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基基基于于于MAS的的的分分分布布布式式式焦焦焦炉炉炉集集集气气气管管管压压压力力力解解解耦耦耦控控控制制制
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摘要:针对焦炉集气管压力这类多变量非线性耦合系统,提出了一种基于multi-agent system(MAS)的焦炉集气管
压力智能协调控制系统方案,给出了agent的分层组织结构和演化机制.在控制agent中,采用TS模糊神经回归网络对
被控对象进行分布式建模,运用分布式智能协调解耦算法进行解耦控制,监督学习与强化学习相结合,采用遗传协
进化算法对多个agent协调优化. 通过agent模态变迁进行模式切换,以适应快速突变环境. 工程应用表明,提出的控
制策略有效地解决了集气管压力这类复杂对象的过程控制问题.
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MAS-based distributed decoupling control
for the pressure of gas collectors of coke ovens
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Abstract: For the multi-variable nonlinear coupled system such as the pressure of gas collectors of coke ovens, a scheme
of intelligent coordinated control system is proposed based on multi-agent system. Firstly, the structures of hierarchica1
organization and evolution mechanism of agents in system are presented. In control agent, the T-S (Takagi-Sugeno) type
recurrent fuzzy network (TSRFN) is employed to set up the distributed model of the plant, and the distributed intelligent
coordinated decoupling control algorithm is adopted to realize the decoupling control. The supervised learning combines
with reinforcement learning. The agents in system are then optimized coordinately by using the genetic co-evolution
algorithm. The system can switch to different mode using the state-change of agents in order to operate in rapid time-
varying environments. Finally, the real-world application shows that the proposed control strategy successfully solved the
complex process control problem such as the pressure of gas collectors of coke ovens.
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1 引引引言言言(Introduction)
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、提高焦炉辅助产品产量和质量、延

长焦炉寿命,具有重要的意义.由于被控对象是一个
多扰动、变化大、耦合严重的分布式非线性系统,传
统的自适应和解耦控制方案很难满足要求, 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. MAS技术具有自主性、分布性、协调
性, 并且具有自组织能力、学习能力和推理能力[1].

本文介绍了一个基于MAS的焦炉集气管压力智能
控制系统, 系统采用分层结构, 由主管agent和专业
agent组成的agent组为单位, 组织成多层agent组系
统, 在控制agent中采用模糊(回归)神经网络实现对
象模型估计和控制算法. 在MAS中, 最核心的问题
是agent之间的行为协调、合作问题, 为此引入模糊
强化学习,采用基于协进化方法的多智能体协调解
耦体系,根据不同工况,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制问题.
2 工工工艺艺艺简简简介介介及及及控控控制制制要要要求求求(Scheme of the pro-

cess and control demands)
焦炉集气管系统的结构如图1所示. 每座焦炉煤

收稿日期: 2004−12−01;收修改稿日期: 2006−01−27.
基金项目: 国家杰出青年科学基金资助项目(60425310);教育部青年教师奖励计划资助项目(教人[2002]5号);湖南教育厅资助项目(04C718).



962 控 制 理 论 与 应 用 第 23卷

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. 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.
焦炉煤气从焦炉到鼓风机分为两个独立系统,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.
焦炉集气管系统的控制目标是将每座集气管压

力稳定在80 Pa∼120 Pa的范围内,并且初冷器前压力
和鼓风机前后压力满足设备安全运行条件.影响每
座焦炉集气管压力的因素很多, 其中一个重要的因
素是焦炉之间及焦炉与鼓风机之间存在着严重的

耦合关系,常规方法无法将集气管压力维持在工艺
要求的范围.因此控制的关键是对不同炉况的适应
与各变量之间的解耦. 被控量为4座焦炉集气管压
力(p1∼p4)、初冷器前压力(p5, p6)及鼓风机前压力
(p7, p8), 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.

图 1 工艺结构

Fig. 1 Scheme of the process

3 基基基 于于于multi-agent系系系 统统统 的的的 智智智 能能能 控控控 制制制 结结结
构构构(Structure of MAS-based intelligent con-
trol system)
针对焦炉集气管系统的结构和特点,本文建立一

个基于MAS的集气管多级智能控制系统,首先将单
系列集气管压力控制任务分解成为4个部分: 两座焦
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. 每个单元由主管agent和
专业agent组构成, 专业agent可将任务进一步划分,
从而形成分层递阶结构, 直到任务可以由单个基本
agent完成为止[2]. 控制agent组的结构如图2所示,它
由多个控制agent与该层的主管agent组成,控制agent
实现局部操作控制算法, 主管agent实现评估、决策
和综合. 在本系统中, 每个单元的控制任务可分为
安全保护任务和压力控制任务.为适应装煤期间高

压氨水对集气管压力产生高达几百Pa的巨大冲击,
将压力控制任务分为冲击瞬态控制任务和常规控

制任务. 3个任务分别由不同控制agent实现,瞬时控
制agent用来解决高压氨水冲击时大干扰冲击问题,
当压力回到设定值附近范围时,使用常规控制agent
来维持集气管压力的稳定. 由管理agent根据不同工
况激活相应的控制agent,通过控制agent的模态切换,
实现不同的控制模式的转换,其中安全保护任务优
先级最高.

图 2 控制agent组基本结构

Fig. 2 Structure of control agent agency

单个控制agent主要由实时智能控制agent和分
布式对象模型agent组成,如图3所示,实时智能控制
agent根据所属区域不同分别完成焦炉集气管本地
局部控制、初冷器前压力和鼓风机前压力控制, 采
用混合学习结构. 通过多个区域控制agent参数的协
进化,从而达到整体最优的目的.

图 3 控制agent的结构

Fig. 3 Structure of control agent

4 分分分布布布式式式协协协调调调解解解耦耦耦控控控制制制算算算法法法(Distributed co-
ordination decoupling control algorithm)
在本研究中采用混合学习结构: 通过监督学习

获得初步规则,采用强化学习探索和利用经验,与协
进化结合,利用遗传算法寻优,从而实现整个系统的
协进化.
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4.1 TS类类类型型型回回回归归归模模模糊糊糊神神神经经经网网网络络络及及及其其其监监监督督督学学学习习习算算算
法法法(TSRNFN and its supervised learning algo-
rithm)
针对MAS控制系统在线自组织的特点, 采

用MISO的TSRNFN来估计对象模型, TSRNFN的最
大特点是不需要系统阶数和滞后时间等先验知识并

能在线自组织.这对基于MAS的控制系统来说是至
关重要的. TSRNFN模型可用图4所示的6层模糊回
归神经网络来表示[3](为简单起见,采用2输入1输出

系统),除4,5层外, 其他层与一般的模糊神经网络相
同,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, 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. 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, 对于外部变量x采用高斯隶属函数,
对内部反馈变量h采用全局sigmoid函数. 根据系统
结构和特点,将整个模型分布在各个控制agent之中.

图 4 TS类型回归模糊神经网络(TSRNFN)

Fig. 4 TS type recurrent neural fuzzy networks

与其他模糊神经网络相比, TSRNFN不需要任
何先验知识, 所有结构和参数都由在线学习确
定, 这里采用一种新的TSRNFN混合学习算法[3],
TSRNFN的学习分结构和参数优化两个阶段, 结
构学习用来确定规则和反馈结构及初步参数, 参
数优化用来调整规则前件和结论部分如隶属函数

的形状和位置、输入输出权系数等,使系统达到最
优.
4.2 分分分布布布式式式多多多变变变量量量协协协调调调解解解耦耦耦控控控制制制器器器(Distributed

decoupling controller)
因为焦炉之间和初冷器鼓风机之间存在严重

的耦合关系,因此解决解耦问题是本课题的关键,
在同一系统中的两座焦炉、横管和鼓风机之间

采用分布式模糊解耦算法. 焦炉agent分布式多
变量解耦结构参见图3, 为简化计算, 取本地和其
他agent状态输入s0 ={s0

1(k),· · · , s0
k(k),· · · , s0

q(k)}
作为解耦控制器输入; 将输入状态映射成联合行
动本地输出,实现各变量之间的解耦.
根据控制器的变量结构组成T-S型模糊神经网

络控制模型,模型可表达为简捷的矩阵代数形式:

Rs : IF s0 is As, Then ui(k + 1) = ds
0i + ds

1is
0(k).

(1)

Rs为第s条规则, s = 1, 2, · · · , L; As为模糊集合

矩阵, 矩阵ds
0i, d

s
1i, A

s中的诸元素为自适应调节

参数, 对于已有的经验数据, 使用前述类似的算
法进行学习. 为获取正确输入输出训练数据和
维护较完备的规则库, 在本项目中采用基于遗
传算法的自适应启发评判(AHC)原理进行探索和
利用[4], 典型的自适应启发评判包括3个基本组
成: 评判(ACE)模块、动作模块(ASE)和随机实值
单元(SRV). 由状态向量和外界或环境提供的外
部强化信号作为输入, 评判模块将状态映射为期
望的价值, 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
状态映射为行动,随机实值单元(SRV)按行动输出
的Boltzmann分布进行随机搜索:

ai(t) = Ψ(u(t), ρ(t)). (2)

Ψ为正态分布函数, ρ(t)根据评价来确定探索范围
的大小. 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. 评判网络和行动网络
采用相同结构的T-S模糊网络结构,其结论部分参
数分别用bs

0i, b
s
1i表示.

4.3 分分分布布布式式式评评评判判判网网网络络络学学学习习习算算算法法法(Learning algo-
rithm of distributed critic networks)

1)外部强化信号.
根据实验和控制要求可确定解耦参考模型,取
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期望解耦输出(解耦参考模型输出)与实际输出(根
据需要也可能是对象模型输出)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
di(t)− ŷk

i (t))2. (3)

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. 取外部综合性能指标为

hi =
1

Ei + βi

q∑
j=1,j 6=i

Ej + λiL(u− v)
. (4)

βi为相应控制单元局部性能指标和全局性能指标

的平衡系数. 因为控制的主要目标是焦炉集气管
压力,取β1 = β2 = 0.2, β3 = β4 = 1.5,对于初冷
器和鼓风机控制单元强化信号包含使前级控制

输出在蝶阀灵敏度范围内指标项λiL(u − v), 其
中λ1 = 0, λ2 = λ3 = 0.3, L(u − v)为根据经验确
定的查表函数. 当综合性能信号hi大于预定值且

误差小于要求值时认为学习是成功的, 取外部强
化信号ri(t)为1,其他情况为0. 时间差分信号(TD)
可由下式给出:

δi(t) = ri(t) + γiVi(t)− Vi(t− 1). (5)

其中: ri(t)为实际强化信号, Vi(t − 1)为当前状态
期望预测值, Vi(t)为下一状态期望预测值.当强化
信号ri持续小于某一阀值时, 认为本次探索失败,
期望值Vi(t) = 0. 目标是选取各个动作使所有未
来奖赏之和最大. γ为折扣因子,在本研究中取γ=
0.9. 评价网络权值更新规则为

∆bji(t + 1) = −ηδi

a− y O
(3)
i U

(4)
j

σ2
i

r∑
k=1

O
(3)
k

(6)

式中: a为由SRV确定的实际行动, y为行动网络确

定的行动期望值, u
(n)
i , o

(n)
i 分别为网络n层的第i个

输入和输出.
行动网络可用相同的TD方法学习, 在本文中

由监督学习算法得到系统初步参数, 然后根据内
部强化信号δ用GA算法进行协进化优化.
4.4 基基基于于于协协协进进进化化化方方方法法法的的的多多多智智智能能能体体体协协协调调调解解解耦耦耦控控控

制制制(Multi-agent coordination decoupling control
based on co-evolution method)
采用协进化方法处理多智能体之间的协作.在

协进化计算中, 各个物种群体都采用进化算法实
现进化过程,而在对个体进行适应度评价时. 对那

些有利于群体间协调的个体赋予较高的适应度,
这样各个群体就会向着有利于相互协调适应的方

向进化,从而产生协调行为.协进化不断进行下去
的结果就会形成智能体之间和以及智能体和环境

之间的最终共同适应.
适应度函数取为

Fi =





1
|δi(t)| , |δi(t)| > τ,

1
τ

, |δi(t)| < τ,

(7)

它是本地性能指标和其他协作系统的性能指标函

数, τ为一预设定正数, 取τ = 0.001. 以分布式辨
识模型为对象,采用协进化的基本思想,应用实数
编码遗传进化算法得到多变量解耦控制器结构和

参数.
假设TSRNFN中有S个规则, 则每一动态规则

按如下顺序编码为

Rule i : |ci
1|ci

2| · · · |ci
n|σi

1| · · · |σi
n|di

0| · · · |di
n|. (8)

按上述编码,从规则1到规则S构成了整个网络

的染色体表达. 外部输入分区相对于网格分区具
有柔性特征,柔性分区不需要预先划分,并且可减
少总的规则数.
采用两点交叉和非一致变异以及规则化几何

等级理论,对文献[6]模糊规则控制遗传操作参数
的方法进行扩展, 采用多个模糊规则库与多个遗
传种群一起实现整体种群快速协进化. 对每代种
群中的个体进行评估,当E小于预定的参数,这表
明行动网络在本次学习已经得到GA的良好的训
练, 探索风险较小, 可实际输出到控制对象, 采用
GA与强化学习相结合可得到全局优化解,采用对
象模型的好处在于可减少对实际对象探索的风险,
加快协进化收敛速度[7]. 而采用强化学习的优点
在于通过探索和利用, 在线动态学习最优控制策
略,避免模型的不足.
学习后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.当出现
高压氨水冲击等异常炉况时, 切换到瞬态控制模
式, 通过多级协调控制可较好地克服高压氨水对
被控压力的冲击.

5 工工工业业业实实实现现现及及及运运运行行行结结结果果果(Industrial imple-
mentation and results)
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1,2号炉PLC系统3,4号炉PLC系
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统、鼓风机和冷却回收系统PLC及智能变送器和
智能执行器构成. 各系统之间采用工业以太网通
过交换机联接,各智能变送器完成感知agent功能,
智能执行器完成反应agent和执行agent的功能,通
过现场总线与PLC控制相连.
实际工业应用表明, 该系统工作可靠, 性能稳

定, 功能齐全, 操作方便, 控制精度达到要求. 在
同一时段学习前后的现场运行的历史趋势曲线如

图5所示. 图中上方为两座焦炉的压力曲线及鼓风
机后压力, 下方分别为两座焦炉集气管蝶阀阀位

及初冷器横管蝶阀阀位, 由图5可知, 学习前初冷
器前压力较低,两座焦炉集气管压力耦合严重,集
气管蝶阀阀位较低,抗干扰能力差,学习后初冷器
前压力控制在适当范围,整个系统处于协调状态,
当出现内部扰动和外部扰动(如图6中鼓风机后压
力变化)时,能快速调节达到稳定,调节对其它焦炉
集气管压力的影响较以前明显削弱, 具有良好的
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号焦炉系统运行结果与 1,2号焦炉
相似.

图 5 实际历史趋势曲线
Fig. 5 Real historical trend curves

6 结结结论论论(Conclusion)
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, 应用常规控制方法很难实现
长期稳定的自动控制, 本系统提出了基于MAS的
集成智能控制系统,在控制agent中,以TSRNFN网
络为核心, 实现对象模型估计、模糊多变量解耦
控制器和强化学习功能,焦炉、横管和鼓风机形成

梯阶协调体系, 运用强化学习和协进化方法形成
各agent之间以及agent和环境之间的最终共同适
应,实际运行结果表明系统设计是成功的.
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