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摘    要   运行指标决策问题是实现工业过程运行安全和生产指标优化的关键. 考虑到多运行指标决策问题求解的复杂性

和工业过程生产条件动态波动引发生产指标状态的不确定性, 提出了一种策略异步更新强化学习算法自学习决策运行指

标, 并给出算法收敛性的理论证明. 该算法在随机自适应动态规划框架下, 利用样本均值代替计算生产指标状态转移概率矩

阵, 因此无需要求生产指标状态转移概率矩阵已知. 并且通过引入时钟和定义其阈值, 采用集中式策略评估、多策略异步更

新方式用以简化求解多运行指标决策问题, 提高强化学习的学习效率. 利用可测量数据, 自学习得到的运行指标能够保证生

产指标优化, 并且限制在规定范围之内. 最后, 采用中国西部某大型选矿厂的实际数据进行仿真验证, 表明该方法的有效性.
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Operational Indices of Uncertain Industrial Processes
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Abstract   The decision-making operational index has been a key issue for achieving safe and optimal operation of
industrial processes. Considering the complexity of decision making of multiple operational indices and the uncer-
tainty of production indices caused by changes of working condition in industrial processes, this paper proposes a re-
inforcement learning algorithm with policy asynchronous updating for the first time aiming at self-learning opera-
tional indices, followed by the theoretical proof of convergence of the proposed algorithm. To this end, under the
framework of stochastic adaptive dynamic programming, the sample mean is utilized rather than calculating the
state transition probability matrix of production indices, with the outcome that the state transition probability mat-
rix of production indices is not required to be known a priori. Distinctly from traditional synchronized policy updat-
ing, the centralized policy evaluation and asynchronous updating of multiple policies are implemented in the pro-
posed algorithm based on the introduction of a time clock with its threshold, such that solving the concerned de-
cision-making problem of multiple operational indices becomes easier and the learning efficiency of reinforcement
learning is improved. Thus, the self-learned operational indices using measured data can ensure the optimality of
production indices and limit them within the prescribed range. Experiments are conducted using the real date col-
lected from a large-scale mineral processing plant in west China in order to illustrate the effectiveness of the ap-
proach.
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工业过程运行指标决策的内涵是以工业过程生

产指标优化为目标的运行指标决策问题 (如图 1所

示). 生产指标是指反映企业或者生产线最终产品的

质量、产量、成本和能量消耗等相关的指标, 运行指
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标是指反映控制单元的产品在运行周期内的质量、

效率、能耗和物耗等相关的指标[1−2]. 面对激烈的国

内外市场竞争, 能量节约和安全生产的民生需求和

政策导向, 以及原材料和运行工况 (生产条件)的动

态波动, 研究工业过程运行指标决策问题, 提高产

品的质量、产量和能量使用效率等生产指标, 保证

安全运行, 这是增强企业竞争力和可持续发展的必

然选择.
关于工业过程运行指标决策问题的研究一直是

工业界、学术界研究的热点. 工业过程运行指标决

策是一个复杂的多目标优化问题, 其复杂性包括:
1)工业过程通常由多个控制单元构成, 每个控制单

元有各自的运行指标需求, 目标是协同优化整个工

业过程的多个生产指标; 2)生产指标和运行指标之

间的动态关系呈现非线性和不确定性特征. 因此,
传统的利用操作人员现场经验协调各运行指标的方

式无法保证工业过程生产指标的优化[1–3]. 那么, 如
何简化求解此多目标优化问题, 设计一种减少计算

耗时并优化生产指标的方法, 是本文研究的根本动机.
相比于集中式运行指标决策方法[4−5], 分布式运

行指标决策方法[6–11] 有利于简化求解的复杂性. 文
献 [6, 8−9]针对多个生产指标优化问题, 融合性能

预测与反馈控制, 提出了运行指标动态校正方法.
在此基础上, 文献 [7]引入强化学习思想, 基于案例

推理策略, 给出了数据驱动的运行指标动态修正方

法. 但上述方法仍需要利用操作人员的经验调整运

行指标, 很难保证生产指标的优化. 文献 [10]采用

强化学习技术, 基于博弈理论, 给出工业过程运行

指标自学习方法, 保证生产指标以近似最优的方式

跟踪理想值. 注意到, 文献 [10]没有考虑生产条件

波动对生产指标性能的影响. 但实际工业过程原料

成分、运行工况、设备状态等多种不确定因素导致

生产条件动态波动. 文献 [11]以最大化产品产量为

目标, 利用历史数据, 提出了一种多执行网络集成

强化学习算法, 自学习决策运行指标. 但该研究成

果忽略了实际工业过程运行指标需要满足的约束条

件, 并且性能指标为单次采样时刻奖赏值, 无法保

证累积生产指标的优化.
综合分析上述分布式运行指标决策方法, 在生

产条件动态波动、生产指标和运行指标存在静态约

束的情况下, 如何以数据驱动的方式分布式自学习

决策工业过程运行指标仍是一个挑战性难题. 这是

本文研究的第二个动机.
自适应动态规划技术是智能最优控制领域研究

的热点. 该方法的本质是采用强化学习技术求解哈

密顿−雅可比−贝尔曼 (Hamilton-Jacobi-Bellman,
HJB) 方程, 以迭代方式求解最优控制策略 [12–16 ].
文献 [10, 15, 17–19]等针对复杂大系统, 提出了一

系列自适应动态规划方法用来分布式自学习最优控

制策略, 优化控制系统性能. 但现有分布式最优控

制策略自学习方法, 往往忽略了系统不确定性 (如
环境动态波动等) 导致的状态不确定性 (随机性),
无法在随机变化的环境下保证系统性能的优化, 甚
至无法保证系统的稳定性. 针对随机最优控制问题

的自适应动态规划方法还鲜见报道. 文献 [20]针对

离散随机过程, 提出了一种自适应动态规划方法,
自学习最优控制策略, 但解决的是单变量控制问题,
并且要求系统状态转移概率矩阵已知. 然而, 实际

工业过程生产指标状态转移概率矩阵无法准确计

算. 此外, 现有的分布式强化学习技术中策略更新
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图 1    工业过程运行指标决策问题

Fig. 1    Decision-making problem of operational indices in industrial processes
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为多个控制变量同步更新, 多个执行网络同步训练

将产生较大的时间开销和计算负载. 因此, 现有的

自适应动态规划技术仍无法直接用于解决本文研究

的两个动机问题.
文献 [21–23]利用惩罚函数和 Barrier函数能

解决系统状态变量和控制输入约束问题. 受其启发,
本文在效用函数中引入 Barrier 函数和惩罚函数,
用以解决生产指标和运行指标静态约束问题. 利用

样本均值代替计算生产指标状态转移概率矩阵, 首
次提出了一种策略异步更新强化学习算法, 并给出

了算法收敛性的理论证明. 研究中面临的挑战性难

题是在保证算法收敛性的前提下, 如何实现策略异

步更新和如何证明算法的收敛性. 为此, 本文引入

时钟并定义其阈值, 执行集中式性能评估, 多策略

异步更新, 并且基于随机最优控制理论, 采用数学

归纳法证明了所提算法的收敛性. 所提出的方法不

要求生产指标状态转移概率矩阵已知, 多策略异步

更新方式提高了学习效率, 同时有效地解决了生产

指标和运行指标的静态约束问题, 实现了不确定工

业过程生产指标优化, 并且保证系统安全运行. 实
验验证了所提方法的有效性和可行性.

本文主要的创新点如下:
1)首次提出了一种策略异步更新强化学习算

法, 采用集中式性能评估, 多策略异步更新, 可以减

少计算成本和时间, 提高学习效率. 并且, 本文给出

了所提算法收敛性的理论证明.
2)本文不要求系统状态转移概率矩阵已知, 在

随机自适应动态规划框架下, 利用样本均值代替计

算生产指标状态转移概率矩阵, 提出的强化学习算

法利用可测量数据, 在生产条件动态波动的情况下,
自学习得到的运行指标能够优化生产指标. 

1    工业过程运行指标决策问题描述

工业过程的运行指标和生产指标之间的动态具

有强耦合性、非线性、受生产条件变化影响等特

征[1−2, 10−11]. 本文研究的目标是在充分考虑上述特征

的情况下, 给出一种快速地自学习决策运行指标的

方法, 优化生产指标, 并且保证生产指标和运行指

标满足静态约束条件. 本文不研究过程运行优化层

和回路控制层如何设计设定值和控制输入, 实现运

行指标跟踪理想运行指标 (如图 1所示). 为此, 本
文首先假设生产指标与运行指标之间的动态关系

如下:

sk+1 = f(sk, a1k, a2k, · · · , amk, dk) (1)

sk=s(k)∈Rn aik = ai(k) ∈ Rqi (i=1, 2, · · · ,
m) dk =

式中,   和 

 分别表示工业过程生产指标和运行指标,  

d (k) ∈ Rκ f(·)

G =< S, A, P ,

r, O, γ > S、A、O

r

γ (0 < γ ≤ 1) P (sk+1|sk,
ak) sk ak

sk+1

k = 0, 1, · · · k

 表示生产条件,   为未知非线性连续函

数. 运行指标决策问题可以建模为一个部分可观察

马尔科夫决策过程, 并用一个六元组 

 表示, 其中   分别表示状态空间,
动作空间和由可观察数据构成的观察空间,   表示

立即奖赏,   表示折扣因子.  
 表示在当前状态  下, 采取动作行为  产生下

一刻状态  的状态转移概率. 在实际的工业过程

中, 生产指标采样周期通常为天和小时等. 本文中

采样时刻  表示第  天或小时. 具体的状

态空间、观察空间和动作空间说明如下:
S sk

sk ∈ S S

1)状态空间 : 对于系统 (1), 生产指标  为状

态变量,  ,   是连续空间.
O dk

{sk, dk} ∈ O

sk+1

2)观察空间 : 在实际生产中, 生产条件  可

以表示单位时间吞吐量、原料质量和运行工况等.
本文假设状态变量和生产条件是可测量的, 那么

. 工业生产中生产条件不可能保持不

变, 通常具有统计特性. 受生产条件波动的影响, 未
来的生产指标  是不确定的.

A m aik (i = 1, 2, · · · ,
m) aik ∈ A

P (ak|sk) = 1

A

3)动作空间 :   个运行指标 

 构成决策变量, 因此 . 本文假设决策是确

定的, 即 , 决策运行指标, 优化工业过

程的生产指标. 实际工业过程运行指标是连续的且

需要满足一定的约束条件, 因此  为连续动作空间.
现有的自适应动态规划方法为解决连续动作空

间的最优控制问题提供了可借鉴的理论和方法. 因
此, 本文在自适应动态规划框架下, 拟提出一种策

略异步更新强化学习算法, 自学习运行指标. 为实

现本文研究目标, 本文定义如下性能指标:

J = E

{ ∞∑
k=0

γkc (a1k, · · · , amk)

}
(2)

c (·) E {·}式中,   是效用函数, 算子  表示数学期望.

s1k s2k

注 1. 本文目标是优化不确定工业过程生产指

标, 因此效用函数要刻画生产指标. 为具体明确, 本
文取生产指标为产品产量  和产品质量 . 目标

是最大化产品产量, 控制产品质量在规定范围之内.
因此, 改写式 (2)得到如下优化问题:

问题 1.

min
a1k, a2k, ···, amk

∞∑
k=0

1

s1k
(3)

s. t.{
s1(k+1) = f1(s1k, s2k, a1k, a2k, · · · , amk, dk)

s2(k+1) = f2(s1k, s2k, a1k, a2k, · · · , amk, dk)
(4)
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
s1k ≥ s1min

s2min ≤ s2k ≤ s2max

aimin ≤ aik ≤ aimax

(5)

s1min、s2min、s2max式中,   为正实数.
为满足生产指标和运行指标的静态约束条件,

类似文献 [22−23], 本文引入一个 Barrier函数:

Br(s1k, s2k) = − ln
(

γ1(s1k − s1min)

γ1(s1k − s1min) + 1

)
−

ln
(

γ2(s2max − s2k)

γ2(s2max − s2k) + 1

)
−

ln
(

γ3(s2k − s2min)

γ3(s2k − s2min) + 1

)
(6)

和一个惩罚函数[21]:

φ(aik) = 2

m∑
i=1

∫ aik

āi

tanh−T (U−1
i (s −āi))UiPids (7)

aimin = [θi1 , θi2 , · · · , θini ]
T aimax = [ρi1,

ρi2, · · · , ρini ]
T āi = (aimax + aimin)/2 γ1、γ2、γ3

Ui = diag {(ρi1 − θi1)/2, (ρi2 − θi2)/2, · · · ,
(ρini − θini)/2}, Pi tanh−T =

(tanh−1)T, tanh−1

Br(·) > 0 sk ∈ S Br(·)
sk S Br(·) → ∞

式 中 ,              ,      

  ,  .         均

为正实数,    

   为 适 维 正 定 矩 阵 ,    

 为标准的通用的反双曲函数. 由式 (5)
和式(6)可知,  ; 当  时,   是单调减

函数; 当  接近  的边界时,  . Barrier
函数用来确保生产指标满足静态约束条件 (5)[22−23].

由此, 问题 1转化为如下优化问题 2.
问题 2.

min
a1k, a2k, ···, amk

E

{ ∞∑
i=0

γic
(
a1(k+i), · · · , am(k+i)

)}
(8)

   s. t. 式 (4)
式中

c (a1k, · · · , amk) =
1

s1k
+ φ(aik) +Br(s1k, s2k)

c (a1k, · · · , amk) 1/s1k

1/s1k

γ

k

注 2. 效用函数  中  表示产

品产量的倒数, 如果想要产品产量最大化, 那么需

要  最小化. 不同于文献 [10−11], 性能指标 (8)
包含了通过折扣因子  衰减作用后累积性能的期望

值. 折扣因子使得邻近  时刻的产品产量比未来的

值更重要. 并且, 性能指标中还包含了运行指标和

生产指标的静态约束信息.
注 3. 通过引入 Barrier 函数和惩罚函数, 本文

将静态约束转化为性能指标函数. 问题 2本质上是

一个最优控制问题, 运行指标成为动态系统 (4)的
控制输入, 那么最大化产品产量和控制产品质量在

规定范围的多目标多约束优化问题 1被转化为单目

标无静态约束的最优控制问题 2.

相比于集中式控制或者变量决策, 分布式控制

具有减轻计算负载的优势. 下面将针对优化问题 2
给出具体的求解算法. 

2    最优运行指标决策

本节针对优化问题 2, 基于强化学习技术和随

机优化控制理论, 提出了一种策略异步更新强化学

习算法, 并且证明了算法的收敛性. 

2.1    随机最优控制方法

dk k由于生产条件  的随机性特征,   时刻生产指

标取值具有多种可能性. 因此, 利用贝叶斯法则, 性
能指标 (8)可以改写为:

jk = Esk (E [V (sk) |sk]) (9)

Esk sk

V (sk) = E(
∑∞

i=k γ
i−kc(a1i, · · · , ami))

式中,   为关于工业过程生产指标  的数学期望,
值函数 .

V̄ (sk) = E [V (sk) |sk]定义 , 其满足:

jk = Esk(V̄ (sk)) (10)

则最优性能函数满足如下[24]:

jk
∗ = min

a1k, ···, amk

(jk) =

Esk( min
a1k, ···, amk

V̄ (sk)) =

Esk(V̄
∗ (sk)) (11)

jk V̄ (sk)

k + 1 sk+1

上式表明最小化  可以等价地设计最小化  的决

策规则. 如果固定  时刻的生产指标 , 则有:

E [V (sk) |sk+1] = E [ck (a1k, · · · , amk) |sk+1] +

γE [V (sk+1) |sk+1] (12)

a∗i (sk+1) (i = 1, 2, · · · ,
m) k

基于随机最优控制理论和动态规划理论[10, 20, 24],
当所有运行指标取最优策略 

 时,   时刻性能的数学期望为:

E [V (sk) |sk+1] = ck + γV̄ ∗ (sk+1) (13)

k + 1 sk+1由于  时刻工业过程生产指标  具有不确定

性, 则有:

V̄ ∗ (sk) = min
a1k, ···, amk

{
ck + γEsk+1

[
V̄ ∗ (sk+1)

]}
(14)

利用最优性的必要条件, 最优的运行指标为:

a∗ik = āi + Ui tanh
[
−γ

2
(āiPi)

−T ∂sk+1

∂aik
·

∂Esk+1
(V̄ ∗(sk+1))

∂sk+1

]
, i = 1, 2, · · · , m

(15)

将式 (15) 代入式 (14), 得到离散时间 HJB 方程:

V̄ ∗(sk) = ck(a
∗
1k, · · · , a∗mk) + γEsk+1

[V̄ ∗(sk+1)] (16)
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sk+1 = f(sk, a
∗
1k, · · · , a∗mk, dk)式中,     .

注 4. 由式 (15)可知, 本文采用分布式状态反

馈优化控制的方式, 分布式设计运行指标. 与构成

运行指标增广向量, 采用集中式方法设计运行指标

相比, 减少计算负载.

aimin ≤ a∗ik ≤ aimax

注 5. 根据随机最优控制理论和动态规划理论,
满足式 (16)的运行指标式 (15)能够最小化性能指

标式 (8). 由式 (15), 有 , 即运行

指标满足静态约束条件.

Esk+1
[V̄ ∗(sk+1)] P (sk+1|sk,

ak)

由于生产指标动态 ( 4 ) 未知 ,  并且计算

 需要状态转移概率矩阵  

 已知, 使得求解 HJB方程 (16), 进一步得到形

如式 (15)的最优运行指标变得非常困难. 下面将给

出具体的求解算法. 

2.2    运行指标自学习决策方法

本节将拓展现有的自适应动态规划方法, 提出

一种新的运行指标自学习决策算法, 在优化性能式 (8)
的意义下, 实现: 1)产品产量最大化; 2)控制产品

质量在规定范围之内; 3)运行指标限制在规定范围

之内, 实现工业过程生产指标优化并且保证安全运行.
aik (i = 1, 2, · · · ,

m) sk

jk aik

定义 1[20, 22, 25]. 如果运行指标 

 满足: 1)镇定系统式 (4); 2)当生产指标  满足

约束条件式 (5)时,   是有界的, 那么运行指标 

称为是可允许的.
为了用数值方法求解离散 HJB方程 (16), 本

文提出了策略异步更新强化学习算法 1, 图 2给出

了算法 1的执行机制.

     算法 1. 策略异步更新强化学习算法

j = 0

1)初始化. 给定可允许的运行指标初始值, 令迭代指标

.

V̄ (j) (sk)2)集中式性能评估. 根据式 (17)求解 :

V̄ (j)(sk) = ck + γEsk+1 [V̄
(j)(sk+1)] (17)

ck(a
(ℓ1)
1k , a

(ℓ2)
2k , · · · , a(ℓm)

mk ) sk+1 = f(sk, a
(ℓ1)
1k , a

(ℓ2)
2k ,

· · · , a(ℓm)
mk , dk) ℓi ≤ j (i = 1, 2, · · · , m)

式中,  ,     

, 并且 .

tclock tthreshold

tclock ≤ tthreshold

3)运行指标异步更新. 设置时钟  和阈值 ,

如果 , 有:

a
(j+1)
ik = āi + Ui tanh

[
−

γ

2
(āiPi)

−T·

∂sk+1

∂aik

∂Esk+1 (V̄
(j)(sk+1))

∂sk+1

]
(18)

a
(j+1)
ik = a

(j)
ik否则,  .∥∥V̄ (j+1)(sk)− V̄ (j)(sk)

∥∥ ≤ ε (ε

j ← j + 1

4)如果  为一个很小的正

数), 则停止迭代计算; 否则,   并返回步骤 2).

V̄ (j) a
(j+1)
ik Esk+1

(V̄ (j)

(sk+1))

a
(j+1)
ik

tclock

tthreshold a
(j)
ik

注 6. 在算法 1步骤 3)中, 本文利用步骤 2)得
到的  更新运行指标  时, 需要计算 

, 并且通常需要利用神经网络估计运行指标

 [ 2 6 − 2 7 ] ,  即涉及复杂的计算 .  通过引入时钟

,  如果部分运行指标的计算时间超过阈值

, 则保持上一次迭代值, 即保持   不变.

因此称为策略异步更新. 定理 1给出了算法 1的收

敛性证明.

 

策略异步更新

策略更新

策略更新

生产指标动态
sk + 1 = f (sk, a1k, ···, amk, dk)

运行指标amk

运行指标a2k

运行指标a1k 

集中式性能

评估

求解离散 HJB

方程

V(j)

aik (i = 1, 2, ···, m)

生产指标

运行指标

生产条件

aik

tclock > tthreshold

策略异步更新强化学习

sk, dk

(j)
(j)

(j)

(j)

过
程
运
行
优
化
层

回
路
控
制
层

 

图 2    运行指标自学习机制

Fig. 2    Self-learning mechanism of operational indices
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V̄ (j)(sk) a
(j+1)
i (sk) (i = 1, 2, · · · ,

m)

sk ∈ S j

定理 1. 假设  和 

 可以由式 (17) 和式 (18) 得到, 则对于所有的

 和任意迭代指标  如下结论成立

V̄ (j+1) (sk) ≤ V̄ (j) (sk) (19)

V̄ (j) (sk) < ∞ (20)
lim
j→∞

V̄ (j+1) (sk) = V̄ ∗ (sk)

lim
j→∞

a
(j+1)
ik = a∗ik

(21)

j = 1证明. 1) 采用数学归纳法. 当迭代指标  

时, 由式 (17)定义:

V̄
(1)
q+1 (sk) = ck

(
a
(ℓ1)
1k , · · · , a(ℓm)

mk

)
+

γEsk+1

[
V̄ (1)
q (sk+1)

]
(22)

q = 0, 1, · · · ; V̄ (1)
0 (sk) = V̄ (0)(sk); a

(1)
ik = āi+

Ui tanh[−γ/2 · (āiPi)
−T

∂sk+1/∂aik × ∂Esk+1
(V̄ (0)(sk+1))/

∂sk+1].

式中,  

欲证明:
V̄

(1)
q+1 (sk) ≤ V̄ (0) (sk) (23)

V̄
(1)
1 (sk) ≤ V̄ (0) (sk)需要先证明 . 根据式 (22), 有:

V̄
(1)
1 (sk) = ck

(
a
(ℓ1)
1k , · · · , a(ℓm)

mk

)
+

γEsk+1

[
V̄

(1)
0 (sk+1)

]
(24)

sk+1 = f
(
sk, a

(ℓ1)
1k , a

(ℓ2)
2k , · · · , a(ℓm)

mk

)
ℓi ≤ 1式中 ,    ,    .

由式 (18)可知:

{a(1)1k , · · · , a
(1)
mk} = argmin

aik

{ck (a1k, a2k, · · · , amk)+

γEsk+1
[V̄ (0)(sk+1)]} (25)

则有如下不等式成立:

ck(a
(1)
1k , · · · , a

(1)
mk) + γEsk+1

[
V̄

(1)
0 (sk+1)

]
≤

ck

(
a
(0)
1k , a

(0)
2k , · · · , a

(0)
mk

)
+

γEsk+1
[V̄ (0) (sk+1)] = V̄ (0) (sk) (26)

a1k a
(1)
1k a

(0)
ik (i = 2, · · · , m)

a
(1)
1k =argmina1k

ck(a1k, a
(0)
2k , · · · , a

(0)
mk)+

γEsk+1
[V̄ (0)(sk+1)]

如果部分运行指标由于计算超时没有变化, 如
仅  更新为 , 其他为 , 那么类

似式 (25), 有  

, 有:

ck(a
(1)
1k , · · · , a

(0)
ik , · · · , a(0)mk) + γEsk+1

[
V̄

(1)
0 (sk+1)

]
≤

ck(a
(0)
1k , · · · , a

(0)
mk) + γEsk+1

[
V̄ (0) (sk+1)

]
=

V̄ (0) (sk)
(27)

V̄
(1)
1 (sk) ≤

V̄ (0) (sk)

其他情况类似. 因此, 可得出结论:  

.
V̄

(1)
q (sk) ≤ V̄ (0) (sk)假设 , 根据式 (22)、式 (26)

和式 (27), 有:

V̄
(1)
q+1(sk) = ck

(
a
(ℓ1)
1k , a

(ℓ2)
2k , · · · , a(ℓm)

mk

)
+

γEsk+1

[
V̄ (1)
q (sk+1)

]
≤

ck

(
a
(ℓ1)
1k , a

(ℓ2)
2k , · · · , a(ℓm)

mk

)
+

γEsk+1

[
V̄ (0) (sk+1)

]
≤

ck

(
a
(0)
1k , a

(0)
2k , · · · , a

(0)
mk

)
+

γEsk+1

[
V̄ (0) (sk+1)

]
= V̄ (0) (sk) (28)

由此可得:
V̄

(1)
q+1 (sk) ≤ V̄ (0) (sk) (29)

受文献 [20]启发, 根据式 (22), 定义如下:

L
(
V̄ (sk)

)
= ck

(
a
(1)
1k , a

(1)
2k , · · · , a

(1)
mk

)
+

γEsk+1
[V̄ (sk+1)] (30)

V̄
(1)
0 (sk) = V̄ (0)(sk) L

{V̄ (1)
q+1 (sk)}

V̄ (1) (sk)

初始化  , 由于算子   是一个收

缩映射, 那么由式 (30)生成的序列  收敛

到 , 即:

lim
q→∞

V̄
(1)
q+1 (sk) = V̄ (1) (sk) (31)

由式 (29)和式 (31), 可得:

V̄ (1) (sk) ≤ V̄ (0) (sk) (32)

V̄ (j) (sk) ≤ V̄ (j−1) (sk)假设 , 类似式 (28) ~ 式 (32), 有:

V̄ (j+1)(sk) ≤ V̄ (j)(sk) (33)

ãik (i = 1, 2, · · · , m)

V̄ (j) (sk) V̄ (j) < ∞

2)根据现有自适应动态规划理论, 给定可允许

的运行指标  , 则存在一个有界

函数  满足式 (17)[25−26]. 因此 .
3)根据 1)和 2), 有:

lim
j→∞

V̄ (j+1) (sk) = V̄ ∗ (sk) (34)

limj→∞ a
(j+1)
ik =

a∗ik

由式 (15)、式 (18)和式 (34), 有 

.  □

注 7. 通过引入时钟和定义其阈值, 执行策略异

步更新, 运行指标最终收敛到问题 2的最优解. 由
于算法 1本质上是强化学习方法, 因此称为策略异

步更新强化学习算法.
注 8. 不同于现有的多控制策略同步更新强化

学习算法[10−11, 15, 17−18], 本文不仅给出多个控制策略 (即
运行指标)异步更新算法, 并且基于随机最优控制
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理论, 采用数学归纳法给出了算法收敛性的理论证

明. 各运行指标分布地、异步地更新策略, 而不是集

中[12–14, 25, 28]、同步更新方式[10−11, 15, 17−18], 其优势在于

提高学习效率.

V̄ (j)

V̄ (j)

由式 (17)和式 (18)可知, 要实现运行指标自

学习决策, 求解  是需要解决的关键问题. 但是

在工业过程生产指标和运行指标动态未知、生产条

件存在频繁波动的情况下, 如何求解  是一个难

题. 下面将基于提出的算法 1, 在多执行−评判网络

结构下提出数据驱动的运行指标自学习决策算法. 

2.3    多执行－评判网络结构

V̄ (j)(sk) a
(j+1)
ik

采用评判网络和多执行网络结构估计值函数

 和运行指标 . 即基于神经网络估计方

法[10, 20, 26−27], 给出神经网络结构的评判网络:

ˆ̄V
(j)

(sk) = (w(j)
c )

T
σ((v(j)c )

T
sk) (35)

和多执行网络:

â
(j+1)
i (k) = (w

(j+1)
i )

T
σ((v

(j+1)
i )Tsk),

i = 1, 2, · · · , m (36)

v
(j)
c w

(j)
c

v
(j+1)
i w

(j+1)
i

式中,   和  分别是评判网络输入层到隐层的

权值和隐层到输出层的权值,   和  分别

表示每个执行网络输入层到隐层的权值和隐层到输

出层的权值. 由于

Esk+1
[V̄ (j) (sk+1)] ≈

M∑
l=1

P (sl(k+1)|sk, ak) · ˆ̄V (j)(sl(k+1)) =

M∑
l=1

ˆ̄V (j)(sl(k+1)) ·
n(s = sl(k+1))

N
=

1

N

∑
ˆ̄V
(j)

(sk+1) (37)

sl(k+1) (l = 1, 2, · · · , M) k + 1

s N n(s = sl(k+1))

sl(k+1) sk ∈ Sj

式中,   表示在  时刻随

机变量   的可能取值,    为样本数,   
表示  出现的次数. 对于所有 , 利用梯

度下降方法, 有:

w(j)
c (k + 1) = w(j)

c (k)− ηc
∂E(j)

c

∂w
(j)
c

(38)

v(j)c (k + 1) = v(j)c (k)− ηc
∂E(j)

c

∂v
(j)
c

(39)

w
(j+1)
i (k + 1) = w

(j+1)
i (k)− ηi

∂E(j+1)
i

∂w
(j+1)
i

(40)

v
(j+1)
i (k + 1) = v

(j+1)
i (k)− ηi

∂E(j+1)
i

∂v
(j+1)
i

(41)

其中

E(j)
c =

1

2

(
e(j)c

)T
e(j)c

e(j)c = ˆ̄V (j) (sk)− ck

(
â
(j)
1 , · · · , â(j)m

)
−

γ
1

N

N∑
l=0

ˆ̄V (j)
(
sl(k+1)

)
(42)

E(j+1)
i =

1

2

(
e
(j+1)
i

)T
e
(j+1)
i

e
(j+1)
i = â

(j+1)
i (k)− a

(j+1)
i (k) =

â
(j+1)
i (k)− Ui tanh

[
− γ

2
(āiPi)

−T ·

∂sk+1

∂ai(k)
·
∂

(
1
N

N∑
l=0

ˆ̄V (j)
(
sl(k+1)

))
∂sk+1

]
− āi

(43)

     算法 2. 多执行−评判网络架构下的运行指标自

学习决策算法

a
(0)
ik

w
(0)
c v

(0)
c w

(0)
i v

(0)
i (i = 1, 2, · · · , m) j = 0

1)初始化. 给出初始可允许运行指标 , 初始神经网

络权值 ,  ,  ,      , 令 .

a
(j)
ik

N

2)采集由  产生的包括运行指标、生产指标和生产条

件的  组数据.

ˆ̄V
(j)

(sk)

3)评判神经网络训练: 执行式 (35)、式 (38)、式 (39)和

式 (42)估计 .

tclock tclock ≤

tthreshold

a
(j+1)
ik tclock > tthreshold

tthreshold

â
(j+1)
i = â

(j)
i

4) 多执行网络异步更新: 运行时钟  , 当  

 时, 执行式 (36)、式 (40)、式 (41)和式 (43)更新运

行指标 ; 当  停止更新. 如果某些执

行网络的权值没有在  时间内收敛到满意的误差范

围内, 那么相应的运行指标 .

| ˆ̄V
(j)

(sk)− ˆ̄V
(j−1)

(sk)| ≤ ε j = j + 15)如果 , 结束; 否则,  ,

返回步骤 2).

算法 2给出了具体的决策运行指标的程序. 为
更清楚理解算法 2, 图 3给出了算法 2执行流程图.

Sj a
(j)
ik ∪

jSj = S

V̄ (j)

a
(j+1)
ik V̄ ∗ a∗ik

limj→∞ V̄ (j) = V̄ ∗ limj→∞ a
(j+1)
ik = a∗ik

注 9.   表示  作用系统 (4)后收集的系统

状态构成的状态空间. 如果  , 那么由文

献 [13−14], 在神经网络估计值函数   和运行指

标  精确的情况下, 算法 2能得到  和 , 即

 和 .∪
jSj = S

Esk+1
[V̄ (j+1)]

a
(j)
ik

注 10. 为保证  , 并且提高数学期望

 的估计精度, 可采取的方法包括: 1)在

 中加入探测噪声 , 以便满足系统持续激励条
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N

e
(j)
c e

(j+1)
i

件[10, 20, 29−30]; 2)权衡计算负载和估计精度, 设定足够

大的 ; 3)采用蒙特卡洛方法产生随机生产条件.
此外, 选择适当的神经网络层数和神经元的个数,
或者采用经验回放方法利用历史数据分别计算误差

 和  的均值, 提高评判网络和执行网络估计

的精度和收敛速度[10, 20, 23, 31].

Esk+1

[
V̄ (j) (sk+1)

]

注 11. 现有的自适应动态规划方法, 通常忽视

系统不确定性引发的状态不确定性. 文献 [20]针对

离散随机过程, 提出了强化学习方法, 用以学习最

优控制策略, 但要求状态转移概率矩阵已知. 本文

提出的方法无需计算状态转移概率矩阵, 通过计算

样本均值可以计算 . 并且提出了

策略异步更新强化学习方法, 用以提高学习效率.
此外, 本文提出的方法应用到工业过程生产指标优

化问题, 给出了优化生产指标并控制运行指标在规

定范围之内的运行指标自学习决策方法.
∂sk+1/∂ai(k)

sk

注 12. 为计算式 (43)中 , 可以采

用类似式 (35)和式 (36)的神经网络估计方法, 先
估计生产指标动态 , 然后再计算导数值.

V̄ Q Q

注 13. 与经典的深度 Q 网络 (Deep Q net-
work, DQN)算法以及融合 DQN、执行－评判网络

结构和策略梯度方法的多智能体深度确定性策略梯

度 (Multi-agent deep deterministic policy gradi-
ent, MADDPG)算法[32] 相比, 本文所提算法的不同

之处在于: 1)算法 2中本文利用神经网络拟合的是

值函数 , 而不是代替  表的  函数; 2)算法 2中

Q

多个执行网络异步更新, 而经典的 DQN 算法通

常是根据估计的   函数决定一个智能体的动作,
MADDPG算法往往是多执行网络同步更新. 本文

多个控制策略异步更新避免了部分智能体神经网络

估计控制策略用时过长, 提高学习效率, 并且给出

了算法收敛性证明. 如何将所提方法扩展到MAD-
DPG算法是未来拟研究的方向. 

3    铁矿选矿生产指标优化试验

本节利用从中国西部某大型铁矿选矿厂获得的

实际数据, 包括生产指标 (精矿产量和精矿品位)、7
个运行指标变量和 5个生产条件变量, 开展本文提

出的运行指标自学习决策算法的验证, 具体包括:
1)实现生产指标优化, 即最大化精矿产量, 控制精

矿品位在理想范围内, 并且运行指标限制在规定范

围之内; 2)学习效率和生产指标对比分析. 

3.1    选矿过程描述及实验设置

s1 s2

a1、 a2、 a3、 a4、 a5、 a6、

a7

如图 4所示, 铁矿选矿由大量工序/设备组成,
包括筛分、竖炉焙烧、磨矿、低强度 (弱)和高强度

(强)磁选以及两个脱水单元[7, 10]. 本文主要关注两

个生产指标, 即精矿产量  和精矿品位 . 表 1分
别给出 7 个运行指标  

 的含义和需要满足的约束条件. 生产条件由 5个
变量组成, 可以增广为一个随机向量.

在本实验中, 采样周期为天和小时, 表示生产

 

开始

执行集中式评判神经网络权训练

策略评估

多执行神经网络权训练

是

是

生产指标模型

执行网络异步更新

生产条件

否

收集 N 组数据 

j = j + 1

tclock < tthreshold

(j + 1)âik

初始化运行指标 aik
(0)

 令迭代指标 j = 0, 初始化评判和多执
行神经网络权值wc  , vc  , wi  , vi

(0) (0) (0) (0)

否

结束

ˆ ˆ|V(j)(s) − V(j − 1)(sk)| ≤ e− −

 

图 3    多执行－评判结构下运行指标自学习决策流程图

Fig. 3    Flowchart of self-learning decision making of operational indices with multiple actors-critic structure
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s1min = 260 s1min = 6000

s2min = s2max =

指标和运行指标按天或小时来测量. 取精矿产量下

限  吨/小时和  吨/天, 精矿

品位下限   53 .5% ,  精矿品位上限  

54.5%. 本文通过Matlab软件实现算法. 假设收集

到的铁矿石加工历史数据有足够的代表性, 可以用

来反映真实生产过程. 现场收集的 532个数据被分

为两组, 分别用于生产指标动态神经网络的训练和

验证. 精矿品位和精矿产量的动态模型均采用 16-
16-1的神经网络结构来估计, 损失函数定义为:

1

m

m∑
k=1

(sik − ŝik)
2, i = 1, 2 (44)

sik ŝik m式中,    为实际数据,    为神经网络估计值,   
为正整数. 图 5给出了精矿产量和精矿品位的训练

集与验证集的损失函数变化图. 由图 5可以看出,
模型在验证集上的误差是随着训练集的误差下降而

下降的, 表明本文训练得到的神经网络模型不存在

过拟合或者欠拟合的现象.

N(µ, σ2) µ = [31.70 43.38

13.75 71.14 58.56] σ2 = [0.92 0.44 0.57 3.62 2.75]

对生产条件历史数据做统计分析, 生产条件向

量近似服从高斯分布 , 均值 

, 方差 . 

3.2    算法验证和结果比较

γ = 0.8

用蒙特卡洛方法产生与历史数据同分布的生产

条件, 评判神经网络采用 2-10-1的结构, 7个执行

神经网络均采用 2-14-1的结构. 神经网络的学习率

为 0.05, 训练误差为 0.001, 取折扣因子 . 执
行算法 2, 图 6和图 7分别为执行网络和评判网络

神经网络权学习过程. 图 8为 200天 7个运行指标

实验结果, 相应地图 9和图 10显示了 200天精矿

品位和精矿产量的实验结果. 图 8表明采用所提算

法 2, 运行指标限制在规定范围之内. 图 9和图 10
表明精矿品位和精矿产量满足静态约束条件. 图 6 ~

 
表 1    运行指标

Table 1    Operational indices

单元 运行指标 取值范围 (%)

竖炉 a1  : 磁管回收率
a1 max = 84.8 

a1 min = 81.3 

磨矿单元 1 a2  : 磨矿粒度
a2 max = 84.0 

a2 min = 48.6 

磨矿单元 2 a3  : 磨矿粒度
a3 max = 88.8 

a3 min = 63.3 

强磁选

a4  : 精矿品位
a4 max = 53.4 

a4 min = 45.9 

a5  : 尾矿品位
a5 max = 23.2 

a5 min = 17.9 

弱磁选

a6  : 精矿品位
a6 max = 57.8 

a6 min = 53.5 

a7  : 尾矿品位
a7 max = 20.2 

a7 min = 15.9 
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图 4    选矿过程流程图

Fig. 4    Flow chart of mineral separation process
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图 5    精矿产量和精矿品位损失函数

Fig. 5    Loss functions of the concentrate yield and
concentrate grade
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图 10表明了本文算法的有效性.
为验证本文算法的优势, 做了对比性实验. 表 2

为采用本文方法、文献 [11] 的多执行网络集成算

法 (Multi-actor networks ensemble, MAE)和文

献 [33]的 Reinforce算法获得的精矿产量和实际精

矿产量的对比性结果. 由表 2和图 10可以看出, 本
文方法得到的精矿产量高于实际生产精矿产量. 通
过计算平均值, 本文算法 2相比于实际精矿产量提

高了约 1 000吨/天、40吨/小时. 不同于文献 [11, 33],
本文优化目标为最大化累积产品产量, 不是单次采

样时刻的产量, 单次采样时刻产量高不能保证累积

时间内产量的最大化. 由表 2可以看出, 相比于文

献 [11]算法, 本文算法提高 30天 (按天采样)和 1天

(按小时采样)精矿产量分别为 34 167.6吨和 2 299.
5吨; 相比于文献 [33]算法, 本文算法提高 30天和 1天
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图 6    多执行神经网络权值

Fig. 6    Evolution of weights of multi-actor
neural networks
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图 7    评判神经网络权值

Fig. 7    Evolution of weights of critic neural network
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图 8    200天的运行指标

Fig. 8    200-day operational indices
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图 9    200天的精矿品位

Fig. 9    200-day concentrate grade
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图 10    200天的精矿产量

Fig. 10    200-day concentrate yield
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µ = [31.74 43.66 13.94 71.68 58.96]

精矿产量分别为 36 462.2吨和 2 381.9吨. 执行类似

文献 [10−11]的策略同步更新强化学习算法, 图 11
显示了 10次运行本文算法 2和策略同步更新算法

的时间消耗. 10次实验中, 策略异步更新强化学习

算法和策略同步更新强化学习算法平均每次执行时

间分别为 4.83 秒与 7.80秒, 表明了本文提出的策

略异步更新算法提高了学习效率. 实际选矿过程生

产条件动态变化, 针对如下三种生产条件变化均值

相同 , 不同方差:
σ2
1 = [0.68 0.64 0.48 3.93 2.59]工况 1:  

σ2
2 = [2.68 1.67 2.44 5.79 5.42]工况 2:  

σ2
3 = [2.88 3.73 4.44 8.72 8.32]工况 3:  

执行算法 2, 图 12显示了考虑工况变化和不考

虑工况变化统计结果对比. 结果表明: 未考虑工况

变化, 没有根据工况的波动调节运行指标, 精矿产

量变化比较平稳. 而本文算法能根据生产条件变化

自适应调节运行指标, 优化精矿产量, 平均精矿产

量高于同种工况下的未考虑工况变化的值. 

4    结束语

本文针对不确定工业过程运行指标决策问题,
基于自适应动态规划技术, 提出了一种数据驱动的

策略异步更新强化学习算法, 决策运行指标, 并给

出了算法收敛性的理论证明. 该算法不要求状态转

移概率矩阵已知, 利用样本均值代替计算生产指标

状态转移概率矩阵, 采用集中式性能评估和多策略

异步更新方式, 利用可测量数据, 自学习决策运行

指标. 该算法提高了分布式强化学习的学习效率,
实现了生产条件动态波动环境下, 工业过程生产指

标优化并且保证运行指标和生产指标在规定范围之

内. 仿真实验验证了方法的有效性.
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