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一种基于增强学习的自适应控制方法

顾冬雷, 陈卫东, 席裕庚
(上海交通大学 自动化研究所, 上海 200030)

摘　要: 针对模型未知时变非线性对象的控制问题, 提出一种直接的自适应控制策略。该策略基于径向

基神经网络并结合增强学习的自调节能力, 无需知道控制对象的动态特性, 而是通过在线试错在控制过

程中不断积累与问题相关的信息, 用以产生可接受的逐步优化的解。
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A novel adaptive con trol a lgor ithm
based on re inforcem en t learn ing

GU D ong 2lei, CH EN W ei2d ong , X I Y u2g eng

( Inst itu te of A utom ation, Shanghai J iao tong U niversity, Shanghai 200030, Ch ina)

Abstract: A direct adap tive con tro l schem a fo r model unknow n tim e dependen t dynam ical p lan t is

p resen ted. Com bin ing the ab ility of radia l based function netw o rk and the self tune p roperty of

reinfo rcem ent learn ing, it needs no t to know the p rio ri know ledge of the p lan t′s dynam ical p roperty.

T he know ledge rela ted to the p rob lem is accum ulated gradually by tria l and erro r m ethod and then the

accep tab le op tim al so lu tion can be ob tained.
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1　引　　言

　　智能控制方法将一些启发式方法融入控制策

略, 以模拟人的决策过程, 能在一定程度上解决复杂

动态系统的控制问题[1 ]。本文利用增强学习方法[2 ]

能在动态环境中不断进行试错学习而得到合适行为

的能力, 设计出一种智能控制策略, 以控制未知动态

特性的对象。该控制策略采用的增强学习方法基于

A cto röC rit ic 框架结构[3, 4 ]。其中,A cto r 部分由一个

径向基神经网络 (RBFN )构成, 它的学习过程包括

结构适应 (不断增长网络规模以容纳新的经验)和参

数适应 (产生逐步优化的策略) ; C rit ic 部分则比较

被控对象的输出与参考输入之间的差距, 检验当前

控制策略的效果, 产生“奖励ö惩罚”值作为反馈, 以

进行自适应学习。仿真结果显示了该控制策略良好

而迅速的适应能力。

2　ActoröCr itic 增强学习算法

2. 1　基本算法流程

　　如图1所示 , A cto r öC rit ic算法是一种自适应
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图 1　ActoröCr itic 体系结构

策略迭代方法[2 ]。它由两部分组成: 策略评价部分和

策略改进部分。其中,A cto r 实现将感知状态映射到

动作状态执行概率的随机策略, C rit ic为当前策略得

到的评价函数。文献 [ 4 ] 利用 A cto r′s elig ib ility

t race 的能力, 在C rit ic 中近似函数非常不精确的情

况下学到较好的控制策略。本文针对过程控制的状

态空间和动作空间均为连续的特点, 对此算法作了

一些处理, 使它可以用于连续过程的自适应控制。

2. 2　基于 RBFN 的Actor

　　A cto röC rit ic 方法容易在A cto r 中采用传统的

有监督的学习技术, 将专家知识融入系统[5 ]。如图 2

所示, 本文采用增长的 RBFN 作为算法中的A cto r

部分, 对系统的经验逐步积累, 从而学到合适的控制

策略。

图 2　 基于 RBFN 的Actor

　　RBFN 对连续函数进行近似, 其输出为

y
δ(x ) = ∑

K

k= 1
w k <k (x ) (1)

其中, x 为输入向量, y
δ为网络输出向量, <为基函数,

w 为权重, K 为基函数的数目。基函数

<k (x ) = exp (- ‖x - qk‖2

2Ρ2 ) (2)

其中, qk 代表基函数的中心, Ρ 代表它的宽度, 范数

‖õ ‖为欧几里德距离。由于采用增长的RBFN 结

构, 基函数的中心数 K 不是预先设定的, 而是随着

学习过程不断增长的值。唯一预先设置的值是 Ρ, 它

可以看作模型精度。

　　关于RBFN 的规模增长, 首先初始化第一个输

入向量 x 1, 将它作为RBFN 第 1 个基函数核。如果有

新的样本 (x t, t = 2, 3, ⋯) 到来, 当它在当前所有的

基函数 (<k (x t) , k = 1, 2, ⋯, K ) 中的激活度小于某

个阈值 Η时, 则将它作为一个新的核, 即

m ax
k

<k (x t) < Η] qK + 1 = x t (3)

这样, 随着学习过程的不断进行, 学习系统以增量的

方式逐渐学到过程对象的动态特性并加以记录。Η
应取合适的值, 以确保各基函数之间合适的相互覆

盖程度。

　　 如果将学习系统的输出作为一个概率密度分

布, 则A cto röC rit ic 方法可以处理连续的动作空间。

令网络输出 Λo (x ) 和 Ρo (x ) 分别为正态分布随机变

量的均值和方差, 控制量 a t 的概率密度函数满足正

态分布N (Λo, Ρo) , 即

p (a t) =
1

Ρo 2Π
exp (-

(a t - Λo) 2

2Ρ2
o

) (4)

其中, 均值 Λo 代表当前认为比较合适的系统输出,

方差 Ρo 代表系统对不同控制量的探索程度。随着学

习的不断进行, 方差越来越小, 即系统逐渐收敛到某

个策略。这种方法将增强学习对未知知识的探索和

对已知知识的利用自然地结合在一起。

2. 3　Cr itic 部分

　　A cto röC rit ic 算法的 C rit ic 部分从环境中得到

立即奖励, 产生TD 2erro r, 对A cto r 中网络的权重进

行更新, 使系统获得适应性。

　　 立即奖励 rt 通过比较实际输出 y t 与参考输出

ref t- 1 之间的差值而获得。为了一致起见, 将奖励限

制在[ 0, 1 ] 之间, 令 r t = exp (- ûy t - ref t- 1û )。这样

便使实际输出与参考输出比较接近的区域得到更多

的关注, 因为优化更多地体现在这个区域的接近上。

　　 增强学习算法需要迭代计算代价函数Vδ(x t) ,

但是当 x 是连续的状态空间时, 无法得到一个普适

的函数。为此采用针对A cto r 的 elig ib ility t race 方

法[4 ] , 当V
δ(x t) 相当不精确时, 也能得到较好的策

略。假定 Vδ(x t) 已收敛到近似最优, ΧVδ(x t+ 1) -

Vδ(x t) 近似为常数。于是用常数项代替 TD 2erro r 中

的该项, 避免了求解Vδ(x t) , 从而避免了连续的状态

空间带来的麻烦, 使它可以用于连续过程的控制。此

处 TD 2erro r = r t - b, 其中 b 为常数项。网络最终的

权值更新公式为

∃w Λi = (ri - b)
a t - Λo

Ρo
<i (x t) (5)

∃w Ρi = (rt - b)
(a t - Λo) 2 - Ρ2

o

Ρ2
o

<i (x t) (6)
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3　仿真结果

　　 采用本文控制策略对如下时变的对象进行仿

真研究

y ( t + 1) =

1. 5y ( t) ö(1 + y 2 ( t) ) +

0. 3co s (y ( t) ) + 1. 2u ( t) , 　t ≤ 4 000

1. 5y ( t) ö(1 + y 2 ( t) ) +

0. 5sin (y ( t) ) + 0. 8u ( t) , 　t > 4 000

假定参考输入 ref ( t) = sin ( tö100) , 输入向量 x =

(y t- 1, y t- 2, y t- 3, ref t- 1, ref t- 2, ref t- 3, a t- 1, a t- 2, a t- 3) T。

令式 (3) 中的 Η= 0. 6, 式 (5) 中的 b = 0. 95, 对控制

量 u 的限幅为[ - 1, 1 ]。仿真结果如图 3 所示。

　　由图 3 可见, 初始状态学习系统对过程对象特

性一无所知, 但随着网络规模不断增大, 学习系统能

不断积累对过程对象动态特性的经验。到 1 000 步

时, 网络规模基本不再增长, 学习系统控制下的对象

输出能较好地跟随参考曲线。在 4 000 步时, 被控对

象的动态特性发生改变, 系统能很快地学到新的动

态特性, 表现出 K 值有所增大, 但网络的规模则不

再变大。被控对象动态特性的变化导致控制模式的

显著改变, 控制量 u 的模式发生了明显的改变。当被

控对象的输出受到干扰时, 在经历了短暂的波动之

后, 系统能很好地跟踪参考输入。

(a)　 参考输入

(b)　 对象输出 y

(c)　 控制量 u

(d)　 学习特性 K

图 3　 系统仿真结果
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(a)　 验证曲线

(b)　 验证误差曲线

图 2　 仿真验证结果

5　结　　论

　　本文分析了当模糊逻辑系统采用非单点模糊产

生器对输入进行模糊化时, 非单点模糊逻辑系统所

具有的前置滤波特性, 并对此进行数学描述和解释。

通过仿真验证以及与单点模糊逻辑系统的性能比

较, 充分说明了非单点模糊逻辑系统具有较强的前

置滤波能力和鲁棒性。该系统能较好地解决工程应

用中输入噪声干扰问题, 具有较强的实际工程应用

价值。
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4　结　　语

　　本文利用A cto röC rit ic 增强学习算法并结合

RBFN 神经网络构成一个直接的自适应控制器, 用

于控制动态特性时变的未知过程对象。仿真结果表

明, 该学习算法能较快地适应动态特性的变化, 学到

合适的控制策略。对于那些难以建模的复杂系统, 当

控制精度要求不高时, 本文方法是一种富有吸引力

的选择。
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