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摘要 智能制造是实现我国流程工业高效化、绿色化、高质量发展的必由之路. 知识是流程工业智能

制造的核心要素, 知识驱动的流程工业智能制造是流程制造业发展的新模式. 论文从流程制造业中知

识的重要性和特点出发, 综述了知识研究及应用现状. 提出了知识驱动的流程工业智能制造系统框架,

探讨了深度知识获取、知识注入和工业知识图谱等关键技术. 通过铝电解企业智能决策过程应用案例

阐明了以上关键技术在流程工业智能制造系统中的重要作用. 最后给出了知识驱动的流程工业智能制

造面临的挑战性问题和未来展望.
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1 引言

流程工业主要包括石油、化工、钢铁、有色、建材等原材料行业,是我国国民经济的支柱产业和实

体经济发展的根基. 经过数十年发展, 我国已成为世界上门类最齐全、规模最庞大的流程工业制造大

国. 目前我国流程制造工业总体工艺技术水平与国外发达国家相当, 部分工艺、设备达到国际先进水

平, 但还面临着资源紧缺、能源消耗大、安全环保压力大、技术人力资源短缺等问题. 我国流程工业正

从局部调节、粗放操作的生产模式向全流程优化、精细化运行管控的生产模式发展, 但是转型升级还

不够充分, 高效化、绿色化成为流程工业可持续发展的主题. 高效化和绿色化生产是指在市场和原料

变化的情况下, 通过优化资源配置,增强工业生产全流程的安全性和可靠性, 提高产品性能、品质和附

加值, 实现能源与资源高效利用和污染物近零排放.

在新一代人工智能技术和现代信息技术的发展驱动下, 智能制造是实现我国流程工业高效化、绿

色化、高质量发展的必由之路 [1, 2]. 智能制造包括生产工艺智能化和生产运行智能化. 生产工艺智能

化可以提升工艺设计效率, 提高产品质量和附加值, 从工艺流程上降低物耗、能耗和污染物排放. 生产
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运行智能化是指在原料、能源、产品等外部市场变化条件下, 以企业全局和生产运行全过程的高效化

与绿色化为目的,使原材料采购、经营决策、计划调度、运行过程参数选择以及生产操作智能化. 对于

工艺设计确定的流程工业而言, 生产运行的智能化是智能制造的主要关注问题. 由于流程工业与离散

工业存在显著区别 [3, 4], 以 “工业 4.0” 为代表的离散工业智能制造模式不适用于流程工业. 经过数十

年的发展,我国流程工业的信息化已达到一定水平,但在过程控制、计划调度、经营决策等层面存在智

能化程度较低的问题 [5, 6]. 为实现流程工业高效化和绿色化, 必须自主创新发展适合我国流程工业的

智能制造模式 [7, 8].

2 知识是流程工业智能制造的核心要素

2.1 流程制造业中知识的重要性

目前, 我国流程企业采用的信息系统智能化程度低、各层次功能相对独立、集成性还没有完全实

现 [9, 10]. 流程制造企业各层分别采用具有信息集成和管理功能的企业资源计划 (ERP)、制造执行系统

(MES)和过程控制系统 (PCS)等信息系统. ERP和 MES, MES和 PCS间存在知识鸿沟, 导致企业目

标、资源计划、调度、运行指标、生产指令与控制指令等各层次决策处于需要知识型工作者结合领域

知识、凭借经验人工决策的状态.

知识型工作在流程制造企业中起到核心作用. 如在流程制造企业的各层次决策中, 需要统筹考虑

各种生产控制、计划调度和经营管理等要素,关联跨领域知识,再由知识型工作者凭经验给出决策. 在

过程控制层, 工程师凭借经验知识, 综合工艺机理知识、设备运行数据决定过程控制系统的设定值; 在

生产计划和生产调度层, 调度人员根据信息系统提供的原料物流、能源供应和设备管理数据, 结合计

划调度专业知识和自身经验, 给出能源资源配置、生产调度、仓储物流、工作排班、设备管理等决策;

在生产经营决策层, 管理决策者根据自身经验和经营管理专业知识, 分析企业内部生产数据、外部市

场环境及相关政策、法规、标准等非结构化知识, 制定一系列经营决策. 因此, 在目前的流程制造企业

中,机理知识、经验知识、数据知识并存,而知识型工作者对这些知识进行关联、融合、分析、判断,给

出决策, 用人工决策填补了 ERP 和 MES, MES 和 PCS 间的知识鸿沟.

由此可见,目前知识型工作者在流程工业生产中起关键作用,这是因为人经过学习、训练、思考具

有专业知识, 能够运用知识进行复杂分析、精确判断和创新决策, 这体现了知识的核心价值.流程工业

智能制造的实现不能脱离工艺机理知识、过程经验知识和数据挖掘知识, 知识是流程工业智能制造的

核心要素.

人工决策方式具有随意性、主观性和不一致性, 难以处理过程控制、运行和生产管理产生的海量

数据, 知识难以积累传承. 在过程控制层面, 设备控制指令仍需靠知识型工作者给定, 大多数设备不能

实现故障情况下的自愈控制, 反应缓慢, 实时性差; 生产工艺参数选择很难做到最优. 在生产计划和生

产调度层面, 由于缺乏生产要素数据的分析认知能力和有效的知识获取应用方法, 人工制定生产计划

和调度计划, 随意性大且不够精确; 调度系统与设备控制系统互相独立, 工程师凭经验协调调度与控

制指令, 难以做到敏捷调整和优化运行. 在生产经营决策层面, 企业内部的信息系统还不能快速处理

多源异构大数据以及不同领域不同层次的关联知识. 特别是当市场需求和生产工况发生频繁变化时,

人工决策方式难以及时准确地调整各项生产运行指标.

对于流程行业而言, 智能制造就是在已有的流程行业物理制造系统基础上, 通过新一代信息技术

自动处理、融合和应用机理知识、经验知识和数据知识,构建知识驱动的智慧型制造执行系统,实现生
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产全流程的智慧决策和集成优化, 提升企业在资源利用、能源管理、生产加工和安全环保等方面的技

术水平, 达到管理决策和生产制造的高效化和绿色化. 知识驱动的流程工业智能制造是我国流程工业

从根本上实现转型升级和由大变强的必由之路 [2, 9, 11,12].

2.2 流程制造业中知识的特点

在流程工业中, 知识主要包括以下 3 种: (1) 能够反映生产过程物质能量转化传递本质规律的机

理知识; (2) 反映人对生产过程认知理解的经验知识; (3) 隐含在海量数据中反映个性化和实时生产工

况的数据知识.

机理知识反映了流程工业生产过程的本质规律, 是流程工业最重要、核心的知识, 具有形式多样

性和异构性的特点. 流程生产往往是典型的大规模物质能量转化过程, 动态特性复杂, 涉及一系列复

杂的物理化学反应和固、液、气三相之间的转变. 相对于离散制造业来说, 流程工业产品和原料品类

繁多, 生产工艺流程复杂多样, 不同产品的制造工艺、装置、工序环节都不相同, 涉及不同工艺机理,

具有鲜明特点. 在现场实验、实验室实验、理论推导等研究工作的基础上得到的机理知识是显性知识,

部分机理知识已经被形式化为公式、方程式等数学形式,并随着机理研究深入不断更新. 同时,机理知

识仍然具有非结构化特点, 难以形式化.

经验知识反映了人对于操作与过程之间内在关联的认知, 具有隐蔽性、非量化、非一致性的特点.

流程工业生产、管理通常需要工艺专家或管理人员依据经验知识进行分析判断, 做出决策. 由于大多

数情况下工艺专家或管理人员的经验知识参差不齐、经验知识丰富的工艺专家或管理人员频繁流动,

势必会影响流程企业高效绿色生产. 知识型工作者的经验、技巧、诀窍和直觉等都是隐性知识, 需要

显性化为显性知识并进行验证, 这是一个知识创新的过程. 显性化后的经验知识可形式化为多种不同

知识表示形式, 如专家规则、语义网络等.

数据知识是流程工业数据中隐含的知识. 流程生产过程数据具有动态性、关联性、多尺度特点.

过程数据的动态性反映了流程生产过程中工况、操作和原料等的动态变化. 过程数据的动态性表现在

两方面: 一方面, 同一变量在不同时间段的数据分布不同, 呈现出不规则的变化; 另一方面, 不同变量

间的关系也在不规则变化. 同一流程生产过程的多个变量具有时空关联性. 时空关联性数据指的是动

态生产过程中获取的具有时空关联特性的多元变量, 即其变量不仅在时间上高度相关, 在空间上也相

互关联. 数据的多尺度特点可以满足不同层次决策对数据的需求. 数据的多尺度特点体现为在流程生

产过程中, 生产数据在采集频率上存在很大的不同, 呈现出了时间尺度的不一致性. 数据知识就隐含

在这些具有动态性、关联性和多尺度特点的过程生产数据中; 与一般意义上的数据知识相比, 流程工

业的数据知识往往与工艺机理和生产过程相关,具有更丰富的工艺语义;在流程生产中,一次简单的失

误就可能造成严重后果, 对数据知识的可靠性有更高的要求, 数据知识挖掘的难度大.

2.3 流程制造业中知识研究及应用现状

要实现知识驱动的智能制造,需要从知识获取、处理、应用等方面开展深入研究,前期已经取得了

不少成果, 为流程工业智能化提供了一定基础.

2.3.1 知识获取

流程工业智能制造的知识获取是指从专家或其他知识来源获取知识并向知识型系统转移的过程;

涉及新知识的发现和已知知识的形式化、数值化等. 知识获取方法根据知识源不同而不同. 知识获取

常用的方法主要有规则挖掘法 [13,14]、统计学习方法 [15,16]、深度学习方法 [17, 18]、进化算法 [19, 20]、基
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于事例的推理方法 [21, 22]、基于符号智能或者计算智能方法 [23] 等. 尽管已有多种知识获取的方法, 但

是流程工业生产过程与复杂的物理化学反应机理紧密相关, 又涉及丰富的经验知识, 如何发现并获取

更深层次的知识, 依然是研究的难点; 如何融合机理、经验知识, 发现并获取动态性、关联性和多尺度

性数据中的隐含知识仍是主要难题; 对工业大数据环境下知识发现和获取的研究仍有待深入; 各层次

决策规则的发现获取等问题仍需解决.

2.3.2 知识处理

流程工业智能制造中的知识表示定义了流程工业中知识的表现形式, 知识表示方法依据后期知

识处理中所采用的方法不同而不同. 当前知识表示常用的方法主要有关联规则表示法 [24, 25]、模糊认

知图表示法 [26, 27]、动态不确定因果图 [28, 29]、Petri 网表示法 [30]、语义网络表示 [31]、面向对象表示

法 [32]、框架表示法 [33] 等.

知识推理作为流程工业知识处理的重要环节, 一直备受关注. 流程工业知识推理就是利用已知知

识推出新知识的过程. 流程生产领域常用的知识推理方法有基于贝叶斯网络的知识推理 [34, 35]、基于

案例的知识推理 [36, 37]、基于模糊逻辑的知识推理 [38,39]、基于粗糙集的知识推理 [40]、基于 Petri 网的

知识推理 [41]、基于本体的知识推理 [42] 等. 虽然出现了多种知识推理方法, 但是针对流程制造业中知

识更深层次的分析仍然有待加强.

目前, 已经出现了一批通用和专用知识图谱, 如百科知识图谱 Freebase [43]、DBpedia [44,45]、

YAGO [46∼48]、XLORE; 常识知识图谱 Cyc [49], ConceptNet [50, 51] 和中文概念图谱 CN-Probase 等;

地理知识图谱 Geonames、医学知识图谱 SIDER、电影知识图谱 IMDB 和音乐知识图谱 MusicBrainz.

当前主流的知识图谱数据模型表示方法有 RDF [52,53] 和属性图 [54, 55] 两种. 随着知识图谱的出现, 很

多基于知识图谱的推理方法被提出来. 基于规则的推理 [56,57] 和基于本体的推理 [58, 59] 借鉴了传统的

知识推理方法. 基于分布式表示推理 [60∼62]、基于神经网络的推理 [63, 64]、混合推理 [65, 66] 均是研究热

点 [67, 68]. 以流程企业多层决策为应用背景的知识图谱及相关知识推理方法仍然欠缺.

2.3.3 知识应用

许多国际知名的流程行业软件与服务供应商开发了大型流程模拟软件并将其商品化. 这些流程行

业软件将过程机理知识蕴含在模型、软件和系统中,例如基于炼油行业机理知识开发的 ASPEN-PLUS,

ROCESS, HYSYS, PETROFINE 等软件, 取得了一定的效果 [69]. 虽然国际供应商向我国流程行业提

供了这类知识应用软件系统和服务, 但是其核心技术和算法保密, 在很多场景下适应性存在问题. 因

此, 我国流程工业需要发展具有自主知识产权的关键技术, 将机理知识、经验知识和数据知识蕴含在

模型、软件和系统中, 搭建知识驱动的智能制造软件平台.

3 知识驱动的流程工业智能制造系统框架

流程工业智能制造要实现高效化和绿色化, 需要构建知识驱动的流程工业智能制造系统, 使其能

自动完成原来由知识型工作者完成的知识加工过程, 实现流程制造企业各层信息流的无缝连接, 为各

层次决策、计划调度和生产控制操作等动态调整提供有力支撑.

图 1 是知识驱动的流程工业智能制造系统框架, 该框架由 3 大系统和一个平台组成, 包括智能感

知系统、知识驱动的运行优化 –状态监控 –虚拟制造系统和智能制造核心软件系统,以及工业大数据

管理云平台. 同时, 还必须研究并实现深度知识获取和知识注入等关键技术, 以弥补现有制造系统缺
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图 1 (网络版彩图) 知识驱动的流程工业智能制造系统框架

Figure 1 (Color online) Framework of knowledge-driven smart manufacturing system of process industry

失工艺机理知识、经验知识的不足, 填补 ERP 和 MES, MES 和 PCS 间的知识鸿沟.

3.1 深度知识获取

流程制造业要实现高效绿色生产, 需要将多类型知识形式化、数值化, 以实现知识在流程工业智

能制造系统中的流动. 机理知识是多以文字等非结构化形式出现的显性知识; 经验知识是属于专家或

决策者的缄默知识; 而数据知识隐含在流程制造企业各层信息系统中的结构化数据里, 这些知识都与

生产工艺紧密相关. 深度知识获取是指结合生产工艺分析, 利用多种方法对经验知识、机理知识和数

据知识进行显性化、形式化和挖掘, 最终实现数值化, 得到新知识的过程. 知识注入是指将经过验证

是正确的新知识代码化, 注入到流程工业智能制造核心软件系统中. 经验知识经过显性化、形式化和

数值化, 机理知识经过形式化和数值化, 数据中隐含的知识经过挖掘后, 得到可注入到流程工业核心

软件系统中的新知识. 深度知识获取得到的新知识注入到流程工业智能制造核心软件系统后, 与流程

工业大数据结合, 在流程工业智能制造系统中流动, 为 3 大系统、一个平台提供知识支撑. 当深度知

识获取得到的新知识, 注入到核心软件系统中后, 就可以实现大数据环境下流程制造业生产经营过程

中知识灵敏感知、自动获取, 进而推动形成流程工业知识自动化的知识源基础, 有助于填补 ERP 和

MES, MES 和 PCS 间的知识鸿沟, 实现高效绿色生产. 因此, 深度知识获取和知识注入必须完成以下

工作.

(1) 机理知识的表达与处理. 如何以问题为导向, 在大量非结构化的文字资料中寻找关键机理知

识; 如何形式化机理知识是深度知识获取和知识注入必须解决的问题.

(2) 经验知识的表达与处理. 如何从知识型工作者的经验中获取经验知识; 如何识别和验证隐性

的经验知识; 如何显性化经验知识是深度知识获取面临的难题.
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(3) 数据知识挖掘. 流程工业生产数据是生产设备内部物理化学反应的外在反映, 与工艺机理强

相关. 因此, 除了常用的数据挖掘方法, 还需要采用新方法挖掘更深层次的数据知识.

(4) 机理、经验和数据知识融合. 流程工业生产过程的复杂性决定了新知识的发现和验证需要采

用融合工艺机理、经验知识和数据知识的知识加工过程, 建立与知识加工过程相匹配的技术体系.

3.2 知识驱动的流程工业智能感知系统

知识驱动的流程工业智能感知系统需要具有在复杂场景中的动态感知能力,将跨时空多源异构传

感数据进行汇集和融合, 利用工艺机理知识、过程经验知识和数据挖掘知识, 通过记忆、学习、判断和

推理等多种方法, 智能感知工业设备运行状态, 实现基于知识的多物理场建模, 对反映工况变化的多

时空状态参数实现知识驱动的系统集成, 为知识驱动的运行优化 –状态监控 –虚拟制造系统、流程工

业智能制造核心软件系统提供依据. 知识驱动的流程工业智能感知系统主要功能包括: 知识驱动的设

备状态参数在线检测; 知识驱动的设备运行状态感知; 基于在线仿真及实测参数关键物理场的软测量;

知识驱动的智能感知系统集成等.

3.3 知识驱动的运行优化 – 状态监控 – 虚拟制造系统

该系统由知识驱动的运行优化子系统、状态监控子系统和虚拟制造子系统组成. 其中运行优化子

系统是智能决策系统的执行系统, 状态监控子系统可以保证运行优化子系统安全运行和自优化, 虚拟

制造子系统可为运行优化提供仿真平台, 为状态监控提供参考.

运行优化子系统需要分析原料供应情况、产品/半成品价格等企业外部环境, 各生产工序中多个

或单个生产设备的运行工况数据、图像等企业内部设备能力, 凭借各层知识型工作者的经验、机理知

识, 调整综合生产指标、月/日生产指标及各工序/装置的设定值. 知识驱动的运行优化子系统利用深

度知识获取和知识注入关键技术快速感知企业外部环境和内部设备能力等的变化,及时准确地调整各

层运行指标、设备设定值, 将运行指标的实际值快速、稳定、精确地控制在目标范围内, 达到提高产品

质量、降低生产能耗的目标.

状态监控子系统除了涉及由生产设备产生的多采样频率监视信号, 还涉及大量产品质量和安全、

排放泄漏指标等图表数据及质量监视产生的视频和图像数据. 除了以上结构化数据外, 目前的状态监

控还涉及由监控人员掌握的对生产运行及其环境指标、产品质量和排放泄漏等安全、异常和事故判断

的经验知识. 知识驱动的状态监控子系统利用以上监控信息, 结合深度知识获取和注入到核心软件系

统中的新知识, 定期判定待监控对象是否符合标准, 将监控结果反馈给实施监控的对象并对生产动态

性能进行评价, 根据评价结果对生产决策控制进行自优化调整, 实现高效绿色安全生产.

虚拟制造子系统需要大量机理知识、实时生产数据、多源传感信息和产品品质指标的支撑, 才能

刻画虚拟企业和虚拟实验中物质流、能源流与信息流. 知识驱动的虚拟制造子系统利用从以上机理知

识、实时生产数据、多源传感信息和产品品质指标中深度获取并注入到核心软件系统中的知识, 实现

知识驱动的工艺设计检测、产品品质预测、制造过程中决策与控制方案评估等功能.

3.4 流程工业智能制造核心软件系统

流程工业智能制造核心软件系统封装了流程工业智能决策系统、基于工业知识图谱的知识库和

面向知识更新的流程工业认知学习子系统等核心软件. 其中, 基于工业知识图谱的知识库为智能决策

系统提供了完备的知识和数据支撑, 认知学习子系统为智能决策系统提供了丰富的模型和算法支撑.
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3.4.1 流程工业智能决策系统

流程工业智能决策系统是智能制造核心软件系统的重要系统, 包括知识驱动的智能经营管理决

策、计划调度决策和运行优化控制决策等 3 个子系统. 该系统采用人机交互方式, 动态决策综合生产

经营指标、企业级调度计划和运行指标等.

(1) 知识驱动的智能经营管理决策子系统. 知识驱动的智能经营管理决策子系统使用深度知识获

取和注入到核心软件系统中的知识, 自动、全面、快速地感知企业内部生产、外部生存环境、国家政

策变化, 对市场变化和生产行为进行实时计算和预测, 及时给出可供选择的生产经营决策集合.

(2) 知识驱动的智能计划调度决策子系统. 知识驱动的智能计划调度决策子系统使用从信息系统

提供的相关数据、计划调度专业知识和高水平知识型工作者的经验知识中深度获取并注入到核心软

件系统的知识, 自动、全面、准确和快速地制定出企业级生产计划和调度计划、各生产职能部门级调

度计划和运行指标.

(3) 知识驱动的智能运行优化控制决策子系统. 知识驱动的智能运行优化控制决策子系统使用从

生产装置/设备产生的多采样频率信号、信息系统提供的相关数据、工程师经验知识和工艺机理知识

中深度获取并注入到核心软件系统的知识, 分析生产工况、设备运行状况, 依据企业生产计划和运行

指标, 确定最优生产工艺参数和各装置/设备的设定值. 当市场需求和生产工况发生变化时, 知识驱动

的智能运行优化控制决策子系统能及时准确地给出最优生产工艺参数和各装置/设备的设定值, 以做

到敏捷调整和优化运行, 最终实现提高产品质量、降低生产成本和资源消耗的目标.

3.4.2 基于工业知识图谱的知识库

流程工业智能制造面临如何将复杂多样知识用统一的表达模式表示出来,如何将多时空分布知识

纳入统一的知识库模型等问题.

基于工业知识图谱的知识库以提高知识在流程工业智能制造中的利用率为目的,为以上难题提供

了一种解决方案. 流程工业知识图谱用统一的表达模式, 将多样性、碎片化的知识存入统一的知识图

谱中, 可以满足流程工业对知识需求的多样性. 流程工业知识图谱将流程工业的复杂性、流程工序间

的关联性导致的流程工业中知识的相互关联性与知识图谱中知识关系的多样性和关联性对应.

与其他领域的知识图谱不同, 流程工业知识图谱侧重于决策. 目前生产过程中的决策系统面临的

最大问题之一就是知识库不够完善, 这也是过去决策支持系统只能用于局部、单一、静态问题的原因

之一. 基于工业知识图谱的知识库除包含现有各层信息系统中的结构化数据外, 还包括深度知识获取

得到的新知识, 实现知识存储的扁平化. 流程工业知识图谱为各层次决策模型提供可持续更新、可靠

和关联的决策知识, 缓解现有信息系统中知识断层和不完备等问题.

3.4.3 面向知识更新的流程工业认知学习子系统

经过数十年的发展, 流程工业企业在企业生产经营目标、调度计划、运行指标决策等方面积累了

大量优秀的模型、算法等. 动态增量式认知学习是知识驱动更新决策能力的重要体现, 通过区分知识

关联的确定部分和未定部分, 从而使每一步自学习增量关联都包含前期的已确定关联, 形成知识的有

效积累. 流程工业认知学习子系统以模型图谱、算法图谱的形式实现企业生产经营目标、调度计划、

运行指标决策所需模型、算法的组织管理和更新, 实现对模型、算法的快速学习和提取.
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4 知识驱动的铝电解智能制造案例

4.1 知识驱动的铝电解智能制造系统框架

目前, 知识型工作在铝电解企业运行中起到核心作用. 工艺工程师、各分厂负责人和总部经营管

理者凭借积累的机理知识、经验知识及其他相关知识, 分析铝电解企业 PCS/MES/ERP 等信息系统

中存储的数据, 得到各项指标. 在图 2 所示知识驱动的铝电解智能企业中, 深度知识获取将机理知识、

经验知识和数据知识经显性化、形式化、深度挖掘和数值化后得到新知识, 验证后存入基于铝电解知

识图谱的知识库中. 新知识作为元知识注入到智能制造核心软件系统中, 在核心软件系统中流动.

当知识驱动的铝电解智能决策系统工作时, 从基于铝电解知识图谱的知识库中提取所需参数, 从

认知子系统中提取所用模型和算法,最终给出综合生产经营决策集以辅助铝电解企业集团经营管理者

做出决策. 当综合生产经营决策被集团经营管理者确认后, 知识驱动的铝电解智能决策系统再将综合

生产经营决策分解为各分厂的调度计划、运行指标和铝电解槽控制箱的设定值.

4.2 深度知识获取和知识注入关键技术应用案例

铝电解过程是以氧化铝为原料, 使直流电通过电解槽上的炭素阳极, 流经熔融冰晶石电解质, 在

阴极上得到熔融金属铝并在阳极上析出二氧化碳的过程. 铝电解生产过程涉及多种工艺机理知识, 如

氧化铝溶解机理、电解质温度变化机理和氧化铝浓度变化机理,且关系复杂、相互影响.铝电解工艺工

程师在长期的生产实践中积累了大量生产操作经验. 电解槽控制系统采集并存储了大量历史运行数

据, 这些数据虽然是结构简单的时序数据, 但包含了丰富的在线槽况信息. 目前, 工艺工程师采用结合

自身经验, 对工艺机理知识、生产运行数据关联、融合、分析和判断的人工决策过程, 确定电解槽控制

决策中关键参数槽电压、下料间隔等的设定值.

文献 [70] 给出了一个涉及运行优化子系统中深度知识获取、知识注入关键技术和智能运行优化

控制决策过程的应用案例. 该应用案例将机理知识、经验知识和数据知识蕴含在基于表观溶解滞后系

数的反馈补偿下料优化控制决策模型中. 该模型能及时感知电解槽内部电解质温度、氧化铝浓度变化,

快速调整电解槽下料间隔的设定值, 将氧化铝浓度稳定、精确地控制在目标范围内. 深度知识获取过

程简述如下.

(1) 在长期工业现场调研和大量铝电解槽历史运行数据分析的基础上, 该应用案例得到并显性化

表示经验知识 “在正常工况时, 电解槽的氧化铝欠量下料、过量下料操作对应了一种固定的槽电压变

化规律”, 接着利用相关工艺机理知识对其进行解释和验证.

(2) 在已有工艺机理研究的基础上, 该应用案例分析总结了与氧化铝溶解机理、电解质温度变化

机理、氧化铝浓度变化机理、熔体运动机理和电解槽槽电压、下料状态相关的关键工艺机理知识并表

示为工艺机理知识 M1∼M11.

(3) 利用以上经验知识和工艺机理知识 M1∼M11, 该应用案例挖掘 6 种典型槽况对应的下料状态

数据和表观氧化铝浓度数据之间隐含的工艺语义,并给出数值化方案,得到新知识——表观溶解滞后

系数, 实现了多知识融合的新知识发现.

在新知识注入阶段, 通过将深度知识获取过程代码化, 实现了表观溶解滞后系数的自动获取; 接

着, 可自动获取的表观溶解滞后系数作为元知识注入到铝电解智能制造核心软件系统, 在核心软件系

统中流动. 以下简单介绍表观溶解滞后系数注入到核心软件系统后的两个应用.

(1) 在线槽况识别. 通过对多工况下大量表观溶解滞后系数的系统性分析, 该应用案例还发现: 使

用表观溶解滞后系数不仅有助于在线识别电解质温度变化, 还有助于在线检测氧化铝浓度异常. 与斜
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图 2 (网络版彩图) 知识驱动的流程工业智能制造系统在铝电解企业中的应用

Figure 2 (Color online) Application of knowledge-driven smart manufacturing system in aluminum electrolysis enterprises

率法相比, 使用表观溶解滞后系数不仅能提前检测到氧化铝浓度异常低工况, 还能检测到斜率法较难

检测到的浓度异常高工况.

表观溶解滞后系数的设计过程使用了融合工艺机理知识、经验知识和数据知识的深度知识获取

关键技术, 使得表观溶解滞后系数本身就蕴含了特定的工艺语义. 因此, 使用表观溶解滞后系数进行

电解质温度和氧化铝浓度识别, 具有成本低、通用性好、计算代价小、可解释性和可复现性好等优点.

在图 2 所示知识驱动的铝电解智能制造系统中, 电解质温度和氧化铝浓度的识别算法存于铝电
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解认知学习子系统的算法图谱中. 表观溶解滞后系数作为元知识存于基于铝电解知识图谱的知识

库中.

(2) 下料优化控制决策. 该应用案例还给出了基于表观溶解滞后系数的反馈补偿下料优化控制决

策模型. 该下料优化控制决策模型有如下特点: (1) 在线电解质温度信息参与下料控制; (2) 表观溶

解滞后系数的引入形成了下料反馈补偿控制回路; (3) 与斜率法相比, 基于表观溶解滞后系数的氧化

铝浓度异常检测, 可优化下料间隔的设定值, 且算法简单. 因此, 基于表观溶解滞后系数的反馈补偿

下料优化控制决策模型, 对尽早稳定槽况、提高电流效率有较大帮助, 是现有槽控机控制系统的有益

补充.

当使用该下料优化控制决策模型时,知识驱动的铝电解智能决策系统到认知学习子系统的算法图

谱中提取 “在线浓度识别”和 “在线温度识别”等算法,到基于铝电解知识图谱的知识库中提取所需参

数, 确定最优的下料控制规则和下料补偿规则. 当电解质温度、氧化铝浓度等发生较大变化时, 知识驱

动的智能运行优化控制决策子系统能及时准确地给出下料控制规则和下料补偿规则中关键参数的改

变值. 当外部环境发生变化时, 知识驱动的铝电解智能决策系统辅助铝电解企业集团经营管理者调整

生产经营决策、各分厂的运行指标、各智能铝电解车间的生产运行指标, 最终给出各铝电解槽槽电压

等关键参数的设定值, 做到敏捷调整和优化运行.

5 结论

5.1 面临的问题

知识驱动的流程工业智能制造系统从流程制造企业中深度获取知识,并将获取的新知识注入到流

程工业智能制造核心软件系统中, 数据和知识在核心软件系统流动的过程中对该框架的有效性、准确

性、实时性等进行验证, 得到不断更新完善的知识体系. 知识驱动的流程工业智能制造系统仍然面临

如下问题.

(1) 流程工业知识的复杂多样性对知识自动获取处理提出挑战. 流程工业智能制造相关知识具有

复杂多样性. 这些知识跨物理、化学、材料、控制、管理、数学等多个领域, 主要包括工艺机理知识、

经验知识和数据知识, 这 3 种知识的载体各不相同, 且是分离的. 例如操作决策知识对长流程生产过

程来说跨多个生产环节,具有多目标决策性质,过去这些知识必须将操作者的主观判断、分析、决策行

为联系起来. 而流程工业智能制造决策软件系统要实现知识的自动分析和处理, 知识关系越复杂难度

越大. 如何通过深度知识获取产生新知识, 如何构建具有一定解析深度的知识关系模型, 将工业过程

机理、人的经验知识、数据特征和操作规则统一起来, 形成具有知识自动获取处理能力的核心软件系

统, 是具有挑战性的难点之一.

(2) 流程工业动态不确定环境与知识模型结构化存在对立. 流程工业智能制造面临的问题往往不

是静态的数学建模问题, 必须面对复杂多变的动态环境, 不确定因素多. 以决策为例, 在知识获取层面

上, 面对的是多环节跨领域的动态知识和不完备碎片化的隐性知识; 在知识应用层面上, 环境具有动

态不确定性, 无法精确建模, 各环节的决策需要协同. 现有的决策支持系统的知识结构固定, 难以适应

动态多变的实际决策环境. 因此利用深度知识获取和知识注入技术, 构建具有动态知识关联和认知学

习能力的流程工业知识图谱, 建立自洽自治的流程工业智能制造核心软件系统, 解决动态不确定环境

与知识模型结构化之间的矛盾, 是具有挑战性的难点之二.

(3) 面向流程制造的人机物融合混合智能增强机制有待研究. 人机协同的混合增强智能是《新一
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代人工智能发展规划》部署的 5 个重要方向之一. 在流程工业中, 领域专家和操作工程师已经积累了

丰富的决策经验知识, 但这些知识还是静态、孤立、片面地存在于人脑中, 与智能制造数据环境、动态

的物理生产体系脱节, 缺乏人机混合增强的协同机制. 而单纯的机器智能不可避免地存在操作失误和

失控的风险, 而且早期不可靠、不完备, 需要人的介入和干预, 必须依靠向人学习实现双向协同. 从长

期运行来看, 智能制造系统不是为了摆脱人, 而是为了使人类智能和机器智能各擅所长, 各尽其用, 人

类决策者在人机物融合的智能制造环境中始终拥有最终决策权和监督权. 因此, 如何在流程制造环境

下实现人机协同决策、人机互学习、混合增强智能的人 – 信息 – 物理融合机制是具有挑战性的难点

之三.

5.2 未来展望

为了让新一代信息技术赋能流程制造,实现知识驱动的流程工业智能制造,未来需要发展智能性、

软件生态和支撑环境等方面的关键技术和系统.

(1)知识驱动的智能自主决策核心技术. 为提高经营管理、计划调度、运行控制的效率、精准度和

自动化水平, 需要将工艺机理知识、过程经验知识和数据挖掘知识深度融入各层决策模型, 并能够自

主认知、主动学习、动态更新各层次决策模型, 使智能自主决策系统具有敏捷性、鲁棒性与可解释性

的优点.

(2) 流程工业智能制造软件生态体系. 工业 4.0、智能自主决策、智能制造等新理念与技术归根到

底要落实到软件系统的形态上, 工业软件正从产品、技术、业务形态、产业发展模式等多维度重塑工

业体系, 现代工业从 “以装备为核心的工业” 向 “以软件定义的工业” 转变. 流程工业需要发展的自主

工业软件主要是工业控制软件、智能决策软件、数字孪生仿真软件和智能运维管理软件等.

(3) 基于工业互联网的新一代信息技术支撑平台. 随着云计算、大数据、物联网、人工智能、移

动通信等 ICT 技术的飞速发展及其与流程制造业的深度融合, 基于工业互联网的新一代信息技术支

撑平台对流程企业和信息技术企业均会带来变革性影响. 工业互联网信息平台将流程企业甚至跨企

业的人、机、物连接成一个整体, 打破信息与知识孤岛, 形成资源统筹协同的优化配置支撑平台. 不

仅如此, 面向行业的工业互联网平台还将产业链中各环节的连接变得更加紧密, 不仅能提升企业获利

空间, 而且能够在产业技术、客户需求和业务模式上推动协同创新, 促成新技术、新思维、新业态的

发展.
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Knowledge-driven process industry smart manufacturing
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Abstract Smart manufacturing is a necessary approach to realize highly efficient, green, and high-quality

development of China’s process industry. Knowledge is the core production factor of smart manufacturing in

the process industry, where knowledge is a new mode of innovation in process industry development. Based

on the importance and characteristics of knowledge in process manufacturing, this paper reviews the research

and application of knowledge in process manufacturing. A systematic framework of knowledge-driven process

industry smart manufacturing is proposed, and crucial technologies, such as knowledge deep acquisition, knowledge

injection, and industrial knowledge graph, are discussed. Using a case study of the smart decision-making process

of aluminum electrolysis enterprises, the important role of the above crucial technologies in the process industry

smart manufacturing system is presented. Further, the challenges and future prospects of knowledge-driven

process industry smart manufacturing are provided.

Keywords process industry, smart manufacturing, knowledge-driven, industrial knowledge graph
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