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智能流程制造是现代工业工程中不可或缺且不断发

展的一部分，它可以简单描述为传统制造和用于处理动

态全球市场的现代技术密集型制造的交叉领域。除了提

高质量[1]和确保及时交付之外，降低制造过程的运营

成本也是长期以来的一个目标[通常称为“质量、成本、

交期”（QCD [2]）]。QCD一直是一项杰出的提议，也是

一种不断发展的制造工业管理方法，而如物联网（IOT）、
大数据分析、信息物理融合系统的集成（如数字孪生），

虚拟现实、增强现实、混合现实的使用，以及人工智能

（AI）的潜在利用[3]等诸多新的技术集成，共同促进了

上述目标在更短的时间内，以更可靠、灵活的方式得以

实现。因此，产品开发创新周期越来越短，从而使产品

更快进入市场，并为早期适应行业提供了竞争优势。这

些技术的真正作用是能够有效分析制造环境，更快地优

化工艺，并基于累积的信息[4]促进决策制定，从而降

低运营风险。然后，鲁棒的企业资源规划（ERP）系统

可以利用此反馈信息实现闭环控制，并逐步实现制造环

境的自我优化。

供应链是流程工业智能制造的关键组成部分，并且

可以推测的是如果没有制造企业真正的系统集成，就无

法实现供应链。在这里，“内在互联性”的概念是指在

供应链中，甚至在劳动力市场中，可以根据简单的模型

或原则预测的不足或过剩。这是因为可跨材料、过程和

劳动力需求进行沟通的系统可以确保不足不会影响生

产，过剩不会造成不必要的成本和损耗。通过包括人力

资源和员工培训在内的ERP系统的正确利用和集成，可

以在资本投资之前建立整个供应链，并且可以在成本、

交期和质量的基础上对其进行优化，换句话说，在每个

参数的任意加权下真正地实现供应链的优化。因而，可

以从整体上看待供应链模型，并且在未来，我们可以利

用区块链等技术进一步实现物流管理和高效供应网络的

建立，因而说明它将带来巨大的机遇[5]。
在制造战略分析中需要考虑一些关键类别。标准和

制造参数的严格遵守是智能制造的关键驱动因素，并且

在许多方面，将标准本身集成到制造工厂中是下一代自

动化的关键。例如，在ISO 9001:2015和AS9100D:2016
等重要的制造标准的最新修订中，风险评估及其管理方

式都有重大转变。与特定部门相关的制造标准着重于过

程或结果，因而很容易理解，未来内在关联的制造业必

然会将两者结合起来。AI辅助决策显然是降低风险和

改善结果的关键因素。因此，这种互联性也必须产生可

连续评估的数据。产品性能是流程工业智能制造领域的

一个可度量的属性和关键指标。例如，通过技术密集型

方案启动零缺陷计划（ZDP）[6,7]可以同时提高产品的

可靠性和交付及时性。因为不合格的产品会增加产品的

总成本并延长交付周期，所以所谓的“质量成本”，实

际上指的是劣质产品的成本[8]。利用日益先进的统计

技术的大数据分析可能是验证或发起改进的合理方法，

但与此同时，它们也是能够区分或识别出原本无法检测

的不一致性及其影响差异的合理方法。

产品的特性通常由制造过程的灵活性来表征。尽管

最小化产品线的特性无疑是具有成本效益的，但智能制
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造要求那些补充产品基本功能的属性能够快速修改，从

而在不影响成本的情况下满足客户的个性化需求。增材

制造是大规模定制化生产的一个明显例子，分散生产是

其中一个明显的结果。例如，现在在一些工程产品中已

经可以使用增材制造生产零部件[9]。
产品或流程的可靠性是对其在给定的时间范围内停

止按原定计划运行的可能性的度量。随着产品的老化，

其可靠性相应降低。如果产品的耐久性高于预期所需操

作，可靠性可相应延长。尽管产品的可靠性、耐用性和

质量作为整体紧密相联，但在流程工业智能制造的背景

下，可靠性实际上是一种最小化停机时间的能力，并以

一种更具战略性和最优性的方式对制造设施本身进行预

测性或预防性维护。这种预测分析使得智能传感器成为

可靠性的一个日益重要的部分，因为在制造操作中，延

长设备和装置的可用寿命尤为重要。以这种方式使用智

能传感器可以实现设备和装置本身在重大故障或事故发

生之前通知负责团队，从而在不影响生产的情况下进行

和计划定期维护。此外，智能预测系统的概念可以减低

运营费用，因而具备显著的成本优势。在特定环境中，

当达到某些可能是安全关键的阈值时，对决策的快速响

应变得非常紧迫。对此，使用AI增强的决策和增强现

实的机会越来越多，例如，专家可以在最短的时间内远

距离对补救措施提供建议[10]。
在本期人工智能赋能流程制造专题中，尚超和You

概述了制造业中数据分析和机器学习的应用现状，并同

时研究了数据的可解释性至关重要的被动应用（如软测

量或监控），以及系统功能至关重要的主动应用（如过

程控制和决策）。Litster和Bogle研究了流程工业智能制

造在食品、药品、农产品和化学产品等产品生产中的机

遇。在这些工业生产过程中，数字化、大数据和预测模

型可用于开发供应链中的解决方案，从而保证及时交付

和产品质量。Zhong等介绍了一种基于知识的聚乙烯生

产过程的操作优化系统，并演示了该方法如何同时改进

和调节过程。

为了加快决策过程，岳伟超等利用一种强化模糊认

知图，解决了如何优化铝还原电池电解质中添加氟化铝

（AlF3）的问题。他们提出，建立的模型对AlF3的添加

过程有自动决策的潜力。毛帅等展示了使用AI方法来

考虑知识获取和基于知识的推理的实用性，从而为动态

风险评估和AI增强的决策提供了有效的策略。尤其是

在化工生产行业中，事件预警的机会是一个值得关注的

焦点。Plehiers等研究了四个深度学习的人工神经网络

的框架，以对（石脑油）蒸汽裂解装置废水成分进行准

确预测，实现其经济、环境上的双重效益。

为了识别苯甲酸和乙醇酯化反应的动力学模型，

Pankajakshan等提出了一种在线多目标实验设计方法。

该方法为存在多个约束条件的实验设计提供了最佳的折

中方案。该策略包括一个决策步骤，其在解决问题的同

时最小化过程所消耗材料的成本。Zhou等回顾了大数

据在减少材料研究发现时间方面存在的巨大优势，并将

注意力转向使用机器学习加速实验结果交付，从而有助

于在需要实验工作验证结果之前，有充裕的时间初步评

估新材料。最后，刘松崧和Papageorgiou提供了用于抗

体生产过程多尺度优化的实验程序的结果，其中建立并

评估了多层模型，从而可能降低该过程的成本。

总而言之，本期人工智能赋能流程制造专题呈现了

9篇重要的论文，这些论文从一系列不同的主题出发，

举例说明了流程工业智能制造是如何被用来生产改良产

品，加速工业研究，降低风险和成本，解决日益复杂的

工程问题，以及协助重点制造业进行决策。
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