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摘 要: 金属钴被广泛用于电池和金属复合材料,草酸钴合成过程是影响产品质量的关键工序.针对草酸钴平均
粒径的优化问题,提出一种基于改进的近端策略优化 (PPO)算法的草酸钴合成过程优化方法.首先,根据草酸钴合
成过程的优化目标及约束条件设计相应的奖励函数,通过建立过程的马尔科夫决策模型,将优化问题纳入强化学
习框架;其次,针对策略网络在训练过程中出现的梯度消失问题,提出将残差网络作为PPO算法的策略网络;最后,
针对过程连续状态空间导致PPO算法陷入局部最优策略问题,利用交错模仿学习对初始策略进行改进.将所提出
的方法与传统PPO算法进行比较,改进的PPO算法在满足约束条件的同时,具有更好的优化效果和收敛性.
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Abstract: Cobalt is widely used in batteries and metal composite materials, and the cobalt oxalate synthesis process is
a key process that affects product quality. To optimize the average particle size of cobalt oxalate, this work presents an
optimization method for the cobalt oxalate synthesis process based on the modified proximal policy optimization (MPPO)
algorithm. First, the reward function is designed according to the optimization objectives and constraints of the cobalt
oxalate synthesis process, and the optimization problem is incorporated into the reinforcement learning framework by
establishing the Markov decision model of the process. Secondly, to deal with the problem of gradient disappearance in
the training process of the policy network, the residual network is proposed as the policy network of the PPO algorithm.
Finally, to avoid the PPO algorithm falling into the local optimal strategy due to the continuous state space of the process,
the initial strategy is improved by interleaved imitation learning. The proposed method is compared with the traditional
PPO algorithm, and the modified PPO algorithm has a better optimization effect and convergence while satisfying the
constraints.
Keywords: reinforcement learning；proximal policy optimization；cobalt oxalate synthesis process；residual network；
interleaved imitation learning；batch processes

0 引 言

金属钴被广泛用于碱性可充电电池和具有较

强耐热性能和防腐性能的金属复合材料当中.在

钴湿法冶金工业流程中,通过煅烧草酸钴得到氧化
钴,然后利用氢气将氧化钴还原为金属钴.因此,草酸
钴合成过程的质量在很大程度上影响着金属钴的品
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质[1].草酸钴合成过程是一种小批量的间歇过程,草
酸钴晶体的品质通常通过其平均粒径的大小进行评

价,例如:较大的平均粒径可以有效缩短过滤和洗涤
的时间.因此,草酸钴合成过程的优化目标可以是最
大化平均粒径,并同时尽量减小批次间平均粒径的变
化幅度[2].

传统方法在对草酸钴合成过程进行优化时,一般
需要基于过程数据建立统计学模型.常玉清等[3]结

合过程数据建立了最小二乘支持向量机与草酸钴机

理模型相结合的混合模型;黄碧璇等[4]建立了多向偏

最小二乘回归模型; Chu等[5]提出了基于迁移学习的

联合输出偏最小二乘数据建模方法.草酸钴合成过
程具有复杂的非线性动力学特性,仅依赖历史数据和
机理模型建立一个准确的过程模型是十分困难的,因
此基于模型的优化方法面临着模型失配的问题[6].此
外,大多数过程优化问题存在各种不确定扰动,如:入
料温度、浓度的不确定性等[7].因此,基于确定性模型
的优化结果常常是次优的,且可能导致违反生产过程
的约束条件.
为了克服上述问题,基于强化学习(reinforcement

learning, RL)的优化控制方法在间歇过程中得到了
广泛的应用.在基于强化学习的方法中,智能体直接
与真实环境进行交互,并基于交互数据学习最优策
略[8]. Petsagkourakis等[9]提出了基于策略梯度 (policy
gradient)方法的间歇过程两阶段优化框架,用于解决
复杂生化过程优化中的模型失配问题; Lillicrap等[10]

和Yoo等[11]提出了一种改进的深度确定性策略梯度

(deep deterministic policy gradient, DDPG)算法,该算
法针对过程的不同阶段设计了相应的价值函数和奖

励函数,保证了智能体能够更加稳定、高效地学习
最优策略; Ma等[12]针对半间歇过程的优化问题,提
出了基于异步优势动作评价 (asynchronous advantage
actor-critic, A3C)算法的间歇过程优化算法框架,该
算法利用多个智能体与环境交互产生过程数据,提高
了策略网络训练的稳定性.

虽然强化学习算法能够在过程模型未知的情况

下对间歇过程进行优化,但将其应用于草酸钴合成过
程优化仍存在一些不足.首先,草酸钴合成过程作为
典型的结晶过程和间歇过程,其动力学特性复杂.到
目前为止,大多数基于强化学习的间歇过程的优化控
制研究在拟合控制策略时都采用浅层人工神经网络

(artificial neural network, ANN).虽然3层人工神经网
络已被证明能以高精度有效逼近任何一个非线性过

程[13],但对于具有强非线性的草酸钴合成过程,采用

深层网络才能更好地拟合控制策略[14].另外,上述的
基于强化学习的间歇过程优化算法,在策略更新时难
以选择合适的步长,导致新旧策略的变化差异过大,
算法最终难以取得良好的训练效果.

针对以上问题,本文提出基于近端策略优化方法
的草酸钴合成过程优化算法.该算法在策略更新时
引入KL散度 (Kullback-Leibler divergence)和重要性
采样方法,并使用改进的梯度裁剪方法,解决策略更
新时梯度步长难以选择的问题.同时该算法使用深
层神经网络作为策略网络,可有效解决浅层ANN作
为策略网络模型时,对最优策略的拟合能力不足的问
题.同时,为了解决深层网络在算法训练过程中出现
的梯度消失问题,本文提出基于残差网络结构的策略
网络模型.
综上所述,本文首先将草酸钴合成过程建模为马

尔可夫决策过程,然后针对过程特性设计有效的奖励
函数,最后使用改进的近端策略优化算法对其进行
优化.针对草酸钴合成过程具有高维连续的状态和
动作空间,导致策略在训练初期容易收敛至局部最
优的问题,本文提出交错模仿学习的预训练方法,使
智能体与环境交互初期就拥有一个较优的策略.通
过将改进的近端策略优化 (modified proximal policy
optimization, MPPO)算法应用于草酸钴合成过程仿
真平台,验证算法的有效性,同时进一步提高草酸钴
合成过程的产品质量.

1 过程描述

草酸钴的生产过程是典型的批次结晶过程,因此
其反应过程较为复杂[4].而合成草酸钴最关键的一步
是草酸铵与氯化钴溶液在结晶器中进行化学反应,其
反应的核心化学方程式如下:

CoCl2 + (NH4)2C2O4 → CoC2O4 ↓ +2NH4Cl. (1)

草酸钴的合成过程如图 1所示.首先,将草酸铵
溶液存储在溶解器中;然后,将固定体积的氯化钴溶
液加入到结晶器中,并将其加热至适宜温度;最后,将
草酸铵溶液逐步加入至配备连续搅拌功能的结晶器

中与氯化钴进行结晶反应.为了保证结晶器内温度恒
定,一般使用带有PI控制器的加热夹套进行温度控
制.在生产过程中,一般将结晶器中的温度和搅拌速
率设为恒定值,将草酸铵的进料速率设置为唯一的操
作变量,草酸钴晶体的平均粒径作为生产指标[5].
采用常微分方程组描述草酸钴合成过程的动态

模型如下:
dV
dt = FB; (2)
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dµ0

dt = B − FBµ0

V
; (3)

dµj

dt = jGµj−1 −
FBµj

V
, j = 1, 2, 3; (4)

dC
dt =

FBCBVA0

(VA0 + FBt)2
− 3ρckvGµ2 −

FBC

V
. (5)

其中:V 表示悬浮液体积,FB表示草酸铵进料速率,
µj表示草酸钴粒度分布函数的j阶矩,B表示结晶成
核速率,G表示生长速率,C表示溶液浓度,CB表示

草酸铵溶液浓度,VA0表示氯化钴的初始体积, ρc表
示晶体密度, kv表示体积形状因子.

!"#
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图 1 草酸钴生产过程

平均结晶尺寸是草酸钴合成过程中最重要的生

产指标,因此本文的优化目标是最大化草酸钴晶体的
平均粒径Ln =

µ1(tend)

µ0(tend)
.根据过程模型与优化目标

建立如下动态优化问题:

max
π(·)

Ln;

s.t. Cmax ⩾
w tend

0
FB(t)Cdt ⩾ Cmin,

Fmin ⩽ FB(t) ⩽ Fmax. (6)

其中:Cmax和Cmin表示结晶器内草酸铵添加量的上

限和下限,Fmin和Fmax表示草酸铵进料速率的极大

和极小值.

2 改进的近端策略优化算法

本节将提出一种MPPO算法.草酸钴合成过程
属于结晶过程和间歇过程,具有非线性系统动力学特
性,并且实际生产过程中存在各种不确定性扰动,使
得其控制策略更加难以优化.传统的PPO算法通过
对新旧策略的比值加以限制,改善了策略参数更新过
程中步长难以选择的问题.但由于采用浅层神经网
络作为策略网络拟合最优策略,该算法存在着学习能
力不足的缺点.因此本文将使用深层神经网络作为
策略网络,用以提高智能体学习最优策略的能力,并
针对深层网络训练过程中出现的梯度消失问题,提出
将残差网络结构与传统PPO算法相结合,在提升智
能体学习能力的基础上进一步提高强化学习算法的

收敛性能.为解决强化学习算法前期难以训练的问
题,本节还提出交错模仿学习的预训练策略,使智能
体在与环境交互初期就具有良好的初始策略.

2.1 残差网络架构的策略网络

2.1.1 残差网络结构

草酸钴合成过程是复杂的化工过程,其非线性特
征显著,且反应过程容易受到外部环境的干扰,因此
使用常见的3层全连接神经网络很难学习到最优的
控制策略.随着策略网络深度的增加,网络对于各类
复杂模型的拟合能力大大加强,因此,在草酸钴合成
过程优化中可以采用深层网络拟合控制策略.但深
层神经网络也存在一些问题,神经网络的优化一般采
用梯度反向传播原理,随着网络层数的增加,网络出
现了梯度消失的问题.因此仅仅增加网络的层数,甚
至可能导致网络性能下降[15].
考虑如图2(a)所示的网络结构,在忽略激活函数

的情况下,该网络的输入为xl,输出为xl+1,其网络的
映射关系为Y (xl).当对该网络进行优化时,需要将隐
藏层的权值优化至最优.针对该优化问题,本文考虑
另外一种网络结构 (如图2(b)所示),网络的输入为xl,
输出为xl+1,该网络的映射关系为W (xl) + xl.相比
于图 2(a),网络的映射关系Y (xl)被重构为W (xl) +

xl.在极端情况下,如果两个网络的最优映射关系为
恒等映射Y (xl) = xl,则相比于将原始映射Y (xl)拟

合为恒等映射,将残差映射W (xl)拟合至0要更加容
易实现.

Y x( )
l W x( )

l

x
l

x
l+1

x
l+1

x
l

x
l

(a) !"#$% (b) &'$%

图 2 不同神经网络结构

在实际情况中,恒等映射不一定是最优映射关
系,但残差网络的构造表明,当网络需要拟合的最优
映射关系更接近恒等映射时,残差网络更容易被优化
至最优映射关系.

W (xl) + xl的映射关系可以通过具有跳跃连接

(skip connection)形式的前馈神经网络实现,这种实现
方式可以将网络的输入直接叠加到网络深层的输出

中,因此不增加额外的参数,也不增加计算复杂度.在
该网络结构中,传统的反向梯度传播方法仍然适用,
且不需要对求解器进行额外的修改.
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2.1.2 残差网络的反向梯度传播

通过叠加上节所述的残差块网络结构,可以得到
残差网络架构的深层神经网络,其信息传递表示为如
下形式:

yl = xl +W (xl, ωl), (7)

xl+1 = h(yl). (8)

其中:xl表示第 l层残差块的输入特征;wl表示第 l层

残差块的权值;W表示残差块映射;函数yl表示残差

块映射和残差块输入特征的相加操作;h表示相加后
的操作,在式(8)中h为ReLU激活函数.

假设从yl到xl+1为恒等映射,推导可得

xL = xl +
L−1∑
i=l

W (xi, wi). (9)

其中:xl表示经过多个残差块网络映射后的输出特

征,从该形式可知,堆叠了任意多个残差块网络的深
层网络的输出,可以通过将浅层输入特征xl和若干

个残差块映射相加得到[16].
就神经网络反向传播的角度而言,具有残差块结

构的深层神经网络具有非常好的传播特性,由反向传
播的链式法则可得

∂ξ

∂xl
=

∂ξ

∂xL

∂xL

∂xl
=

∂ξ

∂xL

(
1 +

∂

∂xl

L−1∑
i=l

W (xi, wi)
)
, (10)

其中ξ为损失函数.式 (10)表明反向传播的梯度被分
解为两项,其中一项能够直接传播梯度,且不涉及任
何隐藏层,因此即使隐藏层部分的权值是任意小的,
传递至网络浅层的梯度也不会消失,这保证了反向传
播的梯度能够直接优化网络浅层部分的权值.因此
具有残差网络结构的深层神经网络能够有效避免梯

度消失的问题,且相比于一般的全连接结构的深层网
络更易训练.
为了使策略网络能够更好地拟合最优控制策略,

在基于近端策略优化算法的草酸钴合成过程的优化

控制中,本文将采用残差网络结构的深层神经网络作
为策略网络.

2.2 交错模仿学习

草酸钴合成过程具有高维连续的状态和动作空

间,在基于强化学习算法的优化过程中,如果单纯依
靠智能体在环境中搜索,则找到多步决策的最优控制
策略是十分困难的.而利用专家提供的轨迹对智能
体进行预训练,是解决上述问题的常规方法,该方法
被称为直接模仿学习[17].但直接模仿学习方法仍存
在不足,由于专家提供的都是较优轨迹,在预训练过

程中,智能体对环境的探索并不充分,得到的是对于
局部最优策略的有偏估计.在智能体与真实环境交
互过程中首次遇到某种状态时,容易给出非常差的动
作,导致策略收敛至较差的策略.

为了解决直接模仿学习在预训练阶段的有偏估

计问题,本文将智能体训练的模仿学习阶段与环境
交互阶段融合为一个阶段,即进行交错式的模仿学
习.本文通过设置n个初始批量的专家轨迹和衰减率

η,控制模仿学习和智能体探索真实环境的训练比例,
避免直接模仿学习的缺点.

3 基于MPPO算法的草酸钴合成过程优化
3.1 强化学习问题构建

在本研究中,假设草酸钴合成过程的系统动力学
特性符合一个未知的概率分布,考虑到该反应过程存
在一定的外部扰动,系统描述为

xk+1 = f(xk, uk) + ek. (11)

其中: k表示离散时间;xk表示状态向量;uk表示输入

向量; ek表示反应过程的外部扰动向量,假设该扰动
符合高斯分布ek ∼ N(0, σ2); f(·)表示系统的非线性
动力学特性.
为了将草酸钴合成过程纳入强化学习框架进行

优化控制,首先将其建模为马尔可夫决策过程.该过
程的几个核心要素如下:状态 (states)、动作 (actions)、
奖励(reward)和策略(policy).

将马尔可夫决策过程的状态和动作定义为草酸

钴合成过程中的状态变量和操作变量,具体表示为

S = [C, V, µ0, µ1, µ2, µ3], A = [FB]. (12)

其中:S和A分别表示马尔可夫决策过程的状态和动

作,其余各变量与第 1节中对应变量意义相同.奖励
函数的具体形式将在下节给出,策略由本文提出的残
差网络架构的深层神经网络进行建模.

3.2 奖励函数设置

在训练过程中的每一个离散时刻,环境会向智能
体反馈即时奖励,奖励函数的设置在很大程度上影响
智能体的学习.在本研究中,最终目标是最大化草酸
钴合成过程的终端产品质量,即草酸钴晶体的平均粒
径,为了最有效地激励智能体寻找最优动作,以实现
平均粒径的最大化,本文将奖励函数设置为3个部分
的累加,即

rt = rt1 + rt2 + rt3. (13)

首先,由于草酸钴合成过程的评价指标为最终时
刻草酸钴的平均粒径,该部分奖励函数设置为如下稀
疏形式:
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rt1 =

α1 · YLn, t = tend ;

−0.1, t < tend .
(14)

其中:α1表示奖励系数,YLn表示一个批次结束时草

酸钴的平均粒径.
为了同时满足优化问题的多个约束条件,本文设

置了两种针对不同约束条件的奖励函数,其中为了满
足下界约束条件设计的奖励函数如下:

rt2 =


α2

( Ti=tend∑
Ti=0

C − Cmin

)
, t = tend ;

0, t < tend .

(15)

其中α2表示奖励系数.由于该优化问题的约束为操
作变量在整个批次的累加量,只能在每个批次结束时
才能判断是否违反了下界约束.在一个批次的终端
时刻,如果操作变量累计值小于约束的下界,则环境
会给智能体施加一个惩罚,累计值偏离下界越大,惩
罚越大.当草酸铵累加量在下限值以上时,该奖励为
正值.由于MPPO算法中优势函数的计算与该批次
中每一个时刻的奖励有关,终端惩罚项会影响到全局
策略的更新.
另外,为满足操作变量累加值的上界约束,设计

的奖励函数形式如下:

rt3 =


α3

(
Cmax −

Ti=t∑
Ti=0

C
)
,

Ti=t∑
Ti=0

C > Cmax;

0,

Ti=t∑
Ti=0

C ⩽ Cmax.

(16)

其中:α3表示奖励系数,在每一批次的草酸钴合成过
程当中,截止到当前时刻的草酸铵累加量将会被记录
下来,并判断该值是否大于上界值.该奖励函数的作
用是,累加值超出上界值越大,惩罚越大.

以上3种奖励函数的设置保证了强化学习算法
能够对智能体进行有效训练,并保证了在与环境交互
过程中,能够满足生产过程的约束条件,同时保障了
草酸钴合成过程控制优化的经济性能.

3.3 基于MPPO算法的草酸钴合成过程优化

本文提出的基于残差网络架构的PPO算法,是
一种基于策略梯度方法的强化学习算法.在该算法
中,为了更好地拟合控制策略,并提高深层网络的学
习能力,策略采用具有残差网络结构的深层神经网络
进行建模,策略π根据观测信息St选择一个动作At,
然后利用环境给出的奖励Rt直接对被选择的动作的

概率进行修正,奖励值高的动作下一次被选中的概率
会增加,奖励值为负值的动作下次被选中的概率会减

小.在策略梯度方法中,策略参数一般为神经网络的
权值θ,通过对策略参数进行梯度上升,进而对当前策
略进行更新.

θ ← θ + α∇θJ(θ), (17)

其中 α表示学习率.使用策略梯度定理,策略梯度
∇θJ(θ)有几种不同的表示方法,其中最常用的梯度
估计量形式[18]如下:

ĝ = Et[∇θ logπθ(at | st)Nt]. (18)

其中:πθ表示当前策略;Nt表示 t时刻的优势函数,即
策略更新后相比于旧策略的优势.
在基于策略梯度的强化学习算法中,策略更新步

长的选取是一个至关重要的问题,若选取步长太长,
则策略很容易发散,若步长太短,则策略收敛速度很
慢.为了解决在策略更新时的步长选取问题, PPO算
法在策略更新时引入了一个新旧策略的比值约束

Jclip(θ) = Et,

[min(rt(θ)Nt, clip(rt(θ), 1− ε, 1 + ε)Nt)]. (19)

其中: rt(θ)表示 t时刻的策略比值, ε表示裁剪比.策
略比rt(θ)如下所示:

rt(θ) =
πθ(at |st)

πθold(at |St)
. (20)

为了减小计算优势函数的估计时的方差, PPO算
法采用了Actor-Critic(A-C)结构,优势函数的计算[19]

如下:
Nt = − V (st) + rt + γrt+1 + . . .+

γT−t+1rT+1 + γT−tV (sT ), (21)

其中V (st)表示状态 st的状态值. Critic网络的目标
函数[20]为

J(ω) = E[N2
t ]. (22)

综上,将改进后的PPO算法应用于草酸钴合成
过程,其流程示意如图3所示.

4 实验验证

本节将对基于改进近端策略优化的草酸钴合成

过程优化算法进行仿真验证.

4.1 训练结果

本节将提出的MPPO算法用于草酸钴合成过程
的优化控制.基于残差结构的策略网络包含输入层、
4层隐藏层以及输出层,其中网络的第 2层∼第 5层
使用跳跃连接的方式构造残差网络结构;值函数网
络为全连接结构的人工神经网络,包含输入层、2层
隐藏层及输出层.为了模拟实际过程中观测状态受到
的测量误差的干扰,在每个采样时刻为观测状态加入
当前状态值的±5%的高斯噪声.
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图 3 基于改进近端策略优化算法的草酸钴过程优化

图4为采用残差网络架构的PPO算法与环境交
互的奖励曲线,图4中:横轴表示训练轮次,其中每轮
次包含8个批次的交互过程;纵轴表示每一轮次中所
有批次奖励的平均值.可以看出,由于对智能体进行
了预训练,在与环境交互时取得了较好的初始值.在
交互至200轮次左右时,出现了奖励曲线迅速上升的
趋势,推测是由于智能体与环境交互一定次数后,策
略网络从局部最优处向全局最优处收敛.在智能体
训练过程中,将50个轮次内的平均奖励停止上升作
为智能体训练终止的判断条件,防止其达到过拟合状
态.随着训练轮次的增加,每一轮次的平均奖励逐渐
上升,最终收敛到最优值.
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图 4 智能体与环境交互的奖励

图5为训练至不同轮次时的动作序列曲线,随着
训练的进行,动作序列逐渐向最优动作序列收敛.由
于使用了改进的奖励函数,每个时刻的草酸铵流量
都在约束范围以内,且总体的草酸铵累加量也满足约

束上限和下限,保证了生产过程的平稳进行.对智能
体的训练完成后,对最优策略网络进行测试,得到图6
所示的草酸钴平均粒径的变化曲线.
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图 6 平均粒径变化

由图6可以看到,在最优动作序列下草酸铵与氯
化钴经过 11 min的反应,最终得到的草酸钴晶体的
平均粒径达到2.40µm.最优动作序列如图5所示,在
反应过程中,每隔 1 min改变一次草酸铵的流量.输
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入的草酸铵流量的上限为 4× 10−3/(m3/s),下限为
5×10−4/(m3/s),可以看出,动作在任意时刻均满足约
束.由于对奖励函数的改进,草酸铵流量的变化总体
上比较平稳,便于实际生产中进行操作.草酸铵的累
积量在约束范围以内,在最优动作序列下,草酸铵消
耗累积量为1 745 mol.

4.2 对比实验

为了验证残差网络结构对强化学习算法性能的

影响,本节将对比使用残差网络结构和未使用的深层
网络对草酸钴过程进行优化的结果,其中每个训练轮
次包含40个批次的交互过程.仿真结果如图7、图8
所示.
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图 7 不同结构下6层深度网络的奖励
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图 8 不同结构下4层深度网络的奖励

从图7和图8可以看出,不同网络结构和网络深
度下的PPO算法的奖励曲线都在逐渐上升,且逐渐
达到收敛.这是因为传统的PPO算法也使用了改进
的策略梯度裁剪方法,虽然对最优策略拟合能力不
足,但在策略更新过程中,新旧策略的差距不会过大,
也可以保证策略网络的性能逐步上升.

首先,就 6层网络的奖励曲线对比而言,采用残
差网络结构的策略网络的奖励曲线明显高于采用全

连接BP网络的策略网络的奖励曲线,且具有较快的
收敛速度和较大的奖励值.这是由于全连接结构的
策略网络,梯度在反向传播时可能会由于隐藏层权值
过小而导致传播至浅层的梯度几乎为0,使得策略网
络无法更好地学习.而残差网络结构的策略网络在
网络浅层和网络深层之间有一条快捷通道,梯度将从
残差块网络和快捷通道两部分向浅层传递,使得梯度

必然传递至浅层,进而使策略网络达到更好的训练效
果.其次,通过对较浅的4层策略网络的性能进行对
比发现,使用残差网络结构的策略网络和全连接结构
的策略网络的收敛性能并无明显差别.这是由于对
于较浅的网络而言,梯度在反向传播时较为容易传导
至浅层,因此在加入快捷通道后,对于性能的改善并
不明显.通过观察发现,尽管残差网络结构的策略网
络在参数数量上相比于全连接网络并没有增加,但从
局部最优策略向全局最优策略更新时,速度要慢于全
连接结构的浅层策略网络.

4种网络的特征记录如表1所示.

表 1 不同网络结构性能对比

网络层数 网络结构 每轮次最高奖励 训练轮次

6 残差网络 15.21 400
6 BP网络 14.50 400
4 残差网络 14.60 400
4 BP网络 14.43 400

由表1可知,在深层网络中使用残差网络结构能
够明显提升策略网络的性能.对比未使用残差网络
结构的浅层网络和深层网络,由于深层网络的梯度消
失和退化现象,尽管网络的层数加深了,但并不能提
升网络的性能.
综上所述,将本文提出的MPPO算法应用于草

酸钴合成过程的控制优化中,取得了较好的控制效
果.首先,在训练初始阶段,使用交错模仿学习的预训
练策略,更有利于实现智能体在学习与探索之间的平
衡.对不同网络结构的强化学习算法进行了实验对
比,本文提出的基于残差网络结构的PPO算法相比
于传统的PPO算法,能够更好地发挥该算法在复杂
非线性系统中的作用,得到更加优良的优化效果.

5 结 论

本文针对草酸钴合成过程具有复杂系统动力学

特性,难以建立其精确的系统模型,导致难以对该过
程进行有效优化的问题,提出了一种基于改进的近
端策略优化的草酸钴合成过程优化算法.该方法首
先将草酸钴合成过程建模为马尔可夫决策过程,确
立强化学习问题中的各部分关键变量;其次,为了提
高策略网络对最优策略的拟合能力,并解决深层网络
训练过程中的梯度消失等问题,提出了基于残差网络
架构的PPO算法;为了解决使用专家轨迹进行预训
练时导致控制策略陷入局部最优的问题,本文还提出
了交错模仿学习的预训练方法;最后,在仿真平台上
进行了实验验证,与传统的PPO算法相比,所提出的
MPPO算法不仅具有更好的收敛性能,而且学习到的
最优策略具有更好的优化效果.
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虽然使用MPPO能够对草酸钴合成过程进行优
化控制,但目前仍存在一些问题.强化学习的安全性
问题一直以来受到广泛的关注,在策略训练过程中,
如果智能体给出的动作导致状态违反了约束,则环境
一般会反馈给智能体一个较大的惩罚,从而激励智能
体在相同状态下不要给出导致约束违反的行为.但
这种形式并不能保证足够的安全性,未来的研究将集
中在如何保证强化学习方法能够始终满足过程约束

条件.
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