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摘    要   针对工业过程运行指标反馈校正存在滞后及一步推理校正模型可解释性差的问题, 提出了基于递归注意力生成对

抗网络 (Recurrent attention generative adversarial networks, RAGAN)的运行指标前馈−反馈多步校正方法. 该方法采

用基于负相关正则化的集成随机权神经网络, 建立综合生产指标预报模型, 为校正提供前馈信息补偿反馈校正的滞后性. 提
出的 RAGAN校正, 采用多步校正实现一次调整的思想, 将当前时刻运行指标映射到低维潜变量空间简化数据复杂度, 利
用长短期记忆 (Long short-term memory, LSTM)模型实现数据的分步输入, 提高模型可解释性; 采用分布式注意力 (Dis-
tributed attention, DA)机制构建数据读入网络, 使校正环节获取任务相关性更高的数据, 降低任务复杂度, 减小噪声干

扰, 利用校正后的运行指标, 保证系统的综合指标尽可能地跟随设定值运行. 采用中国西部地区最大选矿厂实际数据的仿真

实验, 验证了所提方法的有效性.
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Abstract   To address the problems of time delay in feedback correction and weak interpretability of the correction
model of the operational indices, this paper proposes a feedforward-feedback multi-step correction method for opera-
tional indices based on the recurrent attention generative adversarial networks (RAGAN). A global production in-
dices prediction model is adopted to provide feedforward information for the feedback correction and compensate
the time delay, which is established by the integrated stochastic weight neural network based on negative correla-
tion regularization. The proposed RAGAN based correction approach adopts the idea of multi-step correction to
realize one-time adjustment, mapping current indices to low-dimensional latent variable space to simplify data com-
plexity, the long short-term memory (LSTM) is used to realize the step-by-step input of data which can improve
the interpretability of the proposed correction model. In addition, a distributed attention (DA) mechanism is adop-
ted to construct a data sensing network, which enables the correction model to obtain more task-related data and red-
uce the complexity as well as noise interference. The corrected operational indices are able to ensure that the global
production indices follow their target values as far as possible. Simulation experiments based on actual data collec-
ted from the largest mineral processing plant in western China verify the effectiveness of the proposed approach.
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复杂工业过程通常由多个子单元构成. 每个单

元具有不同功能, 完成不同的中间生产指标 (运行

指标); 同时, 这些单元协同工作, 以实现最终生产

目标 (综合生产指标)[1] 的要求. 各个单元的运行指

标决策是根据实际工艺要求和生产经验来设定运行

指标的目标值[2], 但是由于复杂工业过程易受到原

材料成分波动、生产工况变化等不确定性干扰的影

响, 导致设定的运行指标不完全适用于当前工况,
以至于实际综合生产指标无法达到预期值[3]. 因此
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如何解决这种不确定性干扰对复杂工业过程的影

响, 引起了学术界和工业界的广泛关注.
许多基于知识的决策方法 (例如模糊认知图[4−6]、

贝叶斯网络[7]、案例推理[8] 和关联规则挖掘[9−11] 等)
已经应用并实现工业过程运行指标的动态调整. 但
是这些算法均不同程度地遇到“知识瓶颈”即解决实

际问题时, 存在求解复杂度高、自学习能力差和适

应性差等难题[12]. 文献 [13]提出了基于对抗性学习

的决策 (Adversarial learning-based decision mak-
ing, DMGAN)的运行指标校正方法, 该方法无需

复杂的迭代推理, 具有较强的自学习能力, 有效地

解决了基于知识的决策方法面临的“知识瓶颈”
问题; 但是, 该方法仅利用了生产指标的反馈信息,
具有一定的滞后性. 此外, 上述方法均采用一步推

理方法[14] 产生决策, 所有数据一次性全部输入模型,
直接产生整个增量决策, 这使模型一次性获得大量

输入导致模型可解释性差、易受噪声干扰, 且存在

一定程度上的过拟合.
针对一步推理方法存在的可解释性差、易受噪

声干扰, 以及基于反馈的校正方法的滞后性问题,
本文提出了基于递归注意力生成对抗网络 (Recur-
rent attention generative adversarial networks,
RAGAN)的复杂工业过程运行指标前馈−反馈多步

校正方法. 本文方法的特点是: 1)采用集成随机权

网络[15] 搭建综合生产指标预报模型, 为运行指标校

正环节提供前馈信息, 以补偿反馈校正方法的滞后

性; 2)采用长短期记忆 (Long short-term memory,
LSTM)[16] 模块构建校正环节, 实现输入数据的循环

处理, 使模型能够以迭代自校正的方式逐步构建运

行指标的动态表示; 3)设计了一种能够根据过去的

信息和任务需求动态选择输入数据区域的分布式注

意力 (Distributed attention, DA)机制, 并利用该机

制构建数据读入网络, 使校正环节每一步都能动态

地选择当前所需的运行指标位置, 降低任务复杂度, 减
少噪声干扰. 最后, 利用选矿实际生产流程数据作为

运行指标校正的仿真实验, 验证了本文方法的有效性. 

1    复杂工业过程运行指标校正问题描述

Q∗
k Qk ∈

Q∗
k ∈

r∗ij i = 1, 2, · · · , I
j = 1, 2, · · · , J

r∗ij
y∗i (t)

y∗i (t)

复杂工业生产全流程运行指标决策过程如图 1
所示, 该决策过程主要包含计划调度层、运行指标

决策层、运行优化控制层和过程控制层 4 个层次.
首先, 计划调度层根据实际生产需求及设备、能源、

原料等约束条件[17] 确定整个工厂的综合生产指标

Qk的目标值  以及其变化范围  [Qk,min, Qk,max],
Qk,max与 Qk,min分别表示各综合生产指标的上限和

下限. 运行指标决策层根据综合生产指标的目标值

 及其范围 Qk  [Qk,min, Qk,max]等确定各工序的运

行指标设定值 , 其中 , 表示第 i个
工序,   分别表示第 j个工序的质量、

产量与消耗等指标. 运行优化控制层根据各工序的

运行指标目标值   确定过程控制系统的设定值

, 过程控制系统使被控对象的输出 yi(t)跟踪设

定值 , 从而使得综合生产指标的实际值在目标

范围内[1].
由于实际生产运行过程中易受到运行环境变化、

原料成分波动、生产需求调整等不确定性因素的影
 

计划和调度
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过程控制系统 1 过程控制系统 n

子单元 1 子单元 n 生产指标
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…

…
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图 1    复杂工业过程运行指标决策过程

Fig. 1    Decision-making of operational indices for complex industrial processes
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响, 导致预先设定的运行指标目标值无法满足实际

生产需要, 因此如何根据实际生产情况及时动态调

整运行指标, 减少不确定性对综合生产指标的影响,
成为完成实际生产目标、维持生产流程平稳运行的

关键性问题. 传统的运行指标决策过程, 需要工艺

工程师根据生产流程的工艺要求以及生产经验依据

当前工况实现交互式调整, 这种决策方法依赖于技

术人员的经验与习惯, 具有很强的随机性, 无法保

证生产操作的优化[2, 17]. 学者们提出的基于知识的

运行指标校正方法, 也在工业过程中得到了应用,
但是由于复杂工业过程的结构层次复杂, 具有强耦

合、非线性等特点, 导致这类方法的规则提取难度

大, 且受到不同工艺工程师调整经验差异的影响,
导致难以达到预期的生产目标. 此外, 由于复杂工

业过程运行周期较长, 传统校正方法仅根据前一时

刻的实际工况、运行指标、综合生产指标等反馈信

息, 实现当前时刻的运行指标调整, 导致运行指标

调整具有很强的滞后性.
综上所述, 为了实现对整个生产流程的动态调

整, 在保证生产稳定性的同时, 尽可能地减少不确

定性干扰对整个生产流程的影响, 以实现综合生产

指标的目标值, 本文提出了基于 RAGAN的运行指

标前馈−反馈多步校正方法, 实现对生产全流程运

行指标的校正. 

2    基于 RAGAN 的运行指标前馈−反馈

多步校正模型
 

2.1    综合生产指标预报模型

本文的综合生产指标预报模型采用基于负相关

正则化的集成随机权神经网络[18] 建立. 该模型由多

个单隐层前馈神经网络 (Single-hidden layer feed-
forward neural network, SLFN)[19] 构成, 每个 SLFN
的输入权值和隐藏节点偏置随机产生, 通过最小化

模型输出预报值与实际值之间的均方误差, 采用最

小二乘法求出每一个 SLFN输出权值, 获得集成随

机权神经网络模型. 通过对多个 SLFN预测结果求

均值即获得所需的预报值. 为了提高模型的泛化性

能, 避免模型过拟合, 训练模型的代价函数中引入了

附加相关性惩罚项和正则化项, 故模型的代价函数为:

em =
1

2

N∑
n=1

(fm (xn)−Qn)
2 −

λ

N∑
n=1

(
fm (xn)− f (xn)

)2
+ αm ∥βm∥22 (1)

f (xn) =
1

M

M∑
m=1

fm (xn) (2)

m = 1, · · · , M m βm

m αm

λ

式 (1)中,   表示第  个集成网络,  
是第  个基本模型的输出权值,   表示正则化系

数,   表示惩罚项系数. 

2.2    基于 RAGAN 的运行指标校正模型

Qk(t− 1) rij(t− 1)

Q̂k

∆rij(t)

∆d(t)

∆Q̂k

r∗ij(t− 1) ∆Qk(t− 1)

ℓ

p(z)

ℓ

校正模型策略分为训练和运行两个阶段. 训练

阶段整体流程结构如图 2所示. 该阶段的模型训练

为两部分: 1)预报模型训练. 即预报模型根据上一

时刻的综合生产指标  、运行指标 

和当前工况 d(t)等信息, 更新自身参数, 以期能够

根据当前时刻的信息, 尽可能精确地获取下一时刻

的综合生产指标预报值 , 进而利用该信息对运行

指标进行前馈校正. 2) RAGAN校正模型训练. 该
模型由编码器 E、生成器 G和判别器 D组成. 首先,
构建由运行指标调整量  和工况条件变化量

 组成的增量运行条件变量 s和由综合生产指

标预测值与目标值的偏差  与上一采样时刻的

运行指标  、综合生产指标调整量  、

工况运行条件 d(t)组成的条件变量 . 编码器 E和

生成器 G构成自编码结构, 通过显式地鼓励模型学

习增量运行条件变量空间与潜变量空间之间的双向

映射, 以保证生成器能够从噪声先验分布  生成

运行指标校正值. 同时, 以条件变量  作为条件输入

的生成器 G和判别器 D构成生成对抗网络 (Gen-
erative adversarial networks, GAN)模型, 以保证

生成器 G生成的运行指标校正值, 匹配于真实校正

值的数据分布.

Qk(t− 1)

rij(t− 1)

Q̂k

∆Q̂k r̄ij(t−1)

∆Qk(t− 1)

ℓ

zr
∆r̂ij(t) r̄ij(t)

r∗ij(t)

运行阶段流程结构如图 3所示, 预报模型根据

上一时刻的综合生产指标   、运行指标

 和当前工况 d(t)等信息获得综合生产指

标预报值 . 将综合生产指标预报值与综合生产指

标目标值的偏差  、运行指标   、当前工

况 d(t)和综合生产指标调整量  等信息

作为条件变量  与从先验分布 (高斯分布)采样的

噪声   同时输入生成器 G 产生运行指标调整量

, 获得的校正值叠加到运行指标初值  获

得更新值 :{
r∗ij(t) = r̄ij(t) + ∆r̂ij(t)

∆r̂ij(t) = G(zr|ℓ)
(3)

r∗ij(t)更新后的运行指标  作为各个子过程新的

目标值, 以减小不确定干扰对整个生产过程的影响,
从而达到综合生产指标目标值要求. 

2.2.1    GAN 的基本原理

生成对抗网络[20] 由生成器 G和判别器 D两部

分构成. 生成器 G期望学习真实数据分布, 使生成

的样本尽可能地接近真实样本值. 判别器 D期望尽
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可能准确地判别出输入的样本是否来自真实样本数

据. 两者通过零和博弈理论交替训练, 不断提升自

身性能, 直至判别器 D无法正确分辨输入数据真假

时, 则认为生成器 G学到了真实数据分布, 其目标

函数为:

min
G

max
D

(Ex∼pdata(x)[lnD(x)] +

Ez∼p(z)[ln(1−D(G(z)))]) (4)

z p(z)式中,   表示从先验分布   (比如高斯分布)采样

pdata(x)获得的噪声向量,   表示训练集中真实数据服

从的分布.
由于 GAN经常遭遇模式崩溃、训练不稳定等

问题, 学者们提出了许多GAN的变种, 用于提高GAN
的稳定性和可控性. 条件生成对抗网络[21] 在 G和

D的输入中附加条件信息, 用于指导生成器生成更

真实的数据; 深度卷积生成对抗网络[22] 采用反卷积

神经网络和卷积神经网络代替全连接层 (Multi-lay-
er perceptron, MLP)构建生成器 G和判别器 D,
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*
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图 2    校正模型的训练过程

Fig. 2    The training process of the correction model
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图 3    校正模型的运行过程

Fig. 3    The running process of the correction model
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从实验的角度对 GAN进行了优化; 变分自编码生

成对抗网络[23] 使变分自编码与 GAN互补结合, 使
生成器 G 间接地获取真实图片信息, 有效地提升

了 GAN的稳定性; 沃瑟斯坦生成对抗网络[24] 从原

理上分析了 GAN 训练不稳定的原因, 提出使用

Earth-mover距离代替原本计算 JS (Jensen-Shan-
non)散度的方式优化 GAN, 并从实验的角度给出

了一些 GAN的训练技巧; 序列生成对抗网络[25] 采

用强化学习的策略梯度实现模型参数更新, 解决了

早期的 GAN无法生成离散数据分布的问题. 

2.2.2    RAGAN 总体结构

hgen
t−1

henc
t

RAGAN总体流程如图 4所示, 本文采用 LSTM
递归神经网络构建编码器 E、生成器 G 和判别器

D以实现多步推理校正. 同时, 为了控制计算资源

的消耗, 实现选择每步条件变量的选择性输入, 本文

采用 DA机制构建数据读入及写入模型. 在时间步

长 t下, 编码器 E将读入网络 readenc 选择的条件变

量区域 pt 和上一步 G 的输出   拼接作为输入,
用于更新当前时刻 E输出的中间状态变量 :{

pt = readenc(s, hgen
t−1)

henc
t = Enc(henc

t−1, [pt, h
gen
t−1])

(5)

(·)式中, Enc  表示编码器 E的单步映射.
henc
t

zt

henc
t

根据编码器 E输出的中间变量  构造潜变

量  的参数化分布函数, 构建该分布函数采用重参

数化技巧[26]. 通过编码器 E的中间变量  获取潜

变量分布函数的均值和方差, 构建高斯函数分布:
q(zt|henc

t ) ∼ N(Zt|µt, σt)

µt = W (henc
t )

σt = exp(W (henc
t ))

(6)

(·)
µt σt

式中, W  表示构建基于全连接网络的线性变换,
 和  分别表示潜变量分布的均值矩阵和方差矩阵.

zt

pℓ zt pℓ

从潜变量分布中采样得到潜变量 , 同时, 生
成器读入网络 readgen 从当前条件变量中获取任务

相关信息 , 潜变量  与任务相关信息  组合输入

hgen
t

(·)
生成器 G中, 以更新 G输出的中间状态 ; 在该

中间状态基础上, 通过写入网络 write , 生成当前

步长下决策校正变量修改值的累加状态矩阵 ct, 并
将其叠加到用于生成最终决策的累加矩阵上, 该累

加矩阵初始化为零, 而网络消耗的总时间步长 T是

一个超参数:
pℓ = readgen(ℓ, hgen

t−1)

hgen
t = Gen(hgen

t−1, [zt, pℓ])

ct = ct−1 + write(hgen
t )

xT = tanh(cT )

(7)

(·)
式中, c表示中间累加状态矩阵, ct 表示 t时间步所

得的中间累加状态矩阵, Gen  表示生成器 G的单

步映射.
readdcm

p̃t

readdcmℓ ℓ pℓ

hdcm
t

判别器 D的决策读入网络  对上一步得

到的决策矩阵 xT 进行选择获得 . 同时 D的条件

读入网络   对条件变量   进行选择得到  .

它们一同输入 D更新其中间状态 , 在时间步

长 T下, 对其输入做出判断概率 pT:
p̃t = readdcm(xT , h

dcm
t−1 )

pℓ = readdcmℓ (ℓt, h
dcm
t−1 )

hdcm
t = Dcm(hdcm

t−1 , [p̃t, pℓ])

pT = sigmoid(W (hdcm
T ))

(8)

(·)式中, Dcm  表示判别器 D的单步映射. 

2.2.3    分布式注意力机制

Nf

Nf

为了能够避免工业环境存在于条件变量的噪声

及控制计算资源消耗, 在每个时间步长下, 本文构

建读入网络对工业环境的条件变量进行选择, 将计

算资源集中在任务相关性高的区域上. 同时为了适

用于工业过程中各个运行指标相对独立的特性, 本
文提出DA机制用于构建读入网络. 与经典的DRAW
(Deep recurrent attentive writer)[14] 不同, DA机制

无需指定 DRAW中的步长, 可以直接独立参数化

 个数据的位置. 以生成器读入网络为例, DA机

制的基本原理为: 设定 DA机制包含  个滤波器,
 

编码器
LSTM

生成器
LSTM

采样
writes q(zt|s,z1:t − 1)

p

p



zt

ct − 1 ct
cT

cT 判别器
LSTM



W s
0/1…

…

genht − 1

genht − 1

dcm
ht − 1

encht − 1

readenc

readgen

readdcm

dcmread

 

图 4    本文提出的 RAGAN整体流程图

Fig. 4    The overall flow chart of the proposed RAGAN
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ℓ ∈
hgen
t−1

对于条件变量    RA×1, 在时间步长为 t时, 通过对

生成器上一步输出的中间状态变量  进行线性

变换, 动态确定 DA机制的参数:
(g̃X , lnσ2, ln γ) = W (hgen

t−1)

µ
if
X =

[
if (A− 1)

Nf − 1
+ 0.5

]
(g̃

if
X + 1)

(9)

g̃X ∈ RNf×1 Nf

µ
if
X ∈ RNf×1

Nf σ

γ

if = 0, 1, · · · , Nf − 1 if

式中,   表示对于  个高斯滤波器在条

件变量中的相对位置;    表示条件变量

中  个高斯滤波器的分布位置;   表示高斯滤波

器核参数的方差,   表示条件变量不同位置的可视

性;     表示第  个滤波器; A表

示条件变量个数; 根据上述所得的注意力机制的各

个参数, 可获得当前时间步下的滤波器组矩阵 FX:

FX [if , a] =

exp

(
−
(a− µ

if
X )

2

2σ2

)
A∑

a=0
exp

(
−
(a− µ

if
X )

2

2σ2

) (10)

a = 0, 1, · · · , A∑A
a=0 FX [if , a] = 1

式中,    表示条件变量的位置; 上述

公式有 .
通过上述计算得到的滤波器组矩阵为不同位置

的条件变量赋予系数, 从条件变量中提取任务相关

度更高的部分数据:

readgen(ℓ, hgen
t−1) = γFXℓ (11)

 

2.2.4    目标函数

为了减少可能的映射函数空间, 编码器和生成

器顺序连接得到的输出应与编码器的输入相同, 故
定义多步重构损失函数:

LA(E, G) = Es∼p(s), ℓ∼p(ℓ)∥s−G(E(s), ℓ)∥1 (12)

s = {∆r(t), ∆d(t)}
ℓ

式中,   表示增量运行指标和工况

条件变量,   表示条件变量.
为使生成器能够生成有意义的运行指标调整

量, 编码器输出与先验分布应尽可能地接近, 故本

文定义编码器输出的潜变量分布与先验分布之间

的 KL (Kullback-Leible)散度:

Lz(E) =

T∑
t=1

KL(q(zt|s, z1: t−1) ∥p(z) ) (13)

zt z1: t−1

t− 1 p(z)

q(·)

式中,   表示第 t个步长的输入噪声向量,   表

示 1到  步长的输入噪声向量,   表示先验噪

声分布,   表示编码器输出的噪声向量分布.
为了能够增强模型的探索能力以及加速整体学

习的进程, 采用对抗学习的方法构造与决策智能体

G相匹配的判别模型 D:

LGAN (G, D) = E∆r∗, ℓ∼p(ℓ)[ln(D(∆r∗, ℓ))] +

Ez1: T∼pA(z), ℓ∼p(ℓ)[1− ln(D(G(z1: T , ℓ), ℓ))]
(14)

∆r∗式中,   表示真实运行指标校正值.
为了避免运行指标调整量过大对整个生产过程

稳定运行产生影响, 本文定义运行指标校正值的总

方差损失函数:

LTV
1 (G) = Ez1:T∼pz(z), ℓ∼p(ℓ)∥E (G(z1:T , ℓ))∥1 (15)

式中, TV表示方差损失. 为了指导生成器与工业运

行环境的交互过程, 实现工业生产环境的仿真, 建
立运行指标动态校正值的监督学习奖励为:

LB
1 (P, G)=Ez, ℓ∼p(z, ℓ)∥∆Q∗

k − P (G(z1:T , ℓ)))∥1
(16)

∆Q∗
k式中,   表示实际综合生产指标与综合生产指标

目标值的偏差.
训练结果使编码器可以将实际增量运行条件变

量分布映射到低维潜变量空间, 而生成器可以根据

潜变量信息学习到调整量信息, 通过低维潜变量空

间生成足够真实的增量运行条件变量. 

3    实验研究
 

3.1    实验研究背景
 

3.1.1    选矿生产流程描述

本文采用中国西部最大的赤铁矿选矿生产线作

为研究背景. 生产工艺流程如图 5所示, 该过程包

括原矿加工、竖炉焙烧、强磁磨矿和弱磁磨矿、强磁

选矿和弱磁选矿、精矿脱水和尾矿浓缩处理等 5个
过程自动化子单元. 原矿筛分将原始矿石分为 0 ~
15 mm的粉矿和大于 15 mm的块矿, 分别由强磁

选别生产线 (High intensity magnetic production
line, HMPL)和弱磁选别生产线 (Low intensity
magnetic production line, LMPL)处理. 在 HMPL
生产线中, 粉矿在球磨机中研磨处理成为矿浆, 然
后送入高强度磁选机分离成为精矿和尾矿. 在 LMPL
生产线中, 块矿被送到焙烧炉通过焙烧还原得到强

磁性矿石, 并经干选选别为有用矿石和废石, 废石

送入废石堆, 有用矿石被送入球磨机研磨成为合适

粒度的矿浆, 然后将矿浆送入低强度磁选机分离成

为精矿和尾矿. 最后, 将分离后的精矿和尾矿脱水

得到成品精矿和尾矿, 输出到仓库和尾矿堆.
上述过程由于受到不确定性的影响, 精矿产量

与精矿品位等综合生产指标难以达到设定值, 此时

需要及时对各子单元的运行指标进行调整, 使综合

生产指标达到目标值范围. 各单元的运行指标 rij如
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Q∗
1

Q∗
2

表 1所示. 根据实际情况, 目标综合铁精矿产量 

与综合铁精矿品位   分别设定为 6  868.5 t/d 和

52.6%. 

3.1.2    实验数据描述

∆rij(t)

∆Qk(t)

∆rij(t) ∆d(t)

r∗ij(t− 1)

∆Qk(t)

∆Q̂(t) d(t)

本实验所用的选矿数据来源于上述的选矿实际

生产线. 该数据样本共包含 574组数据, 包含运行

指标 rij(t)、综合生产指标 Qk(t) 和对应工况条件

d(t)三部分信息. 其中, d(t)包括弱磁入磨品位、强

磁入磨品位、强磁球磨机台时处理量、弱磁球磨机

台时处理量、竖炉台时处理量、球磨机运时和竖炉

运时等. 模型训练前所有数据均进行了归一化处理,
并构建由运行指标调整量  和综合生产指标

变化量  组成的历史数据集; 由运行指标调整

量  和工况条件变化量  构成的增量运行

条件数据集; 以及由前一时刻运行指标  、

综合生产指标变化量   、当前综合生产指标

预报值与目标值的偏差  及工况条件变量 

构成的条件变量数据集; 其中 500组数据用于模型

训练, 74组数据用于模型验证. 

3.2    模型实现

λ

预报模型集成规模设置为 10, 设置惩罚项系数

 为 0.09, 正则化系数为 0.55.
通过最小化代价函数获得每个集成网络的输出

权值, 根据式 (13)获得预测输出, 预测结果如图 6

所示, 精矿产量和品位预测值的均方根误差分别为

107.3669 t和 0.1070%.

N = {Nenc
r , Ngen

r , Nw, N
dcm
rx , Ndcm

rℓ }
Nenc

r

Ngen
r Nw

Ndcm
rx

Ndcm
rℓ

根据本文提出的RAGAN校正方法, 构建RAGAN
模型生成运行指标的校正值. 基本设置如下: 训练

周期、批次大小分别为 150、64; 各个读入网络设置

的高斯核个数 ,

包括编码器读入高斯核数  、生成器条件读入

高斯核数  、生成器写入高斯核数  、判别器

读入高斯核数   、判别器条件读入高斯核数

 默认值分别为 7、4、7、5、5; 多步推理的步数

Niter 为 [1, 5, 10, 20]; 生成器 G接收来自于高斯分

布采样的随机噪声维度为 [4, 10, 20, 32, 64, 100];
编码器 E、生成器 G与判别器 D均采用 LSTM递

 

原矿
筛分

弱磁选别 精矿脱水竖炉焙烧

强磁选别 尾矿浓缩

原矿石
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强磁磨矿

 

图 5    赤铁矿生产线流程图

Fig. 5    Flow chart of hematite ore beneficiation production line
 

 

(a) 精矿产量预测值
(a) Predictive value of the concentrated

production rate

(b) 精矿品位预测值
(b) Predictive value of the concentrated grade

0
500 100 150 200 250

50.5
51.0
51.5
52.0
52.5
53.0
53.5
54.0
54.5
55.0

品
位
预
测
值

 /
%

0

2 000

4 000

6 000

8 000

10 000

产
量
预
测
值

 /
(t

/d
)

时间 /d

500 100 150 200 250
时间 /d

真实值
预测值

真实值
预测值

 

图 6    综合生产指标预测值

Fig. 6    Predictive value of comprehensive
production indices

 

 
表 1    选矿过程的运行指标

Table 1    Operation index of the beneficiation process

生产线 工序 运行指标

弱磁选别 (LMPL)

焙烧过程 r1: 磁选管回收率

磨矿过程 r2: 磨矿粒度

弱磁选别
r31: 弱磁精矿品位

r32: 弱磁尾矿品位

强磁选别 (HMPL)

磨矿过程 r4: 磨矿粒度

强磁选别
r51: 强磁精矿品位

r52: 强磁尾矿品位
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henc
0

hgen
0 hdcm

0

α 2× 10−4 β

归神经网络组成, 其隐含层节点数分别为 256、256;
累加状态矩阵初始状态 c0、编码器初始输出  、

生成器初始输出  、判别器初始输出  均初

始化为 0; 采用自适应矩阵估计算法优化 RAGAN.
本文方法中, 学习率  为 , 动量  为 0.5. 

3.3    性能评估指标

本文采用三个维度的校正性能评估指标, 对运

行指标动态校正效果进行评估[13].

Qk(t)

Q∗
k

1)模型校正性能 (Model adjustment perform-
ance, MAP). 该指标是校正过程中最关键的指标,
用于衡量实际获得的综合生产指标值  与目标

值   之间的差距. 在实际中, 需要综合生产指标

实际值应尽可能接近计划调度设计的目标值, 故该

性能指标尽可能小:

min
2∑

k=1

|Qk(t)−Q∗
k|

2 (17)

2)运行指标校正值的能量消耗 (Energy min-
imum, EM). 为了实现生产流程的稳定运行, 需要

对运行指标的校正进行约束, 使运行指标的调整量

尽可能地小, 避免剧烈的变化对生产的稳定、安全

和效率造成影响, 故有:

min
I∑

i=1

J∑
j=1

|∆r̂ij(t)| (18)

3)基于互信息的知识差异评估 (Mutual infor-
mation knowledge dissimilarity assessment, MI-
KDA). 该指标用于评估所建立模型的输出与人工

校正的差异性. 希望它尽可能小, 以保证所建立模

型尽可能地接近人工经验知识决策结果, 故有:

minD(∆r̂ij(t)||∆r∗ij(t)) (19)

∆r∗ij(t) ∆r̂ij(t)式中,   表示运行指标调整量的目标值,  

表示运行指标的实际调整量, D表示基于互信息的

知识差异评估方法.
上述 3个评估指标之间可能存在矛盾, 需要在

3个指标间取舍. 由于运行指标校正的根本目的是

实现综合生产指标目标值, 同时尽可能避免对生产

稳定性产生影响, 所以当 3个指标存在矛盾时, 其
优先级为MAP优于 EM, EM优于MIKDA. 

3.4    实验结果与分析
 

3.4.1    实验结果

为了验证本文方法的多步校正及前馈−反馈校

正的有效性, 本文首先与文献 [13]中基于DMGAN运

行指标校正模型进行了对比, 然后分别构建了基于全

连接层的一步校正模型、基于 LSTM的多步校正模

型 (RAGAN_b)和基于 LSTM的前馈−反馈多步

校正模型 (RAGAN_p), 对比结果如表 2、表 3所
示. 表 2给出 74组验证数据实验结果的平均值和

方差. 由表 2可以看出, RAGAN_p相较于DMGAN
方法在MAP和 EM两个指标上表现更好, 但在MIK-
DA指标上表现相对较差, 说明前馈校正补偿了滞

后性, 让校正算法表现效果更好. 同时 MIKDA衡

量的是校正方法与人工决策的差异性, 人工操作时

一般根据经验具有随意性, 利用前馈进行补偿校正

的 RAGAN类方法获得的运行指标与人工经验数

据相差较大, 故 MIKDA 评估指标表现更差. 与
MLP相比, RAGAN_p能在 3个性能指标之间取

得很好的平衡, 得到更优的校正效果, 表明多步校

正方法能够有效提升运行指标校正性能. RAGAN_
p较 RAGAN_b模型在 MAP和 MIKDA性能指

标上提升了 7% 左右, EM指标提升了 15% 左右,
表明增加预测信息辅助模型校正, 能够有效改善反

馈模型具有的滞后性问题, 提升模型性能.
  

表 2    校正前后评价指标对比

Table 2    Comparison of evaluation indexes before
and after correction

方法 MAP EM MIKDA

DMGAN 0.2324 ± 0 1.2190 ± 0 0

RAGAN_p 0.0335 ± 0.0025 0.8879 ± 0.0532 0.4010 ± 0.0061
 
  

表 3    不同校正方法对比

Table 3    Comparison of different correction methods

方法 MAP EM MIKDA

DMGAN 0.0480 ± 0.0078 1.0708 ± 0.3157 0.2300 ± 0.0017

MLP 0.1174 ± 0.0094 0.4796 ± 0.0698 0.3365 ± 0.0041

RAGAN_b 0.0362 ± 0.0025 1.0496 ± 0.0589 0.4281 ± 0.0022

RAGAN_p 0.0335 ± 0.0025 0.8879 ± 0.0532 0.4010 ± 0.0061

 

此外, RAGAN_p的仿真结果与现有系统决策

模型对比如图 7所示, 其中 x轴表示采样时间步长;
y轴表示对应生产指标的值, 红线与蓝线分别表示由

现有决策系统决定的综合生产指标和通过RAGAN_
p校正后得到的综合生产指标. 所得到的生产指标

实际值越接近设定值说明模型校正性能效果越好.
由图 7可以看出, 本文 RAGAN_p的性能优于现

有的决策系统. 同时, 本文方法和现有方法对比的

性能指标如表 3所示, 可以看出, 本文方法的性能

在MDA、EM和MKIDA上均表现较好. 该模型能

够用于抑制动态不确定性带给工业过程的影响, 从
而使得综合生产指标的真实值能尽可能跟随目标值. 

3.4.2    RAGAN_p 模型参数分析

下面对参数选择进行如下分析: 1)分别改变推
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理步长为 1、5、10、15、20的仿真结果对比如表 4
所示. 由表 4可以看出, 初期当推理步长逐渐增大

时, 模型的推理能力得到显著提高, 但当推理步长

达到 15之后模型能力略有下降. 分析原因可能是,
推理步长过大, 会导致过拟合, 影响模型的泛化能

力. 此外, 推理步长过大, 还会增加计算量, 延长训

练时间. 2)当分别改变潜变量维度为 4、10、20、32、
64、100的仿真结果如表 5所示. 由表 5可以得出以

下结果: a)潜变量维度增大对MAP影响有一个逐

渐增大的趋势; b)对MIKDA的作用表现在, 当潜

变量维度小于 20, MIKDA逐渐较小, 表现出充足

的潜变量空间对于决策空间的探索起促进作用; 而
维度大于 20之后, MIKDA有所回升. 分析上述特

征原因在于, 潜变量维度过大, 将会部分掩盖条件

变量区域块的作用, 因此潜变量维度选择需要考虑

到 RAGAN_p模型所需噪声空间大小与输入维度

之间的关系. 3)不同高斯核数的 RAGAN_p实验

结果如表 6所示. 由表 6可以看出, 总体上增加高

斯核数, 可以有效降低 MAP, 但是高斯核数过大,
会使模型性能降低. 分析原因可能是高斯核数过大,
会引入较多与任务无关的噪声向量, 从而导致模型

性能下降; 与无注意力机制的模型相比, 基于 DA

的 RAGAN_p可以有效提高模型在 3个校正指标

上的性能表现, 同时模型参数总量减少了约 45%.
4)选择不同 TV损失函数权重的模型性能指标对

比如表 7所示. 由表 7可以看出, TV损失函数权重

与 EM指标呈负相关关系. TV损失权重的增加可

以有效抑制 EM指标, TV损失的权重从 0增加到

0.1, EM指标降低了约 83%. 但是同时 MAP性能

 

(a) 精矿产量对比结果
(a) Comparison result of the concentrated
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图 7    本文方法与现有系统决策模型的对比

Fig. 7    Comparison result between the proposed
approach and the existing system

 

 
表 4    不同推理步长对模型性能的影响

Table 4    The effect of different reasoning steps on
model performance

步长数 MAP EM MIKDA

1 0.0711 ± 0.0043 0.2034 ± 0.0289 0.7229 ± 0.0080

5 0.0433 ± 0.0032 0.8982 ± 0.0764 0.4541 ± 0.0038

10 0.0335 ± 0.0025 0.8879 ± 0.0532 0.4010 ± 0.0061

15 0.0314 ± 0.0020 1.1687 ± 0.0396 0.4676 ± 0.0019

20 0.0363 ± 0.0023 0.9966 ± 0.0508 0.4490 ± 0.0040

 
表 5    不同潜变量维度对模型性能的影响

Table 5    The impact of different hidden variable
dimensions on model performance

变量 z的维数 MAP EM MIKDA

4 0.0306 ± 0.0023 0.6934 ± 0.0266 0.5011 ± 0.0019

10 0.0335 ± 0.0025 0.8879 ± 0.0532 0.4010 ± 0.0061

20 0.0368 ± 0.0036 1.0000 ± 0.0619 0.3823 ± 0.0020

32 0.0449 ± 0.0035 1.1559 ± 0.0809 0.4094 ± 0.0033

64 0.0469 ± 0.0042 0.8329 ± 0.0512 0.4165 ± 0.0028

100 0.0450 ± 0.0040 0.9498 ± 0.0773 0.4155 ± 0.0016

 
表 6    不同高斯核数对模型性能的影响

Table 6    The impact of different Guassian kernels on
model performance

高斯核数 MAP EM MIKDA

{5, 1, 5} 0.0455 ± 0.0040 0.8264 ± 0.0621 0.4278 ± 0.0081

{5, 3, 5} 0.0508 ± 0.0040 0.5435 ± 0.0408 0.4654 ± 0.0090

{5, 4, 5} 0.0352 ± 0.0029 0.7671 ± 0.0630 0.4315 ± 0.0038

{5, 5, 5} 0.0461 ± 0.0033 0.5582 ± 0.0345 0.5075 ± 0.0027

{5, 7, 5} 0.0413 ± 0.0031 0.6542 ± 0.0417 0.4914 ± 0.0028

{5, 9, 5} 0.0333 ± 0.0028 0.6898 ± 0.0387 0.4944 ± 0.0100

{5, 4, 3} 0.0383 ± 0.0030 0.6246 ± 0.0415 0.5332 ± 0.0040

{5, 4, 5} 0.0352 ± 0.0029 0.7671 ± 0.0630 0.4315 ± 0.0038

{5, 4, 7} 0.0355 ± 0.0038 0.9458 ± 0.0598 0.4177 ± 0.0075

{5, 4, 9} 0.0349 ± 0.0028 0.9773 ± 0.0701 0.4371 ± 0.0038

{3, 4, 7} 0.0344 ± 0.0027 1.0734 ± 0.0570 0.4409 ± 0.0020

{5, 4, 7} 0.0355 ± 0.0038 0.9458 ± 0.0598 0.4177 ± 0.0075

{7, 4, 7} 0.0335 ± 0.0025 0.8879 ± 0.0532 0.4010 ± 0.0061

{9, 4, 7} 0.0376 ± 0.0026 1.0355 ± 0.0521 0.4366 ± 0.0047

无高斯核 0.0347 ± 0.0022 1.9838 ± 0.0738 0.5216 ± 0.0021
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也逐渐变差. 原因是根据 EM与 MAP的定义, 两
者本身就存在矛盾.

通过表 3 ~ 7的实验结果对比, 本文选取参数

为注意力机制 DA的高斯核数为 {7, 4, 7}、TV损

失为 0.001、推理步长为 10和潜变量维度为 10的
RAGAN_p模型实现. 

3.4.3    多步推理过程可视化分析

readdcmℓ

设定超参数为默认值时, 多步推理过程修正决

策可视化如图 8所示. 图 8(a) ~ 图 8(e)分别对应编

码器的读入模块 readenc、生成器的读入模块 readgen、
生成器的写入模块 write、判别器的读入模块 readdcm

和判别器的条件读入模块  的读入条件信息;
图 8(f) ~ 图 8(j)中的红色实线分别表示上述 5个
模块的条件信息变量的空间注意力分布. 可以看出,
不同的条件信息获得的注意力分布各不相同, 所以

可以发现注意力机制构建的数据读入和写入模块对

输入有数据筛选的作用, 且不同生产指标对模型训

练的重要程度各不相同. 图 8(f) ~ 图 8(j)的其余线

条分别对应上述 5个模块读入的调整量信息变化.
由图 8可以看出, 随着时间步长的增加, 最初的决

策调整值是根据条件变量逐步修改的, 实现了运行

指标的多步校正. 

4    结束语

针对复杂工业过程受到不确定干扰影响导致的

综合生产指标难以达到其目标值范围的问题, 本文

提出一种基于 RAGAN的运行指标前馈−反馈校正

方法. 本文采用集成随机权网络构建综合生产指标

预报模型, 用于为校正模型提供前馈信息, 以补偿

反馈校正的滞后性; 本文模型的校正环节, 利用

LSTM机制实现输入数据的循环利用, 以实现模型

的多步迭代自校正, 提高模型的可解释性; 通过 DA
机制动态地为每一时间步选择任务相关性高的数据

区域, 减少条件变量中的噪声影响, 降低任务复杂

度. 此外采用某赤铁矿选矿生产线实际数据作为测

试平台的仿真实验, 验证了本文方法的有效性.
今后工作将研究复杂工业过程的马尔科夫特

性, 考虑工业过程一段时间内的运行情况, 探索强

化学习等方法, 实现运行指标的序列化决策, 并应

用于实际的运行指标校正过程.
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图 8    多步推理过程修正决策可视化

Fig. 8    Visualization of multi-step reasoning process modifies decision
 

 
表 7    不同 TV损失权重对模型性能的影响

Table 7    The impact of different TV loss coefficients on model performance

方程损失 MAP EM MIKDA

0 0.0334 ± 0.0028 1.1894 ± 0.0427 0.4603 ± 0.0016

0.0001 0.0336 ± 0.0034 0.9965 ± 0.0705 0.4488 ± 0.0041

0.0010 0.0335 ± 0.0025 0.8879 ± 0.0532 0.4010 ± 0.0061

0.0100 0.0365 ± 0.0026 0.6869 ± 0.0465 0.4326 ± 0.0057

0.1000 0.0489 ± 0.0021 0.1963 ± 0.0081 0.7533 ± 0.0036
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