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复杂工业过程智能优化决策系统的现状与展望

丁进良 1 杨翠娥 1 陈远东 1 柴天佑 1, 2

摘 要 流程工业是制造业的重要组成部分, 是我国国民经济和社会发展的重要支柱产业. 新一代信息技术和人工智能技术

为流程工业的发展带来新的挑战和机遇. 只有与流程工业的特点与目标密切结合, 充分利用大数据, 将人工智能、移动互联网、

云计算、建模、控制与优化等信息技术与工业生产过程的物理资源紧密融合与协同, 实现流程工业智能优化制造, 才可能实现

流程工业的跨越式发展. 本文聚焦流程工业的复杂生产过程, 从其智能优化决策系统的角度, 描述了复杂工业过程优化决策系

统的问题、回顾总结了复杂工业过程全流程优化决策系统的现状, 分析了智能优化决策系统的必要性, 提出了智能优化决策系

统的发展目标及愿景, 并对智能优化决策系统的下一步重点研究方向进行了展望.
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Abstract Process industry is an important part of manufacturing industry and an important pillar industry of na-

tional economic and social development in China. The new generation of information technology and artificial intelligence

technology bring new challenges and opportunities to the development of process industry. To realize the leapfrog develop-

ment of intelligent manufacturing of process industry, we need to closely combine with the characteristics and objectives of

process industry and make full use of big data. We also need the integration and coordination of artificial intelligence, in-

formation technology, mobile internet, cloud computing, modeling, control and optimization and the physical resources of

industrial production process. From the point of view of intelligent optimal decision-making system for complex industrial

process, this paper describes the decision-making process, decision-making content and problems of complex industrial

process. It reviews and summarizes the status of the decision-making system for the whole process of complex industries,

and analyzes on the necessity of intelligent optimal decision-making system. And the development vision and goal of

intelligent optimal decision-making system have been proposed. Finally, the future direction of intelligent optimization

decision system is prospected.
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冶金、建材、轻工和电力等行业[1−4], 是我国国民经
济和社会发展的重要支柱产业. 不仅为机械、航空航
天、军工、建筑等行业提供原材料, 而且为国民经济
发展提供电力等能源; 在保障国家重大工程建设和
带动国民经济增长等方面起着不可替代的作用. 经
过数十年的发展, 我国流程工业历经技术引进、消化
吸收和自主创新几个发展阶段, 其生产工艺、装备和
自动化与信息化水平得到大幅度提升, 整体实力迅
速增强, 国际影响力显著提高.

然而我国流程工业面临资源利用效率偏低, 能
耗物耗较高、产品质量差、生产成本高、“三废” 排
放量较大, 环境污染严重等问题. 其主要原因是我国
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流程工业的原料成分波动频繁; 其生产过程涉及物
理化学反应, 难以用数学模型精确描述; 生产过程连
续不能间断, 其任一单元出现问题都会影响产品质
量等生产性能; 原材料的成分、生产设备状态、生产
工艺参数和产品质量等无法实时或全面感知, 难以
保证生产全流程长期稳定的优化运行, 因此为流程
工业进一步发展带来了挑战.
当前, 我国流程工业面临第四次工业革命的历

史契机、中国制造升级转型和供给侧结构性改革的

关键时期. “中国制造 2025” 和 “新一代人工智能”
为流程工业的发展指出了新的方向和带来新的机遇.
智能制造是我国实现制造强国的主攻方向[1−2]. 智
能制造只有与流程工业的特点与目标密切结合, 充
分利用大数据, 将人工智能、移动互联网、云计算、
建模、控制与优化等信息技术与工业生产过程的物

理资源紧密融合与协同, 研发实现智能制造目标的
各种新功能, 才可能使制造业实现跨越式发展.
围绕流程工业智能制造系统的新功能[1−2], 聚

焦流程工业的包含物理变化和化学反应的连续化的

复杂生产过程, 以复杂工业过程智能优化决策系统
为核心, 给出了对复杂工业过程优化决策问题的描
述、概况总结了复杂工业过程优化决策系统的现状,
并且分析了智能优化决策系统的必要性, 重点指出
了智能优化决策系统的发展目标及愿景, 并探讨了
下一步重点研究方向.

1 复杂工业过程优化决策系统的现状

1.1 生产全流程优化决策系统发展现状

复杂工业生产全流程是由一个或多个工业装备

组成的生产工序, 多个生产工序构成了全流程生产
线. 其功能是将进入的原料加工为半成品材料或者
产品. 实现生产全流程的产品质量、产量、消耗、成
本等综合生产指标的优化, 必须协同各个生产工序
(即工业过程智能体) 来共同实现[5].
工业生产全流程的控制、运行与管理主要是通

过生产调度部门和工艺技术部门来实现的. 生产调
度部门发出的指令分成并行的两条线. 一条线侧重
生产的组织管理与资源调配, 主要由生产调度人员、
操作员、资源供应系统来完成. 另一条线, 通过生产
计划部门和调度部门将企业的综合生产指标 (反映
企业最终产品的质量、产量、成本、消耗等相关的生

产指标) 从空间和时间两个尺度上转化为生产制造
全流程的运行指标 (反映整条生产线的中间产品在
运行周期内的质量、效率、能耗、物耗等相关的生产

指标); 工艺部门的工程师将生产制造全流程的运行
指标转化为过程运行控制指标 (反映产品在生产设
备 (或过程) 加工过程中的质量、效率与消耗等相关

变量); 作业班的运行工程师将运行控制指标转化为
过程控制系统的设定值. 当市场需求和生产工况发
生变化时, 上述部门根据生产实际数据, 自动调整相
应指标, 通过控制系统跟踪调整后的设定值, 实现对
生产线全流程的控制与运行, 从而将日综合生产指
标控制在目标范围内. 当市场需求和生产工况发生
频繁变化时, 以人工操作为主体的上述部门不能及
时准确地调整相应的运行指标, 导致产品质量下降、
生产效率降低和能耗增加, 从而无法实现日综合生
产指标的优化控制[3, 6−8].
随着信息技术的发展与应用, 复杂工业过程

的控制、运行与管理大多采用 Enterprise resource
planning、Manufacturing execution systems 和
Process control system (ERP/MES/PCS) 三层结
构来实现. ERP 主要是根据企业经营决策的目标,
来实现对物质流、资金流和信息流的管理, 决策输出
生产控制 (生产计划)、物流管理 (分销、采购、库存
管理) 和财务管理 (会计核算、财务管理) 的优化配
置结果. MES 提供生产计划、生产调度、质量管理、
能源管理、设备管理、生产指标监视、优化决策等功

能[9]. MES 决策出面向生产进度的调度/排产计划,
包括物流、能源、设备维护、运输、中间库存的综合

配置等. PCS 主要实现各个装置/设备/单元的过程
回路控制、逻辑控制与生产过程监控等.
但是目前企业的 ERP和MES等信息系统还不

能够快速全面自动地感知企业内外部与生产经营、

生产运作和操作优化与控制相关的各种数据、信息

与知识, 导致现有的系统缺乏全面、准确和实时的生
产要素数据获取能力, 缺乏多源异构生产运行大数
据感知与处理能力, 缺乏数据汇聚和融合能力, 缺乏
高效的不同领域不同层次数据分析、隐含知识关联

与推演等能力, 从而不能够对生产行为和市场变化
进行实时感知, 进而也不能自动优化生产经营决策
和计划调度指令. 因此, 企业的生产经营与计划调度
主要靠企业管理人员凭长期积累的经验和相关工艺

知识进行决策. 人工决策的随意性大且不够及时准
确, 常造成企业综合生产指标偏离预定目标范围, 导
致产品的质量差、成本高和资源消耗大等问题. 当市
场需求和生产要素条件发生频繁或剧烈变化时, 以
人工经验知识难以及时准确地做出决策反应, 从而
无法实现企业综合生产指标的优化. 显然, 这种决策
难以在复杂市场和生产环境下保证企业全局优化和

效益最大化.
除此之外, 上述三层结构的层次之间也缺乏有

效的相互交互与协同机制, 无法建立良好的双向信
息流交互. 比如, 上层与底层控制系统之间的数据不
匹配, 使得企业计划调度层缺乏生产实时信息反馈,
并且没有充分考虑生产过程特性, 下层生产控制层
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缺乏与优化协调与调度的衔接, 企业难以实现全流
程的整体优化[10].

另一方面, 由于受到各种生产指标目标范围、原
料、设备等动态因素的影响, 工艺技术部要不断地
根据这些动态因素对各个工序的运行指标进行调整.
运行指标的调整主要由工艺技术人员或操作员根据

综合生产指标 (产品质量指标、产量指标、成本指标
和消耗指标) 的目标值和离线化验值, 考虑原料性
质、设备状况凭经验人工进行的. 运行指标人工调整
不当或不及时难以实现全流程的优化运行[8, 11−12].
综上所述, 复杂工业过程采用计算机、通信和控

制能够实现过程自动控制 (PCS), 生产经营与管理
也有相应的信息系统 (ERP、MES), 但是复杂生产
过程的企业目标、资源计划、调度、运行指标、生产

指令与控制指令的决策仍然凭经验由相应的知识工

作者在各信息系统平台上进行.

1.2 生产全流程优化决策系统与功能研究现状

现有的研究大多是针对复杂工业过程优化决策

系统的某一主要环节或者几个环节来开展研究的.
下面分别对生产计划与调度, 运行指标优化和生产
全流程一体化控制的研究现状进行综述.

1.2.1 生产计划与调度

1) 静态环境下生产计划调度
计划调度是生产经营活动的主要依据, 对企业

的效益起着十分重要的作用. 生产计划是在一定时
期内, 根据产品的市场需求、原料供应、生产能力、
装置运行与检修计划, 综合考虑企业的管理成本以
及生产过程中成品、半成品的成本等, 以企业的生
产、管理和营销状况等获取最大经济效益为目标, 决
策出一段时期内的需求量[13−14]. 生产调度则是根据
计划的决策确定生产加工方案使总的费用最小、或

浪费最小、或产品偏差值最小、或时间最短等[15].
静态环境下的计划调度不考虑生产过程内部和

外部环境的动态变化, 主要集中在建模和优化的研
究. 目前, 生产计划的研究依赖于数学规划方法. 由
于从生产计划获得了确定的调度任务, 其研究包括
基于数学规划的方法、基于 Petri 网的方法、启发式
方法和基于仿真的方法等.

a) 基于数学规划的计划调度. 该方法将计划
或调度问题表示成数学优化模型, 然后对数学模型
求解获得计划或调度指令. 由于流程工业生产调
度问题涉及大量变量既包含离散变量, 又包含连续
变量, 例如在炼油工业, 调度任务既需要确定周期
内原油的类型, 还需要原油的运输量. 因此, 计划
调度的优化模型和约束模型通常是线性混合整数

(Mixed integer linear programming, MILP) 或非
线性混合整数 (Mixed integer non-linear program-

ming, MINLP) 模型.
短周期计划和调度问题在一段时间内是动态过

程, 其数学模型根据时间的描述分为离散时间建模
方法和连续时间建模方法. 离散时间建模方法, 首
先将计划或调度时域划分成有限个相等的时间片段,
计划或调度在每个离散时间段上独立安排调度事件,
用这些离散片段逼近连续时间区域从而实现周期内

的计划或调度指令[16−18].
连续时间建模方法于上世纪 90 年代提出, 是为

了缓解离散时间方法存在大量离散变量的问题. 该
方法将计划或调度时域看成连续的时间段使得事件

的开始和结束时间能够发生在计划调度周期内的任

意位置上[19−21]. 连续时间建模的缺点是引入了大量
的连续时间变量和非线性约束, 仍对优化算法提出
挑战.

b) 基于 Petri 网的调度. Petri 网 (Petri net,
PN)[22] 是一种基于图形的用来描述系统动态过程
的方法, 具有直观、易懂和易用的优点, 特别适用于
描述异步、并发过程. Petri 网在 20 世纪 80 年代
引入生产计划调度研究领域, 一般是分析验证计划
调度问题的可行性与可达性[23]. Petri 网已经广泛
应用于柔性制造业的计划调度问题[24−26]. PN 用库
所、令牌、变迁、有向弧和权函数描述生产动态过

程, 然后用启发式方法或智能优化方法获得的变迁
序列表示一个可行的计划或调度方案[27−29]. PN 方
法的局限性是用于大规模系统建模时, 由于有向弧、
变迁等的存在, 造成模型规模和复杂程度增大, 直观
降低.

c) 基于仿真的调度. 基于仿真的优化框架将智
能搜索算法和仿真方法相结合, 通过仿真方法为智
能搜索算法的适应度函数提供预估的方法, 二者迭
代交互, 直至满足终止条件[30−32]. 仿真起到预评估、
指导和验证的作用[33].

d) 基于规则调度. 启发式规则是为了解决计划
调度模型优化的难题. 计划调度模型通常是 NP 问
题, 很难求得其精确的最优解. 启发式方法由 Baker
等在 1960 年首次提出, 并进行计算机仿真研究分析
不同处理次数和不同启发式规则对调度效果的影响

作用[34]. 启发式方法首先从经验知识或数据中挖去
规则, 然后利用规则推理出满意甚至近似调度最优
解. 由于其具有简单、快速等优点, 启发式规则方法
得到了广泛的应用[35−37]. 近年来, 一些研究将启发
式方法和智能优化方法, 如遗传算法、模拟退火算
法、粒子群算法、禁忌搜索算法等方法相结合建立

启发式规则库, 利用智能优化算法的全局收敛性、普
遍适应性的优点, 加快算法收敛的速度, 提高全局最
优解的质量[38−40]. 启发式方法的缺点是不能保证获
得的解是全局最优解, 也没有统一的方法判断解的
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质量.
2) 动态环境下计划调度
实际生产过程存在来自内部或外部动态因

素[13, 41], 如系统内部固有的动态变化, 输入信息
中的噪声、干扰与误差, 和系统外部动态因素: 原料
种类与成分变化、生产模式切换、工况变化、产量和

质量的波动、价格变动、设备故障、成本和需求变化

等. 这些动态变化往往会导致生产计划和调度的调
整. 根据动态因素的来源和性质, 目前生产计划和调
度对动态环境的处理可分为两种, 当作不确定性因
素在建模过程中处理和基于事件驱动的动态处理方

法.
a) 不确定性因素处理. 该方法将动态因素看作

随机噪声, 加入到计划调度优化模型. 根据不确定性
因素的影响程度和可描述性, 不确定性因素处理方
法又可具体分为确定性常数法、随机规划法、模糊规

划法和鲁棒优化等. 确定性常数方法是指在生产计
划和调度的建模过程中将不确定因素视为确定性常

数来处理[41]. 该方法主要处理对生产过程影响较小
的不确定因素, 如来自运动学常数、传质/传热系数、
物理性质等不确定因素. 随机规划法先通过历史数
据来统计不确定因素的概率分布, 或预估不确定因
素概率, 然后建立随机规划模型进行优化[42−44]. 模
糊规划法将不确定因素信息描述成隶属度函数, 放
宽了对不确定因素的描述精确度, 能够解决不确定
因素信息不完全的问题, 相对来说容易实现[45−49].
鲁棒优化只需要知道不确定参数的变化范围, 与以
上两种策略相比, 依赖程度相对更低, 不需要事先知
道不确定参数的概率分布或隶属度函数. 鲁棒优化
获取含有不确定参数计划调度模型的次优解, 保证
该优化解在不确定参数的变动范围是可行的[50−53].
对不确定因素的处理, 也相继提出了随机规划、模糊
规划和鲁棒优化的混合策略[54−55].

b) 基于事件触发的调度. 该方法首先对初始事
件建立准确的计划调度模型, 当新事件发生时, 重新
设计计划调度模型[29, 56−58]. 该方法不需要事先了
解动态事件的发生概率和分布特性, 但这类方法面
临的主要难点是事件的识别和工况调整效率.

3) 生产计划、调度与控制集成优化
a) 生产计划与调度集成. 为了解决计划调度

冲突的问题, 计划调度集成优化引起了广泛关注.
Khoshnevis 等于 1991 年首先提出了计划调度集成
优化的基本问题[59]. 之后的研究提出了同时优化计
划和调度的方法[60]、两层模型方法[61−63]、静态和动

态两阶段的集成方法[64] 等.
b) 生产调度与控制集成. 面对生产过程多产

品和动态环境的变化, 生产调度和控制系统的集成
受到广泛关注[65−67]. 调度和控制的集成方法一般

分为 Top-down 方法和 Bottom-up 方法[65]. Top-
down 方法将生产过程的被控过程模型嵌入调度决
策, 从而建立调度控制集成模型[68−69]. Bottom-up
方法将调度优化指标加入控制算法中, 使得控制器
跟踪企业的经济效益[70], 比如, EMPC (Economic
model predictive control) 方法[71−73]. 由于集成模
型包含大量微分、非线性表达式, 造成模型的计算复
杂度高难以达到实时优化求解的要求.

1.2.2 工业过程运行优化与控制

运行优化控制的目标是在保证安全运行的条件

下, 将运行指标的实际值控制在目标范围内, 提高产
品质量与效率相关的运行指标并降低生产能耗的运

行指标[11]. 根据工业过程特点, 运行优化与控制方
法可分为基于模型的方法和基于数据驱动的方法.

1) 基于模型的运行优化与控制
基于模型的运行优化与控制方法在化工过程

等广泛采用, 代表性方法有自优化控制、基于实
时优化 (Real time optimization, RTO)/调节控制
两层结构的优化控制等[12, 74]. 自优化控制 (Self-
optimizing control, SOC)的思想是: 以取得过程的
稳态最大经济效益为目标, 在满足过程的各种约束
条件的情况下, 寻找一组合适的被控变量, 并将该组
被控变量的设定值加以合适选择, 当过程受到一定
范围内的不确定干扰因素影响时, 不需要改变被控
变量的设定值, 实际工况仍然可以处在近似最优操
作点上, 即工业过程的实际目标函数值与最优目标
函数值的偏差在合理的、可以接受的范围内[75]. 自
优化控制的关键是根据目标函数和约束条件, 如何
选择一组合适的被控变量, 并将其设定值固定为一
组合适的常数[76]. 工业过程的运行优化通常由实时
优化 RTO 和预测控制 (Model predictive control,
MPC) 两层组成. 如文献 [77−78] 上层由非线性
RTO 产生底层回路设定值, 底层采用MPC 跟踪控
制器设定值. 文献 [79] 采用非线性预测控制 (Non-
linear model predictive control, NMPC) 和动态实
时优化的 DRTO 的双层结构, 来解决大规模复杂生
产过程运行优化, 并在蒸馏装置进行了验证. DRTO
(Dynamic real time optimization) 和 NMPC 相结
合的运行优化方法被广泛研究[80−81] 以及其他模型

预测控制方法[82−84]、实时优化控制方法[85] 和模糊

控制方法[86] 等.
2) 数据驱动的运行优化
近年来, 针对选矿、有色和冶金等难以建立数

学模型工业过程, 提出了数据驱动的运行优化方法.
该方法由控制回路预设定模型、前馈补偿与反馈补

偿器、工艺指标预报模型、故障工况诊断和容错控

制器组成[87]. 通过基于预测的前馈补偿器和基于实
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际值的反馈补偿器实时调整控制回路设定值, 控制
系统跟踪调整后的设定值, 使得过程运行指标控制
在目标值范围内. 上述方法已经成功应用于赤铁矿
竖炉焙烧和磨矿过程等[11, 87−92]. 在此基础上, 文献
[93] 提出了一种基于 Q-learning 的数据驱动的方法
求解设定值的次优解, 实现运行指标直接跟踪次优
的目标值.

1.2.3 生产全流程一体化控制

由于单一层次的优化决策没有考虑层与层之间

的相互影响, 难以保证整条生产线的全局最优. 针对
各个工序/装置的运行指标目标值与全流程生产指
标和综合产指标之间的动态特性具有月、日和小时

三个时间尺度,且难以在线测量, 原材料成分、种类、
设备能力等频繁变化, 难以采用基于机理分析的方
法建立数学模型以及指标之间相互联系、相互冲突

的问题, 文献 [6] 在将综合生产指标目标值优化[94]、

两尺度选矿生产指标分解方法[62] 和运行指标目标

值优化[95] 集成的基础上, 提出了以实现综合生产指
标优化为目标的选矿自动化系统的全流程集成优化

策略. 全流程一体化集成优化决策与控制系统的总
体结构由综合生产指标目标值优化、全流程生产指

标目标值优化、运行指标目标值多目标优化和过程

自动化系统组成. 对不同时间尺度的综合生产指标、
全流程生产指标和运行指标优化按月、日和小时不

同的周期分层优化.
上层的综合生产指标目标值优化采用基于梯度

驱动的多目标进化优化方法产生月综合生产指标优

化目标值[94]. 该方法以多目标约束优化模型为基础,
针对外部环境变化, 如原材料性质变化, 市场价格变
化和设备能力的变化等, 周期性地对多目标约束优
化模型和约束的参数进行自适应修正, 以获得适应
当前生产环境和工况的修正模型. 中间层全流程生
产指标目标值优化采用基于周期滚动的两层分解策

略来产生日全流程生产指标优化目标值[62]. 该策略
考虑多目标、两时间尺度和不同原料组合, 将一个复
杂的优化模型分解为两层模型, 并以相应时间尺度
对生产环境和工况的变化进行模型修正, 按照不同
的时间周期进行滚动优化求解.
下层运行指标的优化决策产生各个工序/装置

的运行指标目标值. 复杂工业生产过程是一个由多
装置组成的物质流、能量流和信息流相互耦合的非

线性复杂系统. 运行指标优化决策是以上层确定的
日全流程生产指标为目标, 在空间上进行分解获得
各个工序/装置的运行指标. 运行指标反映装置产生
中间产品的质量、效率与消耗等相关变量[5]. 运行指
标优化决策的目的是通过优化协调运行指标实现全

流程生产指标的优化. 文献 [95−97] 针对选矿生产

过程、运行指标和综合精矿品位与产量之间难以用

精确的机理模型描述和优化决策目标与约束条件动

态变化的问题, 将优化方法与综合生产指标预报、运
行指标的动态校正相结合, 提出了运行指标优化决
策的结构. 该结构包含 4 个模块: 运行指标初值设
定、综合生产指标的预测模型、前验评估与动态校

正和后验评估与动态校正. 本小节接下来针对框架
内各个模块研究进展进行综述.

a) 运行指标初值优化. 运行指标优化模块
是根据确定的最小时间尺度的生产指标目标值

[Qk min, Qk max] 及其上下界范围产生运行指标初值
r̄rr = (r̄1, r̄2, · · · , r̄n), k 是综合生产指标的个数, n

是运行指标的个数. 文献 [96, 98] 提出了基于案例
推理 (Case-based reasoning, CBR) 和多目标进化
优化算法 (Multi-objective evolutionary algorithm,
MOEA) 混合的初值决策方法. 首先, 根据历史数
据对综合生产指标和运行指标建立多目标优化模

型; 然后, 用 MOEA 求解该模型到运行指标的最
优解集; 最后, 用 CBR 结合人工知识 MOEA 得到
的解集决策出运行指标的初值. 在此基础上, 文献
[99−100] 考虑生产过程的动态因素, 如设备能力变
化, 建立运行指标优问题的动态多目标运行指标优
化模型, 解决了动态环境下运行指标优化初值优化
的问题.

b) 生产指标预测模型. 综合生产指标的预测模
型以运行指标初值预估综合生产指标 Q̂k, 为前验
评估的输入. 生产过程中预报模型不断更新来适应
新的工况条件. 文献 [101] 提出以线性模型和非线
性模型的混合模型建立生产指标预测模型. 其中线
性模型给出生产指标和运行指标的主要关系, 非线
性误差补偿模型由最小二乘支持向量机训练得到.
非线性模型用来补偿线性模型的误差以提高预测模

型的精度. 采用基于最小化模型误差的概率密度函
数 (Probability density function, PDF) 和最小误
差熵的方法来选择非线性补偿模型的参数[101]. 文
献 [102] 提出了基于多模型的综合生产指标预测模
型. 首先, 利用模糊聚类算法将训练数据集分成多个
类别; 然后, 对每个类采用基于混合内核的最小二乘
支持向量机建立运行指标和综合生产指标的子模型;
最后, 集成所有子模型作为综合生产指标预测模型.
为了实现在线预测, 文献 [103] 提出了一种基于数据
的自适应在线预测模型, 通过使用训练样本方法的
统计特性在线更新模型的参数, 建立在线校正预测
模型. 文献 [104] 提出了一种通过修改 Adaboost 算
法权重的鲁棒预测方法, 该方法可以降低模型对异
常值的敏感度. 文献 [105] 首先采用基于遗传算法
(Genetic algorithm, GA) 的主成分分析 (Principal
component analysis, PCA) 提取模型输入的主要特
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征, 降低输入特征的维度和噪声, 然后用最小二乘支
持向量机针对提取的运行指标的主要特征和综合生

产指标建模提高了模型的准确性.
c)前验/后验评估和动态校正方法. 生产指标前

验评估和动态校正的目的是利用综合生产指标目标

值 Q∗
k 和预测值 Q̂k 产生运行指标的补偿值∆r̂rr, 修

正动态因素, 如综合生产指标、原料成分、工况条件
等波动的影响. 后验评估和动态校正根据实际的生
产指标Qk和生产指标的目标值范围 [Qk min, Qk max]
产生运行指标补偿值 ∆rrr, 保证实际生产指标在目标
范围内. 目前对这两个模块的研究集中在校正环节.
如文献 [106] 提出规则推理方法对反馈环节进行评
估和校正, 该方法首先利用生产过程数据建立反馈
规则, 然后采用粗糙集规则提取方法来产生补偿规
则. 此外, 文献 [98] 提出了基于 Actor-critic 结构的
强化学习进行前验/后验的评估和动态校正. 针对每
个评估校正环, 首先利用 Actor-critic 识别需要校正
的运行指标, 然后采用策略行动对这些不合理的运
行指标进行校正.

2 智能优化决策系统的必要性

经过几十年发展, 我国已经成为世界上门类最
齐全、规模最庞大的流程制造业大国, 但非强国. 存
在着资源成分复杂且禀赋差、产品质量不稳定、能

耗高、污染重的问题. 与发达国家相比, 资源回收率
低, 能源利用率低, 单位产品平均能耗高. 如何在当
前国际竞争与国家重大需求的环境下, 通过智能制
造来解决流程工业上述问题是我们面临的首要问题

和挑战.
当前, 发达国家纷纷实施 “再工业化” 战略, 强

化制造业创新, 利用新兴的信息技术, 加快制造业智
能化的进程, 重塑制造业竞争新优势. 以德国的离
散制造业 “工业 4.0” 为代表的智能制造是最典型的
未来发展战略. 这股发展趋势和热潮甚至被推到 “第
四次工业革命” 的高度. “工业 4.0” 的目标是实现个
性定制的自动化与高效化, 将 CPS (Cyber-physical
systems) 与制造技术深度融合, 实现产品、设备、人
和组织之间的无缝集成及合作, 达到计算资源与物
理资源紧密融合与协同, 使得系统的适应性、自治
力、效率、功能、可靠性、安全性和可用性大幅提升.
美国提出了 “智能过程制造” 的技术框架和路线, 其
目标在于集成知识和大量模型, 采用主动响应和预
防策略进行优化决策和生产制造. 我国也把智能制
造作为实现新兴产业培育发展与传统产业改造升级

有机结合的最佳途径, 作为我国实现制造强国的主
攻方向和突破口, 实施 “中国制造 2025”. 这也是我
国流程工业发展的新机遇与挑战.
流程工业智能制造对于生产过程来说, 关键的

是实现生产全流程的整体优化. 即在市场和原料变
化的情况下, 以高效化与绿色化为目标使得原材料
的采购、经营决策、计划调度、工艺参数选择、生产

全流程控制实现无缝集成优化, 实现企业全局的产
品质量、产量、成本和消耗等生产指标的优化, 实现
生产全流程安全可靠优化运行, 从而生产出高性能、
高附加值产品, 使企业利润最大化, 同时实现能源与
资源高效利用,污染物实现零排放、环境绿色化[1−4].

流程工业生产过程的特点决定了其实现生产全

流程整体优化的核心是实现其运行操作参数的智能

优化决策, 即根据原料特性和生产工况等因素来优
化选择和调整运行操作参数保证生产目标的完成.
流程工业生产过程的特点之一是工艺流程固定, 由
一个或多个工业装备组成生产工序, 将进入的原料
加工成为下道工序所需要的半成品材料, 多个生产
工序构成全流程生产线; 特点之二其生产过程本质
上是材料的物质转化过程, 是一个物理化学反应的
气液固多相共存的连续复杂过程. 特别是原料成分
波动和外界随机干扰增加了物质转化过程的复杂性.
这也增加了运行操作参数决策的复杂性.
面向流程工业生产全流程整体优化的运行操作

参数优化决策仍是尚未解决的问题. 它包括纵向跨
层级多时间尺度的决策问题, 如企业经营决策层的
产品质量、产量、成本和消耗等多冲突生产指标的

优化决策及其在月、周、日、时等多时间尺度上的分

解、计划调度指令的决策等; 同时还包含横向跨工
序的多空间尺度的决策问题, 如由全流程生产指标
来决策各个工序的中间产品的质量、产量和消耗等

工序/装置的运行指标, 进而根据运行指标来决策各
工序/装置的控制系统回路设定值. 虽然生产管理、
计划调度、过程控制等信息化和自动化系统广泛应

用并且能够实现局部单元的优化决策, 但是由于工
业生产全流程中连续复杂的物理化学反应, 机理不
清, 干扰多, 波动大, 上述运行操作决策主要依赖管
理者、调度员、工程师等知识型工作者人工凭经验

进行.
此外, 面对我国流程工业快速发展与资源能源

短缺、原材料质量差且性质波动大、生态环境污染

日益凸现的矛盾, 工业生产过程的运行操作优化越
发重要. 目前对调度层、实时优化和先进控制层的研
究虽然已经取得不少成果, 但层与层之间缺乏信息
交互与反馈, 系统整体与局部的互补关系不明确, 导
致目前生产全流程的总体运行水平依然不高. 工业
过程面向整体行为的优化困难, 迫切需要研究面向
生产全流程整体优化的工业过程智能优化决策方法

及系统, 实现在局部与整体之间、短期与长远之间、
效益与安全和环境影响之间的多目标优化, 为实现
复杂流程工业过程智能优化制造打下坚实基础.
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人工智能的发展为复杂工业过程智能优化决策

提供了手段. 回顾历史, 可以发现人工智能与控制科
学具有密切的关系. 控制论的核心概念是预设和反
馈, 是模拟人如何思考, 将思考的过程演化成逻辑.
也是人工智能的一个重要的流派. 控制科学经过经
典控制、现代控制、先进控制等阶段, 内涵不断丰富
和发展, 但主要是基于精确数学模型通过信号测量
和反馈解决被控对象的系统分析、控制和优化问题.
而以深度学习为代表的人工智能是模拟生物学大脑,
是仿生或者联接主义流派. 主要不依赖数学模型, 从
对象特征出发, 模拟人的推理、学习过程解决系统的
自动化问题. 实际上控制科学和人工智能是实现自
动化技术的两类方法、两种思路. 上述人工智能与
控制科学两种思路的融合将为解决复杂决策问题提

供了新思路.

3 智能优化决策系统的发展目标及愿景

工业生产过程是人机物高度融合的复杂系统,
其决策问题既涉及企业内部的生产, 又涉及企业外
部的环境条件以及动态变化的市场环境. 工业生产
全流程智能优化决策的发展目标是研发复杂工业过

程智能优化决策系统, 能够在外部市场动态需求、内
部企业生产动态状况 (设备能力、工艺参数)、外部
资源消耗与环保等约束条件下, 以尽可能提高包含

产品产量、质量、能耗、排放、成本等指标在内的生

产全流程综合生产指标为目标, 采用虚拟制造流程
实现基于虚拟仿真的前馈决策校正, 通过工业大数
据实现工况识别与反馈自优化决策, 人机交互动态
优化决策反映质量、效率、成本、消耗、安环等方面

的企业全局综合生产指标、不同时间尺度的生产指

标等, 使计划、生产、资源三者密切配合, 在生产过
程的内外部条件变化时, 在最短的时间内感知生产
过程的各种变化, 对各级生产指标和控制指令做出
准确的调整, 保证生产全流程的整体优化运行.

复杂工业过程智能优化决策系统的结构示意如

图 1 所示, 由生产指标优化决策系统、生产全流程
智能协同优化控制系统和智能自主运行优化控制系

统组成. 智能优化决策系统的愿景功能是能够实时
感知市场信息、生产条件和生产全流程运行工况, 以
企业高效化和绿色化为目标, 实现企业目标、计划调
度、运行指标、生产指令与控制指令一体化优化决

策, 实现远程与移动可视化监控决策过程动态性能,
自学习与自优化决策. 将人与智能优化决策系统协
同, 使决策者在动态变化环境下精准优化决策.
生产全流程智能协同优化控制系统需要协同底

层各个工序的智能体, 即智能自主控制系统, 来实现
生产全流程生产指标的优化. 生产全流程智能协同
控制系统的功能是自动获取生产线生产指标和生产

图 1 复杂工业过程智能优化决策系统的结构示意图

Fig. 1 Diagram of intelligent optimization decision making system for complex industrial process
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过程动态变化因素、资源属性等方面的数据和信息,
智能感知物质、能源和信息三流的相关状况; 能够自
主地学习和主动响应, 从而自适应地进行优化决策、
优化配置资源和合理配置与循环利用能源, 并给出
以生产全流程生产指标优化为目标的优化运行指标

目标值.
智能自主控制系统由高性能智能控制器、智能

运行优化、工况识别与自优化控制三部分组成. 智
能优化制造要求生产制造过程控制系统成为一个智

能体, 即智能自主控制系统使生产制造过程和其控
制系统深度融合并成为智能体, 要集智能感知、控
制、监控、优化、故障诊断、自愈控制于一体, 具有
自适应、自学习、自动调整控制结构和控制参数的

功能, 能够适应工业过程的动态变化. 其功能是智能
感知生产条件的变化, 以优化运行指标为目标, 自适
应决策控制系统的设定值. 高动态性能的智能控制
系统跟踪控制系统设定值的改变, 将实际运行指标
控制在目标值范围内. 实时远程与移动监控与预测
异常工况, 自优化控制, 排除异常工况, 使系统安全
优化运行. 与其他智能自主控制系统相互协同, 实现
制造流程全局优化.
复杂工业过程智能优化决策系统通过智能优化

决策系统、生产全流程智能协同优化控制系统和智

能自主运行优化控制系统协同, 最终实现复杂生产
全流程的优化运行.

4 重点研究方向

如前所述, 未来的制造全流程优化决策系统一
定是人机交互的动态智能优化决策, 目前尚没有统
一的智能决策体系结构. 在工业大数据和云网络平
台的支持下, 通过知识库构建、决策计算、指标预
测、评价反馈等模块, 将智能决策行为和综合自动
化、智能方法与预测和反馈相结合, 建立生产制造智
能决策系统的体系结构与功能, 实现人机柔性化自
适应交互决策. 根据以上目标, 复杂工业过程智能优
化决策系统的共性研究方向如下:

1) 机理模型与数据和知识融合的运行工况智能
感知. 工业过程是一个包含物理化学反应的气液固
多相共存的连续化复杂生产全流程, 其运行工况依
靠人的视觉、听觉、触觉来感知视频、声音、文本和

自动化系统产生的实际数据, 凭经验和知识来识别.
为了及时、准确地识别工况, 需要研究制造流程多源
异构信息的感知和从多源异构数据中发现工况识别

的规则. 包括: a) 数据、视频与机理分析相结合的运
行工况智能感知; b) 融合数据、操作和管理经验的
领域知识挖掘; c) 工业生产物质流、能源流和信息
流的状况智能感知; d) 机理模型与数据和知识融合
的多尺度多维度指标建模等.

2) 具有预测、反馈、自学习、自优化校正的智
能决策系统架构及新方法, 研究以企业高效化和绿
色化为目标, 如何实现企业目标、计划调度、运行指
标、生产指令与控制指令一体化优化决策, 使工业
运行过程成为知识自动化系统, 尽可能提高生产效
率与产品质量, 尽可能降低能耗与物耗, 实现生产过
程环境足迹最小化, 确保环境友好地可持续发展. 包
括: a) 具有预测、反馈、自学习、自优化校正的智能
决策系统架构; b) 全局动态感知、过程知识发现与
知识自动化的一体化智能决策; c) 多层次、多尺度、
多目标动态优化决策; d) 全流程生产指标的智能决
策; e) 企业综合生产指标目标值的智能决策; f) 基
于机理与数据和知识融合的一体化决策; g) 宏观信
息优化与虚拟企业预测和大数据反馈校正相结合的

运行指标智能决策; h) 工业生产全流程计划调度系
统与优化; i) 人工智能驱动的优化决策的建模、决
策、校正算法; j) 全流程生产指标的大数据可视化分
析与监控算法; k) 全流程生产指标优化中的异常工
况预报、溯源与自愈; l) 人工智能驱动的协同控制的
建模、协同优化与控制算法; m) 决策与控制一体化
系统的动态性能评估等.

3) 智能决策系统实现技术. 面向典型流程工业
企业, 研发相关的智能优化决策系统技术, 设计智能
优化决策云服务平台系统体系架构与核心组件, 构
建流程工业智能优化决策系统, 搭建智能优化决策
系统的实验平台并开展实验平台验证与应用验证研

究. 包括: a) 智能优化决策系统的实现系统架构; b)
智能优化决策系统的数据、知识、算法库管理平台;
c) 智能优化决策系统算法实现的软件; d) 运行工况
故障诊断与自愈控制软件; e) 智能优化决策系统分
布式实现技术; f) 生产指标的大数据可视化分析与
监控软件; g) 基于工业私有云和移动终端的生产全
过程智能优化决策系统设计技术等.

总体来说, 流程工业智能优化决策系统的重点
任务是从流程工业绿色化与自动化、工业化与信息

化深度融合的重大需求出发, 以实现流程工业绿色
化、智能化和高效化为目标, 建立工业大数据和知识
驱动的流程工业智能优化决策机制和系统体系结构,
研究工业大数据驱动的领域知识挖掘、推理与重组、

多源异构多尺度生产指标预测、大数据和知识驱动

的生产指标决策、优化运行与控制一体化决策方法

与技术, 研发流程工业智能优化决策的实现技术与
工业软件, 建立流程工业智能优化决策系统实验平
台, 引领工业化与信息化深度融合. 从而形成以生产
全流程整体优化为特征的流程工业智能决策新模式,
实现流程工业生产的绿色化、智能化和高效化, 引领
工业化与信息化深度融合.
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5 结束语

流程制造业具有生产连续程度高、生产设备众

多、变量间强耦合、生产产品固定、生产量大等特点,
生产企业的整个管理决策过程还是依赖人和知识型

工作者来进行. 当市场需求和生产要素条件发生变
化时, 难以及时准确地做出企业目标、计划调度、运
行指标、生产指令与控制指令的决策反应, 无法实现
企业产品质量、产量、消耗和成本等综合生产指标

的优化. 本文根据我国流程工业过程智能优化决策
系统的现状, 提出复杂工业过程生产制造全流程优
化决策系统—智能优化决策系统的愿景功能, 并探
讨了下一步的具体研究方向. 智能优化决策系统能
够有效地结合工业制造流程、知识型工作自动化以

及智能技术, 使得企业能够智能感知物质流、能源流
和信息流的状况、自主学习和主动响应, 自适应优化
决策企业生产目标、优化配置资源和合理配置与循

环利用能源, 为实现流程工业过程智能优化制造打
下基础.
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