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摘要 知识型工作是对知识的利用和创造, 是具备知识才能完成的工作. 现代工业中机器已经基本

取代体力劳动,其管理、调度和运行的核心是知识型工作.知识型工作自动化是驱动未来经济发展的

颠覆性技术,具有广泛应用价值,知识自动化主要是指知识型工作的自动化. 论文综述了国内外在知

识获取、表示、关联、推理等知识自动化相关的研究现状及基于知识的自动化应用技术. 通过锌冶

炼厂原料采购决策知识自动化实例阐明了如何实现工业过程的知识自动化. 结合工业生产过程在管

理决策、计划调度、运行优化各个层面实现知识自动化面临的新挑战, 探讨了工业生产过程知识的

特点及知识自动化的若干问题,最后给出了知识自动化的研究对策建议.

关键词 知识型工作 知识自动化 工业生产过程 决策自动化

1 知识自动化

知识型工作是对知识的利用和创造, 是具备知识才能完成的工作, 或者有知识的人或系统完成的

工作, 是生产有用信息和知识的创造性脑力劳动. 从事知识型工作的人是知识型工作者 (如专业技术

人员、咨询人员、技师、科学家、管理者、分析师等), 知识型工作者依靠知识和信息创造价值, 有能力

运用自己的智能不断创造新的价值和创造新的知识. 知识型工作在当代社会分工中占有压倒性的重要

地位,其核心要求是完成复杂分析,精确判断和创新决策的任务.知识自动化主要是指知识型工作的自

动化.

1.1 知识自动化是未来重要颠覆性技术

在现代企业生产过程中, 通过生产分工和自动化技术, 体力型工作已经基本上被机器所替代. 得

益于计算技术、机器学习、自然的用户接口和自动化技术的发展, 很多知识型工作将来也可以通过自

动化技术由机器来完成, 从而实现知识自动化.

2009 年, 美国 Palo Alto 研究中心讨论了关于 “知识型工作的未来”, 指出知识型工作自动化将成

为工业自动化革命后的又一次革命. 2013 年 5 月, 著名的 McKinsey 全球研究院在其发布的名为《展



中国科学 : 信息科学 第 46 卷 第 8 期

望 2025: 决定未来经济的 12 大颠覆技术》的报告中将知识型工作自动化 (automation of knowledge

work)列为第 2顺位的颠覆技术 [1], 并预估其 2025年的经济影响力大约在 5.2∼6.7亿美元. 知识型工

作自动化是通过机器对知识的传播、获取、分析、影响、产生等进行处理, 最终由机器实现并承担长

期以来被认为只有人能够完成的工作, 即将现在认为只有人能完成的工作实现自动化 [2,3].

2015年 11月, McKinsey全球研究院非正式地发布了知识自动化技术对于职业、公司机构和未来

工作的潜在影响的研究结果, McKinsey对将近 800人的 2000技能工作进行了 “可自动化性”评定,发

现将近 45% 的工作能够通过使用当前已有的科学技术被自动化, 超过 20% 的 CEO 工作也是可以实

现知识自动化的. 通过对知识自动化在一些产业中转变业务流程的潜力进行分析, 发现收益通常是成

本的 3∼10 倍.

知识自动化不仅将计算拓展到新的领域 (如具有学习和基本判断的能力),并且可以使知识工作者

和机器之间产生新的关系, 比如极有可能像人与其合作者间那样实现人机之间的交互.

2016 年 1 月, 谷歌机器学习小组 Deepmind 在 Nature 发文 [4] 宣布其人工智能程序 AlphaGo 以

5:0 击败欧洲围棋冠军, 2016 年 3 月 AlphaGo 又以 4:1 战胜世界围棋冠军李世石, 被认为是人工智

能发展新的里程碑. 下围棋具有复杂分析、精确判断和创新决策等典型的知识型工作要素, 过去只有

具备围棋素养的知识型工作者才能做好, AlphaGo 实际上是实现下围棋这一知识型工作的自动化, 而

且说明知识自动化系统在一定程度上可以比人做得更加出色. AlphaGo的成功及其引起的巨大社会影

响, 事实上具有三重含义: 一是知识自动化在技术愿景上的可能性; 二是人们对于知识自动化的潜在

渴望; 三是知识自动本身具有颠覆性的科学和经济意义.

1.2 知识自动化相关研究现状

在现代工业生产中, 自动化技术和系统已经发展到一定水平, 但是在复杂分析、精确判断和创新

决策等方面还是要依赖人的知识型工作,目前人的智能型工作和自动控制系统只能依靠人机接口交互,

还是一种非自动化的运行机制. 知识自动化就是人的智能型工作向控制系统的自动化延伸, 知识自动

化系统是用机器实现人的智能型工作的控制系统,知识自动化是工业生产中采用机器实现基于知识自

动处理的建模、控制、优化及调度决策的自动化系统理论、方法和技术. 知识自动化的基础是采用有

效方法对知识进行合理提取及处理, 目前对知识的处理方法的研究集中在知识获取、表示、重组和关

联推理上, 但是离实现工业生产过程所需要的知识型工作自动化还有一定差距.

(1)知识获取. 知识获取是指从专家或其他专门知识来源汲取知识并向知识型系统转移的过程或

技术. 20 世纪 60 年代以前, 大部分人工智能程序所需知识是由专业程序员手工编入程序的. 知识获

取首次提出于 20世纪 80年代,知识获取常用的方法主要有关联规则挖掘 [5]、统计方法 [6]、人工神经

网络 [7]、决策树 [8]、遗传算法 [9]、基于事例的推理方法 [10] 等.

例如,针对环境不确定的情况, Barros等 [11] 提出了自顶向下的决策树构建方法. Han等 [12] 提出

一种基于模糊 C 聚类的案例推理知识获取方法, 并将该方法应用于吹氧转炉的顶点预测, 获得较好的

预测效果. Kamsu-Foguem 等 [13] 采用关联规则方法对知识密集型工业流程进行知识提取, 从而对操

作流程进行改进, 达到节约生产成本的目的. Ghanbari 等 [14] 提出一种基于合作蚁群优化遗传算法的

知识获取方法,这种融合方法增加了知识库和规则库之间的合作. Bai等 [15] 将模糊集和粗糙集理论相

结合实现知识获取. 实际工程知识的不确定性导致工程知识有效性存在不确定性. 针对工程知识不确

定性, 王宏君等 [16] 提出借助 Bayes 概率论, 建立工程概念 Bayes 网络模型获取工程知识和知识关联

关系. 2012 年, Google 为改善搜索结果, 提出了知识图谱 (knowledge graph) [17]. 紧随其后, 国内外的
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其他互联网搜索引擎公司也纷纷构建了自己的知识图谱,例如搜狗的 “知立方”1)和微软的 Probase [18]

等. 由于知识图谱方法能较直观地解读人类知识, 有利于隐性知识的提取, 目前已被广泛应用于各领

域. 如 Zhong 等 [19] 提出基于混合评估 ACT-R (adaptive control of thought rational) 认知学习方法,

用本体构建知识地图对陈述性知识进行描述, 通过构建一个解决问题的过程对基于 ACT-R 程序性知

识进行描述.

机器学习方法不仅可以自动获取新知识,如发现新概念和新模型,还可以精炼知识库,如发现知识

库中的错误和缺陷、优化和简化知识等,人工神经网络是机器学习的一个子类. 近几年来,随着数据存

储和计算性能的飞速发展, 使得以多层复杂神经网络为代表的深度学习掀起了研究和应用热潮 [20,21],

如 Hinton 等 [22] 提出了一种基于语言神经网络的自动获取领域专家知识的方法. 区别于监督学习、

非监督学习、强化学习在与环境的不断交互中通过 “试错法” 改善系统的行为. 2013 年, DeepMind 公

司在 arXiv 网站公开了一种通过变种 Q 学习算法训练的卷积神经网络的深度强化学习模型 [23], 随后

该公司被 Google 收购, 著名的 AlphaGo 围棋程序采用的就是深度强化学习 [4]. 在小样本学习方面,

Lake等 [24] 于 2015年在 Science上提出了一种能从单个样本中学习到一大类视觉知识的 Bayes规划

学习框架, 并通过了视觉图灵测试.

对于隐性知识的获取研究较少, 野中郁次郎 (Nonaka) 等 [25,26] 提出了如图 1 所示的显性知识和

隐性知识相互转化的 4 种模式, 即 SECI 模型. 图 1 中的 “外化” 就是将隐性知识显性化为显性知识

是典型的知识创新的过程. 在经验知识显性化过程中, 知识型工作者的经验、技巧、诀窍和直觉等转

化为语言、文字、代码等显性知识,这同时也是一个将感性知识提升为理性知识,从想象转变为概念的

过程. 在文献 [27] 中构建了一种将生产协调员的隐性知识显性化的知识模型, 并应用在冶金公司的光

刻工艺中.

尽管知识获取可以通过以上各种方法实现, 但工业过程中隐性知识如何获取依然是研究的难点,

因为实际工业中数据样本的质量和数量难以保证, 工业过程控制系统中建模、控制与优化决策相关知

识规则的获取等仍是主要难题, 工业大数据环境下获取知识的研究成果还较少.

(2) 知识表示. 知识表示就是对知识的一种描述, 或者说是对知识的一组约定, 一种计算机可以

接受的用于描述知识的数据结构. 常用的知识表示方法有一阶谓词逻辑表示法, 产生式表示法, 框架

表示法、面向对象表示法、Petri 网表示法、语义网表示法等.

产生式表示法是由美国数学家 Borst 根据串替代规则提出的一种计算模型, 模型中每一条规则称

为一个产生式. 1972 年 Simon [28] 在研究人类认知模型中开发了基于规则的产生式系统, 是目前人工

智能中应用最广泛的一种知识表示模式.

Yin 等 [29] 使用知识表示和推理方法建立了一个自适应拥塞控制模型, 并提出一个矩阵形式的推

理算法. Jin 等 [30] 提出一种确定性规则库方法, 通过一种综合集成的方式将模糊、不完整、不确定以

及非线性的因果关系表示出来.

框架知识表示法是美国著名的人工智能学者 Minsky [31] 提出的, 其中框架是一种描述所论对象

属性的数据结构, 将框架视为知识表示的一个基本单元. 例如, Terletskyi [32] 提出了一种面向对象规

则框架知识表示方法. An [33] 提出了基于领域本体的产生式框架知识表示方法. Kendall 等 [34] 提出

了一种利用框架知识表示机制描述模板的方法, 并结合面向对象技术进行建模.

面向对象表示法起源于 20 世纪七八十年代, 具有模块性、继承性、封装性和多态性等特征, 与框

架表示方法有许多相似之处, 如层次分类和特性继承机制等, 但由于应用目标不同, 实现和使用方式

有较大区别. 为了改善面向对象表示法的知识表示能力, Mohan 等 [35] 针对空间知识的表示提出了面

1) Knowledge cube. http://baike.sogou.com/h66616234.htm?sp=Snext&sp=l67156664.
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图 1 知识转化的 SECI 模型

Figure 1 The SECI model of knowledge transformation

向对象的知识表示方法, 为图像信息表示开发了一个全面的方案, 使用这种知识表示的系统具有轻松

描述图像信息, 进行空间概念抽象、总结和规则化的能力.

Zhang 等 [36] 将面向对象的 LCA 语义表示用于产品生命周期研究. Thanh [37] 综合利用了框架,

产生式规则, 面向对象等知识表示方式的特点设计了一种基于 XML 的新型知识表示方法.

Petri 网是 20 世纪 60 年代由 Petri [38] 提出的, 是对离散并行系统的数学表示, Petri 网知识表示

法用规则强度和可信度来表示不确定性知识. 为了扩宽 Petri 网知识表示法的表示范围, 许多学者对

Petri网知识表示法做了相应改进. Li等 [39] 针对具有动态特征的知识表示和推理,提出了自适应模糊

Petri 网, 该模型既有模糊 Petri 网的特征也有神经网络的学习能力, 能够有效解决动态知识的表示和

推理. Mohite 等 [40] 提出采用自适应高阶模糊 Petri 网进行知识的表示与推理. Liu 等 [41] 针对传统

的模糊 Petri 网不能捕捉模糊知识的动态特性, 提出了动态自适应模糊 Petri 网, 并采用了极大代数的

并行推理算法, 实现知识的自动推理.

另外, Zhang 等 [42] 针对智能夹具结构的特点, 提出了基于知识本体的设计方法. 陈泽华等 [43] 将

粒矩阵的相容关系引入到知识表示方法中, 通过实例证明了其有效性.

语义网是由 Tim Berners-Lee 提出的, 语义网表示法是通过概念及其语义关系来表示知识的一种

有向图. 语义网知识表示法主要有结构性、联想性和自然性等优点, 也有非严格性和处理上的复杂性

等缺点. Omri等 [44] 提出了采用模糊语义网络表示不确定性知识和相似性知识,该方法有效地解决了

不确定性知识在推理过程中的存在多义性和相似性知识在推理中存在重义性等问题. Shadbolt 等 [45]

提出了模糊语义网知识表示方法和演化算法. 由于语义网络法对知识表示形式没有严格一致规范, 推

理不能保证其结果的正确性.

在工业生产过程中,知识型工作者对事物和信息的表达往往是不精确、不确定和模糊的,最终导致

获得的知识具有不确定性, 此类知识如何表示对于面向控制需求的知识自动化系统实现具有挑战性.
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图 2 Bayes 概率语义网基本模型

Figure 2 Basic model of Bayesian probability semantic network

工业生产过程中不确定性知识采用传统的语义网络进行表示时会出现多义性和不可理解性. 如判

断铝电解槽况的经验性知识中 “火焰黄而无力” 既是热槽特征又是压槽特征, 如采用传统语义网三元

组模式 (结点 1, 弧, 结点 2) 进行表示时会出现多种语义的混淆, 导致整个语义网络的可理解性很差.

为了解决上述问题, 采用 Bayes 概率语义网表示知识, 其基本模型如图 2 所示. 在该模型中组成知识

的最小成分为知识元, 代表实体, 表示各种事物、概念、情况、属性、状态、事件、动作等. 知识元按

不同的属性进行分层, 即相同属性的知识元放在同一层, 如 (an,1, an,2, an,3, . . . , an,k) 为一个知识元集,

n 表示知识元所在模型中的层次, k 表示知识元在相应知识元集中的位置. Pn,k 表示知识元关联概率

集, 其由 j 个概率组成, 分别是 (pn,k,1, pn,k,2, . . . , pn,k,j). n 表示哪一层知识元集关联至其下一层知识

元集, k 表示该层知识元集哪一个知识元关联下一次知识元集, j 表示上一层知识元集中的知识元关

联至下一层知识元集中的哪一个知识元. fn,k,j 表示相应的语义关系, 表示它所连接的两个实体之间

的语义联系,其中 n, k, j 与上述意义相同. pm 是知识生成概率.知识结果 m表示该知识表示模型所产

生的所有知识结果, 虽然并不是产生的每一个知识结果都能用, 但是可以从知识结果集中选择出所需

要的知识.

采用 Bayes 概率语义网模型对铝电解槽工况判断知识进行表示, 如图 3 所示. 在知识表示过程中

先按照特征现象、槽况状态、原因分析和处理方法 4 个不同的属性将知识元进行分层, 然后用带有关

联属性和关联概率的有向线段将知识元按图 3 中所示方式进行连接. 从图 3 中可以看出, 每一层的知

识关联概率实际上依次对应了分类别的工况分析, 引起异常的原因判断, 对应处理方法的决策, 从左

到右每走完图中的一条路径都可以得出一个对电解槽槽况进行精确判断和控制决策的完整知识. 例如

“火焰呈蓝白色属于冷槽特征, 原因是系列电流低, 处理方法为提高系列电流”.

(3) 知识重组. 知识重组是指对相关知识客体中的知识因子和知识关联进行结构上的重新组合,

形成另一种形式的知识产品. 知识重组包括知识因子的重组和知识关联的重组 [46]. 知识因子的重组

是指将知识客体中的知识因子抽出, 并对其进行形式上的归纳、选择、整理或排列, 从而形成知识客

体的检索指南系统的过程. 知识关联的重组是指在相关知识领域中提取大量知识因子, 并对其进行分
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图 3 概率语义网表示的电解槽槽况判断知识

Figure 3 The judgment knowledge on aluminum electrolysis cell states expressed in probability semantic network

析与综合, 形成新的知识关联, 从而生产出更高层次上综合知识产品的过程. 在知识因子重组方面, 冯

丹 [47] 提出了基于内容的知识重组方法, 这种方法是一种知识因子的重组方法, 其主要思想是将检索

和抽取的知识以段落的形式进行重新组织. Maleszka 等 [48] 提出将知识重组应用到协同推荐中, 定义

了 4 个标准并分析完成推荐的目的, 多个数据集的测试结果表明所提的方法较好. Biswas 等 [49] 提出

了一种基于规则模型框架的知识重组方法,该方法采用概念聚类的方式建立一个层次结构模型以实现

知识的重组.

知识重组包括知识增殖、知识分裂、知识变异、知识融合、知识约简以及知识衍生等方面. 目前,

对知识重组的研究还处在理论阶段, 有关知识重组的应用研究相对还比较少. 工业生产过程的控制决

策问题复杂多变, 受到多种不确定性因素 (如市场、物流和矿源等变化) 的影响, 根据单一属性的知识

很难让工业中的智能系统做出最优决策, 因此需要将多种属性的知识进行重组, 创造出有利于精准决

策的新知识, 这也是知识自动化系统实现的重要技术手段.

(4) 知识关联和推理. 知识之间存在很多有用的关联, 在知识网络化模型中, 知识就是由众多的

结点 (即知识因子) 和结点之间联系 (即知识关联) 组成的. Ruiz 等 [50] 通过研究知识之间的关联规则

进行知识的管理与产生新的知识. Namioka 等 [51] 将知识关联网络应用到系统设计中, 知识库开发者

可以避开冗长的描述、错误以及矛盾, 降低了计算复杂性. 知识关联的研究工作主要集中在如何通过

关联规则从数据挖掘有效的信息,在图书馆管理、情报搜集、网络信息分析上运用较多,对于工业生产

过程的知识关联研究较少.

知识推理有多种方法, 可以按不同方式分成几类. 根据知识表示特点, 可分为图搜索方法以及逻

辑论证方法, 图搜索推理的方法是从图中初始状态的节点到目标状态的终止节点的搜索过程, 而逻辑

论证推理方式是基于知识表示采用谓词逻辑或者其他逻辑形式时, 进行推理的过程; 根据是否采用启

发性知识, 分为启发式推理和非启发式推理; 根据所用知识因果关系的确定程度, 分为精确推理和非

精确推理.

实际系统通常结合其他技术对问题进行推理求解. 主要有以下几种方法.

a) 基于 Bayes 网络的知识推理. 该类方法主要是将因果关系知识或关联性通过 Bayes 网络表示

出来, 并结合 Bayes 统计的方法进行推理, 得到目标解. 例如在铝电解中, 电解槽中的各个特征变量之

间存在强耦合的关系以及因果关系, 可以通过 Bayes 网络将这些变量表示出来, 作为一种知识的表示
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形式.

在 Bayes 网络中, 假定每一节点在给定其父节点条件时, 独立于他的前辈节点, 故对于离散型随

机变量, 其取值 {x1, x2, . . . , xn} 的联合概率为

P (x1, x2, x3, . . . , xn) =

p∏
i=1

P (xi|a(xi)). (1)

通过这种方法对关系复杂、耦合等系统, 进行概率上的推理分析, 避免了建模等复杂问题的出现.

Hu 等 [52] 采用动态 Bayes 网络将石化生产中变量间的复杂关系通过动态 Bayes 网络框架表示出来,

并结合 Bayes推理方法处理生产过程的异常工况. 还有 Diallo等 [53] 结合专家知识以及跟踪数据通过

Bayes 网络构建一个工业系统的故障诊断模型, 在专家经验知识帮助下建立的 Bayes 网络搜索计算时

间更短, 对故障的判断效率就会更高.

b)基于本体的知识推理. 国内外研究学者对基于本体的知识推理的研究成果也较多. Ebrahimipour

等 [54] 构建的本体模型中将基于本体的知识表示方法应用到气动阀的支持维护案例中, 克服了非均质

性和不一致性的维护记录带来的问题, 通过相应的推理方法取得了良好的效果. Samwald 等 [55] 提出

了一种 web 本体语言框架和推理方法来实现对药物基因组知识的表示, 组织和推理, 从而实现对相关

数据的高效利用. Roda等 [56] 将基于本体框架的知识表示方法用于传感数据的智能分析,通过具体的

案例分析, 表明结合几个知识表示方案可以推断过程变量和表示状态.

c) 基于案例的知识推理. 在基于案例推理系统中, 所谓案例就是求解问题的状态及对其求解的策

略. 一般地, 一个案例包含问题的初始状态, 问题求解的目标状态以及求解的方案. 这种推理方法模拟

人类推理活动中 “回忆” 的认知能力, 在问题求解时, 可以使用以前求解类似问题的经验 (即案例) 来

进行推理,并为修改或修正以前问题的解法而不断学习.案例推理原理如图 4所示,其中案例表示、案

例检索和案例调整是案例推理研究的核心问题.

国内外对案例推理的研究成果较多. Chattopadhyay等 [57] 将 Case-based reasoning 和 KNN 结合

起来构建一个专家知识库, 用作医疗诊断. Han 等 [58] 提出一种基于模糊 C 聚类的案例推理知识获取

方法, 并将该方法应用于吹氧转炉的顶点预测, 获得较好的预测效果. Yan等 [59] 采用案例搜索匹配推

理技术实现竖炉运行状态的连续预测;桂卫华等 [60] 对铜闪速熔炼过程中关键工艺参数无法在线监测,

过程建模及优化控制难等问题, 提出采用操作模式搜索匹配的方法, 实现了熔炼过程的优化控制.

d) 基于模糊逻辑的知识推理. 模糊逻辑推理技术能较好地描述与仿效人的思维方式, 总结和反

映人的体会与经验, 对复杂事物和系统可进行模糊度量、模糊识别、模糊推理、模糊控制与模糊决策.

Peng 等 [61] 建立了一个模糊规则知识库, 通过平行模糊推理技术解决故障诊断问题. Jian 等 [62] 为了

维持发酵系统的稳定性, 采用支持向量机和模糊推理相结合建立了故障诊断系统.

e) 基于粗糙集的知识推理. 粗糙集理论是一种处理模糊性和不精确性知识的数学工具. 经过十几

年的研究和发展,粗糙集理论已经在信息系统分析、人工智能、决策支持系统、知识与数据发现、模式

识别与分类、故障检测等方面取得了较为成功的应用 [63,64]. Salamó 等 [65] 研究了基于粗糙集的特征

选择案例推理分类器的降维方法, 还提出若干基于粗糙集估计属性相关性的方法.

f) 基于模糊 Petri 网的知识推理. 通常模糊推理 Petri 网模型表达为 (S,R,∆,Γ, θ0, U); 其中

S = {S1, S2, . . . , Sn} 为命题集合; R = {R1, R2, . . . , Rn} 为规则集合; ∆ 为 S → R 规则的输入矩阵; Γ

为 S ← R 规则输出矩阵; θ0 为初始状态; U 为置信度矩阵.

模糊 Petri 网推理算法通常采用不确定推理方法, 主要思想是模糊命题合取式的真值取各子式真

值的最小值, 模糊命题析取式的真值取各子式真值的最大值, 根据模糊推理 Petri 网的特点, 定义命题
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图 4 案例推理的原理图

Figure 4 The case-based reasoning schematic

Si 的下一步状态 θk+1 为

θk+1 = θk ⊕
[
(Γ · U)⊗∆⊗ θk

]
. (2)

模糊推理 Petri 网的在很多领域都有应用研究, Milinković 等 [66] 采用模糊 Petri 网对火车的延误

时间进行估计和模糊推理求解.

传统的基于关联规则、粗糙集理论以及各种逻辑的知识推理和计算方法虽已在生产调度和设备

控制等方面得到了部分应用, 但针对复杂对象, 特别是复杂生产过程不完备知识的推理和计算仍停留

在理论探讨层面, 研究成果极少. 工业生产过程中的知识不仅具有复杂性和不完备性, 而且还具有强

关联、强耦合、多尺度、多维度、碎片化和动态性等特征, 因此采用传统的知识推理方法难以满足知

识自动化系统的控制需求.

1.3 基于知识的自动化应用技术

许多国际知名的自动化系统供应商研发了蕴含有知识的模型、软件和系统, 有一些得到了应用验

证, 但是其核心技术和算法保密, 在解决我国工业生产的智能优化方面也缺乏针对性.

美国 Emerson 公司过程控制公司事业部 (PWS) 基于知识开发的 Smart Process 智能软件包和专

家系统到了广泛的应用和认可, 为用户带来了可观的经济效益和回报. 美国 Honeywell 公司于 2002

年推出世界第一套过程知识系统 E-PKS, 是一个规模可变的, 带有基于各种知识驱动的应用, 整合

了业务与制造智能的平台. 2011 年陆续开始为流程工业提供基于知识的工业自动化应用软件系统

和服务, 包括生产管理数据平台 Uniformance, 生产执行系统 Business. FLEX, 先进控制与优化系统

Profit. SuiteTM 等, 将人员与过程、经营和资产管理融合在一起, 涉及石油与天然气、石油炼制、化

工、电力、制浆造纸、矿山、冶炼、金属、医药及生命科学等诸多领域. 美国 Aspentech 公司提出在
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AspenDMC 软件中运用框架式知识建立了流程知识模型, 主要用于化工过程. AspenTech 公司推出的

Aspen Engineering Suite, Aspen Manufacturing Suite和 Aspen SupplyChain Suite套件等. 美国通用电

气公司通过大数据提取流程工业知识, 经重组获得有效的在线策略, 使工业流程得到竞争性优势. GE

开发的基于流程工业知识重组的优化策略可以有效提高电力、化工等工业过程的整体性能. 德国西门

子公司 SIMETALCIS VAIQ 计算机辅助质量控制系统包括生产系统、知识库系统、知识发现系统, 利

用灵活的知识库组件为冶金专家及工艺流程工程师提供有关生产和产品质量预测的专门知识,通过详

细的过程和检验数据, 促进冶金过程控制的发展 [67]. 法国 ArcelormittalGent 公司使用 SPC 技术, 其

核心特点是发现潜在数据知识. 在长期的运行过程中, 通过定义与异常情况相关过程变量, 将异常情

况与过程变量联系起来, 快速诊断异常情况的根本原因. 同时, 促进系统内部的知识生成, 从而提高生

产力. 美国 Gensym公司开发的实时专家系统平台 -G2智能故障诊断系统,封装了专家知识组件对象,

运用知识关联的推理引擎能够实时响应大量的外部数据和事件, 目前已广泛应用于石油化工、电力、

航天、军事等领域. 在工业流程模拟开发方面, Hyprotech 和 SimSci 等 20 多家软件公司相继推出了

Aspen Plus, PRO/II 等 60 种领域专用和通用的流程模拟软件.

在国内, 目前已逐步认识到知识在自动化技术的重要作用, 并开展了一些研究工作, 以信息感知、

决策、规划与控制等单方面的理论与方法研究为主, 缺乏对工业过程中各方面知识的关联分析、融合

与演化方法研究, 更缺乏系统的知识自动化基础理论与方法.

总之, 知识自动化是未来具有颠覆性的重要技术, 目前在知识的获取、表示、处理和知识工程系

统方面已经有许多研究, 但是与工业过程知识自动化需求没有紧密联系起来. 国外各大公司已有的一

些包含知识的系统、软件和模型仍然是局部、孤立和分散的, 还不能提供知识自动化的整体技术框架,

缺乏针对我国工业生产的解决方案, 无法围绕工业控制与决策需求实现生产知识、自动化系统与工业

生产过程的有机融合.

2 工业生产过程的知识自动化

我国是工业生产大国,但还不完全是工业强国,目前我国工业生产面临转型升级的巨大压力,在资

源、能源、环境方面受到严重制约, 如何依托智能化手段从工业大国发展成为智造强国是我们面临的

重大战略课题 [68].

2.1 工业生产对知识型工作的依赖

知识型工作在工业企业运行中起核心作用, 如工业生产中的决策、计划、调度、管理和操作都是

知识型工作 [69], 完成这些工作需要统筹考虑各种生产经营和运行操作要素, 关联多领域多层次知识.

在流程工业的运行优化层, 由于难以建立精确数学模型, 操作参数选择设定以及流程优化控制都依赖

工程师凭经验给定控制指令. 工程师的知识型工作包括分析过程机理、判断工况状态、综合计算能效、

完成操作决策等. 在计划调度层,需要统筹考虑人、机、物、能源各种生产要素及其时间空间分布和关

联等,调度员通过人工调度流程协调各层级部门之间的生产计划,完成能源资源配置、生产进度、仓储

物流、工作排班、设备管理等知识型工作. 在管理决策层, 决策过程涉及企业内部的生产状况, 外部市

场环境以及相关法规政策标准, 管理决策者根据一系列经营管理知识进行决策. 现代工业中机器已经

基本取代体力劳动, 工业生产管理、运行和控制的核心是知识型工作, 离不开具有高水平的知识型工

作者进行分析、判断和决策, 目前在各个层面都要依靠知识型工作者来完成工业的生产.
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图 5 生产调度的决策工作流程

Figure 5 Decision workflow for production scheduling

以图 5所示的生产调度决策过程为例,工业调度过程复杂,涉及的知识非常多,包括能源管理、资

源配置、工艺指标、运行安全、设备状况、产品性能质量等方方面面. 首先由企业级计划部门制定生

产计划,主要是根据产品规格、工艺技术、资源分配、政策法规、设备管理等经营管理知识以及生产执

行的反馈信息来制定. 生产计划下达到设备、能源、采购等各个部门, 生产总调度根据各部门信息进

行综合决策, 提出生产调度方案, 下达到各个生产职能部门, 经反复协调和完善后交付生产部门执行.

生产调度实质上是生产总调度长把产品产量、质量、能耗等生产目标与各部门相关知识进行关联、融

合、重组、求解的过程, 是一个知识深度融合和交互的过程.

先进企业中往往拥有一批高水平知识型工作者, 他们充分利用现有信息化系统, 使企业的部分经

济技术指标领先或达到国际先进水平. 比如, 镇海炼化是我国最大的原油加工基地, 居世界炼厂第 15

位, 具有中石化顶级的计划排产专家, 注重经验知识在计划优化中的应用, 竞争能力居亚太地区一流;
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山东魏桥拥有世界上最大, 工艺技术最先进的 600 KA 电解铝系列, 该系列自 2014 年 12 月启动以

来, 电解槽操作员根据电解生产知识, 经过精细化操作, 目前系列电流效率稳定在 94%, 吨铝直流电耗

12808 kWh (同比国外 AP600 实验槽吨铝直流电耗 13300 kWh); 鞍钢矿业是我国掌控铁矿石资源最

多, 产量规模最大的冶金矿山龙头企业, 选矿技术及产品质量达到世界领先水平, 形成了低成本的运

行模式, 铁精矿完全成本保持在 530 元/吨左右, 远低于进口矿价格. 这些先进企业成功的一个重要因

素是具有一批经验丰富的知识型工作者, 并将这些知识型工作者的经验知识功能最大化, 从而使得这

些企业能够在行业占领领先地位. 各工业企业间知识型工作者存在的经验和知识水平差异最终成为生

产运行水平参差不齐的重要原因.

2.2 工业生产中的知识型工作面临新挑战

工业企业现在需要面对市场需求、资源供应、环保排放等诸多因素的综合挑战, 工况变化更加复

杂,加上现代工业具有生产规模增加和产能集中的显著趋势,对复杂分析、精确判断、创新决策等知识

型工作的要求也越来越严苛. 同时, 目前已经进入工业化和信息化深度融合的时代, 随着云平台、移动

计算、物联网、大数据的出现使得工业环境中数据种类和规模迅速增加, 以往依赖于经验和少量关键

指标进行决策分析的知识型工作者面对海量信息已经感到力不从心. 而且, 过去的人工决策方式严重

依赖个别高水平知识型工作者, 操作决策具有主观性和不一致性, 应对变化的反应不够敏捷, 知识经

验的学习、积累和传承也比较困难. 因此工业生产过程中的知识型工作正面临新的挑战, 只依赖知识

型工作者是无法实现工业跨越式发展的. 摆脱对知识型工作者的传统依赖, 实现具有智能的知识自动

化系统是解决工业生产高效化、绿色化发展的核心.

2.3 基于知识的锌冶炼企业原料采购决策

以某锌冶炼企业的原料采购决策问题为例对工业生产过程的知识自动化进行说明. 锌湿法冶炼

原料是锌精矿, 精矿原料是从分布在全国各地的 100 多家矿山采购而来的, 成分复杂, 品位差异大, 价

格也不同. 由于生产规模大, 对原料的需求量大, 原料采购占用的流动资金多, 每年的原料采购资金多

达 20 亿. 原料成分复杂, 企业将原料中的有价金属通过复杂的物理和化学过程提炼出来, 不仅要求锌

精矿的主品位含量满足要求, 而且对各种杂质含量也有严格要求. 由于原料消耗和采购过程存在生产

不确定和到货不确定性, 锌冶炼生产的连续性要求企业有合理的库存. 原料采购决策就是综合考虑资

金、库存和供应商关系等因素, 基于采购和生产知识按照一定的采购优化策略进行决策, 使采购的原

料平均品位及杂质含量满足生产要求, 同时使原料采购费用最少. 由于矿源众多、计算复杂、考虑因

素多, 过去采购人员只用人工决策方法大概计算一个采购量, 甚至只要能够完成规定的任务就随意进

行采购, 导致采购成本增加.

原料采购采用两步决策,第 1步是原料大类采购决策,第 2步是供应商采购决策,如图 6所示. 原

料大类采购决策中, 首先是根据配矿数据知识和配矿金属平衡机理知识建立原料分类定价基准模型,

该模型由 5 类品位质量范围表与 5 类品位价格基准表组成. 根据分类定价基准模型按一定的品位范

围与杂质含量范围, 将原料分为不同质量和价格的 5 个大类. 分类后, 收集该厂前 3 年的原料采购数

据, 将每一个原料按其品位分类, 并计算出每一类原料的品位及杂质含量的平均值, 以及每一类原料

的平均价格, 形成 5 类品位价格基准表. 随后基于原料分类定价基准模型, 原料大类采购决策的任务

就是通过优化方法找出所有大类原料的采购量, 使得在原料质量满足生产要求的同时, 原料总采购费

用最少. 原料大类复合采购决策时需要考虑市场类知识和企业生产知识, 前者主要是原料和产品的市
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图 6 基于知识的原料采购决策

Figure 6 Raw materials procurement decision based on knowledge

场供求关系对价格影响等, 后者包括企业的生产能力、存储能力、财务状况等对采购行为的约束.

原料采购的第 2 步决策是供应商采购决策. 在实际的采购过程中, 每个大类的采购计划需要落实

到对应大类中各个原料承包商的采购合同中. 然而, 由于地区和承包商的不同而价格会有不同; 各个

承包商方履行合同的情况可能不同, 有些承包商的到货量超过了合同量, 有些则不能完成合同量; 有

些承包商属于经营性公司, 每年提供的精矿品位可能不同等. 在供应商采购决策中, 首先是建立供应

商评估知识库, 知识库中包含各供应商的产能, 运输成本等信息和原料信息, 供应商的置信度 (置信度

主要根据供应商历年合同的执行情况确定) 等, 系统根据完成合同的情况在每个月末对供应商的置信

度进行更新. 在完成原料大类复合采购决策后, 可以根据知识库的评估结果选择与哪些供应商签订采

购合同, 即最终的采购计划. 同时, 采购活动结束以后, 将结果及时放入知识库中, 更改供应商的信息.

对于可能出现的供应商不能履行合同的情况, 知识自动化决策系统也能及时做出反应, 根据实际情况

对在同类供应商中进行调整替换.

某锌冶炼企业的原料采购从原来的人工决策转变为基于知识的自动化决策,每年为企业节约了采

购经费数千万元.

由此可见,工业生产中的知识型工作包含两层含义,一是人为的决策流程,一是依赖经验的决策行

为. 工业生产过程迫切需要解决知识型工作流程的优化与自动化, 并在各个决策点实现知识驱动的自

动化决策. 在生产工艺和设备层面建立基于知识的模型, 实现工艺参数智能选择和流程智能优化, 自

动给定控制指令; 在生产计划和调度层面实现知识自动获取和自动分析, 关联与推理, 能够摆脱调度

与生产协调对调度员的依赖; 在生产经营和决策层面实现自动化感知、处理、分析内外部大数据, 实

现关联决策和协调优化, 能够自动化分析判断决策. 流程企业通过这类具有复杂分析、精确判断和创

新决策能力的高度智能化的系统将能够自动执行一部分之前只有人才可以完成的各层次知识型工作,

这一类系统就是面向工业应用的知识自动化系统.知识自动化系统可以在一定程度上代替知识型工作
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图 7 一类知识驱动的工业自主控制系统框架

Figure 7 Knowledge-driven industrial control system

者, 进而构建信息与知识深度融合的控制、调度与决策优化支撑环境, 形成面向工业生产实体过程的

智能化知识服务体系.

3 工业生产过程知识自动化的若干问题

工业生产过程知识自动化系统是将人工智能技术、计算机技术、自动化系统技术融合来实现知识

表示、获取、关联、处理和应用,应用于工业生产实体,实现工业环境下自动感知、处理、计算、决策的

智能系统. 工业生产中的知识主要是指数据知识、机理知识和经验知识, 具有不同的表现形式. 其中,

机理知识反映工业生产过程的本质, 特别是流程工业过程中生产连续、机理复杂、物质转换过程难以

数值化, 使得机理知识成为流程工业最重要、最核心的知识. 而经验知识是经过长期操作从机理知识

中总结获得而来的, 反映了操作与过程之间的内在关联. 最终, 经验知识和工艺机理知识操作后的结

果体现在生产数据上, 对数据分析处理形成的知识可以形成对知识库的补充和完善, 在现代工业的信

息化环境下尤为重要. 一类知识驱动的流程自主控制系统框架如图 7 所示, 其中来自人、机、物的数

据知识、经验知识和机理知识通过知识获取、表示、生成、演化等单元构成知识库, 对应不同生产条

件根据工况状态选择适用知识, 经解释后形成控制策略, 通过控制器形成相应的给定或指令. 这里蕴

含着知识驱动机制与现有控制系统有机融合的新理论、新方法与新系统.

从系统运行的角度看, 人工经验的知识 (数据知识亦然)显然不是一开始就完全可靠和正确的, 需

要在运行过程中经过实际生产结果检验, 通过知识校正更新机制来保证其正确性, 知识验证、更新和

校正是知识自动化的重要组成部分. 在工业生产过程中, 知识自动化在系统运行的层面上是一种动态

过程, 包括了知识从碎片化、不完备、不确定状态不断向更加结构化、完备和成熟的状态发展演化的

过程, 这一过程需要依赖工业生产过程的反馈结果对知识自动化系统不断进行校正.

以下从实现工业生产过程知识自动化系统的要求出发, 对一些值得研究的相关问题进行讨论.
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3.1 工业环境下多类型知识的灵敏感知、高效获取和深度分析

工业生产涉及的知识源主要包括数据知识、机理知识、经验知识等. 这些知识表现形式不同, 有

的隐含在信号、曲线中, 有的呈现为规则、语义网络, 有的用公式、方程式等直接描述. 工业生产过程

的知识自动化需要突破由于工业过程的数据和知识多样性、多维度和多时空尺度带来的一系列难点,

比如如何统一表示知识的表达模式和涵盖范围, 如何将不同工艺机理、设备性能、生产工况与管理决

策的知识提取和表示出来, 如何将多时空分布的知识纳入统一的知识库模型中, 如何通过一定的知识

表示方法将隐性知识显性化. 特别是在大数据环境下, 由于工业生产中已经能够得到海量的数据, 但

这些数据价值稀疏,传统人工方法活化其价值的能力十分有限,需要研究多类型工业知识的灵敏感知、

高效获取和深度分析方法. 因此, 如何在工业制造过程的知识灵敏感知、领域知识自动挖掘、关联知

识提取、结构化知识表示方面取得突破性进展, 推动形成工业知识自动化的知识源基础, 是解决知识

与生产过程、自动化系统融合形式的重要问题.

其研究内容主要包括基于关联知识的数据特征分析和知识感知触发机制; 工业多源、多维、多时

空尺度知识的统一表示; 非结构化知识的一致性描述方法; 工业大数据环境下的知识高效提取; 生产

机理、操作和管理的领域知识自动提取与代码化; 工业过程知识本体和大规模知识库的构建等.

3.2 工业生产中分层跨域知识的关联、推理与演化

在知识处理层面,工业知识自动化需要完成对知识的推理、关联、演化和重组等工作,才能通过自

动化系统取得知识运用的有益效果. 工业生产过程具有自上而下的纵向层级, 如管理决策层、计划调

度层和运行优化层, 也包括前后衔接或复杂连接的不同生产工序, 其内在的生产知识也同样具有分层

跨域的对应关系. 工业过程知识处理的关键问题是不仅要建立对同一对象不同知识的关联结构, 还要

建立分层跨域的相关性知识的关联结构. 以铝电解生产为例, 经营决策层基于知识和内外部信息决定

以产量为导向或者以能耗为导向的生产策略, 调度层就据此确定配置不同的资源和能源计划, 运行操

作层就给定不同的电解槽槽电压等操作参数. 因此, 知识关联是联系知识单元、组织知识元素、构建

知识网络、管理知识系统、发现和创造新知识所不可缺少的基本要素. 知识推理和演化是指模拟人类

的思维过程, 根据当前的知识识别、选取和匹配知识库中的规则, 得到问题结果的一种机制. 知识重组

是在对源信息所含知识内容进行解析的基础上, 将源信息或解构所得信息进行重新组合, 从而得到新

的信息内容, 实现信息增值的过程.

其研究内容主要包括工业过程分层跨域知识的关联、调和及重组;知识的深度学习及新知识发现;

知识关联、演化与实时协同的理论方法; 人机协同的动态知识增量式关联和挖掘; 基于知识的主动响

应, 精细化控制和优化运行的理论与技术; 知识与数据联合推理决策以及依赖知识约简的大规模优化

决策等.

3.3 面向工业生产应用的知识自动化服务系统与支撑技术

工业过程知识自动化系统应当确保异构知识资源之间集成互操作,能够建立面向工业应用的高度

智能化知识服务体系. 因此, 围绕数据信息知识深度融合的智能化知识服务目标研究面向操作、调度

和管理决策的系统平台和关键技术, 具备人机物交互环境, 能够自动感知、关联、处理和计算来自数

据环境、生产过程和知识型工作者的知识, 并具有支撑协同分析、综合判断、自主执行和全局优化运

行的能力, 并结合工艺知识以及在线信息建立跨层级的虚拟工业生产场景. 形成支撑控制、调度和决

策的知识自动化云服务框架,将工业信息转换为知识自动化虚拟服务,包括建立各种相关大数据模型、

1029



桂卫华等: 知识自动化及工业应用

知识库、计算实例库、决策仿真平台、构建知识自组织和自更新子系统, 研究在云平台上通过开发知

识自动化服务性技术构件提供虚拟服务支持.

其研究内容主要包括知识自动化的高效计算方法和算例库;知识自动化决策调度控制一体化运行

系统软件; 基于知识的虚拟工艺场景设计; 虚拟生产优化与虚拟运行优化; 支撑知识自动化智能算法

的嵌入式组件; 知识自动化软件的实时协同运行引擎与自主化服务机制; 知识自动化云服务平台体系

架构与核心组件设计; 工业过程知识自动化软件工具、平台及其构件化等.

4 研究对策

在推动工业过程知识自动化这一领域的相关研究过程中, 应当在以下几方面引起重视.

首先是通过把握工业生产的应用需求来驱动知识自动化的理论和关键技术研究.知识自动化应当

紧密围绕如何更多更好地替代完成生产过程中人的知识型工作来开展研究,瞄准最终实现智能制造和

绿色高效化生产为目标来攻克科学技术难题,开发的知识自动化系统应该适用于一定的工业应用场景.

当然,知识自动化并不是以造成一般知识型工作者失业为目的,而是为了把人解放出来从事更加高端、

更有价值、更具创造性的智慧性劳动. 正如百度张亚勤评价 AlphaGo 的胜利是 “人类的胜利” 一样,

知识自动化本身就将创造大量新的知识型工作岗位.

其次是以问题来引导知识自动化的研究.知识自动化是新的前沿领域,既包含基础性问题研究,也

涉及关键技术问题,以一系列挑战性问题引导多领域专家和团队开展知识自动化的研究才能获得有价

值的成果.

最后, 知识自动化必然要依靠多学科领域交叉融合才能发展起来. 如人工智能、知识工程、控制

理论、计算机软件、工业网络、智能感知、自动化系统等诸多理论和技术成果都可以找到用武之地,知

识自动化可望成为控制科学及相关领域学术交叉融合发展的新热点.

工业自动化经历了机械自动化、电气/仪表自动化、信息化几个时代,知识在工业生产中的地位日

益凸显, 知识自动化是工业自动化发展的新阶段, 是知识经济时代特征和智能化趋势在工业自动化领

域的映射, 是复杂生产过程中工业化信息化深度融合的必然结果, 有望为各行业带来革命性变化.

致谢 感谢 113 期双清论坛秘书组成员丁进良, 杨再跃, 赵珺, 罗娜, 王晓丽所做的贡献.
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Knowledge automation and its industrial application

Weihua GUI, Xiaofang CHEN*, Chunhua YANG & Yongfang XIE

School of Information Science & Engineering, Central South University, Changsha 410083, China

*E-mail: xiaofangchen@csu.edu.cn

Abstract The term knowledge work refers to the use and creation of knowledge from mastery of knowledge.

In large part, machines have replaced human physical labor in modern industry, where the core of management,

scheduling, and operation is knowledge work. Knowledge work automation is a disruptive technology that is trans-

forming the future economy with extensive application value. Knowledge automation is automation of knowledge

work. This paper reviews the research conducted on topics related to knowledge automation such as knowledge

acquisition, knowledge representation, knowledge association, and knowledge inference, as well as the automation

application technology based on knowledge. A knowledge automation case study involving the making of raw

material purchasing decisions by a zinc producer is also presented to demonstrate the operation of knowledge

automation. Considering the challenges confronting knowledge automation in the management, scheduling, and

operation levels of industrial processes, the features of knowledge in industrial processes and several knowledge

automation problems are discussed. Further, several strategies and suggestions for knowledge automation research

are also proposed.

Keywords knowledge work, knowledge automation, industrial process, decision-making automation
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