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基于奇异摄动的复杂工业过程强化学习运行优化控制

周林娜，蔡天赐，赵建国†，熊梦辉，杨春雨

(中国矿业大学 信息与控制工程学院，江苏 徐州 221116)

摘　要: 复杂工业过程往往存在快、慢耦合动态特性, 应用常规的串级设计思路难以保障整体运行优化性能, 而

现有整体设计运行优化控制的方法容易发生“维数灾”和“病态数值”问题. 鉴于此, 聚焦一类设备单元和运行过

程模型参数皆未知的复杂工业过程, 提出一种基于奇异摄动的快慢并行强化学习组合非串级运行优化控制方法.

首先, 引入收敛因子将复杂工业过程运行优化控制问题建模为双时间尺度系统的非串级最优控制问题; 其次, 使

用奇异摄动理论将原始最优问题分解为降阶快子系统最优调节和慢子系统最优设定值跟踪问题; 然后, 在强化学

习的框架下, 设计数据驱动的迭代算法学习快、慢子系统最优控制器, 进而构造不依赖于系统模型的组合最优控

制策略. 与现有方法相比, 所提出运行优化算法不仅能解决设备单元模型参数未知问题, 还能实现对期望运行指

标的零误差渐近跟踪. 最后, 通过赤铁矿混合选别浓密过程对比实验验证所提出方法的有效性和先进性.
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Abstract: Complex industrial processes are often subject to fast and slow coupling dynamic characteristics. Using the
traditional  cascade design approach cannot  ensure  the  optimal  operation performance of  the  whole  system,  while  the
existing  integrated  design  methods  tend  to  result  in  high  dimensionality  and  ill-conditioned  numerics.  For  a  class  of
complex industrial processes where both unit device and operational process are unknown, we propose a parallel fast
and  slow reinforcement  learning-based  composite  non-cascade  control  approach  using  singular  perturbations.  Firstly,
the optimal operational control problem of complex industrial  processes is  modeled as a non-cascade optimal control
problem of a two-time-scale system introducing a convergence factor. Secondly, the original optimal control problem is
decomposed into an optimal regulation problem of a fast subsystem and an optimal set-point tracking problem of a slow
subsystem via  singular  perturbation  theory.  Thirdly,  we  design  a  data-driven  iterative  algorithm to  learn  the  optimal
controllers  of  both  fast  and  slow  subsystems  in  the  framework  of  reinforcement  learning,  and  then  we  construct  a
composite  optimal  control  strategy  that  is  independent  of  model  parameters.  Compared  to  the  existing  methods,  the
proposed approach does not require knowledge of model parameters of device layer and achieves zero-error asymptotic
tracking  of  desired  operational  index.  Finally,  we  validate  the  effectiveness  and  superiority  of  the  proposed  method
through experimental results conducted on mixed separation thickening process.
Keywords: complex  industrial  processes；singular  perturbation  theory；optimal  operational  control； reinforcement
learning
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0    引　言

复杂工业过程具有快慢动态耦合、模型参数不

确定等特性, 其优化与自动控制研究逐渐成为控制

科学与工程领域的难点和热点
[1-2]. 工业过程的自动

化不仅要确保过程被控变量准确跟踪设定值, 更重

要的是要在整个生产过程中控制与产品质量、效率

和资源消耗相关的指标, 确保这些运行指标始终保

持在目标范围内, 从而实现过程运行的优化控制. 工
业过程的运行优化控制旨在全面考虑生产线的运行

状况, 在确保设备单元安全运行的前提下控制运行

过程, 提高产品加工的质量和效率, 同时尽量减少资

源消耗. 因此, 工业过程运行优化控制具有理论和实

际应用价值, 也引起了学术界和工业界的广泛关注
[3-5].

r∗ w(t)

r(t)

工业过程运行优化控制问题的传统串级控制框

架是一个双环结构. 外环利用设定值优化器, 根据期

望的运行指标 确定设定值 . 内环利用设定值

跟踪控制器, 确保运行过程的运行指标 能够跟踪

期望指标或保持在目标范围内
[4-6]. 这种串级控制结

构的优势在于能够分别设计内环跟踪器和外环优化

器
[7-8]. 另一方面, 考虑到工业生产过程变量复杂、规

模大、机理不确定, 难以获取系统的准确模型参数
[9],

一些学者尝试将自适应控制和工业过程相结合. 文
献 [10]面向动态未知的工业过程提出了一种基于神

经网络补偿和多模型切换的自适应控制方法, 通过

整合内环控制系统和外环优化模型, 有效地改善了

控制算法的瞬态性能. 文献 [11]提出了一种基于补

偿信号的铁矿石混合选别浓密过程双速率自适应控

制方法, 使磨矿过程中的各项指标在参数未知变化

的情况下保持在目标值. 然而, 这些工业过程自适应

控制方法缺乏优化能力.
强化学习 (RL)作为机器学习的重要分支, 已经

用于求解动态未知系统的最优控制问题
[12-14], 也在工

业过程运行优化控制应用中取得显著成效. 同时, 考
虑到工业过程往往表现出多时间尺度特性

[4], 许多学

者已经在工业过程的运行优化问题中引入了提升技

术. 文献 [15]提出了一种双速率数据驱动算法, 该算

法基于提升技术和 RL, 旨在使运行指标保持在目标

范围内. 文献 [16]针对密介质分离煤炭清洗过程, 提
出了一种基于 RL的非线性 PI控制器, 并结合提升

技术, 用于工业运行优化控制. 文献 [17]将基于提升

技术的零和博弈理论应用到未知的工业过程, 使用

离线 RL算法来解决运行优化问题. 文献 [18]使用

提升技术将设备单元基于模型的模型预测控制与运

行层基于数据的 RL相结合来解决大规模工业过程

运行优化问题. 但是, 由于现代工业过程的复杂化与

大型化, 使用提升技术的工业过程运行优化方法往

往会导致其控制系统阶数过高, 容易在控制设计时

发生“维数灾”和“病态数值”问题
[4].

u(t)

r(t) r∗

为了避免这些问题, 学者们开始研究工业过程

的非串级控制方案, 用于实现设备单元与运行过程

的同步调节
[3-6]. 非串级控制的特点是建模工业过 程

为双时间尺度系统, 其中设备层动态相比运行层动

态快得多
[5-6, 15], 通过设计适当的控制输入 使运

行指标 保持在其期望的目标值 . 奇异摄动理

论是双时间尺度系统建模的有力工具, 在现代工程

领域得到了广泛的应用
[19]. 这类系统中存在一个小

参数, 用来表示快、慢状态变量之间的时间尺度差

异
[20]. 根据奇异摄动理论, 双时间尺度系统可以解耦

为独立的快、慢子系统, 然后通过降阶的快、慢子系

统设计原系统的组合控制器
[21]. 文献 [3]利用奇异摄

动理论分别设计快、慢子系统的最优控制问题, 将原

始最优问题分解为慢子问题和快子问题, 并结合 Q-
learning算法, 成功实现了运行指标的跟踪并有效降

低了控制器复杂度. 文献 [22]针对双时间尺度耦合

的工业过程, 提出了一种离线 RL算法, 将原系统跟

踪问题分解为慢子系统的跟踪问题和快子系统的镇

定问题, 实现了理想的运行指标跟踪. 文献 [5]使用

奇异摄动理论设计了双时间尺度大型工业过程的分

布式控制算法, 实现了设定值近似最优跟踪控制. 在
文献 [4]中, 针对包含多个设备单元的工业过程, 提
出了一种由数据和模型共同驱动的非串级组合分散

控制策略. 这一方法有效地减少了控制器的通讯量

和计算负荷, 并有效抑制了外部干扰. 然而, 工业过

程的非串级运行优化控制仍面临许多亟待解决的科

学难题. 首先, 现有工业过程运行优化控制成果大多

假设设备单元动态精确已知或可辨识, 这在大规模

复杂工业过程中难以实现; 其次, 使用折扣代价函数

的工业过程运行优化算法存在跟踪误差, 不能实现

零误差跟踪.
本文将综合考虑复杂工业过程的特点, 结合 RL

技术和奇异摄动理论, 针对一类快、慢耦合且模型未

知的工业过程, 提出一种完全数据驱动的非串级组

合运行优化控制方法. 主要工作概括如下:
1)区别于已有的工业过程运行优化非串级控制

方法
[3-4, 6, 18, 22], 本文基于带有收敛因子的代价函数,

设计完全无模型的工业过程 RL非串级运行优化控

制器, 解决了现存方法要求设备单元模型参数已知

的问题.
2)不同于现存基于折扣代价函数的最优跟踪控
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制方法
[3-5, 15-17, 22], 本文通过修订代价函数优化控制输

入微分的加权项, 移除代价函数中的折扣因子, 实现

了期望运行指标的零误差渐近跟踪. 

1    工业过程非串级运行优化控制问题描述

本节首先将工业过程建模成一类快、慢动态未

知的双时间尺度系统; 其次用基于带有收敛因子的

代价函数表述工业过程非串级运行优化控制问题;
最后根据最优控制理论, 给出运行优化控制问题的

全阶最优解. 

1.1    工业过程双时间尺度建模

考虑文献 [4]中的复杂工业过程, 设备层模型动

态为 {
ẋ1(t) = ε−1A11x1(t) + ε−1B1u(t),

y(t) = C1x1(t).
(1)

ε > 0 x1 ∈ Rn u ∈ Rm y ∈
Rq A11

∈ Rn×n B1 ∈ Rn×m C1 ∈ Rq×n

其中:  是时间尺度参数;  ,  , 
分别表示系统状态、控制输入和被控输出; 

,  ,  是适当维数的常数

矩阵.
运行层模型动态为{

ẋ0(t) = A00x0(t) +A01y(t),

r(t) = C0x0(t).
(2)

x0 ∈ Rn0 r(t) ∈ Rq0

A00 ∈ Rn0×n0 A01 ∈ Rn0×q C0 ∈ Rq0×n0

其中:  是运行过程的系统状态;  为

运行指标;  ,  , 
是适当维数的矩阵. 为了后续控制设计, 作如下假设.

A11假设 1　矩阵 是非奇异的.
ε假设 2　时间尺度参数 是已知的.

A11 B1 C1 A00 A01 C0假设 3　矩阵 ,  ,  ,  ,  和 是未

知的.
ε

ε

A11 B1 C1

注 1　时间尺度参数 描述工业过程的设备层

与运行层状态变量之间的快慢分离程度. 实际上,
往往为设备单元中的时间常数、质量或电容

[21]. 对
于许多实际系统而言, 它是已知的或名义值是已知

的
[20, 23]. 因此, 假设 2对于很多工业过程来说是合理

的
[4]. 文献 [3-4,6,18,22]的工作假设了设备单元模型

参数 、 和 是精确已知的, 无法适用于设备

层动态不确定的复杂工业过程. 本文在这些基础上

进一步考虑设备单元动态矩阵也是未知的, 进而设

计不依赖于设备层模型信息的运行优化控制器. 

1.2    非串级运行优化控制问题

r(t)

r∗

工业过程的运行优化控制需要优化代价函数并

实现运行指标设定值的跟踪控制, 这里期望运行指

标为常值. 运行指标 反映了操作过程中的执行情

况, 它应该跟踪目标值 , 通常跟踪误差越小, 运行

性能越好.

u设计运行优化控制器, 即设备单元输入 最小化

如下代价函数:

J =
w ∞

0
e2ατ [δTQδ + vTRv]dτ. (3)

δ = r − r∗ u̇ = v Q > 0 R > 0

α > 0

其中:  ,  ,  和  是对称正

定矩阵,  是收敛因子.

u J

γ J

γ J

α

α J

注 2　当使用标准最优控制问题定义运行优化

控制问题时, 有界控制输入 将导致代价函数 无界.
一些研究者尝试使用折扣因子 来保证 的有界性,
但这种方法会出现跟踪误差

[24]. 本文在代价函数中

选择控制微分代替控制本身, 进而在不使用折扣因

子 的情况下保证 的有界性同时实现零误差渐近

跟踪. 此外, 本文引入收敛因子 , 有助于克服组合最

优控制策略设计时依赖设备层模型参数的问题, 且
收敛因子 的引入并不影响代价函数 的有界性. 

1.3    运行优化问题的全阶最优解

为了求解工业过程运行优化控制的最优反馈控

制器, 将运行优化控制问题 (3)表述为增广系统的最

优调节器, 然后给出基于全阶模型的最优解.
ζ = [ ẋT

0 δT ẋT
1 ]T令 , 可将式 (1)和 (2)写成

如下增广系统:

ζ̇ =

A00 0 A01C1

C0 0 0
0 0 ε−1A11

 ζ +

 0
0

ε−1B1

 v ≡

Aζ +Bv. (4)

根据式 (4), 将代价函数 (3)改写为

J =
w ∞

0
e2ατ [ζTQcζ + vTRv]dτ, (5)

Qc = diag{0, Q, 0}其中 .
根据最优控制理论

[25-26], 由式 (4)和 (5)构成的

标准线性二次型调节问题的最优控制输入为

vopt = Kζ ≡ K1ẋ0 +K2δ +K3ẋ1. (6)

通过变换可得运行优化控制问题的全阶最优解为

uopt = K1x0 +K2z +K3x1， (7)

z =
w t

0
δdτ ;K = −R−1BTP P其中 :  ,  满足如下代

数 Riccati方程:

ATP+PA+Qc−PBR−1BTP + 2αP = 0. (8)
 

2    基于奇异摄动的运行优化控制问题求解

z1 = [ ẋT
0 δT ]T z2 = ẋ1令 ,  , 可将增广系统 (4)

改写成如下形式:

ż1 =

[
A00 0

C0 0

]
z1 +

[
A01C1

0

]
z2,

εż2 = A11z2 +B1v. (9)

z1式 (9)是一个标准的双时间尺度系统, 其中 为慢状
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z2态变量,  为快状态变量. 因此, 直接设计全阶最优

解 (7)可能会面临“维数灾”和“病态数值”问题
[21].

为了克服这些数值计算上的困难, 本节将基于奇异

摄动理论对双时间尺度系统 (9)进行快、慢子系统

分解, 分别设计降阶子系统控制器进而给出运行优

化控制问题的组合求解方法. 

2.1    慢子系统最优控制

z2

ε = 0

z2

根据奇异摄动理论可知, 双时间尺度系统 (9)中
快状态 达到了准稳态的情况下, 可以忽略快变量

的影响. 令式 (9)中的 , 忽略系统中的快尺度动

态
[21], 则快状态 在慢尺度下可表示为

0 = A11z
s
2(t) +B1v

s(t). (10)

在假设 1下, 可将式 (10)写成如下形式:

zs
2(t) = −A−1

11 B1v
s(t). (11)

将式 (11)代入 (9), 可得慢子系统模型

żs
1 =

[
A00 0

C0 0

]
zs
1 +

[
Hs

0

]
≡ Āzs

1 + B̄vs. (12)

zs
1 =[ (ẋs

0)
T (δs)T ]T Hs = −A01C1A

−1
11 B1其中:  ,  .

为了保证慢子系统最优问题解的存在性, 作如

下常规假设.
(A00,Hs) (A00, C0)假设 4　 是可控的,  是可观的.

依据经典奇异摄动理论, 代价函数 (5)下慢子系

统 (12) 对应的代价函数为

Js =
w ∞

0
e2ατ((zs

1)
TQsz

s
1 + (vs)TRvs)dτ, (13)

Qs = [0 1]TQ[0 1]其中 .
下面给出最小化代价函数 (13)的可稳解存在且

唯一的条件.
A00 Hs C0引理 1[6]

　在假设 4下, 如果 ,  和 满足

如下条件:

rank

[
A00 Hs

C0 0

]
= n0 + q0, (14)

(Ā, B̄) (Ā,
√
Qs)则矩阵 是可控的, 矩阵 是可观的.

在引理 1下, 根据最优控制理论可得慢子系统

(12)最小化代价函数 (13)的控制输入为

vs
opt = Ksz

s
1 ≡ Ks

1 ẋ
s
0 +Ks

2δs, (15)

Ks = −R−1B̄TPs Ps其中 ,  可由如下代数 Riccati方
程得到:

ĀTPs+PsĀ+Qs−PsB̄R−1B̄TPs+2αPs = 0. (16)
 

2.2    快子系统最优控制

定义快变量和系统输入存在如下等式:

zf
2 (t) = z2(t)− zs

2(t),

vf(t) = v(t)− vs(t). (17)

εżs

2(t) ≈ 0

根据奇异摄动理论
[25], 在快时间尺度下, 可认为

系统 (9)的慢动态满足 . 通过式 (17)和
(11), 有

εż2(t) = ε(żs
2(t) + żf

2 (t)) =

A11(z
s
2(t) + zf

2 (t)) +B1(v
s(t) + vf(t)) =

A11z
f
2 (t) +B1v

f(t),

可得到快子系统模型

εżf
2 (t) = A11z

f
2 (t) +B1v

f(t). (18)

相似于慢子系统, 代价函数 (5)下快子系统 (18)对
应的代价函数为

Jf =
w ∞

0
e2ατ(vf)TRvfdτ. (19)

为了保证快子系统最优问题解的存在性, 作如

下常规假设.
(A11, B1)假设 5　 是可控的.
α > max{0,max{Re(−λ(A11))}}假设 6　 .

在假设 5和假设 6下, 根据最优控制理论
[25]

可

得快子系统 (18)最小化代价函数 (19)的控制输入为

vf
opt = Kfz

f
2 , (20)

Kf = −R−1BT
1Pf Pf其中 ,  满足代数 Riccati方程

PfA11+A11Pf −PfB1R
−1BT

1Pf +2αPf = 0. (21)
 

2.3    组合最优控制

根据双时间尺度系统的最优控制理论, 可构造

如下组合最优控制策略:

vc
opt = vs

opt + vf
opt, (22)

进而求解运行优化控制问题.

z1 ε∗ > 0

ε ∈ (0, ε∗]

引理 2[21]
　如果闭环子系统 (12)和 (18)是渐近

稳定的, 则 是系统 (9)的慢状态, 存在 , 对所

有的 , 存在

z1(t) = zs
1(t) + o(ε).

由式 (11)和 (17), 可得

zf
2 = z2 +A−1

11 B1v
s. (23)

通过引理 2, 将组合控制器 (22)改写为

vc
opt = Ksz

s
1 +Kfz

f
2 =

(I +KfA
−1
11 B1)Ksz1 +Kfz2. (24)

Ks = [Ks
1 ,K

s
2 ] v = u̇因为 和 , 代入式 (24)可得

uc
opt =Kfx1 + (KfA

−1
11 B1 + I)Ks

1x0+

(KfA
−1
11 B1 + I)Ks

2z ≡ Kcη. (25)

η = [ xT
1 xT

0 zT ]T uc
opt其中:  ,  是所求组合运行优

化控制策略.

δ(t) = r(t)− r∗

定理 1　复杂工业过程 (1)和 (2)在控制输入 (25)
作用下, 期望运行指标的跟踪误差
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渐近收敛到零.
证明　将式 (15)代入 (12), 慢子系统可重写为

żs
1 = Asc [(x

s
0)

T δT]
T
,

Asc =

[
A00 +HsK

s
1 HsK

s
2

C0 0

]
Asc = Ā+

B̄Ks

其中 . 因式 (15)是式

(12)的一个最优控制输入, 可知闭环矩阵

的所有特征值在左半平面
[26]. 因此闭环慢子系

统 (12)渐近稳定.
P−1

f将式 (21)左侧同时乘 , 重写为如以下形式:

A11 −B1R
−1BT

1Pf = P−1
f (−AT

11 − 2αI)Pf . (26)

A11 −B1R
−1BT

1Pf −AT
11 − 2αI由式 (26)可知 ,  和

是相似的. 故可得

Re(λ(A11 −B1R
−1BT

1Pf)) = Re(−λ(A11))− 2α.

A11 +B1K
f当满足假设 6时,  是赫尔维茨矩阵, 可

知快子系统 (18)渐近稳定.

δ(t) = r(t)− r∗

根据奇异摄动理论, 双时间尺度系统 (9)渐近稳

定, 即在控制输入 (25)作用下, 其状态变量即跟踪误

差 渐近收敛到零. □ 

3    基于强化学习的组合最优控制

Ks
1 Ks

2 Kf KfA
−1
11 B1

Ks
1 Ks

2 Kf

A11 B1 C1 A00 B0 C0

由式 (25)可知, 实现工业过程组合最优控制设

计需要已知 、 、 和 的信息. 传统

获得 、 、 的方法需要基于模型求解非线性

代数 Riccati方程 (16)、(21). 但是, 由于工业过程的

复杂性导致其机理不明确, 传统基于模型的方法很

难在实际中应用. 本文将在 RL的框架下, 提出一种

不依赖模型参数 、 、 、 、 、 的控制

方法, 基于工业过程数据的迭代算法来学习组合最

优控制策略 (25). 

3.1    强化学习算法符号定义

B = [b1, . . . , bm] ∈ Rn×m H =

[hij] ∈ Rn×n w = [wi] ∈ Rn vec(B) =

[bT1 , . . . , b
T
m]

T ∈ Rnm ves(H)=[h11, 2h12, . . . , 2h1n,

2h22, . . . , 2h2n, . . . , hnn]
T∈R0.5n(n+1) vev(w)=[w2

1,

w1w2, . . . , w1wn, w
2
2, . . . , w2wn, . . . , w

2
n]

T∈R0.5n(n+1)

对于矩阵 , 矩阵

和向量 , 定义 
, 

, 
.

β ϑ h > 0对于任意向量 ,  和一个充分大的数 , 进
一步定义

Γβ =

[vev(β̄(t1))− vev(β̄(t0)), vev(β̄(t2))−
vev(β̄(t1)), . . . , vev(β̄(th))− vev(β̄(th−1))]

T,

Πβϑ =[w t1

t0

β̄ ⊗ ϑ̄dτ,
w t2

t1

β̄ ⊗ ϑ̄dτ, . . . ,
w th

th−1

β̄ ⊗ ϑ̄dτ
]T
.

β = eαtβ ϑ = eαtϑ ⊗ 0 ⩽其中:  ,  ,  代表克罗内克积, 

t0 < t1 < . . . < th−1 < th是采样时刻. 

3.2    慢子系统强化学习最优控制设计

Ks = [Ks
1 ,K

s
2 ]

本节将利用 RL技术, 设计数据驱动的慢子系统

最优控制增益 的求解方法.
受基于模型的Kleinman算法启发

[27], 代数Riccati
方程 (16)可通过如下迭代算法求解:

(Ā+ αI + B̄Kk
s )

TP k
s + P k

s (Ā+ αI + B̄Kk
s ) =

−Qs − (Kk
s )

TRKk
s . (27)

Kk+1
s = −R−1B̄T

sP
k
s Ā+ αI + B̄K0

s其中:  ,  是赫尔

维茨的.
xs

0

ς = [(xs
0)

T, zT]T

慢子系统 (12)的运行数据含有 的微分数据,
在学习过程中不易于收集. 为此, 定义新的状态变量

. 由式 (12)可得慢辅助系统

ς̇ =

[
A00 0

C0 0

]
ς +

[
−A01C1A

−1
11 B1

0

]
us +

[
0

−r∗

]
≡

Āς + B̄us + D̄, (28)

u̇s = vs其中 .
us = Kk

s ς + use use将 代入式 (28)中, 其中 是探

索噪声, 可得闭环慢辅助系统

ς̇ = (Ā+ B̄Kk
s )ς + B̄(us −Kk

s ς) + D̄. (29)

带有收敛因子的代数 Riccati方程 (16)可由如

下无模型 Bellman方程迭代求解:

e2α(t+δt)ςT(t+ δt)P k
s ς(t+ δt)−

e2α(t+δt)ςT(t)P k
s ς(t) =

−
w t+δt

t
e2aτ(ςTQsς + (Kk

s ς)
TRKk

s ς)dτ−

2
w t+δt

t
e2aτ(us −Kk

s ς)
TRKk+1

s ςdτ+

2
w t+δt

t
e2aτD̄TP k

s ςdτ, (30)

δt其中 是采样间隔. 通过克罗内克积运算, 重写积分

方程 (30)为如下矩阵方程:

X k

s

 ves(P k
s )

vec(Kk+1
s )

vec(D̄TP k
s )

 = Yk
s . (31)

X k
s = [Γς ,−2(Πςς(I ⊗ (Kk+1

s )TR)−Πςus(I⊗
R)),−2ΠςI ] Yk

s = −Πςςvec(Qs + (Kk
s )

TRKk
s )

其中: 
,  .

P k
s Kk+1

s

ς xs
0

ςc =

[(x0)
T, zT]T ς

使用矩阵方程 (31)可计算 、 , 且不需要

任何系统的知识. 但是,  中的 不能直接在原系统

中收集 . 类比引理 2, 可在学习过程中使用

代替 . 因此, 进一步将式 (31)改写为

X k

 ves(P k
s )

vec(Kk+1
s )

vec(D̄TP k
s )

 = Yk. (32)
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其中

X k = [Γςc ,−2(Πςcςc(I ⊗ (Kk+1
s )TRs)−

Πςcus(I ⊗Rs)),−2ΠςcI ],

Yk = −Πςcςcvev(Qs + (Kk
s )

TRsK
k
s ). 

3.3    快子系统强化学习最优控制设计

Kf KfA
−1
11 B1

利用 RL技术, 设计数据驱动的快子系统最优控

制增益求解方法 , 同时学习 和 . 代数

Riccati方程 (21)可以用如下迭代算法求解:

(A11 + αI +B1K
j
f)

TP j
f+

P j
f (A11 + αI +B1K

j
f) =

− (Kj
f)

TRKj
f . (33)

Kj+1
f = −RfB

T
1P

j
f A11 + αI +B1K

0
f其中 :  ,  是赫

尔维茨的.
uf = Kj

fx
f
1 + ufe u̇f =

vf ufe

考虑行为策略 . 其中 : 

,  是探索噪声. 基于此构造快辅助系统

εẋf
1 = (A11 +B1K

j
f)x

f
1 +B1(u

f −Kj
fx

f
1). (34)

由式 (33)和 (34)可得 , 带有收敛因子的代数

Riccati 方程 (21)可由如下无模型 Bellman方程迭代

求解

εe2α(t+δt)(xf
1)

T(t+ δt)P j
fx

f
1(t+ δt)−

εe2α(t+δt)(xf
1)

T(t)P j
fx

f
1(t) =

−
w t+δt

t
e2aτ(xf

1)
T(Kj

f)
TRKj

fx
f
1dτ−

2
w t+δt

t
e2aτ(uf −Kj

fx
f
1)

TRKj+1
f xf

1dτ. (35)

参照式 (11), 令

xf
1 = x1 +A−1

11 B1u
s ≜ Λϕ.

Λ = [I, A−1
11 B1] ϕ = [xT

1 , (u
s)T]T.其中:  ,   通过上述公

式, 将式 (35)重写为

εe2α(t+δt)ϕT(t+ δt)P̄ j
fϕ(t+ δt)−

εe2α(t+δt)ϕT(t)P̄ j
fϕ(t) =

−
w t+δt

t
e2aτϕT(K̄j

f)
TRK̄j

fϕdτ−

2
w t+δt

t
e2aτ(uf − K̄j

fϕ)
TRK̄j+1

f ϕdτ. (36)

P̄ j
f = ΛTP j

fΛ K̄j
f = Kj

fΛ其中:  ,  .

通过克罗内克积运算和积分方程 (36), 得到如

下矩阵方程

Zj

[
vec(P̄ j

f )

vec(K̄j+1
f )

]
= Wj. (37)

其中

Zj = [εΓϕ,−2Πϕϕ(I ⊗ (K̄j
f)

TRf)+

2Πϕuf (I ⊗R)],

Wj = −Πϕϕvev((K̄
j
f)

TRK̄j
f).

下面引理给出了矩阵方程 (32)和 (37)的解唯

一存在的条件.
k, j ∈ N h∗ ∈ N

h > h∗

引理 3[25]
　对于任意 , 存在 , 对

于所有的 , 如果满足

rank([Πϕϕ,Πϕuf ]) =

1

2
(n0 + q0 + n)(n0 + n0 + 3n+ 1), (38)

X k Zj k, j ∈ N则矩阵 、 对于任意 都是列满秩的.

z

注 3　本文所设计的组合最优控制器 (25)含有

积分项 , 使控制器可抑制常值或分段常值的干扰,
保持运行指标的零稳态误差跟踪. 在实践中, 这些干

扰可能源于模型线性化误差、环境的变动、原料波

动, 或是生产设备的老化等因素
[6]. 因此, 本文提出的

方法对于复杂工业过程具有实际的工程应用价值. 

4    仿真实验

以赤铁矿混合选别浓密过程 (MSTP)[22] 为例, 验
证所提出基于奇异摄动的 RL非串级运行优化控制

方法的有效性, 考虑复杂工况及扰动并通过与文献 [4,22]
进行对比, 验证本文所提出算法的先进性.

MSTP是一种典型的双时间尺度工业系统, 其
中作为设备单元浆体泵是快速过程, 而作为运行过

程的底流浓度是慢速变化的
[3,4,22]. 本文将考虑以下

由文献 [22]提供的MSTP线性化动态模型

ṙ(t) = −0.057r(t) + 0.055y(t),

εẏ(t) = −0.068y(t) + 0.26u(t), (39)

ε = 0.1时间尺度参数 .

r(t)

r∗ = 33

Q = 0.1I R = 0.1I α = 0.07

为了获得理想的浮选精矿品位和尾矿品位, 应
将底流浓度 控制在目标范围内. 因此, 将期望的

底流浓度设定为 , 选取代价函数 (3)中的参

数 ,  ,  .
K0

s =[3 3] K̄0
f = [1 1]

ue

σs = σf = 1× 10−6

Kc =

[0.0173 3.2941 1.2403] ∼

通过选取初始增益矩阵 、 ,

探测噪声 为不同频率随机正弦信号的和, 阈值选

取 . 下面给出由本文提出的无模

型算法得到的仿真结果. 通过迭代求解可得

, 仿真结果如图 1   图 4
所示.

Ks K̄f

r r∗

y

u

由图 1可看出快、慢子系统控制策略 、 的

收敛性; 由图 2可知, 通过本文快慢并行组合强化学

习算法, 产品指标 可以零误差地跟踪参考轨迹 ;
由图 3可知, 料浆流速 会收敛至其稳态值; 由图 4
可知, 底流浆体泵频率 会收敛至其稳态值. 仿真结

果表明, 本文所提方法能够在模型参数未知下实现

对具有双时间尺度特性的工业过程运行优化控制问

题的无误差跟踪.
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Kc =

[0.0154 3.2914 1.1675]

在相同条件下, 通过求解代数 Riccati方程, 可

得快、慢子系统的最优反馈增益矩阵分别为

. 仿真结果如图 5所示， 显

示了类似于图 2的性能, 验证了本文所提出的无模

型的性能与基于模型求解组合控制策略 (25)的性能

一致.

此外, 为了验证所提出工业过程运行优化控制

方法在复杂工况下的运行情况, 在设备层加入如图 6

所示的干扰曲线, 用来模拟设备老化、环境变化等实

际工况变化. 由图 7可以看出, 尽管选别浓密过程受

到干扰的影响, 但是在本文提出的控制器下, 底流浆

体浓度依然稳定在其设定值. 该仿真结果表明, 本文

提出的非串级优化控制器在扰动下具有良好的鲁棒

性和抗干扰能力.
 
 

0 50 100 150

10

0

20
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40
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图7   扰动情况下底流浆体轨迹跟踪
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为了体现本文快、慢并行组合 RL算法的先进

性, 将考虑与奇异摄动快、慢分解并假设设备单元系

统已知的文献 [4]和快子系统使用系统辨识方法的

文献 [22]进行对比, 仿真结果如图 8所示. 其中:  是
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r1

r2

本文所提出方法得到的底流浓度跟踪曲线,  是文

献 [22]中方法得到的底流浓度跟踪曲线,  是文献 [4]
中方法得到的底流浓度跟踪曲线.

为了具体评估控制性能, 下面使用绝对误差积

分 (IAE)和误差均方差 (MSE)[5] 来评价控制效果:

IAE =
k∗+n∑
i=k∗

|r(i)− r∗(i)|,

MSE =

√√√√ 1

n

k∗+n∑
i=k∗

|r(i)− r∗(i)|2.

k∗ = 1500 n = 1500 150 s ∼
300 s

其中 : 选取 ,  , 即使用

 的数据进行对比, 对比结果如表 1所示.
 
 

表1     评价指标对比

IAE MSE

本文算法 0 0

文献[4]算法 1 925.4 1.28

文献[22]算法 1 326.5 0.88
 

由图 8和表 1可以看出, 本文算法组合最优控

制器能实现更理想的工业过程运行指标无误差渐近

跟踪,并且使用的系统知识更少, 无需设备层模型的

具体参数. 主要原因是本文使用控制输入的微分来

最小化代价函数, 避免了文献 [4]和文献 [22]使用折

扣因子代价函数方法存在的跟踪误差问题; 其次, 本
文使用基于收敛因子的 RL算法也实现了完全无模

型工业过程组合最优控制的设计问题. 

5    结　语

本文针对一类快慢耦合且模型参数完全未知的

复杂工业过程, 提出了一种基于奇异摄动的快慢并

行 RL组合非串级运行优化控制方法. 具体优化控制

方法包括非串级工业过程双时间尺度建模, 基于数

据驱动的快、慢子系统控制器设计, 最终实现工业过

程的整体优化和期望运行指标的渐近跟踪. 仿真结

果表明, 所提出方法具有良好的自学习能力, 在不需

要设备层和运行层模型参数的情况下, 能够使运行

指标零误差跟踪目标值.
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