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复杂工业过程运行优化与反馈控制

柴天佑 1

摘 要 过程控制不仅使被控对象的输出尽可能好地跟踪控制器设定值, 而且要对整个工业装置的运行进行控制, 使反映产

品在该装置加工过程中质量、效率与消耗等指标, 即运行指标在目标值范围内, 尽可能提高质量与效率指标, 尽可能降低消耗

指标, 即实现工业过程运行优化控制. 本文在综述了已有的运行优化与控制方法的基础上, 重点介绍了复杂工业过程的数据驱

动的混合智能运行优化控制和运行控制半实物仿真系统, 并以赤铁矿磨矿过程为应用研究案例, 仿真实验和工业应用结果表

明所提方法的有效性, 并指出了复杂工业过程运行优化控制研究需要关注的问题.

关键词 复杂工业过程, 运行优化, 运行反馈控制, 运行指标预报, 半实物仿真系统

引用格式 柴天佑. 复杂工业过程运行优化与反馈控制. 自动化学报, 2013, 39(11): 1744−1757

DOI 10.3724/SP.J.1004.2013.01744

Operational Optimization and Feedback Control for Complex Industrial Processes

CHAI Tian-You1

Abstract Process control should ensure not only controlled variables to follow their setpoint values, but also the whole

process plant to meet operational requirements optimally (e.g., quality, efficiency and consumptions). Process control

should also enable operational indices for quality to and efficiency to be improved continuously, while keeping the indices

related to consumptions at the lowest possible level. This paper starts with a survey on the existing operational optimiza-

tion and control methodologies and then presents a data-driven hybrid intelligent optimal operational control for complex

industrial processes where process operational models are difficult to obtain. Applications via a hybrid simulation system

and an industrial grinding process for hematite ore mineral processing are presented to demonstrate the effectiveness of the

proposed operational control method. Issues for future research on the optimal operational control for complex industrial

processes are outlined before concluding the paper.
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传统的过程控制假定可以获得控制器设定值,
研究集中在如何设计控制器在保证闭环系统稳定的

条件下, 使被控对象的输出尽可能好地跟踪设定值.
忽略偏离理想设定点的反馈控制不能实现系统的优

化运行.
现代过程工业的发展和日趋激烈的国际市场竞

争使得工业界对过程控制提出了新的需求— 过程
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控制不仅使被控过程的输出尽可能好地跟踪控制器

设定值, 而且要对整个工业装置的运行进行控制, 使
反映产品在该装置加工过程中质量、效率与消耗等

指标, 即运行指标在目标值范围内, 尽可能提高质量
与效率指标, 尽可能降低消耗指标, 即实现工业过程
运行优化控制. 计算机技术和通讯技术的发展为实
现工业过程运行优化控制提供了实现平台.

工业过程的运行优化与控制受到工业界和学术

界的广泛关注, 其吸引了很多学者进行研究[1−10], 早
在 50 年代末, 首先使用计算机在线计算过程装置
的经济优化运行工作点, 在美国的 Texaco, Union
Carbide 等化工厂就使用计算机控制系统来实现实
时控制与优化[11]. 对于可以建立数学模型的运行过
程, 如化工过程, 建立了基于模型的运行优化与控制
方法. 自优化控制是采用传统反馈控制实现优化运
行的控制方法, 该方法离线选择与工业过程经济稳

态优化状态相对应的被控变量的设定值, 通过调整
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操作变量, 使被控变量跟踪所选择的设定值, 从而使
过程运行接近经济稳态优化[12]. 然而, 对于某些工
业过程, 难以选择出合适的被控变量设定值, 当系统
受到干扰时, 即使被控变量能够跟踪设定值, 但不能
保证过程运行在经济稳态优化状态. 实时优化 (Real
time optimization, RTO) 将回路控制与过程运行
的优化相结合, 采用两层结构, 上层采用精确非线性
静态过程模型优化经济性能指标, 产生底层控制回
路的设定值, 通过底层控制器使被控变量跟踪设定
值, 从而尽可能使过程运行在经济优化状态[13−14].
由于 RTO 采用静态模型, 当出现干扰时, 被控系
统达到新的稳态时才能进行优化. 因此, 优化滞后,
难以适应运行条件的变化. 采用 RTO、模型预测
控制 (Model predictive control, MPC) 和调节控制
三层结构将稳态优化与模型预测控制相结合来解决

RTO 层非线性稳态优化周期过长和回路控制周期
相对快的不一致性[8, 15−16]. RTO 采用的是静态开
环优化方式, 对模型的不确定性和干扰缺乏鲁棒性,
因此, 采用直接在线优化控制[1, 17]. 该方法采用非线
性模型预测控制, 将经济性能指标作为预测控制的
性能指标, 在有限步长内在线优化经济性能指标[18].
文献 [8] 假定经济性能指标是受限的系统状态的已
知函数, 提出了实时优化与模型预测控制集成的控
制器设计方法, 来控制受限的不确定非线性系统. 上
述方法要求工业过程可用数学模型来描述.
由于运行优化控制的被控过程的动态模型由所

涉及到的回路控制的被控对象模型和其被控变量与

运行指标之间的动态模型组成. 运行指标由反应产
品在该工业过程加工中的质量指标、效率指标、能

耗与物耗指标等组成. 复杂工业过程, 如冶金工业,
其运行指标与控制回路的被控变量之间的动态特性

往往具有强非线性、多变量强耦合、不确定性、机理

不清, 难以建立数学模型等综合复杂性, 且随不同的
工业过程具有不同的特性, 运行指标往往不能在线
检测. 至今还没有形成一般的运行优化控制方法, 只
有针对具体冶金过程的运行控制方法.
国外高技术公司首先对生产原料进行预处理,

然后, 采用工艺模型或经验模型来对控制器设定值
进行开环设定, 通过控制器使被控对象的输出跟踪
控制器的设定值. 由于中国的资源条件和生产条件
频繁变化, 如原矿品位较低、成分波动, 因此, 难以
采用上述模型进行开环设定控制. 如文献 [19] 针对
热轧层流冷却过程将常规控制与智能控制技术相结

合, 提出了一种混合监控方法, 来改善最终产品的性
能; 文献 [20] 提出了基于集成控制的优化设定方法,
应用于 6 段步进梁式加热炉, 改善了粱坯的加热效

果. 文献 [21] 针对铝烧结生产线的原料浆制备过程
采用机理分析与神经网络相结合的质量指标预报模

型和多目标专家推理策略给出控制回路优化设定值.
文献 [22] 针对铅锌烧结过程提出以产量和质量为目
标的智能集成优化与控制方法.

中国的钢、电熔镁砂、氧化铝等产品产量不仅

居世界第一位, 而且也是生产上述产品的赤铁矿、铝
土矿、菱镁矿的资源大国. 由于资源品位低, 成份波
动大, 难以选别, 采用我国独特的生产工艺, 采用大
量耗能设备, 如磨机、竖炉、电熔镁炉、回转窑等.
由于其运行指标不能在线测量, 生产边界条件变化
频繁, 如原材料成分波动、原矿品位低等, 机理不清,
难以建立数学模型, 难以采用已有的运行优化和控
制方法, 其运行控制采用人工设定开环控制, 即运行
人员给出控制器的设定值, 控制器使被控对象输出
跟踪设定值. 当工况变化频繁时, 不能及时准确地调
整设定值, 致使这类设备长期运行在非经济优化状
态, 造成能耗高、资源消耗大、产品质量相对低的问
题, 甚至造成故障工况. 例如, 在中国选矿工业广泛
使用的将矿石研磨成粒度合格的矿浆的球磨机 —
螺旋分级机组成的闭路磨矿系统. 反映矿石研磨质
量和效率的运行指标— 矿浆粒度难以在线测量, 受
给矿量、给水量和螺旋分级机的矿浆溢流浓度的影

响, 它们之间的动态特性具有强非线性、强耦合、机
理不清, 难以用数学模型描述, 矿石成份与性质变化
频繁, 只能靠操作人员根据粒度化验值和通过观测
磨机的电流大小以及听磨机的震动声音感知负荷状

况, 凭经验给出给矿量、给水量、溢流浓度三个控制
回路设定值. 当矿石的大小、种类、成分频繁变化时,
不能及时准确地调整设定值, 难以将运行指标控制
在目标值范围内, 并常常造成过负荷等故障工况, 甚
至导致涨肚, 造成停产[23]. 因此, 上述工业过程的运
行控制不仅关系到质量与效率、能耗物耗, 而且关系
到安全运行.
过程工业的绿色化与自动化已列入中国的中长

期科技发展规划, 特别是复杂工业过程的运行优化
控制成为国家自动化领域科技项目中的主要研究方

向之一.
本文在综述了已有的运行优化与控制方法的基

础上, 介绍了在 973 重大基础研究项目的支持下提
出的复杂工业过程的数据驱动的混合智能运行优化

控制方法, 以及为使提出的运行控制方法应用于实
际工业过程所研制的运行控制半实物仿真系统. 并
以磨矿过程为应用研究案例, 介绍了所提出的运行
优化控制方法以磨矿过程为对象的仿真结果和在中

国赤铁矿选矿厂 15 台磨机中的成功应用. 最后, 指
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出了进一步研究需关注的问题.

1 复杂工业过程运行优化控制问题的描述

1.1 复杂工业过程的运行控制过程描述

复杂工业过程的运行控制过程如图 1 所示,
工艺工程师根据计划调度部门确定的运行指标

的目标值 r∗i (i = 1, 2, 3) (其中, r∗1 表示质量指
标, r∗2 表示效率指标, r∗3 表示消耗指标) 和其目
标值范围, 即 ri,min < ri(t) < ri,max, ri,min 表示

下限, ri,max 表示上限, 以及实际的运行指标 ri(t)
决策出控制器的设定值 y∗j (j = 1, 2, · · ·, n), 控
制器产生输入 uj(t), 作用于被控对象, 使其输出
yj(t) (j = 1, 2, · · ·, n) 很好地跟踪决策的设定值 y∗j ,
使运行指标 ri(t) (i = 1, 2, 3) 在目标值范围内, 即
ri,min < r(t) < ri,max.

1.2 运行优化控制问题的描述

工业过程运行优化控制的目标是在保证安全运

行的条件下, 将运行指标的实际值控制在目标范围
内,

ri,min < ri(t) < ri,max, i = 1, 2, 3

尽可能提高反映产品质量与效率的运行指标

max r1(t)

max r2(t)

尽可能降低反映产品在加工过程中消耗的运行指标,
即:

min r3(t) (1)

运行优化控制的动态模型由运行层的动态模型

和控制层被控对象动态模型组成, 其中运行层的动

态模型:

ṙ(t) = g(r(t), y(t), dr(t)) (2)

其中, g(·) 为未知非线性函数, dr(t) 表示原料成分
波动、设备磨损等有界未知干扰.
控制层被控对象动态模型:

ẏ(t) = f(y(t), u(t), dy(t)) (3)

其中 dy 为被控对象受到的测量噪声等有界未知干

扰.
在工业过程实际控制中, 控制器的输入和输出

及其相应的变化率是受限的,

y∗min ≤ y(t) ≤ y∗max

∆y∗min ≤ y(t)− y(t− 1) ≤ ∆y∗max

umin ≤ u(t) ≤ umax

∆umin ≤ u(t)− u(t− 1) ≤ ∆umax (4)

运行优化控制的决策变量为控制回路设定值

y∗(t) 和控制律 u(t) = p(y∗(t)− y(t)), 其中, p 表示

控制律.
运行优化控制问题的描述:
控制目标为

r
i,min ≤ ri(t) ≤ ri,max, i = 1, 2, 3 (5)

max r1(t), max r2(t), min r3(t) (6)

约束为

ṙ(t) = g(r(t), y(t), dr(t)) (7)

ẏ(t) = f(y(t), u(t), dy(t)) (8)

y∗min ≤ y(t) ≤ y∗max

∆y∗min ≤ y(t)− y(t− 1) ≤ ∆y∗max

图 1 工业过程的运行控制过程

Fig. 1 Operational control for industrial processes
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umin ≤ u(t) ≤ umax

∆umin ≤ u(t)− u(t− 1) ≤ ∆umax (9)

干扰: dr, dy

运行优化控制的输出: y∗(t)和 u(t) = p(y∗(t)−
y(t)).
从上面的描述可以看出运行优化控制问题涉及

到多目标动态优化问题, 其被控过程由两层模型组
成: 1) 运行层的动态模型; 2) 控制层的动态模型.
运行层的动态模型与工业领域知识相关, 具有非线
性、多变量、机理不清, 难以用数学模型来描述, 并
且运行过程的干扰也难以用数学模型描述的特点,
运行指标不能在线检测. 另外, 运行优化控制不仅要
给出控制层的控制律, 还要给出底层控制器的设定
值. 因此, 难以采用已有的控制与优化技术来解决上
述问题. 下面部分将表明优化与预测、前馈、反馈相
结合的运行控制策略可以解决上述多目标动态优化

问题.

2 数据驱动的混合智能运行优化控制策略

为了便于工程实现, 运行优化控制采用回路控
制层和控制回路设定两层结构. 回路控制层采用已
有的控制器设计方法来设计. 基于数学模型的控制
器设计方法是根据被控对象模型设计控制器结构,
然后选择参数. 由于运行过程的动态特性难以用数
学模型来描述, 只能依靠过程数据来设计运行控制.
数据驱动的控制器设计思想是首先提出运行控制结

构, 然后, 采用过程数据设计结构中的各部分. 由于
上述工业装置的运行特性未知, 受到不确定性的干
扰, 常常运行在动态之中, 因此, 要求运行优化控制
具有鲁棒性. 采用优化与反馈相结合实现动态闭环
优化的策略. 由于控制回路设定值的优化决策只能
采用近似模型或者根据运行专家经验采用案例推理

或专家规则等智能方法, 从而决策的设定值往往偏

离优化设定值, 因此, 采用运行指标预报与校正策
略. 为了避免因决策出不合适的控制回路设定值而
造成的故障工况, 所以采用故障工况诊断与通过改
变控制回路设定值使工业装置远离故障运行的自愈

控制策略. 将建模与控制相集成, 优化与反馈、预测
与前馈相结合, 案例推理、规则推理、智能行为与智
能算法相结合, 提出了如图 2 所示的数据驱动的混
合智能运行优化控制策略. 其结构由控制回路预设
定模型、运行指标预报模型、前馈与反馈补偿器、故

障工况诊断与自愈控制器组成.
控制回路预设定模型. 根据运行指标目标值

r∗i (i = 1, 2, 3) 及其范围 [ri,min, ri,max], 过程控制
回路的输出 y (t) 和范围以及边界条件 B, 如原料种
类、成分等波动, 决策控制回路的预设定值 ỹ(t).
运行指标预报模型. 根据控制回路的预设定值

ỹ(t) 给出 t 时刻运行指标的预报值 r̄ (t).
前馈补偿器. 根据运行指标目标值 r∗i (i =

1, 2, 3) 与预报值 r̄i(t) 的偏差 ∆riF (t) = r∗i − r̄i(t),
决策预设定值补偿量 ∆ỹF (t), 从而产生 t 时刻控制

回路的设定值 y∗(t) = ȳF (t) = ỹ(t) + ∆ỹF (t).
反馈补偿器. 根据运行指标目标值 r∗i (i =

1, 2, 3) 与实际值 ri(T ) (T = nt, t 为采样周期, n 为

正整数) 的偏差 ∆riB(T ) = r∗i − ri(T ), 决策设定值
校正量 ∆ỹB(T ), 从而产生 T 时刻控制回路的设定

值 y∗(t) = ȳB (T ) = ȳF (T ) + ∆ỹB(T ).
前馈与反馈的补偿原则是: 当运行指标

ri (t) (i = 1, 2) 是反映产品在加工过程中的质量
与效率指标时, 低于目标值 r∗i 且超过阈值 a 时, 即
∆riF (t) ≥ a 或 ∆riB(t) ≥ a 进行补偿; 当运行指
标 ri (t) (i = 3) 是反映产品在加工过程的消耗指
标, 高于目标值 r∗i 且超过阈值 a, 即∆riF (t) < 0 且
|∆riF (t)| > a 或者 ∆riB(t) < 0 且 |∆riB(t)| > a,
进行补偿.

图 2 工业过程运行优化控制结构

Fig. 2 The structure of optimal operational control for industrial processes
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故障工况诊断模型: 当生产工况出现故障或即
将出现故障时, 根据运行指标的目标值 r∗i、预报值
r̄i (T ) 和实际值 ri (T )、控制回路输出 y (T ) 及变化
率∆y (T )、控制量 u(T )、过程变量 P (T ) 及其变化
率 ∆P (T ) 和生产边界条件 B, 诊断出故障工况 S.
自愈控制器: 根据故障工况 S、控制回路的

输出值 y (T )、控制量 u (T ) 、控制回路跟踪误差
e (T ) = y∗ (T ) − y (T )、过程变量 P 以及生产边界

条件 B, 决策控制回路设定值的校正量 ∆ȳ (T ).
于是, 新的控制回路设定值 y∗ (T ) = ȳB (T ) +

∆ȳ (T ), 虽然没有更换硬件设备, 但使控制回路跟踪
新的回路设定值, 使系统逐渐远离由不合适的设定
值而造成的故障工况, 通过自愈控制实现控制目标
(5)∼ (7), 详见文献 [24].

上述运行优化控制的各组成部分的设计方法

随不同工业过程的动态特性而采用不同的方法, 例
如, 对于竖炉焙烧过程和磁选过程预设定模型采用
案例推理[25−27], 对于磨矿过程预设定模型采用基
于数据的近似模型与二次规则[23], 对于竖炉焙烧过
程运行指标预报模型采用模糊推理与神经网络相结

合[27−28], 磨矿过程的前馈与反馈补偿采用模糊推理
的方法[29], 竖炉焙烧过程前馈与反馈补偿器采用案
例推理参数整定的 PI 控制[27], 竖炉焙烧过程的故
障诊断与自愈控制采用案例推理与规则推理[27, 30],
磨机的过负荷诊断和自愈控制采用规则推理[23].

3 运行控制半实物仿真实验系统

由于不同的工业装置的运行过程的动态特性千

差万别, 上述运行控制采用数据来设计, 往往与真实
被控运行过程不相匹配, 需要进行实验研究来验证
与改进运行控制器的设计方法. 为了工业装置运行
的安全性, 避免在真实工业装置上进行运行控制实
验, 应当采用仿真实验. 为了使研究的运行优化控制
方法能够应用于工业过程, 研制了半实物运行控制
仿真系统.

工业环境中运行的工业装置的运行优化与控制

系统如图 3 所示. 该系统由控制系统实现平台、控
制软件、执行机构与检测仪表以及被控工业装置组

成. 其中, 控制系统实现平台由上位机与 DCS (Dis-
tributed control system) 和通过工业以太网连接的
优化计算机组成; 控制软件由以 DCS 组态软件为平
台的实现回路控制算法的监控软件和实现运行优化

控制算法的运行优化控制软件组成.
参照上述工业环境运行的控制系统, 研制的半

实物仿真系统的硬件平台如图 4 所示, 由工业环境
中运行的控制系统实现平台、对执行机构和检测装

置进行仿真的虚拟执行机构和检测装置, 和对被控
工业装置仿真的工业过程仿真计算机组成.

图 3 工业过程运行控制的实现平台

Fig. 3 Implementation platform of operational control

for industrial processes

图 4 半实物仿真实验系统硬件平台

Fig. 4 Hardware structure of the hybrid

simulation system

软件平台如图 5 所示, 由运行控制软件、DCS
组态软件、虚拟执行机构和检测装置仿真软件和工

业过程仿真软件组成. 软件平台具有平台化与组态
化功能, 可根据用户需求定制与扩展, 不用重新编
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译. 这样可以方便地实现各种运行优化控制算法, 可
以方便地仿真各种执行机构和检测装置; 对于复杂
工业装置, 只需建立各个组成单元的模型, 然后, 通
过工业过程仿真软件的组态功能仿真其被控对象和

运行过程动态特性.

图 5 半实物仿真实验系统软件平台

Fig. 5 Software structure of the hybrid simulation system

4 研究案例

4.1 磨矿过程运行控制过程描述

如图 6 赤铁矿磨矿过程流程为:
给矿: 经处理过的原矿石由矿仓通过电振给矿

机落入给矿皮带, 并输送到球磨机的入口端.
给水: 由工艺确定的磨矿浓度目标值和给矿量

确定磨矿给水流量设定值, 通过调整阀门开度使磨
矿给水按流量设定值流入磨机.
研磨: 球磨机筒体绕水平轴线以较快的转速回

转时, 装在筒内的矿石与水的混合物料以及磨矿介
质在离心力和摩擦力的作用下, 随着筒体达到一定
的高度, 当自身的重力大于离心力时, 便脱离筒体内
壁抛射下落或滚下, 由于冲击力而击碎矿石. 同时在
磨机转动过程中, 磨矿介质相互间的滑动运动对原
料进行研磨.

分离: 磨碎后的物料通过空心轴颈排出, 顺流进
入螺旋分级机进行分级, 同时在螺旋分级机入口补
加一定量的水 (称为分级机补加水). 细矿粒浮游在
水中从溢流堰排出, 进入下段再磨工序或者选别工
序. 粗矿粒沉于螺旋分级机槽底, 由螺旋片的旋转推
向上部, 通过返砂槽进入球磨机形成循环负荷再磨.

图中相关变量及符号解释如下:
F : 水流量, W : 矿石重量, E: 电流, T : 传感器,

C: 控制器, dr: 螺旋分级机返砂浓度 (%), or: 螺旋
分级机返砂比 (%), qc: 分级机补加水流量 (m3/h).

反映矿石研磨质量与效率的运行指标— 矿浆

粒度 r(t) 受给矿量 y1(t)、给水量 y2(t)、螺旋桨分级
机溢流浓度 y3(t) 的影响, 由于 r(t) 不能连续测量,
且与 y1(t), y2(t), y3(t) 之间的动态特性具有强非线

图 6 磨矿过程工艺流程及控制现状

Fig. 6 Process flow diagram and current control of grinding process



1750 自 动 化 学 报 39卷

性、强耦合、难以用数学模型描述、随工况运行条

件变化而变化的综合复杂性, 只能靠操作人员根
据矿浆粒度目标值 r∗、化验值 r(T )、目标值范围
[rmin, rmax] 和边界条件 B (矿石大小、种类、成份)
凭经验给出控制回路设定值 y∗1 , y∗2 , y∗3 , 通过给矿
量、给水量、螺旋分级机溢流浓度控制回路跟踪设

定值来控制 r(t), 使其进入目标值范围.
当矿石的大小、种类、成分频繁变化时, 人工设

定控制不能及时准确地调整设定值, 难以将矿浆粒
度控制在目标值范围内, 常常造成过负荷故障工况
S2.

长期以来, 磨矿的过负荷工况主要由操作者通
过观察磨机电流 i1、螺旋分级机 i2 和听磨机的振动

声感知磨机负荷, 凭经验人工改变控制回路的设定
值, 使磨机在运行中逐渐远离故障工况. 由于人工诊
断和操作不当或不及时, 常常导致故障工况的发生,
严重影响磨矿质量、效率, 甚至导致涨肚停产.

4.2 运行优化控制的实现

4.2.1 基于自适应二次型规划的控制回路预设定

控制回路预设定采用使矿浆粒度 r(t) 与其目标
值 r∗ 的偏差极小来求给矿量、磨机浓度、螺旋分级
机溢流浓度的设定值 y∗1 , ȳ∗2 , y∗3 .
性能指标为

min J = min ‖r(t)− r∗‖2 (10)

约束方程为

r =
[
αr1

km

+
αr2

kτ

,
αr3

km

+
αr4

kτ

, αr5

]
∣∣∣∣∣∣∣

y∗1
ȳ∗2
y∗3

∣∣∣∣∣∣∣
(11)

s =
[
αs1

km

+
αs2

kτ

,
αs3

km

+
αs4

kτ

, αs5

]
∣∣∣∣∣∣∣

y∗1
ȳ∗2
y∗3

∣∣∣∣∣∣∣
(12)

rmin ≤ r ≤ rmax (13)

smin ≤ s ≤ smax (14)

y1 min ≤ y∗1 ≤ y1 max, ȳ2 min ≤ ȳ∗2 ≤ ȳ2 max (15)

y3 min ≤ y∗3 ≤ y3 max (16)

约束方程 (12) 和 (13) 表示磨矿粒度 r 与磨机循

环负荷 s 关于决策变量 y∗1 , ȳ∗2 , y∗3 的近似稳态模
型, 约束方程 (14)∼ (16) 表示受实际生产约束的 r,
s, y1, ȳ2, y3 的上下限值范围. km 为矿石硬度或可

磨性参数、kτ 为原矿石颗粒大小参数. 常量参数

αr={αr,i}, αs={αs,i}, i = 1, · · · , 5 可通过过程激
励响应采用系统辨识技术进行确定和更新.

由于磨矿过程通常会处理多种类型的矿石, 比
如黄铁矿、菱铁矿、赤铁矿、褐铁矿以及它们两种

或多种矿石的混合物. 不同的矿石种类具有不一样
的矿石成分和物理属性, 因而其矿石硬度参数也就
不一样. 另外, 即使同一类矿石, 矿石硬度等参数也
很可能不一样. 因此, 可以将 km 和 kr 作为两个自

适应因子用来根据矿石类别或成份的变化对稳态模

型 (12) 和 (13) 的参数进行校正, 采用经典的 QP
(Quadratic programming) 求解预设定值.
通过求得的磨矿浓度设定值 ȳ∗2 采用下式求出

给水量设定值 y∗2
[23].

y∗2 =
(

100 + or

ȳ∗2
− or

dγ

− 1
)

y1 (17)

4.2.2 基于神经网络的矿浆粒度预报

矿浆粒度预报模型采用三层 RBF-ANN (Ra-
dial basis function-artificial neural network) 结构,
实现如下的非线性映射:

r̄(t2) =
N∑

i=1

ωiGi (‖Ω−Ci‖)

Gi (‖−Ci‖) = exp

(
−‖Ω−Ci‖2

2σ2
i

)
, i = 1, · · · , N

(18)

式中, Ω = [ȳ3(t2)ȳ3(t2−1)̄i1(t2−1)̄i2(t2−1)ȳ1(t2−
2)ȳ2(t2 − 2)r̄(t2 − 1)r̄(t2 − 2)]T 为神经网络输入矢
量; Gi(·) 为高斯基函数, Ci 和 σi 分别为Gi(·) 的网
络中心和半径, ωi 为 RBF-ANN 输出层节点的连接
权值; N 为隐含层节点数量. ȳ3(t2) 根据下式确定:

ȳ3(t2) =
t1
t2

t2
t1∑

k=1

ȳ3(kt1) (19)

其他 ȳ1(t2− 2)X ī1(t2− 1)X ī2(t2− 1) 等符号意义
同上, 其中 t1 表示底层控制回路的采样频率时间常

数, 一般是秒级别的; t2 表示软测量时间常数, 为了
消除高频的测量噪声, 这里取 t2 = 30t1.

Ci、σi 和 ωi 是采用非监督 k-means 聚类算法
确定高斯基函数中心参数, 采用加权 RLS (Recur-
sive least squares) 算法对 RBF-ANN 输出层节点
的连接权值 ωi 进行训练, 详细算法参见文献 [23].
4.2.3 基于模糊推理的前馈与反馈补偿

由于磨矿粒度模型 (12) 为近似模型, 特别是当
矿石种类、性质、成分发生变化时, 因此, 使给矿量、
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磨机内矿浆浓度、螺旋分级机溢流浓度控制回路预

设定值偏离最优运行点, 从而使矿浆粒度远离目标
值. 为了减少或者消除偏离最优运行点对矿浆粒度
的影响, 采用粒度实际化验值 r(T ) 和预报值 r̄(t2)
与目标值 r∗ 的偏差∆r(T ),∆r̄(t2) 建立前馈与反馈
的校正机制, 来实现下列非线性映射:

∆ỹF = φF (∆r̄F , u2, u3, km, kτ )

∆ỹB = φB(∆rB, u2, u3, km, kτ ) (20)

虽然磨矿运行过程的动态特性具有强非线性,
难以用数学模型描述, 随原矿硬度系数 km、矿粒大

小分布系数 kτ 的变化而变化的综合复杂性, 但是操
作人员的长期运行经验提供了理想的定性模型, 例
如, 当粒度 r(t) 过细, 优先增加给矿量的设定值 y∗1 ,
而保持磨矿磨矿浓度和分级机溢流浓度的设定值 ȳ∗2
和 y∗3 不变, 从而增加磨机的矿石处理量. 如果粒
度 r(t) 过粗, 保持磨机处理量的设定值 y∗1 不变, 优
先调节磨矿浓度和分级机溢流浓度的设定值 ȳ∗2 , y∗3 .
通过设计三个控制回路设定值补偿模糊推理机和基

于规则推理的协调器来实现前馈与反馈校正[23].

4.2.4 基于规则推理的故障工况诊断与自愈控制

运行故障工况诊断的输入输出关系如图 7 所示.

图 7 过负荷工况诊断

Fig. 7 Diagnosis of overload condition

其中, Si 表示故障类型, S1 表示给矿量大引起的过

负荷, S2 表示磨矿浓度过高引起的过负荷, S3 表示

矿石性质变化如硬度大而使螺旋分级机返砂过大引

起的过负荷.
采用 “原型分析” 方法, 结合磨矿操作人员诊断

与处理磨机过负荷的专家经验, 提取因给矿量、磨
机负荷、分级机溢流浓度设定值不合适而引起的过

负荷故障和处理过负荷故障的 “原型”, 并整理成专
家规则存储在专家系统的知识库中. 随着系统的运
行, 知识库不断更新和升级, 保证知识的一致性以及
规则推理结果的准确性. 知识库中的知识为产生式
规则 IF-THEN, 主前提条件为磨机电流 i1(t) 下降,
辅助前提条件中的给矿量、磨矿浓度、给水量、分级

机电流及变化率根据原型分析和专家经验进行设定.
结论为过负荷 Si (i = 1, 2, 3) 和给矿量、磨矿浓度、
分级机溢流浓度设定值的校正量 ∆ȳ(t).

4.3 半实物仿真实验

磨矿过程运行优化控制目标是将矿浆粒度控制

在目标值 r∗ 的范围内 [rmin, rmax], 且使 r (t) 尽可能
接近 r∗. r∗ 取为 62, rmin = 60, rmax = 64.
采用串级控制和 PI 控制设计给矿、给水和螺

旋分级机溢流浓度控制回路的控制算法[28], 采用第
4.2.1 节∼第 4.2.4 节的控制回路设定模型, 前馈与
反馈补偿器、磨矿粒度预报、故障工况诊断与自愈

控制的设计方法, 设计磨矿过程混合智能运行优化
控制算法, 详见文献 [23, 29].

通过运行控制软件的组态功能形成了磨矿过程

运行控制软件, 如图 8 所示. 采用磨矿控制回路算
法, 通过 DCS 组态软件开发磨矿过程监控软件. 采
用磨矿过程实际数据, 利用混合智能建模方法建立
球磨机和螺旋分级机模型和磨矿粒度的模型, 通过
被控工业过程仿真软件平台的组态功能建立了磨矿

图 8 磨矿过程运行控制软件

Fig. 8 Operational control software for grinding process
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过程仿真软件, 如图 9 所示. 采用半实物仿真系统进
行了仿真实验, 仿真结果如图 8 右下角所示, 结果表
明所提出的运行控制方法可将磨矿粒度控制在目标

范围内并尽可能接近目标值.

4.4 工业应用

针对图 10 所示的某选矿厂的 15 台磨机组成的
磨矿过程, 采用提出的磨矿过程智能运行优化控制
方法研制了运行控制系统, 其硬件与软件平台如图
11 所示.
图 12 为正常工况下磨矿过程运行优化控制

曲线. 当设定值优化模型给出控制回路设定值
Y ∗ = [y∗1 , ȳ∗2 , y∗3 ] = [69.01 t/h, 76 %, 46.18 %] 后,

图 10 选厂磨矿单元实景图

Fig. 10 Grinding units of the plant

图 9 磨矿过程仿真软件

Fig. 9 Simulation software for grinding process

图 11 磨矿过程智能运行反馈控制系统的软硬件结构

Fig. 11 Software and hardware structure of intelligent operational feedback control system for grinding process
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(a) 矿浆粒度趋势图

(a) Trends of particle size of ore pulp

(b) 粒度实际值与目标值偏差

(b) Error between actual value and target value of particle size

(c) 粒度预报误差

(c) Prediction error of particle size

图 12 正常工况下磨矿过程运行优化控制曲线

Fig. 12 Curves of operational optimal control for grinding process under normal working condition

(a) 矿浆粒度趋势图

(a) Trends of particle size of ore pulp

(b) 磨机电流趋势图

(b) Trend of ball mill current

(c) 螺旋分极机电流趋势图

(c) Trend of spiral classifier current

图 13 故障工况下磨矿过程运行控制曲线

Fig. 13 Curves of operational control for grinding process under overload working condition
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一段时间内磨矿粒度在线软测量值和离线化验值均

仅在期望目标范围 rmin = 60 %, rmax = 64 % 内做
小幅波动. 当 t = 150 min 时, 磨矿粒度预报值 r∗ =
66% < 200mesh, 超过了目标值范围, 此时前馈补
偿器对设定值补偿, 将磨机新给矿量设定值更新为
y∗1 = 73.41 t/h. 在 t =450 min 时, 由于运行工况的
变化, r̄ (t) = 58.8 % < 200mesh, 此时前馈补偿器
对 ȳ∗2 , y∗3 进行补偿, 而保持 y∗1 不变. 于是磨机粒度
又逐渐进入目标范围内, 同时使得磨机处理量有所
提高.
图 13 为故障工况下磨矿过程运行优化控制曲

线, 图 14 为磨矿过程运行优化控制曲线, 图 15 为磨
矿过程人工运行控制曲线. 运行结果表明, 当工况发
生变化或出现故障时, 该方法能够实时调整控制回
路设定值, 通过控制系统跟踪调整后的设定值, 消除

故障工况, 使磨矿粒度控制在目标值范围内, 与人工
运行控制相比, 磨矿粒度提高 3.67%, 吨矿能耗降低
3.43%, 详见文献 [23].

5 进一步研究的问题

对于难以建立数学模型的复杂工业过程, 采用
运行过程的实际数据, 研究数据驱动的运行控制方
法是解决复杂工业过程运行控制的有效途径. 为使
数据驱动的运行控制方法成为工业界可采用的运行

控制器设计方法, 还需开展进一步研究. 在研究方法
上, 需要将解析方法与实验方法相结合, 研究运行控
制器设计方法, 建立反映被控过程动态特性的仿真
模型, 在仿真模型上开展仿真研究, 并进行工业实验
研究, 验证与改进运行控制器设计方法. 需要研究解
决的问题如下:

(a) 矿浆粒度趋势图

(a) Trend of particle size of ore pulp

(b) 给矿量趋势图

(b) Trend of feeding ore quantity

(c) 磨机电流趋势图

(c) Trend of ball mill current

(d) 螺旋分级机电流趋势图

(d) Trend of spiral classifier current

图 14 磨矿过程运行优化控制曲线

Fig. 14 Curves of operational optimal control for grinding process

(a) 矿浆粒度趋势图

(a) Trend of particle size of ore pulp
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(b) 给矿量趋势图

(b) Trend of feeding ore quantity

(c) 磨机电流趋势图

(c) Trend of ball mill current

(d) 螺旋分级机电流趋势图

(d) Trend of spiral classifier current

图 15 磨矿过程人工运行控制曲线

Fig. 15 Curves of manual operational control for grinding process

5.1 运行指标预报模型

基于模型的运行优化与控制方法所采用的性能

指标可用被控变量的数学模型来表示. 然而实际工
业过程中, 许多工业装置的运行指标, 如质量、效率
和消耗指标等很难用被控变量的数学模型来表示,
往往难以在线测量. 为了实现这些工业装置的运行
优化, 需要建立运行指标的预报模型. 由于运行指标
与被控变量之间的动态特性难以采用机理分析的方

法建立数学模型, 且随不同的工业领域而不同, 因此
需要采用数据与知识、机理分析、统计分析与智能

计算相结合, 研究运行指标的混合智能建模方法. 如
文献 [32] 利用最小二乘支持向量机 (Least squares
support vector machine, LS-SVM)、误差分布的概
率密度函数, 采用赤铁矿选矿全流程的竖炉焙烧、磨
矿与磁选三个过程的磁选管回收率、磨矿粒度、强

弱精矿品位等数据, 建立了选矿全流程的精矿品位
预报模型.

5.2 数据驱动的控制器设计方法

对于难以建立数学模型的工业过程, 决策控制
回路的设定值只能采取近似的数学模型或者根据运

行专家的成功经验, 采用案例推理、规则推理、模糊
推理等智能方法. 这样决策的设定值可能偏离优化
设定值, 因此, 要根据运行指标的目标值与实际值的
动态特性来决策设定值的补偿量, 使其偏差尽可能
小. 实际上是以运行过程为被控对象, 以运行指标为
输出、运行指标的目标值为参考输入、回路设定值

的补偿值为控制变量的控制器设计问题. 其动态特
性往往是结构未知的非线性系统, 难以采用现有的
以数学模型为基础的控制器设计方法. 文献 [31] 采
用选矿全流程的运行数据, 提出了基于粗糙集的关
联规则挖掘的设定值反馈补偿方法. 因此, 需要采用
数据, 结合知识挖掘、智能方法研究数据驱动的控制
器与补偿器设计方法[33].

5.3 运行工况的故障预测、诊断与自愈控制

工业装置在运行中, 虽然控制器、执行机构、检
测仪表运行正常, 但由于操作不当, 包括不合适的控
制回路设定值, 会出现故障工况. 故障工况直接影响
到工业过程的运行指标, 会造成产品质量下降、效率
降低、消耗增高、甚至造成工业系统的瘫痪和危及

操作者的人身安全. 因此, 预报、诊断故障工况和排
除故障工况的自愈控制的研究对于保证工业装置的

优化运行和系统安全运行至关重要. 故障工况与控
制器、执行机构和检测仪表的故障不同, 它与设备的
参数、控制回路的输入与输出、原料成分与组成等

生产边界条件等多个因素相关, 其动态特性随不同
的工业装置而不同, 诊断和预报因运行控制产生的
不当回路设定值而造成的故障工况和通过调整控制

回路设定值使工业系统远离控制回路设定值不当而

造成的故障工况的自愈控制难以采用现有的故障诊

断与容错控制方法. 机理分析与数据和知识相结合、
统计方法和智能方法相结合, 研究运行工况的故障
预测、诊断和自愈控制是可能的有效途径. 如文献
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[34] 采用钢铁连退过程的数据, 提出了基于机理分
析与主元分析相结合的连退张力故障诊断方法.

5.4 运行指标多目标优化决策

工业过程的运行优化控制通过回路控制和回路

优化设定控制使工业装置优化运行, 即将反应产品
在加工过程中的质量、效率与消耗相关的运行指标

控制在目标值范围内, 尽可能提高质量与效率指标,
尽可能降低消耗指标. 如何决策运行指标的优化目
标值成为关键. 工业装置的运行指标与所在的生产
过程全流程的产品质量、产量、能耗与物耗生产指

标密切相关. 运行指标与全流程生产指标之间的特
性难以采用机理分析的方法建立数学模型, 随不同
的工业领域而不同, 且原料成分波动、生产设备磨损
等生产条件变化频繁, 因此运行指标的优化决策涉
及到多目标智能优化. 如文献 [35] 将多目标进化计
算与梯度相结合来决策选矿过程的精矿品位、选矿

比与精矿产量等指标. 研究以企业全局优化为目标
的运行指标多目标智能优化决策方法, 对于实现工
业装置的运行优化至关重要.

5.5 不同网络环境下的运行闭环反馈控制

为了保证工业装置运行控制的可靠性, 工业过
程的运行优化与控制方法采用回路控制层和控制回

路设定两层结构来实现. 其中, 回路控制输入与输
出信息传输采用设备网, 回路设定控制的信息传输
采用工业以太网. 虽然以太网可能出现丢包、延时
等, 但由于优化运行与控制, 如化工过程的实时优化
(RTO), 采用开环方式给出控制回路的设定值, 因
此, 可以不考虑网络环境的影响. 为了克服复杂工业
装置的运行过程动态特性的不确定性、干扰的不确

定性, 需要采用闭环反馈控制来实现运行优化, 就必
须考虑以太网可能出现的丢包、延时等对闭环设定

控制的影响. 文献 [36] 对该类问题进行了初步研究,
不同网络环境下的运行闭环反馈控制成为工业过程

运行优化与控制的新的方向.

5.6 运行控制的动静态性能分析

工业过程的运行优化控制不仅要最终将运行指

标控制在目标值范围内, 而且要在工业装置整个运
行过程中将运行指标控制在目标值范围内. 这就要
求运行优化控制不仅具有稳定性, 而且具有好的动
态性能. 运行优化 RTO 采用开环方式运行, 因此,
不影响整个运行优化系统的稳定性. 对于复杂工业
过程实现反馈闭环运行控制, 必须要考虑运行优化
系统的稳定性. 由于这类工业过程的动态特性难以
用数学模型来描述, 难以采用已有的控制系统稳定

性分析工具. 因此, 采用解析方法与实验方法相结
合, 研制运行控制的动静态性能分析仪器, 采用实验
方法来验证所提出的运行优化控制的动静态特性是

解决这一问题的可能途径之一.

6 结论

中国过程工业的发展和工业信息化的需求, 对
过程控制提出了新的要求: 不仅使大量运行的耗能
工业装置实现自动化, 即控制系统使被控对象的输
出跟踪预先确定好的设定值, 而且要实现整个工业
装置的运行优化控制. 本文介绍了在国家重大基础
研究项目的支持下, 针对难以建立数学模型的复杂
工业过程, 采用优化与反馈相结合、运行指标预报与
校正、故障工况诊断与自愈控制相结合, 提出实现闭
环优化的运行控制结构; 采用数据、智能方法结合具
体工业装置, 提出设计方法; 以磨矿过程为对象, 在
所研制的运行控制半实物仿真系统和某赤铁矿选矿

厂 15 台磨机中开展仿真和工业实验研究. 实验结果
表明所提出的方法对解决复杂工业装置的运行优化

控制开辟了一种新的途径. 指出了使数据驱动的运
行优化控制器设计方法成为工业界采用的控制器设

计方法还需进一步研究解决的关键问题, 以及应该
采用的研究方法.
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