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摘要
连续搅拌反应釜（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｓｔｉｒｒｉｎｇｔａｎｋｒｅａｃｔｏｒ，ＣＳＴＲ）是经典的化

工设备，被广泛应用于化工过程。由于其具有较强的非线性和时滞性，

传统的控制方法无法满足其跟踪控制的精度要求。针对连续搅拌反应釜

提出一种基于广义状态相关探索（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｓｔａｔｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，
ｇＳＤＥ）的近端策略优化（ｐｒｏｘｉｍａｌｐｏｌｉｃｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＰＯ）算法的跟踪控
制方法。首先使用机理模型模拟真实环境与ＰＰＯ智能体进行交互；其次
利用ｇＳＤＥ使每个回合的探索更稳定且方差更小，同时保证了探索的效
果；最后通过增加反馈奖励的方式，解决环境稀疏奖励的问题，使得智

能体学会如何对ＣＳＴＲ进行跟踪控制。将该算法应用于双 ＣＳＴＲ系统进
行测试。仿真结果表明，该算法对复杂非线性系统的跟踪控制具有训练

过程平稳、控制误差小、对干扰的反应迅速等优势。
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０　引言

双ＣＳＴＲ广泛应用于制药、生物和化学加工行
业。它通常在规定的温度下通过一系列物理和化学

反应将原料转化为产品［１］。由于其具有高度复杂

性，且双ＣＳＴＲ在动力学本质上是易受影响和开环
不稳定的［２］。当出现外部干扰和噪声时，系统可能

会在不久后偏离中间稳态。因此，迫切需要为双

ＣＳＴＲ系统设计一个可靠的控制器，这将有助于提
高生产率，并通过减少化学废物来减轻环境污染。

目前双ＣＳＴＲ受到国内外广泛的关注，出现了
大量与跟踪控制相关的研究成果。例如，ＡｌＳＥＹ
ＡＢ［３］使用了一种新的高效非线性模型预测控制算
法（ｎｏｎｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ，ＮＭＰＣ）和连续
时间递归神经网络（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｉｍｅｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＴＲＮＮ）模型的非线性系统辨识算法对双
ＣＳＴＲ系统进行跟踪控制，实验表明此算法能够解
决在线计算问题，并且可以有效实现系统的跟踪控

制。ＡｌＳＥＹＡＢ等［４］提出了一种训练广义微分递归

神经 网 络 （ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＲＮＮ）的有效算法。并将其与 ＮＭＰＣ算法结合，
通过双ＣＳＴＲ案例研究，证明了 ＤＲＮＮ训练算法和
ＮＭＰＣ方法的有效性，具有良好的控制性能。
ＷＡＮＧ等［５］提出了一种基于深度学习的模型预测

控制（ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ，
ＤｅｅｐＭＰＣ）来建模和控制双 ＣＳＴＲ系统，该算法由
一个增长的深度信念网络（ｇｒｏｗｉｎｇｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔ
ｗｏｒｋ，ＧＤＢＮ）和一个最优控制器组成。实验表明，
ＤｅｅｐＭＰＣ在建模、跟踪和抗干扰方面可以表现出更
好的性能。周红标等［６］提出了一种基于自适应模

糊神经网络（ａｄａｐｔｉｖｅｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＦＮＮ）
的模型预测控制（ｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｏｎｔｒｏｌ，ＭＰＣ）方
法，ＡＦＮＮＭＰＣ控制器具有较高的跟踪精度和较强
的自适应能力，能够满足复杂非线性系统的智能控

制需求。此类型方法需要大量的系统数据和复杂的

神经网络模型以保证模型辨识的精确度，并且有许

多超参数要调节，同时需要平衡在线计算量和控制

效果，在大规模随机多输入多输出（ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｐｕｔ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｏｕｔｐｕｔ，ＭＩＭＯ）问题中的工业应用仍然受到
限制［７］。ＸＩＮ等［８］提出了基于动态面控制（ｄｙｎａｍｉｃ
ｓｕｒｆａｃｅｃｏｎｔｒｏｌ，ＤＳＣ）的双ＣＳＴＲ系统的自适应模糊
反推控制，仿真分析证明了控制器的有效性和鲁棒

性，同时减少了在线计算量，但未考虑干扰问题，

且温度控制上存在超调。

深度强化学习（ｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＤＲＬ）是建立在随机最优控制的基础上，与现代控
制技术相比，随机最优控制可能在某些系统中更具

优势［９］。ＤＲＬ通过离线预计算最优解，克服了在线
计算时间长的问题。ＤＲＬ已被广泛应用于机器
人［１０－１１］、路径规划［１２］、实体博弈对抗［１３］等领域，

但并未应用于双ＣＳＴＲ系统。
因此本文基于强化学习 ＰＰＯｇＳＤＥ算法对双

ＣＳＴＲ系统进行跟踪控制，ｇＳＤＥ可以保证ＰＰＯ算法
探索的稳定性且方差更小［１４］，而通过添加多个反

馈奖励的方式，则可以解决智能体训练中稀疏奖励

导致策略网络不收敛或收敛速度慢等问题，使得

ＰＰＯ智能体可以学会如何高效地控制双 ＣＳＴＲ系
统。使用双ＣＳＴＲ系统的机理模型模拟真实化工过
程进行实验，实验表明，本文方法在双 ＣＳＴＲ系统
的跟踪控制上，具有训练过程平稳、调参简单、控

制误差小、对干扰的反应迅速等优势。

１　双ＣＳＴＲ系统的数学模型

双ＣＳＴＲ系统是经典的多输入多输出系统，其
在实际生产过程中具有较强的非线性、时滞性和输

入信号约束等特征，它常被用作控制方案的测试模

型。典型双ＣＳＴＲ系统如图１所示，假设系统是完
全混合的，其反应过程的非线性微分方程为［１５］
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式中６个过程状态变量分别为 ＣＳＴＲ１的出口浓度
ＣＯ１、出口温度ＴＯ１、冷却剂温度ＴＣＷＯ１、ＣＳＴＲ２的出

口浓度ＣＯ２、出口温度 ＴＯ２、冷却剂温度 ＴＣＷＯ２。模
型中的其余参数如表１所示［１６］。

图１　双ＣＳＴＲ结构图
Ｆｉｇ．１　ＤｏｕｂｌｅＣＳＴＲｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

表１　双ＣＳＴＲ系统的模型参数
Ｔａｂ．１　ＭｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆａｄｕａｌＣＳＴＲｓｙｓｔｅｍ

变量名及符号 数值 单位

ＣＳＴＲ１的体积Ｖ１ ４．４８９ ｍ３

ＣＳＴＲ２的体积Ｖ２ ５．４９３ ｍ３

ＣＳＴＲ１的出口阀常数ＫＶ１ ０．１６ ｍ３／２／ｓ
ＣＳＴＲ２的出口阀常数ＫＶ２ ０．２５６ ｍ３／２／ｓ

传热系数乘ＣＳＴＲ１的传热面积Ｕａ１ ０．３５ ｍ３／ｓ
传热系数乘ＣＳＴＲ２的传热面积Ｕａ２ ０．３５ ｍ３／ｓ

活化能系数Ｅ／Ｒ ６０００ Ｋ

反应热系数ΔＨ ５ ｍ３·Ｋ／ｍｏｌ
阿伦尼乌斯常数Ｋ０ ２．７×１０８ ｓ－１

ＣＳＴＲ１冷却夹套体积ＶＪ１ １ ｍ３

ＣＳＴＲ２冷却夹套体积ＶＪ２ １ ｍ３

ＣＳＴＲ１的入口流量ＱＩ１ ０．３３９ ｍ３／ｓ
ＣＳＴＲ２的入口流量ＱＩ２ ０．２６１ ｍ３／ｓ
ＣＳＴＲ１的冷却水流量ＱＣＷ１ ０．４５ ｍ３／ｓ
ＣＳＴＲ２的冷却水流量ＱＣＷ２ ０．２７２ ｍ３／ｓ
ＣＳＴＲ１的入口温度ＴＩ１ ３００ Ｋ
ＣＳＴＲ２的入口温度ＴＩ２ ３００ Ｋ

ＣＳＴＲ１冷却剂的入口温度ＴＣＷ１ ３００ Ｋ
ＣＳＴＲ２冷却剂的入口温度ＴＣＷ２ ３００ Ｋ
ＣＳＴＲ１的入口浓度ＣＩ１ ２０ ｍｏｌ／ｍ３

ＣＳＴＲ２的入口浓度ＣＩ２ ２０ ｍｏｌ／ｍ３

２　强化学习

２．１　马尔可夫决策过程（Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ，
ＭＤＰ）
强化学习研究智能体（ａｇｅｎｔ）与环境（ｅｎｖｉｒｏｎ

ｍｅｎｔ）的相互作用，通过不断学习最优策略（ｐｏｌｉ
ｃｙ），做出序列决策并获得最大奖励（ｒｅｗａｒｄ）。强
化学习问题通常被建模为马尔可夫决策过程（Ｓ，

Ａ，ｐ，ｒ），其中 Ｓ是状态空间、Ａ是动作空间、
ｐ（ｓｔ＋１ ｓｔ，ａｔ）为状态转移概率、ｒ（ｓｔ，ａｔ）为奖励函
数。在每一个时间步 ｔ中，智能体都会在当前状态
ｓｔ中按照其策略π选取并执行动作ａｔ，依据奖励函
数ｒ（ｓｔ，ａｔ）和状态转移概率 ｐ（ｓｔ＋１ ｓｔ，ａｔ）返回奖
励ｒｔ和状态ｓｔ＋１。智能体将重复以上操作直到环境
终止，如图２所示。

图２　马尔可夫决策过程
Ｆｉｇ．２　Ｍａｒｋｏｖｄｅｃｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

　　智能体的目标是使得长期奖励回报最大化，即
在其策略π生成的动作轨迹 ρπ上，最大化折扣奖
励总和的期望：

∑ｔ
Ｅ（ｓｔ，ａｔ）～ρπ（γ

ｔｒ（ｓｔ，ａｔ）） （９）

其中，γ∈［０，１）为折扣因子，为了权衡最大化短
期回报和长期回报。

２．２　ＰＰＯ算法

ＳＣＨＵＬＭＡＮ等［１７］提出了近端策略优化算法，

首先采用当前策略下的行动概率πθ（ａｓ）能体行动
的效果，即新旧策略的比值记为

ｒｔ（θ）＝
πθ（ａｔｓｔ）
πθｏｌｄ（ａｔｓｔ）

（１０）

其次ＰＰＯ算法通过截断的方式将策略更新限制于
一个小范围内，以此来提高智能体训练时的稳定

性。即ＰＰＯ的目标函数为
ＬＣＬＩＰ（θ）＝Ｅ^ｔ（ｍｉｎ（ｒｔ（θ）Ａ^ｔ，ｃｌｉｐ（ｒｔ（θ），

１－ε，１＋ε）Ａ^ｔ））
（１１）
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其中，ε为截断常数，通常取值为０．１或０．２；ｃｌｉｐ
函数为截断函数，将新旧策略参数 ｒｔ（θ）的值限定
在［１－ε，１＋ε］区间，如图３所示。目标函数使用
ｍｉｎ函数表示选取新旧策略概率比与截断函数中较
小的值。

　　当优势函数 Ａ^为正时，说明当前时刻的动作对
优化目标有积极效果，所以应该增加其出现的概

率，同时要限制其更新范围在１＋ε以下。当 Ａ^为
负时，说明当前行为是消极的，所以应当被阻止，

同时降低其概率到１－ε。图４显示了ＰＰＯ算法训

练的整体框架［１８］。

图３　ｃｌｉｐ函数示意图
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｃｌｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎ

图４　ＰＰＯ算法框图
Ｆｉｇ．４　ＰＰＯａｌｇｏｒｉｔｈｍｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍ

２．３　动作空间的探索
２．３．１　状态相关探索

状态相关探索 （ｓｔａｔｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，
ＳＤＥ）依赖状态探索是一个中间的解决方案［１９］，它

将噪声作为状态ｓｔ的函数添加到确定性动作μ（ｓｔ）
中，θμ是确定性策略的参数。在每一轮探索开始
时，探索函数的参数θε由高斯分布产生，由此动作
ａｔ可通过式（１２）得出：

ａｔ＝μ（ｓｔ；θμ）＋ε（ｓｔ；θε），θε～Ｎ（０，σ
２）（１２）

在本文剩余部分中为了避免符号重载，将去掉

时间下边ｔ，即符号 ｓ代表 ｓｔ。而 ｓｊ或 ａｊ现在代表
状态向量或者动作向量中的一个元素。

对于利用高斯分布进行运算的线性探索函数

ε（ｓ；θε）＝θεｓ，ＲＣＫＳＴＩＥβ等
［２０］表明，动作元素ａｊ

是正态分布的

πｊ（ａｊｓ）～Ｎ（μｊ（ｓ），σ^ｊ
２） （１３）

其中，σ^是元素σ^ｊ＝∑ｉ
（σｉｊｓｉ）槡

２的对角矩阵。

因为知道策略的轨迹，所以可以得到其对数似

然ｌｎπ（ａｓ）对于方差σ导数

ｌｎπ（ａｓ）
σｉｊ

＝
（ａｊ－μｊ）

２

σ^３ｊ
·
－σ^２ｊｓ

２
ｉσｉｊ
σ^ｊ

（１４）

对于非线性探索函数，策略 π（ａｓ）的分布大
部分时间是未知的。因此，计算精确导数是非常困

难的，可能需要近似推理。

２．３．２　广义状态相关探索
由于式（１３）和式（１４）具有局限性［２１］：

１）噪声在一次探索回合中不会改变，如果回
合过长，整个回合的探索会受到限制。

２）策略的方差 σ^ｊ＝ ∑ｉ
（σ^ｉｊｓｉ）槡

２的维度大小

取决于状态空间的维度，这就意味着不同的问题要

调整初始的σ。
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３）状态和探测噪声之间只有线性相关性，这
限制了可能性。

４）状态必须标准化，因为梯度和噪声大小取
决于状态大小。

为了解决上述问题并使其适应深度强化学习算

法，提出了两项改进：

ａ）参数θε每ｎ步采样一次，而不是一次探索
循环采样一次。

ｂ）可以使用任何特征作为噪声函数的输入，
所以选择策略特征 Ｚμ（ｓ；θＺμ）（确定性输出前的最
后一层μ（ｓ）＝θμＺμ（ｓ；θＺμ））作为噪声函数的输入
ε（ｓ；θε）＝θεＺμ（ｓ）。

参数θε每ｎ步采样一次可以解决上述局限性
问题１），并产生一个统一的框架，其中包括非结构
化探索（ｎ＝１）和原始ＳＤＥ（ｎ＝循环长度）。使用策
略特征可以解决上述局限性问题２）、３）、４），状态
ｓ和噪声ε的关系是非线性的，策略的变化只取决
于网络的结构。这使得 ｇＳＤＥ更加独立于任务（因
为网络架构通常保持不变），并且在处理大型状态

空间（如图像）时节省了大量参数和计算。参数和

操作的数量只是最后一层大小和操作维度的函数，

而不再是状态空间大小的函数。因此，当使用状态

作为噪声函数的输入或策略为线性时，该式（１２）更
为通用，并包含原始ＳＤＥ描述。

３　基于强化学习的跟踪控制

３．１　跟踪控制目标
由于双ＣＳＴＲ系统为多输入多输出系统，本文

的控制目标为：在双 ＣＳＴＲ系统冷却水温度具有扰
动ｄ１和ｄ２的情况下，通过控制冷却水流量［ＱＣＷ１，
ＱＣＷ２］，使出口温度［ＴＯ１，ＴＯ２］达到期望［ｑ１，ｑ２］的
输出效果，即控制输入 ｕ＝［ＱＣＷ１，ＱＣＷ２］，被控输
出ｙ＝［ＴＯ１，ＴＯ２］。设定６个过程状态变量的初始
值分别为［０．０８４，３６３，３２７．５７，０．０５３，３６３，３３５．４４７］。
其中干扰、控制输入和期望输出的约束条件如下：

　　　
－１０≤ｄ１≤１０，－１０≤ｄ２≤１０

０．０５≤ｕ１≤０．８，０．０１≤ｕ２≤０．{ ８
（１５）

ｑ１（ｔ）＝ｑ２（ｔ）＝３６４，０＜ｔ≤３０

ｑ１（ｔ）＝ｑ２（ｔ）＝３６５，３０＜ｔ≤６０

ｑ１（ｔ）＝ｑ２（ｔ）＝３６６，６０＜ｔ≤９０

ｑ１（ｔ）＝ｑ２（ｔ）＝３６４，９０＜ｔ≤










１３０

（１６）

其中，ｄ１，ｄ２，ｑ１，ｑ２的单位是热力学温度 Ｋ，ｕ１，
ｕ２的单位是ｍ

３／ｓ，ｔ的单位为ｓ。

３．２　状态空间和动作空间
图５为双ＣＳＴＲ系统跟踪控制算法框架图，为

了能达到跟踪控制的目的，选取的状态变量为反应

器浓度和温度，其均可通过传感器得到数据，便于

在实际系统上实现。双ＣＳＴＲ系统环境的状态空间
为６个过程状态变量和出口温度的期望［ｑ１，ｑ２］，
并且均为连续空间。状态可定义为

ｓｔ＝［ＣＯ１ｔ，ＴＯ１ｔ，ＴＣＷＯ１ｔ，ＣＯ２ｔ，ＴＯ２ｔ，ＴＣＷＯ２ｔ，ｑ１ｔ，ｑ２ｔ］

（１７）
动作空间则是由冷却水流量［ＱＣＷ１，ＱＣＷ２］组成

的连续空间，即动作可定义为

ａｔ＝［ＱＣＷ１ｔ，ＱＣＷ２ｔ］ （１８）

图５　双ＣＳＴＲ系统跟踪控制算法框架图
Ｆｉｇ．５　Ｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｔｒａｃｋｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｔｗｏＣＳＴＲｓｙｓｔｅｍ

３．３　奖励函数
深度强化学习算法与环境交互得到相应的奖

励，通过将预期累积奖励最大化来实现学习到正确

的策略。在双ＣＳＴＲ系统环境中，每次实验固定为
１３００回合，每回合表示０．１ｓ的抽样，总计为１３０ｓ。
为了避免稀疏奖励导致学习效率低而无法收敛的情

况，在主线奖励的基础上增加２种误差反馈奖励。
奖励函数是决定强化学习算法能否成功收敛的

关键［２２］，为了保证跟踪控制的有效性和精确性，选

取主线奖励为当误差 ｅ１（ｔ）＝ （ｒ１（ｔ）－ｙ１（ｔ））槡
２和

ｅ２（ｔ）＝ （ｒ２（ｔ）－ｙ２（ｔ））槡
２同时小于 ０．００２时奖励

加１，由于主线奖励在探索过程中很难实现，在初
始训练阶段在奖励上无法产生差异，会导致ＰＰＯ智
能体难以收敛。为了保证全局范围的探索，将误差

ｅ１（ｔ）和ｅ２（ｔ）的负数作为奖励函数的一部分，使得
智能体能够向误差更小的方向学习，减小智能体训

练的难度。但当误差减小到０．０１附近时，仅依靠
ｅ１（ｔ）和ｅ２（ｔ）的负数所得到的奖励提升太小，已经
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无法使智能体向误差更小的方向学习了。因此当

０．００２≤ｅ１（ｔ）≤０．０１或０．００２≤ｅ２（ｔ）≤０．０１时，将
１

１０００×ｅ（ｔ）加入奖励函数之中，能够加速智能体在

目标附近的收敛，并满足主线奖励。式（１９）为全部
的奖励函数。

ｒｔ＝

－（ｅ１（ｔ）＋ｅ２（ｔ）），

＋１，　　　　　　ｅ１（ｔ）≤０．００２，ｅ２（ｔ）≤０．００２

＋ １
１０００×ｅ１（ｔ）

， ０．００２≤ｅ１（ｔ）≤０．０１

＋ １
１０００×ｅ２（ｔ）

， ０．００２≤ｅ２（ｔ）≤０．













 ０１

（１９）

４　仿真实验

４．１　环境与训练参数
本文采用双 ＣＳＴＲ系统作为强化学习的环境，

系统参数如表１所示。实验设置连续状态空间，智
能体与环境交互得到一组状态向量来表示观察结

果。通过ＰＰＯｇＳＤＥ算法对智能体进行训练学习，
在训练过程中，遵循奖励函数式（１９）对动作进行评
价。每回合固定步长为１３００步，当达到最大步长
时，对环境进行初始化，使得环境恢复到初始状

态。本实验策略网络和价值网络均为 ３隐含层结
构，隐含层大小分别为 ６４、１２８、６４，激活函数为
Ｔａｎｈ。训练的样本数为１．５×１０６，ｇＳＤＥ的采样步
数ｎ＝８，ＰＰＯ参数设置如表２所示。

表２　ＰＰＯ算法参数设置
Ｔａｂ．２　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｏｆｔｈｅＰＰＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数 数值

学习率 ５×１０－５

折扣因子λ ０．９９

截断常数ε ０．２

批量大小 ５１２

泛化优势估计（ＧＡＥλ） ０．９５

优化代理损失时的回合数（ｎｅｐｏｃｈｓ） ４０

每回合最大步数 １３００

４．２　仿真结果与对比分析
经过训练后得到的策略网络就可以对双 ＣＳＴＲ

系统进行控制，图６为训练过程中平均奖励的变化
曲线，图７为在有干扰的情况下，智能体对双ＣＳＴＲ
系统跟踪控制的效果。

由图６所示，随着迭代次数的增加，平均奖励

也在不断的上升，奖励最大达到约２８７，最终时刻
的奖励为２６５。说明网络已经基本收敛并在其终值
附近波动，根据设定的奖励函数可知，奖励大于０
说明大部分时刻的控制误差应小于０．０１，在有干扰
存在的情况下，其控制效果必然是存在波动的，所

以奖励达到２６０左右已经可以保证良好的跟踪控制
效果。

图６　ＰＰＯｇＳＤＥ８奖励变化曲线
Ｆｉｇ．６　ＰＰＯｇＳＤＥ８ｒｅｗａｒｄｃｈａｎｇｅｃｕｒｖｅ

图７　ＰＰＯｇＳＤＥ８对双ＣＳＴＲ跟踪控制
Ｆｉｇ．７　ＰＰＯｇＳＤＥ８ｆｏｒｔｗｏＣＳＴＲｔｒａｃｋｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌ

　　如图７（ａ）和７（ｂ）所示，２个被控输出均成功地跟
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踪上期望输出，其在期望输出附近波动是由于干扰

造成的。图７（ｂ）是图７（ａ）在５５ｓ～９５ｓ之间的细
节图，可以看出 ＴＯ１在有干扰的情况下，误差在０．
０１以下，而ＴＯ２误差小于０．００３。说明 ＰＰＯｇＳＤＥ算
法对干扰能够迅速地反应，并做出正确的决策以消

除干扰带来的影响，保证跟踪控制的精确性。由图

７得出结论，除了干扰引起的一些波动外，ＰＰＯｇＳ
ＤＥ通常以更高的精度跟踪ＴＯ１和ＴＯ２的参考输出。

为了充分证明ＰＰＯｇＳＤＥ算法和奖励函数的优
越性，本文将与其他几种方法进行比较。探索方式

包括高斯分布噪声和 ｇＳＤＥ探索，其中 ｇＳＤＥ探索
的采样步数分别取２、８、３２、６４进行对比，对比结
果如图８所示。

图８　奖励曲线对比

Ｆｉｇ．８　Ｒｅｗａｒｄｃｕｒｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　　由图８和表３可以看出，基于 ｇＳＤＥ的 ＰＰＯ算
法在采样步数 ｎ＝８时，既保证了训练的速度，又
训练出了更加优秀的智能体，得到的最终奖励远远

大于高斯噪声探索得到的最大奖励。虽然在前一半

全局探索时期收敛速度相比于ｎ＝３２和ｎ＝６４时的
ｇＳＤＥ探索较为缓慢，但在后半段的局部探索时期
表现优秀，可以使智能体获得更大的奖励。

表３　算法对比

Ｔａｂ．３　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｎｔｒａｓｔ

探索方式 最大奖励 最终奖励 训练时间

ｇＳＤＥ８ ２８６．８０ ２４６．０６ ３３ｍｉｎ４７ｓ

ｇＳＤＥ２ ２７．１６５２ ２３．６８ ３５ｍｉｎ２４ｓ

ｇＳＤＥ３２ １２０．５３ １０５．８２ ３４ｍｉｎ１６ｓ

ｇＳＤＥ６４ ２１２．７６ １７５．８９ ３２ｍｉｎ３７ｓ

高斯（Ｇａｕｓｓｉａｎ） －８４．２８ －８４．２８ ３３ｍｉｎ４１ｓ

　　为了验证２种误差反馈奖励的效果，本文做了
２组对照实验。一组为只有主线奖励，即当误差

ｅ１（ｔ）和ｅ２（ｔ）同时小于０．００２时奖励加１，另一组在
主线奖励的基础上加入误差反馈奖励，即误差

ｅ１（ｔ）和ｅ２（ｔ）的负数作为奖励函数的一部分。由于
奖励函数的变动，无法从平均奖励来判断其效果的

好坏，这里本文直接对比使用不同奖励时的跟踪效果。

由图９可以得出，只有主线奖励时由于稀疏奖
励，使得无法学习到有用的信息，智能体奖励无法

收敛，达不到任何控制效果。而图１０显示，在添加

图９　ＰＰＯｇＳＤＥ８只有主线奖励的控制效果
Ｆｉｇ．９　ＰＰＯｇＳＤＥ８ｏｎｌｙｈａｓｔｈｅｃｏｎｔｒｏｌｅｆｆｅｃｔｏｆｍａｉｎｌｉｎｅｒｅｗａｒｄ

图１０　ＰＰＯｇＳＤＥ８引入一种误差反馈奖励的控制效果
Ｆｉｇ．１０　ＰＰＯｇＳＤＥ８ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓａｃｏｎｔｒｏｌｅｆｆｅｃｔｏｆ

ｅｒｒｏｒｆｅｅｄｂａｃｋｒｅｗａｒｄ

９４３３期 史洪岩，等：基于近端策略优化和广义状态相关探索算法的双连续搅拌反应釜系统跟踪控制



了１种误差反馈奖励以后，稀疏奖励现象得到了有
效的改善，使智能体能够学习到相应的控制策略，

达到了较为不错的控制效果，但与引入２种误差反
馈奖励相比，其误差较大。由图１０（ｂ）和图７（ｂ）
对比可知，引入１种误差反馈奖励的 ＴＯ１误差是引
入２种误差反馈奖励的 ＴＯ１误差的２倍，引入１种
误差反馈奖励的ＴＯ２误差是引入２种误差反馈奖励
的ＴＯ２误差的１３．３倍，由此可得，误差反馈奖励在
本实验中发挥重要作用。

为了验证本文所提方法的优越性，表４和表５
分别给出了 ＰＰＯｇＳＤＥ８与强化学习 ＳＡＣ、ＰＰＯ、
ＰＩＤ、非线性模型预测控制（ＮＭＰＣ）等算法对于 ＴＯ１
和ＴＯ２的控制效果。控制指标采用绝对误差积分
（ｉｎｔｅｇｒａｌｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＩＡＥ），平方误差积分（ｉｎ
ｔｅｇｒａｌｏｆｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＩＳＥ）和最大绝对误差（ｍａｘｉｍａｌ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎｆｒｏｍｓｅｔｐｏｉｎｔ，ＤＥＶｍａｘ），具体表达式见文
［２３］。

从表４和表５中可以看出，相比于其他强化学
习算法如 ＰＰＯ算法和 ＳＡＣ（ｓｏｆｔａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ）算法，
ＰＰＯｇＳＤＥ算法在性能指标上有较大提升，尤其是
ＰＰＯｇＳＤＥ８的效果最好。与传统控制算法ＰＩＤ（ｐｒｏ
ｐｏｒｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｇｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ）相比，跟踪控制误差

表４　不同算法在ＴＯ１的控制效果
Ｔａｂ．４　ＣｏｎｔｒｏｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＴＯ１

控制算法 ＩＡＥ ＩＳＥ ＤＥＶｍａｘ

ＰＰＯｇＳＤＥ８ ７．７５１ ７．７３５ １．９８４

ＰＰＯｇＳＤＥ６４ ８．１９７ ７．７８０ ２．００４

ＰＰＯｇＳＤＥ３２ ８．３３１ ７．８２０ １．９９１

ＰＰＯｇＳＤＥ２ ９．１３６ ７．８２２ ２．０００

ＰＰＯ １０．６０１ ８．１６０ ２．０２８

ＮＭＰＣ ７．７９８ ７．７６１ １．９９５

ＰＩＤ １０．０８８ ９．０１１ ２．０３５

ＳＡＣ ２３．５４２ １２．７４６ ２．２２３

表５　不同算法在ＴＯ２的控制效果对比
Ｔａｂ．５　ＣｏｎｔｒｏｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＴＯ２

控制算法 ＩＡＥ ＩＳＥ ＤＥＶｍａｘ

ＰＰＯｇＳＤＥ８ ８．０７２ ７．７３８ １．９９３

ＰＰＯｇＳＤＥ６４ ８．４８２ ７．９１２ １．９９５

ＰＰＯｇＳＤＥ３２ ８．９４５ ８．１１６ ２．０１３

ＰＰＯｇＳＤＥ２ １２．０４８ ７．８６５ ２．０１２

ＰＰＯ ９．２２０ ８．３５６ ２．０２９

ＮＭＰＣ ９．２２１ ８．４６０ ２．０００

ＰＩＤ １０．６６５ ８．６２３ ２．０３５

ＳＡＣ ２６．８６４ １４．６１４ ２．０７３

更小，大大提高了控制的精确度。而对比预测控制

器ＮＭＰＣ，在ＴＯ１上仅有很小的提升，但对于 ＴＯ２的
控制却有很大程度的改善。说明本算法在多输入多

输出系统的跟踪控制中，能够平衡每个被控变量的

误差，实现对双ＣＳＴＲ系统的精确控制。

５　结论

本文提出了基于深度强化学习的多输入多输出

系统的跟踪控制，训练得到的智能体能够更加迅速

且稳定的对双ＣＳＴＲ系统进行控制并达到期望的效
果。近端策略优化算法依靠广义状态探索可以在保

证探索效果的同时尽量减小状态的变化，以减小在

探索过程中对系统的伤害，智能体通过与环境不断

交互，经过反复试错得到较优的策略。奖励函数的

选择非常重要，本文通过添加反馈奖励使得智能体

的控制误差大幅度减小，获得更加明显的控制效

果。仿真结果表明，ＰＰＯｇＳＤＥ算法与传统的控制
算法对比控制误差更小，在有干扰的情况下，能够

有效地应用于多输入多输出的双 ＣＳＴＲ系统，使得
系统输出可以迅速且稳定的跟随期望输出。
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