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基于CPS框架的微粉生产过程多模型自适应控制

李晓理 1, 2, 3 王 康 1 于秀明 4 苏 伟 4

摘 要 针对矿渣微粉 (Ground granulated blast-furnace slag, GGBS) 生产这一多变量、强耦合、多工况的复杂非线性过

程, 本文根据大量生产数据, 提炼出矿渣微粉生产过程的三个典型工况. 求解多工况多目标优化问题以求得最优设定值. 建立

多工况下的递归神经网数据驱动模型, 并采用自适应动态规划方法, 建立多个控制器, 结合加权多模型控制, 实现矿渣微粉生

产过程在多工况切换情况下的自适应控制. 通过过程运行优化、跟踪控制优化、通讯、工业以太网等信息资源与矿渣微粉生产

物理资源之间的融合, 构建基于信息物理系统 (Cyber-physical system, CPS) 的矿渣微粉生产优化控制系统. 实验分析表明,

本文提出的基于 CPS 的多模型自适应控制器, 能够有效实现多工况条件下矿渣微粉生产过程的自适应控制, 减小超调量, 提

高控制品质.
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CPS-based Multiple Model Adaptive Control of GGBS Production Process

LI Xiao-Li1, 2, 3 WANG Kang1 YU Xiu-Ming4 SU Wei4

Abstract Considering the multivariable, strong-coupling, multi-conditions complex nonlinear ground granulated blast-

furnace slag (GGBS) production process, this paper extracts three typical working conditions based on massive process

data. Multiple optimal setpoints are obtained by resolving the multi-objective problems under different working conditions.

For each condition, a data-based model is established using the recurrent neural network. Correspondingly, multiple

controllers are designed by the adaptive dynamic programming method. Adopting the weighted multiple model adaptive

control, adaptive control of the GGBS production in multiple conditions is realized. Integrating cyber resources including

process operating optimization, tracking control optimization, communication, industrial Ethernet and physical resource

of GGBS production, a optimal control system of GGBS production process is constructed based on the cyber-physical

system (CPS). Experiment shows that the proposed multiple model adaptive control method can achieve adaptive control

of the GGBS production process, reduce system overshoot and improve the control quality.
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矿渣微粉 (Ground granulated blast-furnace
slag, GGBS) 全称为 “粒化高炉矿渣粉”, 是将炼
铁高炉排出的水淬矿渣经过超细粉磨干燥而得到

的一种粉末状产品. 作为一种新型环保型建材, 矿
渣微粉按一定比例掺合, 可以大大改善水泥和混
凝土的强度、抗渗性、耐久性、抗蚀性、抗硫酸

盐等性能[1]. 矿渣微粉广泛应用于建筑、铁路铺
设、海底隧道等建材中. 比表面积 (单位质量物
料平铺所具有的总面积) 是衡量矿渣微粉质量的
重要指标. 立式磨机是矿渣微粉生产的主要设备,
粒化高炉矿渣在磨机中经过干燥粉磨, 得到粒度
满足细度要求的矿渣微粉颗粒. 提高矿渣微粉比
表面积可增加水化反应接触面积, 提高矿渣水化
活性. 比表面积越大, 矿渣微粉产品质量越高, 单

of Ministry of Education, Beijing 100124 4. China Electronic
Standardization Institute, Beijing 100007
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位时间内产量也就越低. 微粉产品比表面积和单位
时间产量是矿渣微粉生产关注的两大关键指标.

矿渣微粉在封闭的大型立磨设备中进行复杂的

物理化学变化, 微粉生产是一个非线性、强耦合、高
不确定性的复杂过程, 难以对其建立精确的数学模
型[2]. 同时, 矿渣微粉生产是一个多工况系统, 矿渣
原料的不同批次、材质、含水量, 选粉机等设备的异
常状态都会使生产系统工况发生剧烈变化. 传统自
适应控制方法针对的被控对象是基于参数不变或缓

慢变化的模型, 系统工况的剧烈变化往往导致传统
控制方法超调量变大、收敛速度降低甚至控制失效.
多模型自适应控制是解决系统工况切换问题的有效

方法, 该方法基于多个模型与被控对象之间的辨识
误差, 实现最优模型和控制器的切换[3−4]. 利用神经
网络逼近动态规划问题中 HJB (Hamilton-Jacobi-
Bellman) 方程的解和最优控制策略, 自适应动态规
划 (Adaptive dynamic programming, ADP) 为求
解非线性系统的优化问题提供了新思路[2, 5]. 利用多
模型思想, 设计多模型 ADP 优化控制器, 将能有效
解决矿渣微粉生产系统参数跳变和工况切换问题.
如图 1 所示[6], 通过对先进感知、计算、通讯

与控制技术的深度融合与有机协作, 信息物理系统
(Cyber-physical system, CPS) 构建人、机、物、环
境等要素在物理空间和信息空间的相互映射、适时

交互和高效协同, 实现系统内信息与知识的累积和
迭代优化. 从 2006 年美国科学院发布《美国竞争力
计划》, 到德国 “工业 4.0”、“中国制造 2025”, 信息
物理系统在国内外引起了政府和学术科技界的广泛

关注和深入研究. 目前, CPS 已广泛应用于道路交
通、能源、航空航天、医疗、机器人、工业自动化、智

能电网等领域[7−14].

图 1 信息物理系统

Fig. 1 Cyber-physical system

由于网络技术的快速发展以及大量基础自动化

设备的应用, 矿渣微粉生产过程中的大量数据能够

被实时获取, 这些数据包含了大量反映矿渣微粉生
产运行和产量质量等关键参数的潜在信息. 将矿渣
微粉生产物理系统与信息系统进行深度融合, 利用
信息物理系统特有的数据驱动、虚实映射、精确控

制和系统自治等功能, 构成 “状态感知 –实时分析 –
科学决策 –精准执行” 的闭环赋能体系, 实现基于
CPS 框架的矿渣微粉生产系统优化控制, 解决矿渣
微粉生产过程中的工况切换和优化控制问题.
利用矿渣微粉生产过程中的大量运行数据, 本

文分析并提取出反映生产运行的三种典型工况 —
正常工况、喂料量异常和选粉机转速异常. 求解 “质
量 –产量” 多目标优化问题, 获得不同工况下的最优
设定值. 利用不同工况数据, 分别采用递归神经网络
(Recurrent neural network, RNN) 建立三种工况
的动态模型, 根据最优设定值设计基于ADP 的最优
跟踪控制器集合, 通过模型误差, 计算不同控制策略
权值, 构建矿渣微粉生产系统的加权多模型控制方
案. 解决矿渣微粉生产系统工况切换情况下的优化
控制问题, 减小系统超调量, 改善控制品质, 提升矿
渣微粉生产整体效能.
本文结构如下: 第 1 节分析了矿渣微粉生产过

程并给出了系统最优控制问题描述; 第 2 节给出了
“运行过程优化 –跟踪控制优化” 的优化控制结构,
设计多工况切换情况下的多模型ADP 控制器, 并给
出矿渣微粉生产系统的 CPS 框架; 第 3 节将多模型
自适应控制器应用到矿渣微粉生产过程中, 进行实
验仿真分析; 第 4 节对全文进行了总结.

1 矿渣微粉生产过程控制问题分析

1.1 矿渣微粉生产流程

如图 2 所示, 炼钢炼铁过程产生的矿渣经配料
设备进行配料、混合、除铁、称重等操作, 由入料皮
带传送至立磨. 分布在立磨磨盘中央的矿渣在立式
磨辊和旋转磨盘之间的挤压下进行粉磨并逐渐移至

磨盘边缘, 自下而上的热风将掉入磨盘边缘与磨机
边壁缝隙的矿渣颗粒吹起并烘干. 随气流进入磨机
顶部符合粒度要求的微粉颗粒被选粉机分离出来,
而粗料通过回料锥落回磨盘中央进行重新粉磨.

1.2 矿渣微粉生产系统模型

矿渣微粉单位时间产量和产品质量是矿渣微粉

生产过程关注的重要指标. 比表面积指示微粉产品
质量, 比表面积越大, 产品粒径越小, 其水活性、耐
腐蚀性等性能越好. 国家标准分别将比表面积超过
400m2/kg 和 500m2/kg 的矿渣微粉定位 S95 和
S105 级. 此外, 为了保证立磨运行稳定, 磨内压差需
要在给定范围内变化, 以确保进出磨物料达到动态
平衡. 影响微粉产量和质量的主要因素有:



1356 自 动 化 学 报 45卷

图 2 矿渣微粉生产系统流程图

Fig. 2 Flow chart of GGBS production process

1) 喂料量
在入磨物料稳定的前提下, 单位时间喂料量越

大, 微粉产品产量越高, 立磨内累积的物料也就越
多, 需要减慢选粉机转速, 增大出磨量以维持磨内压
差稳定, 造成微粉颗粒粒径变大, 产品质量变差.

2) 入磨热风
入磨热风将磨内物料吹起烘干, 并携带至立磨

顶部进行筛选. 入磨热风采用热风炉提供热风, 通过
调节入磨冷风阀开度调节热风温度, 气体温度太低,
烘干能力不足, 成品水分大, 导致矿渣磨不细, 系统
的粉磨效率降低; 风温过高, 物料由于静电作用在立
磨顶部堆积, 造成产品颗粒变细, 同时产量降低. 入
磨风量过大, 大粒径颗粒被带入成品库, 产品质量变
差产量提高; 风量过小, 产量变小, 同时只有小粒径
颗粒才能被选为成品, 质量提高.

3) 选粉机转速
实际生产中, 入磨风量通常保持不变, 选粉机转

速是调节微粉产品质量的直接手段. 选粉机叶片旋
转带动物料高速旋转, 在离心力的作用下, 粒径达
不到标准的颗粒被甩至边壁掉入磨盘进行重新粉磨.
选粉机转速越快, 离心力越大, 产品粒径越小产量也
就越低; 转速越慢, 被选出的产品粒径越大, 产量越
高. 选粉机转子采用了变频调速, 可以实现微粉质量
的平滑调整.
由于矿渣微粉生产过程复杂, 且封闭的立磨内

部气流和颗粒运动难以预测, 目前还无法建立矿渣
微粉生产过程的准确机理模型. 通过以上分析, 微粉
产量、质量同时受到喂料量、入磨热风温度、冷风阀

开度、选粉机转速等参数的影响, 同时, 各参数对产
量、质量的作用是相反的. 给出如下矿渣微粉生产
过程的动态描述:

x(k + 1) = f (x(k), u(k), θ) (1)

其中, x ∈ R2, u ∈ R4, x1、x2 分别为微粉比表面积

和产量, u1、u2、u3、u4 分别表示喂料量、选粉机转

速、入磨热风温度和冷风阀开度, θ 为影响矿渣微粉

生产的物料材质、含水量、入磨风量等固定参数.

1.3 优化控制问题描述

矿渣微粉生产过程的主要控制目标是在保证系

统稳定性的前提下, 使产品产量和质量跟踪上期望
值. 与此同时, 由于实际生产过程中, 各执行器受到
自身物理条件和工艺机理的限制, 只能在给定范围
内变化, 如表 1 所示.

表 1 各控制变量允许变化范围

Table 1 Permitted range for each variable

名称 变量 最小值 最大值 单位

喂料量 u1 75 115 103 kg/h

选粉机转速 u2 850 1 250 r/min

入磨风温 u3 190 300 ◦C

冷风阀开度 u4 30 95 %

式 (2) 给出了矿渣微粉生产过程优化控制问题

lim
k→∞

|x− xd| = 0 (2)

s. t.
¯
ui ≤ ui ≤ ūi, i = 1, 2, 3, 4 (3)

其中, xd 为期望设定值,
¯
ui, ūi 分别 ui 的最小值和

最大值.
为了实现矿渣微粉生产过程优化控制, 最优控

制量满足如下性能指标函数

u∗ = arg min
u

∞∑
i=1

r(xe(i), ue(i))

其中, r(xe(i), ue(i)) 为关于状态误差 xe(i) 和控制
误差 ue(i) 的函数.

实际生产过程中, 设定值往往是根据生产经验
人为选取. 为了充分发挥矿渣微粉生产设备效能,
本文提出了一种 “过程运行优化 –跟踪控制优化”
的优化控制结构. 如图 3 所示, 基于生产过程喂料
量、热风温度、冷风阀开度、选粉机转速及微粉产品

质量、产量等生产运行数据, 根据给定的磨内压差

¯
p < ∆p < p̄ 这一系统运行稳定性要求, 利用多目标
优化算法求解 “质量 –产量” 多目标优化问题, 从而
优化设定值. 在此基础上, 针对矿渣微粉生产多工况
切换情况, 设计基于模型误差的加权多模型ADP 控
制器, 实现最优设定值的优化跟踪控制.
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图 3 优化控制结构图

Fig. 3 Structure of optimal contol

2 基于 CPS的矿渣微粉生产过程优化控制

通过计算、网络及优化控制方法的互相协作和

融合, 提出一种矿渣微粉生产过程的信息物理系统
框架, 实现系统信息的及时监测、可靠传输和优化控
制和综合治理. 如图 4 所示, 通过分布式数据采集系
统, 生产过程中各传感器数据通过现场总线传输至
集成优化控制器, 通过 “过程运行优化 –跟踪控制优
化” 的优化控制方法, 获得多工况切换情况下生产
过程的优化控制信号, 通过现场总线传输至各执行
器进行调控, 从而实现矿渣微粉生产过程的优化控
制. 由工业以太网进行数据双向传输, 工业触摸屏显
示系统运行状况并对生产运行进行现场监测和控制.
同时, 应用无线传输模块和工业云, 利用远程计算机
和移动设备对生产过程进行监控.
矿渣微粉生产依据实际生产与设定值的偏差进

行控制, 现场往往根据生产运行状况, 凭借生产经验
给定产量、质量等设定值, 不能充分发挥生产设备性
能, 造成产能和资源的浪费, 影响企业效益. 从生产
数据出发进行运行过程优化, 在满足控制变量约束
条件的前提下求解 “质量 –产量” 多目标优化问题,
获得后续跟踪控制的优化设定值, 充分挖掘设备性
能, 提高生产效率、产品质量和经济效益.

2.1 生产过程多工况描述

对济南鲁新新型建材有限公司生产三线 2013

图 4 矿渣微粉生产最优控制系统 CPS 硬件结构

Fig. 4 The CPS hardware structure of GGBS production

optimal control system

年 1 月 12 日至 5 月 8 日 2 380 组数据进行分析, 提
取出影响矿渣微粉生产产量质量的比表面积、产量、

磨内压差、喂料量、热风温度、冷风阀开度、选粉机

转速等数据. 经过经验筛选, 得到如表 2 的正常工况
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(记作工况 1) 运行数据.

表 2 微粉厂 3 号矿渣微粉生产线生产工况 1 运行数据

Table 2 Process data for GGBS production line 3 in

condition 1

编号 喂料量 电机转速入磨风温冷风阀开度比表面积 产品产量

(103 kg/h) (r/min) (◦C) (%) (m2/kg) (103 kg/h)

1 101.76 1 090.31 240.71 63.46 451.75 95.12

2 103.44 1 089.70 241.10 64.96 436.13 102.17

3 108.15 1 099.65 265.08 57.08 419.30 106.16

...
...

...
...

...
...

...

198 108.95 1 089.32 249.54 65.82 435.96 102.49

199 103.84 1 089.06 244.98 66.06 431.47 102.40

200 102.12 1 119.46 266.82 61.03 427.28 92.61

根据工程师经验结合现场数据, 提取出矿渣微
粉生产过程的两种典型异常工况, 工况 2 表示喂料
量异常, 与正常工况进料情况差距较大; 工况 3 表示
选粉机转速异常. 表 3 和表 4 分别为以上两种异常
工况下的生产数据.

表 3 微粉厂 3 号矿渣微粉生产线生产工况 2 运行数据

Table 3 Process data for GGBS production line 3 in

condition 2

编号 喂料量 电机转速入磨风温冷风阀开度比表面积 产品产量

(103 kg/h) (r/min) (◦C) (%) (m2/kg) (103 kg/h)

1 84.24 1 249.09 234.88 63.80 439.75 79.33

2 86.89 1 251.25 231.13 66.85 431.42 82.05

3 82.54 1 249.28 241.51 63.24 428.76 76.55

...
...

...
...

...
...

...

198 84.94 1 159.96 228.21 65.72 427.26 80.49

199 85.64 1 239.06 242.95 62.55 439.88 78.54

200 85.42 1 248.68 233.01 69.12 424.21 78.75

表 4 微粉厂 3 号矿渣微粉生产线生产工况 3 运行数据

Table 4 Process data for GGBS production line 3 in

condition 3

编号 喂料量 电机转速入磨风温冷风阀开度比表面积 产品产量

(103 kg/h) (r/min) (◦C) (%) (m2/kg) (103 kg/h)

1 104.09 1 015.28 216.60 61.44 435.62 96.91

2 104.66 998.94 250.78 57.66 423.72 95.04

3 102.15 1 000.03 237.65 59.70 445.55 94.23

...
...

...
...

...
...

...

198 92.77 1 020.70 263.63 55.51 433.80 83.13

199 106.54 1 011.66 236.26 62.65 443.47 97.64

200 93.11 1 009.24 209.42 56.66 426.29 87.44

2.2 多工况情况下的设定值优化

矿渣微粉生产过程优化控制的目标是同时使产

量最高、质量最优, 然而, 矿渣微粉产量和质量是两
个互相矛盾的目标. 如图 5 所示, 提高微粉产量需要
增大喂料量, 造成进出磨压差变大, 严重时导致磨机
振动, 需要减慢选粉机转速来增大出磨量, 造成产品
颗粒比表面积变小, 质量变差; 减小产量需要减少喂
料量, 造成磨内压差变小, 需要加快选粉机转速减少
出磨量, 致使成品颗粒变细, 质量提高.

图 5 微粉参数作用机理

Fig. 5 Interaction among parameters of GGBS

production process

因此, 矿渣微粉生产过程可以总结为如下多目
标优化问题:

max x = (x1 (u) , x2 (u)) (4)

s. t.





¯
ui ≤ ui ≤ ūi, i = 1, 2, 3, 4

¯
x1 ≤ x1

¯
x3 ≤ x3 ≤ x̄3

xj = Fj (u1, u2, u3, u4) , j = 1, 2, 3

即要求质量 x1、产量 x2 同时达到最优, 同时, 要求
个控制变量在给定范围内变化

¯
uj ≤ ui ≤ ūi,i =

1, 2, 3, 4, 微粉产品质量满足要求
¯
x1 ≤ x1, 磨内压差

满足约束条件
¯
x3 ≤ x3 ≤ x̄3, 以保证生产过程安全

稳定.
对于不同生产工况, 其多目标优化问题的最优

解集可能是不同的, 同时, 工况切换后的系统不一
定能达到之前的最优设定值. 如图 6 所示, 对于三
种生产工况, 分别采用文献 [15] 提出的矿渣微粉生
产多目标优化方法对微粉产品产量、质量及磨内压

差建立基于粒子群优化的最小二乘支持向量机模

型 Fj, j = 1, 2, 3. 根据实际生产状况、各执行器物
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理条件约束及生产过程稳定性要求, 给出各控制变
量及磨内压差的约束条件, 得到矿渣微粉生产过程
的多目标优化问题 (Multi-objective programming,
MOP). 一般来说, 多目标优化问题并不存在一个最
优解, 所有可能的解都称为非劣解, 也称为 Pareto
解. 利用快速非支配排序遗传算法 (NSGA-II) 求解
不同工况下多目标优化问题, 得到关于质量 –产量
两个矛盾目标的 Pareto 最优解集, 根据客户需求及
实际生产设备人员状况, 从最优解集中选取合适点
作为不同工况下的最优设定值 ri, i = 1, 2, 3.

图 6 多目标优化设定值流程

Fig. 6 Flow chart of set-point optimization using

multi-objective optimization algorithm

2.3 多模型自适应控制器设计

2.3.1 递归神经网建模

对于如下非线性系统,

x (k + 1) = f (x (k) , u (k)) (5)

其中, x(k) ∈ Rn, u(k) ∈ Rm.
根据 Stone-Weierstrass 定理, 上述非线性系统

可写成如下形式:

x (k + 1) = ATx (k) + W ∗T
1 ϕ1

(
V ∗T

1 x (k)
)
+

W ∗T
2 · ϕ2

(
V ∗T

2 x (k)
)
u (k)+ε (k) (6)

其中

Π · φ =




Π11φ1 · · · Π1jφ1 · · · Π1mφ1

...
...

...
Πi1φi · · · Πijφi · · · Πimφi

...
...

...
Πn1φn · · · Πnjφn · · · Πnmφn




(7)

其中, Π ≡ W ∗T
2 , φ ≡ ϕ2 (V ∗T

2 x (k)). A 为赫尔

维茨稳定矩阵, V ∗
1 和 V ∗

2 分别为两个激活函数输

入层到隐层的理想权值, W ∗
1 和 W ∗

2 为隐层到输出

层的理想权值, ε (k) 为递归神经网函数逼近误差,
ε (k) 有界 ‖ε (k) ‖ ≤ εB. 激活函数 ϕ1 (·) ∈ Rn

和 ϕ2 (·) ∈ Rn, 单调递增并且对任意 y1, y2 ∈ R,
y1 ≥ y2, 满足

0 ≤ ϕ1 (y1)− ϕ1 (y2) ≤ κ1 (y1 − y2)
0 ≤ ϕ2 (y1)− ϕ2 (y2) ≤ κ2 (y1 − y2)

(8)

其中, κ1 > 0, κ2 > 0. 例如激活函数可取双曲正切
函数.
此外, 理想权值有界 ||W ∗

1 || ≤ W1B, ||W ∗
2 || ≤

W2B, ||V ∗
1 || ≤ V1B, ||V ∗

2 || ≤ V2B, 激活函数有界
||ϕ1|| ≤ ϕ1B, ||ϕ2|| ≤ ϕ2B.
在系统辨识过程中, 设定输入层和隐层之间的

权值矩阵固定不变, 只调节隐层与输出层权值矩阵.
得到如下循环神经网络辨识模型,

x̂ (k + 1) =ATx̂ (k) + ŴT
1 (k) ϕ1 (x̄ (k))+

ŴT
2 (k) · ϕ2 (x̄ (k))u (k) (9)

其中, x̄ (k) = V Tx̂ (k).
定义模型辨识误差

e (k) = x̂ (k)− x (k)

定理 1[16]. 采用辨识策略式 (9) 辨识如式 (5)
的动态系统, 如果 RNN 权值按照如下更新

Ŵ1 (k + 1) = Ŵ1 (k)− α1ϕ1 (x̄ (k)) eT (k + 1)−
α2

1ϕ1 (x̄ (k))ϕT
1 (x̄ (k)) Ŵ1 (k)

Ŵ2 (k + 1) = Ŵ2 (k)−
α2ϕ2 (x̄ (k))u (k) eT (k + 1) (10)

采用大量生产数据, 利用 RNN 经过足够长时
间的模型辨识, 权值收敛, 即 Ŵ1 → B, Ŵ2 → C.
非线性系统 (5) 可以表示为

x (k + 1) =ATx (k) + BTϕ1 (x̄ (k))+

CT · ϕ2 (x̄ (k))u (k) (11)
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根据定理 1, 分别利用三种工况运行数据, 建立
不同工况下的 RNN 模型, 得到如下矿渣微粉生产
过程的多工况描述:

MMM1 : xk+1 = ATxk + BT
1 ϕ1 (x̄k) + CT

1 · ϕ2 (x̄k) uk

MMM2 : xk+1 = ATxk + BT
2 ϕ1 (x̄k) + CT

2 · ϕ2 (x̄k) uk

MMM3 : xk+1 = ATxk + BT
3 ϕ1 (x̄k) + CT

3 · ϕ2 (x̄k) uk

(12)

其中, MMM i, i = 1, 2, 3 表示不同工况系统模型.
2.3.2 ADP跟踪控制器设计
控制信号需满足约束

¯
ui ≤ ui ≤ ūi, i =

1, 2, · · · ,m.
假设期望轨迹为 xd (k), 则其满足

xd (k + 1) =ATxd (k) + BTϕ1 (x̄d (k))+

CT · ϕ2 (x̄d (k))ud (k) (13)

进一步可得到期望控制输入

ud (k) =
(
CT · ϕ2 (x̄d (k))

)+
(xd (k + 1) −

ATxd (k)− BTϕ1 (x̄d (k))
)

(14)

其中, (·)+ 为 (·) 的伪逆.
定义控制误差 ue (k)=ud (k) − u (k) 和状态误

差 xe (k)=xd (k)− x (k), 根据式 (11) 和 (13) 可得

xe(k+1) =ATxek + BT (ϕ1 (x̄dk)− ϕ1 (x̄k))+

CT · (ϕ2 (x̄dk) udk − ϕ2 (x̄k) uk) =

ATxek + BT (ϕ1 (x̄dk)− ϕ1 (x̄dk − x̄ek))+

CT · (ϕ2 (x̄dk)− ϕ2 (x̄dk − x̄ek))udk+

CT · ϕ2 (x̄dk − x̄ek) uek

(15)

令 ue 满足

|ui
e (k) | ≤ λi = min{minui

d − ¯
u, ū−max ui

d}
其中, ui

e (k) 和 ui
d 分别为 ue (k) 和 ud 的第 i 个元

素. 定义约束矩阵

Ūe = diag{λ1, λ2, · · · , λm}
至此, x (k) → xd (k), u (k) → ud (k) 的最优跟

踪控制问题转化为 xe (k) → 0, ue (k) → 0 的最优
调节问题, 可采用在线ADP 实现系统的最优跟踪控
制.

为了使控制输入满足约束条件, 定义如下性能
指标函数

J (xe(k)) =
∞∑

i=k

r(xe(i), ue(i)) (16)

其 中, r(xe(k), ue(k)) = xT
e (k) Qxe (k) +

2
∫ ue(k)

0
tanh−T

(
Ū−1

e ue

)
ŪeRdue, 对于 τ ∈ Rm,

tanh (τ) = [tanh (τ1) , tanh (τ2) , · · · , tanh (τm)]T,
tanh−T =

(
tanh−1

)T
.

设计评价网和执行网, 利用梯度下降法, 得到如
下网络权值调整律:

评价网权值

Ŵc (k + 1) = Ŵc (k)−
αc∆ϕc (xe (k))

1+∆ϕT
c (xe (k))∆ϕc (xe (k))

×
(
ŴT

c (k)∆ϕc (xe (k)) + r (k)
)T

(17)

其中, ∆ϕc (xe (k))=ϕc (xe (k+1)) − ϕc (xe (k)),
ϕc (·) = tanh (·).
执行网权值

Ŵa (k + 1) =Ŵa (k)−

αa

ϕa (xe (k)) eT
a (k)

1 + ϕT
a (xe (k))ϕa (xe (k))

(18)

其中

ea (k) =ŴT
a (k) ϕa (xe (k))+

1
2

(
ŪeR

)−1
ϕT

2 (x̄dk − x̄ek) C·
∂Ĵ (xe (k+1))

∂xe (k+1)
(19)

可得控制误差

ûe (k) = Ūe tanh
(
ŴT

a (k) ϕa (xe (k))
)

(20)

最终得到控制量

u (k) = ud (k)− ûe (k) (21)

对于系统 (11), 评价网权值和执行网权值分别
按照式 (17)和式 (18)在线调整, 则可得到如式 (21)
的最优控制信号. 评价网和执行网设计及稳定性证
明可参考文献 [15]. 对于不同工况模型 (12) 和最优
设定值 ri, 设计如下基于 ADP 的多控制器CCCi

CCC1 : u1k = χ1

(
x1k, x1(k−1), u1(k−1), xd1

)

CCC2 : u2k = χ2

(
x2k, x2(k−1), u2(k−1), xd2

)

CCC3 : u3k = χ3

(
x3k, x3(k−1), u3(k−1), xd3

) (22)

其中, χi(·) 表示三种工况情况下基于式 (21) 的
ADP 控制器, ui 和 xi 分别为三个控制器的输入

输出向量, 期望轨迹为不同工况最优设定值, 即
xdi = ri, i = 1, 2, 3.
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2.3.3 概率加权模型切换机制

第 i 个模型的与系统的模型误差定义为

ei (k) = x (k)− xi (k) (23)

令

li (0) =
1
3
, p (0) = li (0) (24)

l
′
i (k) = 1 +

1
k

k∑
j=1

γk−jeT
i (j)ei (j) (25)

其中, 0 < γ < 1.

li (k) =
mini∈{1,2,3} l

′
i (k)

l
′
i (k)

li (k − 1) (26)

第 i 个控制器权值 pi (k),

pi (k) =
li (k)

m∑
i=1

li (k)
(27)

q (k) = arg max
i∈{1,2,3}

pi (k) (28)

其中, q (k) 指示工况切换. 得到加权形式的控制输
入

u (k) =
3∑

i=1

pi (k) ui (k) (29)

工况切换矿渣微粉生产系统的加权多模型

ADP 控制方案如图 7 所示, 利用 RNN 建立三种
工况的数据模型 (12) 以覆盖系统不确定性, 对应多
个模型及最优设定值设计控制输入受限的 ADP 控
制器集合 (22), 基于模型误差, 计算不同控制器权
值, 最终得到如式 (29) 的加权形式控制输入.

2.4 基于 CPS的综合优化控制实现

整合矿渣微粉生产物理资源、优化控制算法、

工业网络、通信系统, 本文提出了一种基于 CPS 的
矿渣微粉生产过程优化控制方案. 如图 8 所示, 冷风
阀开度、喂料皮带秤电机转速、传送带称重、选粉电

机转速、热风温度及微粉产品产量、质量等传感器

信息实时上传到以太网, 并在以太网中进行数据存
储和实时计算, 得到基于 PSO 优化的 LSSVM 静态
模型和基于 RNN 的动态模型. 决策单元基于静态
模型进行多目标优化问题求解, 在人为指导或自动
设定下获得产量和质量的最优设定值, 加权多模型
ADP 控制器根据模型误差, 计算各控制器权值, 自
动调整控制量, 实现多工况切换情况下的矿渣微粉
生产过程优化控制决策. 优化控制信号经以太网传
递给各执行器, 构成 “感知 –分析 –决策 –执行” 的
数据闭环, 实现信息物理系统构架下矿渣微粉生产
过程的智能优化控制. 与此同时, 工业以太网上的生
产控制数据以报告和图表形式传递给决策检测单元,
完成生产过程和控制决策的可视化, 实现生产过程
的远程监测和控制.

3 实验仿真

针对三种工况数据, 令设定矩阵 A =
[0.6, 0; 0, 0.6], 激活函数 ϕ1(·), ϕ2(·) 为双曲正切函
数. 根据定理 1, 得到式 (12) 中三种模型参数分别
为

BT
1 =

[
−0.1922 −0.1346
0.0147 0.3439

]

图 7 概率加权多模型 ADP 结构

Fig. 7 Structure of weighted multiple model ADP
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图 8 矿渣微粉生产过程 CPS 框架

Fig. 8 The CPS structure of GGBS production process

CT
1 =

[
−0.3975 −0.1213 0.0070 −0.3266
−0.4139 −0.3949 −0.0499 −0.0220

]

BT
2 =

[
0.1284 −0.1085
0.2785 0.3088

]

CT
2 =

[
−0.7534 −0.3239 −0.2013 −0.6015
−0.0778 −0.5739 −0.3869 −0.8901

]

BT
3 =

[
0.3788 0.2366
−0.0198 −0.0237

]

CT
3 =

[
−0.5382 −0.6253 −0.2665 −0.5935
−0.1597 −0.0508 −0.0934 −0.6822

]

对于正常工况采用多目标优化算法求得的矿渣

微粉生产过程 Pareto 最优解集如图 9 所示, 在最优
解集内, 不存在任意一点在产量和质量上同时比其
他点对应的解更优. 其中拐点 A 两侧任意方向的微

图 9 Pareto 最优解集

Fig. 9 Obtained Pareto solutions

小提高都会造成另一方向的大幅减小[17], 取 A 点的
解作为正常工况下最优设定值, 即期望比表面积为
428.71m2/kg, 期望产量为 104.08 × 103 kg/h. 同
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理, 获得两种异常情况下的最优解集及最优设定值,
最终得到:

r1 = [428.71; 104.08]
r2 = [426.84; 106.40]
r3 = [433.30; 101.88]

考虑被控对象按照如下工况变化:

x(k + 1) =





工况 1,

工况 2,

工况 3,

k ∈ [0, 150]
k ∈ [151, 300]
k ∈ [301, 450]

(30)

3.1 单模型控制器

对于如式 (30) 的矿渣微粉生产多工况切换系
统, 采用传统单个 ADP 控制器CCC1, 得到如图 10 所
示的微粉产量曲线. 可以看出, 在第 150 和第 300 时
刻发生工况切换时, 由于模型与工况不匹配, 系统状
态发生突变, 并且产品质量不能跟踪上期望最优设
定值.

图 10 采用控制器 3 时的质量曲线

Fig. 10 The quality curve using controller 3

3.2 多模型自适应控制器

采用本文提出的矿渣微粉生产系统多模型自适

应控制方法, 得到如图 11 所示的微粉质量曲线和如
图 12 所示的控制输入曲线. 在第 150 和 300 时刻
发生工况切换时, 微粉质量发生突变, 但仍能快速跟
踪上新工况对应的最优设定值且具有较小的超调量.
同时, 对比图 12 和表 1, 各控制输入均在给定的约
束范围内变化.
多模型自适应控制算法对矿渣微粉生产系统工

况切换识别结果如图 13 所示, 对比式 (30) 可知, 该
算法能够有效识别工况切换, 及时对控制策略做出
调整.

图 11 多模型 ADP 微粉质量曲线

Fig. 11 The quality curve using multiple model ADP

图 12 多模型 ADP 控制输入曲线

Fig. 12 The curve of control using multiple model ADP

图 14 给出了矿渣微粉生产系统控制曲线界面.

4 结论

本文提出了一种基于 CPS 框架的矿渣微粉生
产过程多模型 ADP 优化控制方案. 利用生产数据
得到三种典型运行工况, 建立并求解生产过程多目
标优化问题, 以获取最优设定值. 基于循环神经网络
构建多个模型以覆盖不同工况, 设计输入受限 ADP
控制器, 基于模型误差计算不同控制器权值, 得到加
权形式的控制信号. 实验表明, 提出的多模型 ADP
控制方案能够有效发挥系统性能, 提高多工况切换
情况下矿渣微粉生产过程控制品质. 同时, 提出的
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CPS 框架将矿渣微粉生产过程信息和物理系统的有
效融合, 实现了生产过程的远程监测和优化控制.

图 13 多模型 ADP 工况切换识别

Fig. 13 Working condition identification using the

multiple model ADP algorithm

图 14 矿渣微粉粉磨系统运行数据

Fig. 14 Operation data of GGBS production system
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