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摘 要: 针对难以建立数学模型的复杂工业运行控制过程,利用可获得的过程控制系统设定值和运行指标以及相
关变量的工业大数据和运行控制过程特性,将系统辨识与深度学习相结合,建立以实际运行指标以及相关变量为
输入,以实际过程控制系统设定值为输出的运行控制过程数字孪生模型,提出云-边协同的过程控制系统设定值智
能控制方法.所提出方法由云-运行控制过程数字孪生模型、边-过程控制系统设定值智能控制模型和自校正机制
组成.将工业互联网与工业过程控制系统相结合,提出端边云协同的工业运行控制智能系统的架构和功能,采用
所提出控制系统设定值智能控制方法,研制工业过程运行控制智能系统,并在选矿关键设备—–高压辊磨成功应
用.所提出系统安全、可靠和优化运行,取得了显著的节能减排效果.
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Abstract: For the complex industrial operational control process that is difficult to establish the mathematical model, by
combining system identification with deep learning, the digital twin model for operational control process is established
with operation indices and related variables as input and process control system setpoints as output, based on the available
industrial big data in terms of process control system setpoints, operation indices and related variables, and characteristics
of operational control process. An intelligent method for control of process control system setpoints based on cloud-edge
collaboration is proposed. The method consists of the cloud-digital twin model for operational control process and the
edge-intelligent model for control of process control system setpoints, and the self-tuning mechanism. The structure and
functions of intelligent system for industrial operational control based on end-edge-cloud collaboration are proposed by
combining industrial internet and industrial process control systems. An intelligent system for operational control of
industrial process has been developed by the proposed intelligent method for control of control system setpoints. The
intelligent system has been successfully applied in the key equipment of mineral processing-high pressure roller mill.
The intelligent system operates safely, reliably and optimally, achieving significant effects in energy saving and emission
reduction.
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0 引 䀰

制造业向高端化智能化绿色化发展以及智能

制造使得工业过程运行的优化控制显得越来越重

要.工业过程运行优化控制的涵义是使得反映产品
在工业过程中质量、效率、能耗和物耗的工艺参数即

运行指标在生产工艺所规定的目标值范围内,尽可
能提高质量和效率指标,尽可能降低能耗和物耗指
标.工业过程运行控制是将原矿或原料转化为合格
产品的过程,是物质流、信息流、能源流的三流交互
过程,往往伴随物理和化学反应过程,反应机理不清,
动态特性随交互过程发生变化,其动态模型由不同时
间尺度的运行层和控制层组成.工业过程运行优化
控制涉及全局非凸非平稳优化的科学难题[1-2],是一
个活跃的研究领域,一直受到学术界和工程界的极大
关注.
早在 50年代末,首先使用计算机在线计算过程

装置的经济优化运行工作点,在美国的Texaco、Union
Carbide等化工厂使用计算机控制系统来实现实时控
制和优化[3].工业过程运行优化问题引起学术界和工
程界对其理论和应用研究的广泛兴趣,产生了大量的
工业过程运行优化和运行控制的文献[4-6].工业过程
运行优化和运行控制方法采用两层结构,即运行层采
用在线过程优化或控制方法决策过程控制设定值,控
制层采用PID或先进控制方法使得过程控制的输出
跟踪设定值,从而将运行目标控制在目标值范围内.
工业过程运行优化方法采用在线过程优化方法

决策过程控制设定值,分为如下两类: 1)基于在线求
解数值优化的稳态实时优化 (real time optimization,
RTO)和动态实时优化; 2)反馈优化控制[6].运行优化
方法适用于可建立数学模型的稳态运行的工业过程,
如化工过程.实时优化方法 (RTO)采用两层结构,上
层采用精确非线性静态过程模型优化经济性能指标,
产生底层过程控制回路的设定值,通过底层控制器使
得被控变量跟踪设定值,从而尽可能使得过程运行
在稳态优化状态[7-8].由于RTO采用静态模型,当出
现干扰时,被控系统达到新的稳态时才能进行优化.
因此,稳态等待导致优化滞后,难以适应运行条件
的变化.采用RTO、模型预测控制 (model predictive
control, MPC)和调节控制三层结构将稳态优化与模
型预测控制相结合来解决RTO层非线性稳态优化周
期过长和回路控制周期相对快的不一致性[9-11].文献
[12-14]使用瞬态测量和系统的动态模型进行自适应
优化,提出了解决稳态等待导致优化滞后问题的混
合实时优化 (hybrid RTO)和持续参数自适应实时优

化.文献 [15]将持续参数自适应实时优化方法应用
于模拟海底油井网络的实验平台,并与RTO和动态
RTO进行了性能比较实验,降低了计算成本. RTO采
用的是静态开环优化方式,对模型的不确定性和干
扰缺乏鲁棒性,因此,采用直接在线优化控制[4,16].该
方法采用非线性模型预测控制,将经济性能指标作为
预测控制的性能指标,在有限步长内在线优化经济性
能指标[17].文献 [9]假定经济性能指标是受限的系统
状态的已知函数,提出了实时优化和模型预测控制集
成的控制器设计方法来控制受限的不确定非线性系

统.为了避免上述RTO在线求解数值优化问题,文献
[6, 18-20]提出了“反馈优化控制”“直接输入自适应”
或“隐式RTO”,将经济性能指标转化为控制性能指
标,消除RTO,基于测量的反馈输出操作控制输入,使
得过程稳态优化运行.
工业过程运行控制采用控制方法决策过程控制

设定值.复杂工业过程,如冶金工业,其运行指标与控
制回路的被控变量间的动态特性往往具有强非线性、

多变量强耦合、不确定性、机理不清、难以建立数学模

型等综合复杂性,且随着不同的工业过程具有不同的
特性,往往处于动态运行.至今尚未形成一般的运行
优化控制方法,只有针对具体工业过程的运行控制方
法.文献 [21]针对铝烧结生产线的原料浆制备过程,
采用机理分析与神经网络相结合的质量指标预报模

型和多目标专家推理策略给出了控制回路优化设定

值;文献 [22]针对铅锌烧结过程,提出了以产量和质
量为目标的智能集成优化和控制方法;文献 [23]针对
铜浮选过程,提出了一种结合案例推理和贝叶斯网络
的运行控制方法;文献 [24]针对半自动研磨机,提出
了模糊专家控制系统产生控制回路设定值,使得控
制回路跟踪设定值,并在某铜选矿厂进行了测试和
验证,取得了显著效果;文献 [25]针对磨机提出了提
高磨机性能的极值搜索控制方法,优化磨机进料和转
速控制回路,仿真结果表明,所提出运行控制方法使
得磨机处于稳态优化运行;文献 [26]针对氧化铝生料
浆配料过程,提出了基于模糊规则的运行控制方法;
文献 [27]综述了数据驱动的综合能源系统运行优化
方法.国外高技术公司针对特定的工业过程,采用工
艺模型或经验模型研发了对过程控制系统设定值进

行开环设定的商用软件包.由于中国的资源条件和
生产条件频繁变化,难以使用上述商业软件包.为了
解决复杂工业过程的运行优化控制问题,文献 [28]在
973重大基础研究项目的支持下,提出了由控制回路
预设定模型、运行指标预报模型、前馈补偿器、反馈
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补偿器、故障工况诊断模型和自愈控制器组成的智

能运行优化控制结构,并成功应用于赤铁矿选矿过程
的竖炉和磨矿以及电熔镁炉、高炉[29-32].
目前,工业过程运行优化和运行控制方法存在如

下问题.
1)在线实时优化并没有像人们预期的那样在实

践中得到广泛应用,如RTO和商用RTO软件包并未
在工业中得到充分应用[33-35].这是因为开发模型具
有挑战性且成本高昂.运行控制方法适用于特定工
业过程,难以推广至一般工业过程,往往只能将工业
过程的运行指标控制在目标值范围内,难以实现工业
过程动态优化运行.

2)实际运行的工业过程运行优化或运行控制系
统由于运行条件的变化和工业过程动态特性的变化,
商业上可用的实时优化和运行控制方法无法取得满

意的效果,需要专业团队定期维护和监控.应用企业
缺乏专业团队,造成系统无法使用[33, 36-37].

3)复杂工业过程的运行控制受相邻上下游工业
过程控制系统的影响,动态特性机理不清,难以建立
运行过程数学模型,只能依靠运行专家的经验和知识
人工决策过程控制系统设定值.当生产运行条件频
繁变化时,难以及时准确地决策设定值,难以将运行
指标控制在目标值范围内.

制造业高端化、智能化、绿色化和智能制造要求

工业过程优化运行,这要求解决上述运行优化和运行
控制方法存在的问题,研究在线、自适应、自学习的运
行优化控制方法,实现运行控制系统智能化.将建模、
控制、优化和大数据驱动的人工智能、计算机软件、

通信等计算资源与工业过程物理资源紧密融合和协

同,研究运行控制智能系统,为解决运行优化和运行
控制挑战难题提供了新的研究思路[38-39].基于工业
互联网的端边云协同技术为实现大数据驱动的运行

控制的智能算法创造了条件[40].
本文的主要内容如下.

1)在综述工业过程运行优化和运行控制研究现
状的基础上,分析复杂工业过程运行优化控制面临的
挑战难题.

2)针对难以建立数学模型的复杂工业运行控制
过程,利用可获得的过程控制系统设定值、运行指标
以及相关变量的工业大数据和运行控制过程特性,将
系统辨识与深度学习相结合,建立以运行指标和相关
变量为输入,以过程控制系统设定值为输出的运行控
制过程数字孪生模型.

3)针对只能采用人工运行控制的复杂工业过程,
提出云-边协同的过程控制系统设定值智能控制方
法.该方法由云-运行控制过程数字孪生模型、边-过
程控制系统设定值智能控制模型和自校正机制组成.
为了实时快速地决策控制系统设定值,云与边模型采
用相同的结构.自校正机制采用云模型的深度学习
的权重和偏置参数校正边模型的深度学习权重和偏

置参数.
4)将工业互联网与工业过程控制系统相结合,提

出端边云协同的工业运行控制智能系统的架构和功

能,采用所提出控制系统设定值智能控制方法,研制
工业过程运行控制智能系统,并在选矿关键设备—–
高压辊磨成功应用,取得了显著应用效果.

1 复杂工业过程运行优化控制面临的挑战

智能制造将使得制造企业由资源计划系统、制

造执行系统和控制系统三层架构变革为人机协作的

智能化管理与决策系统和自主智能控制系统组成的

两层架构,实现智能决策与控制一体化[41-42].这要求
工业过程实现运行优化控制,即实现稳态运行优化和
动态运行优化.复杂生产过程为了将原矿或原料转
化为合格产品,往往由多个工业过程组成.复杂工业
运行控制过程往往受相邻上下游工业过程控制系统

输出的影响.如将矿石转化为精矿的选矿生产过程
由破碎、磨矿、选别等工业过程组成,磨矿过程的来
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图 1 复杂工业过程运行控制结构
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料受上游破碎过程控制系统产生的来料量的影响,
下游选别工业过程控制系统将不合格的矿浆返回

磨矿过程,影响磨矿运行控制过程.上下游工业过程
对复杂工业运行控制过程影响的变量随上下游工

业控制过程的变化而变化,对复杂工业运行控制过
程的影响机理不清,因此,难以采用已有的运行优化
和运行控制方法[26-27].目前,复杂工业过程运行控制
采用如图 1所示的人工运行控制方式.运行操作人
员通过观测运行指标 rj (j = 1, 2, 3, 4, r1为产品质

量的工艺参数, r2为生产效率的工艺参数, r3为能耗
的工艺参数, r4为物耗的工艺参数),上下游工业过程
控制系统的输出xl(k),根据运行指标的目标值范围
[rjmax, rjmin],凭借经验和知识决策过程控制回路设
定值y∗i (k).过程控制系统使得输出yi(k)跟踪设定值

y∗i (k),从而将运行指标控制在目标值范围内.
为了清楚地表明运行优化控制面临的挑战,仅分

析复杂工业过程运行层过程控制设定值优化决策面

临的挑战,而对于控制层高性能控制所面临的挑战可
参见文献[43].
运行优化控制问题描述如下.
工业过程运行优化控制的目标是在保证安全运

行的条件下,将运行指标的实际值控制在目标范围
内,即

rjmin < rj < rjmax, j = 1, 2, 3, 4. (1)

尽可能提高反映产品质量和生产效率的运行指标

max rj , j = 1, 2; (2)

尽可能降低反映产品在加工过程中的能耗和物耗的

运行指标

min rj , j = 3, 4. (3)

运行优化控制的动态模型由运行层的动态模型

和控制层被控对象动态模型组成,其中运行层的动态
模型为

rj(k) = g(yi(k), xl(k), d). (4)

式中: g(·)为未知非线性函数; d为未知干扰; yi(k)
(i = 1, 2, . . . , n1)为控制系统输出,n1为过程控制回

路个数;xl(k)(l = 1, 2, . . . , n2, . . . , n3)为上下游工业

过程控制系统输出,n2为影响决策控制过程设定值

的输出个数,xn2+1(k), . . . , xn3
(k)为影响运行层动态

模型的上下游工业过程控制系统输出. g(·)不仅是模
型结构和系统阶次未知的复杂动态系统,且输入与
输出因果关系不清.上下游工业过程控制系统的输
出xl(k)由其运行指标目标值r∗2j和r∗3j决定,xl(k)对

运行层过程控制设定值决策的影响机理不清,过程

控制输出和设定值的跟踪误差对运行指标的影响机

理不清,难以建立数学模型.实现运行优化控制目标
(1)∼ (4)涉及多冲突目标动态优化科学难题,难以采
用运行优化和运行控制方法,只能采用如图1所示的
人工运行控制方式.由于复杂工业过程的运行工况
频繁变化,人们难以感知动态变化的运行工况,难以
及时准确地决策过程控制设定值,难以将运行指标控
制在目标值范围内.为了实现上述控制目标,要求运
行控制系统实时感知和识别运行工况,准确地决策过
程控制设定值,在保证安全运行的条件下,在线、自适
应、自学习优化决策过程控制设定值.这就对运行优
化与运行控制方法和商用优化软件包提出了挑战.

2 云-边协同的控制系统设定值智能控制
方法

由图1可见,运行操作人员凭借经验和知识可确
定对于运行控制影响的上下游工业过程的输出变量

xl(k)(l = 1, 2, . . . , n3),根据输出变量的变化、运行指
标的实际值 rj(k)和目标值范围,通过规则推理决策
过程控制系统设定值y∗i (k),过程控制系统使其输出
跟踪设定值,使得运行指标实际值在目标值范围内波
动.由于可采集rj(k)、xl(k)、y

∗
i (k)的工业大数据,建

立运行控制过程 (包括过程控制系统和过程运行层)
以rj(k)、xl(k)为输入,以y∗i (k)为输出的数字孪生模

型,从而将运行操作人员的过程控制设定值决策行
为模型化.基于该数字孪生模型,采用工业互联网的
端边云协同技术,建立以运行指标目标值r∗j为输入、

过程控制设定值 y∗i (k)为输出的过程控制设定值智

能控制模型,提出由云-运行控制过程数字孪生模型、
边-控制系统设定值智能控制模型和自校正机制组成
的云-边协同的控制系统设定值智能控制方法.

2.1 运行控制过程数字孪生模型

如图2所示,基于规则推理的人工运行控制是人
参与的变参数的比例控制,即根据运行指标实际值与
目标值的误差和上下游工业过程输出变量的变化改

变比例控制器参数,决策过程控制系统设定值.由于
运行控制层的动态模型g(·)在变参数比例控制作用
下,闭环运行控制系统的输出 rj(k)在运行指标目标

值范围内波动,因此采用如下线性模型和未知非线性
项来描述运行控制过程动态模型:

y∗i (k) =

4∑
j=1

aijrj(k) +

n2∑
l=1

bilxl(k) + v̄i(k),

i = 1, 2, . . . , n1. (5)

其中: v̄i(k)表示上下游过程控制系统输出对于运行
控制过程动态模型的影响、建模误差和未知干扰, aij
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和 bil为线性模型参数.采用最小二乘算法离线辨识
模型参数 aij和 bil,得到其估计值 âij和 b̂il.于是,式
(5)可表示为

y∗i (k) =

4∑
j=1

âijrj(k) +

n2∑
l=1

b̂ilxl(k) + vi(k),

i = 1, 2, . . . , n1. (6)

其中

vi(k) =

v̄i(k) +

4∑
j=1

(aij − âij)rj(k) +

n2∑
l=1

(bil − b̂il)xl(k),

i = 1, 2, . . . , n1. (7)
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图 2 运行控制过程与数字孪生模型

采用文献 [44]的深度学习建立如图2所示的运
行控制过程数字孪生模型.由于vi(k)是一个模型结

构和系统阶次未知的非线性动态系统,因此采用长
短周期记忆LSTM[45]网络结构的深度学习模型和大

数据,建立vi(k)的模型.由式 (7)可知,其输入变量为
x(k) = [rj(k), xl(k)].因此,将其作为单个神经网络
的输入,神经元的个数n为系统的阶次,单个神经元
的节点数h和网络层数L表示系统的结构.采用文献
[44]的深度学习训练方法可估计神经元的个数n、节

点数h和网络层数L.

2.2 边-过程控制系统设定值智能控制模型

采用运行控制过程数字孪生模型和文献 [44]的
自适应深度学习,建立如图3所示的端边云协同的运

行控制过程数字孪生模型.采用k时刻以及k以前时

刻运行控制过程的输入输出大数据,实时校正云-运
行控制过程数字孪生模型的自校正深度学习模型的

权重和偏置参数,使得该模型的输出与过程控制系统
实际设定值一致.为了建立实时快速决策控制系统
设定值的智能控制模型,在边端建立不采用工业大数
据实时校正深度学习模型权重和偏置参数的边数字

孪生模型,边与云数字孪生模型采用相同的结构.通
过自校正机制,边数字孪生模型采用云数字孪生模型
的权重和偏置参数,使得边数字孪生模型与云数字孪
生模型一致.通过端-实际运行控制系统的采集和传
输装置实时获得运行控制过程的大数据.
采用边-运行控制过程数字孪生模型并将式 (6)
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图 3 端边云协同的运行控制过程数字孪生模型
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中的运行指标实际值rj(k)用目标值r∗j (k)代替,得到
过程控制系统设定值智能控制模型,即

ŷ∗i (k) =
4∑

j=1

âijr
∗
j (k) +

n2∑
l=1

b̂ilxl(k) + v̂i(k),

i = 1, 2, . . . , n1. (8)

由于xl(k)实时可测, v̂i(k)由在线深度学习模型
实时获得,只要将运行指标目标值r∗j (k)输入模型 (8)
即可获得过程控制系统设定值 ŷ∗i (k),通过数据采集
和传输装置下达运行控制系统.

3 端边云协同的运行控制智能系统与工业

应用

3.1 运行控制智能系统架构与功能

运行控制智能系统如图 4所示,由端-实际运行
控制系统、边-设定值智能控制系统和云-运行控制过
程数字孪生系统组成.运行控制系统由PID控制系统
和边缘控制系统组成. PID控制系统由执行PID控制
算法的PLC控制系统和工业过程组成. PLC控制系
统实现PID控制器对过程控制回路的闭环控制,使得
过程控制系统输出跟踪设定值.边缘控制系统由数
据采集、传输装置和控制系统设定值智能控制模型

组成.控制系统设定值智能控制模型产生控制系统
优化设定值.数据采集与传输装置通过交换机和无
线网络(如5G)将运行控制过程的输入输出等大数据
传输至云-数据服务器,将控制系统设定值智能控制
模型产生的控制系统优化设定值传输至端-PID控制
系统, PID控制系统的输出跟踪优化设定值,使得工
业过程运行控制系统优化运行.
云-运行控制过程数字孪生系统由数据服务器

与人工智能计算平台和数字孪生系统软件组成.云
数字孪生模型以实际运行控制过程的运行指标实际

值、上下游工业过程输出变量作为数字孪生模型的

输入,以运行控制过程的实际过程控制设定值作为输
出.数字孪生模型评价使得数字孪生模型输出与实
际过程控制设定值完全一致.自校正机制和云-边数
字孪生模型评价使得云数字孪生模型与边数字孪生

模型完全一致.边-设定值智能控制系统由边缘系统
和设定值智能控制软件组成.模型参数自校正和云-
边模型评价使得边数字孪生模型与边-设定值智能控
制模型采用同样输入,模型输出一致,并使得边-设定
值智能控制模型与端-边缘控制系统中运行的控制系
统设定值智能控制模型完全一致.
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图 4 运行控制智能系统功能与架构
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3.2 工业应用

本文所提出的运行控制智能系统成功应用于某

选矿厂的关键工业过程—–如图 5所示的高压辊磨
生产过程.高压辊磨机具有明显的多碎少磨、能抛早
抛、节能减排、节约钢耗、提高碎磨效率等作用.

图 5 高压辊磨生产过程

3.2.1 高压辊磨运行控制现状

高压辊磨运行控制采用如图 6所示的人工运
行控制方式.运行人员根据反映磨矿效率的磨矿出

料量r31(k)与筛分系统返料量r32(k)的比值-返矿比
r3(k)的实际值和目标值区间、反映能耗的动辊电流

r1(k)和定辊电流 r2(k)的实际值和目标值区间以及

皮带传输进料系统电流x1(k)、高压辊磨阀门开度系

统的活动端阀门开度x2(k)、皮带传输出料系统2的
电流x3(k),决策进料仓料重控制回路设定值 y∗1(k)、

出料系统1电流控制回路设定值y∗2(k)、缓冲仓料位

控制回路设定值y∗3(k).高压辊磨过程控制系统使得
进料仓料重y1(k)、出料系统1电流y2(k)、缓冲仓料

位y3(k)跟踪设定值,将运行指标控制在目标值范围
内.由于x1(k)、x2(k)、x3(k)以及进料系统两个仓的

料位x4(k)和x5(k)、高压辊磨左右辊间压力x6(k)和

x7(k)、阀门开度系统固定端阀门开度x8(k)、出料系

统1的两个仓的料位x9(k)和x10(k)以及磨矿出料量

r31(k)和筛分系统返料量r32(k)的频繁波动,导致运
行人员凭借经验和知识难以及时准确地给出控制回

路设定值,难以将运行指标控制在目标范围内,导致
能耗高、效率低.
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图 6 人工运行控制结构

3.2.2 高压辊磨过程控制系统设定值智能控制算法

采用所提出运行控制过程数字孪生模型,建立高
压辊磨运行控制过程数字孪生模型,有

y∗i (k) =

3∑
j=1

aijrj(k) +

3∑
l=1

bilxl(k) + v̄i(k),

i = 1, 2, 3. (9)

其 中: v̄i(k) 表 示 x1(k), x2(k), . . . , x10(k), r31(k),

r32(k)对于高压辊磨运行控制过程动态模型的影响

以及建模误差和未知干扰.
采用最小二乘算法离线辨识模型参数aij和 bil,

得到其估计值 âij和 b̂il.于是,式(9)可表示为

y∗i (k) =

3∑
j=1

âijrj(k) +

3∑
l=1

b̂ilxl(k) + vi(k),

i = 1, 2, 3. (10)

其中
â11 â12 â13 b̂11 b̂12 b̂13

â21 â22 â23 b̂21 b̂22 b̂23

â31 â32 â33 b̂31 b̂32 b̂33

 =


6.23× 10−4 −6.94× 10−4 −5.77× 10−2

7.95× 10−2 −5.71× 10−2 −13.2× 10−1

−7.02× 10−4 3.15× 10−4 3.64× 10−3

→
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→
9.77× 10−4 −2.74× 10−4 4.55× 10−5

−4.55× 10−2 2.63× 10−2 2.88× 10−4

−5.11× 10−3 3.87× 10−3 −3.04× 10−5

 ;

(11)

vi(k) =

v̄i(k) +

3∑
j=1

(aij − âij)rj(k) +

3∑
l=1

(bil − b̂il)xl(k),

i = 1, 2, 3. (12)

式中: vi(k) = fi(r1, r2, r3, x1, . . . , x10, r31, r32), fi(·)
为模型结构和系统阶次未知的非线性动态系统.因
此,采用如图7所示的长短周期记忆LSTM网络结构
的深度学习模型,以vi(k)的输入变量作为单个神经

元的输入,即X(k) = [r1(k), r2(k), r3(k), x1(k), . . . ,

x10(k), r31(k), r32(k)],采用文献 [44]的自适应深度学
习训练方法和540 000组数据,确定神经元个数n=3,
单个神经元的节点数h=150,网络层数L=3.
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图 7 vi(k)的自适应深度学习模型的长短周期记忆网络架构
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采用所提出端边云协同的运行控制过程数字孪

生模型,以高压辊磨运行控制过程的3个运行指标实
际值作为云数字孪生模型和边数字孪生模型的输入,
该模型输出的3个设定值和高压辊磨运行控制过程
的3个回路的实际值如图8所示.

使用20 000组数据的控制回路实际设定值与云
数字孪生模型与边数字孪生模型的输出设定值,采用
平均绝对误差 (MAE)式 (13)和均方根误差 (RMSE)

式 (14)对所建立的数字孪生模型精度进行评价 (结果
如表1所示),即

MAE =
1

N̄

N̄∑
k=1

|ŷ∗i (k)− y∗i (k)|, i = 1, 2, 3; (13)

RMSE=

√√√√ 1

N̄

N̄∑
k=1

[ŷ∗i (k)− y∗i (k)]
2, i = 1, 2, 3. (14)

其中: N̄ = 20 000, y∗i (k)为控制回路实际设定值,
ŷ∗i (k)为模型输出设定值.

表 1 数字孪生模型精度评价表

云数字孪生模型 边数字孪生模型

MAE RMSE MAE RMSE

y∗
1 (k) 9.278 8 × 10−3 0.191 1 × 10−3 9.598 8 × 10−3 0.195 4 × 10−3

y∗
2 (k) 428.35 × 10−3 393.51 × 10−3 431.98 × 10−3 376.93 × 10−3

y∗
3 (k) 11.422 × 10−3 0.246 9 × 10−3 11.929 × 10−3 0.263 4 × 10−3

采用边-运行控制过程数字孪生模型,并将式
(10)中的运行指标实际值rj(k)用目标值r∗j (k)代替,
得到高压辊磨3个控制回路设定值的智能控制模型,
即

ŷ∗i (k) =

3∑
j=1

âijr
∗
j (k) +

3∑
l=1

b̂ilxl(k) + v̂i(k),

i = 1, 2, 3. (15)

生产工艺规定控制目标为

r∗1 = 50, r∗2 = 50, r∗3 = 50. (16)

其中: r∗1为动辊电流目标值, r∗2为定辊电流目标值, r∗3
为返矿比目标值.目标区间范围为

45A < r1(k) < 55A,
45A < r2(k) < 55A,
40% < r3 < 60%. (17)

3.2.3 应用效果

端边云协同的高压辊磨运行控制智能系统结构
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图 9 端边云协同的高压辊磨运行控制智能系统结构

如图9所示.采用东土边缘通用控制器和MaVIEW软
件作为边缘控制系统和边缘系统的软硬件平台,采用
所提出智能运行控制算法,研发智能运行控制软件.

运行控制智能系统与人工运行控制的工业应用

效果分别如图10和图11所示.
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图 10 人工运行控制的工业应用效果

采用如下均方误差 (MSE)式 (18)和误差绝对值
积分 (IAE)式 (19)对人工运行控制和运行控制智能
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系统的控制性能进行评价(结果如表2所示):
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图 11 运行控制智能系统的工业应用效果

MAE =
1

N

N∑
k=1

[ei(k)]
2, i = 1, 2, 3; (18)

IAE =

N∑
k=1

|ei(k)|, i = 1, 2, 3. (19)

其中ei(k)为运行指标目标值与测量值的误差.

表 2 人工运行控制和运行控制智能系统性能评价表

MSE

e1(k) e2(k) e3(k)

人工运行控制 13.671 1 19.416 5 0.008 378

运行控制智能系统 2.120 7 4.495 3 0.004 306

IAE

e1(k) e2(k) e3(k)

人工运行控制 6 759.4 8 206.4 669

运行控制智能系统 1 248.9 1 869.1 486

由图10、图11和表2可见,运行控制智能系统与
人工运行控制相比,显著降低了动定辊电流和返矿比
与目标值的误差,并将动定辊电流和返矿比控制在目
标值范围内,辊磨效率提高了4.5%,辊磨电耗降低了
约13.4%.

4 结 论

本文提出了由端-实际运行控制系统、边-运行控
制过程数字孪生模型和设定值智能控制模型组成的

控制系统设定值智能控制系统和云-运行控制过程数
字孪生系统组成的工业过程运行控制智能系统;提
出了系统辨识与深度学习相结合的运行控制过程数

字孪生系统建模方法和边-云协同的控制系统设定值
智能控制方法.将工业互联网与过程控制系统相结
合,研制了运行控制智能系统,并在选矿关键设备—–
高压辊磨中成功应用,取得了显著效果.为了使得运
行控制系统具有自适应、自学习以及自优化的最优稳

态和动态性能,需要开展运行控制系统智能化方向的
研究,包括:复杂工业动态系统的数字孪生智能建模
方法;异构工业大数据驱动的复杂工况的感知和识
别智能算法;数字孪生驱动的智能运行优化控制方
法;人机互动和协作的复杂工业过程智能优化决策
与控制一体化;工业智能算法的端边云协同实现技
术.
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