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基于深度强化学习的自适应增益控制算法

姚　杰，柯飂挺，任　佳
（浙江理工大学机械与自动控制学院，杭州３１００１８）

　　摘　要：经典比例－积分－微分（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ－Ｉｎｔｅｇｒａｌ－Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，ＰＩＤ）控制器的参数整定过程繁琐，且随着被控

对象模型的改变需要重新整定参数，针对该问题提出了一种基于深度强化学习的自适应增益控制算法。该算法在

经典ＰＩＤ控制器的比例环节引入深度Ｑ学习网络（Ｄｅｅｐ　Ｑ－ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＱＮ）模型，对增益进行自适应调整，同时为简

化控制器结构，去除了经典ＰＩＤ控制器中的微分环节和积分环节。以双容水箱为研究对象，对该算法进行仿真实

验。结果表明：该算法在满足定值控制任务的前提下，相比于经典ＰＩＤ控制器，其超调量及稳态误差更小，且在模型

对象改变后能够通过自学习得到相应的控制策略，从而避免了繁琐的参数整定过程。

关键词：深度强化学习；ＰＩＤ；自适应增益；定值控制

中图分类号：ＴＰ２９　　　　　　　　文献标志码：Ａ　　　　　　　文章编号：１６７３－３８５１（２０２０）０５－０６４７－０６

Ａｄａｐｔｉｖｅ　ｇａｉｎ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ
ＹＡＯ　Ｊｉｅ，ＫＥ　Ｌｉｕｔｉｎｇ，ＲＥＮ　Ｊｉａ

（Ｆａｃｕｌｔｙ　ｏｆ　Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　＆Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，Ｚｈｅｊｉａｎｇ　Ｓｃｉ－Ｔｅｃｈ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ　３１００１８，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｓｅｔｔｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｃ　ＰＩＤ （Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ－Ｉｎｔｅｇｒａｌ－Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ）ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ　ｉｓ
ｃｕｍｂｅｒｓｏｍｅ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｎｅｅｄ　ｔｏ　ｂｅ　ｓｅｔ　ａｇａｉｎ　ａｓ　ｔｈｅ　ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ　ｏｂｊｅｃｔ　ｍｏｄｅｌ　ｃｈａｎｇｅｓ．Ａｉｍｉｎｇ　ａｔ　ｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｎ　ａｄａｐｔｉｖｅ　ｇａｉｎ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｄｅｅｐ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ　ｄｅｅｐ　ＤＱＮ（Ｄｅｅｐ　Ｑ－ｎｅｔｗｏｒｋ）ｍｏｄｅｌ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｉｃ　ＰＩＤ　ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ　ｆｏｒ　ａｄａｐｔｉｖｅ
ｔｏ　ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ　ａｄｊｕｓｔ　ｔｈｅ　ｇａｉｎ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，ｔｏ　ｓｉｍｐｌｉｆｙ　ｔｈｅ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，ｔｈｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ
ｅｌｅｍｅｎｔ　ａｎｄ　ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｃ　ＰＩＤ　ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ　ｗｅｒｅ　ｒｅｍｏｖｅｄ．Ｔｈｅ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｗａｓ　ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｄｕａｌ－ｃａｐａｃｉｔｙ　ｗａｔｅｒ　ｔａｎｋ．Ｔｈｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｃ　ＰＩＤ　ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｈａｓ　ｓｍａｌｌｅｒ　ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ　ａｎｄ　ｓｔｅａｄｙ－ｓｔａｔｅ　ｅｒｒｏｒ　ｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ　ｏｆ
ｍｅｅｔｉｎｇ　ｔｈｅ　ｆｉｘｅｄ－ｖａｌｕｅ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｔａｓｋ，ａｎｄ　ｉｔ　ｃａｎ　ｏｂｔａｉｎ　ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｓｔｒａｔｅｇｙ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｓｅｌｆ－ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｆｔｅｒ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｉｓ　ｃｈａｎｇｅｄ，ｔｈｅｒｅｂｙ　ａｖｏｉｄｉｎｇ　ｔｈｅ　ｔｅｄｉｏｕｓ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｔｕｎｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ．

Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｄｅｅｐ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ＰＩＤ；ａｄａｐｔｉｖｅ　ｇａｉｎ；ｆｉｘｅｄ　ｖａｌｕｅ　ｃｏｎｔｒｏｌ

０　引　言

ＰＩＤ（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ－Ｉｎｔｅｇｒａｌ－Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ，比例－积
分－微分）控制器具有鲁棒性高且易操作等优点，被
广泛应用于速度和位置控制任务［１］。然而ＰＩＤ控

制器的参数整定需要通过观察被控对象的响应逐步

调整，过程繁琐，在一定程度上依赖工程师的经
验［２］。而且，ＰＩＤ控制器的参数在整定后就不会改
变，在被控对象模型改变后需要重新整定，无法满足
时变系统的控制要求。



针对这些问题，众多学者提出了多种自适应

ＰＩＤ控制器。在现有的自适应ＰＩＤ控制方法中，模
糊ＰＩＤ自适应控制［３－４］具有简单且容易实现的特
点。模糊ＰＩＤ自适应控制法首先建立误差、误差变
化率与ＰＩＤ控制器参数之间的模糊规则，再通过隶
属度函数进行模糊推理，以达到ＰＩＤ参数自适应调
整的目的。基于该方法的控制器能够应用于非线性
与不确定系统，但是，模糊规则的建立与隶属度函数
的选择仍然依赖于人工经验。
为了减少对人工经验的依赖，学者们提出了多

种基于进化算法的自适应ＰＩＤ控制器与神经网络
自适应ＰＩＤ控制器。Ｂｈａｔｔ等［５］采用鲸鱼优化算法
（Ｗｈａｌｅ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＷＯＡ）对ＰＩＤ参数进
行整定，并应用于两区互联非再热热力系统负载频
率的控制。袁春元等［６］采用蚁群算法（Ａｎｔ　ｃｏｌｏｎｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）作为ＰＩＤ参数的整定方法，该
方法先利用 Ｚｉｅｇｌｅｒ－Ｎｉｃｈｏｌ法确定参数的搜索范
围，再通过蚁群算法的寻优能力对ＰＩＤ参数进行整
定，但是该方法无法在线调整ＰＩＤ参数。基于进化
算法的自适应ＰＩＤ控制器能达到良好的控制效果，
但无法在线调整ＰＩＤ参数。Ｄｕ等［７］利用径向基神
经网络算法（Ｒａｄｉａｌ　ｂａｓｉｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＲＢＦ）的强大学习能力和自适应能力，实现了ＰＩＤ
参数的自适应调整。霍召晗等［８］研究的控制器则采
用小波神经网络算法（Ｗａｖｅｌｅｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＷＮＮ），通过前馈式神经网络与梯度下降纠正误差
法，以达到在线实时更新ＰＩＤ参数的目的，相比于
经典的ＰＩＤ控制器，该控制器具有更好的动态性能
和抗干扰性。
近年来，随着深度强化学习的发展，深度强化学

习被广泛应用于交通指挥［９－１０］、资源分配［１１］、视频游
戏［１２］、机器人控制［１３］等领域。深度强化学习兼具

深度学习的特征提取能力和强化学习从采样数据中

学习的能力，能够通过试错，在给定的环境中解决任
务。由于深度强化学习的优点，有学者尝试在ＰＩＤ
参数整定中引入深度强化学习［１４－１６］。如孙歧峰
等［１６］提 出 一 种 基 于 异 步 优 势 执 行 器 评 价 器

（Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ　ａｄｖａｎｔａｇｅ　ａｃｔｏｒ－ｃｒｉｔｉｃ，Ａ３Ｃ）的自适
应ＰＩＤ控制，达到了在线调整ＰＩＤ参数的目的，但
是该算法训练量大，需耗费较多计算机资源。综上
所述，已有自适应ＰＩＤ算法大多是通过引入各种智
能算法对比例环节、积分环节和微分环节的三个参
数进行自动整定或学习。本文针对定值控制问题，
为提高控制器的自学习能力，引入了深度强化学习
中的深度 Ｑ网络（Ｄｅｅｐ　Ｑ－ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＱＮ），提出
了一 种 基 于 ＤＱＮ 的 自 适 应 增 益 控 制 算 法
（Ａｄａｐｔｉｖｅ　ｇａｉｎ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＤＱＮ，ＤＱＮ－Ｇ）。
由于经典ＰＩＤ控制器参数整定繁琐，为简化控制器
结构，本文去除了经典ＰＩＤ控制器中的积分环节和
微分环节，并以双容水箱为研究对象进行仿真实验。
该算法有望应用在汽车悬挂系统、无人机悬停等定
值控制问题。

１　增量式ＰＩＤ控制器结构

增量式ＰＩＤ控制器的结构如图１所示，其中：

ｙ′（ｔ）表示被控量目标值，ｙ（ｔ）表示被控量当前值，

ｅ（ｔ）表示ｔ时刻被控量目标值与被控量当前值之间
的差值，Δｕ（ｔ）为输入量增量。被控对象的输入量

ｕ（ｔ）为：

ｕ（ｔ）＝ｕ（ｔ－１）＋Δｕ（ｔ）＝ｕ（ｔ－１）＋ｋＰｅ（ｔ）＋
ｋＩ（ｅ（ｔ）－ｅ（ｔ－１））＋ｋＤ（ｅ（ｔ－１）－ｅ（ｔ－２））

（１）
其中：ｋＰ、ｋＩ、ｋＤ 分别为ＰＩＤ控制器中比例环节、积
分环节和微分环节参数。

图１　增量ＰＩＤ控制结构

２　基于ＤＱＮ的自适应增益控制

ＤＱＮ算法是一种深度强化学习算法，该算法在

Ｑ学习和深度学习结合的基础上引入经验回放机
制，并且设置了目标网络来单独处理时间差分算法

中的ＴＤ偏差。ＤＱＮ算法的网络结构由目标网络
和评估网络构成，分别用于逼近目标值函数和评估
值函数，更详细的信息可参阅文献［１０］。

２．１　ＤＱＮ－Ｇ算法结构
基于ＤＱＮ的自适应增益控制器的设计思路是
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将定值控制过程离散化，从而减小动作空间，由

ＤＱＮ根据被控量的目标值与当前值之间的差值来
选择增大控制量、减小控制量或控制量不变的操作
动作，控制量的改变幅度由闭环负反馈提供。

ＤＱＮ－Ｇ算法由ＤＱＮ算法与负反馈闭环控制
系统构成，ＤＱＮ－Ｇ控制系统框图如图２所示。将被
控对象系统的状态信息构成的被控系统状态向量ｓ
（ｔ）传入评估网络，通过评估网络得到在该被控系统
状态下各个动作的价值Ｑ（ｓ（ｔ），ａｉ），选择价值最
大的动作作为控制动作ａ（ｔ），ａ（ｔ）与ｅ（ｔ）相乘得到
被控对象的输入增量Δｕ（ｔ），则被控对象的输入量

如式（２）所示：

ｕ（ｔ＋１）＝ｕ（ｔ）＋Δｕ（ｔ） （２）
其中的Δｕ（ｔ）可进一步表示为：

Δｕ（ｔ）＝ａ（ｔ）ｅ（ｔ） （３）
当ｕ（ｔ＋１）作用于被控对象后，被控对象返回新的
系统状态向量ｓ（ｔ＋１）和奖励值ｒ（ｔ＋１），完成一步
采样。每完成一步采样后将经验序列（ｓ（ｔ），ａ（ｔ），

ｒ（ｔ＋１），ｓ（ｔ＋１））储存到经验回放池，当经验序列
数量达到经验回放池容量上限后，新的经验序列将
依次覆盖旧的经验序列。经验回放池中的经验序列
用于训练或离线学习。

图２　ＤＱＮ－Ｇ控制系统框图

　　在本文中，训练开始时经验回放池为空，ＤＱＮ
采用随机策略作为行动策略进行探索和收集经验，
待经验填满经验池后，算法开始更新迭代，并采用

ε－ｇｒｅｅｄｙ策略作为行动策略，其中ε∈［０，１］，该策
略使ＤＱＮ有１－ε的概率随机选择动作，有ε的概
率选择价值最大的动作。迭代时评估网络从经验回
放池随机批量采样，从而打破样本之间的相关性。
假设采样到的经验序列为（ｓ，ａ，ｒ，ｓ′），其中状态ｓ
和动作ａ作为评估网络的输入，通过评估网络逼近
评估值函数Ｑ（ｓ，ａ｜θｉ），ｓ′作为目标网络的输入，

通过目标网络逼近目标值函数ｒ＋ｍａｘ
ａ′
Ｑ（ｓ′，ａ′｜

θｉ－１），评估值函数与目标值函数构成目标函数，如
式（４）所示：

Ｌｉ（θｉ）＝Ｅｓ，ａ，ｒ，ｓ′［（ｒ＋γｍａｘ
ａ′
Ｑ（ｓ′，ａ′｜θｉ－１）－

Ｑ（ｓ，ａ｜θｉ））２］ （４）

其中：γ为折扣因子，ｉ为迭代次数。目标函数对θｉ
求偏导得：

Δ

θｉＬｉ（θｉ）＝［（ｒ＋γｍａｘ
ａ′
Ｑ（ｓ′，ａ′｜θｉ－１））－

Ｑ（ｓ，ａ｜θｉ）

Δ

θｉＱ（ｓ，ａ｜θｉ）］ （５）

２．２　ＤＱＮ－Ｇ网络结构

ＤＱＮ算法首先在视频游戏领域中提出，网络结
构中存在用于处理视频游戏图像的卷积神经网络。

本文无须对图像进行处理，因此将ＤＱＮ中的卷积
网络替换成ＢＰ神经网络，评估网络与目标网络结
构相同。评估网络与目标网络的网络结构如图３所
示，网络结构共有三层。

第１层为输入层，输入向量为被控对象当前
状 态 构 成 的 状 态 向 量，可 表 示 为 ｓ（ｔ）＝
（ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘｎ（ｔ））Ｔ。

第２层为隐藏层，隐藏层的输入为：
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图３　评估网络与目标网络的网络结构

ｈｉｎｉ（ｔ）＝ｗＴ
１ｉｓ（ｔ）＋ｂ１ｉ （６）

其中：ｉ表示隐藏层第ｉ个神经元，ｉ＝１，２，３，…，ｎ；

ｗＴ
１ｉ 和ｂ１ｉ 分别表示输入层对应隐藏层第ｉ个神经元
的权重系数行向量和截距。隐藏层经过激活函数

ＲｅＬｕ，隐藏层的输出为：

ｈｏｕｔｉ（ｔ）＝ｍａｘ（ｈｉｎｉ（ｔ），０） （７）

其中：ｈｏｕｔｉ 为隐藏层第ｉ个神经元的输出。
第３层为输出层，隐藏层的输出为该层的输入，

输出为：

ｙｏｕｔｉ（ｔ）＝ｗＴ
２ｊｈｏｕｔ（ｔ）＋ｂ２ｊ （８）

其中：ｙｏｕｔｉ 为输出层第ｉ个神经元的输出，ｗＴ
２ｊ和ｂ２ｊ

分别表示隐藏层对应输出层第ｊ个神经元的权重系
数行向量和截距，ｊ＝１，２，３。 式（８）的输出即各个
动作对应的值，因此式（８）的结果即为：

ｙｏｕｔ（ｔ）＝（Ｑ（ｓ（ｔ），ａ１），Ｑ（ｓ（ｔ），ａ２），Ｑ（ｓ（ｔ），ａ３））
（９）

３　算法测试及讨论

３．１　对象描述及参数设置
为进一步验证算法效果，本文采用Ｐｙｔｈｏｎ构

建双容水箱模型，在该模型上评估 ＰＩＤ、ＤＱＮ 和

ＤＱＮ－Ｇ三种算法的表现。水箱对象模型如图４所
示，上水箱为水箱１，下水箱为水箱２。

图４　双容水箱液位模型

设Ｍ 为水箱１的单位时间最大流入量，其中ｋ（ｔ）
为ｔ时刻阀门开度，则ｔ时刻水箱１的流入量ｑ１（ｔ）：

ｑ１（ｔ）＝ｋ（ｔ）×Ｍ （１０）

ｔ时刻水箱１单位时间流出量ｑ２（ｔ）为：

ｑ２（ｔ）＝ ２×ｇ×ｈ１（ｔ槡 ）×ｃ３ （１１）
其中：ｇ为重力加速度；ｃ３ 为水箱１出口的横截面
积；ｈ１（ｔ）为水箱１的液位，其表达式为：

ｈ１（ｔ）＝ｈ１（ｔ－１）＋
ｑ１（ｔ－１）－ｑ２（ｔ－１）

ｃ１
（１２）

其中：ｃ１ 为水箱１横截面积。ｔ时刻水箱２单位时
间流出量ｑ３（ｔ）为：

ｑ３（ｔ）＝ ２×ｇ×ｈ２（ｔ槡 ）×ｃ４ （１３）
其中：ｃ４为水箱２出口的横截面积；ｈ２（ｔ）为水箱２
液位，其表达式为：

ｈ２（ｔ）＝ｈ２（ｔ－１）＋
ｑ２（ｔ－１）－ｑ３（ｔ－１）

ｃ２
（１４）

其中：ｃ２ 为水箱２横截面积。
本实验中的对象及控制器参数设置如下。水箱

对象参数：水箱横截面积ｃ１＝ｃ２＝０．５ｍ２，水箱出口
横截面积ｃ３＝ｃ４＝０．０３ｍ２；控制动作：ａ１＝＋１，ａ２
＝０，ａ３＝－１；ＰＩＤ参数采用经验法整定得到：ｋＰ＝
２，ｋＩ＝０．０５，ｋＤ＝０；ＤＱＮ参数设置：隐藏层神经
元个数ｎ＝５０，经验回放池大小ｃａｐａｃｉｔｙ＝２０００，每
次经验回放数量ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝３２，贪心率ε＝０．９，学
习率α＝０．０１，折扣因子γ＝０．９，目标网络参数更
新频率ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝３２，奖励设置

ｒ＝
＋１，若｜ｈ２－设定值｜＜允许稳态误差范围

－５，若ｈ１或ｈ２＞限制最大水位

－１，其他
烅
烄

烆

。

３．２　结果分析
本文从三个方面对算法性能进行了对比测试，

分别是无扰动情况下的性能对比、抗干扰性能对比
和参数发生变化时算法的鲁棒性能对比。

ａ）无扰动情况下的性能对比。被控对象模型参
数相同且不对控制过程进行干扰的情况下，三种算
法的性能对比如图５和表１所示。从图５可以看
出，ＰＩＤ算法有振荡趋向目标值的过程，ＤＱＮ算法
与ＤＱＮ－Ｇ算法趋向目标值的过程更加平滑。由表

１可知，本文提出的 ＤＱＮ－Ｇ算法上升时间比ＰＩＤ
算法多了１．９７８５ｓ，但超调量比 ＤＱＮ 算法低了

１．０７％，比 ＰＩＤ 算法低了 １７．３７％；稳态误差比

ＤＱＮ算法小了１．３５％，比ＰＩＤ算法低了０．３４％。
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图５　无扰动情况下输出响应对比曲线

表１　无扰动情况下性能对比数据

算法
性能指标

超调量／％ 上升时间／ｓ 稳态误差／％
ＰＩＤ　 １７．４１　 ０．５７１９ ±０．８３
ＤＱＮ　 １．１１　 ５．７８１０ ±１．８４
ＤＱＮ－Ｇ　 ０．０４　 ２．５５０４ ±０．４９

　　ｂ）抗干扰性能比较。被控对象模型参数相同，
在系统稳定后加入相同扰动的情况下，三种算法的
性能对比如图６和表２所示。从图６可以看出，在
系统稳定后加入相同扰动，ＰＩＤ、ＤＱＮ和 ＤＱＮ－Ｇ
算法将被控量恢复到目标值的过程曲线与无扰动

情况下的曲线基本一致。由表２可知，ＤＱＮ－Ｇ算
法的上升时间比ＰＩＤ算法多了１．２８９５ｓ，但超调
量比 ＤＱＮ 算法低了０．２５％，比 ＰＩＤ 算法低了

１９．５９％；稳态误差比 ＤＱＮ算法小了１．０１％，比

ＰＩＤ算法低了０．４８％。

图６　加入扰动后输出响应对比曲线

表２　加入扰动后恢复到目标状态的性能对比数据

算法
性能指标

超调量／％ 上升时间／ｓ 稳态误差／％
ＰＩＤ　 １９．７６　 ０．３３３７ ±０．８３
ＤＱＮ　 ０．４２　 ２．８７４９ ±１．３６
ＤＱＮ－Ｇ　 ０．１７　 １．６２３２ ±０．３５

　　ｃ）鲁棒性能对比。被控对象模型参数改变，不
在控制过程中加入扰动的情况下，三种算法性能对

比如图７和表３所示。从图７可以看出，控制算法
在不重新调参的情况下，由于ＰＩＤ算法无法自学
习，被控对象模型参数的更改对ＰＩＤ算法的控制效
果造成了一定的影响，而ＤＱＮ和ＤＱＮ－Ｇ算法能够
通过自学习得到相应的控制策略。由表３可知，被
控模型参数更改后，虽然ＰＩＤ算法的上升时间仅

０．１８７２ｓ，但超调量高达 ４２．３７％。本文提出的

ＤＱＮ－Ｇ通过自学习后稳态误差性能及超调量性能
依然比ＰＩＤ算法和ＤＱＮ算法更优。

图７　被控对象模型参数发生改变时算法鲁棒性能对比曲线

表３　被控对象模型参数发生改变时算法鲁棒性能对比数据

算法
性能指标

超调量／％ 上升时间／ｓ 稳态误差／％
ＰＩＤ　 ４２．３７　 ０．１８２７ ±０．７３
ＤＱＮ　 １．１１　 ４．７６１６ ±１．８４
ＤＱＮ－Ｇ　 ０．０４　 １．８２０６ ±０．４９

　　综上所述，与经典ＤＱＮ算法比较，本文提出的

ＤＱＮ－Ｇ算法在ＤＱＮ算法的基础上结合了负反馈

机制，当被控对象状态与目标状态之间相差较大时，

负反馈机制能够为 ＤＱＮ 模块提供一个较大的系
数，因此相对ＤＱＮ算法具有更短的上升时间；当被
控对象状态非常接近目标状态时，负反馈机制为

ＤＱＮ模块提供一个非常小的系数，因此ＤＱＮ－Ｇ算
法具有更低的稳态误差。与经典ＰＩＤ算法比较，

ＤＱＮ－Ｇ算法在被控对象状态与目标状态之间相差
较大时，由于ＤＱＮ模块在开始时为比例环节提供
了一个绝对值小于１的系数，使得上升时间比ＰＩＤ
算法慢；当被控对象状态在目标状态附近时，负反馈
机制为 ＤＱＮ 模块提供一个非常小的系数，使得

ＤＱＮ－Ｇ算法能够对被控对象输入量进行细微的增
量式调节，因此ＤＱＮ－Ｇ具有更低的超调量和更低
的稳态误差，并且ＤＱＮ－Ｇ算法属于无模型的算法，

在被控对象模型改变的情况下能够通过学习来适应

新的被控对象。
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４　结　论

针对经典ＰＩＤ算法参数整定繁琐、超调量过大
等问题，本文采用ＤＱＮ算法对比例环节的增益进
行自适应调整，提出了一种基于深度强化学习的自
适应增益控制算法，即ＤＱＮ－Ｇ算法。该算法去除
了经典ＰＩＤ控制器中的微分环节和积分环节，仅通
过自适应调节比例环节的增益达到良好的定值控制

效果；被控对象模型改变后无须重新整定参数，能够
通过自学习得到相应的比例环节整定策略。仿真实
验结果表明，针对定值控制问题，ＤＱＮ－Ｇ算法与经
典ＰＩＤ算法相比有明显优势，虽然上升时间比ＰＩＤ
算法久，但稳态误差性能和超调量性能优于ＰＩＤ算
法，能够作为定值控制任务的有效方法。
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［１３］Ｃａｒｌｕｃｈｏ　Ｉ，Ｄｅ　Ｐａｕｌａ　Ｍ，Ａｃｏｓｔａ　Ｇ　Ｇ．Ｄｏｕｂｌｅ　Ｑ－ＰＩＤ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｍｏｂｉｌｅ　ｒｏｂｏｔ　ｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ

ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１９，１３７：２９２－３０７．
［１４］刘俊杰，郝明瑞，孙明玮，等．基于强化学习的飞航导

弹姿态控制 ＰＩＤ参数调节方法［Ｊ］．战术导弹技术，

２０１９（５）：５８－６３．
［１５］张佳慧．基于Ａｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ学习的自适应ＰＩＤ控制策略

研究［Ｄ］．秦皇岛：燕山大学，２０１８：１９－３０．
［１６］孙歧峰，任辉，段友祥．基于异步优势执行器评价器学

习的自适应ＰＩＤ控制设计［Ｊ］．信息与控制，２０１９，４８
（３）：３２３－３２８．

（责任编辑：康　锋）
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