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煤－电双目标下基于有模型强化学习的

回转窑工艺参数优化
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[摘要] 　 基于煤－电双目标下回转窑工艺参数优化问题ꎬ提出了有模型强化学习的解决方法. 首先ꎬ以固定时间

间隔为单位对历史工艺参数和运行目标进行数据处理与聚合. 其次ꎬ搭建概率神经网络建立回转窑控制参数与

影响参数、运行目标值的关系模型ꎬ该模型被用作为后期强化学习框架中的奖励模型. 然后ꎬ利用基于模型的离

线策略优化的强化学习算法构建控制参数推荐智能体ꎬ同时优化回转窑生产过程的煤电消耗. 最后ꎬ给出一个案

例证明所提方法对回转窑工艺参数优化的适应性、高效性.
[关键词] 　 回转窑ꎬ工艺参数优化ꎬ概率神经网络ꎬ基于模型的离线策略优化ꎬ煤－电双目标
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水泥厂作为能源密集型行业之一ꎬ其核心生产装备回转窑消耗着大量的能源ꎬ能源的消耗量直接影响到

成品的成本[１]ꎬ能源的高效利用一直是水泥行业实现提高竞争力的优先事项. 其中ꎬ煤、电作为水泥厂的主要

能源ꎬ占总生产总成本的 ４０％上[２]ꎬ是节省能源的重点关注对象. 为了以更低的成本生产出更多的水泥ꎬ回转

窑系统性能的优化具有很好的潜力[３] . 通过优化工艺参数降低系统煤、电能耗ꎬ是实现提高性能的有效方

法. 该方法也具有需要资金更少、承担风险小、操作时间短的优势[４]ꎬ深受广大水泥厂商的青睐.
为了研究工艺参数与对系统优化的影响关系ꎬ需要对运行过程进行建模ꎬ主要包括了构建机理模型和

构建数据模型两类. 在构建机理模型研究回转窑工艺参数优化方面ꎬ一般从回转窑内发生的物理化学变

化出发ꎬ基于传热机理、流体力学理论、物质守恒规律等建立数学模型分析生产过程ꎬ模型的可读性
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强[５－６] . 张荣等[５]通过研究回转窑筒体辐射和对流机理ꎬ构建了筒体热损失的计算模型. 袁芷晨等[７]综述

了回转窑运行机理建模过程ꎬ并列举了部分工艺参数对水泥回转窑生产过程的影响情况. 李庆峰[８] 通过

分析水泥回转窑系统的工艺和影响烧成带温度的主要工艺参数ꎬ建立了回转窑机理模型ꎬ进而辅助影响温

度参数的控制. 上述研究主要是为回转窑某一部件或子系统建立数学机理模型ꎬ研究参数对运行过程中

产生的现象ꎬ其研究价值多为生产过程输入优越的工艺参数提供决策支持ꎬ工艺参数的决策依然人为主

导. 然而ꎬ受到水泥回转窑系统运行过程中参数的非线性、时变、行为不确定的特点[９]ꎬ将导致构建回转窑

运行过程的整体机理模型十分困难ꎬ甚至无法反应实际的运行状态ꎬ精确性不足.
在构架数据模型优化工艺参数优化的研究时ꎬ利用能反应工业系统运行状态的历史数据ꎬ不用考虑实

际的运行机理[１０－１２]ꎬ使得到的工艺参数更符合实际情况ꎬ也更加高效便捷. 郭飞等[１３]基于历史工艺数据

集构建了一个模糊规则网络模型ꎬ学习工艺参数优化规则ꎬ实现了塑料注射成型工艺参数优化. 李瑞[１４]融

合基于 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类的多种群灰狼算法和极端学习机构建了水泥回转窑熟料游离钙含量预测模型ꎬ建立

其与工艺参数之间的函数关系ꎬ在此关系的基础上ꎬ使用了粒子群优化算法ꎬ以水泥中游离钙含量为目标ꎬ
优化了工艺参数. Ｈａｓｓａｎ 等[１５]研究了回转窑工艺参数与系统优化的关系ꎬ以降低电耗为目标ꎬ基于人工

神经网络ꎬ分析工艺参数之间的关系后给出了一个回转窑运行过程窑速、风机转述和总炉篦流量的最优静

态参数值. 上述研究虽然在优化工艺参数取得了长足的进步ꎬ但是在优化回转窑工艺参数时构建的数据

模型多用于表达其系统的运行机理ꎬ在优化工艺参数时依然采用优化算法ꎬ模型输出的工艺参数的动态性

和模型迁移能力差ꎬ且目标单一ꎬ没有考虑多目标联合的影响. 因此ꎬ利用构建数据模型的方法优化回转

窑工艺参数的潜力有待进一步挖掘. 如何在优化多目标的前提下构建一个可实时推荐工艺参数的数据智

能模型ꎬ是降低生产成本、提高水泥工厂竞争力的重中之重.
得益于大数据技术、人工智能算法的快速发展及在优化工业工艺参数中积累的丰富经验ꎬ使得构建数

据模型在解决复杂系统工艺参数优化问题中具有显著的应用价值. 在回转窑工艺参数优化问题中ꎬ通过

直接挖掘工艺参数和运行目标之间的关系进而对其模型化ꎬ然后以该模型为前提ꎬ学习参数推荐的智能代

理ꎬ促进实现回转窑运行过程对工艺参数的自主决策.
本文针对回转窑工艺参数优化问题ꎬ在煤－电双目标下ꎬ提出了一种有模型强化学习优化回转窑工艺

参数的方法. 在构建工艺参数与运行目标的关系模型时把参数的分布情况考虑在内ꎬ然后将该模型作为

强化学习范式中的奖励模型ꎬ使用基于模型的离线策略优化强化学习算法学习工艺参数与系统优化的关

系ꎬ最后构建一个自主推荐工艺参数的智能体.

１　 工艺参数优化方法

鉴于水泥回转窑工艺流程复杂的运行机理不得而知ꎬ但经验样本数据可收集. 考虑到回转窑的工艺

参数寻优需要根据设备的调节压力、不同工况条件、在熟料质量达标的情况实时寻找能使单位煤耗和电耗

综合成本最低的最佳工艺参数组合ꎬ提出了一种基于有模型的离线强化学习方法[１６]解决回转窑工艺参数

的连续动态寻优问题.
优化流程如图 １ 所示ꎬ针对回转窑能耗优化任务的整体建模可以分为离线训练和在线优化阶段ꎬ描述为:
(１)采集连续时间段内的水泥生产工艺流程数据ꎬ并对数据进行预处理.
(２)构建 Ｏｆｆｌｉｎｅ ＲＬ 需要学习的静态数据集形式ꎬ将采集的数据集进行划分ꎬ定义为元组表达(ｓｔꎬａｔꎬｒｔꎬ

Ｅｐｉｓｏｄｅ) .　
(３)基于 ＢＰＮＮ 网络构建虚拟环境模型ꎬ学习真实水泥生产过程的状态变化规律.
(４)以静态数据集及(３)中训练的状态转移模型为基础ꎬ建立 ＲＬ 能耗优化模型. 智能体采用基于离

线策略的 ＣＱＬ 算法学习能够使系统能耗降低的最优策略ꎬ最大化获得奖励ꎬ最终训练后的 ＲＬ 模型具有良

好的能耗优化能力ꎬ并输出智能控制策略.
(５)按照一定时间跨度采集在线的 ｓｔ 数据.
(６)通过已训练的 ＲＬ 智能控制策略估计当前步 ｔ 能效优化控制的推荐动作策略 ａｔꎬ并由现场生产环

境的操作人员决定是否执行相应动作.
(７)根据是否停窑判断此次在线优化是否完成ꎬ若优化未完成则进行下一步的数据采集及优化. 另
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外ꎬ考虑到水泥生产工艺流程过程所具有的时变时延性以及数据分布随时间有逐渐偏移的情况ꎬ每次的优

化动作 ａｔ、状态 ｓｔ 以及现场的煤耗电耗情况需要保存下来进行后续的 ＲＬ 模型更新ꎬ以适应实际情况下复

杂的水泥生产过程.
其中ꎬ(１) ~ (４)为离线训练阶段ꎬ(５) ~ (７)为多步在线优化阶段.

图 １　 基于有模型强化学习的能耗优化流程
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１.１　 强化学习基本要素设计

将回转窑的能耗优化任务转化为一个强化学习问题ꎬ将整个水泥工艺生产流程作为系统环境. 为遵

循强化学习所满足的马尔可夫决策过程ꎬ基于强化学习理论ꎬ需要对环境中智能体(Ａｇｅｎｔ)相关的状态

(Ｓｔａｔｅ)、动作(Ａｃｔｉｏｎ)、奖励(Ｒｅｗａｒｄ)进行详细定义和计算ꎬ具体如下:
(１)状态空间设计

状态空间代表了所感知到的水泥生产环境信息ꎬ以及因所选取的动作到来的变化的集合. 根据水泥

生产工艺流程过程中采集的数据ꎬ环境可提供的信息包括系统内的各类影响变量 ｉｎｆｔ 和系统环境整体运

行指标值煤耗 Ｃ ｔ 和电耗 Ｅ ｔꎬ则 ｔ 时刻的综合输入状态为:
ｓｔ ＝( ｉｎｆｔꎬＥ ｔꎬＣ ｔ) . (１)

(２)动作空间设计

选择需要人为调节的各类工艺控制变量作为动作空间中的动作向量ꎬ仅考虑连续的优化任务ꎬ即在连

续域中进行优化而不是离散的ꎬ且约束各类动作的值范围为[－１ꎬ１]ꎬ限制动作向量的变化在正常的范围

内波动ꎬ避免非法动作. 则 ｔ 时刻的动作空间为:
ａｔ ＝ ｉｎｆｔ . (２)

(３)奖励函数设计

由于优化目标为单位煤耗和电耗综合成本最低ꎬ即对系统性能指标来说期望的优化方向为煤耗及电

耗量不断降低ꎬ则可以直接定义奖励函数为 ｔ 时刻系统负的整体能耗值ꎬ即煤耗和电耗的加权和ꎬ并采用

去均值和方差统一对奖励进行标准化:
ｒｔ ＝ －ｗ１Ｃ ｔ－ｗ２Ｅ ｔ . (３)

—７７—
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式中ꎬｗ１ 和 ｗ２ 是 ２ 个能耗指标的权重值ꎬ需依据实际工业电价与煤价确定.
１.２　 算法架构

本文采用的 ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ＲＬ 方法借鉴了 Ｙｕ 等[１７]所提出的 ＭＯＰＯ 算法思想. 首先ꎬ通过对采集的工

艺数据建模ꎬ构造基于回转窑系统的虚拟环境模型ꎬ模拟水泥生产工艺过程的动态变化. 然后ꎬ借助强化

学习方法ꎬ以系统能耗优化为目标ꎬ自动学习得到回转窑最优的工艺参数控制策略. 该方法主要分为 ２ 个

模块ꎬ分别为仿真环境建模模块和系统能耗指标优化模块.
(１)仿真环境建模模块

针对真实水泥生产系统的虚拟环境学习ꎬ构建水泥生产过程的状态转移模型ꎬ挖掘生产过程相邻时间

间隔的状态转变规律ꎬ拟合各类工艺参数、系统运行参数和能耗性能指标之间的潜在关系. 考虑到实际的

水泥回转窑工艺[１８]流程极为复杂ꎬ具有时变时延性ꎬ该系统过程中既涉及物理化学变化ꎬ又受人为操作、
环境、工艺参数等多因素及变量的影响ꎬ为保证虚拟环境模型和真实环境的一致性ꎬ考虑采用集成建模方

式的概率神经网络结构[１９－２０](ｅｎｓｅｍｂｌｅ￣ｂｏｏｔｓｔｒａｐｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)来模拟水泥生产过程中所

体现的随机不确定性和动力学规律.
ＢＰＮＮ 网络假设水泥生产系统的状态变化服从高斯分布ꎬ同时拟合多个 ＰＮＮ 网络进行训练ꎬ每个

ＰＮＮ 网络结构完全相同ꎬ由深层的全连接神经网络 ＦＣ 组成ꎬ采用 Ｓｗｉｓｈ 激活函数ꎬ基于 ＢＰＮＮ 网络的状态

转移模型可表示为:
ｆ( ｓꎬａ)＝ ＢＰＮＮ(Δｓｔꎬｔ＋１ꎬｒｔ ｜ ｓｔ－Ｌꎬ􀆺ꎬｓｔ－１ꎬｓｔꎬａｔ)＝ Ｎ(ｕθ( ｓｔ－Ｌꎬ􀆺ꎬｓｔ－１ꎬｓｔꎬａ)ꎬΣθ( ｓｔ－Ｌꎬ􀆺ꎬｓｔ－１ꎬｓｔꎬａ)) . (４)

式中ꎬ网络输入当前时刻动作 ａｔ、状态 ｓｔ 以及历史状态 ｓｔ′( ｔ′∈[ ｔ－Ｌꎬ􀆺ꎬｔ－１])ꎬＬ 为历史时间步长度. 输出层

为 ｔｗｏ￣ｈｅａｄ 结构ꎬ参数化估计相邻时刻状态差Δｓｔꎬｔ＋１以及当前步奖励 ｒｔ 的概率分布均值 μθ 和对角协方差 Σθꎬ
θ 为 ＢＰＮＮ 网络参数ꎬ这意味着不同网络仅仅权重不同ꎬ从而通过 Ｂｏｏｓｔｒａｐ 方式打乱数据顺序学习水泥生产

数据中潜在的不同状态转移规律以及捕获真实水泥生产系统的任意不确定性. 因此ꎬ对于需要预测的下一状

态 ｓｔ＋１为通过重参数技巧从网络最终输出的状态差分布中采样得到的值与当前输入的当前步状态 ｓｔ 之和ꎬ
ｓｔ＋１ ＝Δｓｔꎬｔ＋１＋ｓｔ ＝μθ＋ε∗Σθ＋ｓｔꎬε~Ｎ(０ꎬ１) . (５)

定义 ＢＰＮＮ 网络损失函数为负对数似然函数ꎬ网络训练时最小化该损失目标:

ａｒｇｍｉｎ
θ

ｌｏｓｓ ＝ ∑
Ｎ

ｔ
[μθ－Δｓｔꎬｔ＋１] ＴΣ－１

θ [μθ－Δｓｔꎬｔ＋１]＋ｌｇ ｄｅｔ Σθ . (６)

同时ꎬ引入 Ｌ２ 正则化损失缓解所训练的状态转移模型的过拟合行为. 此外ꎬＢＰＮＮ 网络训练后需要选

取验证集 ｌｏｓｓ 较小的前 ｋ 个 ＰＮＮ 作为最优子模型库ꎬ并存储相应的网络参数ꎬ在预测时会随机从子模型

库中选取一个子模型进行计算.
(２)系统能耗指标优化模块

由于水泥生产过程具有复杂的数据分布漂移情况ꎬ为使智能体在离线的水泥生产工艺数据集以及仿

真的水泥生产环境模型中有效学习能够使系统能耗降低的解决策略ꎬ最大化累积奖励回报ꎬ采用基于最大

熵强化学习 ＳＡＣ[２１－２２]框架的保守 Ｑ￣Ｌｅａｒｎｉｎｇ(ＣＱＬ)算法[２３] . 一方面ꎬＳＡＣ 使用 ２ 个动作价值网络ꎬＱ 网络

损失函数为:

ＬＱ ＝Ｅ( ｓｔꎬａｔꎬｒｔꎬｓｔ＋１) ~Ｒ
１
２
(Ｑ( ｓｔꎬａｔ)－( ｒｔ＋γ(ｍｉｎ Ｑ( ｓｔ＋１ꎬａｔ＋１)－αｌｇ π(ａｔ＋１ ｜ ｓｔ＋１)))) ２é

ë
êê

ù

û
úú . (７)

式中ꎬＲ 是策略历史收集的数据ꎬγ 为折算系数ꎬα 为正则化系数ꎬ控制熵的重要程度. 鉴于需要控制的水泥生

产工艺参数变量属于连续动作空间ꎬ对 ＳＡＣ 算法的策略网络 π 输出动作概率分布的均值和标准差ꎬ并采用

ｔａｎｈ 激活函数对动作值进行映射. 策略网络的损失函数由 ＫＬ 散度得到ꎬ训练时需要最大化该函数:
Ｌπ ＝Ｅａｔ~π[Ｑ( ｓｔꎬａｔ)－αｌｇ π(ａｔ ｜ ｓｔ)] . (８)

另一方面ꎬＣＱＬ 算法的引入有效解决了数据分布偏移问题ꎬ避免分布外动作出现 Ｑ 值的过估计ꎬ减少

ＳＡＣ 算法中因策略网络优化方向的错误改变而导致的外推误差变大ꎬ对能够准确学习水泥生产过程中的

复杂和多模态数据分布非常有帮助. ＣＱＬ 算法通过在原 ＴＤ 误差的基础上增加正则化项ꎬ学习真实 Ｑ 网络

的下界ꎬ从而不断更新 Ｑ 值和改进策略:
􀭺Ｑｎｅｗ←ａｒｇｍｉｎＱ ｍａｘ

π
β􀅰Ｅｓ~Ｒ ｌｇ∑

ａｔ

ｅｘｐ(Ｑ( ｓｔꎬａｔ)) － Ｅｓ ~ Ｒꎬａ ~􀭺π(ａｔ｜ ｓｔ)[Ｑ( ｓｔꎬａｔ)][ ] ＋ＬＢｅｌｌｍａｎ . (９)

—８７—
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式中ꎬ􀭺π 为通过已有的真实工艺生产数据而近似得到的真实行为策略ꎬβ 是平衡因子ꎬＬＢｅｌｌｍａｎ为 ＴＤ 误差. 由
于水泥工艺流程中所存在的大量不确定性ꎬ利用 Ｑ 网络直接输出当前状态下所期望的确定动作值并不合

理ꎬ在原 ＣＱＬ 算法的基础上ꎬ引入隐式分位数网络 Ｑ 函数 ＩＱＮ[２４]估计动作值的分布.
此外ꎬＲＬ 模型训练采用引入带权重的优先级经验回放机制ꎬ指导抽取重要程度较高的经验样本学习ꎬ

提高 ＲＬ 模型性能. 同时ꎬ考虑到智能体对虚拟的水泥生产环境模型的使用次数变多ꎬ仿真模型累积的复

合误差会快速增加ꎬ且随着时间推移ꎬ水泥生产过程的数据分布发生较大变化ꎬ使得过早之前训练的环境

模型得出的结果变得很不可靠ꎬ从而进一步影响智能体最优策略的学习. 针对当前有模型 ＲＬ 算法的局限

性ꎬ基于 ＭＢＰＯ[１６]和 ＭＯＰＯ[１７]方法中的成功经验ꎬ本文同样设置虚拟环境模型可用较少的推演步数ꎬ并借

助 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ 度量ꎬ对模型所预测得到的奖励进行惩罚ꎬ以此提高模型泛化能力.

２　 案例研究

采集某水泥厂回转窑系统的 ２０２２ 年 １ 月到 ５ 月的历史工艺参数数据ꎬ按 １ ｍｉｎ 为数据间隔收集ꎬ涉及

的工艺参数主要包括:人为控制变量有风机高压变频频率及电流、篦速、头排 /尾排高压变频频率及电流ꎬ
各类系统内部的影响变量为入窑二次风温度、三次风温度、窑尾烟室氧化氮含量、窑尾烟室温度、窑尾烟室

压力、窑尾烟室氧含量、分解炉内 /中部 /出口温度、熟料温度、Ｏ２ 浓度、ＣＯ 浓度、窑头罩负压、窑尾负压、分
解炉出口温度ꎬ需要优化的系统运行指标为单位煤耗和电耗.

数据按 ７ ∶３ 比例划分训练集与测试集ꎬ训练 ＢＰＮＮ 时设置 ５ 层全连接神经网络ꎬ隐含层神经元个数为

２００ꎬＬ２ 权重衰减率为 ０.０００ ２５ꎬ采用 ＡｄａｍＷ 优化器ꎬ学习率 ｌｒ 为 １ｅ－３ꎬｅｐｏｃｈ 为 １ ０００ꎬ设置初始集成

ＰＮＮ 网络个数为 ７ 个ꎬ选取验证集上表现最好的 ３ 个 ＰＮＮ 网络作为最优模型集.
对于 ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ＣＱＬ 算法:策略网络和 Ｑ 网络学习率分别设置为 ３ｅ－４ 和 ３ｅ－３ꎬ隐含层神经元个数

为 １２８ꎬ贝尔曼折扣系数为 ０.９９ꎬ目标 Ｑ 网络软更新系数 ｔａｕ ＝ ０.００５ꎬＳＡＣ 熵正则项学习率 ａｌｐｈａ＿ｌｒ 为

３ｅ－４ꎬＣＱＬ 损失修正系数 ｂｅｔａ ＝ ５ꎬ单步从数据池抽取数据大小 ｂｕｆｆｅｒ＿ｓａｍｐｌｅ＿ｓｉｚｅ 为 ２５６ꎬｅｐｏｃｈ 为 ２ ０００.
对虚拟环境模型的推演最大长度 ｒｏｌｌｏｕｔ 限制为 ５ꎬ模型不确定性基于 ＢＰＮＮ 网络训练得到的预测方差 Ｌ２
范数形式量化ꎬ预测奖励的惩罚系数固定为 ０.８.
２.１　 评价指标

采用平均绝对误差(ＭＡＥ)、均方误差(ＭＳＥ)、拟合优度 Ｒ２ 评估虚拟环境模型的预测效果ꎬ以反映与

真实环境模型的差距:

ＭＡＥ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙ^ｉ－ｙｉ ｜ ꎬ (１０)

ＭＳＥ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ^ｉ－ｙｉ) ２ . (１１)

ｎ 是样本量ꎬＭＡＥ 和 ＭＳＥ 计算预测值 ｙ^ｉ 与实际值 ｙｉ 间误差ꎬ值越小模型精度越高ꎬ

Ｒ２ ＝ １－ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ^ｉ－ｙｉ) ２ １

ｎ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
(􀭰ｙｉ－ｙｉ) ２ . (１２)

􀭰ｙｉ 是样本均值ꎬＲ２ 能判断模型好坏ꎬ取值范围为(－∞ ꎬ１]ꎬＲ２ 越大ꎬ模型效果越好.
２.２　 ＢＰＮＮ 网络预测性能分析

准确的虚拟环境模型对后续 ＲＬ 能耗优化模型训练至关重要ꎬ包括真实水泥回转窑系统的状态变化

机制是否被 ＢＰＮＮ 网络真正学习以及确定模型预测奖励的合理性. 图 ２ 显示了 ＢＰＮＮ 训练后在测试集上

计算得到的部分工艺影响变量趋势.
从图 ２ 中可以看出ꎬ多数温度参数的拟合与实际值基本吻合ꎬＢＰＮＮ 网络有效学习到了此类影响变量

的趋势变化规律ꎬＲ２ 达到 ０.９ 以上ꎬ均方误差 ＭＳＥ 和绝对值误差 ＭＡＥ 较低. 氧含量、氧化氮以及压力参数

的原始数据波动较大ꎬＢＰＮＮ 网络仍在一定程度上捕捉到了该类气体或压力参数与其他影响变量间的非

线性关系和内部状态的转变机理. 对比各类影响变量的 ９５％置信区间范围ꎬＢＰＮＮ 网络表现了水泥生产过

程中的不确定性ꎬ特别是在氧含量以及压力参数上ꎬ较大的方差表明该类参数在时间上数据分布更易发生

漂移和数值会发生较大变化.
—９７—
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图 ２　 系统部分工艺影响变量预测曲线

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｓｏｍｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ

—０８—
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同样绘制了 ＢＰＮＮ 网络输出的奖励预测曲线. 尽管奖励的计算综合考虑了煤耗和电耗指标值ꎬＢＰＮＮ
网络学习并不困难ꎬ其对于奖励目标值与各类控制变量和影响变量间的潜在关系捕捉较为准确ꎬ从而保证

了所训练的虚拟环境模型与实际的水泥回转窑系统环境模型具有一致性.
此外ꎬ为测试采用不同算法的虚拟环境模型效果ꎬ分别尝试了 ＬＳＴＭ[２５]、自回归递归神经网络

ＤｅｅｐＡＲ[２６]、梯度提升树 ＸＧＢｏｏｓｔ[２７]、支持向量机 ＳＶＭ[２８]和高斯过程 ＧＰＲ 模型[２９]如表 １ 所示. 由结果能

够得到ꎬ传统的机器学习模型 ＳＶＭ 和 ＧＰＲ 模型较差. 虽然整体对影响变量的拟合 ＢＰＮＮ 网络不如 ＬＳＴＭ
和 ＤｅｅｐＡＲꎬ但其训练速度快ꎬ仅依靠全连接层的网络结构更具有优势ꎬ且在奖励预测方面. 如图 ３ 所示ꎬ
其 ＭＡＥ 误差效果远低于其余基准模型ꎬ模型性能最佳.

表 １　 模型效果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｅｆｆｅｃｔ

虚拟环境模型 ＢＰＮＮ 网络 ＬＳＴＭ ＤｅｅｐＡＲ ＸＧＢｏｏｓｔ 支持向量机 高斯过程

影响变量 ＭＡＥ ８.２７１ ８.２５４ ７.０９２ １０.９９３ １２.２３６ １０.２９８
奖励 ＭＡＥ ２.５２３ ２.９７７ ３.８１９ ２.７６４ ４.０１７ ６.１５３

图 ３　 测试集奖励预测效果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｒｅｗａｒｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

图 ４　 智能体训练损失曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｇｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ

２.３　 能耗优化模型效果验证分析

ＲＬ 智能体需要通过与构建的虚拟水泥生产环境模型交互进行持续训练ꎬ由于强化学习本身存在不稳
定性ꎬ采用多次仿真试验方式进行学习. 图 ４ 是 ＣＱＬ 算法 １ ０００ 次 Ｅｐｏｃｈｓ 训练过程的各网络损失变化图ꎬ
前 ３００ 代策略网络损失呈现逐渐下降趋势ꎬ２ 个价值网络的损失不断上升并趋于峰值ꎬ反映了智能体在虚

拟环境中逐渐探索到了未知的状态空间ꎬ利用已获得的信息ꎬ记忆和理解水泥生产过程相关影响变量与控

制变量间的潜在关系ꎬ并通过多步的价值迭代估计不断调整和寻找能使系统能耗降低的最佳优化方

向. 最终通过训练迭代ꎬ各损失逐渐下降至收敛ꎬ智能体学习到了较优的工艺参数控制策略.

—１８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２３ 卷第 １ 期(２０２３ 年)

为体现所用的 ＲＬ 算法能够针对真实的水泥回转窑系统有显著的能耗优化作用ꎬ最直接衡量策略学

习好坏的性能指标是智能体在实际系统环境中的最大期望回报奖励. 基于水泥回转窑系统是持续优化的

序列决策任务ꎬ选择以水泥生产的启停窑过程作为单个 ＲＬ 回合分别计算了每个训练 Ｅｐｏｃｈ 下的总奖励
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图 ５　 智能体训练过程累积奖励变化

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｒｅｗａｒｄ ｃｈａｎｇｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 ５ 显示了智能体在训练过程中的累计奖励变

化趋势. 针对离线 ＲＬ 环境ꎬ同样分析了有 /无虚拟

环境模型下 ＲＬ 算法从确定的数据集中学习到的策

略行为和表现. 其中ꎬＣＱＬ 模型为本文提出的方法ꎬ
ＰＰＯ 模型[３０]算法框架类似于在线 ＲＬ 算法ꎬ采用替

代的虚拟环境模型不断与智能体交互ꎬ并采用行为

克隆 ＢＣ[３１]方法作预训练. 在大多数 Ｅｐｏｃｈ 内 ＳＡＣ
和 ＣＱＬ 算法的累积奖励都有较大的波动ꎬ其需要在

虚拟的环境模型中不断试错并探索水泥生产环境

内的潜在状态空间ꎬ而在线策略 ＰＰＯ 算法受益于

ＢＣ 初始化以及每次迭代需要约束在信任域内进行

策略更新的特性ꎬ训练相对稳定. 对比 ４ 类算法的收敛情况ꎬ有模型－ＳＡＣ 算法收敛最慢ꎬ其平均累积奖励

明显低于有模型 ＣＱＬ 算法ꎬ表明 ＣＱＬ 在 ＳＡＣ 基础上通过进一步近似推断真实的行为策略下界和进行策

略提升ꎬ切实学到了较优的策略. ＰＰＯ 模型收敛速度最快ꎬ但在回转窑的优化场景下其仅采用当前迭代策

略采样和学习的特点限制了其整体性能. 此外ꎬ由无模型的 ＣＱＬ 算法结果验证了环境学习的必要性ꎬ虚拟

环境模型可通过合理地生成更多数据从而辅助智能体学习到更优的策略ꎬ整体累积奖励相比无模型增益

８.２７％.
结果表明提出的有模型 ＣＱＬ 算法达到了相对最优的效果ꎬ策略网络推荐的控制变量能够符合实际生

产系统的进程ꎬ智能体已经学会了如何根据水泥回转窑系统内部不同的过程参数条件去控制相应的参

数. 将利用构建的控制参数推荐模型在本文所研究案例的水泥制造商实现了应用ꎬ提取一个月的使用数

据ꎬ煤耗与水泥产量比上个月降低了 ２.３％ꎬ电耗与水泥产量比上个月降低的 ３.４％ꎬ应用效果明显ꎬ起到了

减少水泥生产成本、提高水泥制造商竞争力的作用.

３　 结论

本文提出了一种面向煤－电双目标的工艺参数优化方法ꎬ该方法利用概率神经网络构建了回转窑仿

真模型ꎬ挖掘回转窑各工艺参数和能耗的潜在非线性关系ꎬ预测性能优于 ５ 种基准模型. 同时基于有模型

ＲＬ 离线策略算法 ＭＢ￣ＣＱＬꎬ实现水泥回转窑生产工艺的能耗指标优化. 通过多次对比实验结果显示ꎬ
ＭＢ￣ＣＱＬ 相比同类算法能达到更高的目标累积奖励值ꎬ证明了本文所提出方法的高效性ꎬ为水泥生产过程

提供基础理论支撑.
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