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批次过程控制—回顾与展望

卢静宜 1 曹志兴 1 高福荣 1,2

摘 要 批次过程是一类重要的化工过程. 因其本身的灵活性及高效性, 被广泛应用于半导体制造、塑料加工、生物制药等领

域. 针对批次过程控制算法的研究也得到了大批学者的关注. 在近三十年中, 批次过程控制理论得到了长足的发展. 但由于过

程本身复杂的动态特性, 以及对控制精度要求的提高, 现有的理论和方法仍面临着挑战. 本文从批次过程的特性出发, 分析了

算法设计的难点, 对几种重要的控制算法进行总结分析, 同时讨论了未来可能的发展方向.
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Batch Process Control—Overview and Outlook

LU Jing-Yi1 CAO Zhi-Xing1 GAO Fu-Rong1, 2

Abstract Batch process is an important class of chemical processes. Due to its high flexibility and versatility, it has found

wide application in industry such as semi-conductor manufacturing, polymer processing, and pharmaceutical production.

Meanwhile, efforts have been made in the research on control algorithms for batch processes. In the past 30 years, batch

process control has achieved significant developments. However, due to its complexity and increasing requirements on

control precision, there are still many challenging problems in this field. In this paper, starting from the nature of batch

process, we address the challenges in this field, review the development of control strategies, analyze several classical

control algorithms, and discuss the future development of batch process control.
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在传统流程工业中, 炼油、炼钢、造纸等大规
模生产过程占据着主导地位. 这类过程从原料输
入到制品输出是连续不间断的, 被称为连续过程
(Continuous process)[1]. 随着经济的发展, 产品种
类增多, 市场需求变化加快. 为了迎合这些需求, 对
于具有高附加值的产品, 小规模多工序的生产方式
更受到人们的青睐. 这类过程将原料按加工顺序转
化为产品, 并通过重复操作获得更多同种产品. 这类
过程被称为批次过程 (Batch process), 也叫作间歇
过程. 目前已经被广泛应用于食品、化工、制药、塑
料加工等行业中[2−3].
在流程工业中, 生产效率和产品品质很大程度
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上由过程控制的精度决定. 在过去的五十年中, 过程
控制理论及其应用都取得了深远的发展. 但传统的
过程控制理论和算法大多针对连续过程提出, 而批
次过程有很多不同于连续过程的特性. 这些特性使
得传统的控制方法不适用于批次过程或难以取得理

想的控制精度.
本文从批次过程的本质特性出发, 总结了批次

过程区别于连续过程的 “多重时变” 特性, 指出了研
究批次过程算法的必要性. 进而, 基于这些特性, 我
们对批次过程控制算法近 30 年的发展进行回顾和
分析. 我们把批次过程控制算法的发展分为三个阶
段: 连续控制算法阶段、迭代学习控制阶段和二维
控制算法阶段, 并在此基础上, 进一步介绍了批次过
程在控制、优化与建模层面上可能的发展方向.

1 批次过程的 “多重时变” 特性

批次过程区别于连续过程的特性可以用 “多重
时变” 来概括, 如图 1 所示. 即 “多样产品”、“重复
运行”、“时段切换” 和 “变换指标”. “多样产品” 指
在同一个过程装备上可生产不同种类的产品; “重复
运行” 指通过重复相同的操作以获得多件产品; “时
段切换” 指在一个批次内生产过程需分时段地在不
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同的操作条件间切换; “变换指标” 指系统控制的指
标随时段变换. 以在塑料成型加工领域占有重要地
位的注塑过程[4] (Injection molding process) 为例,
我们来进一步阐释批次过程的 “多重时变” 特性: 1)
多: 在注塑过程中, 通过变更填充的材料以及模具,
同一台注塑机可用来生产不同材质、形状和大小的

多种产品; 2) 重: 注塑机通过不断地重复注射、保
压、冷却等操作来加工多件塑料制品; 3) 时: 一个
典型的注塑过程由注射、保压和冷却三个时段组成.
注塑机在不同的时段运行不同的操作. 在注射阶段,
螺杆以一定的速度将高分子材料填充入模具; 而在
保压阶段则是在保证模腔压力一定的条件下进行额

外的填充来抵消冷却引起的材料收缩. 4) 变: 在注
塑过程的不同的生产阶段, 决定产品质量的关键变
量不同, 我们关注的指标量也有所变化. 在注射阶
段, 注射速度最为关键, 它对塑料制品的机械强度,
如抗拉强度、冲击强度等都有直接影响. 而在保压阶
段, 模腔压力对产品的尺寸、稳定性及表面光滑性影
响最大. 因而, 在注塑阶段的被控变量是注射速度,
而在保压阶段的被控变量则是模腔压力.

图 1 批次过程多重时变特性示意图

Fig. 1 Illustration of the characteristics of

batch processes

“多重时变” 特性是多数批次过程所共有的. 在
很多典型的批次过程中, 如间歇发酵过程、半导体
加工等, 我们都可以找到这些特性. “多重时变” 特
性也是批次过程能够提高生产效率和灵活性的关键.
正是由于这些特性, 批次过程可以很快地适应客户
对于产品种类、性质和数量上的需求变化, 适应市场
的多样性与多变性, 从而更符合定制化的生产模式.
但这些特性为控制算法的设计带来了挑战.

从控制的角度来看, 批次过程 “多”、“时”、“变”
的特性引起两方面的变化: 一是被控对象本身的动
态特性变化; 二是控制器的设定值的变化. 在一个批
次中, 控制器的设定值通常不是一个固定值, 而是根
据具体生产状况和用户需求优化得来的曲线. 设定
值的变化使得系统表现出明显的时变特性. 总体来
说, “多时变” 特性使得系统动态特性变化范围大且

频繁, 非线性特征显著, 而批次过程通常要求快速投
运, 没有足够的时间运行大量的实验以重新建模. 这
直接导致精确的系统模型难以获得, 显著的模型失
配难以避免, 进而导致适用于连续过程的多种基于
模型的控制算法不适用于批次过程. 与此同时, 高精
度的控制要求也使得多数针对具有模型偏差的系统

的鲁棒控制算法显得太过保守, 不能够在短时间内
实现目标跟踪. 因而, 过程特性与控制性能的要求构
成的矛盾给控制算法的设计带来了巨大的挑战.
另一方面, 批次过程的重复特性给控制算法的

设计带来了转机. 基于重复特性, 研究者们引入了学
习控制算法. 这种算法允许控制效果在控制的初期
表现相对较差, 但利用在线学习使控制性能沿批次
方向逐步改善, 从而逐渐达到控制要求. 学习算法的
引入降低了控制算法对模型的依赖, 简化算法的设
计, 使得批次过程控制得到了进一步的发展和更广
泛的应用. 接下来我们将系统回顾批次过程控制算
法的发展.

2 批次过程发展回顾

2.1 连续过程控制阶段

批次过程控制算法的出现晚于连续过程. 在批
次过程控制发展的初期, 很多针对连续过程的控制
算法已经十分成熟, 如模型预测控制[5−11]、鲁棒控

制[12−14]、自适应控制[15−16] 等. 因而人们通常把批
次过程当作有限时长的特殊的连续过程, 进而将连
续过程的控制算法直接应用在批次过程中.

早期, 研究人员们尝试利用在连续过程中广泛
应用的 PID 控制器来控制批次过程. 文献 [17] 应用
一个简单的 PI 控制器控制注塑过程中的注射速度.
实验表明, 当控制器的设定值发生变化时, 系统输出
有明显震荡. PI 控制器很难得到令人满意的跟踪效
果. 这种现象是由系统的时变特性所造成.
为了更好地处理系统的时变特性, 文献 [17] 应

用自适应算法来控制注射速度. 这种算法通过在线
测量得到的输入输出数据来估计出系统模型, 再利
用得到的模型配置闭环系统的零极点, 如图 2 所示.
文献 [18] 用一个 GPC 控制器替代 [17] 中的零极点
配置控制器, 从而克服了控制器对模型结构失配敏
感的问题. 总体来说, 这类自适应控制算法通过在线
更新模型得到一个时变的模型. 该时变模型更好地
表征了系统的时变特性, 从而一定程度上解决了模
型不准确的问题. 相比于简单的 PI、PID 控制器, 自
适应算法明显改善了控制效果. 但由于模型辨识算
法的收敛需要足够的数据量, 所以在每个批次的初
始阶段以及设定值发生改变的初期, 系统输出的震
荡依然明显, 需要的稳定时间仍然较长.
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图 2 自适应控制器示意图

Fig. 2 Control scheme of adaptive control

文献 [19−20] 从不同角度出发, 尝试在过程开
始前建立较准确的机理模型. 作者对间歇反应器
进行机理建模, 得到一个非线性模型, 基于该模型
设计非线性模型预测控制算法 (Nonlinear model
predictive control). 文献 [21−22] 考虑到准确的机
理模型难以建立, 而应用神经网络等基于数据的方
式进行建模. 这类方法主要面临着两方面的挑战: 1)
建模困难: 很多批次过程机理复杂, 人们对机理本身
的了解有限, 更难说建模. 而基于数据的建模则需要
大量实验. 当产品配方变化时, 需要重新进行大量实
验来更新模型. 在批次过程中产品更换频繁, 且通常
要求生产过程可以即时投运. 这些要求令基于实验
数据的准确建模不具有可行性. 2) 计算困难: 基于
这类模型的控制算法通常需要在线求解非线性优化

问题, 这对于硬件系统的计算能力是个不小的挑战.
从上述回顾可以看出, 在这一阶段, 研究者们在

应用连续过程控制思想设计批次过程控制算法方面

做了大量尝试, 从简单的 PID 控制器, 到自适应控
制器和非线性控制器. 这些尝试奠定了批次过程控
制算法的发展基础, 但这些方法没能突破 “多时变”
特性给控制算法设计带来的困境, 针对时变系统的
控制效果依然不够令人满意. 同时这些设计较为繁
琐, 不够简明, 对模型的准确性依赖性大. 因而, 在批
次过程研究的第二阶段, 研究者们跳出连续过程控
制的框架, 着眼于批次过程的重复特性, 并利用重复
特性设计不同于连续过程的学习控制算法.

2.2 迭代学习控制阶段

迭代学习控制 (Iterative learning control,
ILC)[23−24] 是一种基于过程重复特性的控制算法.
这种算法的基本思想是利用以前批次的跟踪误差来

修正当前批次的系统输入. 通过引入学习的思想, 来
降低控制算法对模型准确性的依赖.
为了更好地展示批次过程有限时长特性和重

复特性, 我们通常用两个维度来描述批次过程, 即
时间维度 (Time dimension, 表示为 t) 和批次维度
(Batch dimension, 表示为 k). 批次过程的时变特
性通常体现在时间维度上. 批次维度上则体现了明
显的重复特性. 基于批次过程的二维表示, 基本的迭

代学习控制律可以表示为

u(t, k) = u(t, k − 1) + Ke(t + 1, k − 1) (1)

此处, u 表示系统输入, e 表示对设定值的跟踪误

差. 式 (1) 所示控制律与 PID 中的比例控制器
有相似结构, 因而被称为 P 类迭代学习控制算法
(P-type ILC)[25]. 随后, 为了提高收敛速度和算法
的鲁棒性, 研究者们进一步提出了 D-type[25]、PI-
type[26]、PID-type[27] 等算法, 以及利用多批次输
入输出信息的高阶迭代学习控制算法 (High-order
ILC)[28].
这类算法可视为单纯的数据驱动算法[29−30], 控

制律的设计不依赖于系统模型. 另一种能够将模型
信息与历史数据结合的模最优迭代学习控制算法

(Norm optimal ILC)[31−33] 在批次过程控制中有着

更广泛的应用. 如文献 [31] 所示, 假定批次过程时
长为 N , 它的时变线性近似模型可表示为:

x(t + 1, k) = A(t)x(t, k) + B(t)u(t, k) (2)

y(t, k) = Cx(t, k), t = 0, 1, 2, · · · , N − 1 (3)

最优迭代学习控制利用批次过程有限时长的特

点, 将整个批次的系统输入与输出分别集结成两个
长向量:

ȳ(k) =
[
yT(1, k), yT(2, k), · · · , yT(N, k)

]T
(4)

ū(k) =
[
uT(0, k), uT(1, k), · · · , uT(N − 1, k)

]T

(5)

ȳ, ū 也被称作 Super-vector. 输入输出的关系
可表示为

ȳ(k) = Gū(k) + d̄(k) (6)

这里

G=




CB(0) 0 · · · 0

CA(1)B(0) CB(1) 0 0

...
...

. . .
...

C
N−1∏
i=1

A(i)B(0) C
N−1∏
i=2

A(i)B(1) · · · CB(N − 1)




(7)

d̄(k) 代表批次方向可重复的外部干扰或未建模动
态. 基于式 (6), 通过求解二次规划问题 (8) 即可得
到系统输入.

min
ū(k)

(yr − ŷ(k))TQ(yr − ŷ(k)) + (ū(k)−

ū(k − 1))T ×R(ū(k)− ū(k − 1)) (8)

s.t. ŷ(k) = G(ū(k)− ū(k − 1)) + ȳ(k − 1)

直观上来看, 问题式 (8) 中的等式约束为对当前批
次输出的预测. 该预测值由两部分组成, 一部分
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是 Gū(k), 可理解为基于模型的预测; 另一部分为
ȳ(k − 1)−Gū(k − 1), 是利用前一批次的数据对当
前模型预测得到输出的校正. 对比该式与式 (6) 可
发现, 校正部分的引入可消除重复的模型误差和外
部扰动对系统的影响, 从而降低算法对准确的模型
的依赖.
从数学角度来看, 我们把跟踪误差表示为:

ē(k) = yr − ȳ(k) (9)

在不考虑约束的情况下, 式 (8) 存在解析解:

ū(k) = ū(k − 1) + (GTQG + R)−1GTQē(k − 1)
(10)

将式 (10) 与式 (1) 对比可发现, 相比于式 (1) 中点
对点的学习, 式 (10) 融入了批次所有时刻的跟踪误
差信息. 因而, 这类算法可以显著地提高收敛速度.
文献 [34−35] 进一步研究了如何合理地设计优化问
题, 使得跟踪误差单调减小.

基于这个框架, 研究者们进一步做了两方面的
工作: 1) 进一步增强算法的鲁棒稳定性. 文献 [36]
针对初始状态不确定和存在干扰的系统提出了一种

鲁棒迭代学习算法. 文中给出了系统稳定的充分必
要条件, 并将该方法应用于注塑机注射速度的控制
当中. 实验结果表明控制效果可以随批次的增加不
断地改善. 文献 [37] 基于线性矩阵不等式针对不确
定性系统提出了一种鲁棒迭代学习算法. 2) 提高模
型 G 的准确性. 文献 [38] 利用在线测量得到的数据
来估计和更新模型 G, 从而降低算法对于模型的依
赖性, 并进一步提高控制效果. 文献 [39−41] 提出用
神经网络和神经模糊模型 (Neuro-fuzzy model[42])
来代替式 (6) 中的线性模型 G. 从时间方向上来看,
单一的迭代学习控制可以理解为前馈控制. 由式 (1)
及式 (10) 不难看出, k 批次 t 时刻的输入 u(t, k) 只
跟前一批次的系统输入 u(t, k− 1) 及跟踪误差有关,
而与当前批次的其他时间点的输入输出信号无关.
因而迭代学习控制律在批次方向具有反馈作用, 但
在时间方向上未形成闭环. 时间方向反馈作用的缺
失意味着系统对抗非重复扰动的能力较弱. 当系统
中存在不重复干扰时, 系统收敛性难以保证. 为了解
决这一问题, 研究人员们提出将迭代学习控制算法
与批次内的反馈控制算法结合 (如图 3 所示), 以此
来提高系统的稳定性和收敛速度.
迭代学习控制与模型预测控制 (Model predic-

tive control) 的结合是反馈迭代学习控制中的一类
重要方法, 也是在批次过程中应用得较为广泛的一
类方法. 文献 [43] 在最优迭代学习控制的框架下引
入反馈机制: 首先通过求解问题 (8) 得到迭代学习
控制对应的输入 ū(k), 在此基础上, 利用卡尔曼滤波
(Kalman filter)综合当前已经获得的输入输出信息,

估计出当前时刻的跟踪误差, 并利用该估计值进一
步修正 ū(k), 进而得到真正的系统输入. 简单来说,
在每个批次内的每个时间点上, 这种方法利用当前
信息来校正迭代学习控制算法得到的系统输出, 从
而引入时间方向的反馈作用. 文献 [44] 将该方法应
用于间歇反应器的控制, 实验结果表明, 该方法在跟
踪效果和收敛速度上优于单纯的迭代学习控制. 此
后, 作者将这一设计思路应用在模拟移动床色谱系
统 (Simulated moving bed chromatography) 的控
制中[45], 同样取得较好的控制效果. 在文献 [46] 中,
作者进一步从理论上分析了该类方法的收敛性.

图 3 反馈迭代学习控制示意图

Fig. 3 Control scheme of feedback iterative

learning control

此外, 研究者们还提出了很多其他方式将迭代
学习控制与反馈控制相结合. 文献 [47] 在文献 [43]
的基础上, 提出了一种两阶段 (Two-stage) 的结合
方式, 来降低算法对不重复干扰的敏感性. 在文献
[48] 中, 作者将内模控制 (Internal model control)
与迭代学习相结合. 此外, 间接迭代学习控制方法
(Indirect iterative learning control)[49−53] 也是一

类重要的结合方式. 这类方法先设计一个反馈控制
器, 然后利用迭代学习控制策略来调节反馈控制器
的设定值, 以达到沿批次方向改善跟踪性能的目的.

2.3 二维系统控制阶段

在批次过程控制发展的第三阶段, 人们提出利
用二维控制理论来分析设计反馈迭代学习控制方法.
二维系统理论[54−55] 的研究起始于 20 世纪 70 年代,
目前已经十分完备. 如前所述, 批次过程有时间和批
次两个维度. 从本质上来说, 它是一个二维系统. 而
完善的二维系统理论可以简化反馈迭代学习控制的

分析和设计.
文献 [56] 首次利用二维系统理论来分析基本的

P 类迭代学习控制的设计. 在二维理论框架下研究
了如何选取式 (1) 中的增益 K 来保证系统的稳定

性. 文献 [57] 首先提出在二维理论框架下设计带有
反馈控制的迭代学习控制, 并应用于批次过程控制
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中. 在文中, 作者定义

∆ku(t, k) = u(t, k)− u(t, k − 1)

∆kx(t, k) = x(t, k)− x(t, k − 1)

同时给定控制器结构为

u(t, k) = u(t, k − 1) + K1∆kx(t, k)+

K2x̃(t, k) + Le(t + 1, k − 1) (11)

不难看出, 式 (11) 在式 (1) 的基础上引入了状
态反馈控制器 K1∆kx(t, k) 和跟踪误差补偿器
K2x̃(t, k). 该文献的重点是如何利用二维系统理
论来选择合适的控制器参数 (K1, K2, L) 来保证闭
环系统的稳定性. 先定义系统增广状态:

Xh(t, k) =

[
∆kx(t, k)
x̃(t, k)

]

Xv(t, k) = e(t + 1, k − 1)

如式 (12) 所示, 利用这两个增广状态将闭环系统方
程写成 2D-Roesser 模型.[

Xh(t + 1, k)
Xv(t, k + 1)

]
=

(A + ∆a)

[
Xh(t, k)
Xv(t, k)

]
+ (B + ∆b)×

∆ku(t, k) + Dw(t, k)

y(t, k) = C

[
Xh(t, k)
Xv(t, k)

]
(12)

为了分析系统 (14) 的稳定性, 作者设计了一组二维
李雅普诺夫函数 (Lyapunov function):

V (t, k) =

[
XT

h (t, k)
XT

v (t, k)

]T

P

[
Xh(t, k)
Xv(t, k)

]

Vh(t, k) =XT
h (t, k)PhXh(t, k)

Vv(t, k) =XT
v (t, k)PvXv(t, k)

继而提出当式 (11) 中的K1、K2、L 使得 V、Vh、Vv

满足
∑

i + j = I0 + J0 + k + 1

I0 ≤ i ≤ I0 + k

J0 ≤ j ≤ J0 + k

V (i, j) < ρ
∑

i + j = I0 + J0 + k

I0 ≤ i ≤ I0 + k

J0 ≤ j ≤ J0 + k

V (i, j)

k∑
j=0

Vh(i, j) < αi

k∑
j=0

Vh(0, j)

k∑
i=0

Vv(i, j + 1) < β

k∑
i=0

Vv(i, j) (13)

时, 系统具有二维稳定性, 即具有时间和批次两个方
向上的稳定性.
文献 [57] 首次提出了批次过程控制算法需要

同时保证二维稳定性, 同时给出了一种在二维系统
理论框架下设计反馈迭代学习控制的通用方法和思

路. 基于这一思路, 我们可以针对批次过程中模型
失配、非重复干扰, 非重复初始状态、时滞等问题设
计出相应的控制策略. 文献 [58] 中给出了针对状态
延时和系统时变特性的鲁棒控制策略; 文献 [59−60]
设计了一种基于二维系统的线性最优控制 (Linear
optimal control), 通过求解优化问题来提高收敛速
度. 文献 [61] 针对系统的不确定扰动和初始状态,
基于二维 Fornasini-Marchsini (FM) 模型提出了一
种鲁棒控制算法. 文献 [62−65] 针对执行器故障和
传感器故障分别给出了二维容错控制算法. 文献
[66] 将这种容错控制的思想推广到网络系统. 文献
[67−68] 则针对带有时滞的批次过程提出了一系列
鲁棒控制算法.
二维框架下迭代学习控制与模型预测控制的

结合也是一类重要算法. 文献 [69] 提出了一种迭
代学习预测控制. 这种方法的设计思路非常直观.
首先, 对系统建立一个受控自回归整合滑动平均模
型 (Controlled auto-regressive integrated moving
average model), 表示为:

A(q−1
t )y(t, k) = B(q−1

t )∆tu(t, k) + w(t, k) (14)

设定控制器的结构为:

u(t, k) = u(t, k − 1) + u(t− 1, k)−
u(t− 1, k − 1) + r(t, k) (15)

将式 (15) 代入式 (14) 可得到一个二维等价模型
(2D equivalent model):

A(q−1
t )y(t, k) = A(q−1

t )y(t, k − 1)+

B(q−1
t )r(t, k) + ∆kw(t, k)

通过求解二次规划问题 (16) 来求取 r(t, k)

min
n1∑
i=1

η(i)(yr(t + i))− ŷ(t + i|t, k))2+

n2−1∑
j=0

(α(j)r(t + j, k)2+

β(j)(∆tu(t + j, k))2+

γ(j)(∆ku(t + j, k))2) (16)

式 (16) 中的预测模型在时间方向进行了多步预测而
批次方向只做一步预测. 文献 [69] 还给出了批次方
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向多步预测的算法, 并验证了批次方向的多步预测
可进一步提高收敛速度.

文献 [44] 与文献 [69] 中的方法都是将模型预
测控制与迭代学习控制相结合. 与文献 [44] 中的两
步求解不同, 文献 [69] 直接基于二维系统做一步优
化即可得到控制律, 这使得控制器的设计更为简单
灵活. 基于文献 [69] 所提出的框架, 文献 [70] 给出
了该类方法在注射速度控制问题上的实验结果, 证
明了该方法的有效性. 文献 [71] 利用一个多目标优
化问题来解决双注塑机的控制问题. 文献 [72] 将该
方法推广到多阶段 (Multi-phase) 的批次过程控制.
文献 [73] 设计了一种两步优化方法来降低该类方法
对不重复性干扰的敏感性. 文献 [73] 将式 (13) 中
的不等式引入优化问题中, 作为优化问题的约束条
件, 从而利用二维李雅普诺夫函数保证系统鲁棒稳
定性. 文献 [74−75] 分别将该方法推广到分段仿射
(Piece-wise affine) 和具有未知非线性输入的非线
性系统中.
此外, 迭代学习预测控制算法也适用于带约束

的系统. 通过把系统输入输出上的约束表达成问题
(16) 中的约束条件, 这种方法可保证各种物理约
束均得到满足. 然而, 在存在稳定性约束条件时,
如何保证稳定性约束与系统物理约束不冲突, 也
就是如何保证优化问题解集非空, 是一个重要的问
题. 文献 [76] 提出了二维可解性 (Two-dimensional
feasibility) 这一概念, 并给出了解决这类问题的基
本框架, 即在二维系统模型的基础上, 增加一个零
状态终端约束 (Zero-terminal state constraint). 文
献 [77] 在文献 [76] 的基础上, 将零状态终端约束扩
展为椭圆不变集终端约束 (Ellipsoid invariant set
terminal constraint) (如图 4 所示), 并提出了新的
稳定性条件, 从而增大可行域的范围, 减少算法的保
守性.

图 4 带终端约束的迭代学习预测控制算法示意图

Fig. 4 Iterative learning predictive control with

terminal constraints

2.4 批次过程控制技术应用

目前批次过程广泛应用在半导体制造、制药、塑

料加工等领域. 知名的自动化公司如西门子、ABB
等都开发了专门的批次过程控制方案. 表 1 显示了
几家知名企业在批次过程控制方面的专利申请和购

买情况. 从此, 不难看出, 批次过程控制技术不只停
留在理论阶段, 在应用方面也已经初具规模.

表 1 批次过程控制技术应用

Table 1 Application of process control

半导体加工
Honeywell[78]

Canon[79]

Western digital[80]

间歇反应器
Honeywell[81]

Petronetics[82]

ABB[83]

塑料加工
ITT manufacturing[84]

Honeywell[85]

Nokia[86]

血糖控制
Animas[87]

Dexcom[88]

3 展望与前景

过去三十年中, 学者们在批次过程控制算法的
研究上取得了不少成果, 这使得批次过程得到了更
广泛的应用, 但仍存在着一些问题需要进一步的研
究, 其中包括以下几个方面.

3.1 不确定时长的批次过程控制

上文回顾的方法都是基于一个假设: 每个批次
有固定的时长. 当批次过程的时长是由过程本身的
状态决定时, 初始状态的不一致或不重复的外部干
扰会使得这一假设不成立. 当该假设不成立时, 原有
的控制算法不再适用. 以最简单的 P 类迭代学习控

制为例, 如图 5 所示, 假设 k 批次的时长为 T1, k +1
批次的总时长为 T2, 且 T1 < T2. 如式 (1) 所示, 在
时刻 t (T1 < t < T2), u(t, k + 1) 的取值与 u(t, k)
有关, 但由于 t > T1, 此时 u(t, k) 的信息不可用. 这
种情况使得原本的设计方法行不通. 原有的算法需
要进行修正. 文献 [89−91] 假设引起批次长度变化
的因素是随机的, 进而用 0 补齐较短的批次中缺失
的跟踪误差信息, 并对输入信号在批次方向上取平
均. 这类方法解决了信息缺失给控制器设计和收敛
性分析带来的困扰, 但这些工作大多假设系统动态
特性沿批次方向是不变的. 在实际的工业过程中, 批
次时长不定时, 这一假设较难成立. 从本质上来说,
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不等长系统只是一个近似重复的系统. 因而, 不等长
问题衍生出一个新的研究课题, 即如何利用这种近
似重复特性来设计控制算法.

图 5 不等长现象示意图

Fig. 5 Illustration of uneven length phenomena

3.2 针对非线性批次过程的稳定性研究

多数批次过程是具有较明显的非线性的. 为了
降低在线计算的复杂度, 基于迭代学习控制的批次
过程算法大多用一个线性时变模型来近似非线性系

统. 如文献 [74] 在不同的操作点将非线性模型线性
化, 从而得到一组线性近似模型, 并基于这组线性模
型进行控制算法的设计和稳定性分析. 从应用的角
度来看, 当线性模型可以很好地近似非线性模型时,
这类算法可以得到不错的控制效果. 但从理论角度
来看, 这样的分析不够严谨, 而如何建立起更为严谨
的分析方法值得大家的关注.
除了对控制算法本身的研究, 对与控制密切相

关的模型的建立和设定值的优化也将是对批次过程

研究的重点. 这里我们简要列举两个方面.

3.3 基于学习的模型辨识方法

对于基于模型的控制算法来说, 一个好的模型
对于控制效果有着很大的影响. 迭代学习控制的引
入降低了控制算法对模型的依赖性, 但好的模型依
然可以加速算法的收敛和提高跟踪性能. 对批次过
程而言, 建模的难点在于系统的时变特性, 而如何利
用重复性操作下得到的数据对时变系统建模是一个

值得关注的问题. 文献 [92] 用一个时间参数化的线
性模型来刻画批次过程的时变特性. 文献 [93] 从不
同的角度出发, 在每个时刻利用批次方向的数据采
用递归最小二乘法进行辨识, 从而得到一个时变模
型. 文献 [94−96] 在文献 [93] 的基础上, 进一步考
虑了基于部分先验知识的辨识算法和在线闭环辨识

算法. 目前这些算法多是基于线性系统, 而如何将这
类方法推广到非线性较强的批次过程值得进一步研

究.

3.4 批次过程优化

如前所述, 批次过程中的设定值通常不是一个
固定值, 而是通过优化质量或能量指标得到的设定

值曲线. 由于产品质量同控制变量的设定值之间的
关系十分复杂, 通常很难用简单的数学模型描述, 如
何设计和求解该优化问题是一个重要问题[93]. 解决
这个问题的思路大体可以归纳为两类: 1) 基于模
型的优化[97]; 2) 基于测量值的优化[98]. 在基于模
型优化中, 为了避免由于模型的不准确而违反约束
条件, 研究者们通常采用鲁棒优化算法, 但这会使
得算法太过保守[99]. 因而, 研究者们提出应用实时
得到的测量数据做优化. 其中一类比较重要的方法
是无模型优化算法[100−101]. 这类算法利用测量数据
来估计目标函数的一阶导数, 进而利用梯度法求解
优化问题. 这类方法通常需要大量实验数据. 文献
[102] 提出将迭代学习控制和极值搜索 (Extremum
seeking)[103] 相结合来在线求解设定值曲线. 如何将
两种方法有机结合起来从而扬长避短值得大家关注.
此外, 当产品配方改变时, 控制器的设定值也需

要相应地变化以保证稳定的产品品质. 例如在注塑
过程中, 当模具形状或填充材料变化时, 为了使产品
质量达到一定标准, 注射速度、保压压力、料筒温度
的设定值也需要得到相应地调整. 但这两组参数之
间的关系十分复杂, 通常需要大量实验数据来对这
两组参数进行建模. 考虑到某些批次过程在产品变
化时, 尽管过程特性有所变化, 但依然存在一定程度
的相似性, 文献 [104] 提出基于过程相似特性的模型
移植策略. 这种策略的基本思想是在产品 A 和 B 具
有相似性的前提下, 利用产品 A 的实验数据对产品
B 进行建模, 以减少对产品 B 建模所需的实验次数.
文献 [105−107] 进一步提出了一系列方法来减少实
验次数. 目前, 这一方向的理论研究和应用工作都还
不够成熟, 仍需要很多进一步的研究工作, 例如如何
界定产品的相似性, 以及如何甄别出适合移植的数
据.

4 结论

本文针对批次过程 “多重时变” 的特性, 总结了
近三十年来批次过程控制算法的发展. 从直接应用
连续过程的控制算法, 到引入迭代学习控制, 再到利
用二维系统控制理论进行设计和分析, 批次过程控
制在理论和应用方面都获得了丰硕的成果. 此外, 本
文还提出了批次过程在建模、优化及控制方面存在

的几个问题和未来可能的发展方向, 供大家参考和
进一步讨论.
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