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智能楼宇风平衡控制技术研究 

 

摘 要 

 

智能楼宇中的风平衡控制是降低通风管道系统能耗，提高室内

舒适性和健康环境质量的关键技术和研究热点。多支路通风管道系

统是一类强耦合和非线性的多输入、输出系统。由于系统内部管道

拓扑结构复杂多样，支路间气流的强耦合作用使得风平衡调试困难。

针对多支路通风管道系统风量平衡收敛速度慢、难以准确控制，且

系统物理建模复杂度高的问题，提出了风机自适应的分布式协同风

平衡控制方法和基于强化学习的风平衡控制方法。从提高风量平衡

的收敛速度、准确控制和通用性出发，开展了以下研究工作： 

（1）针对通风管道系统多区域风平衡问题，分析多支路通风管

道系统风量控制原理和分布式协同控制在多智能体领域的应用，提

出风机自适应的分布式协同控制方法(DCAC-AB)。首先，基于共识

算法，实现各相邻支路间规定信息交换，通过分布式协同控制风阀

使支路空气流量与设定流量比值达成一致。然后，设计风机自适应

控制算法调节系统总进风量，解决风机控制中由于多目标风量控制

的时变性导致风量平衡收敛困难问题。最后，根据通风系统风量控

制原理，设计风机自适应的分布式协同风平衡控制方法步骤。实验

结果表明，该方法不需系统拓扑结构和管道参数，是一种快速有效

的风平衡控制方法。 
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（2）针对高精度目标风量控制问题，分析强化学习在多支路通

风管道系统中风量平衡控制理论和模型，提出基于强化学习的风平

衡控制方法(DRL-AB)。首先，分析深度强化学习算法，根据系统风

量控制问题的多解性质，设计了具有马尔可夫性质的系统风量控制

过程，设置了以减小风量误差为导向的系统状态、动作，设计了控

制误差的奖励函数。然后，基于预训练-在线学习架构，设计了单支

路动态目标训练机制，减小了训练代价，提高模型的训练效率和面

对不同目标风量的泛化能力。设计在线学习过程，以预训练过程中

的网络结构和参数作为初始化，保证实际运用中的控制效率。最后

通过实验测试和对比实验，得出所提方法可实现大范围的高精度风

量目标控制要求，且具有较快收敛速度和较高的通用性，是一种快

速、精准的风平衡控制方法。 

论文提出的两种风平衡方法，适用于不同的楼宇建筑环境要求：

DCAC-AB 法可在系统正常运行时实施，不中断服务；DRL-AB 法经

系统环境预训练后，可实现对目标风量的高精度控制。两种方法不

仅有助于降低能耗，还能提高室内舒适度，可在实际应用中推广。 

 

关键词：多支路通风管道系统，风平衡，分布式协同控制，风机自

适应控制，深度强化学习，单支路动态目标训练机制 
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RESEARCH ON INTELLIGENT BUILDING AIR 

BALANCING CONTROL TECHNOLOGY 

 

ABSTRACT 

 

In intelligent buildings, air balancing control is a key technology and 

research focus for reducing energy consumption of ventilation duct 

systems, enhancing indoor comfort, and improving the quality of the 

indoor environment. Multi-branch ventilation duct systems represent a 

type of strongly coupled and nonlinear multi-input, multi-output system. 

Due to the complex and diverse internal pipe topology of the system, the 

strong coupling between branches makes air balancing tuning challenging. 

To address the issues of slow convergence of air balancing and difficulty 

in accurate control in multi-branch ventilation duct systems, as well as the 

high complexity of system physical modeling, two approaches have been 

proposed: fan-adaptive distributed cooperative air balancing control 

method and reinforcement learning-based air balancing control method. 

From the perspective of improving the convergence speed, accuracy, and 

universality of air balancing, the following research work has been 

conducted: 

(1) For the issue of multi-zone air balancing in ventilation duct 

systems, this paper analyzes the principles of airflow control in multi-

branch ventilation duct systems and the application of distributed 
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cooperative control in the multi-agent domain. It proposes a fan-adaptive 

distributed cooperative control method (DCAC-AB). Firstly, based on 

consensus algorithms, it achieves information exchange between adjacent 

branches, and through distributed cooperative control of flowrate, it 

ensures that the airflow ratio of each branch matches the set airflow ratio. 

Then, it designs a fan adaptive control algorithm to regulate the total air 

intake of the system, addressing the difficulty of convergence in air 

balancing due to the time-varying nature of multi-target airflow control in 

fan control. Finally, based on the principles of airflow control in 

ventilation systems, it outlines the steps of fan-adaptive distributed 

cooperative air balancing control method. Experimental results 

demonstrate that this method does not require system topology and 

pipeline parameters, making it a rapid and effective air balancing control 

method. 

(2) For the problem of high-precision target airflow control, this paper 

analyzes the theory and model of air balancing control in multi-branch 

ventilation duct systems using reinforcement learning and proposes a 

reinforcement learning-based air balancing control method (DRL-AB). 

Firstly, by analyzing deep reinforcement learning algorithms and 

considering the multi-solution nature of the system's airflow control 

problem, a system airflow control process with Markov properties is 

designed. This process sets system states and actions aimed at reducing 
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airflow errors and designs a reward function for control errors. Then, 

based on the pre-training-online learning architecture, a single-branch 

dynamic target training mechanism is designed to reduce training costs, 

improve model training efficiency, and enhance the model's ability to 

generalize to different target airflow conditions. An online learning 

process is designed to utilize the network structure and parameters from 

the pre-training phase as initialization to ensure control efficiency in 

practical applications. Finally, through experimental testing and 

comparative analysis, it is concluded that the proposed method achieve a 

wide range of high-precision airflow target control requirements with fast 

convergence speed and high versatility, making it a rapid and accurate air 

balancing control method. 

The two air balancing methods proposed in the paper are suitable for 

different building environments: the DCAC-AB method can be 

implemented while the system is operating normally without interrupting 

services; the DRL-AB method, after pre-training in the system 

environment, can achieve high-precision control of target airflow. Both 

methods not only contribute to energy savings but also enhance indoor 

comfort, making them suitable for practical application and promotion. 

 

 

Chen Gang(Electronic Information) 
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Supervised by Cheng Fanyong 

KEY WORDS: multi-branch ventilation duct system, air balancing, 

distributed cooperative control, fan adaptive control, deep 

reinforcement learning, single-branch dynamic target training 

mechanism
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及研究意义 

作为当前能源消耗量最大的行业之一，建筑业在全球范围内所消耗的能源

相当巨大，大约占到了全球能源消耗总量的 40%左右，且运行中所排放的二氧

化碳量约占到全球碳排放总量的 30%以上[1-2]。2022 年底，中国建筑节能协会

能耗专委会发布了《中国建筑能耗研究报告(2022)》，该报告对中国建筑行业的

能源消耗情况进行了深入研究，指出 2022 年建筑运行阶段能耗为 10.6 亿吨标

准煤当量（Ton of standard Coal Equivalent，简称 TCE），占全国能源消费总量

的比重为 21.3%；建筑运行阶段碳排放 21.6 吨二氧化碳，占全国碳排放总量的

比重为 21.7%[3]，并且能耗和排放量逐年增加。习近平总书记在党的二十大报

告中指出，推动绿色发展，促进人与自然和谐共生。国家发展和改革委员会

（National Development and Reform Commission，简称 NDRC）将提高能源利用

效率和实行节能作为支持经济高质量发展的一个重要方向。NDRC 指出，提高

能源利用效率和实行节能不仅是构建美丽中国、应对气候变化等目标的前提，

也是扩大绿色发展新动能的重要因素。此外，提高能源利用效率和实行节能也

是推动人民普遍福祉改善的重要内容[4-5]。为响应国家政策，实现绿色发展，建

筑领域的节能发展是实现新型城镇高质量发展的重要一环。 

供暖、通风和空调（Heating, Ventilation and Air Conditioning，简称 HVAC）

系统是建筑运行中的主要能源消耗者，高达 51%[6]。HVAC 系统广泛应用于商

场办公、工厂生产等环境中，用于调控室内的温度、湿度和其他环境参数，以

满足不同的需求，是建筑运行阶段的第一耗能设备[7-9]。通风管道系统是 HVAC

系统中最大的耗能子系统之一，是保证室内空气质量的关键[10-12]。通风管道系

统通过风机将室外的新鲜空气泵进建筑内，再由管道将空气分配到各个区域中。

不同建筑环境中通风管道系统管道结构如图 1-1 所示。在实际的通风管道系统

中，气流分布通常是不均匀的。通风不足会导致室内空气循环不足，从而患上

病态建筑综合征（如干咳、头痛）[13]；过度通风则会导致能源的过度浪费[14-15]。

因此，开发高效的风平衡技术变得非常必要，这不仅可以提升能效，还可以提
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高室内的健康舒适性。 

     

(a) 工业建筑环境中的管道结构          (b) 办公建筑环境中的管道系统 

图 1-1 通风管道系统管道结构图 

多支路通风管道系统是具有多条支路末端的大型通风系统，主要由风机、

管道、管道配件和风阀组成。风平衡是一种通过管道将适当的气流分配到所需

支路终端的技术，它能有效地避免能量浪费，提高通风管道系统的能源效率，

很多学者对风平衡技术开展了相关研究[16-24]。但是，由于多支路通风管道系统

各支路间拓扑连接方式以及管道中气流之间的耦合作用，使得各个系统终端的

空气流量难以同时达到设定值。此外，不同的建筑环境有着不同的管道拓扑结

构，随着建筑环境规模的扩大其复杂程度也会提高，系统的风平衡控制过程也

变得困难，需要为每个通风管道系统开发针对性的风平衡策略，导致开发成本

高、工作量大。 

目前，多支路通风管道系统风平衡控制的实现都是通过基于迭代的方法实

现。该方法由安装工人根据支路末端风量不断试错调整阻尼器角度，最终实现

多区域的风量平衡。但是这种方法高度依赖工人的经验，管道系统结构的复杂

性对调整时间影响较大，因此昂贵且费时费力，且这种方法一经安装后难以进

行二次调整。随着建筑行业的发展，这种依靠工人经验实现风平衡的迭代方法

逐渐不适用于规模庞大、结构复杂的通风管道环境，人们迫切需要能够快速调

节、准确实现风量控制、泛化性强、调节范围广的风平衡控制策略。 

综上所述，建筑行业的绿色发展正逐渐引起人们的重视。多支路通风管道

系统作为 HVAC 系统最大的耗能子系统之一，快速的调节速度和精准的风量控

制是建筑节能运行的研究热点。如何开发一种适用于多支路风量控制且泛化性

强的风平衡控制策略成为重要的研究问题。 

1.2 多支路通风管道系统风平衡控制技术的发展与研究现状 
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根据美国供暖、制冷和空调协会（American Society of Heating, Refrigerating 

and Air-Conditioning Engineers, 简称 ASHRAE）提出的标准，风平衡要求通风管

道各支路出口的风量与设定风量的误差为 10%以内。为实现室内各区域的通风

要求，在通风管道设计之初，可以采用摩擦法和静态恢复法[25-26] 等方法设计管

道尺寸来达到风量要求目的，但由于存在建模或安装误差，整个系统在实际中

可能无法达到预期效果，而且这种通过改变管道设计实现风量需求的方法随着

时间的推移和使用情况的改变，系统可能会再次出现不平衡，因此需要进行定

期的风平衡维护任务。 

风平衡是在调试阶段进行测试、调整和平衡（Test, Adjust and Balance，简

称 TAB），确保系统在投入使用后能够按设计要求工作。比例法是现代建筑中

最常使用的风平衡控制法，被众多的学会（ASHRAE[27]、美国国家环境平衡局

[28]等）所采纳。该种方法通过调节风机电压保持总出风量与目标风量一致，再

逐步调整各支路中的风阀阻尼器角度，以此来实现不同区域的风量需求。比例

法本质上是一种迭代调控的方法，需要反复调节尝试来平衡每个支路末端气流

至设定值。由于管道系统中各支路间的气流存在较强的耦合作用，一条支路上

风量的改变会导致已经满足目标风量的支路发生变化，导致系统的风平衡难以

实现。实际应用中，比例法持续时间和控制效果在很大程度上取决于技术人员，

导致该方法具有较大的局限性，且其风量控制的精确程度和调整过程中迭代次

数也难以得到保证和控制。 

为解决比例法存在调节迭代次数不可预测的问题，Federico 等人提出一种

非迭代的标签检测方法，即“渐进流法”[29]，鉴于通风管道中最末端的气压最小，

空气流量低，该方法从最末端的风阀开始依次向前调整，在最远的终端气流与

风机转速之间建立一个控制回路，以确保在平衡过程中整个下游的工况不变性。

管道中风阀的调整是一个非重复的过程，即每个风阀只调整一次，对于一个有

n 个端子 m 个分支的通风管道系统，渐进流法相较于比例法减少了 2n+m-1 次测

量。根据这种反向调整方法，Tamminen 等人引入了一种无需测量终端的非迭代

方法，称为基于风机压力的渐进流方法[30]。该方法在平衡过程中控制风机静压

保持恒定，通过风机 QP 曲线来估计气流量，对所有风阀逐步调节，直到估计

气流量满足当前的设计值。然而，该方法仅适用于公用管道较短的小规模通风



安徽工程大学硕士学位论文 

4 
 

管道系统，并且其精度不可控，依赖于制造商提供的数据和控制系统的精度。

虽然上述两种方法一定程度上提升了 TAB 效率，但仅适用于公共管道段且支路

少的通风管道系统中，在面对复杂的建筑环境时调节效果受到局限。 

非迭代的风平衡控制方法在一定程度上提高了多支路管道间的调节效率，

但是管道内部气流间的物理规律尚不清楚，难以实现高精度的风量控制。许多

学者对通风管道系统支路节点处的压力与风量进行建模，提出了基于模型的风

平衡控制方法。Small 等人建立了一种数学模型，可以精确计算出满足设计风量

要求的风阀阻尼器角度[31]。该模型通过风量守恒定律和压降方程将节点压力与

分支气流联系起来。系统参数由风机特性和每个分支的最小摩擦损失系数这两

组测量值决定，然后将设计值代入数学模型，得到所需的风阀阻尼器角度的预

测值。然而，该方法仅适用于没有连接的简单管道系统，在复杂情况下可能无

法提供可靠的预测。Chen 等人在数据采集效率和参数识别精度方面进一步改进

了 Small 的方法[32-33]，对该模型进行了数值计算和实验验证。但这种方法在很

大程度上依赖于优化算法，并且需要很高的计算能力，在大多数移动设备上都

无法实现。此外，从人工输入或建筑信息模型(BIM)中获取模型结构操作复杂，

需要较强的专业知识，无法大面积普及应用。Jing 等人提出了一种改进方法[34-

35]，将系统本身的参数与风阀参数分开，未确定的模型参数利用有监督的机器

学习方法来识别，避免了求解非线性方程组时遇到的困难。然而，这些方法对

拓扑结构复杂的通风管道系统，需要巨大的离线训练数据，收集足够的训练数

据耗时且昂贵，而且有时可能由于缺乏适当的自动化设备而无法获得，难以得

到广泛使用。 

随着对风平衡控制理论的不断研究，许多学者将模糊控制算法引入风平衡

控制以解决多支路通风管道中风量精确控制问题。为实现风机最低能耗下的风

平衡，Zhang 等人以风阀阻尼器最大开口角度作为静压标准，对风机电压进行

调整，提出基于最大阻尼器角度位置反馈的静压复位风平衡模糊控制方法[36]。

为进一步节约能耗，Li 等人建立了风阀阻尼器角度与风机静压的模型，提出基

于模糊规则的模型静压风平衡控制方法[37]。通过利用风阀阻尼器开口角度对风

机静压进行调整，从而实现多支路风平衡策略。上述这两种方法虽具备较强的

抗干扰能力，在部分多支路系统中有较好收敛性能，但其收敛效果受经验调节
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参数的影响。 

为实现多支路环境中的风平衡控制，一些学者将目光投向了正快速发展的

机器学习领域，提出了许多基于数据驱动的风平衡控制方法。通过获取风阀阻

尼器角度与风量间的数据，无需建立准确的通风管道系统模型，由所提供数据

学习输入到输出间的映射关系实现多支路风量平衡。Jing 等人提出了基于向量

机的通风系统风平衡方法[34]。该方法通过构建管道静压模型，由经过数据拟合

过的机器学习模型预测出支路中风阀的位置。为实现更精准的风量控制，Zhang

等人提出了利用神经网络实现通风系统的空气平衡方法[38]。该方法通过建立一

个多层感知器模型来预测阻尼器位置，利用阻尼器处压降和气流速率之间的关

系实现风平衡。然而这种方法需要在每个支路处安装压力传感器，根据风压确

定风阀阻尼器角度。为实现对各支路风量的精准控制，Cui 等人提出了基于全

数据化的风平衡策略[39]。直接在通风管道系统内建立分支风量到支路风阀的数

据模型，无需借助支路风阀处风压信息。Mu 等人提出了多区域预测风阀角度的

风平衡控制方法[40]。避免风机泵入新风时的静压波动，实现风机的快速最优调

节。 

以上基于数据驱动的风平衡控制方法，通过拟合数据间的数学关系来实现

各支路的风量控制。然而这些方法需要获取大量标签数据建立模型，一些数据

收集难且标记成本高，控制方法的收敛性能也受采集数据的质量影响。另外，

对于不同拓扑结构下的管道支路，需要针对该系统重新收集数据，导致基于数

据驱动的风平衡方法缺乏通用性。 

1.3 主要研究对象与内容 

风平衡是一种通过管道将适当的气流分配到所需终端的技术，能够有效避

免能量的浪费，提高通风管道系统的能源效率。现有的风平衡方法，大多无法

应对拓扑结构复杂的通风管道系统，且收敛速度较慢，无法大范围调节风量，

在系统开始运行时便不能对系统进行实时调节，这极大地限制了商场和工厂等

环境对通风的不同需求。本课题在已经搭建好的智能物联网风平衡平台的基础

上，针对复杂的管道拓扑结构建筑环境，对风平衡控制理论与技术方法展开研

究，提升风平衡的工作效率和实用性。 
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通风管道系统一般有四部分组成：风机、管道、管道配件和风阀，如图 1-2

所示。风机为室内提供处理后的新风；管道一般包括一个主管道和多个分支管

道，管道间通过管道配件连接。分支管道连接带有供气出口的终端，将新风输

送到所需区域；支路末端安装风阀，通过改变风阀内部阻尼器开口角度来调节

区域供风量，以满足空气质量要求。 

风机
管道

风阀 风阀 风阀

管道配件

 

图 1-2 通风管道系统结构图 

为实现多支路通风管道系统风量的精准控制，保证系统的节能运行，本课

题在考虑平衡收敛速度慢和系统准确模型及数据标签难以获取的问题，研究了

分布式协同控制方法理论与深度强化学习算法。本文通过研究通风管道系统的

运行机理和多支路风量控制问题的多解性质，分别设计了风机自适应的分布式

协同风平衡方法和基于强化学习的风平衡控制方法。针对多支路系统难以平衡

收敛问题，本文引入共识算法，以实现多风阀间的分布式协同控制，并使用风

机自适应控制方法使各支路快速收敛至目标值。本文设计了具有马尔可夫性质

的通风管道系统风平衡控制过程，设计了单支路动态目标训练机制，通过预训

练-在线学习框架实现对风量的精准控制，提高了风量平衡控制的收敛速度、精

准控制和通用性。 

1.4 本文结构安排 

本文共分为六章用来介绍课题内容，论文结构安排如图 1-3 所示。每章的

安排如下： 
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第一章 绪论

课题背景及
研究意义

多支路通风管道系统风平衡控
制技术的发展与研究现状

主要研究对象与
内容及文章安排

第二章 实验平台介绍

风机型号及
控制方式

管道拓扑结构与
配件参数

风阀组件及
控制方式

组件间的通信
方式

第三章 风机自适应的分布式协同快速风平衡控制方法

共识算法

模糊控制

风阀分布式协同控制

风机自适应控制

DCAC-AB控制方法

控制流程

研究对象

实验结果分析
与对比

控制方法

第四章 基于强化学习的风平衡控制方法

控制方法

背景知识

马尔可夫决策过程

强化学习

MDP建模

单支路动态目标训练机制

DRL-AB控制方法

DRL-AB控制方法步骤

预训练-在线学习
风量控制实验验证

实验验证

控制方法性能
评估

方法部署

第五章 风平衡控制系统Web端部署

需求分析 总体设计 软件实现 运行测试

总结展望

第6章 总结与展望

论文工作总结 尚待解决的问题及未来研究

基
础

验
证

基
础

验
证

深度强化学习算法

 

图 1-3 论文结构安排 

第一章是绪论。该部分首先介绍了本课题的研究背景及其意义，接着介绍

了智能楼宇风平衡控制方法的发展与研究现状，然后介绍了本课题所研究的对

象与内容，最后给出了本文主要内容与结构安排。 

第二章分析了多支路通风管道系统模型。首先，对其中的管道拓扑结构模

型进行了介绍，随后分析了通风管道系统组件和风量-压力模型。最后对本课题

的实验平台进行介绍，包括风机类型、管道参数和风阀内部结构，为后续控制
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方法部署提供参考。 

第三章提出了风机自适应的分布式协同风平衡控制方法。首先，介绍了共

识算法，并将该算法引入多支路通风管道系统，使相邻风阀间进行信息交换，

实现分布式协同控制。随后，根据风机的电压-风量特性，设计了风机的模糊控

制表，用以实现风机的自适应控制。接着对该方法的具体实现步骤进行介绍。

最后，通过实验平台测试本方法的控制结果，验证所提风机自适应的分布式协

同风平衡控制方法的可行性。 

第四章提出了基于强化学习的风平衡控制技术。首先，介绍了强化学习的

基本知识和本文章涉及到的深度强化学习算法。随后，根据多支路通风管道系

统中风量控制问题的多解性，本章提出了基于强化学习的风平衡控制方法。本

章设计了具有马尔可夫性质的支路风量控制过程，设计了以减小风量误差为导

向设置强化学习的状态、动作及奖励函数。本文设计了一种单支路动态目标训

练机制应用于预训练阶段实时与通风管道系统进行交互，学习风量控制网络结

构参数，降低了训练代价，提高了模型学习效率。再将训练完成的单支路风量

控制模型应用于多支路通风管道系统中，进入在线学习学习阶段，完善风平衡

控制策略，保证控制方法的真实性能。最后，通过实验平台上对所提出的方法

进行验证，验证结果表明所提方法有较强的泛化性，保证了实际应用中风量的

精准、快速控制。 

第五章，将两种控制方法部署至 Web 端。设计本系统的可视化图形界面，

实现对系统风机、风阀和各支路风量信息的实时监测，用户可根据需要选择合

适的风平衡方法运行模式，并可由 Web 端对通风管道系统组件在线控制。 

第六章，总结与展望。该章内容对本文所提出的风平衡控制方法进行总结，

梳理了目前尚未解决的技术难题，对下一阶段的研究任务进行展望。 
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第 2 章 通风管道系统模型分析及实验平台介绍 

2.1 多支路通风管道系统的管道模型 

通风管道系统中的管道模型，描述了管道内驱动压力与风量分布之间的关

系以及管道内压力损失的情况。在该模型中，包含风量 q（单位：m3/h）、管道

压降 Δp（单位：Pa）与节点压力 p（单位：Pa）三个变量，其中风量 q 指单位

时间内空气的流通量，管道压降 Δp 指两个流通截面间风量静压的变化，节点压

力 p 则表示多个配件之间连接点处的压力。 

2.1.1 拓扑结构模型 

在多支路通风管道系统中，新风由风机进入系统，通过系统内管道到达通

风区域。其典型拓扑结构如图 2-1 所示。图中蓝色箭头为新风流经管道，其管

道配件参数固定不变。图中共有 n 条分支管道，分支末端连接需风区域。 

区域1

出风口1

区域2

出风口2

区域 3

出风口3

区域4

出风口4

区域n

出风口n

风机

风阀

管道
管道配件

p1 p2 pn

p3 p3

 

图 2-1 多支路通风管道系统的典型拓扑结构 

通风管道系统中，节点之间至少由两个管道组件连接，空气通过两节点间

的连接管道流至分支管道，且系统内风量遵守质量守恒定律。由于通风管道系

统内支路间的空气流量与电路中电流存在相似性，利用这种特性并结合节点分

析法[41]对多支路通风管道系统建立管道模型，该模型可描述各分支处风量与节

点压力的关系。其数学表达式如下： 
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0

( , )

 =


 =
 = 
 

T

i ijj

Aq

p A p

p p q

 (2-1) 

方程中，A 是关联矩阵，用来表示管道系统分支间的拓扑结构，q 是分支中的空

气流速，p 为管道节点处的压强，Δp 是分支间的压降，Δpij是关于空气流速与管

道参数的非线性函数。 

对于一个具有 M 个节点和 N 条分支的管道系统，存在 MN 维的关联矩阵

A，组成元素 Aij定义为： 

 

 

  

 

1

0

1

−


= 



分支 气流流入节点

分支 不与节点 相连

分支 气流流出节点
ij

j i

A j i

j i

 (2-2) 

通过通风管道系统中管道拓扑结构和管道组件参数，得到系统每个节点处

的压力和管道内气流量。 

2.1.2 系统组件及其风量-压力模型 

多支路通风管道系统由多种管道、管道配件、风阀和风机连接组成。 

通风管道系统中管道为系统输送新风。常见的管道类型有圆形、矩形和螺

旋管道，如图 2-2 所示。圆形管道空气摩擦损失小，因为其圆形截面，制造和

安装相对简单，成本较低。矩形管道在空间有限的情况下更容易适应，可以更

好利用有限资源，但接头连接处成本较大。螺旋管道兼具上述两种管道优点，

且能够减少震动和噪音。 

L

q

H×W

 

(a) 矩形管道图 

L

q
D

 

(b) 圆形管道图 
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L

q

 

(c) 螺旋管道图 

图 2-2 管道类型图 

空气在管道内流通会与管壁摩擦造成压力损失，其压力损失可由达西公式

表示[42]： 

 
duct 2

duct

1

2
 = f

h

L
p C v

D
 (2-3) 

式中，Cf
duct 为达西摩擦系数，L 为管道长度，Dh 为水利直径，不同管道的水利

直径与其长度、阻力和风量相关，为管道内空气密度，v 为平均风速，与风量

关系为： 

 

2

2


 
=  

 

hD
q v  (2-4) 

摩擦力系数 Cf可由经验公式估计[43]： 

 10

1 2.51
2log

3.7 Re

 
 = − +
 
 hf f

DC C
 (2-5) 

式中，为管道内部粗糙程度，Re 为雷诺数： 

 Re 66.4=  hD v  (2-6) 

管道系统中管道间通过组件连接，如图 2-3 所示。不同尺寸大小的管道间

用变径管相连，当管道系统需改变方向或产生分支时，可用弯头和 T 形接头实

现。所有组件内部皆呈弧形，用来减小压损。 

D0D1 q 
q

 

(a) 变径管 
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90°

r

D
q

 

(b) 弯头 

qs

as

qb

ab

qc ac

Ds

Dc

Db
 

(c) T 形接头 

图 2-3 管道组件 

通过查询 ASHRAE 中管道数据库(ASHRAE-DFDB)[44]可以得到常用管道配

件公式和 Cf
fitting，以此来估计各类型管道中的压力损失： 

 
fitting 2

fitting

1

2
 = fp C v   (2-7) 

每条末端支路的出风量通过风阀来调节。常见的风阀类型有蝶阀和多叶阀

等，如图 2-4 所示。 

q q

H×W
a0

 

(a) 蝶阀 

q 

q

H×W

a0

 

(b) 多叶调节阀 

图 2-4 风阀类型图 

风阀通过调节内部阻尼器的角度q 来改变风阀的摩擦系数 Cf
damper，以此改
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变出口处的风压从而控制风量。不同角度下的摩擦系数 Cf
damper 可由 ASHRAE

中管道数据库(ASHRAE CD9-1)查询。 

风机将室外新风输入至管道系统中。目前通风管道系统中最常用的风机类

型为离心风机，其结构简单且易控制，如图 2-5 所示： 

q

q

 

图 2-5 离心风机 

风机为系统提供最为重要的新风能源，通过叶轮或旋转叶片，将外部空气

输送至管道中，克服系统内部阻力使空气流通至管道各处。当支路末端的压强

大于大气压时，风机静压 pfan为管道内的压力损失之和： 

 fan duct fitting( )=  + p p p  (2-8) 

2.2 实验平台介绍 

为测试所提出风平衡控制方法在实际应用中的性能，本课题通过对实际商

场和工厂通风设备的研究，结合实际建筑环境，搭建通风管道系统实验平台，

如图 2-6 所示。该实验平台包含风机、管道和风阀。平台原理图如图 2-7 所示。

风机向系统输送新风，歧管将主管道内气流分配到分支管道中，每个支路末端

安装一个风阀，用以控制该支路出口的风量。实验平台中，共有 11 个分支管道。

图 2-7 中，T1~T3 为长方形截面管道，T4~T6 为正方形截面管道，T7~T11 为圆

形截面管道。在图 2-6 中，蓝色箭头为新风流经管道，红色标注为风阀，用来

控制每条支路出风量。 

本实验平台使用的风机型号为 B3P310-EC137-010，具备出色的调节性能。

该风机最大可提供 4270 m³/h (1.19m³/s)的气流速率，可模拟出各种高风量的应

用环境需要。风机转速由 NI 电压输出模块(NI 9264)产生的 0-10 VDC 信号进行

控制。通过控制电压的大小，可以精确地调节风机的转速，从而实现对气流速
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率的控制。NI 电压输出模块(NI 9264)是一种高性能的控制设备，能够生成稳定

可靠的电压信号，用于控制外部设备的运行。通过与风机控制系统的连接，该

模块可以实现对风机转速的精确控制，确保实验平台的稳定运行和可靠性。 

圆形风阀

正方形风阀

长方形风阀

 

图 2-6 通风管道系统实验平台 

1风机

3

5

4

16
17

D7 D8 D9 D10 D11

T1

T8 T9 T10 T11

2

6

T: 终端

D: 风阀

转换器:

4: D1=0.40m,Do=0.25m,L=0.15m

16: D1=0.25m,Do=0.15m,L=0.10m

25: D1=0.32×0.20m,Do=0.20×0.20m

弯管:

2: D=0.40×0.40m,r/D=1            6: D=0.25m,r/D=1

17: D=0.15m,r/D=1                 26: D=0.20×0.20m,r/D=1

34: D=0.20×0.20m,r/D=1

T型转换器：
8: Dc=0.25m,Db=0.25m,Ds=0.20m

10: Dc=0.25m,Db=0.25m,Ds=0.20m

12: Dc=0.25m,Db=0.25m,Ds=0.20m

14: Dc=0.25m,Db=0.25m,Ds=0.20m

21: Dc=0.32×0.20m,Db=0.32×0.20m,Ds=0.20×0.20m

23: Dc=0.32×0.20m,Db=0.32×0.20m,Ds=0.20×0.20m

29: Dc=0.32×0.12m,Db=0.32×0.12m,Ds=0.12×0.12m

31: Dc=0.32×0.12m,Db=0.32×0.12m,Ds=0.12×0.12m

管道:

1;L=1.50m,D=0.40×0.40m       3:L=2.00m,D=0.40×0.40m

5:L=2.00m,D=0.25m                7:L=0.50m,D=0.25m

9:L=0.50m,D=0.25m              11:L=0.50m,D=0.25m

13:L=0.50m,D=0.25m            15:L=0.50m,D=0.25m

18:L=0.80m,D=0.15m            20:L=0.70m,D=0.32×0.20m

22:L=0.70m,D=0.32×0.20m   24:L=0.70m,D=0.32×0.20m

27:L=0.60m,D=0.32×0.20m   30:L=0.70m,D=0.12×0.12m

32:L=0.70m,D=0.12×0.12m   35:L=0.60m,D=0.12×0.12m789101112131415

18

T2 T3

T4 T5 T6

T7

D1 D2 D3

D4 D5 D6

19

28

202122232425
26

27

2930313233
34

35

图 2-7 实验平台原理图 

实验平台中所有管道采用 0.6 mm Z22 SGCC 镀锌钢螺旋管组成，具有较高

的耐腐蚀性，螺旋管的结构使得管道具有较高的强度和刚性，内部能够承受较

大风压。平台主管道由方形和圆形管道连接组成，主管道分出多条分支，每条

分支连接不同尺寸的支路出风口，支路出口安装有风阀控制出风量。不同形状
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的管道用来模拟不同环境对出风口尺寸的要求。每条分支初始端安装有比例阀，

实现对各分支的总开关。管道中所有弯头均为 90°焊接弯头，用以提供平滑的

流动路径，减少气流的阻力和压力损失。此外，管道系统中没有内部通风口。 

通风管道系统中关键部件是智能风阀，根据管道支路类型设计有长方形、

正方形、圆形三种结构，如图 2-8 所示。其中圆形和方形智能风阀设计图如图

2-9 所示，风阀控制器是一种用于感知测量和控制风流量的集成设备，它主要包

括平均皮托管(APT)、压差变送器、阻尼器执行器等。APT 是一个双板皮托管，

采用流线型设计兼顾了低流速的灵敏度和高流素的低噪音，根据压差和叶片角

度校准，进行流量测量，测量误差在 5%以内。嵌入式压差传感器为欧姆龙

D6F-PH0505AD3，读取精度为±3%，测量范围为±50 Pa。阻尼器执行器是由伺

服电机驱动的单板叶片，在 0°（全开）到 90°（全闭）之间旋转，角分辨率为

±0.18°。 

   

(a)长方形风阀        (b) 正方形风阀        (c)圆形风阀 

图 2-8 风阀控制器 

智能风阀控制器过检测平均皮托管输出的差压转换为空气流量进行控制，

来调整阻尼叶片角度以实现闭环风流量控制。PWM 驱动器驱动伺服电机实现阻

尼叶片控制，调节风量达到风平衡。再由通信模块实现终端与监控计算机之间

的无线双向数据传输。 

   

(a)圆形风阀控制器                   (b)方形风阀控制器 
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图 2-9 风阀控制器 

2.3 本章小结 

本章分析了多支路通风管道系统的管道模型。通过对管道拓扑结构的分析，

管道内支路间连接方式会引起内部空气流量的相互影响，从而产生强耦合现象。

根据对不同系统组件的数学模型分析发现，管道内部空气流量的大小与内部压

强有着复杂的非线性关系。管道系统是由不同类型的管道和配件连接而成，通

风管道系统内风量与压强间也是非线性关系。接着本章介绍了模拟实际环境搭

建的通风管道系统实验平台，对平台中的管道、风阀和风机类型进行了详细介

绍。本文中所提出的风平衡控制方法皆是基于该实验平台进行实验测试。 
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第 3 章 风机自适应的分布式协同风平衡控制方法 

3.1 引言 

根据第二章对实验平台的介绍和系统模型分析，通风管道系统由多条支路

通过不同的拓扑结构连接而成。由于系统具备连续输入、多输出、强耦合的物

理特性，导致通风管道系统难以使每条支路出风量同时达到设定要求。典型的

风平衡控制方法为比例法，但是其控制效果和持续时间受安装工程师经验影响。

目前，一些学者提出基于物理模型的风量控制法，但是这类方法的性能受构建

模型的准确性影响。此外，部分学者提出基于数据驱动的风平衡控制方法，但

该种方法需要获取大量数据标签，其数据收集困难，标记成本高。 

为解决多支路通风管道系统风平衡收敛困难问题，本章将开展风机自适应

的分布式协同风平衡控制方法的研究。首先，本章介绍了共识算法理论知识，

并将共识算法引入多支路通风系统，规定相邻风阀间进行特定信息交换，使系

统各支路实际风量与目标风量比值达到一致。接着设计了基于通风系统的风机

自适应控制方法，控制系统总进风量实现风平衡控制。最后本章设计了风机自

适应的分布式协同风平衡控制流程，并通过实验平台验证了所提方法的收敛性

能。 

本章的后续内容安排如下：首先，在 3.2 小节介绍了分布式协同控制理论

知识，将共识算法引入多智能体控制体系，实现风阀的分布式协同控制。然后，

3.3 小节对 PID 算法进行介绍，在此基础上设计了基于通风系统的风机自适应控

制方法。接着在 3.4 小节对所选用实验平台分支进行描述，并设计风机自适应

的分布式协同风平衡控制方法实现步骤。最后在 3.5 小节验证该方法的可行性

与控制效果。 

3.2 分布式协同控制理论 

分布式协同控制的目标是为多智能体系统制定一个控制协议，以某种规定

的方式实现所有智能体的同步行为。本节介绍一种基于共识性的分布式控制协

议，其中多智能体动态系统由固定的通信图拓扑相互连接，每个智能体只依赖
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于自身和相邻智能体的信息。 

3.2.1 共识算法 

通信网络图一般用 G(V, E)来表示，其中 V 是通信网络图中的一个顶点，E

是两个顶点间的一组边。边 E 用(vi, vj)来表示，即从 vi指向 vj。若(vi, vj)  E，

则称该图为有向图，否则称为无向图。节点 i 的数量即是顶点 V 的邻居数量，

用 deg(vi)表示。G 的度矩阵为 n  n 的对角矩阵，用 Δ = diag{deg(vi)}表示。通

信网络图例如图 3-1 所示。 

x1

x2

x3x4

x5

a12 
a21 

a23 a32 

a43 
a34 

a54 
a45 

 

图 3-1 通信网络图例 

通信网络图的结构用邻接矩阵 A 来表示，A = [aij]  Rnn, aij可表示为： 

 
1 ( , )

0

i j

ij

v v E
a


= 

 其他
 (3-1) 

对于一个无向图，邻接矩阵是对称的，即 A = AT。如果每对节点之间存在

一条路径，则该通信图称为连通图。在本文中，G 是一个没有自环的简单通信

网络图，即(vi, vj)  E，这表示 aii = 0，没有多重边。 

拉普拉斯矩阵 L 定义为： 

 L A=  −  (3-2) 

式中，L 中的元素组成定义为： 

 
1

i

ii

i

j N
l

N j i

− 
= 

=

 (3-3) 

式中，Ni 表示与节点 i 相邻的个数。拉普拉斯矩阵 L 中所有行的和为 0，即

0= ijj
l 。所以拉普拉斯矩阵 L 有一个重要特征，即 v0 = (1,…,1)T是零特征值

相关联的特征向量[45]。且因为无向图具有对称的拉普拉斯矩阵 L，所以它的特

征值为实数[46]。上述网络图例中拉普拉斯矩阵为： 
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1 1 0 0 0

1 2 1 0 0

0 1 2 1 0

0 0 1 2 1

0 0 0 1 1

− 
 
− −

 
 = − −
 

− − 
 − 

L  

将每个节点赋予一个值 xi，用 x = (x1, ..., xn)
T可以表示通信网络图 G 的状态。

通信网络图的拉普拉斯势[47]定义为： 

 ( ) = Tx x Lx   (3-4) 

可具体表示为： 

 
2

( , )

1
( )

2 

= −
i j

T

ij i j

v v E

x Lx a x x  (3-5) 

通信网络图的拉普拉斯势量化了所有节点（智能体）之间的总不一致。当

且仅当多智能体系统达到共识时，即 ѱ(x) = 0，表明该系统逐渐收敛于一维协议

空间[48]，其特征为： 

 1 2 ...= = = nx x x  (3-6) 

本文中引用了一种简单的无通信时滞的连续时间积分器网络的简单线性一

致协议[48-50]： 

 ( ) (0) R= − = −  nx x Lx x  (3-7) 

可表示为： 

 ( )( ) ( ) ( )


= − −
i

i ij i j

j N

x t a x t x t  (3-8) 

对于离散时间的智能体，该协议表达如下： 

 ( )( 1) ( ) ( ) ( )


+ = − −
i

i i s ij i j

j N

x k x k T a x k x k  (3-9) 

式中，Ts是时间步长。 

智能体通过共识协议与相邻的智能体进行局部通信，实现所有智能体收敛

到集体决策。如果智能体间实现共识，则系统平衡的状态即为所有节点达成共

识的状态： 

 
* ( ,..., ) = Tx  (3-10) 
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对公式(3-8)中所有节点 i 求和得到 0= ii
x ，由此可知 x = 0。表明 x 为不

变量，即 ( ) (0) =x x 。因此，可得到如下公式： 

 
1

(0) =  i

i

x
n

 (3-11) 

满足这种特定不变性的共识算法称为平均共识算法[51]。该算法在负载平衡、

传感器融合、移动自主智能体的协调等方面有广泛应用[52-54]。 

3.2.2 风阀分布式协同控制 

风平衡的目的是确保空气均匀分布在整个管道系统中。均匀分布是指系统

可以按照每个支路终端设定要求提供相匹配的空气流量。因为系统中支路管道

间的空气流量相互影响，可将管道系统视为一个由固定通信网络图拓扑相互连

接的多智能体动态系统，在这个系统中，每条支路中的风阀（智能体）空气流

量与其相邻的风阀空气流量合作达成共识协议： 

 1

* *

1

= = =n

n

qq

q q
 (3-12) 

式中，q 为实际空气流量，q*为设计空气流量， 是最终共识值。公式(3-12)的

实现可应用公式(3-9)中的平均共识算法来实现。将公式(3-9)中的 x 设为流量比，

即
*

= i
i

i

q
x

q
，可以得到： 

 
* * * *

( )( 1) ( ) ( )



 +
− = − −  

 


i

ji i i
s ij

j Ni i i j

q kq k q k q k
T a

q q q q
 (3-13) 

公式(3-13)左侧差值可转换为风阀角度q 的增量，即： 

 
( )

* * *

( 1)) ( )( 1) ( ) q q+ −+
− =

ii i ii i

i i i

J k kq k q k

q q q
 (3-14) 

式中 Jii是雅可比矩阵第 i 个对焦元素，J = diag{Jii}。公式(3-13)可转化为： 

 
* *

( )( )
( 1)) ( )q q 



 
+ − = −  

 


i

ji
i i i ij

j N i j

q kq k
k k a

q q
  (3-15) 
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式中，
*

 = − s i
i

ii

T q

J
， J 为对角矩阵，用来忽略其他支路阻尼器角度变化导致的风

量变化，即支路末端风量值的改变只考虑调节自身支路的阻尼器。通过实验分

析风阀气流与角度(q-q )的特性曲线，可以得到雅可比矩阵，其中 Jii是由 q(q )平

均导数得到。公式(3-12)中 的值是由最终的流量比所决定的，当 的值等于 1

时，表明平衡完成后的实际风量总值等于风量总设定值。 

3.3 风机自适应控制 

3.3.1 PID 控制算法 

目前风机系统中，最常采用的控制算法为 PID 控制算法，用来控制风机给

定电压，其原理方框图如图 3-2 所示。 

积分控制 执行机构

比例控制

微分控制

测量元件

+

-

r(t) y(t)
+

+

+e(t) u(t)

 

图 3-2 PID 控制系统原理方框图 

传统 PID 输出结果为被控对象的设定值 r(t)与实际值 y(t)间的偏差 e(t)，其

控制目的使 e(t)越来越小，直至消失。e(t)计算公式如下： 

 ( ) ( ) ( )= −e t r t y t  (3-16) 

通过对偏差 e(t)做比例-积分-微分控制，使其值能够随时间的推移逐渐减小

得到输出值 u(t)[55]，其计算公式如下： 

 
1

0

1 ( )
( ) ( ) ( )

 
= + + 

 
p d

i

de t
u t K e t e t T

T dt
 (3-17) 

式中，Kp 是比例因子，Ti 为积分时间，Td 为微分时间。取积分因子 Ki、微分因

子 Kd： 

 /=i p iK K T  (3-18) 
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 = d p dK K T  (3-19) 

将公式(3-17)改写为: 

 
1

0

( )
( ) ( ) ( )= + +p i d

de t
u t K e t K e t K

dt
 (3-20) 

位置式 PID 在积分阶段对过去偏差 e(t)的累加，通过计算得到输出值[56]。

其计算公式为： 

  
0

( ) ( ) ( ) ( ) ( 1)
=

= + + − −
k

p i d

j

u k K e k K e j K e k e k  (3-21) 

由位置式 PID 控制算法得到离散 PID 表达式： 

  
1

0

( 1) ( 1) ( ) ( 1) ( 2)
−

=

− = − + + − − −
k

p i d

j

u k K e k K e j K e k e k  (3-22) 

将式(3-21)、(3-22)相减得到 k-1 时刻控制量： 

 
   

 

( ) ( ) ( 1) ( ) ( ) 2 ( 1) ( 2)

( ) ( ) ( ) ( ) ( 1)

 = − − + + − − + −

 =  + +  −  −

p i d

p i d

u k K e k e k K e k K e k e k e k

u k K e k K e k K e k e k
 (3-23) 

3.3.2 自适应 PID 控制 

传统 PID 控制方法，由于其控制参数设定后无法改变，在应对干扰和时变

系统时存在一定的不足。因此，引入模糊控制控制方法以提升收敛性能。本文

设计出自适应 PID 控制算法，使系统在有高精度和快速响应的同时，还具有较

强鲁棒性和参数自整能力，从而实现通风管道系统中风机可根据不同的风量设

定，做出快速且精准的控制[57]。 

将系统输出偏差 e(t)先经模糊控制器处理，再将输出结果输送至执行机构，

如图 3-3 模糊控制系统组成所示，输出结果由四部分推导得出[58]： 

模糊化 模糊推理机 解模糊化 执行机构

知识库

模糊控制器

r(t) e(t) u(t) y(t)+

-

 

图 3-3 模糊控制系统组成 
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（1）模糊化：这一过程是由具体输入值得到模糊量。首先对输入值进行处

理，将其比例转化映射至论域中，再将其转换为模糊语言。 

（2）知识库：由数据库和模糊规则库构成。将具体输入值与模糊规则表相

对应。  

（3）模糊推理机：通过模糊规则库选出当前偏差下最合适的控制参数。 

（4）解模糊化：将控制参数的模糊量转换为具体数值。 

针对通风管道系统中的风机控制，将 PID 控制与模糊控制相结合，设计出

根据风量误差及误差变化率计算出符合当前状态的 PID 控制参数值，从而实现

目标风量的快速收敛。通过分析风机控制系统，将风量偏差 e 和偏差变化率 ec

作为系统输入，以 Kp、Ki 和 Kd 的变化量作为输出，设计风机自适应控制算法，

其原理方框图如图 3-4 所示。 

模糊化 模糊推理

解模糊

PID控制器 执行机构

测量元件

de/dt

实际风量值F 设定风量值F
*

e ec

 Kp  Ki  Kd

 

图 3-4 自适应 PID 控制原理方框图 

通过对系统进行实验测试，系统的输入 e 和 ec 的基本论域分别为[-400, 

400]、[-800, 800]，输入量的模糊论域统一取为[-3, 3]。由于模糊控制器不能对

真实语言进行数值处理，需进行离散化。将论域设置为：负大[NB]、负中[NM]、

负小[NS]、零[ZO]、正小[PS]、正中[PM]、正大[PB]，这 7 个语言变量用来表

示其模糊子集。将 e 和 ec 映射到论域上统一处理，根据设定的模糊子集来先确

定 e 和 ec 的隶属度。通过平台电机在不同设定下的运行情况，得到 Kp、Ki 和

Kd 的取值范围分别为[0.1, 0.46]，[0.06, 0.12]，[0.016, 0.022]。同样对这三个模

糊输出也设置为 7 个模糊语言变量{NB, NM, NS, ZO, PS, PM, PB}。 
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x0 s x0+s x00

mA(x) 

x  

图 3-5 三角形隶属度函数 

隶属度函数用于描述输入和输出变量之间的模糊关系。它将输入变量和输

出变量转换为隶属度值，进行模糊推理和模糊控制。通风管道系统中风机需对

风量的变化迅速做出调整，因此需要较高的精确度和较快的反应时间，三角隶

属度函数因其图形简洁的特点，可对输入信号进行快速响应。因此，本文采用

三角隶属度函数，如图 3-5 所示，数学表达式如下： 

 

0
0 0

0
0 0

1

( )

1

s
s

m

s
s

−
+ −  

= 
− +   +



A

x x
x x x

x
x x

x x x

 (3-24) 

-3/0.1/0.06/0.016 -2/0.16/0.07/0.017 -1/0.22/0.08/0.018 0/0.28/0.09/0.019 1/0.34/0.10/0.020 2/0.4/0.11/0.021 3/0.46/0.12/0.022

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1
NB NM NS ZO PS PM PB

 

图 3-6 模糊控制论域 

由公式(3-24)可知隶属度函数对模糊控制器的运算表现产生较大影响，一般

而言，隶属度函数中s若偏低，则所对应的三角形图像的顶角角度将减小，由此

系统输出值会显著增加，反之，系统输出值会显著降低。借助上述语言变量以

及三角形隶属度函数，可以对输入与输出量进行模糊分割，进而获取如图 3-6

中的七个模糊子集。 
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通风管道系统中，为适应系统的时变性，使系统具有最优动态响应特性，

需要对 PID 参数进行在线动态整定。在风机调节前期，实际风量和目标风量之

间的误差较大，为快速调节当前风量到达设定值且产生较小震荡，应选择比例

系数大、积分系数小和微分系数较大的控制参数。在风机调节的过程中，实际

风量正逐渐接近设定值，在这期间比例系数过大会使系统超调，积分系数过大

会使系统剧烈震荡，应选择比例系数小、积分系数小的控制参数。在风机调节

的后期，过小的比例系数会使系统出现静态误差，为避免这一现象出现，应当

选择比例系数较大、积分系数较大的控制参数。根据以上表达式来制定Kp、

Ki和Kd的模糊控制规则表。如表 3-1、3-2 和 3-3 所示。 

表 3-1 Kp模糊控制规则表 

Kp 

ec 

NB NM NS ZO PS PM PB 

e 

NB PB PB PM PM PS ZO ZO 

NM PB PB PM PS PS ZO NS 

NS PM PM PM PS ZO NS NS 

ZO PM PM PS ZO NS NM NM 

PS PS PS ZO NS NS NM NM 

PM PS ZO NS NM NM NM NB 

PS ZO ZO NM NM NM NB NB 

表 3-2 Ki模糊控制规则表 

Ki 
ec 

NB NM NS ZO PS PM PB 

e 

NB NB NB NM NM NS ZO ZO 

NM NB NB NM NS NS ZO ZO 

NS NB NM NS NS ZO PS PS 

ZO NM NM NS ZO PS PM PM 

PS NM NS ZO PS PS PM PB 

PM ZO ZO PS PS PM PB PB 

PS ZO ZO PS PM PM PB PB 
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表 3-3 Kd模糊控制规则表 

Kd 

ec 

NB NM NS ZO PS PM PB 

e 

NB PS NS NB NB NB NM PS 

NM PS NS NS NM NM NS ZO 

NS ZO NS NM NM NS NS ZO 

ZO ZO NS NS NS NS NS ZO 

PS PB ZO ZO ZO ZO ZO ZO 

PM PB NS PS PS PS PS PB 

PS PB PM PM PM PS PS PB 

误差 e 和误差变化率 ec 经过模糊化处理后形成 3 个模糊集合，需要对模糊

集合的数值进行相应代数运算，输出准确值进行实时控制。目前常用的解模糊

化方法有面积中心法（重心法）、面积平分法、最大隶属度法[59]等。考虑本系

统需要较高的精确度，因此选择重心法较合适。重心法原理为：取横坐标与隶

属度函数围成图形面积的重心为模糊推理的输出值。计算公式如下： 

 
0

0

F
=

=


=





n

i ii
o n

ii

M
V

M
 (3-25) 

式中，M 为隶属度，F 为模糊量化值，Vo 为解模糊后的输出值。将修正后的 Kp、

Ki和 Kd输入至 PID 控制器中，通过 PID 控制器的输出电压实现对风机的自适应

控制。

 

3.4 实验设计与步骤 

通过上述理论研究，该部分就所提出风机自适应的分布式协同风平衡控制

方法(DCAC-AB)实现步骤展开设计。对第二章中所描述的实验平台进行改造，

选取内部空气耦合作用较强的管道分支验证 DCAC-AB 法的收敛性能，如图 3-7

所示。图 3-7 中最上面一排管道是系统的主管道，主管道右边最末端连接着风

机，风机泵进来的空气通过主管道进入系统。主管道左边连接 90°弯头，将主

管道的空气分配到五个分支管道，每个分支管道末端都安装有一个圆形智能风

阀，每个风阀通过改变内部阻尼器角度来实现控制分支口出风量。图中蓝色箭

头为风机输送进的空气流经的主管道和分支管道。红色注释为通风管道系统中
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的智能风阀。本实验中，所有测试基于图 3-7 中蓝色箭头流经的管道，其余管

道支路进行屏蔽处理，以防影响实验结果。 

智能风阀

 

图 3-7 实验平台分支图 

在进行实验之前，对风阀和风机的 Wi-Fi 模块进行检查，确保终端之间的

数据传送稳定。风机控制信号连接到 NI DAQ 设备，先对风机发送起始信号，

并初始化所有风阀阻尼器角度，等待各支路风量稳定后开始进行数据采集和测

试。在实验过程中设定合适的时间步长，用来消除系统内支路间产生的气流震

荡。实验完成的标准为各支路风量与目标风量误差在 10%以内。实验完成后保

持各设备状态稳定，记录实验结果。 

算法 1 

算法 1：分布式协同控制算法 

Initialize target airflow F1-5, fan voltage u, damper angle q 1-5,  β 

For ratio1=…=ratio5 

For i in [1,2, … ,5] 

Adjust the i-th damper angle q n
* by Eq (3-15) 

Count ratio1-5 

Wait for flowrate to stabilize 

End for 

所提 DCAC-AB 方法分两阶段完成。第一阶段，由分布式协同控制算法对

所有的风阀阻尼器进行角度调节，通过公式(3-15)交换相邻支路间的气流信息，

调整风阀阻尼器的角度，直至各支路出风口的实际空风量和目标风量比值一致
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后停止调节，如算法 1 所示。第二阶段，由风机自适应算法调节风机给定电压，

根据调节过程中不同状态下的 e 和 ec，模糊规则表选出符合当前状态下的 Kp、

Ki 和 Kd 控制参数，用以控制风机给定电压，使风机总出风量等于各支目标风量

之和，如算法 2 所示。 

算法 2 

算法 2：风机自适应算法 

Initialize fan voltage u 

For u in U 

Figure out e and ec 

Adjust PID parameter Kp、Ki and Kd 

Wait for the flowrate to stabilize 

End for 

开始

指定时间步长、设定风量
和通信结构

给定风机初始电压，等待稳定

测量出风口风量，计算各支路
流量比

各支路相邻风阀间进行通信
调节风阀角度

各支路流量比值
是否一致

计算总风量误差和误差变化率

由风机自适应算法计算Kp、Ki和Kd

根据参数调节风机电压

系统是否平衡

结束

否

是

否

是

 

图 3-8 DCAC-AB 方法流程图 

基于上述数学公式推导和实验平台结构，所提出的 DCAC-AB 方法的实现

步骤流程图如图 3-8 所示，可以总结如下：  

步骤 1：设定各支路空气流量 F1-5，初始所有风阀阻尼器角度q 1-5，给定风

机初始电压 u。 

步骤 2：由算法 1 对各支路风阀阻尼器角度进行调整，等待调节完毕后得

到所有风阀阻尼器角度q 1-5
*。 

步骤 3：由算法 2 对风机给定电压 u 进行调节，得到平衡状态下风机电压

u*。 
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步骤 4：风阀阻尼器角度q 1-5
*和风机电压 u*保持恒定，实现风平衡并记录

实验结果。 

3.5 实验验证 

为验证本文提出的 DCAC-AB 方法的平衡收敛性能，在实验平台进行实验

验证，并将其收敛速度与传统的分布式协同风平衡控制方法(DCC)进行了比较。

表 3-4 和表 3-5 记录了各支路风量和风阀角度信息，图 3-9 是各支路流量比和风

量的平衡收敛图。表 3-4 和表 3-5 中，qint 为系统各支路初始风量，q*为各支路

目标风量，qf 为系统平衡后的风量，q 为各支路风阀阻尼器初始角度，qf 为系统

平衡后各支路风阀阻尼器角度。由表 3-4 和表 3-5 可知，两实验初始状态和各支

路目标风量设置相同。对于系统风量控制的准确性，本文采用实际风量与目标

风量之间的相对误差对其进行衡量。经实验测试，两种方法对应的最终支路风

量与目标风量之间的误差均在± 10%以内，符合 ASHRAE 误差标准。 

 

(a) DCC 法各支路空气流量比 

 

(b) DCAC-AB 法各支路空气流量比 
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(c) DCC 法各支路风量 

 

(d) DCAC-AB 法各支路风量 

图 3-9 实验结果对比图 

表 3-4  DCC 实验结果 

Terminal qint(m3/h) q*(m3/h) qf (m3/h) q () q f () 

1 128.4 160.0 156.9 45.0 19.3 

2 296.5 250.0 251.3 45.0 27.8 

3 315.8 220.0 225.2 45.0 34.6 

4 293.9 200.0 205.1 45.0 32.6 

5 210.9 180.0 181.5 45.0 20.9 

表 3-5  DCAC-AB 实验结果 

Terminal qint(m3/h) q*(m3/h) qf (m3/h) q () q f () 

1 130.5 160.0 158.3 45.0 21.4 

2 298.5 250.0 252.4 45.0 29.3 

3 321.6 220.0 221.8 45.0 36.1 

4 299.9 200.0 204.7 45.0 32.9 

5 210.6 180.0 183.3 45.0 24.2 

实验中，设定每个步长的时间为 20 秒，用以消除因风量变化引起的各支路

间气流震荡。本文使用系统调节步数衡量方法的快速性。如图 3-9 中 (a)和(b)所

示：DCC 控制方法在第 16 步各分支的风量比达到一致，在第 28 步各分支的流

量比收敛于 1；DCAC-AB 方法在第 15 步各分支的风量比达到一致，在第 19 步
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各分支的流量比收敛于 1。如图 3-9 (c)和 (d)所示：DCC 方法在第 16 步进行风

机调整，由于参数不能实时更新，风机调节受固定控制参数的限制，风量只能

逐步调整，共经过 28 个步长达到风量设定值。DCAC-AB 方法首先由共识算法

实现风阀间的分布式协同控制，经过 15 个步长达到各支路间风量共识，再由风

机自适应控制调节控制参数，使其随着风量误差的减小而实时更新，最终经过

19 个步长达到风量设定值。 

表 3-6 DCC 法与 DCAC-AB 法的对比结果 

控制方法 
相对误差 调节时间 

最大误差(%) 平均误差(%) (min) 

DCC 控制方法 2.55 1.64 9.33 

DCAC-AB 控制方法 2.35 1.40 6.33 

在相同的初始条件和步长下，DCAC-AB 方法首先对风阀进行分布式协同

控制，再由自适应算法调节风机电压。由表 3-6 可知，DCAC-AB 方法经过 6.33 

min 便可满足风量设定要求，而 DCC 方法需要 9.33 min 才能满足风量设定要求。

通过两种控制方法的实验结果对比，DCAC-AB 方法相比 DCC 方法在收敛速度

方面提升了 32.12%，是一种快速的风平衡控制方法。 

3.6 本章小结 

本章针对多支路通风管道系统开展了风机自适应的分布式协同风平衡控制

方法研究，以解决因管道拓扑结构复杂难以收敛和平衡速度缓慢的问题。首先，

本章介绍了共识算法并进行公式推导，将其应用至多支路通风管道系统中使风

阀间达成一致性协议。然后，通过对模糊 PID 的分析，提出风机自适应控制算

法，解决风机收敛速度慢问题。最后，在搭建的实验平台进行实验，测试所提

方法的平衡收敛性能。 

通过对实验平台的改造，选取耦合作用严重的支路管道进行实验，以验证

所提 DCAC-AB 方法性能。本文在通风管道系统风量控制任务中以相同的初始

化条件和控制目标，对比了 DCC 控制方法。实验结果发现，在 ASHRAE 标准 

(10%)下，DCAC-AB 方法收敛速度明显快于 DCC 方法，是一种快速的风平衡

控制方法，且该方法不需要管道系统的拓扑结构和管道配件参数，是一种无模

型的方法，易应用于实际环境中。 
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第 4 章 基于强化学习的风平衡控制方法 

4.1 引言 

根据本文第三章的分析，文章所提出的风机自适应的分布式协同风平衡控

制方法可以在系统正常运行时不中断服务，在线实现多支路管道系统的风量控

制，且在目标风量调节过程中，有着快速的收敛性能。然而在实验室、电子厂

房等环境中，由于环境需要、设备密集等原因，一些区域需要较高精度目标风

量以确保安全问题，在面对大范围目标风量调整时，DCAC-AB 方法在控制精

度达上难以达到高标准要求。 

为提高风平衡方法的泛化能力，解决实际应用中大范围风量调节精度需求，

本章提出基于强化学习的风平衡控制方法。首先，本章介绍了强化学习的基本

知识，包括马尔可夫决策过程及深度强化学习算法。然后，基于对深度强化学

习算法的分析，根据通风管道系统风量控制问题的多解性，设计了具有马尔可

夫性质的通风管道风平衡控制过程。以减小风量误差为导向设置了强化学习的

状态与动作，设计基于控制误差的奖励函数。本章节提出了预训练-在线学习框

架，在预训练阶段提出了单支路动态目标训练机制，减小了训练成本并提升了

训练效率，增强了面对不同目标风量时的泛化能力。在线学习阶段将训练阶段

完成的网络结构应用至多支路风阀控制中，通过与环境交互自适应调整网络参

数，保证控制效率，提升收敛速度。最后，本章通过实验平台验证了基于强化

学习的风平衡控制方法的控制性能。 

本章后续内容安排如下：首先，在 4.2 小节中对强化学习的基础知识进行

了介绍，内容包括了马尔可夫决策过程以及本章节所涉及到的深度强化学习算

法。接着，在 4.3 小节中设计了具有马尔可夫性质的通风管道系统风量控制过

程，设计单支路动态目标训练机制。4.4 小节中设计了基于强化学习的风平衡控

制方法和实现步骤。最后，在 4.5 小节中验证了所提方法的控制性能。  

4.2 强化学习背景知识 
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4.2.1 马尔可夫决策过程 

马尔可夫过程又称马尔可夫链，过程中的每个状态都具有马尔可夫性质，

即指下一个系统状态只与当前状态相关，而与前几次的状态没有关系。马尔可

夫可由公式表示： 

 1 1 1( | ) ( | ,..., )+ +=t t t tS S S S S  (4-1)
 

马尔可夫过程中状态 s 和其下一个状态 s’之间的状态转移概率定义为： 

 ' 1( ' | )+= = =ss t tP S s S s  (4-2)
 

式中 P 为状态转移矩阵，P 中的元素为状态 s 到状态 s’的转移概率： 
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 
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n nn

P P

P

P P

 (4-3)

 

马尔可夫过程可以描述为一个集合{S, P}，集合中 S 为马尔可夫过程中的有

限状态集，P 为状态转移矩阵。马尔可夫奖励过程较马尔可夫过程多了奖励集

合 R 和折扣系数 γ，可表示为{S, P, R, γ}。状态 St = s 下的奖励在 t+1 时刻获得。  

St = s 状态下的期望奖励可表示为： 

  1 |+= =s t tR r S s  (4-4) 

奖励 Rt 表示在马尔可夫奖励过程中，从 t 时刻开始往后所有衰减奖励的和：
 

 1 2 1

0

... 


+ + + +

=

= + + =  k

t t t t k

k

R r r r  (4-5) 

其中，γ 为折扣系数，是一个在[0, 1]范围内的值，用于衡量未来奖励的重要性。

当 γ 接近 0 时，意味对未来奖励的贴现程度较高。相反，当 γ接近 1 时，意味着

对未来奖励的贴现程度较低，更加注重长期规划和长远利益。折扣系数的设置

主要考虑以下两个方面：首先，从数学分析的角度来看，由于马尔可夫过程在

没有终止状态下，其奖励值 Rt 会不断进行累加，折扣系数 γ 的引入可避免该事

件发生。其次，合适的折扣系数可以降低复杂模型中不确定奖励对决策的影响。 

在马尔可夫奖励过程中，会有一个终止状态结束该过程。奖励 Rt 代表了从

时间 t 到终止状态的所有衰减奖励的总和。一个完整的马尔可夫奖励过程，从
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初始状态到终止状态，被定义为一个回合。可以由奖励 Rt 定义状态 s 的价值函

数，即从该状态开始的马尔可夫奖励过程中所获得的期望回报： 

 ( ) [ | ]= =t tV s R S s  (4-6) 

将衰减奖励 Rt展开可得： 

 1( ) [ γ (s') | ]+= + =t tV s r V S s  (4-7) 

状态转移矩阵可以表示下个状态 s’的价值函数，即贝尔曼方程： 

 '

'

( ) ( ')


= + γs ss

s S

V s R P V s   (4-8)
 

马尔可夫决策过程（Markov Decision Process, 简称 MDP）定义为{S, A, P, R, 

γ}[60]，较之马尔可夫奖励过程多了一个动作集合 A。所以 MDP 过程中的状态转

移概率与奖励函数都有动作集合 A 参与，可表示为： 

  ' 1 ' | ,+= = = =a

ss t t tP S s S s A a  (4-9)
 

  1 | ,+= = =a

s t t tR R S s A a  (4-10)
 

策略 π(a|s)定义为在状态 s 下采取动作 a 的奖励，即： 

  ( | ) | = = =t ta s A a S s  (4-11) 

MDP 中从状态 s 开始根据策略 选择动作 a 所获得的期望奖励为价值函数，记

为 V(s)，可表示为： 

 ( ) [ | ] = =t tV s R S s  (4-12) 

策略下的状态价值函数可用贝尔曼方程表示为： 

 '

'

( ) ( | ) ( ')  
 

 
= + 

 
 a a

s ss

a A s S

V s a s R P V s  (4-13) 

状态-价值函数 Q(s, a)表示在给定策略的情况下，从状态 s 开始，选择指

定动作 a 后，所有动作遵循策略 能够获得的期望奖励。Q(s, a)可以评估在状

态 s 下选择动作 a 的好坏程度。Q(s, a)表示为： 

 ( , ) [ | , ] = = =t t tQ s a R S s A a  (4-14) 

状态价值函数 V(s)与状态-动作价值函数 Q(s, a)之间的关系可用贝尔曼方

程表示为： 
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 '

'

( , ) ( ') 


= + a a

s ss

s S

Q s a R P V s  (4-15) 

根据上述公式可得，策略 对于状态 s 下所能获得的期望奖励有重要影响。

策略更新过程实为寻找在新策略’下所获得期望奖励不低于原策略 的过程，

即： 

 ' ( ) ( ), ,   V s V s s  (4-16) 

因此在 MDP 中，至少存在一个策略 使获得的期望奖励不小于任一策略，

称该策略为最优策略*，其对应的状态价值函数也称之为最优状态价值函数，

表示为： 

 * ( ) max ( ), 
= V s V s s S  (4-17) 

其对应的贝尔曼最优方程为： 

 * *'

'

( ) max ( ')
 




 
= + 

 
a a

s ss
a

s S

V s R P V s  (4-18) 

同理，最优策略*下对应的最优状态-动作价值函数 Q*(s, a)定义为： 

 * *'

'

( , ) max ( ', ')
 




= + a a

s ss
a

s S

Q s a R P Q s a  (4-19) 

图 4-1 以图形化的方式表示了贝尔曼最优方程(4-18)与(4-19)。 
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图 4-1 最优状态价值函数与最优动作-价值函数回溯图 

由于最优状态-动作价值函数给出了任意状态 s 下，执行每个动作 a 的期望

回报，故最优策略*为选择使 Q*(s, a)值最大的动作。根据状态-动作价值函数

求得最优策略表示为： 

 *

* arg max ( , )


 =
a

Q s a  (4-20) 

在基于模型的 MDP 中，若已知环境的状态转移矩阵和建立函数，则可以

通过动态规划来求解最优策略。但实际应用中，由于环境状态的未知性，获取

准确的状态转移矩阵变得极为困难。如通风管道系统中，管道内部压力值以及
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各支路风量数据的准确度都存在一定程度的不确定性。针对此类问题，需要使

用基于无模型的算法以求解最优策略。通过与环境进行互动，不需要了解环境

变化规律，算法根据经验进行学习，最终获得最优策略。 

4.2.2 深度强化学习算法 

强化学习中，智能体是指与环境进行交互并获得奖励的实体。在强化学习

的过程中，智能体从环境处获取当前状态 st，根据 st 采取相应动作 at，而后环

境反馈奖励 rt并转移到新的状态 st+1。智能体通过最大化累积奖励 rt，学习出最

优策略*。图 4-2 为强化学习智能体与环境交互的过程。 

智能体 环境 环境

动作 at

奖励 r

状态 st

状态 st+1  

图 4-2 智能体与环境交互过程 

在 Q-Learning 中，状态-动作价值函数 Q(s, a)使用一个固定维度的表格存

储，其中每个条目中的 Q 值在每次迭代运算中更新[61-63]。在 Q-Learning 强化学

习中主要存在两个缺点：（1）表格强化学习在处理状态空间较大或连续动作问

题时，需要使用大量内存来存储状态-动作价值函数，这导致存储和计算的开销

非常高，并且难以找到足够的训练样本来覆盖整个状态空间；（2）表格强化学

习缺乏估计价值的能力，在与环境交互时，只有探索到对应的状态-动作对时，

才能对 Q(s, a)进行更新。 

为解决 Q-Learning 面对高维状态-动作空间时难以进行控制和决策的缺点，

强化学习中引入深度神经网络，称为深度强化学习。深度强化学习具备直接从

高维数据中提取低维特征的能力，且拟合复杂系统输入和输出之间的非线性关

系，从而有效解决高维状态空间中由于状态空间过大导致难以决策的问题。 

4.2.2.1 Deep Q Network 算法 
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Deep Q Network (DQN)[64]算法中使用卷积神经网络来逼近状态-动作价值函

数，即 Q 值函数，用来处理高纬度状态信息，并共享权重来降低模型复杂度。

Q 值函数通过参数为q 的 Q 网络输出代替，可表示为： 

 ( , , ) ( , )q Q s a Q s a  (4-21) 

在 DQN 中，神经网络非线性逼近值函数时，会造成算法不稳定或不收敛

问题。为解决这一现象，在深度 Q 网络中加入经验回放机制。该机制其核心思

想就是保存智能体在环境中的经验，在训练过程中重复使用这些经验[65]。具体

来说，经验回放缓存区会存储智能体在环境中的状态、动作、奖励以及下一个

状态等信息。当智能体进行训练时，会从这些经验中随机抽取一部分进行训练，

以此来提高训练效果。通过经验回放机制，智能体可以更好的利用之前的经验，

避免了只依赖当前经验的模型过拟合问题。 

在训练过程中将产生的经验数据(s, a, r, s’)存放到经验池中，智能体可以再

次使用这些数据信息，可以使数据满足独立分布。由于经验池中任意两个连续

的经验数据之间呈弱相关，为确保系统能够快速稳定收敛且防止相邻状态数据

间的连续性，Q 网络每次训练从经验池中随机抽取经验数据。由于神经网络梯

度下降不会尝试不同方向，引入经验池后，随机抽取数据，再根据抽取数据求

梯度，可有效避免单一方向的梯度下降问题。 

在训练模型时，从经验池中随机抽取数据时一般选择均匀采样法。存储的

样本序列都是源于智能体与环境交互的数据，在时间上存在相关性，然而值函

数表示的是执行该动作得到的累积奖励，但每次的样本信息只是当前一次的采

样过程，不代表所有轨迹，所以得到的估计值和目标值会有误差。随着训练时

间的增加，产生的误差也会变大。 

在深度强化学习训练时，使用一个神经网络来估计状态-动作价值函数。如

果直接使用当前神经网络计算目标 Q 值，由于神经网络的参数更新是基于当前

策略的采样数据，会导致目标值的变化，从而引发训练不稳定的问题，即算法

可能会发散或收敛到次优解。DQN 算法中引入目标网络(Target Network)，该目

标网络目标函数为 Q(s, a, q ˉ)，其中q ˉ为目标网络参数。在 DQN 中会使用到两

个主要网络：估计网络和目标网络。估计网络用于计算当前状态下 Q 值，而目

标网络用于计算目标 Q 值。目标网络中权重的更新频率相对较低，一般不会在
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每个训练步骤中更新。在训练过程中，会周期性地从 Q 网络拷贝权重信息。这

种延迟更新的方式可以减少目标值的波动，提高算法稳定性。 

DQN 算法的值函数 Q 是一组向量，用q 表示神经网络权值，用 Q(s, a, q )表

示当前网络的输出，目标网络的输出用 Qˉ(st+1, at+1, q ˉ)表示。其中，当前网络

参数表示为q ，目标网络参数表示为q ˉ。DQN 目标函数的计算公式定义为： 

 1max ( , ; ) q −

+= +DQN

t t
a

Y r Q s a  (4-22) 

在目标网络中，maxQ(st+1, a, q ˉ)表示在下一状态 st+1中所有可选动作中，选择具

有最大 Q 值的动作 a，其计算是基于目标网络的参数q ˉ完成。 

利用状态价值函数迭代计算 Q 值函数，通过 Q 值函数更新当前网络的权重

参数，在经过一定周期后将估计网络权重拷贝更新至目标网络。通过这种不断

拷贝更新迭代达到目标网络更新的目的。更新如下： 

 ( )
1

1 1( , ; ) (1 ) ( , ; ) max ( , ; )q  q   q
+

−

+ += − + +
t

t t
a

Q s a Q s a r Q s a  (4-23) 

式中，是学习率。学习率的值会直接影响梯度下降过程中更新参数的速度和

方向。在一定数值范围内，较大的会导致参数变化幅度大，从而导致训练的

不稳定性或发散现象的产生；而较小的则会使得参数变化幅度小，相应的训

练过程的收敛速度也会变慢。DQN 算法中通常使用较小的学习率，以确保稳定

的训练过程。此外，还可以采用学习率衰减策略，逐渐降低学习率，以进一步

提高算法的稳定性和收敛性。 

神经网络中的参数会随着反复迭代过程进行更新，直到损失函数的值最小

化。DQN 中通过反向传播实现梯度更新。通过计算当前策略网络的预测 Q 值与

目标 Q 值之间的差异，计算损失函数。损失函数计算如下： 

 ( )
1

2

1 1 1( ) max ( , ; ) ( , ; )q  q q
+

+ + −= + −
t

i i t t i i i i
a

L r Q s a Q s a  (4-24) 

然后将损失函数对网络参数q 求偏导，计算公式如下： 

 ( )
1

1 1 1

( )
max ( , ; ) ( , , ) ( , , )q

q
 q q q

q +

+ + −

  
= + − 

   t

i
t t i i i i i i i

a
i

L
r Q s a Q s a Q s a  (4-25) 

DQN 算法中使用两个神经网络模型来处理时间差分中的 TD 误差。这种方

法可以解决相关性参数的问题，有利于算法收敛。具体来说，估计网络用于预

测 Q 值函数，根据当前状态和动作预测下个状态的最大价值，并将其与实际获
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得的奖励进行比较，计算 TD 误差。而目标网络用于计算目标 Q 值，其神经网

络参数会滞后一段时间，以减少目标函数和实际值间的相关性，从而提高算法

稳定性。DQN 算法结构图如图 4-3 所示。 
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图 4-3 DQN 算法结构图 

4.2.2.2 Double Deep Q Network 算法 

DQN 算法在选择动作时容易高估 Q 值。这是由于 DQN 算法中选择最大值

来使 Q 值更接近可能的目标，而目标网络参数的滞后更新导致目标网络无法及

时跟上策略网络的更新。当策略网络参数更新很快时，目标网络的更新滞后，

可能导致估计的 Q 值过高，进而影响策略的选择和决策过程。为了解决这个问

题，Double Deep Q Network (Double DQN)算法[66]将选择动作与 Q 值的评估解耦。

通过交替更新两个函数中的一个，Double DQN 可以学习到两个值函数，如两个

Q 网络，并得到两组网络权重：q 和q ˉ。其中，q 用于确定要采取的动作，q ˉ用

于计算目标 Q 值。通过估计选取最大 Q 值对应的动作，公式表达如下： 

 max 1arg max ( , ; )q+= t
a

a Q s a  (4-26) 

然后由目标网络根据 amax 计算目标 Q 值。Double DQN 目标函数计算公式如下： 

 ( )1 1max ,arg max ( , ; ); q q −

+ += +DoubleDQN

t t t
a a

Y r Q s Q s a  (4-27) 

Double DQN 中，首先使用当前策略网络q 选择在给定状态 s 下的最佳动作

a。然后，利用目标网络q ˉ计算在下一个状态 st+1 下，根据当前策略网络q 选择

的动作 a 所得到的 Q 值。通过这种方式，选择动作和计算 Q 值的过程解耦开来，
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避免了选择动作时对 Q 值的高估问题。在训练过程中，Double DQN 交替更新

当前策略网络q 和目标网络q ˉ的参数。通过比较预测 Q 值和目标 Q 值的差异，

使用梯度下降等优化算法来更新当前策略网络q 的参数。定期地将当前策略网

络的参数复制到目标网络中，以保持两个网络的一致性。Double DQN 算法结构

图如图 4-4 所示。损失函数计算如下： 

 ( )( )
2

( ) ( , ; )q  q= −DoubleDQN

i i i t iL Y Q s a  (4-28) 

式中i为权重系数，用于调整每个样本重要性。 
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图 4-4 Double DQN 算法结构图 

4.2.2.3 探索和利用 

探索和利用是应用强化学习需要解决的两个重要问题。探索是选择当前非

最优的行动，并探索新的行动。这样可以增加行动值，以获取长期下更多的奖

励。而利用则是从已经获得的经验知识中选择那些当前认为是最优的行动，以

获取短期内更多的奖励。常见的方法有 ε-贪心法、ε-递减策略和贪心法等。 

大多数强化学习算法都采用 ε-贪心法，其概率随时间的推移而降低，探索

逐渐转向利用。ε-贪心法会以 1-ε 的概率选择当前已知的行动（利用），以 ε 的

概率随机行动（探索）。当进行最后一轮探索时，它变成一种贪心法并选择最优

动作。基于此策略的动作选择如下： 

 

'

(0, )

arg max ( ') [ ,0)






= 

 a

random
a

Q a
  (4-29) 
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通过这种方式，ε-贪心法可以在一定程度上平衡探索和利用，以保证对未

知状态和行动的探索，同时又能够利用已有的经验知识获得更高的奖励。 

4.3 基于强化学习的风平衡控制方法 

根据第二章对系统模型的分析，多支路的通风管道系统具备连续输入、多

输出、强耦合的物理特性。系统的风量控制具备多解的性质，这导致其快速、

准确控制及其困难。Double DQN 算法利用神经网络拟合控制策略与价值函数。

通过设计预训练-在线学习的强化学习框架，实现对风量的精准控制。通过使用

经验回放缓存区来存储之前的经验，加快训练速度。因此，Double DQN 可应用

于解决具备非线性、强耦合特征的多支路通风管道系统风量控制问题。 

4.3.1 基于强化学习通风管道系统 MDP 建模 

智能体与通风管道系统环境交互的过程如图 4-5 所示。在交互过程中，通

风管道系统在 t 时刻的状态 st+1被智能体所观测，在该状态下智能体选出动作 at

与系统进行交互，系统在完成动作 at后得到新状态 st+1，并将新状态传递给智能

体，智能体由 st+1 得到奖励 rt+1。根据通风管道系统的物理特性及运行原理，设

计状态、动作、奖励和终止条件如下。 

通风管道系统 智能体 通风管道系统 智能体

奖励函数 奖励函数

st

st st+1at-1

at

at

st+1 at+1... ...

rt+1rt  

图 4-5 智能体与通风管道系统交互过程 

4.3.1.1 状态特征 

状态表述了通风管道系统各支路环境特征。状态空间涵盖了所有系统支路

状态可能性的集合。若智能体决策时所涉及的状态空间较小，可用 Q-learning
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中的表格法来记录状态信息。然而，实际问题中通风管道系统具有巨大且连续

的状态空间。通过研究，通风管道系统的状态特征的选择应遵循以下原则： 

a. 状态特征可以描述通风管道支路的主要特征和变化。 

b. 状态特征的选择应与该支路的设定目标相关，否则会导致系统状态特征冗余。 

c. 对不同支路风平衡问题的状态可以用一个共同特征集表示。 

为了充分利用深度学习从原始输入提取特征，设计一种通风管道系统的状

态表达法，即利用当前分支管道风量信息作为输入。这里的风量信息包括当前

风量与目标风量间的差值和目标风量状态。以风量值间的差值作为输入不仅可

以反映当前支路风量的变化，且解决了不同目标风量需要不同的调节策略这一

难题，可满足多风阀间的协同控制。 

由于风压和管道间空气耦合作用影响，面对不同风量设定值，风阀阻尼器

不同角度的变化引起的震荡大小也不一样。即当某一支路风量设定值偏大时，

阻尼器进行较小的角度调节便会引起较大的风量震荡，当某一支路风量设定偏

小时，阻尼器进行较大的角度调节才能引起较小的风量震荡。故针对不同的风

量设定值来制定风量等级，以此来降低模型训练复杂度。状态空间可表示为： 

  ,= 
T

t sS F F  (4-30) 

式中，ΔF 为当前风量与目标风量间的差值，Fs 为当前目标风量等级。当系统进

行风阀调节阶段时，计算出当前的风量差值，并根据设定风值分配对应的风量

等级。系统进入新的状态，更新当前风量差值。 

状态 ΔF 的正负可以反映出当前状态下阻尼器需要调整的方向。当 ΔF 为正

时，当前风量超过目标风量，阻尼器需增大调节角度，当 ΔF 为负时，当前风

量未达到目标风量，阻尼器需减小阻尼器角度。此外，ΔF 还可以反映出调节角

度的大小。当 ΔF 的绝对值较大时应当大幅度调整阻尼器角度，绝对值较小时

应当较小幅度调节。 

由于在不同的风量状态下，阻尼器角度变化的幅度可能引起不同程度的风

量震荡。以两个不同目标风量值为例：若系统的两条支路风量设定值分别为

100 m³/h、500 m³/h，此时两支路的实际流量与设定值偏差都为 50 m³/h。设定值

为 100 m³/h 的支路中阻尼器可能进行 5°的调节才能收敛于设定值，而设定值为

500 m³/h 的支路中阻尼器可能只需进行 1°的调节便能收敛于设计值。因此在模
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型训练时，对于风量设定值小的支路，风阀阻尼器的调整应该谨慎些，而对于

风量设定值大的支路，风阀阻尼器的调整要大胆些。通过对实际环境需求风量

研究和针对系统的实验测试，将风量设定值制定为五个区域，(0-100]，(100-

200]，(200-300]，(300-400]，(400-500]为别对应 1，2，3，4，5 等级。 

4.3.1.2 动作空间 

在风平衡控制中，动作是根据当前支路风量状态做出的风阀阻尼器角度调

节。动作空间由各种不同的调节角度组成。为了实现快速且准确的风量调节，

智能体需要在不同的状态下为不同的风量等级选择合适的角度调整。所指定的

动作空间应遵循以下标准： 

a. 角度调整应该是多样性的，在不同的状态下选择最合适的调节角度，以此来

缩短风平衡收敛时间。 

b. 动作集合内的元素不能过多，由于管道系统间的耦合效应，过多的动作元素

会使模型训练出错误的动作策略。 

风阀阻尼器角度空间可表示为： 

  1 2, ,...,q q q=
T

na  (4-31) 

式中集合的元素表示风阀阻尼器的角度增量。为实现快速且准确的风平衡状态，

需要风阀阻尼器根据当前状态做不同角度的调整。与设定风值相差较大时，应

当大范围调整角度；与设定风值接近时，应当小范围调整角度。通过对系统进

行测试，将动作空间设定为(-10, -5, -2, -1, 0, 1, 2, 5, 10)。 

在实际通风管道系统中，风阀阻尼器的角度只能在有限空间内调节，为避

免得到的输出动作使风阀运行故障，对其动作调节范围设置有效空间： 

 

min max

min min

max max

q q q q

q q q q

q q q

 +  + 


= + 
  +

i i

i i

i

a a

a

a

 (4-32) 

公式(4-32)表示当控制动作使风阀角度超过其工作范围后，该智能体输出的控制

动作无效。通过第二章对智能风阀的介绍，风阀阻尼器的活动角度为 0°-90°，

故将q min设置为 0°，q max设置为 90°。 

4.3.1.3 奖励函数 
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奖励函数定义了风阀在系统中的目标和行为的优劣程度。通风管道系统中

智能体的目标是通过最大化累积的奖励来学习采取最优的角度调节策略，因此，

奖励函数直接影响智能体的学习和决策过程。一个合适的奖励函数能够引导风

阀朝着期望的行为方向进行角度调节，同时避免不良的角度调节。不恰当的奖

励函数可能导致智能体学到错误的策略。在制定奖励函数时，需考虑以下几个

方面： 

a. 清晰明确的目标：奖励函数应该对预期的目标行为给予高度正向的奖励，而

对违反目标的行为给予较大的负向奖励，这样可以准确地衡量每个动作质量。 

b. 稀疏性和稳定性：奖励信号应该尽可能简洁明了，避免过度稀疏或过于频繁

地奖励信号。稀疏的奖励信号可能导致智能体无法学习到有效的策略，而过

于频繁的信号则可能造成学习不稳定。 

c. 奖励函数地可调节性：奖励函数应该具有一定的可调节性，便于根据实际需

求进行调整和优化。 

在通风管道系统中，将 t 时刻风量误差值与 t-1 时刻风量误差值的变化作为

t 时刻的奖励函数，即动作前的风量误差的绝对值减去动作后风量误差的绝对值。

奖励函数可表达为： 

 ( )* *

1−= − − −t tr F F F F   (4-33) 

式中，Ft为 t 时刻支路风量，F*为该支路目标风量。只有当误差值（实际风量与

目标风量的差值）变小奖励为正向奖励，否则为负向奖励。且每次调节后越是

接近目标值，得到的正向奖励越大，反之，越是偏离目标风值，得到的负向奖

励越大。该种奖励函数表达式使控制策略只需考虑向误差值越来越小的方向调

整，提高模型的泛化性。 

4.3.1.4 终止条件 

在进行控制策略的学习过程中，需合理地设置终止条件来判定回合结束以

便进行训练。终止条件的设置对控制策略的学习效果和效率其重要作用。在强

化学习中，通常以智能体与环境交互回合最大步长作为边界。当智能体完成控

制目标后，根据终止条件的设置提前结束回合。 
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在设置终止条件时，最大步长 T 应考虑控制问题的复杂程度。当面对复杂

问题时，执行一个完整的任务可能需要较长的时间。在这种情况下，设置较大

的最大步长 T 可以给智能体足够的时间去探索和学习。对于易完成的任务，过

大的步长设置会降低智能体学习效率，当交互步长大于设置步长后，应结束该

回合： 

 
true

reset
flase


= 



t T

t T
 (4-34) 

式中，t 表示当前步数，T 为回合允许最大步长。 

当前的控制效果也是策略学习过程中每回合结束的重要依据。当智能体提

前完成控制目标后，与系统的继续交互无法再为策略更新提供有益信息，此时

可提前终止当前回合，以提高控制策略的训练效率。在通风管道系统中，以风

量误差来判断是否达到控制目标。风量误差计算公式为： 

 

*

*

−
=

t

t

F F
e

F
 (4-35) 

当风量误差 e 小于设定误差时，结束该回合。因此，本文设计带有任务导

向的终止条件 IsDone。IsDone 设置为： 

 
1

0


= 

 其他
te E

IsDone  (4-36) 

式中，E 为设定误差。ASHRAE 提出的风量控制误差为 10%范围内，为提高模

型训练准确率，将设定误差设置为 3%。 

智能体结束当前回合的条件设置为： 

 
true ( ) 1

reset
flase

 =
= 



或( )

其他

t T IsDone
 (4-37) 

该式表示当智能体与系统交互达到设置最大步长或满足目标风量后结束该回合。 

4.3.2 单支路动态目标训练机制 

在模型预训练阶段，Double DQN 算法通过对估计网络和目标网络进行训练。

两个网络的初始权值完全相同，为随机值。目标网络的权值定期从估计网络拷
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贝。在每一回合中，智能体在通风管道系统随机起始状态开始的情况下通过控

制策略达到设定风量目标。 

对于多支路通风管道系统，不同系统其分支数量不同，每条分支所需风量

也会不同，且所需风量也会随区域需求动态变化，这提高了多支路系统的控制

策略要求，尤其对于目标风量复杂的通风系统。预训练阶段智能体所学到的控

制策略将被用作在线学习阶段实际风量控制中，因此，提高智能体在预训练阶

段的训练效率，可以有效缓解在线学习阶段的参数敏感问题。 

指定误差范围E和最

大步数Ns

开始

初始化风阀阻尼器

角度q i

加载目标风量库q*

初始化目标风量序号i

初始化计数器ns

目标库中抽取目标风量q*
i

智能体训练

误差e > E ?

ns = ns+1

回合步数 > Ns ?

训练完训练库

中的目标？

结束

ns= 0

i = i + 1
否

是

否

ns= 0

否

是

是

 

图 4-6 单支路动态目标训练机制流程图 

本文提出了一种单支路动态目标训练机制。该训练机制在智能体训练过程

中，以一条支路为训练对象，每一回合中更换不同的目标风量，再将训练完成

的策略应用至所有支路中，以提高智能体的训练效率，提高智能体在应对不同
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拓扑结构和不同目标风量时的泛化能力，使智能体可以从任意的系统状态开始，

完成不同的设定标准。 

具体而言，在智能体训练之前，建立一个旨在影响预训练效率的目标风量

库。库中的目标风量应多样性和合理性，避免目标风量集中于某一值附近，且

库中风量范围对应实际环境中所需风量范围。在训练中，逐步随机挑选目标风

量库中的值进行训练。 

在训练初始时随机选择风阀阻尼器角度作为开始状态，在训练过程中随机

更换目标风量作为收敛目标。考虑到实际调节过程中支路间的耦合作用，其他

支路风阀初始角度固定为 45°。为保证智能体能够朝目标方向快速、准确收敛，

设置误差范围和最大步数 Ns。 

所提出的单支路动态目标训练机制的具体流程图如图 4-6 所示。设置误差

范围 E=3%和最大步数 Ns=30。初始风阀阻尼器角度q i 从[0 - 90°]中随机抽选。

加载目标风量库 q*
i，初始化目标风量序号 i。初始化计数器 ns 记录智能体调节

次数，用于判断智能体能否在最大步数内满足目标风量 q*的调节。当测得误差

e 小于设定误差 E 即满足收敛条件。此时，智能体更换下一目标风量，目标风

量序号 i 加 1。否则，继续当前目标训练。 

4.4 实验设计与步骤 

本章节采用第二章介绍的通风管道实验平台对所提出的基于强化学习的风

平衡控制方法(DRL-AB)进行预训练和在线学习。智能体与实验平台进行实时交

互，观测系统状态由智能体给出风阀控制动作。由所提出的单支路动态目标训

练机制对模型进行预训练。强化学习模型由 PyCharm 搭建，在配有

Inter(R)Core i7-10700、64GB RAM 和 NVDIA GeForce RTX3090 台式计算机上

进行。 

预训练过程： 

由于在实际环境中不同的系统会有不同数量的通风出口，给风平衡控制方

法带来了极大的限制性，控制方法难以部署至任意通风管道系统中。考虑各区

域的需求风量变化大，为提高控制策略对不同管道结构系统的泛化能力，提出

单支路动态目标训练机制对模型进行训练。 
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算法 3 

算法 3：Double DQN 算法 

//初始化 // 

Initialize Q-network randomly with weights q 

Initialize target network Q  with weights q ˉ= q 

Initialize memory buffer B with a size of C, greedy probability ε, size of mini-batch samples n, 

discount rate , learning rate  and update period K of target network 

// 预训练过程// 

For episode = 1, …, M do 

     Initialize the tarin state s0 

     For t = 1, …, T do 

          Get ventilation duct system state st 

          Select a random action at with a probability ε 

          Otherwise select 
'

arg max ( ')t
a

a Q a=  

          Execute action at in ventilation duct system and observe reward rt, next state st+1  

          If air balancing 

               Break 

          Store transition (st,at,rt,st+1) in B 

          Sample random mini-batch n of transitions (sj,aj,rj,sj+1) from B 

          Set 

( )
1

11 1

for terminal 

ˆ for non-terminal ,arg max ( , ; ),q q

+

−
++ +




= 
+

j
j

ji j j t
a

r s
Q

sr Q s Q s a
 

          Perform a gradient on ( )
2

ˆ ( , ; )q−jQ Q s a  

     End for 

End for 

// 在线学习过程 // 

Initialize the tarin state to s0 

For i in I 

     Set 

( )
1

1 1 1

for terminal 

ˆ ,arg max ( , ; ), for non-terminal q q

+

−

+ + +




= 
+

i
i

i i i t i
a

r s
Q

r Q s Q s a s
 

     Select 
'

arg max ( ')t
a

a Q a=  

     If air balancing 

          Break 

End for 
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由单支路动态目标训练机制选取系统初始状态和训练目标，模型具体训练

过程见算法 3。由于实际通风管道系统中存在不可预测的噪声和干扰，这将会

影响风量控制过程中的精确性。因此，在训练过程中，将风平衡完成信号设置

为风量误差 3%。 

为了使控制方法在测试中获得最优控制性能，需要在训练过程中确定

Double DQN 模型的最优超参数。其中，折扣因子表示智能体在选择动作时对

未来奖励的重视程度，其值满足 0    1， 越接近 1 表示智能体更重视长期回

报，反之表示更重视即时奖励。初始探索率max 会随着时间按照decay 的衰减率

减小至decay，将探索转为利用。学习率指在训练神经网络时，每次更新参数

权重的调整速率。经验回放池用于存储训练过程中智能体与环境交互产生的经

验(st, at, rt, st+1)，当存放数据较多时，导致收敛速度降低，当经验池存放数据较

少时，不能有效降低数据间相关性。批量大小为每次训练迭代中处理样本数量，

批量大小会影响训练速率和梯度估计的稳定。目标网络更新频率帮助减少过度

估计，当设置过大时会导致训练不稳定，反之延缓训练进程。 

表 4-1 Double DQN 训练超参数表 

Hyper-parameter Candidate value range Selected value 

 {0.9, 0.95, 0.99} 0.99 

min {0.01, 0.05, 0. 09} 0.01 

max {0.9, 0.95, 1} 1 

decay {0.0001, 0.001, 0.002} 0.001 

 {0.005, 0.001, 0.01} 0.001 

Experience replay pool {103,104, 105} 104 

Batch size {64, 128, 256} 128 

Maximum steps {150, 200, 250} 200 

Target network update frequency {3, 5, 8} 5 

Neural network layers {3, 4, 5} 5 

Number of neural units in hidden layer {64, 128, 256} [128, 64, 64] 

Activation function - Relu 

Optimizer - Adam 

通过验证集交叉验证，以最终的奖励值大小和达到最大奖励值的最小回合

步数为选择依据，选取合适超参数。表 4-1 列出来用于 Double DQN 训练的详细

超参数配置。本文采用 PyTorch 实现 Q 网络和目标网络的搭建，使用 Adam 优
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化器[67]对神经网络的参数进行优化，共三层隐藏层，隐藏层设置为全连接层，

每层均采用 Relu 激活函数。 

在线学习过程： 

将预训练的模型网络结构与参数复制到在线学习模型中作为初始的网络结

构和参数，用以解决在线学习阶段网络参数随机初始化带来的参数敏感问题，

以提高风平衡收敛速度。根据需要部署风平衡方法的实际通风管道系统，选择

需要进行控制的支路风阀应用训练完成的控制策略。在线学习过程中，多支路

通风管道系统的实际运行状态和智能体进行交互对网络参数进行自适应调整。

在线学习过程直至所有目标支路达到目标风量时结束，在线学习过程流程图如

图 4-7 所示。 

开始

初始化网络参数

获取实际通风管道系统支路数量

智能体根据状态st选择动作at 

系统是否平衡？

结束

系统调节风阀阻尼器角度转移至新

的状态st+1

否

是

指定时间步长和目标风量

调节风机电压，使实际总风量等于

目标风量之和

等待系统内部风量稳定

等待系统内部风量稳定

 

图 4-7 在线学习过程流程图 

所提出的 DRL-AB 方法实现过程总结如下： 

步骤 1：设定各支路所需风量，初始化所有风阀阻尼器角度。 
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步骤 2：通过模糊 PID 控制对风机给定电压进行调整，重复该步骤，直至

所有支路实际风量之和等于设计风流量之和。 

步骤 3：由算法 3 中的在线控制过程，调整各个支路风阀阻尼器角度，重

复该步骤，直至各个支路风量误差达到设定标准。 

步骤 4：保持阻尼器角度和风机电压恒定，实现风平衡并记录实验结果。 

4.5 实验验证 

表 4-2 5 组风量实验结果 

No Terminal 
Desired 

flowrate(m³/h) 

Measured 

Angle () 

Measured 

flowrate(m³/h) 
Error(%) 

1 

1 60.0 51 61.72 2.87 

2 70.0 54 71.32 1.89 

3 80.0 57 80.12 0.15 

4 90.0 53 91.76 1.96 

5 100.0 27 102.52 2.52 

2 

1 110.0 52 111.57 1.43 

2 130.0 55 133.23 2.48 

3 150.0 55 153.29 2.19 

4 170.0 50 174.56 2.68 

5 190.0 26 190.23 0.12 

3 

1 210.0 47 205.65 2.07 

2 230.0 51 235.67 2.47 

3 250.0 51 257.19 2.88 

4 270.0 48 274.32 1.60 

5 290.0 23 286.12 1.03 

4 

1 310.0 46 315.98 1.93 

2 330.0 52 323.19 2.06 

3 350.0 52 358.28 2.36 

4 370.0 50 365.93 1.10 

5 390.0 27 398.65 2.22 

5 

1 410.0 45 415.19 1.27 

2 430.0 52 430.56 0.13 

3 450.0 52 455.48 1.22 

4 470.0 50 482.67 2.69 

5 490.0 28 498.95 1.83 
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为验证本文提出的基于强化学习的风平衡控制方法的收敛效果，采用 3.4

节改造实验平台进行实验验证。在本章所有实验中，时间步长设置为 20 秒，用

以消除各支路之间因气流变化引起的气流震荡，为系统达到稳态提供充足的时

间。在所有实验开始前，风机的初始电压调为一致，各个支路的初始风阀阻尼

器角度均设置为 45°，以保证收敛行为的任何差异归因于所使用风平衡方法的

有效性，而不是初始条件的变化。 

为验证 DRL-AB 方法大范围目标风量的收敛性能，进行 5 组实验来测试 5

组风量等级设定下的收敛情况，如表 4-2 所示。每组有 5 个支路管道，目标风

量分别设为该风量等级下的不同风量。由图 4-8 可知，5 组实验分别在 10、10、

11、9、12 步长内收敛到目标风量，且误差均在 3%以内，符合 ASHRAE 标准

(10%)。 

 

(a) 风量等级 1 控制结果 

 

(b) 风量等级 2 控制结果 
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(c) 风量等级 3 控制 

 

(d) 风量等级 4 控制结果 

 

(e) 风量等级 5 控制结果 

图 4-8 风量控制效果图 

在实际系统上的实验结果表明，经过训练后的智能体在风量调节过程中具

有较好的控制性能，这主要是因为：（1）智能体根据目标风量等级做出不同的

控制策略，由实际系统误差输出控制动作，保证了风量控制性能；（2）智能体
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基于预训练阶段学习到的通风系统物理规律，在线控制阶段根据系统反馈调整

网络参数，使智能体更适用于实际系统风量控制。 

为验证本文所提 DRL-AB 方法的平衡收敛速度和精准度，通过上述实验平

台，与分布式协同风平衡控制方法(DCC)和风机自适应的分布式协同风平衡方

法(DCAC-AB)进行比较。测试的目标风量分别设定为不同风量等级下风量，用

于检验风量控制性能。实验结果如表 4-3、4-4 和 4-5 所示，表 4-6 记录了三种

方法的实验对比结果。图 4-9 是各支路风量的平衡收敛图。表 4-3、4-4 和 4-5

中，qint 为系统各支路初始风量，q*为各支路目标风量，qf 为系统平衡后的风量，

q 为各支路风阀阻尼器初始角度，qf为系统平衡后各支路风阀阻尼器角度。 

表 4-3 DCC 实验结果 

Terminal qint(m3/h) q*(m3/h) qf (m3/h) q () q f () 

1 143.45 90.00 90.33 45.0 49.3 

2 199.67 350.00 340.33 45.0 21.6 

3 220.76 420.00 423.77 45.0 20.8 

4 208.78 220.00 203.55 45.0 43.5 

5 91.34 150.00 152.66 45.0 30.4 

表 4-4 DCAC-AB 实验结果 

Terminal qint(m3/h) q*(m3/h) qf (m3/h) q () q f () 

1 141.89 90.00 86.65 45.0 50.8 

2 200.58 350.00 343.71 45.0 22.1 

3 223.62 420.00 415.96 45.0 22.2 

4 205.68 220.00 206.64 45.0 44.3 

5 90.90 150.00 149.26 45.0 31.7 

表 4-5 DRL-AB 实验结果 

Terminal qint(m3/h) q*(m3/h) qf (m3/h) q () q f () 

1 144.40 90.00 92.49 45.0 60.0 

2 197.31 350.00 358.34 45.0 39.0 

3 215.00 420.00 426.28 45.0 36.0 

4 198.62 220.00 215.29 45.0 52.0 

5 86.55 150.00 146.72 45.0 41.0 

如图 4-9 所示，三种方法下最终都完成风量平衡收敛，各支路末端风量与

目标风量之间的误差均在±10%以内，符合 ASHRAE 标准。由表 4-6 可得， 

DRL-AB 方法中系统所有支路误差均控制 3%以内，小于其它两种方法。由图 4-

9 (a)可以得到，DCC 控制方法在第 22 个步长处，各支路风量都达到平衡状态，
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耗时 7.33 min；图 4-9 (b)中 DCAC-AB 控制方法在 16 个步长处，各支路风量达

到平衡状态，耗时 5.33 min；图 4-9 (c)中 DRL-AB 控制方法在 10 个步长处，各

支路风量达到平衡状态，耗时 3.33 min。 

 

(a) DCC 方法各支路风量 

 

(b) DCAC-AB 方法各支路风量 

 

(c) DRL-AB 方法各支路风量 

图 4-9 实验结果对比图 

通过三种控制方法的实验结果对比，在面对大范围目标风量调整时，所提

出的 DRL-AB 方法在控制精度上和收敛速度优于其它两种方法。这主要是因为

DRL-AB 方法建立深度神经网络拟合控制策略，学习通风管道系统内部非线性、

强耦合性的物理规律，能根据系统状态快速做出高精度调整。 
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表 4-6 DCC 法、DCAC-AB 法与 DRL-AB 法的对比结果 

控制方法 
相对误差 调节时间 

最大误差(%) 平均误差(%) (min) 

DCC  6.25 2.66 7.33 

DCAC-AB 7.48 2.64 5.33 

DRL-AB  2.77 2.20 3.33 

为进一步验证 DRL-AB 方法的收敛速率，随机生成 15 组 50 m3/h - 500 

m3/h 的目标风量，对比三种方法达到风平衡的调节时间。在每次测试中，三种

方法的初始状态保持相同，平衡时间对比图如图 4-10 所示。与 DCC 方法和

DCAC-AB 方法对比，本文所提出的 DRL-AB 方法在收敛速率上有明显提升。 

 

图 4-10 平衡时间对比图 

表 4-7 控制误差对比结果 

控制方法 平均误差(%) 

PID  8.25 

Model-based  6.80 

SVM  4.60 

DPH-AB  5.00 

GOAB  4.30 

ANN-based  3.80 

DRL-AB  2.20 

为进一步验证 DRL-AB 控制方法的精准性，选择传统控制方法、基于模型

的方法和数据驱动的控制方法进行比较。分别与 PID 风平衡方法、基于模型的

风平衡控制方法(Model-based)[68]、基于支持向量机的风平衡控制方法(SVM)[69]、

数据物理混合驱动的风平衡控制方法(DPH-AB)[70]、基于梯度的自适应风平衡控

制方法(GOAB)[71]、基于神经网络的风平衡控制方法(ANN-based)[72]进行误差精

准度对比，对比结果如表 4-7 所示，DRL-AB 方法在对风量控制中，平均误差

较其他方法最小，是一种精准的风平衡控制方法。 
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本文还在不同支路数量、不同拓扑结构的通风系统（如图 4-11 所示）上对

所提 DRL-AB 方法的泛化能力进行了测试。智能体以预训练的网络结构与参数

为初始，通过与系统交互自适应调整网络参数，根据风量等级和风量误差输出

控制动作，实现风平衡控制要求。 

区域3 区域2 区域1

 

区域1区域2

区域4 区域3

 

区域1区域3

区域4区域5

区域2

 

(a) 通风管道系统 I                 (b) 通风管道系统 II                   (c) 通风管道系统 III 

图 4-11 不同通风管道系统的拓扑结构图 

因不同区域数量的通风管道系统稳定时间不同，其调节步数也不同。表 4-8

记录了平衡时间。由表 4-8 可知，风量控制误差均在 3%以内，满足 ASHRAE

标准。其中，最大调节步数为 13 步，具备较快的平衡收敛速度。因此，所提

DRL-AB 方法可实现不同支路数量、不同拓扑结构通风管道系统下风量的快速、

精准控制，具备优秀的泛化性和鲁棒性。 

表 4-8 不同通风管道系统调节结果 

通风管道系统 目标风量 qint(m3/h) 平均误差(%) 调节步数 

I 

[120, 150, 180] 1.9 11 

[100, 210, 220] 2.4 9 

[150, 200, 240] 1.8 9 

II 

[130, 80, 90, 160] 1.7 10 

[190, 200, 210, 250] 2.0 8 

[230, 310, 330, 90] 2.1 13 

III 

[210, 120, 150, 90, 310] 2.3 10 

[80, 160, 330, 410, 230] 2.6 12 

[80, 90, 140, 210, 380] 2.1 10 

4.6 本章小结 
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为解决目前风平衡方法中存在的精准度低、平衡速度慢和通用性差的问题，

本章提出了基于强化学习的风平衡控制方法。首先，本章介绍了强化学习的基

本知识，包括马尔可夫决策过程与深度学习算法。然后，基于对深度强化学习

算法的分析，设计了具有马尔可夫性质的风量控制过程，以减小风量误差为导

向设计了通风管道系统的状态、动作、奖励函数以及终止条件。设计预训练和

在线学习框架。为提高训练效率、提高方法泛化能力，设计了单支路动态目标

训练机制。设计了在线学习阶智能体以预训练后的网络结构与参数为初始，由

实际情况反馈调整控制策略网络，保证了方法的控制性能，提高方法通用性。 

由实验平台对 DRL-AB 方法进行性能验证，通过大范围目标风量设定测试

和对比实验，验证了所提出方法平衡收敛的快速性和精准性。通过不同支路数

量、不同拓扑结构的通风管道系统，验证了 DRL-AB 方法的泛化能力。实验结

果表明 DRL-AB 方法是一种快速、精准且通用性强的大范围风平衡控制方法，

可应用于实际环境中。 
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第 5 章 风平衡控制系统 Web 端部署 

5.1 系统需求分析 

风平衡控制技术是面向楼宇建筑环境应用中的，网页端的部署是控制方法

的落地的重要一环。为方便根据不同环境选择合适的风平衡控制方法，本章将

风机自适应的分布式协同风平衡控制方法和基于强化学习的风平衡控制方法进

行 Web 端部署，使用户能够在可视化界面中，实时观测到通风管道系统中风机

和风阀的运行状态和各支路的风量信息，方便用户根据环境选择不同的风平衡

控制方法。 

5.2 Web 端总体设计 

5.2.1 开发环境介绍 

Web 端开发在配有 Inter (R) Core i7-10700、64GB RAM 和 NVDIA GeForce 

RTX3090 台式计算机上实现。采用 IDEA (IntelliJ IDEA)软件[73-74]进行云服务器

的开发设计，获取并解析通风管道系统内部数据。该软件是 Java 编程语言的集

成开发环境，可满足各种工程中的需求。本文所借助的开发平台为 HX 

(HbuilderX)软件[75]，利用其完成了 Web 网页的设计，实现系统在线控制、状态

展示和历史数据查询等功能。 

5.2.2 远程监控平台架构 

远程监控平台由云服务器、数据库、客户端组成。云服务端主要用于接收

并解析通风管道系统发送的信息，对客户端的请求进行反馈[76]；数据库用于存

储用户数据与通风管道系统的工作数据；客户端通过 Web 网页展示通风管道系

统的工作数据，支持风平衡控制模式指令下发，风阀、风机单独指令控制。整

体架构如图 5-1 所示。 
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通风管道系统
端数据取

数据解析
及存储

Web端

网页

用户登录

监控界面

指令下发

 

图 5-1 远程监控平台架构图 

5.3 客户端设计 

客户端为用户提供监控界面，可以实时观测通风管道系统状态和在线对其

进行模式控制等[77]。由 Vue.js 技术框架、Element-UI 组件库和 Webpack 工具，

完成对客户端页面的设计以及打包管理与部署。 

5.3.1 登录界面 

为了增强网页的安全性和保护用户的隐私，本文开发设计用户管理员登陆

界面以进行身份验证，登录界面如图 5-2 所示。 

风平衡管理系统

 
图 5-2 登录界面 

在用户完成登录认证后，后台服务器生成加密后的 Token，并伴随着 HTTP 

Header 传送至云服务器。服务器通过数据库中的用户信息进行筛选辨认，以确

保其真实性。同时，浏览器以 cookie 形式储存 Token，以供后续使用。 
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5.3.2 系统简介界面 

本文设计了系统简介界面，如图 5-3 所示。在该界面中，用户可以了解实

验平台的平面图及工作原理。界面中提供实验平台各分支实图，供用户对平台

结构深入了解。 

 
图 5-3 系统简介界面 

5.3.3 平台监控界面 

本文设计了平台监控界面，实现对通风管道平台各组件工作数据的监控，

如图 5-4 所示。 

 

图 5-4 平台监控界面 

该界面中，用户可观测到各风阀的连接状态、当前管道内温湿度、管道内

二氧化碳浓度和当前系统功耗。组态动画界面中可实时显示当前各风阀和比例

风阀的阻尼器开口角度，同时也可观测到各支路末端的目标风量值。 
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5.3.4 远程控制界面 

本文设计了远程控制界面，实现通风管道平台风平衡控制模式的选择以及

系统调节参数、各分支比例控制阀角度和风机电压的控制，如图 5-5 所示。 

 

图 5-5 远程控制界面 

在模式选择中，将本文所设计的风机自适应的分布式协同风平衡控制方法

和基于强化学习的风平衡控制方法进行部署，用户可通过远程控制界面选择通

风管道平台风平衡工作模式，如图 5-6 所示，每条支路风量信息可由图 5-10 观

测。可根据需要调节风机初始控制参数，如图 5-7 所示。可根据实际需求对各

分支比例风阀进行角度调节，如图 5-8 所示。可自定义风机给定电压大小，如

图 5-9 所示。 

待机

风机自适应的分布式协同风平衡控制方法

基于强化学习的风平衡控制方法

 

图 5-6 工作模式选择界面 



安徽工程大学硕士学位论文 

63 
 

 
图 5-7 系统控制参数调节界面 

 
图 5-8 分支比例风阀控制界面 

 
图 5-9 风机电压控制界面 

5.3.5 风阀信息界面 
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为更加方便用户观测各风阀信息，本文设计了风阀信息界面，如图 5-10 所

示。在该界面中，用户可观测各风阀当前角度状态、各支路实时风量与设定目

标风量。 

 
图 5-10 风阀信息界面 

5.3.6 风阀状态控制界面 

本文设计了风阀控制界面，用户可根据需要对单个或多个风阀进行控制，

如图 5-11 所示。 

 

图 5-11 风阀状态控制界面 

5.3.7 历史数据查询界面 

本文设计了历史数据查询界面，将通风管道系统的工作数据保存至数据库

中，便于用户查询，如图 5-12 所示。 
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图 5-12 历史数据查询界面 

5.4 本章小结 

本章设计了 Web 端远程监控平台，主要包括云服务器、数据库和客户端。

在客户端设计中，用户通过登录界面进入通风管道系统远程监控界面，可远程

实现对平台的风平衡模式选择、风阀控制、数据监控和历史数据查询等功能，

方便用户对通风管道平台状态的观测和控制。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 总结 

本文对通风管道系统中多支路风平衡控制方法展开研究，分别提出了风机

自适应的分布式协同风平衡控制方法和基于强化学习的风平衡控制方法，实现

了通风管道系统中风量的准确控制，保证了系统的节能运行。本文具体工作总

结如下： 

（1）开展了风机自适应的分布式协同风平衡控制方法研究。首先，将共识

算法引入多支路管道系统中，通过相邻风阀间进行风量信息交换，使各支路的

风量与目标风量比值达成一致，实现多风阀的分布式协同控制。然后，针对通

风管道系统风量控制的时变特性，提出采用风机自适应控制算法，利用模糊规

则表，实现风量的快速收敛。最后，设计风机自适应的分布式协同风平衡控制

方法并进行实验测试。通过与传统分布式控制方法的实验对比，得出该控制方

法的快速有效性，可用于实际多支路通风管道系统风量控制问题。 

（2）开展了基于强化学习的风平衡控制方法研究。首先，根据通风系统管

道内部风量-压强的高度非线性和风量强耦合的物理特性，设计了具有马尔可夫

性质的风量控制过程，设置了以减小风量误差为导向的强化学习状态、动作和

奖励函数。随后，为提高方法的泛化性，减少模型训练时间成本，设计了单支

路动态目标训练机制。将模型先进行预训练，再将训练后的网络结构和参数为

初始，进行在线学习，以保证实际系统的控制效率。最后，设计了基于强化学

习的风平衡控制方法步骤，并通过实验平台验证了所提出的基于强化学习的风

平衡控制方法对大范围风量的准确、快速控制，验证了该方法的通用性，可在

实际应用中推广。 

6.2 展望 

通风管道系统中的风平衡控制方法对于节约能源、维护身体健康有着重要

作用。然而该方向的研究较为缓慢，多智能体控制方法相对困难，更加节能的

方法还需深入研究。随着强化学习和深度学习的发展，未来可以从下方向进行
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研究： 

（1）本文采用深度强化学习算法仅对风阀进行控制调节，未曾将风机调节

加入到强化学习的控制策略中，因此在节能方向还有大幅度上升空间。随着多

智能体强化学习算法的发展，研究如何在风机最低能耗的条件下实现多支路间

的风平衡控制具有重大意义。 

（2）本文采用深度神经网络来拟合强化学习中的估计网络和目标网络。近

些年随着深度学习的发展，注意力机制和神经网络等新型网络结构陆续出现。

研究网络结构的设计对强化学习模型的训练效率和控制性能提升有广阔前景。 

（3）本文所设计的基于强化学习的控制方法需在实际环境中与系统交互进

行训练，训练会占用设备的运行时间。研究准确的离线训练方式可以有效降低

时间成本和能源消耗，具有重要意义。 

（4）本文在强化学习模型训练期间，智能体需要环境进行大量实时交互获

取控制策略。交互初期，智能体对环境的探索是随机的，研究如何根据工程师

控制经验来引导智能体学习方向，对于提升强化学习模型训练效率有着重要研

究价值。 
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学术成果 

学术论文： 

 

[1] 以第一作者在安徽工程大学学报发表期刊论文一篇，已录用； 

[2] 以第一作者在 Energy & Buildings 发表期刊论文一篇，已录用. 
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