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摘  要 

针对具有传统控制策略面对再热汽温这种大惯性、大迟延系统时控制性能不足的问题，提出了一种基于

DQN前馈与PID复合控制的策略，以提高系统的控制精度。在控制过程中，根据系统状态选择最优动作

对PID控制器输出进行补偿。并且针对强化学习面对迟延对象训练难以收敛的问题，设计多维奖励函数

和迟延缓冲区。结果表明：所设计的控制方法在超调量、调节时间、鲁棒性方面均优于传统PID控制，为

再热汽温的高效稳定控制提供了新方案。 
 
关键词 

再热蒸汽温度，强化学习，DQN算法，PID控制 
 

 

Reheat Steam Temperature System 
Optimization Control Based on 
Reinforcement Learning 
Ziyi Guo 
School of Control and Computer Engineering, North China Electric Power University, Beijing 
 
Received: February 9, 2026; accepted: February 21, 2026; published: April 28, 2026 

 
 

 
Abstract 
Aiming at the problem of insufficient control performance of traditional control strategies when 
dealing with the large inertia and large delay system of reheated steam temperature, a strategy 
based on DQN (Deep Q Network) feedforward and PID compound control is proposed to improve 
the control accuracy of the system. During the control process, the optimal action is selected accord-
ing to the system state to compensate the output of the PID controller. Moreover, to address the 
issue of difficulty in convergence during the training of reinforcement learning for delay objects, a 
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multi-dimensional reward function and delay buffer are designed. The results show that the de-
signed control method outperforms traditional PID control in terms of overshoot, regulation time, 
and robustness, providing a new solution for the efficient and stable control of reheated steam tem-
perature. 
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1. 引言 

在“双碳”目标的背景下，我国正在建立以新能源为主体的新型电力系统，风能、太阳能等时变特

性强烈的可再生能源发电装机规模持续快速增长。燃煤发电作为我国电力供应安全的“压舱石”，逐渐

从电力供应的主体向支撑性、调节性电源转变。提升机组运行灵活性已成为燃煤发电面临的最为迫切的

技术需求[1] [2]。为了消纳可再生能源的发电量和用户侧的负荷变化，燃煤机组需要频繁参与一次调频和

深度调峰，大大增加了锅炉主汽压力、蒸汽温度等运行参数的调控难度[3] [4]。 
再热汽温作为锅炉机组的关键控制参数之一，主要采用烟气挡板调节、燃烧器摆角调节和喷水减温

等调节方式。但是大量的减温喷水会降低机组的经济性，所以将喷水减温作为超温时的应急调整手段[5]。
尽管烟气侧挡板和燃烧器摆角调节结构相对简单，但其固有的大滞后及非线性特征使得其现场自动投运

率低，且调节不当易引起烟气挡板和喷水阀两个控制回路的失调震荡，并且频繁动作易损坏燃烧器摆角

执行机构，严重影响再热汽温控制效果和设备寿命[6]。因此，研究先进的再热汽温优化控制方案，对火

电机组安全经济运行具有重要意义。 
针对这一问题，越来越多的科研人员进行了研究，王东风等人[7]使用燃烧器摆角与喷水减温作为调

节手段，引入广义预测控制方法(GPC)作为控制策略，大幅提高了系统性能。赵东华等人[8]提出了一种基

于综合加权多模型的改进预测函数控制算法，通过综合所有子控制器的综合加权系数得到最终输出，有

效适应负荷变化。王焕敏等[9]和赵征等[10]通过强化学习实现脱硝系统优化控制中，显著提高了系统的

调节性能和稳定性。Xie P 等人[11]通过贝叶斯神经网络监督器规划智能体的动作，克服了传统免模型强

化学习算法无法利用历史数据的不足。设计了强化学习智能体脱硝控制器。减少还原剂的使用量，从而

降低机组运行成本。 
基于目前的研究现状，本文针对某 600 MW 超临界机组再热气温系统，利用海量实际运行的历史数

据建立再热汽温模型，并设计了强化学习前馈控制器与 PID 控制器的复合控制策略，以建立的再热汽温

模型为基础，对强化学习前馈控制器的训练，针对训练过程中存在的收敛困难和时滞敏感性问题，本文

对 DQN 算法做出了以下针对性改进：首先设计了迟延缓冲区机制，有效抑制系统大迟延特性的影响。其

次，构建多维状态观测空间并设计分段奖励函数，显著优化了策略的训练效率与稳定性。 

2. 再热汽温系统特性分析与建模 

2.1. 再热蒸汽温度控制方式 

再热汽温受到锅炉烟气侧和蒸汽侧两方面的影响，喷水减温因其降低机组运行经济性的特点，通常
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用于事故喷水以及负荷变化剧烈等危急情况。燃烧器通过改变燃烧器摆角来改变炉膛内火焰中心的位置，

从而改变炉膛的出口烟温，这种控温方式想对烟气挡板来说，响应快，迟延小，能量损耗小，所以本文

采用改变燃烧器摆角大小的方案控制机组再热汽温。 
根据设定值与再热汽温之间的偏差，通过调节合理的 PID 控制器参数，通过调节燃烧器摆角来控制

炉膛出口烟气温度，从而达到控制再热汽温的目的。 

2.2. 基于粒子群算法的模型辨识 

控制系统的设计是以被控对象的模型为基础设计的，只有准确描述被控对象的数学模型，才能设计

出准确的控制器。本文利用粒子群算法辨识出精确的燃烧器摆角到再热汽温的传递函数模型，利用该模

型完成控制器的设计并验证控制器性能，并且利用辨识出的负荷侧和燃料量侧的模型作为系统的扰动通

道。 
再热汽温系统是一个复杂控制系统，为了保证辨识模型的准确性，需要建立一个精确的数学模型，

用于系统建模的数学模型很多，在电厂中常用传递函数模型，大多数热工对象均具有自平衡能力，一般

为多阶惯性环节[12]，其传递函数如式(1)： 

 ( ) ( )( ) ( )1 2
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式中：S——拉氏微分算子；K——放大系数；Tn (n = 1, 2, …)——时间常数；τ——延迟时间。 
该模型需辨识的参数数量较多，为了降低辨识的复杂度，可采用更简单的传递函数结构。建立其模

型结构如式(2)： 
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式中：S——拉氏微分算子；K——放大系数；T1——时间常数；τ——延迟时间，n 为系统阶数。 
本文从电厂历史运行数据中选取所需数据进行分析处理，由于电厂热工过程的复杂性，实际数据中

通常存在多种噪声干扰，为了防止噪声对模型辨识精度的干扰，需要对数据进行零初始化、滤波和粗大

值剔除等处理，通过主成分分析法对影响再热汽温的因素进行筛选，确定建立再热汽温系统模型的主要

输入量有 4 个，分别是负荷、燃料量、燃烧器摆角、减温水流量。对应的结构图如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Model structure diagram of the reheated steam temperature system 
图 1. 再热汽温系统的模型结构图 
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基于处理后的现场数据，使用粒子群算法辨识传递函数参数，实现再热汽温多变量系统建模，系统

主要研究再热器出口温度，辨识出的控制通道传递函数如式(3)： 

 ( )
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辨识出的负荷侧传递函数模型如式(4)所示，燃料量侧的传递函数模型分别为式(5)所示。 
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3. 基于 DQN 前馈的控制系统设计 

3.1. DQN_PID 复合控制系统设计 

传统再热汽温由 PID 控制，控制算法示意图如图 2 所示。PID 算法是控制系统中最经典的算法，由

比例、积分和微分三部分组成，以系统误差作为输入，三部分共同作用，使系统能够快速稳定地响应设

定值。 
 

 
Figure 2. Reheat steam temperature control system 
图 2. 再热汽温控制系统 

 
然而燃煤机组再热汽温控制系统的大惯性大迟延的特点，传统的 PID 控制在面对机组大范围变负荷

的情况，缺乏在线调整参数的能力，难以取得较好的控制效果。针对这个问题，本文引入了基于强化学

习(DQN)的前馈控制器，设计了 DQN_PID 复合控制控制策略，控制流程图如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Composite control strategy 
图 3. 复合控制控制策略 
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在控制过程中，PID 控制器与强化学习控制器一同工作，通过 PID 控制器实现系统的稳定，利用强

化学习控制器优化系统的动态性能，提高系统的快速性，实现再热汽温的智能控制。 

3.2. 强化学习控制器原理 

由于整个强化学习是随着动作、回报和状态而更新并得到新的信息，因此可用马尔可夫决策过程

(Markov Decision Process, MDP)对该过程进行表示。 

3.2.1. 马尔可夫过程 
马尔可夫性质是指下一个状态只取决于当前状态，不受过去的状态影响。一系列具有马尔科夫性质

的随即状态组成的随机过程称为马尔可夫过程。通常由一个二元组表示 ,S P ，其中 S 为有限状态集合，

P 为状态转移矩阵，定义了从当前状态到所有后继状态的转移概率，如式(6)所示： 
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矩阵 P 中的元素如式(7)所示 

 1i j t i t jP s s P S s S s+   = = =     (7) 

3.2.2. 马尔可夫奖励过程 
马尔可夫奖励过程是在马尔科夫链的基础上增加了奖励，加入奖励相当于给随机过程增加了导向，

一个马尔可夫奖励过程可以用一个四元组表示马尔可夫奖励过程是一个元组 , , ,S P R γ ，其中： 
R 是一个奖励函数， 1s t tR R S s+ = =  ； 
γ是一个折扣系数， [ ]0,1γ ∈ 。 
回报 Gt指的是从时间步 t 开始累积的折扣奖励总和： 

 2
1 2 3 10   k

t t t t t kkG R R R Rγ γ γ∞
+ + + + +=

= + + + =∑  (8) 

其中折扣系数 γ属于[0, 1]，当在第 k + 1 个时间步后获得奖励为 k Rγ ，γ接近 0 会导致“近视”评估，γ接
近 1 会导致“远视”评估。 

有了回报的概念后，我们可以定义状态价值函数 V(s)，表示从状态 s 出发，按照当前策略所能获得

的期望回报： 
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3.2.3. 马尔可夫决策过程(MDP) 
马尔科夫决策过程(MDP)引入了动作的概念，agent 通过做出动作来影响环境状态的转移。通常由一

个五元组组成 , , , ,S A P R γ 。其中 A 是有限动作的集合。MDP 的目标是找到一个最优策略 π，使得智能

体在给定状态下选择最优的动作，从而最大化长期累积的折扣奖励。 
策略 π是给定状态下动作的概率分布： 

 ( )| t ta s A a S sπ  = = =   (10) 

策略完全定义了一个 agent 的行为，依照策略，我们可以得到动作价值函数，从状态 s 开始依据策略

采取动作的期望回报： 
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用于指导智能体进行迭代训练，得到最优策略，原理如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Reinforcement learning principle 
图 4. 强化学习原理 

3.3. DQN 算法 

Q-learning 算法是强化学习中最为基础和重要的算法之一，其通过反映着状态和动作的价值关系构建

Q 表格，通过查阅 Q 表格获得在不同的状态下应该采取的动作，在智能体与环境的交互中更新 Q 表格，

Q 值的更新方式如式(10)所示： 

 ( ) ( ) ( ) ( ), , max , ,Q s a Q s a r Q s a Q s aα γ ′← ′+ + −    (12) 

式中：Q(s, a)是当前状态动作对(s, a) Q 值，α是学习率，控制每次从新的状态信息中对 Q 值更新的幅度，

r 表示在状态 s 下执行动作 a 后获得的即时奖励，γ是折扣因子，衡量未来奖励的重要性，maxQ(s', a')表
示在下一个状态 s'中所有可能动作中最大 Q 值。 

由于再热汽温的状态空间和燃烧器摆角的动作空间是连续的，如果使用 Q-Learning 算法会导致 Q 表

格出现维度爆炸的问题，导致算法收敛速度变慢或失效。DQN 算法将深度学习与 Q-Learning 算法结合，

通过引入深度神经网络来近似 q 值函数，从而处理了 Q-learning 算法面对高维状态空间时查找表存储和

更新效率低下的问题[13]。 
并且 DQN 算法通过引入经验回放(Experience Replay)和目标网络(Target Network)等技术，DQN 有效

解决了深度学习训练过程中的数据相关性和不稳定性问题，使得智能体能够在动态环境中稳定地学习和

优化策略。DQN 算法的训练框架图如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Schematic diagram of DQN framework 
图 5. DQN 框架示意图 
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3.4. DQN_PID 复合控制策略 

强化学习作为智能控制的重要方法之一，因其在智能控制方面表现出的优越性得到广泛应用。为实

现火电机组的少人、无人值守运行提供借鉴。 

3.4.1. 状态观测空间 
智能体通过与环境不断的交互获得最优控制策略，建立状态观测空间获取状态信息，当前状态信息

是智能体对环境感知到的特征，通过感知到状态信息不断进行训练更新，更好地适应环境。从而不断地

更新策略，实现最优控制。 
本文设置的状态观测值有 7 个，分别为系统输出 y 与设定值之间的误差 error 的积分值，微分值、系

统输出 y、PID 控制器的输出值，喷水扰动 D1，负荷扰动 D2。D1、D2 作为状态输入，在训练中对两个

扰动采用归一化处理，采用不同扰动组合进行训练。 

3.4.2. 动作空间 
DQN 算法一般是用来做离散空间的动作执行，从极限的理论看，增大离散动作空间的动作数量可以

近似看作是连续的动作空间。其控制效果也趋近于连续动作区间的控制效果。为了使训练速度达到收敛，

分析控制器输出，选择了合理的动作空间范围与维度。本文选取动作空间为[−10, 10]，步长为 0.1。 

3.4.3. 多维奖励函数 
在强化学习中，奖励为智能体与环境交互的反馈，反应智能体在当前状态下的动作优劣，根据获得

奖励来进行动作网络的更新，因此，奖励函数的设计是基于强化学习控制的重要部分，奖励函数设置的

合理与否会直接影响控制算法的控制效果以及动作网络的能否收敛。 
在再热汽温控制中，为实现再热汽温的平稳运行，设置误差奖励函数以及快速性奖励函数，在稳定

的同时，追求一定系统响应的快速性。 
1) 阶梯性误差奖励函数 

 
5 error 5

1 1 error 5
10 error 1

R
− <
= < ≤
 ≤

 (13) 

2) 快速性奖励函数 
在系统响应前 450 s 内设置快速性奖励 

 
1 error 20

1 1 error 20
10 error 1

R
− <
= < ≤
 ≤

 (14) 

error 表示系统设定值与系统输出之间的偏差的绝对值，当误差大于 5%，误差过大，奖励为−5，当误

差大于 1%且小于 5%时奖励为 1，当误差小于 1%获得奖励+10。针对大惯性大迟延系统设计快速性奖励，

在系统输出前期误差小于 20 时获得奖励+1，误差小于 5 时获得奖励+5。并且设置提前终止当误差小于

0.1 并且连续保持时间大于等于 50s 时，完成控制目标，提前结束本回合训练，获得奖励+20。 
3) 超调惩罚 

 1
100

10 40, 0
40, 0

dtR
dt

σ
σ

−= −
< ≤ >
> >

 (15) 

σ为系统超调量，dt 为输出曲线的斜率，当在系统上升阶段超调 σ小于 40%，奖励为−1，当超调 σ大
于 40%时，奖励为−100，触发终止条件，终止训练。 
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3.4.4. 建立迟延缓冲区 
在面对带有迟延的被控对象时，强化学习控制器在训练时往往难以收敛，因为系统的迟延特性，动

作执行后无法即时获得对应的奖惩反馈，导致动作与奖励之间的关联被割裂，造成了系统难以收敛，针

对这个问题，本文设置了迟延缓冲区，首先通过模型辨识得到模型的迟延系数，设立合理的迟延补偿区

间，将当前状态的动作与 τ 时刻后的奖励进行时序对齐，从而重建动作与反馈之间的因果关联，有效提

升了控制器的训练效率和收敛稳定性。 

3.4.5. 动作网络设计 
本文采用 MLP 网络结构，因 DQN 算法的特殊性，在训练中引入了经验回放机制，会打断数据间的

关联性，若采用 RNN 结构的网络无法发挥其优势，所以本文采用 MLP 网络结构。本文设置了多维状态

空间，其中系统输出 y 与设定值之间的误差 error 总是在[−2, 2]之间，与 PID 控制器的输出以及误差的微

分相差较大，为规避由此引发的训练震荡或收敛困难，本文在网络前端集成了标准化处理模块，消除量

纲差异，确保各维度特征对损失函数的贡献均衡，从而优化控制器的训练效率。 

4. 仿真结果 

4.1. 实验参数设置 

用辨识出的摆角值到再热气温的传递函数模型如上文式(3)所示，训练轮次设置为 40，每个训练轮次

遍历不同扰动组合，若达到终止条件则提前结束训练，采用时间步长 dt = 1，折扣系数 γ = 0.99，优化器

选择为 Adam，经验池大小为 10,000。 

4.2. 实验仿真结果 

为了验证本文所使用的复合控制策略的有效性，设计了两个实验，即引入强化学习前馈的控制策略

与 PID 控制的控制策略的抗扰动实验和鲁棒性测试实验，与使用 PID 控制的再热汽温控制进行对比，根

据两次实验结果中的性能指标来评价两种控制方案的优劣。 

4.2.1. 抗扰动实验 
为了验证强化学习前馈的控制策略的抗扰动能力，将 D1 作为燃料量扰动，D2 作为负荷侧扰动，在

初始阶段，将多种扰动组合作为扰动系统输入，扰动系统输出如图 6 所示： 
 

 
Figure 6. Output result of perturbed system 
图 6. 扰动系统输出结果 
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将强化学习前馈的控制策略与 PID 控制策略进行对比，主系统输出结果如图 7 所示： 
 

 
Figure 7. Anti-Interference test results 
图 7. 抗干扰测试结果 

 
引入不同的性能指标进行比较，包括超调量、调节时间、上升时间，ITAE，IAE，等多个控制性能指

标。其中 IAE 主要反应系统的瞬态响应，ITAE 主要反映系统瞬态响应的振荡性能。相关性能指标从工况

变化后的时间开始计算，计算结果为多个阶跃时间段内的平均值。结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Anti-Interference test performance index 
表 1. 抗干扰测试性能指标 

性能指标 超调量/% 调节时间/s IAE ITAE 
D1 = 0.6 
D2 = 0.6 

传统 PID 15.54 433 235 25,390 
DQN-PID 7.67 363 235 24,454 

D1 = 0.8 
D2 = 0.8 

传统 PID 15.16 424 220 23,144 
DQN-PID 7.14 353 219 21,955 

D1 = 1.0 
D2 = 1.0 

传统 PID 14.97 415 205 21,035 
DQN-PID 6.73 340 203 19,669 
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结果表明，传统的 PID 控制在稳定到目标值的过程中调节时间较长，超调量较大，相比较下，本文

提出的复合控制策略在各方面指标均有优势，综合三种不同强度的扰动测试结果，基于强化学习前馈的

复合控制策略表现出显著的抗干扰性能提升。超调量平均降低了 52.83%，调节时间平均降低了 16.98%。

可以看出，基于强化学习前馈的复合控制策略抗干扰性优于传统控制策略。 

4.2.2. 鲁棒性仿真实验 
为了验证本文控制方案的鲁棒性，在 PID 参数改变 10%的情况下，仍采用复合控制策略进行控制，

加入多种扰动信号组合作为扰动系统输入作为扰动系统输入。 
 

 
Figure 8. Robustness test results 
图 8. 鲁棒性测试结果 

 
对结果引入性能指标进行分析，结果如表 2 所示。 
综合图 8 和表 2 的数据可以看出，系统在 PID 参数变化 10%的情况下采用复合控制策略优于传统控

制策略，各项性能指标都优于传统控制策略，在扰动下超调更小，调节时间更短，充分说明本文所提出

的控制方案鲁棒性更好。 
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Table 2. Robustness testing performance metrics 
表 2. 鲁棒性测试性能指标 

性能指标 超调量/% 调节时间/s IAE ITAE 

D1 = 0.6 
D2 = 0.6 

传统 PID 23.00 424 236 27,361 

DQN-PID 14.54 355 231 24,735 

D1 = 0.8 
D2 = 0.8 

传统 PID 22.38 416 221 25,160 

DQN-PID 13.72 346 216 22,453 

D1 = 1.0 
D2 = 1.0 

传统 PID 22.00 408 207 23,119 

DQN-PID 13.09 337 201 20,392 

5. 结论 

1) 针对强化学习算法面对迟延对象难以收敛问题，设置了多维奖励函数以及迟延缓冲区，有效提高

了算法的训练效率。 
2) 针对传统 PID 控制在大惯性、大迟延的再热汽温控制系统中难以控制的难点，提出了 RL_PID 复

合控制策略，引入强化学习前馈控制器。结果表明此控制策略比传统 PID 控制策略速度更快，超调更小，

具有更好的抗干扰能力和更强的鲁棒性。 
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