
基于多智能体强化学习的焦炉集气管
压力多级协调控制

秦　斌1 ,2 ,吴　敏1 ,王　欣1 ,2 ,阳春华1

(11中南大学信息科学与工程学院 ,湖南长沙 410083 ;21湖南工业大学电气工程学院 ,湖南株洲 412008)

　　摘　要 :　针对焦炉集气管压力这类多变量强扰动非线性耦合系统 ,提出了一种基于 Multi2Agent system (MAS)的

焦炉集气管压力智能多级协调控制系统方案.采用基于 Agent单元系统梯级协调体系和基于任务分解的实时 Agent的

组织与演化机制 ,通过 Agent模态变迁进行模式切换 ,以适应快速突变环境.在控制 Agent中采用 Actor2critic强化学习

方法 ,运用 TS回归模糊神经网络实现行动和评判模块 ,使用分布式学习算法对多个Agent协调优化.工程应用表明 ,提

出的控制策略有效地解决了高压氨水大干扰对集气管压力的冲击控制问题.
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Abstract : 　For the multi2variable nonlinear coupled system with strong disturbance such as the gas pressure of collectors of

coke ovens ,this paper proposes an intelligent multi2level coordinated control strategy based on multi2agent system. It adopts the mul2
ti2level coordination architecture with agent agency and the organization and evolution mechanism based on task decomposition. The

system can be switched to different modes using the state change of agents in order to operate in rapidly time2varying environments .

The reinforcement learning method is used in Agent learning ,the TS type recurrent fuzzy neural network ( TSRFNN) is employed to

realize the actor2critic elements . The agents in system are optimized coordinately by using the distributed learning algorithm. The re2
al2world application shows that the proposed control strategy has successfully solved the process coordination control problem of the

gas pressure of collectors of coke ovens with the strong disturbance produced by high pressure ammonia.
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1　引言

　　焦炉集气管压力控制是焦炉控制的关键参数之一 .稳定

焦炉集气管压力 ,对于改善环境、提高煤气回收量和质量、提

高焦炉辅助产品的产量和质量、延长焦炉寿命 ,具有重要的意

义.焦炉集气管被控对象是一个多扰动、变化大、耦合严重的

分布式非线性系统 ,经过多年的研究和探索 ,基于专家规则和

前馈解耦的综合控制算法取得较好的控制效果 [1 ] ,随着环境

保护意识增强和法规建立 ,在装煤期间 ,采用高压氨水产生吸

力以防止煤气外冒 ,由于设备密封不严等原因 ,往往对集气管

压力产生高达几百帕的巨大冲击 ,传统的自适应解耦难以适

应对象参数快速变化情况 ,而基于专家规则和前馈解耦控制

方案存在规则获取困难 ,难以适应时变和不确定性对象等缺

点[2 ] ,因此需要寻找新的解决方案.

分布式人工智能研究的兴起与发展 ,特别是 MAS的发

展 ,为解决复杂工业过程智能控制提供了新的思路.本文介绍

一个基于MAS的焦炉集气管压力智能控制系统 ,系统采用分

层结构 ,根据任务的分解 ,组织成多 Agent 组系统 ,形成梯级

协调体系.在控制 Agent 中采用强化学习结构 ,在 actor2critic

离散框架的基础上 ,引入回归模糊神经网络进行函数逼近.运

用定量计算和定性分析相结合的混合决策方法 ,进行 Agent

模式切换 ,有效地解决了集气管压力这类复杂对象的过程控
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制问题.

2　工艺简介及控制要求

　　焦炉集气管系统的结构如图 1所示 .焦炉煤气从各炭化

室通过上升管被循环氨气冷却到 80～90℃,然后进入集气管 ,

通过各自的蝶阀进入初冷器前主管道.焦炉煤气从焦炉到初

冷器分为两个独立系统 ,即 1号和 2号焦炉为一个系统 ,3号

和 4号焦炉为一个系统 .通过初冷器被冷却到 35～40℃,通过

横管蝶阀进入鼓风机然后由鼓风机被送往下道工序.

焦炉集气管系统的主要控制要求将集气管压力稳定在

80～120 Pa的范围内 ,初冷器和鼓风机前压力满足安全运行

要求.影响集气管压力的因素很多 ,如焦炉之间及与鼓风机相

互间严重的耦合关系 ,焦炉煤气生成量和用户使用量大范围

变化与不平衡 ,装煤推焦及高压氨水扰动等 ,特别是在装煤期

间 ,高压氨水往往对集气管压力产生高达几百帕的巨大冲击 ,

而装煤完成后关闭高压氨水又会产生负压.在高压氨水冲击

下 ,常规方法无法将集气管压力维持在工艺要求的范围之内.

因此如何协调各个控制部分使集气管压力解耦并维持稳定成

为控制的关键.控制手段主要有每座焦炉上集气管的蝶阀 ( u1

～ u4) 、横管上的蝶阀 ( u5～ u6)和鼓风机变频调速 ( u7～ u8) ,

其中鼓风机运行 2台 ,备用 2台.

3　多级协调控制结构

　　根据MAS系统常用的任务分解思想 ,首先将集气管压力

控制问题分解成为三个部分 :焦炉集气管智能控制单元 ,初冷

器后横管智能控制单元和鼓风机智能控制单元 ,如图 2所示.

每座焦炉集气管本地控制 Agent组负责两座焦炉集气管压力

本地控制 ,通过控制集气管收集管上的蝶阀保持集气管压力

的稳定 ,通过相互协作解决它们之间的耦合问题.由横管初冷

器压力控制 Agent 保证压力在安全范围内 ,并根据集气管压

力情况 ,控制初冷器前压力处于最优状态 ,使前一级焦炉集气

管本地控制工作在有效范围内.鼓风机变频调速控制 Agent

组采用相同的控制原理 ,其主要目标是保证鼓风机的安全运

行 ,并与横管初冷器控制 Agent组一道协调控制 ,在更大范围

内稳定工况 ,焦炉集气管本地控制、横管蝶阀和鼓风机变频调

速形成梯级协调体系 ,调节范围逐步加大 ,由后级保证前级的

工作在有效范围内.

4　多级协调控制算法

411　基于 Actor2critic的 Agent强化学习

通常 ,Agent把一种状态表示映射为一个适当的动作或一

组动作的概率分布 ,这种映射称之为策略.虽然函数逼近 Q

学习算法在强化学习中得到广泛的应用 ,但是不能保证收敛 ,

此外当行动空间很大甚至无穷时 ,需要解决每一步估计 Q值

的非线性规划问题 ,这限制了该算法在实时控制中的应用.

自适应启发评判 (AHC) [3 ]提供了一种试图同时找到最优

动作和期望值的方式.典型的自适应启发评判由两个基本模

块组成 :评判模块 (ACE)和动作模块 (ASE) ,如图 3所示.

由状态向量和外界或环境提供的外部强化信号作为输

入 ,对于连续空间由输入空间量化成确定状态空间 ,评判生成

价值或评价的估计 ,将状态映射为期望的价值.评判模块采用

TD方法进行更新 ,从而产生自适应评判.动作模块产生一个

可能合理的动作 ,将状态映射为期望行动 ,实际行动输出按期

望行动的 Boltzman概率分布进行搜索.在内部强化信号的指

导下 ,动作模块试图学习最优控制或决策能力.

在本项目中 ,我们采用 Konda和 Tsitsiklis提出的 actor2crit2
ic离散框架 ,已经证明在满足一定的条件下行动元件参数收

敛到局部优化值[4 ,5 ] . AC算法具有两种不同的形式 ,相对应

于 TD(λ)评判和 TD(1)评判 ,在两种形式中 ,评判是实际 Q函

数对行动特征空间投影的线性参数化逼近结构 :

QθP ( st + 1 , a) = ∑
m

j =1

pj 9
9θj

Inπθ( s , a) (1)

其中 p = ( p1 , ⋯, pm)为评判参数向量 ,θ= (θ1 , ⋯,θm)为行动

参数向量 ,πθ( s , a)为在θ(参数策略和状态 s 下采取行动 a

的概率.在这里评判元件结构完全取决于行动元件的结构 ,因

此只需要确定一个独立的函数逼近结构.参数向量 p按下式
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进行更新 :

pt + 1 = pt +αtzt ( rt +γmax
a

Q ( st + 1 , a ,θt) - Q ( st , a ,θt) )

(2)

其中αt 为评判学习率 , zt 为特征向量 , rt 为瞬时奖赏 ,γ为折

扣率 ,这里取γ= 019. TD (1)评判按下式更新 zt :

　zt + 1 =
zt + ¨Inπθ

t
( st + 1 , at + 1) , st ≠s0 or at ≠a0

¨Inμθ
t
( st + 1 , at + 1) 　　otherwise

(3)

式中 ¨为梯度运算符 , TD(λ)按下式更新 zt :

zt + 1 = zt + ¨Inπθ
t
( st + 1 , at + 1) (4)

行动元件根据下式更新参数 :

θt + 1 =θt +βtQ
p

t
θ

t
( st + 1 , at + 1) θ̈

t
Inπθ

t
( at + 1| st + 1) (5)

针对MAS控制系统在线自组织的特点 ,本文采用 TS回

归模糊推理系统来构造行动元件 (控制器算法)和评判元件

(估计行动 Q值) ,行动元件和评判元件采用相同的推理结

构.采用 TS回归模糊推理系统的最大特点是不需要系统的动

态阶次信息 ,在学习中系统能够在线自组织 ,不断优化结构和

参数 ,学习后的规则易于理解和判定 ,并且操作经验和专家知

识能嵌入到模糊系统的初始规则库中 ,作为初始模型进行学

习提炼 ,从而加快学习速度.所采用的 TS回归模糊推理模型

可用如下模糊规则描述[6 ] : (为简单起见 ,采用 2输入 1输出

系统)

Rulei IF x1 ( t) is Ai1 and x2 ( t) is Ai2 and h1 ( t) is Gi1 and h2 ( t)

is Gi2

THEN y ( t + 1) is ai0 + ai1 x1 ( t) + ai2 x2 ( t) + ai3 h1 ( t) and h1 ( t

+ 1) is w1 i and h2 ( t + 1) is wi2

该模型可用图 4所示的 6层 TS回归模糊神经网络来表

示 ,除 5层外 ,层 126与一般的模糊神经网络相同 ,第 1层为

输入节点 ,第 2层为模糊量化层 ,采用两种隶属函数 ,对于外

部变量 x 采用高斯隶属函数 ,对于内部反馈变量 h采用全局

sigmoid函数 ,第 3层为规则层 ,该层输出由模糊 AND操作确

定 ,在本系统中产生的输出为每个规则的激励强度.

O
(3)
i = ∏

n+1

j =1

O
(2)
j = biexp - ∑

n+1

j =1

( xj - cij)
2

σ2
ij

(6)

其中 :

bi =
1

1 + exp{ - O
(5)
i }

cij和σij分别为第 j个外部输入第 i 项高斯隶属函数的中

心和宽度.

第 4层输出为输入的线性组合 ,实现模糊推理规则的结

论部分 :

O (4)
i = ∑

n+1

j =0

aiju
(4)
j = �ai = ai0 + ∑aijxj + ain + 1 hi (7)

第 5层为前后关系结点 ,该层相当于规则层推理输出的

反模糊化 ,连接权重代表内部规则的单值输出部分 ,延迟值反

馈到第 1层.

O
(5)
i = hi = ∑

r

j =1

O
(3)
i wij (8)

每一个规则都有一个内部变量 ,用来确定过去历史对当

前规则的影响程度.

第 6层根据规则层的激励程度输出对第 4层的输出进行

加权运算 ,最后得到系统输出.

y = O (6)
i =
∑

r

j =1

O
(3)
i O

(4)
i

∑
r

j =1

O (3)
i

(9)

412　基于强化学习多级协调

多 Agent 强化学习问题可用随机竞赛框架来描述 ,用数

组 ( n , S , A1 , ⋯, An , ⋯, r1 , ⋯, rn)表示 ,其中 S 为环境状态

集 , Ai为 Agent i能得到的行动集 , A为联合行动空间 A = A1 ×

⋯×An . ri : S ×A →R为 Agent i 的回报函数 , T : S ×A→PD ( S)

为状态传递函数 ,将当前状态和 Agent 的联合行动映射为在

状态空间概率分布集.

每个 Agent的目标是找到一个策略πi : S →PD ( Ai) ,将联

合状态映射为单独行动空间的概率分布 ,来最大化该 Agent

在某一时间段获得的平均或折扣奖赏.非零和对策中 ,多个

Agent可以在协作中获得比独立行动所获得的最大赢得更多

的利益 ,并且 Nash平衡点在每个 Agent 都不能得到更优的行

动策略时达到. Hu和 Wellman[7 ]提出了 Nash2Q算法 ,并证明

Nash2Q学习算法收敛到平衡点的 Q值 ,即对策值.在本研究

中 ,由于可以通过通信获得各个 Agent观察到的状态 ,我们采

用直接协调的方法 ,将联合状态通过回归模糊网络直接映射

到单个 Agent行动空间.

41211　单个 Agent的全局奖赏

取期望解耦输出 (解耦参考模型输出)与学习后的对象模

型输出 (根据需要也可能是实际输出)之差的平方和作为系统

的性能指标函数 ,表达式为 :

ei =
1
2 ∑

m

k =1

( yk
d

i
( t) - ŷk

i ( t) ) 2 (10)

i = 1 ,2 ,3 ,4分别对应两座焦炉集气管压力、初冷器前压力和

鼓风机前压力控制性能指标 , m 为控制周期内的采样数.不

考虑团队行为时 Agent获得局部奖赏取性能指标的倒数ξi =

1/ ei ,采取行动后的一步时间 Agent j 获取的奖赏取为团体和

个体奖赏的凸结合 :

ri =ηiξi + (1 -ηi)
1

K - 1 ∑
K

k =1

ξk -ξi (11)
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其中 K = 4为参与联合行动 Agent 的个数 ,ηi 为平衡参数 ,ηi

= 1对应于完全自私行为 ,ηi = 0对应于完全团队意志行为 .

根据控制要求取η1 =η2 = 0. 9 ,η3 = 0. 3 ,η4 = 0. 2.

41212　回归模糊网络结构确定

回归模糊网络的输入为所有 Agent 观察到的状态 ,在这

里为各级压力误差值 ,采用高斯隶属函数 ,由于采用图 4结构

的回归网络因而不需要压力高阶变化率输入 .结论部分输出

有两个节点 ,分别是期望行动输出和 Q值估计输出 ,相应的

可调参数集为θ和 P ,为减少计算量 ,在本项目中采用 Actor2
critic算法调整输出部分参数.采用聚类方法离线或在线确定

模型结构 ,结构学习可分为外部规则和内部规则学习两部分 ,

外部规则学习采用进化聚类算法 ( ECA) ,其主要思想是动态

估计数据集的聚类数 ,确定输入数据空间的当前聚类中心.一

般地规则层的每个规则都具有其相应的内部变量 ,但如果规

则具有相同的结论部分 (如连接到相同输出节点)则相同的内

部变量赋给这些规则 ,从而有效减少参数数量 ,初始权重采用

[ - 1 ,1 ]区间的随机数 ,通过经验数据监督学习可得到初始规

则 ,避免陷入局部最小和加快收敛速度.

根据回归模糊模型 ,我们可得到 actor元件的行动输出 :

aθ( s) = f ( s) =

∑
M

i =1
�aibiexp - ∑

n

j =1

( sj - cij)
2

2σ2
ij

∑
M

i =1

biexp - ∑
n

j =1

( sj - cij)
2

2σ2
ij

(12)

actor2critic算法需要确定行动在整个行动空间的概率分

布 ,在本算法中实际行动 a为以 aθ( s)为均值、ρ为方差的高

斯概率分布搜索 ,因此在状态 s采取行动 a的概率分布为 :

πθ( s , a) =
1

2πρ
exp -

( �ai - aθ( s) ) 2

2ρ2
i

(13)

结构确定后将可调参数构成参数集θ和 P ,按式 (2)和

(5)进行更新 ,如果需要调整前提部分参数可用基于 TD误差

的实时回归网络算法进行调整.

δt + 1 = rt +γmax
a

Q ( st + 1 , a ,θt) - Q ( st , a ,θt) (14)

Et + 1 =
1
2
δ2

t + 1 (15)

如对于高斯隶属函数中心参数 cpq有
[6 ] :

cpq , t + 1 = cpq , t -βc
9 Et + 1

9 cpq , t
(16)

其中 :

9 Et + 1

9 cji , t
=δt + 1

O
(4)
p - a

∑
r

k =1

O (3)
k , t

3
9 O

(3)
p

9cpq
+ ∑

r

i =1

O
(3)
i ain + 1

9 O (5)

9cpq
∑

r

i =1

O
(3)
i

9 O3
p

9 cpq
=

9 O (5)
p

9 cpq
·Fp + O (5)

p ·Fp·2
xq - cpq

σ2
pq

9 O
(5)
p

9 cpq
= O (5)

p (1 - O (5)
p )

· ∑
r

l =1

wpl

9O
(5)
p , t - 1

9cpq
F l

t - 1 + F2
t - 1·O

(5)
q , t - 1·2

xp , t - 1 - cpq

σ2
pq

Fi = ∏
n

k =1

O2
k = exp - ∑

n

k =1

( xj - cij)
2σ22 ∈[0 ,1 ]

为加快收敛速度采用 Delta2Bar2Delta规则确定学习率[8 ] .

在实际运行中 ,首先根据专家和熟练操作工人的经验学

习构成初始规则 ,将多个 Agent观察的状态组成联合状态 ,按

行动网络产生行动 ,并在模型上执行行动 ,如评估风险较低 ,

则向实际对象输出行动.计算各 Agent 获得的局部奖赏和全

局奖赏 ,更新参数向量 P和θ.如向实际对象输出行动 ,获得

的实际经验可用来更新对象模型.

413　控制 Agent的模式切换

结合一定的先验知识 ,我们采用定量计算和定性分析相

结合的混合决策方案 ,设多个控制 Agent 对被控对象的辨识

模型为 Mj ,相应的控制算法为 Cj ,模型辨识误差为 ej ,选择指

标函数为[9 ] :

J i ( t) =αe2
j ( t) +β∫

∞

0
e2λ( t - 1) e2

j (τ) dτ,α≥0 ,β,λ> 0 (17)

式中 a和β被选择作为即时和长期精度测量的一个理想

结合 ,遗忘因子λ决定变迁环境下指标的记忆和保证 J i ( t)有

界.定量决策主要是根据指标函数 ,判断当前的激活 Agent是

否需要变迁和转换到哪一个 Agent 所决定的模态上去 ,选择

指标函数最小的 Agent作为切换对象.

5　系统实现

　　根据上述方案实现的焦炉集气管压力集散控制系统 ,分

别由 1号炉 SIEMENS S7400PLC系统 3、4号炉 ABPLC系统 ,鼓

风机和冷却回收系统 SIEMENS S7300PLC及智能变送器和智

能执行器构成.各 PLC控制器分别实现本地 Agent 模糊协调

解耦控制 ,考虑到运算量较大 ,对象模型和各 Agent参数的协

调学习由监控站学习 Agent完成.应用 JADE平台开发上层 A2
gent[2 ] ,采用 OPC (OEL for Process Control)接口来实现控制 A2
gent与上层 Agent间的信息交互.

现场运行的历史趋势曲线如图 5所示.图中上方为学习

前的 1、2 号焦炉的压力控制曲线 (对应于经验规则专家控
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制) ,下方为学习后压力控制曲线 ,由图 5可知 ,学习后当出现

高压氨水扰动时 ,通过多 Agent 的协调控制 ,基本能在 2分钟

内快速调节达到设定值附近 ,高压氨水扰动对焦炉集气管压

力的影响较学习前明显削弱 ,具有良好的协调解耦性能 ,保证

焦炉集气管压力稳定在工艺要求的范围内. 3、4号与 1、2号可

得到同样的结论.

6　结论

　　焦炉集气管压力是一个多变量耦合、非线性严重的复杂

被控对象 ,特别是高压氨水的强冲击干扰 ,应用常规控制方法

很难实现稳定的自动控制 ,本系统提出了基于 MAS的多级协

调控制系统 ,形成集气管、初冷器和鼓风机梯级协调体系 ,通

过Agent的模态变迁实现运行模式的切换 ,以适应快速变化

的环境 ,相互协调合作完成大冲击干扰下的稳定控制.在控制

Agent中 ,以回归模糊网络为核心 ,实现对象模型估计、Actor2
critic强化学习功能 ,利用对象模型有利于加速强化学习过

程 ,减少探索风险.实际运行结果表明系统设计是成功的.
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