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基于异步优势执行器评价器的自适应犘犐犇控制

段友祥，任　辉，孙歧峰，闫亚男
（中国石油大学 （华东）计算机与通信工程学院，山东 青岛　２６６５８０）

摘要：自适应ＰＩＤ较好地解决了传统ＰＩＤ无法自整定参数的问题，已成为控制领域内的研究热点；研究基于异步优势执行器

评价器 （ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＡｄｖａｎｔａｇｅＡｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ，Ａ３Ｃ）算法设计了一种新的自适应ＰＩＤ控制器；该控制器利用Ａ３Ｃ结构的多线

程异步学习特性，并行训练多个执行器评价器 （Ａｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ，ＡＣ）结构的智能体，每个智能体采用多层前馈神经网络逼近策略

函数和值函数实现在连续动作空间中搜索最优的参数整定策略，以达到最佳的控制效果；与已有的多种自适应ＰＩＤ控制器性能对

比分析结果表明该方法具有收敛速度快，自适应能力强的特点。

关键词：深度强化学习；异步优势执行器评价器；自适应ＰＩＤ
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０　引言

ＰＩＤ控制具有鲁棒性高且易于操作等优点，是现代工业

中广泛应用的一种控制方法［１］。然而，传统ＰＩＤ的参数一

旦确定就无法在线调整，难以满足时变系统的控制要求。

自适应ＰＩＤ在传统ＰＩＤ的基础上引入了在线调参的思想，

使其能够根据系统状态的变化调整ＰＩＤ参数，提高了系统

的响应速度。目前应用比较广泛的自适应ＰＩＤ控制器有：

模糊自适应ＰＩＤ控制器
［２］，它以误差和误差变化率作为输

入，通过查询模糊矩阵表进行参数调整，从而满足ＰＩＤ参

数自整定的要求，但这种设计方法需要较多的先验知识，

存在大量的参数优化问题［３］；基于神经网络的自适应ＰＩＤ

控制［４］，利用神经网络对于非线性结构的良好逼近能力，

无需辨识复杂的非线性被控对象就能够达到有效的控制，

但是获取监督学习中的教师信号仍然存在困难［５］；进化算

法自适应ＰＩＤ控制器
［６］，虽然对于先验知识要求较少，但

是在实际工程中难以实现实时控制；强化学习自适应ＰＩＤ

控制器［７］，利用强化学习非监督特性解决了教师信号难以

获取的问题，这类控制器需要较少的先验知识而且控制过

程无需复杂的参数优化。其中执行器－评价器 （Ａｃｔｏｒ－

Ｃｒｉｔｉｃ，ＡＣ）自适应ＰＩＤ
［８］是应用最为广泛的强化学习控制

器，该控制器提出了一种结合ＡＣ结构实现在线调整参数并

采用神经网络逼近马氏决策过程中的值函数和决策函数的

设计思路，但由于ＡＣ算法中前后学习数据的相互关联性，

影响了控制器的收敛速度［９］。

Ｇｏｏｇｌｅ的ＤｅｅｐＭｉｎｄ团队提出的异步优势执行器评价

器 （ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＡｄｖａｎｔａｇｅＡｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ，Ａ３Ｃ）学习算

法［１０］利用ＣＰＵ多线程并行的特性，在ＣＰＵ多线程上异步

地训练多个智能体 （ａｇｅｎｔ），并行中的ａｇｅｎｔ会经历不同的

学习状态，从而打破了学习样本的相关性［１１］，这种高效的

异步结构执行方式已经应用到多个领域［１２］。本文结合 Ａ３Ｃ

结构多线程异步训练的方式以及强化学习的无模型在线学

习能力，使用ＢＰ神经网络作为函数逼近器，最终研究提出

了一种基于异步优势执行器评价器的自适应ＰＩＤ控制器设

计方法，并在仿真实验中验证了该方法的优越性和有效性。

１　系统结构及原理

１１　增量式犘犐犇控制原理

数字ＰＩＤ控制可分为两类，其中包括位置式ＰＩＤ与增
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量式ＰＩＤ
［１３］。增量式ＰＩＤ是一种通过对控制量的增量进行

ＰＩＤ控制的算法，其计算公式见式 （１）：

狌（狋）＝狌（狋－１）＋Δ狌（狋）＝狌（狋－１）＋犓犻（狋）犲（狋）＋

犓狆（狋）Δ犲（狋）＋犓犱（狋）Δ
２犲（狋） （１）

　　其中：

犲（狋）＝狔′（狋）－狔（狋），

Δ犲（狋）＝犲（狋）－犲（狋－１），

Δ
２犲（狋）＝犲（狋）－２犲（狋－１）＋犲（狋－２）

　　狔′（狋）表示当前的实际信号值，狔（狋）表示当前系统的输

出值，犲（狋）表示当前误差，Δ犲（狋）为一次误差，Δ
２犲（狋）为二次

误差。犽犘 为 比例系数，决定了控制程度的强弱，比例系数越

大，系统的响应速度就越快，但是容易使系统发生震荡和

超调。犽犐为积分系数可以消除系统的静态误差。犽犇 为微分系

数有助于减少系统超调量，提高系统的控制精度。不同的

ＰＩＤ参数造成了控制系统的差异，控制过程中，根据系统的

动态特性从而调整ＰＩＤ参数，往往会得到满意的控制效果。

在控制结构上，增量式ＰＩＤ控制较位置式ＰＩＤ控制取

消了ＰＩＤ控制中积分环节的累计求和，节省了大量的计算

性能和储存空间，为Ａ３Ｃ算法的学习速率和学习样本的存

储提供了保障。此外，增量式ＰＩＤ的每一次的输出为控制

量的增量，在系统发生故障时对系统的影响程度较小，使

得环境奖励更加稳定，保证了算法学习的收敛速度。

１２　犃３犆学习算法结构

Ａ３Ｃ算法是一种深度强化学习算法，该算法在Ａｃｔｏｒ－

Ｃｒｉｔｉｃ框架基础上引入了异步训练的思想，在提升控制性能

的同时大大加快了训练速度。Ａ３Ｃ学习框架由一个中央网

络 （ＧｌｏｂａｌＮｅｔ）和多个Ａｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ结构以及仿真环境组

成，如图１所示。

图１　Ａ３Ｃ算法结构图

由图１可见，Ａ３Ｃ算法创建了多个ａｇｅｎｔ，每个ａｇｅｎｔ

即为一个ＡＣ结构，包括一个决策网络和评价网络，算法将

ａｇｅｎｔ放置在相同的环境实例中并行执行和学习，提高了每

个ａｇｅｎｔ的学习速率。此外，Ａ３Ｃ采用了中央网络的学习机

制，打破了ａｇｅｎｔ学习样本的相关性，其主要作用为更新和

存储ＡＣ结构中决策网络和评价网络的参数，不同ａｇｅｎｔ将

自身的学习数据传递给中央网络用以更新自身参数，从而

提高了收敛速率。其中，决策网络即Ａｃｔｏｒ网络，负责学习

最优策略，使得ａｇｅｎｔ可以针对不同环境状态选择最优的决

策，而评价网络即Ｃｒｉｔｉｃ网络，负责拟合价值函数，增强了

ａｇｅｎｔ对于环境的奖励感知能力。决策网络和评价网络的组

合使用保证了学习算法的有效性和鲁棒性。

２　犃３犆－犘犐犇控制器设计

２１　犃３犆－犘犐犇控制器结构

基于Ａ３Ｃ学习的自适应ＰＩＤ控制器的设计思路就是在

增量式ＰＩＤ控制器的基础上结合了Ａ３Ｃ异步学习结构，其

结构设计如图２所示。

图２　Ａ３Ｃ－ＰＩＤ控制结构图

在图２中，对于每一个ａｇｅｎｔ，初始化误差犲犿（狋）经状

态转换器计算出Δ犲犿（狋）Δ
２犲犿（狋）以生成状态向量犛犿（狋）＝

［犲犿（狋），Δ犲犿（狋），Δ
２犲犿（狋）］

犜 用于表示不同时刻的系统状态特

征。Ａｃｔｏｒ（犿）表示犿 个并行训练的ａｇｅｎｔ中的 Ａｃｔｏｒ网

络，其通过神经网络将状态向量犛犿（狋）映射成ＰＩＤ控制器的

犽犘、犽犐、犽犇 三个参数值，新的参数作用于增量式ＰＩＤ控制

器从而产生控制量增量，系统计算下一时刻的误差犲犿（狋＋１）

并根据式 （２）计算奖励值狉犿（狋），以此完成一步样本采样。

待系统完成狀步采样后，Ｃｒｉｔｉｃ （犿）输出状态的估计值

犞（犛狋＋狀，犠′狏）并计算狀步 ＴＤ误差值δ犜犇，其中犞（犛狋＋狀，犠′狏）

和δ犜犇 都是作为评判Ａｃｔｏｒ网络在狋时刻决策优劣程度的重

要依据。此后，ＧｌｏｂａｌＮｅｔ将 Ａｃｔｏｒ（犿）网络参数犠′犪犿、

Ｃｒｉｔｉｃ（犿）网络参数犠′狏犿 以及δ犜犇 作为学习样本并按照策

略梯度和梯度下降的方式分别更新自身的犠犪、犠狏 参数。参

数更新后，ＧｌｏｂａｌＮｅｔ将犠犪 和犠狏 传递给 Ａｃｔｏｒ（犿）和

Ｃｒｉｔｉｃ（犿）从而实现了ＡＣ网络的异步更新。

狉犿（狋）＝α１狉１（狋）＋α２狉２（狋） （２）

狉１（狋）＝
０，狘犲犿（狋）狘＜ε

ε－犲犿（狋），｛ 其他

狉２（狋）＝
０，狘犲犿（狋）狘≤狘犲犿（狋－１）狘

狘犲犿（狋）狘－狘犲犿（狋－１）狘，｛ 其他

２２　基于多层前馈神经网络的犃３犆－犘犐犇学习

多层前馈神经网络［１４］又称ＢＰ神经网，是一种多层前向

网络的反向传播算法，具有较强的非线性映射能力，适合

于求解内部机制复杂的问题。因此，本文使用两个ＢＰ神经

网络分别实现Ａｃｔｏｒ策略函数和Ｃｒｉｔｉｃ值函数的学习，其网

络结构如图３、图４所示。

如图３所示，Ａｃｔｏｒ网络共有３层：



　　 计算机测量与控制　 第２７


卷· ７２　　　 ·

图３　Ａｃｔｏｒ网络结构图

第１层为输入层共有三个结点，输入向量犛＝ ［犲犿（狋），

Δ犲犿（狋），Δ
２犲犿（狋）］

犜 代表状态向量。

第２层为隐藏层设有２０个结点，隐藏层与输入层之间

没有设置激活函数，其隐藏层的输入为对输入层直接加权

求和，如公式 （３）：

犺犻犽（狋）＝∑
狀

犻＝１
狑犻犽狓犻（狋）－犫犽　犽＝１，２，３…２０ （３）

　　其中：犽表示隐藏层神经元的个数。隐藏层的输出使用

了Ｒｅｌｕ６激活函数，其输出公式见式 （４）：

犺狅犽（狋）＝ｍｉｎ（ｍａｘ（犺犻犽（狋），０），６）　犽＝１，２，３…２０ （４）

　　第３层为输出层设有三个结点，输出层的输入直接对

隐藏层的输出进行加权求和，输出公式如式 （５）所示：

狔犻狅（狋）＝∑
犽

犼＝１
狑犺狅犺狅犼－犫狅　狅＝１，２，３ （５）

　　输出层的输出使用ｓｏｆｔｐｌｕｓ激活函数，其输出公式如式

（６）：

狔狅狅（狋）＝ｌｏｇ（１＋犲
狔犻狅（狋））　狅＝１，２，３ （６）

　　Ａｃｔｏｒ网络并不是直接输出犽犘、犽犐、犽犇 值而是输出这三

个参数的均值和方差，最终通过高斯分布估计出犽犘、犽犐、

犽犇 的实际值。Ｃｒｉｔｉｃ网络结构同样采用三层ＢＰ神经网表

示，结构如图４所示，前两层的结构与Ａｃｔｏｒ网络前两层结

构相同，不同在于Ｃｒｉｔｉｃ网络的输出层只有一个结点，输出

了不同时刻状态的值函数犞（犛狋，犠′狏）。

图４　Ｃｒｉｔｉｃ网络结构

强化学习中包括蒙特卡洛学习和ＴＤ学习方法，其二者

区别在于蒙特卡洛方法需要统计完成一次控制的每一个采

样点的状态值，并且在此之后再对起始状态的决策进行评

价，具有较长的学习周期，不适用于实时控制。然而ＴＤ学

习方法可以在狀步采样后即可评价起始状态的决策，从而

完成一次模型学习，二者收敛性能相近，但ＴＤ学习算法具

有实时性，更加适用于实时控制。基于此，在 Ａ３Ｃ－ＰＩＤ

结构中，Ａｃｔｏｒ与Ｃｒｉｔｉｃ网络均采用狀步ＴＤ误差的方法
［１５］

来学习动作概率函数和值函数。在狀步 ＴＤ学习算法中，

ＴＤ误差δ犜犇 的计算由起始状态犛狋 的状态估计值犞（犛狋＋狀，

犠′狏）与狀步后样本的估计值狇狋的差分实现，如公式 （７）：

δ犜犇 ＝狇狋－犞（犛狋，犠’狏） （７）

狇狋＝狉狋＋１＋γ狉狋＋２＋…＋γ
狀－１狉狋＋狀＋γ

狀犞（犛狋＋狀，犠’狏）

　　其中：０＜γ＜１，表示折扣因子，用来确定延迟回报与

立即回报的比例，犠′狏 为Ｃｒｉｔｉｃ网络权值。误差δ犜犇 反应了

Ａｃｔｏｒ网络所选动作的优劣程度，系统学习的性能指标为公

式 （８）。

犈（狋）＝
１

２
δ
２
犜犇（狋） （８）

　　在计算出ＴＤ误差后，为打破学习样本的关联性，Ａ３Ｃ

结构中的每个Ａｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ网络并不会直接更新自身的网

络权值，而是用自身的梯度去更新中央网络存储的Ａｃｔｏｒ－

Ｃｒｉｔｉｃ网络参数，更新公式见公式 （９）、公式 （１０）：

犠犪 ＝犠犪＋α犪（犱犠犪＋狑′犪ｌｏｇπ（犪狘狊；犠′犪）δ犜犇） （９）

犠狏 ＝犠狏＋α犮（犱犠狏＋
δ犜犇

２

犠’狏
） （１０）

　　其中：犠犪为中央网络存储的Ａｃｔｏｒ网络权值，犠′犪 表示

每个ＡＣ结构的 Ａｃｔｏｒ网络的权值，犠狏 为中央网络存储的

Ｃｒｉｔｉｃ网络权值，犠′狏表示每个 ＡＣ结构的Ｃｒｉｔｉｃ网络权值，

α犪为Ａｃｔｏｒ的学习率，α犮为Ｃｒｉｔｉｃ的学习率。

２３　犃３犆－犘犐犇控制器网络初始化

网络的初始参数直接影响了闭环控制系统的稳定性，

神经网络ＰＩＤ控制由于教师信号难以获取，需要按照经验

或人工试凑确定网络参数。强化学习的非监督学习特性使

得控制器通过Ｋ次迭代学习便可获取最优的网络初始参数。

然而，ＡＣ－ＰＩＤ控制器由于 ＡＣ算法获取的学习样本具有

前后关联性，导致了较慢的收敛速度。相比之下，Ａ３Ｃ－

ＰＩＤ在ＣＰＵ的多线程中异步学习网络参数，破坏了样本关

联性，提高了收敛速率。Ａ３Ｃ－ＰＩＤ网络参数学习过程与

２．１节中叙述相似，但不同在于Ａ３Ｃ－ＰＩＤ在迭代学习时设

置犿值为计算机ＣＰＵ核心线程数，而当Ａ３Ｃ－ＰＩＤ在线控

制时犿值设置为１。

２４　犃３犆－犘犐犇控制器设计流程

基于Ａ３Ｃ并行学习的体系结构和以狀步ＴＤ误差为性

能指标的网络学习方式，归纳出 Ａ３Ｃ－ＰＩＤ控制器的设计

流程如下：

ａ）设置采样周期狋狊，Ａ３Ｃ算法的线程个数犿，更新周

期狀，通过 Ｋ 次迭代学习，初始化每个 ＡＣ结构的网络

参数；

ｂ）计算系统误差犲犿（狋），构造出系统状态向量犛犿（狋），

作为Ａｃｔｏｒ（犿）和Ｃｒｉｔｉｃ（犿）的输入；

ｃ）Ｃｒｉｔｉｃ（犿）输出犞（犛狋，犠′狏）；

ｄ）Ａｃｔｏｒ（犿）输出犽犘、犽犐、犽犇 值，根据式 （１）计算

系统输出狌犿（狋），并观测下一采样时间系统误差犲犿（狋＋１），

根据式 （２）计算奖励值函数狉犿（狋）；

ｅ）判断是否更新 Ａｃｔｏｒ，Ｃｒｉｔｉｃ参数，若达到更新条

件，Ｃｒｉｔｉｃ输出状态估计值犞（犛狋＋狀，犠′狏）根据式 （９）和式

（１０）更新ＧｌｏｂａｌＮｅｔ参数犠犪和犠犮，否则更新犛犿（狋）并返
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回步骤ｄ）；

ｆ）ＧｌｏｂａｌＮｅｔ传递Ａｃｔｏｒ（犿）和Ｃｒｉｔｉｃ（犿）新的参数

值犠′犪犿 和犠′犮犿 ；

ｇ）判断是否满足控制结束条件，若满足结束条件，退

出控制，否则更新犛犿（狋）并返回步骤ｃ）。

３　仿真实验

阶跃响应能够很大程度上反应系统的动态特性，是分

析系统性能的重要手段。因此，为测试控制算法能够在系

统特性动态改变的同时自适应地调整ＰＩＤ参数，进行了阶

跃信号控制实验。被控制对象选为：

狔（狋）＝１．２（１－０．８犲
－０．１·犽）狔（狋－１）＋狌（狋－１） （１１）

　　被控对象的初始状态取 ［０，０］，设采样时间为１ｍｓ，

Ａ３Ｃ学习自适应ＰＩＤ控制的各个参数为：

犿＝４，α犪 ＝０．００１，α犮 ＝０．０１，ε＝０．００１

γ＝０．９，狀＝３０，犓＝３０００

　　仿真结果见图５～８及表１。

表１　控制器性能对比

控制器 超调量／％ 上升时间／ｍｓ 稳态误差 调节时间／ｍｓ

Ａ３Ｃ－ＰＩＤ ０．１５７１ １８ ０ ３３

ＡＣ－ＰＩＤ ０．１０２１ ２１ ０ ４８

ＢＰ－ＰＩＤ ２．１７０５ １２ ０ ３２

图５　位置跟踪

图５为 Ａ３Ｃ，ＢＰ，ＡＣ自适应ＰＩＤ控制器对于参考模

型的位置跟踪结果；表１为 Ａ３Ｃ，ＢＰ，ＡＣ自适应ＰＩＤ控

制器性能对比。从表１可以看出，三个控制器都有着较好

的控制精度，即稳态误差都为０。在动态性能方面，见图５，

在仿真初期 （大约２０个仿真周期内），ＢＰ－ＰＩＤ控制器有

着更快的响应速度，上升时间更短，为１２ｍｓ，但是ＢＰ－

ＰＩＤ具有２．１７０５％的较高系统超调量。相反 ＡＣ－ＰＩＤ和

Ａ３Ｃ－ＰＩＤ都具有较小的０．１５７１％和０．１０２１％的系统超调

量，但是ＡＣ－ＰＩＤ的调节时间较长，为４８ｍｓ，上升时间

２１ｍｓ。相比之下，Ａ３Ｃ－ＰＩＤ控制器有着更好的控制稳定

性和快速性。

图６和图７分别为 Ａ３Ｃ－ＰＩＤ的跟踪误差以及ＰＩＤ控

制器的参数自适应变换的过程。由图６～图７可以看出，

Ａ３Ｃ－ＰＩＤ控制器能够根据不同周期内的误差自适应调整

ＰＩＤ参数值。在仿真开始阶段，由于系统跟踪误差较大，为

保证系统有较快的响应速度，犽犘 不断增大，犽犇 逐渐减小，

同时为避免系统出现较高的超调量，限制了犽犐 的增加；随

图６　位置跟踪误差

图７　控制器参数整定结果

着误差不断减小，犽犘 开始减小，为消除累计误差犽犐 值逐渐

增加，但同时造成了少量的超调，由于此阶段犽犇 值于系统

影响较大，所以趋于稳定；最终跟踪误差为０，犽犘、犽犐、犽犇

值达到稳定状态。仿真结果可以看出，Ａ３Ｃ－ＰＩＤ控制器有

着良好的自适应能力。

强化学习的目标是学习最优策略从而最大化由起始状

态到终止状态的折扣回报值Ｕ，计算公式见式 （１２）：

犝 ＝Ε［∑
犲狀犱

狋＝０

γ
狋犚（犛狋）］ （１２）

图８　强化学习折扣回报值曲线

　　图８为ＡＣ－ＰＩＤ与Ａ３Ｃ－ＰＩＤ折扣回报值曲线。从图

８可以看出，在进行３０００次迭代训练后，Ａ３Ｃ－ＰＩＤ相比

ＡＣ－ＰＩＤ获得了更高的回报值。除此之外，Ａ３Ｃ－ＰＩＤ在

约１８００次迭代训练后渐渐趋于稳定状态，而 ＡＣ－ＰＩＤ在

２５００次迭代后才出现收敛的趋势。由此可得，Ａ３Ｃ－ＰＩＤ

相比ＡＣ－ＰＩＤ有着更快的收敛速度。

４　结束语

本文详细分析了多种自适应ＰＩＤ控制器，并在增量式

ＰＩＤ控制器的基础上引入了Ａ３Ｃ的异步学习体系。结合该

体系，把多个ＡＣ结构置于相同环境中并行进行学习，为使

控制器搜索到最优整定策略，使用ＢＰ神经网逼近每个ＡＣ

（下转第７８页）




