统［26］等 .
在基于云边协作的排产方法方面，有一些工作提

出了用于解决资源分配、质量监测等与作业车间调度

问题相关的云边协作生产调度框架 . 在传统的方法中，

所有的任务都传输到云端计算，传输时延无法满足生

产调度的实时性要求，为此 Afrin Mahbuba 等人［27］提出

了一种基于云边协作的框架来处理智能工厂中机器人

工作流的资源分配问题，以克服纯云端框架执行时延

敏感任务时的局限 . 类似的，Li Xiaomin等人［25］为满足

车间调度的实时性要求，提出了一种在边缘端执行计

算资源调度的两阶段算法的云边端混合框架 . Feng 
Yixiong等人［28］关注汽车轴承生产场景下的产品质量管

控问题，提出了一种基于云边协作的轴类产品控制体

系，在边缘接入设备和传感器并处理边缘数据，在云平

台实现多源异构数据的存储和管理 . Yuanjun Laili 等
人［7］提出了面向云辅助边缘计算和边缘辅助云计算的

两种云边协作模式的任务调度模型，任务分配的主要

思路是根据任务和相关终端设备的通信开销，将任务

分配给云服务器或边缘服务器 .
虽然目前与车间调度问题相关的排产方法已有大

量的相关工作，但是现有的大多数方法分别处理算法

模型和云边协作框架，模型往往完整部署在云端或者

边缘端而没有针对框架进行合理分解，导致不同业务

场景下的车间调度问题要分别在云端或边缘端建模，

缺乏可复用性 . 如何设计有效的云边协作策略从而实

现云端和边缘端的任务分解，以适应工业互联网场景

下的排产任务，成为亟需解决的问题 . 此外，以往工作

往往聚焦关于质量监测、资源和任务调度方面，对于一

个具体的排产场景如何分解模型缺乏充分的探讨［29］.
本文以钢铁热轧排产为例，研究序列依赖的流水车间

任务调度问题，提出了一种云边任务分解方法：在边缘

端生成统一的标准化中间结果，在云端实现高精度求
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解 . 通过中间结果的设计，将工业原始数据特征与通用

型求解方法分离开，从而避免将排产数据上传到云端

所导致的企业核心数据泄露的风险 .
3　问题建模与排产框架

本文分析钢铁热轧生产中的生产瓶颈，并根据具

体的板坯属性和生产开销构建两阶段的钢铁热轧排产

模型 . 第一阶段将满足工艺要求的程度建模为板坯属

性模型，第二阶段基于综合属性差异值矩阵进行模型

求解 . 基于排产模型设计云边协作的排产框架 PSECC
（Production Scheduling based on Edge-Cloud-

Collaboration），在边缘服务器对排产数据做预处理，在

云端使用通用算法进行求解，由此在保证算法求解性

能的同时，避免了企业核心数据上云 . 本框架可以应用

到不同场景的作业车间调度问题（Job Shop Scheduling，
JSP）中，面对新的场景，只需要调整边缘个性化预处理

模块（如 δk ()函数）就能够较好地提取适用于当前场景

的工艺约束条件，并生成统一形式的中间结果数据上

传至云端进行求解，无需修改云端的通用求解模块 .
3. 1　背景描述

本文以某钢铁厂的宽厚板厂为例对钢铁热轧排产

问题进行分析 . 在实际的钢铁生产流程中，一组原料钢

坯需要按照个性化的生产订单进行轧制，生产的钢板

并需满足钢板长度、宽度、出炉温度、完成时间等约束

条件 . 钢铁轧制过程包括“炼铁—炼钢—连铸—热轧”

等工序，前两道操作将原料转化为液态铁水，连铸将液

态钢转化为连铸坯（通常存储在板坯库），热轧将连铸

坯打造成订单需要的钢板，最后经过矫正、探伤、切割

等成为成品板坯出售 . 宽厚板热轧生产调度关键在于

编制合理的“辊期计划”，辊期计划是根据轧辊的使用

周期编排的板坯轧制序列，辊期计划的生产结果直接

决定了产品质量和生产效益，合理的辊期计划可以提

高生产效率、降低能耗和成本、提高企业的竞争力，而

不合理则会导致生产组织不利和整个热轧生产线物流

不平衡 . 以加热炉加热和热轧机轧制两道工序为例：

（1）在加热炉加热部分，加热炉将连铸坯加热到均

匀的、适合轧制的温度 . 当板坯加热到理想的温度时，

按照先进先出的顺序退出加热炉并以相同顺序送往热

轧机 . 在实际生产工艺要求中，每块板坯必须达到其出

炉温度才能进入下一道工序，并且硬性要求相邻两块

板坯之间的出炉温度偏差在 40℃之内 . 不同的出炉温

度会影响能源利用效率，如果相邻两块板坯的出炉温

度差异过大，会给机器带来较大的用电损耗，增加额外

的生产开销［30，31］. 因此，相邻板坯的出炉温度在同一区

间内是一个重要的条件 .
（2）在热轧机轧制部分，将加热后的板坯用轧辊轧

制，使其达到预期的宽厚 . 每个辊期计划分为预热阶段

和主体阶段，预热阶段的板坯宽度快速从窄到宽，主体

阶段则逐渐从宽到窄 . 这是由于连续两块输入板坯的

宽厚和出炉温度不同，会给轧辊机器带来磨损，这些磨

损会减少轧辊的使用寿命，并减少加工的板坯数量 . 不

合理的板坯轧制顺序不仅会影响轧辊的生产效率，还

会在板坯上留下痕迹，降低产品质量 .
3. 2　问题建模

根据以上钢铁热轧生产过程，本文的排产问题定

义如下 . 定义输入工业数据 X = ( x1 x2 xN )表示集

合中包含 N块板坯 . 每块板坯的断面类型、重量、轧制

宽度、轧制厚度、交货期、在炉时间、出钢温度、板坯位

置、是否热送热装等属性均已知 . 排产结果应满足若干

属性约束条件，比如相邻板坯之间的宽厚跳跃过渡越

小越好、相邻板坯需要有相似的出炉温度等 . 定义属性

约束集合为 A，包含 | A |个属性约束条件，参数向量 α =
(α1 α2 α || A ) 分别对应各项属性约束的权重，xi =

(x1
i x

2
i x || A

i )表示板坯 i 包含 | A |个属性值，其中 xk
i 是

板坯 i的属性 k的值，P表示排产的辊期数量 .
热轧计划调度问题是满足多个约束条件的多目标

优化问题，目标是找到使相邻板坯各属性间的差异最

小的生产序列 . 考虑到不同的属性约束条件之间可能

存在冲突，本文对各属性加权求和获取“综合属性差异

值”，目标为最小化相邻板坯间的综合属性差异，由此

将多目标优化问题转化为单目标优化问题 . 该问题归

类为流水车间调度问题的一种 . 对于本文解决的钢铁

热轧排产问题而言，只关注一个辊期内的板坯生产情

况，每块板坯就是一个待加工的工件，将N块板坯按照

相同的加工顺序依次经过加热炉、粗轧机和精轧机，经

过不同的机器需要不同的时间，但目标是建立差异最

小的生产序列 . 而由于实际钢铁生产场景采用流水线

生产方式，板坯之间的加工顺序一旦确定就不会改变，

因此将钢铁热轧排产看作流水车间调度问题的一个特

例 . 此问题具有一定的通用性，可适用于宽厚板、中厚

板等不同板材 . 虽然板坯的属性不一样，但是可以通用

本模型求解 . 具体而言，本文为钢铁热轧排产问题建立

优化模型如下：

f (Xα)= min
yijr (∑r = 1

P ∑
i = 1

N ∑
j = 1

N

cost ij × yijr ) （1）
式（1）表示优化目标，即最小化所有辊期计划相邻

板坯间综合属性差异值的生产序列 . f ( Xα)表示针对

某工艺的排产任务，输入原始工业数据X和参数向量α

后，将所有的板坯分配到X个辊期计划进行排产 . 存在

以下约束条件：

cost ij = ∑
kÎ A

αk × costk
ij + ∑

kÎ A

αk αk × costk
i （2）
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costk
ij = δk( xk

i x
k
j ) （3）

costk
i = δk( xk

i ) （4）
yijr =

ì
í
î

ïï
ïï

1辊期r  中板坯 j 紧跟在i 后轧制

0辊期r 中板坯 j 不紧跟i 后轧制
（5）

∑
r = 1

P ∑
j = 1

N

yijr = 1，"iÎ V （6）

∑
r = 1

P ∑
j = 1

N

yijr = 1，"jÎ V （7）
其中，式（2）表示任意两块板坯 ij之间的各项属性差异

值，cost ij 也称为板坯 ij 之间的“综合属性差异值”，表

现为相邻板坯之间各属性差异的加权和，αk 表示当前

属性 k的权值；式（3）和（4）表示板坯 ij在属性 k上的差

异程度，δk ()表示用户自定义的惩罚函数，δk (xk
i x

k
j )表

示两块板坯之间的惩罚函数，既可以是板坯 i 和板坯 j

差的绝对值形式，也可以是用户自定义的惩罚表或惩

罚函数，δk (xk
i )表示单块板坯的惩罚函数 . 综合属性差

异值 cost ij 取决于板坯间各项属性差异值 costk
ij 和选择

第 i块板坯的代价值 costk
i，属性完全相同的两块板坯最

适合安排在相邻位置生产，综合属性差异越大则工艺

满足程度越低；式（5）表示如果板坯 j在板坯 i后的相邻

位置轧制，就会产生综合属性差异值并将其纳入最小

化优化目标中进行计算，否则不会纳入计算；式（6）表

示每个作业在生产计划中具有唯一性，需要让每个作

业仅为除自身以外的任意作业的前驱节点 . 式（7）表示

为保证每个作业在生产计划中的唯一性，需要让其仅

为除自身以外的任意作业的后继节点 .
3. 3　面向云边协作的两阶段排产算法

钢铁热轧排产问题通常可以使用启发式算法或者

改进的元启发式算法求解［30，32，33］，但是这些求解方法难

以分解为云边协同模式 . 此外，现有排产模型的构建和

求解都与企业信息相关，一般需要获得全部企业排产

数据，因此存在数据泄露的风险 . 本文的目标是设计适

合云边协同的求解方法，边缘端根据不同企业的需求，

生产与原始数据无关的中间结果（带权有向完全图），

云端使用通用算法求解器求解 . 云端求解算法与应用

无关，不同的边缘建模，因此具有灵活性 . 由于中间结

果是一个抽象语义的图形式，每条边都是板坯属性差

异和权重的加权和，在云端根据图模型通用求解，不涉

及原始数据，保证了排产数据隐私安全 .
为了满足云边协作的需求，本文将钢铁热轧排产

问题转换为经典的车辆路径问题（Vehicle Routing Prob⁃
lem，VRP）. 车辆路径问题是旅行商问题的扩展形式 .
给定 N 个城市以及任意两个城市间的距离，一个车队

有P辆货车，从一个仓库出发为各个城市供货 . 已知每

个城市都有自身固定的需求量，需要为车辆寻找一条

路线能够使得车辆访问各城市一次且仅访问一次，并

且在保证各城市的需求量的前提下尽可能使得车辆所

经过的路径最短 . 由于车辆路径问题与作业车间调度

问题可相互转换［34］，且在汽车零件制造［35］、焊装车

间［36］、药品制造［37］等领域的排产求解都能利用作业车

间调度问题建模，因此本求解方法可应用于多种排产

领域 . 为此，我们设计了两阶段算法，首先个性化预处

理，将原始工业数据 X 转换为可应用于 VRP 模型的有

向完全图 G，然后使用通用方法求解模型，如算法 1
所示 .

算法 1 中，在个性化预处理阶段，第 1 步是初始化

工业输入数据，即对每块物料的所有属性值进行初始

化 . 例如，板坯的属性可能包括目标宽度、成品厚度、坯

厚、出炉温度、实际重量、堆放位置等，而每个属性的重

要程度和优先级不同，这一步需要设定属性的优先级

权重，越重要的属性设定越高的权重 . 第二步是针对每

个板坯属性，确定相邻板坯的代价映射与计算，即相邻

板坯对某一属性约束的惩罚情况，综合考虑所有属性

约束代价之后求得该相邻板坯对的综合评价得分 . 这

算法1　两阶段排产算法

输入:板坯集合X,属性约束集合A,属性约束权重α,惩罚函数 δk

输出:有向完全图G

1://阶段一:个性化预处理

2://初始化每块板坯的属性约束值

3:FOR EACH i IN X DO
4:  FOR EACH k IN A DO
5:   xk

i ¬板坯 i在属性 k上的值

6:  END FOR
7:END FOR
8://计算两块板坯之间的综合属性差异值

9:初始化C为大小为N ´N的二维矩阵,每个元素取值为0
10:FOR EACH pair(ij) IN X DO
11:  FOR EACH k IN A DO
12:   IF 属性 k是相邻板坯的属性 THEN
13:     costij ± αk × δk( xk

i x
k
j )

14:   ELSE IF属性 k是单块板坯的属性 THEN
15:     costij ± αk × δk( xk

i )
16:   ENF IF
17:  END FOR
18:  C[ij]¬ costij

19:END FOR
20:V¬nodes in X
21:E¬C

22:构建VRP模型所用的带权有向完全图G = (VE )
23://阶段二:VRP问题求解

24:Y =VRP(G)

25:RETURN Y
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一步需要遍历所有有序板坯对 pair(ij)和属性约束集合

A，使用惩罚函数 δk ()计算相邻板坯对之间的综合属性

差异值 cost ij. cost ij 通过计算相邻板坯属性差异值和单

块板坯属性差异值之和得到 . 由此构建一个有向完全

图 G = (VE)，点集 V 表示所有板坯的集合，边集 E 的取

值表示 cost ij.
在模型求解阶段，输入一个带权有向完全图 G =

(VE)，点集 V ={Node1 Node2 NodeN }表示板坯的集

合 ，每 个 点 表 示 VRP 中 的 一 个 城 市 ，边 集 E =
{Pair12 Pair13 PairNN - 1 }表示两块相邻板坯顺序的

集合 . 每条边代表了城市间的运输成本，由两块板坯之

间的综合属性差异值（如成品厚度差异、目标宽度差值

等）和前一个板坯自身的属性惩罚值（如是否热装、在

炉时间等）之和表示，连接同一点对的两条边取值往往

不同 . 每块板坯的重量设为 VRP 中每个城市的需求，

辊期计划的数量对应货车数量P，每个辊期计划最多能

轧制的板坯总重量对应于每辆车的容量 . 目标是在满

足所有城市需求且不违反车辆容量限制的前提下，最

小化车队的总成本 . 此外，当板坯生产的时间范围受限

时，可加入时间因素建模为带时间窗的车辆路径问题

（Vehicle Routing Problems with Time Windows，VRPTW）

等 . 在实际钢铁生产中，宽厚板厂中厚板、中宽带钢等

产品的生产具有相似工序，但钢材的约束函数和差异

惩罚函数不同，利用个性化预处理，可根据产线需求和

钢材的属性约束构建其属性差异惩罚值函数，继而对

排产问题建模，并在下一阶段基于 VRP 模型求解 . 车

辆路径问题的求解方法包括分支限界法、分支切割法、

集合涵盖法等精确求法，也有模拟退火法、禁忌搜索

法、遗传算法等元启发式求解算法，云端可以灵活选择

不同算法 .
3. 4　云边协作的排产框架

基于两阶段排产算法，本文设计云边协作的排产框

架PSECC，如图 2所示 . 其中，f (Xα)表示完整的排产任

务，g()表示各个工厂在边缘端设立自己的预处理模块，

生成中间结果G并传输给云端通用求解器h()求解，且云

端不知道所上传数据的具体语义信息 .

变量的符号和含义如表 1 所示 . PSECC 将完整的

排产任务 f (Xα)分解为边缘与云两个模块，在边缘服

务器设计合理的个性化预处理模块，并构建能够直接

与云平台交互的中间结果G；在云排产平台设计合理的

函数模块 h(G)，根据接收到的中间结果G还原出所需数

据，并计算排产结果 .
对于车间调度问题而言，实现云边协作的关键在

于如何将问题分解成以上模块，在边缘预处理原始数

据，构建适合的中间结果，在云端设计排产求解模块，

计算满足优化目标的排产序列 . 由此，构建云边协作的

排产框架范式如式（8）所示：

f (Xα)= h (g ( Xα) ) （8）
其中原始数据 X 与参数向量 α是整个排产任务的输入

起点，X 描述了所有待处理作业的原始属性值，α是对

应于排产逻辑各项属性约束的权重系数，g ( Xα)表示

由边缘服务器自定义的个性化预处理模块 . 在边缘服

务器处经过个性化预处理模块后，将排产任务转化成

为标准形式的中间结果G，其表示如式（9）所示：

G = g ( Xα) =

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷
¥ cost12 cost13  cost1N

cost21 ¥ cost23  cost2N

cost31 cost32 ¥  cost3N

    
costN1 costN2 costN3  ¥

（9）

云排产平台模块

云平台求解

排产结果

边缘服务器模块

MES系统/数据库

边缘预处理



中间结果G

( , )g X 

X

钢铁排产应用

任务调度

排产服务
选择

数据传输

结果解析

结果接收

排产结果
解析

网络传输

结果发送模块任务接收模块

还原
中间结果G

( )h G

( , ) ( ( , ))f X h g X= 

 

图2　云边协作的排产框架

表1　云边协作的排产模型符号表

变量符号

X

α

G

f (Xα)

g(Xα)

h(G)

含义

表示工业原始数据

表示用于提取工业信息的参数向量

表示边缘服务器构造的中间结果

表示针对某工艺的排产任务

表示边缘个性化预处理模块

表示云排产平台求解模块
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式（9）可以进一步转换为图 3所示的有向完全图，

将任意作业视为节点，连接节点的有向边表示两块相

邻板坯的顺序，任意两个节点之间用权值不同的双向

边连接，表示任意两块板坯之间的综合属性差异值 . 在

此基础上可以设置连接到所有作业的超级源点 s与超

级汇点d. 构造出的中间结果G是不带有语义信息 .

中间结果G是可直接用于排产算法求解且不直接

包含板坯真实属性信息的标准形式数据，可表示为所

有 cost ij 组成的矩阵，矩阵中的每个元素表示任意两块

板坯之间的综合属性差异值 . 云边双方通过中间结果

G进行信息传递，保证了原始工业数据安全 . 云排产平

台仅通过标准的中间结果 G 即可进行通用型的求解，

如式（10）所示 .
f = h (G ) （10）

中间结果 G 的构建是云边协作排产框架的核心，

它直接负担着云边通信的任务，其每个元素都由原始

数据X和参数向量α构建，而相关数据都保存在边缘服

务器，难以将中间结果解析回原始数据，从而保证了原

始工业数据安全 . 为了构建中间结果G，在边缘个性化

预处理模块 g ( Xα)提取属性信息，并且将其转化为N ´

N维的代价值矩阵，矩阵中第 i行 j列的非对角线元素由

cost ij 计算得到 . 然而随着作业数量 N 的增加，中间结

果 G 的规模也会以平方规模增长，增加云边之间的数

据传输开销 . 对中间结果 G进行数据压缩可以优化数

据传输开销 . 在钢铁热轧排产中，δk ()往往通过差值求

解，表现为板坯属性真实数值差的绝对值，矩阵G中的

非对角线元素 cost ij 表示为作业 ij之间各项属性之差

的绝对值加权和，如式（11）所示：

cost ij = ∑
m = 1

|A|

αm × || xm
i - xm

j （11）
此时，可以首先将每个作业的属性根据参数向

量 α单独提取出来后，再进行代价值的计算，令 X͂ =

(α1 × x
1
i α2 × x

2
i α || A × x

|| A
i )表示作业 i 的综合属性值，函

数 abs()表示对于向量中的每一个元素做取其绝对值的

操作，由此可得式（12）. 各属性与参数向量 α相乘，与

原始值产生了差异，一定程度上保护了数据隐私 .

cost ij = abs ( X͂ - X͂ ) ×
æ
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
1

（12）

用一维向量 (X͂X͂X͂ )构建出中间结果G，G中的

非对角线元素 cost ij可以由式（12）计算得到 . 至此可实

现将N ´N的矩阵数据转化为 1 ´N的向量，进一步减少

了工业上传数据，云排产平台仅根据任意 X͂，X͂ 的值就

可计算代价值，并将该向量还原为 N ´N 的矩阵数据，

由此实现中间结果的传输优化 .
当属性差异使用差值求解时可使用式（12）计算，

但是更通用的情况下需要根据属性特征构造惩罚函

数，此时可以采用矩阵奇异值分解（Singular Value De⁃
composition，SVD）算法，将中间结果矩阵G分解为若干

矩阵后，通过保留部分奇异值进行有损压缩，将其上传

至云平台后恢复出近似代价值的矩阵进行排产算法求

解 . 虽然矩阵奇异值分解存在有损压缩从而损失部分

精度，但是其带来的误差较小，且 SVD算法处理中间结

果矩阵还能进一步保护用户数据安全［38］.
4　实验与分析

在本节中，使用现实世界中某钢铁集团在工业排

产时所使用的真实数据集来验证PSECC排产框架的有

效性，主要关注以下几点研究问题：

问题1，PSECC的排产结果是否有效？

问题2，和其他云边协作排产相比是否高效？

问题3，PSECC排产框架的执行性能如何？

4. 1　实验设置

本实验使用某钢铁集团所提供的 2019年 6月份的

真实板坯数据，从中取样并构成数据量为 300、500、
800、1 100、1 500、1 700、2 000 块板坯的七个对比数据

集 . 本文使用开源优化算法包Google Optimization（OR-

Tools）求解寻路问题 . 本实验使用边缘服务器的操作系

统为 Windows 10，CPU 型号为 11th Gen Intel（R） Core
（TM） i7-11800H @ 2.30 GHz，内存大小为 16 GB，硬盘

为 SSD 512 GB，分别选择华为云数据中心的部分节点

和东南大学本地节点充当远程云排产平台 . 华为云弹

性云服务器的配置为 2 核 4 GB，操作系统为 Ubuntu 
20.04 server 64 bit，带宽为 2 Mbps，实际测试的入网速

度平均值为 2.61 MB/s，出网速度平均值为 269.3 KB/s.
使用本地局域网服务器，测试其实际入网速度为平均

值为10.22 MB/s，出网速度平均值为5.96 MB/s.
4. 2　PSECC的排产结果分析（问题1）

钢铁热轧排产中根据轧制目标的不同可分为多个

子任务，比如宽厚板坯、中厚板坯、窄厚板坯、宽薄板坯

等生产任务，每种生产任务的属性约束条件及其权值

1

2

3 4

5
s d

2,1
cost

1,2
cost

 

图3　排产中间结果对应的图结构(即中间结果G)
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存在差异 . 例如，当轧制宽薄板坯时，约束条件包括目

标宽度约束、板坯厚度约束、成品厚度约束、出炉温度

共同区间约束、同钢种优先约束等，权值最高的约束为

板坯厚度约束和同钢种优先约束 . 当轧制宽厚板坯和

中厚板坯时，则无需考虑板坯厚度约束和成品厚度约

束，且权重最高的是目标宽度约束 . 不同约束需求的生

产任务都可以使用上述模型和 PSECC 框架求解，下面

以轧制宽厚板坯为例进行测试分析 .
为验证PSECC框架求解钢铁热轧排产问题的合理

性，本文使用线性规划求解器 Lingo直接求解式（1），并

与 PSECC 框架在云端采用基于贪心的启发式求解

（PSECC-Heuristic，PSECC-H）、禁 忌 搜 索 算 法 求 解

（PSECC-Tabu Search，PSECC-TS）、模拟退火算法求解

（PSECC-Simulated Annecling，PSECC-SA）的结果做比

较 . 这四种方法的时间上限均设置为 120 s，得到属性

约束指标的对比结果如图 4 所示 . 考虑到中间结果转

换为统一的图结构，云端的通用求解器可以选择基于

贪心的启发式求解算法或者禁忌搜索、模拟退火等多

种元启发式算法 . 其中启发式求解方法是基于以下思

路：在每一块当前板坯中都选取以当前板坯为起点的

代价最小的板坯对所对应的下一跳板坯，直到生产计

划的重量达到辊期额定重量为止 .
我们从六个属性约束条件的满足情况角度分析排

产结果：（1）成品厚度平均变化量是统计相邻板坯间成

品厚度的平均跳变量的衡量指标，要求相邻板坯的过

渡尽可能平滑，变化范围尽可能小，以保证板坯的表面

质量满足工艺要求；（2）目标宽度平均变化量是统计相

邻板坯间目标宽度平均跳变量的衡量指标，要求相邻

两块板坯之间的宽度变化应尽量小于 500 mm，最大不

超过 800 mm，且宽度变化越小越好；（3）平均翻堆次数

是指在取板坯时平均搬动该板坯上方的板坯次数，减

少翻堆次数可以减少工作人员在板坯库的操作时间，

避免翻堆造成的时间浪费，从而提高生产劳动效率；

（4）出炉温度保证率是指相邻两款板坯之间的出炉温

度差值在允许的偏差范围内所占的比率，该比率尽可

能靠近 100%；（5）热装率是指在一个辊期计划中，成功

热装的板坯数量占整个辊期板坯总数量的比例 . 热装

率高的生产计划能够极大程度地减少待温时间，从而

减少消耗的热力资源；（6）同钢种平均分布次数是任意

钢种在排产计划中平均出现的次数 . 该约束值越小则

说明同钢种分布的越集中，工艺满足程度越高 . 上述属

性约束指标的计算公式如表2所示 .
图 4表示四种算法在不同数据量的情况下各属性

约束的满足程度 . 从成品厚度平均变化量和目标宽度

平均变化量这两个数值尽可能低的指标来看，Lingo计
算出成品厚度平均变化量在 22~34 mm之间，另外三种

算法的平均变化量在 14~26 mm 之间 . 这是因为 Lingo
计算时时间较短、迭代次数较少而表现较差，而PSECC
使用 VRP（Vehicle Routing Problem）通用模型，使用启
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(a) 成品厚度平均变化量对比图       (b) 出炉温度保证率对比图    

1 
00

0

1 
40

0

1 
80

0

2 
20

0
20

0
60

0
5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

平
均

翻
堆

次
数

/次

板坯数量/块

 Lingo

 PSECC-H

 PSECC-TS

 PSECC-SA

 
(c) 平均翻堆次数对比图
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(e) 热装率对比图
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(d) 目标宽度平均变化量对比图
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(f) 同钢种平均分布次数对比图

图4　各属性指标对比图

表2　钢铁热轧排产属性约束指标

指标

成品厚度

平均变化量

目标宽度

平均变化量

平均翻堆次数

出炉温度保证率

热装率

同钢种平均

分布次数

计算公式

∑
i = 1

rows - 1

( )thick i - thick i + 1

2

rows - 1

∑
i = 1

rows - 1

( )width i -width i + 1

2

rows - 1

∑
i = 1

rows

turning_num i

rows

∑
i = 1

rows

|| temp i - temp i + 1

rows - 1

∑
i = 1

rows

heat_true i

rows

spatial_type_num
total_type_num
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发式和元启发式算法能够在较快时间得到一个较优

解 . 目标宽度平均变化量同样要求数值尽可能低，

Lingo和PSECC-H的结果不满足要求，分别是600~800 mm
和 300~600 mm，只有 PSECC-TS和 PSECC-SA 的结果满

足低于 500 mm的质量要求 . 这是因为虽然启发式算法

可以快速找到一个解，但是无法保证最优性，此时在云

端可选择更合适的元启发式算法求解而无需构建特定

的应用 . 另一方面，平均翻堆次数越少则时间损耗越低

且热装率越高则热力损耗越低，使用 VRP 模型和通用

求解器求解的结果在两种属性约束指标上的表现差异

并不明显，但是VRP模型可采用多种求解方法，所以更

加灵活 . PSECC-TS 和 PSECC-SA 的出炉温度保证率在

90%~100% 之间，而 Lingo和 PSECC-H的总体保证率在

70%~90% 之间 . 当采用启发式算法无法满足指标时，

可灵活采用元启发式算法来保证在较短时间内得到较

优结果，且保持各属性约束之间的平衡性 . 同钢种平均

分布次数越低越好，在 300~1 500块板坯的数据量上使

用VRP模型和通用求解器求解的结果类似，但Lingo因
迭代次数短而存在误差，在 1 700 块以上时表现较差 .
表现最好的是元启发式求解器，在实际排产时可根据

指标的优先级灵活选用合适的求解器 .
综上所述，PSECC在相同时间限制内与 Lingo求解

结果基本保持在同一个可接受的取值区间内，性能也

和Lingo等求解器类似 . 但是VRP求解可以采用多种求

解器求解，在实际生产中可灵活采用合适的求解方法 .
又由于 VRP 是通用模型，可以用任何适用于该模型的

求解器求解，所以我们的框架不会受限于云服务提供

商的约束，云服务平台无需为排产问题提供特定应用 .
4. 3　和其他云边协作方法的比较（问题2）

在实际排产场景中首先考虑将排产模型和求解器

都放在本地服务器，数据无需传输，但是企业在每个排

产场景下都要给本地服务器购买单独的排产服务 . 而

在工业互联网环境下，由于成本敏感的原因，相比于一

次性购买复杂的排产软件，企业更希望把数据放在云

端，让云端辅助排产 . 因此本文只考虑和求解器在云上

的方法做比较，而不考虑纯本地的方法 .
现有的求解器在云端的文章主要分为两类 . 一类

是云平台中心把数据卸载到边缘，边缘部署排产模型

做决策［7，27，25］. 此方法需要将所有的数据都上传到云，

存在传输开销和数据隐私安全问题 . 另一类是数据预

处理在边缘，数据预处理后的排产模型放在云端［7，28］.
此方法将原始数据留在边缘，但云端根据具体的排产

场景部署不同的应用，因此缺乏可复用性 . 不同云边协

同排产模式的特征详见表 3，云卸载数据到边缘和边缘

上传任务到云这两种模式都面向完整的排产任务，需

要在云端或边缘端部署特定的应用程序，因此这两种

方法均缺乏一定的可复用性 . 对于核心数据是否上云，

在云卸载数据到边缘的模式中，所有的排产数据都在

云端，所以存在数据隐私安全问题；在边缘上传任务到

云模式中，边缘端预处理数据，相比而言能够保护企业

数据 . 本文提出的 PSECC排产框架设计了基于VRP的

两阶段排产模型，两阶段的计算任务合理分解到云端

和边缘端，第一阶段根据原始工业数据计算中间结果

上云，保证核心数据留在企业本地，第二阶段灵活使用

VRP求解算法，确保此框架的通用性和灵活性 .

为验证云边协作排产框架的有效性，本节参考Yu⁃
anjun Laili等人［7］提出的云边协作框架，将 VRP两阶段

模型分别部署在边缘端和云端，实现云把数据卸载到

边缘（Collaborative Cloud-Edge Task Scheduling—Cloud-

Assisted Edge，CCETS-CAE）和排产模型放在云端求解

（Collaborative Cloud-Edge Task Scheduling—Edge-

Assisted Cloud，CCETS-EAC）这两类云边协作模式，从

总排产时间和传输数据量两方面比较 PSECC 与

CCETS-EAC 和 CCETS-CAE 的性能差异 . 由图 5 可知，

PSECC 的总排产时间随数据量增加而稳定增长，但由

于无需传输额外的板坯属性信息，其传输数据量仅仅

是 CCETS-EAC 与 CCETS-CAE 的 5%~10% 左右 . 从总

的执行时间上看，数据传输量的减少导致数据传输时

间降低，PSECC 的总运行时间始终比 CCETS-EAC 和

CCETS-CAE 少 30%~50%. 而 CCETS-CAE 相 比 于

CCETS-EAC 的总排产时间增加了 8%~25%，这是由于

边缘端的计算能力相比云端较差，其处理排产任务的

时间稍长，但两者的总传输数据量相差不大，且都随着

板坯数量的增加而大幅提升 . 相比于上述两种方法，本

文提出的基于VRP两阶段排产模型的云边协作框架有

效降低了传输数据量和排产时间，减少云边通信开销 .

表3　云边协同排产模式的不同特征

云边协同排产模式

云卸载数据到边缘[7,27,25]

边缘上传任务到云[7,28]

PSECC

任务分解

不可分解

不可分解

可分解

核心数据

上传

不上传

不上传

求解算法

固定

固定

灵活

1 
00

0

1 
40

0

1 
80

0

2 
20

0
20

0
60

0

0

100

200

300

400

总
排

产
时

间
/s

板坯数量/块

 PSECC

 CCETS-EAC

 CCETS-CAE

 

(a) 总排产时间对比图
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(b) 总传输数据量对比图

图5　云边协作框架在排产时间和传输数据量方面的对比图
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4. 4　云边协作排产框架的有效性（问题3）
为验证本文提出的云边协作排产框架的性能，本节

实现了基于云边协作框架 PSECC 的排产模型，比较排

产流程中各个阶段所耗费的时间 . 云边协作排产模型

在 7 个大小不同的数据集下的边缘处理时间、云端处

理时间和网络传输时间如图 6（a）所示，其中总传输时

间随着板坯数量的增多而稳定提升，当板坯数量达到

2 000 块时，排产的时间花销为 221.6 s. 从时间占比来

看，云端处理时间占总时间的 70%~90%，边缘处理时间

占总时间的 10%~20%，网络传输时间仅占比 3%-10%.
云端处理时间的占比最大，是因为在云端使用VRP求解

器求解需要一定的迭代次数，消耗较多的时间得到较优

的结果 . 而在边缘端主要做数据预处理操作，相比来说

只需要较短的时间 . 本文的网络传输时间在 1~12 s之
间，这是由于云边协作模式主要传输数据量较小的中间

结果G，而云边传输时间往往受到网络带宽的影响，本文

使用华为云 2 MB带宽的云服务器，实际的入网速度平

均值为2.61 MB/s，出网速度平均值为269.3 KB/s，实验表

明可以满足网络传输所需要的传输速率 .
本文还测试了云排产模式下的排产性能，将排产

逻辑和排产模型放到云平台进行排产，边缘端仅负责

数据预处理和数据传输，其结果如图6（a）所示 . 云排产

的总排产时间是 PSECC的 1.4~3.7倍，网络传输时间是

PSECC的 10~15倍，这是总排产时间较长的主要原因 .

分析可知，云边协作排产将大量的工业原始数据转换

为图形式的中间结果G，相比于云排产传输大规模工业

原始数据，其传输数据量大大减少 . 云排产平台采用按

时间和数据量收费的模式，因此本云端协作排产框架

可以在一定程度上降低排产的费用和成本，且可以一

定程度上避免数据泄露的风险 .
中间结果G的大小对云边数据传输的时间和数据

量也有一定影响，本文讨论了云边协作排产模型在传

输优化和无传输优化两种情况下的云边数据传输量情

况 . 传输优化指的是差值求解板坯属性差异值时，采用

一维向量构建中间结果G. 如图 6（b）所示，在无传输优

化情况下总的数据传输量在 0.7~16 MB之间，是有传输

优化情况下云边数据传输量的 2-6倍，使用传输优化方

法可一定程度减少中间结果传输所需要的数据量，节

省传输开销 . 本文分别将VRP云端求解器放置于华为

云服务器和东南大学本地云服务器，计算云排产和云

边协作排产的数据传输时间如图 6（c）所示 .  由于实际

网络传输速率的影响，基于华为云的云排产模型数据

传输时间是本地云传输时间的 14~40 倍 .  而基于华为

云的 PSECC 模型数据传输时间是本地云传输时间的

13~40倍，但是由于云边协作排产传输的中间结果G数

据量较小，因此本文提出的 PSECC 模型在传输时间上

不会因为云边传输速率的降低而过多增长，从而保证

运行效率 .

5　结论

本文首先介绍了排产模式的发展现状以及在现有

的排产模式下存在的问题，随后分析了云边协作模式

对解决这些问题的有效性，提出一个基于云边协作的

车间调度排产方法 . 本文的主要工作是提出了一个云

边协作排产框架，并针对钢铁热轧排产应用，设计了云

边任务分解方法，提出了中间结果的传输优化机制，实

现了面向钢铁热轧排产的云边协作原型模型 . 本文的

未来工作将研究云边协同排产模型的通用性，将模型

应用于更多排产场景 . 此外，还将围绕云边协作框架开

展任务调度、资源分配、传输优化等方面的研究工作，

以进一步优化云边排产模型的整体执行性能 .
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