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基于模糊强化学习的空气压缩机群组协调预测控制

王 伟1,2, 仲璐璐1,2, 刘 洋1,2, 赵 珺1,2, 王霖青1,2†
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摘 要: 空气压缩机在提供动力的同时消耗着大量的电力能源,其节能增效备受关注.空气负荷需求受生产节奏、
计划排程等影响呈现阶段性、间歇性的特点,导致空气压缩机组在大范围内变工况运行,人工调节速度慢,机组能
耗高.针对此问题,以国内工业园区空气压缩机群组系统为背景,提出一种基于模糊强化学习的空气压缩机群组
协调预测控制方法.首先利用工业现场的历史数据和设备运行机理建立基于模糊辨识的空气压缩机群组多工况
模型;在此基础上,以最小化生产过程能耗为目标,结合生产工艺条件、设备安全等约束条件,建立基于模糊强化学
习的空气压缩机组变负荷协调预测控制方法,保证系统在复杂工况下安全稳定运行;最后,将所提出方法应用于工
业园区空气压缩仿真系统进行性能测试,取得较好的控制效果.
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Abstract: As the air compressor consumes a large amount of electric energy while providing driven-energy, its energy
saving and efficiency enhancement have attracted much attention. The demand of compressed air is with the property of
periodicity and intermittency due to the production rhythm, planned scheduling and other factors, which might cause the
operational mode change of air compressor units in a wide range. The manual scheduling has the property of slow speed
and energy consumption. Thus, aiming at the air compressor system of an industrial park, a coordinated predictive control
method of air compressor units based on fuzzy reinforcement learning is proposed. First, a multiple operational mode
model of compressed air group based on fuzzy identification model is structured by using the historical data of industrial
site and equipment operation mechanism. On this basis, a variable load predictive control method of the air compressor
group based on fuzzy reinforcement learning is established to ensure the safe and stable operation of the system under
complex operational modes, which aims to minimize the energy consumption in the production process and combines the
production process conditions, equipment safety and other constraints. Finally, the proposed method is verified by the air
compression simulation system in an industrial park and a good control result is achieved.
Keywords: air compressor group；coordinated control；fuzzy reinforcement learning；predictive control

0 引 䀰

空气压缩机作为工业领域重点用能设备 (如风
机、水泵、锅炉等),是生产气源动力的主要提供设备
之一,年耗电量约占工业设备总耗电量的15 %,约占

全国发电总量的9 %,其能效水平对工业节能目标的
实现有着重要影响[1]. 2021年10月,《国务院关于印
发2030年前碳达峰行动方案通知》中明确指出:推进
重点用能设备节能增效[2].螺杆式空压机凭借运行可
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靠、效率高、运行平稳不发生喘振等优点在工业领域

广泛应用[3].然而,工业园区压缩空气需求量大,常需
要多个空气压缩机组并联供能,生产节奏、运行条件
频繁变动导致供气机组在大范围变工况下运行.但
依靠专家经验的机组控制存在主观性和随意性,控制
精度较低,耗费人工成本较大,同时也可能导致压缩
空气放散.因此,空气压缩机群组在多工况变负荷情
况下实现协调优化控制是亟待解决的关键问题.
针对空气压缩机组运行优化问题,主要方法有

模拟退火法[4]、遗传算法[5]和动态规划[6]等.文献
[7-8]分别采用混合整数非线性规划和拉格朗日函数
法实现多台并联压缩机的负荷分配;类似的研究还
有文献 [9].而针对空气压缩机预测控制的研究,文献
[10]提出一种模型参考自适应控制方法以避免系统
动态运行期间发生喘振.文献 [11]提出一种基于扭
转和超扭转算法的分散滑模控制器,较比例积分控
制具有更好的动态特性和更快的响应.文献 [12]基
于Moore-Greitzer模型提出一种分散式鲁棒预测控
制方法实现压缩机动态控制.尽管这些模型在空气
压缩机组运行控制方面取得了积极的进展,但还有一
些问题没有解决,仍有进一步提升的空间.首先,上述
优化方法未考虑空气压缩机的运行特性以及不同设

备间的耦合性和关联关系,导致求解方案易陷入局部
最优;其次空气压缩系统在不同生产条件下工况大
范围变化,依赖人工设定负荷模式快速性、经济性难
以保障,亟需空气压缩机组协调优化控制.
强化学习是一种与人类思维极其接近的算法,目

前已被广泛应用[13].强化学习对内外部环境变化进
行感知做出最优决策输出,同时可从决策案例中学习
失败或成功的经验更新其网络参数,提高决策准确
性[14].文献 [15]利用深度强化学习技术提出一种结
合模型预测控制和模糊比例积分控制的级联控制方

案,延长了燃料电池系统寿命.文献 [16]提出一种基
于模糊强化学习的时空数据流预测方法,通过灵活调
整网络结构和模型参数以适应不同运行工况.文献
[17]将二型模糊系统与强化学习相融合,实现了蒸汽
燃气联合循环机组变负荷控制.虽然上述方法考虑
二型模糊理论能够描述生产人员认知存在的不确定

性,但其优化求解过程仍采用随机策略,在面向高维
策略空间求解时,往往容易陷入局部最优策略.
综上所述,本文针对空气压缩机群组多工况变负

荷控制问题,结合二型模糊理论对复杂的多工况空气
压缩机群组动态特性进行分析与感知,提高强化学习
策略选择的指向性和目的性,提出一种基于模糊强化

学习的协调预测控制方法.在数据机理融合模型的
基础上,考虑复杂工业环境下模型参数的不确定性、
空气压缩机群组中设备运行组合和运行工况的多样

性,构建基于二型模糊辨识的空气压缩机群组多工况
模型;考虑不同生产负荷下空气压缩供需平衡、机组
综合能效、产能成本、系统安全性等因素,设计基于模
糊强化学习的空气压缩机组负荷分配方法,通过二型
模糊推理感知环境特征,使强化学习的策略选择具有
指向性和目的性,快速给出不同生产负荷下空气压缩
机群组最优运行策略;设计基于多工况模型的协调
预测控制器,实现空气压缩机群组负荷的动态跟踪和
机组不同运行工况控制.

1 空气压缩机群组运行控制问题描述

工业园区空气压缩系统由多台空气压缩机并联

供能,其产品空气经过干燥机后在储气罐内缓存,通
过管网向园区用户提供动力.空气压缩机群组结构
如图1所示.
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图 1 工业园区空气压缩机群组结构

由于原料成分、计划排程和运行边界动态变化,
导致空气压缩系统在不同工况下运行,若不能及时
调整机组运行负荷将导致空气放散,会造成资源浪
费,因此及时准确地实现变负荷控制是空气压缩系
统节能控制的关键.复杂工业生产环境下,空气压缩
机群组变负荷控制面临如下问题: 1)生产人员积累
了丰富的操作知识,如何将专家知识融入到系统建
模过程,在不同工况下使系统模型具有适应性和灵活
性; 2)生产条件变化时,依赖专家人员往往不能及时
做出调整,机组运行设定依赖于经验,具有盲目性和
随机性,因此机组快速变负荷控制是保证空气压缩系
统安全稳定优化运行的关键; 3)空气压缩系统具有
多个机组,不同工况下如何设计具有灵活控制器参数
的协调预测控制器来保障系统安全稳定运行.

2 基于模糊强化学习的空气压缩机群组协

调预测控制

针对空气压缩机组多工况变负荷控制问题,提出
一种基于模糊强化学习的空气压缩机群组协调预测

控制方法.首先考虑空气压缩机群组中设备运行组
合和运行工况的多样性,提出一种基于二型模糊辨识
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的空气压缩机群组多工况模型.在此基础上,考虑不
同生产负荷下压缩空气供需平衡、机组综合能效、产

能成本、系统安全性等因素,提出一种基于模糊强化
学习的空气压缩机组协调预测控制方法,实现不同工
况下多台机组协调控制,从而保证空气压缩机系统安
全稳定优化运行.

2.1 基于二型模糊辨识理论的空气压缩机群组多工

况建模

空气压缩机群组的多工况建模框架如图 2所
示.随着空气压缩机群组的开启组合以及每台压缩
机操作模式的多变,整个空气压缩机群组系统的模型
参数也随之变化.
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图 2 基于二型模糊辨识理论的多工况建模框架

鉴于专家经验的差别导致不同机组运行工况划

分边界存在不确定性,采用模糊语义对工况边界差
异化认知建模,并以模糊规则表示空气压缩机群组不
同工况的关联关系,从而基于区间二型模糊逻辑系统
(interval type-2 fuzzy logic system, IT2FLS)[18]建立空

气压缩机群组模型统一接口范式.定义如下:

rulei : ifx1 isϕj
1,i withE1 . . . xm isϕj

m,i withEm;

then

Mi(t+ 1) = AiMi(t) +Biu(t),

ŷi(t) = CiMi(t).

(1)

其中: i为模糊逻辑系统的第 i个规则; j为空气压缩
机的第j个运行工况;x = [x1, x2, . . . , xm]T为空气压

缩机组排气量;Ek为第k台空气压缩机的状态, k =

1, 2, . . . ,m;Ek = 0, 1, 2分别为机组运行、停机和启

动状态;ϕj
k,i为第 i个规则第 k台压缩机在第 j个工

况下的区间二型模糊集;u(t) = [u1(t), u2(t), . . . ,

um(t)]T为空气压缩机群组的控制变量; ŷi(t)为压缩
空气发生量;Mi为空气压缩机群组模型状态量;Ai、

Bi、Ci为空气压缩机群组不同工况下的模型参数,通
过输出误差(output error, OE)模型[19]辨识得到.

基于二型模糊辨识理论的空气压缩机群组输出

可以描述为

ŷ(t) =

N∑
i=1

ζiCiMi(t). (2)

其中:N为模糊规则的数量; ζi为第i条规则的激励强

度,可以用乘积t范数进行计算,表达式为

ζi = µϕj
1,i

× µϕj
2,i

× . . .× µϕj
m,i

, (3)

µϕj
k,i

= µϕj
k,i
(µϕ̃j

k,i
(xk)), (4)

µϕj
k,i
为第 i个规则第k台压缩机在第j个工况下的隶

属度函数.为了构建空气压缩机群组的多工况模型,
将隶属度函数定义为

µϕj
k,i

=

1, µϕ̃j
k,i

= max(µϕ̃j
1,i
, µϕ̃j

2,i
, . . . , µϕ̃j

m,i
);

0, otherwise.

(5)

µϕ̃j
k,i

=
µ
ϕ̃j
k,i

(xk) + µϕ̃j
k,i
(xk)

2
. (6)

其中µϕj
k,i
(xk) ∈ [0, 1]和µ

ϕj
k,i

(xk) ∈ [0, 1]分别为二

型模糊集的上下隶属度函数,µ
ϕj
k,i

(xk) ⩽ µϕj
k,i
(xk).

2.2 基于模糊强化学习的空气压缩机群组协调预测

控制模型

首先依据历史运行数据中提供的不同时段压缩

空气需求量综合系统经济成本和能效目标,并结合设
备和系统安全运行约束,通过模糊强化学习方法对空
气压缩机群组的运行工况进行离线训练;然后运用
得到的离线策略π为当前生产计划提供的实时数据

进行在线优化,同时运用提出的基于模糊规则的策略
优化方法对强化学习的策略选择进行优化,快速得到
机组最优运行组合、不同机组最优运行负荷、与当前

运行工况相匹配的空气压缩机群组模型以及最优控

制器参数策略,并将优化结果作为控制指令分别下发
给实际系统和模型预测控制器进行控制.算法整体
结构如图3所示.
2.2.1 空气压缩机组负荷分配

1)目标函数.
压缩空气是工业生产重要的动力能源和介质,受

生产计划、原料成分等影响导致系统运行工况动态

变化.综合考虑压缩空气系统经济成本和机组能效
目标,结合实际工业数据及工业电价建立目标函数,
表达式为

min
Ek(t),uk(t)

JCO =

τ1

T∑
t=1

ξ
( m∑

k=1

Ek(t)fk(uk(t))
)
+ τ2SP. (7)

其中: ξ为电价; fk为机组能耗模型;令空气压缩机能
耗wk(t) = fk(uk(t)),wk(t)为一个分段函数,可以根
据Ek(t)状态计算得到;不同机组的能耗曲线采用OE
模型辨识获取,启停能耗依据经验函数设置; τ1和 τ2
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图 3 所提出方法结构

分别为目标函数的权重,根据企业需要进行设置; SP
为空气压缩机群组的比功率,有

SP =
1

T

T∑
t=1

( m∑
k=1

Ek(t)wk(t)
/
y(t)

)
,

y(t)为空气压缩机群组的实际输出.
2)模型约束.
1 设备安全运行约束.
空气压缩机转速和排气量满足安全边界约束,保

证其安全稳定运行.安全运行边界条件定义如下:

uk,min ⩽ uk(t) ⩽ uk,max, (8)

xk,min ⩽ xk(t) ⩽ xk,max. (9)

其中:uk,min和uk,max分别为空气压缩机转速的上下

边界,xk,min和xk,max分别为空气压缩机排气量的上

下边界.
2 压缩空气供需匹配约束.
为保证压缩空气供需平衡和减少管网压力在合

理范围内的变化次数,给出压缩空气供需平衡约束为

∥ŷ(t)− d(t)− h(t)∥ ⩽ ε. (10)

其中: d(t)为园区用户压缩空气需求量,单位m3/min;
h(t) 为不同管网压力下压缩空气损失量, 单位
m3/min; ε设置依据专家经验.

3 压缩空气供需匹配约束.
为避免机组频繁启停造成空气压缩机的寿命下

降,优化模型给出机组运行时间约束条件,定义如下:

RTk,min ⩽ tstop
k − tstart

k ⩽ RTk,max. (11)

其中: tstop
k 和 tstart

k 分别为空气压缩机组的停机时刻

和启动时刻; RTk,min和RTk,max分别为空气压缩机组

的运行最短和最长时间.
3)基于模糊强化学习的空气压缩机组工况优化.
结合历史数据和生产计划可获得每日不同时段

压缩空气负荷需求量,基于模糊强化学习方法进行连
续优化控制动态给出不同负荷工况下机组组合-运行
工况-模型及控制器参数关系表.空气压缩机组群组
不同工况参数定义为 ⟨Z,L,H,G⟩.其中:Z为机组
运行组合;L = [L1, L2, . . . , Lm]T(Lk = xk + vk, vk
为第k台压缩机的压缩空气损失量)为不同机组运行
负荷;H为式 (2)所示的与当前运行工况相匹配的空
气压缩机群组模型;G为控制参数策略.此类系统产
生数量庞大的工况组合,难以被操作人员和决策系统
完全掌握.因此,提出一种基于模糊强化学习的空气
压缩机组工况优化方法,以快速获取不同空气压缩机
的运行工况,使目标函数Jco达到最小化.

1 策略长时收益评价.
压缩空气系统不同时段工况可分为 [OM1,OM2,

. . . ,OMT ]
T,采用模糊强化学习为每个工况匹配参

数,并将该时段目标函数数值作为收益,每日以策略
长时收益进行评价.考虑空气压缩机群组的启停和
变负荷控制两类调控手段,动作集合a为 ⟨e, u⟩,其中
e为机组启停动作.策略长时收益评价定义如下:

vπ(s) =
∑
a

π(a|s)
∑
s′

p(s′|s, a)[r(s, a, s′) + γvπ(s
′)].

(12)

其中: vπ(s)为策略π下状态 s的累积奖励;π(a|s) =

arg max
a

Q(s, a)为在状态 s下选择行动 a的概率;
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p(s′|s, a)为状态s下选择动作a后系统的下一个状态

是s′的概率; r(s, a, s′)为状态s下选择动作a且系统

的下一个状态是s′时得到的短期收益,将r(s, a, s′)简

写为rt,其计算方式定义为rt = e−JCO ; γ为衰减因子.
2 策略优化方法.
强化学习方法的转移概率p通常采用随机策略,

具有盲目性,导致系统优化求解耗费大量时间.因此,
基于二型模糊理论将专家知识以规则的形式进行表

征,从而提高策略选择的指向性和目的性.基于二型
模糊推理的空气压缩机机组组合及负荷分配策略,有

rulel : if d is Sl, and p̂ is p̃l, then Zl is Ωl. (13)

其中: p̂为压缩空气系统管网压力;Sl和 p̃l分别为压

缩空气系统负荷流量和管网压力的划分工况模糊

集合;Zl为空气压缩机群组运行组合工况输出;Ω
为后件空气压缩机群组运行组合工况集合Ω =

{Ω1, Ω2, . . . , Ωn}; l = 1, 2, . . . , n为第 l条规则,n =
m∑
i=1

Ci
m为规则总数,Cl

m为从m台压缩机中任意开启

i台的排列组合数.二型模糊推理、降型和解模糊的
步骤参见文献[20].

结合已建立不同开启组合的空气压缩机组模型,
与分配策略联动,实现空气压缩机组模型切换.在此
基础上,结合文献 [21]提出的模型控制器参数整定方
法,动态给出模型最优控制器参数,形成空气压缩群
组策略网络集合.

3 策略训练方法.
结合上述步骤所建立的模型,通过离线训练选择

最优的策略集合.为了便于理解所提算法的步骤,给
出详细步骤如下.

算法1二型模糊强化学习方法.

1:初始化Q(s, a), ∀s ∈ S, a ∈ A(s)

2: for episode= 1 : Num
3: 初始化状态s (当前时刻状态)
4: for t = 1 : T

5:由Qt(s, a)和离线策略π ,结合式(13)选择行为a

6: 执行动作a,确定下一个决策状态s′,计算奖
励值rt+1

7: 用Qt+1(s, a) = Qt(s, a) + α[rt+1+

γ max
a′

Qt(s
′, a′)−Qt(s, a)]更新t时刻的 Qt(s, a);

8: 用st+1更新t时刻的状态 st

9: end for
10: end for

2.2.2 空气压缩机群组协调预测控制

为了保证压缩空气系统安全平稳地运行,对空气
压缩机群组采用预测控制,以压缩空气需求负荷量作
为有限时域内期望输出,通过不同空气压缩机转速控
制以达到满足压缩空气的供需平衡.预测控制的性
能指标为

min
∆u

JMPC(t) =
P∑
i=1

β̂1[y
∗(t+ i)− ŷM (t+ i|t)]2+

M∑
j=1

β̂2∆u2(t+ j − 1), (14)

ŷM (t+ i|t) =

ŷ0(t+ i|t) +
m∑

k=1

min(M,i)∑
j=1

bi−j+1∆uk(k + j − 1).

(15)

其中: y∗为空气压缩机群组期望输出负荷,是协调优
化控制模型提供的控制量,即压缩机群组最优运行工
况下所对应的压缩空气发生量; ŷM为预测模型的输
出,可以通过式 (15)获得; b = [b1, b2, . . . , btMPC ] 为模

型向量,是式 (2)的单位阶跃响应采样值,随变工况指
令进行多工况模型切换, tMPC为模型预测控制器的

建模时域;P和M分别为预测域和控制域; β̂1和 β̂2为

权系数,分别表示对跟踪误差及控制量变化的抑制程
度.
为了保证空气压缩机群组的安全稳定运行,各变

量在运行时需满足的约束条件如下:
uk,min ⩽ uk ⩽ uk,max,

∆uk,min ⩽ ∆uk ⩽ ∆uk,max,

ymin ⩽ ŷ ⩽ ymax.

(16)

其中:转速变化量∆uk需满足设备转速调节上下边

界 [∆uk,min,∆uk,max]
T;机组排气量需要满足其运行

边界的约束.上述优化问题运用动态规划方法求解.

3 仿真实验

以国内某工业园区空气压缩系统为背景,基于历
史生产数据和设备机理知识,借助先进过程模拟器
(APROS)仿真软件搭建空气压缩机群组仿真平台,仿
真系统结构如图4所示.
对空气压缩机群组中涉及到的机组变量和协调

预测控制系统中涉及到的关键参量进行定义,如表1
和表2所示.表2中:Ai、Bi、Ci为空气压缩机群组不

同工况下的模型参数,Mi为空气压缩机群组状态变

量, i = 1, 2, . . . , 256为压缩机群组运行工况索引,限
于篇幅,不列出上述参数变量具体数值.
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图 4 空气压缩机群组仿真平台结构

表 1 压缩空气系统设备类型及规格说明

设备机组 型号 额定值 备注

1#螺杆压缩机 SA-120W 20 m3 变频控制

2#螺杆压缩机 SA-250W 40 m3 变频控制

3#螺杆压缩机 SA-250W 40 m3 变频控制

4#螺杆压缩机 OGD61/8 60 m3 变频控制

1#组合干燥机 RC0200 20 m3 –
2#组合干燥机 RC0400 40 m3 –
3#组合干燥机 RC0400 40 m3 –
4#组合干燥机 RC0600 60 m3 –
1# ∼4#储气罐 – 4 m3/1.1 Mpa –

表 2 协调预测控制系统关键参量定义

变量 含义 量纲 额定值 补充说明

u1(t) 1#压缩机转速 r/min 2 970 控制量

u2(t) 2#压缩机转速 r/min 1 480 控制量

u3(t) 3#压缩机转速 r/min 1 480 控制量

u4(t) 4#压缩机转速 r/min 2 980 控制量

y(t) 压缩空气排气量 m3/min 160 被控量

ŷt 压缩空气预测量 m3/min 160 预测量

d(t) 负荷需求量 m3/min 160 目标量

Ai 系统矩阵 – – 模型参数

Bi 控制矩阵 – – 模型参数

Ci 输出矩阵 – – 模型参数

Mi 状态矩阵 – – 状态变量

为了验证所提出方法的有效性,选取均方根误
差 (root mean square error, RMSE)和平均绝对百分比
误差 (mean absolute percentage error, MAPE)作为评
价指标,对所提出建模方法的性能进行分析.此外,以
比功率和月经济成本为指标,结合遗传算法 (genetic
algorithm, GA)[5]、 差分进化 (differential evolution,
DE)[22]算法,对比分析所提出协调预测控制模型的性
能.上述指标的计算方式如下:

RMSE =

√√√√ 1

T

T∑
t=1

(ŷt − yt)
2
, (17)

MAPE =
100%
T

T∑
t=1

|yt − ŷt|
|yt|

, (18)

SP =
1

T

T∑
t=1

m∑
k=1

Ek(t)wk(t)

y(t)
, (19)

EC =

T∑
t=1

ξ
( m∑

k=1

Ek(t)wk(t)
)
. (20)

其中: SP为空气压缩机群组比功率 (单位: kW/m3/
min), EC为空气压缩机群组月经济成本(单位:元).

3.1 空气压缩机组多工况建模结果分析

为验证所提出建模方法的有效性,选取最小二
乘支持向量机 (least squares support vector machine,
LSSVM)[23]、一型模糊逻辑系统 (type-1 fuzzy logic
system, T1FLS)[24]、OE模型[19]作为对比算法,参数具
体数值如表3所示.其中: LSSVM的模型参数通过经
验法和实验法进行选取, OE模型的阶次通过贝叶斯
信息准则[25]进行选取, T1FLS和所提出方法的工况
规则数通过机组运行工况排列组合得到.

表 3 模型参数选择

算法 参数 取值

核参数 高斯核

LSSVM 高斯核宽度 80
惩罚系数 1

T1FLS 规则数 256

本文方法 规则数 256

OE 模型阶次 4

图5(a)、(c)、(e)为空气压缩机组在3种典型工况
下的负荷预测结果,图5(b)、(d)、(f)为对应工况下的压
缩机负荷预测与采集值误差对比分析结果.可以看
出,不同工况下,所提出方法和T1FLS方法较LSSVM
和OE模型具有更小的误差.为了进一步表明所提出
方法的优越性,表4给出不同建模方法下的空压站多
工况负荷预测结果.在RMSE和MAPE指标上,所提
出方法具有更好的预测性能.

表 4 空气压缩机群组多工况负荷预测结果统计

算法 RMSE MAPE / %

辨识模型 0.712 0.91
LSSVM 1.01 1.21
T1FLS 0.157 0.18
本文方法 0.141 0.16

3.2 模糊强化学习仿真结果分析

基于模糊强化学习的空气压缩机组工况优化

方法分为离线训练和在线优化两部分,为了验证所提
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图 5 空气压缩机组负荷预测结果

出方法在离线训练方面的快速性,将本文方法与传
统强化学习方法进行比较.采用某工业园区2020年6
月∼ 7月的空气压缩机运行历史数据,以6月1日∼ 7
日的2 016个数据点为训练数据.两种方法的学习率
和衰减因子均取α = 0.45, γ = 0.7.此外,模糊强化
学习的模糊规则数设置为24.图6给出了经典强化学
习和模糊强化学习的收敛曲线对比.从图中可以看
出,两种方法最终均能达到收敛状态,但是在相同环
境下,模糊强化学习方法的收敛速度约为经典强化学
习方法的2倍以上,验证了所提出方法的有效性.
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图 6 不同方法学习过程收敛曲线

此外,为了验证所提出模糊强化学习方法在线优
化的有效性,将所提出方法与传统GA和DE进行对
比,采用相同的目标函数 (3),其中能耗τ1和比功率权

值系数τ2分别定义为0.55和0.45.图7给出了同等优
化结果下协调预测方法的月经济指标和比功率直方

图.可以看出,所提出方法与GA和DE方法的能耗和
比功率近似,可以认为3种方法具有同等优化结果.
为了表明所提出方法在优化耗时方面的优势,表

5列举了3种方法在1个月内不同工况下每小时平均
经济指标、比功率和计算耗时的统计测试结果.从表
5中可以看出,在同等优化结果下,由于所提出方法具
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图 7 不同优化方法空气压缩机组能耗对比分析

有先验最优性,其在线优化过程的计算耗时明显少于
GA和DE方法,能够快速为空气压缩机群组提供最
优的调度方案.

表 5 不同协调优化方法性能对比

评价指标 GA DE 本文方法

每小时能耗经济指标/元 215.97 217 215.62
比功率/ (kW/(m3/min)) 6.22 6.25 6.212
耗时/ s 1 514.63 968.3 8.03

将所提出方法应用于某工业园区空气压缩群

组的硬件,在回路仿真系统进行性能测试,并在表 6
中对优化调度前后关键性能指标进行比较,与优化
前的人工调度相比,智能优化后的系统比功率提升
4.26 %,月经济成本下降5.65 %.

表 6 协调优化前后关键指标对比

评价指标 优化前 优化后

比功率/ (kW/(m3/min)) 7.27 6.96 提升4.26 %
月能耗经济指标/元 39 764 37 517 降低5.65 %

3.3 协调预测控制仿真结果分析

为了验证所提出方法的协调预测控制性能,将所
提出方法与不同的专家设定参数策略进行对比.限
于篇幅,结合实际数据,表7只给出3种典型工况下3
种专家策略的控制器参数选取及其控制输出对应的
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RMSE和MAPE评价指标对比.从表7中可以看出,不
同工况下由于参数选取的不同,其控制输出的RMSE
和MAPE有明显差别,基于专家经验的参数选择策略
存在主观性和随意性,因此其控制精度较低.而本文
方法能够根据压缩空气群组工况变化,快速实现控制
器参数的最优动态调整,保证其控制输出的RMSE最
小, MAPE最大.图 8给出了参数自适应控制器与专
家设定参数策略的仿真结果对比,从图中可以看出,
选取不同预测控制参数策略所达到的控制效果差异

明显.因此,在空气压缩机组运行工况切换时,所提出
方法通过自适应控制策略能够实现压缩空气负荷快

速精准跟踪.

表 7 不同工况下专家策略和本文方法的比较

工况

类型
参数策略

参数选择

(P,M)
RMSE MAPE

(%)

工况1

专家策略1 (28, 21) 5.24 3.11
专家策略2 (16, 4) 5.49 3.4
专家策略3 (8, 6) 6.59 4.51
本文方法 (30, 4) 4.87 2.82

工况2

专家策略1 (30, 12) 6 3.09
专家策略2 (20, 10) 5.17 2.72
专家策略3 (15, 12) 5.04 2.75
本文方法 (16, 6) 4.99 2.7

工况3

专家策略1 (29, 10) 6.06 3.6
专家策略2 (20, 16) 6.08 3.84
专家策略3 (10, 8) 6.42 4.31
本文方法 (24, 4) 5.86 3.59
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图 8 不同负荷下本文方法与专家策略结果对比

4 结 论

针对空气压缩机群组多工况变负荷控制问题,提
出一种基于模糊强化学习的空气压缩机群组协调控

制方法.该方法运用模糊辨识构建空气压缩机群组
多工况模型,以此为基础设计了空气压缩机群组的预
测控制器.考虑到空气压缩机群组具有高能耗、多工
况等特性,提出一种基于模糊强化学习的空气压缩机
组变负荷协调控制方法,在不同负荷下实现空气压缩
机组最优策略运行,并结合模型预测控制实现空气压
缩机组自动变负荷控制.以国内某工业园区空气压
缩机组仿真平台和硬件在回路仿真系统为例,通过系

统优化前后性能指标对比,验证了所提出方法的有效
性.
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