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摘　要: 间歇生产过程是流程工业的重要组成部分, 因其特有的灵活性和高效性, 被广泛应用于食品、化工、制

药、冶金、造纸等行业, 其优化与控制问题也被广泛的研究. 间歇生产过程的非线性和重复性, 给优化和控制既带

来了机遇又带来了挑战. 本文总结了近三十年来间歇生产过程常用的优化方法和控制策略, 并且从间歇生产过程的

特性出发, 分析了优化和控制的难点, 讨论了未来可能的发展方向.
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Abstract: The batch production process is an important part of process industry. Due to unique flexibility and high
efficiency, it has been widely applied to food, chemical, pharmaceutical, plastic processing and other industries. The
optimization and control of batch processes are extensively studied regarding their nonlinearity and repeatability. In this
paper, the optimization and control strategies applied to batch processes in recent 30 years are summarized. Moreover, the
difficulties in optimization and control are analyzed, considering nature of batch processes, and further possible
development is estimated.
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流程工业也被称为过程工业 (process industry), 包
括化工、食品、制药、冶金、造纸等生产行业, 是我

国先进生产力发展的重要支柱. 早期的过程工业通常

是连续型过程, 即从原料投入到产品制成是依次连续

进行的, 常见于冶金、炼钢、玻璃制品等大规模生产

行业. 随着科学技术的迅速发展和人民生活水平的提

高, 市场竞争对流程工业的压力不断增大, 而大数据、

人工智能、云计算等技术的出现, 也给流程工业带来

了翻天覆地的变化[1], 小批次、多品种生产过程的日益

增加促使连续型生产过程向间歇型生产过程转化, 其
中以化工、生物制药和食品饮料等行业尤为典型.

间歇生产过程是指将有限量的物质按规定的加工

顺序在一个或多个加工设备中加工以获得有限量产品

的加工过程 (ANSI/ISA-88.01标准)[2]. 间歇生产过程具

有动态性和间断性, 为了满足精细化生产需求, 可以在

一个多功能、多用途的生产设备上, 生产出不同种类

的产品. 与连续生产过程相比, 间歇生产过程的特性可

以用“多重时变”来概括[3]:
(1) 多: “多样产品”, 指同一台设备可以生产不同

材质、形状、大小的产品, 当产品切换后, 生产操作条

件改变, 潜在过程特性随之变化.
(2) 重: “重复运行”, 指不断地重复同一操作来生
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产多件产品.
(3) 时: “时段切换”, 指在不同的时段运行不同的

生产操作.
(4) 变: “变换指标”, 指在不同的生产阶段, 决定产

品的关键变量发生变化, 控制目标和控制方案也会随

之变化.
间歇生产过程的“多重时变”特性导致不同产品、

不同生产阶段需要有不同的操作工艺或不同的生产目

标, 因此, 要保证生产过程的产品质量, 亟需提出有效

的间歇生产过程的优化方法. 间歇生产过程的优化方

法的研究一般可以分为生产工艺的优化研究、调度优

化的研究以及生产单元的优化研究等, 其中针对生产

单元的优化较为广泛, 本文也是仅对单元优化方法进

行了总结.
从系统控制的角度来看, “多重时变” 的特性也导

致间歇生产过程具有非稳态工作点, 且随着批次的更

迭在有限时间内重复运行. 非稳态工作点, 即所有参数

(如温度、流量等) 目标值呈现曲线变化, 使被控对象

输入输出关系不断改变, 工作点反复发生切换, 系统动

态呈现出很强的非线性特点. 没有稳态工作点使得间

歇生产过程无法建立精确的过程模型, 给间歇生产过

程的控制带来了很多困难, 也给高质量精细化生产带

来了新的挑战. 因此, 为了减少能耗和时间、增加收益,
探索间歇生产过程中的优化方法和控制策略成为热点.

优化与控制是间歇生产过程高质高效运行的重要

手段. 间歇生产过程中的优化问题可以分为开环形式

以及闭环形式[4]. 开环形式的间歇生产过程优化基于机

理模型对经济性能指标进行优化从而获得开环操作轨

迹, 并将开环操作轨迹直接作用到间歇生产过程[5]. 但
因为过程的不确定性, 需要修改这个开环解. 针对过程

的不确定性, 闭环形式优化则是基于过程测量在线求

解开环形式的优化问题, 通常需要在线求解大规模复

杂非线性优化问题[6], 该问题通常需要大量的计算成本

和计算时间. 间歇生产过程控制则是对优化获得的操

作轨迹的跟踪, 即在有不确定性干扰的条件下, 使实际

操作轨迹尽可能贴近最优操作轨迹[7]. 本文将分别从间

歇生产过程的优化和控制两个方面进行讨论. 

1   间歇生产过程优化策略 

1.1   离线优化

传统优化是开环形式, 根据静态模型或经验模型,
在离线的状态下采用数值计算的方法来求解优化问题,

从而得到相关控制变量的操作轨迹. 文献 [8]针对造纸

厂蒸煮过程, 设计了一套基于集散控制系统 (Distributed
Control System, DCS) 的间歇蒸煮过程模型, 通过解析

方法实现对木浆卡伯值的精确预报及升温曲线的优化.
文献 [9]针对甲醛生产建立反应过程数学模型, 在满足

产品质量和产量的约束条件下, 通过优化计算求得了

使原料单耗最低的最优操作条件. 文献 [10] 针对乳液

聚合反应器的机理模型难以建立问题, 基于递归神经

网络和以往操作经验建立了反应器的数学模型, 采用

序贯二次规划法计算最优反应温度并实施控制, 使生

产效率大大提高, 节省了建模时间.
此类优化方法一般在生产开始之前, 通过解析法

或数值法在离线的情况下计算出过程参数, 得到最优

开环轨迹, 无法预测到过程中的不确定因素, 也无法避

免由初始条件变化来的影响, 因此现在研究的较少. 

1.2   在线优化

在线优化是利用测量传感技术不断在线获取研究

对象的测量数据, 用获得的数据更新原来的过程模型,
从而克服过程干扰带来的模型偏移、失配问题. 根据

获取在线测量数据的方法的不同, 在线优化方法主要

分为基于在线辨识的重复优化法和级联优化法.
基于在线辨识的重复优化法是将间歇生产过程分

割成若干段连续过程, 分别对每段连续过程用解析法

或数值法计算优化解. 李春富等针对异丁烯酸甲酯聚

合反应过程, 运用部分最小二乘法 (Multiway Partial Least
Squares, MPLS) 建立软测量模型, 通过在线测量过程

变量对产品质量进行预测[11]. 但这种方法仅适用于线

性过程, 不宜用于复杂的非线性过程. 针对非线性问题,
李春富团队[12] 又利用径向基神经 (Radial Basis Function,
RBF)网络的万能逼近性来处理过程的非线性, 将递推

最小二乘 (Recursive Partial Least Squares, RPLS)算法同

RBF 网络结合, 根据在线测量的数据自适应地调整过

程模型的结构和参数, 使模型适应非线性过程的变化.
间歇生产过程很多时候要涉及高维优化问题, 因

为间歇生产过程的时变性造成了过程模型一般是由多

个线型模型组成. 此外, 该优化策略还存在两个不足,
一是辨识需要额外的激励信号, 易使系统的稳定性变

差, 并且当状态变量存在扰动时计算量过大; 二是该优

化策略需要状态变量全部可测, 对存在不可测扰动的

过程优化效果欠佳.
级联优化方法结合了离线优化和反馈控制的优点,
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图 1 为级联优化的系统结构图, 需要嵌套两个 PI 控制

器组成反馈模型. 内环采用普通控制器, 用来跟踪给定

值, 而外环为内环的控制器提供最优设定值轨迹. 当外环

被触发, 就开始修正设定值轨迹, 使设定值不断接近最

优值[13]. 文献 [14]将球磨机简化为一个连续控制过程,
采用连续磨矿采样数据确定参数, 将自适应律和 RBF
算法相结合, 再利用改进的 RBF 算法优化被控对象,
实验证明, 优化后跟踪轨迹更加逼近理想状态. 与在线

辨识的重复优化相比, 该策略的优点是不需要过程状

态完全可测, 节约时间. 但该策略的缺点是对存在非线

性的过程的优化效果欠佳.
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图 1    级联优化的系统结构图

 

近年也提出了很多基于在线测量值的实时优化,如
动态规划、离散化和参数化法, 主要是针对含复杂约

束的间歇生产过程的过程参数和质量参数进行在线监

测, 利用监测获得的数据不断更新过程模型. 文献 [15]
采用几何法求解间歇过程的优化问题, 在状态空间变

量复杂多样的情况下, 引入反馈律求解终端优化问题.
文献 [16]使用最速梯度法解决间歇过程的模型失配问

题, 基于状态估计模型在线修改设定值, 调节最优轨线

的过程参数, 利用实时观测器控制设定值曲线. 实时优

化中常使用的方法是动态优化和非线性优化, 但需要

大量的计算成本以及计算时间, 这限制了更新的频率,
导致实时更新受到限制.

根据优化是否基于模型, 将实时优化分为基于模

型的实时显性优化和实时隐性优化[17].
(1) 基于模型的显性优化方法, 模型需易获得测

量值.
首先, 根据获得的测量值对模型的过程参数进行

实时更新, 即:

yk[0, t]
estimation−−−−−−−→ x̂k[t]

接着, 根据更新后的过程参数进行数值优化获得

过程的最优点和操作轨迹, 即

x̂k[t]
optimization
−−−−−−−−−→ u∗k[t, t f ]

最后, 重复上述步骤, 直至得到最优解.
该优化方法十分依赖过程模型, 如果过程模型的

误差较大, 该方法的优化效果就会受到影响, 因此对过

程模型的更新十分重要. 此外, 当输入接近最优值时,
该方法无法通过不断激励输入来克服未知参数的干扰.

(2) 不需要模型的实时隐性优化方法, 使用在线监

测获得的测量值直接更新输入值. 代表性的方法有自优化

控制[18] 和 NCO (Necessary Condition of Optimization)[19].
自优化控制是通过批内变量的因果性, 对有干扰和不

确定因素的系统进行优化. NCO 是基于一个名义上的

过程模型, 设计控制器跟踪优化目标的必要条件, 并通

过数值优化获得 NCO的结构信息, 再利用测量值强制

过程与结构信息匹配[17]. NCO的算法步骤是:
首先, 根据目标函数优化所需条件, 建立有关 NCO

的模型, 即:

yk[0, t]
prediction
−−−−−−−→ NCO

然后, 根据必要条件求解最优解. 

1.3   批次对比优化

基于间歇生产过程的重复性, 研究人员设计出了

批次对比优化算法, 通过迭代算法将上一批次获得的

有价值的历史数据运用到当前批次中, 不断改进优化

指标. 批次对比优化的关键就是如何在上个批次中获

得有用的信息来优化接下来的批次.
批次对比优化算法可分为两类, 一类是基于模型的

统计优化方法, 如主元分析 (Principal Component Analysis,
PCA)、最小二乘 (Partial Least Squares, PLS)等多变量

统计分析方法[20], 通过对检测得到的数据或变量进行

系统分析, 得到必要的数据维数, 由此构造优化目标和

过程变量之间的数学模型, 再根据该模型结合在线测

量值更新操作轨迹. 算法步骤为:
首先, 根据监测得到的测量对目标参数进行实时

更新, 即:

yk[0, t f ]
identification−−−−−−−−−→ θ̂k

然后, 根据得到的过程参数, 进行数值计算, 再利

用上一批次获得的数据进行对比优化, 得到下一批次

的参数优化值, 即:

θ̂k
optimization
−−−−−−−−−→ u∗k+1[0, t f ]

此优化方法的优点是能建立决策过程的经验化模
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型, 并可以实时观察过程的变化, 缺点是对含有扰动和

不确定因素的过程, 其优化效果不佳, 使用范围比较局

限, 无法扩展到其他过程优化中.
批次对比优化算法的另一类是使用趋势模型. 根

据间歇生产过程的重复性, 利用积累的操作经验和过

去生产的历史数据优化和改进现有的过程模型以及通

过模型预测最优轨线的一种设想. 文献 [21] 采用趋势

模型算法, 将其运用到状态估计器的设计上, 并使用该

模型来改进扩展 Kalman滤波器, 实现对间歇反应过程

的实时优化. 该类优化方法不依赖精确的模型, 可以有

效地处理间歇过程的不确定性, 算法步骤为:
首先 ,  基于优化目标的操作条件和约束来设计

NCO, 即:

yk[0, t f ]
prediction
−−−−−−−→ NCO

然后, 根据必要条件及前一批次数据, 重复运行获

得最优解.
需要说明的是, 实时优化和批次对比优化在有些

时候是可以实现综合优化的[17]. 例如, 基于模型的优化,
可以利用实时优化来估计状态, 同时在过程运行时根

据获得的数据来预测模型的参数. 在无模型的优化中,
利用实时优化来得到近似的更新率, 再在批次运行中

设计终端约束和灵敏度预测的控制器.
近三十年来, 间歇生产过程优化方法成果斐然, 各

有各的优势, 传统的离线优化研究的人已经很少了, 这
里不做赘述, 仅对在线优化和批次对比优化方法进行

总结, 它们的优、劣势及适用场景见表 1.
 

表 1     间歇生产过程的优化方法分类
 

优化方法 优势 局限性 适用场景

在线优化

基于在线辨识的

重复优化法
适应非线性过程变化、具有预测能力

需要激励信号; 解决过程中的干扰

问题
状态变量可预测的非线性过程

级联优化法 不需要状态变量可测、节约时间 无法解决过程的非线性问题 系统稳定、非线性较弱的过程

实时优化
能够快速准确的解决大规模非线性优

化问题
需要大量的计算成本和计算时间 非线性较强的过程

批次对比优化

基于模型的统计

优化法
能够监测过程变化 不能解决过程中的不确定性 数据易采集的过程

趋势模型法
优化方法简单、能够克服过程干扰和

不确定因素带来的模型失配问题
需要过程的状态变量完全可测 具有重复运行特性的被控对象

 
 

无论是在线优化还是批次对比优化, 都是对生产

过程中的设定值的优化, 间歇生产过程中的过程参数

(温度、流量或压力等) 通常不是一个定值, 是通过对

优化目标 (产品质量指标、能量指标或效率指标)进行

优化而得到的一条参数变化曲线. 优化目标与过程参

数之间的关系往往十分复杂, 建立精确而又简易模型

来描述两者关系十分困难, 如何在此情况下进行过程

对象的优化是研究的重点. 近年来有很多研究者们利

用在线优化和批次对比优化各自的优点, 将两种类型

的优化方法结合起来, 综合这两种算法各自的优点, 形
成混合优化方法. 文献 [22] 针对不确定条件下中间存

储时间有限的多产品间歇生产过程调度问题, 通过模

糊排序建立了数学模型, 将分布估计和粒子群优化结

合, 设计出 IPSO-EDA混合算法. 文献 [23]针对化工过

程优化问题, 将控制变量参数化方法 (Control Variables
Parameterization, CVP)和 PSO相结合, 利用 PSO对最

优控制量进行求解, 控制变量参数化方法将获得的解

作为初始给定轨迹, 进行二次优化. 相比于单层 PSO
算法, 该策略提高了算法的优化精度; 相比于单层 CVP
算法, 该策略提高了算法的优化效率. 

2   间歇生产过程控制策略

间歇生产过程的控制问题是在不违反操作条件和

约束的情况下, 对最优控制轨迹的跟踪问题. 相比于连

续生产过程, 间歇生产过程控制的难点主要有: (1) 间
歇生产过程没有稳定的工作点, 设定点和控制时间是

不断变化的; (2)间歇生产过程具有非线性[24]; (3)对象

模型一般存在不确定性, 且生产过程有不确定的干扰,
大多带有约束条件.

这些难点给间歇生产过程控制问题的研究带来了

挑战, 同时间歇生产过程的重复性和慢速过程特性又

为解决这些难点创造了机会.
传统的间歇生产过程控制是基于经典控制理论,

采用常见的仪器仪表, 对生产过程中的温度、流量、
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压力和液位进行控制[25,26], 根据不一样的控制目标和控

制要求, 以单输出的比例-积分-微分控制策略为核心,
建立特定的操作模型, 文献 [27] 分别以化工过程常遇

到的一阶、二阶和具有纯滞后的对象为例, 设计了克

服干扰的前馈—反馈控制和串级控制, 并优化具有延

迟特性的 Smith 预估补偿器. 传统控制策略的主要任

务是稳定系统, 但对具有时变性和非线性, 且存在外界

干扰的间歇生产过程, 传统控制策略无法满足控制要

求. 为了实现更好的控制效果, 开始了智能控制和先进

控制策略的研究. 

2.1   智能控制策略

智能控制是针对一类模型复杂而难以建立数学模

型的生产过程的控制方法, 主要的控制方法有模糊控

制和神经网络控制[28].
模糊控制是基于模糊推理和模仿人的思维方法,对

难以建立精确的数学模型的对象实施的一种控制[29].
它能够用模糊语言把过去研究人员总结的控制经验

表示成特定的控制规则, 从而实现对系统的控制. 文
献 [30–32] 针对间歇生产过程的非线性和时变性导致

的模型难以建立的问题, 结合工程人员的丰富经验, 把
模糊规则控制和传统控制策略融合, 制定综合操作计

划, 获取了不错的应用价值.
模糊控制需要依靠操作人员的经验, 不具有通用

性. 于是, 随着神经网络理论的深入研究, 神经网络控

制接替模糊控制成为控制领域的研究重点, 引起了研

究人员的研究兴趣. 对于间歇生产过程控制系统, 神经

网络控制具有以下优势: (1) 万能逼近特性, 可以无限

接近最优操作轨迹. (2) 自主优化能力强, 能够克服系

统的时变性. (3) 采用并行分布处理方法, 节省计算时

间. (4) 鲁棒性和容错性较强. (5) 适用多变量系统. 充
分利用这些优势, 对间歇系统和难以建模系统, 可以创

造出新的控制思路. 文献 [33–36]将神经网络应用到间

歇过程的建模和控制中, 增加了模型的准确性, 改善了

对过程的控制性能. 但仅靠一个神经网络控制无法避

免局部极值及过度训练. 文献 [37]针对原油蒸馏过程,
提出 Bootstrap 多神经网络的非线性软测量建模方法,
该方法比单一神经网络具有更高的准确率和鲁棒性.

智能控制策略虽然能在一定程度上实现良好的控

制效果, 但仍有几点不足: (1) 当遇到含有复杂约束和

不确定情况的间歇生产过程时, 由于无法了解过程的

具体操作情况或者无法获取大量实验数据, 而难以建

立过程模型, 对于这种情况, 该策略无法实现很好的控

制效果. (2) 该策略的控制算法往往需要在线处理非线

性优化问题, 使用数值求解的方法对于我们的计算能

力是很大的考验. 

2.2   先进控制策略

先进控制策略是以现代控制理论为基础, 对较复

杂的生产过程进行控制, 主要有自适应控制、鲁棒控

制、预测控制和迭代学习控制[38].
自适应控制是针对控制目标的特性不停变化和存

在不可测因素的生产过程的控制策略. 该控制策略具

有一定的适应能力, 执行器设定值随着过程参数的改

变而不同, 以确保当控制对象特性变化时, 系统仍能达

到控制要求. 文献 [39] 在注塑成型中使用自适应算法

来控制注射速度, 通过在线测量得到的输入输出数据

来估计出系统模型, 再通过模型配置闭环系统的零极

点, 如图 2 所示. 在此基础上文献 [40] 用 GPC 控制器

代替了零极点配置控制器, 有效的克服了控制器对模

型失配敏感的问题.
 

负反馈控制 被控对象

模型参数估计

yr(t) u(t) y(t)

−
×

 
图 2    自适应控制器示意图

 

比较经典反馈控制, 自适应控制确实提高了生产

过程的实验结果. 但当批次更迭时或过程特性变化时,
自适应控制系统的输出会出现不稳定的现象, 需要一

定时间进行调整, 导致控制效率的优势欠缺.
鲁棒控制可以消除间歇生产过程中因模型失配而

产生的不良影响. 文献 [41] 以非线性系统的鲁棒镇定

和鲁棒 L2干扰抑制问题为主线, 概括介绍了基于耗散

性的非线性过程鲁棒控制领域的新进展. 鲁棒控制常

和自适应控制综合来实现生产过程的控制目标, 鲁棒

控制器消除系统干扰和未建模动态的影响, 但当系统

存在不确定参数时, 计算难度较大, 而自适应控制可以

克服系统的不确定参数, 因此两者相结合能够产生比

各自独立作用更好的控制效果. 文献 [42–44]都是将自

适应鲁棒控制应用到参数不确定的非线性系统, 验证

了结合后的算法鲁棒性和准确性都更好. 文献 [45] 基
于非线性船舶运动模型, 在考虑参数不确定的同时, 还
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加入了外界扰动, 提出了非线性 Backstepping 自适应

鲁棒控制算法. 文献 [46] 将反馈控制与自适应鲁棒控

制组合, 构成中药溶液糖析出系统的控制器, 验证了方

法的有效性.
自适应控制和鲁棒控制能够克服生产过程中的数

据无法测量引起的弊端, 确保生产的产品质量没有差

异, 达到优化控制的目的. 但自适应控制和鲁棒控制只

能用于过程参数在限制边界内不明显改变的状况, 其
优化控制的范围是很有限的. 对于批次较多且频繁切

换的生产过程, 模型预测控制和迭代学习控制更适合.
模型预测控制 (Model Predictive Control, MPC)是

面向实际运行结果与理论结果有偏差的生产过程, 对
处理含约束和不确定因素干扰的多参数生产过程的控

制问题上具有很大的潜能. 模型预测控制具有以下特

点: 对模型的宽容性; 有限时域的滚动优化的有效性;
设计时考虑各种软、硬约束的可能性[47]. 基于这些特

点, 很多学者将其应用到间歇生产过程控制系统. 针对

间歇生产过程的特点, 研究较多的是多模型预测控制

(Multiple Model Predictive Control, MMPC)和非线性模

型预测控制 (Nonlinear Model Predictive Control,
NMPC)[13].

MMPC是针对一类非线性过程提出的一种预测控

制策略, 其特点是将非线性过程以多时段线性模型或

仿射线性模型近似并用作预测模型[48]. 把间歇生产过

程的运行周期划分为一个个的小时间段, 再对这些小

时间段的生产过程建立线性模型, 这些线性模型组合

出整个间歇生产过程的近似模型. 文献 [49] 应用了基

于线性不等式的鲁棒模型预测控制, 构造了 MMA 聚

合的连续搅拌式反应釜的多元分布模型, 实现了对各

种输入顺序的控制, 结果表明, 尽管模型具有不确定性,
该策略对反应器的特性的控制却很好, 且保证了系统

的鲁棒性. 文献 [50]针对污水生化处理过程, 首先从积

累的过程输入输出数据中找出与当前过程状态一致的

数据集合, 运用局部多项式拟合方法构造过程的局部

模型, 再基于过程的变化建立数个模型, 将所得数个模

型与MPC相融合, 得到MMPC方法.
NMPC 是针对弱非线性过程的控制方法, 将整个

过程划分为几段, 每段建立线性模型, 将非线性过程用

多个线性模型组合来近似. 对于强非线性过程, 以线性

模型作为 MPC 很难预测过程的动态行为, 而 NMPC
能很好的解决这一问题. NMPC 问题一般通过离散化

技术转化为非线性规划问题, 然后采用非线性规划求

解器进行求解. 文献 [51] 采用多参数非线性预测控制

模型, 在被控对象模型不匹配, 参数不确定及存在干扰

的情况下, 进行控制模拟, 结果证明, 多速率 NMPC 的

控制效果比线性多速率 MPC 和单速率 MPC 都要好.
文献 [52] 针对湿法冶金浸出过程, 分别采用线性化的

MPC方法和基于全局正交配置法的 NMPC方法, 从跟

踪性能、抗扰性能和模型失配鲁棒性能 3个方面进行

了浸出率控制效果仿真对比, 证明了 NMPC 方法超调

量小, 响应速度快, 稳定性高, 且在模型失配的情况下

具有较强的鲁棒性.
迭代学习控制 (Iterative Learning Control, ILC)是

根据过去积累的控制经验和过程输出误差来优化当前

的控制效果, 使被控系统的实际输出轨迹在有限时间

区间内尽可能收敛于期望的输入轨迹[53], 通过学习降

低控制算法对模型准确性的依赖. 文献 [54] 提出了基

于模型的迭代学习控制, 利用先前批次的跟踪误差修

正当前批次的系统输入, 降低了对模型准确性的依赖.
由于间歇生产过程需要在规定的时间里完成多个批次

的生产任务, 所以通常从时间和批次两个维度来研究

它的优化和控制问题. 基于间歇生产过程的二维表示,
文献 [55–57] 分别提出了 4 种类型的迭代学习控制算

法, 提高了算法的收敛速度和鲁棒性. 以及文献 [58]的
利用多批次输入输出信息的高阶迭代学习控制算法.
这类算法利用大量的数据不断更新过程模型, 因此对

模型的准确性要求不严格. 文献 [59,60]针对间歇生产

过程的模型不准确问题, 引入组合思想, 将控制条件与

获得的历史数据进行综合寻优, 再结合迭代学习策略

实现控制效果. 文献 [61]根据最优轨迹的特性, 对输入

轨线采取一定程度的参数化处理, 并结合迭代学习实

现控制效果, 在实现了所需的控制效果的情况下, 简化

了原本的迭代控制系统. 文献 [62] 针对空调在运行过

程中会遇到各种不同的干扰问题, 提出了一种二维框

架理论的迭代学习预测控制.
LC是利用历史数据来更新系统, 对生产过程将要

出现的问题无法预测, 无法克服生产过程中的“临时干

扰”. MPC 是通过预测未来的系统状态输出, 进行滚动

时域优化, 能及时处理实时干扰, 保证时域跟踪性能及

闭环稳定性, 弥补了 ILC的不足[63], 因此模型预测控制

的迭代学习是控制间歇生产过程的一种重要方法. 文
献 [64–66]针对有约束的二维系统, 提出了一些基于模
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型预测控制的迭代学习控制方法.
综上所述, 间歇生产过程的控制技术飞速发展, 要

在实际生产过程中实现好的控制效果, 需要使用合适

的控制策略, 表 2 为各类控制策略的优、劣势以及使

用场景的简单介绍. 对于批次数量非常有限, 或者生产

过程耗时较长, 并且不同生产过程的控制模型的设定

值差异很大的过程, 不宜用 ILC和 NMPC, 使用鲁棒控

制和自适应控制的效果更佳.
 

表 2     间歇过程的控制策略分类
 

控制策略 优势 劣势 适用场景 相关文献

智能控制策略

模糊控制 不依赖精确的数学模型 不具有通用性 难以建立模型的过程 [31–33]

神经网络控制
提高模型的准确性克服过程中

的时变性耗时短
建模困难计算困难 具有时变性的连续生产过程 [34–37,39]

先进控制策略

自适应控制 能克服模型失配问题
不能解决干扰和模型误差的

问题

具有时变特性的非线性较弱的

过程
[40,41]

鲁棒控制 消除干扰和未建模动态的影响 计算难度大 没有测量值的情况 [42]

自适应鲁棒控制
消除系统干扰和未建模动态的

影响; 克服系统的不确定参数
优化控制不具有扩展性

批次较少, 且系统参数在一定范

围内缓慢变化的过程
[43–47]

预测控制
解决模型失配问题能及时处理

实时干扰
不能保证约束问题一定有解

有优化需求、多变量带约束的

过程
[48,49]

多模型预测控制
解决系统没有固定的稳态工作

点的问题

需要处理好优化指标和模型

实时切换问题

有优化需求、多变量带约束、

工作区间较大的过程
[50–52]

非线性模型预测

控制
能够预测过程的动态行为

对高度非线性的过程控制效

果欠佳

有优化需求、多变量带约束、

非线型较弱的过程
[53,54]

迭代学习控制 不依赖精确的模型 难以处理实时干扰 具有重复特性的过程 [56–65]
 
  

2.3   混合控制策略

混合控制是将传统控制、智能控制和先进控制的

控制策略组合起来实现对间歇生产过程的控制. 文献 [67]
针对间歇生产过程存在的参数时变问题, 将在线自适

应调节和 ILC 组合起来建立综合控制模型, 通过仿真

验证, 该策略改善了间歇发酵过程的控制性能. 文献 [68]
针对初始状态不确定和存在干扰的系统, 将鲁棒控制

和 ILC 一起应用到注塑机注射速度的控制中, 结果表

明, 该算法的鲁棒性较强, 有效改善了系统的控制效果.
文献 [69] 通过最小二乘法辨识得到时变偏扰模型, 并
进一步将迭代学习算法和 S-procedure 鲁棒方法相结

合, 实验证明, 该设计对系统的收敛性更高, 达到了很

好的控制效果.
当系统中存在不重复干扰时, 有人提出将迭代学

习控制算法与批次内的反馈控制算法结合形成反馈迭

代学习控制 [70], 如图 3 所示. 文献 [71] 针对间歇过程

反应器的模型误差和随机干扰问题, 在最优迭代学习

控制的框架下引入时间反馈机制, 在生产过程的每个

批次中, 不断利用当前信息校正过程中特性变化的过

程输出. 文献 [72] 在文献 [71] 的基础上, 提出了一种

两阶段 (two-stage) 的结合方式, 以降低算法对不重复

干扰的敏感性.
由于间歇生产过程有时间和批次两个维度, 于是又

提出用二维控制理论来分析设计反馈迭代学习控制方

法. 文献 [65]基于二维控制理论, 提出了一种间歇生产

过程的集成预测迭代学习控制 (2D-Integrated Predictive
Iterative Learning Control, 2D-IPILC)策略. 文献 [73]针
对存在批次变化传感器故障的间歇过程, 基于间歇生

产过程的容错控制, 引入迭代学习控制律, 建立了高阶

控制模型, 证明了容错闭环系统的稳定性和鲁棒性.
 

负反馈控制 被控对象

学习控制器 存储器

uk(t)u′k−1(t)

ek−1(t), uk−1(t) uk−1(t)

yk−1(t)

yk(t)
×

 
图 3    反馈迭代学习控制示意图

 

总之, 针对间歇生产过程的控制技术的发展已经

有了很大的突破, 各种控制策略也相对成熟. 但仍然存

在待研究的问题, 比如对不确定时长的间歇生产过程

的控制问题, 以及如何利用得到的数据对时变系统建

立精确的模型问题, 以更好的提高算法的收敛性能和

控制效果. 

3   结论与展望

针对间歇生产过程的“多重时变”特性, 本文分别
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综述了近年来的优化方法和控制策略. 对于间歇生产

过程的优化方法, 主要从基于测量值的在线优化和基

于模型的批次对比优化两个方面进行陈述. 从本文的

分析可以看到, 在线优化和批次对比优化均是间歇生

产过程的研究热点, 研究成果也十分斐然, 但间歇过程

的优化方法仍在发展过程, 未来的研究前景:
(1) 现在间歇生产过程的优化方法大部分都需要

系统模型, 而现实工厂运行中构造精确的系统模型具

有很大的挑战, 缺乏精确的过程模型、生产过程存在

干扰和不确定因素,, 如何常采用合适的组合优化方法,
解决这些问题的同时, 系统的稳定性不受到影响. 例如,
对于间歇生产过程难以建立精确的数学模型问题, 前
面有提到一种无模型优化方法, 但这种方法通常需要

大量的实现数据, 如何结合其他优化方法从而实现扬

长避短还需要大家来研究.
(2) 当间歇生产过程的过程特性发生变化时, 过程

的控制参数需要随之变化. 例如, 在乙酸乙酯的生产过

程中, 当催化剂或反应原料发生变化时, 为了获得合格

的乙酸乙酯产品, 需要更改进料流率、釜温和釜内压

强等过程参数. 因此我们要获取优化目标和过程参数

之间的数学关系, 这就需要基于大量的实验数据来建

立生产过程的模型. 还有一些间歇生产过程因为产品

发生变化而改变了过程特性, 这时可以利用前个产品

的实验数据来对新的产品建模. 目前已经有人提出了

基于过程相似特性的模型移植策略, 不过这方面的理

论研究和应用还不够成熟, 还需要进一步对如何界定

产品的相似性和如何甄别有用的数据来研究.
对于间歇生产过程的控制策略, 主要从 3 种控制

策略方面进行叙述. 虽然近三十年, 间歇生产过程的控

制策略研究取得了不少成果, 但仍存在很多问题需要

改进:
(1) 对于基于模型的控制策略来说, 精确模型对于

获得好的控制效果至关重要. 迭代学习的引入一定程

度上降低了控制策略对模型的依赖, 但精确的模型仍

能提供更好的控制效果和控制速率. 对于间歇生产过

程来说, 建模的难点在于过程的时变性, 而如何利用过

程的重复性对时变性的过程进行建模仍需要研究.
(2) 间歇生产过程大多具有很明显的非线性, 为了

降低在线计算的复杂度, 前一节提到的基于迭代学习

的控制策略的原理是将非线性过程划分为多个线性过

程, 建立线性模型以近似非线性过程. 如文献 [74]在不

同的时间点, 将非线性模型进行线性处理, 通过对非线

性过程进行划分, 获得多个线性模型, 用这些线性模型

来近似为非线性过程. 针对这些线性模型完成非线性

过程的控制策略的设计. 当间歇生产过程的非线性较

弱, 且没有复杂的约束和不确定因素的干扰时, 这种近

似化方法是可行的. 但当过程的非线性无法得到高精

度的近似时, 这种方法获得的控制策略无法具有说服

力, 需要更加合适的控制策略来解决, 这值得大家去研究.
间歇生产过程的优化方法和控制策略的研究仍落

后于连续生产过程, 对间歇生产过程的研究还不够, 而
传统的连续生产过程的优化方法和控制策略不宜用于

间歇生产过程, 此外, 还需要加强改进算法和现代控制

理论的融合, 研究出适合大多数的间歇生产过程的控

制与优化软件且实现产业化具有必要性.
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