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人工智能与流程工业系统智能化

吕勇哉    浙江大学智能系统与控制研究所

专家论丛

一、流程工业系统特点的剖析

流程工业系统（PIS），诸如冶金、电力、石

化和半导体等工业，有如下主要特点：

• 流 程 工 业 系 统 通 常 由 连 续 、 批 量 、 半

批 量 和 离 散 等 生 产 模 式 混 合 组 成 。 与 离 散 制

造 最 大 的 不 同 是 “ 系 统 的 动 态 响 应 （ S y s t e m 

Dynamics）”，这一特性成为流程工业系统动力

学与控制及优化的基础。

• “订单驱动（Make-to-Order）”，“建

立库存（Make-to-Stock）”或两者混合为三种常

用的经营模式。订单处理、市场中长期预测、客

户关系管理、生产计划与调度和装置的优化控制

等均为企业经营，生产管理和操作的主要功能。

• 基于流程工业系统的特点，数学（机理和

辨识）模型和基于模型的控制科学和技术已成为

实现其自动化必不可少的手段和基石。

• 企业可表示为由子系统组成的网络结构，

其中的任何一个“系统”，从单一设备到跨国集

团均可定义为“功能（做什么）”，“空域（覆

盖的空间范围）”，和“时间窗口（实施的时间

段）”等三维要素，以描述系统内部特征和与其

它子系统或外部系统（环境）的关联。

二、经济全球化和信息时代的挑战与机遇

半个多世纪以来随着工业过程的复杂化、

经 营 的 全 球 化 和 系 统 科 学 、 计 算 机 和 信 息 技

术 的 长 足 发 展 ， 工 业 控 制 经 历 了 从 “ 经 典 控

制”到“智能控制”的发展，“先进过程控制

（APC）”-“实时优化（REOPT）”-“先进生

产计划与调度（APP / APS）”-“制造执行系统

随着人类社会进入人工智能、大数据、云计算、互联网和数字经济全球化的时代，流程工业
系统面临着颠覆性的挑战与机遇。本文以流程工业系统为背景，介绍常用的AI算法，并提出
用于“商务决策”、“系统建模”和“控制”的“AI+”，AI与传统优化与控制技术融合的未
来智能化企业运作及其背后的科学和应用研究命题，以供读者参考。
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（MES）”-“企业资源规划（ERP）”-“供应

链 （SCM）”-“商务智能（BI）”等为其典型

的功能路径。近年来德国和中国分别提出了“工

业4.0”[1] 和“中国制造2025”[2]，美国与日本也

分别提出了相应的战略发展报告，其战略目标旨

在通过应用人工智能、大数据、云计算和互联网

等技术，实现制造业的数字化及智能化，以提升

国民生产力和全球竞争力。

任何一个制造企业均生存于全球化的商务生

态系统中（Global Business Ecosystem）[3]，它们

和它们的产品均有相应的生命周期（即从初创到

淘汰）。 因此 如何适时调整企业自身的结构和战

略目标、经营与运作，以适应全球商务环境及市

场的变化，使企业成为商务生态系统中的优胜者

或幸存者，已成为任何企业、行业和国家决策者

的首要任务。

Goaldratt于80年代在著作“The Goal”[4] 中

生动地用小说体论述了对经营制造企业的深刻

理念，单靠投入先进的机器设备以提高生产效

率和增加产量，未必能使企业成功，甚至有可能

加速其破产。科学地认识生产技术与经营及管理

融合的重要性，在如今的全球化信息时代更具深

远意义。在最近以钢铁和煤碳为代表的去产能浪

潮中，企业和政府所投入的成千上万的先进装备

成为泡影，便是一个沉痛的教训。在经济全球化

的环境中，随着大宗商品（如原料，能源）、内

外市场需求乃至汇率的浮动，企业对自身的核心

业务和结构在如下几个方面都需要作出明智的决

策：（1）产品结构（也就是生产什么、生产多

少），（2）生产计划（在哪里、在什么时候生

产），（3）生产操作（如何生产）。为实现这

些明智的决策，通常依赖于系统建模、仿真、预

测、控制和单一或多个目标的优化，而如今在全

球化经济不确定的环境下，如何做出明智的决策

正是对AI的迫切需求，如图1所示。

此外，新信息时代的来临，为工业控制提供

了前所未有的创新环境与技术手段。如果说过去

我们苦于缺乏技术手段来实现某一新的想法，而

如今所面临的却是如何充分利用这些最新信息技

术的挑战。与无人驾驶、无人港口、DNA医疗诊

断、物流、离散制造业和服务业中的机器人替代

人工操作相比较，人工智能及机器人等在流程工

业中的应用似乎尚处于研究阶段。中石化[5]论述

了流程工业迈向智能化时代的实践。Buglin[6] 在 

《哈佛商业评论》给出了对遍布10个国家、14个

行业的3000余位企业高管的关于AI需求和成功的

调研，其结果并非如同炒作的那样“火热”，事

实上AI 必须按行业的需求并与领域知识及人才

紧密结合才会产生所期望的效益。作者十分同意

这一观点，基于流程工业的特点，AI只有与数学

模型及优化控制等领域的人才与知识紧密结合，

才能产生所期望的效益，否则也可能沦为“装饰

品”。

三、人工智能与系统控制，优化与决策

按照李开复对人工智能的粗略解释[7]，“人

工智能到底是什么？粗略来讲，人工智能技术指

的是获取某一领域（比如贷款偿还记录）的海量

信息，并利用这些信息对具体案例（是否应给某

人贷款）做出判断，以达成某一特定目标（贷方

利益最大化）的技术。这些技术在给定任务中所

展现出的工作能力已经被证明可以完全超越人类

的表现”。 在工业控制领域中，人工智能技术

的应用可理解为从所定义的系统和相关联系统中

获取海量信息（即感知），如传感器、软测量、

智能无线传感网、大数据和云平台等，并利用这

些信息识别系统的特性，经过推理、学习、联想

记忆、优化和决策，以实现建模、预测、控制
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图1  一个跨国流程工业企业

和优化决策系统的自主设计（Auto-Design）和

类似汽车自动驾驶的实时优化操作。这与离散制

造领域中目前所广为宣传的智能机器人替代人工

操作有很大的区别。机器人取代流程工业中的生

产操作者通常需要获取更多的信息，并通过离线

（e.g.，“What-If”）或在线的工况预测，监督

APC与REOPT的实时控制，以做出相应的监控

决策。且其设定动作会在长达数分钟或数十分钟

甚至数小时后方可看到（KPI：Key Performance 

Indicators）的结果。显然远不同于离散制造业中

的机器人取代人的功能。因此在流程工业中如何

用机器人完全替代人工操作、至今还是一个值得

研究与探讨的命题。恐怕机器人的概念应扩展为

用人工智能与模型，优化控制算法等相融合的软

件（即算法）实现对生产的优化操作、监控和经

营管理，从而实现智能工厂，更为符合流程工业

的特点和需求。因此流程工业系统的AI和智能机

器人更宜定义为：

AI+ = 系统模型+控制 (算法) + AI (算法) +数据

下面我们将讨论AI在流程工业中应用的相关

问题。

(1) AI中的“感知（Sense）”，可理解为从

系统内部和外部 （比如，传感器网络，私有和公

有云） ，获取更好的信息，并对信息进行统计分

析、特征提取、模式分类及匹配等。

(2) AI 中的“思维、推理、联想记忆、学习

与新知识的发现”等，在流程工业中的应用主要

涉及与传统系统模型相融合，建立具有适应环境

变化的鲁棒性，自适应或自学习的智能化，尤其

是应用于在不确定环境下的预测和优化决策，如

• 商务系统的战略决策、中长期生产计划、
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订单管理、采购计划、客户管理和库存管理等；

生产控制系统的预测可应用于模型预测控制、实

时优化和故障诊断等。

• 对已知模型结构的离线或在线模型参数估

计，对未知模型结构可自动建立模型， 以实现系

统仿真、分析、综合与设计。

•  在 线 实 时 控 制 与 优 化 决 策 （ A P C ，

REOPT，APS，ERP和 BI等）。

作者在专著[8]中通过成功的案例描述了如

何运用过程机理和数学方法建立数学模型以表征

系统的深层知识。除了经典的数学模型外，当对

系统机理不甚了解时，其它模型化方法，如网络

模型，神经网络，模糊逻辑，进化算法等也颇具

有系统特性描述的可应用性和优势。而两者的融

合，也即本文所提的 “AI+ 数学建模”为解决流

程工业复杂性的最佳途径。

四、工业控制中常用AI算法举例

为解决流程工业系统的复杂性，如不确定

性、NP-Hard、SOC （自组织临界性）和搜索解

空间的复杂地形（比如，在相位变化于弱约束和

强约束之间的解空间）等，传统的运筹学和优化

技术难以在有限的时间和计算空间内获得满意的

结果。半个世纪以来许多的智能计算方法已开发

并应用于实际工业系统，并取得了一定的效果。

在系统控制领域通常用“计算智能（Computation 

Intelligence）”包括相关的智能算法。其常用的

算法通常具有模式识别和匹配、数据挖掘、分

类、学习、联想记忆、寻优和决策等功能，现简

述如下几种在流程工业中较为普遍应用的算法：

(1) 基于人脑思维功能的智能算法举例

• 人工神经网络（ANN：Artificial Neural 

Network）[9] 

ANN是用计算机软件模仿由神经元连接而

构成的神经网络。其中每个神经元的“输入-输

出”关系被描述为一种简单的非线性函数，如

“Sigmoid函数”通过神经元之间的信息传递构

成一个多层或单层的ANN。通过ANN输出与实际

系统（学习样本）输出的比较，实现对神经元连

接权重的自动调整 （如，反向传播，BP： Back 

Propagation），以完成ANN的“监督学习”，从

而使ANN模型复制并记忆了学习样本的“输入-

输出”模式映射。然而，当ANN的工作环境偏

离训练样本区域时，可能会导致较学习环境更大

的误差，通常用“泛化”来描述一个ANN的性

能。 对有些复杂系统，不管如何增加神经元节点

或层数和训练次数，仍难以改变ANN这一本质弱

点，即人脑神经元的感知、认知、网络结构和信

息传播和决策等功能远较ANN中神经元的输入输

出活动功能、多层、连接权重信息传播和BP算法

复杂。只有进一步研究脑科学和认知科学，方可

在ANN研究领域取得更原创性的突破。这也是深

度学习近期兴起的主要原因之一。但这并不妨碍

ANN的应用。作者于20世纪90年代年在美国大型

现代涂锌板生产线（Hot Dip Coating Line）上成

功地实现了基于神经网络的预测、自适应反馈和

自适应前馈控制的等三个神经网络的集成，取得

了降低锌耗等显著的经济效益[10]。其主要的创新

是通过从正常生产数据中，特别是当改变 “工

单（Work Order）”的锌层重量设定值时，自动

和实时地获取、积累和构造新的学习样本，这一

ANN集成系统经过数月连续运行后，变得愈来愈

“Smart”！从中获得启发： 即系统日常运行的数

据 （结果和结果不好的数据都包含） 都是宝贵的

学习资源。试问至今有多少企业把日常的生产和

经营管理数据视为珍宝? 这也是AI 可发挥功能的

场所之一。

• 模糊逻辑与推理（Fuzzy Logic and Fuzzy 
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Inference） 

Zadeh[11]于1965年提出模糊系统理论与应用，

由于自然语言的表达通常具有模糊性，模糊系统

在AI知识表达与推理中获得了许多成功的应用。

理解模糊性和概率的区别对于研发模糊系统算法

与应用具有重要的意义。 通常模糊语言用于描

述某事物的程度，而概率则是用于描述某事物发

生的机率。两者的融合可描述事物的某种不确定

性。Xu和Lu[12]研发了模糊模型辨识和自学习算

法，成功地将模糊（语言）规则转化为相应的数

值解，以构建“模糊知识“与“数值解”的桥

梁。在认识和模拟人脑思维模式时，须深入研究

从感知 （Perception）、认知（Cognition）、学

习、联想记忆、推理和决策的通道和机理。

(2) 进化计算（Evolutionary Computation）：

基于达尔文的生物进化与自然选择的进化

论，进化计算法已成为机器学习中最广泛应用的

智能算法之一。 

• 遗传算法（GA：Genetic Algorithm）

由Hol land [13]首先提出的遗传算法是一种

随 机 搜 索 的 方 法 。 G A  把 问 题 的 初 始 解 群 体

表 示 （ E n c o d e ） 为 一 系 列 由 基 因 （ G e n e s ）

组 成 的 序 列 ， 即 人 工 染 色 体 （ A r t i f i c i a l 

Chromosome）。在问题求解的过程中通过随机

的“变异（Mutation），交叉（Crossover）和

选择（Selection with given fitness functions）”

的 操 作 ， 产 生 新 一 代 的 侯 选 解 群 （ T h e  N e w 

Generation of Chromosomes，i.e.，the candidates of 

Solutions），通过一代又一代的进化进程，直到

获得最后的满意解或优化解。GA已广泛应用于离

散变量的优化，如生产计划调度、交通和物流等

系统。

• 进化策略（ES：Evolution Strategy）[14]

除了GA，进化计算还可以应用于实值搜索与

优化，即所谓的进化策略，其问题的解可表示为

“优化给定拟合函数F(x)的实值n-维向量X，通过

对侯选解群加入高斯零均值随机摄动 （也就是变

异），然后通过“变异-选择-进化”的一代又一

代进化进程获得最终的数值优化解。

• 遗传编程(GP：Genetic Programming)[15]

在进化计算中，GP 是一种具有自动编程功

能的智能算法。计算机程序或其中的片断、算

式、函数及指令（如 If，Then，Do，End等），

可以表征为一系列的基因和由它们组成的人工染

色体，然后可用进化算法，如GA，在其计算机

程序、片断和伪代码的解空间中进行由进化驱动

的搜索，从而达到完成编程的满意结果。此外，

GP还可以用于基于大数据的符号回归（Symbolic 

Regression），以实现未知结构的非线性模型和

优化控制算法的建立。实际上GP可作为用于数据

挖掘、自动编程和知识发现中颇具创意的智能算

法。特别适用于复杂系统的预测、建模、优化控

制和决策。

• 人工免疫系统算法（AIS：Artificial 

Immune System）

人体免疫系统是利用人体内分子、细胞和器

官的相互作用，以抵御外来病菌入侵的复杂自适

应系统。基于免疫机理提出高效的AIS学习和优化

算法。在多种AIS算法中，免疫遗传算法（IGA：

Immune Genetic Algorithm）通过随机创建抗体和

抗原群体，进行两者的匹配，根据抗体的亲和力

对抗体进行评价。用上述的GA进化抗体，获得问

题的优化解。关于AIS原理、算法和应用的详细介

绍可参阅文献[16]。

(3) 群体智能算法（Swarm Inte l l igence 

Algorithms）

通过研究某种动物（如鸟类、蚂蚁和鱼类

等）的个体和群体行为，人工智能专家基于它
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们的行为特性，研发了可应用于优化搜索的智能

算法。其中“蚁群优化算法（ACO：Ant Colony 

Opt imizat ion）和“粒子群优化算法（PSO：

Particle Swarm Optimization）”获得了最为广泛的

应用。

•  蚁群优化算法（ACO：Ant Colony 

Optimization）[17]

蚂 蚁 随 机 行 走 时 ， 当 捕 获 到 食 物 时 会 沿

途 分 泌 一 种 所 谓 的 “ 信 息 素 ”  （ s o - c a l l e d 

Pheromones），其信息素的量随着食物的量与质

增加而增加。当一群蚂蚁随机行走时，各自会沿

着信息素密度最高（即路程最短）的路径方向行

走，便形成了人们常见的蚂蚁聚集的场景。用计

算机软件来模拟蚂蚁群体通过信息素传递信息的

这种生物行为，便可以实现TSP（最短路径）等寻

优的搜索过程。

•  粒子群优化算法（PSO：Particle Swarm 

Optimization）[18]

PSO源于对鸟群行为的研究。利用鸟群中的

个体对信息的共享使得整个群体的运动在问题求

解空间中产生从无序到有序的演化过程。始于种

群随机初始化，其中所有粒子都具有相应的位置

（粒子在解空间中的位置）和运动速度（用以决

定下次飞行的方向和速度）两个向量，并根据所

设定的目标（函数），计算每个个体当前位置的

适应值（Fitness），从而确定下一次迭代时的飞

行方向和速度。通过逐步迭代，当满足终止条件

时即终止迭代而获得最优解。

ACO 和 PSO 算法以其容易实现、精度高、收

敛快等优点引起了学术界和工业界的高度重视，

并在许多实际优化问题中（如物流、交通、生产

调度和客户管理等）获得了成功的应用。在计算

机科学中，多智能体（Multi-Agents）和多机器人

系统中不少算法来源于群体智能。

(4) 基于物理原理的智能算法

除了上述几类智能算法，某些物理现象和原

理也可作为智能算法的源泉。极值动力学优化算

法（Extremal Optimization，EO）是近年来出现

的一种基于统计物理的局部搜索的启发式方法，

模拟退火算法（Simulated Annealing，SA）是模

拟系统处于平衡态的一种优化方法，而EO算法

的理论基础构筑在BS 生物进化模型[19]之上。该

模型模拟处于远离平衡态的系统，具备自组织临

界性（SOC）。SOC是指不管系统处于何种初始

状态，不需要调整任何参数，整个系统就可以演

化到一个自组织临界状态，在该状态下，系统呈

现出幂律分布（Power-law）。与GA不同，EO

不断地变异侯选解中最差的组成部分来达到寻优

的目的。正是这种内在的极值动力学机制，使得

EO具备很强的寻优能力，尤其当解空间处于相

变点（Phase Transitions）的组合优化问题时，

更能体现EO的优点，如收敛速度快、局部搜索

能力强、只有变异算子、无须可调参数（对于基

本EO算法）。目前EO算法已经被成功地应用于

求解一些NP-Hard的组合优化问题，如二分图、

旅行商问题、图着色、旋转玻璃和动态组合优化

等问题。作者与他的前任多位博士生合作出版的

英文专著[20]，介绍了EO的原理，算法和在上海

交大和浙大攻博期间在EO领域所取得的一系列

成果，如EO多目标优化，粒子群-极值动力学优

化算法 （PSO-EO）、基于拓展演化概率分布的

改进极值优化算法（MEO）、生产调度等典型

的NP-Hard组合优化和基于EO的文化基因算法

（Memetic Algorithms）用于转炉炼钢终点预测等

问题。

最后需要强调的是人工智能的算法除了研究

人类的智能外，生物、物理、病理或其它自然科

学和社会科学中均蕴藏着新型AI算法的丰富源泉
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有待人们去发现。

五、机器学习（Machine Learning）和深

度学习（Deep Learning）

(1) 机器学习（Machine Learning）

人工智能可理解为由“机器”（即计算机

软件） 实现模仿人类“感知”-“推理”-“学

习”-“知识”-“决策”的通路，而更广义地理

解人工智能可扩展至由计算机程序实现模仿物种

进化、生物行为和物理现象，从而达到寻优的目

标。机器学习是实现人工智能的一个重要手段，

近半个世纪以来，机器学习已发展为一门多领域

交叉学科，涉及系统论、概率论、统计学、逼近

论、凸分析（Convex analysis）、计算复杂性理

论等多门学科。机器学习主要用于从系统的结构

型或非结构型数据中通过学习自动获取或发现知

识（Knowledge Discovery），如模型、规则或联

想记忆等，从而实现系统的预测、分析、仿真、

控制、优化和决策，已广泛应用于工业控制和计

算机视觉、自然语言处理、生物特征识别、医学

诊断、证券市场分析、DNA测序、语音和手写识

别、机器人等许多领域。机器学习模式通常可以

分为如下三类：

•  监督学习（Supervised Learning）： 

通过系统给定的（I-O）数据样本，监督学习

算法（Supervised Learning Algorithm）通过基于

样本的训练建立一个能复制原系统的（I-O）模

型，从而可实现预测，软测量、分析、控制和优

化决策等功能。模型的精度在很大程度上取决于

训练样本的分布及噪声和学习算法等。训练样本

可离线或在线取自或再造于原物理系统或其机理

模型。

•  无监督学习或自组织学习（Unsupervised 

Learning or Self-Organized Learning）

无监督或自组织学习中，我们仅有样本的输

入，然后无监督学习算法按样本的特征进行分类

（Classification）或聚类（Clustering）。这可应用

于故障珍断、质量管理、客户和供应商管理等。

•  强化学习（Reinforcement Learning）： 

强化学习灵感来源于动物学习和心理学理

论 ， 实 现 从 环 境 状 态 到 动 作 映 射 的 学 习 ， 以

使 动 作 从 环 境 中 获 得 的 累 积 奖 赏 值 最 大 。 也

即通过“试错（Trial  and Error）”和“评估

（Evaluation）”系统 （动作对所设定目标的优

劣），给予奖励或惩罚的刺激，逐步形成能产生

获得最大利益的行为。强化学习和监督的学习主

要区别在于，它并不需要严格的“I-O”匹配来发

现最优行为，而是专注从“探索”到“评价指标

（通常为标量）”的映射，即试探评估过程，给

出奖惩而达到寻优的目的。

[21]和作者的专著[22] 介绍了上述机器学习算

法和应用。

（2）深度学习（Deep Learning，DL）[23]

随着学习环境的复杂化和信息量和种类的剧

增，现有机器学习算法在功能、计算时间和代价

等方面均不能满足求解复杂问题的需求，因此一

种基于数据特征（Features），并更能反映神经

科学和认知的新的学习算法，即深度学习算法诞

生了，其核心是通过多重非线性变换构成的多个

处理层对数据进行特征提取和特征学习的高效

算法。其表示方法来自神经科学，以模拟神经

系统中的信息处理和通信模式，如神经编码。

至今已有数种深度学习框架，如深度神经网络

（DNN）、卷积神经网络（CNN）和深度置信网

络（DBN）和递归神经网络（RNN），被成功地

应用于计算机视觉、语音识别、自然语言处理、

音频识别与生物信息学等领域。DL在控制领域的

应用现状和前景可参阅[24]。
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六、相关研究命题的举例

理解当今大数据、物联网，云计算和信息物

理系统等前沿信息科学与技术，可为本文所述的 

AI+ 研究提供最佳的背景。为此首先简单介绍这

些技术，然后探讨实现AI+ 的相关科学和应用研

究命题。

•  大数据（Big Data，BD）：

在流程工业中BD可理解为由网络获取的分布

于全球的海量结构数据以及诸如图像和声音信息

这样的“非结构信息”等。

•  物联网（Internet of Things IoT）[25]：

IoT是一个无处不及的全球任意时间和地点

上任意物体的“物与物”、“人与物”和“人与

人”的通信和连接。因此，IoT 实现了信息与物

理世界融合的平台，图2和图3描述了IoT的功能与

框架。

•  云计算（Cloud Computing，CC）[26]：

CC是基于互联网的一种类同用电，用气的近

代IT 服务模式，企业、政府乃至个人可在私有云

（Private Clouds）平台存储用户的海量数据、软

件资源并进行高容量的运算，也可从公有云平台

获取所需软件及数据资源。云计算是通过使计算

分布在大量服务器上，具有超大规模、虚拟化和

高可靠性：“云”使用了数据多副本容错、计算

节点同构可互换等措施来保障服务的高可靠性和

通用性，具有高可扩展性和按需服务及廉价等优

点。但信息安全仍是企业和政府考虑的一个重要

因素，通常云平台由“PaaS （平台即服务）”，

图2   GASAGRAS物联网项目（欧盟第七框架） [29]



 2018 No.1      All About Systems and Control 25

Any Thing is defined with its Tag;
identified with its location;
carried with its content and 
furnished with time.

The information carried 
by “Things” can be 
collected, shared & 
transferred globally.

The Things in “Digital
World” are any 

Computing results, etc.

The Things in “Virtual 
World” could be any 
cyber related things

ical 
hine, 

 uct,

Data Pattern & 
Knowledge Discovery

Smart Decisions
With Reasoning &

Intelligent  Thinking

Knowledge 
and/or

Decisions

IOT, WSN, CC

图3   一个AI决策系统中的更多物联网细节[29]

“SaaS （软件即服务）”和“IaaS （基础设施即

服务）”等组成。用户可以对数据库和软件进行

可视化，并构建合适的解决方案。

•  信息物理系统（Cyber-Physical Systems，

CPS）[27]

CPS可称为“信息-物理”或“网络-物理”

或“智能-物理”系统， 是集计算、通信与控制

于一体的智能系统，使物理系统具有计算、通

信、精确控制、远程协作和自治功能。实现计

算、信息资源与物理资源的紧密结合与协调。物

理空间中的连续（模拟）变量和信息空间中的离

散（数字）变量的流动和融合，即混合动态系统

的建模与控制；CPS方法论的研究，包括框架、

算法与解决方案，将为无线传感网、IoT和AI的应

用提供有力的武器；CPS将为网络复杂性和网络

系统动力学研究奠定重要的基础。 图4给出了CPS

的概念和架构。

CPS、IoT、CC和BD为 AI+ 的机理和应用

研究提供了策略、框架和可贵的平台。在流程工

业中人工智能，诸如神经网络、遗传算法和模糊

逻辑等方法，虽已获得广泛的应用，但从控制科

学和技术的角度剖析，它们尚缺乏坚硕的理论基

础，这将限制其更广泛与可靠的应用。下面列举

几个颇具挑战性和意义的研究命题。

1.  “AI+数学建模”的研究

如前面所述，数学模型已成为流程工业的基

石，如何应用AI技术缓解当今建立复杂系统的数

学模型和控制算法所面临的困境，已成为控制科

学和技术的机遇。基于大数据的数据挖掘及信息

融合和机器学习，建立具有适应环境变化的“AI+ 
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数学建模”解决方案，甚至在模型结构不确定或

未知的情况下，通过自组织学习的发法，如GP，

创建模型的结构和参数，是流程工业中AI应用

的一个重要研究方向。实际上，广义的数学模型 

（包括网络和知识） 是实现企业数字化的基础。

建立一个基于机器学习和数学模型的虚拟数字化

系统，对系统分析、研究和实时控制均有理论和

应用意义。

2. “AI+ 控制”系统属性的研究

AI 或AI+ 控制系统的特性，如稳定性、可观

性、可控性和鲁棒性对AI控制系统的分析，设计

和实施至关重要。下列命题均具有理论与实践意

义：

(1) 网络模型与控制已涉及许多领域，如石油

天然气管网、交通、环境和物流等，因此网络模

图4   工业控制的CPS概念描述[29]

型的建立和网络控制策略研究具有十分重要的意

义，如网络系统的可控性[28]研究有助于网络最小

控制节点的选择；

(2) 神经网络系统可观性的研究为实现软测量

提供科学的依据；

(3)  AI或AI+控制系统的稳定性、可控性、鲁

棒性和适应性的研究；

(4)  AI或AI+优化系统，如AI与线性规划、

非线性规划和元启发式搜索（Meta Heur is t ic 

Search）的结合。

3. 流程工业系统中深度学习的研究

流程工业系统的信息主要源自海量数据，因

此为实现基于信息特征的深度学习，下列研究命

题对理论和应用均颇具意义：

(1) 研究流程工业中各类结构型或非结构型
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大数据的特征自动提取和深度学习算法及其在商

务，生产管理和优化控制系统中的应用；

(2) 基于人脑神经系统和认知科学机理，研究

深度学习的结构和算法，以提高泛化的性能，即

通过深度学习对信息不完整的不确定系统做出满

意的决策；

(3) 研究深度学习的实时学习算法，以应用于

生产再调度、物流和实时优化与控制。

4. 采用人工智能技术的工业控制中的网络空

间安全  

随着流程工业系统内部和与外部环境连接的

网络化，如无线传感网、与公有和私有云的IoT通

信等，一个传统的封闭系统变成一个一定程度的

开放系统，如客户，供应商等均可通过所设置的

协议等渠道进入系统，势必增加了系统安全的隐

患与风险，这包括病毒、木马的入侵和黑客恶意

攻击等、因此建立企业信息安全系统，识别信号

的来源和采取应急措施，以防止网络攻击并减少

其损害已成为企业的首要任务之一，参阅褚健专

访[31]。

5. CPS中的“AI+”系统基本属性研究

中、美两国均已把CPS的研究置于优先发展

的地位，其研究包括理论、框架、算法与各相关

领域的解决方案，将为AI、无线传感网和IoT提

供有力的武器并为网络复杂性和网络系统动力学

等研究奠定重要的理论基础。特别是本文提到的

AI+，包括 “AI + 数学建模”，“AI + 控制算

法” and “AI + 商业决策”等，十分需要CPS基

础理论的支撑。

七、流程工业企业智能化模式的探讨

由机器人完全替代人来管理和操作流程工业

企业恐怕不是应用AI的当前目标。而通过实现AI+ 

使企业更快地适应多变和不确定的全球化环境，

成为商业生态系统优胜者才是智能化的目标。基

于前述PIS的特点，AI+系统功能大致可以分为如

下四个方面：

（1）商务智能（BI： Business Intelligence）

决策系统：

从（公有和私有）云平台获取与业务相关的

数据，通过滤波器、统计分析、模式分类和编码

等，运用AI+ 商务决策工具，进行供需预测、竞

争对手分析和核心业务与生命周期分析等，给出

中长期的战略决策（Strategic Decisions），如企

业技术改造、建立新生产线的决策、海外扩展投

资策略、生产什么，以及采购计划（针对物料清

单）等。商业决策在零售业、住房建设、航空公

司和银行贷款及信用卡审核等领域均已获得显著

成效。但由于流程工业的巨额投资和有限的优化

搜索空间（如产品受生产装置的约束）及不确定

性，给企业的战略决策带来了更大的困难。

由于计算机和IT技术快速更新，因此IBM、

微软、Amazon和Google等IT巨头，均推出了BI工

具，甚至建立第三方云平台，为跨国公司提供IT/

BI服务。为让生产企业专注于自身的核心业务，

由IT公司提供基于云的大数据，IT和BI服务恐怕

是今后发展的趋势，这可减少低水平的重复并有

利于IT高端服务业的发展。总之，充分应用“AI+ 

BI”决策系统，将可减少今后大幅去产能悲剧的

重演。当然对如何在信息不完全的不确定性环境

下，做出较好的决策仍然是对AI+ 应用的严峻挑

战。在较长的时间内，恐怕不会完全用机器人取

代商务战略决策者，而采用基于 AI+ 的辅助决策

系统是一个可行的选择。

（2）智能化生产管理

当企业做出了战略决策之后，面临的问题是

订单管理、生产计划、调度与在线的再调度和质

量管理等。人工智能算法将连同传统的优化方法



系统与控制纵横     2018年第1期28

（比如运筹学和元启发式算法等），构建“AI+ 

BI”与“MES/APP/APS”的桥梁。能在较短的

时间（如数分种或数十分钟）内对一个在线订单

给出“是”（订单接受）或“否”（由于某些原

因订单拒绝），或“是”（由于交货日期更改）

等快速响应。系统进一步通过订单分割和订单分

组自动排出工单在相应时间窗口的生产计划及调

度，即何时在何处生产，以实现带约束的KPI优

化。前述的多种AI算法，如GA和EO都已成功应用

于生产计划和APS。AI+的质量管理系统通过生产

过程中的各级操作规程对应产品标准历史数据的

学习，当产品质量出现问题时，可快速实现故障

检测、诊断和（补救）措施的执行。此外通过AI+

的学习，发现改进产品质量的途径。根据作者在

该领域的长期研究与实践，估计机器人有望在不

久的将来取代规划和调度人员。

（3）智能化过程优化与控制

APC和REOPT已普遍地应用于生产线或装置

的控制和优化。“AI+控制算法”的功能主要实

现更好的感知，即软测量和智能传感网等，以及

基于学习和模型更新的智能鲁棒和智能自适应控

制。 系统能基于日常操作数据的学习、联想记忆

和新鲜知识发现等实现模型和控制策略的更新。

设想如果一个“AI+ 控制”系统自动记载人工或

自动化装置的“操作规程”到“KPI结果”的实时

和历史数据，然后通过机器学习或深度学习，逐

步改进系统的模型和控制策略，使它们日复一日

地变得聪敏起来，这正是研发 “AI+ 控制算法”

系统的初衷，其效益远胜于机器人替代人工操

作。在不久的将来，操作功能将如同驾驶飞机那

样采用“自动”模式。

为说明IoT和CC在流程工业中的应用，图5

和图6 给出了一个基于IoT和CC 的半导体晶圆生

产SCADA（数据采集和监控系统）AI+系统框架

图5    一个采用IoT和云计算的晶圆厂的SCADA示例[29]
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Put IOT to Work for Wafer-FAB
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[29]，IoT/CC协同实现晶圆厂从订单到整个生产过

程的监控。如果为操作者、晶圆和整条生产线的

设备安上RFID （射频识别），则从订单到晶圆产

品的每一道工序，包括进款、质量、生产率和调

度均在AI+的“视觉”监视之下，这对实现一个智

能化的生产线有何等重要的意义。

八、结束语

1. 为实现流程工业企业的智能化，当前首要

目标不是实现“机器替代人”，而是使企业在全

球化数字经济不确定性的环境下，通过应用AI及

现代信息技术，不断改变企业自身的结构、战略

决策、经营和运作，以提高ROI（投资回报），

成为在全球商业生态系统中的胜优胜者，至少是

幸存者。

2. 将流程工业中所积累的大量宝贵的深层知

识，如数学模型、优化和控制策略等，视为宝贵

财富，实现与AI技术的无缝融合，也即文中所定

义的“AI+数学建模”和“AI+控制”，即典型的

CPS，这必将为流程工业系统增加活力与全球竞

争力，使其不沦落为未来去产能的殉葬品。

3. 深入研究和构建企业或企业集团新时代的

IT框架，包括应用第三方的云平台、集模型库、

人工智能算法库、大数据和物联网等，实现企业

内外的“人与人”、“人与物”和“物与物”的

互通互连和智能决策。这一信息革命为IT服务业

提供了难逢的机遇。 Google、Facebook、Micro 

Soft、Amazon、IBM、阿里和腾讯等国内外IT巨

头均已巨额投资云平台，以抢占高端IT服务业的

市场。在流程工业领域，诸如中控集团、中石化

图5    一个采用IoT和云计算的晶圆厂的SCADA建议示例 [29]
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银科、宝新等IT企业更适宜建立流程工业云，为

数以千万计的流程工业企业提供IT服务，使生产

企业无需再为IT设备、计算机硬件、软件和人才

的快速更新而花费巨额投资。

4. 为推动AI+的持续发展，须深入研究其背后

的科学命题，特别是CPS、AI、计算机、通信、

信息技术和数学模型、运筹学、控制科学与技术

的融合，建立具有高度智能和深度学习能力的新

一代IT系统的理论体系和解决方案。

最后也是最重要的是在当今AI的热浪中，决

策者应保持清醒和敏锐的头脑，在充分理解“ 什

么是人工智能，为什么和如何发展人工智能”的

基础上成为当今世界经济竞争中的优胜者!
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